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Oswiadczenie

Ja, nizej podpisany Tomasz tysiak student Wydziatu Matematyki i Informaty-
ki Uniwersytetu im. Adama Mickiewicza w Poznaniu oswiadczam, ze przedktadana
prace dyplomowsg pt: ”Wykorzystanie metod uczenia maszynowego w predykcyi kur-
sow akcji na gietdzie papierow warto$ciowych.” napisatem samodzielnie. Oznacza
to, ze przy pisaniu pracy, poza niezbednymi konsultacjami, nie korzystatem z pomo-
cy innych oséb, a w szczegdlnosci nie zlecatem opracowania rozprawy lub jej czesci
innym osobom, ani nie odpisywatem tej rozprawy lub jej czedci od innych osob.

Oswiadczam rowniez, ze egzemplarz pracy dyplomowej w wersji drukowanej
jest catkowicie zgodny z egzemplarzem pracy dyplomowej w wersji elektronicznej.

Jednoczesnie przyjmuje do wiadomosci, ze przypisanie sobie, w pracy dyplomo-
wej, autorstwa istotnego fragmentu lub innych elementéw cudzego utworu lub ustale-
nia naukowego stanowi podstawe stwierdzenia niewaznosci postepowania w sprawie

nadania tytutu zawodowego.
[ |* - wyrazam zgode na udostepnianie mojej pracy w czytelni Archiwum UAM

[ |* - wyrazam zgode na udostepnianie mojej pracy w zakresie koniecznym
do ochrony mojego prawa do autorstwa lub praw osob trzecich

*Nalezy wpisa¢ TAK w przypadku wyrazenia zgody na udostepnianie pracy
w czytelni Archiwum UAM, NIE w przypadku braku zgody. Niewypetnienie po-

la oznacza brak zgody na udostepnianie pracy.

(czytelny podpis studenta)



Streszczenie

Celem niniejszej pracy jest wykorzystanie metod uczenia maszynowego w predykcji
kursow akcji na gietdzie papierow wartosciowych. W pierwszej kolejnosci nastepu-
je wstep do lokowania kapitalu w akcje spotek. Nastepnie oméwione zostaja dwie
najpopularniejsze analizy i strategie wspierajace decyzje o zakupie lub sprzedazy
instrumentéw finansowych oraz wyboér jednej z nich na potrzeby przeprowadzenia
eksperymentéw. W dalszej czesci pracy dokonuje sie wyboru sposobu zdobywania
wiedzy przez opracowywany algorytm oraz selekcja najskuteczniejszej metody ucze-
nia maszynowego z perspektywy rozpatrywanego problemu. Ponadto nastepuje do-
branie odpowiednich narzedzi umozliwiajacych zrealizowanie zatozen projektowych.
Po doktadnym zdefiniowaniu hipotez dokonuje sie ich weryfikacji w oparciu o wyniki
otrzymane w ramach przeprowadzonych badan oraz wyciggnietych na ich podstawie

wnioskow.

Stowa kluczowe: uczenie maszynowe, gietda papieréw wartosciowych, przewi-

dywanie kursow akcji.



Abstract

The purpose of this work is to use machine learning methods to predict stock prices
on the stock exchange. The thesis starts with an introduction to investing capital
in company stocks. It then goes on to discuss the two most popular analyses, along
with their associated strategies, that support financial instrument buying and sel-
ling decisions. From this discussion, the thesis identifies the most suitable analysis
and associated strategy for experimentation. In the further part of the work a choice
of the technique of acquiring knowledge by the algorithm is made and the optimal
machine learning method from the perspective of the problem under consideration
is chosen. During the next step the right tools are selected to achieve the project
goals. After accurate formulation of the hypothesis they are verified in accordance

to the results obtained as part of the research and the conclusions drawn from them.

Key words: machine learning, stock exchange, predicting stock prices.



Wstep

Od wielu lat predykcja kurséw akcji na gietdzie papieréw wartosciowych stanowi bar-
dzo popularny i ztozony temat, ktory stanowi zrodto licznych kontrowersji. Pomimo
zaangazowania niezliczonej ilosci srodkéw oraz czasu najwybitniejszych ekspertow
na swiecie problem nadal pozostaje nierozwigzany. Wcigz trwaja ciagte dyskusje
oraz spory dotyczace wyboru najlepszych i najefektywniejszych technik wykorzy-
stywanych do przewidywania trendéw na gietdzie. Jedni sa zwolennikami analizy
fundamentalnej i dhugoterminowego lokowania funduszy w aktywa, inni z kolei pre-
feruja analize techniczng i spekulowanie w ramach tzw. ,daytradingu”, czyli zakupu
i sprzedazy waloréw tego samego dnia dziatania gieldy. Nie brakuje roéwniez opinii,
ze rynek jest calkowicie nieprzewidywalny i jest to przypadek btadzenia losowe-
go. Burton Gordon Malkiel w jednej z najwybitniejszych ksiazek dotyczacych gry
na gietdzie pt. ”"Btadzac po Wall Street. Sprawdzona strategia skutecznego inwesto-

wania” pokusit si¢ nawet o nastepujace stwierdzenie:

“Matpa, rzucajac lotkami, jest w stanie dobra¢ w przypadkowy sposob
do portfela inwestycyjnego lepsze spotki, niz specjali$ci po miesigcach

analiz.” [13]

Czy rzeczywiscie rynek jest nieprzewidywalny? Czy poprzez wykorzystanie metod
uczenia maszynowego mozna osiggnac lepsze wyniki w waskim horyzoncie czasowym,
niz w przypadku losowego wybierania spotek do portfolio? Jezeli tak, to jakie metody
uczenia maszynowego sg najefektywniejsze i jaka jest ich skutecznos¢? Na wszystkie
te pytania postaram si¢ zawrze¢ odpowiedZ w niniejszej pracy. W pierwszej kolejno-
Sci nastgpi wprowadzenie do problematyki lokowania kapitatu na gietdzie papieréw
warto$ciowych oraz przeglad aktualnie stosowanych metod predykeji kurséw akcji.

W oparciu o biezace badania nastapi wybor odpowiedniej strategii inwestycyjnej.
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Nastepnie zostanie dokonana analiza oraz wybor najatrakcyjniejszej metody uczenia
maszynowego z punktu widzenia przyjetej strategii inwestycyjnej. W kolejnym kro-
ku nastagpi selekcja narzedzi umozliwiajacych przeprowadzenie zaplanowanych wcze-
$niej eksperymentow. W rozdziale pt. "Hipoteza btadzenia losowego oraz aktualne
wyniki badan” zostana szerzej oméwione zagadnienia stanowiace cel przeprowadza-
nych eksperymentéw. W konicowym etapie pracy nastapi prezentacja otrzymanych
rezultatow oraz zdefiniowanie na ich podstawie ostatecznych wnioskow z przeprowa-

dzonych badan.



Rozdziat 1

Wprowadzenie do predykcji

kurséw akcji na gietdzie papieréow

wartosciowych

Biezacy rozdziat stanowi wstep do problematyki lokowania kapitalu na gietdzie pa-
pierow wartosciowych. Omowione zostaly w nim dwie najpopularniejsze strategie
spekulacyjne oraz inwestycyjne umozliwiajace wypracowanie zysku na podstawie
zmian warto$ci instrumentéw finansowych. Po dokonaniu analizy obu technik na-
stapit wybor jednej z nich na potrzeby generowania predykcji notowan spotek za-

mkniecia kolejnego dnia dziatania gietdy w oparciu o metody uczenia maszynowego.

1.1. Wstep

Gielda papieréw wartosciowych jest rynkiem finansowym umozliwiajacym zakup
i sprzedaz aktywéw zgodnie z okreslonymi regulacjami. Lokowanie funduszy w in-
strumenty finansowe umozliwia osiggniecie zyskow zwigzanych ze zmianami ich war-
tosci przy jednoczesnej akceptacji ponadprzecietnego ryzyka utraty kapitatu. Gene-
rowanie zyskow w dtuzszej perspektywie czasu wymaga wypracowania odpowiedniej
strategii inwestycyjnej. Do dzisiejszych czaséw nie powstata metoda umozliwiajaca
osiaganie zyskow bez ponoszenia ryzyka. Wyboér odpowiednich technik ma jedynie
na celu zmaksymalizowanie prawdopodobienstwa wygranej. Wsrdéd najwybitniej-

szych ekspertéw mozemy wyrdzni¢ podzial na dwie grupy — zwolennikéw analizy
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technicznej opierajacych sie na spekulacji oraz wielbicieli analizy fundamentalne;j
lokujacych kapitat w inwestycjach dtugoterminowych. Ponizej scharakteryzowano
oba podejscia i dokonano wyboru rodzaju analizy danych na potrzeby wykorzysta-

nia metod uczenia maszynowego w predykcji kursow akcji.

1.2. Analiza fundamentalna

Analiza fundamentalna polega na inwestowaniu w wartos¢ przedsiebiorstwa. Opiera
sie ona na badaniu spotki pod wzgledem jej ptynnosci finansowej, biznesplanu, wizji,
marketingu, a takze inflacji, sytuacji gospodarczej na $wiecie i wielu innych czynni-
kéw wplywajacych na warto$é przedsigbiorstwa w szerokim horyzoncie czasowym.
Legendarny inwestor Warren Buffet nazywany przez wielu ”"wyrocznig z Omaha”
jest wielkim zwolennikiem analizy fundamentalnej i dtugoterminowego lokowania
funduszy w spotki. Podejscie to nazywa "kup i trzymaj”. Jego strategie idealnie

odzwierciedlaja stowa:
”Najlepszym przedzialem czasowym trzymania akcji jest wiecznosé.” [2]
Ponadto wielokrotnie podkresla, ze:

"Nigdy nie prébuje zarabia¢ na gietdzie. Kupuje z zatozeniem, ze nastep-

nego dnia mogg zamknaé gietde i nie otworza jej przez piec¢ lat.” [2]

Cytaty te pozwalaja nam zrozumie¢, o jak szerokim horyzoncie czasowym nalezy my-
sle¢ podczas wykorzystywania analizy fundamentalnej do inwestowania na gietdzie
papierow wartosciowych. W najwybitniejszej ksigzce Benjamina Grahama pt. ”In-

teligentny inwestor”, o ktorej Warren Buffett wypowiada si¢ w sposéb nastepujacy:

,Pilerwszy raz przeczytatam te ksiazke na poczatku 1950 roku, gdy mia-
tem 19 lat. Wydawalo mi si¢ wowczas, ze to najlepsza ksiazka o inwesto-

waniu, jaka kiedykolwiek napisano. Dzisiaj nadal tak uwazam”.[9]

zostaly zawarte trzy najwazniejsze przestanki dotyczace inwestowania opartego na ana-

lizie fundamentalnej:

e zanim kupisz akcje, musisz starannie przeanalizowac firme i zbadac

solidnos¢ prowadzonej przez nig dziatalnosci,
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e musisz Swiadomie zabezpieczaé si¢ przed powaznymi stratami,

e musisz stara¢ si¢ o uzyskiwanie "zadowalajacych” a nie nadzwy-

czajnych wynikéow.

1.3. Analiza techniczna

Analiza techniczna opiera sie na badaniu historycznych notowan kurséw akcji w celu
przewidywania przysztych trendéw cenowych gtéwnie w waskim horyzoncie czaso-
wym. Jest to agresywna strategia lokowania funduszy w aktywa, majaca na celu
wypracowanie ponadprzecigtnych zyskéw przy jednoczesnym ponoszeniu ponadprze-
cietnego ryzyka. Podejscie to opiera sie na trzech podstawowych przestankach zawar-

tych w ksigzce Johna J. Murphy’ego pt. ” Analiza techniczna rynkéw finansowych”:

e Rynek dyskontuje wszystko,
e Ceny podlegaja trendom,

e Historia si¢ powtarza.

Zgodnie z tymi zatozeniami aktualna cena akcji odzwierciedla wszystkie ksztat-
tujace jej wartos¢ czynniki, a notowania spotek przyjmuja pewne okresowe kierunki
wzrostu, spadku lub stagnacji. Istnieje wigksze prawdopodobienstwo kontynuacji
trendu niz jego odwrécenia. Ponadto zachowanie rynku charakteryzuje okreslona

powtarzalnos¢. Zdaniem wybitnego analityka gietdowego Jessego Livermore’a:

“Nie ma nowosci w spekulacji. To co wydarzyto sie wczesniej, powtorzy
sie jutro i pojutrze, raz po raz. To efekt niezmiennych zachowan ludzi

obecnych na rynku. Jestem tego pewien.” [1]

Wykorzystujac analize techniczna do spekulacji na gietdzie papieréw wartoscio-
wych mamy do wyboru wiele metod i strategii inwestycyjnych. Najpopularniejszymi

z nich sa:

e Transakcje w reakcji na sytuacje rynkowsa — metoda opierajaca sie na podej-
mowaniu decyzji o nabywaniu lub zbywaniu instrumentow finansowych na pod-
stawie sygnaléw pltynacych z rynku. Podczas zwyzkowania kursow spotki na-

stepuje jej zakup i sprzedaz w momencie obrania kierunku spadkowego.
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e Selektywnos¢ krotkoterminowa — technika polegajaca na zakupie akeji o pod-
wyzszonych zyskach. Zgodnie z zatozeniem zwiekszony popyt jest prognosty-

kiem trendu wzrostowego.

e Selektywnos¢ dlugoterminowa - strategia wykorzystujaca dtugotrwate zwyz-
kowanie notowan spotki o przewidywanym duzym potencjale wzrostu w naj-

blizszym okresie.

1.4. Wybér strategii

Zarowno analiza fundamentalna wraz z diugoterminowym lokowaniem funduszy
w spotki, jak i analiza techniczna oparta na kapitale spekulacyjnym, sg z sukce-
sem wykorzystywane przez najwybitniejszych inwestorow na $wiecie. Nadszedt jed-
nak czas na wybor jednej z nich na potrzeby zautomatyzowania procesu generowa-
nia predykcji przysztych notowan spoétek w oparciu o wykorzystanie metod uczenia
maszynowego. Pomimo wielu atutéw analizy fundamentalnej postanowiono porzu-
ci¢ te strategie w dalszych badaniach. Zatozono, ze podczas inwestowania w akcje
spotek w dluzszym horyzoncie czasu, istnieje zbyt wiele czynnikow ksztaltujacych
ceny waloréw, a bez dostepu do informacji, ktére ich dotycza, eksperymenty z go-
ry skazane sg na niepowodzenie. Ponadto dzigki przyjeciu strategii krotkotermino-
wej mozliwe jest szybkie zamkniecie pozycjiﬂi zminimalizowanie poniesionych strat.
Jest to niewatpliwie duzy atut tego podej$cia w poréwnaniu z analizg fundamen-
talng, gdzie czasami podczas bessy lub krachu wigksza cze$¢ naszej tacznej alokacji

kapitalu w aktywa moze zostaé¢ utracona.

1.5. Podsumowanie

Biezacy rozdzial stanowitl wstep do lokowania kapitalu na gietdzie papierow war-
tosciowych. Omoéwione zostaly dwie najpopularniejsze analizy oraz zwiazane z ni-
mi strategie dotyczace zakupu oraz sprzedazy akcji spotek. Analiza fundamental-
na opiera sie na doktadnym badaniu okreslonych przedsiebiorstw oraz wszystkich

czynnikéw majacych wplyw na ich warto$¢ w celu podjecia dtugoterminowych in-

1Zamykanie pozycji — proces polegajacy na sprzedazy dostepnych aktywéw
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westycji. Metoda ta charakteryzuje sie obnizonym ryzykiem i nizsza stopa zwrotu
w poroOwnaniu z analizg techniczng i spekulacja, ktéra stanowi strategie agresywna
umozliwiajaca uzyskanie wysokich profitéw w krotkim odstepie czasu. Wymaga ona
jednak podjecia ponadprzecietnego ryzyka utraty kapitalu. Po dokonaniu analizy
obu podej$¢ ostatecznie postanowiono w dalszych eksperymentach realizowaé stra-
tegie inwestycji krotkoterminowych opartych jedynie na historycznych notowaniach
spotek. W zwigzku z tym od teraz w dalszej czesci przyjete zostaty zatozenia anali-
zy technicznej. Zgodnie z tym rynek dyskontuje wszystko, ceny podlegaja trendom,
a historia si¢ powtarza. Na podstawie tej wiedzy postaramy sie przewiedzie¢ kursy
akcji zamknigcia kolejnego dnia dziatania gietdy w oparciu o strategi¢ transakcji

w reakcji na sytuacje rynkows.



Rozdziat 2

Sposoby zdobywania wiedzy przez

systemy uczenia maszynowego

W niniejszym rozdziale nastapi wprowadzenie do wiedzy o uczeniu maszynowym
oraz zostanie dokonana analiza najczesciej wykorzystywanych technik zdobywania
wiedzy przez systemy informatyczne w oparciu o dostepne dane. Nastepnie omo-
wiona zostanie proba znalezienia najlepszej metody z punktu widzenia generowania
predykcji kurséw akcji w oparciu o analize techniczng oraz strategie transakcji w re-

akcji na sytuacje rynkowa.

2.1. Wstep

Uczenie maszynowe to metodologia umozliwiajaca zdobywanie wiedzy przez systemy
komputerowe na podstawie gromadzonych danych. Doktadniejsza definicja znajduje

sie w ksiazce Toma M. Mitchella pt. "Machine Learning”:

"Méwimy, ze maszyna uczy si¢ zadania T w oparciu o do$wiadczenie E
i miare jakosci P, jesli wraz z przyrostem doswiadczenia E poprawia si
)

jako$é wykonywanego zadania T mierzona przez miare P.” [14]

Systemy uczenia maszynowego moga zdobywaé¢ wiedze w oparciu o metody opi-

sane w dalszej czesci biezacego rozdziatu.
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2.2. Uczenie nadzorowane

Uczenie nadzorowane — do systemu przekazywane sa dane wejsciowe z oczekiwany-
mi rozwigzaniami nazywanymi etykietami. Celem systemu jest znalezienie zwigzkdéw
zachodzacych w danych i poprawne wygenerowanie predykcji na nieznanych dotad
i nieoznaczonych prébkach. W przypadku przewidywania cen na gietdzie papieréw
warto$ciowych do systemu moga zosta¢ przekazane notowania spotek zamkniecia
kolejnych dni dziatania gietdy z wybranego przedziatu czasowego oraz oczekiwane
warto$ci notowan do przewidzenia. Po procesie nauki na oznaczonych danych sys-
tem moze wygenerowaé predykcje kursu akcji zamkniecia kolejnej sesji. Schemat

postepowania mozna przesledzi¢ na rysunku [2.1

/—
[Eél, 36, 38, 38}—(40 ] \

3,4,5,6
Ezza, 127, 132, 136H139]
k [ 777, 750, 735, 720 ]_@J

55, 99, 64, 70

Rys. 2.1. Pogladowy schemat przedstawiajacy ide¢ uczenia nadzorowanego.

Do najpopularniejszych metod uczenia nadzorowanego nalezg:

e Regresja liniowaﬂ

e Regresja wielomianowa’]

1Géron, "Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn and TensorFlow”, s. 106-107., 2017.
2Géron, "Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn and TensorFlow”, s. 121-123., 2017.
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Regresja logistyczna|

Algorytm k najblizszych sasiadéwf]

Maszyna wektoréw nosnychf|

Drzewa decyzyjne i lasy losowd’|

Sztuczne sieci neuronowd’]

2.3. Uczenie nienadzorowane

Uczenie nienadzorowane — do systemu przekazywane sg jedynie dane nieoznaczone,
a celem systemu jest znalezienie korelacji pomiedzy nimi oraz odpowiedniego wzorca.
W przypadku przewidywania cen na gietdzie papieréw wartosciowych do systemu
moga zostaé przekazane notowania spotek zamkniecia kolejnych dni dziatania giet-
dy z wybranego przedziatlu czasowego bez informacji o interesujacym nas wyniku.
Po udanym procesie nauki system powinien wykry¢ zaleznosci pomigdzy wartoscia-

mi spotek w kolejnych dniach. Schemat postepowania mozna przesledzi¢ na rysunku

2.2
@artoéé \
0 090
O.0O 0)®)
OO @) @)
SVZ
I

L ‘ Nowy obiekt I J

Rys. 2.2. Pogladowy schemat przedstawiajacy ide¢ uczenia nienadzorowanego.

Do najpopularniejszych metod uczenia nienadzorowanego naleza:

3Géron, ”Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn and TensorFlow”, s. 139-142., 2017.
4Altman, ” An introduction to kernel and nearest-neighbor nonparametric regression”, 1991.

5Géron, ”Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn and TensorFlow”, s. 145-165., 2017.
6Géron, "Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn and TensorFlow”, s. 167-202., 2017.
"Géron, ”Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn and TensorFlow”, s. 253-311., 2017.



18 Sposoby zdobywania wiedzy przez systemy uczenia maszynowego

e Klasteryzacja

— Algorytm centroidéwf]
— Grupowanie hierarchicznd’|

— Algorytm oczekiwanie-maksymalizacja|

e Wizualizacja i redukcja wymiarowosci

Analiza gléwnych sktadowych]

Jadrowa analiza gtéwnych skladowychm
— Zanurzanie lokalnie linjowd™)

— Stochastyczne zanurzanie sasiadow przy uzyciu rozktadu tE
e Algorytmy oparte o reguty asocjacyjne

— algorytm Aprior{"|

— algorytm EclatIE

2.4. Uczenie czeSciowo nadzorowane

Uczenie czesciowo nadzorowane — do systemu przekazywane sa zaréwno dane ozna-
czone, jak i nieoznaczone a celem systemu jest odnalezienie wzorca pomiedzy da-
nymi oznaczonymi. Po udanym procesie nauki system powinien wykry¢ zaleznosci
pomiedzy poszczegdlnymi probami oraz by¢ w stanie powiaza¢ je z danymi nie-
oznaczonymi i oznaczy¢ je we wlasnym zakresie. W przypadku przewidywania cen
na gietdzie papierow wartosciowych do systemu moga zostaé przekazane notowania
spotek zamkniecia kolejnych dni dziatania gietdy z wybranego przedziatu czasowego

bez oraz wraz z nazwami spotek. Po udanym procesie nauki system jest w stanie

8Hartigan, Wong, ” A K-Means Clustering Algorithm”, s. 100-108., 1979.

9Rokach, Lior, Maimon, ” Clustering methods”, s. 321-352., 2005.

0Borman, "The Expectation Maximization Algorithm: A short tutorial”, 2004.

1 Krzanowski, ”Principles of Multivariate Analysis: A User’s Perspective”, 2000.
12Hoffmann, Heiko, "Kernel PCA for Novelty Detection”, 2007.

13Saul, Roweis, ” An Introduction to Locally Linear Embedding”, 2001.

4Maaten, Hinton, ” Visualizing Data Using t-SNE”, 2008.

15 Agrawal, Srikant, ”Fast algorithms for mining association rules”, s. 487-499., 1994.
16Kaur, Grag, "ECLAT Algorithm for Frequent Itemsets Generation”, 2014.
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pogrupowaé dane nalezace do poszczegdlnych spoétek bez znajomosci ich nazw. Je-
zeli w wybranym zbiorze znajduje sie chociaz jedna préoba oznaczona, to system
automatycznie moze przyporzadkowa¢ nazwe przedsiebiorstwa do wszystkich pozo-
stalych cen spétek znajdujacych sie w danej klasie. Schemat postepowania mozna

przesledzi¢ na rysunku [2.3

. A

Cecha 2 o
QY
OOO ....
OO Q [
WW Cecha 1

4! Nowy obiekt l,_‘ J

Rys. 2.3. Pogladowy schemat przedstawiajacy idee uczenia czeéciowo nadzorowanego.

Do uczenia czesciowo nadzorowanego wykorzystuje sie potaczenie algorytmow

uczenia nadzorowanego i nienadzorowanego. Do najpopularniejszych metod naleza:

e Glebokie sieci przekonaf]|

e Maszyny wektoréw nognych™

2.5. Uczenie przez wzmacnianie

Uczenie przez wzmacnianie — do systemu nie sa przekazywane zadne dane w celu
nauki. Podejscie to oparte jest na metodzie prob i btedéw. System nazywany agen-
tem monitoruje Scisle okreslone $rodowisko i otrzymuje nagrody lub kary w oparciu
o poprawnie lub blednie podejmowane decyzje. Celem systemu jest wypracowanie

odpowiedniej strategii nazywanej polityka umozliwiajacej zdobycie jak najwiekszej

17Goodfellow, Bengio, Courville, ”Deep learning : systemy uczace sie”, s. 671-674., 2018.
18Cristianini, Shawe-Taylor, ”An Introduction to Support Vector Machines and other kernel-
based learning methods”, 2000.
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nagrody. W przypadku przewidywania cen na gietdzie papieréw wartosciowych sys-
tem moze zosta¢ wyuczony do podejmowania decyzji o zakupie, sprzedazy lub braku
reakcji i trzymaniu akcji przedsiebiorstw w portfelu inwestycyjnym. Ponadto moze
on zosta¢ wykorzystany do przewidywania ruchéw gietdowych spétek nastepnego
dnia dziatania gietdy wzgledem poprzedniego. Po udanym procesie nauki w opar-
ciu o obserwacje notowan spotek system powinien by¢ w stanie wypracowywac zysk
zwigzany z zakupem akcji i sprzedazy aktywow odbywajacej sie po wzroscie ich war-

tosci. Schemat postepowania mozna przesledzi¢ na rysunku

e N
Cena akcji wzrosnie P
q J \\J
e ) N\
\
Cena akcji zmaleje (»]
. J
e p
Cena akcji wzrosnie ,
. J .
o
e ) N
) h)
Cena akcji zmaleje
. J
- r\
o
[ Cena akcji zmaleje

3

Rys. 2.4. Pogladowy schemat przedstawiajacy idee uczenia czeéciowo nadzorowanego.
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Do najpopularniejszych metod uczenia przez wzmacnianie naleza:

e Algorytm SARSA@

e Algorytm Q—learning@

2.6. Wybor sposobu nauki

Po dokonaniu przegladu oraz analizy sposobéw zdobywania wiedzy przez systemy
uczenia maszynowego nadszedt czas na wyboér najlepszej techniki z punktu widze-
nia zautomatyzowania procesu generowania predykcji przysztych notowan spotek
na gietdzie papierow wartosciowych. Ze wzgledu na posiadanie dostepu do wszyst-
kich potrzebnych historycznych kurséw spoétek wechodzacych w sktad indeksu S&P 50@
— ktore moga rowniez stanowic¢ dane wyjsciowe, postanowiono zrezygnowac w dalszej
czesci pracy zarowno z podejscia opartego na uczeniu nienadzorowanym, jak i na ucze-
niu czesciowo nadzorowanym. Ponadto, zalozeniem pracy magisterskiej jest predyk-
cja przysztych notowan spotek, a nie tworzenie autonomicznego systemu spekulu-
jacego na gietdzie bez ingerencji cztowieka. W zwiazku z tym na tym etapie prac
odrzucono rowniez podejscie uczenia przez wzmacnianie. Najlepsza metoda nauki
systemu po uwzglednieniu zdefiniowanych wcze$niej zatozen okazato si¢ zatem po-

dejscie nadzorowane.

2.7. Podsumowanie

W biezacym rozdziale nastapito wprowadzenie do wiedzy o systemach uczenia ma-
szynowego. Omoéwione zostaty rézne techniki zdobywania wiedzy na podstawie gro-
madzonych i monitorowanych danych. Podejscie oparte na uczeniu nadzorowanym
polega na wyszukiwaniu wzorca na podstawie danych wejéciowych i wyjsciowych.
W uczeniu nienadzorowanym system jest pozbawiony informacji o oczekiwanym wy-
niku i musi we wtasnym zakresie znalez¢ korelacje jedynie w oparciu o dane nieozna-

czone. Z kolei w uczeniu czesciowo nadzorowanym system posiada dostep zaréwno

9Sutton, Barto, ”Reinforcement Learning: An Introduction”, rozdzial 6.4, 2005.

208utton, Barto, ”Reinforcement Learning: An Introduction”, rozdzial 6.5, 2005.

2Indeks S&P 500 — indeks gieldowy zrzeszajacy 500 przedsiebiorstw o najwyzszej kapitalizacji
notowanych na New York Stock Exchange oraz NASDAQ.
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do danych oznaczonych, jak i nieoznaczonych. Po procesie nauki system jest w stanie
powiazac je z danymi nieoznaczonymi i nada¢ im etykiety wedtug wyuczonego wcze-
$niej schematu postepowania. Ostatnim oméwionym podejsciem jest uczenie przez
wzmacnianie. W tej technice celem systemu jest wypracowanie odpowiedniej polityki
w oparciu o monitorowanie okreslonego srodowiska. Po dokonaniu analizy wszyst-
kich dostepnych sposobéw zdobywania wiedzy przez systemy uczenia maszynowego,
postanowiono, ze najlepszym podejsciem z perspektywy generowania przysztych no-
towan spotek bedzie technika oparta na uczeniu nadzorowanym i to na niej zostanie

skupiona uwaga w dalszej czesci pracy.



Rozdziat 3

Metody uczenia maszynowego

W niniejszym rozdziale zostana przeanalizowane i oméwione najpopularniejsze me-
tody uczenia maszynowego wspierajace podejécie nadzorowane. Nastepnie w oparciu
o aktualny stan wiedzy oraz odnalezione badania naukowe dokonany zostanie wy-
bor jedynie jednej metody na potrzeby generowania predykeji przysztych notowan

spotek na gietdzie papieréw wartosciowych.

3.1. Wstep

Metody uczenia maszynowego na przestrzeni ostatnich lat ewoluowaty w bardzo dy-
namicznym tempie. Co roku powstaja nowe wersje oparte o innowacyjne zatozenia
oraz modele matematyczne, a takze podejscia hybrydowe. Jaka w zwigzku z tym
wybra¢ metode dla wybranego problemu, jakim w tym przypadku jest predykcja
notowan spotek na gietdzie papieréw warto$ciowych? Na to pytanie postaram sie
zamiesci¢ odpowiedz w niniejszym rozdziale. Zgodnie ze wczesniejszymi zatozenia-
mi w dalszej czedci pracy zostang przeanalizowane i oméwione najpopularniejsze
metody uczenia maszynowego wspierajace podejécie nadzorowane oraz umozliwia-
jace przyjecie strategii inwestycyjnej wykorzystujacej analize techniczng. Nastepnie
w oparciu o aktualny stan wiedzy oraz biezace badania naukowe dokonany zostanie

wybor metod na potrzeby generowania predykcji przysztych notowan spotek.
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3.2. Regresja liniowa

Regresja liniowa to metoda umozliwiajaca wytrenowanie modelu reprezentujacego
liniowg, zaleznos¢ pomiedzy danymi wejSciowymi oraz wyjsciowymi. Wykres przed-

stawiajacy przyktadowa predykcje modelu znajduje si¢ na rysunku [3.1]

" )

Rys. 3.1. Pogladowy wykres przedstawiajacy przyktadows predykcje modelu regresji li-
niowe;j.

Podczas generowania predykcji zmiennych objasnianych przyjmuje sie nastepu-

jace zalozenia:

e Niezaleznos$¢ i addytywno$é — kazdy czynnik wplywajacy na proces dobo-
ru parametréow i predykcji wynikéw uznawany za niezalezny, a w obliczeniu

wartosci zmiennej przewidywanej jest dodawany do pozostatych.

e Monotonnicznos¢ i liniowo$¢ — zmiana warto$ci zmiennych objasniajacych
nie powoduje utraty liniowosci oraz zmiany kierunku prostej odwzorowujacej

generowane predykcje.

Regresja liniowa dokonuje prognozy warto$ci w oparciu o wazong sume cech

dla danych wejsciowych oraz wyrazu wolnego zgodnie ze wzorem:

y=by+ bixy + boxo + ... + bz,

e y - zmienna objadniana

e 7 - liczba cech
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e 1; - wartodc¢ i-tej cechy

e b; - wartosc j-tego wspolczynnika regresji z uwzglednieniem wyrazu wolnego

W przypadku przewidywania notowan spotek na gieldzie papieréw wartoscio-
wych do wyznaczenia najlepszych wspoélczynnikow regresji oraz wyrazu wolnego
mogtyby zosta¢ wykorzystane oznaczone dane treningowe dotyczace historycznych
kursow akcji. Umozliwitoby to wygenerowanie predykcji przysztych wartosci walo-
row na podstawie stworzonego modelu oraz dobranych parametréw w procesie na-
uki. Duzym ograniczeniem zwiazanym z wykorzystaniem tej metody modelowania
zaleznos$ci jest jej liniowa charakterystyka. Jest to istotna wada w kontekscie prze-
widywania notowan spétek na gieldzie papieréw wartosciowych, gdzie ceny instru-
mentéw finansowych w okreslonym oknie czasowym charakteryzujg si¢ nieliniowymi

zaleznosciami.

3.3. Regresja wielomianowa

Regresja wielomianowa umozliwia wykrywanie nieliniowych zaleznosci pomiedzy da-
nymi wejsciowymi i wyjsciowymi. Wykorzystuje ona wielomian n-tego stopnia w ce-
lu odnalezienia korelacji pozwalajacych na wygenerowanie predykcji dla zmiennych
objasniajacych. Wykres przedstawiajacy przyktadowy wzorzec wykryty przez model

regresji wielomianowej znajduje sie na rysunku [3.2]
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Rys. 3.2. Pogladowy wykres przedstawiajacy przykladowy wzorzec wykryty przez model
regresji wielomianowe;j.

Regresja wielomianowa dokonuje prognozy wartosci w oparciu o wazona sume
cech dla danych wejsciowych podniesionych do odpowiedniej potegi oraz wyrazu

wolnego zgodnie ze wzorem:

y:b0+b1$+b2$2+b3$3+"'+bn.1'n.
e y - zmienna objasniana

n - liczba cech

e 1 - warto$¢ cechy

b; - wartos¢ j-tego wspoélczynnika regresji z uwzglednieniem wyrazu wolnego

Podobnie jak przypadku regresji liniowej i przewidywania notowan spotek na giet-
dzie papierow wartosciowych do wyznaczenia najlepszych wspotczynnikéw regresji
oraz wyrazu wolnego moglyby zosta¢ wykorzystane oznaczone dane treningowe do-
tyczace historycznych kursow akcji. Umozliwitoby to wygenerowanie predykcji przy-
sztych wartosci waloréw na podstawie stworzonego modelu oraz dobranych parame-
tréw w procesie nauki. W odroznieniu od regresji liniowej, w przypadku regresji
wielomianowej istnieje mozliwos¢ dopasowania modelu do krzywoliniowej charak-
terystyki rozktadu wartosci instrumentéw w okreslonym oknie czasowym. Zgodnie
z zalozeniami umozliwitoby to wygenerowanie znacznie doktadniejszych predykceji

dotyczacych przysztych notowan spotek.
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3.4. Regresja logistyczna

Regresja logistyczna umozliwia rozwiazywanie probleméw zwigzanych z klasyfikacja
binarng. Pozwala ona okresli¢ przynalezno$é¢ zmiennej wejsciowej do jednej z dwoch
zdefiniowanych wczesniej klas. Wykres przedstawiajacy przyktadowy wzorzec wy-

kryty przez model regresji logistycznej znajduje sie na rysunku [3.3]

Rys. 3.3. Pogladowy wykres przedstawiajacy wykryty wzorzec przez model regresji logi-
stycznej.

Regresja logistyczna, podobnie jak regresja liniowa, dokonuje prognozy wartosci
w oparciu o wazong sume cech dla danych wejéciowych. Do szacowania prawdopo-

dobienstwa wykorzystywany jest nastepujacy wzor:

e - stata liczbowa Eulera

e t - zmienna objaéniana postaci by + byx + box? + bga® + - - - + b2

n - liczba cech

e 1 - warto$¢ cechy

b; - wartos¢ j-tego wspoétczynnika regresji z uwzglednieniem wyrazu wolnego



28 Metody uczenia maszynowego

Regresja logistyczna w odroznieniu od regresji liniowej nie zwraca bezposrednio
szacunkowego prawdopodobienstwa. W kolejnym kroku dokonywana jest klasyfika-

cja na przyktad w oparciu o nastepujacy model matematyczny:

0 dla p(t) < 0.5,
’ 1 dla p(t) > 0.5.

W zwiazku z dychotomiczng charakterystyka regresji logistycznych niemozliwie
jest wygenerowanie predykcji notowan spétek na gieldzie papieréw wartosciowych.
Metoda ta mogtaby jednak znalezé zastosowanie w przewidywaniu przysztych ru-
chow kursow akcji. Zgodnie z przyjetymi zalozeniami analizy technicznej moga one
przyjmowacé kierunek wzrostowy, spadkowy lub horyzontalny. Z perspektywy wy-
pracowywania zysku przez spekulanta stan horyzontalny ma mniejsze znaczenie
i mégltby zosta¢ pominiety na potrzeby dokonywania klasyfikacji binarnej. Histo-
ryczne notowania spoétek umozliwityby dobranie odpowiednich parametréow w mo-
delu matematycznym w celu przewidywania kierunku ruchu notowan akcji kolejnego

dnia zamknigcia gietdy wzgledem wartosci z dnia poprzedniego.

3.5. Algorytm k najblizszych sasiadéw

Algorytm k najblizszych sasiadow, w odréznieniu od oméwionych powyzej metod,
nie opiera si¢ na trenowaniu modelu w celu generowania predykcji zmiennych obja-
snianych. Z tego powodu nazywany jest rowniez czesto algorytmem leniwym. Idea
jego dziatania polega na przyporzadkowaniu wszystkim danym wejSciowym zestawu
cech oraz umieszczeniu ich w wielowymiarowej przestrzeni w oparciu o miare po-
dobienstwa. W przypadku przekazania do algorytmu préby nieoznaczonej nastepuje
wyszukanie k najblizszych obiektéw przy pomocy okreslonej metody. Najczesciej

wykorzystywane sg do tego celu nastepujace miary odlegltosci:

e Fuklidesowa:
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e Manhattan:

d= Z |7 — yil
i=1
e Minkowskiego:

1
d= <Z1 ’l’z - yi|p>

— x; 1 y; - obserwacje stuzace do obliczania odleglosci,

— P - parametr przyjmujacy wartos¢ 1 dla odlegtosci Manhattan oraz war-

tos¢ 2 w przypadku odlegtosci Euklidesowej.

W kolejnym kroku nastepuje zliczenie wystapien wszystkich klas z wybranego
zbioru najblizszych sasiadow i przyporzadkowanie etykiety najczesciej wystepuja-
cej grupy do zmiennej objasnianej. Wykres przedstawiajacy przyktadows predykcje
modelu znajduje sie na rysunku [3.4]
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Rys. 3.4. Pogladowy wykres przedstawiajacy przykladowa predykcje modelu algorytmu
k najblizszych sasiadéw.

W przypadku przewidywania notowan spotek na gieldzie papieréw wartoscio-
wych algorytm k najblizszych sgsiadéw mogtby znalezé zastosowanie w predykeji
przysztych ruchow kursow akcji. Na podstawie danych wej$ciowych oznaczajacych
historyczne wartosci spétek przydzielatby on je do jednej z trzech grup oznacza-
jacych ruch cen instrumentéw finansowych w kierunku wzrostowym, spadkowym

lub horyzontalnym w czasie kolejnego dnia dziatania gietdy.
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3.6. Maszyna wektor6w nosnych

Maszyna wektoréw nosnych jest technika wykorzystujaca wielowymiarowa prze-
strzen w celu znalezienia maksymalnej hiperptaszczyzny brzegowej umozliwiajacej
najbardziej precyzyjny sposob podziatu danych na klasy. Wykres przedstawiajacy
przykladowa predykcje modelu znajduje sie na rysunku [3.5

&. l Nowy obiekt ! J

Rys. 3.5. Pogladowy wykres przedstawiajacy przykiadowa predykcje modelu maszyny
wektoréw nosénych.

Idea dziatania maszyny wektoréw nosnych opiera sie¢ na wyszukiwaniu maksymal-
nych odlegtosci pomiedzy najblizszymi punktami nazywanymi marginesami zgodnie

Ze Wzorem:

fla) =B+ > oK (a,x)

€S

Bo - wyraz wolny

S - zbior wszystkich obserwacji wektora nosnego

e « - parametry modelu przeznaczone do nauki

e (z;,xy) - pary obserwacji wektora nosnego

K - funkcja nazywana kernelem poréwnujaca podobienstwo pomiedzy x; i xy
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W przypadku przewidywania notowan spotek na gieldzie papieréw wartoscio-
wych maszyna wektoréw nosnych mogtaby zosta¢ wykorzystana podobnie jak w przy-
padku regresji logistycznej oraz algorytmu k najblizszych sasiadéw w celu predyk-
cji przysztych ruchéw kurséw akeji. Algorytm na podstawie danych wejsciowych
oznaczajacych historyczne wartosci spotek przewidywalby ruch wzrostowy, spad-
kowy lub horyzontalny na zakonczenie kolejnego dnia dzialania gietdy wzgledem
poprzedniego. Oczywidcie predykcje odbywalyby sie przy wykorzystaniu wytreno-
wanego wczesniej modelu sekwencyjnie minimalizujacego wybrang funkcje btedu

w oparciu o proby uczace.

3.7. Drzewa decyzyjne i lasy losowe

Drzewa decyzyjne to metody wykorzystujace szereg zasad decyzyjnych do wytreno-
wania modelu w oparciu o zbiér uczacy w celu generowania przysztych predykeji
na podstawie zmiennych objasniajacych. Ponizej znajduje sie schemat przedstawia-
jacy przyktadowa strukture drzewa decyzyjnego (patrz rysunek oraz opis jego

najwazniejszych sktadowych.

Czy inwestycja jest
dtugoterminowa?
Nie Tak

Czy spoitka jest
zwigzana z nowymi
technologiami?

Czy inwestycja dotyczy okresu
dtuzszego niz jeden dzien?

Nie
____—Nie Tak Tak

r7Czy spo6tka odnotowata rCzy spotka odnotowuje1 3 .

wzrost wartoéci w czasie wzrost popularno$ci _ | | C2y spotka posiada

ostatniego dnia dziatania w wyszukiwarce firmy Nie kupuj odeW|edz’|7aIny
_ gietdy? ____Google? ) zarzad?

Nie Tak Nie  Tak Nie  Tak
(

Nie kupuj Kup Nie kupuj Kup Nie kupuj Kup

\ _ J

Rys. 3.6. Pogladowy schemat przedstawiajacy przykladowa strukture modelu drzewa de-
cyzyjnego.
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e Galyz - krawedz taczaca pozostale elementy drzewa
o Wezel - wierzchotek taczacy co najmniej jedna gataz
e Korzen - gtowny wezet drzewa

e Lis¢ - wezel z ktérego nie wychodzi zadna gatgz

Gltownym problemem w efektywnym korzystaniu z drzew decyzyjnych jest do-
bor odpowiedniej struktury dla rozwazanego zagadnienia. W tym celu stosuje sie al-
gorytmy rekurencyjne umozliwiajace maksymalizacje zdobywania najistotniejszych
informacji z punktu widzenia rozwigzywanego problemu podczas dokonywania de-
cyzji oraz podzialu w kazdym wezle. W przypadku przewidywania cen na gietdzie
papierow wartosciowych wyznacznikiem dla reguty decyzyjnej mogtaby by¢ wartosé

btedu sredniokwadratowego postaci:

n

1 .
MSE = — > (yi— i)
=1

e y,; - rzeczywista wartos¢ wyniku

e 7, - przewidziana wartos¢

Algorytm rekurencyjny po znalezieniu najskuteczniejszych regut decyzyjnych
wykrytych na podstawie minimalizacji wartosci btedu Sredniokwadratowego oraz
zmiennych objasniajacych mogtby generowaé przewidywania notowan spoélek za-
mkniecia kolejnego dnia dziata gietdy dla nieoznaczonych danych wejsciowych. W ce-
lu przewidywania jeszcze doktadniejszych wynikéw mogltby zosta¢ wykorzystany
algorytm lasow losowych. Metoda ta polega na wykorzystaniu wielu drzew decy-
zyjnych w celu wygenerowania predykcji, a nastepnie wybrania z nich najczesciej

wystepujacego rezultatu.
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3.8. Sztuczne sieci neuronowe

3.8.1. Podstawowe informacje o sztucznych sieciach neurono-

wych

Sztuczne sieci neuronowe to modele matematyczne odpowiedzialne za przetwarzanie
informacji w oparciu o ideg¢ funkcjonowania ludzkiego mozgu. W ksiazce pt. ” Kompu-

terowe metody analizy i przetwarzania danych.” zostaly one zdefiniowane w sposéb

nastepujacy:

”Sieci neuronowe sg metodami obliczeniowymi, ktorych dziatanie inspiro-
wane jest sposobem funkcjonowania uktadéw nerwowych organizméw zy-
wych. Podobnie jak uktad nerwowy sktada si¢ z komorek nerwowych zwa-
nych neuronami, tak réwniez wykorzystywane w analizie danych sztuczne
sieci neuronowe sktadaja sie z elementow przetwarzajacych nazywanych

sztucznymi neuronami.” [12]

W celu lepszego zrozumienia zasady dziatania wspomnianych sztucznych neu-
ronéw w pierwszej kolejnosci nastapi przeanalizowanie struktury ich biologicznych

odpowiednikéw w oparciu o schemat przedstawiony na rysunku [3.7



34 Metody uczenia maszynowego

Jadro neuronu

Ciato komérki

Przewezenie Ranviera

Komorka Schwanna

Otoczka mielinowa

Akson

Zakonczenia aksonow

Rys. 3.7. Schemat przedstawiajacy uproszczona budowe biologicznego neuronu. Zrédlo:
https://pl.wikipedia.org/wiki/Neuron

Do najwazniejszych elementow neuronu z punktu widzenia omawianych struktur

matematycznych w kontekscie predykcji przysztych notowan spotek naleza:

Dendryty - rozgatezione struktury umozliwiajace zebranie impulséw elektrycz-

nych od innych neuronéw i dostarczenie ich do jadra komorki,

Jadro - centrum obliczeniowe neuronu,

Akson - wtdokna odpowiedzialne za przekazanie sygnatéow wynikowych do in-

nych neuronéw,

e Synapsa - miejsce komunikacji aksonu z dendrytem innego neuronu.


https://pl.wikipedia.org/wiki/Neuron
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Zgodnie z informacjami zamieszczonymi w publikacji pt. ” Budowa aplikacji we-
bowej umozliwiajacej obrét instrumentami finansowymi na gietdzie.” [I1] w biologicz-
nym neuronie proces przetwarzania informacji rozpoczyna sie od odebrania przez
dendryty impulséw elektrycznych i dostarczenia ich do jadra komoérki. Nastepuja
tam procesy obliczeniowe oraz wygenerowanie sygnatu wynikowego, ktory przesy-
tany jest od ciata komérki do synaps znajdujacych si¢ na zakonczeniach aksondw.
Okazuje sie, ze to mikroskopijnej wielkosci miejsce komunikacji dwdch neurondow
jest najwazniejsze w catym procesie przetwarzania informacji. Podczas przesytania
sygnatu elektrycznego przez synapse uwalniane sg specjalne substancje chemiczne
zwane neuromediatorami. Proces uczenia si¢ neuronu w skrajnym uproszczeniu pole-
ga na wygenerowaniu przez zakonczenie aksonu odpowiedniej iloéci neuroprzekaznika
w zaleznosci od istotnosci przesytanej informacji. Opisana idea dziatania zostata wy-
korzystana w modelu sztucznego neuronu zobrazowanego na rysunku [3.8) Na wejsciu
neuronu przekazywane sg sygnaty xq,xo,3,...,2,. Nastepnie kazdy z nich prze-
mnazany jest przez odpowiednia wartos¢ ze zbioru wag Wij, Waoj, Wsg, ..., W,J.
W dalszej kolejnosci zmodyfikowane sygnaty trafiaja do funkcji agregacji > sumu-
jacej wartosci wejsciowe. Ostatni etap opiera sie na przekazaniu sygnatu wynikowego
net; do charakterystyki neuronu ¢. W funkcji aktywacji zostaje on przeksztatcony

z uwzglednieniem funkcji progowej ¢; do sygnatu wyjéciowego neuronu o,.

2 —() :
nej

Rys. 3.8. Schemat modelu sztucznego neuronu. Zrédlo: https://en.wikibooks.org/
wiki/Artificial_Neural_ Networks


https://en.wikibooks.org/wiki/Artificial_Neural_Networks
https://en.wikibooks.org/wiki/Artificial_Neural_Networks

36 Metody uczenia maszynowego

Poprzez zestawienie oraz potlaczenie ze sobg omowionych wyzej modeli mate-
matycznych istnieje mozliwo$¢ tworzenia bardziej ztozonych struktur nazywanych
sztucznymi sieciami neuronowymi. Wykazuja one znacznie ciekawsze wtasciwosci
i sg w stanie rozwigzywac bardziej skomplikowane oraz réznorodne problemy. Ze wzgle-
du na odbywajacy sie w nich przepltyw informacji mozemy dokona¢ podziatu sieci
neuronowych na jednokierunkowe i rekurencyjne. Obie klasy zostaty scharakteryzo-

wane ponizej.

3.8.2. Jednokierunkowe sieci neuronowe

Jednokierunkowe sieci neuronowe opieraja swoje dziatanie na $cisle okreslonym prze-
pltywie informacji od wejscia do wyjscia. W tej klasie sieci najczesciej wykorzystuje
sie model warstwowy polegajacy na zorganizowaniu struktury sieci w skupiska neu-
ronéw umozliwiajgce przekazywanie informacji pomiedzy elementami sgsiadujacych
warstw. Do najpopularniejszych modeli zaliczanych do klasy jednokierunkowych sie-

ci neuronowych naleza:

e Wielowarstwowy perceptron - sie¢ neuronowa zbudowana z perceptron(’)wﬂ po-
siadajaca jedng warstwe wejSciowa, co najmniej jedng warstwe ukrytqﬂ ijedna
warstwe wyjsciowa. W tej topologii sieci potaczenia wystepuja miedzy wszyst-
kimi neuronami sgsiadujacych warstw, a proces uczenia sie najczesciej opar-
ty jest na metodzie wstecznej propagacji btedéw. Polega ona na modyfikacji
wag dowolnych potaczen elementéow przetwarzajacych w celu optymalizacji sy-
gnatéw wynikowych. Schemat przedstawiajacy przyktadows strukture modelu

znajduje sie na rysunku [3.9

!Perceptron — podstawowa, struktura sztucznych sieci neuronowych skladajaca sie z jednego
lub wielu niezaleznych neuronéw.
2Warstwa ukryta — warstwa znajdujaca sie pomiedzy warstwa wejéciows i warstwa wyjéciowa.



3.8 Sztuczne sieci neuronowe 37

Rys. 3.9. Schemat przedstawiajacy przykladows strukture modelu wielowarstwowego
perceptronu.

e Konwolucyjna sie¢ neuronowa - zawiera jedng lub wiecej warstw taczacych sie
lub catkowicie potaczonych i wykorzystuje odmiane wielowarstwowych per-
ceptronow. Konwolucyjna sie¢ neuronowa charakteryzuje sie¢ wspotdzieleniem
wag i wykorzystaniem operacji splotu umozliwiajac tym samym przechodzenie
w glab sieci przy wykorzystaniu coraz mniejszej liczby parametrow. Schemat

przedstawiajacy przyktadowa strukture modelu znajduje si¢ na rysunku [3.10}

Rys. 3.10. Schemat przedstawiajacy przykltadows strukture konwolucyjnej sieci neuro-
nowej.
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3.8.3. Rekurencyjne sieci neuronowe

Rekurencyjna sie¢ neuronowa zawiera sprzezenia zwrotne, czyli potaczenia dostar-
czajace sygnaly wyjsciowe znajdujace sie w dalszych warstwach sieci neuronowe;j
do neuronéw potozonych w warstwie wejsciowej lub w blizszych warstwach ukry-
tych. Umozliwia to wykonywanie bardziej ztozonych obliczen i uzyskiwanie dzieki
temu bogatszych wtasciwosci niz sieci posiadajace jedynie jednokierunkowy przesyt
informacji. Do najpopularniejszych modeli zaliczanych do klasy rekurencyjnych sieci

neuronowych naleza:

e Sie¢ Hopfielda — idea sieci polega na potaczeniu kazdego neuronu w celu
wytworzenia sprzezenia zwrotnego z kazdym innym neuronem. W zwiazku
z tym wszystkie sygnaly znajdujace sie na wyjéciach stanowig réwniez wej-
Scia 1 sg to sygnaly sprzezenia zwrotnego. Sieci Hopfielda charakteryzuja sie
wysoka stabilnoscig proceséw nauki ze wzgledu na zastosowanie regularnej
struktury, braku sprzezen zwrotnych w obrebie pojedynczego neuronu oraz wy-
korzystywanie symetrycznych wspotezynnikow wagowych. Schemat przedsta-

wiajacy przykladowa strukture modelu znajduje sie na rysunku [3.11]

v

v/
Y

—
—
LL
N

Rys. 3.11. Schemat przedstawiajacy przykladowa strukture sieci Hopfielda.



3.8 Sztuczne sieci neuronowe 39

e Sie¢ neuronowa z pamiecig skojarzeniowa — posiada zdolno$é¢ do uczenia sie
okresowych zalezno$ci, nie wykorzystuje funkcji aktywacjiﬁ w swoich sprzeze-
niach zwrotnych, zapisane wartosci nie sg modyfikowane, a gradient nie ma ten-
dencji do zanikuﬂ podczas treningu. Liczba zapamietywanych stan()wﬂ ustalana
jest przez architekta sieci. Najczesciej struktura sieci sktada sie z komoérki pa-
mi@ciﬂ bramki Wejéciowejﬂ bramki Wyjéciowejﬁi bramki odpowiedzialnej za za-
pominanieﬂ. Schemat przedstawiajacy przyktadows strukture modelu znajduje

si¢ na rysunku (3.12

Bramka
wyj$ciowa

Bramka
wejsciowa

Funkcja
aktywacji

Funkcja
agregaciji

Funkcja
aktywacji

Funkcja
agregaciji

Bramka pamiegci

Funkcja
agregaciji

Bramka
odpowiedzialna
za zapominanie

Rys. 3.12. Schemat przedstawiajacy przyktadows strukture rekurencyjnej sieci neurono-
wej z pamiecia skojarzeniowa.

3Funkcja aktywacji — funkcja wykorzystywana do obliczania wartoéci wyjsciowych sztucznych
neurondw.

4Zanikanie gradientu — problem uniemozliwiajacy stabilny i efektywny proces nauki z powodu
dokonywania zbyt nieznacznych modyfikacji wag neuronéw modelu.

5Stany neuronéw — modyfikowane wartoéci umozliwiajace wykrywanie okresowych zaleznodci.

6Komérka pamieci — sktadowa sieci odpowiedzialna za zachowywanie okreslonych stanéw na réz-
nych etapach czasowych.

"Bramka wejéciowa — sktadowa sieci odpowiedzialna za kontrolowanie oraz wybér stanéw wej-
Sciowych.

8Bramka wyjsciowa — sktadowa sieci odpowiedzialna za kontrolowanie oraz wybér stanéw wyj-
Sciowych.

9Bramka odpowiedzialna za zapominanie — skladowa sieci odpowiedzialna za kontrolowanie
oraz usuwanie wybranych stanéw.
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W przypadku przewidywania notowan spotek kolejnego dnia dziatania gieldy
papierow wartosciowych na wejscie sztucznej sieci neuronowej mogtyby zostaé
wprowadzone historyczne kursy akcji. Model przy wykorzystaniu wybranego
algorytmu uczenia oraz w oparciu o oczekiwany wynik dla kazdego zestawu
zmiennych objasniajacych dostosowywatby wagi potaczen pomiedzy poszcze-
gblnymi elementami umozliwiajac wygenerowanie predykeji na nieoznaczonych

danych.

3.9. Wybér metody uczenia maszynowego

Po dokonaniu przegladu oraz analizy nadzorowanych metod uczenia maszynowego
nadszed}! czas na wybor najlepszego algorytmu z punktu widzenia przewidywania
przysztych notowan spétek na gietdzie papierow wartosciowych. Wszystkie oméwio-
ne w biezacym rozdziale techniki sa bardzo réznorodne oraz umozliwiaja genero-
wanie prognoz z wykorzystaniem analizy technicznej i historycznych kurséw akcji.
Wysoce problematyczne jest jednoznaczne wskazanie najefektywniejszego algoryt-
mu dla rozwazanego problemu. W zwigzku z tym w podjeciu decyzji postanowiono
rowniez uwzgledni¢ aktualne wyniki badan oraz publikacje dotyczace wyzej wspo-
mnianych metod w kontekscie przewidywania kurséw akcji na gietdzie papieréw
wartosciowych. W wiekszosci odnalezionych eksperymentow najefektywniejszg me-
todg uczenia maszynowego dotyczaca przewidywania szeregow czasowychm okazaty
sie sztuczne sieci neuronowe. [8][16][I7][18][5] Ponadto szczegdlnie wysoka skutecz-
noscig cechowaty sie ich rekurencyjne odmiany. Jak wszystkie metody uczenia ma-
szynowego posiadajg one rowniez swoje wady. W wielu odnalezionych publikacjach
poruszony zostat problem eksplozji gradientuﬂ podczas przewidywania szeregéw
czasowych przy uzyciu wspomnianej techniki.[4] Rekomendowanym rozwigzaniem
dla omawianego problemu jest wykorzystanie rekurencyjnej sieci neuronowej z pa-
miecia skojarzeniowa i to wtasnie ten model uczenia maszynowego wedlug opinii
autora bedzie najlepszym algorytmem dla generowania predykcji notowan spotek

zamkniecia kolejnego dnia dziata gietdy.

10Gzereg czasowy — ciag informacji uszeregowany wedtug kolejnosci czasu zarejestrowania okre-
slonych obserwacji.

" Eksplozja gradientu — problem uniemozliwiajacy stabilny i efektywny proces nauki z powodu
dokonywania zbyt znacznych modyfikacji wag neuronéw modelu.
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3.10. Podsumowanie

W biezacym rozdziale zostaly oméwione najpopularniejsze metody uczenia maszy-
nowego wspierajace podejscie nadzorowane. Na poczatku poddano analizie regresje
liniowa. W przeciwienstwie do regresji wielomianowej umozliwia ona jedynie wyszu-
kiwanie liniowych zaleznosci pomiedzy danymi wejsciowymi i wyjsciowymi. Z kolei
regresja logistyczna dokonuje klasyfikacji binarnej. Algorytm k najblizszych sasia-
déw w odréznieniu od omoéwionych metod nie opiera si¢ na trenowaniu modelu.
Sprawdza on, jaka jest najliczniejsza klasa w obrebie danej zmiennej objasniaja-
cej 1 przyporzadkowuje jej etykiete tej grupy. Omowiona w dalszej czesci biezacego
rozdziatu maszyna wektoréw nosnych klasyfikuje obiekty na podstawie odleglosci
ich cech w wielowymiarowej przestrzeni. Nastepnie przeanalizowane zostalty lasy lo-
sowe sktadajace si¢ z drzew decyzyjnych. Idea tego rozwiazania polega na wykorzy-
staniu szeregu regut decyzyjnych w celu dostosowania modelu oraz wygenerowania
predykcji. Ostatniag oméwiong metoda byty sztuczne sieci neuronowe oparte na idei
funkcjonowania ludzkiego mézgu. Najpopularniejszymi modelami wykorzystujacy-
mi jednokierunkowy przeplyw sygnalow sa wielowarstwowy perceptron oraz kon-
wolucyjna sie¢ neuronowa. 7 kolei do rozwigzywania probleméw przy uzyciu sieci
zawierajgcych sprzezenia zwrotne najczesciej korzysta sie z sieci Hopfielda lub sieci
z pamiecia skojarzeniowa. Po dokonaniu analizy wszystkich dostepnych metod ucze-
nia maszynowego, postanowiono, ze wybranym algorytmem z perspektywy genero-
wania przysztych notowan spotek bedzie rekurencyjna sie¢ neuronowa z pamiecia

skojarzeniowsa i to ona zostanie wykorzystana do przeprowadzenia eksperymentow.



Rozdziat 4

Wykorzystane narzedzia

4.1. Wstep

DO przeprowadzonych eksperymentéow wybrano rekurencyjng sie¢ neuronows z pa-
miecig skojarzeniowa. Aby mozliwe bylo przeprowadzenie eksperymentow, w pierw-
szej kolejnosci musi zosta¢ dokonana selekcja odpowiednich narzedzi. W niniejszym
rozdziale znajduje si¢ przeglad narzedzi dostepnych nieodptatnie. Na poczatku uwa-
ga skupiona zostanie na obecnie dwoch najpopularniejszych platformach progra-
mistycznych wspierajacych tworzenie i prace ze sztucznymi sieciami neuronowymi.
Nastepnie zostanie dokonany wybor jednej z nich. W drugiej czesci rozdzialu nastapi

oméwienie i wyboér bibliotek pomocniczych.

4.2. Platformy programistyczne przeznaczone dla

sztucznych sieci neuronowych

Ponizej znajduje sie porownanie pod wzgledem réznych kryteriow dwoch obecnie
najpopularniejszych platform programistycznych przeznaczonych dla sztucznych sie-

ci neuronowych oraz jezyka programowania Python - TensorFlow oraz PyTorch.

4.2.1. Poréwnanie TensorFlow i PyTorch

e Charakterystyka ogoélna
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TensorFlow to platforma stworzona przez firme Google oraz upubliczniona
na licencji Apache 2.0 w 2015 roku. Z kolei PyTorch to platforma opracowana
przez firme Facebook i wydana na licencji BSD w 2016 roku.

e Popularnosé

TensorFlow posiada znacznie liczniejsza spotecznosé niz PyTorch. Mozna za-
obserwowac¢ te zaleznos¢ na rysunku Na wykresie znajduje sie poréwna-
nie platform w ujeciu czasowym pod wzgledem popularnosci w wyszukiwarce
firmy Google. Niebieski wykres dotyczy biblioteki TensorFlow, z kolei czer-
wony odzwierciedla zainteresowanie platformg PyTorch. Ponadto TensorFlow

jest jednym z najpopularniejszych projektow w serwisie internetowym GitHub.

T i

Rys. 4.1. Poréwnanie platform TensorFlow i PyTorch w ujeciu czasowym pod wzgledem
popularnosci w wyszukiwarce firmy Google. Zrédto: https://trends.google.
pl/trends


https://trends.google.pl/trends
https://trends.google.pl/trends
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e Spotecznosé programistyczna

Wyzsza popularnosé TensorFlow znajduje réwniez odzwierciedlenie w znacznie
liczniejszej spotecznosci programistow tworzacych dostepne narzedzia. Ozna-
cza to, ze znalezienie rozwigzan lub zasob6éw do nauki jest mniej problema-

tyczne niz w przypadku biblioteki PyTorch.

e Wizualizacja

TensorFlow posiada narzedzie wizualizacji danych o nazwie TensorBoard. Umoz-
liwia ono przedstawienie graficzne, debugowanie, zrozumienie oraz optymali-
zacje stworzonych modeli. Ponadto pozwala na wyswietlanie wykresu doty-
czacego obliczen, krzywych uczenia sie i wielu innych zaleznosci. Przyktadowa
wizualizacja znajduje sie na rysunku [£.2] PyTorch nie udostepnia odpowied-

nika narzedzia TensorBoard.
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Rys. 4.2. Przykladowa wizualizacja narzedzia TensorBoard.

e Wdrazanie

TensorFlow w odréznieniu od PyTorch posiada elastyczny, intuicyjny i wy-
sokowydajny system wdrazania modeli uczenia maszynowego dla $rodowisk

produkeyjnych o nazwie TensorFlow Serving.
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e Serializacja

TensorFlow w odréznieniu od PyTorch umozliwia konwertowanie graféw do stru-

mienia bajtow i wykorzystywanie ich w innych jezykach programowania.

e Obliczenia rozproszone

Obie platformy wspieraja rozproszone wykonywanie, zarzadzanie i optymali-
zowanie obliczen przy wykorzystaniu procesoréow, kart graficznych i uktadow

scalonych.

e Dokumentacja

Obie platformy posiadaja bardzo rozbudowane, doktadne i poparte wieloma

praktycznymi przyktadami dokumentacje.

e Integralnosé¢

TensorFlow i PyTorch sg integralne z takimi platformami jak Windows, Linux

1 MacOS.

e Okredlanie struktury grafu

W TensorFlow definiowanie grafu obliczeniowego odbywa si¢ w sposob statycz-
ny. Zanim model zostanie uruchomiony, jego struktura musi by¢ Scisle okre-
slona. Natomiast PyTorch wykorzystuje dynamiczne definiowanie struktury
pozwalajace na tatwe dostosowywanie i modyfikacje sztucznej sieci neurono-

wej nawet podczas procesu jej trenowania.

e Debugowanid|

TensorFlow w odréznieniu od PyTorch posiada elastyczny system debugowa-
nia modeli uczenia maszynowego nazywany TensorFlow Debugger. Pozwala
on miedzy innymi na ewaluacje modelu, przeglad tensoréow i sprawdzanie ope-

racji numerycznych.

IDebugowanie - proces polegajacy na identyfikacji oraz usunieciu bledéw z oprogramowania.
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e Wsparcie zewnetrznych serwisow

TensorFlow i PyTorch ze wzgledu na swoja popularnos$¢ sa wspierane niemalze
we wszystkich platformach umozliwiajacych wykonywanie obliczen w srodo-
wiskach chmurowych. Szczegdlne wsparcie TensorFlow posiada w platformie

Google Cloud Platform rozwijanej przez jego firme autorska.

4.2.2. Wybér platformy

Zarowno TensorFlow, jak i PyTorch sa doskonalymi narzedziami umozliwiajacymi
interakcje i prace ze sztucznymi sieciami neuronowymi. Zapewne obie platformy
sg w stanie sprosta¢ wymaganiom stawianym im podczas generowania predykcji
na gieldzie papieréw wartosciowych, jednak na potrzeby przeprowadzenia ekspery-
mentéw musi zosta¢ dokonany wybor jednej z nich. Ostatecznie po dokonaniu analizy
obu srodowisk postanowiono w dalszych pracach wykorzysta¢ pakiet TensorFlow.
Wedtug opinii autora jest to kompleksowe rozwigzanie i przewyzsza w wiekszosci
omowionych kryteriow platforme PyTorch. Pomimo braku mozliwo$ci dynamiczne-
go definiowania graféw TensorFlow posiada znacznie liczniejsza grupe uzytkownikéw
oraz wiecej zrodet pomocniczych. Co wiecej pozwala on na korzystanie z whudowa-
nych narzedzi do wizualizacji, debugowania oraz wdrazania w systemach produkcyj-
nych sztucznych sieci neuronowych. Jest on rowniez szerzej wspierany w platformie

Google Cloud Platform, ktéra zostanie wykorzystana do przeprowadzenia testow.

4.3. Biblioteki pomocnicze

Ponizej znajduje si¢ opis bibliotek rozwazanych do wykorzystania w eksperymentach
dotyczacych generowania predykcji notowan spotek na gietdzie papieréw wartoscio-

wych.

4.3.1. Keras

Keras to biblioteka programistyczna o otwartym kodzie zrédtowym przeznaczona
do uczenia maszynowego. Zostala ona stworzona w jezyku programowania Python

i stanowi interfejs wysokiego poziomu dla takich platform jak TensorFlow, CNTK
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czy Theano. Keras charakteryzuje sie nastepujacymi wtasciwosciami:

Umozliwia dostep do niemalze wszystkich funkcjonalnosci kompatybilnych plat-

form.

e Pozwala na tatwe i szybkie tworzenie modeli uczenia maszynowego.

o Jest wykorzystywana w srodowisku produkcyjnym.

e Umozliwia tworzenie modeli za pomoca gotowych modutéow ze zdefiniowanymi
parametrami. Moduty moga stanowi¢ na przyktad abstrakcyjng reprezentacje
funkcji aktywacji, definiowa¢ funkcje kosztu czy poszczegdlne warstwy sieci

Neuronowej.

4.3.2. Scikit-learn

Scikit-learn to biblioteka programistyczna o otwartym kodzie Zzrodtowym stworzona
w jezyku programowania Python. Zawiera ona popularne algorytmy uczenia maszy-
nowego. Projekt autorstwa Davida Cournapeau rozpoczat sie w 2007 roku w ramach
programu Google Summer of Code. Aktualnie biblioteka wydana jest na licencji

BSD. Scikit-learn charakteryzuje sie¢ nastepujacymi wtasciwosciami:

e Wykorzystuje najpopularniejsze biblioteki zwiazane z uczeniem maszynowym,

takie jak NumPy, SciPy, Matplotlib, IPython, Sampy oraz Pandas.

e Jest elastyczna ze wzgledu na kompatybilnosé z roznymi abstrakcyjnymi obiek-
tami wchodzacymi w sktad wykorzystywanych bibliotek. Umozliwia to na przy-
ktad dostarczenie danych do modelu zaréwno w tablicach z pakietu Numpy,

jak i w ramkach danych pochodzacych z biblioteki Pandas.

4.3.3. Pandas

Pandas to pakiet programistyczny zawierajacy dynamiczne, wydajne i elastyczne
struktury danych. Jest on udostepniony na licencji BSD. Pandas charakteryzuje sie

nastepujacymi wtasciwosciami:
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e Posiada szybkie i wydajne ramki danych stuzace do wykonywania operacji

na zapisanych w nich obiektach.

e Oferuje dostep do narzedzi umozliwiajacych odczyt, zapis i konwersje danych

w réznych formatach.

e Automatyzuje procesy zwiagzane z uzupelnianiem brakujacych danych i jest w sta-

nie porzadkowac¢ je wedtug okreslonych regut.
e Wispiera operacje na szeregach czasowych.

e Pozwala na elastyczne przeksztatcanie i manipulowanie zawartosciami struktur

danych.

e Umozliwia dynamiczng zmiane rozmiaréw wierszy i kolumn oraz wykonywanie

na nich okreslonych operacji.
e Etykietuje dane i rozdziela je na okreslone podzbiory.

e Osigga wysoka wydajno$¢ wykonywanych obliczen poprzez implementacje klu-

czowych sktadowych w jezyku programowania Cython oraz C.
e Udostepnia wydajny mechanizm rozdzielania i taczenia zestawow danych.

e Potrafi operowa¢ na danych wielowymiarowych i skalowa¢ je do okre$lonych

potrzeb.

4.3.4. Numpy

Numpy to pakiet programistyczny o otwartym kodzie zZzrodtowym przeznaczony do ob-
liczen naukowych. Udostepniony jest on na licencji BSD. Numpy charakteryzuje sie

nastepujacymi wtasciwosciami:

e Posiada wydajne tablice stuzace do wykonywania duzej ilosci ztozonych ope-

racji matematycznych i logicznych na zapisanych w nich obiektach.

e Jest kompatybilny i wspierany przez wiele popularnych narzedzi przeznaczo-

nych do obliczen numerycznych wymagajacych wysokiej wydajnosci.
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e Wykorzystuje statyczne tablice ze zdefiniowanymi rozmiarami. Zmiana ich wiel-

kosci lub wymiaru wymusza stworzenie nowej struktury.

e Przechowuje w tablicy jedynie dane tego samego typu.

4.3.5. Wybor bibliotek

Wszystkie oméwione wyzej biblioteki pomocnicze stanowia doskonate narzedzia
do wykorzystania w eksperymentach zwiazanych z przewidywaniem przysztych no-
towan spotek na gieldzie papierow wartosciowych. Zgodnie z zatozeniami autora bi-
blioteka programistyczna Keras zostanie wykorzystana jako wysokopoziomowe API
dla platformy TensorFlow. Z kolei biblioteki Scikit-learn, Pandas oraz Numpy beda
podstawowywymi narzedziami w calym procesie zwigzanym z przetwarzaniem da-
nych dotyczacych historycznych kurséw akeji oraz wygenerowanych na ich podstawie
prognoz. W zwiazku z tym wszystkie oméwione wyzej narzedzia zostang wykorzy-

stane w dalszych badaniach.

4.4. Podsumowanie

W biezacym rozdziale nastgpito omowienie najpopularniejszych narzedzi umozliwia-
jacych przeprowadzenie eksperymentéw dotyczacych przewidywania notowan spot-
ek. W pierwszej czesci zostalty poddane analizie dwie najpopularniejsze platformy
programistyczne przeznaczone dla sztucznych sieci neuronowych. Po doktadnym po-
rownaniu obu srodowisk postanowiono w dalszych badaniach wykorzysta¢ Tensor-
Flow. Nastepnie omowiona zostalta biblioteka Keras petnigca role wysokopoziomo-
wego interfejsu dla TensorFlow. W kolejnym kroku dokonano analizy trzech najpo-
pularniejszych bibliotek przeznaczonych dla jezyka Python i stuzacych do przetwa-
rzania danych - Scikit-learn, Pandas oraz Numpy. Ostatecznie uznano, ze wszystkie
opisane narzedzia posiadajg unikalne funkcjonalnosci i zostang wykorzystane na po-

trzeby przeprowadzenia eksperymentéw.
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Hipoteza bladzenia losowego

oraz aktualne wyniki badan

5.1. Wstep

We wstepie niniejszej pracy zostaty zadane trzy nastepujace pytania:

e Czy rynek jest nieprzewidywalny?

e Czy poprzez wykorzystanie metod uczenia maszynowego mozna osiagnac lep-

sze wyniki niz w przypadku losowego wybierania spotek do portfolio?

e Jakie metody uczenia maszynowego sa najefektywniejsze i jaka jest ich sku-

tecznosé?

Zmalezienie odpowiedzi na wyzej wspomniane pytania byto celem przeprowadzo-
nych eksperymentow. W zwiazku z tym zagadnienia te zostaly szerzej omdéwione

w dalszej czeSci biezacego rozdziatu.

5.2. Czy rynek jest nieprzewidywalny?

Jedna z najpopularniejszych teorii zwiazanych z gietda papieréw wartosciowych
jest hipoteza Burtona Gordona Malkiela dotyczaca bladzenia losowego. Zdefinio-

wal on to pojecie w ksigzce wspomnianej we wstepie niniejszej pracy pt. ”Bladzac
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po Wall Street. Sprawdzona strategia skutecznego inwestowania” w nastepujacy spo-

sOb:

”Spacer losowy polega na tym, ze nie mozna przewidzie¢ przysztych kro-
kéw lub kierunkéw na podstawie wezesniejszych dziatan. Zastosowanie
tego terminu na gietdzie papieréw wartosciowych oznacza, ze niemozliwe

jest przewidzenie krétkoterminowych zmian cen akeji.” [13]

Zgodnie z powyzszymi zalozeniami niemozliwie jest przewidzenie kursow akcji
zamkniecia kolejnego dnia dziatania gietdy. W zwiazku z tym przyjete na potrzeby
eksperymentéw zalozenia dotyczace analizy technicznej w odniesieniu do waskiego
horyzontu czasowego powinny by¢ catkowicie btedne. Hipoteza ta zostanie spraw-

dzona po przeprowadzeniu eksperymentow.

5.3. Czy poprzez wykorzystanie metod uczenia ma-
szynowego mozna osiggnac lepsze wyniki w wa-
skim horyzoncie czasowym niz w przypadku

losowego wybierania spétek do portfolio?

W zwigzku z oméwiona hipoteza bladzenia losowego predykcje generowane przez
sztuczne sieci neuronowe dotyczace ruchow notowan spotek zamkniecia kolejnego
dnia dziatania gietdy papieréw wartosciowych powinny by¢ co najwyzej tak samo
skuteczne jak generator losowy. Hipoteza ta zostanie zweryfikowana po przeprowa-

dzeniu eksperymentow.

5.4. Jakie algorytmy sa najefektywniejsze i jaka
jest ich skutecznosc¢?
Obecnie mozna odnalez¢ wiele badan dotyczacych poréwnania skutecznosci réz-

nych modeli uczenia maszynowego w predykeji kurséw akcji na gietdzie papieréw

warto$ciowych. Niestety niemozliwe jest okreslenie, jaka doktadnie metoda pozwala
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na generowanie przewidywan z najwyzsza skutecznoscia. Zwiazane jest to z wieloma
roznymi czynnikami. Jednym z nich jest brak mozliwosci przetestowania wszystkich
dostepnych obecnie modeli i ich odmian. W dzisiejszych czasach istnieje niezliczona
liczba algorytméw umozliwiajacych przewidywanie kursow akeji. Dodatkowo niekto-
re metody takie jak wybrane na potrzeby eksperymentow sztuczne sieci neuronowe
moga posiada¢ nieograniczona liczbe mozliwych struktur. W zwiazku z tym jedynym
rozwigzaniem wydaje si¢ przeglad dokonanych eksperymentéw oraz analiza dostep-
nych materiatow. Niestety o ile w ramach jednego eksperymentu wykonywanego
w tych samych warunkach dla wszystkich metod mozna wskaza¢ najskuteczniejsze
algorytmy, to juz w przypadku poréwnywania efektywnosci metod z réoznych badan
problem jest znacznie bardziej ztozony. Najczesciej testy wykonywane sg w roznych
srodowiskach. To co bardzo dobrze sprawdza sie w przewidywaniu inwestycji dtu-
goterminowych, niekoniecznie moze stanowi¢ dobre narzedzie do generowania pre-
dykcji w ramach spekulacji. Ponadto nawet przy zatozeniu, ze poréwnywane zostaja
techniki z réznych publikacji dotyczacych generowania predykeji notowan spotek ko-
lejnego dnia zamkniecia gietdy, to nie bierze sie pod uwage cigglej zmiennosci rynku.
Algorytm testowany w czasach bessy i matych zmian na rynku moze daé skrajnie
odmienne rezultaty w poréwnaniu z wynikami tego samego algorytmu testowanymi
w czasach hossy i duzej zmiennosci gospodarczej. Dodatkowo w badaniach wykorzy-
stuje sie réozne metody walidacji. Jedne eksperymenty i ich rozwigzania moga by¢
sprawdzane w oparciu o kursy jedynie wybranej spotki, z kolei w innych badaniach
testy moga odbywac sie na podstawie wielu przedsiebiorstw. Oczywiscie nalezy by¢
rowniez $wiadomym, ze wiele opracowanych algorytméw przez duze przedsiebior-
stwa jest poufne i ich skutecznosé nie jest ujawniana publicznie. Przytoczone wyzej
argumenty $wiadczg o braku mozliwosci wskazania najefektywniejszych algorytméow
oraz ich skutecznosci w generowaniu predykcji spotek. W zwiazku z tym wedtug opi-
nii autora poréwnanie efektywnosci algorytmu opracowywanego w ramach niniejszej
pracy ze skuteczno$cig innych dostepnych metod nie byloby miarodajne. Z tego po-
wodu w ramach biezacej pracy postanowiono jedynie wesprze¢ sie aktualnymi wyni-
kami badan w wyborze metody uczenia maszynowego na potrzeby przeprowadzenia
eksperymentéw. Otrzymane wyniki nie beda jednak skonfrontowane z rezultatami

osigganymi przez inne algorytmy.
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5.5. Podsumowanie

W biezacym rozdziale nastapito omoéwienie hipotez stanowiacych cel przeprowa-
dzanych badan. W zwiazku z tym w dalszej czesci pracy uwaga zostanie skupiona
na eksperymentach umozliwiajacych znalezienie odpowiedzi na pytania zwigzane
z hipoteza btadzenia losowego w kontekscie przewidywania notowan spotek na giet-

dzie papieréw wartosciowych w krotkim horyzoncie czasowym.
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Przeprowadzone eksperymenty

6.1. Wstep

W pierwszym rozdziale niniejszej pracy zostal dokonany wybor strategii inwesty-
cyjnej polegajacej na analizie technicznej oraz podejmowaniu transakcji w reakeji
na sytuacje rynkowa w krotkim horyzoncie czasowym. Nastepnie w oparciu o biezacy
stan wiedzy oraz badania naukowe dokonano wyboru metody uczenia maszynowego
na potrzeby generowania predykcji notowan spotek zamkniecia kolejnego dnia dzia-
tania gieldy. Ostatecznie postanowiono w eksperymentach wykorzysta¢ rekurencyjne
sieci neuronowe z pamiecig skojarzeniowg. W kolejnym kroku zostaty wyselekcjono-
wane narzedzia umozliwiajace realizacje opisanych zaltozen. Ostatni etap polegal
na doktadnym zdefiniowaniu problemow i hipotez majacych na celu okreslenie idei
niniejszej pracy oraz badan. W biezacym rozdziale nadszedt czas na przeprowadzenie
eksperymentéw oraz interpretacje uzyskanych wynikéw umozliwiajacych znalezienie

odpowiedzi na postawione w poprzednim rozdziale pytania.

6.2. Cel

Celem przeprowadzenia niniejszych eksperymentow jest stworzenie algorytmu umoz-
liwiajacego generowanie predykeji kursow akcji zamkniecia kolejnego dnia dziatania
gieldy dla wszystkich spotek wchodzacych w sktad indeksu S&P 500 przy wyko-

rzystaniu mozliwie najbardziej efektywnej struktury rekurencyjnej sieci neuronowej
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z pamiegcig skojarzeniowa oraz historycznych notowan spotek.

6.3. Zalozenia

Celem eksperymentow jest wybranie najlepszej architektury dla sztucznych sieci
neuronowych z punktu widzenia omawianego zagadnienia. W niniejszych ekspery-
mentach zastosowano metode préb i bledéw. Pod uwage wzieto szereg potencjal-
nie atrakcyjnych architektur z punktu widzenia efektywnosci generowania predykcji
notowan spotek. Wylonienie najskuteczniejszego rozwiazania nastapito w oparciu
o okreslong metode walidacji. Wyselekcjonowany model zostal wykorzystany do ge-
nerowania predykcji notowan spotek zamkniecia kolejnego dnia dziatania gietdy dla
przedsiebiorstw wchodzacych w sktad indeksu S&P 500. W oparciu o przewidziane
wartosci nastepowal wybor instrumentéw finansowych umozliwiajacych uzyskanie
najwyzszych mozliwych przychodéw. Zgodnie z zatozeniem zakup waloréw odbywat
sie pod koniec dnia dziatania gieldy, a jego sprzedaz nastepowala o tej samej porze
w czasie kolejnej sesji. Caly proces zostal zrealizowany w poszczegdlnych etapach

zgodnie z podang kolejnoscia:

e Zgromadzenie danych - wszystkie dane niezbedne do przeprowadzenia eks-
perymentéw zostaly pobrane 25 sierpnia 2019 roku z zewnetrznej platformy.
Notowania spétek wchodzacych w sktad indeksu S&P 500 dotycza ostatnich
100 dni dziatania gietdy.

e Wstepne przetworzenie danych - zgromadzone dane zostaty przeksztatcone
do formatu umozliwiajacego trenowanie oraz testowanie wszystkich modeli
sztucznych sieci neuronowych z pamiecia skojarzeniowa. Zgodnie z zatozeniami
dotyczacymi analizy jedynie kurséw zamkniecia, postanowiono we wstepnym
przetwarzaniu danych odrzuci¢ wszystkie pozostate informacje dotyczace no-
towania otwarcia, najwyzszej i najnizszej wartosci przedsiebiorstwa oraz liczby
akcji, jaka zmienita wtasciciela danego dnia. Dodatkowo sztuczne sieci neuro-
nowe beda generowaly kurs akcji zamkniecia kolejnej sesji w oparciu o da-
ne historyczne z ostatnich 29 dni dziatania gietdy papieréw wartosciowych.

W zwiazku z tym wartosci spotek przechowywane sa w pliku zawierajacym
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30 kolumn. W kazdym wierszu pierwsze 29 wartosci stanowi dane wejscio-
we, a ostatnia wartos¢ w 30 kolumnie jest oczekiwanym wynikiem. Ponadto

wszystkie wiersze w pliku zostaly poddane procesowi randomizacji.

Podziat na zbiér treningowy i testowy — w celu umozliwienia nauczenia oraz spraw-
dzenia skutecznosci generowania predykcji przez sztuczne sieci neuronowe caty
plik z danymi zostal podzielony losowo na zbiér treningowy sktadajacy sie z 80%
wszystkich wierszy (28003 linii) oraz zbidr testowy zawierajacy pozostate 20%

préb (7001 linii).

Stworzenie instancji sztucznych sieci neuronowych z pamiecig skojarzeniows
- do przeprowadzenia eksperymentéw zostato wyselekcjonowanych 10 archi-
tektur o strukturach przedstawionych w dalszej czesci biezacego podpunktu.

Na rysunkach obrazujacych modele przyjeto nastepujace oznaczenia:

— Warstwa LSTM - warstwa neuronéow rekurencyjnych

— Warstwa Dense - warstwa neuronow nieposiadajacych sprzezen zwrotnych



6.3 Zalozenia 57

Wykorzystane w eksperymentach architektury sztucznych sieci neuronowych

z pamiecig skojarzeniowa prezentuja sie w sposob nastepujacy:

— Schemat przedstawiajacy pogladowa architekture modelu numer 1 znaj-

duje si¢ na rysunku [6.1}
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Rys. 6.1. Schemat architektury modelu numer 1.

— Schemat przedstawiajacy pogladowa architekture modelu numer 2 znaj-

duje sie na rysunku (6.2

[ Warstwa LSTM - 16 neuronow

v
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Rys. 6.2. Schemat architektury modelu numer 2.



58 Przeprowadzone eksperymenty

— Schemat przedstawiajacy pogladowa architekture modelu numer 3 znaj-

duje sie na rysunku [6.3]

r—' )
Warstwa LSTM - 32 neurony

S J

( 1 )
Warstwa LSTM - 32 neurony

L _J

v

Warstwa Dense - 1 neuron J

)

Rys. 6.3. Schemat architektury modelu numer 3.

— Schemat przedstawiajacy pogladowa architekture modelu numer 4 znaj-

duje si¢ na rysunku [6.4]

\
[—Warstwa LSTM - 64 neurony
¢ ,
\
Warstwa LSTM - 64 neurony
] )
—
Warstwa Dense - 1 neuron
),

Rys. 6.4. Schemat architektury modelu numer 4.
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— Schemat przedstawiajacy pogladowa architekture modelu numer 5 znaj-

duje sie na rysunku 6.5

-
Warstwa LSTM - 128 neuronow

3

( )
Warstwa LSTM - 128 neuronow
k J
( A
Warstwa Dense - 1 neuron J
\

Rys. 6.5. Schemat architektury modelu numer 5.

— Schemat przedstawiajacy pogladowsa architekture modelu numer 6 znaj-
duje si¢ na rysunku [6.6]
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Rys. 6.6. Schemat architektury modelu numer 6.
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— Schemat przedstawiajacy pogladowa architekture modelu numer 7 znaj-

duje sie na rysunku 6.7
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Rys. 6.7. Schemat architektury modelu numer 7.

— Schemat przedstawiajacy pogladowa architekture modelu numer 8 znaj-

duje si¢ na rysunku 6.8
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Rys. 6.8. Schemat architektury modelu numer 8.
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— Schemat przedstawiajacy pogladowa architekture modelu numer 9 znaj-

duje sie na rysunku 6.9
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Rys. 6.9. Schemat architektury modelu numer 9.

— Schemat przedstawiajacy pogladowsa architekture modelu numer 10 znaj-

duje si¢ na rysunku
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Rys. 6.10. Schemat architektury modelu numer 10.
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e Nauka sztucznych sieci neuronowych - etap ten opiera si¢ na opracowanym

we wczesniejszych krokach zbiorze trenujacym umozliwiajacym dostosowywa-
nie odpowiednich warto$ci wag we wszystkich 10 architekturach sztucznych

sieci neuronowych na podstawie danych wejsciowych i wyjsciowych.

Walidacja sztucznych sieci neuronowych - etap ten nast¢puje po kazdej ite-
racji dotyczacej procesu nauki w oparciu o 28003 prob uczacych. System wy-
korzystuje opracowany zbior testowy do sprawdzenia skutecznosci predykeji
kazdego z 10 modeli sztucznych sieci neuronowych. Odbywa sie to poprzez ob-
liczenie réznicy pomiedzy wygenerowanym wynikiem a oczekiwanym kursem
dla kazdej sposrod 7001 prob testowych i zsumowaniem tych wartosci odrebnie
dla wszystkich 10 struktur. Nizsza wartos¢ btedu oznacza wyzsza skutecznosé

generowanych predykcji przez opracowany model.

Wybor najlepszego modelu - proces ten polega na sprawdzeniu wszystkich
10 wynikow ostatniej iteracji i wybraniu najlepszego modelu posiadajacego
najmniejsza warto$é¢ btedu. Jezeli wynik ten jest nizszy od najlepszego wyniku
poprzednich iteracji to nastepujace nadpisanie aktualnego modelu na struktu-
rze poprzedniego. Dzieki temu w ostatecznym kroku zawsze otrzymany zostaje
model z najlepszg ze wszystkich badanych architektur z najwyzsza uzyskana

skutecznoscig we wszystkich przeprowadzonych iteracjach.

Wybor najbardziej dochodowych spotek - wyselekcjonowany we wezedniejszym
etapie najlepszy model rekurencyjnej sieci neuronowej z pamiecia skojarzenio-
wa zostaje wykorzystany do wygenerowania predykeji kolejnego dnia dziatania
gietdy dla spoétek wchodzacych w sktad indeksu S&P 500. W kolejnym kroku
nastepuje wyliczenie dla kazdego przedsiebiorstwa réznicy pomiedzy ostatnim
kursem zamkniecia dnia dziatania gieldy, a przewidziang wartoscig zakoncze-
nia kolejnej sesji. Umozliwia to wyznaczenie oczekiwanej procentowej zmiany
wartosci dla kazdego instrumentu finansowego wzgledem dnia poprzedniego.
Na podstawie otrzymanych wynikéw wyznaczane sg walory umozliwiajace z za-
tozenia osiagniecie najwyzszych mozliwych zyskéw. W przeprowadzonych eks-
perymentach postanowiono dokonaé¢ dywersyfikacji catego dostepnego kapitatu

na 7 réwnych czesci. Zgodnie z tym zalozeniem kazdego dnia dziatania gietdy
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wybieramy i nabywamy akcje 7 spélek za te sama kwote oraz sprzedajemy
pod koniec sesji papiery wartosciowe 7 przedsiebiorstw nabytych w czasie po-
przedniej sesji. Zabieg ten umozliwi zwickszenie stabilnosci oraz wiarygodnosci
otrzymanych wynikow przez opracowany algorytm, a uzyskane zyski lub straty

nie beda dzietem przypadku.

6.4. Wyniki

W dalszej czesci biezacej sekcji znajduja sie wyniki przeprowadzonych eksperymen-
tow. W badaniach zostalo wykonanych 25 pelnych iteracji przy wykorzystaniu catego
zbioru treningowego. Zgodnie z przyjeta metodyka ewaluacji opisang we wczesniej-
szym fragmencie niniejszego rozdziatu wszystkie iteracje zakonczone byty procesem
weryfikacji skutecznosci kazdej z architektur na podstawie zbioru testowego. Nizsza
uzyskiwana wartos¢ btedu oznaczata wyzsza skutecznos¢ generowanych predykcji.
W oparciu o uzyskane wyniki powstaly ponizsze wykresy odzwierciedlajace caty
proces nauki kazdej opracowanej na potrzeby przeprowadzenia eksperymentéw re-

kurencyjnej sieci neuronowej z pamiecia skojarzeniows.

e Wyniki uzyskane przez model numer 1 znajduja si¢ na rysunku [6.11]
240000
180000

120000

Wartos$¢ btedu

60000

123 4567 8 91011121314 1516 17 18 19 20 21 22 23 24 25

Numer iteracji

Rys. 6.11. Wykres przedstawiajacy zalezno$¢ uzyskanych wynikéw przez model numer 1
od iloéci iteracji.
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e Wyniki uzyskane przez model numer 2 znajduja si¢ na rysunku [6.12]
200000
150000

100000

Wartos$¢ btedu

50000

123 456 7 8 910111213 141516 17 18 19 20 21 22 23 24 25

Numer iteraciji

Rys. 6.12. Wykres przedstawiajacy zaleznos¢ uzyskanych wynikéw przez model numer 2
od iloéci iteracji.

e Wyniki uzyskane przez model numer 3 znajduja si¢ na rysunku [6.13]

180000
135000

90000

Wartos¢ btedu

45000

123 456 7 8 910111213 141516 17 18 19 20 21 22 23 24 25

Numer iteracji

Rys. 6.13. Wykres przedstawiajacy zaleznos¢ uzyskanych wynikéw przez model numer 3
od iloéci iteracji.
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e Wyniki uzyskane przez model numer 4 znajduja sie na rysunku |6.14]
120000
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Wartos$¢ btedu

30000

123 456 7 8 910111213 14 1516 17 18 19 20 21 22 23 24 25

Numer iteraciji

Rys. 6.14. Wykres przedstawiajacy zaleznos¢ uzyskanych wynikéw przez model numer 4
od ilosci iteracji.
e Wyniki uzyskane przez model numer 5 znajduja sie na rysunku [6.15]
130000
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65000

Wartos$¢ btedu
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1234567 8 910111213 141516 17 18 19 20 21 22 23 24 25

Numer iteracji

Rys. 6.15. Wykres przedstawiajacy zalezno$é¢ uzyskanych wynikéw przez model numer 5
od iloéci iteracji.
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e Wyniki uzyskane przez model numer 6 znajduja sie na rysunku [6.16]

260000
195000

130000

Wartos¢ btedu

65000

123 4567 8 91011121314 1516 17 18 19 20 21 22 23 24 25

Numer iteracji

Rys. 6.16. Wykres przedstawiajacy zalezno$é¢ uzyskanych wynikéw przez model numer 6
od iloéci iteracji.
e Wyniki uzyskane przez model numer 7 znajduja si¢ na rysunku [6.17]
220000
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55000

123 456 7 8 910111213 14 1516 17 18 19 20 21 22 23 24 25

Numer iteracji

Rys. 6.17. Wykres przedstawiajacy zaleznos¢ uzyskanych wynikéw przez model numer 7
od ilosci iteracji.



6.4 Wyniki 67

e Wyniki uzyskane przez model numer 8 znajduja sie na rysunku [6.18]
300000
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75000

123 456 7 8 9 10111213 141516 17 18 19 20 21 22 23 24 25

Numer iteracji

Rys. 6.18. Wykres przedstawiajacy zaleznos$¢ uzyskanych wynikéw przez model numer 8
od ilodci iteracji.
e Wyniki uzyskane przez model numer 9 znajduja sie na rysunku [6.19
130000
97500

65000
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123 456 7 8 91011121314 1516 17 18 19 20 21 22 23 24 25

Numer iteracji

Rys. 6.19. Wykres przedstawiajacy zaleznos¢ uzyskanych wynikéw przez model numer 9
od ilosci iteracji.
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e Wyniki uzyskane przez model numer 10 znajduja sie na rysunku [6.20]
498371
498369

498368

Wartos$¢ btedu
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123 456 7 8 910111213 141516 17 18 19 20 21 22 23 24 25

Numer iteracji

Rys. 6.20. Wykres przedstawiajacy zalezno$é¢ uzyskanych wynikéw przez model numer
10 od ilosci iteracji.

Zgodnie z wynikami zamieszczonymi na powyzszych wykresach najskuteczniej-
sza w predykcji kurséw akcji okazata sie architektura modelu rekurencyjnej sieci
neuronowej z pamieciag skojarzeniowa o numerze 5. Zdecydowanie osiagata ona naj-
lepsze wyniki sposrod wszystkich testowanych rozwigzan niemalze we wszystkich
przeprowadzonych testach. Najnizszy wynik btedu zostatl uzyskany podczas 23 ite-
racji i to wtasnie ten model wyselekcjonowano do uzycia w algorytmie wyboru spot-
ek umozliwiajacych osiggniecie najwyzszych zyskow. Aby mozliwa byta weryfikacja
skutecznosci dzialania systemu postanowiono na potrzeby przeprowadzenia testéow
opracowac réwniez losowy algorytm oparty o te sama idee¢ dziatania. Jedynym wyjat-
kiem jest brak wykorzystania w nim rekurencyjnej sieci neuronowej. Selekcja 7 spot-
ek wchodzacych w sktad indeksu S&P 500 kazdego dnia odbywa sie na podstawie
wyboru funkcji pseudolosowej. Wedtug opinii autora takie podejscie jest najbardziej
wiarygodnym i miarodajnym sposobem weryfikacji poprawnosci dziatania opracowa-
nego rozwiazania oraz skutecznosci generowanych przez niego predykcji. W zwiazku
z tym zgodnie z przyjetymi zalozeniami w przeprowadzonych eksperymentach na za-
konczenie kazdego dnia dziatania gietdy nastepowal zakup 7 akcji wyselekcjonowa-
nych przez opracowany algorytm oraz 7 walorow wybranych na podstawie funkcji
pseudolosowej. W czasie zamkniecia kolejnej sesji nastepowato zbywanie wszystkich
14 instrumentéw finansowych i zakup kolejnych papierow warto$ciowych dotycza-
cych ponownie wybranych w tym samem procesie postepowania spotek. Przepro-

wadzone badania trwaty ponad dwa tygodnie i uwzglednity 11 dni dziatania giet-
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dy oraz 154 zrealizowane transakcje. Tabela przedstawiajaca otrzymane rezultaty

przez oba algorytmy znajduje si¢ na rysunku [6.20}

PROCENTOWY ZMIANA WZGLEDEM PROCENTOWA ZMIANA WZGLEDEM
DATA KWOTY POCZATKOWEJ UZYSKANA KWOTY POCZATKOWEJ UZYSKANA
PRZY POMOCY LOSOWEGO PRZY POMOCY OPRACOWANEGO
ALGORYTMU ALGORYTMU
2019-08-26 0,7630% 1,4764%
2019-08-27 -0,5453% 0,4622%
2019-08-28 -0,1617% 1,7221%
2019-08-29 0,9282% 4,1802%
2019-08-30 1,5453% 4,4310%
2019-09-03 0,2718% 4,0041%
2019-09-04 1,3949% 8,0956%
2019-09-05 2,8746% 10,1062%
2019-09-06 3,0670% 8,5307%
2019-09-09 4,8710% 14,6088%
2019-09-10 3,9947% 14,7159%

Tab. 6.20. Tabela przedstawiajaca wyniki przeprowadzonych eksperymentéw.

Zamieszczone warto$ci w kolumnach sa usrednionymi zyskami oraz stratami uzy-
skiwanymi na zakonczenie kazdej sesji oraz odzwierciedlaja procentowa zmiane kapi-
taltu wzgledem jego stanu poczatkowego. Graficzna reprezentacja otrzymanych wy-
nikéw w ujeciu czasowym zostala przedstawiona w formie wykresu na rysunku [6.21]

‘O Procentowa zmiana wzgledem kwoty poczatkowej uzyskana przy pomocy losowego algorytmu
‘O Procentowa zmiana wzgledem kwoty poczatkowej uzyskana przy pomocy opracowanego algorytmu

16,0000%

12,0000%

Wartosé

8,0000%
4,0000%

0,0000%

2019-08-26 2019-08-28 2019-08-30 2019-09-04 2019-09-06 2019-09-10
Data

Rys. 6.21. Wykres przedstawiajaca wyniki przeprowadzonych eksperymentdw.

Zgodnie z informacjami zamieszczonymi powyzej stworzony algorytm w czasie
przeprowadzania eksperymentow oraz 11 dni dziatania gieldy wypracowal zysk row-
ny 14,7159% wzgledem wartosci kapitalu poczatkowego. Jest to rezultat zdecydowa-

nie ponadprzecietny i ponad trzykrotnie wyzszy od wyniku wynoszacego 3,9947%,
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ktory zostal uzyskany przez algorytm oparty na losowym wybieraniu spétek do port-
fela inwestycyjnego. Na wykresie mozna dostrzec odzwierciedlenie ogdlnej tendencji
panujacej na rynku w czasie trwania eksperymentow, jednak niemalze kazdego dnia
opracowane rozwigzanie wybierato akcje spotek przynoszace znacznie wyzsze zyski.
Ponadto od pierwszego do ostatniego dnia trwania badan opracowany algorytm po-

siadal wyzsza procentows wartos¢ wzgledem wartosci kapitalu poczatkowego.

6.5. Wnioski

Przeprowadzone eksperymenty oraz wyciagniete na ich podstawie wnioski umoz-
liwity weryfikacje hipotez oraz odnalezienie odpowiedzi na pytania stanowigce cel
niniejszej pracy. Wszystkie konkluzje zostaty zawarte oraz szerzej omowione w dal-

szej czesci biezacego podrozdziatu.

e Czy rynek jest nieprzewidywalny?

Zgodnie z zalozeniami hipotezy losowej niemozliwe jest przewidzenie kursow
akcji zamkniecia kolejnego dnia dziatania gietdy w oparciu o historyczne no-
towania spotek. Wyniki przeprowadzonych eksperymentéw zdaja sie zaprze-
czadé tej teorii. Niemalze wszystkie ze 308 zrealizowanych transakcji w oparciu
o opracowany algorytm w ramach oméwionych w pracy badan umozliwito osig-
gniecie nadzwyczajnie wysokich zyskéw w zwiazku z poprawnym przewidze-
niem trendu kolejnego dnia zamkniecia gietdy. Ponadprzecietna skutecznosé
generowanych predykcji w tak wysokiej liczbie przeprowadzonych transakeji
w zaden sposob nie wskazuje na dzieto przypadku w otrzymanych rezultatach.
W zwiazku z tym wedlug opinii autora niniejszej publikacji hipoteza btadzenia
losowego w kontekscie spekulacji na gietdzie papierow wartosciowych zostata

sfalsyfikowana.

e Czy poprzez wykorzystanie metod uczenia maszynowego mozna osiagnac lep-

sze wyniki niz w przypadku losowego wybierania spotek do portfolio?

Zgodnie z przyjetymi zatozeniami na potrzeby hipotezy bladzenia losowego
predykcje generowane przez sztuczne sieci neuronowe dotyczace kurséw akeji

zamkniecia kolejnego dnia dzialania gieldy powinny przynosié¢ nizsze lub po-
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dobne zyski w poréwnaniu do tych wypracowywanych przez algorytm loso-
wy. Okazuje sie jednak, ze stworzone na potrzeby eksperymentow rozwigzanie
w trwajacych ponad dwa tygodnie badaniach uzyskato ponadprzecietny zysk
przewyzszajacy rezultat algorytmu losowego niemalze czterokrotnie. Ponadto
w 9 z 11 badanych sesji podczas przeprowadzania eksperymentéw usrednio-
na wartos¢ zysku wszystkich zrealizowanych transakcji byta wyzsza w porow-
naniu do wyniku otrzymanego przez algorytm losowy. Wedtug opinii autora
przytoczone argumenty $wiadcza o nieprawdziwosci hipotezy btadzenia loso-
wego odnoszacej sie spekulacji na gieldzie papieréw wartosciowych. Uzyskane
wyniki jednoznacznie wskazuja bowiem na mozliwo$¢ przewidzenia przysztych
trendow oraz wartosci kursow akcji w waskim horyzoncie czasowym w oparciu

o historyczne notowania spotek.

e Jakie metody uczenia maszynowego sa najefektywniejsze i jaka jest ich sku-

tecznosé?

Zgodnie z informacjami zamieszczonymi w rozdziale pt. ”Hipoteza btadze-
nia losowego oraz aktualne wyniki badan” wedtug opinii autora niemozliwe
jest w dzisiejszych czasach zbadanie skutecznosci wszystkich mozliwych me-
tod uczenia maszynowego oraz wytonienie najlepszej z nich w kontekscie prze-
widywania kurséw akcji na gietdzie papieréw wartosciowych. Jednak autor
niniejszej pracy postanowil dokona¢ analizy wielu publikacji oraz przeprowa-
dzonych badan w celu wylonienia mozliwe najbardziej perspektywistycznej
techniki umozliwiajacej przewidywanie szeregéw czasowych z uwzglednieniem
biezacych potrzeb i wymagan stawianych w ramach przeprowadzanych ekspe-
rymentéw. Ostatecznie w dalszych testach postanowiono wykorzysta¢ rekuren-
cyjng sie¢ neuronowsg z pamiecia skojarzeniowa. Ponadto zbadano jej szereg
potencjalnie atrakcyjnych architektur z punktu widzenia efektywnosci gene-
rowania predykcji, a nastepnie nastapilo wyltonienie najskuteczniejszego roz-
wigzania. Okazala sie nim struktura zawierajaca dwie warstwy LSTM. Kazda
z nich sktada si¢ ze 128 neuronéw. Ponadto w architekturze zastosowano war-
stwe wyjsciowa Dense zlozong z jednego neuronu. Model ten umozliwit osig-
gniecie zysku réownego 14,7159% wzgledem wartosci kapitatu poczatkowego

w czasie 11 dni dzialania gieldy i to wtadnie te metode uznano za najskutecz-
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niejsza w kontekscie generowania predykcji kurséw akcji zamknigcia kolejnego

dnia dziala gietdy papieréw wartosciowych.

6.6. Podsumowanie

W niniejszym rozdziale nastapito omdéwienie wszystkich przeprowadzonych ekspe-
rymentOw majacych na celu predykcje kurséw akcji kolejnego dnia dziatania gietdy
dla spétek wehodzacych w sktad indeksu S&P 500. W pierwszej kolejnosci zdefinio-
wano cel badan. Nastepnie dokonano analizy wszystkich etapow prac zgodnie z ko-
lejnodcia ich realizacji. W kolejnym kroku zostato przedstawionych 10 architektur re-
kurencyjnej sieci neuronowych z pamiecig skojarzeniows rozpatrywanych w ramach
wyboru najskuteczniejszego modelu. Ostatecznie po przeprowadzeniu eksperymen-
tow najlepsza okazala sie struktura zawierajaca dwie warstwy LSTM po 128 neu-
ronéw oraz jedng warstwe wyjsciowa Dense sktadajaca sie z 1 neuronu. W oparciu
o opracowany algorytm wykorzystujacy wyselekcjonowany model rekurencyjne;j sieci
neuronowej z pamieciag skojarzeniowsq zostaly przeprowadzone badania trwajace po-
nad dwa tygodnie i uwzgledniajace 11 dni dziatania gietdy. Po tym etapie nastapito
wyciggniecie wnioskéw na podstawie otrzymanych rezultatéw w wyniku realizacji
308 transakcji kupna i sprzedazy akcji. Ostatecznie hipoteza btadzenia losowego
zostala obalona w oparciu o uzyskany zysk réwny 14,7159% przez opracowany algo-
rytm wzgledem wartosci kapitalu poczatkowego oraz w odniesieniu do zysku 3,9947%

wypracowanego przez algorytm losowy.



Rozdzial 7

Podsumowanie

Celem niniejszej pracy byto wykorzystanie metod uczenia maszynowego w predyk-
cji kursow akcji na gietdzie papieréw wartosciowych. W pierwszej kolejnosci na-
stapit wstep do lokowania kapitatu w akcje spotek. Nastepnie oméwione zostaly
dwie najpopularniejsze analizy i strategie wspierajace decyzje o zakupie lub sprze-
dazy instrumentéw finansowych. Ostatecznie na potrzeby przeprowadzania ekspery-
mentow postanowiono porzucié¢ analize fundamentalng na rzecz analizy technicznej
i strategii transakcji w reakcji na sytuacje rynkowa. W kolejnym rozdziale doko-
nano analizy wszystkich dostepnych sposobow zdobywania wiedzy przez systemy
uczenia maszynowego. Ostatecznie postanowiono, ze najbardziej obiecujacym po-
dejéciem z perspektywy generowania przysztych notowan spotek na gietdzie papie-
row wartosciowych bedzie technika oparta na uczeniu nadzorowanym. Po oméwieniu
metod uczenia maszynowego wspierajacych omowione podejscie nauki zdecydowano
siew dalszych eksperymentach wykorzysta¢ rekurencyjng sie¢ neuronows z pamie-
cig skojarzeniowa. Ponadto po dokonaniu przegladu najpopularniejszych narzedzi
ostatecznie zdecydowano si¢ zrealizowaé eksperymenty w oparciu o takie biblioteki
jak TensorFlow, Keras, Scikit-Learn, Pandas oraz Numpy. W kolejnym rozdziale
nastapilo postawienie hipotez oraz okreslenie probleméw stanowiacych cel przepro-
wadzanych eksperymentéw. Ostatecznie na podstawie uzyskanych wynikéw oraz pty-
nacych z nich wnioskéw sfalsyfikowano hipoteze btadzenia losowego w generowaniu
przysztych trendéw oraz wartosci notowan spoétek w waskim horyzoncie czasowym

na gietdzie papieréw wartosciowych.
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