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Wstep

Wraz z postepujgcym rozwojem rynkdéw finansowych, zaréwno naukowcy, jak i praktycy
poszukujg coraz nowszych metod prognozowania zmian cen instrumentéw finansowych.
Celem stawiania prognoz jest prdba osiggniecia ponadprzecietnego zysku z inwestycji.
Z wysokim zyskiem taczy sie zazwyczaj adekwatne ryzyko. Jedng z mozliwosci jego
ograniczenia jest wykorzystanie instrumentdw pochodnych. Sg one zaréwno narzedziem
spekulacyjnym, jak i zabezpieczajgcym inwestycje. Jednym z powszechnie stosowanych
instrumentow pochodnych sg opcje, z wykorzystaniem ktérych inwestor moze budowac rézne
strategie, w zaleznosci od tego, czy oczekuje wzrostu, spadku, czy stabilizacji ceny instrumentu
podstawowego w przysztosci. Instrumentem podstawowym, wykorzystywanym w opcjach,
moga by¢ akcje, indeksy gietdowe, ale tez kursy walutowe.

Kursy walutowe i ich wahania odgrywaja kluczowa role w gospodarce w czasach
globalizacji (Schrimpf, Sushko, 2020). Majg one realny i znaczacy wptyw na aktualng sytuacje
gospodarki w danym kraju. Prognozowanie kurséow walutowych stanowi wazne zagadnienie
ze wzgledu zaréwno na mozliwosci spekulacyjne, a tym samym generowanie zyskéw, jak i ze
wzgledu na zabezpieczanie pozycji w handlu miedzynarodowym (Markova, 2019). Zmiany
kurséw walutowych maja znaczacy wptyw na wiele sfer gospodarki, takich jak handel
zagraniczny, przeptyw kapitatdw, zarzadzanie portfelem aktywdw oraz na realng aktywnosc
gospodarczg. Majg réwniez wymierne znaczenie dla konsumentdw, przedsiebiorstw
krajowych i prowadzacych dziatalno$¢ miedzynarodowag oraz gospodarek narodowych.

W zwigzku z tym, ze najistotniejsze waluty Swiata podlegajg ciggtlym wahaniom,
prognozowanie zmian kurséw walutowych jest istotnym zagadnieniem z punktu widzenia
podmiotdéw gospodarczych, instytucji, a takze gospodarek. Warto przy tym podkresli¢, ze
fluktuacje kurséw walutowych majg znaczenie réwniez dla krajow o innym niz ptynny kursie
walutowym, poniewaz waluty tych krajéw bardzo czesto sg uzaleznione od kursu tych
z systemu ptynnego (gtdwnie dolara amerykanskiego oraz euro). W zwigzku z powyzszym
poszukiwanie nowych metod poprawiajgcych trafnos¢ prognoz kurséw jest zagadnieniem
aktualnym i istotnym.

W niniejszej rozprawie doktorskiej poszukuje skutecznej metody prognozowania
kierunku zmian kursu walutowego w celu wykorzystania jej do skonstruowania strategii
opcyjnej przynoszgcej zysk w momencie wzrostu, spadku lub stabilizacji kursu. Poniewaz

docelowo zaktadam taki typ inwestycji, nie interesuje mnie prognoza doktadnej wartosci



kursu, a jedynie kierunek zmiany: wzrost lub spadek, dlatego mojg metode oceniam pod
katem trafnego prognozowania kierunku zmiany kursu. Klasycznymi juz metodami
prognostycznymi sg metody ekonometryczne, na przyktad liniowe modele ARMA lub ARMA-
GARCH. W ostatnich czasach popularnos¢ zyskujg sieci neuronowe (Alakhras, 2005, Strader
i inni, 2020) oraz hybrydowe sieci neuronowe (Hao, Gao, 2020) stanowigce synteze sieci
neuronowych z inng metoda (na przyktad ekonometryczng) (Zhang, Wan, 2007, Henrique
i inni, 2019). Popularno$¢ zyskujg rowniez rozmyte sieci neuronowe, w ktérych
z wykorzystaniem logiki rozmytej tworzone sg reguty rozmyte w procesie uczenia sie sieci
i wykorzystywane nastepnie do dokonywania prognoz (de Campos Souza, 2020).

Celem niniejszej rozprawy jest skonstruowanie autorskiej metody neuronowo-rozmytej do
prognozowania kierunku zmian kurséw walutowych i pdzniejszego wykorzystania tych
prognoz do konstrukcji strategii opcyjnych — innych w przypadku gry na wzrost, spadek
i stabilizacje. Teza rozprawy doktorskiej jest: rozmyte prognozy kierunku zmian kursu
walutowego z autorskiego podejscia neuronowo-rozmytego umozliwiajg generowanie
wyzszych zyskow z inwestycji w strategie opcyjnie na wzrost, spadek i stabilizacje, niz
wykorzystanie  zespotowych  prognoz sieci neuronowych. Badanie empiryczne
przeprowadzitem na trzech parach walutowych (CHF/EUR, GBP/EUR oraz USD/EUR) oraz
z wykorzystaniem trzech typdw sieci neuronowych: MLP, ELM i LSTM o réznych, w sumie 140,
kombinacjach hiperparametréw. Zakres czasowy badania obejmuje lata 1.01.2014-
31.12.2019, a dane s3 kwotowane w czestotliwosci dziennej, co daje tgcznie 1440 obserwacji
na jedng pare walutowa. Badany okres obejmuje momenty wzrostowe, spadkowe oraz
charakteryzujgce sie wzgledna stabilizacja.

Tworzagc metode neuronowo-rozmytg inspirowatem sie podejsciem ensemble
learning, ktorego ideg jest ftaczenie wynikdw wielu prostych algorytmdéw uczenia
maszynowego w celu uzyskania optymalnego rezultatu. W moim podejsciu wykorzystuje
prognozy postawione z uzyciem sieci neuronowych réznych typéw i o réznych parametrach.
Stosuje rozne metody grupowania wynikdw, od prostej metody Sredniej i wiekszosci, poprzez
rozmywanie wszystkich prognoz z wykorzystaniem réznych ksztattéw funkcji przynaleznosci,
do rozmywania potgczonego z rekurencyjnym wyborem najlepiej prognozujacych sieci.

Pytania badawcze postawione w tej rozprawie sg przypisane do poszczegdlnych
etapdéw badania. W pierwszym etapie stawiam prognozy zmian kierunku kurséw walutowych

z wykorzystaniem trzech typdéw sieci neuronowych: ELM, MLP i LSTM o rodzinej



hiperparametryzacji. Prognozy za pomocg sieci neuronowych stawiane sg na podstawie
danych o interwale jednodniowym, a horyzont prognozy wynosi od 1 do 10 dni.
Pytania badawcze przypisane do tego etapu sg nastepujace:
1.1. Czy trafnos$¢ prognozowania kierunku zmian kursu zalezy od horyzontu prognozy?
1.2. Czy trafnos¢ prognozowania kierunku zmian kursu zalezy od hiperparametryzacji
sieci?
1.3. Czy trafno$¢ prognozowania kierunku zmian kursu jest uzalezniona od typu sieci?
1.4. Czy trafnos¢ prognozowania kierunku zmian kursu za pomoca sieci neuronowych jest

wyzsza niz modeli ekonometrycznych?

W drugim etapie badania konstruuje prognozy z wykorzystaniem metody rekurencyjne;.
Metoda rekurencyjna polega na dokonaniu prognoz za pomoca zawezonego podzbioru
dwudziestu sieci o réznych hiperparametrach, ktére okazaty sie najlepsze w okresie
poprzedzajgcym moment stawiania nowej prognozy. Celem tego etapu jest sprawdzenie czy
metoda rekurencyjna pozwoli na wytypowanie rodzajow sieci neuronowych oraz okreslonej
hiperparametryzacji, charakteryzujgcych sie wyzszym poziomem trafnosci dla danej waluty

oraz horyzontu prognozy. Pytania badawcze przypisane do tego etapu sg nastepujace:

2.1. Czy trafnos¢ prognoz uzyskanych metoda rekurencyjng bedzie wyzsza niz trafnosé
prognoz uzyskana prognoza naiwng lub modelem ARMA?
2.2. Czy prognozy z metody rekurencyjnej bedg trafniejsze niz srednie prognozy dla

pojedynczych sieci?

W etapie trzecim konstruuje prognozy z wykorzystaniem podejscia neuronowo-
rozmytego. W podejsciu tym grupuje wyniki uzyskane z uzyciem wszystkich lub wybranych
prognoz dokonanych przez trzy rézne typy sieci neuronowych o réznych hiperparametrach,
w celu postawienia jednej prognozy rozmytej. Pytania badawcze dotyczg rdéznic miedzy
wynikami uzyskanymi przez zastosowanie réznego typu funkcji przynaleznosci w podejsciu

neuronowo-rozmytym oraz poréwnania tej metody do metod z etapow poprzednich:

3.1. Czy typ funkcji przynaleznosci ma wptyw na trafnos¢ prognoz w podejsciu neuronowo-

rozmytym?



3.2. Czy metoda neuronowo-rozmyta cechuje sie wyzszg trafnoscia prognoz niz sieci
neuronowe?

3.3. Czy metoda neuronowo-rozmyta charakteryzuje sie wyzszg trafnoscig prognoz niz
model ARMA i prognoza naiwna?

3.4. Czy potaczenie podejscia rekurencyjnego z podejsciem neuronowo-rozmytym

poprawi trafno$¢ prognoz?

Etap czwarty zostat przedstawiony w V rozdziale rozprawy. Wykorzystuje w nim prognozy
uzyskane w poprzednich etapach badania do inwestycji w instrumenty pochodne. Pytania,

jakie przyswiecajg badaniom przedstawionym w tej czesci rozprawy, sg nastepujgce:

4.1. Czy wykorzystanie rozmytych prognoz zmian kierunku cen pozwoli na osiggniecie
wyzszego zysku z inwestycji w kontrakty oraz opcje niz wykorzystanie wskazan uzyskanych
z prognoz sieci neuronowych oraz metody rekurencyjnej?

4.2. Czy zastosowanie prognoz rozmytych do strategii opcyjnej na stabilizacje pozwoli na
ograniczenie potencjalnych strat lub osiggniecie wyzszych zyskdw niz stosowanie tylko gry

na wzrost lub spadek?

Rozprawa doktorska podzielona jest na pie¢ rozdziatéw. Pierwsze trzy stanowia
merytoryczne wprowadzenie do zagadnien stanowigcych baze niniejszej pracy, natomiast
ostatnie dwa zawierajg przedstawienie wynikdw badan empirycznych.

Pierwszy rozdziat stanowi wprowadzenie do zagadnien zwigzanych z rynkiem FOREX
i mozliwosciami inwestycyjnymi w kursy walutowe. W rozdziale tym przedstawiam strukture
i sposéb dziatania rynku FOREX, a takze koncepcje i charakterystyke instrumentéw
pochodnych, wraz ze wskazaniem na mozliwosci inwestycyjne (lub zabezpieczajgce) ptynace
ze stosowania réznego ich typu i budowanych na ich podstawie strategii opcyjnych. Rozdziat
koncze przedstawieniem metod wyceny instrumentéw pochodnych.

W rozdziale drugim opisuje metody wykorzystywane w badaniu empirycznym do
prognozowania kierunku zmian cen, ktore nastepnie stajg sie podstawa do dokonywania
inwestycji. Na wstepie przedstawiam klasyczne modele statystyczne, czyli prognozowanie
naiwne i model ARMA. Metody te stanowi¢ beda punkt odniesienia do oceny trafnosci

prognozowania kierunku zmian kurséw metodami stosowanymi w dalszej czesci pracy. Druga



czes¢ rozdziatu zostata poswiecona sieciom neuronowym. Opisuje w nim roznego rodzaju sieci
oraz przedstawiam przeglad literatury na temat tych, ktére z powodzeniem stosowane sg
w prognozowaniu. Przeglad ten stanowi podstawe do wyboru typdw sieci neuronowych,
ktorych uzywam w badaniu empirycznych.

W trzecim rozdziale przedstawiam propozycje autorskiej metody neuronowo-
rozmytej. Zaczynam od wprowadzenia podstawowych poje¢ z zakresu zbioréw i logiki
rozmytej a takze przedstawiam rézne metody tworzenia funkcji przynaleznosci. Prezentuje tez
istniejgce w literaturze sposoby tgczenia sieci neuronowych z podejsciem rozmytym,
wskazujac na podobienistwa i réznice miedzy nimi, a proponowang przeze mnie metoda.

W rozdziale czwartym i pigtym przedstawiam wyniki badan. W rozdziale czwartym
koncentruje sie na trafnosci prognoz kierunku zmian kurséw. Pordwnuje trafnosé
prognozowania metody neuronowo-rozmytej z metodami ekonometrycznymi, metoda
podgzania za wskazaniem wiekszosci sieci oraz metodg rekurencyjnego wyboru sieci
o najlepszych hiperparametrach.

W rozdziale pigtym skupiam sie na mozliwosci generowania zyskow z dokonywanych
inwestycji na podstawie prognoz uzyskanych w rozdziale czwartym. Uwzgledniam inwestycje
w kontrakty oraz opcje, w tym strategie opcyjne nakierowane na wzrost, spadek i stabilizacje.

Czesciowe wyniki niniejszej rozprawy doktorskiej byty prezentowane na seminarium
SEFIN, seminariach Katedry Matematyki Stosowanej oraz konferencjach: Carpe Scientiam -
Lomonosov Moscow State University (Moskwa, 2018), XX SIGEF Congress - Harnessing
Complexity through Fuzzy Logic (Neapol, 2019) oraz The 21st International Conference on
Artificial Intelligence and Soft Computing — ICAISC (online, 2022). Chciatbym podziekowaé
uczestnikom seminariow i konferencji za wszystkie uwagi merytoryczne. Szczegdlnie
chciatbym podziekowa¢ panu doktorowi Marcinowi Bartkowiakowi za konsultacje i wsparcie

merytoryczne, szczegdlnie przy pisaniu rozdziatu pigtego niniejszej rozprawy.



Rozdziatl. Mozliwosci inwestycji na rynku FOREX

Rozdziat ten obejmuje tematyke rynku FOREX oraz mozliwosci inwestowania na nim.
W pierwszym podrozdziale przedstawiona zostanie historia rynku FOREX, statystyki z nim
zwigzane oraz zasady dziatania. W drugim podrozdziale przedstawione zostang instrumenty

pochodne wraz ze swojg charakterystyka.

1. Rynek FOREX

Rynek FOREX (Foreign Exchange Market lub FX Market) jest najwiekszym rynkiem finansowym
na swiecie pod wzgledem wolumenu obrotéw, ptynnosci i wartosci. W zwigzku z brakiem
siedziby rynku FOREX, nazywany jest on rynkiem OTC (ang. Over-the-Counter). (Kochan, 2006).
W przeciwienstwie do innych rynkéw finansowych, jak rynek akcji, notowania na rynku FOREX
sg ciggte. Dzienny obrét na rynku FOREX w 2019 roku wzrést w stosunku do roku 2016 z 5,1
biliona dolaréw do 6,6 biliona dolaréw (6,6 - 1012 ).! Na rynku FOREX notowanych jest 190
par walutowych, przy czym najpopularniejszy jest dolar amerykanski (USD) — 88% transakcji
zawieranych na tym rynku odbywa sie z udziatem tej waluty. Pozostate sze$¢ walut, wraz ze
wskazaniem ich procentowego udziatu w transakcjach na rynku FOREX wymieniono ponizej

oraz zobrazowano na rysunku 1:

Euro (EUR)-32,3%

e Jen japonski (JPY) - 16,8%

e Funt brytyjski (GBP)—12,8%

e Dolar australijski (AUD) — 6,8%
e Dolar kanadyjski (CAD) — 5%

e Frank szwajcarski (CHF) — 5%

!https://www.compareFOREXbrokers.com/FOREX-trading/statistics/
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Rysunek 1. Procentowy udziat danej waluty w transakcjach na rynku FOREX stan na maj 2022

Zrédto: https://www.compareFOREXbrokers.com/FOREX-trading/statistics/

1.1. Powstanie rynku FOREX

Historii rynku walutowego nalezy poszukiwac wraz z poczatkiem historii pienigdza. Sam rynek
pienigdza na przestrzeni lat przeszedt wiele ewolucyjnych zmian, a za jego poczatek nalezy
uznac¢ zastgpienie handlu barterowego przez handel z wykorzystaniem jednolitego srodka
pfatniczego. Zmiana ta znaczaco wptynefa na utatwienie wymiany handlowej. Za pierwszy
pienigdz rozumiany w sposéb wspodtczesny nalezy uzna¢ wprowadzony w Mezopotamii
srebrny szekel, bedacy zaréwno monetg jak i wyrazong w srebrze miarg wartosci.
Na przestrzeni wielu lat gtdwnym narzedziem tezauryzacji byly surowce, ze szczegdlnym
uwzglednieniem zfota oraz srebra. Czynnikiem wptywajgcym na dobér takich surowcéw byta
rzadkos¢ ich wystepowania. Za poczatek walut narodowych uznawane jest rozpoczecie
wykorzystywania not bankowych jako srodka rozliczeniowego po powstaniu pierwszych
instytucji bankowych (Morawski, 2002).

Gtéwnym problemem zwigzanym z opieraniem srodka ptatniczego na kruszcach jest
skonnczonos¢ zasobdw kruszcow. System monetarny powigzany z parytetem ztota
obowigzywat do | Wojny Swiatowej. Ideg tego systemu byfa konieczno$¢ posiadania pokrycia
za noty bankowe w ztocie deponowanym w banku centralnym danego kraju. Historycznym

wydarzeniem zmieniajgcym ten porzgdek byt uktad Bretton Woods z 1944 roku. Na podstawie
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podpisanych w tym ukfadzie postanowien wprowadzono system sztywnego kursu
walutowego wzgledem dolara amerykanskiego oraz przypisano sztywng warto$¢ jednej uncji
zfota wyrazonej w USD — kurs wymiany jednej uncji ztota wynosit 35 USD. Za poczatek rozwoju
rynku walutowego nalezy uznac decyzje 37. prezydenta Standéw Zjednoczonych Ameryki,
Richarda Nixona, ktéry w sierpniu 1971 r. zniést wymienialnos$¢ dolara na ztoto. Sytuacja ta
zakonczyta porzadek panujacy po ukfadzie z Bretton Woods. W przeciggu dwodch lat od tej
decyzji na Swiecie wprowadzona zostata petna wymienialnos¢ walut. Moment ten byt
przetomowy i sprawit, ze wartos$¢ poszczegdlnych walut od tej pory ksztattowana jest rynkowo
przez popyt i podaz na nie. Waluty, ktérych wartos¢ ksztattowana jest rynkowo to waluty
z systemu kursu ptynnego. Poza systemem kursu ptynnego istniejg jeszcze systemy kursu
sztywnego (sztywne zwigzanie waluty krajowej z walutg obcg lub koszykiem walut obcych)
i system kursu posredniego (jest to system ptynny, ale zaktadajacy pewne ograniczenia

w ksztattowaniu sie kursu tej waluty) (Milewski, M., 2012).

1.2. Zasady dziatania rynku FOREX
Do najpopularniejszych transakcji zawieranych na rynku FOREX nalezg transakcje forward oraz
spot. Na rynku spot transakcje dokonywane sg w biezgcych cenach walut, natomiast
rozliczanie takich transakcji nie musi by¢ dokonywane natychmiast?. W momencie sktadania
zlecen za pomoca brokerdw z innych panstw, rozliczenia dokonywane sg w ciggu dwoch dni
roboczych, przy czym nalezy zauwazy¢, ze muszg by¢ to dwa dni robocze w obu krajach.
Skutkiem takiego rozliczania jest czasami koniecznos¢ czekania z wyptaceniem sSrodkow
z rachunku do momentu rozliczenia transakcji. Do fizycznej dostawy aktywoéw, na rynku
zaréwno kasowym jak i terminowym, nie zawsze dochodzi. Za brak dostawy odpowiadajg
gtownie duze banki i instytucje spekulujgce na rynku oraz podmioty zabezpieczajacy pozycje
walutowe, ktére nie oczekujg rzeczywistej dostawy aktywdw — interesuje ich generowanie
zyskéw na roznicach kursowych.

Do uczestnikdéw rynku walutowego zaliczane sg banki (komercyjne, inwestycyjne, centralne),
fundusze, brokerzy, przedsiebiorstwa oraz inwestorzy indywidualni. W zwigzku
z wielkoscig podmiotéw, najwiekszy wptyw na rynek majg banki komercyjne i inwestycyjne,

ktore dziatajg na rynku walutowym spekulujgc. Banki centralne, dzieki udziatowi w rynku

2 Wyjatkiem sg transakcje u brokerow rodzimych.
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walutowym, moga wptywac i realizowaé polityke wytyczong przez organy nimi zarzadzajace.
Fundusze walutowe réwniez moga realnie wptywaé na wahania kurséw walut notowanych na
rynku poprzez swoje decyzje. Wynika to z bardzo duzych srodkdéw, jakimi dysponujg oraz
tendencja do podejmowania wiekszego ryzyka niz banki, w celu osiggniecia
ponadprzecietnych zyskow.

Ze wzgledu na globalizacje, udziat na rynku walutowym przedsiebiorstw stat sie
naturalnym zjawiskiem. Obecnos¢ przedsiebiorstw na tym rynku moze miec kilka przyczyn. Do
gtdwnych mozna zaliczy¢ posiadanie kredytow w walutach obcych, prowadzenie dziatalnosci
miedzynarodowej wigzgcej sie z kupowaniem i sprzedawaniem débr i ustug za walute obca.
W zwigzku z tym, dziatalnos¢ przedsiebiorstw na rynku walutowym opiera sie w najwiekszej
mierze na zabezpieczaniu przed niekorzystnymi wahaniami kurséw walut.

Na rynku walutowym handluje sie parami walut. Oznacza to, ze gdy méwimy o zmianie kursu
jednej waluty, zawsze mamy na mysli zmiane kursu jednej waluty wzgledem innej. Waluta, o
ktorej zmianie kursu mowimy, to waluta bazowa, natomiast waluta, wzgledem ktérej nastgpita
zmiana, to waluta kwotowana. Zapis EUR/USD oznacza, ze euro jest walutg bazowg a dolar
amerykanski walutg kwotowana. Informacja o kursie takiej pary walutowej méwi, ile dolaréw
nalezy zaptaci¢ za jedno euro. W przypadku pary USD/EUR sytuacja wyglada odwrotnie i to
dolar amerykanski jest walutg bazowg a euro walutg kwotowang. Oferta kupna (pozycja
dtuga) danej waluty to bid a sprzedazy (pozycja krétka) ask. Réznica miedzy ofertami kupna i
sprzedazy nazywana jest spreadem i jego wysokos¢ to gtéwny czynnik generujacy zyski dla

brokeréow (Zalewski, 2010).

2. Instrumenty pochodne

Od swojego powstania FOREX petnit funkcje usprawniajagcg handel na rynku
miedzynarodowym. Jednak zauwazalna zmiennosc¢ oraz ptynnos¢ tego rynku otworzyta nowe
mozliwosci spekulacji inwestorom z catego Swiata. Aktualnie spekulacje stanowig ok. 90%
transakcji na rynku FOREX. Na rynku walutowym do najwiekszej liczby transakcji dochodzi za
pomoca CFD (ang. contract for difference), czyli kontraktow na réznice kursowe. Kontrakty te
sg instrumentami pochodnymi, w ktérych, w momencie rozliczenia, dochodzi do wymiany
kwoty stanowigcej réznice miedzy ceng otwarcia a ceng zamkniecia. W zwigzku z tym nalezy
zaznaczy¢, ze na rynku FOREX handel nie odbywa sie walutami, a kontraktami opartymi na

kursach par walutowych. Gtéwnga konsekwencjg takiego dziatania rynku FOREX jest fakt, iz
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kupujac kontrakt CFD na dang walute nie nabywa sie tej waluty, tylko mozliwos¢ generowania
zyskow wynikajacych z wahania jej kursu (Kurzajewski, Nowalinska, 2017). Wraz z rozwojem
rynku FOREX, pojawity sie tez inne mozliwosci spekulacji na zmianach kurséow walut
z wykorzystaniem instrumentdéw pochodnych, na przyktad za pomocg opcji. W niniejszym
rozdziale przedstawiam gtdwne charakterystyki instrumentéw pochodnych oraz strategii

budowanych za ich pomoca.

2.1. Charakterystyka instrumentow pochodnych
Instrumenty pochodne mozna podzieli¢ wedtug kryteriow takich jak stopien ztozonosci czy
miejsce obrotu. Ze wzgledu na stopien ztozonosci wyrdzniamy:

e instrumenty pierwszej generacji — kontrakty, opcje, swapy;

e instrumenty drugiej generacji — instrumenty pochodne oparte na innych
instrumentach pochodnych, o znacznie wyzszym stopniu ztozonosci.

Ze wzgledu na miejsce, w ktédrym dochodzi do obrotu, mozna wskazac¢ instrumenty, ktérymi
handluje sie:

e na gietdzie - na przyktad: opcje i kontrakty futures,

e na rynkach pozagietdowych (OTC) — przede wszystkim kontrakty forward oraz swapy
(Pietrzak, 2003).

Instrumentom pochodnym mozna przypisac trzy podstawowe role jakie odgrywajg one na

rynku:

e instrument zabezpieczajacy (hedging) — instrumenty pochodne nabywane s3 w celu
zabezpieczenia przed niekorzystnym wzrostem lub spadkiem ceny (kursu) aktywdw
bazowych, ktére mogtoby spowodowac straty,

e arbitraz — z wykorzystaniem instrumentdéw pochodnych zawierane sg jednoczesnie
transakcje na rynku kasowym i terminowym w celu uzyskania zysku bez ponoszenia
ryzyka,

e spekulacje — polegaja na wykorzystaniu instrumentow pochodnych do dokonywania
transakcji w celu osiggniecia zysku na wahaniach ceny danego dobra, bedacego
efektem przewidywan kierunkdw zmian cen aktywdéw bazowych instrumentu

pochodnego.
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Jednym z elementéw charakterystycznych dla rynku instrumentéw pochodnych jest
mechanizm dzwigni finansowej. Mechanizm ten znany jest w wielu dziedzinach finanséw.
W odniesieniu do instrumentdw pochodnych nalezy go intepretowaé jako mechanizm
pozwalajgcy na zawarcie transakcji bez koniecznosci posiadania wszystkich srodkéw
umozliwiajgcych jego pokrycie (wystarczy wnies¢ depozyt w wysokosci ok. 5-15% wartosci
kontraktu). Mechanizm dzwigi finansowej umozliwia generowanie wysokich zyskéw poprzez
spekulacje na instrumentach pochodnych, jednak wraz ze wzrostem potencjalnego zysku
rosnie ryzyko danej transakcji na rynku finansowym. Szczegdlnie przy zawieraniu ryzykownych
kontraktéw bez koniecznos$ci wnoszenia catej wartosci kontraktu, inwestor moze osiggnac
zarowno wysokie zyski jak i ponies¢ adekwatne straty. Instrumenty pochodne maja za zadanie
zapewni¢ obu stronom transakcji dostawe okreslonych débr, w odgdrnie okreslonej cenie,
w ustalonym momencie w przysztosci. Jezeli rynek danych aktywdw bazowych charakteryzuje
sie zmiennoscig, pojawia sie ryzyko. Istnienie instrumentdw pochodnych jest odpowiedzig na
potrzebe zminimalizowania ryzyka wahania cen. Bardzo duzy wptyw na rozwdj instrumentow
pochodnych ma szeroko rozumiana globalizacja, charakteryzujgca sie wiekszg liczbg powigzan
z przedsiebiorstwami z innych krajow. Sytuacja ta stwarza ryzyko zwigzane ze zmiang wartosci
aktywow lub zobowigzan, w wyniku zmian kurséw walutowych (Czekaj, 2017).

Na rysunku 2 przedstawiono popularnos¢ kontraktéw terminowych na rynku globalnym z
podziatem na stosowany instrument, wedtug wartosci zawieranych kontraktéw podanych w
miliardach dolaréw amerykanskich. Mozna zauwazy¢ dynamicznie rosngcg popularnosc

kontraktéw forward i utrzymujacy sie na w miare stabilnym poziomie udziat opcji i swapow.
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Rysunek 2. Popularnos¢ kontraktow terminowych wedfug zastosowanych instrumentdéw na rynku globalnym, wedtug wartosci
zawieranych kontraktdw podanych w miliardach dolaréw amerykariskich

Zrodto: opracowanie wiasne na podstawie: stats.bis.org

Na rysunku 3. zostat przedstawiony podziat kontraktéw terminowych ze wzgledu na udziat
walut w transakcjach na rynku globalnym, podanych wedtug wartosci zawieranych
kontraktéw w miliardach dolarow amerykanskich. Przedstawione na tym rysunku wielkosci

stanowig uzasadnienie dla wyboru walut do badania empirycznego przedstawionego w tej

rozprawie.
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Rysunek 3. Popularnosc¢ kontraktow dewizowych wedtug waluty na rynku globalnym, wedtug wartosci zawieranych
kontraktow w miliardach dolaréw amerykariskich

Zrodto: opracowanie wiasne na podstawie: stats.bis.org
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Na rysunku 3. oraz w badaniach w dalszej czesci rozprawy doktorskiej, uwzgledniono
cztery z najbardziej najpopularnych walut uczestniczacych w transakcjach. Sg to: dolar
amerykanski, euro, funt brytyjski oraz frank szwajcarski. Gtdwng przyczynga takiego doboru
walut do analizy w czesci empirycznej byta popularnos¢ danych par walutowych. Wsrdd walut
mozna zauwazy¢ nastepujacy zaleznos¢. Udziat czterech z nich w rynku mozna uznaé za
stabilny i wykazujacy niewielkie wahania. Znaczacy wzrost mozna zauwazy¢é w przypadku
dolara amerykanskiego, ktérego udziat w rynku systematycznie rosnie z roku na rok.

W podrozdziatach 2.2. oraz 2.3. zostang szczeg6towo scharakteryzowane kontrakty
terminowe oraz opcje, z ktorych niektore zostang wykorzystane w badaniu empirycznym.
Przedstawiam réwniez strategie budowane przy uzyciu kontraktéw, opcji oraz obu

instrumentow jednoczesnie.

2.2. Kontrakty terminowe
Kontrakt forward to zindywidualizowana umowa, w ktdrej dwie strony zgadzajg sie na
wymiane danego instrumentu po wczesniej okreslonej cenie i w czasie w przysztosci.
Kontrakty terminowe sg sprzedawane na rynku OTC, a nie na gietdzie. Kontrakt futures jest
standaryzowang wersjg kontraktu forward, ktéry jest publicznie notowany na gietdzie
kontraktéw futures. Podobnie jak kontrakt forward, kontrakt futures charakteryzuje sie
ustalong wczesniej ceng oraz czasem na zakup lub sprzedaz danego instrumentu, na ktory jest
wystawiony - zwykle akcji, obligacji lub towaréw (na przyktad ztota) (Hull, Dabrowski,
Sobkowiak, 1997, Jurek, 2001). Przyktadem kontraktu forward na rynku FOREX jest kontrakt
CDF, charakterystyczne dla tego typu kontraktu jest brak fizycznej dostawy aktywa a realizacja
zysku przez rozliczenie réznic kursowych. Jednak zaréowno w przypadku kontraktu forward jak
i kontraktu CDF nie ma réznicy w profilu wyptaty tylko w réznicach formalnych.

Gtéwng cechg odrdzniajacg kontrakty futures od kontraktéw forward jest fakt, iz
kontrakty futures sg publicznie notowane na gietdzie, a kontrakty forward na rynku
niepublicznym. Sytuacja ta niesie ze sobg kilka kolejnych réznic miedzy nimi, przy czym

podstawowe z nich zostaty przedstawione w tabeli 1.
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Tabela 1. Réznice miedzy kontraktami forward i futures

Kontrakt forward

Kontrakt futures

Umowa zawarta pomiedzy dwiema

stronami, ktéra dotyczy zakupu lub

Umowa zawarta pomiedzy dwiema

stronami, ktéra dotyczy zakupu lub

zabezpieczenia.

Definicja sprzedazy sktadnika aktywéw we | sprzedazy skfadnika aktywéw we
wczesniej ustalonym terminie w | wczesniej ustalonym terminie w
przysztosci po okreslonej cenie. przysztosci po okreslonej cenie.
Dostosowane do potrzeb klienta. | Standaryzowany. Wymagana jest

Struktura  oraz cel | Zwykle nie wymaga wstepnej | wstepna ptatnosé depozytu

zawierania transakgji ptatnosci. Zwykle uzywany do | zabezpieczajgcego. Zwykle uzywany

do spekulacji.

gwarantowane przez

strony kontraktow

Metoda zawarcia

negocjowany kwotowany na gietdzie
transakgji
Rynek nieregulowany regulowany
Rozliczenie

izbe rozliczeniowa

Ryzyko

wysokie

niskie

Dostarczenie

zazwyczaj dostarczenie towaru

zazwyczaj brak dostarczenia,

rozliczenie réznicy kursowe;j

negocjowany i ustalany

Termin wygasniecia standaryzowany
indywidualnie przez strony
w zaleznosci od transakcji i wymagan

Wielkos¢ kontraktu standaryzowana
kontrahentéw

Rynek pierwotny pierwotny i wtérny

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie: Hull, J. C. (2003). Options futures and other derivatives. Pearson Education India

oraz Valdez, S., & Molyneux, P. (2015). An introduction to global financial markets. Macmillan International Higher Education

Na rysunku 4. oraz 5. zostang przedstawione podstawowe profile wyptaty dla dwdch

pozycji, jakie inwestor moze zajg¢ w kontraktach terminowych. Profil wyptaty obrazuje

mozliwe do osiggniecia zyski (straty) dla zmieniajacej sie ceny instrumentu. Na rysunku 4.

przedstawiono profil wyptaty przy zajeciu pozycji dtugiej w kontrakcie terminowym. Zajecie

pozycji dtugiej gwarantuje zyski w momencie, gdy cena instrumentu bazowego wzrosnie w

stosunku do ceny wykonania. Wiekszy wzrost ceny oznacza dla inwestora zajmujgcego pozycje

dtuga wieksze zyski, ktore teoretycznie mogg by¢ nieograniczone.
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cena pochodnego
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Rysunek 4. Profil wyptaty z pozycji dtugiej na kontrakcie terminowym

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie Hull, J. C. (2003). Options futures and other derivatives. Pearson Education India.

Opis: Kolorem czerwonym zaznaczono przedziat cenowy, w ktorym profil wyptaty osigga strate, natomiast zielong zysk.

Rysunek 5. przedstawia profil wyptaty dla pozycji krotkiej zawartej w kontrakcie
terminowym. W przypadku inwestowania w pozycje krotka inwestor oczekuje spadku ceny
instrumentu bazowego. W przeciwienstwie do pozycji dtugiej, w tym przypadku maksymalna
mozliwa strata jest nieograniczona, natomiast maksymalny mozliwy zysk ograniczony jest

przez o$ rzednych (oznaczajgcy cene instrumentu bazowego réwng 0).
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Rysunek 5. Profil wyptaty z pozycji krétkiej na kontrakcie terminowym

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie Hull, J. C. (2003). Options futures and other derivatives. Pearson Education India.

Opis: Kolorem czerwonym zaznaczono przedziat cenowy, w ktorym profil wyptaty osiqga strate, natomiast zielong zysk

Reasumujac, w terminie realizacji kontraktu, w przypadku kontraktéw terminowych istniejg
trzy mozliwe scenariusze: gdy cena na rynku jest nizsza, wyzsza lub réwna cenie danego
instrumentu bazowego wynikajgcego z kontraktu. Postugujac sie rysunkiem 4. i 5. mozemy
stwierdzi¢, ze pierwsza z sytuacji zaistnieje, gdy cena w momencie wykonania bedzie nizsza od
ceny wykonania (cena przesunie sie w lewo na osi X). Sytuacja ta jest korzystna dla posiadacza
pozycji krotkiej w kontrakcie: w takim wypadku sprzeda on aktywa po cenie wyzszej niz cena,
jaka aktualnie mogtby uzyskaé na rynku. W zwigzku z tym sytuacja ta jest niekorzystna dla
posiadacza pozycji przeciwnej — dtugiej — poniewaz inwestor jest zobowigzany do wykonania
kontraktu, w ktérym aktualne ceny instrumentu bazowego na rynku sg korzystniejsze, niz te
wynikajgce kontraktu.

Drugim mozliwym scenariuszem jest przypadek, w ktorym cena aktywéw bazowych
bedzie wyzsza na rynku, niz ta zapisana w kontrakcie; w takim przypadku zysk osiggnie
inwestor zajmujacy pozycje diuga — uzyskujac zysk réwny réznicy miedzy wyzszg ceng, jaka
musiatby zaptaci¢ na rynku, a nizszg ceng wynikajaca z kontraktu.

W trzecim przedstawionym przypadku rynkowa cena instrumentu bazowego jest taka

sama, jak zapisana w kontrakcie. Nie dochodzi do przeptywdéw pienieznych miedzy
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posiadaczami kontraktu (instrumenty nierzeczywiste) oraz zadna ze stron nie zyskuje nic na

kontrakcie.

2.3. Opcje

Posiadacz opcji posiada prawo do kupna lub sprzedazy okreslonego instrumentu bazowego
po cenie oraz w terminie wskazanym w kontrakcie opcyjnym. Cena ta nazywana jest ceng
wykonania a ostateczny termin na wykonanie opcji nazywany jest data wygasniecia.
Podstawowym kryterium podziatu opcji jest podziat na opcje kupna oraz sprzedazy.

Nabywca opcji kupna ma prawo kupi¢ okreslone aktywa po okreslonej cenie
i w okreslonym czasie, a wystawiajacy opcje ma obowigzek sprzedania instrumentu bazowego
na zasadach ustalonych w kontrakcie opcyjnym. Nabywca opcji sprzedazy ma natomiast
prawo sprzedazy okreslonych aktywdéw po okreslonej cenie i w okreslonym czasie. W
przypadku, gdy nabywca opcji sprzedazy zdecyduje sie na sprzedaz instrumentu pochodnego,
druga strona kontraktu opcyjnego (wystawca) ma obowigzek kupienie go na wczesniej
okreslonych zasadach (Hull, 2003).

Kolejng kluczowg cechg opcji sa dwa mozliwe sposoby jej wykonania. Wyrdzniamy tutaj opcje
europejska oraz opcje amerykanska. Nabywca opcji europejskiej ma prawo wykonaé opcje
tylko w dniu jej wygasniecia. Opcja amerykanska charakteryzuje sie mozliwoscig wykonania
jej przez posiadacza: od daty zawarcia kontraktu opcyjnego az do uptywu terminu wygasniecia
(Tarczynski, 2003).

Z wyzej opisanej charakterystyki opcji wynikajg podstawowe elementy, ktére powinny by¢
okreslone przed zawarciem takiego kontraktu. Nalezg do nich: instrument bazowy (np. waluta,
indeks gietdowy), styl wykonania opcji, warto$¢ opcji, kurs wykonania, data wygasniecia oraz
sposdb rozliczenia opcji.

Doktadniejsza charakterystyka podstawowych typdw opcji zostanie zaprezentowana
ponizej, na podstawie profili wyptaty. Profile wyptat dla opcji kupna i sprzedazy w pozycji
dtugiej oraz krotkiej zostaty przedstawione na rysunkach 6-9. Profil wyptaty z pozycji dtugiej
to profil wyptaty charakteryzujacy wyptate dla posiadacza opcji natomiast z pozycji krétkiej —

dla wystawcy.
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Rysunek 6. Profil wyptaty z pozycji dtugiej na opcji kupna

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie Hull, J. C. (2003). Options futures and other derivatives. Pearson Education India.
Opis: Czerwong linig oznaczono zakres cen, przy ktérym generowana jest strata, niebieskim, kiedy generowana jest strata, ale
mniejszy niz suma kosztow premii opcyjnych (strata maksymalny), natomiast zielonq linig oznaczono maksymalny zysk, ktéry

rosnie wraz ze wzrostem ceny.

Nabywca opcji wykona jg wtedy, gdy na rynku zajdg korzystne dla niego warunki.
Rozwazajgc opcje kupna, nabywca wykona opcje, gdy cena instrumentu bazowego bedzie
wyzsza nhiz cena zawarta w kontrakcie opcyjnym (cena wykonania). Nalezy jednak zauwazyg,
ze wykonanie opcji przez nabywce nie jest jednoznaczne z osiggnieciem przez niego zysku.
Powodem tego jest fakt koniecznosci zaptacenia przez nabywce premii opcyjnej. Na rysunku
6. sytuacja taka zaznaczona jest kolorem niebieskim. W tym wypadku nabywca réwniez
poniesie strate, jednak bedzie ona mniejsza niz maksymalna mozliwa strata, jaka jest
wysokos$¢ premii opcyjnej. Strata ta (kolor niebieski) przechodzi w zysk (kolor zielony)
w punkcie, w ktorym poziom wzrostu ceny aktywow bazowych zrowna sie z wysokoscig premii
opcyjnej. Punkt ten nazywany jest progiem rentownosci. Jak juz wspomniano, maksymalna
strata w pozycji dtugiej opcji kupna rowna jest wysokosci zaptaconej premii opcyjnej,

natomiast maksymalny zysk jest teoretycznie nieograniczony.
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Rysunek 7. Profil wyptaty z pozycji krétkiej na opcji kupna

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie Hull, J. C. (2003). Options futures and other derivatives. Pearson Education India.
Opis: Czerwongq linig oznaczono zakres cen, przy ktérym generowana jest strata, niebieskim, kiedy generowana jest zysk, ale
mniejszy niz suma kosztéw premii opcyjnych (zysk maksymalny), natomiast zielong linig oznaczono maksymalny zysk, ktdry
rowny jest sumie kosztow premii opcyjne;.

Przeciwienstwem dtugiej pozycji w opcji kupna jest zajecie pozycji krétkiej na opcji
kupna. W zwigzku z tym, w kontekscie pozycji krétkiej mowimy o wystawcy opcji. Wystawca
opcji osiggnie zysk w przypadku, gdy cena instrumentu bazowego spadnie, przy czym
maksymalny zysk, jaki moze osiggna¢, jest rowny zaptaconej przez nabywce premii opcyjne;.
W przypadku, gdy nabywca opcji dobrze przewidzi kierunek zmiany ceny aktywéw bazowych,
wystawca opcji ponosi strate (na rysunku 7. zaznaczamy j3 kolorem czerwonym). Strata, jaka

moze ponies¢ wystawca opcji kupna, jest nieograniczona.

23



A

zysk/strata

proég rentownosci

/ ) cena
koszt premii instrumentu
opcyjnej I pochodnego

cena wykonania

Rysunek 8. Profil wyptaty z pozycji dtugiej na opcji sprzedazy

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie Hull, J. C. (2003). Options futures and other derivatives. Pearson Education India.
Opis: Czerwongq linig oznaczono zakres cen, przy ktérym generowana jest strata, niebieskim, kiedy generowana jest strata, ale
mniejszy niz suma kosztoéw premii opcyjnych (strata maksymalny), natomiast zielonq liniq oznaczono zysk, ktérego wartosc

rosnie wraz ze spadkiem ceny.

Nabywca (zajmujacy pozycje dtugg) w opcji sprzedazy poprzez zakup tego typu
instrumentu spodziewa sie spadku ceny instrumentu bazowego w czasie. Natomiast
wystawiajgcy (zajmujacy pozycje kréotka) opcje sprzedazy oczekuje wzrostu ceny instrumentu
bazowego. W zwigzku z takimi oczekiwaniami stron kontraktu opcyjnego, nabywca opcji
sprzedazy (Rysunek 8.) poniesie strate rdwng premii opcyjnej, gdy cena instrumentu
bazowego spadnie lub wzrosnie, ale o mniej niz wynidst koszt premii opcyjnej. Zysk nabywca
opcji sprzedazy uzyska, gdy cena instrumentu bazowego bedzie spadaé. Jego teoretyczny
maksymalny zysk ograniczony jest osig pionowg. W zwigzku z tym, nabywca opcji sprzedazy

osiggnie maksymalny zysk, gdy cena instrumentu bazowego osiggnie cene rowna 0.
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Rysunek 9. Profil wyptaty z pozycji krétkiej na opcji sprzedazy

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie Hull, J. C. (2003). Options futures and other derivatives. Pearson Education India.
Opis: Czerwongq linig oznaczono zakres cen, przy ktérym generowana jest strata, niebieskim, kiedy generowana jest zysk, ale
mniejszy niz suma kosztéw premii opcyjnych (zysk maksymalny), natomiast zielong linig oznaczono maksymalny zysk, ktdry
rowny jest sumie kosztow premii opcyjnej.

Wystawca opcji sprzedazy, tak jak w przypadku wystawcy opcji kupna, moze osiggnac
zysk maksymalnie réwny zapfaconej premii opcyjnej przez nabywce, a wysokos¢ jego zysku
nie jest zalezna od wielkosci wzrostu ceny instrumentu bazowego — rysunek 9. Mozna jednak
zauwazy¢ pewna rdéznice, poniewaz maksymalna strata dla pozycji krétkiej na opcji sprzedazy
jest ograniczona ceng réwna 0 (jednak jest to przypadek bardzo teoretyczny). Dla pozycji

krétkiej na opcji kupna, maksymalna strata jest nieograniczona (Sundaram, Das, 2016).

2.4. Opcje binarne
Opcje binarne sg jednym z typéw opcji posiadajgcych charakterystyczny profil wypfaty.
Charakteryzujg sie one statg wyptatg dla nabywcy opcji w momencie jej wygasniecia. Stata
wyptata oznacza, ze nie ma znaczenia wielko$é zmiany ceny instrumentu bazowego, lecz jej
kierunek.

Opcje binarne majg charakter spekulacyjny i bardzo czesto poréwnywane sg do prostego

mechanizmu zaktadu, poniewaz inwestor decydujacy sie na inwestycje w opcje binarne ma
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tylko dwie mozliwe wielkosci wyptaty — z gory okreslony zysk lub z géry okreslong strate.
Oznacza to, ze wysokosc¢ zysku nie zalezy od ksztattowania sie kursu instrumentu bazowego.
Na przykfad, w opcji kupna im cena instrumentu bazowego jest wyzsza, tym wyzszy jest zysk
na opcji. W przypadku opcji binarnych mozliwy zysk jest staty i zalezy od wystgpienia danego
zdarzenia, ktérego opcja binarna dotyczy (Kiiskinen, 2016, Kolkova, Lenartova, 2016).

Rynek handlu opcjami binarnymi wigze sie z pewnego rodzaju kontrowersjami, ktoére
wynikajg z mozliwosci naduzyé zwigzanych z charakterystyka tego typu opcji. Europejski Urzad
Nadzoru Gietd i Papieréw Wartosciowych zakazat na pewien czas handlu opcjami binarnymi
uznajac je za nielegalne, jednak zakaz ten miat charakter tymczasowy. Podobne decyzje
podjeta w Polsce Komisja Nadzoru Finansowego, ktéra najpierw zakazata tymczasowo obrotu
opcjami binarnymi a nastepnie zakazata obrotu, dystrybucji lub sprzedazy opcji binarnych, ale
tylko dla klientéw detalicznych (Decyzja KNF, sygn. DAS.456.1.2019). Sytuacja ta wskazuje na
mozliwe naduzycia brokerdw oferujgcych opcje binarne klientom indywidualnym,
a wspomniane akty prawne majg na celu ochrone intereséw inwestoréw detalicznych.
Jednoczesnie coraz czesciej w artykutach naukowych pojawiajg sie propozycje rozwigzan
minimalizujacych ryzyko zwigzane z opcjami binarnymi i ograniczajace zagrozenie wynikajace
z mozliwosci manipulowania cenami instrumentéw bazowych (Tian, 2021). Dziatania te
wskazujg na to, ze by¢ moze w niedalekiej przysztosci handel opcjami binarnymi zostanie
uregulowany prawnie. Ze wzgledu na specyfike tego instrumentu, zdecydowatem sie
przeanalizowac go w tej rozprawie jako zagadnienie czysto teoretyczne.

Wyrdzni¢ mozna kilka typdw opcji binarnych:

e high/low — w ktérych profil wyptaty oparty zalezy od tego, czy cena instrumentu
podstawowego na rynku bedzie w dniu wyptaty wyzsza lub nizsza niz w dniu zakupu
opcji,

e touch/not touch — w ktérych profil wyptaty zalezy od tego, czy cena instrumentu
bazowego osiggnie wskazany poziomu w dniu wygasniecia,

e boundary — w ktorych profil wyptaty zalezy od utrzymaniu lub nieutrzymania ceny
instrumentu bazowego w pewnym przedziale cenowym.

Opcje binarne przyjmujg dwie formy cash-or-nothing oraz asset-or-nothing. Opcja binarna
typu cash-or-nothing wyptaca uzytkownikowi statg kwote lub nic. Opcja typu asset-or-nothing
jest w zasadzie bardzo podobna, ale wypfata jest réwna cenie instrumentu bazowego. Binarna

opcja kupna wyptaca odpowiednig kwote, jesli w terminie zapadalnosci cena instrumentu
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podstawowego jest wyzsza od ceny wykonania i zero w przeciwnym razie. Opcja binarna
sprzedazy wyptaca te kwote, jesli cena instrumentu bazowego jest nizsza od ceny wykonania
i zero w przeciwnym przypadku.

Przyktadowy profil wyptaty dla opcji binarnej typu boundary zaprezentowano na
rysunku 10. Inwestor osiggnie zysk, gdy cena utrzyma sie w przedziale miedzy 1 a 1,1, gdy
znajduje sie, poza tym przedziatem odnotowuje strate.

A

zysk/strata

1 [ cena
1 1 instrumerz
1 1,1 pochodnego

Rysunek 10. Profil wyptaty dla opcji binarnej o wyptacie, gdy cena instrumentu bazowego utrzyma sie w przedziale miedzy 1
all

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie Hull, J. C. (2003). Options futures and other derivatives. Pearson Education India.

Opis: Czerwonq linig oznaczono zakres cen, przy ktorym generowana jest strata, po osiggniecie pewnego poziomu ceny
strategia zaczyna przynosi z gory okreslony zysk co zaznaczono zielonq liniq a od pewnego poziomu ponownie zaczyna
generowac strate.

2.5. Strategie opcyjne

W oparciu o przedstawione w podrozdziale 2.3. podstawowe rodzaje opcji budowane s3
strategie opcyjnie. Strategie opcyjnie to kombinacja dwdch lub wiecej pozycji w opcjach i (lub)
kontraktach terminowych (przedstawionych w podrozdziale 2.2.).

W literaturze strategie opcyjne dzielone sg na (Zietek-Kwasniewska, 2009):
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e strategie bez pokrycia — cztery strategie, ktore zostaty juz przedstawione, tj. zajecie
dtugiej oraz krétkiej pozycji na opcji kupna i sprzedazy,

e strategie z pokryciem — cztery podstawowe strategie zabezpieczone (pokryte)
dodatkowo przez fizyczny zakup instrumentu bazowego na rynku,

e strategie zaawansowane — w ktérych mozna wyrdznic strategie rozpietosciowe oraz

kombinowane.

Opcje z pokryciem, nazywane réwniez opcjami ostonietymi, buduje sie poprzez nabycie
lub wystawienie opcji w celu ochrony posiadanych juz aktywdw. Inwestor posiadajgcy
aktywa, chciatby je zabezpieczy¢ przed ewentualng niekorzystng dla niego mozliwoscia
wzrostu ich ceny, w zwigzku z czym wystawia opcje kupna. Oznacza to, ze zabezpiecza on dtugg
pozycje w zakupionym instrumencie przez zajecie krotkiej pozycji w opcji kupna. Profil wyptaty
w powyzej opisanym przypadku jest bardzo zblizony do wykresu charakterystycznego dla
krétkiej opcji sprzedazy. Przedstawiong sytuacje prezentuje na rysunku 11.
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Rysunek 11. Opcja ostonieta typ |

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie Hull, J. C. (2003). Options futures and other derivatives. Pearson Education India.

Opis: Czerwongq linig oznaczono zakres cen, przy ktérym generowana jest strata, niebieskim, kiedy generowana jest zysk, ale
mniejszy niz suma kosztow premii opcyjnych (zysk maksymalny), natomiast zielong linig oznaczono maksymalny zysk, ktdry
rowny jest sumie kosztow premii opcyjnej. Przerywanymi liniami zaznaczono ksztattowanie sie profili wyptaty pojedynczych

instrumentow sktadajgcych sie na dang strategie.
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Stosujac strategie opcyjne z pokryciem mozna réowniez otrzymacé wykres oraz profile
wypftaty zblizone do zajecia dfugiej pozycji w opcji kupna. W tym celu nalezy zaja¢ dtuga
pozycje w opcji sprzedazy oraz kupic¢ instrument bedacy instrumentem bazowym w opcji.

Sytuacja taka zostata przedstawiona na rysunku 12.
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Rysunek 12. Opcja ostonieta typ Il

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie Hull, J. C. (2003). Options futures and other derivatives. Pearson Education India.

Opis: Czerwong linig oznaczono zakres cen, przy ktérym generowana jest strata, niebieskim, kiedy generowana jest strata, ale
mniejszy niz suma kosztow premii opcyjnych (strata maksymalny), natomiast zielonq linig oznaczono zysk, ktérego wartos¢
rosnie wraz ze wzrostem ceny. Przerywanymi liniami zaznaczono ksztaftowanie sie profili wyptaty pojedynczych instrumentow

sktadajqcych sie na dangq strategie.

Mozemy rowniez wyobrazi¢ sobie odwrotng sytuacje, gdy dokonujemy krétkiego
zakupu instrumentu bazowego, zeby zabezpieczy¢ sie przed mozliwoscig duzego spadku jego
ceny. Nalezy wtedy réwniez wystawic¢ opcje, ale tym razem sprzedazy. Profil wyptaty z takiej

strategii jest wtedy zblizony do dtugiej opcji sprzedazy, jak przedstawiono na rysunku 13.
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Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie Hull, J. C. (2003). Options futures and other derivatives. Pearson Education India.

Opis: Czerwongq linig oznaczono zakres cen, przy ktorym generowana jest strata, niebieskim, kiedy generowana jest strata, ale
mniejszy niz suma kosztow premii opcyjnych (strata maksymalny), natomiast zielonq linig oznaczono zysk, ktérego wartosc¢
rosnie wraz ze spadkiem ceny. Przerywanymi liniami zaznaczono ksztattowanie sie profili wyptaty pojedynczych instrumentéw

sktadajqcych sie na dangq strategie.

W celu otrzymania profilu wyptaty zblizonego do krétkiej opcji kupna, nalezy zajac
krotka pozycje w instrumencie bazowym oraz wystawi¢ opcje sprzedazy. Przy zajeciu samej
pozycji krétkiej, inwestor narazony jest na straty, gdy cena instrumentu bazowego spadnie.
Natomiast zastosowanie strategii z pokryciem poprzez krdtka sprzedaz instrumentu bazowego
zabezpiecza przed tymi negatywnymi skutkami (Jakubowski, Palczewski, Rutowski, Stettner,

2003).
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Rysunek 14. Opcja ostonieta typ IV

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie Hull, J. C. (2003). Options futures and other derivatives. Pearson Education India.

Opis: Czerwongq linig oznaczono zakres cen, przy ktérym generowana jest strata, niebieskim, kiedy generowana jest zysk, ale
mniejszy niz suma kosztow premii opcyjnych (zysk maksymalny), natomiast zielong linig oznaczono maksymalny zysk, ktdry
rowny jest sumie kosztow premii opcyjnej. Przerywanymi liniami zaznaczono ksztattowanie sie profili wyptaty pojedynczych

instrumentow sktadajgcych sie na dang strategie.

Zaawansowane strategie opcyjne mozna podzieli¢ na rozpietosciowe oraz
kombinowane. Strategie rozpietosciowe polegajg na zakupie oraz wystawieniu opcji na ten
sam instrument bazowy. Mozna wyrdznié¢ nastepujace strategie rozpietosciowe (Majewska,
2006):

e pozioma, w ktdérej opcje majg te sama cene wykonania, ale réznig sie terminem
wykonania,
e pionowa, w ktérej termin wykonania jest taki sam, lecz ceny sg rdzne,
e diagonalna, w ktérej ceny i terminy sg rézne.
Najbardziej charakterystycznymi strategiami rozpietosciowymi sg: strategia byka oraz

niedZwiedzia. Strategie te zawdzieczajg swoje nazwy potocznemu nazewnictwu standéw, jakie
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mogg zaistnie¢ na rynku. Rynek niedZwiedzia to taka sytuacja na gietdzie, gdy wsrdd
inwestorow dominujg nastroje pesymistyczne, w zwigzku z czym wyprzedajg oni swoje akcje,
czego konsekwencjg sg spadki cen aktywéw. Rynek byka oznacza sytuacje, w ktérej nastroje
inwestorow sg pozytywne, dominuje tendencja do kupowania, co prowadzi do wzrostéw cen
aktywow. W nawigzaniu do przedstawionych definicji poszczegdlnych rynkdw - strategia byka
jest strategig opcyjng zarabiajgcg w sytuacji wzrostu ceny instrumentu bazowego; strategia
niedzwiedzia bedzie zarabiaé, gdy dochodzi do spadkéw cen. Strategia byka polega na zajeciu
dtugiej oraz krétkiej pozycji w opcji kupna tego samego instrumentu bazowego. Najwazniejsze
dla zbudowania tej strategii jest, aby dtuga pozycja w opcja kupna miata nizszg cene
wykonania od krotkiej pozycji w opcji kupna przy tych samych terminach wygasniecia.
W praktyce, bardzo duzg zaletg tej strategii jest nizszy koszt, jaki musi ponies¢ osoba budujgca
taka strategie, niz w przypadku, gdy zajmie dtugg pozycje jedynie w opcji kupna —
spowodowane jest to otrzymaniem premii opcyjnej za krotkg pozycje. Jednak
w przeciwienstwie do dtugiej opcji kupna, w strategii byka maksymalny zysk jest ograniczony.
W zwigzku z tym stosowana jest gtéwnie w przypadkach, w ktérych inwestor oczekuje
niewielkiego wahania kursu instrumentu bazowego w gére. Profil wyptaty strategii byka

zaprezentowano na rysunku 15.
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s \ pochodnego
4 \
_________ 4 \

Rysunek 15. Strategia Byka

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie Hull, J. C. (2003). Options futures and other derivatives. Pearson Education India.
Opis: Czerwonq linig oznaczono zakres cen, przy ktorym generowana jest strata, po osiggniecie pewnego poziomu ceny
strategia zaczyna przynosi zysk co zaznaczono zielonq linig. Przerywanymi liniami zaznaczono ksztattowanie sie profili wyptaty

pojedynczych instrumentow sktadajgcych sie na dang strategie.

Budujac strategie niedZwiedzia nalezy zajg¢ dtugg oraz krdtka pozycje na opcjach
sprzedazy. W tej strategii ceny wykonania obu opcji muszg by¢ rézine, przy czym cena
wykonania pozycji dtugiej w opcji sprzedazy powinna by¢ nizsza niz cena wykonania pozycji
krotkiej. Analogicznie do strategii byka, w strategii niedZzwiedzia oczekuje sie niewielkich

wahan cen, jednak tym razem w dét, co zaprezentowano na rysunku 16.
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Rysunek 16. Strategia NiedZwiedzia

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie Hull, J. C. (2003). Options futures and other derivatives. Pearson Education India.
Opis: Czerwonq linig oznaczono zakres cen, przy ktorym generowana jest strata, po osiggniecie pewnego poziomu ceny
strategia zaczyna przynosi zysk co zaznaczono zielonq linig. Przerywanymi liniami zaznaczono ksztattowanie sie profili wyptaty

pojedynczych instrumentow sktadajgcych sie na dang strategie.

W dwodch poprzednich przypadkach strategia opcyjna byta nastawiona na zarabianie
w sytuacji ewentualnych wzrostéw lub spadkéw. Przeciwierstwem tych strategii jest strategia
motyla. Motywacja do konstrukcji tej strategii jest przekonanie inwestora o utrzymaniu ceny
instrumentu bazowego w pewnym okres$lonym przedziale. W celu konstrukcji strategii motyla,
nalezy zajg¢ krétka pozycje w opcji kupna z ceng wykonania znajdujacg sie pomiedzy dwoma
cenami wykonania pozycji dtugich, zajetych rowniez na opcji kupna. Graficzne przedstawienie

profilu wyptaty ze strategii motyla przedstawiono na rysunku 17.
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Rysunek 17. Strategia Motyla

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie Hull, J. C. (2003). Options futures and other derivatives. Pearson Education India.
Opis: Czerwonq linig oznaczono zakres cen, przy ktorym generowana jest strata, po osiggniecie pewnego poziomu ceny
strategia zaczyna przynosi zysk co zaznaczono zielonq linig. Przerywanymi liniami zaznaczono ksztattowanie sie profili wyptaty

pojedynczych instrumentow sktadajgcych sie na dang strategie.

Strategie kombinowane polegajg na zakupie lub sprzedazy rdéznych rodzajow opcji
wystawionych na te same aktywa bazowe. W tym rozdziale zostang zaprezentowane
najpopularniejsze ze strategii kombinowanych takich jak (Suresh, 2015):

e strategie stelaza (straddle),

e rozszerzonego stelaza (strangle).

Obie te strategie mozna budowac¢ na dwa sposoby — przy uzyciu opcji kupna lub opcji
sprzedazy. Oznacza to, ze krétka strategia rozszerzonego stelaza bedzie zbudowana z krétkich
opcji kupna i sprzedazy, a dtuga strategia rozszerzona stelaza ztozona — z dtugich opcji kupna
i sprzedazy. Tak samo mozna zbudowac strategie stelaza.

Strategie, ktére zostang zbudowane na krétkich pozycjach beda charakteryzowac sie
ograniczonym zyskiem, gdy zostanie utrzymana cena instrumentu bazowego w okolicach cen
wykonania obu opcji. Strategie dtugiego stelaza oraz dtugiego rozszerzonego stelaza bedg

przynosity w takim przypadku strate, natomiast zyski w sytuacji duzej zmiennosci cen
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instrumentu bazowego. Krotkie strategie stelaza oraz rozszerzonego stelaza sg strategiami
podobnymi w zastosowaniu, co dtuga jak i krétka strategia motyla. W zwigzku z ich konstrukcja
sg jednak bardziej ryzykowne, poniewaz mogg wygenerowac znaczg strate, kiedy na rynku
dojdzie do duzego wzrostu lub spadku cen aktywéw.

Opisane powyzej strategie i ich profile wyptaty znajdujg sie na rysunkach 18 i 19.
Kolorem czerwonym zaznaczono potencjalne straty przy wahaniach kurséw niekorzystnych

dla budujgcego te strategie.

A

zysk/strata

cen

instruméntu
pochodnego

Rysunek 18. Strategia krotkiego stelaza

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie Hull, J. C. (2003). Options futures and other derivatives. Pearson Education India.
Opis: Czerwongq linig oznacza zakres cen, przy ktérym generowana jest strata, po osiggniecie pewnego poziomu ceny strategia
zaczyna przynosi zysk co zaznaczono zielonq linig. Przerywanymi liniami zaznaczono ksztaftowanie sie profili wypftaty

pojedynczych instrumentow sktadajgcych sie na dang strategie.
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pochodnego

Rysunek 19. Strategia krotkiego rozszerzonego stelaza

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie Hull, J. C. (2003). Options futures and other derivatives. Pearson Education India.
Opis: Czerwonq linig oznaczono zakres cen, przy ktorym generowana jest strata, po osiggniecie pewnego poziomu ceny
strategia zaczyna przynosi zysk co zaznaczono zielonq linig. Przerywanymi liniami zaznaczono ksztattowanie sie profili wyptaty

pojedynczych instrumentow sktadajgcych sie na dang strategie.

Strategie oparte na dtugich pozycjach sg stosowane, gdy inwestor liczy na duze
wahania cen instrumentéw bazowych. Strategia dtugiego stelaza (Rysunek 20) polega na
zajeciu dtugiej pozycji w opcji kupna i sprzedazy, z zatozeniem, ze cena wykonania obu opcji
jest taka sama. Przy budowaniu strategii dtugiego rozszerzonego stelaza (Rysunek 21) nalezy
rowniez naby¢ opcje kupna i sprzedazy; jednak w tej strategii cena wykonania dtugiej opcji
kupna musi byé wyzsza niz cena wykonania opcji sprzedazy. Powoduje to sytuacje, w ktorej
osoba budujaca te strategie posiada szerszy przedziat strat, a co za tymi idzie, wahanie ceny
instrumentu bazowego, by przyniesc zysk, musza by¢ wieksze. Jednak w zwigzku z ustaleniem
ceny wykonania ponizej ceny aktualnej instrumentu bazowego (w momencie zawierania

transakcji) koszt zawarcia takich pozycji jest nizszy (Dziwago 2010).

37



A

zysk/strata

cen

instruméntu
pochodnego

Rysunek 20. Strategia dtugiego stelaza

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie Hull, J. C. (2003). Options futures and other derivatives. Pearson Education India.
Opis: Czerwonq linig oznaczono zakres cen, przy ktorym generowana jest strata, po osiggniecie pewnego poziomu ceny
strategia zaczyna przynosi zysk co zaznaczono zielonq linig. Przerywanymi liniami zaznaczono ksztattowanie sie profili wyptaty

pojedynczych instrumentow sktadajgcych sie na dang strategie.

zysk/strata

cen

instruméntu
pochodnega

Rysunek 21. Strategia dfugiego rozszerzonego stelaza

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie Hull, J. C. (2003). Options futures and other derivatives. Pearson Education India.
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Opis: Czerwonq linig oznaczono zakres cen, przy ktorym generowana jest strata, po osiggniecie pewnego poziomu ceny
strategia zaczyna przynosi zysk co zaznaczono zielonq linig. Przerywanymi liniami zaznaczono ksztattowanie sie profili wyptaty

pojedynczych instrumentow sktadajgcych sie na dang strategie.
3. Wycena opgji
W wycenie opcji duze znaczenie odgrywa stosunek ceny instrumentu bazowego w momencie
wygasniecia opcji, a ceng jej wykonania. Mozna rozrdéznic¢ trzy mozliwe warianty dla opcji
kupna:
e in-the-money - wartos¢ instrumentu bazowego jest wyzsza niz cena wykonania,
e out-of-the-money - gdy wartosc instrumenty bazowego jest nizsza niz cena wykonania,
e qat-the-money - gdy obie ceny sg rowne.
W przypadku opcji sprzedazy, opcje in-the-money oraz out-of-the-money interpretuje sie
odwrotnie.

W cenie opcji, czyli premii opcyjnej, mozna rozrézni¢ dwie wartosci: czasowg oraz
wewnetrzng. Warto$¢ wewnetrzna opcji jest dodatnia tylko w przypadku opcji in-the-money.
Wartos¢ czasowa jest zwigzana z czasem, jaki pozostat do wygasniecia opcji. Wytaczajac
europejska opcje sprzedazy, ktéra moze miec ujemng wartosc czasowq dla opcji in-the-money
w przypadku niskiej ceny instrumenty bazowego, mozna zauwazy¢ nastepujace wtasnosci:

e w kazdym momencie przed wygasnieciem:
o opcja in-the-money posiada zaréwno warto$¢ czasowg, jak i wewnetrzng,
o opcje out-of-the-money oraz at-the-money ma tylko wartos¢ czasowg;

e w dniu wygasniecia:

o opcja in-the-money ma tylko warto$¢ wewnetrzna,

o opcje out-of-the-money oraz at-the-money nie posiadajg ani jednej, ani drugiej

wartosci.

Czynniki wptywajace na warto$¢ opcji przedstawiono w tabeli 2. Przedstawiono
rowniez wptyw poszczegdlnych czynnikdéw na dany typ opcji. ,,+” oznacza ruch w tym samym

kierunku np. cena wykonania rosnie to wartos¢ opcji kupna spada a opcji sprzedazy rosnie.
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Tabela 2. Czynniki ksztattujgce wartos¢ opcji

Opcja kupna Opcja sprzedazy
Cena wykonania - +
Cena instrumentu bazowego + -
Czas do wygasniecia + +
Zmiennosc¢ ceny aktywa bazowego + +
Stopa procentowa + -
Stopa dywidendy - +

Zrédto: M.,Bartkowiak, K., Echaust Instrumenty pochodne. Wprowadzenie do inzynierii finansowej s.125

Wycena opcji jest jednym z gidwnym problemow, jakimi zajmuje sie ekonometria
i matematyka finansowa. Najpopularniejszym modelem uzywanym do wyceny jest model
Blacka-Scholesa (Black i Scholes, 1972) ktdry zostat sporzagdzony z myslg o opcjach na akcje,
lecz mozna go stosowaé réwniez w przypadku innych instrumentéw bazowych. Model dla

opcji kupna oraz sprzedazy mozna przedstawié nastepujgcymi wzorami:

c=c(5,X,T,r,0)=S5S-N(d,) —X-e "TN(d,)
(1)

p=p(S,X,T,r,0) = —=S-N(=d;) +X-e"TN(d,)
(2)

dla:
S o?
ln(X)+<r+ Z)T
d. =
1 J\/T
(3)
S o?
d _1n(7)+<r—7)T_d _O_\/T
2 O'\/T 1
(4)
gdzie:
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¢ — cena opcji kupna,

p— cena opcji sprzedazy,

S— cena poczatkowa,

N () — dystrybuanta standaryzowanego rozktadu normalnego,

X— cena wykonania,

r—stopa procentowa wolna od ryzyka,

T— czas pozostaty do wygasniecia opcji,

o—zmiennos¢ ceny opcji.

W modelu przyjmuje sie nastepujace zatozenia (Bartkowiak i Echaust, 2014):

brak dywidend,

nieskonczong podzielnosc¢ akgji,

stato$¢ w czasie parametréw r oraz o,

zupetnosc¢ rynku kapitatowego

to, ze cena akcji w nieskoriczenie krétkim czasie dt opisywana jest przez geometryczny

ruch Browna.

Podsumowujac, z przedstawionej powyzej charakterystyki kontraktdw oraz opcji wynika,

ze do inwestycji w te instrumenty inwestor potrzebuje poprawnie przewidzie¢ kierunek

zmiany kursu. Z mnogosci czynnikdw wptywajacych na wahania kursu walutowego (obok

popytu i podazy: zmiany polityczne, spofeczne i gospodarcze w panstwach postugujacych sie

dang walutg) wynikajg trudnosci z jego prognozowaniem za pomoca prostych modeli

ekonometrycznych. Trafne zaprognozowanie doktadnej wartosci kursu walutowego jest

zadaniem prawie niewykonalnym. Stad, w zaproponowanej przeze mnie metodzie,

przewiduje jedynie kierunek zmiany kursu walutowego, co — jak pokazuje w badaniu

empirycznym — rowniez jest zadaniem nietrywialnym. Kolejny rozdziat poswiecam

przeglagdowi wybranych metod prognostycznych.
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Rozdziat Il. Prognozowanie za pomocg modeli klasycznych oraz sieci

neuronowych

Rozdziat ten poswiecony jest metodom prognostycznym, ktére zostaty wykorzystane
w badaniu empirycznym. W pierwszej jego czesci przedstawiono klasyczne modele
statystyczne stanowigce punkt odniesienia (benchmark) dla wynikéw uzyskanych za pomoca
uczenia maszynowego. Do modeli klasycznych zaliczono prognozowanie naiwne oraz model
ARMA. Nastepnie opisuje idee dziatania sieci neuronowych, ze szczegdlnym uwzglednieniem
tych, ktére wykorzystatem w badaniu empirycznym. Sa to: perceptron wielowarstwowy (MLP
— ang. Multilayer perceptron), maszyny uczenia ekstremalnego (ELM — ang. Extreme Learning

Machine) oraz sieci o dtugiej pamieci krétkotrwatej (LSTM - ang. Long short-term memory).

1. Klasyczne modele statystyczne

W modelowaniu ekonometrycznym przyjmujemy, ze analizowane szeregi czasowe s3
realizacjami pewnych proceséw stochastycznych. Stosujac te konwencje, w pracy przyjmuje
nastepujaca notacje, realizacja procesu stochastycznego (X)er ,8dy T € {1,2, ...}, ktdra jest
ciagiem (x; ) obserwacji x4, X,, ... bedzie nazywana szeregiem czasowym i oznaczana (X;)

(Doman, M., i Doman, R., 2009).

1.1 Prognozowanie naiwne

Prognozowanie naiwne nalezy uznaé za najprostszy model prognostyczny. Jego dziatanie
polega na przyjeciu, ze prognoza na moment t réwna jest wartosci z okresu poprzedniego
(t — 1). Model ten zazwyczaj stanowi punkt odniesienia dla bardziej zaawansowanych modeli

statystycznych. Mozna go przestawi¢ w nastepujacy sposdb:

Vi = Vi1
(5)

gdzie:
Y¢ —prognoza zmiennej y na moment t,

YV¢_1-wartos¢ prognozowanej zmiennej y zaobserwowana w momencie t — 1.
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1.2 Model ARMA
W ekonometrii finansowej do opisu i prognozowania zmian cen na rynkach najczesciej stosuje
sie modele liniowe z grupy ARMA. Na model ARMA (p, q) (Autoregressive Moving Averange
Model) sktadajg sie dwa komponenty:

e AR (ang. Autoregressive) — process autoregresyjny,

e MA (ang. Moving Average) — proces $redniej ruchomej.
W celu zaprezentowania dziatania modelu ARMA, ponizej omawiam podstawowe pojecia
z nim zwigzane. Podczas opisu modelu ARMA wraz z jego poszczegdlnymi sktadowymi i ich

charakterystykami skorzystano z pozycji (Tsay, 2016) oraz (Enders, 2010).

1.2.1 Proces AR

Ideq modelu autoregresyjnego jest zatozenie, ze przesztos¢ prognozuje przysztosé, co
odpowiada zatozeniu, ze istnieje liniowa zaleznos¢ miedzy zwrotem 7;._;oraz r;. Autoregresja
oznacza zatem regresje z wykorzystaniem wczes$niejszych wartosci danego szeregu, w celu
prognozowania jego wartosci przysztych (Nielsen, 2020). Najprostszy model AR, model AR(1),

mozna przedstawi¢ za pomoca réwnania:

T = Qg + a1Te—1 + &ty
(6)
gdzie &, jest $cistym biatym szumem o zerowej éredniej i statej wariancji 62. Model ten

charakteryzuje sie nastepujgcymi zaleznosciami:

E(lr-1) = ap + aire—q,

(7)

var(ry|r,-1) = var(e,) = of,

(8)

Warunkowa wartos¢ oczekiwana 1, gdy znamy 7,_;, wynosi ag + a,7:_, oraz warunkowa
wariancja zmiennej 1, pod warunkiem, ze znamy 7;:_4, jest rGwna wariancji $cistego biatego

szumu &;. Zaleznosci te wynikajg z faktu, ze warunkowa wartos¢ oczekiwana zmiennej &; jest
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réowna jej bezwarunkowej wartosci oczekiwanej — wynosi 0 — czyli informacja o procesie 7; nie
ma wptywu na oczekiwania dotyczace &; (Doman, M. i Doman, R., 2009).

Uogdlniony model AR mozna przedstawic za pomocga nastepujacego wzoru:

T‘t == ao + alT‘t_l + -+ ath_p + gt'

(9)

W celu ustalenia liczby opdznien w modelu AR, korzysta sie najczesciej z kryteriow
informacyjnych. Za najpopularniejsze kryterium informacyjne nalezy uznaé kryterium

Akaikego (ang. AIC — Akaike Information Criterion).

InL(9) Lk

AIC = -2
T T

(10)
gdzie:
e k- liczba parametrow modelu,
. L(é)— warto$¢ funkcji wiarygodnosci dla obserwacji {ry,...,rr}, wyliczona dla
oszacowanego wektora parametréw 8, ktéry ja maksymalizuje.
Proces wyboru parametréw polega na wyznaczeniu ich wartosci dla modeli AR(l), gdzie
[=0,1,..,p, a nastepnie wybraniu takiego /, dla ktérego kryterium informacyjne AIC
przyjmuje najmniejszg wartosc.
Innym czesto stosowanym kryterium jest Bayesowskie kryterium informacyjne
Schwarza (BIC). W kryterium tym k i T sg definiowane jak w AIC a L(6) to funkcja

wiarygodnosci dla oszacowanego wektora parametrow:

BIC = kIn(T) — 21In L(6).

(11)

Kryterium BIC w odréznieniu od kryterium AIC preferuje modele o oszczednej parametryzacji

(Schwarz, 1978).
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1.2.2. Proces MA
W modelu sredniej ruchomej (MA) zaktada sie, ze realizacja procesu w pewnym momencie
czasu t jest zalezna od funkcji ostatnich niezaleznych od siebie wartosci sktadnikow btedu.

Model MA(1) mozna przedstawic jako:

T, =Co+ & — b1&¢_4-

(12)

Ogdlng posta¢ modelu $redniej ruchomej MA(g) mozna zatem przedstawic¢ nastepujaco:

= Co+ & — bi&_1—...—bg&_q,

(13)

gdzie ¢, jest stata, a &; jest Scistym biatym szumem z zerowg srednia.
Procesy opisywane przez MA sg kowariancyjnie stacjonarne, poniewaz sg one skonczonymi
kombinacjami liniowymi zmiennych tworzacych scisty biaty szum. Dla ogdlnej postaci modelu

zachodzg nastepujace zaleznosci:

E(rt) = Co,

(14)

var(r;) = (1 + b + b3 + -+ + b2)a?.

(15)

1.2.3. Proces ARMA

Procesem faczacym wtasnosci obu proceséw: AR(p) i MA (q) jest proces ARMA (p,q).
Pofaczenie tych modeli pozwala na opisanie dtugotrwatych zaleznos$ci z wykorzystaniem
mniejszej liczby parametrow. Najprostszy z modeli ARMA - model ARMA(1,1) - mozna

przedstawi¢ w postaci wzoréw:

Tt — QT = Ao + & — b1&_4,

(16)
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gdzie a; # by, a & jest Scistym biatym szumem z zerowa srednia.

Jedli szereg 1; jest kowariancyjnie stacjonarny, to:

E(ry)=u=

var(n) = yo = ————
1

Zatem warunkiem stabej stacjonarnosci jest —1 < a; < 1.

Ogdlna posta¢ modelu jest nastepujaca:

p q
. = ag + z ar_; + & — z bigi_i,
i=1

i=1

(17)

(18)

(19)

gdzie & jest Scistym biatym szumem z zerowa srednig, p i q s3 nieujemnymi liczbami

catkowitymi.

Estymacja parametréw wybranego modelu ARMA(p, q) moze odbywac sie za pomoca

metody najwiekszej wiarygodnosci oraz warunkowej metody najwiekszej wiarygodnosci.

Jakos$¢ dopasowania modelu moze by¢ sprawdzana za pomocg testdw przeprowadzanych na

resztach z modelu — Boxa-Pierce’a lub Ljung-Boxa. Dobrze dobrany model powinien wyjasniaé

wszystkie zaleznosci liniowe w danych.
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2. Sieci neuronowe
Oprocz modeli ekonometrycznych, do prognozowania zmian cen na rynkach finansowych
coraz czesciej wykorzystuje sie sieci neuronowe. W kolejnym podrozdziale prezentuje

dziatanie oraz charakterystyke sieci neuronowych.

2.1. Idea sieci neuronowych

Sieci neuronowe wzorowane sg na dziataniu ludzkiego médzgu oraz uktadu nerwowego.
Zadanie sieci neuronowych jest zblizone do zadan, jakie w ludzkim organizmie petni ukfad
nerwowy. Uktad nerwowy skfada sie z nerwdw oraz komérek zwanych neuronami, ktére
odpowiedzialne s3 za przekazywanie informacji miedzy réznymi czesciami ciafa.
Przekazywanie to odbywa sie za pomocg neuroprzekaznikow, czyli substancji chemicznych
uwalnianych przez aksony. Pierwszg fazg w procesie reakcji na bodzce jest zebranie informacji
zaréwno endogenicznych, jak i egzogenicznych. Informacje te s3 przewodzone przez uktad
nerwowy (sygnaty ,podrézujg” wzdtuz neuronu ruchowego z predkoscig nawet do 431 km/h)
a nastepnie, na podstawie zmian w wykrytych informacjach, wypracowywane sg odpowiednie
reakcje na dany bodziec.

Budowa sztucznej sieci neuronowej jest wzorowana na jej biologicznym odpowiedniku. Sieci
neuronowe budowane sg z warstw neurondw. Neurony pierwszej warstwy tworzg tak zwang
warstwe wejsciowq. Dociera do nich pewna liczba sygnaféw wejsciowych. Przyktadem takiego
sygnatu moga by¢ dane przekazywane sieci do obliczen, na przyktad wartos¢ kursu
walutowego w danym dniu. Kazda warto$¢ wprowadzana jest do neuronu przez potgczenie o
pewnej wadze. Dodatkowo, kazdemu neuronowi przypisana jest tak zwana wartosc¢ progowa.
Okresla ona, jak silne musi by¢ jego pobudzenie, aby zostat aktywowany. Pobudzenie neuronu
obliczane jest jako roznica miedzy suma wartosci sygnatow wejsciowych przemnozonych przez
odpowiednie wagi, a wartoscig progowa. Nastepnie sygnat reprezentujgcy pobudzenie
neuronu przeksztatcany jest przez funkcje aktywacji. Wartos¢ obliczona przez funkcje
aktywacji nazywana jest wartoscig wyjsciowg lub sygnatem wyjsciowym (Tadeusiewicz,
Szaleniec, 2015).

Pomiedzy warstwg wejsciowg a wyjsciowg czesto stosowane sg warstwy posrednie,
nazywane warstwami ukrytymi. W przypadku sieci jednokierunkowych przeptyw sygnatu
odbywa sie tylko w kierunku od wejscia do wyjscia, czyli od warstwy zawierajgcej dane do

warstwy podajacej rozwigzanie. Odmiennym przyktadem sieci neuronowej s3 sieci
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rekurencyjne, w ktérych neurony moga by¢ potgczone dwukierunkowo lub w ktérych

wystepuje sprzezenie zwrotne (Witkowska, 2002).

2.2 Uczenie sieci neuronowych

Uczenie sieci moze zachodzi¢ na wiele réznych sposobdw, z wykorzystaniem tak zwanych
regut uczenia. Podczas tego procesu dochodzi do zmiany wag wystepujgcych przy neuronach
na skutek adaptacji. Uogdlniajac, mozina powiedzie¢, ze wektory wag zmieniajg sie
proporcjonalnie do sygnatéw, ktére wchodzg do danego neuronu oraz sygnatéw wynikajgcych
z procesu uczenia sie. Trzecim czynnikiem determinujgcym opisywany proces moze byc¢ sygnat
generowany przez nauczyciela (przy tak zwanym uczeniu nadzorowanym).

Metody uczenia sieci neuronowych mozna podzieli€¢ na metody uczenia
nadzorowanego i bez nadzoru. Podstawowa rdznica miedzy tymi dwoma grupami polega na
tym, ze w tej pierwszej (zwanej tez metoda uczenia z nauczycielem) sieci poréwnujg sygnaty
wyjsciowe z sieci ze znanymi odpowiedziami. W oparciu o btedy popetniane przez sie¢
tworzona jest pewna funkcja btedu, ktéra nalezy zminimalizowaé. W uczeniu
nienadzorowanym sie¢ samodzielnie dostosowuje sie do analizy danych, ktére pojawiaja sie
na jej wejsciu. Sie¢ samouczgca automatycznie dobiera swoje parametry tak, aby wykryc
zaleznosci w danych uczacych, ktére to dane nastepnie porzadkuje i klasyfikuje (Rusiecki,
2007, Tadeusiewicz, 1993).

W uczeniu nienadzorowanym mozna wyrézni¢ uczenie bez nauczyciela oraz uczenie
konkurencyjne. Uczenie sieci bez nauczyciela wynika z mozliwosci uczenia sie sieci poprzez
zmiany wag przypisywanych do neurondw. Reguta ta jest znana jako reguta Hebba i oparta
zostata na jego obserwacjach (Hebb, 1949) o wzmacnianiu potgczenia miedzy dwoma
neuronami w przypadku, gdy oba sg aktywne w tym samym czasie, a w przeciwnym przypadku
osfabieniu tego potgczenia. Wzmocnieniu podlegaja tez drogi przekazywania sygnatow, ktore
tworzg potaczenia miedzy osrodkami ulegajacymi réwnoczesnemu pobudzeniu lub
hamowaniu. Za wade tej reguty uwaza sie mozliwy nieograniczony wzrost wartosci wag (Qin,
Duan, 2020).

W uczeniu konkurencyjnym, w ktédrym nie wystepuje nauczyciel, a neurony
»rywalizujg” ze sobg, nalezy wyrdzni¢ m.in. metode wygrywajacy bierze wszystko (ang. winner
takes all — WTA) oraz wygrywajacy bierze najwiecej (ang. winner takes most — WTM).

W metodzie WTA tylko jeden z neurondw pozostaje aktywny i przyjmuje stan 1, przez co ma
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mozliwo$é modyfikacji wag dochodzacych do niego. Neurony, ktére ,przegraja”, przyjmuja
warto$¢ 0, co uniemozliwia modyfikacje wag neuronéw do nich dochodzacych. Neuron
»Zwyciezca” modyfikuje swoje wagi wedtug reguty Kohonena (Kohonen, 1990). Regute WTM
mozna uznac za modyfikacje metody WTA. W WTA tylko neuron wygrywajgcy miat mozliwosc
modyfikacji wag, w WTM mozliwos¢ tg otrzymujg réwniez neurony bezposrednio sgsiadujace
Z neuronem wygranym.

W badaniu empirycznym bedacym czescig tej rozprawy doktorskiej korzystam z danych
historycznych do uczenia sieci w celu prognozowania kierunku ich zmian. Sieci uczg sie na
danych historycznych, a po dokonaniu prognozy pordéwnujg swojg prognoze z realna
historyczng wartoscia i otrzymujg w ten sposdb informacje o trafnosci lub wielkosci btedu jaki
popetniaja. W zwigzku z tym, wszystkie trzy stosowane przeze mnie sieci bedg uczy¢ sie
w sposéb nadzorowany (z nauczycielem).

Jedng z najprostszych metod uczenia z nauczycielem, jest regufa uczenia perceptronu,
ktora opiera swdj sygnat uczacy na rdéznicy miedzy wartoscia oczekiwang a rzeczywiscie
zarejestrowang. Dla kazdego wektora wejsciowego x(k) mozna zdefiniowaé nastepujaca
funkcje btedu e(k):

e(k) = d(k) — y(k),
(20)

gdzie:

e y(k) - odpowiedz na wektor wejsciowy,

o x(k), d(k) - wartos¢ oczekiwana wyjscia neuronu przy zatozonym wektorze wejscia k.
Celem tej metody jest minimalizacja funkc;ji btedu poprzez odpowiednig modyfikacje wag przy
poszczegdlnych neuronach. Zasady modyfikacji wag s intuicyjne. Gdy funkcja btedu jest
mniejsza od zera, co oznacza, ze warto$¢ oczekiwana wyjscia neuronu przy zatozonym
wektorze wejscia jest mniejsza od odpowiedzi na wektor wejsciowy (d(k) < y(k)), nastepuje
zwiekszenie wagi. Natomiast w sytuacji odwrotnej, dla btedu wiekszego od zera, nastepuje
zmniejszenie wagi. Uogdlnieniem metody perceptronowej, w ktérej dobdr wag neurondow
moze by¢ dyskretny lub ciggty, jest metoda Widrowa-Hoffa. Metoda Widorwa-Hoffa przy
wartosciach binarnych przechodzi w regute uczenia perceptronu (Widrow, 1960). Inng reguta
uczenia bazujgcg na regule perceptronu jest reguta delta, stosowana dla ciggtej funkcji
aktywacji, w ktorej dochodzi do aktualizacji wag po kazdej prezentacji pary uczacej. W tej

regule minimalizowane jest kwadratowe kryterium bfedu.
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W sieciach wielowarstwowych powszechnie stosowana jest propagacji wsteczna
btedu. W tej metodzie bfad z ostatniej warstwy jest cofany do warstw wczesniejszych w celu
modyfikacji wag w tych warstwach, co ostatecznie ma doprowadzi¢ do minimalizowania tego

btedu (Osowski, 1996).

2.3 Uczenie zespotowe

W literaturze popularnos¢ zyskuje uczenie zespotowe (ensemble learning), ktére jest technika
uczenia maszynowego wykorzystujagcg kilka podstawowych modeli i tworzacg z nich
optymalny model predykcyjny. Uczenie zespotowe nie jest nowym typem uczenia, ale
paradygmatem faczacym wiele modeli w jeden. Istnieja dwa podstawowe typy uczenia
zespotowego (Zhou, Wu, Tang, 2002):

e Bagging — kazdy z modeli uczy sie niezaleznie od siebie. Wybdr ostatecznej decyzji
przez uczenie zespotowe tego typu odbywa sie najczesciej przez usrednienie wynikéw
albo gtosowanie wiekszosciowe.

e Boosting —kazdy z kolejnych modeli uczy sie sekwencyjnie. Kolejny model (sie¢) bierze
pod uwage wyniki, jakie otrzymat model poprzedni i dzieki temu moze uczyc¢ sie na
jego btedach. W uczeniu tym decyzja podejmowana jest na podstawie s$redniej
wazonej — kazdemu kolejnemu etapowi przyporzgdkowane sg wagi ze wzgledu na
wyniki jakie osiggnat.

Poza dwoma podstawowymi, wyrdznia sie rowniez takie metody jak stacking lub blending.
W niniejszej rozprawie doktorskiej w metodzie neuronowo-rozmytej inspiruje sie metoda
uczenia zespotowego w celu wygenerowania optymalnej prognozy z wykorzystaniem wielu

prognoz pojedynczych sieci neuronowych.

2.4. Klasyfikacja sieci neuronowych
W literaturze mozna spotkac sie z wieloma klasyfikacjami sieci neuronowych. W niniejszej
rozprawie doktorskiej na podstawie przegladu literatury stworzytem klasyfikacje zawierajgca
najczesciej wykorzystywane sieci neuronowe.

(Jain, Mao, Mohiuddin, 1996) uwzgledniajg w swoim artykule najbardziej powszechny
podziatu sieci neuronowych na sieci jednokierunkowe oraz rekurencyjne. Réznica miedzy
sieciami jednokierunkowymi, a rekurencyjnymi wynika z réznic w warstwach ukrytych —

w sieciach jednokierunkowych przetwarzanie danych wejsciowych odbywa sie tylko w jednym
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kierunku (z warstwy wejsciowej przez warstwe ukrytg do warstwy wyjsciowej), natomiast
w sieciach rekurencyjnych wystepuje potagczenie wewnatrz warstwy ukrytej umozliwiajgce
powrdt sygnatu z warstwy wyjsciowej do warstwy wejsciowe]. Przytoczona klasyfikacja sieci
neuronowych pochodzi z roku 1996, w zwigzku z czym zawiera podstawowy podziat, ktéry nie
uwzglednia najnowszych sieci neuronowych (np. konwolucyjnych).

W celu wskazania najistotniejszych réznic miedzy sieciami neuronowymi dokonatem
rozszerzenia klasyfikacji na bardziej szczegétowa. Przy szerszym podziale wsrdd sieci
jednokierunkowych nalezy wyréznic sieci:

e perceptron jednowarstwowy,

e perceptron wielowarstwowy,

e sieci neuronowe o radialnej funkcji bazowej,

Do sieci rekurencyjnych zaliczane sg takie typy sieci jak:

e LSTM

e Sieci Hopfielda

Trzecim typem sieci uwzgledniony na schemacie zostaty sieci konwolucyjne.

Sieci neuronowe

———— — —

. Rekurencyjne sieci . .
Sieci neuronowe Sieci konwolucyjne
jednokierunkowe (Convolutional
(recurrent/feedback
(feedforward) neural network)
networks)
| |
| | | | |
] ( ] ] Al ]
( \
Perceptron Perceptron . .
jednowartstwowy wielowarstwowy Ragialng funk_qa LSTM (Long short- ., .
. _ ) bazowa (Radial sie¢ Hopfielda
(Single-layer (Multilayer et e term memory)
perceptron) \ perceptron)
| 7

Rysunek 22. Klasyfikacja sieci neuronowych

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie réznych prac: (Egmont-Petersen, de Ridder, Handels, 2002, Liu i inni, 2021, Andina,
Pham, 2007, Leijnen, Veen, 2020)
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W celu przedstawienia réznic miedzy poszczegdlnymi typami sieci neuronowych postuze sie
podziatem zawierajagcym 6 gtdwnych typdw sieci neuronowych, charakteryzujgc niektore
z nich za pomocg schematdéw wizualizujgcych dziatanie danego typu sieci neuronowe;.
Perceptron jednowarstwowy jest jednym z najstarszych i najprostszych modeli neurondéw
Stanowi najmniejszg jednostke sieci neuronowej i sktada sie z jednego lub wielu neuronéow
McCullocha-Pittsa (podstawowy model neuronu z wieloma wejsciami, ale tylko jednym
wyjsciem). Kazde wejscia posiada wage wejsciowa, bedacg liczbg rzeczywistg,
a wartos¢ na wyjsciu obliczana jest jako suma iloczynu wag wejsciowych z wartosciami

wejsciowymi. Przyktad dziatania sieci jednowarstwowej przedstawiono na rysunku 23.

yl

Rysunek 23. Perceptron jednowarstwowy

Opis: xn  oznacza n-tq warstwe wejsciowq, wn to n-ta warstwa ukryta, natomiast yn symbolizuje warstwe wyjsciowq

Perceptron wielowarstwowy jest pierwszg z bardziej ztozonych sieci neuronowych.
Dane wejsciowe podazajg do warstwy wyjsciowej przez wiele warstw ukrytych. Cecha
charakterystyczng dla MLP jest potagczenie miedzy kazdym pojedynczym weztem w pierwszej
warstwie ze wszystkimi neuronami w drugiej warstwie — na rysunku 24. przedstawiono
przyktad sieci dwuwarstwowej. Schemat dziatania sieci MLP zostanie opisany szczeg6towo

w podrozdziale 2.5.1.
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Rysunek 24. Sie¢ neuronowa jednokierunkowa dwuwarstwowa

Opis: xn oznacza n-tq warstwe wejsciowq, wn  to n-ta warstwa ukryta, natomiast yn symbolizuje warstwe wyjsciowq

Sieci neuronowe o radialnej funkcji bazowej (RBF) zbudowane sg z warstwy
wejsciowej, warstwy z radialng funkcjg bazowg oraz warstwy wyjsciowej. Radialna funkcja
bazowa jest funkcjg rzeczywisty, ktdrej wartos¢ uzalezniona jest od odlegtosci dzielacej
obecny wektor wejsciowy od wektora ustalonego w procesie uczenia sie. W sieciach RBF tg
odlegtoscig jest podobienstwo otrzymanej przez sieé¢ informacji do informacji wygenerowanej
W procesie uczenia sie (Szymonik, 2013). Dziatanie sieci neuronowej typu RBF zaczyna sie od
wprowadzenia danych przez warstwe wejsciowg, nastepnie kazdy z neuronéw RBF oblicza
roznice euklidesowg miedzy wprowadzonymi danymi a danymi z procesu uczenia sie jakie
zostaty zapisane w sieci. Neuron RBF zwraca warto$¢ od 0 do 1, ktéra odpowiada
podobienstwu wprowadzonych danych do prototypu danego neuronu. Schemat sieci RBF nie
rézni sie znacznie od schematu dla sieci wielowarstwowej, podstawowa réznica wynika
z zastosowanej funkcji bazowej w warstwach ukrytych.

W sieciach jednokierunkowych sygnat zawsze przebiega w jedng strone, od warstwy
wejsciowej w kierunku warstwy wyjsciowej. W sieciach rekurencyjnych sygnat przebiega od
warstwy wejsciowej w kierunku warstwy (lub warstw) ukrytych i tworzy uktad zamkniety
generujgcy ostateczng decyzje, ktdra zostaje przestana do warstwy wyjSciowej. Potaczenia
miedzy neuronami tworzg obieg zamkniety. Podstawowym modelem sieci rekurencyjne;j jest
sie¢ Hopfielda (Rysunek 25). Na rysunku widac¢ rekurencje w warstwach wewnetrznych sieci

Hopfielda.
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Rysunek 25. Sie¢ Hopfielda

Opis: xn o0znacza n-tq warstwe wejsciowg, wnm o n-ty neuron w warstwie ukrytej znajdujqcy sie m-tej warstwie ukryte,
natomiast yn symbolizuje warstwe wyjsciowq

LSTM Jest to jeden z podtypdw sieci rekurencyjnych wykorzystujgcych dtugg pamieé,
z ktorej sie¢ korzysta w celu optymalizacji podejmowanych decyzji. Stosuje sie jg coraz czesciej
do modelowania szeregdw czasowych. Poniewaz jest to jedna z sieci wykorzystanych
w badaniu empirycznym, poswiecam jej osobny podrozdziat — 2.5.3, w ktérym wskazuje
charakterystyke oraz schemat sieci LSTM.

Siecig o zupetnej innej budowie i zastosowaniu niz sieci przedstawione do tej pory jest
sie¢ konwolucyjna. Konwolucyjne sieci neuronowe wykorzystywane sg gtéwnie do
rozpoznawania i przetwarzania obrazow. Konwolucja to matematyczna operacja, dzieki ktorej
istnieje  mozliwos¢ przeksztatcania macierzowego fragmentéw zdjecia w celu jego
identyfikacji. Najczesciej jest ona stosowana do przetwarzania obrazéw (Xu i inni 2014)
rozpoznawania mowy (Abdel-Hamid, i inni, 2014) i ttumaczenia maszynowego (Meng i inni,
2015). W odrdznieniu od innych sieci posiada tréjwymiarowy uktad neurondéw. Dziatanie sieci
konwolucyjnej polega na podzieleniu np. obrazu na mniejsze fragmenty, kazdy z fragmentéw
przetwarzany jest przez jeden neuron. Dzieki treningowi sieci uczg sie jakie cechy szczegdlne
pomagajg w identyfikacji danego obrazu a nastepnie potrafig dokonywac identyfikacji tego
obrazu poprzez zastosowanie filtréw, ktorrego zadaniem jest badanie zaleznosci pomiedzy

sgsiednimi pikselami.
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2.5. Charakterystyka wybranych sieci neuronowych

W ponizszym podrozdziale opisane zostang trzy sieci neuronowe, wybrane na podstawie
analizy bibliograficznej pod katem mozliwego zastosowania do prognozowania kursu
walutowego i wykorzystane w pdzniejszych badaniach empirycznych. Pierwsze dwie sieci, ELM
i MLP, sg sieciami znacznie mniej ztozonymi niz trzecia sie¢, ktorg jest LSTM. Taki wybor
postuzy do badania poréwnawczego miedzy mniej a bardziej ztozonymi sieciami oraz analizy
mozliwosci poprawy jakosci prognoz dokonywanych sieciami neuronowymi przez agregacje

ich wynikéw (ensemble learning) z wykorzystaniem zbioréw rozmytych.

2.5.1. Charakterystyka sieci neuronowych typu MLP
Sie¢ MLP (ang. Multilayer Perceptron) to najprostsza sie¢ wykorzystywana w przedstawionych
w tej rozprawie badaniach empirycznych. Zbudowana jest z co najmniej trzech réznych warstw
o charakterystycznych zadaniach:
e warstwa wejsciowa — otrzymuje sygnat do przetworzenia,
e warstwy ukryte — odpowiedzialne sg za przetwarzanie sygnatow z warstwy wejsciowe;j
w ten sposob, by wypracowaé dane pomocnicze. Dane te stanowig podstawe dla
wyznaczania ostatecznego rozwigzania poprzez warstwy wyjsciowe. Warstwy ukryte
posredniczg miedzy warstwg wejsciowq i wyjsciowg, a ich efekt dziatania jest widoczny
posrednio poprzez wyniki warstwy wyjsSciowej,

e warstwa wyjsciowa - zwracajgca rezultat obliczen dokonanych w warstwach ukrytych.
Schemat dziatania sieci MLP jest prosty. Kazdy z neurondéw (z kazdej warstwy) oblicza wazong
sume swoich wejsé. Wyliczony poziom pobudzenia jest argumentem przekazywanym do
funkcji aktywacji. Ta ostatnia oblicza wartos$¢ wyjsciowg neuronu. Kazdy wezet, poza weztami
wejsciowymi, posiada nieliniowg funkcje aktywacji, ktére moga przyjmowac rézng forme.
Przyktadem mogg by¢ np. funkcja sigmoidalna, funkcja unipolarna lub bipolarna (tangens
hiperboliczny). Przyktadem funkcji sigmoidalnej, ktorej wykres przypomina litere ,S”, jest

funkcja logistyczna (sigmoidalna funkcja unipolarna):

fl) = 1tex

(21)
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Z kolei tangens hiperboliczny (tanh) jest dany wzorem:

X _ o™X er_l

e
flo) = =

eX +ex e2x 41

(22)

MLP jest siecig typu feedforward, co oznacza, ze sygnat pomiedzy warstwg wejsciowa
i wyjsciowg przebiega tylko w jedng strone — od weztéw wejsciowych, przez wezty ukryte do
weztéw wyjsciowych. W petli nie wystepuja ani cykle, ani petle.

Mimo swojej prostoty, sieci MLP mogg aproksymowaé dowolng funkcji ciggta i moga
rozwigzywac problemy, ktére nie sg liniowe (Abirami, Chitra, 2020). Bardzo waznym etapem
konstrukcji sieci MLP jest ustalenie odpowiedniej liczby warstw i neurondw w warstwach
(Hecht-Nielsen, 1992).

(Dash, Dash, Bisoi, 2014) wymieniaja jako sieci najczesciej stosowane do
prognozowania finansowych szeregéw czasowych: perceptron wielowarstwowy (MLP) oraz
FLANN (Functional Link Artifical Neural Network). Wady MLP wskazywane w literaturze to
mozliwo$¢ zbyt doktadnego dopasowywania sie sieci neuronowych do danych, duza liczba
iteracji, a co za tym idzie - dtugi czas obliczeniowy, powolna konwergencja oraz tendencja do
konczenia obliczen przez sieci MLP w minimum lokalnym (Rout i inni, 2017). Pod3azajac za
wtasnym przeglagdem bibliograficznym oraz wnioskami z przytoczonych artykutéw, pierwszym
typem sieci, ktére wybratem do badania empirycznego, zostata sie¢ MLP. W badaniu
empirycznym wykorzystatem implementacje MLP z pakietu nnfor dostepnego w R.

(Kourentzes, Barrow, Crone, 2019).

2.5.2. Charakterystyka sieci neuronowych typu ELM

Kolejnym typem sieci, uzywanych w niniejszej rozprawie, sg sieci typu ELM (ang. Extreme
Learning Machine). ELM pierwotnie zostata opracowana dla sieci typu SLFN (ang. single hidden
layer feedforward neural networks), czyli jako sie¢ jednowarstwowa. W celu aktywacji
neurondw ukrytych, stosuje sie w niej ciggfa i rézniczkowalng funkcje aktywacji najczesciej
stosowane sg funkcje sigmoidalne i Gaussowskie (Jastrzebski i inni, 2015). Uczenie sieci
neuronowych zachodzi w dwuetapowo. Paradygmat uczenia sieci ELM zakfada losowe

generowanie parametrow warstwy ukrytej, w celu odwzorowania danych wejsciowych
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w przestrzen cech. Parametry te pozostajg niezmienne (niezalezne od procesu uczenia). Drugi
etap to minimalizowanie btedu kwadratowego popetnianego przez sie¢ w kroku pierwszym.
Wynikiem drugiego etapu jest ustalenie wag tgczacych warstwe ukrytg z warstwg wyjsciowa.
Wagi warstwy wyjsciowej sg uzyskiwane przy uzyciu uogodlnionej odwrotnosci macierzy
wyjsciowej warstwy ukrytej. Metoda ta nazywa jest metoda odwrotnosci Moore'a Penrose'a
(Luiinni, 2015). Istniejg badania, ktére udowadniajg uniwersalnosé¢ metody ELM dla losowego
doboru ustawien warstw ukrytych (Huang, Chen, 2008). W zwigzku z prostotg dziatania sieci
ELM, schemat jej postepowania mozna przedstawi¢ w trzech punktach (Dudek, 2016):

1. Sie¢ ELM losuje wagi i przyporzagdkowuje je do neurondw, ktoérych liczbe w warstwie
ukrytej nalezy podac.

2. Obliczana jest macierz wyjsciowej warstwy ukrytej z wykorzystaniem wybranej funkcji
aktywacji. Macierz wyjsciowa zbudowana jest tak, ze i-ta kolumna tworzona jest jako
wyjscie i-tego neuronu ukrytego.

3. Obliczane s3 wagi wyjsciowe z wykorzystaniem metody odwrotnosci Moore'a

Penrose'a.

Sieci ELM, dzieki prostej strukturze oraz tylko jednej warstwie ukrytej, charakteryzujg sie
znaczng szybkosciag wykonywania obliczen oraz wysokim poziomem generalizacji (Huang, Zhu,
Siew, 2006). Znajdujg szerokie zastosowanie do rozwigzywania problemdw
wielowymiarowych oraz wykorzystujgcych duze ilosci danych (Cao, Lin, 2015). (Cao i inni 2017)
wskazujg na takie zalety sieci ELM, jak efektywne oraz szybkie uczenie sie, szybka
konwergencje, dobre zdolnosci do generalizacji rozwigzan oraz tatwa implementacje.
Natomiast ich podstawowg wadg jest brak odpornosci na obserwacje nietypowe. Moze to
powodowac btedy w uczeniu sie, takie jak na przyktad przeuczenie sie sieci neuronowej
(Yildirim, Ozkale, 2019).

W literaturze mozna odnalez¢ przyktady dobrych wynikédw predykcji cen walut za
pomocg modeli wykorzystujgcych sie¢ neuronowg ELM. (Das, Mishra, Rout, 2019)
wykorzystali ELM do prognozowania dwéch par walutowych, rupii indyjskiej w stosunku do
dolara amerykanskiego USD/IND oraz euro do dolara USD/EUR. (Esenyel, Akin, 2017) wykazali,
ze sie¢ ELM prognozuje trafnie stopy zwrotu kurséw walutowych euro i funta brytyjskiego
w poréwnaniu do modelu ARMA i ARMA-GARCH. Sie¢ ELM czesto faczona jest z innymi

metodami, jak np. empiryczng dekompozycjg trybéw (EMD - ang. empirical mode
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decomposition) oraz rekonstrukcjg przestrzeni fazowej (PSR — ang. phase space
reconstruction) (Yang, Lin, 2017). W takich modelach hybrydowych dodatkowe metody s3
odpowiedzialne za wstepne przetwarzania danych, ktérych przyszte wielkosci sg w kolejnym
kroku przewidywane przez sie¢ neuronowg ELM.

Szybkos¢ dziatania sieci ELM oraz wskazane przyktady artykutéw z ostatnich lat
determinujg wybor sieci ELM jako drugiej do badania empirycznego. W badaniu empirycznym
przedstawionym w tej rozprawie wykorzystano ELM z pakietu nnfor dostepnego w R

(Kourentzes, Barrow, Crone, 2019).

2.5.3. Charakterystyka sieci LSTM

Ostatnim rodzajem sieci neuronowych wykorzystanych w prezentowanym w tej rozprawie
badaniu, s3 sieci LSTM (ang. Long short-term memory), nalezace do klasy sieci rekurencyjnych
(dalej: RNN). Charakterystyczng cecha dla sieci LSTM jest posiadanie specjalnej struktury
stworzonej do zapamietywania krétkich wzorcéw (stad w nazwie sieci ang. short-term). LSTM
wstepnie powstata w celu analizy sekwencji i byta wykorzystywana w analizie sekwencji
tekstdw. Przyczynita sie do rozwoju m.in. Google Translate, Siri i asystenta gtosowego Google.
W pdiniejszym etapach rozwoju zostata dostosowana rowniez do szeregdw czasowych
(Smagulova, James,2019).

Sie¢ LSTM sktada sie z wielu rekurencyjnych blokéw pamieciowych pofaczonych ze soba.
Kazdy blok sktada sie z trzech bramek — wejsciowej, wyjsciowej oraz pamieci. Bloki pamieci sg
elementem rozrézniajagcym LSTM od pozostatych sieci rekurencyjnych. W klasycznych sieciach
rekurencyjnych nastepuje przeptyw danych wewnatrz sieci, ale dodatkowo w LSTM wystepuje
tzw. dtuga pamiec: dzieki bramkom sie¢ LSTM jest zdolna do przechowywania danych dtuzej
niz przez jeden okres (Van Houdt, Mosquera, Ndpoles, 2020). Nalezy podkresli¢ réwniez druga
réznice miedzy klasycznymi sieciami rekurencyjnymia LSTM - komdrka pamieciowa otrzymuje
informacje z trzech zrédet wejsciowych. S3 to:

e X-sygnat wejsciowy w danej chwili t,

e h;_; —sygnat wyjsciowy w danej chwili t — 1 z poprzedniej komdrki pamieci,

e sygnat pamieci z chwili t — 1, z poprzedniej komoérki pamieci C;_;.

Tym samym, komdrka w momencie t musi wytworzy¢ dwa sygnaty wyjsciowe: h; — sygnat

wyjsciowy w danej chwili t oraz sygnat pamieci z chwili t: C;. Sygnaty te uzywane sg przez
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kolejng komdrke w faricuchu. Opisany proces przeptywu sygnatéw w czasie odt —1 do t +

1 zostat przedstawiony na rysunku 26.
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Rysunek 26. Diagram obrazujqcy dziatanie LSTM

Zrédto: Osowski, S. (2018). Glebokie sieci neuronowe i ich zastosowania w eksploracji danych. Przeglgd Telekomunikacyjny+
Wiadomosci Telekomunikacyjne.
Opis: Symbole zgodne z zawartymi w opisie — X;- sygnat wejsciowy w danej chwili t, h, — sygnat wyjsciowy w danej chwili t,

C; — sygnat komoérki pamieci, tanh oraz o — oznaczajq typ funkcji aktywacji.

Schemat dziatania LSTM zgodny z rysunkiem 26. przedstawiono na rysunku 27.
W pierwszym kroku komarka przetwarza nieliniowo aktualny sygnat wejsciowy X; oraz sygnat
z pamieci C;_4. Decyzja o przepuszczeniu sygnatu z pamieci oraz danych wejsciowych zapada
w bramce zapomnienia (ang. a forget gate), ktéra jest jednowarstwowg sieciag neuronowa
o sigmoidalnej funkcji aktywacji. Na rysunku 26. bramki zapomnienia zaznaczone sg symbolem

,X7. W tym miejscu podejmowana jest decyzja, ktdra informacja z chwili t — 1 zostanie
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przepuszczona do stanu w chwili t. Zadaniem bramek jest decydowanie nie tylko
o tym, ktdra informacja zostanie przepuszczona, ale rowniez z jaka waga (od 0 do 1). Wartos¢
0 oznacza, ze warstwa ta nie przepuszcza zadnego sktadnika natomiast 1 to decyzja
0 przepuszczeniu wszystkiego z danego sktadnika. ,+” na rysunku 26. to blok sumatora.
Odpowiedzialny jest on za zebranie informacji z dwdch bramek zapomnienia i na podstawie
uzyskanych informacji generuje nowy stan pamieci dla gérnego schematu (dolnego) C; (C;_1)
(Osowski, 2018).

Decyzja wewnatrz komoérki podejmowana jest na podstawie wartosci h;_, i X;, gdzie X;
to dane wejsciowe z okresu t a h,_;to wartos¢ wprowadzona przez sie¢ neuronowa dla okresu
t — 1. Wartosci te przekazywane sg do komoérki C;_4, gdzie C;_4 oznacza stan komarki, ktéry
poréwnywany jest z przekaznikiem.

Krok 2 na rysunku 26 odpowiada za podjecie decyzji przez LSTM o zatrzymaniu pewnych
nowych informacji i przechowywaniu ich w komaérce. Decyzja ta sktada sie z dwdch etapdw.
Pierwszy z nich zachodzi w warstwie z sigmoidalng funkcjg aktywacji. W bramce podejmowana
jest decyzja o aktualizacji danych, czyli sie¢ uznaje, ktére z danych sg wazne, a ktére powinny
zosta¢ usuniete w komorce kosztem innych (Swiezszych). Proces ten zachodzi poprzez
wyliczenie wspdtczynnika, z jakim pamiec przechodzi do kolejnego korku i jest iloczynem
wartosci wyliczonej w warstwie sigmoidalnej (sigm) i sygnatem z pamieci poprzedniej. Drugi
etap odbywa sie w warstwie z funkcjg aktywacji tangens hiperboliczny (tgh), gdzie tworzony
jest nowy wektor (na rysunku 27. C,), ktéry moze, ale nie musi zosta¢ dodany do stanu C;_;.
Miejsce to na rysunku 26. przedstawione zostato w s$rodkowej czesci diagramu (w
odpowiednich komdrkach zapisano tgh lub sigm).

Krok trzeci dziatania sieci LSTM wynika bezposrednio z punktu drugiego i polega na
aktualizacji stanu. Decyzje o aktualizacji zostaty podjete w poprzednich krokach; w tym
dochodzi do zamiany starego stanu C;_; na nowy C;, na podstawie danych z punktéw 1. i 2.
obliczonych za pomocg wzordéw zawartych w punktach 1. i 2. na schemacie przedstawiajgcym
dziatanie LSTM (Rysunek 26). Nowy stan powstaje poprzez sume iloczynéw starego stanu C;_;
oraz dwdéch wartosci powstatych w kroku 2. czyli i, oraz C,, gdzie i, to sygnat wygenerowany
przez warstwe sigmoidalna a C; przez warstwe z funkcjg aktywacji tangens hiperboliczny.

Ostateczna decyzja podejmowana jest na podstawie wartosci h;, czyli wyjscia sieci.
Wyjscie to jest przefiltrowang wersjg stanu komorek w sieci neuronowej, ktérych stany

powstaty w catym procesie opisanym powyzej. Aktualizacja stanu komoérek odbywa sie
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najpierw w warstwie z funkcjg sigmoidalng. W tej warstwie podejmowana jest decyzja
0 usunieciu czesci nieistotnych standw. Po usunieciu standéw niebiorgcych udziatu w dalszym
procesie, powstaje nowy stan i jest on przepuszczany przez komodrke z funkcjg aktywacji
tangens hiperboliczny. Ostateczna wartosc¢ h;, to iloczyn przefiltrowanego stanu w warstwie
z funkcja sigmoidalng oraz ze stanem w warstwie z funkcja tgh, przez ktéra zostat

przepuszczony stan C; (wzér w punkcie 4. rysunku 27).

1. Usuniecie danych z komoérki poprzez bramke zapomnienia

fe = U(Wf [he-1, Xe] + bf)

NS

2. Decyzja o przechowywaniu nowych informacji w komaérce

ir = o(W; - [he—1, Xe] + by) Cr = tgh(We - [he—1, X¢] + be)

NS

3. Aktualizacja stanu

Co=fr Ca+ir-C

NS

4. Wprowadzenie wartosci ostatecznej

or = o(Wp « [he—1, x¢] + by hy = o; - tgh(Cy)

Rysunek 27. Dziatanie LSTM

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie https://colah.qgithub.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/

Opis: Symbole zgodne z zawartymi w opisie — x;- sygnat wejsciowy w danej chwili t, h, — sygnat wyjsciowy w danej chwili t,

tanh oraz o — oznaczajq typ funkcji aktywacji, C, — stan pamieci w danej chwili, W;- macierz wag i-tego zaworu

(Obthong i inni 2020) w swoim przegladzie dotyczacym stosowanych metod uczenia
maszynowego do prognozowania na gietdzie za pomoca sieci LSTM wskazali wady i zalety tego
typu sieci. Za zalety uznali:
e umiejetnos¢ analizowania i wykorzystywania interakcji i wzorcow wystepujgcych
w danych poprzez samouczenie sieg,
e wysoka trafnos¢ przewidywac,

e umiejetnos$¢ dobrego zapamietywania informacji przez dobry czas.
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Przywotujac nastepujace artykuty: (Selvin i inni, 2017), (Roncoroni, Fusai, Cummins, 2015),
(Khareiinni, 2017) i (Althelaya, EI-Alfy, Mohammed, 2018) autorzy wskazali w nich tylko jedng
wade tej sieci — brak mechanizmu indeksowania pamieci podczas zapisu i odczytu danych,
natomiast podkreslili takie zalety, jak niskie wartosci btedu prognoz oraz wysoka trafnosé
prognozowania dla LSTM. Na wysokga trafnos¢ prognoz dokonywang siecia LSTM wskazuja
réwniez inne prace, jak chociazby (Moghar, Hamiche, 2020) lub (Roondiwala, Patel, Varma,
2017). (Michankéw, Sakowski, Slepaczuk, 2022) podsumowujac swdj artykut badajgcy
skutecznos¢ LSTM w algorytmicznej strategii inwestycyjnej dla Bitcoina i S&P500 wskazali, ze
skutecznos¢ stosowania sieci LSTM scisle zalezy od doboru parametréw sieci, konstrukcji
modelu oraz procesu estymacji.

Popularnos¢ sieci LSTM wsréd innych typow wykorzystywanych w prognozowaniu na
rynkach finansowych wzrosta na przestrzeni ostatnich lat. W zwigzku z tym, sie¢ typu LSTM
bedzie trzecim typem sieci neuronowej wykorzystanym w badaniu empirycznym mojej
rozprawy doktorskiej. W badaniu wykorzystatem implementacje LSTM z pakietu keras

dostepnego w R (Cholett, 2017).

2.6. Sieci neuronowe w prognozowaniu kurséw walutowych

Wraz ze wzrostem mocy obliczeniowej komputeréw zwiekszajg sie mozliwosci wykorzystania
sieci neuronowych do prognozowania par walutowych. Przeprowadzone przeze mnie badanie
bibliograficzne (Morkowski, 2022) wykazato, ze rosnie réwniez liczba artykutéw naukowych
dotyczacych prognozowania kurséw walutowych z wykorzystaniem tych narzedzi (zob.
rysunek 28). Rownolegle, pojawia sie coraz wiecej podejs¢ hybrydowych tgczacych sieci
neuronowe z innymi metodami, co skutkuje wyzszg trafnoscig prognoz (He, Chen i Tso, 2018).

Ostatecznie, bardzo obiecujgce wyniki dajg rowniez metody stosujgce uczenie grupowe.

62



35 7

30 6
25 5
20 4
15 3
10 2
5 I 1
C manices eftaxs)  —ean Total ctation peryear (ight s

Rysunek 28. Roczny trend cytowar oraz ilosci opublikowanych artykutéw na temat wykorzystania sieci neuronowych do
prognozowania cen walut

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie ISI Web of Science oraz (Morkowski, 2022)

Na podstawie przegladu literaturowego, zdecydowatem sie na wybodr trzech typow sieci
do prognozowania kurséw walutowych. Dwie mniej ztozone sieci: MLP i ELM to takie typy
sieci, ktére w literaturze zostaty scharakteryzowane jako potrafigce generowaé prognozy
o dobrej trafnosci. Trzecia to bardziej skomplikowana sie¢ LSTM, ktéra w przegladach
literatury uznawana jest za bardzo skuteczng w prognozowaniu szeregdw czasowych.
Inspirujagc sie metodami uczenia grupowego, w swojej metodzie postanowitem potaczyé
wyniki prognoz wszystkich sieci. Uzasadnieniem takiego dziatania jest chec¢ wykorzystania
mozliwosci sieci LSTM (ktéra uzyskuje wyzsze trafnosci prognoz w dtuiszym horyzoncie,
poprzez wykorzystanie dtugiej pamieci) oraz poszukiwanie rozwigzania prognozujacego lepiej
w krétszym horyzoncie. Do grupowania prognoz wykorzystuje mozliwosci logiki rozmytej,

ktora bedzie przedmiotem rozwazan przedstawionych w kolejnym rozdziale.
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Rozdziat lll. Metoda neuronowo-rozmyta

Niniejszy rozdziat stanowi podstawe do rozwazan nad wykorzystaniem podejscia
hybrydowego, taczacego koncepcje sieci neuronowych ze zbiorami rozmytymi, w celu
poprawy trafnosci prognoz generowanych przez te sieci. Prognozy uzyskane za pomoca trzech
(ELM, MLP oraz LSTM) typow sieci neuronowych postuzg jako dane do stworzenia liczby

rozmytej, na podstawie, ktdrej dokonywane bedg decyzje inwestycyjne.

1. Koncepcja zbiorow rozmytych oraz podstawowe pojecia

Pojecie zbioru rozmytego wprowadzit L.A. Zadeh, w swojej pracy (Zadeh, 1965). Stanowito ono
uogdlnienie pojecia zbioru zwyktego. W zbiorze zwyktym wartosé logiczna zawiera sie w
zbiorze {0,1}, natomiast w zbiorze rozmytym warto$¢ logiczna nalezy do przedziatu
jednostkowego od zera do jeden = (0,1).

Zbior rozmyty Z, okreslony w pewnej przestrzeni X, jest to zbiér (Pedrycz, 1996)

Z ={(x, puz(x)): x € X3},
(23)

gdzie

pz(x):x = (0,1)

jest funkcjg przynaleznosci zbioru rozmytego Z. Wartos$¢ funkcji p,(x) moze przyjmowacé
wartosci z przedziatu (0,1). Przez wartos¢ funkcji przynaleznosci rozumiemy stopien
przynaleznosci danego elementu x do zbioru rozmytego Z. Jezeli u,(x) = 1, méwimy o petne;j
przynaleznosci do zbioru rozmytego Z. Ponadto, u,(x) = 0 oznacza brak przynaleznosci
elementu x do zbioru rozmytego Z, natomiast wartosci miedzy 0 a 1 oznaczajg czesciowa
przynaleznosé. Funkcje przynaleznosci opisuje szerzej w podrozdziale 2. (Lazzerini, Jain,
Dumitrescu, 2000).

Istniejg dwa najpopularniejsze sposoby przedstawiania zbioréw rozmytych, dla przestrzeni o

skonczonej liczbie elementéw X € {x;, x5, ..., X, }:

o 7 = {(w),(w) (%:”))}, (Notacja Zadeha)

X1 X2

d Z= {(xl' .uz(xl))i (xZ' ,uz(xz)), L] (xn' .uz(xn))}'
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W przypadku, gdy X jest przestrzenia o nieskonczonej liczbie elementéw, zbiér rozmyty

opisywany jest jako:

Z = fX Hzix) dx

(24)

Zbior rozmyty charakteryzowany jest przez trzy elementy: wysoko$¢ zbioru, nosnik zbioru oraz
jadro zbioru rozmytego Z. Wysoko$¢ zbioru rozmytego to maksymalna warto$é, jakag funkcja
przynaleznosci przyjmuje w catej przestrzeni rozwazan X zbioru tzn. h(Z) = supu,(x) (por.
rysunek 29, h(Z)). Nosnik zbioru rozmytego jest podzbiorem nierozmytym zbioru Z, ktérego
wszystkie elementy majg niezerowy stopien przynaleznosci tzn.{x € R : u(x) > 0}.
Natomiast podzbidér nierozmyty ztozony z elementdw o stopniu przynaleznosci 1 nazywany

jest jadrem zbioru rozmytego tzn. {x € R: u(x) = 1}.
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Rysunek 29. Wizualizacja przyktadowego zbioru rozmytego

Liczba rozmyta nazywamy zbidr rozmyty, ktdry okreslony jest w zbiorze liczb rzeczywistych
a jego funkcja przynaleznosci u,(x) spetnia nastepujgce warunki (Pedrycz, 1998):
e Zbidr rozmyty Z jest normalny - zbiér rozmyty nazywamy normalnym wtedy i tylko

wtedy, gdy h(Z) = 1;
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e Zbidr rozmyty Z jest wypukty - zbidr rozmyty Z jest wypukty wtedy i tylko wtedy, gdy
dla dowolnego x4, x, € R oraz A € (0,1) zachodazi:
Z[/lxl + (1 - A)xz] = ,uz(xl) A Mz(xz);

e u,(x) jest przedziatami ciggta.

2. Funkcje przynaleznosci
Funkcjg przynaleznosci zbioru rozmytego nazywamy funkcje, ktéra przypisuje kazdemu
elementowi x € X stopien przynaleznosci do zbioru rozmytego Z. W pracy rozwazane bedg
trzy podstawowe rodzaje funkcji przynaleznosci:

e trojkatna,

e trapezoidalna,

e gaussowska.

Ponizej przedstawiam przyktadowe funkcje przynaleznosci wraz z wykresami, w celu
pokazania réznic wynikajgcych ze stosowania ich réznych postaci.

Tréjkatna funkcja przynaleznosci wyraza sie wzorem (Piegat, Plucinski, 2015):

0, diax <a
xX—a
Pyt dlaa<x <b
pux) = 4c—x
, dlab <x <c
c—b>b
0, dlax =c

(25)

Rysunek 30. przedstawia przyktad graficzny tréjkatnej funkcji przynaleznoscidlaa = 0,5; b =
1; c = 1,5.
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Rysunek 30. Tréjkgtna funkcja przynaleznosci — przyktad graficzny

Zrédto: opracowanie wtasne

Tréjkatna funkcja przynaleznosci jest szczegdlnym przyktadem trapezoidalnej funkcji

przynaleznosci, ktorej wzor jest nastepujacy (Pedrycz, 1994):

( Odlax <a

X —a

diaa <x <b
b—a

ux) =14 ldlab<x<c

d—x
—dlac<x<d
d—c

\ Odlax >d
(26)

W przedstawionym na rysunku 31. przyktadzie graficznym zilustrowano wykres funkcji

przynaleznoscidlaa = 0,5; b = 0,75; ¢ = 1,25; d = 1,5.
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Rysunek 31. Trapezoidalna funkcja przynaleznosci — przyktad graficzny

Zrédto: opracowanie wtasne

Na podstawie powyzszego rownania mozna stwierdzi¢, ze trojkatna funkcja przynaleznosci
jest trapezoidalng funkcja przynaleznosci u(x), gdy b = c.
Gaussowska funkcja przynaleznosci wyrazona jest wzorem (Piegat, 2013):

x—b)2

ueo) = e (&
W przedstawiony ponizej przyktadzie graficznym przedstawiono wykres Gaussowskiej funkcji

przynaleznosci, gdzie b oznacza jadro zbioru rozmytego, a nosnik zbioru rozmytego.
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Rysunek 32. Gausowska funkcja przynaleznosci — przyktad graficzny

Zrédto: opracowanie witasne

Istniejg réwniez inne funkcje przynaleznosci, wsrdd ktérych mozna wymienic takie, jak:

e kwadratowa,

e dzwonowa,

e sigmoidalna.
Podstawowg opisu zbiordw rozmytych jest funkcja przynaleznosci, ktéra istotnie wptywa na
system wnioskowania rozmytego. Pomimo, ze funkcja przynalezno$ci moze przyjmowaé
dowolne ksztatty, najczesciej spotykane sg charakterystyczne funkcje przynaleznosci, ktore
zostaty opisane w niniejszym podrozdziale. Istniejg podejscia méwigce o tym, ze to nie ksztatt
funkcji przynaleznosci jest kluczowy, a sposéb budowy liczby rozmytej (Sadollah, 2018).
(Mitaim, Kosko, 1996) przedstawili poréwnanie funkcji: tréjkatnej, trapezoidalnej oraz
gaussowskiej (najczesciej spotykane) z wieloma innymi funkcjami, m.in. funkcjg Cauchy’ego,
sinc, Laplace’a, logistyczng i hiperboliczng, stwierdzajac, iz nie potrafig wskazac jednoznacznie
przyczyn, dla ktérych jedna z funkcji okazata sie lepsza od pozostatych. Wu, w swoim artykule
z 2012 roku (Wu, 2012), dokonat poréwnania trapezoidalnej i gaussowskiej funkcji
przynaleznosci i stwierdzit, ze kazda ze wskazanych funkcji przynaleznosci ma swoje wady
i zalety —w zwigzku z czym trudne jest bezwzgledne wskazanie, ze jedna z nich jest lepsza od

drugiej. (Rutkowska, 2016) badata wptyw doboru funkcji przynaleznosci na wyniki
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optymalizacji portfela i rozwazata, czy trdjkatna funkcja przynaleznosci jest wystarczajgca do
przedstawienia zwrotédw rozmytych. W wyniku przeprowadzonych badan wskazata, ze ksztatt
funkcji przynaleznosci ma wptyw na wyniki optymalizacji, z zastrzezeniem, ze istniejg miary
niepewnosci, dla ktérych jest on trudniejszy do zauwazenia. Wskazata réwniez na brak
poprawy wynikow po zmianie funkcji przynaleznosci z tréjkatnej na gaussowska. Zagadnienie
poruszone w cytowanym artykule porusza bardzo szeroki problem badawczy, jakim jest
réznica miedzy tréjkatng funkcja przynaleznosci, ktéra ma charakter liniowy, a funkcja
gaussowska, ktora jest gtadka i niezerowa we wszystkich punktach. Obszernego poréwnania
funkcji przynaleznosci (tréjkatna, trapezowa, gaussowska, dzwonowa, sigmoidalna
i wielomianowa) w sterowaniu rozmytym napedu z silnikiem indukcyjnym dokonali (Zhao,
Bose, 2002). Dla badanego przez nich problemu zastosowanie funkcji tréjkatnej dato najlepsze
wyniki. Badanie wptywu funkcji przynaleznosci na wydajnos¢ adaptacyjnego systemu
neuronowo-rozmytego w rozwigzywaniu probleméw klasyfikacyjnych (Talpur i inni, 2017)
wykazato z kolei przewage funkcji gaussowskiej i trojkatnej nad pozostatymi. Nalezy zaznaczyg,
ze funkcja gaussowska i trojkatna poprzez stosunkowo zblizony ksztatt osiggaja czesto zblizone
wyniki, a trojkatna funkcja przynaleznosci przy duzej liczbie danych potrzebuje mniejszej mocy
obliczeniowe;j.

Podsumowujac liczne artykuty dotyczgce doboru funkcji przynaleznosci mozna przyjaé,
ze jezeli wiedza ekspercka w danym zakresie nie wskazuje na konieczno$¢ korzystania ze
specyficznych dla danego zagadnienia funkcji przynaleznosci, to tréjkatna oraz trapezoidalna
funkcja przynaleznos$ci wykazujg pewnego rodzaju uniwersalno$¢ oraz poprzez prostote
implementacji sg efektywnie stosowane w wielu dziedzinach. Na podstawie przedstawionych
powyzej prac, w niniejszej rozprawie zdecydowatem sie przeprowadzi¢ badanie empiryczne
dla trojkatnej i trapezoidalnej liczby rozmytej. Dla obu wskazanych funkcji przynaleznosci

rozwazanych bedzie wiele metod ich tworzenia poprzez roznorodny dobodr jadra zbioru.

3. Logika rozmyta

Zgodnie z definicjg przytoczong we wstepie, za logike rozmytg nalezy uzna¢ uogdlnienie
klasycznej logiki dwuwartosciowej (nierozmytej). Logika rozmyta znalazta swoje zastosowanie
w dziedzinach nauki, w ktérych logika przyjmujaca tylko dwie wartosci prawda/fatsz byta

niewystarczajgca (na przyktad elektroniczne systemy sterowania).
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Dziatanie logiki rozmytej mozna przedstawi¢ na przyktadzie wysokos$ci stopy zwrotu
z inwestycji. Zatézmy, ze zaprognozowano, iz cena instrumentu wzrosnie. Inwestorzy
przypisujq przysztej stopie zwrotu z tej inwestycji trzy mozliwe stany: maty zysk, sredni zysk
i duzy zysk. Graficznie mozna tg sytuacje przedstawi¢ za pomocg wykresu (Rysunek 33).
Wszyscy eksperci uznajg zysk za maty, jesli cena nie przekroczy wartosci x; , dlatego
stwierdzenie ,inwestycja przyniesie maty zysk” mozna opisac liczbg rozmyta, ktérej funkcja
przynaleznosci wynosi 1 dla ceny z przedziatu od 0 do x;, a nastepnie maleje liniowo, aby
osiggnac zero w punkcie x5 (Rysunek 33). Przedziat miedzy x; a x5 wigze sie ze stwierdzeniami
takimi jak ,,prawie maty zysk”, ,mniej wiecej maty zysk”. Wynika to z niepetnej przynaleznosci
wartosci z tego przedziatu do zbioru ,maty zysk”. Zatem zysk w przedziale od x, do x3
intepretujemy jako ,troche maty, a troche $redni zysk”. Analogicznie mozemy opisac
stwierdzenie: ,inwestycja przyniesie duzy zysk” — jako liczbe rozmytg, ktdrej funkcja
przynaleznosci wynosi 1 dla ceny wyzszej niz x4, natomiast rosnie liniowo w przedziale od x,
do x¢ (Rysunek 33). Zysk okreslony zostat jako ,S$redni” na przedziale od x, do xg, a

stwierdzenie ,inwestycja przyniesie $redni zysk” zostato na rysunku 33. opisane liczbg

tréjkatna.
Maty zysk Sredni zysk Duzy zysk
1
0,5
'l l '
X, X X3 X4 Xs Xg

Rysunek 33. Przyktad dziatania logiki rozmytej

Prognozy obarczone sg pewnym ryzykiem. W zwigzku z powyzszym, jeden inwestor moze

intepretowac prognoze pomiedzy x, a x5, jako sygnat o inwestycji, ktéra moze przynies¢ maty
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zysk, natomiast dla innego inwestora, ta sama prognoza moze oznacza¢ mozliwosc osiagniecia
sredniego zysku. Rdznica ta wynika ze stopnia przynaleznosci do zbioru ,maty zysk” oraz
»Sredni zysk”, ktéry moze byc¢ rdznie intepretowany przez réznych inwestoréw.

Whnioskowanie rozmyte jest dokonywane w nastepujgcych czterech krokach (Russo, Jain,
2000):

e Rozmywanie — czyli przeksztatcenia ilosciowych sygnatéw wejsciowych za pomoca
funkcji przynaleznosci na lingwistyczne, reprezentowane przez zbiory rozmyte.
Przedstawiony przyktad prezentuje sytuacje, w ktérej system dostaje informacje, ze
prognozowany jest wzrost danego instrumentu, a inwestora interesuje jak duzy bedzie
zysk. Okreslenia wielkosci prognozowanego zysku dokonuje sie za pomoca
prognozowanej ceny lub stopy zwrotu i cena ta jest zmienng ilo$ciowg. Zmienna
ilosciowa musi zosta¢ przeksztatcona na zmienng lingwistyczng przedstawiong
w sposob jakosciowy — maty zysk, sredni zysk, duzy zysk.

e Bazaregut—toreprezentacja wiedzy jakosciowej za pomoca regut: jesli-to. W podanym
przypadku reguty te opieratyby sie na wysokosci prognozowanej zmiany. Przyktadowo,
jesli prognozowany jest wzrost o wiecej niz 3% to osiggamy duzy zysk, a jesli
prognozowany jest wzrost o mniej niz 0,5% to maty zysk.

e Whnioskowanie rozmyte — oznacza podjecie decyzji o wartosci wyjscia za pomocg regut
rozmytych. Dla podanego przykfadu i opierajgc sie wartosciach pomiedzy x, a x5, na
rysunku 33., wnioskowanie rozmyte musiatoby podja¢ decyzje miedzy matym
a Srednim zyskiem.

e Defuzzyfikacja — przeksztatcenie sygnatdw wyjsciowych rozmytych na ilosciowe.

4. Zbiory rozmyte w inwestowaniu
W literaturze mozna spotkad sie z wieloma zastosowaniami zbiorow rozmytych. Zastosowania
te dotyczg rdéinych dziedzin zaréwno przemystu, jak i nauki. (Kahraman i inni, 2016)
przeprowadzili przeglad literatury, w ktdrym wskazali na najpopularniejsze dziedziny nauki,
w jakich publikowane byty artykuty wykorzystujace teorie zbioréw rozmytych w okresie 1956-
2016. Do tych dziedzin nalezy zaliczy¢:

e Inzynieria —71 928 artykutow i 355 patentéw,

e Informatyka — 67 898 artykutdéw i 1 241 patentdw,
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e Matematyka —31 073 artykutéw i 855 patentdw,

e Nauki o podejmowaniu decyzji — 10 273 artykutow i 6 patentéw.
Wyszczegdlniono réwniez inne dziedziny, w ktorych opublikowano mniej niz 10 tysiecy
artykutow — byty to nauki o zyciu, nauki fizyczne, nauki o zdrowiu oraz nauki spoteczne
i humanistyczne. Mimo, ze badanie obejmuje lata od powstania teorii zbioréw rozmytych, to
najwiekszy przyrost publikacji z wykorzystaniem teorii zbiorow rozmytych przypada na rok
1990. W 1996 roku pierwszy raz liczba publikacji przekroczyta 2 tysigce rocznie, po kolejnych
10 latach, w 2006 roku, przekroczyta pierwszy raz 4 tysigce rocznie, by w szczyt i wzgledna
stabilizacjg na poziomie 10 tysiecy osiggna¢ w latach 2010-2016. Liczba artykutdw dotyczaca
niniejszego tematu rosnie z roku na roku, co $wiadczy o popularnosci oraz obiecujgcych
wynikach, jakie udaje sie uzyskac przy stosowaniu logiki rozmytej w réznych dziedzinach nauki.
Liczba publikacji w 2021 roku w poréwnaniu do roku 2016, na ktérym konczy sie wspomniany
powyzej przeglad, wzrosta prawie dwukrotnie. Z punktu widzenia niniejszej rozprawy,
szczegblnie istotne sg prace dotyczace zastosowania logiki rozmytej do konstrukcji
optymalnego portfela inwestycji oraz wspomagania decyzji inwestycyjnych. W zwigzku z tym
przedstawione zostang wyniki najnowszych artykutéw dotyczacych wyboru portfela
inwestycyjnego.

Jedng z propozycji jest podejscie dwukryterialne, zdefiniowane w oparciu o rozmyte
ryzyko i zwrot z portfela (Dymova, Kaczmarek, Sevastjanov, 2021) lub podejscie stosujace
logike rozmytg do opisu przysztych stép zwrotu i nastrojéw inwestoréw (Gong, Min, Yu, 2022).
Inni naukowcy konstruujg efektywny portfel inwestycji, t3czac podejscie rozmyte z analiza
behawioralng (Tsaur, 2013). (Zhang, Liu, Yang, 2022) prezentujg automatyczny system
rozmyty, ktérego zadaniem jest eliminacja z portfela ryzykownych aktywéw w momencie
osiggniecia przez nie zadanych progdéw cenowych. Podejmowanie decyzji moze odbywac sie
ze wzgledu na wiele zmiennych. Przyktadowo, poréwnania oczekiwanego czynnika
dyskontowego jako narzedzia do analizy zyskdéw, z oczekiwang stopg zwrotu na podstawie
szacowania wartosci biezgcej z wykorzystaniem tréjkatnej liczby rozmytej dokonali (Piasecki,
Siwek, 2018). Zaproponowana metoda zostata wykorzystana do wspomagania podejmowania
decyzji inwestycyjnych. Innym przyktadem zastosowania logiki rozmytej w analizie rynkdéw
finansowych jest publikacja (Pahade, Jha, 2021), w ktérej autorzy modelujg stopy zwrotu
z ryzykownych akcji jako trapezoidalne zmienne rozmyte. Przyktadami na zastosowanie logiki

rozmytej w wspomaganiu decyzji z wykorzystaniem modelu Blacka-Littermana sg réwniez
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artykuty (Rutkowska, Bartkowiak, 2019) oraz (Bartkowiak, Rutkowska, 2020). Z kolei (Wuiinni,
2021) proponuja metody grupowego wielokryterialnego podejmowania decyzji
z uwzglednieniem procesu dochodzenia do konsensusu w interwatowym srodowisku
rozmytym. W badaniu empirycznym autorzy wykorzystujg te metode do alokacji portfela
inwestycyjnego stosujgc dwa kryteria — minimalizacji ryzyka oraz maksymalizacji zysku.
(Akbas, Dalkilic, 2021) proponujg dwuetapowy proces konstrukcji portfela, w oparciu
o wskazania algorytmow (pierwszy etap) oraz opinie ekspertéw (drugi etap). Zastosowany
przez nich algorytm rozmyty wykorzystuje trapezoidalne funkcje przynaleznosci.
W podejmowaniu decyzji inwestycyjnych faczone moga by¢ tez metody stosowane w analizie
technicznej (na przyktad japonskie swiece) z rozmytoscig. (Naranjo, Santos, 2019), korzystajac
z takiej metody hybrydowej, uzyskali obiecujgce wyniki i potwierdzili, ze zaproponowany przez
nich system moze stuzyé jako pomocne narzedzie dla inwestoréw. Skutecznos¢ stosowania
systemdéw rozmytych w finansach potwierdzili réwniez (Gandhmal, Kumar, 2019) oraz
(Kumbure i inni 2022), ktérzy w przegladzie sposobéw uczenia maszynowego do
prognozowania rynku akcji wskazali na znaczacy udziat technik z wykorzystaniem logiki
rozmyte;j.

Mnogos$¢ artykutdw z zastosowaniem logiki rozmytej w prognozowaniu,
podejmowaniu decyzji inwestycyjnych i optymalizacji portfela oraz obiecujgce wyniki
empiryczne przedstawiane w pracach naukowych sugeruja, ze odejscie od wskazan

punktowych na rzecz rozmytych moze przynies¢ wymierne korzysci z inwestycji.

5. Metoda neuronowo-rozmyta
Whioski ptynace z badan literaturowych, sugerujgce mozliwos¢ poprawy prognoz — z jednej
strony poprzez wykorzystanie sieci neuronowych, a z drugiej — poprzez ich rozmywanie,
zainspirowaty mnie do wykorzystania zalet obu podejs¢ i stworzenia wtasnej propozycji
metody prognostycznej. W moim badaniu wykorzystuje trzy sieci neuronowe: MLP, ELM i
LSTM, szczegdtowo opisane w rozdziale Il. Stosujac rézng hiperparametryzacje kazdej sieci,
stawiam prognozy tego samego kursu walutowego, a nastepnie rozmywam je.
W metodzie wyrdzniam trzy kroki:

1. Prognozuje kurs walutowy na dany dziedn z wykorzystaniem rdznych sieci

neuronowych. Prognozy stawiam niezaleznie od siebie.

2. Agreguje prognozy w jedng liczbe rozmyta.
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3. Stawiam prognoze kierunku zmian kursu na podstawie liczby rozmytej i biezgcego
kursu.
Dla kroku trzeciego mozliwe sg dwa przypadki:
e Przypadek A — dla wartosci kursu w dniu stawiania prognozy funkcja przynaleznosci

przyjmuje wartos¢ rowng 0 — kurs jest mniejszy od a lub wiekszy od ¢ - rysunek 34. A

i B.

e przypadek B —dla kursu w dniu stawiania prognozy funkcja przynaleznosci przyjmuje
warto$¢ rozng od 0 — kurs znajduje sie miedzy a i ¢ - rysunek 34. CiD.

W przypadku A —jezeli cena z dnia podejmowania decyzji jest mniejsza niz minimalna wartos¢

nosnika (Rysunek 34. A) to prognozowany jest wzrost, natomiast jezeli jest wieksza niz
maksymalna wartos$¢ nosnika, to prognozowany jest spadek (Rysunek 34. B).

W przypadku B, gdy cena w dniu podejmowania decyzji znajduje sie na nosniku liczby
rozmytej, kierunek prognozy ustalany jest na podstawie pola powierzchni pod figurg
utworzong przez funkcje przynaleznosci. Jezeli wieksze jest pole po lewej stronie od kursu
w dniu stawiania prognozy — metoda neuronowo-rozmyta prognozuje jego spadek (Rysunek
34. C), jezeli po prawej — wzrost (Rysunek 34. D).

W celu zobrazowania wszystkich mozliwych wariantéw, na rysunku 34. przedstawiono
mozliwe sytuacje wraz z prognozg stawiang w metodzie neuronowo-rozmytej. W przyktadzie
uzyto tréjkatnej funkcji przynaleznosci. Zielonym kolorem zaznaczono teoretyczng cene z dnia
podejmowania decyzji (b), a figura zaznaczona niebieskim konturem odpowiada ksztattowi
trojkatnej funkcji przynaleznosci o podstawie ac, gdzie a (c) to minimalna (maksymalna)

prognozowana cena przez sieci neuronowe.
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Prognoza -> wzrost Prognoza -> spadek
1 1
a - minmalna prognoza
b - aktualna wartosé
08 c - maksymalna prognoza A 0,8 B
06 06
0,4 0,4
0,2 0,2
b b
0 a c 0 a c
01 03 05 07 09 11 13 15 1,7 19 21 23 25 27 29 01 03 05 07 09 11 13 15 1,7 19 21 23 25 27 29
Prognoza -> spadek Prognoza -> wzrost
1 1
0,8 0,8
Poleyy, > Poley, C Pole,y, < Poley, D
0,6 0,6
04 0,4
0,2 0,2
0 b 0 b

a c a 4
0103 05 07 09 11 13 15 1,7 19 21 23 25 27 29 0103 05 07 09 11 13 15 1,7 19 21 23 25 27 29

Rysunek 34. Schemat dziatania podejmowania decyzji z wykorzystaniem logiki rozmytej

Zrodlo: opracowanie wiasne

Zwracam uwage na to, ze w moim podejsciu wykorzystuje trzy typy sieci, z ktérych
tylko jeden stosowany jest w praktyce z powodzeniem do prognozowania szeregoéw
czasowych. Zdecydowatem sie uwzglednic¢ tez prostsze typy sieci, zeby zweryfikowa¢, czy
agregacja ich prognoz pozwoli na uzyskanie trafniejszych wynikéw, przy jednoczesnej
oszczednosci mocy obliczeniowej. Zaproponowane podejscie wpisuje sie w tak zwany nurt
uczenia zespotowego (ang, ensemble learning), polegajacy na tgczeniu podstawowych modeli

w celu stworzenia jednego optymalnego modelu predykcyjnego.

6. Metoda neuronowo-rozmyta a inne podejscia taczace sieci neuronowe i zbiory rozmyte
Nalezy w tym przypadku zauwazy¢, ze w literaturze istniejg juz inne metody faczace sieci
neuronowe i zbiory rozmyte. Najczesciej spotykanym jest podejscie hybrydowe tgczace sieci
neuronowe z zbiorami rozmytymi w rozmyte sieci neuronowe. Obszernego przegladu
literatury w tym obszarze dokonat (de Campos Souza, 2020) przedstawiajgc ewolucje tego
podejscie od poczatkdw jego istnienia do najnowszych publikacji. (Aliev i inni, 2009) podkresla
istnienie dwodch réznych strategii innych niz rozmyte sieci neuronowe:

e systemy neuronowo-rozmyte (ang. neuro-fuzzy systems) — ktérych gtéwnym zadaniem

jest przetwarzanie zaleznosci liczbowych,
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e rozmyte systemy neuronowe (ang. fuzzy neural systems) —ktore przetwarzajg zaréwno
informacje numeryczne, jak i dane oparte na wiedzy, reprezentowane jako liczby
rozmyte.

Dziatanie systemu neuronowo-rozmytego przedstawione zostato miedzy innymi w pracy (Lee,
Teng, 2000). Autorzy wykorzystali rekurencyjng wielowarstwowg sie¢ neuronowg (RFNN ang.
recurrent fuzzy neural network) do wnioskowania rozmytego z zastosowaniem dynamicznych
regut rozmytych. Metoda ta moze by¢ stosowana do identyfikacji i sterowania nieliniowymi
systemami dynamicznymi. Natomiast przyktadem wykorzystania rozmytego systemu
neuronowego jest praca (Hayashi, Buckley, Czogala, 1993), w ktérej autorzy zastosowali
w sieci neuronowej sygnaty oraz wagi bedace zbiorami rozmytymi.

(Nauck, Klawonn, Kruse, 1997) wskazujg na trzy typy systemdéw neuronowo-rozmytych.

1. Kooperacyjny system neuronowo-rozmyty — podzielony jest na fazy, w ktorych
zaréwno sztuczna sie¢ neuronowa, jak i system rozmyty, dziatajg niezaleznie od siebie.
System taki moze dziata¢ nastepujaco — w pierwszej fazie sieé neuronowa uczy sie
zbioru rozmytego na podstawie danych treningowych. Zazwyczaj odbywa sie to przez
dopasowanie funkcji przynaleznosci do sieci neuronowej. Nastepnie wyznaczane sg
zbiory rozmyte, ktére wykorzystuje sie do tworzenia systemu neuronowo-rozmytego.

2. Konkurencyjny system neuronowo-rozmyty — sie¢ neuronowa i system rozmyty
pracujg razem w sposob ciagty.

3. Hybrydowy system neuronowo-rozmyty — sie¢ neuronowa jest wykorzystywana do
uczenia sie tylko niektérych parametréw systemu rozmytego w sposob iteracyjny.

Podsumowujac, systemy neuronowo-rozmyte t3cza ze sobg dwa podejscia — neuronowe

oraz rozmyte — w celu uzyskania informacji ostrej, natomiast rozmyte systemy neuronowe
tacza ze sobg te same dwa podejécia, aby odwzorowac dane wejsciowe na dane wyjsciowe
w sposéb rozmyty.

Rozmyte sieci neuronowe (FNN ang. fuzzy neural networks) dziatajg na zasadach wspétpracy
sieci neuronowych odpowiedzialnych za prognozowanie oraz logiki rozmytej stosowanej w
celu utatwienia interpretowalnosci uzyskanych wynikéw. (Pedrycz, 1991) gtéwna zalete tych
sieci upatruje w zdolnosciach uczenia sie (sieci neuronowe) oraz umiejetnosci intepretowania
niepewnosci (logika rozmyta). Hybrydowe podejscie taczgce sieci neuronowe i logike rozmyta
ma na celu niwelowanie wad oraz korzystanie z zalet obu tych podejs¢ ztgczonych w jeden

system. W zwigzku z tym, odnoszac sie do podziatu powyzej, sieci FNN mozna uznac za system
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rozmyty, ktérego trenowanie odbywa sie z wykorzystaniem sieci neuronowej. Przy tym w FNN
neurony wewnatrz sieci sg neuronami rozmytymi.

Stosowanie FNN w dziedzinie prognozowania danych finansowych jest bardzo popularne.
(Vlasenko i inni, 2018) prognozowali logarytmiczne stopy zwrotu dla indekséw IBM oraz S&P
500 uzyskujac wyzszg doktadnos¢ i wydajnosé obliczeniowa niz w przypadku konkurencyjnych
modeli. Zaproponowane w tym badaniu podejscie charakteryzuje sie wykorzystaniem
wielowariantowego modelu neuronowo-rozmytego, skfadajgcego sie z 5 warstw,
wykorzystujacych logike rozmyta do generowania wynikéw. W FNN stosowane mogg byc¢
rézne typy sieci neuronowych. Przyktadowo, (Huang, Oh, Pedrycz, 2017) zastosowali
potaczenie wielomianowych sieci neuronowych (PNN — ang. polynomial neural networks)
i neuronéw falkowych opartych na wnioskowaniu rozmytym (FIWN — ang. fuzzy inference-
based wavelet neurons). Autorzy badania wykazali skutecznos¢ tej metody na przyktadzie
danych finansowych, poprzez poréwnanie jej mozliwosci prognostycznych z innymi modelami.
(Garciaiinni, 2018) wykorzystali hybrydowe sieci neuronowe do prognozowania niemieckiego
indeksu DAX30. Model stosowany w tym badaniu to HyFIS (ang. Hybrid Neural Fuzzy Inference
System), ktéry wykorzystuje zmienne lingwistyczne. Uczenie w tym modelu sktada sie z dwéch
faz: fazy generowania regut na podstawie danych oraz fazy dostrajania regut za pomoca
schematu uczenia sie z wsteczng propagacjg btedéw dla neuronowego systemu rozmytego.
O skutecznosci metody FNN swiadczg przeglady literatury, takie jak: (Mohd Adnan i inni,
2015), (Murmu, Biswas, 2015), (Zahedi i inni, 2014) lub (Knezevic i inni, 2018).

Poréwnujgc metode neuronowo-rozmytg stworzong i wykorzystang w niniejszej rozprawie z
FNN mozna wskazac, ze moja metoda neuronowo-rozmyta stosuje logike rozmytg poza siecig
neuronowga. Dodatkowo, korzystam z podejscia wynikajacego z nurtu ensemble learning. W
tym badaniu dziatanie to polega na taczeniu ze sobg réznych modeli (zaprognozowanych
kierunkdw zmian za pomocga réznych typdw sieci neuronowych o réznych kombinacjach
parametréw) w celu stworzenia (dzieki logice rozmytej) jednej optymalnej prognozy kierunku

zmiany.
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Rozdziat IV. Badanie mozliwosci poprawy trafnosci prognoz zmian kurséw

walutowych z wykorzystaniem podejscia neuronowo-rozmytego

Gtéwnym celem mojej pracy jest zbadanie mozliwosci uzyskania ponadprzecietnej trafnosci

prognoz kierunku zmian kurséw walutowych z autorskiego podejscia neuronowo-rozmytego,

a w kolejnym etapie - ponadprzecietnych zyskow zinwestycji w strategie opcyjnie

z wykorzystaniem tego podejscia. W tym rozdziale koncentruje sie na mozliwosci uzyskania

jak najlepszej jakosci prognoz, przy czym interesuje mnie nie tyle ich doktadna wartosg, ile

poprawnie wyznaczony kierunek zmiany. Jako punkt odniesienia (benchmark) do prognoz

uzyskanych za pomocga sieci neuronowych i podejscia neuronowo-rozmytego, przyjatem

prognozy uzyskane z modeli ekonometrycznych typu ARMA oraz prognozy naiwne.

Jak juz wspomniatem, skupiam sie na dwodch metodach oceny jakosci proponowanego

podejscia:

W pierwszej czesci (Rozdziat IV) ocenie podlega trafnosé kierunku prognoz. Trafnosé ta
rozumiana jest jako procentowy udziat poprawnych prognoz w ogdlnej liczbie
postawionych, dla danego szeregu i przy danych parametrach sieci.

W drugiej czesci (Rozdziat V) oceniam czy moge osiggna¢ ponadprzecietny zysk
z inwestycji w okreslong strategie opcyjng, jesli bede kierowat sie prognozami
uzyskanymi w czesci pierwszej badania empirycznego. Jezeli metoda prognozuje
wzrost (spadek) ceny danej pary walutowej w stosunku do ceny z dnia, w ktérym
stawiam prognoze, to podejmowang decyzjg jest inwestycja we wzrost (spadek).
Nastepnie rozszerzam zakres dopuszczalnych decyzji o mozliwos¢ inwestowania
w stabilizacje przy prognozowaniu ,matego wzrostu” lub ,matego spadku”. Celem
badan przedstawionych w drugiej czesci pracy jest sprawdzenie czy podejmowanie
decyzji na podstawie prognoz uzyskanych z podejscia neuronowo-rozmytego oraz
rekurencyjnego daje wyzszy zysk, niz wykorzystanie prognoz samych sieci

neuronowych.

Koncepcja oraz poszczegdlne etapy badania wraz z pytaniami badawczymi zaprezentowane sg

na rysunku 35. natomiast opis poszczegdlnych metod znajduje sie w tabeli 3.

79



Badanie wstepne:

Prognozowanie kurséw walutowych dla pozioméw cen oraz stép zwrotu trzech par walutowych (USD/EUR, GBP/EUR, CHF/EUR):
e z wykorzystaniem trzech typ6w sieci neuronowych (ELM, MLP i LSTM)

dla kazdego typu sieci 49 réznych parametréw (ELM i MLP) oraz 42 dla LSTM

* dziesieciu horyzontéw prognozy (od jednego do dziesieciu dni w przéd)

Analiza wynikéw prognoz z

wykorzystaniem réinych typéw sieci
neuronowych

11. Czy trafnoé¢ prognozowania
kierunku zmian kursu zalely od
horyzontu prognozy?

12. Czy trafno$¢ prognozowania
kierunku zmian kursu zalely od
hiperparametryzadji sieci?

1 Czy trafnosé prognozowania
kierunku zmian jest uzalezniona od
typu sieci?

Badanie gtéwne:

Wykorzystanie predykcji

z badania

w celu

odpowiedzi na pytania

badawcze

Badanie mozliwosci zastosowania metody
rekurencyjnej z wykorzystaniem 140
parametrow sieci neuronowych

2.1. Czy trafno$¢ prognoz metodq
rekurencyjnq bedzie lepsza nit trafnos¢
prognoz uzyskana prognozq naiwng
lub modelem ARMA?

22. Czy prognozy 2 metody
rekurencyjnej bedq trafniejsze niz
Srednie prognozy dla pojedynczych
sieci?

Wykorzystanie prognoz w obrgbie danego

typu sieci do stworzenia liczby rozmytej

3.1. Czy typ funkcji przynaleznosci
ma wplyw na trafnos¢ prognoz w
podejéciu neuronowo-rozmytym?

3.2. Czy metoda neuronowo-rozmyta
uzyska wyiszq trafnosciq prognoz ni:
sieci neuronowe?

3.3. Czy podejscie neuronowo-
rozmyte charakteryzujq si¢ lepszq
trafnosciq prognoz niz model ARMA i
prognoza naiwna

Badanie uwzgledniajace inwestowanie z
wykorzystaniem instrumentéw
pochodnych z zastosowaniem prognoz z
metod -1l

4.1. Czy wykorzystanie rozmytych
prognoz zmian kierunku cen pozwoli
na osiggnigcie wyiszego zysku z

inwestycji w kontrakty oraz opcje niz
wykorzystanie wskazari uzyskanych z
prognoz sieci neuronowych oraz
metody rekurencyjnej?

4.2. (Czy zostosowanie prognoz
rozmytych do strategii opcyjnej na
stabilizacje pozwoli na ograniczenie
potencjainych strat lub osiggnigcie

wyzszych zyskéw niz stosowanie tylko
gry na wzrost lub spadek?

14. Czy trafno$é prognozowania
kierunku 2zmian za pomocq siec
neuronowych jest wyisza ni¢ modeli
ekonometrycznych?

34. Czy polaczenie podejécia

rekurencyjnego z
neuronowo-rozmytym
trafnoé¢ prognoz?

podejéciem
poprawi

Rysunek 35. Opis badania wraz z pytaniami badawczymi

Zrodlo: opracowanie wiasne

Tabela 3. Opis stosowanych metod w badaniu empirycznym

Nazwa metody Opis

Prognozowanie z wykorzystaniem trzech typéw sieci — ELM, MLP oraz
LSTM do prognozowania na horyzont od 1 do 10 dni z wykorzystaniem
w sumie 140 réznych parametréw sieci neuronowych.

Prognozowania sieciami

W tej metodzie dziele prébe uczacg na 11 réwnych interwatéw, co
oznacza, ze kazdy z nich sktada sie z 131 dni. Nastepnie oceniam
trafnos¢ prognoz policzonych dla pierwszej podprdéby, a nastepnie (w

Metoda Typl kolejnych podprébach) wykorzystuje tylko sieci o wybranych

rekurencyjna hiperparametrach, ktére w poprzednim okresie stawiaty najtrafniejsze
prognozy.

Typ 2 Typ 2 metody rekurencyjnej polega na jednokrotnym wyborze

parametrow, ktére uzyskaty najlepsza trafnos¢ w pierwszym okresie.
Autorskie podejscie do poprawy jakosci prognoz poprzez ich rozmycie.
Wykorzystanie wszystkich lub niektérych z 140 prognoz uzyskanych za
pomocg sieci neuronowych o réznych hiperparametrach w celu
wygenerowania jednej prognoze.

Metoda neuronowo-rozmyta
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1. Schemat badania oraz pytania badawcze

Do kazdego etapu badania empirycznego przypisano odpowiednie pytania badawcze,
przedstawione we wstepie. Przytaczam je w odpowiednich podrozdziatach, dotyczgcych
poszczegblnych sktadowych badania.

W celu wskazania wszystkich powigzan miedzy kolejnymi etapami badania oraz ich
chronologig, na rysunku 36. przedstawiam schemat procesu badawczego. W pierwszym
wierszu wymieniam metody stanowigce benchmark, czyli modele klasyczne oraz
prognozowanie z wykorzystaniem sieci neuronowych (krok 1). Pierwsza kolumna odnosi sie
do drugiego kroku badania, w ktérym prezentuje dwa kolejne podejscia do stawiania prognoz
kierunku zmian kursu: podejscie rekurencyjne oraz autorskg metode neuronowo-rozmyta.
tabele z rysunku 36. nalezy interpretowac jako macierz, gdzie na przecieciu wierszy oraz
kolumn zaprezentowano badania poréwnawcze miedzy danymi metodami (krok 3). Wyjscie
z tabeli do pomaranczowego elementu stanowi 4 krok badania, ktérym jest badanie

zyskownosci dla wszystkich metod zawartych w macierzy.

Badania poréwnawcze

Modele neuronowe Modele klasyczne
Badania gtéwne
- . Modele neuronowe vs. Modele klasyczne vs. podejscie
Podejscie rekurencyjne L . .
podejscie rekurencyjne rekurencyjne

Modele neuronowe vs. metoda | Modele klasyczne vs. metoda

Metoda neuronowo-rozmyta
neuronowa-rozmyta neuronowa-rozmyta

I
I
|
\4

Badanie zyskownosci - instrumenty pochodne

Rysunek 36. Schemat badania

Zrodlo: opracowanie wiasne

1.1. Badanie wptywu ustawien sieci neuronowych na jakos¢ prognoz kierunku zmian kursu
walutowego
W pierwszej czesci badania (lewa skrajna kolumna na rysunku 36) wykorzystuje do

prognozowania kierunku zmian kursow walutowych trzy rdine typy sieci neuronowych
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opisane szczegdtowo w rozdziale Ill — sg nimi ELM, MLP oraz LSTM. Prognozy stawiam na
dziesie¢ réznych horyzontéw (od 1 do 10 dni), przy czym dla kazdego horyzontu prognozy
poréwnuje wyniki uzyskane dla sieci o réznych hiperparametrach (réznej liczbie warstw
ukrytych i rdinej liczbie opodzinien). W efekcie dla kazdego dnia stawiam prognoze
wykorzystujgc 140 réznych ustawien trzech réznych typdéw sieci neuronowych: dla sieci ELM
i MLP otrzymuje kombinacje 49 prognoz, a dla LSTM —42.

Jako prognoze rozumiem wskazanie kierunku dalszych zmian kursu walutowego:
wzrost, spadek lub stabilizacje. Prognozy kierunku zmian, uzyskane w ten sposéb, postuzg za
punkt wyjécia do dalszych badan.

Pytania badawcze, na ktére poszukuje odpowiedzi w tej czesci badania to:

1.1. Czy trafnos$¢ prognozowania kierunku zmian kursu zalezy od horyzontu prognozy?

1.2. Czy trafnos¢ prognozowania kierunku zmian kursu zalezy od hiperparametryzacji
sieci?

1.3. Czy trafnos$¢ prognozowania kierunku zmian kursu jest uzalezniona od typu sieci?

1.4. Czy trafnos¢ prognozowania kierunku zmian kursu za pomoca sieci neuronowych jest

wyzsza niz modeli ekonometrycznych?

1.2. Badanie mozliwosci poprawy jakosci prognoz z wykorzystaniem metody rekurencyjnej
W drugim etapie badania (wiersz pierwszy na rysunku 36.) sprawdzam trafnos¢ prognoz
z wykorzystaniem metody rekurencyjnej. W tej metodzie dziele prébe uczacg na 11 réwnych
interwatow, co oznacza, ze kazdy z nich sktada sie z 131 dni. Nastepnie oceniam trafnos¢
prognoz policzonych dla pierwszej podpréby, a nastepnie (w kolejnych podprébach)
wykorzystuje tylko sieci o wybranych hiperparametrach, ktére w poprzednim okresie stawiaty
najtrafniejsze prognozy. Celem tego badania jest znalezienie odpowiedzi na pytanie, czy
mozna wskazac uniwersalne ustawienia sieci, dajgce najlepsze wyniki prognoz kierunku zmian
kurséw walutowych, niezaleznie od sytuacji panujacej na rynku.

W badaniu uwzgledniam dwa scenariusze. W pierwszym wybieram najlepsze ustawienia
na podstawie wynikdéw uzyskanych w pierwszej podprébie i w kolejnych okresach prognozuje
tylko z wykorzystaniem wskazanych typow i parametrow sieci. W drugim scenariuszu wybor
najlepszych hiperparametrow nastepuje w kazdym interwale, zawsze na podstawie wynikow

prognoz z poprzedniego interwatu. Dzieki takiemu dziataniu w kolejnym okresie t; wybrane
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mogg zostac sieci o innych parametrach, to jest te, ktore osiggnety najlepsze wyniki w okresie
t,.
Na tym etapie badania poszukuje odpowiedzi na nastepujace pytania badawcze:
2.1. Czy trafnos¢ prognoz uzyskanych metoda rekurencyjng bedzie lepsza niz trafnosé
prognoz uzyskana prognozg naiwng lub modelem ARMA?
2.2. Czy prognozy z metody rekurencyjnej bedg trafniejsze niz srednie prognozy dla

pojedynczych sieci?

1.3. Badanie mozliwosci poprawy jakosci prognoz z wykorzystaniem logiki rozmytej
W trzecim etapie badania (wiersz drugi na rysunku 36.) proponuje autorskie podejscie do
poprawy jakosci prognoz poprzez ich rozmycie. Ze 140 prognoz uzyskanych za pomoca sieci
neuronowych o réznych hiperparametrach, tworze jedng prognoze rozmyta.
W etapie trzecim poszukuje odpowiedzi na nastepujgce pytania badawcze:
3.1. Czy typ funkcji przynaleznosci ma wptyw na trafnos¢ prognoz w podejsciu neuronowo-
rozmytym?
3.2. Czy metoda neuronowo-rozmyta cechuje sie wyzszg trafnoscia prognoz niz sieci
neuronowe?
3.3. Czy metoda neuronowo-rozmyta charakteryzuje sie wyzsza trafnoscig prognoz niz
model ARMA i prognoza naiwna?
3.4. Czy potgczenie podejscia rekurencyjnego z podejSciem neuronowo-rozmytym

poprawi trafno$¢ prognoz?

2. Opis oraz charakterystyka danych

W badaniu empirycznym analizuje trzy rézne pary walutowe. Walutg odniesienia jest euro
(EUR), natomiast walutami kwotowanymi sg frank szwajcarski (CHF), funt brytyjski (GBP) oraz
dolar amerykanski (USD). Zakres czasowy badania obejmuje lata 1.01.2014-31.12.20193. Dane
sq kwotowane w czestotliwosci dziennej, co daje mi facznie 1440 obserwacji na jedng pare
walutowg. Tak dobrany okres analizy obejmuje dla kazdej waluty momenty wzrostowe,

spadkowe oraz charakteryzujace sie wzgledng stabilizacjg. Istotne z punktu widzenia

3 W badaniu z wykorzystaniem instrumentéw pochodnych, zbior danych zostat powickszony o jeden rok, w zwiazku z

konieczno$cia wyliczenia zmienno$ci na podstawie danych historycznych, niezbednej w modelu Blacka-Scholesa.
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prognozowania s3 réwniez nagte gwattowne zmiany kursu walutowego spowodowane
sytuacjg gospodarcza, polityczng lub innymi czynnikami.

W przypadku funta brytyjskiego okres ten obejmuje lata, w ktorych decydenci
polityczni w Wielkiej Brytanii przygotowywali sie do opuszczenia Unii Europejskiej (Brexit) oraz
moment, w ktorym Wielka Brytania ostatecznie opuscita Unie Europejska. Okres ten nie
obejmuje bezposrednio dnia opuszczenia Unii przez Wielkg Brytanie (31.01.2020 r.), ale
podjecie decyzji 0 opuszczeniu Unii oraz sam proces jej opuszczania wigzat sie z niepewnoscia,
ktéra generowata wahania na kursie walutowym GBP/EUR.

Dla waluty CHF/EUR istotnym momentem jest gwattowna zmiana z dnia 15.01.2015r.
— kurs zamkniecia dnia 14.01.2015 r. wynosit 0,833 a w dniu 15.01.2015 1,001 co daje zmiane
na poziomie ok. 20%. Dzien ten nazywany jest czarnym czwartkiem, a tak gwattowna zmiana
kursu byfa wynikiem ogtoszenia przez Szwajcarski Bank Narodowy zaprzestania stosowania
polityki obrony minimalnego kursu wymiany euro na franka szwajcarskiego. Frank szwajcarski
uznawany byt za bezpieczng walute w okresie kryzysu, przez co Szwajcarski Bank Centralny
postanowit usztywni¢ swoj kurs w stosunku do euro w 2011 roku. Zaprzestanie prowadzenia
tej polityki spowodowato panike na rynkach i duze wahania kurséw wielu par walutowych.

Za walute o najmniejszych wahaniach nalezy uzna¢ USD/EUR. Dodatkowo, wybrane
kursy réznig sie miedzy sobg czestoscig wystepowania skokoéw, ktore stanowig wyzwanie dla
tradycyjnie uzywanych modeli ekonometrycznych. Badanie empiryczne przeprowadzam
zarowno dla cen (poziomodw), jak i dla stacjonarnych zwrotéw logarytmicznych. W tabeli 4.
przedstawiam charakterystyki badanych szeregdéw. Szczegdlng uwage zwraca bardzo wysoka

kurtoza dla GBP/EUR co $wiadczy o wystepowaniu licznych skokdw w tym szeregu.

Tabela 4. Charakterystyka danych par walutowych

Srednia Odchylenie
Para walutowa Skos$nosc Kurtoza
arytmetyczna standardowe
CHF/EUR -0,00011 0,00492 0,07852 2,38802
GBP/EUR -0,00007 0,00558 -1,26697 15,24767
USD/EUR 0,00006 0,00515 -0,02394 2,70457

Uwaga: wybrane charakterystyki wyliczone zostaty dla stop zwrotu. Skosnos¢, gdy przyjmuje wartos¢ bliskq 0, Swiadczy o
braku asymetrii rozktadu, powyzej 0 Swiadczy o prawostronnej asymetrii, a wyniki ponizej 0 o lewostronnej asymetrii
rozktadu. Przedstawiona kurtoza jest kurtozg nadwyzkowq. W kazdym przypadku kurtoza jest wyzsza od kurtozy rozktadu

normalnego, a zdecydowanie najwyzszy wynik zostat osiggniety dla kursu GBP.
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Na wykresie 37. prezentuje ksztattowanie sie kurséw walutowych dla wszystkich trzech

par walutowych badanym okresie.
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1,1
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—CHF GBP uSD

Rysunek 37. Ksztattowanie sie kurséw walutowych w latach 2014-2019

Zauwazamy, ze (jak wspomniano powyzej):
e wszystkie pary walutowe posiadajg okresy wzrostowe i spadkowe oraz takie, ktére
charakteryzujg sie wzgledna stabilnos$cig. Obserwujemy na przykfad:
o tendencje wzrostowg w pierwszym roku badania dla USD/EUR (ok. 20 centéw
w ciggu roku — co przektada sie na wzrost rzedu 12%) oraz GBP/EUR (ponad 20
centéw od poczatku 2014 roku do potowy 2015 roku — zmiana o prawie 20%),
o tendencje spadkowg pary CHF/EUR, do 15.01.2015 .,
o powroét kursu CHF/USD do wartosci zblizonych do tych wystepujacych przed
czarnym czwartkiem 2015 roku, zaledwie w ciggu kilu tygodnie po korekcie
w dniu 15.01.2015 r.,
o wyrazny okres spadkowy dla GBP/EUR od kursu 1,4 do kursu ponizej 1,1 miedzy
potowa 2015 a poczatkiem 2017 roku,
o wazgledng stabilizacje na rynkach dla wszystkich par walutowych w roku 2019.
e na wykresie przedstawiajgcym kurs CHF/EUR bardzo widoczna jest gwattowna zmiana

ceny na poczatku 2015 roku.
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Na wykresach 38-40 przedstawiam ksztattowanie sie logarytmicznych stép zwrotu

z jednodniowych cen zamkniecia, zgodnie ze wzorem:

r, = In2-. 100,
Pt-1

gdzie ; to logarytmiczna stopa zwrotu w chwili t, a p; to kurs pary walutowej w chwili t.
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Rysunek 38. Logarytmiczne stopy zwrotu dla CHF/EUR w latach 2014-2019
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Rysunek 39. Logarytmiczne stopy zwrotu dla GBP/EUR w latach 2014-2019
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Rysunek 40. Logarytmiczne stopy zwrotu dla USD/EUR w latach 2014-2019

3. Prognozowanie kierunku zmian kursu walutowego z wykorzystaniem sieci MLP, ELM i
LTSM

W tym podrozdziale przedstawione zostang wyniki badan empirycznych, zgodnie ze
schematem z rysunku 36. Przedstawiam kolejne etapy badania empirycznego, a nastepnie
dokonuje poréwnan do benchmarku (ARMA oraz prognoza naiwna) oraz do innych metod

bedacych podstawg niniejszej rozprawy (zgodnie z rysunkiem 36.).

3.1. Oznaczenia i kluczowe pojecia
W podrozdziatach opisujgcych wyniki badan przyjeto nastepujgce oznaczenia dla ustawien
sieci neuronowych:
hd,lags, dlaa € (1,7)ib € (1,7),
gdzie:

e hd, (ang. number of hidden nodes) oznacza liczbe weztéw ukrytych i przyjmuje
wartosci (2,5,10,15,20,25,50),
e lags, (ang. number of lags) oznacza liczbe opdinied zastosowanych w sieci
neuronowej i przejmuje wartosci (1,2,3,4,5,6,7),
e aib opisuja kombinacje mozliwych ustawien analizowanej sieci neuronowe;j.
Liczba weztéw ukrytych nie jest ciggiem kolejnych liczb naturalnych, ale wzrasta o 5 (a w
ostatnim przypadku o 25). Takie podejscie ma na celu znalezienie optymalnej liczby weztéw

i zbadanie zaleznosci wynikow prognozy od tego parametru. Dzieki takim ustawieniom, w
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pracy udzielono odpowiedzi na pytanie, czy zwiekszanie liczby weztédw ukrytych ma pozytywny
wptyw na wyniki sieci neuronowych, a jesli tak, to do jakiego poziomu opfaca sie je zwiekszac,
aby korzysci z poprawy wynikdw byly wieksze niz wzrost obcigzenia obliczeniowego.
Stosowanie liczby opéznien w zakresie od jednego do siedmiu wynika z charakteru badan nad
rynkami finansowymi — zob. na przyktad (Walczak, 2001).

Prognoz sieciami neuronowymi dokonano zaréwno na logarytmicznych stopach
zwrotu jak i poziomach kurséw dla wszystkich trzech par walutowych w dziesieciu réznych
horyzontach czasu i dla wszystkich (w sumie 140) ustawien sieci neuronowych (49 ELM i MLP
oraz 42 LSTM). W pierwszej fazie badania sprawdzono i poréwnano ze sobg trafnosc
prognozowania dla sieci neuronowych uczacych sie na stopach zwrotu oraz poziomach cen.
Trafnos$¢ prognoz opisywana jest jako procentowy udziat poprawnych prognoz kierunku
zmiany kursu paru walutowej do ogdlnej liczby prognoz dla danego ustawienia sieci

neuronowej.

3.2. Wptyw ustawien sieci neuronowych na trafnos¢ prognozowania kierunku zmiany kursu
walutowego
Podrozdziat ten przedstawia wyniki ukazujace szczegdtowo, jaki poziom trafnosci uzyskaty
badane metody wykorzystujgce poszczegdlne ustawienia parametréw sieci neuronowych
z podziatem na pary walutowe oraz horyzont inwestycji. W dziewieciu tabelach przedstawiono
wyniki trafnosci prognoz dla trzech par walutowych CHF/EUR, GBP/EUR i USD/EUR i trzech
rodzajow sieci ELM, MLP oraz LSTM. tabele zawierajg 49 kombinacji ustawien dla sieci ELM
i MLP oraz 42 dla LSTM oraz 10 réznych horyzontdw na jakie prognozy zostaty sporzadzone.
W tabelach 5-7 przedstawiono trafnos¢ prognoz dla sieci ELM prognozujacej na poziomach
cen dla wszystkich par walutowych. We wszystkich tabelach w tych podrozdziale zaznaczono
niebiesky czcionka wartosci powyzej 50%. Wartos¢ maksymalna w danej kolumnie zostata

wypetniona kolorem zielonym, a minimalna kolorem czerwonym.

Tabela 5. Wyniki trafnosci prognoz dla sieci ELM i pary walutowej GBP/EUR na poziomach cen

t1 t2 t3 t4 t5 t6 t8 t9 t10

hdllagsl | 49,79% | 48,75% | 48,34% | 48,27% | 47,09% | 47,71% 46,53% | 46,53% | 45,91%

hdllags2 | 49,51% | 48,54% | 48,54% | 47,92% | 47,50% | 47,36% | 47,23% 46,67% | 45,70%

hdllags3 | 49,38% | 49,03% | 47,92% | 47,43% | 47,99% | 47,85% | 46,95% | 47,64% | 46,39% | 46,26%
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hd1llags4

49,51%

47,30%

48,47%

47,30%

46,74%

47,16%

46,88%

46,53%

46,26%

45,77%

hd1lags5

49,10%

47,57%

47,50%

48,75%

46,81%

47,36%

46,60%

46,60%

46,26%

45,63%

hd1lagsé

49,03%

47,57%

47,57%

47,64%

48,47%

47,78%

46,74%

46,32%

45,63%

45,70%

hd1lags7

49,51%

47,36%

47,85%

48,06%

47,71%

48,68%

46,74%

47,36%

46,60%

45,84%

hd2lagsl

49,86%

48,89%

48,54%

48,61%

47,43%

47,78%

46,67%

46,74%

46,67%

46,39%

hd2lags2

49,79%

48,68%

48,96%

48,40%

47,99%

47,71%

47,23%

46,53%

46,74%

46,32%

hd2lags3

49,72%

48,96%

48,13%

47,71%

47,92%

47,92%

47,02%

47,50%

46,81%

46,53%

hd2lags4

49,93%

47,16%

48,54%

47,64%

46,88%

47,64%

47,02%

46,46%

46,39%

46,32%

hd2lags5

48,75%

47,78%

47,57%

48,89%

46,81%

46,95%

46,46%

46,60%

45,49%

45,63%

hd2lags6

49,24%

47,16%

47,99%

47,92%

48,40%

47,57%

46,88%

46,26%

45,63%

hd2lags7

49,31%

47,16%

47,43%

47,36%

47,30%

47,99%

46,95%

47,09%

hd3lagsl

49,79%

48,96%

48,47%

48,54%

47,50%

47,57%

46,46%

46,81%

46,60%

45,70%

46,60%

hd3lags2

49,38%

48,89%

49,03%

48,20%

48,27%

47,92%

47,30%

46,88%

46,26%

46,67%

hd3lags3

49,51%

48,47%

48,27%

47,78%

48,47%

48,13%

47,09%

47,09%

47,02%

46,39%

hd3lags4

hd3lags6

49,93%

hd3lags5 - 47,36%

49,24%

47,57%

48,82%

48,20%

47,71%

47,78%

47,36%

46,88%

46,67%

46,39%

48,34%

48,75%

46,88%

47,23%

47,02%

46,88%

45,70%

45,77%

47,36%

47,64%

47,64%

48,27%

47,02%

46,81%

46,32%

46,26%

45,91%

hd3lags7

49,51%

47,30%

47,50%

47,09%

47,50%

48,75%

47,23%

47,57%

46,88%

46,26%

hd4lagsl

49,93%

48,96%

48,75%

48,54%

47,78%

47,71%

46,60%

46,95%

46,88%

46,88%

hd4lags2

49,45%

48,96%

49,51%

48,27%

48,54%

47,57%

47,23%

46,95%

46,39%

46,74%

hd4lags3

49,45%

48,61%

48,27%

48,34%

48,40%

48,20%

47,02%

46,88%

47,09%

46,46%

hd4lags4

49,72%

47,57%

48,89%

47,99%

47,57%

47,99%

47,30%

47,23%

46,67%

46,26%

hd4lags5

48,96%

47,30%

48,34%

48,47%

47,09%

47,50%

47,16%

46,74%

45,49%

46,19%

hd4lags6

49,58%

47,30%

hd4lags7

49,79%

47,36%

47,78%

48,27%

47,09%

47,02%

46,39%

46,19%

45,98%

hd5lagsl

49,72%

47,30%

47,09%

47,36%

49,10%

47,50%

47,92%

47,30%

46,67%

49,03%

48,96%

48,89%

47,71%

47,64%

46,95%

47,02%

46,95%

46,95%

hd5lags2

49,58%

49,24%

49,58%

48,27%

48,54%

47,85%

47,30%

47,09%

46,53%

46,74%

hd5lags3

49,65%

48,40%

48,54%

48,13%

48,40%

48,34%

46,95%

47,02%

47,09%

46,39%

hd5lags4

49,58%

47,78%

49,31%

48,40%

47,78%

48,27%

47,71%

47,16%

46,88%

46,53%

hd5lags5

49,03%

47,43%

hd5lags6

49,65%

hd5lags7

49,31%

47,43%

48,13%

47,30% - 47,78%

47,16%

48,47%

46,95%

47,50%

47,02%

46,88%

45,84%

45,84%

48,47%

46,88%

47,30%

46,39%

46,12%

45,84%

47,23%

47,36%

48,96%

47,50%

47,92%

47,43%

46,53%

hd6lagsl

49,65%

48,82%

49,03%

48,68%

47,78%

47,85%

47,16%

47,36%

47,30%

47,16%

hd6lags2

49,65%

48,89%

49,45%

48,20%

48,61%

47,64%

46,95%

47,02%

46,74%

46,81%

hd6lags3

49,51%

48,82%

48,54%

48,20%

48,27%

48,47%

47,09%

47,02%

47,09%

46,53%

hd6lags4

49,65%

47,64%

49,17%

48,20%

47,50%

48,34%

47,43%

47,23%

46,81%

46,32%

hd6lags5

48,75%

47,50%

hd6lags6

49,65%

47,23%

hd6lags7

49,24%

47,43%

48,27%

47,16%

48,13%

46,74%

47,64%

46,74%

46,81%

45,98%

47,78%

48,40%

46,95%

47,02%

46,53%

46,32%

45,84%

47,64%

48,54%

47,09%

47,78%

47,43%

46,39%

hd7lagsl

49,93%

48,96%

49,31%

48,68%

47,92%

47,99%

47,30%

47,64%

47,43%

47,43%
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hd7lags2

49,79%

49,17%

49,31% | 47,92%

48,68%

47,92%

47,30%

47,43%

47,02%

46,95%

hd7lags3

49,86%

48,61%

48,68% | 48,89%

48,54%

48,61%

47,43%

47,16%

47,23%

46,81%

hd7lags4

49,79%

47,57%

49,24% | 48,34%

hd7lags5

49,03%

47,30%

48,54%

hd7lags6

49,58%

47,50%

hd7lags7

49,24%

47,50%

48,75%
47,36%
47,02%

47,71%

48,13%

48,27%

47,71%

47,02%

46,67%

46,32%

47,78%

46,60%

46,60%

45,84%

45,77%

47,02%

46,74%

46,46%

46,12%

46,74%

47,64%

47,30%

46,39%

Tabela 6. Wyniki trafnosci prognoz dla sieci ELM i pary walutowej CHF/EUR na poziomach cen

t1

t2

t3

t4

t5

t6

t7

t8

t9

t10

hd1lagsl

51,04%

50,49%

52,08% | 52,77%

53,33%

54,85%

54,37%

54,58%

54,09%

53,95%

hd1lags2

52,29%

50,42%

51,94% | 52,43%

54,30%

54,51%

54,85%

54,23%

54,23%

53,61%

hd1lags3

51,46%

50,69%

51,87%

54,09%

54,51%

54,65%

54,23%

54,72%

54,09%

53,61%

hd1llags4

51,66%

49,72%

52,01%

52,64%

53,81%

54,99%

54,51%

54,16%

54,16%

53,68%

hd1lags5

52,77%

51,73%

53,19%

54,37%

53,12%

55,69%

55,20%

54,58%

54,30%

53,61%

hd1lagsé

51,53%

52,43%

52,84%

53,74%

53,74%

54,16%

53,95%

54,23%

54,30%

53,54%

hd1lags7

hd2lags2

51,87%

52,15%

51,60%

53,19%

53,81%

54,09%

54,16%

53,88%

53,33%

54,09%

53,88%

hd2lagsl - 50,69%

52,29%

53,12%

53,54%

54,92%

54,44%

54,51%

53,88%

53,47%

50,69%

51,94%

52,98%

54,16%

54,65%

54,58%

54,09%

53,88%

53,33%

hd2lags3

51,53%

50,90%

hd2lags4

51,39%

hd2lags5

52,22%

51,60%

52,57%

54,23%

54,79%

55,20%

54,85%

54,58%

54,16%

53,88%

53,40%

53,40%

54,65%

53,88%

53,81%

53,47%

53,33%

52,43%

53,74%

53,54%

54,30%

54,37%

53,95%

53,88%

53,12%

hd2lags6

51,18%

51,73%

52,29%

52,43%

53,47%

53,40%

53,19%

53,05%

53,74%

52,70%

hd2lags7

52,01%

50,90%

52,57%

53,19%

53,40%

53,40%

53,54%

52,98%

53,47%

53,47%

hd3lagsl

51,04%

50,76%

52,36%

53,19%

53,47%

54,85%

54,37%

54,44%

53,81%

53,40%

hd3lags2

52,70%

50,69%

52,29%

52,98%

54,23%

54,79%

54,51%

54,09%

53,95%

53,05%

hd3lags3

51,73%

51,46%

52,70%

53,95%

54,37%

55,34%

55,06%

54,51%

54,16%

53,81%

hd3lags4

51,87%

50,14%

51,32%

52,84%

53,33%

54,23%

53,74%

52,84%

52,98%

53,05%

hd3lags5

52,36%

51,87%

52,57%

53,74%

53,68%

54,23%

53,88%

54,23%

54,23%

53,47%

hd3lags6

51,39%

51,32%

52,29%

52,84%

53,47%

53,54%

52,77%

52,64%

53,54%

52,29%

hd3lags7

hd4lags2

52,22%

52,84%

50,62%

51,80%

52,98%

52,91%

53,19%

53,26%

53,05%

53,81%

53,40%

hd4lagsl - 50,83%

52,43%

53,26%

53,40%

54,79%

54,30%

54,37%

53,88%

53,47%

50,90%

51,87%

53,05%

54,37%

54,58%

54,58%

54,16%

53,61%

53,12%

hd4lags3

51,60%

51,39%

53,12%

54,09%

54,44%

55,20%

55,41%

54,72%

54,16%

53,61%

hd4lags4

51,94%

50,21%

53,26%

53,33%

54,09%

54,09%

53,12%

53,26%

53,33%

hd4lags5

52,15%

51,87%

52,57%

53,81%

53,88%

54,23%

54,30%

53,74%

53,95%

53,54%

hd4lags6

51,46%

51,53%

52,50%

52,01%

53,19%

53,61%

52,77%

52,57%

53,61%

52,36%

hd4lags7

52,01%

50,42%

52,29%

52,91%

52,91%

53,26%

53,33%

53,47%

53,74%

53,47%

hd5lagsl

51,11%

50,97%

52,43%

53,12%

53,26%

54,51%

54,16%

54,23%

54,02%

53,47%

hd5lags2

52,43%

50,83%

51,94%

53,26%

54,58%

54,92%

54,51%

54,37%

53,40%

53,19%
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hd5lags3

52,08%

51,53%

52,98%

54,30%

54,72%

55,06%

55,13%

54,65%

54,30%

53,88%

hd5lags4

52,15%

49,93%

51,60%

53,54%

52,98%

53,68%

53,74%

53,26%

53,19%

53,19%

hd5lags5

52,57%

51,73%

52,64%

53,61%

54,09%

53,88%

54,37%

53,40%

53,88%

53,74%

hd5lags6

51,32%

50,97%

51,94%

52,57%

52,77%

53,12%

52,08%

52,01%

52,77%

51,11%

hd5lags7

hd6lags2

52,08%

hd6lagsl -

53,05%

50,07%

51,87%

52,57%

52,98%

53,12%

53,40%

53,12%

53,81%

53,05%

50,83%

52,29%

52,98%

53,26%

54,65%

54,16%

54,51%

54,02%

53,61%

51,11%

51,94%

53,12%

54,58%

54,92%

54,65%

54,09%

53,68%

53,05%

hd6lags3

51,53%

51,60%

52,70%

54,02%

54,16%

54,79%

54,65%

54,02%

54,16%

53,81%

hd6lags4

52,22%

50,00%

51,46%

53,47%

53,05%

53,95%

53,95%

53,33%

53,61%

53,26%

hd6lags5

52,29%

51,60%

52,15%

53,26%

54,16%

53,95%

53,68%

52,70%

53,68%

53,54%

hd6lags6

51,60%

51,32%

52,01%

52,36%

52,91%

53,05%

52,29%

52,22%

53,19%

51,60%

hd6lags7

51,94%

50,55%

51,53%

53,05%

52,70%

52,98%

52,98%

53,05%

53,88%

53,12%

hd7lags1

51,11%

50,83%

52,43%

52,70%

53,12%

54,37%

53,88%

54,09%

53,88%

53,33%

hd7lags2

52,77%

51,18%

51,87%

53,33%

54,51%

54,99%

54,44%

54,44%

53,61%

53,40%

hd7lags3

52,15%

51,66%

53,12%

54,30%

54,65%

55,06%

54,85%

54,23%

54,44%

54,23%

hd7lags4

52,15%

50,14%

51,53%

53,74%

53,26%

53,68%

53,88%

53,47%

53,47%

52,98%

hd7lags5

51,73%

51,60%

52,08%

52,77%

53,26%

53,40%

hd7lags6

51,73%

50,76%

51,94%

hd7lags7

51,39%

50,35%

51,94%

52,08%

53,47%

52,01%

53,12%

52,64%

Tabela 7. Wyniki trafnosci prognoz dla sieci ELM i pary walutowej USD/EUR na poziomach cen

t1

t2

t3

t4

t5

t6

t7

t8

hdllagsl

52,22%

52,22%

54,09%

54,65%

54,85%

55,76%

54,92%

54,58%

hdllags2

51,80%

51,94%

54,02%

54,51%

54,79%

55,76%

55,06%

54,99%

hd1lags3

52,98%

52,22%

54,30%

53,81%

hdllags4

52,91%

52,57%

hd1lags5

52,36%

hd1lagsé

52,91%

52,08%

53,81%

54,79% | 53,81%

54,44%

54,65%

55,34%

55,83%

55,83%

54,72%

54,23%

54,85%

56,31%

54,99%
54,99%

55,69%

54,65%

54,30%

53,54%

53,33%

55,27%

55,06%

53,74%

55,34%

55,62%

54,16%

hdllags7

52,77%

52,70%

54,85%

54,65%

55,62%

55,27%

56,24%

56,38%

54,51%

hd2lags1

hd2lags3

52,36%

53,05%

52,50%

54,09%

54,65%

54,99%

55,89%

55,20%

54,99%

54,65%

53,81%

hd2lags2 - 52,29%

54,09%

54,85%

54,65%

56,10%

55,20%

55,20%

54,37%

54,02%

52,29%

54,02%

53,68%

54,65%

56,24%

hd2lags4

52,77%

52,98%

53,81%

54,09%

54,79%

hd2lags5

52,15%

51,80%

55,13%

54,02%

55,06%

55,76%

54,85%

55,48%

55,13%

53,54%

54,58%

54,37%

53,40%

55,62%

55,27%

55,34%

53,74%

hd2lags6

52,91%

52,22%

54,85%

54,37%

55,06%

56,38%

55,76%

55,76%

56,10%

54,72%

hd2lags7

53,33%

52,29%

55,34%

54,23%

54,85%

56,31%

55,27%

56,66%

56,66%

55,06%

hd3lagsl

52,08%

52,08%

53,95%

54,23%

54,72%

55,76%

55,06%

54,85%

54,51%

53,54%

hd3lags2

52,22%

51,94%

54,16%

54,51%

54,79%

55,89%

55,48%

55,13%

54,51%

54,09%

hd3lags3

52,98%

52,15%

53,54%

53,68%

54,51%

55,89%

55,06%

54,65%

54,85%

53,40%
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hd3lags4 | 52,29% 52,91%-54,09% 54,79% | 55,06% | 55,96% | 54,72% | 54,72% | 53,68%

hd3lags5 | 52,01% | 51,94% | 55,06% | 53,88% | 55,83% | 55,89% | 55,69% | 55,69% | 55,69% | 54,09%

hd3lags6 | 52,84% | 52,15% | 54,92% | 54,85% | 55,20% | 56,66% | 56,45% | 56,52% | 56,66% | 55,41%

hd3lags7 | 53,81% | 52,64% | 55,20% | 54,58% | 54,72% | 56,93% | 56,03% | 56,87% | 57,49% | 55,62%

hd4lagsl | 51,94% | 52,36% | 54,09% | 54,51% | 54,99% | 56,03% | 55,34% | 55,13% | 54,79% | 53,81%

hd4lags2 | 51,94% | 51,94% | 54,02% | 54,65% | 54,65% | 56,03% | 54,99% | 55,13% | 54,37% | 54,09%

hd4lags3 | 52,98% | 51,73% | 53,81% | 54,23% | 54,85% | 55,89% | 54,99% | 54,58% | 54,79% | 53,68%

hd4lags4 | 52,57% | 53,05% | 53,81% | 54,23% | 54,99% | 54,85% | 55,55% | 54,72% | 54,92% | 53,74%

hd4lags5 | 52,22% | 52,08% | 55,34% | 54,02% | 55,69% | 55,83% | 55,62% | 55,76% | 55,48% | 54,37%

hd4lags6 | 53,19% | 52,70% | 55,41% | 54,79% | 54,99% | 56,66% | 56,59% | 56,73% | 56,93% | 55,13%

hd4lags7 | 53,54% | 52,98% | 55,55% | 54,99% | 55,20% | 57,00% | 56,17% | 57,00% | 57,21% | 56,03%

hd5lags1 | 52,29% | 52,43% | 54,30% | 54,72% | 55,20% | 56,10% | 55,41% | 55,20% | 54,85% | 53,74%

hd5lags2 | 52,29% | 51,94% | 53,74% | 54,51% | 54,79% | 55,89% | 55,55% | 55,27% | 54,51% | 54,23%

hd5lags3 | 52,70% | 52,08% | 53,74% | 53,95% | 54,79% | 55,96% | 55,13% | 54,85% | 54,99% | 53,40%

hd5lags4 | 52,36% | 53,05% | 53,81% | 54,09% | 54,58% | 54,92% | 55,83% | 54,99% | 55,34% | 53,95%

hd5lags5 | 52,36% | 52,01% | 54,92% | 54,30% | 55,55% | 56,31% | 55,89% | 56,24% | 56,10% | 54,51%

hd5lags6 | 53,33% | 52,64% | 55,34% | 55,06% | 55,27% | 57,42% | 56,31% | 57,14% | 57,21% | 55,76%

hd5lags7 | 54,30% | 53,26% | 55,55% | 54,65% | 55,06% | 56,80% | 56,31% | 57,35% | 57,28% | 56,03%

hd6lagsl | 52,15% | 52,43% | 54,16% | 54,58% | 54,92% | 55,96% | 55,41% | 55,20% | 54,85% | 53,88%

hd6lags2 | 52,70% | 51,73% | 54,09% | 54,44% | 54,79% | 55,83% | 55,62% | 55,20% | 54,30% | 54,02%

hd6lags3 | 52,70% | 52,01% | 54,30% | 54,09% | 54,79% | 56,10% | 54,99% | 54,72% | 55,13% | 53,88%

hd6lags4 | 52,29% | 52,91% | 53,54% | 54,16% | 54,85% | 54,92% | 55,69% | 55,06% | 55,41% | 53,74%

hd6lags5 | 52,36% | 52,01% | 55,48% | 54,44% [ 56,10% | 56,45% | 55,89% | 56,31% | 56,03% | 54,79%

hd6lags6 | 52,98% | 52,84% | 55,34% | 54,99% | 55,06% | 57,35% | 56,93% | 57,00% | 57,14% | 55,83%

hd6lags7 | 53,88% | 53,19% | 55,83% | 54,92% | 55,41% | 57,07% | 56,73% | 57,07% | 57,28% | 55,89%

hd7lags1 | 52,01% | 52,43% | 54,30% | 54,72% | 55,20% | 56,24% | 55,69% | 55,48% | 55,13% | 54,02%

hd7lags2 | 52,36% | 51,94% | 53,74% | 54,51% | 54,58% | 55,76% | 55,41% | 55,13% | 54,44% | 54,09%

hd7lags3 | 52,91% | 51,94% | 54,30% | 54,37% | 54,65% | 55,96% | 55,13% | 54,99% | 54,99% | 53,68%

hd7lags4 | 52,29% | 52,84% | 53,54% | 54,30% | 54,92% | 55,06% | 55,62% | 55,34% | 55,76% | 53,95%

hd7lags5 | 52,43% | 52,36% | 54,99% | 54,65% | 55,27% | 56,38% | 55,96% | 56,52% | 56,38% | 54,92%

hd7lags6 | 53,40% | 52,98% | 55,48% | 54,92% | 55,27% | 57,00% | 57,28% | 57,56% | 57,35% | 55,76%

hd7lags7 | 53,74% | 53,33% | 55,83% | 54,92% | 55,34% | 56,87% | 56,59% | 57,00% | 57,42% | 55,96%

Na podstawie tabel mozemy sformufowad nastepujace wnioski dla prognoz uzyskanych
siecig ELM:
e Dla CHF/EUR i USD/EUR prognozy sieci ze wszystkimi parametrami uzyskaty trafnosc¢

na poziomie ponad 50%, natomiast dla GBP/EUR ani razu nie osiggnieto trafnosci 50%.
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e Dla par walutowych, ktére osiggnety dobre rezultaty (CHF/EUR i USD/EUR), wyzszg
trafnos$¢ uzyskano dla prognoz w horyzoncie 4-9 dni (maksimum dla prognozy na 6 dni
w przdd) a najgorszg na 1-3 dni. W przypadku USD/EUR, gdzie wyniki sg gorsze,
tendencja ta jest odwrdcona i to prognozy na krétszy okres sg trafniejsze.

e Mozna zauwazy¢ znaczgce rdoznice wynikdw w obrebie tego samego horyzontu
prognozy, ale dla réznych ustawien sieci, jednak w przypadku sieci ELM trudne jest
wskazanie zaleznosci miedzy liczbg weztéw ukrytych oraz opdznien, a wynikami.

e Nie mozna wykazac¢ zwigzku miedzy wzrostem liczby weztéw ukrytych, a poprawa
trafnosci prognoz dla analizowanych par walutowych prognozowanych za pomocg

sieci ELM.

Tabele 8-10 przedstawiaja wyniki dla sieci MLP. W przypadku tej sieci wyniki majg inng
charakterystyke niz w przypadku sieci ELM. Dla USD/EUR, dla wszystkich ustawien oraz
horyzontow prognozy trafnosé przekracza 50%, dla CHF/EUR znaczaca wiekszos¢ jest ponizej

50%, natomiast dla GBP/EUR wyniki oscylujg w granicy 50%.

Tabela 8. Wyniki trafnosci prognoz dla sieci MLP i pary walutowej GBP/EUR na poziomach cen

t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7 t8 t9 t10

hdllagsl | 50,00% | 50,76% | 51,94% | 51,73% | 50,69% | 49,79% | 50,14% | 51,18% | 51,46% | 52,01%

hdllags2 | 50,49% | 49,24% | 48,89% | 50,83% | 50,28% | 48,68% | 48,06% | 49,65% | 49,31% | 50,35%

hdllags3 | 50,14% | 49,10% | 50,76% | 50,21% | 49,86% | 48,82% | 49,03% | 48,82% | 49,51% | 48,89%

hdllags4 | 50,76% | 50,14% 50,21% 47,85% | 48,34% | 49,17% | 49,31% | 49,10%

hdllags5 | 51,11% | 49,10% | 50,14% | 49,24% | 50,35% | 49,58% | 48,89% | 50,42% | 50,14% | 51,39%

hdllags6 | 50,76% | 49,51% | 48,89% | 49,38% | 50,42% | 49,58% | 49,38% | 50,21% | 49,93% | 49,72%

hdllags7 | 49,93% | 49,31% | 49,10% | 49,65% | 49,24% | 50,97% | 49,51% | 49,79% | 49,93% | 49,79%

hd2lags1 | 50,07% | 50,28% [ 52,15% | 51,80% | 50,62% | 49,31% | 49,86% | 50,55% | 51,46% | 51,73%

hd2lags2 | 50,14% | 49,58% | 48,96% | 49,79% | 50,21% | 48,20% | 48,06% | 49,17% | 49,03% | 49,45%

hd2lags3 | 50,21% | 50,07% | 51,53% | 50,69% | 50,55% | 48,82% | 49,65% | 49,03% | 50,14% | 49,51%

hd2lags4 | 50,62% | 50,07% | 49,38% | 51,11% | 48,89% | 48,47% | 48,89% | 49,65% | 50,07% | 49,24%

hd2lags5 | 51,46% | 49,24% | 49,93% | 49,31% | 50,00% | 49,72% | 49,10% | 49,93% | 49,86% | 50,83%

hd2lags6 | 50,62% | 49,45% | 48,96% | 49,79% | 49,93% | 50,00% | 49,31% | 50,35% | 50,07% | 49,17%

hd2lags7 | 50,28% | 49,58% | 49,45% | 49,38% | 49,65% | 50,76% | 49,93% | 49,58% | 49,45% | 49,38%

hd3|agsli49,10% 50,62% | 50,69% | 49,79% | 49,03% | 49,10% | 49,86% | 51,32% | 50,90%

hd3lags2 | 49,79% | 49,31% | 48,34% | 49,45% | 49,03% | 47,64% | 47,71% | 48,89% | 49,10% | 49,31%

hd3lags3 | 50,76% | 50,35% | 52,08% | 51,46% [ 50,76% | 50,00% | 49,93% | 49,24% | 50,07% | 49,45%
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hd3lags4

50,83%

50,97%

49,24%

51,66%

49,79%

48,75%

49,93%

50,28%

50,28%

49,45%

hd3lags5

51,11%

49,45%

49,45%

49,45%

50,42%

49,17%

49,31%

49,79%

50,28%

51,18%

hd3lags6

50,76%

50,21%

49,03%

49,72%

49,79%

49,51%

49,65%

50,49%

50,21%

49,51%

hd3lags7

50,55%

50,28%

48,89%

49,45%

49,72%

50,90%

49,58%

50,14%

49,72%

48,96%

hd4lagsl

50,42%

50,00%

51,73%

51,46%

49,86%

48,82%

49,17%

49,58%

50,62%

50,90%

hd4lags2

50,42%

49,10%

48,34%

49,79%

49,31%

47,71%

48,40%

48,96%

49,31%

hd4lags3

50,49%

49,79%

52,08%

51,60%

50,69%

50,28%

50,21%

49,45%

50,49%

50,00%

hd4lags4

50,55%

50,55%

48,89%

51,25%

49,31%

48,68%

49,24%

49,79%

49,86%

49,31%

hd4lags5

51,32%

49,65%

49,65%

49,58%

49,93%

49,58%

49,10%

49,45%

49,79%

51,04%

hd4lags6

50,90%

49,65%

48,61%

49,51%

49,86%

49,03%

48,96%

50,55%

49,93%

49,17%

hd4lags7

50,00%

49,58%

49,10%

49,31%

50,28%

49,58%

49,45%

49,24%

49,24%

hd5lags1

50,35%

50,07%

51,11%

50,90%

50,21%

49,24%

49,03%

49,58%

50,97%

50,49%

hd5lags2

50,21%

49,24%

48,61%

50,14%

49,17%

47,85%

48,06%

48,82%

49,24%

49,72%

hd5lags3

50,42%

49,86%

51,46%

51,25%

50,55%

49,65%

49,10%

48,96%

49,45%

49,17%

hd5lags4

50,97%

50,49%

48,82%

51,32%

49,17%

48,34%

48,82%

49,72%

49,65%

49,24%

hd5lags5

51,11%

49,24%

49,65%

49,86%

49,58%

49,03%

48,96%

49,24%

49,65%

50,69%

hd5lags6

51,39%

50,21%

49,86%

50,00%

49,86%

49,86%

49,17%

49,86%

49,51%

48,82%

hd5lags7

49,86%

50,28%

49,51%

50,21%

49,65%

50,62%

49,79%

50,14%

49,72%

49,45%

hd6lagsl

50,07%

50,21%

51,60%

51,18%

49,45%

48,13%

48,13%

48,75%

49,93%

50,00%

hd6lags2

49,72%

49,45%

48,89%

50,14%

48,82%

47,85%

47,36%

48,75%

49,17%

hd6lags3

50,62%

50,14%

51,53%

50,90%

50,07%

49,31%

49,72%

48,82%

49,79%

hd6lags4

50,83%

50,97%

49,10%

51,04%

48,96%

48,06%

48,68%

49,38%

49,58%

hd6lags5

51,11%

49,03%

49,51%

49,45%

50,07%

48,96%

48,47%

49,10%

49,51%

49,45%

50,49%

hd6lags6

51,25%

50,42%

49,17%

49,45%

49,45%

49,10%

48,96%

50,21%

50,00%

49,45%

hd6lags7

49,79%

50,21%

49,38%

49,38%

49,31%

50,97%

49,45%

hd7lagsl

49,79%

50,07%

51,39%

51,04%

49,79%

47,78%

hd7lags2

50,35%

48,61%

49,86%

49,24%

47,71%

hd7lags3

50,90%

50,97%

51,73%

51,32%

50,35%

49,45%

47,71%

49,79%

48,34%

49,79%

49,51%

49,58%

49,51%

48,68%

49,17%

49,72%

48,89%

50,14%

49,03%

hd7lags4

50,90%

51,04%

49,93%

51,53%

49,03%

48,40%

48,89%

49,65%

49,51%

48,96%

hd7lags5

50,69%

49,10%

49,72%

49,24%

49,65%

49,24%

48,34%

48,61%

49,24%

50,35%

hd7lags6

50,49%

49,86%

48,82%

49,72%

49,03%

48,47%

48,61%

49,79%

49,51%

49,31%

hd7lags7

50,14%

50,35%

48,68%

49,17%

49,65%

50,35%

48,89%

49,93%

50,07%

49,10%

Tabela 9. Wyniki trafnosci prognoz dla sieci MILP i pary walutowej CHF/EUR na poziomach cen

t1

t2

t3

t4

t5

t6

t7

t8

t9

t10

hd1llagsl

50,49%

47,85%

47,92%

48,61%

48,27%

49,79%

50,42%

50,07%

51,46%

50,42%

hd1lags2

51,11%

48,96%

48,27%

50,00%

50,07%

50,55%

50,97%

50,62%

51,60%

51,04%

hd1lags3

49,51%

48,06%

47,78%

48,34%

48,13%

50,07%

50,49%

50,28%

51,32%

50,00%
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hd1llags4

50,35%

47,64%

47,78%

48,13% | 47,78%

49,45%

49,93%

49,58%

50,69%

49,65%

hd1lags5

50,07%

48,13%

48,06%

48,75% | 48,54%

50,28%

51,04%

50,83%

51,80%

50,62%

hd1lagsé

49,79%

47,78%

47,92%

48,20% | 47,92%

49,65%

50,28%

49,93%

51,04%

50,28%

hd1lags7

hd2lags2

48,82%

hd2lagsl -

48,82%

47,43%

46,88%

47,50% | 47,36%

48,47%

49,51%

49,03%

50,69%

49,17%

47,09%

46,67%

47,71% | 47,85%

48,82%

49,86%

49,51%

50,69%

48,96%

47,02%

46,81%

47,71% | 47,09%

47,92%

48,96%

47,92%

hd2lags3

49,17%

48,40%

47,36%

48,61% | 47,71%

49,03%

49,79%

49,24%

50,35%

48,54%

hd2lags4

49,03%

47,57%

46,81%

47,78% | 47,57%

48,06%

48,96%

48,40%

49,51%

47,78%

hd2lags5

49,03%

47,78%

47,71%

48,20% | 47,43%

48,13%

49,38%

48,68%

49,93%

48,34%

hd2lags6

49,03%

48,06%

47,43%

48,54% | 48,06%

hd2lags7

48,54%

47,64%

46,67%

hd3lagsl

48,89%

47,23%

46,32%

47,99% | 47,71%

48,61%

48,82%

49,10%

49,72%

48,75%

50,21%

48,40%

47,78%

49,24%

47,36%

hd3lags2

48,89%

47,30%

46,60%

47,71% | 46,95%

47,85%

48,75%

hd3lags3

48,54%

47,43%

47,36%

48,34% | 48,27%

48,61%

49,58%

48,68%

48,89%

50,49%

50,00%

49,10%

48,47%

hd3lags4

49,24%

48,27%

47,71%

48,27% | 47,71%

48,54%

49,31%

48,40%

49,72%

47,92%

hd3lags5

49,17%

48,40%

47,50%

48,06% | 47,43%

48,27%

49,86%

49,38%

50,14%

48,75%

hd3lags6

48,82%

47,36%

47,23%

48,27% | 47,85%

48,20%

49,51%

48,89%

49,79%

48,13%

hd3lags7

49,17%

47,64%

47,64%

48,20% | 47,92%

48,82%

49,65%

49,17%

50,21%

48,27%

hd4lagsl

48,61%

47,78%

47,23%

48,34% | 47,71%

48,13%

49,17%

48,34%

49,72%

48,13%

hd4lags2

48,34%

47,78%

47,43%

48,20% | 47,43%

48,13%

48,89%

48,68%

50,14%

48,20%

hd4lags3

49,58%

48,54%

47,99%

48,89% | 48,06%

48,75%

49,38%

48,75%

50,28%

48,61%

hd4lags4

49,45%

48,47%

48,40%

48,47% | 48,54%

48,68%

49,45%

48,96%

50,42%

48,75%

hd4lags5

48,96%

47,36%

46,67%

47,92% | 47,23%

47,92%

48,68%

48,06%

49,45%

47,64%

hd4lags6

49,03%

47,64%

46,88%

48,13% | 47,85%

48,40%

49,03%

48,54%

50,00% | 48,20%

hd4lags7

48,68%

47,43%

46,88%

47,64% | 47,16%

48,06%

48,68%

48,34%

49,38% | 47,85%

hd5lags1

48,96%

47,99%

47,50%

48,82% | 48,06%

48,75%

49,24%

48,47%

49,93% | 48,40%

hd5lags2

48,96%

47,92%

47,78%

48,54% | 47,78%

48,20%

49,24%

48,34%

49,79% | 48,27%

hd5lags3

48,75%

47,78%

47,57%

48,34% | 47,57%

48,34%

49,03%

48,47%

50,00% | 48,40%

hd5lags4

48,89%

hd5lags5

48,34%

hd5lags6

49,24%

47,50%

47,92%

47,02%

47,57%

47,71% | 47,16%

47,36%

48,82% | 47,78%

47,71%
47,71%
48,61%

48,89%

48,82%

48,40%

48,61%

49,58% | 48,13%

48,75% 47,64%

49,79% | 48,20%

hd5lags7

48,54%

47,71%

46,95%

48,13% | 47,43%

47,99%

48,89%

48,54%

49,72% | 47,78%

hd6lagsl

49,03%

48,27%

47,50%

48,40% | 47,50%

48,47%

49,10%

48,89%

50,35% | 48,68%

hd6lags2

49,51%

47,99%

47,23%

48,34% | 47,64%

48,34%

49,24%

48,61%

49,93% | 47,85%

hd6lags3

49,17%

47,99%

47,30%

48,13% | 47,57%

48,13%

48,89%

48,40%

49,72% | 48,20%

hd6lags4

48,96%

47,78%

47,02%

48,34% | 47,92%

48,61%

49,03%

48,68%

50,14% | 48,47%

hd6lags5

48,61%

47,23%

46,60%

47,78% | 47,43%

48,27%

49,03%

48,54%

49,72% | 48,06%

hd6lags6

49,03%

47,23%

46,60%

47,78% | 47,36%

47,92%

48,96%

48,20%

49,38% | 47,71%

hd6lags7

49,24%

47,99%

47,36%

48,13% | 47,57%

48,27%

49,03%

48,54%

49,58% | 47,92%
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hd7lagsl

48,61%

hd7lags2

48,61%

hd7lags3

49,10%

47,78%

47,92%

47,92%

48,61%

48,20%

48,40%

49,51%

48,54%

50,14%

48,61%

47,23%

47,64%

47,36%

47,78%

48,82%

48,27%

47,64%

47,64%

48,40%

47,85%

48,54%

49,17%

48,54%

49,72%

48,20%

hd7lags4

49,38%

47,99%

48,20%

48,68%

48,61%

49,17%

49,79%

49,03%

50,21%

48,75%

hd7lags5

48,96%

47,99%

47,78%

48,06%

47,71%

48,06%

48,82%

48,27%

49,65%

48,13%

hd7lags6

48,75%

47,43%

47,50%

48,27%

47,78%

48,54%

49,31%

48,75%

50,28%

48,75%

hd7lags7

48,96%

47,78%

47,78%

48,06%

47,85%

48,54%

49,51%

48,96%

50,35%

48,89%

Tabela 10. Wyniki trafnosci prognoz dla sieci MLP i pary walutowej USD/EUR na poziomach cen

tl

t2

t3

t5

t6

t7

hd1lagsl

53,19%

53,95%

54,51%

53,95%

55,96%

55,96%

hd1lags2

hd1llags4

53,33%

54,79%

54,58%

hd1lags3

52,70%

53,40%

53,68%

53,95%

56,10%

57,07%

56,10%

57,07%

t10
55,27%

55,62%

54,79%

53,47%

54,16%

56,87%

56,73%

56,24%

57,77%

56,31%

53,05%

53,54%

54,44%

55,41%

56,38%

56,31%

56,66%

55,96%

hd1lags5

53,19%

53,68%

54,44%

54,23%

56,03%

56,17%

56,45%

56,17%

57,14%

56,03%

hd1lagsé

53,68%

53,95%

55,48%

54,37%

55,06%

57,07%

56,31%

55,96%

57,21%

56,03%

hd1lags7

53,68%

53,95%

54,09%

53,88%

54,92%

56,59%

56,80%

56,24%

57,98%

56,17%

hd2lagsl

53,74%

54,37%

54,85%

53,61%

54,23%

55,96%

56,38%

56,38%

56,59%

55,48%

hd2lags2

53,68%

54,99%

54,16%

54,44%

56,73%

57,28%

56,80%

57,77%

56,03%

hd2lags3

52,98%

52,98%

54,44%

53,95%

54,79%

56,80%

57,14%

57,49%

57,63%

56,87%

hd2lags4

55,20%

53,88%

53,47%

54,37%

54,65%

56,38%

57,42%

56,87%

58,04%

56,87%

hd2lags5

53,47%

54,16%

54,44%

55,20%

56,24%

55,89%

56,59%

56,10%

57,91%

56,73%

hd2lags6

53,74%

53,81%

55,20%

55,76%

55,83%

57,84%

56,24%

56,03%

57,63%

56,52%

hd2lags7

53,81%

54,16%

55,20%

54,65%

55,62%

57,49%

57,35%

56,59%

57,63%

55,76%

hd3lagsl

54,44%

54,37%

55,13%

54,02%

54,30%

55,83%

56,17%

55,76%

56,17%

hd3lags2

54,02%

55,20%

53,19%

54,09%

54,72%

56,45%

57,70%

56,73%

57,42%

56,31%

hd3lags3

53,26%

53,05%

54,92%

53,68%

54,02%

55,96%

56,59%

57,00%

57,21%

56,17%

hd3lags4

54,85%

53,40%

54,09%

54,99%

54,23%

55,27%

57,56%

56,10%

57,42%

56,87%

hd3lags5

54,09%

54,16%

54,44%

56,31%

56,45%

55,27%

56,59%

55,96%

57,07%

55,62%

hd3lags6

53,54%

53,68%

55,20%

55,76%

56,03%

58,46%

56,17%

56,52%

57,77%

57,07%

hd3lags7

53,68%

53,40%

54,92%

54,72%

55,62%

57,00%

57,63%

56,24%

57,77%

56,17%

hd4lagsl

54,02%

54,51%

54,85%

54,30%

54,85%

55,76%

56,52%

55,76%

56,38%

55,20%

hd4lags2

53,12%

55,41%

53,12%

54,51%

54,79%

57,00%

57,63%

57,00%

57,63%

56,80%

hd4lags3

53,61%

52,64%

54,16%

53,95%

54,02%

56,24%

56,87%

57,07%

57,07%

56,24%

hd4lags4

54,85%

54,09%

54,23%

55,41%

54,58%

55,69%

57,35%

56,59%

57,63%

56,52%

hd4lags5

53,88%

54,09%

54,30%

55,96%

56,80%

55,83%

56,93%

56,17%

57,42%

55,62%

hd4lags6

52,98%

53,68%

54,72%

55,41%

56,03%

58,32%

56,59%

56,93%

57,91%

56,93%

hd4lags7

53,68%

53,74%

54,92%

54,37%

55,62%

57,21%

57,77%

56,31%

57,91%

56,03%
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hd5lags1

53,95%

54,37%

55,27%

54,37%

54,92%

56,45% | 56,93%

56,31%

57,07%

55,89%

hd5lags2

53,74%

54,72%

53,19%

54,51%

54,92%

56,73% | 57,63%

56,45%

57,28%

56,31%

hd5lags3

52,98%

52,29%

54,44%

53,88%

53,81%

56,38% | 57,21%

56,73%

57,42%

56,59%

hd5lags4

55,06%

53,54%

53,88%

54,99%

54,44%

55,27% | 57,63%

56,80%

57,91%

56,24%

hd5lags5

54,44%

54,30%

54,30%

55,69%

56,73%

55,76% | 56,73%

56,03%

57,21%

56,03%

hd5lags6

53,12%

53,61%

54,65%

54,85%

56,10%

56,31%

57,28%

57,00%

hd5lags7

53,47%

53,68%

55,62%

54,79%

56,17%

57,84% | 58,04%

56,73%

57,56%

56,24%

hd6lagsl

54,16%

54,58%

55,20%

54,16%

55,13%

56,24% | 56,87%

56,17%

57,07%

56,17%

hd6lags2

53,40%

55,06%

53,26%

54,65%

55,06%

hd6lags3

52,91%

52,70%

54,30%

53,81%

hd6lags4

54,79%

53,61%

54,16%

55,34%

54,58%

- 55,69% | 56,66%

56,87% | 57,56%

56,66%

56,93%

56,38%

56,73%

56,45%

56,38%

55,13% | 57,35%

56,80%

57,84%

56,31%

hd6lags5

53,95%

54,16%

54,79%

55,62%

57,00%

55,89% | 56,31%

56,52%

57,77%

56,45%

hd6lags6

53,47%

53,33%

54,72%

54,92%

55,76%

58,60% | 56,59%

56,31%

57,70%

56,87%

hd6lags7

53,61%

53,95%

55,06%

54,37%

55,62%

57,21% | 57,70%

56,52%

57,28%

56,24%

hd7lagsl

53,95%

55,06%

55,55%

55,20%

55,34%

56,59% | 57,63%

56,80%

57,14%

56,03%

hd7lags2

53,19%

53,95%

53,33%

53,74%

54,16%

55,96% | 56,52%

56,24%

56,59%

55,55%

hd7lags3

52,91%

52,50%

54,23%

53,40%

53,81%

55,69% | 56,45%

56,45%

56,17%

55,96%

hd7lags4

54,79%

53,81%

54,09%

55,96%

54,58%

57,00%

57,42%

55,83%

hd7lags5

53,88%

54,44%

54,92%

55,62%

56,87%

55,76% | 56,17%

56,17%

56,93%

56,38%

hd7lags6

52,91%

52,84%

53,88%

54,79%

55,62%

58,67% | 56,45%

56,45%

57,84%

56,73%

hd7lags7

53,68%

53,40%

54,92%

54,16%

55,55%

57,49% | 58,46%

56,80%

57,49%

56,45%

MLP najlepsze wyniki uzyskata dla pary walutowej USD/EUR (Tabela 10.). Mozna zauwazy¢
podobne zaleznosci jak w przypadku sieci ELM, ktére uzyskiwaty stosunkowo dobre rezultaty.
Najgorsze wyniki dla USD/EUR przy prognozowaniu siecig MLP uzyskano dla horyzontu
prognozy 1-3 dni, a najlepsze dla horyzontu 6-8 dni. Dla sieci MLP oraz pary walutowej

USD/EUR mozna réowniez zauwazy¢ wptyw ustawien parametrow sieci na trafnosé. W wielu
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przypadkach sieci zachowuja sie analogicznie, niezaleznie od horyzontu. Najbardziej

widocznymi przyktadami na rysunku 41. s3:

poprawa wynikéw dla sieci MLP z ustawieniami: dwa wezty ukryte oraz dwa opdznienia
(hd1lags2) w stosunku do wynikéw z tg samg liczbg weztéw ukrytych, ale dla opdznien
réwnych jeden (hdllagsl) oraz trzy (hd1lags3),

poprawa wynikéw dla sieci MLP z ustawieniami: dwa wezty ukryte oraz piec¢ opdznien
(hd1lags5) w stosunku do wynikdéw z tg samg liczbg weztéw ukrytych, ale dla opdznien
réwnych cztery (hd1llags4) oraz szes¢ (hd1lags6),

poprawa wynikow dla sieci MLP z ustawieniami: pie¢ weztdw ukrytych oraz trzy
opoznienia (hd2lags3) w stosunku do wynikéw z tg sama liczbg weztéw ukrytych, ale
dla opdznien réwnych dwa (hd2lags2) oraz cztery (hd2lags4),

poprawa wynikéw dla sieci MLP z ustawieniami: dziesie¢ weztéw ukrytych oraz jedno
opoznienie (hd3lags2) w stosunku do wynikdéw z tg sama liczbg weztéw ukrytych, ale
dla opdzinien réownych dwa (hd3lags2) oraz w stosunku do ustawien z piecioma

weztami ukrytymi oraz siedmioma opdznieniami (hd2lags7).

Powyzsze zaleznosci bardzo dobrze wida¢ na wykresie radarowym - rysunku 41. Wykres ten

przedstawia trafnos¢ prognoz w =zaleznosci od ustawien sieci MLP. Wida¢ wyrazne

»podazanie” poszczegdlnych horyzontéow prognozy w tym samym kierunku dla tych samych

ustawien sieci neuronowe;.

Analizujac trafnos$¢ prognoz pary walutowej CHF/EUR (Rysunek 42.) za pomocg sieci MLP

mozna sformutowac nastepujgce wnioski:

sieci o ustawieniach z dwoma opodznieniami uzyskiwaty najlepsze trafnosci dla
horyzontu prognoz: dwa dni,

sieci o ustawieniach z piecioma opdznieniami uzyskiwaty najlepsze trafnosci dla
prognoz na za piec¢ dni oraz na cztery dni, ale dla liczby weztéw ukrytych wiekszych niz
trzy,

sieci o ustawieniach z szeScioma opdznieniami uzyskiwaty najlepsze trafnosci dla

prognoz na za sze$¢ dni.

Nie zawsze sieci z liczbg opdznien rowng horyzontowi prognozy dajg najlepsze wyniki. Takim

przyktadem jest prognozowanie na jeden dzien w przdd, gdzie najlepsze wyniki uzyskiwano
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dla waluty CHF/EUR przy ustawieniach lags4. Mozna réwniez znalez¢ przypadki, w ktérych przy
danym ustawieniu opdznien i niezaleznie od ustawien liczby weztéw ukrytych sie¢ uzyskiwata
najgorsze wyniki w poréwnaniu z innymi ustawieniami opdznien przy takiej samej liczbie
weztéw ukrytych. Przyktadem takim jest prognozowanie na dwa dni: najgorsze wyniki dla tej

sieci osiggnieto przy ustawieniach z trzema opdznieniami.

hd1lagsl
hd 7Iag§g7lagszz’00% hd mgﬁél\agﬁ
hd7lags5 hd1lags4
hd7lags4 hd1lags5

hd7lags3 hd1llags6

hd7lags2 hd1lags7
hd7lags1 hd2lags1
hdélags7 hd2lags2
—t1
hd6lags6 hd2lags3

—t2
hdé6lags5 hd2lags4 3
hdélags4 hd2lags5 t4
hdélags3 hd2lags6 —t5
—t6

hdélags2 hd2lags7
—_—1t7
hd6lags1 hd3lags1 8
hd5lags7 hd3lags2 —19

hd5lags6 hd3lags3 —1t10
hdSlags5 hd3lags4
hd5lags4 hd3lags5
hd5lags3 hd3lags6
hdSlags2 hd3lags7
hdSIag;(lel , haal hdztl\agsl
lags lags
Fddbefiangss  hadaghiidos3

Rysunek 41. Wyniki trafnosci dla sieci MLP i pary walutowej USD/EUR — wykres radarowy

Uwaga: Na wykresie radarowym na okregu rozmieszczono ustawienia sieci a odlegtos¢ wykresu od srodka okresla trafnosc¢
uzyskang przez dangq siec¢
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hd7\aglgg7‘ag5759v0m hdllagﬁ%llags%
hd7lags5 hd1lags4

hd7lags4 hd1lags5
hd7lags3 hd1lags6

hd7lags2 hd1lags7

hd7lags1 hd2lags1

hdélags7 hd2lags2

hd6lags6 hd2lags3

hd6lagss hd2lags4
hdé6lags4 hd2lags5 t4
hd6lags3 hd2lags6 -5
hdé6lags2 hd2lags7
hdélags1 hd3lags1

hdslags7 hd3lags2 —19

hdSlags6 hd3lags3 —t10

hdSlags5 hd3lags4

hdSlags4 hd3lags5

hd5lags3 hd3lags6

hdSlags2 hd3lags7

hdSlags1 hd4lags1
d4lags2

hdA‘agﬁéMagﬁﬁA\agsS hd4|ag'§94‘5323
Rysunek 42. Wyniki trafnosci dla sieci MILP i pary walutowej CHF/EUR — wykres radarowy

Uwaga: Na wykresie radarowym na okregu rozmieszczono ustawienia sieci a odlegtos¢ wykresu od srodka okresla trafnosc¢
uzyskang przez dangq sie¢

Siecia, ktéra uzyskata najlepsze wyniki, jest sie¢ LSTM — tabele 11-13. Srednie wyniki
dla wszystkich par walutowych, horyzontéw prognozy oraz hiperparametrow sieci
neuronowej s3 wyzsze w poréwnaniu do trafnosci przy prognozowaniu inng, bardziej
podstawoway, siecig. W zwigzku z tym, z catg pewnoscig nalezy zauwazyé przewage sieci LSTM
nad pozostatymi dwoma sieciami. Przewaga ta wynika z witasnosci sieci LSTM opisanych
w rozdziale Il, a w szczegdlnosci z zachowywania informacji o poprzednich stanach, co jest
kluczowe w przypadku szeregdw czasowych. Dla sieci ELM i MLP trudne byto zauwazenie
zwigzku miedzy wzrostem liczby weztéw ukrytych a wzrostem trafnosci prognoz (ztozonos¢
w obrebie tego samego typu sieci neuronowej).

Dla wynikéw trafnosci CHF/EUR prognozowanych LSTM sporzgdzono wykres radarowy
dla wszystkich mozliwych kombinacji parametréw sieci. Mozna na nim zauwazy¢ (z wyjatkiem
prognozowania na 1-2 dni), ze LSTM najlepsze wyniki osigga dla wszystkich ustawien z liczba
opdzinien 1; nastepnie, przy zwiekszaniu liczby opdznien, trafnosc¢ spada — sytuacja wyglada
tak samo dla wszystkich ustawien sieci, niezaleznie od liczby warstw ukrytych zastosowanych
w sieci. Dla ustawien z dwoma weztami ukrytymi (hd1), sie¢ LSTM uzyskata ponad 70%
trafnosci dla prognoz na 10 dni do przodu — co bardzo dobrze widac na wykresie radarowym

—rysunek 43.
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Tabela 11.

Wyniki trafnosci prognoz dla sieci LSTM i pary walutowej GBP/EUR na poziomach cen

tl

t2

t3

t4

t5

t6

t7

t8

t9

t10

hd1lagsl

49,93%

57,98%

61,51%

64,63%

65,53%

64,42%

68,17%

69,21%

70,39%

72,19%

hd1lags2

49,93%

49,38%

55,06%

57,00%

58,95%

59,15%

60,40%

61,65%

63,66%

61,44%

hd1lags3

51,04%

49,24%

49,24%

53,95%

54,02%

54,51%

55,48%

59,71%

59,02%

58,74%

hd1lags4

50,83%

49,51%

hd1lags5

51,18%

hd1lagsé

51,66%

49,38%

50,14%

49,51%

50,97%

51,66%

53,61%

54,92%

55,34%

55,89%

47,71%

48,34%

50,69%

51,04%

52,43%

53,26%

52,64%

49,65%

48,82%

48,20%

48,82%

hd1lags7

50,76%

50,00%

48,61%

49,86%

49,51%

49,86%

hd2lagsl

51,32%

59,29%

62,97%

67,41%

67,34%

68,86%

49,79%

71,50%

51,25%

50,83% ‘

72,26%

51,66%

73,51%

51,04%

73,65%

hd2lags2

51,25%

49,72%

56,52%

58,67%

60,82%

60,06%

63,45%

65,40%

66,37%

66,85%

hd2lags3

50,83%

49,31%

49,65%

53,19%

54,23%

55,34%

56,73%

60,19%

62,00%

61,79%

hd2lags4

51,18%

50,07%

48,68%

48,82%

50,55%

52,15%

54,02%

55,69%

57,63%

57,14%

hd2lags5

51,39%

49,51%

49,65%

48,40%

48,47%

49,65%

52,22%

53,54%

54,65%

53,95%

hd2lags6

51,46%

49,24%

49,93%

47,78%

49,79%

49,72%

51,25%

50,90%

51,87%

52,29%

hd2lags7

50,28%

49,86%

50,49%

51,25%

51,32%

51,60%

51,11%

51,94%

52,15%

52,77%

hd3lagsl

50,07%

59,85%

63,52%

66,37%

68,86%

68,65%

70,25%

72,82%

74,13%

75,38%

hd3lags2

49,51%

48,82%

56,03%

57,00%

60,26%

60,68%

64,42%

64,49%

67,75%

67,34%

hd3lags3

50,97%

49,86%

49,86%

54,44%

54,37%

54,65%

57,63%

59,57%

61,86%

61,72%

hd3lags4

50,97%

48,40%

49,65%

48,20%

51,39%

52,29%

54,44%

55,34%

57,56%

57,98%

hd3lags5

51,25%

49,79%

48,82%

48,34%

49,24%

50,49%

51,53%

53,88%

53,54%

53,88%

hd3lags6

51,39%

50,76%

50,35%

50,00%

48,34%

48,89%

51,73%

51,39%

53,12%

52,08%

hd3lags7

51,04%

49,45%

49,65%

50,49%

49,51%

50,35%

49,38%

52,36%

52,64%

hd4lagsl

51,11%

58,04%

63,11%

66,50%

68,86%

69,56%

70,74%

71,15%

73,99%

74,76%

hd4lags2

51,66%

48,40%

55,20%

57,28%

59,92%

61,58%

64,49%

66,30%

66,71%

67,61%

hd4lags3

50,00%

50,62%

49,58%

54,16%

54,85%

53,95%

56,87%

58,95%

61,03%

61,10%

hd4lags4

50,90%

48,54%

48,89%

hd4lags5

50,83%

48,40%

48,75%

48,06%

hd4lags6

50,97%

50,76%

49,03%

48,82%

51,11%

49,38%

51,87%

55,06%

55,55%

57,98%

58,67%

49,38%

51,32%

53,54%

53,19%

53,88%

49,93%

50,14%

52,08%

52,50%

52,70%

hd4lags7

50,35%

50,97%

49,51%

50,21%

50,07%

50,07%

48,68%

51,32%

52,43%

53,05%

hd5lags1

51,53%

56,80%

63,31%

66,44%

68,79%

68,72%

70,11%

71,78%

72,05%

74,20%

hd5lags2

50,55%

49,86%

55,55%

58,32%

59,78%

61,65%

63,59%

65,53%

66,64%

67,20%

hd5lags3

49,65%

49,86%

49,51%

53,47%

54,51%

55,69%

58,46%

60,19%

62,07%

61,44%

hd5lags4

50,14%

48,61%

48,20%

50,83%

51,60%

54,30%

54,79%

56,66%

56,87%

hd5lags5

50,28%

49,51%

47,78%

47,92%

48,47%

50,21%

52,15%

54,09%

54,51%

53,95%

hd5lags6

51,32%

50,00%

48,75%

49,03%

48,96%

50,42%

52,36%

51,53%

52,29%

hd5lags7

50,83%

51,32%

50,55%

50,55%

50,90%

51,32%

49,72%

51,18%

52,01%

52,22%

hd6lagsl

51,53%

57,49%

62,97%

65,88%

68,10%

69,49%

70,46%

72,82%

75,17%

72,95%
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hd6lags3

hd6lags2 - 50,28%

50,83%

55,83%

57,70%

60,26%

59,92%

63,11%

64,63%

66,64%

67,13%

50,28%

50,28%

54,72%

55,48%

56,10%

58,18%

59,64%

62,07%

62,62%

hd6lags4

49,86%

48,06%

49,03%

48,68%

51,25%

51,46%

53,88%

55,41%

57,35%

58,39%

hd6lags5

50,28%

50,28%

48,68%

48,34%

49,51%

49,86%

52,43%

53,05%

54,16%

54,02%

hd6lags6

51,53%

50,69%

49,10%

48,34%

48,82%

49,93%

49,10%

52,22%

52,84%

53,81%

hd6lags7

50,07%

49,51%

49,86%

50,83%

50,00%

49,38%

49,93%

50,90%

51,25%

51,39%

hd7lagsl

53,95%

55,06%

55,55%

55,20%

55,34%

56,59%

57,63%

56,80%

57,14%

56,03%

hd7lags2

53,19%

53,95%

53,33%

53,74%

54,16%

55,96%

56,52%

56,24%

56,59%

55,55%

hd7lags3

52,91%

52,50%

54,23%

53,40%

53,81%

55,69%

56,45%

56,45%

56,17%

55,96%

hd7lags4

54,79%

53,81%

54,09%

55,96%

54,58%

54,99%

57,56%

57,00%

57,42%

55,83%

hd7lags5

53,88%

54,44%

54,92%

55,62%

56,87%

55,76%

56,17%

56,17%

56,93%

56,38%

hd7lags6

52,91%

52,84%

53,88%

54,79%

55,62%

58,67%

56,45%

56,45%

57,84%

56,73%

hd7lags7

53,68%

53,40%

54,92%

54,16%

55,55%

57,49%

58,46%

56,80%

57,49%

56,45%

Tabela 12. Wyniki trafnosci prognoz dla sieci LSTM i pary walutowej CHF/EUR na poziomach cen

t1

t2

t3

t4

t5

t6

t7

t8

t9

t10

hd1lagsl

50,62%

59,36%

63,31%

66,30%

70,25%

65,40%

64,98%

69,00%

74,13%

69,97%

hd1lags2

49,65%

53,54%

56,87%

60,19%

61,65%

60,47%

58,81%

62,62%

67,75%

66,30%

hd1lags3

50,42%

52,29%

51,80%

54,37%

56,17%

57,42%

57,35%

59,36%

62,55%

60,61%

hd1llags4

49,65%

52,64%

51,39%

50,97%

53,12%

53,81%

54,44%

56,59%

59,64%

58,25%

hd1lags5

49,58%

52,43%

50,21%

50,97%

51,87%

51,46%

51,11%

hd1lagsé

49,93%

51,87%

50,62%

50,76%

50,07%

50,00%

hd1lags7

hd2lags2

50,69%

hd2lagsl - 59,29%

48,75%

53,05%

52,36%

52,36%

52,70%

51,25%

49,79%

54,44%

50,83%

56,38%

54,85%

64,77%

65,60%

71,29%

66,50%

66,23%

71,22%

54,02%

76,63%

53,95%

72,26%

53,19%

57,49%

62,21%

64,77%

61,30%

60,47%

64,49%

69,07%

66,85%

hd2lags3

48,82%

53,61%

51,04%

55,55%

55,96%

57,42%

57,28%

59,22%

63,52%

62,34%

hd2lags4

49,72%

50,90%

50,14%

53,40%

54,30%

54,85%

54,65%

57,84%

59,43%

58,53%

hd2lags5

50,69%

51,46%

50,07%

52,29%

51,73%

52,22%

50,90%

53,12%

58,46%

57,56%

hd2lags6

50,42%

52,22%

50,49%

51,46%

51,66%

51,39%

51,80%

56,24%

55,27%

hd2lags7

50,76%

52,36%

50,62%

51,80%

50,62%

50,35%

49,79%

51,60%

53,74%

54,58%

hd3lagsl

49,86%

59,08%

65,53%

67,27%

72,05%

66,85%

67,27%

71,29%

75,87%

72,33%

hd3lags2

48,68%

51,53%

57,35%

61,72%

63,52%

61,72%

61,10%

64,01%

70,67%

67,96%

hd3lags3

48,96%

51,80%

51,87%

54,85%

57,28%

57,28%

56,80%

59,29%

63,80%

63,11%

hd3lags4

51,04%

51,25%

49,86%

52,57%

53,81%

54,79%

54,44%

56,17%

60,40%

58,95%

hd3lags5

49,65%

50,90%

51,80%

50,90%

53,33%

51,73%

54,30%

56,45%

55,20%

hd3lags6

50,55%

51,60%

51,32%

52,08%

52,15%

52,77%

50,83%

52,50%

57,49%

54,23%

hd3lags7

50,49%

52,91%

50,62%

51,66%

51,04%

50,14%

49,65%

51,39%

53,74%

53,74%

hd4lagsl

49,03%

59,99%

65,05%

66,78%

73,16%

67,27%

67,06%

71,84%

76,84%

72,61%

hd4lags2

48,75%

52,77%

57,21%

60,54%

64,70%

62,07%

60,89%

64,42%

71,08%

68,10%
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hd4lags3

48,89%

51,53%

50,76% | 55,41%

58,04%

59,29%

58,04% | 61,37%

65,40%

63,04%

hd4lags4

49,38%

51,32%

52,43% | 52,77%

53,95%

55,20%

56,03% | 57,98%

60,89%

59,43%

hd4lags5

50,28%

50,90%

50,90% | 52,08%

50,83%

53,19%

51,39% | 54,37%

57,07%

55,62%

hd4lags6

51,25%

52,36%

51,53% | 51,60%

51,32%

50,76%

50,49% | 52,57%

55,20%

55,34%

hd4lags7

49,10%

51,73%

50,35%

50,69%

49,72% | 51,11%

53,95%

54,09%

hdSlags1

50,42%

59,71%

64,15% | 67,61%

71,98%

65,81%

65,81% | 70,53%

77,53%

74,20%

hdSlags2

49,79%

53,61%

56,38% | 62,07%

64,29%

61,79%

60,89% | 64,49%

71,50%

69,35%

hd5lags3

49,03%

51,11%

50,76% | 56,73%

57,42%

57,56%

57,35% | 59,36%

62,97%

63,80%

hdSlags4

50,35%

52,36%

50,97% | 52,70%

52,70%

54,72%

54,16% | 56,93%

58,95%

58,39%

hd5lags5

50,49%

51,25%

51,18% | 51,87%

hdSlags6

49,31%

51,18%

51,25% | 52,15%

hdSlags7

51,60%

51,46%

50,83% | 52,77%

50,35%

50,14%

53,12%

50,35%

50,28%

51,80% | 53,47%

56,73%

55,76%

51,53%

55,96%

55,89%

49,86% | 50,90%

53,47%

53,26%

hd6lags1

49,86%

59,15%

64,91% | 68,10%

73,30%

66,99%

66,85% | 71,36%

77,18%

73,44%

hd6lags2

49,31%

52,08%

58,60% | 61,03%

64,84%

63,04%

62,14% | 65,33%

71,98%

69,00%

hd6lags3

48,89%

51,80%

51,18% | 55,13%

57,98%

58,88%

57,98% | 60,54%

64,49%

62,34%

hd6lags4

50,42%

52,77%

51,18% | 53,12%

54,79%

56,10%

54,72% | 57,63%

61,10%

59,43%

hd6lags5

50,49%

52,29%

50,21% | 52,08%

51,73%

52,77%

53,33% | 53,47%

57,56%

57,14%

hd6lags6

50,62%

50,55%

50,28% | 51,87%

50,14%

51,66%

50,55% | 52,29%

56,17%

54,72%

hd6lags7

50,62%

51,11%

50,69% | 51,32%

51,39%

50,21%

50,69% | 51,32%

54,30%

53,19%

hd7lags1

53,95%

55,06%

55,55% | 55,20%

55,34%

56,59%

57,63% | 56,80%

57,14%

56,03%

hd7lags2

53,19%

53,95%

53,33% | 53,74%

54,16%

55,96%

56,52% | 56,24%

56,59%

55,55%

hd7lags3

52,91%

52,50%

54,23% | 53,40%

53,81%

55,69%

56,45% | 56,45%

56,17%

55,96%

hd7lags4

54,79%

53,81%

54,09% | 55,96%

54,58%

54,99%

57,56% | 57,00%

57,42%

55,83%

hd7lags5

53,88%

54,44%

54,92% | 55,62%

56,87%

55,76%

56,17% | 56,17%

56,93%

56,38%

hd7lags6

52,91%

52,84%

53,88% | 54,79%

55,62%

58,67%

56,45% | 56,45%

57,84%

56,73%

hd7lags7

53,68%

53,40%

54,92% | 54,16%

55,55%

57,49%

58,46% | 56,80%

57,49%

56,45%

Tabela 13.Wyniki trafnosci prognoz dla sieci LSTM i pary walutowej USD/EUR na poziomach cen

t1

t2

t3 t4

t5

t6

t7 t8

t9

t10

hdllagsl

49,65%

56,93%

60,12% | 63,25%

63,11%

66,02%

66,44% | 69,97%

70,18%

71,50%

hdllags2

50,76%

51,18%

55,13% | 57,63%

58,32%

60,89%

61,30% | 62,83%

63,45%

63,87%

hd1lags3

50,69%

51,53%

50,83% | 53,74%

54,51%

56,59%

58,04% | 58,81%

59,85%

59,64%

hdllags4

50,76%

49,51%

51,25%

hd1lags5

50,76%

50,14%

hd1lags6

50,49%

hdllags7

50,21%

49,93%

;

52,22%

51,32% | 51,80%

53,61%

51,32%

54,58%

55,06% | 55,96%

58,04%

55,96%

52,77%

52,08% | 51,39%

51,18%

hd2lags1

49,45%

57,28%

60,61% | 65,46%

66,64%

66,92%

53,88% | 55,62%

53,33%

56,17%

55,96%

54,65%

70,53% | 72,40%

73,65%

73,16%

hd2lags2

50,62%

51,32%

56,38% | 58,88%

60,06%

63,52%

64,01% | 64,77%

67,20%

68,24%

hd2lags3

51,11%

51,18%

56,17%

60,47%

61,65% | 61,72%

62,55%

63,87%
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hd2lags4

50,76%

50,69%

51,53%

52,50%

53,68%

56,45%

57,77%

59,36%

59,57%

59,92%

hd2lags5

50,83%

50,21%

52,22%

53,05%

52,64%

54,99%

55,69%

57,07%

57,70%

60,54%

hd2lags6

51,25%

51,11%

52,36%

52,36%

52,36%

53,26%

53,40%

54,99%

55,34%

56,80%

hd2lags7

49,72%

50,42%

52,98%

52,57%

51,53%

51,73%

53,95%

54,09%

55,48%

57,14%

hd3lagsl

50,62%

58,88%

62,55%

67,06%

67,89%

69,63%

71,22%

72,82%

75,10%

74,76%

hd3lags2

51,04%

49,93%

56,80%

60,54%

60,06%

64,22%

64,08%

66,57%

68,17%

69,07%

hd3lags3

50,07%

50,28%

50,90%

56,31%

56,03%

60,12%

62,00%

62,83%

63,73%

63,87%

hd3lags4

50,90%

50,69%

51,73%

53,61%

54,44%

58,53%

58,46%

61,17%

62,34%

62,07%

hd3lags5

49,79%

49,45%

50,49%

52,43%

51,66%

54,51%

55,96%

57,98%

59,78%

60,26%

hd3lags6

51,04%

50,21%

51,73%

52,77%

51,46%

52,91%

53,54%

54,51%

55,76%

56,10%

hd3lags7

hd4lags2

49,72%

hd4lags1 i

51,18%

50,97%

53,12%

52,64%

51,94%

53,95%

54,09%

54,16%

55,62%

57,21%

59,22%

61,37%

66,71%

66,99%

69,56%

70,25%

72,68%

74,90%

74,41%

49,93%

56,31%

60,12%

60,68%

62,41%

64,70%

66,30%

69,35%

67,13%

hd4lags3

50,07%

52,15%

51,25%

57,14%

56,24%

60,12%

61,79%

62,55%

63,11%

63,38%

hd4lags4

50,90%

51,80%

51,94%

52,77%

54,44%

57,77%

57,56%

58,39%

60,26%

60,61%

hd4lags5

51,53%

49,79%

52,22%

53,68%

53,26%

55,96%

56,52%

57,63%

60,06%

58,32%

hd4lags6

51,46%

51,80%

51,39%

52,22%

51,80%

52,84%

54,99%

56,24%

55,34%

hd4lags7

51,18%

51,11%

52,91%

52,15%

52,64%

53,05%

53,19%

54,58%

55,62%

54,99%

hd5lagsl

50,21%

57,77%

61,93%

65,88%

67,75%

68,45%

69,69%

72,40%

73,99%

73,65%

hd5lags2

50,28%

51,18%

55,27%

59,71%

60,12%

63,80%

62,90%

66,09%

67,34%

68,17%

hd5lags3

50,42%

52,84%

51,80%

56,52%

57,35%

60,54%

61,58%

62,14%

64,08%

64,36%

hd5lags4

52,15%

50,62%

52,15%

54,30%

55,55%

57,07%

58,04%

59,29%

61,23%

62,55%

hd5lags5

49,31%

50,90%

51,80%

53,68%

52,98%

55,76%

55,55%

57,70%

59,29%

60,06%

hd5lags6

50,83%

51,25%

51,32%

53,33%

51,87%

54,79%

53,95%

55,13%

56,66%

57,35%

hd5lags7

49,58%

51,46%

52,70%

52,15%

52,70%

53,54%

53,95%

54,30%

55,41%

56,80%

hd6lagsl

49,31%

59,15%

62,76%

66,57%

66,71%

67,89%

69,49%

73,16%

73,99%

73,02%

hd6lags2

50,14%

51,39%

56,80%

60,82%

61,10%

63,04%

64,56%

65,40%

67,34%

69,63%

hd6lags3

49,93%

53,05%

50,83%

56,17%

55,34%

60,26%

60,89%

62,76%

63,52%

64,29%

hd6lags4

50,62%

51,39%

51,18%

53,81%

54,58%

56,87%

58,88%

59,99%

60,89%

61,65%

hd6lags5

51,87%

51,25%

52,91%

53,26%

51,80%

54,79%

56,59%

57,98%

59,02%

59,15%

hd6lags6

51,04%

50,55%

52,84%

53,47%

52,15%

52,50%

53,33%

55,41%

55,89%

56,45%

hd6lags7

51,80%

51,53%

52,57%

52,77%

53,47%

54,85%

53,05%

54,85%

56,45%

57,07%

hd7lags1

53,95%

55,06%

55,55%

55,20%

55,34%

56,59%

57,63%

56,80%

57,14%

56,03%

hd7lags2

53,19%

53,95%

53,33%

53,74%

54,16%

55,96%

56,52%

56,24%

56,59%

55,55%

hd7lags3

52,91%

52,50%

54,23%

53,40%

53,81%

55,69%

56,45%

56,45%

56,17%

55,96%

hd7lags4

54,79%

53,81%

54,09%

55,96%

54,58%

54,99%

57,56%

57,00%

57,42%

55,83%

hd7lags5

53,88%

54,44%

54,92%

55,62%

56,87%

55,76%

56,17%

56,17%

56,93%

56,38%

hd7lags6

52,91%

52,84%

53,88%

54,79%

55,62%

58,67%

56,45%

56,45%

57,84%

56,73%

hd7lags7

53,68%

53,40%

54,92%

54,16%

55,55%

57,49%

58,46%

56,80%

57,49%

56,45%
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Rysunek 43. Wyniki trafnosci dla sieci LSTM i pary walutowej CHF/EUR — wykres radarowy

Uwaga: Na wykresie radarowym na okregu rozmieszczono ustawienia sieci a odlegtos¢ wykresu od srodka okresla trafnosc¢
uzyskang przez dangq sie¢

Podsumowujgc wnioski uzyskane dla wszystkich typow sieci neuronowych, przede wszystkim
nalezy wskazaé na najwyzszy odsetek poprawnie zaprognozowanych kierunkéw zmian przez
sie¢ LSTM, szczegdlnie dla ustawiern o dwdch weztach ukrytych (hd1). Przy prognozowaniu
siecig MLP, w przypadku czes$ci badanych walut oraz horyzontéw prognoz mozna zauwazyé
poprawe trafnosci, kiedy liczba opdznien stosowana w ustawieniach tej sieci jest réwna
prognozowanemu horyzontowi. Dla sieci MLP zauwazono réowniez unikatowe ustawienia, dla
ktdrych sie¢ dawata trafniejsze prognozy niz przy wszystkich innych ustawieniach, niezaleznie
od horyzontu prognozy. Dla sieci ELM najtrudniej byto okresli¢ zaleznosci miedzy trafnoscia

prognoz i ustawieniami sieci, a horyzontem prognozy czy prognozowang parg walutowa.

3.3. Badanie poréwnawcze trafnosci sieci neuronowych o réinych ustawieniach
z klasycznymi modelami ekonometrycznymi

Celem tego badania byto uzyskanie informacji o jakosci prognoz klasycznymi modelami
ekonometrycznymi (ARMA) i podejsciem naiwnym. Opis metody, jakg zastosowano w celu
uzyskania wynikow dla prognozowania naiwnego oraz z wykorzystaniem modelu ARMA, zostat

przedstawiony w rozdziale Il. Wyniki modeli klasycznych beda stanowié baze dla poréwnan
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wynikow uzyskiwanych przez inne modele. W tabeli 14. przedstawiono procentowe wartosci

poprawnych prognoz kierunku zmian kurséw uzyskane prognoza naiwng. Zauwazamy, ze

trafnos¢ oscyluje w granicach 50%, przy czym zdecydowanie najnizsza zostata uzyskana dla

pary walutowej USD/EUR. Dla par walutowych CHF/EUR oraz GBP/EUR mozna zauwazy¢

najlepsza trafnosc dla horyzontéw prognozy na od 4 do 8 dni.

Tabela 14. Trafnos¢ prognozowania uzyskana z zastosowaniem metody naiwnej dla CHF/EUR, GBP/EUR oraz USD/EUR w
latach 2014-2019

Para walutowa t+1 t+2 t+3 t+4 t+5 t+6 t+7 t+8 t+9 t+10

CHF/EUR 47,74% | 49,65% | 50,80% | 50,21% | 49,34% | 51,18% | 51,08% | 50,49% | 48,29% | 48,53%

GBP/EUR 49,13% | 49,72% | 49,55% | 50,90% | 50,87% | 51,60% | 51,22% | 51,95% | 50,10% | 46,71%

USD/EUR 47,05% | 49,09% | 48,23% | 49,30% | 48,30% | 48,19% | 46,20% | 45,88% | 44,59% | 44,62%

Uwaga: t+i oznacza prognoze na i dni do przodu

W przypadku modelu ARMA, na poczatku automatycznie dopasowatem najlepszy model

korzystajac z pakietu R forecast (Hyndman i inni, 2021). Wykorzystana funkcja zwraca 5

najlepiej dopasowanych modeli, wybranych poprzez minimalizacje kryteriéw informacyjnych.

W celu wybrania najkorzystniejszego modelu z pieciu zaproponowanych przez biblioteke,

zastosowano nastepujacy schemat:

Wybdr odpowiedniego modelu, dla kazdej pary walutowej innego, na podstawie
minimalizacji kryteriéw informacyjnych AIC i BIC (opisane w 1.1.2.1) -
z wykorzystaniem pakietu forecast (Hyndman, Khandakar, 2008).

Dla zwréconych modeli ARMA sprawdzenie trafnosci prognoz dla trzech par
walutowych CHF/EUR, GBP/EUR oraz USD/EUR.

Wybdér modelu ARMA, ktory dla danej pary walutowej charakteryzowat sie najlepsza

trafnoscia, jako modelu do poréwnan.

Trafnos¢ prognoz z modeli ARMA przedstawiono w tabeli 15.

Tabela 15. Trafnos¢ prognozowania uzyskana z zastosowaniem modelu ARMA dla CHF/EUR, GBP/EUR oraz USD/EUR w
latach 2014-2019

Para walutowa t+1 t+2 t+3 t+4 t+5 t+6 t+7 t+8 t+9 t+10

CHF/EUR 53,26% | 54,30% | 53,88% | 54,44% | 53,81% | 54,44% | 56,17% | 55,20% | 55,27% | 54,58%

GBP/EUR 48,54% | 49,24% | 50,21% | 50,00% | 51,04% | 49,31% | 49,24% | 50,00% | 50,35% | 51,25%

USD/EUR 49,10% | 47,02% | 46,26% | 46,46% | 46,19% | 46,05% | 45,98% | 46,12% | 46,19% | 45,63%

Uwaga: t+i oznacza prognoze na i dni do przodu
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Na podstawie wynikdw w tabeli 14. oraz 15. mozemy stwierdzi¢, ze prognozy kierunku zmian
uzyskane z modelu ARMA byty lepsze niz prognoza naiwna w 18 na 30 przypadkdw. Przy tym,
dla pary CHF/EUR model ARMA zawsze charakteryzowat sie wyiszg skutecznoscig niz
prognoza naiwna, natomiast dla GBP/EUR oraz USD/EUR model ARMA uzyskat cztery razy
lepszg trafnos¢ (prognoza na t+9 oraz t+10 dla obu par walutowych oraz dodatkowo dla
GBP/EUR t+3 i t+5 a dla USD/EUR t+1 i t+8), a szesciokrotnie lepsza byta prognoza naiwna.
Roéznice w trafnosci prognoz modelem ARMA i prognozy naiwnej najbardziej widoczne sg dla
pary CHF/EUR (maksymalna réznica 6,98% dla t+9 a minimalna 3,08% dla t+3).

Zgodnie z wczesniejszymi zatozeniami, pordwnane zostaty wyniki sieci neuronowych
i modeli klasycznych. W celu poréwnania wynikéw zastosowano $redni wynik, jaki uzyskiwata
kazda z sieci neuronowych dla danej waluty i danego horyzontu prognozy. Wyniki te
przedstawiam w tabelach 16-19. W tabeli 16. oraz 18. stowo: ,sieci” oznacza, ze dla danych
parametréw lepsze wyniki uzyskata sie¢ neuronowa w poréwnaniu do prognozy naiwnej lub
ARMA, natomiast ,naiwna” lub ,ARMA” oznacza, ze trafno$¢ prognoz uzyskanych
z wykorzystaniem odpowiednich modeli klasycznych byta wyzsza. W tabeli 17. widoczna jest
przewaga sieci neuronowych nad prognoza naiwna. Ich trafnos¢ byta lepsza w 121 na 180
przypadkdéw. Prognoza naiwna okazafa sie trafniejsza 59 razy, z czego az 37 z tych 59 dotyczy
pary walutowej CHF/EUR, gdy prognozy sieciami byty dokonywane na zwrotach
logarytmicznych.

W opisywanej czesci rozdziatu przedstawiam wyniki kilkunastu badan poréwnawczych
majacych na celu zestawienie ze sobg trafnosci prognozowania uzyskiwanych przez rdozne
metody. W celu sprawdzenia statystycznej istotnosci réznic miedzy wynikami, dla kazdego
badania poréwnawczego zostanie wykonany Test Z dla dwdch niezaleznych proporciji.
Statystyka testowa ma postaé:

p1— D2

‘= 11
JPa-me+m)

(27)

gdzie:

® p,oraz p,, to trafnos¢ prognoz dla poréwnywanych metod,

® 1N, orazn,, liczebnos¢ proéb (tu: liczba prognoz),
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mit+m . . . . ,
e p= niTnzz' gdzie m,; oraz m, to liczba poprawnie zaprognozowanych kierunkéw

przez dang metode.
Hipoteze weryfikuje analizujgc trzy poziomy istotnosci: 0,01 (oznaczane w tabelach ,***”),
0,05 (oznaczane w tabelach ,**”), 0,1 (oznaczane w tabelach ,*”). Wartosci powyzej 0,1
zaktadajg brak podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej o braku statystycznie istotnej réznicy

miedzy trafnosciami prognoz.

Tabela 16. Poréwnanie wynikow sieci neuronowych i prognozy naiwnej

Para L
Typ danych | Typ sieci t+1 t+2 t+3 t+4 t+5 t+6 t+7 t+8 t+9 t+10
walutowa
ELM sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci
Poziomy cen MLP sieci naiwna | naiwna | naiwna | naiwna | naiwna | naiwna | naiwna | sieci naiwna
LSTM sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci
CHF/EUR
ELM sieci naiwna | naiwna | naiwna | naiwna | naiwna | naiwna | naiwna | naiwna | naiwna
Zwroty MLP sieci naiwna | naiwna | naiwna | naiwna | naiwna | naiwna | naiwna | naiwna | naiwna
LSTM sieci naiwna | naiwna | naiwna | sieci naiwna | naiwna | naiwna | sieci sieci
ELM sieci naiwna | naiwna | naiwna | naiwna | naiwna | naiwna | naiwna | naiwna | naiwna
Poziomy cen MLP sieci sieci sieci | naiwna [ naiwna | naiwna | naiwna | naiwna | naiwna | sieci
LSTM sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci
GBP/EUR
ELM sieci sieci naiwna | naiwna | sieci naiwna | sieci | naiwna | sieci sieci
Zwroty MLP sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci
LSTM sieci sieci sieci naiwna | naiwna | naiwna | naiwna | naiwna | sieci sieci
ELM sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci
Poziomy cen MLP sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci
LSTM sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci
USD/EUR
ELM sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci
Zwroty MLP sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci
LSTM sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci

Uwaga: ,sieci” oznacza, ze dla danych parametréw lepsze wyniki uzyskata sie¢ neuronowa w poréwnaniu do prognozy
naiwnej, natomiast ,,naiwna” oznacza, Zze prognoza naiwna uzyskaty wyzsze trafnosci prognoz niz sieci neuronowe. Przez
lepsze wyniki rozumie sie wiekszq liczbe poprawie zaprognozowanych kierunkow zmian.

Tabelach 17. i 19. przedstawiam rdznice miedzy wynikami trafnosci prognoz sieci
neuronowych poréwnywanych do nich modeli klasycznych. W zwigzku z tym, wyniki dodatnie
s tozsame z przewagg trafnosci sieci neuronowych nad modelami klasycznymi, a wyniki
ujemne oznaczajg przewage trafnosci modeli klasycznych. Kolorem czerwonym zaznaczono

wartosci ujemne, czyli te, dla ktérych wyzszy poziom trafnosci uzyskaty modele klasyczne.
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Tabela 17. Poréwnanie wynikow sieci neuronowych i prognozy naiwnej — réznice procentowe miedzy trafnosciami
prognozowania

Para walutowa | Typ danych | Typ sieci t+1 t+2 t+3 t+4 t+5 t+6 t+7 t+8 t+9 t+10
EIM | 4,11%" | 1,30% 1,41% | 3,01% | 4,27%" | 3,03% 2,91%" 3,17%" | 5,47%" | 4,70%"
Poziomy MLP 1,34% | -1,89% | -3,45% | -2,01% | -1,60% | -2,65% -1,74% -1,71% 1,77% -0,04%
LSTM | 2,14% | 3,38%™ | 2,97%" | 572% | 7,82%"* | 527%" | 4,83%" | 7,95%" | 14,18%™ | 12,38%""
CrFfeoR ELM 0,63% | -2,77% | -4,85%"" | -4,55%"" | -3,51%" | -6,85%"" | -6,52%"" | -5,52%"* | -3,00% | -3,20%"
Zwroty MLP 1,91% 0,06% | -3,18%" | -2,35% | -2,42%" | -4,67%"" | -4,65% " | -3,65% | -1,90% -2,24%
LSTM 1,82% | -0,53% | -0,52% | -0,66% | 0,42% -1,78% | -3,00%" -1,79% 0,28% 0,72%
ELM 0,36% -1,70% | -1,25% | -2,84%" | -3,12%"" | -3,78%"" | -4,18%" | -4,98%"" | -3,53%" | -0,42%
Poziomy MLP 1,38% 0,15% 027% | -0,61% | -1,13% | -2,45%" 2,23% | -2,41%" -0,27% 3,05%"
LSTM 1,62% 1,13% | 2,61% | 2,50%" | 3,60%" | 3,46%"" | 543%""" | 627%™ | 9,30%"" | 12,87%"""
GBP/ECR ELM 0,16% 0,54% | -0,20% | -0,88% | 0,26% -0,87% 0,51% -0,09% 1,88% | 6,14%""
Zwroty MLP 0,21% 0,87% 0,98% 0,03% 0,76% 0,34% 0,98% 0,49% 2,40% | 630%""
LSTM 0,67% 0,70% 021% | -1,44% | -1,19% | -0,85% 0,54% | -3,14%" | 0,26% 4,05%""
ELIM | 562% " | 3,29%" | 6,27%"" | 5,10%"" | 6,68% " | 7,86%""" | 9,42%""" | 9,70%"" | 10,91% " | 9,68%"""
Poziomy MLP | 6,69%" " | 4,76%" | 6,18% " | 5,28% " | 6,81%""" | 8,32%"™" | 10,75%""" | 10,57%""" | 12,71%""" | 11,59% """
LSTM | 3,50%"" | 2,84%"" | 5,60% " | 6,74% ™" | 7,87%""" | 10,14%"" | 12,93%""" | 14,77%""" | 17,36%""" | 17,69% """
USD/EUR
/ ELM 3,46%"" | 3,28%"" | 341%™ | 1,84% | 3,80%" | 4,17%" | 7,73%""" | 9,70%™" | 10,99%"" | 11,18% "
Zwroty MLP | 331%™ | 2,59%" | 1,51% 0,01% 1,56% 1,43% 472% | 693%"" | 851%"" | 9,36%" "
LSTM | 4,94%"" | 1,57% | 3,14%"" | 1,37% | 3,48%"" | 3,44% " | 572% " | 567%"" | 6,72% " | 563%" "

Uwaga: W tabeli zaprezentowano rdznice miedzy Sredniq trafnoscig dla typow sieci neuronowych a trafnosciq prognozy
naiwnej. W tabeli dodatnie wartosci sq tozsame z przewagq prognozy sieciami neuronowymi nad prognozq naiwna a wyniki
ujemne przewage modeli klasycznych. Kolorem czerwonym zaznaczono wartosci ujemne, czyli te dla ktorych wyzszy poziom
trafnosci uzyskata prognoza naiwna. W badaniu przyjeto trzy poziomy istotnosci dla testu na istotng rdznice miedzy
poréwnywanymi zmiennymi: 0,01 - ***, 0,05 - ** 0,1 - *

W tabeli 17. 110 réznic zostato uznanych za istotne i az 63 z nich przy najbardziej restrykcyjnym
poziomie istotnosci. Pozostate 70 rdznic, ktdre nie zostaty uznane za istotne, dotyczy gtéwnie
pary walutowej GBP/EUR. W przypadku dwdch pozostatych par walutowych, prognozy
nieistotnie rozne od prognoz naiwnych zostaty postawione przez sieci uczace sie na zwrotach.
W tabeli 18. przedstawiono analogiczne poréwnanie wynikdw modelu ARMA
z wynikami sieci neuronowych. Modele ARMA wykazaty sie lepszg trafnoscig w 76 razy na 180
mozliwosci, co daje przewage sieci neuronowych w stosunku 104 do 76 na korzysé

prognozowania sieciami neuronowymi.
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Tabela 18. Poréwnanie wynikow sieci neuronowych i prognozy naiwnej

Para walutowa | Typ danych | Typ sieci | t+1 t+2 t+3 t+4 t+5 t+6 t+7 t+8 t+9 t+10
ELM ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA
Poziomy cen MLP ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA
LSTM ARMA | ARMA | ARMA | sieci sieci sieci | ARMA | sieci sieci sieci
CHF/EUR
ELM ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA
Zwroty MLP ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA
LSTM | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA
ELM sieci | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA
Poziomy cen MLP sieci sieci | ARMA | sieci | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA
LSTM sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci
GBP/EUR
ELM sieci sieci | ARMA | sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci
Zwroty MLP sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci
LSTM sieci sieci | ARMA | ARMA | ARMA | sieci sieci | ARMA | sieci | ARMA
ELM sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci
Poziomy cen MLP sieci | sieci | sieci sieci | sieci | sieci sieci | sieci sieci | sieci
LSTM sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci
USD/EUR
ELM sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci
Zwroty MLP sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci
LSTM sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci

Uwaga: ,sieci” oznacza, ze dla danych parametrow lepsze wyniki uzyskata sie¢ neuronowa w poréwnaniu do prognozy
modelem ARMA, natomiast ,,ARMA” oznacza, Zze model ARMA uzyskat wyzsze trafnosci prognoz niz sieci neuronowe. Przez
lepsze wyniki rozumie sie wiekszq liczbe poprawie zaprognozowanych kierunkow zmian.

Tabela 19. Poréwnanie wynikow sieci neuronowych i modelu ARMA — réznice procentowe miedzy trafnosciami
prognozowania

Para walutowa | Typ danych | Typ sieci t+1 t+2 t+3 t+4 t+5 t+6 t+7 t+8 t+9 t+10
ELM -1,41% | -3,35%"" | -1,67% -1,22% -0,20% -0,23% -2,18% -1,54% -1,51% -1,35%
Poziomy MLP -4,18%" | -6,54%""" | -6,53%"" | -6,24%""" | -6,07%"** | -5,91%"" | -6,83%"* | -6,42%"" | -5,21%"** | -6,09%"""
LSTM -3,38%" | -1,26% -0,11% 1,49% 3,35%" 2,01% -0,26% 3,24%" 7,20%™" | 6,33%"
CHF/EUR
ELM -4,89%"" | -7,42%"* | -7,94%"" | -8,78%"*" | -7,98%""" | -10,11%""" | -11,61%"" | -10,23%"** | -9,98%""* | -9,25%"*"
Zwroty MLP -3,61%" | -4,71%"" | -6,27%"" | -6,57%""" | -6,89%"** | -7,93%"* | -9,74%"* | -8,36%"" | -8,88%"* | -8,29%"""
LSTM | -3,70%* | -5,18%* | -3,60%"" | -4,89%"*" | -4,05%"* | -5,04%"" | -8,09%" | -6,51%"" | -6,70%"" | -5,33%"*"
ELM 0,95% -1,21% -1,90% -1,94% | -3,29%" -1,48% -2,20% -3,03%" | -3,78%" | -4,96%"
Poziomy MLP 1,96% 0,63% -0,38% 0,29% -1,30% -0,16% -0,25% -0,46% -0,52% -1,49%
LSTM 2,21%" 1,61% 1,95% 3,40%" | 3,43% | 576% | 7,42%" | 8,22%" | 9,05% | 8,34%"
GBP/EUR
ELM 0,75% 1,02% -0,86% 0,02% 0,09% 1,42% 2,49%" 1,86% 1,63% 1,60%
Zwroty MLP 0,80% 1,35% 0,32% 0,93% 0,59% 2,64%" 2,97%" 2,44%" 2,16% 1,76%
LSTM 1,26% 1,19% -0,45% -0,54% -1,36% 1,45% 1,44% -1,19% 0,01% -0,49%
ELM 3,57%" | 5,36% | 8,25%" | 7,93%"" | 8,79%" | 10,00%" | 9,64%" | 9,47%" | 9,32%"" | 8,67% "
Poziomy MLP 4,64%"" | 6,83%" | 8,16%" | 8,11%"" | 8,92% " | 10,46%"" | 10,97%" | 10,33%"" | 11,12%™" | 10,58%"""
LSTM 1,45% | 4,91% | 7,58% | 9,58% " | 9,98%" | 12,28%"" | 13,15%"" | 14,54%"" | 15,77%*" | 16,67%""
USD/EUR
ELM 1,41% | 5,35% | 5,39%" | 4,67%" | 591% | 6,31%"" | 7,95%" | 9,46%" | 9,39%"" | 10,17%""
Zwroty MLP 1,27% | 4,66% | 3,48% | 2,85% | 3,67%" 3,57%" 4,94%"" | 6,69%"" | 692% | 8,35%""
LSTM 2,89% | 3,65% | 5,11%" | 4,21%" | 560% " | 5,58%"" | 594%" | 543% | 512%"" | 4,62%"
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Uwaga: W tabeli dodatnie wartosci sq tozsame z przewagq prognozy sieciami neuronowymi nad prognozqg modelem ARMA
a wyniki ujemne przewage modeli klasycznych. Kolorem czerwonym zaznaczono wartosci ujemne, czyli te dla ktérych wyzszy
poziom trafnosci uzyskata prognoza modelem ARMA. W badaniu przyjeto trzy poziomy istotnosci dla testu na istotng roznice
miedzy poréwnywanymi zmiennymi: 0,01 - ***, 0,05 - **, 0,1 - *.

Dla pary walutowej CHF/EUR, prognozy z modelu ARMA cechowaty sie stosunkowo
dobra trafnoscia (miedzy 53 a 56%), dlatego okazaty sie lepsze niz srednie wyniki sieci dla tej
pary walutowej. Wiekszos$¢ z rdznic jest istotna statystycznie. Dla tej samej pary walutowej
prognoza naiwna takze charakteryzowata sie wysokg trafnoscig. Rdwniez dla pary walutowej
GBP/EUR w kilku przypadkach uzyskano lepsze wyniki kierujgc sie prognozg naiwna.
Ponownie, najmniej istotnych statystycznie réznic w trafnosciach odnotowano dla pary
GBP/EUR, dla ktérej trafnos¢ modeli ARMA oraz sieci neuronowych réznig sie tylko
nieznacznie. Warto zauwazy¢, ze dla USD/EUR ani razu nie uzyskano lepszej trafnosci kierujac
sie prognoza nawing i wskazaniami ARMA w poréwnaniu do S$redniej trafnosci sieci
neuronowych. Nalezy tu podkresli¢, ze para walutowa USD/EUR w badanym okresie
charakteryzowata sie najnizszg kurtoza co mogto utatwi¢ prognozowanie z wykorzystaniem
prostszych modeli oraz doprowadzi¢ do przeuczenia sieci. Zestawienie trafnosci modeli

klasycznych ze srednimi wynikami sieci stanowi dobry punkt odniesienia do dalszych badan

majacych na celu poprawe trafnosci prognoz.

3.4 Trafnos¢ prognozowania kierunku zmiany kursu — poréwnanie wynikow dla sieci
uczonych na cenach i zwrotach

W niniejszym podrozdziale przedstawione zostang zbiorcze wyniki trafnosci prognoz
przedstawionych w podrozdziale 5.2. Poréwnano trafno$¢ prognoz sieci o tych samych
ustawieniach. tabela 20. przedstawia procentowy udziat przypadkéw, w ktdrych lepsza
okazata sie trafnos¢ prognoz sieci, ktorych uczenie odbywato sie na poziomach cen. Taki
sposob prezentacji wynikdw ma na celu ukazanie, ktéra metoda okazata sie lepsza, a nie o ile
lepsza. Wyniki poréwnano ze wzgledu na walute oraz rodzaj sieci neuronowej. Dla CHF/EUR
i sieci ELM 100% oznacza, ze we wszystkich 490 przypadkach lepsze wyniki uzyskaty sieci
uczace sie na poziomach cen (490, ze wzgledu na 49 réznych ustawien sieci i 10 réznych

horyzontéw inwestycji).
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Tabela 20. Procentowy udziat ustawien sieci, dla ktérych lepsze wyniki generowane byty dla uczenia na poziomach cen

Para walutowa ELM MLP LSTM
CHF/EUR 100% 64,49% 92,38%
GBP/EUR 7,96% 16,73% 74,29%
USD/EUR 73,06% 99,39% 81,19%

W zwigzku z duzg ogdlnoscig powyzszej tabeli, w tabeli 21. pokazuje dodatkowy
podziat ze wzgledu na horyzont inwestycji. W tabeli 21. P oznacza przewage prognoz
dokonywanych sieciami uczacymi sie na poziomach cen, natomiast Z na stopach zwrotu.
Natomiast w tabeli 21. przedstawiono procentowg przewage, jakg uzyskata metoda uczenia
na poziomach, nad metodg uczenia na stopach zwrotu. Czerwonym kolorem zaznaczono
wartosci ujemne, czyli sytuacje, w ktérej to ta druga okazata sie lepsza (por. tez: tabela 21.).
W tabeli 21. mozemy zauwazyé, ze porownujac Srednig trafnos¢ dla danego typu sieci
neuronowej az w 4 przypadkach na 9 (CHF/EUR —ELM i LSTM, GBP/EUR — LSTM oraz USD/EUR
— MLP) we wszystkich 10 horyzontach prognozy lepsze byty srednie trafnosci dla prognoz na

poziomach niz na zwrotach.

Tabela 21. Poréwnanie wynikow uczenia sieci neuronowej na poziomach cen i logarytmicznych stopach zwrotu

Para Typ sieci t+1 t+2 t+3 t+4 t+5 t+6 t+7 t+8 t+9 t+10

walutowa

ELM P P P P P P P P P P

CHF/EUR MLP Z Z Z P P P P P P P

LSTM P P P P P P P P P P

ELM P Z z z z z z z z z

GBP/EUR MLP P Z Z z z Z z z z Z

LSTM P P P P P P P P P P

ELM P P P P P P P P z z

USD/EUR MLP P P P P P P P P P P

LSTM Z P P P P P P P P P

Uwaga: ,Z” oznacza sytuacje dla ktorej dla danej pary walutowej i przy danym horyzoncie prognozy trafniejsze prognozy
uzyskaty sieci prognozujqgce na zwrotach logarytmicznych natomiast ,,P” gdy prognozujq na poziomach cen

Tabela 22. Procentowa réznica trafnosci sieci neuronowej na poziomach cen i logarytmicznych stopach zwrotu

Para walutowa | Typ sieci t+1 t+2 t+3 t+4 t+5 t+6 t+7 t+8 t+9 t+10

ELM 3,49%" | 4,07%™" | 6,26%""" | 7,56%""" | 7,78%""" | 9,88% " | 9,43%""" | 8,69%""" | 8,47%""" | 7,90%"""

CHF/EUR MLP -0,57% | -1,83% | -0,27% 0,33% 0,82% 2,02% 2,92%" 1,94% 3,67%"" 2,20%

LST™M 0,32% | 3,92%"" | 3,49%""" | 6,38%""" | 7,40%""" | 7,05% " | 7,83% " | 9,74%""" | 13,90%""" | 11,66%" "

ELM 0,20% | -2,23% | -1,04% | -1,96% | -3,38%"" | -2,90%" | -4,69%""" | -4,89%""" | -5,41%"" | -6,57%"""

GBP/EUR MLP 1,17% | -0,72% | -0,71% | -0,64% | -1,89% | -2,80%"" | -3,21%"™ | -2,91%" -2,67% | -3,25%""

LST™M 0,95% 0,43% 2,40%" | 3,94% | 4,79%"" | 4,31%™ | 597%"" | 9,42%""" | 9,04%"" | 8,82%"""

ELM 2,16% 0,01% 2,86%" | 3,26%"" | 2,88%" | 3,69%" 1,69% 0,01% -0,08% -1,50%

USD/EUR MLP 3,37%" | 2,17% | 4,67% " | 5,27%"" | 5,25%""" | 6,89%""" | 6,03% " | 3,64%" | 4,20%" 2,23%

LST™M -1,44% | 1,27% 2,46%" | 537%™ | 4,38%""" | 6,71%"" | 7,21%"™" | 9,11% " | 10,64%""" | 12,06%"""
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Uwaga: Wartosci dodatnie w tabeli oznaczajq sytuacje, dla ktdrej dla danej pary walutowej i przy danym horyzoncie prognozy
trafniejsze prognozy uzyskaty sieci prognozujgce na poziomach cen a wartosci oznaczajq roznice miedzy prognozq na
poziomach a prognozq na logarytmicznych stopach zwrotu. Ujemne wartosci zaznaczono kolorem czerwonym i oznaczajq
lepszq trafnos¢ prognoz na stopach zwrotu. W badaniu przyjeto trzy poziomy istotnosci dla testu na istotng réznice miedzy
poréwnywanymi zmiennymi: mniejszq od 0,01 - *** 0,05 - ** 0,1 - *

Na podstawie tabeli 21. stwierdzam, iz trafnos¢ prognoz sieci uczacych sie na
logarytmicznych stopach zwrotu byta wyzsza niz tych uczacych sie na poziomach cen 24 razy,
z czego tylko 11 takich przypadkéw zostato uznanych za statystycznie istotne. Dla sieci
uczacych sie na poziomach cen trafno$¢ prognoz byta lepsza w 66 przypadkach, przy czym dla
49 z nich byty to rdznice istotne statystycznie. W zwigzku z powyzszymi wynikami, w dalszych
badaniach stosowane beda prognozy dokonywane na poziomach cen, zaréwno w badaniach
nad metodami majacymi na celu poprawe wynikéw jak i jako punkt odniesienia stuzacy do
poréwnywania tych metod do trafnosci samych sieci neuronowych.

W tabeli 23. zaprezentowano zbiorcze odpowiedzi na pytania badawcze analizowane

w podrozdziatach 3.1.-3.4.

Tabela 23. Odpowiedzi na pytania badawcze z | etapu rozprawy doktorskiej - prognozowanie z wykorzystaniem sieci
neuronowych

Numer
Tres¢ pytania Odpowiedz
pytania
Odpowiedz na to pytanie zalezy od typu sieci
neuronowej. LSTM osiggneta wyzszg trafnosc
dla prognoz o dfuzszym horyzoncie, a dla
pozostatych sieci jednoznaczne zaleznosci nie
Czy trafnos¢ prognozowania
istnieja. Przyktadowo, dla sieci ELM
1.1. kierunku zmian kursu zalezy od
prognozujgcej pare walutowg CHF/EUR wraz
horyzontu prognozy?
ze wzrostem horyzontu trafnos¢ maleje, a dla
tej samej sieci prognozujacej pare GBP/EUR
trafnos¢ prognoz rosnie wraz ze wzrostem
horyzontu prognozy.
Whioski zalezg od typu sieci. W przypadku
Czy trafnos¢ prognozowania
sieci LSTM i MLP trafno$¢ prognozowania
1.2. kierunku zmian kursu zalezy od
zalezy od parametréw sieci. Sie¢ LSTM
hiperparametryzacji sieci?
uzyskiwata najwyzszg  trafnosé przy
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ustawieniach zdwoma weztami ukrytymi. Siec¢
MLP w wielu przypadkach uzyskiwata
trafniejsze prognozy, gdy liczba opdznien w
sieci byta réwna dtugosci horyzontu prognozy.
W przypadku sieci ELM nie stwierdzono

istnienia wyraznych wzorcéw.

1.3.

Czy trafnos¢ prognozowania
kierunku zmian jest uzalezniona

od typu sieci?

Najwyzszg trafnoscia prognoz kierunkéw
zmian charakteryzowata sie sie¢ LSTM,
szczegolnie dla ustawien o dwoch weztach
ukrytych. Wniosek z pytania badawczego 1.3.
jest wynikiem zgodnym z  wynikiem
oczekiwanym przy wyborze typdw sieci
neuronowych do badania i wynika z
specyficznej budowy sieci LSTM wykazujacej
lepszg trafnos¢ prognozowania szeregéw

czasowych.

1.4.

Czy trafnos¢ prognozowania
kierunku zmian za pomocg sieci
neuronowych jest wyzsza niz

modeli ekonometrycznych?

Wyniki badania potwierdzajg, ze dla
wiekszosci  badanych  szeregdw  sieci
neuronowe uzyskujg wyzszg trafnos¢ niz
modele klasyczne, jednak uzaleznione to jest
od badanego szeregu.

Sieci neuronowe a model ARMA:

Dla pary walutowej USD/EUR sieci neuronowe
uzyskaty lepszg trafno$é prognoz niz modele
ARMA we wszystkich przypadkach. Dla pary
GBP/EUR, w wiekszosci przypadkow sieci
neuronowe uzyskaty wyzszg trafnos¢ niz
ARMA (za wyjatkiem ELM i MLP uczacych sie
na poziomach cen). Dla pary CHF/EUR
prognozy z modelu ARMA charakteryzowaty

sie wyzszg trafnoscia niz prognozy sieci MLP i
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ELM, natomiast LSTM wuczagca sie na
poziomach cen osiggneta wyzszg trafnos¢ niz
ARMA

Sieci neuronowe a prognoza naiwna

Dla pary walutowej USD/EUR wszystkie typy
sieci okazaty sie lepsze niz prognozowanie
naiwne. Dla pary walutowej GBP/EUR sieci
ELM i MLP uczaca sie na poziomach cen
uzyskaty nizszg trafnos¢ niz prognozowanie
naiwne. Dla pary walutowej CHF/EUR tylko
ELM i LSTM uczace sie na poziomach cen
osiggnety wyzszg trafnos$¢ niz prognozowanie

naiwne.

4. Trafnos¢ prognozowania kierunku zmiany kursu walutowego metoda rekurencyjng
Badanie dotyczace prognoz wszystkimi sieciami wykazato, ze istniejg typy sieci lub okreslona
hiperparametryzacja, przy ktérej, dla danych par walutowych lub horyzontéw inwestycji, sieci
prognozujg trafniej. W zwigzku z tym, w tym etapie badania konstruuje prognozy
z wykorzystaniem sieci o najlepszych ustawieniach uzyskanych w prébie testowej i poréwnuje
ich trafnos¢ z benchmarkami stosowanymi w poprzednim badaniu oraz ze srednig trafnoscia
sieci. Sciélej, w tym rozdziale poszukuje odpowiedzi na pytania badawcze:

2.1. Czy trafno$¢ prognoz uzyskanych metoda rekurencyjng bedzie lepsza niz trafnosc¢
uzyskana prognozg naiwng lub modelem ARMA?

2.2. Czy prognozy z metody rekurencyjnej bedg trafniejsze niz Srednie prognozy pojedynczych

sieci?

Ten etap badania podzielony jest na dwa warianty:
e Wariant 1 horyzont badania zostat podzielony na 11 rownych okreséw o dtugosci 131
dni. W pierwszym okresie stawiam prognoze od 1 do 10 dni naprzdéd. Pod koniec

okresu badam trafnos¢ kierunkdw prognoz w tym okresie. Na podstawie uzyskanej
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trafno$ci wybieram 20 najlepszych ustawien sieci w tym okresie (ze 140 mozliwych)*.
Z wykorzystaniem wybranych najlepszych ustawien sieci neuronowych, dokonywana
jest prognoza na kolejny okres, a jej trafnos¢ oceniam tylko na podstawie ich wynikéw.
Jednoczesnie pozostate sieci, odrzucone w okresie poprzednim, dokonujg réwniez
prognoz na okres kolejny i zostajg wtaczone do rankingu za ten okres. W zwigzku z tym,
inwestycja na okres t + 1 jest dokonywana na podstawie ustawien sieci neuronowych,
ktore uzyskaty najlepsze wyniki w okresie t, inwestycja na okres t + 2 jest dokonywana
na podstawie prognoz najlepszych sieci z okresu t + 1 itd.

e Wariant 2 charakteryzuje sie mniejszg ztozonoscig niz wariant 1. Zaktada on
inwestowanie w okresachod t + 1 dot 4+ 10 na podstawie prognoz dokonanych przez
sieci neuronowe o ustawieniach, ktére uzyskaty najlepsze wyniki w pierwszym okresie
testowym.

W tabelach przedstawiam wyniki porédwnawcze dla niniejszego badania. W tabeli 24.
prezentuje poréwnanie sredniej trafnosci przy uzyciu pierwszego wariantu rankingu ze $rednig
trafnoscig wszystkich 140 ustawien sieci neuronowych. W tabeli ,,PRAWDA” oznacza, ze
metoda rankingu poprawita srednig trafno$¢ w stosunku do tej uzyskanej przez wszystkie sieci.
W tabeli w nagtéwku poprzez 1i, 2i, ..., 10i oznaczono kolejne okresy, na ktére podzielona

zostata badana proba.

Tabela 24. Poréwnanie metody rekurencyjne z aktualizacjq parametrow sieci (Wariant 1) z Sredniq trafnosciq dla wszystkich
sieci

Para walutowa | Horyzont prognozy 1i 2i 3i 4i 5i 6i 7i 8i 9i 10i
t+1 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ FALSZ PRAWDA PRAWDA FALSZ PRAWDA
t+2 FALSZ PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ FALSZ PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA
t+3 FALSZ PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA
t+4 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ
t+5 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ

CHF/ECR t+6 FALSZ PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA
t+7 FALSZ PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ
t+8 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ
t+9 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ

t+10 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ
t+1 FALSZ PRAWDA FALSZ FALSZ FALSZ FALSZ PRAWDA FALSZ FALSZ PRAWDA
t+2 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ

GBP/EUR t+3 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ
t+4 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA

4 Jezeli w danym okresie ustawienia sieci z dwudziestego miejsca i kolejnych charakteryzuja sie takim samym
poziomem trafnosci, wszystkie sg brane pod uwage w dalszym etapie. Oznacza to, ze moze by¢ brane pod uwage
wiecej niz 20 ustawien sieci.
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t+5 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA
t+6 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA
t+7 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA
t+8 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA
t+9 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA
t+10 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA
t+1 PRAWDA FALSZ FALSZ PRAWDA FALSZ PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ
t+2 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ
t+3 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ PRAWDA FALSZ PRAWDA PRAWDA FALSZ
t+4 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA
t+5 FALSZ PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ
USD/EUR t+6 FALSZ PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ
t+7 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA
t+8 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA
t+9 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA
t+10 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA
PRAWDA 23 29 28 29 21 27 29 29 28 17
Podsumowanie
FALSZ 7 1 2 1 9 3 1 1 2 13

Uwaga: ,PRAWDA” oznacza, ze metoda rekurencyjna okazata sie trafniejsza niz Srednia trafnosci uzyskana ze wszystkich
sieci, ,FAtSZ” oznacza sytuacje odwrotng.

Wyniki przedstawione w tabeli 24. wykazujg przewage metody eliminujgcej ustawienia
sieci uzyskujgce gorsze wyniki trafnosci w okresie poprzednim (metoda rekurencyjna) w
poréownaniu do sredniej trafnosci wszystkich sieci. W tabeli 25. przedstawiono réznice
procentowe miedzy trafnoscia uzyskang w badaniu tymi dwiema metodami. Kolorem
niebieskim zaznaczono przewage metody eliminujacej. Mozna zauwazyé znaczgcy poprawe
wynikow we wszystkich dziesieciu podokresach oraz dla wszystkich horyzontéw inwestycji i
par walutowych. Najmniejszg poprawe zanotowano dla horyzontu t+1 (czyli prognoz na dzien
nastepny) dla wszystkich par walutowych. Dla CHF/EUR oraz GBP/EUR mozna zawazy¢
tendencje wskazujacg na wzrost przewagi metody rekurencyjnej nad srednig z wszystkich
sieci, wraz ze wzrostem dtugosci horyzontu prognozy. Ostatni wiersz tabeli jest Srednig z danej
kolumny. W tabelach 25, 27, 29 oraz 31 zaznaczono istotnos¢ réznic miedzy porownywanymi
metodami, zgodnie z wczesniej przyjetymi zatozeniami, a w tabeli 32. przedstawiono
podsumowanie testu istotnosci dla poréwnania metody rekurencyjnej

z sieciami neuronowymi.

Tabela 25. Poréwnanie metody rekurencyjnej do Sredniej wszystkich sieci (wariant 1) — procentowe rdéznice miedzy
trafnosciami prognozowania

Para walutowa | Horyzont prognozy 1i 2i 3i 4i 5i 6i 7i 8i 9i 10i
t+1 1,55% 0,78% 2,05% 1,35% -2,51%" -0,34% 1,56% 2,88%"" -1,09% 2,11%
CHF/EUR t+2 -0,44% 4,90%"" 9,17%"* 2,83%" -0,89% -2,63%" 2,85%" 1,83% 2,04% 5,48%"*
t+3 -1,95% 6,69%"" | 12,78%™" 2,29% 1,11% 3,66%"" 5,61%"* 5,11%"* 4,28%"" 7,03%"*
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t+4 7,22%™ | 9,90%"* | 13,43%™* | 564%™ | 2,15% | 562%™ | 533%™ | 4,12%" | 7,63%"" | -1,43%
t+5 6,32%"™ | 10,22%" | 18,33%"™* | 7,61%™* | 4,95%"" | 13,46%"" | 7,88%"" | 7,70%"™* | 8,09%"* | -1,71%
t+6 -5,01%" | 8,71%"™ | 10,58%™ | 7,53%"" | -2,27% | 11,95%"" | 6,02%™ | 4,71%"" | 620%™ | 3,50%"
t+7 -4,02%" | 11,36%™ | 11,50%™ | 845%™ | 0,76% | 12,52%"" | 6,14%"" | 4,11%" | 7,12%"" | -7,42%""
t+8 3,60%" | 12,80%"" | 13,23%"* | 9,45%™ | 4,99%"* | 14,99%"" | 9,67%"" | 4,09%" | 8,48%"" | -7,39%""
t+9 10,47%™ | 22,12%"" | 19,62%"" | 6,13%"™" | -3,72%" | 17,58%™" | 6,79%"" | 6,12%™" | 14,20%"" | -3,50%"
t+10 9,58%"" | 24,99%™ | 18,31%"" | 5,86%"" | -3,08%" | 12,82%"" | 7,18%"" | 6,30%"" | 10,73%"" | -4,22%"
t+1 -0,06% 0,01% -1,37% | -090% | -0,60% | -1,02% 0,20% 0,54% | -0,44% 0,56%
t+2 2,70%" | 3,66%" | 2,92% | 330%™ | 2,39% 0,95% 2,10% 0,56% 1,34% -0,75%
t+3 529% | 038% | 433%" | 927%™ | 622%" | 471%™ | 4,01%" | 2,91% 1,15% | -3,27%"
t+4 7,90%™ | 533%" | 7,73%"™ | 7,41%"" | 684%™ | 3,70%" | 631%"" | 6,03%"" | 564%™ | 3,76%"
t+5 8,65%"" | 6,11%" | 9,84%™ | 9,84%"" | 9,79%™ | 2,79%" | 574%™ | 7,62%"" | 6,11%" | 8,49%""
GBP/EUR
t+6 7,74%" | 7,95%" | 10,64%"* | 11,43%"™ | 13,85%"* | 6,38%"" | 558%"" | 8,81%"" | 638%™ | 13,98%""
t+7 12,17%™ | 6,76%"" | 10,74%"" | 13,35%"™" | 14,33%""* | 7,77%"" | 10,12%""* | 9,57%"* | 5,36%"" | 15,40%"*
t+8 12,54%" | 6,48%"" | 10,54%"" | 13,69%™ | 17,77%"" | 9,25%" | 8,72%"* | 8,95%"* | 7,42%"* | 20,04%"*
t+9 15,59%"* | 10,86%"* | 13,97%"" | 14,36%"™ | 22,14%"" | 7,47%"" | 8,38%"* | 9,37%"* | 8,72%"" | 24,96%"*
t+10 12,90% | 8,72%"* | 11,88%"" | 16,11%"" | 18,64%"" | 11,26%" | 13,85%"" | 12,77%™* | 11,69%"* | 26,10%""*
t+1 1,14% 0,32% | -0,69% 0,42% -1,44% 0,22% 1,97% 1,85% 0,81% -1,47%
t+2 2,07% 1,38% 0,72% 1,56% -2,34% 0,09% 1,66% 0,84% 2,73%" | -1,83%
t+3 2,17% | 4,13%" 1,38% | 7,19%™ | -0,62% | 585%" | -1,12% 0,06% 2,95% | -0,17%
t+4 2,02% | 3,63%" | 474%™ | 635%" | 1,08% | 4,98%" | 2,14% 2,96% 6,86% 0,48%
t+5 -0,35% 2,04% 1,36% | 849%™ | 0,01% | 4,40%™ | 0,90% 3,09% 6,03% | -5,68%""
USD/EUR
t+6 -0,51% 1,84% | 511%™ | 8,98%"* | 4,79%" | 7,16%™* | 4,19%" 1,71% | 10,14%™" | -5,25%""
t+7 6,23%" | 9,21%"* | 11,70%"* | 7,88%"" | 16,20%"* | 7,78%"* | 7,40%™* | 6,76% | 10,81%™* | 1,00%
t+8 0,97% 2,33% | 7,5% | 7,52%™ | 6,03%™ | 7,60%" | 2,83%" 2,19% | 10,97%™ | 1,16%
t+9 0,95% | 3,40%" | 632%™ | 8,66%" | 15,14%"" | 4,75%"" | 6,06%™ | 3,36% | 14,02%"* | 5,00%""
t+10 1,51% | 3,15%" | 11,25%"" | 8,26%™ | 6,52%"" | 8,87%™ | 4,14%" | 3,90% | 1595%"" | 507%""
Srednia poprawa | 4,30% 6,65% 8,65% 7,34% 5,28% 6,49% 5,14% 4,66% 6,74% 3,33%

Uwaga: Kolorem niebieskim zaznaczono sytuacje, w ktdrej stosowana metoda uzyskata lepszq trafnosc niz srednia trafnos¢
dla wszystkich sieci. W kolumnach zaznaczone sq kolejne okresy prognozy —w kazdym okresie trafnosc¢ pochodzi z 20
najlepszych sieci z okresu poprzedniego. W badaniu przyjeto trzy poziomy istotnosci dla testu na istotnqg réznice miedzy
poréwnywanymi zmiennymi: 0,01 - ***, 0,05 - ** 0,1 - *.

W kolejnych szesciu tabelach (26-31) przedstawione zostang wyniki metody
rekurencyjnej zestawione ze srednig trafnoscia prognoz uzyskanych tylko przy prognozowaniu
kazdg z trzech typow sieci - ELM (pierwsze dwie tabele), MLP (kolejne dwie) i LSTM (ostatnie
dwie). Dla ELM mozna zauwazy¢, ze bardzo czesto metoda rekurencyjna poprawia wyniki
Sredniej trafnosci prognoz. Nalezy jednak zwréci¢ szczegdlng uwage na wiersze t; dla
wszystkich par walutowych. Dla CHF/EUR i GBP/EUR az dla 7 podokreséw lepsze wyniki
uzyskujg sieci ELM, niz metoda rekurencyjna z wszystkich 140 ustawien 3 réznych sieci. Moze
to charakteryzowac ELM jako sie¢, ktdra lepiej radzi sobie z prognozowaniem na krétki okres.
Horyzonty prognozy, w ktorym srednia trafnos¢ sieci ELM jak i metody rekurencyjnej byta

lepsza jednakowsa liczbe razy (5) to t + 1 dla USD/EUR i t + 2 dla CHF/EUR
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Tabela 26. Poréwnanie metody rekurencyjnej do Sredniej ELM (wariant 1)

Para walutowa | Horyzont prognozy 1i 2i 3i 4i 5i 6i 7i 8i 9i 10i
t+1 FALSZ FALSZ PRAWDA | FALSZ FALSZ FALSZ FALSZ PRAWDA | FALSZ PRAWDA
t+2 FAtSZ | PRAWDA | PRAWDA | FAtSZ FALSZ FAtSZ | PRAWDA FAtSZ | PRAWDA | PRAWDA
t+3 FAtSZ | PRAWDA | PRAWDA | FAtSZ | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA
t+4 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | FAtSZ | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA
t+5 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA

CHF/EUR
t+6 FAtSZ | PRAWDA | PRAWDA | FAtSZ | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA
t+7 FAtSZ | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA
t+8 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA
t+9 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | FAtSZ | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA
t+10 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | FAtSZ | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA FALSZ
t+1 PRAWDA | PRAWDA FALSZ FALSZ FALSZ FALSZ FALSZ FALSZ FALSZ PRAWDA
t+2 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA FAtSZ | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA
t+3 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | FAtSZ PRAWDA
t+4 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA
t+5 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA
GBP/EUR
t+6 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA
t+7 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA
t+8 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA
t+9 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA
t+10 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA
t+1 PRAWDA | PRAWDA FALSZ FALSZ FALSZ FAtSZ | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA FALSZ
t+2 FAtSZ | PRAWDA FALSZ FAtSZ | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA FALSZ
t+3 PRAWDA | PRAWDA FAtSZ | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | FAtSZ PRAWDA | PRAWDA FALSZ
t+4 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA FALSZ
t+5 FAtSZ | PRAWDA FAtSZ | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA FALSZ
USD/EUR
t+6 FAtSZ | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA FALSZ
t+7 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA
t+8 FAtSZ | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA
t+9 FAtSZ | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA
t+10 FAtSZ | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA
PRAWDA 19 29 25 20 26 25 27 28 27 23
Udziat
FALSZ 11 1 5 10 4 5 3 2 3 7
Uwaga: PRAWDA” oznacza, Zze metoda rekurencyjna okazata sie trafniejsza niz Srednia trafnosci uzyskana z siec ELM,
,FALSZ” oznacza sytuacje odwrotnq.
Tabela 27. Poréwnanie metody rekurencyjnej do Sredniej ELM (wariant 1) - procentowe réznice miedzy trafnosciami
prognozowania

Para walutowa Horyzont prognozy 1i 2i 3i 4i 5i 6i 7i 8i 9i 10i

t+1 -2,40%" -0,04% 1,40% -3,59%" | -0,04% 0,16% | -2,42%" 0,68% -2,03% 1,30%
CHF/EUR t+2 -3,48%" | 573%"" | 10,16%"" | -0,86% -2,04% -2,69% 1,55% -0,16% 1,54% | 12,09%"
t+3 -3,78%" | 6,84%"" | 1522%"" | -4,53%"" | 3,13%" | 4,28%" 0,39% 2,06% 1,90% | 11,36%"
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t+4 525%™ | 9,39%"" | 14,44%"" | -1,89% 1,98% 5,84%"" 0,98% 3,05%" | 7,22%™ | 7,04%™
t+5 434%™ | 936%™ | 18,78%™ | 0,68% 9,16%™ | 11,84%™ | 2,54%" | 4,82%™ | 868%™ | 617%™
t+6 6,75%" | 7,38%"™ | 969%™ | -1,18% 4,23%" | 8,69%™ | 2,92%" 1,40% 3,16%" | 11,87%"
t+7 -4,91%™ | 9,80%™ | 11,41%™ | 1,88% 7,94%" | 11,45%"™ | 484%™ 0,31% 1,25% 1,30%
t+8 3,78%" | 11,61%™* | 14,86%™ | 4,08%"* | 11,97%"" | 13,11%™ | 9,77%™ 0,98% 3,88%" 2,22%
t+9 10,90%"" | 24,16%"™ | 22,86%™ | -1,31% | 4,70%™ | 14,92%™ | 6,92%"" | 7,48%™ | 11,72%™ | 3,28%"
t+10 10,05%"™ | 28,32%"" | 21,85%"" | -2,13% 2,15% 8,66%™" | 10,58%™ | 553%™ | 587%™ | -3,36%"
t+1 0,91% 2,90%" -1,35% -0,73% -0,18% -0,23% -0,57% -0,66% -0,40% | 5,50%""
t+2 581%™ | 505%™ | 4,01%" | 8,03%" | 594%™ | -0,67% 2,94%" 0,09% 1,69% 4,46%"
t+3 8,67%" 1,77% 4,94%™ | 14,07%™ | 11,42%"" | 4,47%™ | 3,71%" | 3,76%" -0,74% | 10,02%™"
t+4 12,08% | 7,78%™ | 963%™ | 13,70%™* | 11,71%™ | 2,04% 642%™ | 6,89%" | 6,24%"" | 22,55%""
t+5 12,86%"" | 10,57%™ | 15,22%™ | 15,76%"* | 14,88%™ | 1,90% 434%™ | 7,66%" | 6,42%" | 27,24%"
GBP/EUR
t+6 13,95%" | 12,59%" | 12,97%™ | 17,08%"" | 19,24%™* | 3,94%" | 513%"* | 7,90%™ | 500%™ | 38,98%""
t+7 19,64%" | 11,46%™ | 15,07%™ | 17,38%"" | 20,24%™* | 7,52%"* | 10,16%™* | 9,89%™ | 577%™ | 39,85%""
t+8 21,84%" | 11,53%"™ | 16,72%™ | 16,92%"" | 25,13%"* | 862%™ | 9,51%"" | 9,57%™ | 9,17%™ | 44,96%""
t+9 25,55%"" | 16,48%"™ | 19,86%™ | 19,13%"* | 31,01%"* | 813%™ | 7,55%"* | 11,09%"* | 10,99%™ | 54,76%""
t+10 22,37% | 13,92%™ | 18,16%™ | 21,62%"" | 26,41%"* | 14,00%™ | 13,22%"" | 15,00%"* | 13,37%™ | 55,04%""
t+1 1,30% 0,12% -1,82% -1,57% -0,70% -1,87% 1,72% 2,16% 1,92% -3,58%"
t+2 -0,71% 1,44% 0,15% | -2,38%" 1,89% 0,25% 3,27%" | 450%™ | 3,96%" -2,23%
t+3 1,18% 3,98%" -0,48% 1,61% 2,60% | 638%" | -0,90% | 468%™ 1,58% -1,12%
t+4 1,33% 4,27%" 2,66%" 0,64% 533%™ | 647%™ | 424%™ | 9,15%™ | 628%™ | -0,61%
t+5 -1,47% 3,49%" -1,15% 1,11% 406%™ | 4,60%" | 2,93% | 860%™ | 502%" | -7,60%""
USD/EUR
t+6 -3,34%" | 3,28%" | 4,62%" | 3,83%" | 854%™ | 874%™ | 7,72%" | 4,09%" | 10,30%™" | -4,32%"
t+7 4,80%™ | 12,85%"™ | 9,67%" 1,94% | 2545%" | 9,94%™ | 9,23%"* | 951%™ | 11,81%"" | 2,58%"
t+8 2,39% | 3,57%" | 7,44% | 2,43%* | 14,72%™ | 9,73%"" | 6,64%"" | 598%™ | 12,68%™ | 3,22%"
t+9 -1,68% | 6,53%" | 814%™ | 625%" | 2561%"" | 4,15%" | 10,22%™ | 547%™ | 17,18%"* | 831%™
t+10 -1,12% | 666%™ | 12,60%™ | 546%" | 19,22%"" | 1047%"* | 8,13%™ | 7,54%"" | 19,52%"* | 6,44%""
$rednia poprawa 5,14% 8,43% 9,91% 5,12% 10,54% 6,15% 5,12% 5,30% 6,37% 11,92%

Uwaga: Kolorem niebieskim zaznaczono sytuacje, w ktdrej stosowana metoda uzyskata lepszq trafnosc niz srednia trafnos¢
dla sieci ELM. W kolumnach zaznaczone sq kolejne okresy prognozy —w kazdym okresie prognoza dokonywana jest za
pomcq 20 najlepszych sieci z okresu poprzedniego. W badaniu przyjeto trzy poziomy istotnosci dla testu na istotng roznice
miedzy poréwnywanymi zmiennymi: 0,01 - ***, 0,05 - **, 0,1 - *.
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Tabela 28. Poréwnanie metody rekurencyjnej do sredniej MILP (wariant 1)

Para walutowa | Horyzont prognozy 1i 2i 3i 4i 5i 6i 7i 8i 9i 10i
t+1 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | FALSZ FAtSZ | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA
t+2 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | FAtSZ | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA
t+3 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA
t+4 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | FAtSZ
t+5 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | FAtSZ

CHF/EUR
t+6 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | FALSZ | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | FAtSZ
t+7 FAtSZ | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | FAtSZ
t+8 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | FAtSZ
t+9 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | FALSZ | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | FAtSZ
t+10 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | FALSZ | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | FAtSZ
t+1 FALSZ FAtSZ | PRAWDA | FALSZ FAtSZ | PRAWDA | PRAWDA | FAtSZ | PRAWDA | FAtSZ
t+2 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | FAtSZ
t+3 PRAWDA | FALSZ | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | FAtSZ
t+4 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | FAtSZ
t+5 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA
GBP/EUR
t+6 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA
t+7 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA
t+8 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA
t+9 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA
t+10 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA
t+1 FALSZ FAtSZ | PRAWDA | PRAWDA | FAtSZ FAtSZ | PRAWDA | FALSZ | PRAWDA | FALSZ
t+2 FALSZ FAtSZ | PRAWDA | PRAWDA | FAtSZ | PRAWDA | FALSZ | PRAWDA | PRAWDA | FALSZ
t+3 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | FALSZ | PRAWDA | FAtSZ | PRAWDA | PRAWDA | FAtSZ
t+4 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | FAtSZ | PRAWDA | PRAWDA | FAtSZ
t+5 FAtSZ | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | FALSZ | PRAWDA | PRAWDA | FAtSZ
USD/EUR
t+6 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | FAtSZ | PRAWDA | PRAWDA | FAtSZ
t+7 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | FAtSZ
t+8 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | FAtSZ | PRAWDA | PRAWDA | FAtSZ
t+9 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA
t+10 PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | FAtSZ | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA
PRAWDA 25 26 30 29 21 28 23 28 30 11
Udziat
FALSZ 5 4 0 1 9 2 7 2 0 19
Uwaga: ,PRAWDA” oznacza, ze metoda rekurencyjnai okazata sie trafniejsza niz srednia trafnosci uzyskana z siec MLLP,
,FALSZ” oznacza sytuacje odwrotnq.
Tabela 29. Poréwnanie metody rekurencyjnej do Sredniej MLP (wariant 1) - procentowe réznice miedzy trafnosciami
prognozowania

Para walutowa Horyzont prognozy 1i 2i 3i 4i 5i 6i 7i 8i 9i 10i
t+1 2,13% 321%™ | 4,73%" | 574%™ | -7,40%"" | -0,29% | 500%" | 3,15%" 0,40% 4,29%"
t+2 0,67% | 102%™ | 14,43%™ | 7,91%™ | -1,18% 0,22% | 531%™ | 478%™ | 6,75%"" 2,93%"

CHF/EUR
t+3 1,51% | 11,93%™ | 17,15%™ | 8,97%"" | 0,94% 7,56%™ | 13,67%™ | 9,13%™ | 940%™ | 7,33%™
t+4 11,46% | 18,30%"" | 19,71%"™ | 14,16%™ | 3,40%" | 9,12%™ | 10,68%™ | 7,64%™ | 12,86%™* | -10,71%""
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t+5 10,51%™ | 18,28%"" | 26,33%"™ | 16,34%™ | 7,47%"* | 19,89%"* | 12,00%"* | 13,37%"™ | 14,09%™* | -11,30%""
t+6 0,14% | 14,64%™ | 15,28%™" | 17,89%"" | -2,47%" | 21,49%"" | 10,31%™" | 952%™ | 14,18%"" | -4,22%""
t+7 0,05% | 17,74%™ | 14,93%™" | 17,72%™ | 055% | 20,51%™" | 841%™ | 851%™ | 14,98%™" | -14,79%""
t+8 8,30%™" | 19,76%™ | 15,52%"" | 18,99%™ | 6,59%"" | 24,28%"™* | 12,99%"" | 855%" | 18,88%"* | -13,92%"
t+9 15,26%™ | 32,07%"" | 25,88%"" | 14,60%™ | -4,22%" | 27,13%™" | 696%™ | 9,04%™ | 2513%™ | -830%"
t+10 14,30%™" | 35,85%"" | 2543%"™ | 14,29%"™" | -3,12%" | 22,47%™* | 579%™ | 10,56%"" | 22,10%™* | -12,10%""
t+1 0,91% | -3,40%" 0,43% -1,93% -1,97% 0,50% 1,45% -1,70% 1,07% -3,71%"
t+2 1,70% 0,60% 2,50%" 0,14% 0,82% 4,15%" | 3,48%" 0,74% 2,86% | -4,79%"
t+3 6,33%"" | -3,31%" | 455%™ | 7,32%™ | 691%™ | 744%™ | 578%™ 2,19% 3,55%" | -9,25%"
t+4 7,34%"" 0,77% 813%™ | 570%™ | 7,89%" | 6,07%"™ | 935%™ | 624%™ | 6,56%"" | -517%""
t+5 8,72%"™ 2,16% 9,56%™ | 8,51%"" | 10,07%™ | 4,93%™ | 911%™ | 9,27%™ | 883%™ 1,19%
GBP/EUR
t+6 6,23%"" | 3,57%" | 12,91%™ | 12,01%™" | 15,55%"* | 10,38%"™ | 8,22%™* | 11,22%™* | 11,27%"" 2,10%
t+7 11,37%™ | 2,91%" | 13,00%™ | 15,09%"™ | 16,35%"" | 12,22%"* | 14,27%"™* | 11,22%"™* | 7,55%"" | 8,48%""
t+8 10,83%™ | 2,75%" | 12,82%™ | 16,93%"™* | 20,44%™* | 14,55%" | 12,97%"™ | 10,03%"™* | 9,86%"* | 10,41%"
t+9 14,58%™ | 7,78%"* | 16,05%™ | 17,12%"™ | 26,53%"* | 11,21%"* | 12,52%"™ | 9,56%"" | 11,88%"" | 12,28%""
t+10 11,17%™ | 4,17%" | 13,99%™ | 19,10%"™ | 23,30%"* | 14,57%" | 18,92%"™ | 14,20%"* | 16,93%"* | 15,88%""
t+1 -0,64% -0,95% 0,38% 0,02% -2,58%" -1,39% 0,27% -0,29% 0,49% -3,72%"
t+2 -0,04% -0,24% 2,45%" 401%™ | -4,73%™ | 072% | -532%" | 0,70% 4,30%" -2,90%"
t+3 0,66% 2,34% 4,01%" | 11,26%™ | -0,75% | 827%" | -580%" | 0,20% 6,13%"" -2,31%
t+4 0,70% 3,65%" | 10,47%™ | 11,72%™ | 0,71% 575%™ | -2,43%" | 3,59%" | 10,67%™ | -0,79%
t+5 -0,60% 0,73% 6,28%™ | 13,97%™ | 0,54% 549%™ | -1,79% 2,23% 9,63%™ | -9,69%"
USD/EUR
t+6 0,27% 0,26% | 10,26%™ | 16,50% | 6,22%"" | 7,75%™ | -0,64% 2,11% | 14,08%™ | -12,96%""
t+7 7,79% | 557%™ | 18,49%™* | 13,61%™* | 16,75%™ | 7,51%"" | 2,86%" | 7,02%™ | 14,17%™ | -4,30%"
t+8 2,45%" 1,24% | 14,42%™ | 14,43%™ | 566%" | 962%™ | -1,87% 4,20%" | 14,32%™ | -3,47%"
t+9 2,58%" 1,50% | 13,72%" | 14,08%™ | 14,87%™ | 6,67%"" 1,15% 562%™ | 17,44%™ | 3,28%"
t+10 3,57%" 1,89% | 20,28%™ | 13,70%™* | 4,69%"" | 11,58%"" | -0,18% | 4,97%™* | 20,79%" | 5,77%"
$rednia poprawa 5,28% 7,20% 12,47% 11,67% 5,59% 10,01% 5,78% 6,25% 11,04% -2,15%

Uwaga: Kolorem niebieskim zaznaczono sytuacje, w ktdrej stosowana metoda uzyskata lepszq trafnosc niz srednia trafnos¢
dla sieci MLP. W kolumnach zaznaczone sq kolejne okresy prognozy — w kazdym okresie prognoza pochodzi z 20 najlepszych
sieci z okresu poprzedniego. W badaniu przyjeto trzy poziomy istotnosci dla testu na istotng réZnice miedzy poréwnywanymi

zmiennymi: 0,01 - *** 0,05 - ** 0,1 -*.

Dla MLP, podobnie jak dla ELM, ,FALSZ” pojawia sie czesciej tylko w wierszach

charakteryzujgcych sie krotszym horyzontem prognozy — z tg rdznicy, ze dla GBP/EUR

i USD/EUR $rednia wynikéw sieci MLP w danym podokresie okazywata sie lepsza, niz Srednia

wynikajgca z wyboru sieci metoda rekurencyjng i o jednodniowym horyzoncie inwestycji. Dla

USD/EUR i horyzontu prognozy dwa dni obie metody byty réwnie dobre. Bardzo interesujgcy

okazat sie podokres dziesiaty, dla ktérego az w 19 na 30 przypadkow (dla wszystkich sieci oraz

horyzontéw prognozy) lepszg trafnos¢ uzyskata srednia prognoza sieci MLP niz metoda

rekurencyjna — przy czym dla CHF/EUR ta ostatnia charakteryzowata sie lepsza trafnoscia tylko

dla t+1,t+2it+ 3, a dla USD/EUR tylko dla t+9it+ 10. Oznacza to, ze danym
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podokresie sieci wybrane w podokresie wczesniejszym uzyskiwaty srednio gorsze wyniki od
wynikow Srednio uzyskiwanych tylko przez sie¢ MLP, a rdznice te czesto byty wyzsze niz 10%

(Tabela 29.).

Tabela 30. Poréwnanie metody rekurencyjnej do Sredniej LSTM (wariant 1)

Para walutowa | Horyzont prognozy 1i 2i 3i 4i 5i 6i 7i 8i 9i 10i
t+1 PRAWDA FALSZ FALSZ PRAWDA PRAWDA FALSZ PRAWDA PRAWDA FALSZ PRAWDA
t+2 PRAWDA FALSZ PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ PRAWDA PRAWDA FALSZ PRAWDA
t+3 FALSZ PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ FALSZ PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA
t+4 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ
t+5 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA

CHFEUR t+6 FALSZ PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA
t+7 FALSZ PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ
t+8 FALSZ PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ
t+9 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ

t+10 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA
t+1 FALSZ PRAWDA FALSZ PRAWDA PRAWDA FALSZ FALSZ PRAWDA FALSZ FALSZ
t+2 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ FALSZ PRAWDA FALSZ FALSZ
t+3 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ
t+4 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ
t+5 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ

CBPIELR t+6 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ
t+7 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ
t+8 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA
t+9 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA

t+10 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA
t+1 PRAWDA FALSZ FALSZ PRAWDA FALSZ PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ PRAWDA
t+2 PRAWDA PRAWDA FALSZ PRAWDA FALSZ FALSZ PRAWDA FALSZ FALSZ FALSZ
t+3 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ PRAWDA PRAWDA FALSZ PRAWDA PRAWDA
t+4 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ PRAWDA PRAWDA FALSZ PRAWDA PRAWDA
t+5 PRAWDA PRAWDA FALSZ PRAWDA FALSZ PRAWDA PRAWDA FALSZ PRAWDA PRAWDA

USD/EUR
t+6 PRAWDA PRAWDA FALSZ PRAWDA FALSZ PRAWDA PRAWDA FALSZ PRAWDA PRAWDA
t+7 PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA
t+8 PRAWDA PRAWDA FALSZ PRAWDA FALSZ PRAWDA PRAWDA FALSZ PRAWDA PRAWDA
t+9 PRAWDA PRAWDA FALSZ PRAWDA PRAWDA PRAWDA PRAWDA FALSZ PRAWDA PRAWDA

t+10 PRAWDA PRAWDA FALSZ PRAWDA FALSZ PRAWDA PRAWDA FALSZ PRAWDA PRAWDA
PRAWDA 25 27 21 30 13 24 28 22 24 18
Udziat
FALSZ 5 3 9 0 17 6 2 8 6 12

Uwaga: ,PRAWDA” oznacza, ze metoda rekurencyjnej okazata sie trafniejsza niz Srednia trafnosci uzyskana z sieci LSTM,
,FALSZ” oznacza sytuacje odwrotnq.
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Tabela 31. Poréwnanie metody rekurencyjnej do Sredniej LSTM (wariant 1) - procentowe réznice miedzy trafnosciami
prognozowania

Para walutowa Horyzont prognozy 1i 2i 3i 4i 5i 6i 7i 8i 9i 10i

t+1 5,49%" | -1,09% -0,31% 1,99% 0,31% -0,61% 2,20% 5,13%"" -1,72% 0,51%
t+2 1,80% -2,16% 1,87% 1,21% 0,79% -5,89%""" 1,51% 0,73% -2,86%" 0,76%
t+3 -3,87%" | 0,39% | 4,84%" 2,47%" -1,04% -1,60% 2,30% 3,98%" 1,07% 1,64%
t+4 4,60%"" 0,71% 4,93%"" 4,49%"" 0,90% 1,27% 4,15%"" 1,25% 2,00% -0,48%
t+5 3,75%" 1,83% | 848%™ | 551%™ -2,91%" 7,86%™ | 9,30%™" | 4,44%* 0,41% 0,28%

CHF/EUR
t+6 -8,99% " | 3,36%" | 6,15%"" | 560%™ | -9,62%" | 4,63%" | 4,63%"" 2,96%" 0,44% 2,75%"
t+7 -7,60%" | 5,72% | 7,89%" | 531%™ | -7,39%"" | 4,43%" | 5,03%" | 3,42%" 4,79%"" -8,98%"""
t+8 -2,08% | 6,06%™ | 8,66% | 4,58%" | -500% | 6,34%"" | 568%™ 2,51%" 1,72% -10,99%""
t+9 4,39%" | 8,15%™" | 8,53%"" | 492%™ | -12,96%"" | 9,54%"" | 6,43%"" 1,11% 4,36%""" -6,10%"""
t+10 3,53%" | 8,45%"" | 5,88%™" | 535%™ | -9,14%™ | 6,40%"" | 4,83%" 2,21% 3,15%" 3,97%"
t+1 -0,20% 0,61% | -3,49%" 0,10% 0,50% -3,71%™ -0,36% 0,94% -2,24% -0,20%
t+2 0,23% 5,61%"" 2,15% 1,47% 0,09% -0,91% -0,49% 0,88% -0,83% -2,10%
t+3 0,12% 3,05%" 3,37%™ 5,95%"" -0,65% 1,82% 2,30% 2,74%" 0,56% -11,81%"
t+4 3,69% 7,79%"" | 5,06%™" 2,08% -0,07% 2,87%" 2,64%" 4,77%"" 3,88%" -7,74%"
t+5 3,66%" | 551%™ | 3,88%" | 4,49%" 3,52%" 1,34% 3,44%" | 5,65%"" 2,59%" -4,87%"""

GBP/EUR
t+6 2,24% | 7,65%* | 528%™ | 4,15%" 557%™ | 4,55%"" 3,03%" 7,06%""* 2,28% -1,33%
t+7 4,40%"* | 577%™ | 3,07%™ | 6,62%"*" 5,09%""* 2,85%" 5,22%™" | 7,28%* 2,33% -5,05%"""
t+8 3,69%" | 4,95%™ | 0,68% 6,15%""" 6,07%"* 3,79%" 2,83%" 6,96%"" 2,52%" 2,21%
t+9 515%™ | 7,91%™" | 4,68%"" 5,55%"" 6,68%"" 2,33%" 4,52%"" 7,15%"" 2,40%" 4,98%""
t+10 3,87%" 7,96%"" 2,10% 6,19%"" 4,13%" 4,09%"" 8,66%"" 8,51%" 3,62%"" 4,26%""
t+1 3,03%" -0,11% -0,62% 3,21%" -0,96% 454%™ | 4,26%" 4,00%"* -0,13% 3,60%"
t+2 7,78%" | 3,21%"™ | -0,27% 3,17%" -4,49%"" -0,85% 7,94%" | -3,27%" -0,53% -0,12%
t+3 510%™ | 6,40%™" 0,47% 8,95%"" -4,21%" 2,40%" 4,09%"" -5,50%""" 0,83% 3,43%"
t+4 4,37%"" 2,86%" 0,50% 6,76%"" -3,47%" 2,34% 5,04%"" -5,01%"" 3,10%"" 3,24%"
t+5 1,26% 1,87% -1,46% 10,69%"" -5,80%"" 2,90%" 1,65% -2,33%" 3,00%"" 1,26%

USD/EUR
t+6 1,87% 2,00% -0,34% 6,21%"" -1,27% 4,64%"" 571%™ -1,54% 5,35%"" 2,66%"
t+7 6,51%" | 9,22%* | 6,15%"* | 8,12%"" 5,05%"* | 5,57%* | 10,58%" | 3,23%™ 5,73%""" 5,32%""
t+8 3,16%™ 2,16% -1,68% 5,39%"" -3,69%" 2,75%" 3,87%"" -4,59%""" 5,08%"" 4,17%""
t+9 2,12% 1,95% -4,45%"" 5,15%"" 3,26%™ 3,20%" 6,93%"" -1,74% 6,33%"" 3,14%"
t+10 2,17% 0,51% -0,85% 5,17%"" -6,17%"" 3,84%" 4,51%"" -1,59% 6,12%"" 2,66%"

$rednia poprawa 2,18% 3,94% 2,71% 4,90% -1,23% 2,76% 4,41% 2,05% 2,18% -0,30%

Uwaga: Kolorem niebieskim zaznaczono sytuacje, w ktdrej stosowana metoda uzyskata lepszq trafnosc niz srednia trafnos¢
dla sieci. W kolumnach zaznaczone sq kolejne okresy prognozy — w kazdym okresie trafnos¢ pochodzi z 20 najlepszych sieci z
okresu poprzedniego. W badaniu przyjeto trzy poziomy istotnosci dla testu na istotnq réznice miedzy porownywanymi
zZmiennymi: 0,01 - *** 0,05 - ** 0,1 - *,

W zwigzku z faktem, iz sie¢ LSTM charakteryzowafa sie najtrafniejszymi wynikami
prognoz, tabele 30. oraz 31. wskazujg na mniejszg przewage metody rekurencyjnej nad
stosowaniem tylko i wytgczenie sieci LSTM. Mimo to, wyniki uzyskiwane przez metode
rekurencyjng w wiekszosci sg trafniejsze niz sSrednie wyniki dla sieci LSTM. W tabeli 31. mozna

zauwazy¢ dwa (z trzech wczesniej wspomnianych) przypadkow, dla ktérych $rednia rdznica
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trafnosci miedzy metoda rekurencyjng a LSTM jest ujemna, co $wiadczy o lepszej trafnosci
LSTM. Podokresy, o ktérych mowa to 5 i 10 podokres, dla ktérych LSTM uzyskato trafniejsze
prognozy odpowiednio 0 1,2294% i 0,2987% i réznice te nie byty istotne statystycznie.

W tabeli 32. zamieszczam zbiorcze wyniki testow na istotnosé réznic trafnosci prognoz

tych dwdch metod.

Tabela 32. Zbiorcze wyniki testow na istotnosc réznicy trafnosci prognoz metodq rekurencyjng oraz sieciami neuronowymi

Poréwnanie Istotnos¢

trafnosci metody Nieistotne

rekurencyjnej do 0,01 0,05 01

sredniejtrafnosci | goq. ()57 68,33% (205) 73% (229) 27% (81)

wszystkich sieci
ELM 50% (150) 56,67% (170) 59,67% (179) 40,33% (121)
MLP 43,33% (130) 50% (150) 53% (159) 47% (141)
LSTM 38% (114) 42,67% (128) 44,67% (134) 55,33% (166)

Opis: W tabeli wartosci procentowe oznaczajq procentowy udziat danego wyniku a w nawiasach podaje liczbe wystgpien.
Wersja Il metody rekurencyjnej ograniczata wybor typdéw sieci tylko do pierwszego
okresu, a wybrane ustawienia stosowane byly juz przez caty okres badania. Wyniki uzyskane
ta metodg przedstawiono w tabeli 33. W pierwszej kolumnie zaprezentowano horyzont
prognozy a w kolejej trafnos¢ drugiego podejscia do metody rekurencyjnej z podziatem na

odpowiednie pary walutowe.

Tabela 33. Procentowy udziat trafnych prognoz w metodzie rekurencyjnej - dla sieci o ustawieniach, ktére uzyskaty najlepsze
wyniki w pierwszym okresie testowym t

Horyzont prognozy CHF/EUR GBP/EUR USD/EUR
t+1 51,55% 50,35% 53,58%
t+2 53,92% 51,90% 53,56%
t+3 51,92% 53,99% 50,78%
t+4 57,13% 57,58% 53,46%
t+5 58,35% 58,31% 54,11%
t+6 53,88% 56,56% 55,53%
t+7 53,56% 59,48% 62,44%
t+8 58,55% 61,71% 59,59%
t+9 65,44% 63,19% 60,02%
t+10 63,06% 64,55% 60,22%
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Poréwnanie metody | i Il przedstawiam w tabeli 34. Obliczam $rednig trafnos¢ dla
wszystkich podokreséw przy danym horyzoncie inwestycji i dla danej pary walutowej i wyniki

III

te zestawiam z wynikami z tabeli 33. W tabeli 34. ,Wariant |” oznacza, iz lepsze wyniki uzyskata

metoda I, natomiast ,,Wariant 1l”, ze lepszg byta metoda Il. Ostatnia kolumna przedstawia

III

réznice miedzy metoda Il a metoda I. Mimo, iz ,Wariant I” okazat sie lepszy 19 razy a ,Wariant
[I” 11 razy, wydanie jednoznacznego osadu dotyczgcego tych metod moze byé trudne. Metoda
Il zyskata najwiecej dzieki parze walutowej GBP/EUR, dla ktérej charakteryzowata sie wyzszg
trafnoscig az w 9 na 10 przypadkdw. Natomiast jesli porownamy tylko CHF/EUR i GBP/EUR,
trafnos¢ metody | jest lepsza niz trafnos¢ metody Il. Przewaga metody | nad metoda Il moze
wynikac z tego, ze w wariancie Il mozliwy jest wybdr takich ustawien w okresie testowym,
ktore okazg sie mato skuteczne w przysztosci, na przyktad w wyniku zmiany tendencji czy
dynamiki kursu walutowego. Mozna w ten sposdb zauwazy¢ przewage podejscia z aktualizacjg
ustawien charakteryzujacych sie lepszg trafnoscig prognoz jedynie w okresie poprzednim.
Nalezy zwrdcié szczegdlna uwage na wyniki testu istotnosci dla réznic w trafnosci miedzy
metoda rekurencyjng typu | oraz typu Il. Za istotne nalezy uznac tylko rdznice na korzysé
metody rekurencyjnej typu | (Wariant 1). Jest ich 13 — dla kursu CHF/EUR prognozy na okres
t+3,0od t+5 do t+ 8 oraz dla kursu USD/EUR od t+ 3 do t+ 10. W pozostatych
przypadkach dla CHF/EUR i USD/EUR oraz we wszystkich przypadkach dla GBP/EUR rdznice
miedzy metodami zostaty uznane za statystycznie nieistotne. W kolejnych badaniach metoda
I, uwzgledniajaca aktualizacja parametréw, zostanie zestawiona z metoda neuronowo-
rozmyta.

Tabela 34. Poréwnanie metody rekurencyjnej typu | oraz typu Il oraz procentowe réznice miedzy nimi

Para walutowa | Horyzont Prognozy | Lepsza metoda | Rdznica procentowa

t+1 Wariant Il -0,4908%
t+2 Wariant Il -0,2227%
t+3 Wariant | 3,9183%""
t+4 Wariant | 1,1430%
t+5 Wariant | 3,2579%""

CHF/EUR )
t+6 Wariant | 5,8103%
t+7 Wariant | 5,7826%" "
t+8 Wariant | 3,2063%""
t+9 Wariant Il -0,6885%
t+10 Wariant Il -0,2956%
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t+1 Wariant Il -0,7057%
t+2 Wariant Il -0,7127%
t+3 Wariant Il -1,1374%
t+4 Wariant Il -1,9016%
t+5 Wariant Il -1,1876%
GBP/EUR ;
t+6 Wariant | 1,9774%
t+7 Wariant | 0,4507%
t+8 Wariant Il -0,0315%
t+9 Wariant | 1,1101%
t+10 Wariant | 0,4834%
t+1 Wariant Il -0,8188%
t+2 Wariant | 0,0154%
t+3 Wariant | 6,1169%" "
t+4 Wariant | 5,5334%"""
t+5 Wariant | 3,9963%""
USD/EUR 5
t+6 Wariant | 5,9395%
t+7 Wariant | 3,7173%""
t+8 Wariant | 3,6975%" "
t+9 Wariant | 5,3371%""
t+10 Wariant | 4,3602%"""

Uwaga: Réznice procentowe zawarte w ostatniej kolumnie to réznica miedzy trafnosciq uzyskang przy zastosowaniu metody
I a trafnoscig z metody Il. W zwigzku z tym dodatnie wartosci (na czarno) to sytuacja, w ktorej lepsze prognozy uzyskiwata
bardziej ztozona metoda — eliminacja wariant 1. W badaniu przyjeto trzy poziomy istotnosci dla testu na istotng roznice
miedzy poréwnywanymi zmiennymi: 0,01 - ***, 0,05 - **, 0,1 - *.

W tabeli 35. zaprezentowano zbiorcze odpowiedzi na pytania badawcze postawione w

podrozdziale 4.

Tabela 35. Odpowiedzi na pytania badawcze z | etapu rozprawy doktorskiej - prognozowanie z wykorzystaniem metody

rekurencyjnej

Numer

pytania

Tres¢ pytania

Odpowiedz

2.1.

Czy trafnos¢ prognoz metoda
rekurencyjng bedzie lepsza niz
trafnos¢ prognoz uzyskana
prognozg naiwng lub modelem

ARMA?

Prognoza naiwna byta gorsza od metody
rekurencyjnej. ARMA okazata sie lepsza tylko
dla pary walutowej CHF/EUR i horyzontu
prognozy 1,2,3,6 oraz 7 dni.

W przewazajgcej wiekszosci przypadkow
poprawia  wyniki

metoda rekurencyjna
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prognozowania wzgledem prognozowania

sieciami neuronowymi.

W znaczacej wiekszosci przypadkéw dla
Czy metoda rekurencyjna
wszystkich sieci neuronowych oraz wszystkich
bedzie uzyskiwata trafniejsze
2.2. horyzontéw prognozy metoda neuronowo-
prognozy niz srednie prognozy
rozmyta uzyskiwata wyzsza trafnosc niz Srednie
dla pojedynczych sieci?

wyniki trafnosci dla pojedynczych typow sieci.

5. Metoda neuronowo-rozmyta

Zgodnie z zatozeniami opisanymi na poczatku tego rozdziatu (por. rysunek 36.), w Il etapie
badania prezentuje wyniki prognoz uzyskane z autorskiego podejscia neuronowo-rozmytego.
Wyniki uzyskiwane za pomocg metody z zastosowaniem logiki rozmytej bedg poréwnywane
do $rednich wynikdw sieci neuronowych oraz metody rekurencyjnej, a w ostatnim
podrozdziale metoda rekurencyjnej zostanie potgczona z metodg neuronowo-rozmyta.

Ideg podejscia neuronowo-rozmytego, jest wykorzystanie 49 prognoz zwracanych
kazdorazowo przez zestaw trzech sieci do stworzenia prognozy rozmytej. Na podstawie
zwracanych wynikéw tworze liczbe rozmyta. Nosnik liczby rozmytej jest przedziatem
ograniczonym z lewej strony minimalng wartoscig prognozowanga, natomiast z prawej strony
maksymalng wartoscig prognozowang. Kiedy cena z dnia, w ktérym stawiamy prognoze, jest
mniejsza niz minimum lub wieksza niz maksimum, w metodzie tej wnioskujemy odpowiednio
o przysztym wzroscie lub spadku ceny (mechanizm ten przedstawiono we wstepie do rozdziatu
IV). Jezeli cena z dnia podejmowania decyzji znajduje sie pomiedzy maksymalng a minimalna
wartoscig prognozowang, prognoza stawiana jest na podstawie pola powierzchni (por.

rysunek 34. w rozdziale Il1).

5.1. Trafnos¢ prognoz zmian kursu walutowego uzyskanych metoda neuronowo-rozmytg

W tym podrozdziale badam wptyw zmiany ksztattu funkcji przynaleznosci, jak i sposobu
doboru jadra zbioru, na trafnos¢ prognoz. W badaniu wzieto pod uwage dwie mozliwe funkcje
przynaleznosci (tréjkatna i trapezoidalna) oraz szes¢ sposobdw dobierania wartosci, dla ktorej
trojkatna funkcja przynaleznosci jest rowna 1 (Srednia, mediana, srednia bez wartosci

skrajnych, mediana bez wartosci skrajnych oraz srednia winsorowska obejmujaca 25% i 50%
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prognozowanych cen przez sieci neuronowe). Natomiast dla trapezoidalnej funkcji
przynaleznosci przyjeto 10% srodkowych wartosci za wartosci przyjmujace przynaleznosé

rowng 1, wedtug wzoru:

(maks.prognozowana cena — min. prognozowana cena) - 0,1

W tabeli 36. oraz 37. przedstawiono wyniki, jakie uzyskano za pomoca tej metody dla
pary walutowej CHF/EUR, ktérej prognozy byly dokonywane na poziomach cen przy uzyciu
sieci ELM. Mimo, ze sg to tylko przyktady jednej sieci oraz jednej pary walutowej, zaleznosci
w nich zawarte mozna rozciggna¢ rowniez na pozostate pary walutowe oraz typy sieci
neuronowych. Zatem, wptyw doboru wartosci stanowigcej wartos¢ dla wysokosci zbioru
rozmytego, ma niewielki wptyw na poprawe trafnosci prognoz w obrebie tej samej funkcji
przynaleznosci. Nalezy rowniez zauwazyé¢, ze rdznice dla wybranej sieci oraz pary walutowej
miedzy funkcja tréjkatng a trapezoidalng sg znaczace, jednak nie dla wszystkich badanych sieci

sg one az tak widoczne.

Tabela 36. Wyniki dla CHF/EUR prognozowanych sieciq ELM uczqcej sie na poziomach cen — dla tréjkgtne oraz
trapezoidalnej funkcji przynaleznosci

Typ funkcji przynaleznosci [Jadro t+1 t+2 t+3 t+4 t+5 t+6 t+7 t+8 t+9 t+10

A [51,8031%|51,7337%|53,1900% | 54,7157% | 54,2996% | 54,4383% | 54,0915% | 54,0915% | 54,3689% | 54,1609%

B [51,1096% |51,8031% |52,8433% | 54,5076% | 54,3689% | 54,5770% | 54,5076% | 54,2302% | 54,3689% | 53,6061%

. C |51,1096% | 51,6644% (52,6352% | 54,0222% | 54,3689% | 54,6463% | 54,1609% | 54,0222% | 54,0222% | 53,8141%
Trojkat D |51,8031%|51,3870% |53,1207% | 54,0915% | 54,7157% | 54,9237% | 54,0915% | 54,0915% | 54,0915% | 54,2302%
E |51,8031%|51,5950% | 53,0513% | 54,0222% | 54,5076% | 54,7850% | 54,0915% | 54,5770% | 54,0915% | 54,0915%

F 151,8031%|51,8031% |53,2594% | 54,2302% | 54,7850% | 54,9931% | 54,0915% | 54,5076% | 54,0915% | 54,1609%

A |49,7226%|47,5728% | 48,9598% | 48,9598% | 49,8613% | 51,9417% | 51,0402% | 50,9015% | 51,1096% | 50,4854%

B [49,1678%|47,5728% | 48,4743% | 48,8904% | 50,0693% | 51,8031% | 51,3870% | 50,9015% | 51,4563% | 50,7628%

C |50,7628% |48,6824% |50,5548% | 51,6644% | 52,4965% | 53,7448% | 53,1207% | 52,3578% | 52,8433% | 51,9417%

Trapez D |51,1789% |48,6824% (50,8322%|52,0111% |52,2885% | 52,9820% | 53,2594% |52,2191% | 52,7739% | 51,6644%
E |51,4563%|51,1096% |52,1498% | 53,3981% |53,8141% | 54,5076% | 54,4383% | 53,7448% | 53,4674% | 53,1207%

F |51,3870% | 49,5146% | 51,3870% | 52,9126% |53,3287% | 54,0915% | 53,7448% | 53,5368% | 53,6061% | 52,9126%

Uwaga: Pierwsza kolumna wskazuje na typ funkcji przynaleznosci (tréjkgtna lub trapezoidalna). Druga kolumna wskazuje na
sposob doboru jgdra zbiory zgodnie z metodami opisami w tym podrozdziale, przyjeto nastepujgce oznaczenia: A — Srednia, B
—mediana, C—srednia bez wartosci skrajnych, D — mediana bez wartosci skrajnych, E i F— Srednie winsorowskie odpowiednio
uwzgledniajqce 25% i 50% danych. Kolorem zdftym zaznaczono najlepszq metode dla danego horyzontu prognozy.
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Kolorem zéttym w tabeli 34. (w celu wyrdznienia) zaznaczono najlepszy z wynikéw dla danego
horyzontu prognozy. Stosowanie metody tworzenia liczby rozmytej mozna uznac¢ za
uzasadnione w przypadku, gdy lepsze wyniki bedzie osigga¢ ta metoda w poréwnaniu do
metody wiekszosci i $redniej trafnosci dla wszystkich ustawien danej sieci. W tabeli 35.
przedstawiono najlepsze z metod uwzgledniajgce tylko sposdb doboru jadra zbioru i funkcje
przynaleznosci, natomiast w tabeli 36. uwzgledniono réwniez metode wiekszosci i srednig
sieci. Zarowno w tabeli 35., jak i 39. prezentuje metode, ktéra okazata sie najlepsza. Zdarzaja
sie przypadki, ze wiecej niz jedna metoda okazata sie najlepsza (uzyskata takg sama trafnosc¢

prognoz)

Tabela 37. Zbiorcze zestawienie najtrafniejszego sposobu doboru jqdra zbioru oraz doboru funkcji przynaleznosci ze wzgledu
na pare walutowg, typ sieci neuronowej oraz horyzont prognozy

Para Typ

L t+1 t+2 t+3 t+4 t+5 t+6 t+7 t+8 t+9 t+10
walutowa sieci

Tréjkat A

ELM Trojkat A | Tréjkat B | Trojkat F | Tréjkat A | Tréjkat F | Tréjkat F | Tréjkat B | Trojkat E B Tréjkat D

Tréjkat A
iB

CHF/EUR MLP Trapez B | Trapez A Tro’ik:ltA Traip;ZA Tréjkat A | Tréjkat A | Tréjkat A | Trojkat A | Trapez B

LSTM | Tréjkat A | Trapez D | Trapez D | Trapez A | Trapez A | Trapez B | Trapez B | Trapez B | Trapez D | Trapez D

ELM Trapez B | Trapez B | Trapez B | Trapez A | Trapez A | Trapez A | Trapez A Traipgz A Trapez B | Trapez A
T C T A
GBP/EUR MLP Trapez B | Trapez A | Trapez B raipDez Trapez B | Trapez C | Trapez A raipgz Trapez D | Trapez D

LSTM | Trdjkat C | Tréjkat F | Trojkat F | Tréjkat A | Trojkat D | Trdjkat B | Trojkat C | Trojkat C | Trojkat E | Tréjkat E

TrapezE | Trapez Trapez B | Trapez D

ELM Trapez C | Trapez E | Trapez D | Trapez D Trapez F | Trapez D

iF A BiC iC iF
Tréjkat B . . . . L .
USD/EUR MLP ic Trapez E | Tréjkat D | Tréjkat B | Trapez F | Trapez D | Tréjkat B | Tréjkat B | Tréjkat A | Tréjkat B
.. .. .. .. .. .. .. Tréjkat .. -
LSTM | Tréjkat A | Tréjkat A | Tréjkat E | Tréjkat F | Tréjkat F | Tréjkat A | Trojkat E D EIF Trojkat C | Tréjkat E

Uwaga: W tabeli zaprezentowano metode o najtrafniejszych prognozach, gdzie wskazano na tréjkqgtna lub trapezoidalng
funkcje przynaleznosci oraz sposéb doboru jgdra zbioru zgodnie z opisem sposobu doboru jgdra zbioru: A — Srednia, B —
mediana, C— srednia bez wartosci skrajnych, D — mediana bez wartosci skrajnych, E i F — Srednie winsorowskie odpowiednio
uwzgledniajqce 25% i 50% danych. Kolorem zdftym zaznaczono najlepszq metode dla danego horyzontu prognozy.
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Mozna zauwazy¢ (Tabela 37.), iz dla sieci ELM istniejg sytuacje, gdzie wiecej niz jeden
sposdb tworzenia liczby rozmytej uzyskat takg sama trafnos¢. Mimo to, dla wszystkich trzech
par walutowych i wszystkich horyzontéw prognozy zawsze najlepsza okazywata sie metoda
pochodzaca tylko z jednej funkcji przynaleznosci — dla CHF/EUR jest to trdjkatna funkcja
przynaleznosci, natomiast dla GBP/EUR i USD/EUR jest to trapezoidalna funkcja
przynaleznosci. Fakt ten moze wskazywac na to, ze wieksze znaczenie dla trafnosci prognoz
na typ funkcji przynaleznosci, niz sposdb doboru jadra zbioru. Sytuacja taka nie miata miejsca
w przypadku sieci MLP, gdzie np. dla pary walutowej CHF/EUR zaréwno funkcja tréjkatna jak

i trapezoidalna okazywata sie lepsza dla poszczegdlnych horyzontéw prognozy.

5.2. Badanie porownawcze trafnosci prognoz metoda neuronowo-rozmyta z klasycznymi
modelami ekonometrycznymi

Rowniez w przypadku metody neuronowo-rozmytej, poréwnano jej trafnos¢ do trafnosci jakie
uzyskiwaty klasyczne modele — ARMA oraz prognozowanie naiwne. tabela 38. przedstawia
wyniki tego poréwnania. Wnioski sg podobne do uzyskanych w poprzednim badaniu, tj.
metoda neuronowo-rozmyta dla USD/EUR i wszystkich typdéw sieci neuronowych oraz
GBP/EUR i wiekszosci typow sieci neuronowych uzyskaty lepsze wyniki niz klasyczne metody
prognozowania. Dla pary walutowej CHF/EUR podstawowe sieci neuronowe (ELM i MLP),
nawet z zastosowaniem metody neuronowo-rozmytej, charakteryzowaty sie gorszymi
wynikami trafnosci niz metoda ARMA, ktoéra dla tej pary walutowej uzyskata bardzo dobre
wyniki. Jednak w przypadku sieci bardziej ztozonej (LSTM) i zastosowaniu metody neuronowo-
rozmytej dla wszystkich dziesieciu horyzontdw inwestycji uzyskano lepsze wyniki niz ARMA

i metoda naiwna.

Tabela 38. Poréwnanie trafnosci metody naiwnej i ARMA do metody neuronowo-rozmytej

Para

Typ sieci t+1 t+2 t+3 t+4 t+5 t+6 t+7 t+8 t+9 t+10

walutowa
ELM ARMA Rozmytos¢ | Rozmytosé | Rozmytos¢ | Rozmytosé ARMA ARMA ARMA ARMA ARMA
CHF/EUR MLP ARMA ARMA ARMA ARMA ARMA ARMA ARMA ARMA ARMA ARMA

LSTM Rozmytos¢ | Rozmytos¢ | Rozmytos¢ | Rozmytosé | Rozmytosé | Rozmytosé | Rozmytosé | Rozmytosé | Rozmytosé Rozmytos¢

ELM Naiwna Naiwna Rozmytos¢ Naiwna ARMA Naiwna Naiwna Naiwna ARMA ARMA

GBP/EUR MLP Rozmytos¢ | Rozmytos¢ | Rozmytos¢ | Rozmytosé | Rozmytos¢ | Rozmytosé Naiwna Naiwna Rozmytos¢ ARMA

LSTM Rozmytos¢ | Rozmytos¢ | Rozmytos¢ | Rozmytosé | Rozmytos¢ | Rozmytosé | Rozmytosé | Rozmytosé | Rozmytosé Rozmytos¢

ELM Rozmytos¢ | Rozmytos¢ | Rozmytos¢ | Rozmytosé | Rozmytos¢ | Rozmytosé | Rozmytosé | Rozmytosé | Rozmytosé Rozmytos¢

USD/EUR MLP Rozmytos¢ | Rozmytos¢ | Rozmytos¢ | Rozmytosé | Rozmytos¢ | Rozmytosé | Rozmytosé | Rozmytosé | Rozmytosé Rozmytos¢

LSTM Rozmytos¢ | Rozmytos¢ | Rozmytos¢ | Rozmytosé | Rozmytos¢ | Rozmytosé | Rozmytosé | Rozmytosé | Rozmytosé Rozmytos¢
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5.3. Badanie poréwnawcze trafnosci prognoz uzyskanych metodg neuronowo-rozmyta
z metoda wyboru prognozy na podstawie wskazan wiekszosci sieci

Celem niniejszego badania jest pordwnanie metody neuronowo-rozmytej do metody wyboru
prognozy na podstawie wskazan wiekszosci sieci. Poniewaz wykazatem, ze lepsze trafnosci
kierunku zmian uzyskuje po wprowadzeniu do sieci neuronowej cen, a nie zwrotow, to
w dalszej czesci badania bede wykorzystywat juz tylko to podejscie. Sieci neuronowe
prognozujg cene, na podstawie ktorej mozna okresli¢ czy dla danego dnia sie¢ neuronowa
prognozuje wzrost czy spadek kursu walutowego. Dla kazdej takiej prognozy w obrebie jednej
sieci mamy 49 (lub 42 dla LSTM) zaprognozowanych cen a co za tym idzie - kierunkdéw.
Podejmowanie decyzji na podstawie wskazan wiekszo$ci sieci oznacza sprawdzenie, czy wiecej
z tych 49 (42) sieci neuronowych prognozowato wzrost czy spadek i ostateczne podjecie
decyzji zgodnej z wiekszoscig. Badanie ma wykaza¢, czy potrzebne jest budowanie liczby
rozmytej, czy tez podobng poprawe wynikdow mozna uzyska¢ za pomocg podejmowania
decyzji zgodnie z wiekszoscig wskazan sieci. Podobnie jak w poprzednich tabelach, stowo
»sieci” w danej komdrce oznacza przewage sredniej trafnosci sieci neuronowej natomiast
,wiekszos$¢” oznacza uzyskanie lepszej procentowej trafnosci przy podejmowaniu decyzji

inwestycyjnej na podstawie wiekszosci sieci niz Sredni poziom trafnosci sieci neuronowej.

Tabela 39. Procentowy udziat trafnie zaprognozowanych kierunkdéw zmian kursu — metoda wiekszosci sieci

Para walutowa | Typ danych | Typ sieci t+1 t+2 t+3 t+4 t+5 t+6 t+7 t+8 t+9 t+10

ELM 50,69% | 50,55% | 52,01% | 53,26% | 53,81% | 54,37% | 54,23% | 53,47% | 53,68% | 52,84%

Poziomy cen MLP 48,61% | 47,64% | 47,16% | 48,40% | 47,64% | 48,20% | 49,24% | 48,75% | 49,93% | 48,20%

/ LSTM | 49,65% | 52,64% | 52,01% | 54,44% | 55,83% | 56,80% | 56,03% | 58,74% | 62,00% | 60,19%
CHF/EUR

ELM 48,27% | 46,81% | 46,05% | 45,56% | 45,91% | 44,45% | 44,52% | 45,08% | 45,42% | 45,56%

Zwroty MLP 49,24% | 48,61% | 47,16% | 47,78% | 47,02% | 46,60% | 46,67% | 47,16% | 46,81% | 46,53%

LSTM | 44,31% | 43,55% | 49,45% | 48,20% | 48,89% | 48,68% | 46,46% | 46,46% | 47,71% | 47,43%

ELM 47,99% | 47,30% | 47,43% | 47,92% | 47,92% | 49,10% | 47,64% | 47,43% | 46,88% | 46,88%

Poziomy cen MLP 49,38% | 48,54% | 48,75% | 49,10% | 47,99% | 46,88% | 47,99% | 48,54% | 49,17% | 49,03%

/ LSTM | 49,93% | 49,45% | 50,35% | 50,97% | 52,70% | 52,98% | 56,10% | 57,49% | 58,88% | 58,67%
GBP/EUR

ELM 49,17% | 50,00% | 48,96% | 49,93% | 51,04% | 50,69% | 51,80% | 52,01% | 52,29% | 53,12%

Zwroty MLP 48,54% | 50,42% | 51,18% | 51,11% | 51,87% | 52,77% | 52,22% | 53,61% | 53,26% | 53,33%

LSTM | 49,86% | 50,42% | 49,79% | 49,45% | 49,72% | 50,83% | 50,69% | 48,82% | 50,42% | 50,76%

ELM 52,36% | 52,22% | 54,30% | 53,81% | 55,06% | 55,96% | 55,69% | 55,13% | 55,13% | 54,16%

Poziomy cen MLP 52,77% | 53,68% | 54,16% | 54,65% | 54,99% | 56,87% | 56,80% | 56,24% | 57,49% | 56,10%

/ LSTM | 49,51% | 50,62% | 52,98% | 55,13% | 54,85% | 58,25% | 58,46% | 60,47% | 61,72% | 62,41%
USD/EUR

ELM 50,49% | 52,43% | 51,66% | 51,18% | 52,22% | 52,50% | 54,09% | 55,76% | 55,69% | 55,96%

Zwroty MLP 51,11% | 51,32% | 50,55% | 49,51% | 49,79% | 49,58% | 51,04% | 52,77% | 53,12% | 53,95%

LSTM | 52,01% | 50,21% | 50,83% | 50,69% | 51,87% | 51,53% | 51,87% | 51,46% | 51,32% | 49,65%
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Dla wiekszosci prognoz kierunku zmian kursu pary walutowej USD/EUR uzyskano trafnos¢
prognoz powyzej 50% (Tabela 39.) bez wzgledu na typ sieci neuronowej. Metoda wiekszosci
sieci uzyskata trafno$¢ prognoz powyzej 50% dla pary GBP/EUR i sieci LSTM uczacej sie na
poziomach cen oraz ELM i MLP na logarytmicznych stopach zwrotu. Dla pary CHF/EUR metoda
wiekszosci sieci uzyskiwata wyniki powyzej 50% tylko dla ELM i LSTM uczacych sie na
poziomach cen.

Metoda wiekszosci sieci zdolna jest do niwelowania btednych decyzji pojedynczego
typu sieci, ktéry przekfada sie na nizszg trafnos¢ tej sieci. W takich przypadkach, trafnosc
prognoz uzyskanych tg metoda jest wyzsza niz trafnos¢ prognoz uzyskanych z pojedynczych
sieci.

Poréwnanie trafnosci prognoz metoda wiekszosci sieci oraz $redniej trafnosci dla
danego typu sieci neuronowej przedstawiono w tabeli 40. W wiekszosci przypadkéw (109)
$rednia trafnos¢ sieci w obrebie danego typu sieci neuronowych byta wyzsza. Metoda
wiekszosci wykazywata nieznacznie wyzszg trafno$¢ prognoz w dtugim horyzoncie. Dla
horyzontu prognoz od t + 6 do t + 10 metoda wiekszosci byta lepsza w 46 przypadkach,

a $rednia trafnosc sieci w 44 przypadkach.

Tabela 40. Poréwnanie procentowego udziat trafnie zaprognozowanych kierunkdéw zmian kursu — metoda wiekszosci sieci i
Srednia dla sieci

Para -
Typ danych | Typ sieci t+1 t+2 t+3 t+4 t+5 t+6 t+7 t+8 t+9 t+10
walutowa
ELM sieci sieci sieci wiekszos¢ | wiekszos¢ | wiekszos¢ | wiekszosé sieci sieci sieci
Poziomy cen MLP sieci sieci sieci wiekszosé sieci sieci sieci sieci sieci sieci
LSTM sieci sieci sieci sieci sieci wiekszos¢ | wiekszos¢ | wiekszos¢é | wiekszosc sieci
CHF/EUR
ELM sieci sieci wiekszosé sieci wiekszos¢ | wiekszosé sieci wiekszos¢ | wiekszos¢ | wiekszos¢
Zwroty MLP sieci sieci sieci sieci wiekszos¢ | wiekszos¢ | wiekszos¢ | wiekszos¢é | wiekszos¢ | wiekszosc
LSTM sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci
ELM sieci sieci sieci sieci wiekszos¢ | wiekszos¢ | wiekszos¢ | wiekszos¢é | wiekszos¢ | wiekszosc
Poziomy cen MLP sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci
LSTM sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci
GBP/EUR
ELM sieci sieci sieci sieci sieci sieci wiekszos¢ | wiekszos¢ | wiekszos¢ | wiekszosc¢
Zwroty MLP sieci sieci wiekszos¢ | wiekszos¢ | wiekszos¢ | wiekszos¢ | wiekszos¢ | wiekszos¢ | wiekszosé | wiekszosé
LSTM wiekszosé sieci wiekszosé sieci wiekszos¢ | wiekszos¢ | wiekszos¢ | wiekszos¢ | wiekszos¢ | wiekszosc
ELM sieci sieci sieci sieci wiekszosé sieci wiekszosé sieci sieci sieci
Poziomy cen MLP sieci sieci sieci wiekszosé sieci wiekszosé sieci sieci wiekszosé sieci
LSTM sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci sieci wiekszosé
USD/EUR
ELM sieci wiekszos¢ | wiekszos¢ | wiekszos¢ | wiekszos¢ | wiekszos¢ | wiekszos¢ | wiekszos¢ | wiekszosé | wiekszos¢
Zwroty MLP wiekszosé sieci wiekszos¢ | wiekszosé sieci sieci wiekszosé sieci wiekszosé sieci
LSTM wiekszosé sieci sieci wiekszos¢ | wiekszosé sieci sieci sieci wiekszos¢ sieci

Uwaga: ,sieci” oznacza sytuacje, w ktérej wyzszq trafnos¢ prognoz uzyskata srednia trafnosc sieci niz metoda wiekszosci
sieci, natomiast ,,wiekszos¢” oznacza sytuacje odwrotng.
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Kolejnym krokiem badania jest poréwnanie wynikow z tabeli 36. z metoda wiekszosci
oraz srednig trafnoscig dla danego typu sieci neuronowej. Wyniki te przedstawiono w tabeli
41., gdzie kolorem jasnoszarym zaznaczono przypadki, dla ktérych metoda neuonowa-
rozmyta uzyskata gorszg trafnos¢ prognoz od przedstawionych dla tego etapu badania
benchmarkow.

Tabela 41. Zbiorcze poréwnanie metody neuronowo-rozmytej z metodq wiekszosci oraz Sredniq trafnosciq dla danego typu
sieci

Para Typ

. t+1 t+2 t+3 t+4 t+5 t+6 t+7 t+8 t+9 t+10
walutowa | sieci

Tréjkat | Tréjkat
B F

Tréjkat A | Tréjkat

ELM | Srednia Tréjkat A Tréjkat F Tréjkat F Tréjkat B | Trojkat E B b

CHF/EUR | MLP | Srednia | Srednia | Srednia | Wiekszoé¢ | Wiekszoé¢ | Wiekszos¢ | Wiekszoéé | Srednia | Srednia | Srednia

Trapez | Trapez

LSTM | Srednia Trapez A Trapez A Trapez B Trapez B | TrapezB | Trapez D | Trapez D

D D
T T T T A
ELM raBpez raBpez raBpez Trapez A Trapez A Trapez A Trapez A raipsz Trapez B | Trapez A
GBP/EUR MLP TraBpez Tra:ez TraBpez Trap;z ci Trapez B Trapez C Trapez A Traipsz A Trapez D | Trapez D

Tréjkat | Tréjkat | Tréjkat

LSTM Tréjkat A Tréjkat D Trojkat B Tréjkat C | Tréjkat C | Tréjkat E | Trojkat E

C F F
T T T T A, B T B|T D
ELM racpez raEpez raDpez Trapez D | TrapezEiF rapie(z: ! Trapez F | Trapez D raipgz raipFez

Tréjkat | Trapez | Tréjkat

USD/EUR | MLP BiC £ D

Tréjkat B Trapez F Trapez D Tréjkat B | Trojkat B | Trojkat A | Trojkat B

Tréjkat

LSTM | Srednia | Srednia £

Wiekszoé¢ | Srednia | Wiekszoéé | Srednia Srednia | Tréjkat C | Tréjkat E

Uwaga: W niniejszej tabeli zastosowano takie same oznaczenia dla metody neuronowo-rozmytej natomiast bencharmki
oznaczone w tabeli jako ,Srednia” i ,,Wiekszos¢” oznaczajq $rednia trafnosé dla danego typu sieci oraz metode wiekszosci

Na podstawie tabeli 41. mozna sporzadzi¢ zestawienie metody, ktdra okazywata sie najlepsza:

Procentowy
Lp. Metoda
udziat

Metoda neuronowo rozmyta w przypadku, gdy jadro zbioru rozmytego zbudowane
1. 16%
byto na podstawie mediany, a funkcja przynaleznosci miata ksztatt

2. Srednie trafnoéci sieci 14%

Metoda neuronowo rozmyta w przypadku, gdy jadro zbioru rozmytego zbudowane na
3. 13%
podstawie mediany dla tréjkatnej funkcji przynaleznosci

Metoda neuronowo rozmyta w przypadku, gdy jadro zbioru rozmytego zbudowane na
4. 10%
podstawie mediany dla tréjkatnej funkcji przynaleznosci

5. Metoda wiekszosci 7%

134




Metoda neuronowo rozmyta w przypadku, gdy jadro zbioru rozmytego zbudowane na
sredniej winsorowskiej zawierajacej 25% i 50% danych dla tréjkatnej funkcji

6. 6%

przynaleznosci oraz na sredniej bez wartosci skrajnych dla tréjkatnej oraz

trapezoidalnej funkcji przynaleznosci

Pozostatem metody wystepowaty mniej niz w 5% przypadkéw. Przedstawiony ranking
mogtyby wskazywacé niewielkg roznice miedzy metoda neuronowo-rozmyta a srednimi
wynikami dla sieci neuronowych. Jednak, jak zauwazono wczesniej, réznice miedzy wynikami
dla tej samej funkcji przynaleznosci, ale przy réznym sposobie jej tworzenia, sg nieznaczne.
Dlatego poréwnujac skutecznos¢ metody neuronowo-rozmytej ze wzgledu na sposdb
rozmywania prognozy mozna stworzy¢ nastepujacy ranking:
1. Rozmywanie prognozy okazato sie skuteczniejsze w 81,82 % przy czym
a. 50razy (50,51%), gdy zastosowano trapezoidalng funkcje przynaleznosci,
b. 31razy (31,31%), gdy zastosowano trdjkatng funkcje przynaleznosci,
2. Srednie wyniki sieci neuronowych okazaty sie najskuteczniejsze dla 12,12%
przypadkéw,

3. Wiekszos¢ sieci okazata sie najskuteczniejsza w 6,06% przypadkéw.

W powyzszym rankingu uwzgledniono powtdrzenia wynikajgce z rownej trafnosci prognoz
z uzyciem wiecej niz jednej metody neuronowo-rozmytej. Pomijajagc te powtdrzenia
i poréwnujac te trzy metody miedzy sobg moge stwierdzi¢, ze wiekszos¢ sieci wykazywata
lepszg trafnosé w 6,67% przypadkow (6 razy), srednie wyniki sieci neuronowych 13,33% (12
razy) a metoda neuronowo-rozmyta 80% (72 razy). Wyniki wewngatrz metody neuronowo-
rozmytej wykazujg przewage trapezoidalnej funkcji przynaleznosci w stosunku 61,73% do

38,27% dla trojkatnej funkcji przynaleznosci.

5.4 Badanie poréwnawcze trafnosci prognoz metoda neuronowo-rozmytg z trafnoscig
prognoz uzyskanych metoda rekurencyjng

Niniejszy podrozdziat jest prébg odpowiedzi na pytanie, czy skuteczniejsza w prognozowaniu
jest metoda rekurencyjna, czy metoda neuronowo-rozmyta (badanie poréwnawcze). W tym
celu zestawiono ze sobg w tabelach 42. i 43. trafnos¢ najlepszej metody doboru jadra zbioru

rozmytego z metody neuronowo-rozmytej z metoda rekurencyjng w wariancie | (z aktualizacja
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ustawien - tabela 42.) oraz metodg rekurencyjng w wariancie Il (bez aktualizacji ustawien -
tabela 43.). W obu tabelach kolorem jasnozéttym zaznaczono pary walutowe oraz horyzonty
prognozy, dla ktérych lepszg trafnos¢ uzyskata metoda neuronowo-rozmyta, korzystajaca

z prognoz zadanego typu sieci.

Tabela 42. Zestawienie metody neuronowo-rozmytej z metodq rekurencyjnej typu | ze wskazaniem metody uzyskujgcej
wyzszq trafnosc prognoz

Wafjtrjwa STiZZ t41 t+2 t+3 t+4 t4+5 t+6 t+7 t+8 t+9 t+10
ELM Warliant Warliant NR Warliant Warliant NR NR Warliant Warliant Warliant
CHF/EUR MLP Warliant Warliant Warliant Warliant Warliant NR NR Warliant Warliant Warliant
LSTM Warlia"t NR NR NR NR NR NR NR Warliant Warliant
ELM Warliant Warliant Warliant Warliant Warliant Warliant Warliant Warliant NR NR
GBP/EUR MLP NR Warliant Warliant Warliant Warliant Warliant Warliant Warliant Warliant Warliant
LSTM NR Warliant Warliant Warliant Warliant NR Warliant Warliant Warliant Warliant
ELM Warliant Warliant NR NR NR NR Warliant NR NR Warliant
USD/EUR MLP Warlia”t NR NR NR NR NR Warlia”t NR NR NR
LSTM Warliant Warliant NR NR NR NR Warliant Warliant NR Warliant

Uwaga: W tabeli ,,NR” oznacza, ze dla danej pary walutowej oraz typu sieci neuronowej i przy danym horyzoncie prognozy
wyzszq trafnos¢ prognoz uzyskata metoda neuronowo-rozmyta, natomiast ,,Wariant 1” oznacza wyzszq trafnos¢ prognoz
uzyskang dzieki zastosowaniu metody rekurencyjnej typu | czyli uwzgledniajqcej zmiane stosowanych ustawier sieci
neuronowych w kolejnych etapach

Tabela 43. Zestawienie metody neuronowo-rozmytej z metodq eliminacja typu Il ze wskazaniem metody uzyskujgcej wyzszq
trafnos¢ prognoz

Para | TyP |y t42 t43 t+4 t45 t46 t47 t48 t49 t+10
walutowa | sieci
ELM NR Wariant NR Wariant | Wariant NR NR Wariant | Wariant | Wariant

Il Il Il Il Il Il
Wariant | Wariant | Wariant | Wariant | Wariant | Wariant | Wariant | Wariant | Wariant | Wariant
Il Il Il Il Il Il Il Il Il Il
LSTM Walrllant NR NR Walrllant Walrllant NR NR NR Walrllant Walrllant
Wariant | Wariant | Wariant | Wariant | Wariant | Wariant | Wariant | Wariant | Wariant | Wariant
Il Il Il Il Il Il Il Il Il Il
Wariant | Wariant | Wariant | Wariant | Wariant | Wariant | Wariant | Wariant | Wariant
Il Il Il Il Il Il Il Il Il

CHF/EUR | MLP

ELM

GBP/EUR | MLP NR

LSTM NR Wariant | Wariant | Wariant | Wariant NR Wariant | Wariant | Wariant | Wariant
Il Il Il Il Il Il Il Il
ELM Wariant | Wariant NR NR NR NR Wariant | Wariant | Wariant | Wariant
Il Il Il Il Il Il
USD/EUR | MLP Walrllant NR NR NR NR NR Walrllant Walrllant Walrllant Walrllant
LSTM NR Wariant NR NR Wariant | Wariant | Wariant | Wariant | Wariant | Wariant

Uwaga: W tabeli ,,NR” oznacza, ze dla danej pary walutowej oraz typu sieci neuronowej i przy danym horyzoncie prognozy
wyzszq trafnosc¢ prognoz uzyskata metoda neuronowo-rozmyta, natomiast ,Wariant 11” oznacza wyiszq trafnos¢ prognoz
uzyskanq dzieki zastosowaniu metody rekurencyjnej typu ll, czyli bez uwzglednienia zmiany ustawien w trakcie badania
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Przeprowadzone badanie wskazuje na przewage metody rekurencyjnej nad metoda
neuronowo-rozmyta. Dokonujac pordwnania metody rekurencyjnej typu | z metoda
neuronowo-rozmytg stwierdzam, ze metoda rekurencyjna typu | uzyskata wyzszg trafnosc
prognoz dla 54 przypadkow (60%) a metoda neuronowo-rozmyta dla 36 (40%). Jesli natomiast
porownamy metode rekurencyjng typu Il z metodg neuronowo-rozmyty, to ta pierwsza
uzyskata wyzszg trafnosé prognoz dla 66 (73,33%) przypadkéw a druga dla 24 (26,66%).

W zwigzku z faktem, ze metoda rekurencyjna, zaréwno typu | jak i Il, czesciej
uzyskiwata wyzszg trafnos¢ prognoz niz metoda neuronowo rozmyta, ale takze, ze istnieje
wiele przypadkéw, dla ktéorych to metoda neuronowo-rozmyta uzyskiwata trafniejsze
prognozy, zdecydowatem sie na przeprowadzenie badania taczacego obie te metody. Polega
ona na wyeliminowaniu ustawien sieci uzyskujgcych nizszg trafnos¢ prognoz, a podzniej

zbudowaniu liczby rozmytej na ustawieniach o wyzszej trafnosci prognoz

5.5. Potaczenie metody neuronowo-rozmytej z metoda rekurencyjng

Metoda rekurencyjna bazuje na wszystkich 140 ustawieniach sieci uwzglednionych w badaniu
empirycznym. W tym podrozdziale przedstawione zostanie badanie tworzace prognoze
rozmytg na podstawie wybranych w metodzie rekurencyjnej parametréw sieci neuronowych.
Wyniki te zostang zestawione z wynikami, jakie uzyskata tylko metoda rekurencyjna, bez
uwzglednienia metody neuronowo-rozmytej. W zwigzku z wykazaniem przewagi metody
rekurencyjnej, aktualizujacej najlepsze parametry sieci nad metodg rekurencyjng
z jednokrotnym wyborem w badaniu, w niniejszym podrozdziale metoda tgczagca metoda
neuronowo-rozmyta z metodg rekurencyjng zostanie przeprowadzona tylko dla metody
rekurencyjnej z aktualizacjg parametrow. W tabeli 44. przedstawiam procentowg trafnosé
prognoz uzyskanych metodg neuronowo-rozmytg w potaczeniu z metodg rekurencyjna.
Kolorem niebieskim zaznaczono wartosci trafnos¢ najlepszej metody, sposréd czterech
wskazanych, dla danej pary walutowej i horyzontu prognozy. Komorki wypetnione kolorem
zielonym to przypadki najwyzszej trafnosci dla danej pary walutowej. Ostatecznie, kolor

czerwony oznacza najnizszg trafnos¢ dla danej pary walutowe;.
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Tabela 44. Trafnos¢ prognoz meotodg neuronowo-rozmytq w potgczeniu z metodq rekurencyjng

Para walutowa | Horyzont | Tréjkat A | Tréjkat B | Trapez A | Trapez B

t+1 50,6935% | 50,6935% | 49,7920% | 49,2372%

t+2 | 54,9931% | 55,1318% | 48,6824% | 47,9196%

t+3 56,8655% | 56,7961% | 48,2663% | 47,5035%

t+4 59,9168% | 59,3620% | 50,6241% | 50,5548%

t+5 60,8877% | 60,3329% | 51,0402% | 49,7226%

CHF/EUR
t+6 50,9709% | 50,8322% 46,7406%

t+7 | 51,3176% | 51,3870% | 47,3648% | 47,9889%

t+8 | 62,8938% | 61,3037% | 51,5257% | 47,5728%

t+#9 | 65,8114% | 66,6436% | 61,5118% | 60,2635%
t+10 | 65,3259% | 64,2164% | 60,6796% | 61,5118%

t+1 50,7628% - 51,4563% | 50,8322%

t+2 53,1207% | 52,8433% | 51,7337% | 54,0222%

t+3 53,4674% | 53,9528% | 56,0333% | 55,4785%

t+4 55,3398% | 56,0333% | 58,6685% | 58,0444%

t+5 56,5881% | 57,4896% | 56,8655% | 56,8655%

GBP/EUR
t+6 | 57,1429% | 57,4202% | 58,8072% | 58,3911%
t+7 | 59,2926% | 60,4716% | 59,3620% | 58,6685%
t+8 | 60,1942% | 60,8183% | 60,9570% | 60,3329%
t+9 | 61,9972% | 62,8988% | 60,6796% | 59,3620%
t+10 | 62,6214% | 63, 1068% | 62,8294% | 61,2344%
t+1 | 64,2857% | 64,3551% | 59,1540% | 58,3911%
t+2 [ 60,9570% | 61,0957% 57,8363%-
t+3 [ 61,0957% | 60,6796% | 60,2635% | 59,2926%
t+4 | 63,4535% | 64,0083% | 61,3731% | 60,1942%
t+5 | 65,1179% | 65,0485% | 62,8988% | 62,8294%

USD/EUR

t+6 65,0485% | 64,7712% | 62,9681% | 62,5520%

t+7 | 71,7060% | 71,0818% | 59,8474% | 59,7087%

t+8 75,5201% | 75,1040% | 60,8183% | 60,0555%

t+9 74,4799% | 73,8558% | 61,3731% | 60,9570%
t+10 /6,1442% | 75,3814% | 60,6103% | 60,4022%

Na podstawie informacji zawartych w tabeli 44., mozna zauwazy¢, ze dla pary CHF/EUR
i USD/EUR najlepsze wyniki dato zastosowanie metody opartej na budowaniu jgdra zbioru na
Sredniej arytmetycznej i z wykorzystaniem tréjkatnej funkcji przynaleznosci. Dla tych dwdch
par walutowych ani razu najlepszg trafnoscia dla danego horyzontu prognozy nie
charakteryzowata sie prognoza rozmyta utworzona z wykorzystaniem funkcji trapezoidalne;j.

Odmienna sytuacja wystepuje dla pary GBP/EUR, gdzie najlepsze wyniki osiggnieto stosujac
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funkcje trapezoidalng, ktéra miata wyzszg trafnos$¢ niz tréjkatna funkcja przynaleznosci w 7
przypadkach na 10.

W kolejnych tabelach zostanie przedstawione poréwnanie wynikéw trafnosci metody
neuronowo-rozmytej z wykorzystaniem prognoz sieci ELM (NR ELM), MLP (NR MLP), LSTM (NR
LSTM) oraz metody rekurencyjnej do metody opisanej w niniejszym podrozdziale, bazujacej
na tréjkatnej funkcji przynaleznosci o jadrze zbioru budowanym na: $redniej arytmetycznej
(Tabela 45.) i medianie (Tabela 46.) oraz trapezoidalnej funkcji przynaleznosci i jadrze zbioru
opartym na sredniej arytmetycznej (Tabela 47.) oraz medianie (Tabela 48.). W tabelach 45-48
kolorem niebieskim zaznaczono dodatnie rdznice w trafnosci prognoz. Dodatnie rdznice
oznaczajg, iz wyzszg trafnoscig charakteryzowata sie metoda tgczagca metode rekurencyjna

z metodg neuronowo-rozmytg niz poszczegélne metody wskazane w kolumnach.

Tabela 45. Poréwnanie trafnosci prognoz potgczong metodq rekurencyjng i neuronowo-rozmytq dla tréjkgtnej funkcji
przynaleznosci i jgdrze zbioru rownym sSredniej arytmetycznej z innymi metodami

Para walutowa Horyzont NR ELM NR MLP NR LSTM Rekurencja | Rekurencja Il
t+1 -1,1096% 0,9709% -2,5659%" -0,3657% -0,8565%
t+2 3,1900%** 5,6172%"** 1,6644% 1,2958% 1,0731%
t+3 3,6061%"* 7,4202%** 1,2483% 1,0272% 4,9455%"**
t+4 5,2011%** 10,6103%"** 4,5770%** 1,6438% 2,7868%"
t+5 6,1026%"** 10,4716%"** 5,4785%"** -0,7202% 2,5377%"*
CHF/EUR
t+6 -4,0222%** 1,5257% -5,5479%""* -8,7194%"" -2,9091%"
t+7 -3,1900%"* 1,6644% -4,9931%""" -8,0250%"*" -2,2424%
t+8 8,3218%"** 13,9390%"** 6,5187%"** 1,1425% 4,3488%"**
t+9 11,4424%** 16,6436%"** 9,5700%"** 1,0599% 0,3714%
t+10 11,0957%"** 17,1983%"** 10,6796%"** 2,5615%" 2,2659%
t+1 -0,6241% -1,3870% -2,7739%" 1,1185% 0,4128%
t+2 4,9931%"** 1,8724% -2,1498% 1,9334% 1,2207%
t+3 5,4785%"** 2,7046% -1,6644% 0,6148% -0,5226%
t+4 6,8655%"** 3,0513%" 0,2774% -0,3386% -2,2402%
t+5 8,1137%"** 4,8544%" 0,4161% -0,5343% -1,7219%
GBP/EUR
t+6 8,5992%"** 5,8252%"** -0,2080% -1,3945% 0,5829%
t+7 9,0153%"** 6,7268%"** 1,8031% -0,6381% -0,1874%
t+8 11,0957%"** 8,4605%"** 3,3287%"* -1,4843% -1,5158%
t+9 11,3037%"** 10,1248%"** 3,1900%** -2,3029%" -1,1928%
t+10 13,8696%"** 10,8877%"** 5,5479%"** -2,4120%" -1,9286%
t+1 10,7490%"** 13,4535%"** 12,8988%"** 11,5245%*** 10,7057%"**
USD/EUR
t+2 5,6865%"** 6,6574%"** 9,1540%"** 7,3816%"** 7,3970%***
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t+3 5,9639%** 6,7961%"* 8,3911%"** 4,1988%"* 10,3157%"**
t+4 8,3911%** 7,4202%** 7,9057%*** 4,4601%** 9,9935%""*
t+5 8,9459%*** 7,4202%** 9,0846% " 7,0116%"* 11,0079%"**
t+6 7,6976% " 7,7670%** 7,8363% " 3,5790%"* 9,5185%""*
t+7 14,2164%"** 14,8405%"** 13,3842%"** 5,5487%"** 9,2660%""*
t+8 18,6546%"** 16,5742%"*" 15,9501%"** 12,2326%"* 15,9301%"**
t+9 15,6727%"** 11,2344%*** 14,5631%"** 9,1228%*** 14,4599%"**
t+10 19,0707%"** 13,5922%"** 15,6033%"** 11,5640%"* 15,9242%***

Opis: W badaniu przyjeto trzy poziomy istotnosci dla testu na istotng réznice miedzy poréwnywanymi zmiennymi: 0,01 - **

0,05-**%0,1-*

Tabela 46. Poréwnanie trafnosci prognoz potgczong metodq rekurencyjng i neuronowo-rozmytq dla tréjkgtnej funkcji

przynaleznosci i jgdrze zbioru rownym medianie z innymi metodami

*
s

Para walutowa Horyzont NR ELM NR MLP NR LSTM Rekurencja | Rekurencja Il

t+1 -1,1096% 0,9709% -2,5659%" -0,3657% -0,8565%
t+2 3,3287%™ 5,7559%"" 1,8031% 1,4345% 1,2118%
t+3 3,5368%" 7,3509%"" 1,1789% 0,9578% 4,8761%"™"
t+4 4,6463%"" 10,0555%"*" 4,0222%™ 1,0890% 2,2320%"
t+5 5,5479%"" 9,9168%"" 4,9237%"" -1,2750% 1,9829%

CHF/EUR
t+6 -4,1609%"" 1,3870% -5,6865%""" -8,8581%"" -3,0478%"
t+7 -3,1207%"" 1,7337% -4,9237%"" -7,9556%""" -2,1730%
t+8 6,7268%"" 12,3440%"" 4,9237%"" -0,4526% 2,7537%
t+9 12,2746%"" 17,4757%"" 10,4022%"*" 1,8921% 1,2036%
t+10 9,9861%"" 16,0888%"*" 9,5700%""" 1,4520% 1,1564%
t+1 -0,7628% -1,5257% -2,9126%" 0,9798% 0,2741%
t+2 4,7157%"" 1,5950% -2,4272%" 1,6560% 0,9433%
t+3 5,9639%™"" 3,1900%"™ -1,1789% 1,1002% -0,0372%
t+4 7,5589%"" 3,7448%"" 0,9709% 0,3549% -1,5467%
t+5 9,0153%"" 5,7559%"" 1,3176% 0,3672% -0,8204%

GBP/EUR
t+6 8,8766%"" 6,1026%™"" 0,0693% -1,1172% 0,8602%
t+7 10,1942%"*" 7,9057%"" 2,9820%" 0,5409% 0,9916%
t+8 11,7198%"" 9,0846%"" 3,9528%" -0,8602% -0,8917%
t+9 12,2053%"" 11,0264%"" 4,0915%" -1,4013% -0,2912%
t+10 14,3551%"" 11,3731%™" 6,0333%™"" -1,9266% -1,4432%
t+1 10,8183%"" 13,5229%"" 12,9681%"" 11,5939%"" 10,7751%""
t+2 5,8252%™"" 6,7961%"" 9,2926%"" 7,5203%"" 7,5357%""
t+3 5,5479%"" 6,3800%"" 7,9750%"" 3,7827%" 9,8996%"""

USD/EUR
t+4 8,9459%""" 7,9750%"" 8,4605%""" 5,0149%" 10,5483%"*"
t+5 8,8766%"" 7,3509%"" 9,0153%"" 6,9422%" 10,9385%"*"
t+6 7,4202%" 7,4896%"" 7,5589%"" 3,3017%" 9,2412%™"
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t+7

13,5922%™"

14,2164%™"

12,7601%™"

4,9245%"

8,6418%"""

t+8

18,2386%""

16,1581%™"

15,5340%""

11,8165%""

15,5140%™"

t+9

15,0485%""

10,6103%™"

13,9390%™"

8,4987%"

13,8358%""

t+10

18,3079%™"

12,8294%™"

14,8405%"

10,8012%""

15,1614%™"

Opis: W badaniu przyjeto trzy poziomy istotnosci dla testu na istotng réznice miedzy poréwnywanymi zmiennymi: 0,01 - **%*,

0,05-**%01-*

Tabela 47. Poréwnanie trafnosci prognoz pogczong metodq rekurencyjng i neuronowo-rozmytq dla trapezoidalnej funkcji

przynaleznosci i jgdrze zbioru budowanym na sredniej arytmetycznej z innymi metodami

Para walutowa Horyzont NR ELM NR MLP NR LSTM Rekurencja | Rekurencja Il
t+1 -2,0111% 0,0693% -3,4674%" -1,2672% -1,7580%
t+2 -3,1207%" -0,6935% -4,6463%"" -5,0149%"" -5,2376%"""
t+3 -4,9931%"" -1,1789% -7,3509%"" -7,5720%"" -3,6537%""
t+4 -4,0915%" 1,3176% -4,7157%"" -7,6489%"" -6,5059%"""
t+5 -3,7448%™ 0,6241% -4,3689%"" -10,5677%"" -7,3098%"""
CHF/EUR
t+6 -8,3911%"" -2,8433%" -9,9168%"" -13,0884%"" -7,2781%""
t+7 -7,1429%"" -2,2885% -8,9459%"" -11,9778%"" -6,1952%"""
t+8 -3,0513%" 2,5659%" -4,8544%™" -10,2306%"" -7,0243%""
t+9 7,1429%" 12,3440%"" 5,2705%"" -3,2397%"" -3,9282%""
t+10 6,4494%"" 12,5520%"*" 6,0333%™"" -2,0848% -2,3804%"
t+1 0,0693% -0,6935% -2,0804% 1,8120% 1,1063%
t+2 3,6061%"™ 0,4854% -3,5368%" 0,5464% -0,1663%
t+3 8,0444%"" 5,2705%"" 0,9015% 3,1807%"" 2,0433%
t+4 10,1942%"*" 6,3800%""" 3,6061%" 2,9901%" 1,0885%
t+5 8,3911%"" 5,1318%" 0,6935% -0,2569% -1,4445%
GBP/EUR
t+6 10,2635%"*" 7,4896%" 1,4563% 0,2698% 2,2472%
t+7 9,0846%""" 6,7961%" 1,8724% -0,5687% -0,1180%
t+8 11,8585%"" 9,2233%"" 4,0915%" -0,7215% -0,7530%
t+9 9,9861%"" 8,8072%"" 1,8724% -3,6205%"" -2,5104%"
t+10 14,0777%"*" 11,0957%"*" 5,7559%"" -2,2040% -1,7206%
t+1 5,6172%" 8,3218%"" 7,7670%™" 6,3928%""" 5,5740%""
t+2 2,5659%" 3,5368%"" 6,0333%™" 4,2609%"" 4,2763%™
t+3 5,1318%"" 5,9639%"" 7,5589%"" 3,3666%"" 9,4835%""
t+4 6,3107%"" 5,3398%"" 5,8252%™" 2,3797%" 7,9131%™"
t+5 6,7268%"" 5,2011%™" 6,8655%""" 4,7925%"" 8,7888%""
USD/EUR
t+6 5,6172%" 5,6865%""" 5,7559%"" 1,4986% 7,4381%™"
t+7 2,3578%" 2,9820%" 1,5257% -6,3099%""" -2,5926%"
t+8 3,9528%" 1,8724% 1,2483% -2,4692%" 1,2283%
t+9 2,5659%" -1,8724% 1,4563% -3,9840%"" 1,3531%
t+10 3,5368%"" -1,9417% 0,0693% -3,9699%"" 0,3903%

Opis: W badaniu przyjeto trzy poziomy istotnosci dla testu na istotng réznice miedzy poréwnywanymi zmiennymi: 0,01 - **

0,05-**%0,1-*
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Tabela 48. Poréwnanie trafnosci prognoz potgczong metodq rekurencyjng i neuronowo-rozmytq dla trapezoidalnej funkcji
przynaleznosci i jgdrze zbioru budowanym na medianie z innymi metodami

Para walutowa Horyzont NR ELM NR MLP NR LSTM Rekurencja | Rekurencja Il
t+1 -2,5659%" -0,4854% -4,0222%"" -1,8220% -2,3128%
t+2 -3,8835%" -1,4563% -5,4092%""" -5,7777%"" -6,0004%"""
t+3 -5,7559%""" -1,9417% -8,1137%™" -8,3348%"" -4,4165%""
t+4 -4,1609%" 1,2483% -4,7850%""" -7,7182%"" -6,5752%"""
t+5 -5,0624%"" -0,6935% -5,6865%""" -11,8853%"" -8,6274%""
CHF/EUR
t+6 -8,2524%™" -2,7046%" -9,7781%™" -12,9497%"" -7,1394%™"
t+7 -6,5187%""" -1,6644% -8,3218%™" -11,3537%"™" -5,5711%""
t+8 -7,0042%™" -1,3870% -8,8072%"" -14,1835%"" -10,9772%""
t+9 5,8946%"" 11,0957%"*" 4,0222%™ -4,4880%""" -5,1765%"""
t+10 7,2816%" 13,3842%"" 6,8655%""" -1,2526% -1,5482%
t+1 -0,5548% -1,3176% -2,7046%" 1,1879% 0,4822%
t+2 5,8946%"" 2,7739%" -1,2483% 2,8349%" 2,1222%
t+3 7,4896%"" 4,7157%"" 0,3467% 2,6259%" 1,4885%
t+4 9,5700%""" 5,7559%""" 2,9820%" 2,3660%" 0,4644%
t+5 8,3911%"" 5,1318%" 0,6935% -0,2569% -1,4445%
GBP/EUR
t+6 9,8474%"" 7,0735%" 1,0402% -0,1463% 1,8311%
t+7 8,3911%"" 6,1026%"" 1,1789% -1,2622% -0,8115%
t+8 11,2344%"" 8,5992%"" 3,4674% -1,3456% -1,3771%
t+9 8,6685%""" 7,4896%"" 0,5548% -4,9381%"" -3,8280%""
t+10 12,4827%"" 9,5007%""" 4,1609%" -3,7990%"" -3,3156%""
t+1 4,8544%"" 7,5589%"" 7,0042%" 5,6299%""" 4,8111%™"
t+2 1,8724% 2,8433%" 5,3398%"" 3,5675%"" 3,5829%""
t+3 4,1609%" 4,9931%"" 6,5881%"" 2,3957%" 8,5126%""
t+4 5,1318%" 4,1609%" 4,6463%"" 1,2008% 6,7342%™"
t+5 6,6574%"" 5,1318%"" 6,7961%" 4,7231%"™" 8,7194%™"
USD/EUR
t+6 5,2011%™" 5,2705%"" 5,3398%"" 1,0825% 7,0220%™""
t+7 2,2191% 2,8433%" 1,3870% -6,4486%""" -2,7313%™
t+8 3,1900%"" 1,1096% 0,4854% -3,2320%"" 0,4655%
t+9 2,1498% -2,2885% 1,0402% -4,4001%"" 0,9370%
t+10 3,3287%™ -2,1498% -0,1387% -4,1780%"" 0,1822%

Opis: W badaniu przyjeto trzy poziomy istotnosci dla testu na istotng réznice miedzy poréwnywanymi zmiennymi: 0,01 - **¥*,
0,05-** 0,1-*

Na podstawie danych z tabel 45-48 mozna zauwazy¢, ze dla wielu par walutowych oraz

horyzontéw prognozy, metoda tgczagca metode rekurencyjng z metodg neuronowo-rozmyta

charakteryzowata sie lepszg trafnoscig niz poszczegdlne metody stosowane w niniejszej
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rozprawie doktorskie;j.

Analizujgc statystyczna

istotno$¢ réznic zauwazam, ze gdy

wykorzystywana jest trdjkatna funkcja przynaleznosci (Tabele 45-46) istotne réznice na

korzys¢ innych metod niz metody neuronowo-rozmyta w potgczeniu z metoda rekurencyjng

zdarzajg sie sporadycznie. W przypadku trapezoidalnej funkcji przynaleznosci znacznie czesciej

réznice na korzys¢ innych metod sg istotne.

W tabeli 49. zaprezentowano zbiorcze odpowiedzi na pytania badawcze dotyczace

etapu 3 badania empirycznego.

Tabela 49. Odpowiedzi na pytania badawcze z | etapu rozprawy doktorskiej - prognozowanie z wykorzystaniem metody
neuronowo-rozmytej

Numer
Tres¢ pytania Odpowied?
pytania
Dla trafnosci prognoz bardziej istotny jest
dobdr odpowiedniej funkcji przynaleznosci
niz modyfikacja sposobu doboru jadra zbioru.
Czy typ funkcji przynaleznosci ma
Nie mozna byto jednoznacznie wskazac
wptyw na trafnos$¢ prognoz w
funkcji przynaleznosci najlepszej dla
3.1. podejsciu neuronowo-
wszystkich trzech par walutowych. Dla pary
rozmytym?
walutowej CHF/EUR trdjkatna funkcja
przynaleznosci uzyskata najwyzszg trafnosc,
natomiast dla GBP/EUR i USD/EUR -
trapezoidalna funkcja przynaleznosci
Czy prognozowanie z Tak, wykazano znaczacay przewage miedzy
wykorzystaniem podejscia prognozowaniem metodg neuronowo-
neuronowo-rozmytego bedzie | rozmytg a w oparciu tylko o sieci neuronowe.
3.2.
skuteczniejsze niz Srednia trafnos¢ sieci byta wyzsza od metody
prognozowanie w oparciu tylko o neuronowo-rozmytej tylko w 13 na 90
sieci neuronowe? przypadkdéw.
Czy podejscie neuronowo-
Poréwnujac trafnos¢ metody neuronowo-
rozmyte charakteryzuje sie
3.3. rozmytej z metodg wiekszosci, w 80%
lepszg trafnoscig prognoz, niz
przypadkdéw wyzszg trafnos¢ uzyskano z
prognozy na podstawie
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wiekszosci w obrebie sieci oraz metody neuronowo-rozmytej oraz w 69% w

prognozy naiwne i ARMA? poréwnaniu z prognozg naiwng oraz ARMA.

Dla wiekszosci badanych par walutowych
Czy pofaczenie podejscia
oraz horyzontdéw prognoz metoda faczaca
rekurencyjnego z podejsciem
3.4. metode rekurencyjng i neuronowo-rozmytg
neuronowo-rozmytym poprawi
uzyskata wyzszg trafnos¢ niz metody te
trafnosc prognoz?
stosowane osobno.

6. Podsumowanie wynikow

W pierwszym etapie badania wskazano, iz najwyzszg trafnoscig prognoz kierunkédw zmian
charakteryzowata sie sie¢ LSTM, szczegdlnie dla ustawien o dwdch weztach ukrytych. Dla sieci
LSTM i MLP trafno$¢ prognozowania zalezy od parametréw sieci. Sie¢ LSTM uzyskiwata
najwyzszg trafnos¢ przy ustawieniach z dwoma weztami ukrytymi. Sie¢ MLP w wielu
przypadkach uzyskiwata trafniejsze prognozy, gdy liczba opdznien w sieci byta réwna dtugosci
horyzontu prognozy. W przypadku sieci ELM nie stwierdzono istnienia wyraznych wzorcéw.
Trafnos¢ prognozowania zalezy tez od horyzontu prognozy, przy czym LSTM miata wyzsza
trafnosc¢ dla prognoz o dtuzszym horyzoncie, a dla pozostatych sieci jednoznaczne zaleznosci
nie istniejg. Przyktadowo, dla sieci ELM prognozujgcej pare walutowg CHF/EUR wraz ze
wzrostem horyzontu trafno$¢ maleje, a dla tej samej sieci prognozujacej pare GBP/EUR
trafnos$¢ prognoz rosnie wraz ze wzrostem horyzontu prognozy. Dla pary walutowej USD/EUR
sieci neuronowe uzyskaty lepsza trafnos¢ prognoz niz modele ARMA we wszystkich
przypadkach. Dla pary GBP/EUR w wiekszosci przypadkdw sieci neuronowe uzyskaty wyzszg
trafnos$é niz ARMA za wyjatkiem ELM i MLP uczacych sie na poziomach cen. Dla pary CHF/EUR
prognozy z modelu ARMA charakteryzowaty sie wyzszg trafnoscig niz prognozy sieci MLP
i ELM, natomiast LSTM uczaca sie na poziomach cen osiggneta wyzszg trafnos¢ niz ARMA. Dla
pary walutowej USD/EUR wszystkie typy sieci okazaty sie lepsze niz prognozowanie naiwne.
Dla pary walutowej GBP/EUR sieci ELM i MLP uczaca sie na poziomach cen uzyskaty nizszg
trafnosé niz prognozowanie naiwne. Dla pary walutowej CHF/EUR tylko ELM i LSTM uczace sie
na poziomach cen osiggnely wyzszg trafnos¢ niz prognozowanie naiwne. Pordéwnujgc
podejscie rekurencyjne z prognozowaniem tylko sieciami mozna zauwaziy¢ przewage

podejscia rekurencyjnego na podstawie porownan do ARMA i prognozy naiwne;.
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Dla kazdego z mozliwych wariantéw prognoza naiwna byta gorsza od metody
rekurencyjnej, natomiast ARMA okazata sie lepsza tylko dla pary walutowej CHF/EUR
i horyzontu prognozy 1,2,3,6 oraz 7 dni. Dla wariantu | metody rekurencyjnej wnioski sg takie
same jak dla wariantu Il — metoda rekurencyjna poprawia wyniki prognozowania wzgledem
prognozowania sieciami neuronowymi. W znaczacej wiekszosci przypadkow dla wszystkich
sieci neuronowych oraz wszystkich horyzontéw prognozy metoda neuronowo-rozmyta
uzyskiwata wyzszg trafnos¢ niz srednie wyniki trafnosci dla pojedynczych typow sieci.

W etapie trzecim badania wykazano, iz dla trafnosci prognoz bardziej istotny jest dobor
odpowiedniej funkcji przynaleznosci niz modyfikacja sposobu doboru jadra zbioru. Nie mozna
byto jednoznacznie wskazaé funkcji przynaleznosci najlepszej dla wszystkich trzech par
walutowych. Dla pary walutowej CHF/EUR trdjkatna funkcja przynaleznosci uzyskata
najwyzszg trafnosé, natomiast dla GBP/EUR i USD/EUR -trapezoidalna funkcja przynaleznosci.
W badaniach poréwnawczych wskazano réwniez na przewage metody neuronowo-rozmytej
nad benchmarkiem (ponad 80%) oraz tylko sieciami neuronowymi dla wiekszosci przypadkow.
Dla wiekszosci badanych par walutowych oraz horyzontéw prognoz metoda tgczgca metode
rekurencyjng i neuronowo-rozmytg uzyskata wyzszg trafnos¢ niz metody te stosowane

osobno.

145



Rozdziat V. Zastosowanie metody neuronowo-rozmytej do inwestycji w

instrumenty pochodne

W tym rozdziale badam zyskowno$é inwestycji dokonywanych na podstawie prognoz
uzyskanych ze wszystkich metod opisanych w rozdziale IV. W badaniu uwzgledniam prosta
inwestycje w kontrakty kupna i sprzedazy oraz konstruuje odpowiednie strategie opcyjne: gra
na wzrost i spadek oraz gra na stabilizacje (krétki stelaz). Jesli prognoza wskazuje na wzrost
kursu, to zajmuje dtuga pozycje w opcji kupna, jesli na spadek - to dtugg pozycje w opcji
sprzedazy, a jesli na stabilizacje - to stosuje strategie stelaza.

W niniejszym rozdziale poszukuje odpowiedzi na pytanie, czy wykorzystanie prognoz
z rozdziatu IV pozwoli na generowanie ponadprzecietnych zyskéw. Konkretne pytania
badawcze, na ktére odpowiadam w tym rozdziale, sg nastepujgce:

e 4.1. Czy wykorzystanie rozmytych prognoz zmian kierunku cen pozwoli na osiggniecie
wyzszego zysku z inwestycji w kontrakty oraz opcje niz wykorzystanie wskazan
uzyskanych z prognoz sieci neuronowych oraz metody rekurencyjnej?

e 4.2.Czy zastosowanie prognoz rozmytych do strategii opcyjnej na stabilizacje pozwoli
na ograniczenie potencjalnych strat lub osiggniecie wyzszych zyskow niz stosowanie

tylko gry na wzrost lub spadek?

W badaniu empirycznym przyjatem zatozenie, ze kazdego dnia, na ktéry postawiona
zostata prognoza, dokonywana jest inwestycja zgodnie z prognozowanym kierunkiem zmiany.
Wielkos¢ inwestycji wynosi kazdorazowo 100 euro. Porownywane ze sobg bedg trzy sposoby

inwestycji, ktore przedstawiam w tabeli 50.

Tabela 50. Opis inwestycji i sposob ich rozliczenia

Sposdb Instrumenty Sposdb rozliczenia
inwestycji finansowe
Kontrakt Kontrakt kupna i | Rdznice kursowe miedzy ceng z dnia zawarcia transakcji, a ceng z nig
sprzedazy wykonania kontraktu.
100
Zysky = (Pp— Pi_y) - P
t—x
100
Zysks = (Pe_x — P) - P
t—x
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gdzie P, — cena pary walutowej w dniu wykonania kontraktu, P;_, cena
pary walutowej w dniu zawarcia kontraktu. Zysk, to zysk (strata) dla

kontraktu w dtugiej pozycji a Zysk, w krétkiej pozyciji.

Opcje

Europejska opcja

kupna i sprzedazy

Rdéznice miedzy cenami opcji wynikajgcymi z modelu Blacka-Scholesa.
Cena zawarcia transakcji to cena wynikajaca z modelu Blacka-Scholesa dla
opcji miesiecznej a cena, po ktdrej opcje sg rozliczane, to cena tej samej

opcji z terminem wygasniecia krétszym o odpowiedni horyzont inwestycji.

100
BSt_x’

Zysk = (BS; — BS;_,.) -
gdzie BS; — cena z modelu Blacka-Scholesa w dniu wykonania kontraktu,
BS,_, cena z modelu Blacka-Scholesa w dniu zawarcia kontraktu. W
przypadku opcji cena z modelu Blacka-Scholesa (premia opcyjna)
uwzglednia aktualng sytuacje rynkowa. W zwigzku z tym, jezeli koszt
premii opcyjnej wzrasta, to rosnie prawdopodobieristwo zrealizowania

sytuacji, na ktérg wystawiona jest dana opcja. Ten sam wzér stosowany

jest w modelu opcja + strategia opcyjna.

Opcje
strategia

opcyjna

+

Opcja kupna i
sprzedazy oraz
strategia

krotkiego stelaza

Rdéznice miedzy cenami opcji wynikajgcymi z modelu Blacka-Scholesa.
Cena zawarcia transakcji to cena wynikajaca z modelu Blacka-Scholesa dla
opcji miesiecznej. Cena, po ktérej opcje s3 rozliczane, to cena tej samej
opcji z terminem wygasniecia krétszym o odpowiedni horyzont inwestycji.
W2zér na zyski dla tej metody jest taki sam jak dla metody powyzej — zysk
jest réznica miedzy kosztami premii opcyjnych potrzebnych do

skonstruowania strategii.

Strategia stelaza wykorzystywana jest w przypadku, kiedy uzyskang prognoza jest prognoza

matego wzrostu lub spadku. Gdy prognozowana jest mata zmiana, prawdopodobienstwo

btednie zaprognozowanego kierunku jest duze. Gra na stabilizacje ma zapobiec takim btedom.

Dla przypomnienia dziatania tej strategii, opisanej w rozdziale |, zamieszczam ponizej jej profil

wpfaty. W strategii krétkiego stelaza zysk osiaga sie wtedy, gdy cena instrumentu utrzyma sie

w pewnych widetkach.
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A

zysk/strata

cen

instruméntu
pochodnego

Rysunek 44. Strategia krotkiego stelaza

Na rynku bardzo rzadko pojawiajg sie opcje jednodniowe, dlatego w badaniu empirycznym
zatozytem, ze w dniu podejmowania decyzji zajmuje diugg pozycje w odpowiedniej opcji
miesiecznej po cenie okreslonej modelem Blacka-Scholesa, a po uptywie czasu réwnego
horyzontowi prognozy sprzedaje te opcje, rowniez po cenie wynikajacej z tego modelu.
Oznacza to, ze rozliczenie zysku odbywa sie na podstawie rdznicy miedzy ceng zakupu
(sprzedazy) odpowiedniej opcji a ceng wynikajgcg z modelu.

Podstawowg roznicg miedzy inwestycja w kontrakty, a inwestycja w opcje jest
uwzglednienie dzwigni finansowej w opcjach a w kontraktach inwestuje bezposrednio
w walute po cenie rynkowej. W przypadku stosowanego kontraktu, cena, ktérg ptaci inwestor
za zakup waluty jest wyzszy niz cena jakg trzeba zaptaci¢ za opcje — ceng tg jest premia opcyjna.

Stad, inwestor ma mozliwos$¢ zakupu wiekszej liczby opcji.

Celem tego badania jest pordwnanie zysku, jaki osigga inwestor kierujgc sie prognozami
uzyskanymi z wykorzystaniem réznych metod przedstawionych w poprzednim rozdziale. Na
poczatku przedstawiam zysk uzyskany na podstawie prognoz tylko sieciami neuronowymi,

nastepnie metoda rekurencyjng, metodg neuronowo-rozmytg oraz metoda wynikajaca
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z potaczenia tych dwdch ostatnich. Kazdorazowo poréwnuje wysokosé zysku uzyskanego dla

réznych metod.

1. Zysk z inwestycji uzyskanych na podstawie prognoz sieci neuronowych

W tym podrozdziale przedstawiam zysk z inwestycji, jaki osiggnatby inwestor, ktéry
kierowatby sie wskazaniami poszczegdlnych metod — sieci neuronowych, metody
rekurencyjnej oraz metody neuronowo-rozmytej. Wyniki przedstawiam osobno dla kazdej
pary walutowej i dla poszczegdlnych inwestycji: w kontrakty, opcje oraz opcje potgczone ze
strategig stelaza. W tabelach w niniejszym rozdziale prezentuje wartosci minimalne,
maksymalne oraz $rednig dla danej metody, pary walutowej i horyzontu prognozy. Oznacza
to, ze jezeli w tabeli przedstawiam maksymalng, minimalng oraz srednig wartos¢ zysku dla
prognozy na 1 dzien do przodu wykorzystaniem inwestycji w kontrakty na pare walutowa
CHF/EUR i podejmujgc decyzje na podstawie sieci ELM to w badaniu uzyskatem 49 (tyle byto
parametrow dla sieci ELM) réznych zyskow, ale dla przejrzystosci pracy prezentuje tylko
warto$¢ minimalna, maksymalng oraz $rednig z tych 49 wartosci. W tabelach czerwona

czcionka zaznaczam wartosci ujemne.

1.1. Inwestycja w kontrakty

Stopy zwrotu z inwestycji w kontrakty wykorzystujacej prognozy sieci neuronowych sg niskie.
W zwigzku z tym, w tabelach 51-68 przedstawiam tylko minimalng, maksymalng oraz srednia
stope zwrotu dla danej pary walutowej. Wartosci te liczone sg dla wszystkich parametrow
danej sieci, czyli jest to wartos¢ maksymalna, minimalna oraz srednia dla 49 parametréw (ELM
i MLP) lub 42 parametréow (LSTM). W tabeli 51. przedstawiam statystyki stép zwrotu dla pary
walutowej CHF/EUR, w tabeli 52. — dla pary GBP/EUR, a w tabeli 53. — dla pary USD/EUR przy

inwestycji w kontrakty

Tabela 51. Statystyki stép zwrotu dla pary walutowej CHF/EUR przy inwestycji w kontrakty z wykorzystaniem prognoz sieci
neuronowych

Stopa zwrotu z inwestycji

Para walutowa | Horyzont inwestycji

max min Srednia
ELM | 0,0222% | 0,0078% | 0,0131%
CHF/EUR t+1 MLP |-0,0040% | -0,0285% | -0,0218%
LSTM | 0,0275% |-0,0192% | 0,0110%
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ELM | 0,0339% | 0,0132% | 0,0230%
t+2 MLP (-0,0120% | -0,0333% | -0,0263%
LSTM | 0,1713% |-0,0130% | 0,0411%
ELM | 0,0472% | 0,0329% | 0,0393%
t+3 MLP |-0,0105% | -0,0438% | -0,0314%
LSTM | 0,3468% |-0,0103% | 0,1170%
ELM | 0,0700% | 0,0452% | 0,0559%
t+4 MLP (-0,0016% | -0,0543% | -0,0316%
LSTM | 0,4627% | -0,0025% | 0,1393%
ELM | 0,0815% | 0,0674% | 0,0747%
t+5 MLP | 0,0052% |-0,0535% | -0,0283%
LSTM | 0,6451% |-0,0002% | 0,2285%
ELM | 0,1068% | 0,0662% | 0,0838%
t+6 MLP | 0,0083% |-0,0513% |-0,0234%
LSTM | 0,5891% | 0,0106% | 0,2661%
ELM | 0,1155% | 0,0752% | 0,1011%
t+7 MLP | 0,0315% |-0,0414% |-0,0114%
LSTM | 0,6338% | 0,0179% | 0,3046%
ELM | 0,1259% | 0,0968% | 0,1111%
t+8 MLP | 0,0224% |-0,0441% |-0,0114%
LSTM | 0,7902% | 0,0734% | 0,3827%
ELM | 0,1413% | 0,1263% | 0,1325%
t+9 MLP | 0,0384% |-0,0344% |-0,0034%
LSTM | 0,9163% | 0,1271% | 0,4824%
ELM | 0,1365% | 0,1151% | 0,1278%
t+10 MLP | 0,0152% | -0,0487% | -0,0146%
LSTM | 0,8922% | 0,1390% | 0,4702%

Tabela 52. Statystyki stép zwrotu dla pary walutowej GBP/EUR przy inwestycji w kontrakty z wykorzystaniem prognoz sieci
neuronowych

Stopa zwrotu z inwestycji

Para walutowa | Horyzont inwestycji

max min srednia
ELM | -0,0027% | -0,0128% | -0,0081%
t+1 MLP | 0,0039% |-0,0010% | 0,0013%

LSTM | 0,0261% |-0,0044% | 0,0089%
ELM | -0,0003% | -0,0149% | -0,0062%
GBP/EUR t+2 MLP | 0,0355% | 0,0028% | 0,0174%
LSTM | 0,1922% |-0,0185% | 0,0324%
ELM | 0,0054% | -0,0165% | -0,0051%
t+3 MLP | 0,0567% | 0,0137% | 0,0350%
LSTM | 0,2842% |-0,0241% | 0,0732%
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ELM | 0,0018% | -0,0330% | -0,0171%
t+4 MLP | 0,0547% | 0,0201% | 0,0342%
LSTM | 0,3981% | -0,0375% | 0,1016%
ELM |-0,0038% | -0,0464% | -0,0214%
t+5 MLP | 0,0535% | 0,0166% | 0,0382%
LSTM | 0,4917% |-0,0211% | 0,1454%
ELM | -0,0100% | -0,0420% | -0,0350%
t+6 MLP | 0,0560% | 0,0029% | 0,0285%
LSTM | 0,5577% |-0,0297% | 0,1725%
ELM |-0,0280% | -0,0624% | -0,0458%
t+7 MLP | 0,0363% | 0,0077% | 0,0246%
LSTM | 0,6417% |-0,0385% | 0,2135%
ELM | -0,0300% | -0,0629% | -0,0522%
t+8 MLP | 0,0452% | 0,0134% | 0,0289%
LSTM | 0,7225% | 0,0313% | 0,2842%
ELM |-0,0383% | -0,0746% | -0,0512%
t+9 MLP | 0,0499% | 0,0132% | 0,0308%
LSTM | 0,8485% | 0,0662% | 0,3753%
ELM | -0,0340% | -0,0626% | -0,0499%
t+10 MLP | 0,0821% | 0,0359% | 0,0553%
LSTM | 0,8527% | 0,0645% | 0,3751%

Tabela 53. Statystyki stép zwrotu dla pary walutowej USD/EUR przy inwestycji w kontrakty z wykorzystaniem prognoz sieci
neuronowych

Stopa zwrotu z inwestycji

Para walutowa | Horyzont inwestycji - - -
max min srednia

ELM | 0,0338% | 0,0216% | 0,0274%
t+1 MLP |0,0334% | 0,0112% | 0,0259%
LSTM | 0,0165% | -0,0167% | -0,0005%
ELM | 0,0558% | 0,0382% | 0,0492%
t+2 MLP | 0,0694% | 0,0418% | 0,0493%
LSTM | 0,1586% | -0,0277% | 0,0202%
ELM | 0,0920% | 0,0802% | 0,0869%
t+3 MLP |0,0851% | 0,0607% | 0,0736%
LSTM | 0,2518% | -0,0156% | 0,0612%
ELM | 0,1196% | 0,0995% | 0,1103%
t+4 MLP | 0,1022% | 0,0865% | 0,0956%
LSTM | 0,3733% | 0,0087% | 0,1215%

USD/EUR
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ELM |0,1422% | 0,1181% | 0,1293%
t+5 MLP [0,1338%| 0,1117% | 0,1234%
LSTM | 0,4343% | 0,0114% | 0,1489%
ELM | 0,1612% | 0,1348% | 0,1512%
t+6 MLP | 0,1635% | 0,1341% | 0,1486%
LSTM | 0,4989% | -0,0172% | 0,1994%
ELM | 0,1838% | 0,1618% | 0,1715%
t+7 MLP |0,1899% | 0,1511% | 0,1686%
LSTM | 0,5767% | 0,0421% | 0,2469%
ELM | 0,2078% | 0,1806% | 0,1946%
t+8 MLP | 0,2010% | 0,1483% | 0,1747%
LSTM | 0,6582% | 0,0663% | 0,2944%
ELM |0,2182% | 0,1820% | 0,1981%
t+9 MLP |0,2268% | 0,1661% | 0,1934%
LSTM | 0,7680% | 0,0991% | 0,3708%
ELM | 0,2208% | 0,2010% | 0,2129%
t+10 MLP | 0,2246% | 0,1611% | 0,1975%
LSTM | 0,7611% | 0,0927% | 0,3698%

Zyski osiggane przy inwestycji w kontrakty mozna okresli¢ jako bardzo niskie. Fakt ten wynika
z dwéch czynnikdw. Pierwszym z nich jest poziom trafnosci, jakie osiggajg sieci neuronowe.
Przy poziomie trafnosci zblizonym do 50%, generowane zyski sg bliskie 0. Przy wyzszej
trafnosci zyski sg wyzsze. W przypadku kursu USD/EUR (Tabela 53.), dla sieci o wyzszej
trafnosci prognoz (np. LSTM) zysk jest wyzszy az trzy- czterokrotnie (w pordwnaniu
z pozostatymi sieciami), szczegdlnie dla prognoz o dtuzszym horyzoncie. Straty zaznaczone
w tabeli kolorem czerwonym najczesciej s spotykane przy inwestowaniu z wykorzystaniem
prognoz sieci, ktore uzyskaty trafnos¢ ponizej 50%. Najbardziej widoczne jest to w przypadku
sieci ELM i pary walutowej GBP/EUR w tabeli 52., gdzie i nawet maksymalna wartos¢ zysku
jest ujemna dla horyzontéw prognozy 1-2 i 5-10 dni. Przywotujgc wyniki z rozdziatu IV —
trafnosc prognoz dla tej sieci byta czesto najnizsza.

Drugim czynnikiem wptywajacym na wysokos¢ zysku jest sposdb konstrukcji inwestycji.
W tym badaniu inwestuje w kontrakty i zarabiam jedynie na rdznicach kursdw odpowiednich
par walutowych. W kolejnych tabelach przedstawiam, w jaki sposdb moge zwiekszy¢ zysk,

inwestujgc w opcje.
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1.2. Inwestycja w opcje kupna i sprzedazy

W tabelach 54-56 przedstawiam statystyki stop zwrotu z inwestycji w opcje dla
poszczegdlnych par walutowych: CHF/EUR (Tabela 54.), GBP/EUR (Tabela 55.) oraz USD/EUR
(Tabela 56.). W niniejszych tabelach mozna zauwazy¢, iz zysk z inwestycji wzrasta w stosunku

do inwestycji w kontrakty.

Tabela 54. Statystyki stép zwrotu dla pary walutowej CHF/EUR przy inwestycji w opcje z wykorzystaniem prognoz sieci
neuronowych

Para Horyzont Stopa zwrotu z inwestycji
walutowa prognozy Sie¢ max min $rednia

ELM 1,9965% 1,1367% 1,4904%

t+1 MLP 0,6229% -0,4414% 0,0088%
LSTM 2,3586% -0,6682% 1,0048%

ELM 3,4825% 1,8614% 2,8177%

t+2 MLP 0,6618% -1,0901% -0,3671%
LSTM 3,5272% -0,4027% 1,2339%

ELM 4,6223% 1,3082% 3,5210%

t+3 MLP 1,9111% -1,2807% -0,0485%
LSTM 4,4346% -2,0480% 1,8665%

ELM 6,0345% 2,8377% 4,7533%

t+4 MLP 2,1317% -1,2518% -0,0605%
LSTM 7,5797% 0,7870% 4,8365%

ELM 7,2169% 3,7922% 5,8702%

t+5 MLP 3,5945% -0,9177% 0,2563%
CHF/EUR LSTM 7,5566% 0,6303% 4,5794%
ELM 8,1385% 3,5389% 6,5308%

t+6 MLP 2,5980% -1,3947% 0,0045%
LSTM 5,3576% 1,1818% 3,4523%

ELM 8,7149% 3,9186% 6,8725%

t+7 MLP 2,1914% -1,9052% -0,5956%
LSTM 5,9418% -0,2851% 3,3452%

ELM 10,0010% 4,1543% 7,8680%

t+8 MLP 2,0584% -2,2203% -0,6845%
LSTM 7,4866% 0,0179% 4,0506%

ELM 12,7476% 5,8428% 9,4550%

t+9 MLP 1,9224% -4,1123% -2,4317%
LSTM 12,5002% 1,9037% 6,2317%

ELM 11,7975% 3,9177% 9,1576%

t+10 MLP 0,8711% -4,1123% -2,4461%
LSTM 12,5002% 1,9037% 6,2317%
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Tabela 55. Statystyki stép zwrotu dla pary walutowej GBP/EUR przy inwestycji w opcje z wykorzystaniem prognoz sieci

neuronowych
Para Horyzont Stopa zwrotu z inwestycji
walutowa | prognozy max min $rednia

ELM -0,2628% -1,1429% -0,5887%

t+1 MLP 0,6106% -1,0321% -0,1704%

LSTM 0,5322% -1,2076% -0,2863%

ELM 0,2508% -1,0855% -0,6483%

t+2 MLP 1,2398% -1,0978% 0,2191%

LSTM 1,2521% -1,7808% -0,2070%

ELM -0,1657% -1,3479% -0,6482%

t+3 MLP 1,8520% -0,3411% 0,7750%

LSTM 2,0992% -1,9249% -0,1751%

ELM 0,2945% -1,3960% -0,6181%

t+4 MLP 2,8668% -0,2926% 1,4333%

LSTM 2,5401% -3,1672% -0,2762%

ELM 0,2319% -1,8093% -0,8665%

t+5 MLP 3,6860% 0,1255% 1,7894%

GBP/EUR LSTM 2,9001% -2,2726% 0,3294%
ELM -0,1160% -2,7104% -1,1170%

t+6 MLP 4,0221% 0,6368% 1,9185%

LSTM 1,6842% -2,5345% -0,5914%

ELM -1,1648% -3,5248% -2,2482%

t+7 MLP 3,4140% -0,6387% 1,3664%

LSTM 1,4385% -3,9470% -1,4635%

ELM -1,7119% -4,2129% -2,7978%

t+8 MLP 2,1675% -0,9442% 0,5043%

LSTM 11,2107% -3,9601% 0,9586%

ELM -2,5572% -5,5203% -3,8110%

t+9 MLP 1,6839% -1,6322% 0,1858%

LSTM 27,1245% -3,6181% 8,0768%

ELM -2,7220% -5,2918% -3,9413%

t+10 MLP 1,8044% -1,6423% 0,1434%

LSTM 27,1245% -3,6181% 8,0768%
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Tabela 56. Statystyki stép zwrotu dla pary walutowej USD/EUR przy inwestycji w opcje z wykorzystaniem prognoz sieci

neuronowych
Para Horyzont Stopa zwrotu z inwestycji

walutowa prognozy max min $rednia
ELM 1,8736% 1,0029% 1,4946%

t+1 MLP 1,8090% 0,3749% 1,1613%

LSTM 0,4935% -1,3763% -0,3955%

ELM 1,4247% 0,5366% 0,9612%

t+2 MLP 2,4771% -0,1517% 1,1249%

LSTM 0,6504% -2,3562% -1,0474%

ELM 1,5965% 0,4521% 1,0225%

t+3 MLP 2,2604% 0,4504% 1,3544%

LSTM 1,8602% -1,6582% 0,0698%

ELM 1,8904% -0,1167% 1,0318%

t+4 MLP 2,2848% -0,2517% 0,9240%

LSTM 2,9495% -2,1921% 0,5586%

ELM 2,4472% 1,0447% 1,7005%

t+5 MLP 3,5972% -0,0315% 1,7700%

USD/EUR LSTM 4,6160% -2,3254% 1,7935%
ELM 3,2359%% 1,4554% 2,3030%

t+6 MLP 4,7897% 0,9465% 2,3398%

LSTM 5,2178% -3,5266% 1,5933%

ELM 4,6011% 2,4642% 3,3900%

t+7 MLP 6,0912% 1,4186% 4,1010%

LSTM 4,8282% -3,1050% 1,5371%

ELM 5,0324% 2,7919% 3,7743%

t+8 MLP 6,7261% 2,4873% 4,6381%

LSTM 10,8048% -1,5580% 3,7224%

ELM 7,1342% 4,5679% 5,5072%

t+9 MLP 8,8998% 3,7150% 6,5602%

LSTM 25,5792% -2,0529% 9,9362%

ELM 6,4302% 4,5679% 5,5382%

t+10 MLP 8,8464% 3,7150% 6,2959%

LSTM 25,5792% -2,0529% 9,9362%
Mozemy  zauwazy¢ wieksze rozbieznosci wartosciami  minimalnymi

i maksymalnymi w obrebie jednej sieci — nawet do 30% przy inwestycji sieciami LSTM

w dtuzszym horyzoncie. Réznice te wynikajg bezposrednio z trafnosci prognoz, poniewaz

wsrdd sieci LSTM, zaleznie od parametryzacji, uzyskiwano trafno$¢ pomiedzy 50% a 70%.

W ogdlnosci, wysokos¢ zysku zalezy od trafnosci prognoz sieci, ale w niektérych przypadkach

155




inwestycje podjete na podstawie mniej trafnych sieci przyniosty wyzszy zysk. Wynika to
z faktu, iz trafnosc licze jako liczbe poprawnie zaprognozowanych zmian kierunku, natomiast
kazdg jednostkowg poprawng (lub btedng) decyzje charakteryzujg inne zyski (straty).

W celu zobrazowania takiego przyktadu, w tabeli 57. sporzadzitem zestawienie
trafnosci prognoz sieci LSTM prognozujgcej na 10 dni do przodu z osigganym zyskiem dla
wszystkich trzech par walutowych i przy réznej hiperparametryzacji. Wartosci w nawiasach
zwyktych oznaczajg zysk w euro dla inwestycji w kontrakty, a w nawiasach kwadratowych -

zysk w euro dla inwestycji w opcje. Przedstawiam zysk, a nie zwrot z inwestycji, w celu

wskazania na rzad wielkosci oraz dla klarownosci poréwnan.

Tabela 57. Zestawienie trafnosci prognoz oraz zyskéw dla kontraktow i opcji dla sieci LSTM o okreslonych parametrach

Par:ir;?try GBP/EUR CHF/EUR USD/EUR

hd6lagsl | 72,95% (1229,56) (39 113,50) 73,44% (1 286,58) (7 417,52) 73,02% (1 037,71) (35 328,00)
hdélags2 | 67,13% (922,09) (26 387,44) 69,00% (1 078,79) (9 677,73) 69,63% (803,54) (25 846,22)
hd6lags3 | 62,62% (699,74) (16 144,42) 62,34% (789,63) (4 589,80) 64,29% (615,64) (15 957,04)
hd6lags4 | 58,39% (422,92) (11 477,51) 59,43% (579,59) (9 689,34) 61,65% (529,30) (14 596,52)
hd6lags5 54,02% (291,64) (2 898,09) 57,14% (369,86) (12 501,84) 59,15% (455,00) (8 404,14)

hd6lagsé | 53,81% (159,15) (-3 279,78) 54,72% (310,63) (6 159,86) 56,45% (288,89) (7 010,90)

hdélags7 | 51,39% (136,54) (-5 217,25) 53,19% (241,65) (10 798,52) 57,07% (244,86) (6 016,42)

hd7lagsl | 56,03% (1167,52) (36 551,75) 56,03% (1 267,33) (7 019,50) 56,03% (1024,01) (36 410,66)
hd7lags2 | 55,55% (919,92) (26 116,57) 55,55% (1 053,98) (3 023,01) 55,55% (854,22) (27 897,28)
hd7lags3 | 55,96% (713,78) (17 111,96) 55,96% (789,72) (6 972,50) 55,96% (621,47) (17 814,18)
hd7lags4 55,83% (466,82) (9 940,49) 55,83% (642,60) (10 140,51) 55,83% (528,97) (13 444,14)
hd7lags5 56,38% (278,29) (679,57) 56,38% (443,85) (12 479,84) 56,38% (411,95) (9 628,97)

hd7lags6 56,73% (211,68) (-2 553,16) 56,73% (325,02) (14 003,55) 56,73% (271,75) (7 955,38)

hd7lags7 | 56,45% (106,21) (-4 484,57) 56,45% (200,50) (12 149,03) 56,45% (309,12) (6 731,80)

Opis: W tabeli podano trafnosé¢ dla danych parametrow i pary walutowej, w nawiasach () podano zysk dla inwestycji w
kontrakty, natomiast w () zysk dla inwestycji za pomocq opcji.

Przed sformutowaniem najwazniejszych wnioskéw, ktére mogg by¢ uogdlnione na cate
badanie, chciatbym zwrdci¢ szczegdlng uwage, na sytuacje nietypowe, ktére w tabeli
zaznaczono kolorami.

1. Dla pary walutowej GBP/EUR przy trafnosci prognoz rzedu 54,02% osiggnieto zysk na

poziomie 2898,09 euro a dla trafnosci 53,81% strate -3279,78 (kolor z6tty). W zwigzku
z tym, ze w badaniu postawiono 1442 prognozy oznacza to, ze sie¢, ktora na tej samej
parze walutowej pomylita sie tylko 3 razy wiecej, uzyskata wynik az o ok. 6 tysiecy euro

gorszy. W przypadku inwestycji w kontrakty, réznica réwniez jest na korzysc sieci lepiej
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prognozujacej, ale wykorzystanie prognoz drugiej sieci takze przynosi zysk. Ten
przyktad pokazuje, ze niewielkie réznice w trafno$ci moga prowadzi¢ do generowania
znaczgco roznych przychoddéw ze wzgledu na zyskownos¢ decyzji.

2. _ zaznaczytem przypadek, w ktérym sie¢ o minimalnie gorszej
trafnosci generuje zysk na opcjach, a sie¢c o minimalnie lepszej trafnosci generuje
strate.

3. _ zaznaczytem sytuacje, w ktérym zysk nie zalezat od trafnosci sieci.
Sie¢ LSTM o parametrach: 25 weztédw ukrytych i 1 opdznienie (hd6lagsl) miata duzo
wyzszg trafno$é, niz a LSTM o parametrach: 50 weztdw ukrytych i 1 opdznienie
(hd7lagsl).

4, _ zaznaczytem przypadek podobny do przyktadu niebieskiego, przy

czym sie€ 0 znaczaco nizszej trafnosci generuje tu znaczgco wyzsze zyski.

Tak jak juz zauwazono wczesniej, zazwyczaj wyzsza trafnos¢ przektada sie na wyzszy zysk.
Powyzsze przyktady obrazujg jednak, ze nie nalezy utozsamiac¢ trafnosci prognoz kierunku
zmian z zyskownoscia. Istnieje wysokie prawdopodobienstwo, ze trafniejsze prognozy
kierunku zmian beda sie przektadaty na wysokie zyski, jednak wazny jest tez moment, w
ktorych stawiamy prognoze i moment, w ktérym stawiana prognoza jest btedna, poniewaz
kazdy w kazdym przypadku mozemy osiggngé inny zysk (strate). W kolejnym etapie
przedstawie wyniki przy uwzglednieniu mozliwosci inwestowania w stabilizacje poprzez

wykorzystanie strategii krotkiego stelaza.

1.3. Inwestycja w opcje kupna i sprzedazy lub strategie stelaza

W tabelach 58-60 przedstawiam zyskownosc¢ inwestycji w opcje i strategie stelaza. Podobnie,
jak w poprzednich podrozdziatach, na poczatku pokazuje wyniki z inwestycji w CHF/EUR
(Tabela 58.), nastepnie w GBP/EUR (Tabela 59.) i ostatecznie w USD/EUR (Tabela 60.). Wyniki
tego podejscia sg bardziej zblizone do wynikéw uzyskiwanych z wykorzystaniem do inwestycji
tylko opcji niz kontraktéw. Jednak mimo podobiefnstw mozna zauwazy¢ réznice, np. w liczbie
ujemnych stép zwrotu w kolumnie z maksymalnym zyskiem. W przypadku opcji mam takich
sytuacji 7, a gdy uwzglednimy strategie na stabilizacje, to tylko 4 — wszystkie dla sieci ELM oraz
GBP/EUR prognozujgcej na 8-10 dni i USD/EUR dla prognozy na 2 dni. Rdznica wystepuje

rowniez w kolumnie z minimalnymi wartosciami zysku. Przy inwestowaniu tylko w opcje
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w wiekszosci przypadkéw trafia sie na takie ustawienie parametréw sieci, ktore przynosi strate

w danym horyzoncie, natomiast po dodaniu strategii stelaza, liczba ta spada.

Tabela 58. Statystyki stép zwrotu dla pary walutowej CHF/EUR przy inwestycji w opcje z uwzglednieniem strategii stelaza z
wykorzystaniem prognoz sieci neuronowych

Para Horyzont Stopa zwrotu z inwestycji

walutowa prognozy max min $rednia
ELM 1,4843% 0,4283% 0,8625%
t+1 MLP 2,1385% 0,9765% 1,9539%
LSTM 2,0442% -0,8882% 0,9746%
ELM 1,8682% 0,5006% 1,2877%
t+2 MLP 2,3190% 1,6716% 1,8813%
LSTM 3,5478% 0,0000% 1,4137%
ELM 4,0593% 1,1507% 2,9571%
t+3 MLP 2,9083% 1,3532% 2,4452%
LSTM 4,4491% -1,1480% 1,8963%
ELM 5,7251% 2,7222% 4,5637%
t+4 MLP 3,5726% 2,2379% 3,0615%
LSTM 7,7452% 0,9066% 4,5289%
ELM 6,4590% 3,7362% 5,7622%
t+5 MLP 4,0143% 2,2485% 3,3577%
CHF/EUR LSTM 6,6559% 0,4699% 4,1634%
ELM 7,8963% 2,9873% 6,4513%
t+6 MLP 5,1049% 2,8036% 3,5611%
LSTM 6,8566% 0,4644% 3,3707%
ELM 8,5405% 3,7050% 6,7828%
t+7 MLP 3,5588% 1,7006% 2,6544%
LSTM 6,8362% -0,7379% 3,5048%
ELM 9,6678% 4,1532% 7,4804%
t+8 MLP 4,2342% 1,4810% 2,4438%
LSTM 7,7387% 0,7712% 3,8260%
ELM 11,4599% 4,9942% 9,0287%
t+9 MLP 3,1464% 0,6738% 1,7223%
LSTM 9,5776% 0,3257% 5,1276%
ELM 11,7406% 4,7617% 8,9220%
t+10 MLP 2,8965% 0,1648% 1,3689%
LSTM 11,6559% 1,5447% 5,8538%
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Tabela 59. Stopy zwrotu dla pary walutowej GBP/EUR przy inwestycji w opcje z uwzglednieniem strategii stelaza z
wykorzystaniem prognoz sieci neuronowych

Para Horyzont Stopa zwrotu z inwestycji
walutowa prognozy max min $rednia
ELM 0,3775% -0,3568% -0,0166%
t+1 MLP 1,5247% 0,1740% 0,5785%
LSTM 1,0017% -0,5824% 0,0246%
ELM 0,2984% -0,7513% -0,3488%
t+2 MLP 1,8930% 0,2133% 0,8677%
LSTM 0,9165% -1,4661% -0,1894%
ELM 0,3612% -0,9421% -0,3481%
t+3 MLP 1,8993% 0,4517% 1,0616%
LSTM 1,7003% -1,9055% 0,0356%
ELM 0,5926% -1,0457% -0,2452%
t+4 MLP 2,6299% 0,5793% 1,4894%
LSTM 2,2025% -2,2298% 0,0927%
ELM 0,6696% -1,5112% -0,1768%
t+5 MLP 3,5303% 0,7582% 2,0038%
LSTM 2,3072% -2,3151% 0,3090%
GBP/EUR
ELM 0,1428% -2,3150% -1,3288%
t+6 MLP 3,4138% -0,7989% 1,4897%
LSTM 1,5050% -3,0817% -1,0102%
ELM 0,1428% -2,3150% -1,3288%
t+7 MLP 3,4138% -0,7989% 1,4897%
LSTM 1,5050% -3,0817% -1,0102%
ELM -0,8758% -3,2667% -1,9115%
t+8 MLP 2,9466% -0,5109% 1,1875%
LSTM 9,2089% -3,0028% 1,1321%
ELM -0,8956% -3,4183% -2,0373%
t+9 MLP 2,2428% -1,3272% 0,4772%
LSTM 24,0957% -3,1311% 6,4418%
ELM -0,9603% -3,7355% -2,0812%
t+10 MLP 2,0817% -1,7426% 0,3230%
LSTM 26,4501% -3,0159% 7,6317%
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Tabela 60. Stopy zwrotu dla pary walutowej USD/EUR przy inwestycji w opcje z uwzglednieniem strategii stelaza z
wykorzystaniem prognoz sieci neuronowych

Para Horyzont Stopa zwrotu z inwestycji
walutowa prognozy max min $rednia

ELM 0,7063% 0,0176% 0,4071%

t+1 MLP 1,5390% 0,1422% 0,8101%
LSTM 0,7463% -1,2784% -0,2012%

ELM -0,1340% -0,9901% -0,5285%

t+2 MLP 1,8759% 0,5559% 1,1064%
LSTM 1,0623% -1,8461% -0,5988%

ELM 1,3881% 0,3606% 0,8559%

t+3 MLP 2,6024% 0,4633% 1,5376%
LSTM 1,8383% -1,6688% 0,2356%

ELM 1,4843% 0,1056% 0,8953%

t+4 MLP 2,9829% -0,0724% 1,3973%
LSTM 3,1594% -2,3939% 0,6402%

ELM 2,4583% 0,3410% 1,4827%

t+5 MLP 3,6162% -0,1811% 1,7533%
USD/EUR LSTM 4,9694% -1,9297% 2,1689%
ELM 3,8713% 1,2395% 2,4723%

t+6 MLP 4,8132% 0,9642% 2,8580%
LSTM 4,9288% -2,0889% 2,0417%

ELM 4,7073% 2,1267% 2,9961%

t+7 MLP 5,7394% 3,2134% 4,5044%
LSTM 5,0821% -3,6016% 1,8782%

ELM 4,4995% 2,6074% 3,5413%

t+8 MLP 7,1549% 3,8627% 5,3242%
LSTM 11,2136% -2,0554% 3,7493%

ELM 7,2290% 4,7444% 5,8216%

t+9 MLP 9,6722% 5,9785% 7,7488%
LSTM 22,3349% -0,1550% 8,4439%

ELM 6,8838% 4,8481% 5,7787%

t+10 MLP 9,5447% 5,4161% 7,6232%
LSTM 26,1811% -1,0619% 10,4613%

1.4. Poréwnanie inwestycji w opcje oraz w strategie stelaza
W celu poréwnania obu podejs¢ sporzadzitem tabele 61. W celu ukazania przewagi jednego
sposobu inwestycji nad drugim, porownatem stopy zwrotu dla kazdej z sieci neuronowych oraz

par walutowych. ,,0” oznacza, ze dla danego horyzontu inwestycji, sieci neuronowej oraz pary
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walutowe] wyzszg stope zwrotu otrzymano inwestujac tylko w opcje kupna i sprzedazy,
natomiast ,,0+” w opcje kupna i sprzedazy lub strategie stelaza. W celu podsumowania,

w ostatnim wierszu tabeli umieszczono procentowy udziat w danej kolumnie wskazan na ,,0+”.

Tabela 61. Poréwnanie stopy zwrotu dla inwestycji w opcje oraz w opcje i strategie stelaza przy prognozowaniu sieciami
neuronowymi

Horyzont L, CHF/EUR GBP/EUR USD/EUR

Sie¢ neuronowa T2 ; 12 - 12 -
prognozy max | min | $rednia | max | min | Srednia | max | min | Srednia

ELM 0 0 0 O+ | O+ O+ 0] 0] 0

t+1 MLP O+ | O+ O+ O+ | O+ O+ 0 @) 0
LSTM 0 0 0 O+ | O+ O+ O+ | O+ O+

ELM 0 0 0 O+ | O+ O+ 0] 0] 0

t+2 MLP O+ | O+ O+ O+ | O+ O+ O | O+ 0
LSTM O+ | O+ O+ O | O+ O+ O+ | O+ O+

ELM 0 0 0 O+ | O+ O+ 0] 0] 0

t+3 MLP O+ | O+ O+ O+ | O+ O+ O+ | O+ O+
LSTM O+ | O+ O+ 0O | O+ O+ 0] 0 O+

ELM 0 0 0 O+ | O+ O+ O | O+ 0

t+4 MLP O+ | O+ O+ O | O+ O+ O+ | O+ O+
LSTM O+ | O+ 0] 0O | O+ O+ O+ | O O+

ELM 0 0 0 O+ | O+ O+ O+ | O 0

t+5 MLP O+ | O+ O+ O | O+ O+ O+ | O 0
LSTM 0 0 0 0 0 0 O+ | O+ O+

ELM 0 0 0 O+ | O+ 0 O+ | O O+

t+6 MLP O+ | O+ O+ 0 0 0 O+ | O+ O+
LSTM O+ | O 0 0 0 0 O | O+ O+

ELM 0 0 0 O+ | O+ O+ O+ | O 0

t+7 MLP O+ | O+ O+ 0 0 O+ O | O+ O+
LSTM O+ | O O+ O+ | O+ O+ O+ | O O+

ELM 0 0 0 O+ | O+ O+ 0] 0] 0

t+8 MLP O+ | O+ O+ O+ | O+ O+ O+ | O+ O+
LSTM O+ | O+ 0 0O | O+ O+ O+ | O O+

ELM 0 0 0 O+ | O+ O+ O+ | O+ O+

t+9 MLP O+ | O+ O+ O+ | O+ O+ O+ | O+ O+

LSTM 0 0 0 0O | O+ 0 O | O+ 0

ELM O | O+ 0 O+ | O+ O+ O+ | O+ O+

t+10 MLP O+ | O+ O+ O+ O O+ O+ | O+ O+
LSTM 0 0 0 O | O+ 0 O+ | O+ O+
Udziat opcja + strategia stelaza |53% |50% | 43% |60%|83%| 80% |63%|57%| 63%
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Jesli wezZmiemy pod uwage maksymalng stope zwrotu dla danej sieci neuronowej
i horyzontu prognozy, to dla kazdej z sieci przewage uzyskiwato inwestowanie w opcje
i strategie stelaza (Tabela 61.). W kolejnych trzech rozdziatach przedstawione zostang zyski
osiggniete dla inwestycji, w ktérej inwestor kierowatby sie jedng z pozostatych trzech innych

metod wykorzystanych w rozprawie.

2. Zyskownos¢ inwestycji przy wykorzystaniu wskazan metody rekurencyjne;j

Zgodnie z wnioskami z rozdziatu IV, méwigcymi o istotnych rdéznicach miedzy metoda
rekurencyjna typu | a Il na korzysc tej, w ktérej parametry wybranych sieci sg aktualizowane
co okres, w rozdziale V zastosowana zostanie jedynie ta metoda. Sposéb prezentacji wynikow
odbedzie sie w ten sam sposdb, jak dla sieci neuronowych — w tabeli 62. i 63. przedstawiono
stopy zwrotu z inwestycji dla metody rekurencyjnej, wskazujac na ich maksymalng, minimalna

oraz $rednig warto$¢ w obrebie danej pary walutowej i horyzontu inwestycji.

2.1. Inwestycja w kontrakty
W tabeli 62. przedstawiam stopy zwrotu, jakie osiggnatby inwestor, gdyby inwestujac
w kontrakty, kierowat sie wskazaniami metody rekurencyjnej.

Tabela 62. Stopy zwrotu dla CHF/EUR, GBP/EUR oraz USD/EUR przy inwestycji w kontrakty z wykorzystaniem prognoz
metody rekurencyjnej

Stopa zwrotu z inwestycji

Para walutowa - - - - -
Horyzont inwestycji max min srednia

t+1 0,0275% |-0,0040% | 0,0117%

t+2 0,1713% |-0,0311% | 0,0513%

t+3 0,3468% |-0,0548% | -0,0079%

t+4 0,4627% |-0,0596% | 0,1908%

CHF/EUR t+5 0,6451% |-0,0537% | 0,2431%
t+6 0,0581% |-0,0724% | -0,0498%

t+7 0,0751% |-0,0725% | -0,0447%

t+8 0,7902% |-0,0675% | 0,2234%

t+9 0,9308% | 0,0861% | 0,5708%

t+10 0,8922% | 0,1599% | 0,5564%

t+1 0,0223% |(-0,0083% | 0,0073%

GBP/EUR t+2 0,1922% | 0,0004% | 0,0595%
t+3 0,2842% |-0,0082% | 0,1109%

t+4 -0,0075% | -0,8006% | -0,7629%
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t+5 0,4917% |-0,0382% | 0,2340%
t+6 0,5577% |-0,0297% | 0,2352%
t+7 0,6417% |-0,0385% | 0,3256%
t+8 0,7225% | 0,0580% | 0,4128%
t+9 0,8219% | 0,0470% | 0,4779%
t+10 0,8527% | 0,2022% | 0,5583%
t+1 0,0373% | 0,0112% | 0,0254%
t+2 0,0683% | 0,0356% | 0,0523%
t+3 0,0846% | 0,0557% | 0,0742%
t+4 0,1015% | 0,0760% | 0,0901%
t+5 0,1406% | 0,0829% | 0,1132%
USD/EUR
t+6 0,1778% | 0,0952% | 0,1397%
t+7 0,5767% | 0,1396% | 0,1991%
t+8 0,6582% | 0,1459% | 0,2577%
t+9 0,7222% | 0,1381% | 0,2779%
t+10 0,7611% | 0,1567% | 0,3339%

Tabela 63. Poréwnanie maksymalnej stopy zwrotu inwestujqc w kontrakty z wykorzystaniem metody rekurencyjnej z
maksymalng stopq zwrotu dla sieci neuronowych.

Horyzont

Typ sieci CHF/EUR GBP/EUR USD/EUR
prognozy

ELM
t+1 MLP
LSTM
ELM
t+2 MLP
LSTM
ELM
t+3 MLP
LSTM
ELM
t+4 MLP
LSTM
ELM
t+5 MLP
LSTM
ELM
t+6 MLP
LSTM
ELM
t+7 MLP
LSTM

o+ [+ |+ |+ [+ |+ ]+ |+ |+ |+
1
O I e I I IR IR e

|+ |+ |+ |+ |+ |+
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ELM
t+8 MLP
LSTM
ELM
t+9 MLP
LSTM - - -
ELM
t+10 MLP
LSTM - - -

Opis: ,+” 0znacza, Ze dla danego typu sieci i horyzontu inwestycji metoda rekurencyjna uzyskata wyzszy maksymalny poziom
stopy zwrotu niz sieci neuronowe, ,,-,0znacza przewage sieci neuronowych.

+ |+ [+ |+ |+
1
1

Dla pary walutowej CHF/EUR w 90% przypadkdéw (27 na 30 wystgpier)) maksymalna stopa
zwrotu dla metody rekurencyjnej byta wyzsza, niz dla pojedynczych sieci neuronowych. Dla
pary walutowej GBP/EUR analogiczna wielko$¢ wyniosta 63,33% (19 na 30 wystapien)
a dla USD/EUR 70% (21 na 30 wystgpien). Oznacza to, ze metoda rekurencyjna pozwala
w wielu przypadkach na osigganie stép zwrotu wyzszych niz maksymalna stopa zwrotu
osiggnieta przez wykorzystanie sieci o najlepszej parametryzacji w obrebie okreslonego typu.
W kolejnych podrozdziatach przedstawiam analogiczne poréwnania dla sredniej stopy zwrotu
uzyskiwanej na podstawie prognoz postawionych metoda rekurencyjng oraz przy

prognozowaniu tylko sieciami neuronowymi dla inwestycji w opcje.

2.2. Inwestycja w opcje kupna i sprzedazy
W tabeli 64. przedstawiam statystyki stép zwrotu dla inwestycji w opcje z wykorzystaniem

metody rekurencyjne;.

Tabela 64. Stopy zwrotu dla CHF/EUR, GBP/EUR oraz USD/EUR przy inwestycji w opcje z wykorzystaniem prognoz metody
rekurencyjnej

Para walutowa Stopa zwrotu z inwestycji
Horyzont inwestycji max min $rednia
t+1 3,2374% | 0,8207% | 1,9603%
t+2 5,4582% | 1,1052% | 2,9947%
t+3 5,3176% | 2,0076% | 3,5499%
CHF/EUR t+4 7,0766% | 1,2651% | 3,4729%
t+5 8,4862% | 2,7553% | 4,9813%
t+6 8,4406% | 3,2916% | 4,8757%
t+7 10,3806% | 3,4336% | 5,2423%
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t+8 40,3986% | 3,9260% |12,1898%
t+9 53,1034% | 4,9075% |32,4736%
t+10 51,6739% | 9,3266% |32,1870%
t+1 1,1842% | -0,2037% | 0,5187%
t+2 1,5343% | 0,0187% | 0,8223%
t+3 2,9080% | -1,3512% | 0,7742%
t+4 2,2607% | -1,2554% | 0,3261%
t+5 1,2867% | -2,2252% | -0,4991%
GBP/EUR t+6 11,5615% | -4,2096% | 2,3408%
t+7 22,8741% | -2,2497% | 10,8197%
t+8 32,7864% | 0,2362% | 17,3923%
t+9 39,3644% | -0,2755% | 20,8509%
t+10 40,1746% | 4,5410% | 23,4597%
t+1 1,3986% | 0,6384% | 1,1372%
t+2 2,4397% | 0,5595% | 1,3702%
t+3 2,1266% | 0,7269% | 1,3769%
t+4 2,2712% | -0,2354% | 1,1272%
USD/EUR t+5 3,5697% | 0,4179% | 2,2065%
t+6 4,7469% | 1,4708% | 2,6970%
t+7 6,0745% | 3,0246% | 4,7131%
t+8 10,8493% | 3,6039% | 5,6543%
t+9 20,7145% | 4,8490% | 8,3448%
t+10 35,5710% | 15,3855% | 6,5751%

Ponownie, gdy inwestujemy w kontrakty, osiggamy niewielki zysk, natomiast wartos¢ stopy
zwrotu rosnie znaczaco przy wykorzystaniu opcji. Efekt ten wynika ze wspomnianej dzwigni
finansowej. W analizie metody rekurencyjnej interesujg mnie dwa aspekty:

e Istotne jest to, czy maksymalne stopy zwrotu dla danego horyzontu inwestycji i pary
walutowej uzyskane na podstawie prognoz metodg rekurencyjng sg wyisze od
analogicznych wielkosci uzyskanych na podstawie prognoz sieci. Jezeli uda sie przy
pomocy metody rekurencyjnej uzyska¢ wyzsza maksymalng stope zwrotu, niz dla
pojedynczej sieci, Swiadczy¢é to bedzie o poprawnie dokonywanych wyborach
parametréw przez metode.

e Na wartos¢ srednig dla danego typu sieci sktadajg sie stopy zwrotu wszystkich 49
mozliwych kombinacji parametrow, natomiast na srednig dla metody rekurencyjnej

sktadajq sie stopy zwrotu z 20 najlepszych kombinacji. Wyzsza srednia dla metody
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rekurencyjnej swiadczy o poprawnych doborach parametréw przy jednoczesnej

minimalizacji parametréw branych pod uwage w badaniu.

Tabela 65. Poréwnanie maksymalnych stép zwrotu z inwestycji w opcje z wykorzystaniem metody rekurencyjnej oraz sieci
neuronowych.

Horyzont

prognozy Typsieci | CHF/EUR | GBP/EUR | USD/EUR

ELM
t+1 MLP
LSTM
ELM
t+2 MLP
LSTM
ELM
t+3 MLP
LSTM
ELM
t+4 MLP + -
LSTM + -
ELM - +
t+5 MLP + -
LSTM + -
ELM -
t+6 MLP
LSTM + -
ELM
t+7 MLP
LSTM
ELM
t+8 MLP
LSTM
ELM
t+9 MLP
LSTM
ELM
t+10 MLP
LSTM - - -

Opis: ,+” 0znacza, Ze dla danego typu sieci i horyzontu inwestycji metoda rekurencyjna uzyskata wyzszy maksymalny poziom
stopy zwrotu niz sieci neuronowe, ,,-, oznacza przewage sieci neuronowych.

o+ |+ |+

1
+

[+ |+ |+ |+ |+ |+ |+ |+ |+ |+ |+ ]|+ |+ ]|+ |+

+ |+ [+ |+ |+ |+

|+ ||+ |+

Dokonujac analizy tabeli 65. zauwazam, ze dla pary walutowej CHF/EUR i USD/EUR $redni

poziom zysku osiggniety na podstawie prognoz metodg rekurencyjng byt wyzszy, niz sredni
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zysk na podstawie prognoz samych sieci w 83,33% (czyli w 25 przypadkach na 30
w obrebie danej sieci). Dla pary GBP/EUR wspodtczynnik ten wynosi 60% czyli w 18 na 30
sytuacji. Wnioskuje zatem, ze metoda rekurencyjna jest zdolna do poprawiania zaréwno
trafnosci prognoz, co wykazano w rozdziale 1V, jak i zyskownosci w poréwnaniu do metody

stosujgcej tylko sieci neuronowe.

2.3. Inwestycja w opcje kupna i sprzedazy lub strategie stelaza
W tabeli 66. przedstawiam stopy zwrotu, jakie osiggnatby inwestor, gdyby inwestujgc w opcje
z uwzglednieniem strategii na stabilizacje, kierowat sie wskazaniami metody rekurencyjne;.

Tabela 66. Stopy zwrotu dla CHF/EUR, GBP/EUR oraz USD/EUR przy inwestycji w opcje z uwzglednieniem strategii stelaza i z
wykorzystaniem prognoz metody rekurencyjnej

Stopa zwrotu z inwestycji
Para walutowa

Horyzont inwestycji| max min | $rednia

t+1 4,72% |-1,85%| 2,31%

t+2 11,15% | 1,49% | 3,19%

t+3 10,77% | 3,42% | 6,35%

t+4 14,26% | -0,99% | 0,18%

CHF/EUR t+5 15,85% | 1,51% | 5,26%
t+6 20,64% | 3,09% | 7,11%

t+7 21,86% | 1,74% | 0,95%

t+8 29,27% | -1,45% | 5,25%

t+9 30,59% | -1,78% | 3,24%

t+10 31,03% | -2,57% | 1,41%

t+1 8,45% | 3,49% | 5,45%

t+2 3,52% |-0,94% | 0,10%

t+3 6,37% | 0,07% | 0,96%

t+4 8,63% | 1,00% | 2,67%

t+5 5,07% |-2,58% | 3,01%

GBR/EUR t+6 23,14% | -1,65% | 2,15%
t+7 22,23% | 0,08% | 4,59%

t+8 33,75% | -3,78% | 9,54%

t+9 37,01% | -3,88% | 0,00%

t+10 39,09% | -3,68% | 4,32%

t+1 2,73% | 0,54% | 1,17%

t+2 4,53% |-0,31%| 1,11%

USD/EUR t+3 12,98% | 0,33% | 2,73%
t+4 14,82% | -0,21% | 2,56%

t+5 19,67% | 0,01% | 3,61%
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t+6 23,73% | 2,77% | 7,27%
t+7 31,48% | 4,76% | 10,50%
t+8 35,37% | 5,60% | 11,43%
t+9 30,95% | 5,06% | 10,16%
t+10 32,62% | 6,57% | 12,57%

W tabeli 66. mozna zauwazy¢ wieksze podobienstwo stop zwrotu dla inwestycji w opcje
kupna, sprzedazy oraz strategii stelaza, ze wzgledu na ich wysokos¢, do inwestycji tylko
w opcje kupna i sprzedazy niz przy inwestowaniu w kontrakty. Przy dodaniu strategii stelaza
parametry sieci wybrane za pomocg metody rekurencyjne czesciej uzyskiwaty ujemne stopy
zwrotu (minimalna wartos¢ dla inwestycji tylko w opcje byta ujemna 6-krotnie na 30
mozliwosci a po uwzglednieniu strategii stelaza wzrosta do az 13). Swiadczy to o wiekszym
ryzyku zwigzanym z inwestowaniem w strategie stelaza. Jednak nalezy zauwazy¢, ze dla tej
strategii ani razu Srednia stopa zwrotu nie byta ujemna —oznacza to, ze przy wysokiej trafnosci
prognoz uwzglednieniem strategii na stabilizacje pozwala ona na generowanie wyzszych

zyskow niz w przypadku inwestycji tylko w opcje kupna i sprzedazy.

3. Zyski z inwestycji na podstawie prognoz uzyskanych z metody neuronowo-rozmytej

W rozdziale IV przedstawiono wiele podejs¢ do metody neuronowo-rozmytej: uwzgledniono
dwa ksztatty funkcji przynaleznosci oraz osiem sposobdw wyznaczania jadra zbioru dla kazdej
z funkcji przynaleznosci. Z moich badan z rozdziatu IV, wynika, iz, réznice w trafnosci prognoz
byty bardzo czesto nieistotne w ramach jednego typu funkcji przynaleznosci oraz ze istotne
réznice wystepowaty miedzy innymi funkcjami przynaleznosci. Wobec tego, w badaniu
zyskownosci inwestycji zredukowatem liczbe mozliwych sposobdw rozmywania prognozy.
Uwzglednitem jedynie trojkatng oraz trapezoidalng funkcje przynaleznosci z jadrem zbioru

rownym Sredniej oraz medianie prognoz na dany dzien.

3.1. Inwestycja w kontrakty

W tabeli 67. przedstawiam stope zwrotu z inwestycji, jakg osiggnatby uczestnik rynku kierujacy
sie prognozami z metody neuronowo-rozmytej, inwestujgc w kontrakty wystawiane na kazda
walute. Zauwazam, ze $redni poziom zysku przy inwestycji w kontrakty jest zblizony do

osiggnietego z wykorzystaniem prognoz uzyskanych z poprzednich metod. Ponownie
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najwiecej sytuacji, w ktorych dla zadnej kombinacja parametréw sieci nie uzyskano

dodatniego zysku, jest USD/EUR —w kolumnie odpowiadajacej za minimalng stope zwrotu

z inwestycji uzyskang ta metoda pojawiaja sie tylko dwie ujemne wartosci.

Tabela 67. Stopy zwrotu dla CHF/EUR, GBP/EUR oraz USD/EUR przy inwestycji w kontrakty z wykorzystaniem prognoz

metody neuronowo-rozmytej

Para Stopa zwrotu z inwestycji
walutowa Horyzont inwestycji max min $rednia
t+1 0,0163% | -0,0373% | -0,0024%
t+2 0,0839% | -0,0439% 0,0104%
t+3 0,1655% | -0,0571% 0,0338%
t+4 0,2120% | -0,0761% 0,0546%
CHF/EUR t+5 0,3023% | -0,0722% 0,0884%
t+6 0,3333% | -0,0869% 0,0898%
t+7 0,3712% | -0,0730% 0,1124%
t+8 0,4580% | -0,0794% 0,1329%
t+9 0,5620% | -0,0850% 0,1810%
t+10 0,5729% | -0,1023% 0,1783%
t+1 0,0200% | -0,0155% 0,0017%
t+2 0,0482% | -0,0137% 0,0170%
t+3 0,0818% | -0,0127% 0,0353%
t+4 0,1155% | -0,0179% 0,0449%
t+5 0,1798% | -0,0198% 0,0605%
GBP/EUR t+6 0,2007% | -0,0315% 0,0626%
t+7 0,2411% | -0,0481% 0,0798%
t+8 0,3187% | -0,0490% 0,0936%
t+9 0,3686% | -0,0565% 0,1177%
t+10 0,4330% | -0,0410% 0,1366%
t+1 0,0362% | -0,0108% 0,0200%
t+2 0,0681% | -0,0054% 0,0394%
t+3 0,1075% | 0,0473% 0,0756%
t+4 0,1459% | 0,0629% 0,1108%
USD/EUR t+5 0,1615% | 0,1126% 0,1345%
t+6 0,2202% | 0,1103% 0,1680%
t+7 0,2924% | 0,1374% 0,1972%
t+8 0,3215% | 0,1448% 0,2251%
t+9 0,3955% | 0,1779% 0,2477%
t+10 0,4285% | 0,1752% 0,2686%
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3.2. Inwestycja w opcje kupna i sprzedazy

W tabeli 68. przedstawiam stope zwrotu, jaka osiggnatby inwestor kierujacy sie prognozami z
metody neuronowo-rozmytej inwestujac w opcje wystawiane na kazdg z walut. Ponownie
obserwujemy wzrost zyskownosci inwestycji, w pordwnaniu z inwestycja w kontrakty.
W kolumnie z minimalng wartoscig zysku pojawia sie wiecej wartosci ujemnych dla pary
USD/EUR. Ponownie, najwieksze réznice w stopach zwrotu wida¢ dla pary GBP/EUR: stopy
zwrotu dla tej pary s3 mniejsze niz dla pozostatych dwdch, co wynika z niskiej trafnosci
prognoz.

Tabela 68. Stopy zwrotu dla CHF/EUR, GBP/EUR oraz USD/EUR przy inwestycji w opcje z wykorzystaniem prognoz metody
neuronowo-rozmytej

Para Stopa zwrotu z inwestycji
walutowa Horyzont inwestycji max min $rednia
t+1 2,2522% -0,2213% 1,4055%
t+2 4,0286% 0,8885% 2,6152%
t+3 5,6182% -1,1048% 3,4789%
t+4 7,5154% 1,7868% 4,2166%
CHF/EUR t+5 8,6589% 1,7558% 5,3019%
t+6 10,1451% | -0,2197% 6,2346%
t+7 16,0324% 1,3889% 8,7681%
t+8 23,9130% 3,9852% 11,4733%
t+9 28,0620% | -0,7622% | 11,1007%
t+10 29,2594% | -0,7324% | 11,6874%
t+1 1,7357% 0,1892% 0,6908%
t+2 2,1495% -0,5960% 1,0356%
t+3 2,8936% -0,9031% 0,4865%
t+4 3,8012% -2,0457% 0,4530%
GBP/EUR t+5 2,9652% -2,0087% 0,1991%
t+6 4,1313% -2,0490% 0,5127%
t+7 8,5969% -2,4755% 2,5713%
t+8 13,5129% | -2,5760% 4,2095%
t+9 14,2458% | -10,2530% | -0,4715%
t+10 16,5714% | -9,3631% 0,4112%
t+1 1,1129% -1,2386% -0,1873%
USD/EUR t+2 1,2385% -0,9642% 0,4727%
t+3 3,2716% -0,5214% 1,4870%
t+4 4,2919% -1,3289% 2,1710%
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t+5 5,5748% -0,4359% 3,2596%
t+6 6,5642% -0,2396% 4,0799%
t+7 7,9813% 3,5161% 5,9875%
t+8 12,5378% 6,5020% 8,2595%
t+9 19,9908% 8,5888% 12,1250%
t+10 22,6211% 8,5783% 12,8624%

3.3. Inwestycja w opcje kupna i sprzedazy lub strategie stelaza
Ostatecznie, w tabeli 69. przedstawiam statystyki stop zwrotu z inwestycji w opcje i strategie
stelaza, przy zatozeniu, ze inwestor kieruje sie prognozami z metody neuronowo-rozmyte;.

Tabela 69. Stopy zwrotu dla CHF/EUR, GBP/EUR oraz USD/EUR przy inwestycji w opcje i strategie stelaza z wykorzystaniem
prognoz metody neuronowo-rozmytej

Para Stopa zwrotu z inwestycji
walutowa Horyzont inwestycji max min $rednia
t+1 3,7243% 0,1494% 0,8560%
t+2 8,0017% 0,4897% 1,7792%
t+3 10,7399% | 0,2092% 1,8059%
t+4 12,3600% | 0,2402% 1,9170%
t+5 15,74519 -0,80549 1,9932%
CHF/EUR SR % -
t+6 18,7945% | -0,0273% 2,7040%
t+7 20,8589% | 0,4272% 2,8061%
t+8 26,9299% | -0,2233% 3,5122%
t+9 29,1730% | -1,8160% 3,1929%
t+10 27,9115% | -1,3431% 3,1538%
t+1 4,3520% 0,3719% 1,0395%
t+2 5,5183% 0,2873% 1,2871%
t+3 6,4979% 0,2784% 1,2633%
t+4 5,5129% -0,2137% 0,9593%
t+5 7,17249 -0,27209% 1,0073%
GBP/EUR % % °
t+6 21,0008% | -0,4235% 3,8878%
t+7 21,0008% | -0,4235% 3,8878%
t+8 32,4330% | -0,6570% 5,1355%
t+9 32,8857% | -2,6501% 1,7204%
t+10 37,7826% | -2,3631% 2,4498%
t+1 4,8549% 0,5043% 1,2172%
t+2 6,8478% -0,1693% 1,3127%
USD/EUR t+3 9,7825% 0,1166% 2,4259%
t+4 12,6902% | -0,1384% 2,6581%
t+5 16,5461% | 0,0342% 3,6427%
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t+6 21,7261% 1,5365% 5,5265%
t+7 28,2677% 2,6267% 7,4848%
t+8 33,2453% 4,4816% 9,8404%
t+9 27,7198% 3,8255% 8,4222%
t+10 31,6158% 3,9374% 8,8575%

Interpretacja wynikdéw metody neuronowo-rozmytej jest zblizona do metody rekurencyjne;j.
W obu metodach osiggam wyzsze stopy zwrotu przy inwestowaniu na dtuzszy horyzont. W
przypadku $rednich stép zwrotu dla metody rekurencyjnej odnotowano cztery razy ujemng
stope zwrotu (CHF/EUR w horyzoncie inwestycji 3, 6 oraz 7 dni oraz GBP/EUR przy inwestycji
na 4 dni). Dla metody neuronowo-rozmytej odnotowang takg sytuacje dwa razy (GBP/EUR dla
horyzontu 9 dni oraz USD/EUR dla horyzontu 1 dzien). Wyniki te swiadczg o tym, ze metody
te sg wrazliwe na zmiane horyzontu inwestycji. W celu zbiorczego poréwnania zyskownosci
obu metod sporzadzitem tabele 70., zawierajaca informacje, ktora
z metod osiggneta wyzszg maksymalng, minimalng oraz $rednig zyskownos¢ dla danej pary

walutowej oraz horyzontu inwestycji.

3.4. Poréwnanie metody rekurencyjnej z neuronowo-rozmyta dla inwestycji w opcje

W tabeli 70. przedstawiam zbiorcze porodwnanie metody neuronowo-rozmyte;j
z metodg rekurencyjng dla inwestycji w opcje kupna i sprzedazy. W tabeli symbolem ,R”
oznaczam wyzszg stope zwrotu dla danego horyzontu prognozy oraz pary walutowej uzyskana
przez metode rekurencyjna, natomiast ,NR” - przez metode neuronowo-rozmyta. Liczba
wystapien obu symboli jest zblizona. Inwestor stosujgc metode rekurencyjng uzyskatby wyzsze
stopy zwrotu w 55,56% przypadkédw, a neuronowo-rozmyta w 44,44%. Przeprowadzajac
analize bardziej szczegdétowg zauwazam, iz dla pary walutowej CHF/EUR i GBP/EUR réwniez
czesciej wystepuje przewaga metody rekurencyjnej, odpowiednio 63,33% do 36,67% oraz 60%
do 40%. Dla pary walutowej USD/EUR odnotowano natomiast przewage metody neuronowo-
rozmytej w stosunku 56,67% do 43,33%.

Drugim kryterium, na podstawie ktérego mozna dokonaé porédwnania, s3 wartosci
minimalne, maksymalne i srednie. W zbiorze minimalnych wartosci czesciej wyzszg stope
zwrotu uzyskujemy stosujac metode rekurencyjng (70% do 30%). Moze to Swiadczy¢ o tym, ze
metoda ta lepiej radzi sobie z minimalizowaniem strat w inwestycjach. Natomiast w zbiorze

wartosci maksymalnych miedzy metodg rekurencyjng a neruonowo-rozmytg wystepuje
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rownowaga — po 50% wskazan. Wyzszymi srednimi stopami zwrotu dla danego horyzontu
charakteryzuje sie metoda neuronowo-rozmyta, ktéra uzyskata wyzsze srednie stopy zwrotu

w 70% przypadkow (rekurencyjna w 30%).

Tabela 70. Poréwnanie metody rekurencyjnej z metodg neuronowo-rozmytq dla inwestycji w opcje

Para Kontrakty — metoda neuronowo-rozmyta
walutowa .HoryzonE max min $rednia
Inwestycji
t+1
t+2
t+3 NR
t+4 NR NR NR
CHF/EUR t+5 NR R NR
t+6 NR R NR
t+7 NR R NR
t+8 R NR
t+9
t+10
t+1 NR NR NR
t+2 NR R NR
t+3 R NR R
t+4 NR R NR
GBP/EUR t+5 NR NR NR
t+6 R NR R
t+7 R R R
t+8 R R R
t+9 R R R
t+10 R R R
t+1 R R R
t+2 R R R
t+3 NR R NR
t+4 NR R NR
USD/EUR t+5 NR R NR
t+6 NR R NR
t+7 NR NR NR
t+8 NR NR NR
t+9 R NR NR
t+10 R R NR

Opis: ,R” w tabeli oznacza wyzszq stope zwrotu uzyskang przez metode rekurencyjng, natomiast ,NR” przez metode
neuronowo rozmytq
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3.5. Poréwnanie metody rekurencyjnej z neuronowo-rozmyta dla inwestycji w opcje lub

strategie stelaza

Tabela 71. Poréwnanie metody rekurencyjnej z metodg neuronowo-rozmytq dla inwestowania w opcje i strategie stelaza

Para Kontrakty — metoda neuronowo-rozmyta
walutowa .HoryzonE max min $érednia
Inwestycji
t+1 NR R R
t+2 NR NR NR
t+3 NR NR NR
t+4 NR R R
CHF/EUR t+5 NR NR NR
t+6 NR NR NR
t+7 NR R R
t+8 NR NR NR
t+9 NR NR NR
t+10 NR R R
t+1 NR NR NR
t+2
t+3
t+4 NR NR NR
GBP/EUR £ R
t+6 NR
t+7 NR NR NR
t+8 NR R NR
t+9 NR R R
t+10 NR R NR
t+1 R NR
t+2 R R
t+3 NR NR NR
t+4 NR
USD/EUR & NR
t+6 NR NR NR
t+7 NR NR NR
t+8 NR NR NR
t+9 NR NR NR
t+10 NR NR NR
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W tabeli 71. przedstawiam zbiorcze pordwnanie metody neuronowo-rozmytej
z metodg rekurencyjng dla inwestowania w opcje kupna, sprzedazy oraz strategii nastawionej
na stabilizacje. Wyniki dla minimalnych oraz srednich wartosci stopy zwrotu dla inwestowania
z wykorzystaniem strategii na stabilizacje sg zblizone do badania nieuwzgledniajgcego tej
metody. Znaczacg roznice widaé w przypadku wartosci maksymalnych. Stosujagc metode
neuronowo-rozmytg uzyskujemy wyzszg maksymalng stope zwrotu w poréwnaniu do metody
rekurencyjnej az w 83,3% przypadkdéw (25 z 30). Sytuacja ta moze wskazywa¢, ze dodanie
mozliwosci inwestowania w stabilizacje pofgczone z wysoka trafnoscia prognoz moze
prowadzi¢ do osiggania wyzszych zyskdw, niz inwestycje tylko w opcje kupna oraz sprzedazy.

Bardzo zblizone wyniki zyskownosci dla obu tych metod, przy jednoczesnym wskazaniu ich
przewagi nad inwestowaniem z wykorzystaniem tylko sieci neuronowych, sg argumentem dla
stosowania metody tgczacej metode rekurencyjng z metoda neuronowo-rozmytg. Mozna tez
zauwazy¢, iz inwestowanie w opcje oraz w strategie stelaza daje potencjalng mozliwosc
uzyskiwania wyzszego zysku nizw przypadku inwestowania tylko w opcje, niezaleznie od
wyboru metody prognostyczne;.

Ten wynik $wiadczy na korzy$¢ metody krétkiego stelazu. Jezeli sieci neuronowe
prognozujg niewielki wzrost lub spadek, to istnieje wieksze prawdopodobienstwo, ze sie
pomylg. Wéwczas inwestor, stosujac tylko opcje kupna lub sprzedazy, popetni btad i poniesie
strate. Zastosowanie strategii na stabilizacje umozliwia osigganie wyzszych zyskow przy
trafnych prognozach. Z drugiej strony, strategia ta niesie ze sobg ryzyko, poniewaz
charakterystyczng cechg strategii krotkiego stelaza jest mozliwos¢ poniesienia
nieograniczonej straty przy duzych wahaniach kursow. W zwigzku z tym, uwzglednienie
strategii stabilizacji umozliwia zwiekszenie potencjalnego zysku kosztem wiekszej straty

w przypadku ztych prognoz.

4. Poréwnanie przecietnego zysku osigganego z zastosowaniem prognoz uzyskanych
réznymi metodami

Ostatecznie, porownatem s$rednig zyskownos¢ inwestycji z wykorzystaniem wskazan
wszystkich metod prognostycznych. Osobno zbadatem inwestycje w kontrakty, opcje i opcje
ze strategig opcyjng. Poréwnania zawsze dokonuje w stosunku do metody pojawiajacej sie w
pracy chronologicznie wczesniej, tzn. metode rekurencyjng porédwnuje do sieci a metode

neuronowo-rozmytg do sieci i do metody rekurencyjne;.
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W celu zbadania istotnosci réznic miedzy przecietnymi stopami zwrotu przy uzyciu
prognoz z réznych metod, w pierwszej kolejnosci wykonatem test na réwnos$é wariancji.
W zaleznosci od wynikdw tego testu przeprowadzitem test na réwnos¢ srednich. W przypadku
rownych wariancji statystyka testowa ma rozkfad t Studenta; w przeciwnym stosuje sie
poprawke Welcha na liczbe stopni swobody (Welch, 1947). Hipoteza zerowa tescie zaktada
réownosc srednich. W tabeli 72. prezentuje p-wartosci dla przeprowadzonych testow. We
wszystkich przypadkach odrzucitem hipoteze zerowg dotyczacg réwnosci wariancji, w zwigzku

z tym wykonuje test z poprawka Welcha.

Tabela 72. Wartosci statystyki z proby dla testu na réwnosc wariancji

Hipoteza zerowa Kontrakty Opcje stratce)gice:itZIaia
0%yg = 0% 0,000000036 0,00008655 0,000000064
0%Nr = O%gieci 0,0362 0,0000587 0,03253
0% = 02500 0,00002941 0,00000006 0,000000008

W tabeli 73. przedstawiam p-wartosci dla tego badania. Jezeli odrzucitem hipoteze
zerowag o rownosci sredniego zysku na korzys¢ hipotezy alternatywnej, ze zysk z danej metody

jest wyzszy, niz z konkurencyjnej to w tabeli p-wartos¢ zaznaczono pogrubiong czcionka.

Tabela 73. Wartosci statystyki z proby dla testu na rownosc sredniego zysku

Hipoteza alternatywna Kontrakty Opcje stratce)gice:it-lc;laia
UNR > UR 0.0614 0.0279 0.0201
UNR > Usieci 0.5349 0.0039 0.0078
UR > Usieci 0.0958 0.0026 0.0068

Opis: NR oznacza metode neuronowo-rozmytg, R metode rekurencyjng a sieci rozumiem jako trafnosc dla prognozowania z
wykorzystaniem tylko sieci neuronowych

Whioskuje, iz $redni zysk przy inwestycji w kontrakty nie zmienia sie, niezaleznie od
metody (p-wartos¢ jest wyzisza niz 0,05). W przypadku inwestycji w opcje i opcje
z uwzglednieniem strategii stelaza Sredni zysk jest wyzszy, jesli kierujemy sie prognozami
z metody rekurencyjnej oraz z metody neuronowo-rozmytej, niz prognozami sieci.
Ostatecznie, poniewaz sredni poziom zysku jest wyzszy, gdy kierujemy sie prognozami metody

neuronowo-rozmytej, niz wskazaniami metody rekurencyjnej, mozna przyja¢, ze
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wykorzystanie metody neuronowo-rozmytej pozwala na osiggniecie najwyzszych zyskow

z inwestycji w opcje oraz opcje i strategie opcyjne.

W tabeli 74. zamieszczam pytania badawcze, na ktére poszukiwatem odpowiedzi

w tym rozdziale, wraz z wnioskami wynikajgcymi z badania empirycznego.

Tabela 74. Odpowiedzi na pytania badawcze z Il etapy rozprawy doktorskiej, dotyczqce mozliwosci generowania zyskow z
wykorzystaniem instrumentéw pochodnych.

Czy wykorzystanie rozmytych

prognoz zmian kierunku cen
pozwoli na osiggniecie wyzszego

zysku z inwestycji w kontrakty

Przy inwestycji w kontrakty uzyskano bardzo
niskie stopy zwrotu, zatem rdznice miedzy
mozna uzna¢ za

metodami pomijalne.

Wykorzystanie wskazan metody neuronowo-

lub  generowanie  wyzszych
zyskéw niz stosowanie tylko gry

na wzrost lub spadek?

4.1. rozmytej do inwestycji w opcje oraz opcje ze
oraz opcje, niz wykorzystanie
strategig opcyjna w wiekszosci przypadkow
wskazan uzyskanych z prognoz
przynosito wyzszy zysk, niz kierowanie sie
sieci neruonowych oraz metody
wskazaniami pojedynczych sieci
rekurencyjnej?
neuronowych oraz metoda rekurencyjna.
Whioski zalezg od doboru strategii opcyjnej.
Wykazano, ze przy wysokiej trafnosci prognoz
wykorzystanie strategii krétkiego stelaza oraz
gry na stabilizacje zwieksza zyski, natomiast
Czy  zastosowanie prognoz | przy niskiej trafnosci prognoz moze
rozmytych przy strategii opcyjnej | generowa¢ wyzsze straty. Wynika to z
na stabilizacje pozwoli na | mozliwosci ponoszenia nieograniczonych
4.2. ograniczenie potencjalnych strat | strat przy inwestycji w strategie krotkiego

stelaza.
Natomiast zastosowanie strategii opcyjnej na
stabilizacje opartej na rozmytych prognozach
pozwala na osigganie wyzszych zyskéw niz
przy inwestowaniu tylko w opcje kupna i
sprzedazy.

Przypadek ograniczania

potencjalnych strat nie istnieje dla metody
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neuronowo-rozmytej, poniewaz osigga ona
wysokie trafnosci prognoz i nie odnotowano

wysokich strat.

Podsumowujac, wykorzystanie wskazan metody neuronowo-rozmytej do strategii
krotkiego stelaza umozliwia osiggniecie wyzszego zysku z inwestycji w poréwnaniu do
stosowania tylko opcji kupna oraz sprzedazy. Nalezy jednak zauwazy¢, ze osigganie wyzszego
zysku mozliwe jest dzieki wysokiemu poziomowi trafnosci uzyskiwanymi przez metode
neuronowo-rozmytg. W badaniu skoncentrowatem sie jedynie na zyskownosci, pomijajac
ryzyko inwestycji — badanie nalezatoby w przysztosci rozszerzy¢ o bardziej bezpieczne stratgie

opcyjne.
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Zakonczenie

Celem niniejszej rozprawy doktorskiej byto skonstruowanie autorskiej metody neuronowo-
rozmytej do prognozowania kierunku zmian kurséw walutowych i pézniejszego wykorzystania
tych prognoz do konstrukcji strategii opcyjnych —innych w przypadku gry na wzrost, spadek
i stabilizacje. Metoda neuronowo-rozmyta byta inspirowana podejsciem ensemble learning,
ktorego ideg jest taczenie wynikdw wielu prostych algorytméw uczenia maszynowego w celu
uzyskania optymalnego rezultatu.

Przedmiotem badania byty trzy pary walutowe CHF/EUR, GBP/EUR oraz USD/EUR
analizowane w okresie 1.01.2014-31.12.2019. Realizacja celu rozprawy odbyta sie w czterech
etapach.

W pierwszym etapie zbadatem mozliwosci prognozowania zmian cen kursow walutowych z
wykorzystaniem sieci ELM, MLP oraz LSTM o rdéznych hiperparametrach. Kazda z sieci
neuronowych dokonywata prognoz zmian kursu w horyzoncie od 1 do 10 dni. Trafnos¢
prognoz poréwnano z modelami ARMA oraz prognozg naiwnag.

Uzyskane w etapie pierwszym prognozy wykorzystatem nastepnie w metodzie
rekurencyjnej (etap drugi), neuronowo-rozmytej (etap trzeci) i w ostatecznie w metodzie
taczacej metode rekurencyjng z neuronowo-rozmytg. Metoda rekurencyjna polegata na
prognozowaniu za pomocg zawezonego podzbioru dwudziestu sieci o rdznych
hiperparametrach, ktére okazaty sie najlepsze w okresie poprzedzajagcym moment stawiania
nowej prognozy. Celem tego kroku badawczego byto zweryfikowanie, czy mozna wskazac na
konkretne hiperparametry lub typy sieci, ktére charakteryzujg sie najwyzszg trafnosciag
prognoz niezaleznie od badanej pary walutowej, czy horyzontu prognozy.

W metodzie neuronowo-rozmytej rozmywatem prognoze ilosciowg, korzystajac albo
z prognoz wszystkich sieci, albo z ich podzbioru (potaczenie metody rekurencyjnej
i neuronowo-rozmytej). W tym ostatnim przypadku, korzystajagc z metody rekurencyjnej
wybieratem sieci o najwyzszej trafnosci prognostycznej w danym okresie i rozmytg prognoze
na nowy okres stawiatem tylko z wykorzystaniem wskazan sieci o najlepszych
hiperparametrach.

W ponizszej tabeli przedstawiam zestawienie wszystkich pytan badawczych

postawionych w rozprawie, razem z odpowiedziami.
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Tabela 75. Odpowiedzi na pytania badawcze

Numer

pytania

Tres¢ pytania

Odpowiedz

11

Czy trafnos¢ prognozowania
kierunku zmian kursu zalezy od

horyzontu prognozy?

Odpowiedz na to pytanie zalezy od typu sieci
neuronowej. LSTM osiggneta wyzszg trafnosc¢
dla prognoz o dtuzszym horyzoncie, a dla
pozostatych sieci jednoznaczne zaleznosci nie
istnieja. Przyktadowo, dla sieci ELM
prognozujacej pare walutowg CHF/EUR wraz
ze wzrostem horyzontu trafnos¢ maleje, a dla
tej samej sieci prognozujacej pare GBP/EUR
trafnos¢ prognoz rosnie wraz ze wzrostem

horyzontu prognozy.

1.2.

Czy trafnos¢ prognozowania
kierunku zmian kursu zalezy od

hiperparametryzacji sieci?

Whioski zalezg od typu sieci. W przypadku
sieci LSTM i MLP trafno$¢ prognozowania
zalezy od parametrow sieci. Sie¢ LSTM

uzyskiwata najwyzszg  trafnosé przy
ustawieniach zdwoma weztami ukrytymi. Sie¢
MLP w wielu przypadkach uzyskiwata
trafniejsze prognozy, gdy liczba opdznien w
sieci byta réwna dtugosci horyzontu prognozy.
W przypadku sieci ELM nie stwierdzono

istnienia wyraznych wzorcéw.

1.3.

Czy trafnos¢ prognozowania
kierunku zmian jest uzalezniona

od typu sieci?

Najwyzszg trafnoscia prognoz kierunkéw

zmian charakteryzowata sie¢c LSTM,

sie
szczegoblnie dla ustawien o dwdch weztach
ukrytych. Wniosek z pytania badawczego 1.3.
jest wynikiem zgodnym z  wynikiem
oczekiwanym przy wyborze typdw sieci

neuronowych do badania i wynika z
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specyficznej budowy sieci LSTM wykazujacej
lepszg trafnos¢ prognozowania szeregdéw

czasowych.

1.4.

Czy trafnos¢ prognozowania
kierunku zmian za pomoca sieci
neuronowych jest wyzsza niz

modeli ekonometrycznych?

Wyniki badania potwierdzajg, ze dla
wiekszosci  badanych  szeregdw  sieci
neuronowe uzyskujg wyzszg trafnos¢ niz
modele klasyczne, jednak uzaleznione to jest
od badanego szeregu.

Sieci neuronowe a model ARMA:

Dla pary walutowej USD/EUR sieci neuronowe
uzyskaty lepsza trafnos¢ prognoz niz modele
ARMA we wszystkich przypadkach. Dla pary
GBP/EUR, w wiekszosci przypadkow sieci
neuronowe uzyskaty wyzszg trafnos¢ niz
ARMA (za wyjatkiem ELM i MLP uczacych sie
na poziomach cen). Dla pary CHF/EUR
prognozy z modelu ARMA charakteryzowaty
sie wyzszg trafnoscia niz prognozy sieci MLP i
ELM, natomiast LSTM wuczaca sie na
poziomach cen osiggneta wyzszg trafnos¢ niz
ARMA

Sieci neuronowe a prognoza naiwna

Dla pary walutowej USD/EUR wszystkie typy
sieci okazaty sie lepsze niz prognozowanie
naiwne. Dla pary walutowej GBP/EUR sieci
ELM i MLP uczaca sie na poziomach cen
uzyskaty nizszg trafno$é niz prognozowanie
naiwne. Dla pary walutowej CHF/EUR tylko
ELM i LSTM uczace sie na poziomach cen
osiggnety wyzszg trafnos¢ niz prognozowanie

naiwne.
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Czy trafno$¢ prognoz metoda

rekurencyjng bedzie lepsza niz

Prognoza naiwna byfa gorsza od metody
rekurencyjnej. ARMA okazata sie lepsza tylko
dla pary walutowej CHF/EUR i horyzontu
prognozy 1,2,3,6 oraz 7 dni.

2.1. trafnos¢  prognoz  uzyskana
W przewazajacej wiekszosci przypadkow
prognozg naiwng lub modelem
metoda rekurencyjna poprawia  wyniki
ARMA?
prognozowania wzgledem prognozowania
sieciami neuronowymi.
W znaczacej wiekszosci przypadkéw dla
Czy metoda rekurencyjna bedzie | wszystkich sieci neuronowych oraz wszystkich
uzyskiwata trafniejsze prognozy | horyzontéw prognozy metoda neuronowo-
2.2.
niz  srednie  prognozy dla | rozmyta uzyskiwata wyzszg trafnos¢ niz
pojedynczych sieci? srednie wyniki trafnosci dla pojedynczych
typow sieci.
Dla trafnosci prognoz bardziej istotny jest
dobdér odpowiedniej funkcji przynaleznosci
niz modyfikacja sposobu doboru jadra zbioru.
Czy typ funkcji przynaleznosci ma
Nie mozna byto jednoznacznie wskazac
wptyw na trafno$¢ prognoz w
funkcji  przynaleznosci  najlepszej  dla
3.1. podejsciu neuronowo-
wszystkich trzech par walutowych. Dla pary
rozmytym?
walutowej CHF/EUR tréjkatna  funkcja
przynaleznosci uzyskata najwyzszg trafnosc,
natomiast dla GBP/EUR i USD/EUR -
trapezoidalna funkcja przynaleznosci
Czy prognozowanie z | Tak, wykazano znaczaca przewage miedzy
wykorzystaniem podejscia | prognozowaniem metodg  neuronowo-
neuronowo-rozmytego  bedzie | rozmytg a w oparciu tylko o sieci neuronowe.
3.2.

skuteczniejsze niz
prognozowanie w oparciu tylko o

sieci neuronowe?

Srednia trafno$¢ sieci byta wyzsza od metody
neuronowo-rozmytej tylko w 13 na 90

przypadkéw.
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Czy  podejscie  neuronowo-
rozmyte charakteryzuje sie lepsza

trafnoscia prognoz, niz prognozy

Poréwnujgc trafnos¢ metody neuronowo-

rozmytej z metodg wiekszosci, w 80%

3.3. przypadkéw wyzszg trafno$¢ uzyskano z
na podstawie wiekszosci w
metody neuronowo-rozmytej oraz w 69% w
obrebie sieci oraz prognozy
poréwnaniu z prognozg naiwng oraz ARMA.
naiwne i ARMA?
Dla wiekszosci badanych par walutowych oraz
Czy pofaczenie podejscia
horyzontéw prognoz metoda taczaca metode
rekurencyjnego z podejsciem
3.4. rekurencyjng i neuronowo-rozmytg uzyskata
neuronowo-rozmytym poprawi
wyzszg trafnos¢ niz metody te stosowane
trafnosc prognoz?
osobno.
Przy inwestycji w kontrakty uzyskano bardzo
Czy wykorzystanie rozmytych
niskie stopy zwrotu, zatem rdznice miedzy
prognoz zmian kierunku cen
metodami mozna wuzna¢ za pomijalne.
pozwoli na osiggniecie wyzszego
Wykorzystanie wskazan metody neuronowo-
zysku z inwestycji w kontrakty
4.1. rozmytej do inwestycji w opcje oraz opcje ze
oraz opcje, niz wykorzystanie
strategia opcyjna w wiekszosci przypadkow
wskazan uzyskanych z prognoz
przynosito wyzszy zysk, niz kierowanie sie
sieci neruonowych oraz metody
wskazaniami pojedynczych sieci
rekurencyjnej?
neuronowych oraz metoda rekurencyjna.
Whioski zalezg od doboru strategii opcyjnej.
Wykazano, ze przy wysokiej trafnosci prognoz
Czy  zastosowanie prognoz | wykorzystanie strategii krétkiego stelaza oraz
rozmytych przy strategii opcyjnej | gry na stabilizacje zwieksza zyski, natomiast
na stabilizacje pozwoli na | przy niskiej trafnosci prognoz moze
4.2. ograniczenie potencjalnych strat | generowa¢ wyzsze straty. Wynika to z

lub  generowanie  wyzszych
zyskéw niz stosowanie tylko gry

na wzrost lub spadek?

mozliwosci ponoszenia nieograniczonych
strat przy inwestycji w strategie krotkiego
stelaza.

Natomiast zastosowanie strategii opcyjnej na

stabilizacje opartej na rozmytych prognozach
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pozwala na osigganie wyzszych zyskéw niz
przy inwestowaniu tylko w opcje kupna i
sprzedazy. Przypadek ograniczania
potencjalnych strat nie istnieje dla metody
neuronowo-rozmytej, poniewaz osigga ona
wysokie trafnosci prognoz i nie odnotowano

wysokich strat.

Podsumowujac, w etapie pierwszym badania wykazano (zgodnie z oczekiwaniami), ze
sieci neuronowe typu LSTM charakteryzujg sie najwyzsza $rednig trafnoscig prognoz zmian
kierunku cen dla wszystkich par walutowych (pytanie badawcze 1.3.). Zauwazono réwniez, ze
trafnosc¢ ta osigga najwyzszy poziom dla hiperparametryzacji z jednym opdznieniem i nie jest
zalezna od liczby weztéw ukrytych (pytanie badawcze 1.2.). LSTM jest rédwniez siecig
charakteryzujacy sie lepsza trafnoscia prognoz dla dituzszego (powyzej 5 dni) horyzontu
prognoz (pytanie badawcze 1.1.).

Whiosek ten zostat potwierdzony w drugim etapie badania, gdzie sposrdd 140 réznych
hiperparametréw sieci wybierano metoda rekurencyjng dwadziescia sieci charakteryzujgcych
sie najlepszg trafnoscia. Dla krotszych horyzontéw prognoz, wéréd dwudziestu wybieranych
sieci, odnotowano czeste wystepowanie sieci MLP, natomiast dla dtuzszych horyzontow
znaczaca jest przewaga sieci LSTM z réznymi hiperparametrami. W metodzie tej sporadycznie
wybierana jest sie¢ ELM (niezaleznie od hiperparametréw), co swiadczy o najgorszej jakosci
prognoz dokonywanych za pomocg tej sieci neuronowej (pytanie badawcze 1.2.).

Zardwno pierwszy, jak i drugi etap wskazat na mozliwos¢ generowania trafniejszych
prognoz zmian kierunku cen niz metody klasyczne. W poréwnaniu z metodami klasycznymi,
sie¢ LSTM dla wszystkich par walutowych wykazywata wyzszga trafnos¢, natomiast dla CHF/EUR
sieci ELM i MLP wykazywata gorszg trafnos$¢ niz model ARMA. Dla GBP/EUR wyniki te byty
zalezne od horyzontu prognozy, lecz dla wiekszej liczby przypadkdéw trafniejsze prognozy
wykazat model ARMA (pytanie badawcze 1.3. oraz 2.1.). W drugim etapie badania wykazano
zdolnos$¢ do poprawy trafnosci prognoz poprzez zastosowanie metody rekurencyjnej (pytanie
badawcze 2.2.).

Zastosowanie metody neuronowo-rozmytej znaczgco poprawito wyniki dla pary

walutowej GBP/EUR oraz utrzymato status quo dla pary walutowej USD/EUR. Dla pary
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walutowej CHF/EUR metoda rekurencyjna oraz metoda neuronowo-rozmyta poprawiata
wyniki uzyskiwane z uzyciem tylko sieci neuronowych, lecz w wielu przypadkach nie
wystarczyto to do przewyiszenia trafnoscig metody ARMA dla tej pary walutowej (pytanie
badawcze 3.3). W zwigzku z tym, przedstawiona w niniejszej rozprawie doktorskiej metoda
neuronowo-rozmyta poprawia trafnos¢ prognozowania sieciami neuronowymi, a rozmiar tej
poprawy skorelowany jest z trafnoscig prognoz sieci neuronowych (pytanie badawcze 3.2.).
Whnioskuje zatem, iz dla pary walutowej, dla ktérej sieci neuronowe osiggnety najnizsza
trafnosc¢ (tj. CHF/EEUR), zastosowanie podejscia neuronowo-rozmytego pozwolito poprawic
trafnos¢, ale nie w takim stopniu, aby okazata sie ona lepsza niz trafnos¢ z modelu ARMA.
Natomiast dla pary GBP/EUR i USD/EUR wieksza poprawe trafnosci dzieki zastosowaniu
podejscia neuronowo-rozmytego uzyskano dla pary GBP/EUR, przy czym prognozy sieciami
neuronowymi dla GBP/EUR charakteryzowaty sie nizszg trafnoscia niz dla USD/EUR.
Zauwazono rowniez, ze wiekszy wptyw na poprawe trafnosci prognoz ma odpowiedni dobor
funkcji przynaleznosci, niz sposéb doboru jadra zbioru rozmytego (pytanie badawcze 3.1.).
Ostatecznie wykazano, ze metoda faczaca podejscie neuronowo-rozmyte z rekurencyjnym
uzyskuje dla wiekszosci przypadkdéw najwyzszg trafnosé.

W niniejszej rozprawie udato sie wykaza¢, ze autorska metoda neuronowo-rozmyta
zdolna jest do polepszenia prognozowania zmian kierunkéw kursow walutowych w
porownaniu z metodami klasycznymi. W wiekszosci przypadkéw dawata ona trafnos¢ prognoz
WYyZszg niz stosowanie samych sieci neuronowych, metody rekurencyjnej i metody wiekszosci
sieci.

W badaniu empirycznym dotyczagcym zyskownosci pokazatem, ze wykorzystanie
wskazan metody neuronowo-rozmytej pozwala na osiggniecie wyzszych zyskow z inwestycji
w opcje kupna oraz sprzedazy, niz gdyby kierowac sie wskazaniami innych metod W ostatnim
kroku wprowadzitem mozliwos$¢ gry na stabilizacje wykorzystujac strategie krétkiego stelaza.
Strategia krotkiego stelaza jest strategig ryzykownga, gdyz przy btednej decyzji potencjalne
straty s nieograniczone. Réwniez i w tym przypadku zyski osiggane z tego typu inwestycji
okazaty sie najwyzsze w przypadku, gdy do inwestowania wykorzystatem wskazania metody
neuronowo-rozmytej. Taki wynik byt skutkiem wysokiej trafnosci prognoz. W przypadku
niskiej trafnos$ci prognoz zastosowanie tej strategii nalezatoby uznac za ryzykowne.

Staboscig przedstawionego badania jest niewatpliwie ograniczenie proby badawczej do

trzech walut. Przetestowanie proponowanego narzedzia na wiekszej liczbie szeregow,
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obejmujgcego réwniez kursy walut krajow rozwijajacych sie, umozliwiatoby generalizacje
whnioskdw dotyczacych poszukiwania najlepszej hiperparametryzacji sieci oraz skutecznosci
metody neuronowo-rozmytej. W rozprawie nie uzyskatem jednoznacznej odpowiedzi na cze$¢
postawionych pytan, natomiast niewatpliwie uzyskane przeze mnie wyniki otwierajg
mozliwosci postawienia kolejnych oraz inspirujag do dalszych badan, na przykfad, jakie
wtasnosci szeregdw czasowych sprawiajg, ze dana sie¢ generuje na podstawie jego historii
lepsze prognozy niz inna. Kontynuujac badania rozpoczete w tej rozprawie, planuje
przetestowac dziatanie metody na innych parach walutowych. Ponadto, planuje rozszerzy¢
zbiér stosowanych instrumentdw pochodnych. W rozprawie porédwnuje mozliwosci
osiggniecia zysku z trzech strategii: gry na zmiane kursu (wéwczas zysk jest réwny rdznicy
miedzy kursem z dnia zawarcia kontraktu a kursem wykonania), gry na zmiane kursu
z wykorzystaniem opcji kupna i sprzedazy (wéwczas zysk wynika z dziatania dzwigni finansowej
poprzez zastosowanie opcji kupna oraz sprzedazy) oraz gry na stabilizacje (alternatywa
inwestycyjna w przypadku prognozy matego wzrostu lub spadku; zysk wynika z dziatania
dzwigni finansowej). W dalszych etapach badan planuje przeanalizowa¢ mozliwosci osiggania

zysku miedzy innymi z wykorzystaniem wspomnianych w pierwszym rozdziale opcji binarnych.

186



Bibliografia

1.

10.

11.

Abdel-Hamid, O., Mohamed, A. R., Jiang, H., Deng, L., Penn, G., & Yu, D. (2014).
Convolutional neural networks for speech recognition. IEEE/ACM Transactions on
audio, speech, and language processing, 22(10), 1533-1545.

Abirami, S., & Chitra, P. (2020). Energy-efficient edge based real-time healthcare
support system. In Advances in Computers (Vol. 117, No. 1, pp. 339-368). Elsevier.
Adhikari, R., & Agrawal, R. K. (2014). A combination of artificial neural network and
random walk models for financial time series forecasting. Neural Computing and
Applications, 24(6), 1441-1449.

Akbas, S., & Dalkilig, T. E. (2021). A hybrid algorithm for portfolio selection: An
application on the Dow Jones Index (DJI). Journal of Computational and Applied
Mathematics, 398, 113678.

Akhras, G., & Li, W. (2005). Static and free vibration analysis of composite plates
using spline finite strips with higher-order shear deformation. Composites Part B:
Engineering, 36(6-7), 496-503.

Aliev, R. A,, Guirimov, B. G., Fazlollahi, B., & Aliev, R. R. (2009). Evolutionary
algorithm-based learning of fuzzy neural networks. Part 2: Recurrent fuzzy neural
networks. Fuzzy sets and systems, 160(17), 2553-2566.

Althelaya, K. A., EI-Alfy, E. S. M., & Mohammed, S. (2018, April). Stock market
forecast using multivariate analysis with bidirectional and stacked (LSTM, GRU).

In 2018 21st Saudi Computer Society National Computer Conference (NCC) (pp. 1-7).
IEEE.

Andina, D., & Pham, D. T. (Eds.). (2007). Computational intelligence: For engineering
and manufacturing. Springer Science & Business Media,

Bartkowiak, M., & Echaust, K. (2014). Instrumenty pochodne. Wprowadzenie do
inzynierii finansowej, Wyd. Uniwersytetu Ekonomicznego w Poznaniu, Poznan.
Bartkowiak, M., & Rutkowska, A. (2020). Vague expert information/recommendation
in portfolio optimization-an empirical study. Axioms, 9(2), 38.

Bisoi, R., Dash, P. K., & Mishra, S. P. (2019). Model decomposition method in fusion
with robust random vector functional link network for crude oil price

forecasting. Applied Soft Computing, 80, 475-493.

187



12.

13.

14.
15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

Black, F. i Scholes, M. (2019). The pricing of options and corporate liabilities. In World
Scientific Reference on Contingent Claims Analysis in Corporate Finance: Volume 1:
Foundations of CCA and Equity Valuation (pp. 3-21).

Cao, J., Zhao, T., Wang, J., Wang, R., & Chen, Y. (2017). Excavation equipment
classification based on improved MFCC features and ELM. Neurocomputing, 261,
231-241.

Carpenter, G. A., i Grossberg, S. (2010). Adaptive resonance theory.

Chen, A. S., & Leung, M. T. (2004). Regression neural network for error correction in
foreign exchange forecasting and trading. Computers & Operations Research, 31(7),
1049-1068.

Chollet, F. (2017). Xception: Deep learning with depthwise separable convolutions.
In Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern

recognition (pp. 1251-1258).

Czekaj, J., Bolisega, M., Czekaj, K., Czupryna, M., Kosidtowska, A., Kubinska, E., &
Zyguta, A. (2017). Rynki, instrumenty i instytucje finansowe. Wydawnictwo Naukowe
PWN.

Das, S. R., Mishra, D., & Rout, M. (2017). A Survey on Impact of Bio-inspired
Computation on Stock Market Prediction. Journal of Engineering Science &
Technology Review, 10(3).

Dash, R., Dash, P. K., & Bisoi, R. (2014). A self adaptive differential harmony search
based optimized extreme learning machine for financial time series

prediction. Swarm and Evolutionary Computation, 19, 25-42.

de Campos Souza, P. V. (2020). Fuzzy neural networks and neuro-fuzzy networks: A
review the main techniques and applications used in the literature. Applied soft
computing, 92, 106275.

Doman, M., & Doman, R. (2009). Modelowanie zmiennosci i ryzyka: metody
ekonometrii finansowej. Oficyna a Wolters Kluwer business.

Dudek, G. (2016). Extreme learning machine as a function approximator: Initialization
of input weights and biases. In Proceedings of the 9th International Conference on

Computer Recognition Systems CORES 2015 (pp. 59-69). Springer, Cham.

188



23.

24.

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

Dymova, L., Kaczmarek, K., & Sevastjanov, P. (2021). A new approach to the bi-
criteria multi-period fuzzy portfolio selection. Knowledge-Based Systems, 234,
107582.

Dziawgo, D., & Dziawgo, L. (2013). Ryzyko instrumentéw pochodnych w obrocie
gospodarczym na przyktadzie" opcji toksycznych". Zeszyty Naukowe Uniwersytetu
Szczecinskiego. Ekonomiczne Problemy Ustug, (102 Uwarunkowania rynkowe
rozwoju mikro, matych i srednich przedsiebiorstw-Mikrofirma 2013), 483-491.
Egmont-Petersen, M., de Ridder, D., & Handels, H. (2002). Image processing with
neural networks—a review. Pattern recognition, 35(10), 2279-2301.

Enders, C. K. (2010). Applied missing data analysis. Guilford press.

Esenyel, N. M., & Akin, M. (2017). Comparing Accuracy Performance of ELM, ARMA
and ARMA-GARCH Model In Predicting Exchange Rate Return. Alphanumeric
Journal, 5(1), 1-14.

Galeshchuk, S. (2016). Neural networks performance in exchange rate

prediction. Neurocomputing, 172, 446-452.

Gandhmal, D. P., & Kumar, K. (2019). Systematic analysis and review of stock market
prediction techniques. Computer Science Review, 34, 100190.

Garcia, F., Guijarro, F., Oliver, J., & Tamositniené, R. (2018). Hybrid fuzzy neural
network to predict price direction in the German DAX-30 index. Technological and
Economic Development of Economy, 24(6), 2161-2178.

Gong, X., Min, L., & Yu, C. (2022). Multi-period portfolio selection under the coherent
fuzzy environment with dynamic risk-tolerance and expected-return levels. Applied
Soft Computing, 114, 108104.

Habib, R., & Afzal, M. T. (2019). Sections-based bibliographic coupling for research
paper recommendation. Scientometrics, 119(2), 643-656.

Hao, Y., & Gao, Q. (2020). Predicting the trend of stock market index using the hybrid
neural network based on multiple time scale feature learning. Applied

Sciences, 10(11), 3961.

Hayashi, Y., Buckley, J. J., & Czogala, E. (1993). Fuzzy neural network with fuzzy

signals and weights. International Journal of Intelligent Systems, 8(4), 527-537.

189



35.

36.

37.

38.

39.

40.

41.

42.
43.

44.

45.

46.

47.

48.

He, K., Chen, Y., & Tso, G. K. (2018). Forecasting exchange rate using Variational
Mode Decomposition and entropy theory. Physica A: statistical mechanics and its
applications, 510, 15-25.

Hebb, D. 0. (1949). The first stage of perception: growth of the assembly. The
Organization of Behavior, 4, 60-78.

Hota, H. S., Handa, R. i Shrivas, A. K. (2017). Time series data prediction using sliding
window based RBF neural network. International Journal of Computational
Intelligence Research, 13(5), 1145-1156.

Hsieh, W. W. i Tang, B. (1998). Applying neural network models to prediction and
data analysis in meteorology and oceanography. Bulletin of the American
Meteorological Society, 79(9), 1855-1870.

Huang, G. B., Li, M. B., Chen, L., & Siew, C. K. (2008). Incremental extreme learning
machine with fully complex hidden nodes. Neurocomputing, 71(4-6), 576-583.
Huang, G. B., Zhu, Q. Y. i Siew, C. K. (2006). Extreme learning machine: theory and
applications. Neurocomputing, 70(1-3), 489-501.

Huang, W., Oh, S. K., & Pedrycz, W. (2017). Hybrid fuzzy wavelet neural networks
architecture based on polynomial neural networks and fuzzy set/relation inference-
based wavelet neurons. IEEE transactions on neural networks and learning
systems, 29(8), 3452-3462.

Hull, J. C. (2003). Options futures and other derivatives. Pearson Education India.
Hull, J., Dgbrowski, P., & Sobkowiak, J. (1997). Kontrakty terminowe i opcje
wprowadzenie. Wig-Press.

Hillermeier, E. (2011). Fuzzy sets in machine learning and data mining. Applied Soft
Computing, 11(2), 1493-1505.

Hyndman RJ, Khandakar Y (2008). “Automatic time series forecasting: the forecast
package for R.” Journal of Statistical Software, 26(3), 1-22. doi: 10.18637/jss.

Ince, H., & Trafalis, T. B. (2006). A hybrid model for exchange rate

prediction. Decision Support Systems, 42(2), 1054-1062.

Jain, A. K., Mao, J., & Mohiuddin, K. M. (1996). Artificial neural networks: A
tutorial. Computer, 29(3), 31-44.

Jakubowski, J., Palczewski, A., Rutkowski, M., & Stettner, . (2003). Matematyka

finansowa. Instrumenty pochodne, WNT, Warszawa.

190



49.

50.

51.

52.

53.
54.

55.

56.

57.

58.

59.

60.

61.

Jastrzebski, M., Kabzinski, J., Wasiak, G., & Zawislak, R. (2015). Ocena efektywnosci
techniki Extreme Learning Machine (ELM) do modelowania dwuwymiarowych
nieliniowosci w uktadach napedowych. Prace Naukowe Instytutu Maszyn, Napedow i
Pomiaréw Elektrycznych Politechniki Wroctawskiej. Studia i Materiaty, 71(35).

Jurek, W. (2001). Konstrukcja i analiza portfela papierAtw wartol> ciowych o
zmiennym dochodzie. Wydaw. AE.

Kahraman, C., Oztaysi, B., & Cevik Onar, S. (2016). A comprehensive literature review
of 50 years of fuzzy set theory. International Journal of Computational Intelligence
Systems, 9(sup1), 3-24.

Khare, K., Darekar, O., Gupta, P., and Attar, V. (2017). Short term stock price
prediction using deep learning. In 2017 2nd IEEE International Conference on Recent
Trends in Electronics, Information & Communication Technology (RTEICT), pages
482-486. IEEE.

Kiiskinen, E. (2016). Risks vs Return with Binary Option Trading.

Knezevic, M., Cvetkovska, M., Handk, T., Braganca, L., & Soltesz, A. (2018). Artificial
neural networks and fuzzy neural networks for solving civil engineering

problems. Complexity, 2018.

Kochan, K. (2006). Forex w praktyce: vademecum inwestora walutowego. Helion.
Kohonen, T. (1990). The self-organizing map. Proceedings of the IEEE, 78(9), 1464-
1480.

Kolkova, A., & Lenertova, L. (2016). Binary Options As A Modern Fenomenon Of
Financial Business.

Kourentzes, N., Barrow, D. K., & Crone, S. F. (2014). Neural network ensemble
operators for time series forecasting. Expert Systems with Applications, 41(9), 4235-
4244,

Koutroumbas, K. i Kalouptsidis, N. (2005). Generalized Hamming networks and
applications. Neural Networks, 18(7), 896-913.

Kumbure, M. M., Lohrmann, C., Luukka, P., & Porras, J. (2022). Machine learning
techniques and data for stock market forecasting: a literature review. Expert Systems
with Applications, 116659.

Kurzajewski, M. i Nowaliriska, D. (2017). Zysk a ryzyko na rynku Forex. Komisja

Nadzoru Finansowego.

191



62.

63.

64.

65.

66.

67.

68.

69.

70.

71.

72.

73.

Laengle, Sigifredo, et al. "Forty years of the European Journal of Operational
Research: A bibliometric overview." European Journal of Operational Research 262.3
(2017): 803-816.

Lahmiri, S. (2016). A variational mode decompoisition approach for analysis and
forecasting of economic and financial time series. Expert Systems with

Applications, 55, 268-273.

Lazzerini, B., Jain, L. C., & Dumitrescu, D. (2000). Fuzzy Sets & their Application to
Clustering & Training. CRC Press.

Lee, C. H.,, & Teng, C. C. (2000). Identification and control of dynamic systems using
recurrent fuzzy neural networks. IEEE Transactions on fuzzy systems, 8(4), 349-366.
Leijnen, S., & Veen, F. V. (2020). The neural network zoo. In Multidisciplinary Digital
Publishing Institute Proceedings (Vol. 47, No. 1, p. 9).

Leijnen, S., & Veen, F. V. (2020). The neural network zoo. In Multidisciplinary Digital
Publishing Institute Proceedings (Vol. 47, No. 1, p. 9).

Liu, Y., Sun, Y., Xue, B., Zhang, M., Yen, G. G., & Tan, K. C. (2021). A survey on
evolutionary neural architecture search. IEEE transactions on neural networks and
learning systems. oraz

Majewska, A. (2006). Wybrane strategie rozpietosciowe wykorzystujgce opcje na
akcje. Prace Naukowe Akademii Ekonomicznej we Wroctawiu, (1133 Inwestycje
finansowe i ubezpieczenia-tendencje swiatowe a polski rynek), 313-320.

Majhi, B., Rout, M., Majhi, R., Panda, G., & Fleming, P. J. (2012). New robust
forecasting models for exchange rates prediction. Expert Systems with

Applications, 39(16), 12658-12670.

Markova, M. (2019, October). Foreign exchange rate forecasting by artificial neural
networks. In AIP Conference Proceedings (Vol. 2164, No. 1, p. 060010). AIP Publishing
LLC.

Meng, F., Lu, Z., Wang, M., Li, H., Jiang, W., & Liu, Q. (2015). Encoding source
language with convolutional neural network for machine translation. arXiv preprint
arXiv:1503.01838.

Michankdw, J., Sakowski, P., & Slepaczuk, R. (2022). LSTM in Algorithmic Investment
Strategies on BTC and S&P500 Index. Sensors, 22(3), 917.

192



74.

75.

76.

77.

78.

79.

80.

81.

82.

83.

84.

85.

86.

Milewski, M. (2012). Forex: rynek walutowy dla poczatkujgcych inwestoréow.
Wydawnictwo Edgard.

Mitaim, S., & Kosko, B. (1996, September). What is the best shape for a fuzzy set in
function approximation?. In Proceedings of IEEE 5th International Fuzzy Systems (Vol.
2, pp- 1237-1243). IEEE.

Moghar, A., & Hamiche, M. (2020). Stock market prediction using LSTM recurrent
neural network. Procedia Computer Science, 170, 1168-1173.

Mohd Adnan, M. R. H., Sarkheyli, A., Mohd Zain, A., & Haron, H. (2015). Fuzzy logic
for modeling machining process: a review. Artificial Intelligence Review, 43(3), 345-
379.

Morawski, W. (2002). Zarys powszechnej historii pienigdza i bankowosci. Wydaw.
Trio.

Morkowski, J, (2022). W druku. Przeglad stosowanych typdéw sieci neuronowych w
prognozowaniu cen instrumentdéw finansowych. In SLR w naukach ekonomicznych.
Murmu, S., & Biswas, S. (2015). Application of fuzzy logic and neural network in crop
classification: a review. Aquatic Procedia, 4, 1203-1210.

Naranjo, R., & Santos, M. (2019). A fuzzy decision system for money investment in
stock markets based on fuzzy candlesticks pattern recognition. Expert Systems with
Applications, 133, 34-48.

Nauck, D., Klawonn, F., & Kruse, R. (1997). Foundations of neuro-fuzzy systems. John
Wiley & Sons, Inc..

Nayak, N. R., Dash, P. K., & Bisoi, R. (2019). A hybrid time frequency response and
fuzzy decision tree for non-stationary signal analysis and pattern

recognition. International Journal of Automation and Computing, 16(3), 398-412.
Nielsen, T. D., Hasselbalch, J., Holmberg, K., & Stripple, J. (2020). Politics and the
plastic crisis: A review throughout the plastic life cycle. Wiley Interdisciplinary
Reviews: Energy and Environment, 9(1), e360.

Obthong, M., Tantisantiwong, N., Jeamwatthanachai, W., & Wills, G. B. (2020, May).
A Survey on Machine Learning for Stock Price Prediction: Algorithms and Techniques.
In FEMIB (pp. 63-71).

Osowski, S. (1996). Sieci neuronowe w ujeciu algorytmicznym. Wydawnictwa

Naukowo-Techniczne.

193



87.

88.

89.

90.

91.

92.

93.

94.

95.

96.

97.
98.

99.

Osowski, S. (2018). Gtebokie sieci neuronowe i ich zastosowania w eksploracji
danych. Przeglad Telekomunikacyjny+ Wiadomosci Telekomunikacyjne.

Pahade, J. K., & Jha, M. (2021). Credibilistic variance and skewness of trapezoidal
fuzzy variable and mean—variance—skewness model for portfolio selection. Results in
Applied Mathematics, 11, 100159.

Panda, C., & Narasimhan, V. (2007). Forecasting exchange rate better with artificial
neural network. Journal of Policy Modeling, 29(2), 227-236.

Parot, A., Michell, K., & Kristjanpoller, W. D. (2019). Using Artificial Neural Networks
to forecast Exchange Rate, including VAR-VECM residual analysis and prediction
linear combination. Intelligent Systems in Accounting, Finance and

Management, 26(1), 3-15.

Pedrycz, W. (1991). Neurocomputations in relational systems. IEEE Transactions on
Pattern Analysis & Machine Intelligence, 13(03), 289-297.

Pedrycz, W. (1994). Why triangular membership functions?. Fuzzy sets and
Systems, 64(1), 21-30.

Pedrycz, W. (Ed.). (1996). Fuzzy modelling: paradigms and practice (No. 7). Springer
Science & Business Media.

Pedrycz, W., & Gomide, F. (1998). An introduction to fuzzy sets: analysis and design.
MIT press.

Pedrycz, W., & Gomide, F. (1998). An introduction to fuzzy sets: analysis and design.
MIT press.

Piasecki, K., & Siwek, J. (2018). Multi-asset portfolio with trapezoidal fuzzy present
values. Stat. Rev, 64, 183-199.

Piegat, A. (2013). Fuzzy modeling and control (Vol. 69). Physica.

Piegat, A., & Pluciniski, M. (2015). Fuzzy number addition with the application of
horizontal membership functions. The Scientific World Journal, 2015.

Qin, Y., & Duan, H. (2020). Single-Neuron adaptive hysteresis compensation of

piezoelectric actuator based on hebb learning rules. Micromachines, 11(1), 84.

100.Qin, Y., & Duan, H. (2020). Single-Neuron adaptive hysteresis compensation of

piezoelectric actuator based on hebb learning rules. Micromachines, 11(1), 84.

194



101.Robinson-Garcia, N., Mongeon, P., Jeng, W., & Costas, R. (2017). DataCite as a novel
bibliometric source: Coverage, strengths and limitations. Journal of
Informetrics, 11(3), 841-854.

102.Roncoroni, A., Fusai, G., and Cummins, M. (2015). Handbook of multi-commodity
markets and products: structuring, trading and risk management. John Wiley & Sons.

103.Roondiwala, M., Patel, H., & Varma, S. (2017). Predicting stock prices using
LSTM. International Journal of Science and Research (1JSR), 6(4), 1754-1756.

104.Rout, A. K., Dash, P. K., Dash, R., & Bisoi, R. (2017). Forecasting financial time series
using a low complexity recurrent neural network and evolutionary learning
approach. Journal of King Saud University-Computer and Information Sciences, 29(4),
536-552.

105.Rout, A. K., Dash, P. K., Dash, R., & Bisoi, R. (2017). Forecasting financial time series
using a low complexity recurrent neural network and evolutionary learning
approach. Journal of King Saud University-Computer and Information Sciences, 29(4),
536-552.

106.Rusiecki, A. (2007, June). Robust LTS backpropagation learning algorithm.
In International Work-Conference on Artificial Neural Networks (pp. 102-109).
Springer, Berlin, Heidelberg.

107.Russo, M., & Jain, L. C. (2000). Fuzzy learning and applications. CRC press.

108.Rutkowska, A. (2016). Influence of membership function’s shape on portfolio
optimization results. Journal of Artificial Intelligence and Soft Computing
Research, 6(1), 45-54.

109.Rutkowska, A., & Bartkowiak, M. (2019, August). Experton approach to vague
information in portfolio selection problem with many views. In EUSFLAT Conf..

110.Sadollah, A. (2018). Introductory chapter: which membership function is appropriate
in fuzzy system?. IntechOpen.

111.Sarangi, P. K., Chawla, M., Ghosh, P., Singh, S., & Singh, P. K. (2022). FOREX trend
analysis using machine learning techniques: INR vs USD currency exchange rate using
ANN-GA hybrid approach. Materials Today: Proceedings, 49, 3170-3176.

112.Schmidhuber, J. (2015). Deep learning in neural networks: An overview. Neural

networks, 61, 85-117.

195



113.Schrimpf, A., & Sushko, V. (2019). Sizing up global foreign exchange markets. BIS
Quarterly Review, December.

114.Schwarz, G. (1978). Estimating the dimension of a model. The annals of statistics,
461-464.

115.Selvin, S., Vinayakumar, R., Gopalakrishnan, E., Menon, V. K., and Soman, K. (2017).
Stock price prediction using LSTM, RNN and CNN-sliding window model. In 2017
International Conference on Advances in Computing, Communications and
Informatics (ICACCI), pages 1643—-1647. |IEEE.

116.Sen, S. (2015). A survey of intrusion detection systems using evolutionary
computation. In Bio-inspired computation in telecommunications (pp. 73-94).
Morgan Kaufmann.

117.Siwek, K., Baranowski, M., & Grzywacz, T. (2018). Prognozowanie zawartosci PM2, 5
w powietrzu atmosferycznym przy uzyciu sieci ELM. Poznan University of Technology
Academic Journals. Electrical Engineering.

118.Smagulova, K., & James, A. P. (2019). A survey on LSTM memristive neural network
architectures and applications. The European Physical Journal Special Topics, 228(10),
2313-2324.

119.Strader, T. J., Rozycki, J. J., Root, T. H., & Huang, Y. H. J. (2020). Machine learning
stock market prediction studies: Review and research directions. Journal of
International Technology and Information Management, 28(4), 63-83.

120.Sundaram, R. K., & Das, S. R. (2011). Derivatives: principles and practice. New York,
NY: McGraw-Hill Irwin.

121.Suresh, A. S. (2015). Analysis of Option Combination Strategies. Management
Insight, 11(1), 31-40.

122.Szymonik, J. (2013). Sztuczne sieci neuronowe o radialnych funkcjach bazowych do
$ledzenia obiektow w obrazach wideo. Biuletyn Instytutu Systemoéw Informatycznych,
33-39.

123.Tadeusiewicz, R. (1993). Sieci neuronowe (Vol. 110). Warszawa: Akademicka Oficyna
Wydawnicza RM.

124.Tadeusiewicz, R., & Szaleniec, M. (2015). Leksykon sieci neuronowych. Projekt

Nauka. Fundacja na rzecz promocji nauki polskie;j.

196



125.Talpur, N, Salleh, M. N. M., & Hussain, K. (2017, August). An investigation of
membership functions on performance of ANFIS for solving classification problems.
In IOP Conference Series: Materials Science and Engineering (Vol. 226, No. 1, p.
012103). IOP Publishing.

126.Tarczynski, W. (2001). Podstawowe strategie inwestycyjne na rynku
kapitatowym. Prace Naukowe Akademii Ekonomicznej we Wroctawiu (890, t. 1
Inwestycje finansowe i ubezpieczenia-tendencje swiatowe a polski rynek), 42-60.

127.Tarczynski, W. (2003). Instrumenty pochodne na rynku kapitatowym. Polskie
Wydaw. Ekonomiczne.

128.Tsaur, R. C. (2013). Fuzzy portfolio model with different investor risk
attitudes. European Journal of Operational Research, 227(2), 385-390.

129.Tsay, R. S. (2016). Analysis of financial time series (Vol. 543). John wiley & sons.

130.Valdez, S., & Molyneux, P. (2015). An introduction to global financial markets.
Macmillan International Higher Education.

131.Van Houdt, G., Mosquera, C., & Ndpoles, G. (2020). A review on the long short-term
memory model. Artificial Intelligence Review, 53(8), 5929-5955.

132.Vlasenko, A., Vlasenko, N., Vynokurova, O., & Peleshko, D. (2018). A novel neuro-
fuzzy model for multivariate time-series prediction. Data, 3(4), 62.

133.Walczak, S. (2001). An empirical analysis of data requirements for financial
forecasting with neural networks. Journal of management information
systems, 17(4), 203-222.

134.Waltman, L. (2016). A review of the literature on citation impact indicators. Journal
of informetrics, 10(2), 365-391.

135.Welch, B. L. (1947). The generalization of ‘STUDENT'S’problem when several
different population varlances are involved. Biometrika, 34(1-2), 28-35.

136.Widrow, B. (1960, July). Adaptive sampled-data systems. In Proceedings of the First
International Congress of the International Federation of Automatic Control (pp. 406-
411).

137.Witkowska, D. (2002). Sztuczne sieci neuronowe i metody statystyczne: wybrane

zagadnienia finansowe. CH Beck.

197



138.Wu, D. (2012, June). Twelve considerations in choosing between Gaussian and
trapezoidal membership functions in interval type-2 fuzzy logic controllers. In 2012
IEEE International Conference on Fuzzy Systems (pp. 1-8). IEEE.

139.Wu, Q., Liu, X., Qin, J., & Zhou, L. (2021). Multi-criteria group decision-making for
portfolio allocation with consensus reaching process under interval type-2 fuzzy
environment. Information Sciences, 570, 668-688.

140.Xu, L., Ren, J. S,, Liu, C., & Jia, J. (2014). Deep convolutional neural network for image
deconvolution. Advances in neural information processing systems, 27.

141.Yang, H. L., & Lin, H. C. (2017). Applying the hybrid model of EMD, PSR, and ELM to
exchange rates forecasting. Computational Economics, 49(1), 99-116.

142.Yao, J., & Tan, C. L. (2000). A case study on using neural networks to perform
technical forecasting of forex. Neurocomputing, 34(1-4), 79-98.

143.Yildirim, H., & Ozkale, M. R. (2019). The performance of ELM based ridge regression
via the regularization parameters. Expert Systems with Applications, 134, 225-233.

144.Zadeh, L. A. (1965). Information and control. Fuzzy sets, 8(3), 338-353.

145.Zahedi, G., Saba, S., Elkamel, A., & Bahadori, A. (2014). Ozone pollution prediction
around industrial areas using fuzzy neural network approach. CLEAN-Saoil, Air,
Water, 42(7), 871-879.

146.Zalewski, G. (2010). Kontrakty terminowe i forex: teoria i praktyka. Linia sc.

147.Zhang, G. P., & Berardi, V. L. (2001). Time series forecasting with neural network
ensembles: an application for exchange rate prediction. Journal of the operational
research society, 52(6), 652-664.

148.Zhang, G., & Hu, M. Y. (1998). Neural network forecasting of the British pound/US
dollar exchange rate. Omega, 26(4), 495-506.

149.Zhang, Y. Q., & Wan, X. (2007). Statistical fuzzy interval neural networks for currency
exchange rate time series prediction. Applied Soft Computing, 7(4), 1149-1156.

150.Zhang, Y., Liu, W., & Yang, X. (2022). An automatic trading system for fuzzy portfolio
optimization problem with sell orders. Expert Systems with Applications, 187,
115822.

151.Zhao, J., & Bose, B. K. (2002, November). Evaluation of membership functions for
fuzzy logic controlled induction motor drive. In IEEE 2002 28th Annual Conference of

the Industrial Electronics Society. IECON 02 (Vol. 1, pp. 229-234). |IEEE.

198



152.Zhou, Z. H., Wu, J., & Tang, W. (2002). Ensembling neural networks: many could be
better than all. Artificial intelligence, 137(1-2), 239-263.

153.Zietek-Kwasniewska, K. (2009). Charakterystyka wybranych strategii
opcyjnych. Roczniki Ekonomii i Zarzadzania, (37), 113-128.

199



Wykaz rysunkow

RYSUNEK 1. PROCENTOWY UDZIAt DANEJ WALUTY W TRANSAKCJACH NA RYNKU FOREX STAN NA MAJ 2022......ccevvvveeeeeerrernnnnn. 11
RYSUNEK 2. POPULARNOSC KONTRAKTOW TERMINOWYCH WEDtUG ZASTOSOWANYCH INSTRUMENTOW NA RYNKU GLOBALNYM,
WEDLUG WARTOSCI ZAWIERANYCH KONTRAKTOW PODANYCH W MILIARDACH DOLAROW AMERYKANSKICH ..vuvveerererinennnns 16

RYSUNEK 3. POPULARNOSC KONTRAKTOW DEWIZOWYCH WEDtUG WALUTY NA RYNKU GLOBALNYM, WEDLUG WARTOSCI
ZAWIERANYCH KONTRAKTOW W MILIARDACH DOLAROW AMERYKANSKICH ...

RYSUNEK 4. PROFIL WYPLATY Z POZYCJI DLUGIEJ NA KONTRAKCIE TERMINOWYM .iiiiiiiiiiiiiieieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeessessens 19
RYSUNEK 5. PROFIL WYPLATY Z POZYCJI KROTKIEJ NA KONTRAKCIE TERMINOWYM . .ciiiiiiiiiiiiiieieieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseseseseeeeessssssnens 20
RYSUNEK 6. PROFIL WYPLATY Z POZYCJI DEUGIES NA OPCIIKUPNA . cteieeeeeieteieeeieeeeeeeeeeeeeaeaaeaaaaeaaaaeeeeeesesesesesesesesesesssssssssssenens 22
RYSUNEK 7. PROFIL WYPLATY Z POZYCJI KROTKIES NA OPCIKUPNA «.eieieieieieieieieeeieeeeeeeeeeeeaeaeaeeaeaaeeaeeeaeseeesesesesesesesesessssssssnens 23
RYSUNEK 8. PROFIL WYPLATY Z POZYCJI DEUGIES NA OPCII SPRZEDAZY eieieieieeeieeeiieeeieeeeeeieaeeaeeeeaeeeaeaeaeaeeeeeeesesesesssesssessssssnens 24
RYSUNEK 9. PROFIL WYPLATY Z POZYCJI KROTKIEJ NA OPCJI SPRZEDAZY «.eeieeeeeeeieeeieeeeeeeeeeeeeeaeeeeaeeaeeaeaeeeaeeeeeeesesesesessssssssssssnens 25
RYSUNEK 10. PROFIL WYPLATY DLA OPCJI BINARNEJ O WYPLACIE, GDY CENA INSTRUMENTU BAZOWEGO UTRZYMA SIE W PRZEDZIALE
MIEDZY 1AL, 1. ..., .27
RYSUNEK 11. OPCJA OStONIETATYP | .28
RYSUNEK 12. OPCIA OSEONIETA TYP Hleuuuiieeiieeiiiiiie e e e eeeiiieee e e e eeetteeeeeeeeeata e e eeeeesataaaeeessesssnnnseeessssranneeeesesssnnnneeesessrsnnnns 29
RYSUNEK 13. OPCIA OSEONIETA TYP Il euuuneieieeiiiiie e e eeeetiieee e ettt ee e e e e e ettt e e e e e eeaabaeeeeesaessnaaseeesesasanneeeesssssnnneeesessrannnns 30
RYSUNEK 14. OPCIA OSEONIETA TYP IV 1euneiiieiiiiiie et ettt e e e e ettt ee e e e e e eeaba e e eeeeesaba e eeeeesessannneaesssstannseeesssssssnnseeesessrsnnnns 31
RYSUNEK 15, STRATEGIA BYKA...uututuuutiuiiiiiiii e sesesesese s e s s s s s s ss s s s e e e seeesaeeeaaaeaaasaasaasasasasasasasesesesesesesesesesesesessssesessenens 33
RYSUNEK 16. STRATEGIA NIEDZWIEDZIA ...uuuuuuuuuuununnnennnasesesesesssasasesssssesasssesssssssssssssssssssssssasssssesesesesesssesessssssssssssssssssnen 34
RYSUNEK 17. STRATEGIA IMIOTYLA ...etttttuittitiit e ese s e s e s s s e s e s e s e s s s e seseeasaeaeaaasasaasaaaasaaasasaaaeaaasesesesesesesesesesesessseessneennns 35
RYSUNEK 18. STRATEGIA KROTKIEGO STELAZA ..uuuuuuuuunennnnnnnasasasasesasasasssssesssesssssssssssssssssssssssssssssssssesesesssssesesssesessssssssssssnen 36
RYSUNEK 19. STRATEGIA KROTKIEGO ROZSZERZONEGO STELAZA . .37
RYSUNEK 20. STRATEGIA DEUGIEGO STELAZA ..uuuuuuuuuunenennnasasasasasasesasssssesssesssssssssssssssssssssssssssssssssesesesssesesessssssssssssssssssnen 38
RYSUNEK 21. STRATEGIA DLUGIEGO ROZSZERZONEGO STELAZA .uuuieieieieieieieieeeieeeieeeeeeeesesaaaaastesesasasesesesesssesesesesesessessssssssenens 38
RYSUNEK 22. KLASYFIKACIA SIECI NEURONOWYCH ..uuuuuuuieieieiesesesesesesesesesesesseessssssessssssasssssssssssasesesesesssesesesssesessssesssssssnen 51
RYSUNEK 23. PERCEPTRON JEDNOWARSTWOWY ...uuuuuuuuuiieresesesesasesasesasesssesessssssssssessssssssssasssssssasesasesssesesesesesesssssssssssenen 52
RYSUNEK 24. SIEC NEURONOWA JEDNOKIERUNKOWA DWUWARSTWOWA ...ciiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeieeeeeieeeeeeeeeseeeseeesesesesesssessssssssssnens 53
RYSUNEK 25. SIEC HOPFIELDA ...vvvtttttttiiiitiii e e se s e s e s e s e s e s e s e s s s e aeseeeeeeaeaaasaaasasasasaaasasasasaeasesesesesesesesesesesessseeessennens 54
RYSUNEK 26. DIAGRAM OBRAZUJACY DZIALANIE LSTIM .ciiiiiiiiieiiiiiee ettt e ettt e e e e e eeatae e e e e e e aataeeeeesesssaaneeessssrannnns 59

RYSUNEK 27. DzIAtANIE LSTM
RYSUNEK 28. ROCZNY TREND CYTOWAN ORAZ ILOSCI OPUBLIKOWANYCH ARTYKUtOW NA TEMAT WYKORZYSTANIA SIECI

61

NEURONOWYCH DO PROGNOZOWANIA CEN WALUT ....eeiiiiiitieeeeeeeeeiitteeeeeseeeseasssssesesessessssssssessssesassssssssssesssassssesses 63
RYSUNEK 29. WIZUALIZACJA PRZYKEADOWEGO ZBIORU ROZMYTEGO .ueieieieieieieieieeeiieeeeiaesasaetesesesesesesesesesesesesesesesssssssssssenens 65
RYSUNEK 30. TROJKATNA FUNKCJA PRZYNALEZNOSCI — PRZYKEAD GRAFICZNY vvvuuuneeererrrnneeeeereersnneeeeeressssnneesessssssneeeesssssssnnnns 67
RYSUNEK 31. TRAPEZOIDALNA FUNKCJA PRZYNALEZNOSCI — PRZYKEAD GRAFICZNY ..eeveiiiiiiiieieieieieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseseseeeeesseseseens 68
RYSUNEK 32. GAUSOWSKA FUNKCJA PRZYNALEZNOSCI — PRZYKEAD GRAFICZNY ..eeeiieeeeieieiiiiiiieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseseseeeeessessenens 69
RYSUNEK 33. PRZYKELAD DZIALANIA LOGIKI ROZIMYTEJ «uuuuuuiieieseseseseseseseseseseseseesssesesssessssssssasssssssssesesesesesssesesssssssssssssssssenen 71
RYSUNEK 34. SCHEMAT DZIAtANIA PODEJMOWANIA DECYZJI Z WYKORZYSTANIEM LOGIKI ROZMYTES .eeeieveieieeeieieieieeereeeeeeeeeeeeenens 76
RYSUNEK 35. OPIS BADANIA WRAZ Z PYTANIAMI BADAWCZYMI. ... 80
RYSUNEK 36. SCHEMAT BADANIA ....uvuuururnnnnnnnininnenenans .81
RYSUNEK 37. KSZTALTOWANIE SIE KURSOW WALUTOWYCH W LATACH 2014-2019....cuuuieeieeeeiiiiieeeeeeeeetceee et eeeeranes 85
RYSUNEK 38. LOGARYTMICZNE STOPY ZWROTU DLA CHF/EUR W LATACH 2014-2019 ....oooiieiiiieeeeieeeeieee ettt eeaee e 86
RYSUNEK 39. LOGARYTMICZNE STOPY ZWROTU DLA GBP/EUR W LATACH 2014-2019 ....ooiieiiieiceeieee ettt s 86
RYSUNEK 40. LOGARYTMICZNE STOPY ZWROTU DLA USD/EUR W LATACH 2014-2019 .....cocouviiiieeeiieeeetiee et eeeeee e ssiaee e 87
RYSUNEK 41. WYNIKI TRAFNOSCI DLA SIECI MLP | PARY WALUTOWEJ USD/EUR — WYKRES RADAROWY ....veeeieveieeineieeesireeeeenns 99
RYSUNEK 42. WYNIKI TRAFNOSCI DLA SIECI MLP | PARY WALUTOWEJ CHF/EUR — WYKRES RADAROWY ....vveveievireiiieieesinveeenns 100
RYSUNEK 43. WYNIKI TRAFNOSCI DLA SIECI LSTM | PARY WALUTOWEJ CHF/EUR — WYKRES RADAROWY ....veeeiuevereeineveeesinveeenns 105

RYSUNEK 44. STRATEGIA KROTKIEGO STELAZA

200



Wykaz tabel

TABELA 1. ROZNICE MIEDZY KONTRAKTAMI FORWARD | FUTURES ....vuuueeereeriitieeeeererersneeeessessnnneeesessssssnsesesssssnmnneesessssssnnnns 18
TABELA 2. CZYNNIKI KSZTAETUJACE WARTOSC OPCIl ueeeeeeritiieeeeeeetutieeeeeeeessnneeeeessssssnaesesssssssnnsessssssssnnesessssssnnneesessssssnnnns 40
TABELA 3. OPIS STOSOWANYCH METOD W BADANIU EMPIRYCZNYM .vuuuuuruuunnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnasasasasasasesssssssesesesssesesssssasassens 80
TABELA 4. CHARAKTERYSTYKA DANYCH PAR WALUTOWYCH ..vvvvvvuvteuunnunnnsnnnsnnnnnnnnnnnnnsnnnnnsnnnsnsnsssssssasesssssssssssesesssesesssesasassens 84
TABELA 5. WYNIKI TRAFNOSCI PROGNOZ DLA SIECI ELM | PARY WALUTOWEJ GBP/EUR NA POZIOMACH CEN ... ... 88
TABELA 6. WYNIKI TRAFNOSCI PROGNOZ DLA SIECI ELM | PARY WALUTOWEJ CHF/EUR NA POZIOMACH CEN...vveeivvieeenveeee s 90
TABELA 7. WYNIKI TRAFNOSCI PROGNOZ DLA SIECI ELM | PARY WALUTOWEJ USD/EUR NA POZIOMACH CEN .eeeeivveeeenreeee e 91
TABELA 8. WYNIKI TRAFNOSCI PROGNOZ DLA SIECI MLP 1 PARY WALUTOWEJ GBP/EUR NA POZIOMACH CEN ..veeeeivvieeinreeee e 93
TABELA 9. WYNIKI TRAFNOSCI PROGNOZ DLA SIECI MLP 1 PARY WALUTOWEJ CHF/EUR NA POZIOMACH CEN...vveeevvieeenreeee e 94
TABELA 10. WYNIKI TRAFNOSCI PROGNOZ DLA SIECI MLP | PARY WALUTOWEJ USD/EUR NA POZIOMACH CEN .....vvveeeeivieee e 96
TABELA 11. WYNIKI TRAFNOSCI PROGNOZ DLA SIECI LSTM | PARY WALUTOWEJ GBP/EUR NA POZIOMACH CEN......evveeervvieeennns 101
TABELA 12. WYNIKI TRAFNOSCI PROGNOZ DLA SIECI LSTM 1 PARY WALUTOWEJ CHF/EUR NA POZIOMACH CEN......vvveeeervieeennes 102

TABELA 13.WYNIKI TRAFNOSCI PROGNOZ DLA SIECI LSTM | PARY WALUTOWEJ USD/EUR NA POZIOMACH CEN
TABELA 14. TRAFNOSC PROGNOZOWANIA UZYSKANA Z ZASTOSOWANIEM METODY NAIWNEJ DLA CHF/EUR, GBP/EUR 0ORAZ

USD/EUR W LATACH 2014-2019 .....eeeiee ettt ettt ette e e ettt e e e st e s s essbeeessaaaessssnbaeessasteeesasaeeessasaseessssaeessanes 106
TABELA 15. TRAFNOSC PROGNOZOWANIA UZYSKANA Z ZASTOSOWANIEM MODELU ARMA pLa CHF/EUR, GBP/EUR oRrAZ

USD/EUR W LATACH 2014-2019 .....eueiee ettt ettt e e ettt e e ettt e e e st seeaabe e e s saaesessmbaeessastesesassaeessasssessssraeeesanes 106
TABELA 16. POROWNANIE WYNIKOW SIECI NEURONOWYCH | PROGNOZY NAIWNE) «..uuuuiiiiiierireresesesesesesssesssesesesesesesesesseanens 108
TABELA 17. POROWNANIE WYNIKOW SIECI NEURONOWYCH | PROGNOZY NAIWNEJ — ROZNICE PROCENTOWE MIEDZY TRAFNOSCIAMI

[l 0Tc] e 4o 111V N PN 109
TABELA 18. POROWNANIE WYNIKOW SIECI NEURONOWYCH | PROGNOZY NAIWNEJ «..uuuuiiiiiiiienesesesesesesesesesesesesesesesesesasssanens 110
TABELA 19. POROWNANIE WYNIKOW SIECI NEURONOWYCH | MODELU ARMA — ROZNICE PROCENTOWE MIEDZY TRAFNOSCIAMI

[l 0Tc] e 4o 111V N PN 110
TABELA 20. PROCENTOWY UDZIAt USTAWIEN SIECI, DLA KTORYCH LEPSZE WYNIKI GENEROWANE BYtY DLA UCZENIA NA POZIOMACH

1= TP PP PP TT PP 112

TABELA 21. POROWNANIE WYNIKOW UCZENIA SIECI NEURONOWEJ NA POZIOMACH CEN | LOGARYTMICZNYCH STOPACH ZWROTU.. 112
TABELA 22. PROCENTOWA ROZNICA TRAFNOSCI SIECI NEURONOWEJ NA POZIOMACH CEN | LOGARYTMICZNYCH STOPACH ZWROTU 112
TABELA 23. ODPOWIEDZI NA PYTANIA BADAWCZE Z | ETAPU ROZPRAWY DOKTORSKIEJ - PROGNOZOWANIE Z WYKORZYSTANIEM SIECI

N0 {0] N0 11T ol N 113
TABELA 24. POROWNANIE METODY REKURENCYINE Z AKTUALIZACIA PARAMETROW SIECI (WARIANT 1) Z SREDNIA TRAFNOSCIA DLA
WSZYSTKICH SIECH 1vvvvvvvuvurusususssuensasssasnsssasasnsnsesasasssssssssasessssssssssssssssssssssssssessesssssssssssasesssssesesssesesesesesesesesssssanen 116
TABELA 25. POROWNANIE METODY REKURENCYJINEJ DO SREDNIEJ WSZYSTKICH SIECI (WARIANT 1) — PROCENTOWE ROZNICE MIEDZY
TRAFNOSCIAMI PROGNOZOWANIA «..ieieieieieieieieieieeeeeeeeseeeeesesesaeasaeaaseessasaseseseseaeseseseesesaseseessesesesesesssessssssessssssnnen 117
TABELA 26. POROWNANIE METODY REKURENCYJINEJ DO SREDNIEJ ELIM (WARIANT 1) ...eviiiieiiiie e ettt 119
TABELA 27. POROWNANIE METODY REKURENCYINEJ DO SREDNIEJ ELM (WARIANT 1) - PROCENTOWE ROZNICE MIEDZY TRAFNOSCIAMI
o Tc] e 4o 11T\ N N 119
TABELA 28. POROWNANIE METODY REKURENCYJINEJ DO SREDNIEJ MILP (WARIANT 1) ..cviiiieiiiie ettt 121

TABELA 29. POROWNANIE METODY REKURENCYJINEJ DO SREDNIEJ MLP (WARIANT 1) - PROCENTOWE ROZNICE MIEDZY TRAFNOSCIAMI

PROGNOZOWANIA ..ceeieeeie it ieieeeieeeeeeeeeeee e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e aeaeaaaaaaees ... 121
TABELA 30. POROWNANIE METODY REKURENCYJINEJ DO SREDNIEJ LSTM (WARIANT 1).. .. 123
TABELA 31. POROWNANIE METODY REKURENCYJNEJ DO SREDNIEJ LSTM (WARIANT 1) - PROCENTOWE ROZNICE MIEDZY

TRAFNOSCIAMI PROGNOZOWANIA «..ieieieieieieieieieieeeeeeeeseeesesasesaeasaesasesaeesssesesesseeseseseeeesasesesesesesssesesssssssssssssssssnnen 124
TABELA 32. ZBIORCZE WYNIKI TESTOW NA ISTOTNOSC ROZNICY TRAFNOSCI PROGNOZ METODA REKURENCYJNA ORAZ SIECIAMI

NEURONOWYMI cteiiieieieieieieieeeeeeeeeeeeeeeeeeteeeeeeeeeeeaeatetateeesasesasasasasasssseasssasasssssssesesesesesesesesesesesssssssssssssssnsnsnnnnnnn 125
TABELA 33. PROCENTOWY UDZIAt TRAFNYCH PROGNOZ W METODZIE REKURENCYJNEJ - DLA SIECI O USTAWIENIACH, KTORE UZYSKALY

NAJLEPSZE WYNIKI W PIERWSZYM OKRESIE TESTOWYM T 1.uuuutirieeeeeeeeeiusreeeeeseeesasssssesseesseasonssssssesesessasssssssssessensnnses 125
TABELA 34. POROWNANIE METODY REKURENCYJNEJ TYPU | ORAZ TYPU || ORAZ PROCENTOWE ROZNICE MIEDZY NIMI ..cvvunnennnnnnen. 126
TABELA 35. ODPOWIEDZI NA PYTANIA BADAWCZE Z | ETAPU ROZPRAWY DOKTORSKIEJ - PROGNOZOWANIE Z WYKORZYSTANIEM

METODY REKURENCYJINES iiiiiiiieiiiiitieeteiteeteee ittt et e et et et et ete e et et e e e e e s e e e e e e e e s e e e e e e e e s e e e e e e e e e e e eeseeesesesesesesesasesssssasasasnnannnnnn 127
TABELA 36. WYNIKI DLA CHF/EUR PROGNOZOWANYCH SIECIA ELIM UCZACEJ SIE NA POZIOMACH CEN — DLA TROJKATNE ORAZ

TRAPEZOIDALNEJ FUNKCI PRZYNALEZNOSCI 1 ieieieieieeeieieeeieeeeee e e eeeeee e e e ee e e e e aeeeeeeeaaeeaaaeeeaeaeeeaeeeesesesssesesesesesessssssessnnens 129
TABELA 37. ZBIORCZE ZESTAWIENIE NAJTRAFNIEJSZEGO SPOSOBU DOBORU JADRA ZBIORU ORAZ DOBORU FUNKCJI PRZYNALEZNOSCI ZE

WZGLEDU NA PARE WALUTOWA, TYP SIECI NEURONOWEJ ORAZ HORYZONT PROGNOZY ....vvvveereeeeseirrreereeeeeeesinrssseeeaeeenns 130
TABELA 38. POROWNANIE TRAFNOSCI METODY NAIWNEJ | ARMA DO METODY NEURONOWO-ROZMYTE ceeieveieieieieieieieeeeeeeeeenns 131
TABELA 39. PROCENTOWY UDZIAt TRAFNIE ZAPROGNOZOWANYCH KIERUNKOW ZMIAN KURSU — METODA WIEKSZOSCI SIECI ........ 132

201



TABELA 40. POROWNANIE PROCENTOWEGO UDZIAL TRAFNIE ZAPROGNOZOWANYCH KIERUNKOW ZMIAN KURSU — METODA

WIEKSZOSCI SIECI I SREDNIA DLA SIECH vvvvvuuneeerreerssuneeeeerersssneesessessssnnseeessssssssnsessssssssnseeessssssssnneesesssssssneeesssssssnnnns 133
TABELA 41. ZBIORCZE POROWNANIE METODY NEURONOWO-ROZMYTEJ Z METODA WIEKSZOSCI ORAZ SREDNIA TRAFNOSCIA DLA
[0Y YN T R U [ o PN 134
TABELA 42. ZESTAWIENIE METODY NEURONOWO-ROZMYTEJ Z METODA REKURENCYINEJ TYPU | ZE WSKAZANIEM METODY UZYSKUJACE)
WYZSZA TRAFNOSC PROGNOZ vuuueeeererrriieeeeesessssueseesssssssnaesessssssssnseeessssssssnesessssssssnmaeessssssssnmeesessssssnsnesesssssssnnnns 136
TABELA 43. ZESTAWIENIE METODY NEURONOWO-ROZMYTEJ Z METODA ELIMINACIA TYPU |l ZE WSKAZANIEM METODY UZYSKUJACE)
WYZSZA TRAFNOSC PROGNOZ vuuueeeeererruineeeeeseesssueseessessssnaesessssssssnseeessssssssnesessssssssnmeesssssssssneeessssssssnsneeesssssssnnnns 136
TABELA 44, TRAFNOSC PROGNOZ MEOTODA NEURONOWO-ROZMYTA W POtACZENIU Z METODA REKURENCYINA ...cevvvvvneeeerennns 138
TABELA 45. POROWNANIE TRAFNOSCI PROGNOZ POtACZONA METODA REKURENCYJNA | NEURONOWO-ROZMYTA DLA TROJKATNE)
FUNKCJI PRZYNALEZNOSCI | JADRZE ZBIORU ROWNYM SREDNIEJ ARYTMETYCZNEJ Z INNYMI METODAMI .vvvvvvvvvnvevnennnnnnnnnn 139
TABELA 46. POROWNANIE TRAFNOSCI PROGNOZ POtACZONA METODA REKURENCYJNA | NEURONOWO-ROZMYTA DLA TROJKATNEJ
FUNKCJI PRZYNALEZNOSCI | JADRZE ZBIORU ROWNYM MEDIANIE Z INNYMI METODAM I.c.cvvvvvvveverererereresesesnsesesnsnnnnnnnnnnnes 140
TABELA 47. POROWNANIE TRAFNOSCI PROGNOZ POACZONA METODA REKURENCYJNA | NEURONOWO-ROZMYTA DLA TRAPEZOIDALNE)
FUNKCIJI PRZYNALEZNOSCI | JADRZE ZBIORU BUDOWANYM NA SREDNIEJ ARYTMETYCZNEJ Z INNYMI METODAM I ...ccceennennies 141
TABELA 48. POROWNANIE TRAFNOSCI PROGNOZ POtACZONA METODA REKURENCYJNA | NEURONOWO-ROZMYTA DLA TRAPEZOIDALNE)J
FUNKCIJI PRZYNALEZNOSCI | JADRZE ZBIORU BUDOWANYM NA MEDIANIE Z INNYMI METODAMI «..uvvvireeeeeeeeriireeeeeeeeennnnns 142
TABELA 49. ODPOWIEDZI NA PYTANIA BADAWCZE Z | ETAPU ROZPRAWY DOKTORSKIEJ - PROGNOZOWANIE Z WYKORZYSTANIEM
METODY NEURONOWO-ROZIMYTES 1iititetiiiieiieieeeeeeeteteteeeteseseeeseeeseessesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnnnnnnn 143
TABELA 50. OPIS INWESTYCJI | SPOSOB ICH ROZLICZENIA .vvvvvvvverernunnnnssnnnsnnnnnnnnnnnsnnnnnsnsnnnnnnsnnsnsssnsesesesssssssssssesesesssesssssasees 146
TABELA 51. STATYSTYKI STOP ZWROTU DLA PARY WALUTOWEJ CHF/EUR PRzY INWESTYCJI W KONTRAKTY Z WYKORZYSTANIEM
PROGNOZ SIECI NEURONOWYGCH .iiiiitiiiiiitiitieieeeeeteteeeteeeteseeeteseeesesasesssssssssssasssssssesesesesssesesesesesesssssssssssssssssssnsnnnnn 149
TABELA 52. STATYSTYKI STOP ZWROTU DLA PARY WALUTOWEJ GBP/EUR PRzY INWESTYCJI W KONTRAKTY Z WYKORZYSTANIEM
PROGNOZ SIECI NEURONOWYGCH .iiiiitiiiiiitiieieieeeeeeeteteteteteeeeesesaeaseeesasssssssssssasssssssesesesesesesesesesssssssssssssssssssssssnnnnnnn 150
TABELA 53. STATYSTYKI STOP ZWROTU DLA PARY WALUTOWEJ USD/EUR PRZY INWESTYCJI W KONTRAKTY Z WYKORZYSTANIEM
PROGNOZ SIECI NEURONOWYCH .iiiiitiiitiiiiiiieieeeeeeeeeteteteteeeeeteeeeeseeasesassesesessasssssssesesesesesesesesesesesssnsssssssssssssssnsnnnnn 151
TABELA 54. STATYSTYKI STOP ZWROTU DLA PARY WALUTOWEJ CHF/EUR PRZY INWESTYCJI W OPCJE Z WYKORZYSTANIEM PROGNOZ
SIECI NEURONOWYCH 11ttvvtututututuuasasssasauanasasnsanesasasessssssasssssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssasesssesesesssesesesesssesssssssssanen 153
TABELA 55. STATYSTYKI STOP ZWROTU DLA PARY WALUTOWEJ GBP/EUR PRzY INWESTYCJI W OPCJE Z WYKORZYSTANIEM PROGNOZ
SIECI NEURONOWYCH 1vtttvvuvutututuuasatssasananasssnsasesasasesssssasassssssssssssssesssssssssssssesssssassssssssssesssesesesssesesesesesesssesssssenen 154
TABELA 56. STATYSTYKI STOP ZWROTU DLA PARY WALUTOWEJ USD/EUR PRZY INWESTYCJI W OPCJE Z WYKORZYSTANIEM PROGNOZ
SIECI NEURONOWYCH 11vtvvtuvututuuusasuuasaeanasasasnsasesnsasesssssesasssessssssssssssssssessssssssssssssssssssssssesssssesesssesesesesssesssesesssannn 155
TABELA 57. ZESTAWIENIE TRAFNOSCI PROGNOZ ORAZ ZYSKOW DLA KONTRAKTOW | OPCJI DLA SIECI LSTM O OKRESLONYCH
N YNV 12 1 VYol SN 156
TABELA 58. STATYSTYKI STOP ZWROTU DLA PARY WALUTOWEJ CHF/EUR PRZY INWESTYCJI W OPCJE Z UWZGLEDNIENIEM STRATEGII
STELAZA Z WYKORZYSTANIEM PROGNOZ SIECI NEURONOWYCH. .. .uuviereeeeeeeiittereeeeeseasasssseeesesssassnsssssessssesssssssssssesenns 158
TABELA 59. STOPY ZWROTU DLA PARY WALUTOWEJ GBP/EUR PRZY INWESTYCJI W OPCJE Z UWZGLEDNIENIEM STRATEGII STELAZA Z
WYKORZYSTANIEM PROGNOZ SIECI NEURONOWYCH. .. uuuieieieieieseseieieseeeieseeeesesesessessasessesseasesssesesesssesesssesesssssssssssnnens 159
TABELA 60. STOPY ZWROTU DLA PARY WALUTOWEJ USD/EUR PRzY INWESTYCJI W OPCJE Z UWZGLEDNIENIEM STRATEGII STELAZA Z
WYKORZYSTANIEM PROGNOZ SIECI NEURONOWYCH. .. uuueieieieieieieieieieseeeieseeeesesisesesesessssssssasasasesssesssesesesesessssssssssssnees 160
TABELA 61. POROWNANIE STOPY ZWROTU DLA INWESTYCJI W OPCJE ORAZ W OPCIE | STRATEGIE STELAZA PRZY PROGNOZOWANIU
SIECIAMI NEURONOWYM I .1ututututuuutuunnanasnnnnanennnennnnsssasasasssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasesasssesesssesesssesesssssesessennen 161
TABELA 62. STOPY ZWROTU DLA CHF/EUR, GBP/EUR 0RrAZ USD/EUR PRZY INWESTYCJI W KONTRAKTY Z WYKORZYSTANIEM
PROGNOZ METODY REKURENCYJINEJ 11titititiieiieieieeeteteteteeeteteeeeeseeeseessessssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnsssnsnnnnn 162
TABELA 63. POROWNANIE MAKSYMALNEJ STOPY ZWROTU INWESTUJAC W KONTRAKTY Z WYKORZYSTANIEM METODY REKURENCYJNEJ Z
MAKSYMALNA STOPA ZWROTU DLA SIECI NEURONOWYCH. ...uvvviieeeeeeeeiirieeeeeseeesaausssesseesseesinssssseesesessassssssssesssnnnnnes 163
TABELA 64. STOPY ZWROTU DLA CHF/EUR, GBP/EUR 0rAZ USD/EUR PRZY INWESTYCJI W OPCJE Z WYKORZYSTANIEM PROGNOZ
METODY REKURENCYJINES 1iiiiiiiitiiitititetettteteee ettt et et et et et ete e e e e e e e et e s e e e e e e e e s e s e e e e e e e e e e e e e e e e e e eeseeesasesesesesesasssssssasasnsssasnnnnn 164
TABELA 65. POROWNANIE MAKSYMALNYCH STOP ZWROTU Z INWESTYCJI W OPCJE Z WYKORZYSTANIEM METODY REKURENCYJNEJ ORAZ
SIECI NEURONOWYCH. 1vvtvtuvutuuuruuusutususasnnanasnsenesesssssssssasasssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasesssesesesssesssesesesesssesssssanen 166
TABELA 66. STOPY ZWROTU DLA CHF/EUR, GBP/EUR 0rAZ USD/EUR PRZY INWESTYCJI W OPCJE Z UWZGLEDNIENIEM STRATEGII
STELAZA | Z WYKORZYSTANIEM PROGNOZ METODY REKURENCYJINEJ 1veeveeeeeeiurirreeeeeeeeeeirsreeesesseasisssesseeessesssnsssseseseeenan 167
TABELA 67. STOPY ZWROTU DLA CHF/EUR, GBP/EUR 0RAZ USD/EUR PRZY INWESTYCJI W KONTRAKTY Z WYKORZYSTANIEM
PROGNOZ METODY NEURONOWO-ROZMYTEJ 1eeteeieieieieieieteteeeeeteeeseeseesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnsssnnnnnnn 169
TABELA 68. STOPY ZWROTU DLA CHF/EUR, GBP/EUR 0orAZ USD/EUR PRZY INWESTYCJI W OPCJE Z WYKORZYSTANIEM PROGNOZ
METODY NEURONOWO-ROZIMYTES 1eiitititiiiieieeteeeeeteeeteteteteeeeeteseeesesssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnsnnnnn 170

202



TABELA 69. STOPY ZWROTU DLA CHF/EUR, GBP/EUR 0rAZ USD/EUR PRZY INWESTYCJI W OPCJE | STRATEGIE STELAZA Z

WYKORZYSTANIEM PROGNOZ METODY NEURONOWO-ROZMYTE] ..uuvtereeeeeeeiuriereeesesesaasssseessesssessssssseesssesssssssssssesennn 171
TABELA 70. POROWNANIE METODY REKURENCYJNEJ Z METODA NEURONOWO-ROZMYTA DLA INWESTYCHI W OPCIE .oeeeeeeeennnnnnn. 173
TABELA 71. POROWNANIE METODY REKURENCYJNEJ Z METODA NEURONOWO-ROZMYTA DLA INWESTOWANIA W OPCJE | STRATEGIE

STELAZA wvevevevuvurueneesnsssnssssssssssssssssssssssssnsssnsnssnnnnnnnnnnnnnnsnsnnnsnnnnnnnns ...174
TABELA 72. WARTOSCI STATYSTYKI Z PROBY DLA TESTU NA ROWNOSC WARIANCII . ... 176
TABELA 73. WARTOSCI STATYSTYKI Z PROBY DLA TESTU NA ROWNOSC SREDNIEGO ZYSKU ..uuuuurnnnnereiasesesesesesssesesesesesasesasesanens 176
TABELA 74. ODPOWIEDZI NA PYTANIA BADAWCZE Z || ETAPY ROZPRAWY DOKTORSKIEJ, DOTYCZACE MOZLIWOSCI GENEROWANIA

ZYSKOW Z WYKORZYSTANIEM INSTRUMENTOW POCHODNYCH. eieieiiieieeeieieiiiiiiiieeiieieeeeeeseeeeeaeaeeesesesesesesesesesssesssssnnens 177
TABELA 75. ODPOWIEDZI NA PYTANIA BADAWGCTZE vvvvvvvvvvueuusssessnnsnsnsnsnsnsssnsnnnsnnnsnsnsnsnsnsnsnnnsnsnnssesssssssesssssssssssssssesesssssasens 180

203



