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Jedna z najbardziej charakterystycznych cech algorytméw genetycznych jest ich elastyczno$¢ za-
stosowan. Prowadzone od 2005 roku badania dowiodty, ze i w przypadku predykcji wykonywanej na
podstawie szeregdw czasowych mozna siggnac po to narzedzie.

W niniejszej pracy zbadamy efektywnos¢ zmodyfikowanego klasycznego algorytmu genetyczne-
go w zakresie wyzej wspomnianej tematyki. Dokonamy tego zardwno z punktu widzenia prognozo-
wanego szeregu, si¢gajac po prognozy wygaste, jak i od strony mechanizméw tworzacych sam algo-
rytm, a wpltywajacych na szybkos$¢ i jakos¢ otrzymywanych rozwiazan.

Stowa kluczowe: algorytm genetyczny, prognozowanie, rynek kapitatowy

Algorytmy genetyczne jako metoda optymalizacji charakteryzuja si¢ stosunkowo
niewielkim stopniem sformalizowania, co pozwala na duza swobod¢ w kwestii doboru
obszaru zastosowan. Dowiodly tego wczesniejsze badania, przeprowadzone przez
autora [6], [7]. Powstaje wszakze pytanie o efektywno$¢ algorytmu jako kolejnego
narzedzia do otrzymywania prognoz na podstawie szeregéw czasowych. Podstawowa
zaleta wspomnianej metody jest jej duza niezaleznos¢ od dekompozycji szeregu, lecz
otwarta pozostaje na przyktad kwestia jakosci prognoz.

Przyjrzymy si¢ efektywnosci zmodyfikowanego klasycznego algorytmu genetycz-
nego pod katem wydajnos$ci obliczen (analizujac wewngtrzne mechanizmy algorytmu
wplywajace na czas potrzebny na znalezienie rozwiazania') oraz jako$ci otrzymywa-
nych prognoz.

* Spoteczna Wyzsza Szkota Przedsigbiorczosci i Zarzadzania, ul. Sienkiewicza 9, 90-113 Lodz,
e-mail: adamk@uni.lodz.pl

! Obliczenia przeprowadzono za pomoca programu napisanego w jezyku VBA, operujacego w §ro-
dowisku arkusza MS Excel.
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1. Zastosowany algorytm genetyczny i jego modyfikacje

Zastosowany algorytm podobny jest w swoim dziataniu do metod naiwnych,
uzywanych w prognozowaniu niestrukturalnym. Wspomniana grupa modeli bazuje
na zatozeniu, iz czynniki determinujace zjawisko do tej pory, zachowaja swoj
wplyw w najblizszej przysztosci na dotychczasowym poziomie i w niezmieniony
sposob [1], [2]. Skutkuje to tym, Ze np. prognoza ex post na dany okres rowna jest
warto$ci szeregu z okresu bezposrednio poprzedzajacego (jak w przypadku metody
naiwnej prostej) lub wczesniejszego (metoda naiwna z sezonowoscia).

Prezentowany algorytm mozna traktowa¢ jako swoiste uogdlnienie wspomnia-
nego powyzej postgpowania. Obie wymienione metody, bedace inspiracja two-
rzonych chromosoméw, podlegaja silnym ograniczeniom, je$li chodzi o dekom-
pozycje szeregu czasowego. Zaleca si¢ na przyktad stosowac je przy niewielkich
wahaniach przypadkowych. Poza tym wystgpuje wyrazne ograniczenie horyzontu
czasowego danej tworzacej prognoze. Opisana w pracy metoda jest pod tym
wzgledem bardziej elastyczna, cho¢ idea mechanizmu powstawania prognoz nie
zmienila si¢. W$rdd danych z przesziosci poszukujemy wartos$ci, ktéra stanie si¢
prognoza na biezacy okres. Warto$¢ ta zostaje jednak uzmienniona i moze zmie-
nia¢ si¢ w kolejnych prognozach. Nadal jednak predykcja ex ante dotyczy krot-
kiego horyzontu czasowego.

Algorytm genetyczny od metody naiwnej r6zni maksymalny, dopuszczalny nu-
mer opdznienia danej rzeczywistej, bedacej prognoza dla aktualnego okresu, ktory
oznaczymy jako tm. Nie jest on bowiem staty, lecz przyjmuje wartosci z pewnego
przedziatu. Parametr 6w ustala si¢ przed rozpoczeciem obliczen i do ich kofica po-
zostaje niezmieniony. Przyjmuje wartosci z przedzialu <1, n — 2>, gdzie n oznacza
liczbe posiadanych obserwacji, co powoduje, iz pierwsza prognoza ex post powstaje
dla trzeciego okresu. Nie wymagamy jednak, aby dana prognoza siggata w prze-
szto$¢ na maksymalna mozliwa glebokos¢.

Zobrazujmy to nastgpujacym przyktadem: Niech y(,) oznacza pewien hipotetycz-
ny szereg, dla ktorego liczba obserwacji n = 5. Warto$¢ tm przyjmijmy na poziomie
rownym 3. Prognozowana warto$¢ réwna si¢ jednej z obserwacji pochodzacych
sprzed ¢t — tm okresow, np. w okresie trzecim bedzie to y, | lub y, ,. Mozliwe szeregi
prognoz to m.in.:

Lyt yits Yio

2. Y1y Vi YVio

Z uwagi na to, iz tworzonych w ten sposob potencjalnych szeregéw prognoz przy-
bywa lawinowo, nalezy uzy¢ algorytmu genetycznego. Jego zadanie to znalezienie
takiego zbioru opdznionych warto$ci, ktéry da jak najmniejszy blad prognozy.

Ostatnia dana rzeczywista nie staje si¢ prognoza ex post. Wykorzystywana jest
dopiero w chwili wyznaczania prognoz ex ante, ktore tworzy si¢ nastepujaco:
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1. Wyznaczamy prognoze ex post na podstawie kryterium, ktére stanowi wybrana
miara bledow prognoz ex post’.

2. Okreslamy warto$¢ opoznienia wskazujacego, ktore dane rzeczywiste wezma
udzial w tworzeniu prognoz ex ante. Do tego celu moze postuzy¢ dominanta lub me-
diana warto$ci opoznien wykorzystywanych podczas tworzenia prognoz ex post.

Odnoszac si¢ do przedstawionego przyktadu, w pierwszym przypadku mediana
wynosi 1, a w drugim 2 okresy.

Dalsze postgpowanie zalezy od wynikéw dekompozycji szeregu czasowego. W ra-
zie wystapienia stalego poziomu zmiennej prognoza ex ante moze by¢ warto$¢ rze-
czywista z ostatniego okresu lub ktorego$ z okresow wczesniejszych, wskazanych
przez dominante¢ (wzglednie mediang) opdznien. Ostatnia dana rzeczywista staje sig
ostatnia z prognoz ex ante.

Dla szeregéw, w ktorych stwierdzono trend liniowy warto$¢, o ktorej byta mowa
wczesniej korygujemy o przyrost miedzy ostatnia obserwacja, a ta wskazang przez
wybrana miare statystyczna. Nalezy oczywiscie pamigta¢ o krétkookresowym cha-
rakterze takich prognoz.

Algorytm genetyczny przeszedt modyfikacje stosowne do zaproponowanej metody
tworzenia prognoz. Po pierwsze, zastosowali$my w nim kodowanie rzeczywiste. Po-
jedynczy chromosom reprezentuje jeden z wariantow predykcyjnych, za$ gen zawiera
informacje o opdznieniu danej tworzacej prognozeg. Na przyktad chromosom dajacy
pierwsza z prognoz w prezentowanym wczesniej przyktadzie wygladatby nastepujaco:
Chy, =[2 3 3], a po rozkodowaniu otrzymamy wektor zawierajacy juz konkretne pro-
gnozy ex post.

Odpowiada to jednej z mozliwych prognoz ex post za okresy <3, n>.

Funkcje przystosowania, a tym samym kryterium oceny jako$ci prognoz ex post,
stanowit blad RMSPE:

S *

2
RMSPE = lz[u} ’ (1)
i1 Vi

gdzie:

y; — warto$¢ rzeczywista zmiennej y w okresie i,

yi — prognoza ex post zmiennej y w okresie i,

S — liczba okresow prognozy ex post.

Jezeli przez F(x) oznaczymy funkcje przystosowania, to jej minimalizacja bedzie
rownowazna z maksymalizacja pewnej funkcji G(x) [8], czyli

min F(x)=max G(x) = max (-F(x) + O), 2)

% Sugerujemy uzycie ktoregos z btedéw absolutnych np. MAPE lub kwadratowych np. RMSPE.
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gdzie:
F(x) — warto$¢ funkcji przystosowania,
G(x) — pewna funkcja, dla ktorej zachodzi G(x) = —F(x) + C,
C - stala, okreslana a priori na wejsciu.

Selekcja chromosoméw do reprodukcji odbywa sie metoda elitarna i wartosci
oczekiwanej [3]. Kiedy wybrane chromosomy zostaja dobrane w pary, wymiana ge-
néw dokonuje si¢ w sposob analogiczny jak w przypadku reprezentacji binarnej
w klasycznym algorytmie genetycznym. Chromosomy potomkoéw powstaja w wyniku
wymiany gendéw rodzicow za punktem krzyzowania.

Z kolei w operatorze mutacji nalezy uwzgledni¢ uzycie parametru tm. Wylosowa-
ne i zamieniane miejscami dwa geny nie moze dzieli¢ w czasie wigcej niz tm okresow.

Wydtuzanie si¢ szeregu i wzrost parametru tm gwalttownie powigksza zbidr roz-
wiazan. Z punktu widzenia algorytmu genetycznego oznacza to konieczno$¢ opero-
wania duzymi populacjami, co wydluza czas obliczen.

Przed wyznaczeniem prognoz szeregi poddano analizie, majacej wskaza¢ obser-
wacje nietypowe, ktore utrudniaja uzyskiwanie dobrej jakosci prognoz. W tym celu
wykorzystano narzgdzia znane z estymacji odpornej. Pierwszym z nich jest macierz
rzutowania [5], ktéra w naszym przypadku przyjeta postac

H=y@y'y) 'y’ ©)

Dla danego szeregu wyznaczyliSmy prognozy metoda $redniej ruchomej proste;
o statej wygtadzania rownej 2. Na ich podstawie obliczyliSmy reszty z prognozy ex
post, ktore nastgpnie przeksztalcilismy wedtug formutly

* et
P T @)
"s 1-h,
gdzie
e; — reszta z prognozy ex post,
s — odchylenie standardowe reszt z prognozy,
h, — element przekatnej gtownej macierzy H, odpowiadajacy prognozie o nume-

rze t.

Reszty wyznaczone wedtug formuly (4) postuzyty do okreslenia, ktore obserwacje
nalezy uzna¢ za nietypowe. Jako kryterium potwierdzajace t¢ teze przyjeliSmy war-
tos¢ |e, | > 2.

Obserwacj¢ uznang za nietypowa nalezy z wektora danych wykluczy¢. Poniewaz
jednak mamy do czynienia z szeregami czasowymi, konieczne jest zastapienie jej inng
wielkoscia. W zwiazku z tym nietypowa obserwacje zastapiliSmy $rednia arytmetycz-
na z obserwacji poprzedniej i nastgpne;.

W przypadku dalszego wystepowania duzej zmiennosci wérod danych przydaja sig
procedury zwigkszajace roznorodno$¢ populacji, a przy tej okazji bardziej wrazliwe
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na ewentualno$¢ pojawiania si¢ ekstreméw lokalnych. Aby zwigkszy¢ zroznicowanie
wsrod chromosoméw, wprowadzilismy mechanizm preselekcji zaproponowany przez
Cavicchio [4], ktory polega na tym, ze potomek o lepszym przystosowaniu zastepuje
w nowo tworzonej populacji rodzica o gorszym przystosowaniu. W przeciwnym wy-
padku to potomek jest kasowany, a jego miejsce zajmuje rodzic.

2. Prezentacja wynikow obliczen

Efektywno$¢ algorytmu genetycznego zbadamy siggajac po szeregi czasowe po-
chodzace z gietdy warszawskiej, obejmujace dzienne kursy zamknigcia i wolumeny
obrotéow za okres od 2.01.2007 do 22.02.2007 (38 obserwacji) dla nastgpujacych
spotek: BZ WBK, KGHM, TP SA oraz indeksu WIG20. Prezentuja one rézne branze
i odmienne warianty zachowan dekompozycji szeregdw czasowych, przy czym
w zadnym z analizowanych przypadkow nie wystgpowata sezonowosc.

Parametry sterujace przebiegiem algorytmu przyjmuja nastgpujace wartosci:

¢ pojedynczy chromosom sktada si¢ z 36 genow,

e populacja liczy 1000 chromosomoéw z liczba pokolen rowna 50,

e prawdopodobienstwo krzyzowania wyniesie 0,5, za§ mutacji 0,1,

e parametr tm dla notowan rowna si¢ 3 lub 5 (zaleznie od tego, ktora warto$¢ da-
wata lepsze prognozy), za$ dla wolumenow obrotow wyniesie 10.

4,5

poczatkowa

koncowa

2,5

Rys. 1. Zmiana warto$ci funkcji przystosowania
migdzy populacjami poczatkowa i koncowa dla BZWBK
Zr6dto: Opracowanie whasne.
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Na poczatek oméwimy wnioski ptynace z analizy roznic funkcji przystosowania
dla chromosoméw tworzacych populacje poczatkowa i koncowa. Rysunek 1 na przy-
ktadzie notowan BZWBK przedstawia sytuacje, ktéra okazata sie typowa rowniez dla
pozostatych spotek. Znajduja si¢ na nim wartosci funkcji przystosowania dla wszyst-
kich chromosoméw w obu populacjach. Dla jasno$ci obrazu, wartosci RMSPE upo-
rzadkowali§my rosnaco — oddzielnie dla kazdej populacji.

Dolna tamana pokazuje nizsze, czyli lepsze warto$ci btgdu RMSPE prognoz ex
post, otrzymanych dla 1000 chromosoméw populacji konicowej. Dla wszystkich pozo-
statych szeregéw wyniki koncowe rowniez okazaly si¢ wyraznie lepsze od poczatko-
wych. Aby zilustrowa¢ wspomniang poprawg wynikéw, w tabeli 1 pokazano $rednie
arytmetyczne rdznic funkcji przystosowania mi¢dzy populacjami pierwsza i ostatnia.

Tabela 1. Srednia roznic wartoéci funkcji przystosowania
migdzy populacjami poczatkowa i koncowa [p%]

Spolka Progn,ozy Prognoz?f
kursow | wolumendéw
TP S.A. 0,53 36,86
BZWBK 0,60 57,10
KGHM 1,08 33,07
WIG20 0,40 13,75

Zr6dto: Opracowanie whasne.

Znacznie wyzsze wartosci w ostatniej kolumnie tabeli 1 wynikaja z faktu, ze wolu-
meny obrotow charakteryzowaly si¢ duza zmiennos$cia, co przetozyto sig na jakos¢ pro-
gnoz ex post. Wolumen obrotéw ze swej natury zachowuje si¢ bardzo nieprzewidywal-
nie. Nie znaczy to jednak, ze nalezy zrezygnowac z prob oceny jego zachowania. Poza
tym stanowi on zrodto danych, przydatnych do testowania nowych metod predykc;ji.

Warto zwroci¢ uwage, ze wykres dla populacji koncowej jest bardziej gtadki niz
dla poczatkowej. Stanowi to wynik prowadzonych przez 50 pokolen selekcji i krzy-
zowan chromosoméw. Poza tym startowy zbior prognoz powstaje w drodze losowania
i zalezy na przyktad od rodzaju uzytego generatora liczb pseudolosowych.

Obserwowane na rysunku 1 ,,schodki” §wiadcza o tym, ze w danej populacji po-
jawiaja si¢ grupy chromosomow o takim samym przystosowaniu. Zastosowanie me-
chanizmu preselekcji spowodowalo, ze chromosomy gromadza si¢ w poszczegdlnych
niszach. To samo podejscie, zaproponowane przez Cavicchio, przyczynito si¢ do tak
wyraznego odsunigcia si¢ od siebie populacji poczatkowej 1 koncowej.

W algorytmie zastosowano selekcje do reprodukcji, bedaca potaczeniem metody
elitarnej i warto$ci oczekiwanej. W metodzie elitarnej wybiera si¢ najlepszy element
z danej populacji. W nastgpnym pokoleniu sprawdza sig, czy znalazl si¢ on wsérdd
chromosomoéw. Jezeli nowa populacja nie zawiera tego tancucha, to dotacza si¢ go do
niej jako kolejny element.
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Wykres znajdujacy si¢ na rysunku 2 stuzy ilustracji efektywnos$ci metody elitarne;.

WIG20 - kurs zamkn.

1+ T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

1 3 5 7 9 11131517 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51
pokolenie

Rys. 2. Poprawa warto$ci funkcji przystosowania w kolejnych pokoleniach
Zrédto: Opracowanie whasne.

Uwage zwraca poczatkowe szybkie poprawianie si¢ wartosci RMSPE, po ktorym
nastgpuje wzgledna stabilizacja. Dla kurséw zamknigcia przyjecie mniej wigcej statej
trajektorii zajmowalo okoto 20 pokolen, za$ dla wolumenow obrotéw (z uwagi na
znacznie wyzsza zmienno$¢ danych) trwato niekiedy dtuzej. Dalsza poprawa wyni-
kéw przychodzi algorytmowi z wigkszym trudem, co wiaze si¢ z pojawianiem sig
w wigkszej ilosci lepiej przystosowanych chromosomow. Sama poprawa nie dokonuje
si¢ w kazdym nastgpnym pokoleniu, poniewaz dany chromosom moze pozostawac
najlepszy przez kilka przebiegéw algorytmu.

Do zmian zachodzacych w kolejnych pokoleniach mozna podej$¢ od strony miar
dynamiki. W tabeli 2 znalazly si¢ wartosci $redniego tempa zmian, obliczonego we-
dhug formuty

T=i.-1, Q)

gdzie i, — $rednia geometryczna indekséw zmian RMSPE obliczona dla 50 pokolen.

Tabela 2. Srednie tempo zmian funkcji przystosowania

Spotka Srednie tempo dla kursu [%] Srednie tempo dla wolumenu [%]
TP SA -0,4 -1,5
BZWBK -0,6 -1,0
KGHM -0,6 -1,4
WIG20 —0,6 -1,1

Z16d1o: Obliczenia wlasne.
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Jak nietrudno zauwazy¢, przecigtne tempo poprawiania si¢ wynikow w nastegpuja-
cych po sobie pokoleniach w przypadku wolumenéw obrotéw okazato si¢ wyraznie
wyzsze od tego dla kurséw zamknigcia. Odpowiada za to roznica w zmiennosSci szere-
gow kurséw i wolumenow (wyzsza dla tych drugich), ktéra utrzymuje si¢ nawet po
usunigciu obserwacji nietypowych.

Dotychczasowe rozwazania koncentrowaly si¢ na efektywnos$ci funkcjonowania
algorytmu genetycznego jako takiego. Nie zapominajmy jednak, ze po narzedzie to
siggneliSmy, aby otrzymaé prognozy. Dlatego jako kolejny sprawdzian wybrali§my
zbadanie doktadnosci prognoz wygastych. W tym celu kazdy z szeregow skrocilismy
o trzy obserwacje i ponownie wyznaczyli§my prognozy ex post za pomoca algorytmu
genetycznego. Nastepnie obliczyliSmy prognozy poza probg, zgodnie z wczesniej
opisana w artykule metodologia.

W tabeli 3 zebrali$my wartosci usrednionych btedéw prognoz ex post i wygastych.
Aby porownanie wynikow uczyni¢ mozliwym, w drugim przypadku réwniez obliczo-
no RMSPE.

Tabela 3. Bledy prognoz ex post i wygastych

Spotka RMSPE prognoz ex post [%] RMSPE prognoz wygastych [%]
Kurs zamkn. Wolumen Kurs zamkn. Wolumen
TP SA 1,52 29,82 0,66 36,13
BZWBK 2,00 44,01 7,56 58,71
KGHM 2,02 24,97 2,96 74,43
WIG20 1,17 13,95 2,92 17,67

Zr6dto: Opracowanie whasne.

Na poczatek wyjasnienia wymaga wyrozniona warto$¢ dla wolumenu obrotow
KGHM w przypadku prognoz wygastych. Ot6z w trzecim i ostatnim okresie prognoza
okazata si¢ ujemna, co w oczywisty sposob nie moze mie¢ miejsca. Dlatego w tym
wypadku obliczylismy reszty tylko dla dwoch okresow. Rysunek 3 przedstawia szereg
ztozony z polaczonych prognoz ex post i wygastych, zestawiony ze wszystkimi dany-
mi rzeczywistymi. Znalazl si¢ na nim kurs akcji TP SA, poniewaz jako jedyna spotka
miata ona nizszy RMSPE dla prognoz wygastych.

Na marginesie warto wspomnie¢, ze RMSPE dla petnych, liczacych 38 obserwacji
szeregow ksztaltowaly sig¢ na bardzo zblizonym poziomie.

Generalnie btedy prognoz wygastych przyjety znacznie wyzsze wartosci w porow-
naniu z ich odpowiednikami ex post. Jest to szczegélnie zauwazalne w przypadku
wolumenow obrotow i jeszcze raz podkresla trudnosci, zwiazane z prognozowaniem
tego typu szeregoéw. Jesli chodzi o kursy zamknigcia, to pomijajac wyraznie odstajacy
pod tym wzgledem BZWBK, RMSPE w okresie prognoz wygastych ksztattowaty sig
wciaz na niskim poziomie.
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Rys. 3. Prognozy kursu zamknigcia TP SA
Zr6dto: Opracowanie whasne.

Whioski

Zastosowalismy trzy metody, aby oceni¢ efektywno$¢ algorytmu genetycznego ja-
ko narzedzia prognozowania szeregdw czasowych. Pordwnanie wartosci funkcji przy-
stosowania chromosoméw populacji poczatkowej 1 koncowej pozwolito stwierdzié, ze
wykorzystany mechanizm preselekcji przyczynit si¢ do wyraznej poprawy wynikow.
Procedura ta ma t¢ zalete, ze zwigksza zr6znicowanie populacji, co szczegdlnie przy-
daje si¢ w naszej sytuacji, poniewaz zbioér mozliwych prognoz jest bardzo obszerny,
a nam zalezy na mozliwie doktadnym go przeszukaniu.

Poréwnanie przystosowania najlepszych chromosoméw w kolejnych pokoleniach
dowiodto, Zze najszybsza poprawa wartosci RMSPE nastgpowala na poczatku obli-
czen. Pdzniej dochodzi do wyrownania si¢ jako$ci prognoz, poniewaz najlepiej przy-
stosowane chromosomy zaczynaja dominowa¢ w ramach danej populacji.

Analiza wartosci RMSPE obliczonych dla prognoz wygastych pokazata, ze
w przypadku kurséw zamknigcia pogorszenie jako$ci prognoz jest akceptowalne, lecz
dla wolumenow obrotoéw sredni btad bardzo wyraznie ro$nie. Zreszta dla wszystkich
instrumentow prognozowanie wolumendéw sprawiato problemy, z uwagi na duza
zmienno$¢ wystepujaca w tego typu szeregach.
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Ogodlnie rzecz biorac algorytm genetyczny okazal sig¢ skuteczny jako narzedzie
prognozowania. Mozna go uzywac¢ zarowno w sytuacjach, kiedy sprawdzaja si¢ meto-
dy naiwne, jak i wtedy, gdy te ostatnie zawodza z uwagi na wysokie wahania losowe.
Nie zamyka to rzecz jasna drogi do dalszych badan tej tematyki.
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Efficiency of genetic algorithm as forecasting instrument of time series

The genetic algorithm is numbered among less formal methods which allows using it in different
areas including forecasting. However, there is a question about efficiency of that instrument. We decided
to check inner procedures of the algorithm affecting gaining speed and quality of solutions. We also
tested exactness of expired forecasts. All the calculations were made using time series from the Stock
Exchange.

Comparing all chromosomes from the initial and final populations leads to a conclusion that prese-
lection contributed to the unquestionable improvement of forecasts. It is possible because of a bigger
diversity between chromosomes.

RMSPE for the best chromosomes rapidly falls during the first twenty of all fifty generations. After
that chromosomes with the best fitness dominate the whole population and the improvement of results is
not so fast.

The expired forecasts of close price turned out much better than volume although we observed dete-
rioration for all stock instruments. The reason was big volatility of those volumes which influenced the
efficiency of the algorithm.

Keywords: genetic algorithm, forecasting, stock market



