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W pracy zaproponowano wykorzystanie algorytmu genetycznego do otrzymywania krotkookre-
sowych prognoz instrumentéw gieldowych. Uzyty algorytm przypomina w swoim dzialaniu metodg
naiwng z sezonowoscia, z tym ze opoznienie obserwacji stanowiacej prognozg moze by¢ rézne dla
kolejnych okresow. Dokonano przy tym wczesniejszej identyfikacji i usunigcia obserwacji nietypo-
wych na podstawie macierzy rzutowania, znanej z estymacji odporne;.
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Wstep

Inwestorzy gietdowi to bardzo zréznicowana grupa. Roznia si¢ preferencjami co do
wybieranych instrumentéw czy przyjmowanych strategii lokowania kapitalu. Czgsé
z nich zainteresowana jest szybkim, spekulacyjnym zyskiem, czgs¢ z kolei cierpliwie
czeka, az przemowia ,,fundamenty”. Niezaleznie od przyjetego kryterium podziatu ist-
nieje cos, co stanowi wspolny mianownik podejmowanych na parkiecie decyzji, a mia-
nowicie oczekiwania co do przyszlego zachowania si¢ danego instrumentu. Mowiac
krotko, wszyscy uczestnicy gietdy musza ustala¢ prognozy. Prezentowana praca stanowi
kontynuacjg badan tej tematyki, rozpoczgtych w 2005 roku.

Punktem wyjécia sa metody naiwne', stanowiace grupe najprostszych modeli wy-
stgpujacych w prognozowaniu opartym na szeregach czasowych. Wtlasnie szeregi
notowan i towarzyszacych im wolumendéw obrotow znajduja si¢ w polu naszego za-
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' Metody te bazuja na zatozeniu, ze wplywajace do tej pory na badane zjawisko czynniki zachowaja
swoj wpltyw w najblizszej przysztosci na dotychczasowym poziomie i w niezmieniony sposéb.
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interesowania. Przypomnijmy w tym miejscu, iz u podstaw prognozowania niestruktu-
ralnego lezy zatozenie, ze cata potrzebna informacja znajduje si¢ w samym szeregu,
a wydobywa si¢ ja poprzez proces jego dekompozycji na poszczegolne sktadowe’.
Niektore sposrod spotykanych zachowan (np. ukladanie si¢ obserwacji w serie lub
pojawianie si¢ punktéw zwrotnych) potrafig jednak w znaczacy sposob utrudni¢ wy-
korzystanie wspomnianej juz dekompozycji. Jako metode poszukiwania prognoz wy-
korzystamy algorytm genetyczny, specjalnie do tego celu zmodyfikowany. Poniewaz
wezesniejsze badania wykazaly’, ze problem stanowia obserwacje o nietypowo du-
zych wartos$ciach, w prezentowanym artykule skupiono si¢ zatem na probie zniwelo-
wania tej niedogodnosci.

Szczegbdlng uwage zwrocono na metode naiwna bez zmian oraz metode naiwng
z sezonowos$cia. W ich przypadku prognoza na dany okres ksztattuje si¢ na poziomie
wartosci zaobserwowanej w okresie poprzednim badz wczesniejszym. Uznano, ze
dzieki temu dobrze nadaja si¢ one do zaimplementowania w algorytmie genetycznym.

Za tworce nowoczesnej teorii dotyczacej algorytméw genetycznych uwaza sig
Johna H. Hollanda, ktory juz w latach sze$édziesiatych postanowit stworzy¢ Scisty
model, opisujacy ewolucyjne i adaptacyjne zjawiska zachodzace w przyrodzie. Z cza-
sem okazalo sig, ze zasugerowane rozwiazania moga znalez¢ wiele zastosowan
w najrézniejszych dziedzinach. Zaproponowany przez Hollanda model nosi dzi$ na-
zweg klasycznego algorytmu genetycznego (KAG). Spuscizna po biologicznych korze-
niach badan jest stosowana w tej dziedzinie do dzi§ nomenklatura.

W klasycznym algorytmie genetycznym operuje si¢ na zbiorach tancuchow, ktore
maja stata dlugos$é, a skladaja sig z ciagéw zer i jedynek. Lancuchy te nosza nazwe
chromosomoéw, a pojedyncze bity przyjmujace warto$¢ ,,0” lub ,,1”, nazywa si¢ gena-
mi. Zbior wszystkich chromosomoéw, ktoére zostaty utworzone w celu znalezienia roz-
wiazania problemu nazywa si¢ populacja. Poniewaz algorytmy genetyczne skonstru-
owano z myS$la o zagadnieniach optymalizacyjnych, wystepuje w nich oczywiscie
funkcja celu, zwana tu najcze$ciej (za naukami biologicznymi) funkcja przystosowa-
nia.

Algorytm zaprezentowany w pracy stanowi modyfikacje KAG i w zatozeniu miat-
by tworzy¢ krotkookresowe prognozy szeregdw czasowych, obserwowanych na giet-
dzie papieréw warto$ciowych (takich jak notowania kurséw akcji czy wolumenow
obrotév&i), a zawierajacych wahania przypadkowe i stalty poziom zmiennej lub trend
liniowy".

% Dadza sig tu zauwazyé pewne analogie do powszechnie uzywanej przez inwestoréw analizy tech-
nicznej.

3 Por. Kucharski [6].

* Cieslak M. [2001], Gajda J. [2001].
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1. Sposéb wyznaczania prognoz ex post i ex ante

Podstawa prognoz ex post wyznaczanych w pracy jest parametr, okreslany dalej jako
tm. Jest to maksymalny dopuszczalny numer opdznienia danej rzeczywistej, bedacej
prognoza dla aktualnego okresu. Taka definicja oznacza, Ze prognoze ex post dla wybra-
nego okresu o numerze ¢ moze tworzy¢ dowolna obserwacja, nie starsza jednak niz
t — tm. Sam parametr fm moze przyjmowacé wartosci z przedzialu <1, n — 2>, gdzie
n oznacza liczbe posiadanych obserwacji’. tm ustala si¢ a priori na poczatku postepo-
wania i pozostawia bez zmian do konca obliczen. Pierwsza prognoza ex post powstaje
dla trzeciego okresu. Wyniki predykcji w zaproponowanej metodzie niekoniecznie mu-
sza sigga¢ w przeszlo$¢ na najwigksza mozliwa giqbokoéc’é.

Prognozowana warto$¢ rowna si¢ jednej z obserwacji pochodzacych sprzed
t — tm okresow, np. w okresie trzecim bedzie to opdzniona wartos¢ y, | lub y,» (je-
zeli przez y(, oznaczymy pewien hipotetyczny szereg czasowy). Poszukujemy takiej
sekwencji opdznien, ktora zagwarantuje jak najnizszy btad prognozy ex post. Dla
dalszych niz trzeci okresow liczba mozliwych prognoz rosnie az do poziomu tm.
Przyktadowo, dla n = 5 i tm = 3 w okresach odpowiednio trzecim, czwartym i pia-
tym moga wystapi¢ m.in.: y, 1, ¥r1, Ve2 1Ub yi1, Vio, Vi2. Z uwagi na to, iz tworzo-
nych w ten sposdb potencjalnych szeregow zlozonych z prognoz przybywa lawino-
wo, koniecznym stalo si¢ siggnigcie po algorytm genetyczny. Jego zadanie to
znalezienie takiego zbioru opdznionych wartosci, ktory zapewni jak najmniejszy
btad prognozy.

Ostatnia z wartosci rzeczywistych nie bierze udzialu w tworzeniu prognoz ex post.
Wykorzystywana jest dopiero w chwili wyznaczania prognoz ex ante.

Mechanizm powstawania tych ostatnich przebiega dwuetapowo:

1. Wyznaczamy prognozg ex post na podstawie kryterium, ktore stanowi wybrana
miara btedow 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.

Jezeli wrocimy do przykltadowego szeregu, o ktorym byla mowa wczesniej,
w pierwszym przypadku mediana wynosi 1, a w drugim 2 okresy.

Na drugim etapie do gltosu dochodzi dekompozycja szeregu czasowego. W razie
wystapienia statlego poziomu zmiennej postgpowanie staje si¢ analogiczne do metody
naiwnej prostej lub naiwnej z sezonowoscia. Prognoza ex ante moze by¢ wartosc rze-
czywista z ostatniego okresu lub ktérego§ z okresow wczesniejszych, wskazanych

> W poprzednich wersjach algorytmu wystepowat przedziat <1, n — 1>.
5 W praktyce rzadko okazywalo si¢ konieczne wykorzystanie op6znien rownych maksymalnej zakta-
danej wartosci tm.
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przez dominantg¢ (wzglednie mediang opo6znien). Ostatnia obserwacja rzeczywista
staje si¢ ostatnia z prognoz ex ante.

Dla szeregdw, w ktorych stwierdzono trend liniowy nasladowane jest postgpowa-
nie znane z metody naiwnej z poprawka liniowa. Ostatnia obserwacja rzeczywista
podlega korekcie o przyrost migdzy nia a obserwacja wskazang przez dominantg lub
mediang. Wprawdzie nie ma tutaj ograniczenia horyzontu prognozy, lecz nalezy pa-
migtac, ze metody naiwne zaleca sig stosowac do prognoz krotkookresowych.

2. Modyfikacje klasycznego algorytmu genetycznego

W pracy skorzystamy ze zmodyfikowanego klasycznego algorytmu genetycznego
(KAG)’, przy czym uwzglednimy takze wnioski ptynace z poprzednich badan®.

Pojedynczy chromosom odpowiadat jednej z mozliwych prognoz ex post za okresy
<3, n>. Wykorzystano w nim kodowanie rzeczywiste, w ktorym kazdy gen zawieral
informacj¢ o op6znionym okresie, z ktérego pochodzita prognoza ex post. Takie po-
dejécie oznaczalo, ze przed obliczeniem wartosci funkcji przystosowania nalezato
»przetlumaczy¢” op6znienia na konkretne prognozy.

Funkcje przystosowania, a wigc kryterium oceny jakos$ci prognoz ex post, stanowit
btad RMSPE:

_ 1 N yz‘_y;k i
RMSPE—\/EZ(—J : (1

i=1 yi

gdzie:

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

y: — prognoza ex post zmiennej y w okresie i,

S —liczba prognoz ex post dla szeregu.

KAG zaktada maksymalizacje jako kierunek optymalizacji, za§ w naszym przy-
padku funkcja kryterium ma by¢ minimalizowana. Jezeli przez F(x) oznaczymy funk-
cj¢ przystosowania, to jej minimalizacja bedzie rOwnowazna z maksymalizacja pew-
nej funkcji G(x), czyli

min F(x) = max G(x) = max —F(x), 2)
gdzie:

F(x) —warto$¢ funkcji przystosowania,
G(x) —pewna funkcja, dla ktorej zachodzi G(x) = —F(x).

7 Por. Michalewicz Z. [1996].
8 Por. Kucharski A. [2005] oraz Kucharski [2006].
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Konstrukcja chromosomow wymusita zmiany w operatorach selekcji, krzyzowania
1 mutacji.

Selekcja chromosoméw do reprodukcji odbywala si¢ metoda elitarna i wartosci
oczekiwanej. Kiedy juz wybrane chromosomy zostaty dobrane w pary, wymiana ge-
néw dokonywata si¢ w sposob analogiczny jak w przypadku reprezentacji binarne;.
Chromosomy potomkow powstawaly przez wymiang gendéw rodzicoOw za punktem
krzyzowania.

Z kolei w operatorze mutacji nalezato uwzgledni¢ uzycie parametru tm. Wyloso-
wane i zamieniane miejscami dwa geny nie mogto 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 znaczaco wydtuza czas obliczen.

3. Transformacje przeprowadzane na danych

Jak wspomniano we wstgpie, w pracy skupimy si¢ na zagadnieniu pojawiajacych
si¢ nietypowych obserwacji. Ich wystgpowanie znaczaco pogarsza jako$¢ prognoz
otrzymywanych metodami ilosciowymi, w skrajnych wypadkach wrecz je uniemozli-
wiajac. Najpierw nalezy jednak okresli¢, ktore z obserwacji uznamy za nietypowe. Do
tego celu wykorzystamy narzgdzia znane z estymacji odpornej. Pierwszym z nich jest
macierz rzutowania:

H=XX"X)"'X". 3)

Wystepujaca w niej macierz obserwacji zmiennych objasniajacych X zastapimy
wektorem obserwacji szeregu czasowego y,, ktory obejmowat okresy od 3 do n’. Sto-
sowna macierz prezentuje si¢ nastgpujaco:

H=y(y'y)'y" (4)

Dla szeregu wyznaczamy prognozy metoda sredniej ruchomej prostej o statej wy-
gladzania k£ = 2. Na ich podstawie obliczamy reszty z prognozy ex post, ktore nastegp-
nie standaryzujemy wedlug formuty

€ z—t’ (5)

? Zostato to podyktowane przyjeciem zalozenia, ze pierwsza prognoze ex post wyznaczono na trzeci
okres.
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gdzie:

e; —reszta z prognozy ex post,

s — odchylenie standardowe reszt z prognozy,

h, — element przekatnej gtéwnej macierzy H, odpowiadajacy prognozie o numerze ¢.

Reszty wyznaczone wedtug formuty (5) postuzyly do okreslenia, ktore obserwacje
nalezy uzna¢ za nietypowe. Jako kryterium potwierdzajace tg teze przyjmujemy war-
tosé |e, | >2.

Obserwacje uznana za nietypowa nalezy z wektora danych wykluczy¢. Poniewaz
jednak mamy do czynienia z szeregami czasowymi, konieczne jest zastapienie jej inng
wielko$cia. W pracy rozwazono dwa podejscia:

1) zastapienie przez prognoze¢ na podstawie sredniej ruchomej o k =2,

2) zastapienie przez $rednig arytmetyczna, obliczong z warto$ci poprzedzajacej
1 nastgpne;j.

Drugi z wymienionych sposobow zazwyczaj dawat nizsze warto$ci.

W dalszej cze$ci pracy porownamy wyniki obliczen dla szeregoéw, wobec ktorych
zastosowano jedno i drugie podejscie. Zestawimy je z prognozami uzyskanymi dla
danych niepoddanych tego rodzaju transformacjom.

4. Wyniki obliczen

Poziomy parametrow sterujacych przebiegiem algorytmu przyjeliSmy na podstawie
wnioskéw ptynacych z wezesniejszych badan oraz probnych przebiegow, wykonanych
dla zebranych danych. Liczebno$¢ populacji chromosoméw wynosita w kazdym z przy-
padkéw 1000 osobnikow'®, prawdopodobienstwa krzyzowania i mutacji rownaly sie
odpowiednio: 0,3 oraz 0,1. Kryterium zatrzymania algorytmu byta liczba pokolen, ktora
okreslono jako rowna 50. Wielkos¢ populacji oraz liczba pokolen sa duze z uwagi na
rozmiary zbioru, w ktorym poszukiwano rozwiazania. Warto§¢ parametru tm ksztatto-
wala si¢ na poziomie rownym 5 dla kurséw zamknigcia i 10 dla wolumenow obrotow.

Obliczenia wykonalismy dla szeregéw notowan oraz wolumenéw obrotow nastg-
pujacych waloréw: WIG20, KGHM, TP SA, BZWBK. Dane pochodzily z okresu od
2.01.2007 do 22.02.2007 (38 obserwacji). Wybrane instrumenty miaty reprezentowac
z jednej strony rézne branze, a z drugiej odmienne warianty zachowan mozliwych
z punktu widzenia dekompozycji szeregéw czasowych. Staty poziom zmiennej wysta-
pit dla kursu zamknigcia TP S.A. oraz wolumendéw wszystkich analizowanych walo-
row. Dla pozostatych szeregéw zaobserwowaliSmy trend liniowy. W danych nie wy-
stgpowata sezonowos¢.

19 Jeden chromosom réwna si¢ jednemu osobnikowi.
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Jak wspomniano wcze$niej, postanowilismy zbada¢, jaki wptyw na prognozy ge-
nerowane przez algorytm genetyczny ma zastgpienie obserwacji uznanych za niety-
powe jednym z dwodch rodzajow usrednien. Jako przyklad zaprezentujemy wykresy
przedstawiajace kursy zamknigcia dla TP S.A. PrzyjeliSmy nastgpujace oznaczenia:
prognozal odnosi sig¢ do prognoz dla danych bez przeksztatcen, prognoza2 powstata
z wykorzystaniem $redniej ruchomej o k = 2, za$§ prognoza3 w oparciu o S$rednia
z obserwacji sasiednich.
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Rys. 1. Prognoza kursu zamknigcia TP S.A. bez przeksztatcen danych
Zrédto: Opracowanie whasne.

Analiza danych przedstawionych na rysunkach 1 i 2 wskazuje, ze w szeregu nie
wystepowaty zbyt duze wahania przypadkowe. RMSPE dla prognozy przedstawione;j
na pierwszym z rysunkow wyniosto 1,89%, co stanowi bardzo dobra warto$¢. Bledy
dla pozostatych prognoz notowan tej spotki rownaly si¢ odpowiednio: 1,79% 1 1,78%.
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Rys. 2. Prognoza kursu zamknigcia TP S.A. z usrednionymi obserwacjami nietypowymi
Zr6dto: Opracowanie whasne.



42 A. KUCHARSKI

Przyjrzyjmy sig teraz graficznej ilustracji prognoz wolumenu obrotow dla tej sa-
mej spotki.
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Rys. 3. Prognoza obrotow TP S.A. bez przeksztatcen na danych
Zr6dto: Opracowanie wlasne.
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Rys. 4. Prognoza kursu zamknigcia TP S.A. z u$rednionymi obserwacjami nietypowymi
Zr6dto: Opracowanie whasne.

Dla 13 obserwacji wystapit wyjatkowo wysoki wolumen obrotéw. Jak wida¢ z ry-
sunkow 3 i 4, zastapiliSmy go warto$cia majaca rzad wielkosci odpowiadajacy pozo-
stalym okresom. Blad RMSPE, odpowiadajacy kolejnym prognozom, byl réwny:
38,82%, 44,17% 1 35,6%. Zaznaczyla sig tutaj cecha charakterystyczna dla wszystkich
wynikéw: bardzo dobre prognozy otrzymywalismy dla kurséw zamknigcia, natomiast
w przypadku wszystkich walorow wystapito drastyczne pogorszenie rezultatow dla
wolumenow obrotow. Wydaje sig, ze ma to zwiazek ze skalg wahan przypadkowych,
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ktora w drugim przypadku jest o wiele wyzsza. Nie znaczy to oczywiscie, ze dla kur-
sOw nie wystgpowaty nietypowe obserwacje. Przyktadowo, dla prezentowanych na
rysunkach 1 i 2 notowan TP S.A. za nietypowe uznano dane: dziesiata i trzynasta.

Analizujac jako$¢ prognoz dla szeregdw po usunigciu obserwacji zaklasyfikowa-
nych jako nietypowe, nalezy pamigta¢, ze RMSPE obliczyli$my traktujac przeksztal-
cony szereg jako dane rzeczywiste. Wykresy przedstawione na rysunkach 1-4 pre-
zentuja do pordwnan dane rzeczywiste bez transformacji.

W tabelach 1 i 2 znalazty sig zbiorcze wyniki dla wszystkich waloréw z podziatem
na rodzaj prognozy.

Tabela 1. RMSPE dla kurséw zamknigcia

Spotka | Dane bez wygtadzenia [%] | Srednia ruchoma (k=2) [%] | Srednia z sasiednich [%]
WIG 20 1,51 1,53 1,36
BZWBK 2,48 2,30 2,31
KGHM 2,59 2,40 2,07
TP S.A. 1,89 1,79 1,78

Zr6dto: Opracowanie wiasne.
Tabela 2. RMSPE dla wolumenow

Spotka Dane bez wygladzenia [%] | Srednia ruchoma (k=2) [%] | Srednia z sasiednich [%)]
WIG 20 21,09 20,59 18,32
BZWBK 52,40 47,54 51,27
KGHM 32,69 32,14 32,14
TP S.A. 38,82 44,17 35,60

Zrédto: Opracowanie whasne.

Pierwszym, co rzuca si¢ w oczy, jest dysproporcja jakosci prognoz miedzy wyni-
kami uzyskanymi dla notowan kursé6w a wolumenow obrotow. Wcze$niej wspomnie-
lismy, ze kursy zamknigcia charakteryzowaly si¢ znacznie nizszymi wahaniami przy-
padkowymi, co przeniosto si¢ na wartosci RMSPE''. Nie zmienia to faktu, iz
otrzymaliS§my w tym wypadku wyniki o bardzo zadowalajacej jakos$ci, poniewaz dla
zadnej ze spolek nie przekroczono nawet 3%.

W przypadku wolumendéw zmienno$¢ danych okazata si¢ sprawiaé powazne pro-
blemy i to nawet mimo odrzucenia kilku najbardziej odstajacych obserwac;ji.

Okazuje sig, ze dla obu analizowanych rodzajow notowan zastapienie nietypowo
zachowujacych sig danych prowadzi zazwyczaj do polepszenia wynikow. Nie zawsze
jednak jest to poprawa znaczaca jak w przypadku wolumenu KGHM.

" Przypomnijmy, Ze miara ta podnosi reszte z prognozy ex post do kwadratu.



44 A. KUCHARSKI

Whioski

Przedstawione obliczenia prowadza do dwoch podstawowych wnioskow. Po
pierwsze, usunigcie obserwacji nietypowej i zastapienie jej przez wartos¢ usredniong
pozwala na poprawe jakosci uzyskanych prognoz. Po drugie, §rednia z obserwacji
poprzedzajacej i nastgpnej data nieco lepsze rezultaty.

Poprawa, cho¢ zauwazalna, nie jest jednak przesadnie duza. Mozna to zrozumie¢
w przypadku szeregdw o matych wahaniach, dla ktorych trudno poprawi¢ prognozy
uzyskane zaproponowana metoda. Wciaz jednak problem stanowia duze wahania
losowe. Otrzymane dla wolumenow obrotow wartosci RMSPE pozostaja dalekie od
ideatu. Oczywiscie odpowiada za to sama natura zjawiska, lecz istnieje wciaz pole do
popisu dla algorytméw genetycznych.

Niewatpliwie na uwage zastuguja rozmiary zbioru rozwiazan. Uzyta metoda de facto
sprawdza rézne warianty, ztozone z utozonych w okreslony sposéb obserwacji rzeczywi-
stych. Dalsze badania, jak si¢ wydaje, powinny i$¢ w kierunku ulepszenia operatoréw
algorytmu oraz sposobow szybkiego znajdowania rozwigzan bliskich optymalnym.
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Genetic algorithms in stock forecasting — deleting outliers

This work presents a proposal of usage of genetic algorithm to short-term forecasting of price and
volume quotations. Presented algorithm resembles the naive method with seasonality but a lag of obser-
vation used as predictor can change in order to achieve best adjustment of ex post prognosis to data.



Algorytmy genetyczne w prognozowaniu ... 45

The data were devoid of outliers with the help of hat matrix, taken from robust estimation.

The results confirmed the earlier assumptions and gave better ex post forecasts after removing out-
liers. Much better results were obtained for the prices, compared to those obtained for the volume, due to
smaller in the case of prices, caused by smaller random fluctuations.

Keywords: genetic algorithm, forecasting, time series, robust estimation



