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ADAM KUCHARSKI

KROTKOOKRESOWE PROGNOZY NOTOWAN - IMPLEMENTACJA
SREDNIEJ RUCHOMEJ ZE ZMIENNYM EFEKTEM WYGLADZANIA
W ALGORYTMIE GENETYCZNYM

Wstep

Srednia ruchoma zalicza si¢ do grupy najpopularniejszych narzedzi wspo-
magajacych podejmowanie decyzji w praktyce inwestycyjnej. Zwykle wyko-
rzystuje si¢ ja do wskazania momentu otwarcia lub zamknigcia pozycji'. Warto
jednak pamigtac rowniez o korzeniach tej metody, czyli o tworzeniu prognoz na
podstawie szeregéw czasowych. Srednia ruchoma w tym charakterze jest wcigz
stosowana, mimo opracowanych innych, zazwyczaj o wiele bardziej skompli-
kowanych metod analizy danych gicldowych®.

Zachowanie szeregow wygladzanych za pomoca $redniej ruchomej deter-
minuje stala wygladzania. Wraz z jej wzrostem rosnie efekt wygladzenia, eli-
minujac wplyw przynajmniej czesci wahan przypadkowych z przesztosci. Pro-
wadzi to wszakze do nasilenia si¢ kompensacji reszt z prognozy ex post badz
tworzenia si¢ serii bleddéw systematycznych. Tym samym prognozy ex anfe
moga utraci¢ swa wiarygodnos¢. Zmienna wartos$¢ stalej wygladzania pozwoli-
laby na lepsza adaptacj¢ prognoz do danych, zmnigjszajac presje, jaka na wyni-
ki wywieraja poszczegolne elementy dekompozycji.

W tym artykule zajmiemy si¢ przypadkiem s$redniej ruchomej prostej, w
ktorej stala wygladzania przyjmuje dowolna wartos¢ z pewnego, zadanego
przedzialu. Nie wymagamy przy tym, aby w kolejnych okresach utrzymywac

! Tarczynski [1997] ,
> Mamy tu na mysli prognozy krétkookresowe. Srednia ruchoma, zaliczana do tzw. metod me-
chanicznych, najlepiej nadaje wlasnie si¢ do tego typu prognoz.



664
RYNEK KAPITALOWY — SKUTECZNE INWESTOWANIE

jednakowa warto$¢ tego parametru. Latwo doj$¢ w tym miejscu do wniosku, ze
zaproponowana swoboda doprowadzi¢ musi do wyboru migdzy duza iloscia
potencjalnych prognoz. Aby wybra¢ t¢ najbardziej odpowiednia z punktu wi-
dzenia przyjetego kryterium, siggniemy po pomoc algorytmu genetycznego,
zaprojektowanego do tego celu. Otrzymane wyniki pozwolg oceni¢ przydatnosé
sredniej ruchomej 1 algorytmu genetycznego we wspomnianym zakresie zasto-
sowan. Prezentujemy jedna z mozliwosci jaka daja badania operacyjne na ob-
szarze inzynierii finansowe;j.

Nalezaloby jeszcze wspomniec€, ze artykul ten jest kontynuacja wczesnigj-
szych badan® i stanowi rezultat przeprowadzonej przy okazji prezentacji wyni-
kéw dyskusji.

Mechanizm tworzenia prognoz

W klasycznej, podrecznikowe] wersji sredniej ruchomej prostej wystepuje
parametr zwany stala wygladzania (oznaczmy ja przez k). Okresla ona z ilu
elementéw korzysta si¢ podczas obliczania prognozy na dany okres i pozostaje
stala podczas calego postepowania’.

Podstawa prognoz w naszym artykule jest parametr 7, ktory zdefiniujemy
jako maksymalny, dopuszczalny numer opdznienia danej rzeczywiste] wyko-
rzystywangj do otrzymywania prognoz na biezacy okres. Parametr 0w ustala sig
na z gory zadany poziom przed rozpoczgciem obliczen i1 do ich konca pozostaje
on niezmieniony. Zakladamy, ze stala wygladzania nie moze przekroczy¢ war-
tosci #,,. Stad wynika, ze zachodzi zaleznos¢: 1 <k <t,. Przyjecie akurat takich
granic przedzialu podyktowala che¢ zapewnienia algorytmowi jak najwigkszej
swobody w doborze parametréw. W dalszej czesci pracy przesledzimy przypa-
dek zmniejszenia wspomnianego wcezesnie] przedzialu poprzez dodatkowe
ograniczenie go z dolu.

Zalézmy, ze dysponujemy szeregiem czasowym y, zlozonym z szesciu ob-
serwacji zas$ 7,=3. Pierwsza prognoz¢ ex post wyznaczymy dla czwartego okre-
su. Przy stalej wygladzania réwnej 2 obliczymy s$rednig arytmetyczng z obser-
wacji ¥, 1 ys. Jest to wszakze tylko jedna z mozliwosci, poniewaz k& moze by¢
réwne 3 lub nawet 1. Sytuacja powtdrzy sie w kazdym z kolejnych okresow.

3 Kucharski [2005] oraz Kucharski [2007]
* Cieslak M. [2001], Gajda J. [2001].
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Przypomnijmy w tym miejscu, ze nasz cel to uzmiennienie wartosci k tak, aby

szereg prognoz adaptowal si¢ do szeregu danych. Efektem przyjetych zalozen
staje si¢ lawinowy wzrost ilosci wariantow prognostycznych, ktore nalezy prze-
analizowac, zeby znalez¢ ten o najlepszym przystosowaniu z punktu widzenia
przyjetego kryterium, ktérym moze by¢ jeden z bledow prognoz ex post. W ten
sposob otwiera si¢ pole do popisu dla algorytmu genetycznego.

W latach szes¢dziesiatych ubieglego wicku J. H. Holland stworzyl model
matematyczny opisujacy ewolucyjne 1 adaptacyjne zjawiska zachodzace w
przyrodzie. Z czasem okazalo si¢, Ze zasugerowane przez badacza rozwigzania
moga znalez¢ szereg zastosowan w najrozniejszych dziedzinach. Zaproponowa-
ny przez Hollanda model nosi dzi§ nazwe klasycznego algorytmu genetycznego
(KAG). Spuscizng po biologicznych korzeniach jest stosowana w tej dziedzinie
do dzi$ nomenklatura’.

W klasycznym algorytmie genetycznym operuje si¢ na zbiorach lancu-
chow, ktére maja stala dlugosc a skladaja si¢ z ciagdéw zer 1 jedynek. Lancuchy
te nosza nazwe chromosomow, a pojedyncze bity przyjmujace wartos¢ ,,0” lub
17 nazywa si¢ genami. Zbior wszystkich chromosomow, ktore zostaly utwo-
rzone w celu znalezienia rozwiazania problemu nazywa si¢ populacja. Poniewaz
algorytmy genctyczne skonstruowano z mysla o zagadnieniach optymalizacyj-
nych, wystgpuje w nich oczywiscie funkcja celu zwana tu najczesciej (za na-
ukami biologicznymi) funkcja przystosowania.

KAG zostal zaadaptowany do naszych potrzeb. Pojedynczy chromosom
odpowiada jednej z mozliwych prognoz ex post. Zastosowalismy w nim kodo-
wanie rzeczywiste, co oznacza, ze gen przechowuje wartosé stalej wygladzania
dla danego okresu. Wszystkie chromosomy tworzace populacje maja stalg dlu-
g0$¢ (liczbg gendw) 1 wynosi ona n-1,, gdzie n oznacza liczbg obserwacji.

Funkcj¢ przystosowania, a wige kryterium oceny jakosci prognoz ex post,
stanowil blad RMSPE:

(1

RMSPE = |—

gdzie:
vi — warto$¢ rzeczywista zmiennej y w okresie 7;
y; — prognoza ex post zmiennej y w okresie 7.

3 Michalewicz [1996].
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Funkcja przystosowania byla minimalizowana.

Selekcja chromosomow do reprodukeji odbywala si¢ metoda elitarng 1 war-
tosci oczekiwanej®. Kiedy juz wybrane chromosomy zostaly dobrane w pary
wymiana gendw dokonywala si¢ w sposéb analogiczny jak w przypadku repre-
zentacji binarngj. Chromosomy potomkow powstawaly poprzez wymiang ge-
néw rodzicow za punktem krzyzowania. W operatorze mutacji nalezalo
uwzgledni¢ uzycie parametru f,. Wylosowane 1 zamieniane miejscami dwa
geny nie moglo dzieli¢ w czasie wigcej niz 7, okresow.

Dodatkowo, sugerujac si¢ wynikami wczesniejszych badan’, w algorytmie
zastosowano mechanizm preselekcji polegajacy na tym, ze potomek o lepszym
przystosowaniu zastepuje w nowo tworzongj populacji rodzica o gorszym przy-
stosowaniu. W przeciwnym wypadku to potomek jest kasowany, a jego migjsce
zajmuje rodzic.

Po zakonczeniu obliczen chromosomy nalezy odkodowaé, czyli na pod-
stawie wartosci genow obliczy¢ prognozy ex post. Prognozy ex ante otrzymamy
w sposob typowy dla $redniej ruchomej z jedng réznica; dla wybranego chro-
mosomu dysponujemy w rzeczywistosci zestawem roéznych wartosci stalej wy-
gladzania. Sugerujemy, aby wykorzysta¢ mediang szeregu stalych i w oparciu o
nig utworzy¢ prognozy ex ante.

Prognozy dla wybranych spélek

Jako$¢ prognoz otrzymywanych przy pomocy sredniej ruchomej, poddanej
powyzej opisanym modyfikacjom, zweryfikujemy w oparciu o dane gicldowe
dla dziewigciu spolek oraz indeksu WIG20. Niektore z wybranych firm majq
znaczacy udzial w WIG20. Generalnie jednak zapewniaja réznorodna dekom-
pozycje szeregow. Czes¢ sposrod nich celowo wybrano ze wzgledu na obecnosé
trendu, aby przetestowa¢ zachowanie si¢ algorytmu w takich warunkach. Do
obliczen wykorzystano kursy zamknigcia 26 kolejnych notowan z okresu od 5
lutego do 11 marca 2008 roku.

Jesli chodzi o parametry algorytmu, to przyjely one nastgpujace wartosci:

t,,=5 (stad ke <1, 5>),

— populacje tworzylo 1000 chromosoméw (skladajacych si¢ z 21 gendw);

% Gwiazda [1995]
7" Kucharski [2007]
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— liczba pokolen rownala si¢ 50;

— prawdopodobienstwo krzyzowania wynioslo 0,3 za$ mutacji 0,1.

Dokonajmy zebrania warto§ci RMSPE dla analizowanych spolek (tabela
1). Kursy PKO BP i Budimexu charakteryzowaly si¢ w badanym okresie zmia-
na kierunku trendu, ktéra potem przerodzila si¢ w staly poziom zmiennej.
KGHM i Mostostal Warszawa prezentowaly w tym samym czasie tendencjg
wzrostowa, podczas gdy Agora oraz Bank Millennium spadkowa. Dla CCC,
Comarchu, TP S.A. 1 WIG20 wystapil staly poziom zmiennej z duzymi waha-
niami losowymi.

Tabela 1. Btad RMSPE prognoz $rednig ruchomg o ke <1, 5>

Spotka | RMSPE [%] Spotka RMSPE [%]

Agora 1,74 Millennium 2,01
Budimex 1,92 Mostostal War. 2.29

CcCC 3,14 PKO BP 1,98
Comarch 1,30 TP S.A. 1,50
KGHM 1,56 WIG20 1,49

Zrédlo: obliczenia wlasne

Jako$¢ prognoz ex post nalezy uzna¢ za zadowalajaca, poniewaz wszystkie
wartosci RMSPE znalazly si¢ znacznie ponizej umownej granicy 5%. Dla pro-
gnoz wyznaczanych klasycznym podejsciem (stala wygladzania réwna 3)
otrzymujemy blgdy niemal dwukrotnie wyzsze. Wprawdzie nadal sa to dobre
prognozy, lecz nam udalo si¢ je poprawic.
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Rys. 1. WartoSci wygladzone przy ke<l, 5> a dane rzeczywiste dla notowann PKO BP
Zrédlo: opracowanie wlasne

Jesli chodzi o prognozy ex ante, to najczestszym z przypadkow okazala sig
mediana rowna 2 okresom. Oznacza to, iz pierwsza prognoza ex anfe powstaje
jako srednia arytmetyczna z przedostatniej 1 ostatniej obserwacji. Znajdujacy si¢
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ponizej wykres przedstawia zestawienie danych rzeczywistych wraz z wygla-
dzonym szeregiem prognoz.

Cechg charakterystyczna wszystkich chromosoméw byl fakt, iz w sytuacji
ukladania si¢ obserwacji w serie zawierajace w sobie trend dochodzilo do prefe-
rowania wartosci z okresu bezposrednio poprzedzajacego. Prowadzilo to w
konsekwencji do otrzymywania serii wynikow tozsamych z tymi, jakie uzyska-
liby$my stosujac metodg naiwna prosta. Na przytoczonym wykresie przejawia
si¢ to przez systematyczne niedoszacowanie lub przeszacowanie wynikow pre-
dykeji. W ten sposéb dochodzilo do zaadaptowania si¢ metody do zréznicowa-
nej dekompozycji szeregu, co doprowadzilo do nizszych niz w klasycznym
podejsciu wartosci usrednionych bledow prognoz.

Rodzi si¢ w tym miejscu pytanie o wplyw rozpigtosci przedziatu, z ktérego
pochodzi stala wygladzania na sam efekt wygladzenia. Preferowanie bowiem
niskich jej wartosci oznacza silniejszy wplyw niedawnych wahan przypadko-
wych.

Aby to sprawdzi¢ podwyzszylismy lewy kraniec przedzialu, w efekcie cze-
go otrzymalismy: ke <3, 5> W naszych warunkach odpowiada to wymuszeniu
znacznie silnigjszego wygladzenia niz poprzednio. Ocenimy efekty przy pomocy
kolejnego wykresu ponownie dla PKO BP.

48
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Rys. 2. WartoSci wygladzone przy ke<3, 5> a dane rzeczywiste dla notowann PKO BP
Zrédlo: opracowanie wlasne

Zgodnie z oczekiwaniami (i wlasnosciami sredniej ruchomej) otrzymany
szereg prognoz jest praktycznie pozbawiony krotkookresowych wahan przy-
padkowych. W tabeli 2 znajduja si¢ wartosci RMSPE dla przypadku silnigjsze-
go wygladzenia. Nadal sa to wartosci zadowalajace, cho¢ wyzsze niz poprzed-
nio. Nalezalo si¢ tego spodziewaé, poniewaz powaznie ograniczyliSmy swobo-
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de algorytmu w doborze parametrow. Jedna rzecz zasluguje jeszcze na uwagg.
Ot6z ceche charakterystyczng $redniej ruchomej stanowi utrata czgsci obserwa-

cji z poczatku szeregu potrzebnych do obliczenia pierwszej prognozy ex post.
Aby uzyskac¢ podobny efekt wygladzenia w klasyczny sposob, konieczne bylo-
by zwickszenie stalej wygladzania co wiaze si¢ z utrata dodatkowych informacji
z okresow poczatkowych. W przypadku szeregow krotszych pojawia si¢ kon-
flikt pomiedzy dazeniem do pomnigjszenia wplywu wahan przypadkowych a
rezygnacja z czgsci zawartych w nich danych. Prezentowane podejscie pozwala
rozwigza¢ ten problem. Zwr6¢my bowiem uwagg, zZe silniejsze wygladzenie nie
spowodowalo skrocenia szeregu wygladzonego.

Tabela 2. Btad RMSPE prognoz $rednig ruchomg o ke <3, 5>

Spotka | RMSPE [%] Spotka RMSPE [%]

Agora 2,69 Millennium 2,67
Budimex 2,99 Mostostal War. 3,18

CcCC 4,92 PKO BP 2,77
Comarch 2,01 TP S.A. 2,02
KGHM 2,34 WIG20 2,10

Zrédlo: obliczenia wlasne.

Whioski

Na podstawie spisanych wczesniej uwag co do wynikdéw obliczen mozemy
stwierdzi¢, ze zmodyfikowana $rednia ruchoma prezentuje si¢ dos¢ obiecujaco
jako narzgdzie prognostyczne. Uzyskalismy efekt adaptowania si¢ sredniej do
szeregu co tagodzi ograniczenia nakladane przez dekompozycje szeregu. Niskie
bledy predykeji uzyskujemy nawet w przypadku wystgpowania w szeregu tren-
du, ktéry stanowi mankament w podejsciu klasycznym. Obicktywnie trzeba
jednak przyzna¢, ze w wymienionej sytuacji nadal dochodzi do systematyczne-
go przeszacowania lub niedoszacowania prognoz.

Kolejna zaleta jest mozliwos¢ silniejszego wygladzania szeregu bez ko-
niecznosci rezygnacji z czesci informacji z poczatkowych okreséw. Ma to
szczegoblne znaczenie jesli dysponujemy niezbyt duzymi ilosciami danych.

W swietle powyzszych uwag wydaje si¢, ze dalszym kierunkiem badan na-
lezaloby uczyni¢ wykorzystanie sredniej ruchomej o zmiennej wartosci stale;
wygladzania do przewidywania trendéw w szeregach danych gieldowych.
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STRESZCZENIE

W artykule przedstawiliSmy nowe spojrzenie na srednig ruchomg jako narzedzie
prognostyczne. Odeszlismy od zalozenia mowiacego, ze wartos¢ stale] wygladzania dla
pewnego szeregu nie ulega zmianie w kolejnych okresach. Zamiast tego przyjelismy, ze
przyjmuje ona dowolng warto$¢ z pewnego, zadanego przedzialu. Nie wymagalismy
przy tym, aby w kolejnych okresach utrzymywaé jednakowsq warto$¢ tego parametru.
Stang¢lismy tym samym przed koniecznoscig dokonania wyboru najlepszej prognozy
sposrod duzej ich ilosci. Aby temu podota¢, wykorzystalismy algorytm genetyczny,
ktéry zostal specjalnie przystosowany do naszych celow.

Otrzymane wyniki charakteryzowaly si¢ niskimi blgdami prognoz ex post. Mozna
réwniez powiedziec, ze $rednia ruchoma zyskala mozliwos¢ adaptacji do zachowania
szeregu. Dodatkowq korzyscig jest to, iz mozliwym stalo si¢ silniejsze wygladzanie

szeregu bez koniecznosci rezygnacii z wigkszej liczby poczatkowych obserwacii.
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SHORT-TERM FORECASTS OF STOCK QUOTATION -
IMPLEMENTATION OF THE MOVING AVERAGE WITH
CHANGEABLE EFFECT OF SMOOTHING IN THE GENETIC
ALGORITHM

SUMMARY

In the article we presented a new look at the moving average as the prognostic
tool. We walked away from the assumption that value of smoothing constant for the
certain series isn't changing in consecutive periods. Instead of it we assumed that it can
be taken from a certain, known range. We didn't demand in addition to keep identical
value of this parameter in consecutive periods. We stood up in the process before the
need to make choice of the best forecast out of big their amounts. In order to cope with
it, we used the genetic algorithm which specially was adapted at our targets.

Received scores were characterized by low errors of ex post forecasts. We can also
say that moving average gained the possibility of the adaptation to the behaviour of
data. It is fringe benefits, that stronger smoothing became possible without necessities

of resignations from a large number of initial observation.
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