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Sieci neuronowe w prognozowaniu —
moda czy metoda?

Problem wspomagania decyzji inwestycyjnych
Celowosc¢ zastosowania:
Nieliniowy charakter zjawisk
Nie jest znane doktadne prawo opisujgce ksztattowanie
sie opisywanych zjawisk
Charakter adaptacyjny — douczanie
Wszechstronna analiza wycinka rzeczywistosci

Nie powinny byc¢ stosowane, gdy:
Zbyt mato wzorcow uczgcych
Znany jest charakter wystepujgcej prawidtowosci

Narzedzie — perceptron wielowarstwowy
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Uwaga:
Jrubbish in — rubbish out”



Model sztucznego neuronu

Zrodio: opracowanie wiasne

Siec realizuje ciggte, nieliniowe,
odwzorowanie przestrzeni R" - R*



Perceptron wielowarstwowy

PCA

Typ sieci jednokierunkowej , o co najmniej jednej warstwie ukrytej
Feedforward, brak sprzezenia zwrotnego

[Masters] ,Dla przyttaczajgcej wiekszosci problemow praktycznych nie ma zadnego powodu,
aby uzywac wiecej niz jednej warstwy ukrytej”

PCA — analiza gtéwnych sktadowych — moze by¢ realizowana przez sieé
neuronowg

Nazewnictwo w Statistice — perceptron trzywarstwowy ma jedng warstwe ukrytg



SieC neuronowa jako system uczacy sie

Uczenie analityczne — jako jedna z metod uczenia maszynowego —
uogolnianie na podstawie przyktadow

Algorytm uczenia — sposob przeprowadzania procesu
dostosowywania wag

Metody gradientowe — metoda wstecznej propagacji btedu i jej
modyfikacje — problem minimum Iokalnego

Awt) = —nVE,(u h + pAwt

Podziat danych na 3 podzbiory chroni przed niedostatkiem
informacji w danych statystycznych, zapewnia generalizacje | chroni
przed przeuczeniem

Procesy — uczenia i wnioskowania — niejawne — w postaci wag
numerycznych

...na tym etapie abstrahuje od zaawansowanych zagadnien
numerycznych



Wzorcowa procedura neuronowe| analizy
szeregu czasowego

1. wstepna analiza szeregu

dekompozycja szeregu przez wyodrebnienie sktadowych o
roznym charakterze,

2. budowa modeli neuronowych

dobor struktury i parametrow wagowych — opisujgcych
ksztattowanie sie kazde] wyodrebnionej sktadowej;

odpowiedni stopien zdolnosci do aproksymacji i generalizacji,

3. wyznaczenie teoretycznych wartosci kolejnych
sktadowych

Z zastosowaniem oszacowanego wczesnie] modelu,
4. agregacja danych

zsumowanie wartosci teoretycznych wyznaczonych dla
kolejnych sktadowych,

5. testowanie jakosci modelu,
6. zastosowanie modelu w procesie prognozowania.



Badania - Statistica

Ustawienia wstepnych badan

Automatyczny projektant:
Porownanie jakosci modeli:

Btad RMSE dla zbioru: uczacego, testowego, walidacyjnego
Parametr jakosci — iloraz odchylen standardowych: btedéw/danych WE

Wybiera podzbior sposrod dostepnych danych wejsciowych (1-10
opo6znionych)

Neurondw w warstwie ukrytej: 1-10
Liczba zachowanych sieci — 10
Kryterium wyboru — najmniejszy btad dla zbioru walidacyjnego
Zespot — lepiej niz pojedyncza sie¢
Projekt uzytkownika
Czarna skrzynka w czarnej skrzynce?




Wybrane sieci

Typ: MLPs5 1:5-6-1:1, Ind. =10 Typ: MLPs5 1:5-10-8-1:1, Ind. =20
Jako$¢ ucz. =0,066074 , Jakos¢ w a. =0,068340, Jakos¢ test = 0,068372 Jako$¢ ucz. =0,068008 , Jakos¢ w a. =0,067347, Jakos¢ test = 0,066094

Parametry symulacji w Statistice:
Sieci — liniowe, perceptron trojwarstwowy i czterowarstwowy
15 minut uczenia
Logistyczna funkcja aktywacii
Do 10 neuronow w warstwie




Prognoza zmiennosci
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Prognoza zmiennosci nha podstawie
modelu ARMA(1,1)GARCH(0,1)

 Conditinral wariance forecast and realized wolatilitye
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Porownanie jakosci prognoza dla obu
model

Uniwersalne miary

Typ Jakos¢ ucz. Jakos¢ wal. Jakos¢ test. Btad ucz. Btad walid. Btad test. Uczenie/sktadn.

MLP s5 1:5-10-8-1:1 0,068008 0,067347 0,066094 | 0,013668 | 0,014120 | 0,013580 | BP100,CG52b

MLP s5 1:5-6-1:1 0,066074 0,068840 0,068372 | 0,014295 | 0,015294 | 0,016541 | BP100,CG64b

Root Mean Squared
Error(RMSE) 0.01567 0.000374




Podsumowanie

Prognozowanie na rynkach finansowych za

pomocg sieci neuronowych -
— problem nadal otwarty

Hipoteza informacyjnej efektywnosci rynkow
kapitatowych — alternatywne podejscie do weryfikacji



Dziekuje za uwage:)



