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Wprowadzenie

Monografia zostala poswigcona praktycznym aspektom wykorzystania
sztucznych sieci neuronowych w obszarze szeroko rozumianej ekonomii oraz
gospodarki przestrzennej. Obecnie nowoczesne metody analizy danych stajg sie
narzgdziami niezbednymi w dobie rosngcej konkurencji. Narzgdzia z obszaru
sztucznej inteligencji moga stanowi¢ zaréwno alternatywe dla obecnie popular-
nych metod analizy, jak i element wspierajacy je. Oczekiwac nalezy, ze w przy-
sztoSci sztuczna inteligencja stanie si¢ elementem stale towarzyszacym
dziataniom ludzi nie tylko w zakresie dziatalno$ci gospodarczej, alei w pozosta-
lych obszarach zycia, a zatem bedzie taczy¢ optymalizacje ekonomiczng z po-
prawa bezpieczenstwa i jakos$ci funkcjonowania ludzi. Juz dzisiaj powszechne sa
zapowiedzi uzycia sztucznych sieci neuronowych w obszarach, gdzie zycie
cztowieka jest szczegolnie zagrozone (na przyktad w kopalniach), czy tez upo-
wszechnienia analiz wspomagajacych ludzkie zdrowie (takich jak diagnostyka
medyczna).

Niniejsza monografia sktada si¢ z siedmiu rozdzialow. Pierwszy zostat po-
swigcony wprowadzeniu w tematyke sztucznych sieci neuronowych. Zostata
omoéwiona w nim zasada funkcjonowania zaréwno pojedynczego neuronu, jak
i wybranych, popularnych modeli sieci. Zaprezentowany zostat takze sposob
uczenia sieci neuronowych za pomoca najpopularniejszej metody — wstecznej
propagacji btedu.

Kolejne rozdzialy pogrupowane zostaly w trzy tematyczne czesci. Pierwsza
z nich poswigcona zostata wykorzystaniu sztucznych sieci neuronowych
w modelowaniu rynku walutowego.

W rozdziale drugim zostaty opisane rodzaje zmiennych wejsciowych wyko-
rzystywanych podczas badan empirycznych w obszarze prognozowania kursu
walutowego. Zdefiniowano w nim podstawowe determinanty kursu walutowego,
a nastgpne wyszczegdlniono najistotniejsze wskazniki analizy technicznej, ktore
zostaty uzyte zar6wno podczas badan empirycznych opisanych w rozdziale dru-
gim, jak i w rozdziatach trzecim oraz piatym. Rozdziat zostal zakonczony pre-
zentacja wynikow badan empirycznych nad mozliwo$ciag prognozy zmian kursu
walutowego USD/PLN.

Kolejny, trzeci rozdzial stanowi rozwinigcie badan nad prognoza kursu
walutowego poprzez uzycie dyskretnej transformaty falkowej. Za jej pomoca
zostala przeprowadzona analiza wieloczgstotliwosciowa skutkujaca dekompozy-
cja przewidywanego szeregu na sktadowe podczgstotliwosciowe. W rozdziale
zaprezentowano wyniki badan empirycznych nad mozliwoscia prognozy kursu
walutowego w rozbiciu na opisane sktadowe szeregi czasowe.
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Cze$¢ druga monografii opisuje wykorzystanie sztucznych sieci neurono-
wych w modelowaniu gietdowego rynku terminowego.

Rozdziat czwarty stanowi wprowadzenie do tematyki gietdowego rynku
terminowego. Oprocz ogolnej jego charakterystyki, zostaly opisane zaréwno
kontrakty futures, jak i przeprowadzane z ich udziatem wybrane, popularne stra-
tegie spekulacyjne, arbitrazowe i zabezpieczajace. Rozdzial ten stanowi wpro-
wadzenie do kolejnego — pigtego rozdziatu.

Przedstawia on wyniki badan empirycznych nad mozliwoscig modelowania
niemieckiego rynku gietdowego instrumentow pochodnych na przyktadzie kon-
traktéw futures. Licznym testom zostaty poddane wybrane sieci typu jednokie-
runkowego, wielowarstwowego oraz realizujgce regresj¢ uogolniona.

W trzeciej czgsci monografii autorzy skupili si¢ na wykorzystaniu sztucz-
nych sieci neuronowych w gospodarce przestrzennej.

Rozdziat szosty przedstawia sposoby pozyskania oraz transformaciji danych
opisujacych typ zagospodarowania przestrzennego, by mozliwe bylo ich poz-
niejsze uzycie w procesie prognozowania przysztych zmian zagospodarowania
za pomocg sztucznych sieci neuronowych. Szczegdlny nacisk zostat potozony na
analize procesu transformacji danych pozyskanych z satelity Landsat.

W ostatnim, siodmym rozdziale przedstawiono wyniki badan empirycznych
przeprowadzonych z uzyciem danych opisanych w rozdziale szostym. Analiza
zostat objety wybrany obszar miasta Lodzi. W badaniach zostaty wykorzystane
sztuczne sieci neuronowe typu jednokierunkowego, wielowarstwowego.

Niniejsza monografia nie tylko dostarcza wynikow badan empirycznych
przeprowadzonych przez autoréw na wybranych rynkach, lecz stanowi réwniez
zbior informacji zaréwno o problemach, jakie mogg wystapi¢ w analizach prze-
prowadzanych przy uzyciu sztucznych sieci neuronowych, jak i metodach ich
rozwigzywania. Wiele z opisanych przyktadow moze zosta¢ niemal bezposred-
nio przeniesionych na inne rynki, a takze stanowi¢ punkt wyjscia do dalszych
badan na rynkach opisanych w niniejszej publikacji.



1. Ramy konceptualne sztucznej inteligencji

Pojecie sztucznej inteligencji (Al — ang. Artificial Intelligence) obejmuje
rozne modele, ktorych celem jest wykazanie si¢ wspomniang w jego nazwie
Linteligencjg”. Wsrdd najpopularniejszych metod zaliczanych do tego obszaru
nauki zalicza si¢ sztuczne sieci neuronowe (ANN — ang. Artificial Neural
Networks), a takze cata rodzing narzedzi wywodzacych si¢ z zasady ewolucji
Darwina, w tym np. algorytmy genetyczne i strategie ewolucyjne. Wszystkie
z wymienionych narzgdzi sg obecnie w powszechnym uzyciu, a fakt ich zasto-
sowania czesto potrafi umkngé uwadze obserwatora. Szczegolng uwage nalezy
zwréci¢ na ANN, ktore to stanowig niejako pewng probe nasladowania proce-
soéw zachodzacych w biologicznych mdzgach.

1.1. Zasada dzialania sztucznych sieci neuronowych

ANN stanowig probe stworzenie tzw. sztucznych moézgow. Ich zasada dzia-
tania bezposrednio wywodzi si¢ ze sposobu funkcjonowania systemOw nerwo-
wych zywych organizméw, w tym takze czlowieka. ANN sg to potaczone
ze sobg neurony. Wspomniana siatka polgczen pozwala na przeptyw sygnatow
z jednej komorki do drugiej. Zarébwno sama budowa neuronu, jak i struktura
wspomnianych potaczen definiujg sposob ich funkcjonowania.

X1 a1

X2 W> n
° S=inwi =) f — Y
o
. i=1

Rys. 1.1. Schemat budowy pojedynczego neuronu
Zrédio: opracowanie wlasne na podstawie Tadeusiewicz R., Wstep do sieci neuronowych [w:]
Natecz M. (red.), Biocybernetyka i inzynieria biomedyczna 2000, tom 6, Sieci neuronowe,
Duch W., Korhicz J., Rutkowski L., Tadeusiewicz R. (red. tomu), Akademicka Oficyna Wydawnicza
EXIT, Warszawa, 2000, s. 16.

Schemat funkcjonowania pojedynczego neuronu zaprezentowany zostal na ry-
sunku 1.1. Kazda komoérka wyposazona jest w okre$long liczbe wej$¢, oznaczo-
nych na rysunku jako x; ... x, (odpowiedniki dendrytéw komorki biologicznej).
Z kazdym wejSciem (x;) zwigzana jest pewna liczba rzeczywista (w;). Wewnatrz
komoérki nastgpuje operacja mnozenia kazdego sygnatlu przez sprz¢zong
z nim wagg. Tak powstate iloczyny sg sumowane, a postaly sygnat stanowi
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tzw. catkowite pobudzenie neuronu (s). Ulega ono nastgpnie przeksztalceniu
przez tzw. funkcje aktywacji (f). W wyniku tej operacji powstaje sygnal wy-
prowadzany z komorki za pomoca wyjscia (Y), stanowigcego odpowiednik ak-
sonu w komdrce biologicznej.

1.2. Rodzaje sieci neuronowych

Siecig neuronowg nazywana jest struktura sktadajaca si¢ z lgczacych si¢
miedzy sobg neuronow. Sieci skladaja si¢ zazwyczaj z kilku warstw: wejscio-
wej, ukrytej (moze by¢ ich kilka) i wyjsciowej’. W zaleznosci od polaczenia
neuronéw mig¢dzy warstwami wyrdzniane sg sieci o strukturze jednokierunkowe;j
(na przyktad sie¢ perceptronu wielowarstwowego, MLP — ang. Multilayer Per-
ceptron) i sieci posiadajgce sprezenie zwrotne (sieci rekurencyjne, na przyktad
sie¢ Kohonena czy Hopfielda). Ponadto, od rodzaju funkcji aktywacji mozna
wyodrebni¢ rodziny sieci neuronowych, m.in.: sieci wykorzystujace sigmoidalng
funkcje aktywacji (f(s) = !

1-e~S
—r2

aktywacji (na przyktad funkcja Gaussa f(s) = exp (— %), gdzie c jest cen-

trem). Sigmoidalny neuron jest przedstawiony w wielowymiarowej przestrzeni

wejsciowych wektorow jako hiperptaszczyzna, ktora dzieli tg przestrzen na dwie

) oraz sieci wykorzystujace radialng funkcje

L. s o . N
czgsci, w zalezno$ci od wykonania jednego z warunkow: ), j="11 wij - x; =6 lub

Z?]jil w;j - x; < 6. Sigmoidalny sposob podziatu dwumiarowej przestrzeni jest
przedstawiony na rysunku 1.2a. Z kolei radialny sposéb realizuje podziat wekto-
row w przestrzeni za pomoca hipersfery wokét punktu centralnego, co pozwala
stosowac¢ radialne sieci neuronowe jako lokalny aproksymator. Radialny sposob
podziatu przestrzeni jest przedstawiony na rysunku 1.2b.

Radialne sieci sg bardziej dostosowane do lokalnych aproksymacji, podczas
gdy sigmoidalne sieci — do globalnych, wskutek czego zdolnos$¢ do generalizacji
swojej wiedzy radialnej sieci na nowe przypadki moze by¢ gorsza®. Z kolei za-
gadnienia klasyfikacji (patrz nizej) sieci radialne rozwiazuja lepie;j®.

Do sigmoidalnych sieci mozna zaliczy¢ sie¢ MLP, a rodzing radialnych sieci
neuronowych reprezentuja sie¢ o radialnych funkcjach bazowych (RBF — ang.
Radial Basis Function), sie¢ probabilistyczna (PNN — ang. Probabilistic Neural
Network) oraz sie¢ realizujaca regresje uogélniong (GRNN - ang. Generalized
Regression Neural Network).

! Istnieja takze sieci w pelni potaczone, gdzie kazdy neuron jest potaczony ze wszystkimi neuro-

nami tej sieci, wlacznie z sSamym soba.

2 Slepovitev L.l., Osnovy nejroinformatiki. Ucebnoe posobie dld studentov VUZov, Saratov.

Saratovskij Gosudarstvennij Universitet im. N.G. Cerny$evskogo, 2006,

?ttp://www.sgu.ru/node/41601/slepovichev-i-i-kurs-Iekciy-wedenie-v, dostep z dnia 15.07.2015 .
Ibidem.
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a) b)

Rys. 1.2. Schematyczna ilustracja podziatu dwuwymiarowej przestrzeni
a) progowy sposob podziatu (neuron sigmoidalny),
b) radialny sposob podziatu (neuron radialny)
Zrédio: opracowano na podstawie Slepovicev 1.1., Osnovy nejroinformatiki. Uéebnoe posobie
dla studentov VUZov, Saratov, Saratovskij Gosudarstvennij Universitet
im. N.G.Cernysevskogo, 2006.

ANN sg potencjalnie skutecznym narzedziem do rozwiazywania réznych
zagadnien — rozpoznawania, klasteryzacji, czy tez prognozowania. W pracy
Szoplika (2013) stwierdzono, ze prognozy ANN mogg by¢ waznym uzupelnie-
niem innych metod matematycznego modelowania®. Dla kazdego typu zagad-
nien istniejg rézne architektury sieci neuronowych (struktury sieci, zalezno$ci
mi¢dzy neuronami), metody uczenia sieci, kryterium oceny jakosci modelu.
W literaturze wyrozniane jest zastosowanie ANN przede wszystkim w celu:
(i) analizy struktury danych oraz (ii) analizy zalezno$ci miedzy zmiennymi. Rea-
lizacja pierwszego celu implikuje wykorzystanie metod klasyfikacji, z kolei
drugiego — metod regresyjnych. Prognozowanie nalezy do zagadnien zalezno$ci
miedzy zmiennymi.

W celu ustalenia zaleznos$ci migdzy zmiennymi najczesciej stosowana jest
architektura wielowarstwowego perceptronu (MLP — ang. Multilayer Percep-
tron). Sieci MLP znalazly szerokie zastosowanie w roznych dziedzinach, w tym
w ekonomii i finansach (na przyktad do prognozowania trendow na gieldzie
wpracy Ebrahimpoura i innych’, wyceny instrumentéw pochodnych
w pracy Morelli i innych®, oszacowania wptywu otoczenia makroekonomiczne-

® Szoplik J., Zastosowanie metody sztucznych sieci neuronowych do prognozowania obcigzenia
sieci rurociggow do transportu gazu ziemnego. Inz. Ap. Chem., 52, 6, ss. 572-574, 2013,
http://inzynieria-aparatura-chemiczna.pl/pdf/2013/2013-6/InzApChem_2013_6_572-574.pdf,
dostep z dnia 20.07.2015 r..

7 Ebrahimpoura R., Nikooc H., Masoudniad S., Yousefie M., Ghaemif M., Mixture of MLP-
experts for trend forecasting of time series: A case study of the Tehran stock exchange. Interna-
tional Journal of Forecasting, nr 27 (3), ss. 804-816, 2011,
http://wwwv.sciencedirect.com/science/article/pii/S01692070100 00920, dostep z dnia 07.09.2015 r.

8 Morelli M.J., Montagna G., Nicrosini O., Treccani M., Farina M., Amato P., Pricing
financial derivatives with neural networks. Physica A: Statistical Mechanics and its Applications,
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go na marketing w pracy Kitapcia i innych® itd.). Gléwne zalety modelu sieci
MLP, w porownaniu do innych modeli statystycznych, polegaja na tym, ze sieci
moga ,,nauczy¢ si¢” niemal dowolnej zalezno$ci miedzy zmiennymi wejscio-
wymi a wyj$ciowymi bez interwencji czlowieka oraz mogg by¢ uzywane dla
przewidywania i kontroli ztozonych uktadéw nieliniowych'°.

Alternatywe dla sieci MLP stanowig sieci realizujace regresje uogolniong
(GRNN)™, opierajace si¢ na radialnej funkcji bazowej. Sieci te odniosty sukces
w zastosowaniu do zagadnien technicznych, natomiast stosunkowo rzadko byty
stosowane w badaniach finansowo-ekonomicznych. Mozna do nich odnie$¢
prace Leung i innych ™, w ktorej sie¢ typu GRNN zostata wykorzystana w celu
prognozowania kurséw walutowych, oraz prace Wittkemper i Steiner*®** po-
$wigcone ocenie systematycznego ryzyka inwestowania w akcje i optymizacji
portfela akcji. Z kolei wedtug E. Gately sieci wykorzystujace finansowe szeregi
czasowe najlepiej funkcjonuja przy architekturze GRNN ™.

Sie¢c MLP sktada si¢ z warstwy wejSciowej, ukrytej 1 wyjsciowe].
Z matematycznego punktu widzenia sie¢ jest automatem skonczonym, realizuja-
cym przetwarzanie zbioru wej$ciowych zmiennych (objasniajacych) x € RV
(RN jest przestrzenia liczb rzeczywistych) w zbior zmiennych wyjsciowych
(objasnianych) y € RN za pomoca superpozycji nieliniowych funkcji jednej
zmiennej oraz ich liniowej kombinacji '®. Przedstawiona definicja zwigzana jest
z twierdzeniem Kotmogorowa, ktore udowadnia, ze kazda ciaggla funkcje wielu

nr 338(1), ss. 160-165, 2004, http:/Amww.sciencedirect.com/science/ article/pii/S037843710400233X,
dostep z dnia 17.01.2016 r.

® Kitapcia O., Ozekicioglub H., Kaynarb O., Tastan S., The Effect of Economic Policies Applied in
Turkey to the Sale of Automobiles: Multiple Regression and Neural Network Analysis. Procedia —
Social and Behavioral Sciences, nr 148, ps. 653-661, 2014, http://www.sciencedirect.com/
science/article/pii/S187704281 4039986, dostep z dnia 20.05.2015 r.

10 Ajtkin M., Foxall R., Statistical modelling of artificial neural networks using the multi-layer
perceptron. Statistics and Computing, nr 13, ss. 227-239, 2003, http://link.springer.com/article/
10.1023/A:1024218716736#/page-1, dostep z dnia 20.05.2015 .

11 Specht D., A generalized Regression Neural Network. IEEE Transactions on Neural Networks,
nr 2(6), ss. 568-576, 1991, http://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp =&arnumber
=97934&isnumber=3109, doste¢p z dnia 02.05.2015 r.

121 eung M., Chen A., Daouk H., Forecasting exchange rates using general regression neural
networks. Computers & Operations Research, nr 27, ss. 1093-1110, 2000,
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S030505489900 1446, dostgp z dnia 20.05.2015 .

13 Wwittkemper H., Steiner M., Portfolio optimization with a neural network implementation of the
coherent market hypothesis. European Journal of Operational Research, nr 100, ss. 27-40, 1997,
http:/mwww.sciencedirect.com/science/ article/pii/S0377221795003398, dostgp z dnia 10.06.2015 .

1% wittkemper H., Steiner M., Using neural networks to forecast the systematic risk of stocks.
European  Journal of  Operational Research, nr 90, ss. 577-589, 1996,
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/03772217950 00992, dostep z dnia 10.06.2015r.

5 Gately E., Sieci neuronowe. Prognozowanie finansowe i projektowanie systeméw transakcyj-
nych, WIG-Press, Warszawa 1999.

16 Lapygin Y., Krylov V., Cemévskij A., Ekonomiceskoe prognozirovanie, EKSMO, Moskva
2009, s. 216.


http://www.sciencedirect.com/science/
http://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp
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zmiennych mozna wyrazi¢ za pomocg operacji superpozycji z wykorzystaniem
jedynie funkcji dwéch zmiennych ', czyli:

fx1, %z ey x0) = X2 ha[ X310 ()] (1.1)

gdzie funkcje hq(w) i gog (xp) — ciagle, przy tym gog (xp) nie zalezy od wyboru
funkcji f18. Twierdzenie Kotmogorowa okreslito mozliwos¢ realizacji zaleznosci
0 dowolnej ztozonosci przy uzyciu stosunkowo prostej sieci neuronowej typu MLP.

Proces dziatania sieci MLP mozna opisa¢ nastgpujgco. Kazda zmienna x;
z warstwy wejsciowej laczy si¢ z kazdym neuronem z warstwy ukrytej poprzez
potaczenia z wagami w;;. Wartosci te sg nastgpnie sumowane, na skutek czego
powstaje sygnat s;:

S; = Z Wij 'Xj (12)
j=1

Wewnatrz warstwy ukrytej rézniczkowalna funkcja aktywacji, czgsto jest to
funkcja sigmoidalna (f(s) = 1_;), przeksztatca sygnat i wysyta wynik y;

e—S

(yi = f(s;)) do warstwy wyjsciowej. Liczba neurondw w warstwie ukrytej jest
wyznaczana przez zalozony z gory blad aproksymacji, przy tym zalezno$¢ mig-
dzy liczbg neuronéw w warstwie ukrytej a doktadnoscig aproksymacji jest
wprost proporcjonalna ™.

Modyfikacja wag modelu odbywa si¢ przy pomocy algorytmu optymizacji
1 nazywa si¢ uczeniem sieci. Ze wzglgdu na stosowanie w algorytmie wstecznej
propagacji bledu metody najszybszego spadku, algorytm ten wymaga duzej licz-
by iteracji, co moze wplyna¢ na szybko$¢ obliczen. Przy tym niska wartosc¢
wspotczynnika uczenia y moze spowolni¢ zbiezno$¢ algorytmu, a jego zbyt wy-
soka warto$¢ moze przyczyni¢ si¢ do ,przeskoczenia” minimum funkcji
i wystapienia oscylacji®’. Ponadto, algorytm moze zatrzymaé si¢ w lokalnym
niesatysfakcjonujagcym minimum. Algorytm wstecznej propagacji btedu omé-
wiony zostal szczegotowo w podrozdziale 1.3.1.

Sieci GRNN, podobnie jak sieci oparte na algorytmie wstecznej propagacji
btedu, potrafig aproksymowaé dowolng funkcjonalng zalezno$¢ miedzy zbiorem

1 Gorban' A.N., ObobSennad approksimacionnad teorema i tocnoe predstavlenie mnogoclenov ot
neskol'kih peremennyh superpozicidmi mnogoclenov ot odnogo peremennogo. Izvestid vysSih
ucebnih zavedenij, ,Matematika”, nr 5 (432), 1998.

8 Gorban' AN., Funkcii mnogih peremennih i nejronnye seti, ,.Sorosovskij obrazovatelnyj
zurnal”, nr 12, 1988, ss.105-112.

% Obuchowicz A., Optymalizacja architektury sieci neuronowych, [w:] Natecz M. (red.), Biocy-
bernetyka i inZynieria biomedyczna 2000, tom 6, Sieci neuronowe, Duch W., Korbicz J.,
Rutkowski L., Tadeusiewicz R. (red. tomu), Akademicka Oficyna Wydawnicza EXIT,
Warszawa, 2000, ss. 323-367.

20 Tadeusiewicz R., op. cit., ss. 3-28.



12 | Wybrane zastosowania sztucznych sieci neuronowych...

zmiennych niezaleznych i zaleznych®’. Niemniej jednak, sieci GRNN bardzo sie
roznia od MLP, bowiem reprezentuja metody aproksymacji jadrowej. Sie¢
GRNN posiada dwie warstwy ukryte. Pierwsza warstwa sklada si¢ z neuronow
radialnych, ktorych liczba réwna sie liczbie obserwacji w zbiorze uczacym, in-
nymi stowy, sie¢ de facto zapamigtuje zbiér wewnatrz siebie. Kazdemu przy-
padkowi ze zbioru uczacego odpowiada funkcja jadrowa (dzwonowa) K (xj, x),
ktéra wyznacza pewne prawdopodobienstwo w kazdym punkcie x przestrzeni.
Najczesciej opisywang w literaturze funkcja dzwonowa jest funkcja Gaussa,
rzadziej udokumentowane jest zastosowanie funkcji sklejanych (spline
functions). Uwazane jest, ze zwigkszenie liczby obserwacji zbioru uczacego
poprawia aproksymacje funkcji gestosci prawdopodobienstwa®’. W drugiej war-
stwie ukrytej znajduja si¢ neurony sumujace wazone wartosci sygnatow
z wyj$¢ poprzedniej warstwy (podobnie jak w ukrytej warstwie MLP). Z kolei
wagi zalezg od odlegtosci d;(x;, x) miedzy neuronem x; a punktem x, w ktorym
realizuje si¢ estymacj¢ gestosci. Dlatego oszacowanie funkcji gestosci przyjmuje
wyglad: f(x) = %Z?]ﬂ K [dj (xj, x)]. Im mniejsza jest ta odleglos¢, tym wigksza
waga przypisywana jest odpowiedniemu neuronowi. Tym samym sieci GRNN
sg wrazliwe na wybor metryki danych poczatkowych.

W warstwie wyjsciowej dokonuje si¢ operacji dzielenia, na skutek czego na
wyjsciu otrzymuje si¢ srednig wazong wzgledem wszystkich par uczacych. Dru-
ga warstwa ukryta ma zawsze o jeden neuron wigcej niz warstwa wyjsciowa.
Biorac pod uwage, ze w zagadnieniach regresji szacowana jest jedna zmienna
wyjéciowa, druga warstwa ukryta bedzie zawierala dwa neurony.

Podsumowujac powyzsze, mozna zapisa¢ wzor na estymator funkcji gestosci
prawdopodobienstwa :

foy) = —mm o N *

N d? (x;,
X Z exp [— L ;?ZX)] (1.3)

j=1
- y)z]

- exp 552
gdzie:

df (%, %) = (x; — )T - (x; — x),

T — operacje¢ transponowania,

p — kierunek wektora x.

2L Rzempoluck E.J., Neural Network Data Analysis Using Simulnet, Springer Science & Business
Media, 2012.

22 Borovikov V., Nejronnye seti. Statistica Neural Networks. Metodologia i tehnologii sovremen-
nogo analiza dannyh, Goryachyaya Liniya — Telekom, Moskva 2008.
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Przeprowadzajac przeksztalcenia opisane w pracy Specht? ostatecznie

otrzymuje si¢:
d?(x;, x)
S e (- 2557)

d?(x;,x)
J N

Réwnanie (1.4) moze by¢ bezposrednio zastosowane w obliczeniach nume-
rycznych .

Sie¢ GRNN, w porownaniu do MLP, posiada zaré6wno zalety, jak i wady. Jej
zaleta jest to, ze proces uczenia si¢ jest zazwyczaj szybszy niz w przypadku
MLP. Z tym wiaze si¢ jednak ich stabos$¢, bowiem wymagaja one duzo pamigci
do przechowywania zbioru danych uczacych. Jak wida¢, kazda architektura ma
swoje plusy i minusy, wigc wybor miedzy modelami powinien by¢ oparty na
poréwnaniu ilosciowych kryteriow jakosci prognoz.

fiGe,y) = (1.4)

1.3. Uczenie sieci neuronowych

,Odkrywany” wielokrotnie algorytm wstecznej propagacji btgdow (BP —
ang. Back Propagation) jest jedna z najbardziej znanych metod uczenia sieci
neuronowych w trybie nadzorowanym. Po dzi§ dzien uwaza si¢ go za jeden
z bardziej skutecznych algorytméw uczenia. Dobér wag w neuronach odbywa
si¢ przy uzyciu gradientowych metod optymalizacji®.

1.3.1. Metoda wstecznej propagacji bledu

Ponizej zostanie szczegdlowo zaprezentowana zasada dziatania metody
wstecznej propagacji bledow 2.

W procesie uczenia nastgpuje minimalizacja funkcji btedu, ktora jest zdefi-
niowana jako suma kwadratow bledow na wyjsciach sieci:

NL NL
Q(n) = Z eD(m) = Z(d§” ) -y (n))? (1.5)
i=1 i=1

2 Specht D., op. cit.

** |bidem.

% Osowski S., Sieci neuronowe do przetwarzania informacji, Oficyna Wydawnicza Politechniki
Warszawskiej, 2000, s. 43.

% Opis i wzory metody wstecznej propagacji bledéw na podstawie Swia¢ A., Bilski J., praca pod
redakcja Natgcza M., Biocybernetyka i inzynieria biomedyczna 2000, Tom 6 sieci neuronowe,
redaktorzy tomu: Duch W., Korbicz J., Rutkowski L., Tadeusiewicz R., Akademicka Oficyna
Wydawnicza EXIT, 2000, ss. 80-81.

W zalgczniku nr 1 zaprezentowano przykladowy fragment obliczen wykonywanych w metodzie
wstecznej propagacji bledow.
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gdzie:
Q(n) — funkcja btedu,
n —nr iteracji,

k — numer warstwy (1...L — 1 —to warstwy ukryte, L — warstwa wyj$ciowa),
N, — liczba neurondw w warstwie K,

si(L) (n) — roznica miedzy wzorcowa a faktyczng wartoscig wyjsciowa i-tego
neuronu warstwy L (czyli wyjsciowej), w n-tej iteracji,

dl.(L) (n) — wzorcowa warto$¢ wyjsciowa i-tego neuronu warstwy L (wyjsciowej),
W n-tej iteracji,

yl(L) (n) — faktyczna warto$¢ wyjsciowa i-tego neuronu warstwy L (wyjsciowej),
W n-tej iteracji.

Modyfikacja wektoréw wag odbywa si¢ wg wzoru:

wBm+1) = wPm) + p (—vg.‘) (n)) (1.6)

gdzie:

®) . o . . . .. .
w;; (n) — to waga j-tego wejscia w i-tym neuronie warstwy k-tej, w n-tej iteracji,
U- jest wspotczynnikiem uczenia (naj cze;s’ciej ustalonym z gory),
zas V (n) to odpowiadajgca wadze W (n) sktadowa gradientu funkcji btedu
postaCL

9Q(n)  9Q(n) 9e¥(n)

v
™ 5 E 9w P (L7)
90
ﬂei(k)(n) !

gdzie:
(k) (n) — to catkowite pobudzenie i-tego neuronu k-tej warstwy w n-tej iteracji,

( ) _to J-ty sygnal wejsciowy neuronow k-tej warstwy.

Ponlewaz potaczenia w sieci zbudowane sa na zasadzie ,,kazdy z kazdym”, we
wszystkich neuronach danej warstwy sygnaly wejsciowe o tych samych nume-
rach sa identyczne (pochodza z wyjscia tego samego neuronu poprzedniej

warstwy).
Po wprowadzeniu oznaczenia:

59m) = 0.5 9Q(n)
i () 0 —ﬁei(k)(n) (1.8)



Wprowadzenie |15

otrzymuje sig:

9Q(n)

() )
—— = 26" (n) x; 1.9
19Wl-(jk) (n) ' J (1.9)

Po podstawieniu wzoru 1.9 do 1.7, a uzyskang formute do wzoru 1.6, przybiera
on postac:

wPm+ 1) =wPm +2p88m) (1.10)

(Si(k) (n) oblicza sie¢ za pomocg dwoch wzoréw. Dla neuronéw warstwy wyj-
$ciowej czyni si¢ to w nastepujacy sposob:

¥Q(n)
19ei(L) n)
= (po podstawieniu rownania 1.5)
ﬁ(d§”<n> -y ())? (1.11)
e (n)

e () f' e )

5P m) =-0,5

= —0,5

ﬁyl ()

= @ 9eP(n)

W przypadku neuronéw dowolnej warstwy ukrytej, 6i(k)(n) obliczany jest
W POnizZszy sposob:

9Q(n)
Pe;(n)
9Q(n) et ()

=—Q5§:
— ﬂeéfﬂ)(n) ﬁei(k) (n)
Ni+1 (112)

= > 5@ w1 (o)

m=1

58 (n) = -

N4

Ngt1

£ (ePm) Y s mwi

m=1

W metodzie wstecznej propagacji btedow Si(k) (n) oblicza si¢ najpierw dla
neurondow warstwy wyjsciowej, a nastepnie dla neuronéw kolejnych warstw
ukrytych, rozpoczynajac od ostatniej, a konczac na pierwszej warstwie ukryte;j.
Taka kolejno$¢ obliczen wynika bezposrednio ze wzoréw 1.111 1.12. Jak wida¢
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warto$¢ S(k)(n) obliczana jest na podstawie wartosci Si(kﬂ)(n), czyli
w warstwie ,,wyzszej” 21,

1.3.2. Momentowa metoda wstecznej propagacji bledu

Momentowa metoda wstecznej propagacji bledow (ang. Momentum Back Pro-
pagation), zwana w skrocie rowniez metoda momentum %, stanowi modyfikacje
klasycznej metody BP. W procesie zmiany wag wystepuje proporcjonalna do
korekty danej wagi w poprzedniej iteracji bezwladnos¢, czyli wspomniane mo-
mentum. Ma to na celu przy$pieszenie procesu uczenia oraz zmniejszenie ten-
dencji sieci do ,,utykania” w ekstremach lokalnych .

Wzor 3%.10 w momentowej metodzie wstecznej propagacji bledow przyjmuje
postac

wl (n + 1) =wPm) + 2 5 ()x

[ (k)(n) (k)(n 1)] (1.13)

gdzie:

a —to wspomniany wspotczynnik momentum.

1.4. Mierzenie jakoSci prognoz

Ponizej przedstawiono wybrane klasyczne miary jakosci prognoz, ktére mo-
g3 by¢ zastosowane dla oceny otrzymanych przysztych wartosci przy pomocy
dowolnej metody dowolnego szeregu czasowego *!

Pierwszym z nich jest btad $redni (Mean error, ME):

Z?=1(yi - pl) (114)

n

ME =

gdzie:

y; — oryginalna wartos$¢ szeregu czasowego,
p; — warto$¢ przewidziana,

n — liczba obserwacji w szeregu czasowym.

" Swiaé¢ A., Bilski J., op. cit., s. 81.

28 Gately E., op. cit., s. 76.

2 Swia¢ A., Bilski J., op. cit., ss. 83-85.

W zataczniku nr 1 zaprezentowano przyktadowy fragment obliczen wykonywanych w momento-
wej metodzie wstecznej propagacji btedow.

% Swigé A., Bilski J., op. cit., s. 84.

81 caldwell R., Performance metrics for neural network-based trading system development, ,,Neu-
roVest Journal”, 3(2), 22-26, March/April 1995, [cyt. za:] Tadeuszewicz R., Lula P. Neuronowe
metody analizy szeregow czasowych i mozliwosci ich zastosowan w zagadnieniach biomedycz-
nych, [w:] Nalecz M. (red.), Biocybernetyka i inzynieria biomedyczna 2000, tom 6, Sieci neurono-
we, Duch W., Korbicz J., Rutkowski L., Tadeusiewicz R. (red. tomu), Akademicka Oficyna
Wydawnicza EXIT, Warszawa 2000, ss. 521-568.
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Drugg miarg jest btad $redniokwadratowy (Mean squared error, MSE):

Y1 —p)® (1.15)
n

MSE =

Trzecig z nich jest $redni bezwzgledny btad procentowy (Mean absolute
percent error, MAPE).
n |)’i - Pi|

i=1

Vi (1.16)
n

MAPE = 100, y; #0

MAPE nie jest dobrg miarg oceny prognozy, jesli analizowane wartosci sg
mniejsze od 1. W takiej sytuacji niewielkie odchylenie prognozy od warto$ci
oryginalnej szeregu czasowego przetozyloby si¢ na istotne zwigkszenie
warto$ci MAPE (znacznie ponad 100%). Biorac te fakty pod uwage, w badaniu
uwzgledniono $redni btad bezwzgledny, ktory jest pozbawiony powyzszych
wad.

Nastgpna miarg jest sredni blad bezwzgledny (Mean absolute error, MAE):

n . — .
vag < 2=y~ pil (1.17)
n

Kolejng miarg stanowi wspotczynnik korelacji, ktory stuzy do wyznaczenia

sity oraz kierunku zalezno$ci migdzy zmiennymi:

D S M)
\/Z?ﬂ()’i -y \/Z?:l(Pi - 25)2’

r€[-1;1] (1.18)

gdzie:
y — $rednia z szeregu wartosci oryginalnych,
p — Srednia z szeregu wartosci przewidzianych.
Wreszcie wspdtezynnik determinacji (R-kwadrat) okres$la, jaka cze$¢ zmien-
nos$ci zmiennej objasnianej zostata wyjasniona przez model:

Yie (i — pi)?

REP=1-"F———,
Yie (i — )2

R% € [0,1] (1.19)






CZESC1

Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych
w modelowaniu rynku walutowego






2. Zmienne objasniajace modelu rynku walutowego
oraz jego budowa przy uzyciu ANN

Rynek walutowy uwazany jest za stosunkowo trudny do modelowania.
Spowodowane jest to w gldwnej mierze wysokim stopniem jego wrazliwosci na
niemalze nieprzewidywalne sytuacje, takie jak np. publiczne wystapienia lide-
row politycznych, ale takze i polityczne skandale. Mimo iz zazwyczaj zaktada
si¢ pozytywny wplyw tych pierwszych na warto$é krajowej waluty 2, w rzeczy-
wistosci obserwuje si¢ liczne przypadki ostabienia kursu walutowego na skutek
wypowiedzi prominentnych uczestnikow zycia politycznego. Moga one mie
przy tym zarowno celowy charakter, jak i by¢ przejawem pomyiki. Jako przy-
ktad tej ostatniej postuzy¢ moze wypowiedz George W. Busha z 2002 roku.
Pelnigcy wowczas obowiazki prezydenta Stanow Zjednoczonych polityk, pod-
czas konferencji prasowej w Tokio zamiast uzy¢ stowa ,,deflacja”, powiedziat
,dewaluacja”. Wywotato to natychmiastowy ruch kursow walutowych na tokij-
skiej gietdzie. Inwestorzy zaczeli nagle i masowo sprzedawac jena co doprowa-
dzito do ostabienia notowan waluty Kraju Kwitngcej Wisni. Rynki wrocity do
stanu wyj$ciowego dopiero po oficjalnym dementi ze strony rzecznika prezyden-
ta USA oraz po interwencji rzadu japonskiego.

2.1. Determinanty kurséw walutowych

Opisane wystgpienia liderow politycznych stanowig jedynie niewielka czgs¢
czynnikéw wplywajacych na warto$ci kursow walut. Jednymi z podstawowych
determinantéw sg z pewnos$cig dane gospodarcze, szczegélnie o charakterze
makroekonomicznym. Do najczesciej rozwazanych naleza:

1. Agregaty makroekonomiczne, takie jak produkt krajowy brutto (PKB)

oraz produkt narodowy brutto (PNB) *;

2. Stopy procentowe**;

%2 Przyjete zostalo tu pewne uproszczenie, nalezy bowiem zauwazyé ze omawiany ,,p0zytywny
wplyw na warto$¢ krajowej waluty” oznacza de facto jedynie jej umocnienie i nie powinien by¢
utozsamiany z pozytywna sytuacja gospodarcza. W licznych przypadkach ekonomicznie uzasad-
nione jest celowe obnizanie notowan kursu walutowego, np. celem wzmocnienia eksportu oraz
zahamowania importu. Wspomniane sytuacje sa przedmiotem licznych badan oraz rozwazan
naukowych i nie beda one glebiej analizowane w dalszej czgsci monografii.

% Uwaza sie, ze wzrost wartosci takich agregatéw, jak PKB i PNB éwiadczy o dobrym stanie
gospodarki kraju. Inwestycje zagraniczne oznaczaja zazwyczaj zapotrzebowanie na narodowa
walute. Podobne tendencje niesie ze soba zwigkszenie eksportu. Zazwyczaj wywotuje to wzrost
notowan danej waluty. Wigcej na ten temat odnalez¢é mozna m.in. w Zajac J., Polski rynek walu-
towy w praktyce, K.E. LIBER, 2001, ss. 183-184.

4 Przy rozwazaniu wplywu stopy procentowej na kurs walutowy wykorzystuje si¢ zazwyczaj
stope realng (uwzgledniajacag wskaznik inflacji) lub tez roznice migdzy realnymi stopami procen-
towymi w kraju i za granica. Czgsto zwigkszenie stop procentowych wywotuje napltyw
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3. Inflacja — jej wzrost uwaza si¢ za czynnik stymulujgcy ostabienie waluty
narodowej, gdyz konkurencyjno$¢ migdzynarodowa kraju maleje.
W konsekwencji moze to doprowadzi¢ do zmian w strukturze bilansu
handlowego na niekorzysé eksportu;

4. Spekulacja jest jednym z czynnikow, ktory ma znaczacy wplyw na za-
chowanie si¢ kursow walut. Przeciwdziata¢ jej mozna migdzy innymi
poprzez prowadzenie przez rzad wlasciwej polityki podatkowej
w obszarze inwestycji krotkoterminowych, jak rdwniez ustalenie przez
bank centralny odpowiedniej polityki stép procentowych (w stosunku
do stép zagranicznych) *.

Nalezy w tym miejscu zwroci¢ uwage na aspekt psychologiczny, powo-
dujacy zmiang¢ kursu walutowego zwigzang z oczekiwaniami graczy
rynkowych. Jezeli znaczna ilosci uczestnikow rynku walutowego nabeg-
dzie przekonanie co do przyszlego wzrostu wartos$ci danej waluty, wow-
czas nalezy oczekiwaé, iz wygeneruja oni popyt, chcac ja naby¢, poki
kurs jest jeszcze atrakcyjny. Jednocze$nie — z tym samych powoddw —
przewidywac¢ mozna spadek podazy analizowanej waluty. Wzrost popy-
tu potaczony ze spadkiem podazy w oczywisty spOsob stanie si¢ powO-
dem wzrostu kursu walutowego. Odwrotna sytuacja miataby miejsce,
gdyby uczestnicy rynku nabyli przekonania o przysztym obnizeniu jego
kursu. Zatem jednym z podstawowych mechanizméw spekulacji giet-
dowych jest przekonanie licznej grupy uczestnikéw danego rynku co do
przysztych jego zmian. Zjawisko to czgsto okreslane jest mianem ,,Sa-
mospelniajacej si¢ przepowiedni”.

Badania autorstwa M. Duarte oraz A.C. Stockman potwierdzity istnienie
zalezno$ci migdzy pierwszym obserwowalnym ruchem na rynku walu-
towym (wzrostem albo spadkiem kuru) a zachowaniem uczestnikow te-
go rynku. Wykazano réwniez, ze wspomniane zachowanie rynku nie
musiato by¢ $cisle skorelowane ze zmianami warto$ci wskaznikow ma-
kroekonomicznych. Zatem wystarczy jedynie zainicjowa¢ zmiane kur-

kapitatu z zagranicy, co oczywiscie prowadzi do wzmocnienia waluty krajowej. Zdarza si¢ row-
niez, ze obnizka stop procentowych powoduje nie deprecjacje, lecz rOwniez wzmocnienie kursu
danej waluty. Jedna z przyczyn takiej sytuacji moze by¢ przewidywanie przez inwestorow dal-
szych obnizek stop procentowych i zakup papieréw dtuznych (a w konsekwencji naptyw waluty
obcej). Wiecej odnalez¢é mozna m.in. [w:] Zajac J., op. cit., ss. 184-185, Bennett D., Ryzyko walu-
towe, Dom Wydawniczy ABC, 2000, ss. 24-25, Z. Grabowski, Polityka pienig¢zna, Wydawnictwo
Wyzszej Szkoty Przedsigbiorczosci i Zarzadzania im. Leona Kozminskiego, 1999, ss. 73-74,
Szpunar P., Polityka pienigzna. Cele i warunki skutecznosci, Polskie Wydawnictwo Ekonomiczne,
2000, s. 234, Taylor F., Rynki i opcje walutowe, Oficyna Ekonomiczna, Dom Wydawniczy ABC,
2000, ss. 72-74, Wojciechowski 1., Opcje na wybrane instrumenty finansowe jako narzedzia ogra-
niczajgce ryzyko, Kantor Wydawniczy ZAKAMYCZE Oddziat Domu Wydawniczego ABC Sp.
Z 0.0., 1999, ss. 29-31, REUTERS, Rynek walutowy i pienigzny. Wprowadzenie, Oficyna Ekono-
miczna, Dom Wydawniczy ABC, 2001, s. 23.

% Bennett D., Ryzyko walutowe, Dom Wydawniczy ABC, 2000, s. 24.

% Rossi P., Currency speculation and exchange rates, 14th Conference of the Research Network
Macroeconomics and Macroeconomic Policies (FMM), 2010.
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sowa, by rynek uwierzyl, w ktérym kierunku zmiana ta bgdzie konty-
nuowana, a nastepnie sam tg ja sprokurowat®’.

5. Polityka banku centralnego; jednym z jej instrumentow sg interwencje

na rynku walutowo-dewizowym. Zazwyczaj sa one realizowane poprzez
bezposrednie transakcje z bankami komercyjnymi (zdarza si¢, ze samo
pytanie o kwotowanie powoduje zmiang kursu bez potrzeby bezposred-
niej interwencji), transakcje realizowane przez brokera oraz poprzez in-
ny, wybrany w tym celu bank *.
Do innych instrumentow, pozostajacych pod kontrola banku centralne-
go, zalicza si¢ wprowadzanie lub wycofywanie z obrotu gospodarczego
pienigdza banku centralnego, zmian¢ warunkow tego procesu oraz
wplywanie na warunki kredytowania *°.

2.2. Analiza techniczna

Opisane determinanty kurséw walutowych w wielu przypadkach nie spraw-
dzajg si¢ w funkcji zmiennych objas$niajgcych modelu zbudowanego przy uzyciu
ANN. Przyczyn takiego stanu rzeczy jest co najmniej kilka. Pierwsza z nich jest
interwat migedzy kolejnymi elementami takiego szeregu. Jezeli prognoza rynko-
wa dokonywana jest przyktadowo z jednodniowym horyzontem czasowym, to
do jej przeprowadzenia w niewielkim stopniu mogg zosta¢ uzyte dane, ktore
dostepne sg z miesigcznym lub kwartalnym interwalem. Kolejnym zagadnieniem
jest wyeliminowanie lub chociazby daleko idaca minimalizacja czynnikow su-
biektywnych w procesie projektowania i budowy zbioru zmiennych wejscio-
wych. Takie elementy, jak przyktadowo, sytuacja polityczna nie mogg by¢
jednoznacznie ocenione. Ich ewaluacja ma zatem charakter subiektywny i nie
tylko zalezy od tego, kto takg ocene przeprowadza, lecz rowniez — a moze
i przede wszystkim — bywa ona r6zna w zaleznosci od czasu jej dokonania. Po-
niewaz tworzgc model nalezy bazowa¢ na danych archiwalnym, zatem koniecz-
nym staje si¢ dokonanie wspomnianej oceny ex-post, a ta moze r6zni¢ si¢ od tej
wykonywanej ex-ante (co ma miejsce w przypadku wykorzystania zbudowanego
modelu w praktyce biznesowej). Przyktadowo ocena sytuacji politycznej, ktora
miata miejsce rok temu jest zazwyczaj powigzana z wiedza oceniajacego, co do
wplywu analizowanej sytuacji na pozniejsze zachowanie rynku. Prawdopodob-
nie, gdyby ocena byta dokonywana na biezaco — to jest w omawianym przykla-
dzie rok temu, jej wynik bylby inny.

Opisane powyzej problemy skutkuja ograniczeniem mozliwosci szerokiego
zastosowania opisanych determinantow kursu walutowego w charakterze
zmiennych objasniajacych modelu prognostycznego. Powoduje to koniecznos¢

%" Duarte M., Stockman A.C., Rational Speculation and Exchange Rates, NBER Working Papers,
nr 8362, 2001, ss. 27-28.

% Zajac J., op. cit., ss. 192-195; Fedorowicz Z., Polityka pieniezna, Szkota Gléwna Handlowa,
Studia Finansowo-Bankowe, POLTEXT, 1999, s. 26.

% Debski W., Rynek finansowy i jego mechanizmy. Podstawy teorii i praktyki, PWN, 2003, s. 63.
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stworzenia zbioru wejsciowego, opierajgc si¢ na innym typie zmiennych obja-
$niajagcych. Postuzy¢ mozna si¢ w tym przypadku wskaznikami analizy tech-
nicznej. Wskaznik jest to rodzaj formuly matematycznej, ktorej zastosowanie
daje w wyniku warto$¢, ktora moze zosta¢ wykorzystana W celu prognozowania
przysztych zmian cen.

Sama analiza techniczna zostala w sposob doglebny opisana w wielu pozy-
cjach literatury przedmiotu. Obszar zainteresowania w niniejszej pracy beda
stanowi¢ szczegolnie te jej wskazniki, ktore mogg zosta¢ wykorzystane
w zagadnieniach prognozowania zaréwno kurséw walutowych, jak i opisanego
w dalszej czesci opracowania rynku terminowego.

Czesto analize techniczng okresla si¢ mianem samospelniajacej si¢ przepo-
wiedni. W przypadku metod popularnie stosowanych przez inwestorow, czesto
okreslanych mianem ,,prostych”, takie stwierdzenie wydaje si¢ by¢ wysoce uza-
sadnione. Oczywistym jest, ze popularna technika prognostyczna, dostarczajaca
informacji o kierunku zmian rynku bedzie powodowata, przy zatozeniu przeko-
nania inwestoréw do jej skutecznosci, zajgcie przez nich odpowiednich pozycji
rynkowych i tym samym wykreowaniu przez nich ,,przewidzianej” zmiany. Sto-
sowanie metod o wickszym stopniu komplikacji — jakimi w chwili obecnej sa
np. modele ANN bazujace na wskaznikach analizy technicznej, umozliwia na-
tomiast dokonywanie prawdziwych prognoz, a zatem pozyskanie informacji
wykraczajacych poza stan wiedzy wigkszosci pozostatych uczestnikow rynku.

Wskazniki sa czesto dzielone na trzy grupy **:
1. Sledzace trend — m.in.:
— $rednie ruchome,
— MACD, histogram MACD,
— Directional System (system kierunkowy) %,
- OBV - On-Balance Volume (réwnowaga wolumenu), ©
— A/D - Accumulation/Distribution (wskaznik akumulacji/dystrybucji),

40 Achelis S.B., Analiza Techniczna od A do Z, LT&P, 1998, s. 29.

1 Elder A., Zawod inwestor gieldowy, Oficyna Ekonomiczna, Dom Wydawniczy ABC, 2001,
s. 147; Borowski K., Wyznaczanie punktéw zwrotnych indeksu WIG przy pomocy wybranych
metod analizy czasowej, Praca doktorska SGH 2002, s. 108.

2 System kierunkowy bazuje na wskaznikach: +DI, -DI, ADX i ADXR. Ich tworca jest
W. Wilder. Opis wskaznikow znajduje si¢ m.in. w Elder A., op. cit., ss. 164-170; Hartle T., The
Average Directional Movement Index (ADX), Technical Analysis of Stocks & Commodities,
V.9:3, ss. 101-102.

Zmodyfikowany system kierunkowy (m.in. obliczany dla dowolnego przedzialu czasowego oraz
wykorzystujacy czgsciej zwiazki miedzy wskaznikami +DI, -DI oraz ADX, niz migdzy +DI,
-DI, a ADXR) przedstawiony zostat w artykule Drinka T.P., Kille S.L., A modification of Wilder’s
directional movement system, Technical Analysis of Stocks & Commodities, V.3:6, ss. 218-221.

3 Opis wskaznika OBV, poréwnanie dwoch metod jego uzycia oraz formuta do obliczania wskaz-
nika w arkuszu kalkulacyjnym Excel firmy Microsoft przedstawione zostaty [w:] Evens S., On-
Balance Volume, Technical Analysis of Stocks & Commodities, V.17:5, ss. 234-240.
Matematyczny zapis wskaznika OBV wraz z jego opisem znajduje si¢ m.in. w artykule Sweeney
J., On-Balance Volume, Technical Analysis of Stocks & Commaodities, VV.15:10, ss. 468-471.
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—  Ultimate Oscillator, *
- TRIX®.
2. Pomagajace rozpozna¢ punkty zwrotne — m.in.:
— oscylator stochastyczny,
— RSI (wskaznik sity wzgledne;j),
— ROC (wskaznik zmian),
— Momentum,
— Stochastic (oscylator stochastyczny),
— Force Index (wskaznik sity),
—  CCI - Commodity Channel Index (indeks kanahu towaru) “°.
3. Oceniajace nastrdj na rynku — m.in.:
— New High-New Low Index (wskaznik nowe maksimum — nowe mini-
mum),
— Put-Call Ratio,
— Bullish Consensus (wskaznik optymizmu),
— Commitments of Traders (wskaznik zaangazowania inwestorow),
— Trader’s Index (wskaznik inwestoréw).

Powyzszy zbior wskaznikow nie jest oczywiscie kompletnym zestawieniem.
Uwzgledniona zostala w nim jedynie cze$¢ bardziej popularnych wskaznikow.
Wiele innych nie przetrwato proby czasu i obecnie nie sg juz uzywane albo tez
wykorzystywane sg stosunkowo rzadko *'.

2.3. Srednie ruchome

Jednymi z podstawowych, a zarazem najbardziej popularnych metod analizy
technicznej sg zmienne ruchome. Stanowig one ,,zwykle” $rednie, obliczone na

# Konstrukcja oscylatora zostata opisana w Williams L., The Ultimate Oscillator, Technical
Analysis of Stocks & Commodities, V.3:4, ss. 140-141, Achelis S.B., op. cit., ss. 161-163.

*® Definicja i opis wskaznika TRIX (ang. Triple Exponential Smoothing) wraz z wydrukiem pro-
gramu do jego obliczania (w jezyku BASIC) znajduje si¢ w artykule Hutson J.K., Good Trix,
Technical Analysis of Stocks & Commaodities, V.1:5, ss. 105-108.

Zmodyfikowany algorytm TRIX uzywajacy tzw. czestotliwos¢ odcigeia eliminujacg cykle krotsze
od pewnej ustalonej warto$ci granicznej opisano w artykule Huston J.K., TRIX: Triple Exponential
Smoothing Oscillator, Technical Analysis of Stocks & Commodities, V.2:3, ss. 91-93.

“6 Opis wskaznika CCI znajduje si¢ [w:] Star B., The Commodity Channel Index, Technical Analy-
sis of Stocks & Commodities, V.10:2, ss. 67-74; Etzkorn M., Oscylatory, WIG-Press, 1999, ss.
106-107; Achelis S.B., op.cit., ss. 88-89; Bott M., Trend Alert! With The CCI, The Commaodity
Channel Index, Technical Analysis of Stocks & Commaodities, V.21:7, ss. 21-27.

47 Gately E., Cena i czas. Zarys metod analizy technicznej, WIG-Press, 1999, s. 55.

Przyktadem stosunkowo rzadko stosowanego obecnie wskaznika jest wskaznik kierunku rynku —
M.D.l. (ang. Market Direction Indicator), ktérego opis wraz z wydrukiem programu do jego
obliczania (w jezyku BASIC) znajduje si¢ [w:] Lambert D.R., The Market Direction Indicator
Anticipating Moving Average Crossovers, Technical Analysis of Stocks & Commaodities, V.1:7,
ss. 166-167.
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przyjetym przedziale czasowym, ktore zostaly przypisane do okreslonego punk-
tu w czasie. Przyktadowo, do obliczenia $redniej pigcioelementowe] przypisanej
do dnia dzisiejszego uzy¢ mozna biezacej wartosci kursu oraz notowan z czte-
rech poprzednich dni. Cechg charakterystyczng $redniej ruchome;j jest jej prze-
suwanie si¢ w czasie, w przytoczonym uprzednio przyktadzie celem obliczenia
$redniej w dniu jutrzejszym nalezatoby uzy¢ rowniez pigciu danych, lecz z in-
nych chwil czasowych, czyli notowania jutrzejszego, dzisiejszego oraz trzech
kolejnych dni.

Istnieje wiele roznych typoéw srednich ruchomych. Ich nazwy w duzej mie-
rze powigzane sg ze wzorem uzytym do ich obliczenia. Wsrod najczesciej sto-
sowanych wymienia si¢: (i) proste Srednie ruchome, (ii) wyktadnicze $rednie
ruchome, (iii)) wazone S$rednie ruchome, (iv) zmienne S$rednie ruchome.
W dalszej cze¢$ci rozdziatu zaprezentowane zostang w sposob skrotowy wzory
stuzace ich obliczeniu®.

2.3.1. Proste srednie ruchome

Do obliczenia prostych $rednich ruchomych (SMA - ang. Simple Moving
Averages) stosuje si¢ formule bazujacg na $redniej arytmetycznej (wzor 2.1).
Kazdy z elementow wchodzacych w jej sktad oddziatuje na warto§¢ SMA
z takg samg sita. Moze to stanowi¢ pewien problem w przypadku analizy szere-
gow czasowych. Czgsto z punktu widzenia analizy przyszlej wartoSci szeregu
bardziej istotne wydaja si¢ by¢ dane blizsze momentowi prognozy, a zatem
nowsze dane. W takim przypadku nalezy rozwazy¢ uzycie innego typu Srednich
ruchomych.

n
i=1Ai

SMA™ = (2.1)
gdzie:

A; — i-ty element prostej $redniej,

n — dhugos¢ prostej $redniej ruchome;.

2.3.2. Wykladnicze Srednie ruchome

Zaletg wyktadniczych $rednich ruchomych (EMA - ang. Exponential
Moving Averages) jest zmniejszanie sie w sposob wyktadniczy udzialu w warto-
$ci $redniej wraz z oddalaniem si¢ danych, na ktorych srednia jest obliczana, od
biezacej chwili czasowej. Inaczej ujmujac, czym dana jest starsza, tym w sposob
wyktadniczy w mniejszym stopniu oddziatuje na warto§¢ EMA. Stanowi to
pewne rozwigzanie problemu zasygnalizowanego podczas omawiania SMA.
Definicj¢ EMA prezentuja wzory 2.2 12.3.

8 Implementacja zaprezentowanych wzoréw w arkuszu kalkulacyjnym Excel znajduje sie m.in.
w: Leszczynski Z., Jasinski T., Inzynieria kosztow, ODDK, 2015.
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EMAT = SMA™ dlaj =1 (2.2)
EMA? = Ajk + EMAT ;(1—k) dlaj>1 (2.3)

gdzie:
EMA]’-‘ — to warto$¢ $redniej ruchomej w j-tej jednostce czasu obliczona na pod-

stawie n jednostek czasu,
2

n+1’
A; — element, na podstawie ktérego obliczona zostata wyktadnicza $rednia ru-
choma w j-tej jednostce czasu.

Nalezy jednak zauwazy¢, ze nie zawsze i taka zalezno$¢ opisuje w sposob
optymalny zaleznosci rynkowe. Nalezy zwrdci¢ uwage przyktadowo na zalezno-
sci o charakterze cyklicznym. Ich wystepowanie implikuje fakt, ze korelacja
miedzy warto$cig prognozowana, a wartoscig przeszlg moze by¢ najsilniejsza
w przypadku danych o ustalonym opdznieniu. Przykltadowo, na warto$¢ szeregu
czasowego w pigtek moze mie¢ duzy wpltyw jego warto$¢ z poprzedniego piatku.

2.3.3. Wazone Srednie ruchome

Wazone $rednie ruchome (WMA — ang. Weighted Moving Averages) umoz-
liwiaja, poprzez nadanie niemal dowolnych wag poszczegélnym sktadowym,
zbudowanie takiej zmiennej wejsciowej, w ktorej zaakcentowane zostang do-
ktadnie te elementy, ktorych zwigzek z prognozowang chwila czasowa jest naj-
wigckszy. Dowolnos¢ w doborze wag stanowi z jednej strony jedna
Z najwiekszych zalet WMA, z drugiej strony jest w pewnym sensie ich wada.
Naktada to bowiem na osobg tworzgca model obowigzek samodzielnego odnale-
zienia charakteru tych zaleznosci, a nastepnie odzwierciedlenia ich w wagach
sredniej kroczace;.

Sposob obliczenia WMA zaprezentowany zostat w formule 2.4.

WwMAr = 2= (2.4)

gdzie:

n — dtugo$¢ przedziatu, na ktorym obliczono wazong srednig ruchoma,

A; — element, na podstawie ktorego obliczona zostata $rednia kroczaca w i-tej
jednostce czasu,

w; — waga przyporzgdkowana elementowi 0 numerze i (4;).

2.3.4. Zmienna $rednia ruchoma typu VIDYA

Zaprezentowana w roku 1992 przez Chanda na famach magazynu ,,Techni-
cal Analysis of Stock and Commodities” zmienna $rednia ruchoma (VIDYA —
ang. Variable Index Dynamic Moving Averages). Autor — oprdcz zaprezentowa-
nia ogolnego wzoru swojej Sredniej — zaproponowal tez dwie jej odmiany —
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krotszg 1 dtuzsza. Formuly 2.5 oraz 2.6 ilustruja sposob obliczenia $rednich typu
VIDYA.

(o 0
VIDYA: = oms% A; + (1-0,078 %)VIDYA%_l (2.5)

O- (X
VIDYAS = 0,15% A +(1-0,15 %)Vunmf_1 (2.6)

gdzie:

0, — odchylenie standardowe elementu A obliczone na podstawie n elementow,
A; — element, na podstawie ktorego obliczona zostata $rednia kroczaca w i-tej
jednostce czasu.

2.3.5. Dobér dlugosci Srednich ruchomych

Dhugos¢ przedziatu, na ktorym zostaje obliczona $rednia ruchoma jest zto-
zonym zagadnieniem. Poniewaz de facto $rednie stuza jako pewnego rodzaju
filtr, zmniejszajacy wptyw danych przypadkowych na warto$¢ sredniej, a zatem
dostarczajg one informacji na temat trendu panujgcego na rynku. W przypadku
checi wykrycia trendu konieczne jest zbudowanie $redniej ruchomej obliczonej
na wlasciwym, odpowiednio licznym zbiorze danych bazowych. Takie podejscie
jest szczegdlnie dobrze widoczne w literaturze przedmiotu, ktéra powszechnie
postuluje uzywanie srednich ruchomych obliczonych na podstawie minimum
o$miu elementéw (przy krotszych okresach moze nastgpi¢ utrata mozliwosci
§ledzenia trendu)*.

2.4. Oscylator MACD oraz histogram MACD

MACD (ang. Moving Average Convergence Divergence Oscillator) jest
wskaznikiem autorstwa analityka, dyrektora finansowego oraz wydawcy maga-
zynu ,,Systems and Forecasts” — Geralda Appela z Nowego Jorku. MACD to
dwie linie: ciggta — zwana linia MACD oraz przerywana — zwana linig sygnatu.
Przecigcie tych linii wyznacza sygnaty kupna i sprzedazy (kiedy linia MACD
przecina od dotu lini¢ sygnatu — kupna, w przeciwnym wypadku — sygnat sprze-
dazy). Warto$¢ MACD wyznacza si¢ obliczajac roznicg migdzy 12- a 26-dniowa
EMA (ekwipotencjalng $rednig ruchomg). Linia sygnatu to wykres 9-dniowej
EMA wyliczonej z MACD™. Za pomoca wzoréw linie MACD oraz sygnatu
definiuje sic w sposob nastepujacy >*:

MACD = EMA™ — EMA™ (2.7)

49 Elder A., op. cit., s. 152.
% |bidem, ss. 155-157; Achelis S.B., op. cit., s. 304.
51 Etzkorn M., op. cit., s. 34; Elder A., op. cit., s. 157.



Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych w modelowaniu rynku walutowego | 29

Linia sygnatu = EMA™ z MACD (2.8)

gdzie:

EMA™ —to np. 12-dniowa EMA,

EMA™2 — jest np. 26-dniowa EMA,

EMA™s —to np. wspomniana 9-dniowa EMA.

Wielu inwestordéw, w celu optymalizacji wskaznika MACD, dokonuje zmia-
ny standardowej dtugosci $rednich ruchomych z wartoéci 12-26-9 na inne. Po-
wszechnie stosowane sa np. wielkosci 5-34-7 %2,

Ograniczenie ilosci fatszywych sygnatdéw kupna/sprzedazy generowanych
przez wskaznik MACD mozliwe jest poprzez sprawdzenie, czy w okresie ostat-
nich n jednostek czasu, ktére poprzedzajg przecigcie si¢ linii MACD z linig sy-
gnatu nastapito przecigcie si¢ ciaglej i przerywanej linii (czy wystapit juz sygnat
zmiany pozycji). Jezeli we wspomnianym okresie linie si¢ nie przeciety, wow-
czas nalezy przypuszczaé, ze sygnal jest prawdziwy, W przeciwnym razie nie-
bezpieczenstwo, ze sygnal jest falszywy wzrasta. Sugerowana dlugosc
wspomnianego przedziatu to 14 dni .

Histogram MACD definiowany jest jako roznica migdzy linia MACD,
a linig sygnatu. Wzrost wartosci histogramu MACD oznacza wigksze szanse na
wzrosty rynkowe (przewaga bykow). Nalezy wowczas dokonaé zakupu papieru
warto$ciowego, szczegblnie jezeli histogram znajduje si¢ ponizej swojej linii
centralnej. Sytuacja przeciwna sugeruje spadki rynkowe (przewaga niedzwiedzi)
i uznawana jest za sygnal do sprzedazy, szczegdlnie dobry, gdy histogram jest
powyzej swojej linii centralnej >*.

Jezeli histogram MACD i ceny poruszaja si¢ w kierunkach przeciwnych®
moze to oznacza¢ obnizenie entuzjazmu na rynku, a co za tym idzie ostabienie
trendu. Jedna z zalecanych w takich sytuacjach strategii jest*:

— kupowanie, gdy histogram zmienia charakter ze spadkowego na wzro-
stowy oraz umieszczenie zabezpieczajacego zlecenia stop ponizej ostat-
niego dotka nizszego rzedu,

— W sytuacji przeciwnej sprzedawanie oraz umieszczenie zabezpie-
czajacego zlecenia stop powyzej ostatniego szczytu nizszego rzedu.

Pojawiajgce si¢ rzadko dywergencje migdzy histogramem a ceng umozliwia-
ja identyfikacje gléwnych punktow zwrotnych®'.

°2 |bidem, s. 157.

53 Star B., The MACD Profit Alert, Technical Analysis of Stocks & Commodities, V.16:12,
ss. 589-592.

% Elder A., op. cit., ss. 158-160.

% Sytuacje, w ktérych ceny poruszaja si¢ w kierunku przeciwnym niz oscylatory opisane zostaty
m.in. [w:] McWhorter W.L., Price/Oscillator Divergences, Technical Analysis of Stocks & Com-
modities, V.12:1, ss. 45-48; Star B., Hidden Divergence, Technical Analysis of Stocks
& Commodities, V.14:7, ss. 285-289.

% Elder A., op. cit., s. 160.

%" Ibidem, s. 161.
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Histogram MACD jest rowniez uzywany w celu redukcji liczby fatszywych
sygnatow zmiany trendu, generowanych przez MACD. Szansa wystapienia
prawdziwego sygnatu wzrasta, jesli warto$¢ histogramu w pewnej okolicy punk-
tu zwrotnego jest odpowiednio mata. Jako wielkoSci optymalne literatura
przedmiotu podaje przedziaty [+0,01, +0,15] i analogicznie [-0,15, —0,01].

2.5. Oscylator RSI

RSI (ang. Relative Strength Index — wskaznik sity wzglednej) jest to oscyla-
tor autorstwa J. W. Wildera Jr. Zaprezentowany zostal w roku 1978 (w czerw-
cowym magazynie ,,Commodities”), a nastepnie doktadnie opisany W wydanej
w grudniu 1978 roku ksiazce New Concepts in Technical Trading Systems. Ze
wzgledu na to, ze w rzeczywistosci wskaznik ten nie dokonuje poréwnania sity
wzglednej co najmniej dwoch papierow wartosciowych, lecz pomiaru sity we-
wnetrznej jednego papieru, nazywany jest rowniez indeksem sity wewngtrznej
(ar;g. Internal Strength Index). Warto$¢ indeksu oblicza si¢ korzystajac z formu-
y™:

100

gdzie RS to wskaznik sity wzglednej obliczony na przedziale n-elementowym
przy uzyciu wzoru:

, _ Srednia wartos¢ wzrostow z n elementow
RS™ = - - — ~ - (2.10)
$rednia warto$¢ spadkow z n elementéw

Odmiang wskaznika RSI jest tzw. wygtadzony RSI (w skrocie SRSI — ang.
Smoothed Relative Strength Index). Wygtadzeniu przy pomocy $rednich rucho-
mych (najcze$ciej wykorzystuje si¢ proste lub wyktadnicze $rednie ruchome)
poddane sa réznice w cenach zamknigcia przed obliczeniem klasycznego
wskaznika RSI®.

Kolejng modyfikacje RSI stanowi wskaznik RMI (ang. Relative Momentum
Index). Jest to wskaznik RSI obliczony nie dla impetu jednodniowego, lecz dla

%8 Star B., The MACD Profit... op. cit., s. 592; Leszczynski Z., Jasinski T., op. cit., s. 245.

% Elder A, op. cit., ss. 193-194; Gately E., op. cit., s. 58; Nowakowski J., Borowski K., Normali-
zacja  wskaznikow  analizy  technicznej, Studia 1 Prace Kolegium Zarzadzania
i Finanséw, SGH 2003, zeszyt naukowy 29, s. 58; Achelis S.B., op. cit., ss. 100-102; REUTERS,
Analiza techniczna. Wprowadzenie, Oficyna Ekonomiczna, Dom Wydawniczy ABC, 2001, s. 102;
Tarczynski W., Rynki kapitalowe. Metody ilosciowe, Vol. 1, Agencja Wydawniczo-Poligraficzna
,,PLACET”, 2001, ss. 105-107.

8 Opis wygtadzonego wskaznika RSI znajduje sie [w:] Ehlers J.F., The RSI Smoothed, Technical
Analysis of Stocks & Commodities, V.20:10, ss. 58-61.
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impetu w okresie n jednostek czasu, czyli réznicy mi¢dzy biezacg ceng za-
mknigcia, a ceng zamknigcia sprzed n jednostek czasu ™.

Oprocz wymienionych powyzej, istnieje wiele innych odmian wskaznika
RSI, czesto bazujacych na wszelkiego rodzaju $rednich®®. Wskaznik ten stoso-
wany jest czgsto przez inwestorOw w potaczeniu ze $rednimi ruchomymi oraz
innymi wskaznikami ®.

2.6. Model prognozujacy kurs walutowy

Doswiadczalnie wybrano probe o trzynastu elementach. Okazata si¢ ona by¢
kompromisem migdzy zyskami generowanymi przez strategi¢ idealng (czym
krotszy przedzial, tym wigksze zyski), a jakoscig prognoz generowanych przez
sieci neuronowe (czym wigksze n, tym mniejszy blad predykcji). Dla mniej-
szych préb, w tym juz dla proby o jedenastu elementach nie udato si¢ wypraco-
wac zyskow przy wykorzystaniu omoéwionego na poczatku rozdzialu systemu
transakcyjnego. Obliczona warto$¢ umieszczona byta w $rodku przedziatu
(w elemencie nr 7). Uniemozliwitlo to wykorzystanie zmiennej wyjSciowej
opoznionej o jedna jednostke czasu, jako zmienng wejsciowg. Minimalne op6z-
nienie musialoby wynosi¢ siedem jednostek. Zmienna wejsciowa o tak duzym
opoznieniu okazata si¢ nie prowadzi¢ do poprawy uzyskiwanych przez sie¢ wy-
nikow. Z tego powodu zrezygnowano z wprowadzania na wejscie sieci neuro-
nowych opoznionego, przewidywanego szeregu czasoweg0. Umiejscowienie
obliczonej regresji nie posrodku, lecz na koncu przedzialu powodowato brak
mozliwosci wypracowania zadowalajgcych zyskow przez system transakcyjny,
nawet przy znajomos$ci warto$ci prognozowanego szeregu czasowego.

W wyniku badan uzyskano trzy sieci neuronowe, charakteryzujace si¢ wyni-
kami lepszymi niz w pozostatych wypadkach.

Pierwsza sie¢ bazowata na danych wejsciowych w postaci In((kurs
USD/PLN w dniu t)/(kurs USD/PLN w dniu t-1)) op6znionego od 1 do 20 jed-
nostek czasu. Uzyta sie¢ posiadata architekturg trojwarstwowa o odpowiednio 20,
17, 9 i 1 neuronach w kolejnych warstwach. Czerwona linia jest to regresja liniowa
oszacowana na podstawie catego zbioru testowego (590 jednostek czasu).

81 Szczegotowy opis wskaznika RMI oraz metody jego obliczania wraz z formutami dla arkusza
kalkulacyjnego Excel opublikowany zostal przez tworcg RMI w artykule Altman R., Relative
Momentum Index: Modifying RSI, Technical Analysis of Stocks & Commodities, V.11:2,
ss. 57-60, skrotowy opis znajduje si¢ rowniez [w:] Etzkorn M., op. cit., ss. 113-114.

82 Opisy odmian wskaznika RSI wraz z formutami do ich obliczania przeznaczonymi dla arkusza
kalkulacyjnego Excel oraz programu Metastock przedstawione zostaty [w:] Star B., RSI Varia-
tions, Technical Analysis of Stocks & Commodities, V.11:7, ss. 292-297.

8 Gately E., Cena i czas. Zarys metod analizy technicznej, WIG-Press, 1999, ss. 60-61, Likhovi-
dov V., The Four Lines Trading System, Technical Analysis of Stocks & Commodities, V.20:1,
SS. 34-42.
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Rys. 2.1. Stan portfela inwestycji w kolejnych dniach dla strategii bazujgcej na ANN

Zrodto: opracowanie wiasne.

Pod koniec okresu testowego dysponowano kapitatem 11 474,58 PLN.
Nastegpnie celem okreslenia skuteczno$ci stworzonego modelu wykorzystano
roczne okno danych. Przesuwajac je wzdtuz calego zbioru testowego, obliczono
sredni zysk przy zatozeniu rocznego horyzontu inwestycji. Jezeli kapitat poczat-
kowy inwestycji wynosit 10000 PLN, osiggni¢to zysk w wysokosci
747,83 PLN, przy odchyleniu standardowym réwnym 331,68. System transak-
cyjny oparty o tg sie¢ charakteryzowal si¢ najwyzszym srednim zyskiem w okre-
sie rocznym, w stosunku do innych sieci bazujacych na zmiennej wyjsciowej
W postaci tangensa kata nachylenia krzywej regresji liniowej. 99,1% okien cza-
sowych generowato zyski.

W drugiej z wymienionych sieci dane wejsciowe zostaty wzbogacone 0 roz-
nice migdzy linia MACD, a linig histogramu opo6znione od 1 do 10 jednostek
czasu. Nowa sie¢ posiadata architekture 30-18-10-1. Koncowy zysk wynidst
1322,79 PLN, w 97,4% rocznych oknach czasowych osiagni¢to wynik dodatni.
Sredni zysk wyniost 689,55 PLN przy odchyleniu standardowym 295,41,
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Rys. 2.2. Stan portfela inwestycji w kolejnych dniach dla strategii bazujacej na ANN

Zrodto: opracowanie wlasne.

Kolejna sie¢ neuronowa jako dane wejsciowe zamiast wskaznika MACD
uzywala RSI. Liczba neuronéw w kolejnych warstwach sieci wynosita odpo-
wiednio 30, 25, 12, 1. Stan portfela w ostatnim dniu okresu testowego wyniost
11 520,56 PLN, $redni zysk przy uzyciu omowionego okna czasowego wyniost
621,28 PLN, przy odchyleniu standardowym 208,56. Sie¢ ta okazata si¢ by¢
najlepsza pod wzgledem procentowego udzialu okien czasowych osiggajacych
warto$ci dodatnie. W tym przypadku wyniost on az 0 99,7%.
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Rys. 2.3. Stan portfela inwestycji w kolejnych dniach dla strategii bazujgcej na ANN

Zrodto: opracowanie wiasne.
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2.7. Podsumowanie

Z badan opisanych w niniejszym rozdziale wynikajg nast¢gpujace wnioski:

— warto$¢ kursu walutowego zalezy od wielu czynnikéw, zarowno eko-
nomicznych, jak i psychologicznych,

— kursy walutowe sg podatne na spekulacje, ktore z kolei nie sg tatwe do
przewidzenia,

— wilasciwy dobor zmiennych wejsciowych stanowi kluczowy element bu-
dowy poprawnie funkcjonujgcego modelu prognostycznego,

— dane fundamentalne czgsto charakteryzuja si¢ zbyt matg zmiennoscia,
by méc stanowié jedyny zbior zmiennych objasniajacych modelu,

— stworzenie precyzyjnego modelu opartego o ANN wymaga zbudowania
wlasciwego zbioru zmiennych wejsciowych, wykorzystujac narzedzia
analizy technicznej,

— ANN sa narzedziem, ktére z powodzeniem moze by¢ (i jak pokazuje
praktyka juz jest) stosowane w zagadnieniach z dziedziny ekonomii.
W szczegblnosci petni ono role metody pomocniczej i uzupelniajacej
przy podejmowaniu decyzji finansowych.



3. Dyskretna transformata falkowa
oraz jej zastosowanie w procesie optymalizacji
modelu prognostycznego na rynku walutowym

Dyskretna transformata falkowa (w skrocie DWT — ang. Discrete Wavelet
Transform) uwazana jest za narz¢dzie umozliwiajace znaczne zwiekszenie jako-
§ci prognoz uzyskiwanych przy wykorzystaniu sieci neuronowych®. DWT
uzna¢ mozna za szereg filtrow pasmowych. Z szeregu bazowego dokonuje si¢
ekstrakcji sktadowych o réznych czestotliwosciach ®.

Warto podkresli¢ podstawowg rdznice migdzy dyskretng transformata fal-
kowa a dyskretng transformatg Fouriera (w skrocie DFT — ang. Discrete Fourier
Transform). W pierwszej z wymienionych sygnaly sa umiejscowione
w czasie 1 czestotliwosci, podczas gdy w drugiej jedynie w czestotliwosci. Dla-
tego tez DWT uwazana jest za ,,krok naprzod” oraz narzedzie wnoszace nowa
jako$¢ w stosunku do DFT %,

DWT w zagadnieniach ekonomicznych wykorzystywana jest zarébwno wraz
z sieciami neuronowymi, innymi metodami predykcji szeregbéw czasowych oraz
jako samodzielne narzedzie®'.

8 Lula P., Jednokierunkowe sieci neuronowe w modelowaniu zjawisk ekonomicznych, Wydawnic-
two Akademii Ekonomicznej w Krakowie, 1999, ss. 159-164.

8 Tadeusiewicz R., Lula P., praca pod redakcja Nalecza M., Biocybernetyka i inzynieria biome-
dyczna 2000, Tom 6 sieci neuronowe, redaktorzy tomu: Duch W., Korbicz J., Rutkowski L.,
Tadeusiewicz R., Akademicka Oficyna Wydawnicza EXIT, 2000, s. 537.

% Chan K.P., Fu A.W., Efficient Time Series Matching by Wavelets. In Proceedings of Internation
Conference on Data Engineering (ICDE '99), Sydney, March 1999, Ciocoiu 1.B., Chaotic Time
Series Prediction Using Wavelet Decomposition, Technical University lasi, EUFIT’97 — 5th Euro-
pean Congress on Intelligent Techniques and Soft Computing, September 08-11, 1997, Li X.,
Dong S., Yuan Z., Discrete wavelet transform for tool breakage monitoring, ,,International Journal
Machine Tools & Manufacture” 39, 1999, s. 1935.

87 Opis uzycia DWT wraz ze sztucznymi sieciami neuronowymi znajduje si¢ m.in. [w:] Lula P.,
op. cit., Natgcz M. (red.), Biocybernetyka i inzynieria biomedyczna 2000, tom 6, Sieci neuronowe,
Duch W., Korbicz J., Rutkowski L., Tadeusiewicz R. (red. tomu), Akademicka Oficyna Wydawni-
cza EXIT, Warszawa, 2000; Zhang B.-L., Coggins R., Jabri M.A., Dersch D., Flower B., Multire-
solution Forecasting for Futures Trading Using Wavelet Decompositions, IEEE Transactions On
Neural Networks, Vol. 12, nr 4, lipiec 2001.

Zastosowania DWT niezwigzane ze sztucznymi sieciami neuronowymi opisane zostaty m.in. [w:]
Yogo M., Measuring Business Cycles: Wavelet Analysis of Economic Time Series, Working Pa-
pers, August 23, 2003, http://www.people.fas.harvard.edu/~yogo/papers/Wavelet082303.pdf
(dostep z dnia 16.01.2004 r.); Renaud O., Starck J.-L., Murtagh F., Wavelet-based Forecasting of
Short and Long Memory Time Series, Department of Econometrics, Universite de Geneve, Work-
ing Papers, May 2002, http://www.unige.ch/ses/metri/cahiers/2002_04.pdf (dostep z dnia
16.01.2004 1.); Lee H.S., Price and Volatility Spillovers in Stock Markets: A Wavelet Analysis, De-
partment of Economics, Sogang University, 2001 Econometric Society Australasian Meeting, 2001,
http://www.econometricsociety.org/meetings/am01/content/presented/papers/lee_hs.pdf  (dostep
z dnia 16.01.2004 r.); Lee H.S., International Transmission of Stock Market Movements: A Wave-
let Analysis on MENA Stock Markets, Department of Economics, Sogang University, October
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3.1. Analiza wieloczestotliwosciowa

W zagadnieniach zwigzanych w predykcjg rynkowa czesto stosuje sie anali-
z¢ wieloczestotliwosciowa (w skrocie MA — ang. Multiresolution Analysis).

'HP V2G> v2——

Hfv2 G >v2}—
H HMTGH*ZH

Rys. 3.1. Zespot filtrow dokonujacy analizy szeregu czasowego
Zrédto: Bialasiewicz J.T., op. cit., s. 105.

—»-»mﬁa
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Rys. 3.2. Zespot filtrow dokonujacy syntezy szeregu czasowego
Zrédio: Bialasiewicz J.T., op. cit., s. 105.

DWT realizujaca wspomniang analize to w rzeczywistosci kaskadowa struk-
tura filtréw dolnoprzepustowych i gornoprzepustowych. W zaleznosci od czgsto-
tliwosci, jakie nalezy wydzieli¢ z szeregu bazowego, struktura ta ma roézng
budowe. Zazwyczaj dokonuje si¢ podziatu na pasma o czestotliwosciach: N/2 —
N, N/4 — N/2, N/8 — N/4 itd., gdzie N to dtugo$¢ analizowanego szeregu (czesto-
tliwos¢ N zwana jest rowniez czestotliwoscia Nyquista). Rysunek 3.1 pokazuje
zespot filtrow realizujacy wspomniang dekompozycje, a rysunek 3.2 rekonstruk-
cje szeregu czasowego. W kazdym kolejnym etapie po dokonaniu filtracji naste-
puje zmniejszenie (w procesie analizy) czestotliwosci probkowania o potowe *

2001, ERF’s Eighth Annual Conference,Cairo, Egypt, January 2002,
http://www.erf.org.eg/html/Finance_8th/International Transmission-HahnShikLee.pdf

(dostep z dnia 16.01.2004).

% Tadeusiewicz R., Lula P., Neuronowe metody analizy szeregéw czasowych i mozliwosci ich
zastosowan w zagadnieniach biomedycznych [w:] Nalgcz M. (red.), Biocybernetyka i inZynieria
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W celu pozyskania z szeregu pierwotnego skladowych przydatnych
w procesie budowania modelu bazujacego na sztucznych sieciach neuronowych,
po uzyciu transformaty falkowej dokonuje si¢ osobnej rekonstrukcji kazdego
z pasm. Dzigki temu, w celu uzyskania sygnatu pierwotnego wystarczy nastep-
nie dokona¢ jedynie zsumowania wszystkich pasm. Proces analizy oraz syntezy
kazdego z pasm osobno pokazany zostat na rysunku 3.3 .

> 4 2>RG}—>
G > ¥ 2—> 4 2> RG|—> 4 2> RH|—>
H > ¥ 2—>{4 2>RH|—>{4 2—>RH|—>

Rys. 3.3. Zespdt filtrow dokonujacy analizy sygnatu
i rekonstrukcji kazdego pasma osobno
Zrédlo: Sanchez S.G., Prelcic N.G., Galan S.J.G., op. cit., s. 119.

Kazdy z uzyskanych nowych szeregow czasowych jest nast¢gpnie wykorzy-
stywany jako zmienna wyjsciowa w sieci neuronowej. Ze wzgledu na wspo-
mniang juz wczesniej mozliwo$¢ osiggania przez sieci zadowalajacych wynikow
przy prognozowaniu zazwyczaj tylko jednej zmiennej wyjsciowej, oznacza to
koniecznos¢ budowy osobnego modelu sieci dla kazdego z wydzielonych z sze-
regu bazowego pasm .

Istotnym zagadnieniem, jest wybor falek uzytych w procesie filtrowania sy-
gnatu. Do bardziej popularnych rodzin falek naleza * ":

— Haara,

— Daubechiesa,

— Biortogonalne,

— Gabora,

— Meyera,

—  Morleta,

— meksykanski kapelusz.

biomedyczna 2000, tom 6, Sieci neuronowe, Duch W., Korbicz J., Rutkowski L., Tadeusiewicz R.
(red. tomu), Akademicka Oficyna Wydawnicza EXIT, Warszawa, 2000, s. 537; Biatasiewicz J.T.,
Falki i Aproksymacje, Wydawnictwa Naukowo-Techniczne, 2000, ss. 104-105, 117,
Hawwar Y.M., Reza A.M., Turney R.D., Filtering (Denoising) in the Wavelet Transform
Domain, Department of Electrical Engineering and Computer Science, University of Wisconsin,
Core Solutions Group, Xilinx, s. 3; Pateropoulos C., A Low Complexity Compression Scheme for
Neural Data, EECS 651 Final Report: Source Coding Theory, Winter, 2003, s. 3.

0 Sanchez S.G., Prelcic N.G., Galan S.J.G., Uvi_Wave (v 3.0) Wavelet Toolbox, Grupo de Teoria
de la Senal, Universidad de Vigo, s. 119.

™ LulaP., op. cit., s. 69.

"2 Jasinski T., Zastosowanie dyskretnej transformaty falkowej do poprawy wynikéw uzyskiwanych
przez sztuczne sieci neuronowe, Studia i Prace Kolegium Zarzadzania i Finansow, SGH, 2004,
zeszyt naukowy 48, s. 26.

8 Szczegdtowe omodwienie falek znajduje si¢ [w:] Biatasiewicz J.T., op. cit.
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Oprocz wskazania rodziny falek, nalezy dokona¢ wyboru konkretnej falki.
Nie istniejg obecnie uniwersalne metody wyboru optymalnej dla danego pro-
blemu falki. Najczesciej poszukuje si¢ tej najlepszej eksperymentalnie .
W literaturze odnalez¢ mozna przyktady ekonomicznych zastosowan wielu roz-
nych falek "°. Wybér tej optymalnej to zajecie doéé¢ pracochtonne (uwzgledniajac
czas potrzebny na budowe modeli sieci neuronowych), lecz zazwyczaj koniecz-
ne do otrzymania zadowalajacych wynikow .

3.2. Budowa modelu ANN

Testom poddano sieci bazujgce na szeregach uzyskanych przy wykorzy-
staniu dyskretnej transformaty falkowej, bazujacej na falkach:

— Haara,

— Daubechiesa,

— Biortogonalnych .

Dla kazdej z badanych falek dokonano rozkladu czwartego, szdstego
i 6smego stopnia. Po uzyskaniu prognoz kazdego z wydzielonych pasm, doko-
nano ich zsumowania, uzyskujac w ten sposob prognoze szeregu pierwotnego.

Poczatkowo podjeto proby prognozy zmiennej wyj$ciowej w postaci tangen-
sa kata nachylenia krzywej regresji liniowej, obliczonej na podstawie proby
0 trzynastu elementach. We wszystkich przypadkach nie udato si¢ osiagna¢ zy-
skdw w systemie transakcyjnym.

W kolejnym etapie testom poddano sieci prognozujgce bezwzgledng wartos¢
kursu USD/PLN. Podczas badan nie udato si¢ osiagnaé zadowalajacych rezulta-
tow w przypadku sieci neuronowych bazujacych na szeregach uzyskanych
w wyniku DWT, bazujacych na falkach Haara.

W przypadku falek Daubechiesa zadowalajace zyski udato si¢ wypracowac
przy rozkladzie szostego stopnia bazujacym na falce Daubechies 8. Dla zbioru
testowego (o liczebnosci 590 probek) osiagnigty zostal zysk w wysokos$ci
16,7%. W celu okreslenia skutecznoSci stworzonego modelu wykorzystano
roczne okno danych. Przesuwajac je wzdtuz catego zbioru testowego, obliczono
$redni zysk przy zalozeniu rocznego (réwnego wielkosci okna) horyzontu inwe-
stycji. Jezeli by przyjac, ze kapitat poczatkowy inwestycji wynosit 10 000 PLN,
wypracowany zostal zysk w wysokosci 122,34 PLN przy odchyleniu standardo-
wym rownym 472,51. Sugeruje to, ze roczny horyzont inwestycji jest zbyt krot-
ki. Analogiczne symulacje zostaly przeprowadzone dla dwuletniego okna
czasowego. Pozwolito to na uzyskanie zauwazalnie lepszych wynikow. Sredni

™ Yogo M., op. cit., s. 4.

™ Toulson D.L., Toulson S.P., A Trading System for FTSE-100 Futures Using Neural

Networks and Wavelets, BNP Working Paper in Financial Economics Series (3) September 1997.
™ Jasifiski T., Zastosowanie dyskretnej transformaty..., op. cit., s. 26.

"W zalgcznikach 2-5 zaprezentowano przyktadowe rozktady podczestotliwosciowe kursu walu-
towego dokonane przy uzyciu testowanych falek.
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zysk wyniost 724,96 PLN, a odchylenie standardowe 285,52. W 89,6% okien
czasowych odnotowano dodatni wynik (zysk) .
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Rys. 3.4. Stan portfela inwestycji w kolejnych dniach dla strategii bazujacej
na ANN opartych o falkg Daubechies 8
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Rys. 3.5. Sredni kurs USD/PLN wg NBP oraz jego prognoza uzyskana
przy zastosowaniu sieci neuronowej opartej o falke Daubechies 8
Zrédio: opracowanie wlasne.

™ Jasinski T., Zastosowanie dyskretnej transformaty..., op. cit., s. 30.
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Rysunek 3.4 prezentuje warto$¢ portfela inwestycji w przeliczeniu na PLN.
Jezeli w danym dniu inwestor posiadat USD, zostaty one przeliczone wg Sred-
niego kursu NBP na PLN.

Na rysunku 3.5 przedstawiono $redni kurs USD/PLN wg NBP oraz jego
prognozg uzyskang przy zastosowaniu omawianej sieci neuronowe;.

Jako zmienne wej$ciowe sieci neuronowych zastosowanych do prognozy
poszczegdlnych sktadowych czestotliwosciowych kursu USD/PLN uzyto:
Sktadowa d1:

— In((kurs USD/PLN w dniu t)/(kurs USD/PLN w dniu t-1)) opdzniony od

1 do 8 jednostek czasu,
— rbznice miedzy linia MACD, bazujagcg na EMA o dlugosciach (5-34)
a linig histogramu (EMA o dtugos$ci 7) opdznione o 1 i 2 jednostki czasu.
Sktadowa d2:
— In((kurs USD/PLN w dniu t)/(kurs USD/PLN w dniu t-1)) opdzniony od
1 do 8 jednostek czasu,
— roznice miedzy liniag MACD, bazujaca na EMA o dlugosciach (5-34)
a linig histogramu (EMA o dtugosci 7) opoznione o 1 1 2 jednostki cza-
Su.
Sktadowa d3:

— roznice kursu USD/PLN w dniu t i t-1 opdznione od 1 do 5 jednostek

czasu,

— RSl op6zniony o 1 jednostke czasu,

—  WIBOR T/N op6zniony o 3 i 4 jednostki czasu.

Sktadowa d4:
— r6znice kursu USD/PLN w dniu t i t-1 opdéznione od 1 do 6 jednostek
Cczasu,
— r6znice migdzy linia MACD, bazujaca na EMA o dlugosciach (5-34)
a linig histogramu (EMA o dlugosci 7) opdznione o 1,2 i 3 jednostki
CZasu.
Sktadowa d5:

— roznice kursu USD/PLN w dniu t i t-1 opdznione od 1 do 7 jednostek

czasu,

— SMA 8-dniowa opdzniong o 1 jednostke czasu,

— SMA 16-dniowa opdzniong od 1 do 4 jednostek czasu.

Sktadowa d6:
— roznice kursu USD/PLN w dniu t i t-1 opdznione od 1 do 6 jednostek
Czasu,
— r6znice migdzy liniag MACD, bazujaca na EMA o dlugosciach (5-34)
a linig histogramu (EMA o dtugo$ci 7) opdznione o 1, 2 i 3 jednostki
Czasu.
Sktadowa a6:
— EMA 5-dniowe op6znione od 1 do 10 jednostek czasu,
— SMA 16-dniowg op6zniong o 1 jednostke czasu.
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Dla falek o mniejszym stopniu regularnosci, jak i dla rozktadéw mniejszych
niz szostego stopnia, wyniki nie byly zadowalajgce. Co prawda udawato si¢
wypracowac niewielkie zyski, jednak ze wzgledu na to, Zze nie przekraczaly one
2% w okresie dwuletnim, uznano je za niewystarczajace.

Najlepsze wyniki osiagni¢to dla DWT bazujacej na falkach biortogonalnych,
w szczegolnosci na falce biortogonalnej 6/8. Udato si¢ osiagnac 25,1% zysku dla
wspomnianego zbioru testowego (590 probek). Sredni zysk dla rocznego okna
i kapitatu poczatkowego inwestycji rownego 10 000 PLN wynidst 826,03 PLN
przy odchyleniu standardowym réwnym 302,52. Na uwage zastuguje fakt, ze dla
99,7% okien czasowych zanotowano zyski ”.

Rysunek 3.6 prezentuje warto$¢ portfela inwestycji w przeliczeniu na PLN.
Jezeli w danym dniu inwestor posiadat USD, zostaty one przeliczone wg $red-
niego kursu NBP na PLN.
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Rys. 3.6. Stan portfela inwestycji w kolejnych dniach dla strategii bazujacej na ANN
) opartych o falke biortogonalng 6/8
Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie: Jasiriski T., Sztuczna inteligencia w MSP, Nieréwnosci

spoleczne a wzrost gospodarczy. Spojnosé spoleczno-ekonomiczna a modernizacja gospodarki,
zeszyt 17, 2010, s. 169.

Rysunek 3.7 pokazuje $redni kurs USD/PLN wg NBP oraz jego prognoze,
uzyskang przy zastosowaniu omawianegj sieci neuronowej.

™ Jasinski T., The choice of a proper output variable in a forecasting model based on ANN, [w:]
Szablewski T.A., Jasifiski T. (red.) Different Dimensions of Microeconomic Competitiveness,
Wydawnictwo Politechniki L.odzkiej, £6dz, 2008, s. 98.
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Rys. 3.7. Sredni kurs USD/PLN wg NBP oraz jego prognoza, uzyskana przy zastosowa-
niu sieci neuronowej opartej o falke biortogonalng 6/8
Zrédio: opracowanie wlasne.

Jako zmienne wejsciowe sieci neuronowych zastosowanych do prognozy
poszczegblnych sktadowych czestotliwosciowych kursu USD/PLN uzyto:
Sktadowa d1:

— roznice kursu USD/PLN w dniu t i t-1 opdznione od 1 do 8 jednostek

Czasu.
Sktadowa d2:
— r6znice kursu USD/PLN w dniu t i t-1 opéznione od 1 do 8 jednostek
Cczasu.
Sktadowa d3:

— roznice kursu USD/PLN w dniu t i t-1 opdznione od 1 do 5 jednostek

czasu,

— RSl opo6zniony o 1 jednostke czasu,

—  WIBOR T/N opo6zniony o 3 i 4 jednostki czasu.

Sktadowa d4:
— r6znice kursu USD/PLN w dniu t i t-1 opdéznione od 1 do 6 jednostek
Czasu,
— roznice miedzy liniag MACD, bazujaca na EMA o dlugosciach (5-34)
a linig histogramu (EMA o dlugos$ci 7) opdznione o 1, 2 i 3 jednostki
Czasu.
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Sktadowa d5:
— roznice kursu USD/PLN w dniu t i t-1 opdznione od 1 do 7 jednostek
Cczasu,
— SMA 8-dniowa opodzniong o 1 jednostke czasu,
— SMA 16-dniowg opdzniong od 1 do 4 jednostek czasu.
Sktadowa d6:

— ro6znice kursu USD/PLN w dniu t i t-1 opdznione od 1 do 6 jednostek

czasu,

— roznice miedzy liniag MACD, bazujaca na EMA o dlugosciach (5-34)

a linig histogramu (EMA o dlugos$ci 7) opdznione o 1, 2 i 3 jednostki
Czasu.
Sktadowa a6:

— EMA 5-dniowg opdzniong od 1 do 10 jednostek czasu,

— SMA 16-dniowg opdzniong o 1 jednostke czasu.

Nalezy zwr6ci¢ uwage, ze prognoza bezwzglednych warto$ci kursu
w obydwu przypadkach obarczona jest duzym btgdem.

Najlepsza siecig neuronowa okazata si¢ by¢ ostatnia z zaprezentowanych.
Uzyskata ona najwigkszy zysk w systemie transakcyjnym na koncu zbioru te-
stowego. Rowniez mierzona rocznym oknem czasowym skuteczno$¢ sieci oka-
zata si¢ by¢ najwicksza (taka samg skutecznos¢, przy nizszym zysku, uzyskala
jedna z sieci oméwionych w rozdziale 2).

3.3. Podsumowanie

Badania opisane w rozdziale 3 stanowily rozwiniecie prognoz z rozdziatu 2.
Zastosowanie DWT przyczynito si¢ do polepszenia jakosci uzyskiwanych pro-
gnoz. Z przeprowadzonych w rozdziale 3 badan empirycznych wynikaja naste-
pujace wnioski:

— najlepsze wyniki zostaty uzyskane przez model bazujacy nie na poje-
dynczej sieci neuronowej, lecz na wynikach otrzymanych przy uzyciu az
siedmiu sieci. Kazda z nich byla odpowiedzialna za predykcje odreb-
nych szeregdw czasowych, wyodrgbnionych z szeregu pierwotnego przy
wykorzystaniu dyskretnej transformaty falkowej,

— transformata bazujaca na falkach biortogonalnych uzyskata lepsze wy-
niki, niz dyskretne transformaty falkowe wykorzystujace inne falki,
W szczegolnosci Haara 1 Daubechies,

— wyodrebnienie mniejszej liczy sktadowych niz opisane siedem (rozktad
szbstego stopnia) okazato si¢ by¢ niewystarczajgce w przypadku anali-
Zowanego szeregu czasowego w postaci kursu USD/PLN. Modele te nie
uzyskiwaty zadowalajacych wynikow.






CZESCII

Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych
w modelowaniu gieldowego rynku terminowego






4. Wprowadzenie do gieldowego rynku terminowego

Zanim sztuczne sieci neuronowe zostang zastosowane w modelowaniu giet-
dowego rynku terminowego, nalezy przyblizy¢ specyfike tego rynku i instru-
mentoéw na nim notowanych. Niniejszy rozdziat traktuje rynek terminowy jako
element struktury systemu finansowego oraz przybliza koncepcj¢ terminowych
kontraktow futures. Punktem wyjscia jest charakterystyka poszczegoélnych ro-
dzajow rynkow finansowych, wraz z pokazaniem powigzan miedzy segmentami
rynku i podmiotami gospodarczymi. Zaznaczy¢ nalezy, ze rozwoj technologicz-
ny w ostatnich dziesigcioleciach w znacznym stopniu przeksztatcit publiczny
rynek terminowy. Zmiany te dotyczyly kierunku dematerializacji instrumentoéw
i ich obrotu, a takze wprowadzenia nadzoru nad rynkiem. W rozdziale tym za-
prezentowano rézne typy inwestorow, zwracajac szczegolng uwage na spekulan-
tow (czyli inwestorow krotkoterminowych, ktorych celem jest osiagniecie
zyskoéw wiekszych od zyskow otrzymanych z alternatywnej inwestycji). Stano-
wig oni bowiem wazng grup¢ uczestnikow rynku terminowego. W ramach tej
tematyki wspomniano o przypadkach wystepowania manipulacji cenowej, ktora
czasami trudno jest odrozni¢ od zmian cen wywotanych niska ptynnoscig rynku.

W rozdziale tym poddano analizie wlasciwosci terminowego kontraktu futu-
res, ktory wystepuje tylko na rynku zorganizowanym i jest standaryzowanym
odpowiednikiem kontraktu forward. Wskazano tu takze na zalety inwestowania
w standaryzowane kontrakty, w stosunku do kontraktéw forward, a takze w sto-
sunku do instrumentéw bazowych. Zawarte w tym rozdziale rozwazania dotycza
przede wszystkim indeksowych kontraktéw futures.

Prezentacja strategii inwestycyjnych, wykorzystujacych kontrakty futures
stanowi koncowa czgs¢ tego rozdzialu. Przyjecie kazdego typu strategii zwigza-
ne jest z podejsciem inwestora do ryzyka. Celem strategii spekulacyjnych na
rynku kontraktow futures jest osiggnigcie zyskow, dzigki wykorzystaniu dzwigni
finansowej oraz nizszym, w poréownaniu do rynku instrumentow bazowych,
kosztom transakcji. Strategie zabezpieczajace wykorzystuja kontrakty futures
w celu zabezpieczenia przed wahaniami cen, przewidujac wzrost zmiennosci na
rynku. Chociaz strategie arbitrazowe na rynku kontraktow futures w tradycyjnym
znaczeniu nie wystgpuja, ich zastosowanie takze zostato przedstawione w pracy.

4.1. Rynek terminowy w strukturze systemu finansowego

W systemie finansowym wzajemne relacje tacza rynki finansowe, ich uczestni-
kow, posrednikow oraz inne instytucje ,,wykorzystywane przy podejmowaniu decy-
zji finansowych przez osoby fizyczne, firmy i rzady panstw”®. W literaturze

8 Bodie Z., Merton R., Finanse, Warszawa, PWE, 2003.
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przedmiotu mozna znalezé rézne klasyfikacje struktury rynkoéw finansowych.
Donajczgsciej wymienionych nalezy zaliczy¢ cztery rodzaje rynkow.

Rynek pieni¢zny, ktory stanowi rynek instrumentéw krotkoterminowych. In-
strumenty te stuzg pozyskiwaniu kapitalu na cele zwigzane przede wszystkim
z finansowaniem biezacych potrzeb. Transakcje sa zwykle zawierane na terminy
od jednego dnia do trzech miesigcy. Forma zaciggania pozyczek na okres od
trzech miesiecy do roku jest emisja krotkoterminowych papieréw dtuznych (we-
ksli skarbowych i komercyjnych, certyfikatow depozytowych)®'. Najwicksza
role na tym rynku odgrywajg banki. Pozostalymi jego uczestnikami sg inne in-
stytucje finansowe, organy panstwowe, osoby fizyczne itd. Za posrednictwem
rynku pieni¢znego prowadzona jest polityka pienigzna bankow centralnych.

Rynek kapitatowy (kasowy), czyli rynek instrumentow S$rednio- i dlugoter-
minowych, w odrdéznieniu od rynku pieni¢znego, stuzy pozyskiwaniu srodkow
w celu finansowania inwestycji. Rozliczenie lub realizacja faktycznej dostawy
przedmiotu transakcji odbywa si¢ natychmiast po jej zawarciu.

Rynek walutowy stuzy do przeprowadzania transakcji walutowych oraz
ksztattowania kurséw walutowych. Nie stuzy on natomiast pozyskiwaniu kapita-
hu. Ponggi 90% transakcji zawieranych na tym rynku stanowig transakcje speku-
lacyjne™.

Rynek terminowy jest rynkiem instrumentéw pochodnych (derywatow)
i takze nie stuzy pozyskiwaniu kapitalu. W odrdznieniu od rynku kasowego,
rozliczenie pieni¢zne lub realizacja faktycznej dostawy instrumentu bazowego
jest przesunigta w czasie. Podstawowymi instrumentami pochodnymi sg opcje,
kontrakty forward i futures, warranty oraz kontrakty swap. W potocznym uzy-
ciu, rynek terminowy jest czasami postrzegany jako cze¢$¢ rynku kapitatowego,
ze wzgledu na zblizony charakter funkcjonowania obydwu rynkow (na przyktad
elementow rynkowej infrastruktury). Niemniej jednak, biorgc pod uwage specy-
ficzny charakter instrumentow pochodnych i transakcji zawieranych z ich uzy-
ciem, rynek terminowy jest uznawany jako samodzielny segment rynku
finansowego ®. Rynki derywatow sg uwazane za najbardziej dynamicznie rozwi-
jajacy sie segment rynkéw finansowych.

W strukturze rynkéw finansowych czasami dodatkowo wyrdzniany jest ry-
nek pozyczkowy. Przedmiotem obrotu na tym rynku jest kapitat zgromadzony
W postaci depozytow w instytucjach kredytowych, ktory jest przeksztalcany
w kredyty ®.

Gtoéwna rola rynkow finansowych polega na przeptywie kapitatu: inwestorzy
instytucjonalni wykorzystujg ulokowane przez gospodarstwa domowe oszczed-
nosci jako zrédto finansowania inwestycji®. Panstwo wystepuje na rynkach finan-
sowych jako podmiot, ktory reguluje i kontroluje transakcje na tych rynkach,

8 Stawinski A., Rynki finansowe, Warszawa, PWE, 2006.

% |bidem.

8 Thiel S., Rynek kapitatowy i terminowy. Skrypt dla nauczycieli do przedmiotu Podstawy przed-
sigbiorczosci, KNF, CEDUR, Warszawa 2006, s. 27.

® Ibidem.

% Stawinski A., op. Cit.
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udziela zezwolen na prowadzenie dziatalno$ci, wptywa na koniunkture gospo-
darcza za pomocg narzedzi polityki makroekonomicznej (polityki pieni¢znej
i fiskalnej) ®. Powigzania pomiedzy segmentami rynku finansowego, w tym ryn-
kiem terminowym, i podmiotami gospodarczymi sg przedstawione na rysunku 4.1.

Gospodarstwa
domowe

Rozwoj

K Wgﬁiati

)

Inwestorzy
instytucjonalni

Banki komercyjne

TERMINOWY

Banki inwestycyjng
banki komercyjne

Przedsigbiorstwa

Rys. 4.1. Powigzania w strukturze rynku finansowego

Zrédlo: opracowano na podstawie: Stawiriski A., op. cit.

nowych technol

ogii

komputerowych i

teleinformacyjnych

w ostatnich dekadach doprowadzit do transformacji publicznego rynku i oparcia
go na takich fundamentach, jak®:

dematerializacja instrumentow finansowych i ich obrotu. Fizyczne pa-

piery warto$ciowe zostaty zastgpione przez rejestracje zapisu W Systemie
informatycznym;

koncentracja obrotu na rynkach zorganizowanych;
nadzor nad rynkiem przez odpowiednie organy nadzorcze (na przyktad

Komisja Nadzoru Finansowego — KNF — w Polsce albo Bundesanstalt
fur Finanzdienstleistungsaufsicht — BaFin — w Niemczech);

rowny dostep do standaryzowanej informacji od emitentow (o nowej

emisji albo informacji z okresowych raportow) poprzez wymogi infor-
macyjne rynku.

8 Czekaj J., Rynki, instrumenty i instytucje finansowe, PWN, Warszawa 2008.
8 Thiel S., op. cit.
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4.2. Uczestnicy rynku terminowego

Ogolnie rzecz biorge, wszystkich uczestnikow rynku terminowego mozna
zaliczy¢ do jednej z trzech kategorii: (i) emitentow, (ii) brokerow i domow ma-
Klerskich oraz (iii) inwestorow. Z punktu widzenia niniejszej pracy, istotne zna-
czenie majg inwestorzy, a takze brokerzy i domy maklerskie, z racji tego, ze
petnia one funkcje posrednikéw w transakcjach kupna/sprzedazy instrumentow
finansowych na rynku wtérnym %,

Wirod uczestnikéw rynku terminowego mozna wyrdznié ®:

— réznego rodzaju fundusze (na przyktad inwestycyjne, venture capital),
ktore gromadza $rodki klientow w jedng pule, a nastgpnie je inwestuja.
W zaleznosci od rodzaju funduszu, dobierana jest odpowiednia strategia
inwestycyjna, obarczona w wickszym lub mniejszym stopniu ryzykiem;

— firmy zarzadzajace aktywami inwestycyjnymi na zlecenie. Firmy te
swiadczg roznorakie ustugi z zakresu doradztwa finansowego. Kazdemu
klientowi odpowiada wyodrgbniony portfel inwestycyjny. Zazwyczaj
klient ma mozliwo$¢ wyboru strategii inwestycyjnej z uwzglednieniem
dodatkowych aspektow inwestycji. Indywidualne zarzadzanie kapitatem
charakteryzuje si¢ stosunkowo wysokim minimalnym poziomem kwoty
powierzanej firmie;

— innych inwestoréw instytucjonalnych, dla ktérych rynek terminowy jest
miejscem zabezpieczania si¢ przed ryzykiem (na przyktad banki, zakla-
dy ubezpieczeniowe);

— inwestorow indywidualnych, czyli osoby fizyczne. Charakteryzuja ich
inwestycje na stosunkowo male kwoty. Stanowia jednak wazng grupg
inwestorow ze wzgledu na swojg wielkos$¢.

Ponadto, uczestnikow obrotu na rynku terminowym mozna zaklasyfikowac we-
dhug celu i charakteru inwestycji do nastgpujacych grup: (i) duze instytucje finan-
sowe, (ii) wielkie korporacje migdzynarodowe i organizacje, ktore wykorzystuja
rynki dla kupna pewnych dobr i neutralizacji ryzyka, oraz (iii) spekulanci (inwesto-
rzy krotkoterminowi). Duze instytucje finansowe zazwyczaj inwestujg wiasne $rodki
pieni¢zne na konkretnych rynkach finansowych, posiadaja wysokokwalifikowanych
specjalistow, stosujg jakosciowe metody analizy rynku (m.in. modelujg prawdopo-
dobne scenariusze rozwoju sytuacji i opracowuja sposoby na wyjscie z negatyw-
nych wariantow rozwoju), zazwyczaj dobrze wiedza, w jakim stopniu sa poddani
ryzyku. Druga grupe uczestnikow rynku stanowia najczesciej wielcy producenci
zywnosci lub linie lotnicze, ktore muszg kompensowac potencjalne ryzyko wzrostu
cen. Potrzebuja oni fizycznej dostawy towarow albo surowcow i wykorzystujg in-
strumenty finansowe w celu zabezpieczenia si¢ przed ryzykiem (hedging). Do tej
grupy nalezg réwniez podmioty, ktore produkujg albo posiadajg surowce i chcg
mie¢ pewnosc¢ przysziej ceny (na przyktad rolnicy, firmy gornicze).

8 W przypadku rynku terminowego obrét instrumentami finansowymi odbywa si¢ od razu na
rynku wtérnym, za wyjatkiem warrantow.
® Thiel S., op. cit.
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Celem spekulantow, albo inwestorow krotkoterminowych, jest osiagnigcie zy-
skow ponadprzecigtnych, w zwigzku z czym sg oni gotowi do akceptacji wickszego
ryzyka. Charakteryzuje ich brak pewnosci odnosnie przysztych zyskow. W zalezno-
sci od charakteru zawieranych przez inwestora krotkoterminowego transakcji, moz-
na wyrozni¢ inwestorow zajmujacych otwarta pozycje inwestycyjna: (i) w trakcie
kilku minut, (ii) w trakcie dnia (lecz nie calej doby), (iii) ponad jeden dzien. Inwe-
storzy grajacy na rynku przez kilka minut starajg si¢ wykorzysta¢ drobne zmiany
cen kontraktow i nazywani sa ,,skubaczami” (scalpers). Gracze dzienni (day tra-
ders) zamykaja pozycje w trakcie jednej sesji gieldowej w celu uniknigcia ryzyka
zwigzanego z mozliwos$cia pojawienia si¢ niekorzystnych wiadomosci przed otwar-
ciem nastepnej sesji. Gracze pozycyjni (position traders) utrzymuja otwarte pozycje
w nadziei na osiagnigcie wigkszych zyskow dzigki trendom rynkowym *°. Wszyst-
kich inwestorow spekulacyjnych charakteryzuje jednak gra w stosunkowo krotkim
przedziale czasu, czego gléwng przyczyng jest podejmowane przez nich ryzyko,
zwigzane z otwarciem niezabezpieczonych (Unhedged) pozycji na gietdzie.

Omawiajgc temat spekulacji, warto wspomnie¢ o duzych inwestorach, posiada-
jacych wiegksza site rynkowa. Mogg oni dziata¢ w celu manipulacji ceng instrumen-
tow finansowych ®*. W. Wasowski sformutowat manipulacje jako ,,szereg dziatan
nakierowanych na podaz lub popyt, majacych na celu obnizenie lub podwyzszenie
kursu-ceny, by spowodowac transakcje kupna lub sprzedazy przez innych uczestni-
koéw rynku po kursie korzystnym dla inicjatora tych dziatan”*. Duze instytucje
inwestycyjne (na przyklad duze banki komercyjne, fundusze o wysokiej dzwigni
finansowej, takie jak fundusze hedgingowe) moga zwigksza¢ wrazliwos¢ gospodar-
ki kraju na kryzys finansowy, z uwagi na realizacje przez nich krétkoterminowych
strategii inwestycyjnych, co stanowi centralny punkt w spekulacyjnym zachowaniu,
oraz mogg wptywac na indywidualnych (matych) inwestorow w kierunku bardzie;
agresywnego zachowania na rynku*®. Skutki moga by¢ do§é grozne, zwlaszcza
w przypadku dzialania duzych graczy na niewielkich rynkach finansowych (tzw.
angielskojezyczne okreslenie ,,big elephants in small ponds”). Istotna rola duzych
uczestnikow rynku zostala odnotowana w ciggu kilku kryzysow walutowych
(na przyktad tzw. ,kryzys tequila” — kryzys na rynku walutowym w Meksyku
w latach 1994-1995, atak na tajskiego bata w 1997 r. lub malezyjskiego ringgita
w latach 1997-1998) %,

% Hull J., Dabrowski P., Sobkowiak J., Kontrakty terminowe i opcje wprowadzenie, Wig-Press,
Warszawa 1998.

% Naruszenia stanowiace manipulacje w tym kontekscie przedstawiono w Ustawie z dnia 29 lipca
2005 r. o obrocie instrumentami finansowymi, Dz.U. 2005 Nr 183 poz. 1538, Kancelaria Sejmu.

% Wasowski W., Manipulacje gieldowe: od falszywych informacji do naduzyé i przestepstw.
Przeglgd Corporate  Governance, nr 2(26), 2011, https://www.gpw.pl/biblioteka-gpw-
pobierz?gpwl_id=79&gpwIf_id=88, dost¢p z dnia 15.01.2016 r.

%8 Corsetti G., Pesenti P., Roubini N., The Role of Large Players in Currency Crises. Preventing
Currency Crises in Emerging Markets, ss. 197-268, 2002, http://www.nber.org/chapters/
€10637.pdf, dostepu z dnia 15 stycznia 2016.

% Bannier C., Big elephants in small ponds: Do large traders make financial markets more ag-
gressive? Journal of Monetary Economics, nr 52.8, ss. 1517-1531, 2005, http://www:.sciencedirect.com/
science/article/pii/S0304393205001169, dostgp z dnia 15.01.2016 r.
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Rozréznienie manipulacji ceng instrumentéw finansowych od duzych zmian
w cenie wywotanych niskg plynnoscig na rynku nie jest jednak tatwym zada-
niem. Jako przyklad moze postuzy¢ sytuacja na GPW w Warszawie z dnia
12 listopada 2008 r., kiedy indeks WIG20 silnie znizkujacy przez wigkszo$¢
dnia (maksymalnie o ponad 9% wzgledem zamknigcia z dnia poprzedniego)
zanotowal gwattowne zwyzki pod koniec sesji. Bylo to wynikiem duzego zlece-
nia kupna na wszystkie akcje spotek wchodzacych w sktad indeksu w fazie
,»przed zamknigciem” ztozonego przez biuro maklerskie, dziatajgcego w imieniu
J.P. Morgan Securities Limited® *°. Gietda postanowita, ze przypadek ten byt
»pochodng niskiej ptynnosci, a nie manipulacji. Zlecenia kupna przekazane na
fixing zamykajacy z 12 listopada 2008 r., nie napotkawszy odpowiedzi w postaci
analogicznych zlecen sprzedazy, wyzwolity efekt niedostatecznej ptynnosci,
ktora spowodowata z kolei skokowa zmiane wartosci indeksu”®’. Natomiast
w komunikacie KNF zaznaczono, ze dziatania te mogg by¢ uznane za manipu-
lacje instrumentem finansowym *.

4.3. Wlasciwosci kontraktow futures

Kontrakt terminowy futures nalezy do instrumentéw pochodnych, co ozna-
cza, ze jest on instrumentem finansowym, ktorego warto$¢ zalezy od warto$ci
podstawowego (bazowego) instrumentu finansowego. Gietdowy kontrakt termi-
nowy (inaczej kontrakt futures) jest umowa mi¢dzy dwoma kontrahentami, ktora
ustala warunki kupna lub sprzedazy aktywa (instrumentu finansowego lub towa-
ru) na okreslong date dostawy w przysztosci lub na dzien zapadalno$ci (wyga-
$nigcia) kontraktu. W rzeczywistosci jednak, wigkszos$¢ transakeji z kontraktami
futures nie prowadzi do faktycznego przekazania walorow, co wynika z faktu, ze
wielu inwestorow decyduje si¢ na zamknigcie pozycji inwestycyjnej przed okre-
§lona w umowie data dostawy *°. Moze by¢ tak, ze dostarczenie towaru jest nie-
wygodne lub kosztowne, albo wrgcz niemozliwe. Zdarza si¢ tak najczesciej
w przypadku kontraktow futures, ktorych bazowy instrument finansowy ma
charakter abstrakcyjny (na przyktad indeks gietdowy). Takie kontrakty futures

% Komisja Nadzoru Finansowego. Komunikat KNF z dnia 21 listopada 2008 r. w sprawie podej-
rzenia manipulacji na fixingu na sesji gietdowej w dniu 12 listopada 2008 r., Warszawa 2008,
https://www.knf.gov.pl/Images/KNF%20fixing%2021.11.2008_tcm75-9403.pdf, dostep z dnia
15.01.2016 .

% Wzrost cen akcji w tym dniu dla wybranych spotek wyniést: PKN Orlen +13,7%, PBG +11,0%,
Getin 10,2%. Teoretyczna zmiana cen akcji spotek, dla ktorych wyznaczenie transakcyjnego kursu
nie bylo mozliwe ze wzgledu na ograniczajacy przez gietd¢ przedziat dopuszczalnych wahan,
wyniosta w tym dniu m.in.: Asseco Poland +19,1%, TVN +17,5%, CEZ +16,7%. Kursy zamknie-
cia dla tych spétek wyznaczono jako rowne gornej granicy przedziatu dopuszczalnych wahan (tzw.
kurs nietransakcyjny). Wigcej w Ibidem.

% Wasowski W., op. cit.

% Komisja Nadzoru Finansowego, op. cit.

% Hull J., Dabrowski P., Sobkowiak J., op. cit.
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podlegaja tylko rozliczeniu pieni¢znemu. Do faktycznego dostarczenia walorow
moze dochodzi¢ w przypadku strategii zabezpieczajacych.

Kontrakty futures wystepuja w seriach notowanych przez okres dziewigciu
miesigcy. Kazda seria zawiera kontrakty na ten sam instrument bazowy oraz
kontrakty, majace wspolny termin zapadalnosci'®. Kontrakty futures majg ter-
miny zapadalno$ci w marcu, czerwcu, wrzesniu i grudniu. Po zawarciu umowy,
warunki kontraktu futures juz nie moga by¢ negocjowane. Standaryzacja kon-
traktu terminowego futures dokonuje si¢ przez okreslenie niepodlegajacych
zmianie warunkow umowy. Ponadto, parametry kontraktow futures sg w szcze-
gotach wyspecyfikowane !, a obrét tymi instrumentami nadzorowany jest przez
gielde. Jest to jedna z wielu roznic migdzy kontraktem terminowym futures
a forward.

Kontrakt futures stworzono w celu uniknigcia wad kontraktu forward, ktory
okreslany jest jako porozumienie dwoch stron, dotyczace wymiany dobr
w przyszloéci po uzgodnionej wezesniej cenie . Z kolei kontrakt futures jest
formalizowanym i standaryzowanym odpowiednikiem kontraktu forward, wy-
stepujacym tylko na rynku zorganizowanym. Mimo, ze standaryzacja doprowa-
dzita jednoczesnie do eliminacji elastyczno$ci tych kontraktow, duzg zaleta
posiadania standaryzowanego kontraktu terminowego jest jego wymienialnosc¢
miedzy stronami kontraktu, ktére moga czeka¢ az do terminu jego wygasnigcia
lub zamkna¢ pozycje przed terminem realizacji . Wazne jest, ze kontrakt futures
moze by¢ sprzedany nawet przez stron¢ nieposiadajaca wczesniej tego kontraktu.
W takim przypadku pozycja uczestnika umowy bedzie na przyktad ,minus jeden
instrument”, a tego rodzaju operacja nazywana jest krotka sprzedaza.

W odréznieniu od kontraktow forward, kontrakty futures pozbawione sg
probleméw dotyczacych braku ptynnosci oraz ryzyka kredytowego ze wzgledu
na wprowadzenie do rozliczenia transakcji tzw. izby rozliczeniowej. Izba rozlicze-
niowa gwarantuje przestrzeganie warunkOw umowy i staje si¢ formalnym kontra-
hentem/strong transakcji. Do obowigzkoéw izby w odniesieniu do danego rynku
nalezy ewidencjonowanie transakcji oraz kompensacja zebranych zobowigzan
i naleznosci kazdej ze stron transakcji poszczegdlnych instrumentoéw, czyli wy-
ptata i pobranie kwot rozliczeniowych od odpowiedniej strony transakcji .

Stosowanym przez izby rozliczeniowe, jako strony transakcji, sposobem na
przeciwdziatanie ryzyku kredytowemu jest system codziennego rozliczania kon-
traktow — tzw. marking to market. W wyniku dziennej zmiany ceny kontraktow
terminowych pod koniec kazdego dnia, przystugujace zyski powinny by¢ prze-
kazane odpowiednim stronom kontraktu. Innymi stowy, jesli dzienna cena kon-
traktu jest wyzsza od ceny, po ktorej transakcja zostala zawarta, wystawca
(sprzedajacy, zajmujacy pozycje krotka) kontraktu przekazuje ptatnos¢ na rzecz

100 Thiel S., op. cit.

101 Dotyczy to ustalenia instrumentu bazowego, wielkosci najmniejszej zmiany w cenie kontraktu,
wielkos$ci kontraktu, daty wygasniecia itp.

102 Bodie Z., Merton R., op. cit.

103 jajuga K., Instrumenty pochodne, KNF, CEDUR, Warszawa 2009.

104 Blake D., Financial market analysis: second edition, McGraw-Hill, London 1999.
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nabywcy (kupujacego kontrakt, zajmujgcego pozycje dtuga), w przypadku niz-
szej ceny od ceny zawarcia transakcji nabywca dokonuje ptatnosci na rzecz wy-
stawcy. Stad tez rozliczenie kontraktow futures mozna okresli¢ jako gre o sumie
zerowej. Niemozliwos$¢ splacenia dziennej straty przez jedng ze stron umowy
oznacza zdarzenie kredytowe i zamknigcie kontraktu wobec tego kontrahenta.
Brak zakumulowanych strat ogranicza ryzyko kredytowe ponoszone przez izbe
rozliczeniowa '®. Codzienne rozliczanie kontraktow futures stanowi najwieksza
roznice w stosunku do kontraktéw forward. Kontrakt forward bowiem jest
utrzymywany do konca zapadalnosci bez zadnych przeptywow pieni¢znych
w okresie do tej daty.

Wykonanie zobowigzan z pojedynczej dziennej straty gwarantowane jest
przez tzw. depozyt zabezpieczajacy (initial margin), ktory jest wnoszony przez
obie strony umowy w celu sptacenia potencjalnych dziennych strat inwestora.
Depozyt zabezpieczajacy jest szacowang warto$cig mozliwe] maksymalnej
dziennej straty na kontrakcie terminowym i jest faktyczng inwestycjg inwestora
na rynku instrumentow terminowych. Depozyt zabezpieczajacy zazwyczaj usta-
lany jest w granicach migdzy 5% a 10% calkowitej wartosci kontraktu'®.
W przypadku, gdy straty inwestora przekrocza pewien poziom (the maintenance
margin level), depozyt musi by¢ uzupetniony przez dodatkowe wptaty rowne
warto$ci zmiany w cenie instrumentu (variation margin) niezwlocznie po we-
zwaniu z izby rozliczeniowej albo wezwaniu przez brokera. W jezyku traderow
(inwestorow krotkoterminowych, spekulantow) okreslane jest to jako margin
call. Jesli inwestor nie dokonuje wplaty depozytu uzupetniajacego w wyznaczo-
nym terminie, jego pozycja jest zamykana. Role depozytu zabezpieczajgcego
moga petnié¢ rowniez papiery wartosciowe o krotkim terminie zapadalnosci (ta-
kie jak bony skarbowe), ktoére deponuje si¢ u brokera. Papiery te nie moga by¢
jednak zastosowane w przypadku wezwania do uzupetnienia depozytu zabezpie-
czajacego . Ze wzgledu na obligatoryjno$é wnoszenia depozytu zabezpiecza-
jacego istotnie redukowane jest ryzyko niewywigzania si¢ kontrahenta z umowy.

Istotng wlasciwoscig instrumentéw pochodnych, zwigzang z depozytem za-
bezpieczajacym, jest mechanizm dzwigni finansowej. Dzwignia finansowa po-
wstaje w przypadku, gdy warto$¢ zarzadzanej pozycji inwestycyjnej przekracza
warto$¢ zainwestowanych s$rodkow wilasnych. Depozyt zabezpieczajacy jest
niewielkg czeécig warto$ci kontraktu, dlatego procentowe zyski i straty dla stron
umowy sg wigksze w poroéwnaniu do wielkosci zmiany w cenie kontraktu futu-
res. W wyniku wykorzystania dzwigni finansowej pozycja inwestycyjna bedzie
zawierata takze element dtuzny, a procentowy zysk lub strata mogg by¢ znacznie

wieksze w stosunku do zainwestowanych $rodkow (depozytu) '

105 1hidem.

196 Bodie Z., Kane A., Marcus J.A., Jain R., Investments, McGraw-Hill Education, Asia Global
Edition, 2014.

107 Hull J., Dabrowski P., Sobkowiak J., op. cit.

1%8 Thiel S., op. cit.
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Inwestowanie z dzwignig finansowa skutkuje nie tylko zwielokrotnieniem
zyskow, lecz takze naraza inwestora na wigksze potencjalne straty w porowna-
niu z inwestorem niestosujacym dzwigni. Oznacza to, ze inwestOwanie z dzwi-
gnig finansowg cechuje ryzyko szybszej straty catkowitego kapitatu
poczatkowego. Opisane wyzej wymogi, eliminujgce ryzyko kredytowe, pozwala-
ja unikna¢ poniesienia strat przekraczajacych zainwestowany kapitat poczatkowy.
Ponadto, wigkszy stosunek pozycji inwestycyjnej do zainwestowanego kapitatu
moze przektadac si¢ na podejmowanie mniej racjonalnych decyzji, m.in. sktoni¢
inwestorow do stadnego typu zachowan (tzw. efekt owczego pedu).

W celu uniknigcia ryzyka kredytowego, gietdy — niezaleznie od opisanych
wyzej sposobow — okreslajg rowniez dzienne ograniczenia wahan cen. W trakcie
dnia cena kontraktu moze si¢ waha¢ w granicach przedzialu, ktérego $rodko-
wym poziomem jest cena rozliczeniowa z zamknigcia sesji gietdowej z dnia
poprzedniego. Przekroczenie przez ceng kontraktu futures gornej granicy prze-
dzialu powoduje ustalenie najwyzszego poziomu ceny rynkowej w danym dniu
albo limitu gérnego (limit-up), dolnej granicy — najnizszego poziomu ceny albo
limitu dolnego (limit-down). W takim przypadku sesja gietdowa dla danego kon-
traktu moze zosta¢ zawieszona zarowno do konca dnia, jak i na znacznie krotszy
okres, na przyktad pot godziny. Gietda moze rowniez dokona¢ zmiany limitow
i wznowi¢ sesje . Jest to potrzebne w celu unikniecia potencjalnego zwieksze-
nia wahan ceny kontraktu w zwigzku na przyktad z nasileniem transakcji speku-
lacyjnych albo panicznym nastrojem inwestorow, spowodowanym globalnymi
lub lokalnymi wydarzeniami.

Na koniec warto powiedzieé, ze kontrakt futures moze sprzyjaé zmniejsze-
niu ré6znego rodzaju ryzyka zaréwno dla sprzedawcy kontraktu, jak i jego na-
bywcey *°, a do gtéwnych zalet kontraktu terminowego futures naleza ™*:

— niskie ryzyko kredytowe (ze wzgledu na izb¢ rozliczeniowg i zasade mar-
king-to-market);

— wysoka plynno$¢ (wymienialno$¢ kontraktow, mozliwos¢ krotkiej sprze-
dazy);

— niskie koszty transakcyjne (co sprawia, ze zakup kontraktu terminowego
jest bardziej atrakcyjny niz zakup instrumentu bazowego);

— wysoka dzwignia finansowa (lewarowanie);

— liniowy profil wyptaty (codzienne rozliczenie kontraktow);

— gra zard6wno na wzrost, jak i spadek (mozliwo$¢ uzyskania dochodu bez
wzgledu na fazg, w ktorej znajduje si¢ rynek).

109 Hy1 J., Dabrowski P., Sobkowiak J., op. cit.

10 Bodie Z., Merton R., op. cit.

11 Serwis Instrumentéw Pochodnych. GPW. Czym jest kontrakt terminowy, Warszawa, GPWW,
2012, http://www.pochodne.gpw.pl/pub/prezentacje/Kontrakty _indeksowe.pdf, dostep z dnia
01.03.2015r.
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4.4. Konwergencja cen terminowych i natychmiastowych

Wahania ceny kontraktdéw futures zwigzane sa ze zmianami warto$ci instru-
mentu podstawowego (na przyktad instrumentu z rynku kasowego, spot). Mig-
dzy ceng futures a spot (ceng natychmiastowa) istnieje S$ciste powigzanie:
w dzien dostawy cena rozliczeniowa jest okreslana przez ceng spot. Przed datg
dostawy cena kontraktu futures moze by¢ ponizej albo powyzej ceny spot,
a roznica tych cen jest nazywana baza. Dodatnia warto$¢ tej roznicy (cena
terminowa wieksza od ceny natychmiastowej) nazywa sie contango. W tej sytuacji
cena terminowa obniza si¢ do ceny spot w miar¢ zblizania si¢ do daty dostawy.

A
Cena
terminowa
Contango
Cena
spot
Backwardation

Dzien Czas
dostawy

Rys. 4.2. Konwergencja ceny terminowej i spot: sytuacja contango i backwardation
Zrédlo: opracowane na podstawie: Blake D., op. cit.

Cena \. ¢
terminowa contango
normalne
"
Cena

spot /
’/ normalne
/ backwardation

To Dzien Dzien Czas
Dostawy 1 Dostawy 2

Rys. 4.3. Konwergencja ceny terminowej i spot: sytuacja normalnego
contango i backwardation
Zrédlo: opracowane na podstawie: Blake D., op. cit.

Przy ujemnej warto$ci bazy — gdy cena natychmiastowa jest wyzej od ceny termi-
nowej — wystepuje sytuacja backwardation. Oznacza to, ze cena terminowa rosnie
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i dazy w czasie do poziomu ceny spot ***. W obydwu przypadkach cena terminowa

1 natychmiastowa teoretycznie powinny si¢ zrownac¢ najpozniej w dniu dostawy,
co jest okreslane jako zdolno$¢ do konwergencji (patrz rysunek 4.2).

Podobna zalezno$¢ jest zachowana dla serii kontraktow terminowych
z r6znymi terminami zapadalno$ci. W przypadku dodatniej roznicy miedzy ceng
futures a spot, cena kontraktu terminowego z blizsza data wygasnigcia jest niz-
sza niz dla kontraktow zapadajacych poézniej. Sytuacja taka nazywana
jest normalnym contango. Z kolei, gdy wystepuje ujemna roznica cen, cena kon-
traktu majgcego blizszy termin wygasnigcia jest wicksza od ceny kontraktu
z p6zniejsza datg zapadalnosci — Sytuacja ta nazywana jest normalnym backwar-
dation. Rysunek 4.3 demonstruje te zaleznos¢.

Wiele transakcji z kontraktami futures zawiera si¢ dla towaréw i surowcow,
takich jak ropa, gaz, miedz, nikiel, ztoto, srebro, elektrycznos¢, a takze dla tzw.
surowcow migkkich, ktore sa uprawiane, a nie wydobywane (na przyktad
kukurydza, owies, soja, pszenica, kawa, sok pomaranczowy, tusze wotowe
i wieprzowe). Istnieje jednak wiele kontraktow terminowych zwigzanych z in-
strumentami finansowymi. Takie kontrakty sa okreslane mianem finansowych
kontraktow terminowych. Po raz pierwszy finansowe kontrakty futures powstaty
na amerykanskiej gietdzie towarowej w Chicago (Chicago Mercantile Exchan-
ge). Wsrod finansowych kontraktow futures mozna wymieni¢ m.in. kontrakty
futures na stopg procentowa, kurs walutowy, na indeks gieldowy, czy tez na
pojedyncza akcje.

4.5. Strategie inwestycyjne z wykorzystaniem kontraktow
futures

Pierwotnie pojecie ,.strategia” bylo stosowane w sztuce wojennej jako
»przygotowanie i prowadzenie wojny jako catosci oraz jej poszczegdlnych kam-
panii i bitew” ***, Nastepnie termin ten wyszedt poza sfere wojskowa i znalazt
zastosowanie w teorii gier, gdzie jest traktowany jako plan dzialan gracza
w kazdej mozliwej sytuacji. Inwestowanie na gietdzie jest tez czgsto okreslane
mianem gry, a wyrazy ,strategia inwestycyjna” czy ,strategia gietdowa” sg
obecnie czesto spotykane w literaturze. Niezaleznie od obszaru zastosowania,
strategia ma charakter kompleksowy. W kazdej strategii powinny by¢ okreslone
cele, $rodki potrzebne do osiggniecia celow oraz instrumenty uruchamiajace
dysponowane $rodki .

W niniejszym podrozdziale zostaty przedstawione podstawowe strategie in-
westycyjne z wykorzystaniem kontraktow futures. Ze wzgledu na to, zZe jest to
kontrakt gietdowy, strategie inwestycyjne wykorzystujace te instrumenty mozna
tez okresli¢ jako strategie gietdowe. Przez strategie gietdowa rozumie si¢ doko-

13 Blake D., op. cit.
14 Stownik jezyka polskiego PWN, Tom 111, Warszawa 1989, s. 346.
S \Widz E., Strategie gieldowe na rynku finansowych kontraktéw futures w Polsce, UMCS, 2008.
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nywanie wyboru lub ciggu wyborow odpowiednich transakcji na gietdzie
z instrumentami finansowymi (na podstawie oceny biezacego lub prognozowa-
nego stanu rynku), kierujac si¢ dazeniem do realizacji postawionych przez
uczestnika rynku celow™®. W zaleznoéci od motywu dziatania uczestnikow
rynku terminowego (opisanych w podrozdziale 4.2) wyr6znia si¢ trzy typy stra-
tegii inwestycyjnych:

— strategie spekulacyjne,

— strategie arbitrazowe, oraz

— strategie zabezpieczajace przed ryzykiem.

Kazdy typ strategii rozni si¢ podej$ciem inwestora do ryzyka. Celem inwe-
stora w strategii moze by¢ zaro6wno maksymalizacja zyskow, jak i minimalizacja
ryzyka. Spekulanci na przyktad inwestujg w kontrakty futures w celu osiagnigcia
zyskow, wykorzystujac dzwigni¢ finansowa i mniejsze koszty transakcji w po-
rownaniu do rynku instrumentéw bazowych. Z kolei hedgerzy za pomocg kon-
traktow futures zabezpieczaja si¢ przed wahaniami cen, przewidujac wzrost
zmiennosci na rynku.

Mozna zatem stwierdzi¢, ze strategie inwestycyjne moga rdzni¢ si¢ horyzon-
tem czasowym (krétko-, $rednio- i dlugoterminowe), doborem instrumentéw
finansowych (obligacje, akcje, instrumenty pochodne, kombinacja réznych in-
strumentow), czy tez sposobem zarzadzania portfelem inwestycyjnym™™’. Ze
wzgledu na réznorodnos¢ uczestnikow rynku, ich cele i mozliwosci kapitalowe,
wiedze i dos§wiadczenie oraz przyjete metody i narzedzia analizy rynku — nie
istnieje jedna, powszechnie akceptowana, optymalna strategia inwestycyjna.
Niemniej jednak, zalecane jest, aby strategia cechowata si¢ prostotg, zapewniata
rownowage migdzy ryzykiem a zyskiem oraz byta dostosowana do potrzeb kon-
kretnego inwestora ',

4.5.1. Strategie spekulacyjne z wykorzystaniem kontraktow futures

Strategie spekulacyjne rdznig si¢ od arbitrazowych stosunkiem inwestora
krétkoterminowego (trader, speculator) do ryzyka. Celem inwestora krétkoter-
minowego jest otrzymanie szybkiego (krétkoterminowego) zysku. Mozna zatem
sformutowa¢ definicje spekulacji jako podjecie ryzykownej inwestycji w celu
osiggniecia zyskow wigkszych od zyskow otrzymanych z alternatywnej inwe-
stycji pozbawionej ryzyka .

Zgodnie z teorig odnoszaca si¢ do spekulacji na rynku finansowym przyjmu-
je sie, ze inwestor krotkoterminowy uwaza, ze posiada wigcej niz inni uczestnicy
rynku informacji na temat tego, czy dany instrument finansowy jest wyceniony
wlasciwie, jest przewarto$ciowany albo niedowartosciowany w poréwnaniu do

116 Sopocko A., Gielda papieréw wartosciowych, AW. i M. Mediabank, Warszawa 1993, [cyt.
za:] lbidem.

17 widz E., op. cit.

18 widz E., op. cit.

119 Serwis Instrumentéw Pochodnych. GPW, op. cit.
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jego wartosci godziwej'®. W przypadku niedowarto$ciowania instrumentu,
inwestor zajmuje pozycje dtuga (spekulacja na zwyzke), w przypadku przewar-
tosciowania — krotka (spekulacja na znizke). Mozliwy jest rowniez przypadek,
ze instrument jest wyceniony wlasciwie, jednak inwestor spodziewa si¢, Ze cena
instrumentu (godziwa i rynkowa), bedzie rosta albo spadata. W tym bowiem
przypadku zajmuje on odpowiednig pozycj¢ na rynku. Z kolei moze powstac
taka sytuacja, w ktorej gracz na gietdzie wycenia, ze jednOcze$nie cena jednego
instrumentu finansowego jest niedowartosciowana, a drugiego — przewartoscio-
wana. W takim przypadku zajmuje on dwie rdzne pozycje i gra na zawezenie lub
rozszerzenie roznicy miedzy cenami kontraktow, czyli tzw. spreadu. Opisana
strategia okre$lana jest jako spreadowa (spread trading). Spekulacja kontraktami
futures na indeks gietdowy jest w istocie ,,handlem koniunktura gietdowa” —
inwestorzy oczekujacy na zwyzke koniunktury nabywaja kontrakty futures,
a inwestorzy spodziewajacy si¢ jej spadku — zbywaja 2.

Strategie spekulacyjne sg mozliwe do zrealizowania zaréwno na rynku ka-
sowym, jak i terminowym, niemniej rynek terminowy ma swoje zalety. Po
pierwsze, jest on zwykle bardziej ptynny (jesli chodzi o rynki gospodarek roz-
winigtych), co umozliwia na przyklad szybkie zamknigcie pozycji. Ponadto
uwaza si¢, ze sama spekulacja jest czynnikiem sprzyjajacym ptynnosci rynkow
finansowych ', Po drugie, na rynku terminowym mozliwe jest inwestowanie
z dzwignig finansowsa, czyli inwestowanie ze stosunkowo matg kwota, aby moc
zarzadza¢ znacznie wigkszym kapitatem. Czgsto jest tak, ze zysk spekulacyjny
jest gtéwna przyczyng angazowania si¢ inwestorOw w transakcje z kontraktami
futures'®. Po trzecie, koszty transakcyjne'®* standardowo sa mniejsze,
niz w przypadku rynku kasowego. Spekulacja kontraktami futures na indeks
gieldowy ma dodatkowa zalete w poréwnaniu ze spekulacja na rynku akcji. Im-
plikuje ona bowiem przewidywanie ogdlnej tendencji na rynku akcji, natomiast
nie wymaga wyboru poszczegélnych akcji, co w znacznym stopniu ulatwia jej
realizacje.

Handel kontraktami futures rozpoczat si¢ w latach 70. w zwiazku z duza
zmienno$cig na rynkach finansowych, zwlaszcza w zakresie kursoéw walutowych

120 Bake D., op. cit.

121 widz E., op. cit.

122 Dzieki podtrzymaniu ptynnosci rynkéw finansowych, spekulacja takze sprzyja posrednio wzro-
stowi gospodarczemu. Im bardziej ptynny rynek, tym lzejsze jest nabywanie i zbywanie walorow,
co z kolei zwigksza podaz kapitatu w nowe branze produkcyjne, ktorych rozwdj wptywa korzyst-
nie na gospodarke (Patrz Stawinski A., op. cit.).

128 Widz E., op. cit.

124 Przez koszty transakcyjne rozumie si¢ koszty poniesione bezposrednio w zwiazku z przeniesie-
niem, nabyciem lub zbyciem aktywow oraz zobowiazan finansowych. Zaliczane do nich prowizje
maklerskie (brokerskie), optaty gietdowe i inne, natozone przez instytucje wskutek zawarcia trans-
akcji, prowizje za doradztwo, podatki i optaty wynikajace z obowiazujacych przepisow (wiecej
[w:] Komisja Europejska. Dz.U.01.149.1674. Rozporzadzenie ministra finansow z dnia 12 grudnia
2001 r. w sprawie szczegotowych zasad uznawania, metod wyceny, zakresu ujawniania i sposobu,
http://ec.europa.eu/internal_market/

finances/docs/actionplan/transposition/ poland/d8.4-pl.pdf, dostep z dnia 02.05.2015 r.
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1 stop procentowych. Zmienno$¢ ta byla wywolana zatamaniem si¢ systemu
walutowego z Bretton Woods i przejSciem wielu gospodarek do ptynnych rezi-
mow kursow walutowych oraz ci$nieniem inflacyjnym, spowodowanym $wia-
towymi kryzysami naftowymi w 1973 r. i 1979 r.'® Kontrakty futures
wykorzystywano wtedy w transakcjach zabezpieczajacych przed fluktuacja
i zmienno$cig cen na rynku. Kontrakty futures na indeksy gietdowe pojawity si¢
poézniej. Dalej przedstawione zostang proste przyktady strategii spekulacyjnych
z kontraktami futures na indeks gietdowy.

Otwarcie pozycji dlugiej lub kroétkiej

Strategia otwarcia pozycji dtugiej badz krotkiej na gietdzie oznacza, ze gracz
szacuje zmiany instrumentu bazowego na rynku kapitalowym, czyli jakiegos$
indeksu gietldowego, a nastegpnie zajmuje odpowiednig pozycje (krotka Iub
dluga) na rynku terminowym. W celu zrozumienia strategii oraz zasady co-
dziennego rozliczania kontraktoéw futures mozna rozwazyé nastgpujacy przy-
ktad. Inwestor krotkoterminowy, oczekujac wzrostu niemieckiego indeksu
MDAX, dokonuje w zwiazku z tym operacji kupna jednego *% kontraktu futures
na indeks MDAX i wplaca depozyt zabezpieczajacy rowny 6351 EUR™.

Tabela 4.1. Przykiad codziennego rozliczenia kontraktu futures na indeks MDAX

Dzien %ﬁﬂ?elgo Bgst:; Ij(;/r?trrtglftcu ko n?rgli?uy tik k(ﬁncr:lrl?tlu, skumzu)llg\ljvany,
' futures, EUR ' EUR EUR
1 16 520 82 600 0 0 0
2 17 522 87610 1002 5010 5010
3 17 992 89 960 470 2350 7360
4 17 870 89 350 -122 -610 6750
5 18 180 90 900 310 1550 8300

Uwaga: obliczenia w tabeli nie uwzgledniajq kosztow z tytutu zawierania transakcji.
Zrodlo: obliczenia wiasne.

W pierwszym dniu cena kontraktu w punktach indeksowych wyniosta
16 520, czyli 84 600 EUR (16 520 - 5€/tik *°). W drugim dniu inwestycji cena
zamknigcia kontraktu futures wzrosta o 1002 punkty indeksowe, co oznacza, ze
pozycja inwestora wykazuje zysk réwny 5010 EUR (1002 - 5€/tik). W trzecim
dniu cena kontraktu ponownie wzrosta i inwestor zarobit 2350 EUR. W wyniku

125 Blake D., op. cit.

126 Ty i dalej w celu uproszczenia zaktada sie, ze przedmiotem kazdej transakcji jest jeden kontrakt
terminowy.

127 Wielkos¢ ta jest ustalana przez gietde Eurex dla poszczeg6lnych kontraktow futures.

12% Tik (tick) jest minimalna zmiang ceny instrumentu finansowego. W przypadku kontraktu futu-
res na indeks MDAX 1 punkt indeksowy = 1 tik.
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tego, zysk skumulowany zwigkszyt sie do 7360 EUR. W czwartym dniu cena
kontraktu spadta o 122 punkty i skutkowala odpowiednio stratag 610 EUR dla
wystawcy kontraktu. W pigtym dniu cena kontraktu znéw wzrosta i inwestor
zdecydowat si¢ na zamkniecie pozycji (patrz tabela 4.1).

Przebieg opisanej strategii mozna przedstawi¢ na rysunku 4.4.

Mimo swojej prostoty, przedstawiony przyktad jest bardzo wazny, gdyz wy-
jasnia mechanizm codziennego rozliczenia kontraktow futures. Analogicznie
przebiega transakcja sprzedazy kontraktu terminowego: przy spadku ceny na
rynku wystawiajacy kontrakt zyskuje, a przy wzroscie odpowiednio traci. Wyni-
ka z tego, ze inwestorzy na rynku terminowym moga osigga¢ zyski zarowno
w trakcie wzrostowej tendencji cen, jak i spadkowej.

Cena, €

i 3 ] ) 5 Czas, liczba dmi

Rys. 4.4. Przebieg inwestycji dla kupujacego kontrakt futures w okresie pigciu dni
Uwaga: oznaczenia na wykresie okreslajq rozmiar zysku albo stratg inwestora:
a — zysk w drugim dniu, b — zysk w trzecim dniu,
¢ —strata w czwartym dniu, d — zysk w pigtym dniu inwestycji.
Zrédlo: obliczenia wiasne.

Strategia na rozszerzenie/zawezenie réznicy miedzy cenami kontraktow

W literaturze mozna zauwazy¢ istnienie pewnego dylematu dotyczacego za-
klasyfikowania strategii spreadowych, ktére sa w istocie ,,...dzialaniem
z pogranicza spekulacji i arbitrazu” *** **!, Jak juz wspomniano, strategie sprea-
dowe polegaja na ocenie przysztej roznicy cen dwdch pokrewnych kontraktow
i jednoczesnym dokonaniu dwoch réznych operacji: sprzedazy i kupna kontraktu
terminowego. W poréwnaniu do poprzedniej strategii, strategie spreadowa cha-
rakteryzuja dwie zalety. Po pierwsze, cechuje jg ograniczone ryzyko, gdyz za-
wierane sg dwie przeciwstawne transakcje, a wynik inwestycji jest rdznicg tych

130 \W niniejszej rozprawie strategie spreadowe zostaty zaliczone do spekulacyjnych, jak na przy-
ktad w pracy Blake D., op. cit., ze wzgledu na brak mozliwo$ci wystapienia arbitrazu w znaczeniu
tradycyjnym z wykorzystaniem kontraktow futures (wigcej w paragrafie 3.6.2).

181 widz E., op. cit.
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transakcji (odpowiednio mniejsza jest potencjalna strata). Po drugie, w wyniku
mniejszego ryzyka rozmiar depozytu zabezpieczajacego jest tez mniejszy.

Wyrodzniane sg dwa gtowne typy strategii na rozszerzenie/zawezenie réznicy
cen: (i) typ na osiggniecie tzw. spreadu kalendarzowego (intra-contract spread
trade) oraz (ii) typ na osiagnigcie spreadu mi¢dzytowarowego/ migdzyrynkowe-
go (inter-contract spread trade). Zgodnie z pierwszym typem strategii spreado-
wej, inwestor zajmuje dwie przeciwstawne pozycje na ten sam kontrakt futures,
jednak z réznym terminem zapadalno$ci (na przyktad kupno kontraktu futures
na indeks TecDAX zapadajacego w marcu i sprzedaz kontraktu na ten sam in-
strument wygasajacego we wrzesniu). Drugi rodzaj strategii implikuje jednocze-
sny zakup i sprzedaz kontraktu futures na dwa rézne instrumenty bazowe (na
przyktad kupno kontraktu futures na indeks DAX i sprzedaz kontraktu futures
na indeks Euro STOXX 50).

W strategiach spreadowych celem inwestora nie jest zdefiniowanie przy-
sztego poziomu cen instrumentéw, natomiast wazne jest oszacowanie, czy roz-
nica mi¢dzy cenami bedzie si¢ rozszerzata (umocnienie spreadu), czy malata
(ostabienie spreadu) w czasie **2. Inwestor skorzysta z pierwszego typu strategii
i ,,kupi spread” (put on a bull spread) w przypadku jego oczekiwan na umocnhie-
nie spreadu, i odwrotnie, ,,sprzeda spread” (put on a bear spread) w przypadku
oczekiwan na ostabienie spreadu.

Ponizej przedstawiono przyktad, w ktorym inwestor szacuje zawezenie spre-
adu kalendarzowego mig¢dzy kontraktami futures na indeks DAX, a wigc zamie-
rza sprzeda¢ kontrakt wygasajacy w czerwcu po cenie 10032 pkt. i jednoczesnie
kupi¢ kontrakt z wygasnieciem w marcu po cenie 9754 pkt. Aktualnie spread
miedzy kontraktami terminowymi bedzie wynosit 278 pkt. (10032-9754).
Zgodnie ze specyfikacja kontraktow futures na indeks DAX, jeden punkt indek-

sowy kontraktu jest réwny 0,5 tika, stad otrzymana rdéznica cen wynosi
278

o5 = 556 tikow. Zakladajgc, ze w pigtym dniu cena kontraktu wygasajacego
W czerwcu wyniosta 9984 pkt., a cena kontraktu z datg wygasania w marcu wy-
niosta 9710 pkt., inwestor zdecyduje si¢ na kupno kontraktu czerwcowego
i sprzedaz marcowego. Nowy spread jest rowny 274 pkt. (9984-9710) albo 548
tikobw. Oznacza to, ze w trakcie pigciu dni odbylo si¢ zawezenie spreadu zgodnie
z oczekiwaniami inwestora. Warto§¢ 1 tika dla kontraktow futures na indeks
DAX jest rowna 12,5 EUR. Stad zysk inwestora bedzie wynosit 100 EUR
([556 — 548] - 12.5€), co stanowi 27% zaangazowanego kapitalu z racji tego,
ze depozyt zabezpieczajacy w przypadku tego typu kontraktu terminowego i strate-
gii na rozszerzenie/zawezenie spreadu jest ustalony przez gietdg Eurex na poziomie
370 EUR.

W celu uzyskania spreadu kalendarzowego stosowane sa réwniez bardziej
skomplikowane krotkoterminowe strategie inwestycyjne. Jedng z nich jest

132 |dem. Strategie spreadu intercontract na rynku indeksowych kontraktéw futures na GPW

w Warszawie, Folia Oeconomica, Vol. 2, nr 301, £.6dz 2014, ss. 215-226, https://czasopisma.uni.lodz.pl/
index.php/foe/article/view/104, dostep z dnia 10.03.2015 .
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strategia motyla (butterfly spread trade), polegajgca na zaangazowaniu trzech
kontraktow futures na instrumenty bazowe z tej samej grupy z ré6znymi miesia-
cami wygasniecia ***. Kontrakty razem tworza dwa spready z jednym wsp6lnym
kontraktem, ktérego termin wygasni¢cia znajduje si¢ pomiedzy terminami wy-
gasnigcia pozostatych dwoch kontraktow. Strategia ta jest stosowana w przy-
padku, gdy kontrakt ,srodkowy” (wzglgdem terminu wygasnigcia) jest niewta-
niewlasciwie wyceniony w stosunku do kontraktéw wygasajgcych w pierwszej
i ostatniej kolejnosci. Brak jednak informacji, cena ktorego kontraktu (kontrak-
t6w) ulegnie z czasem na rynku korekcie ***. Innymi stowy nie wiadomo, czy
cena ,,skrajnych” kontraktow (wzgledem terminu wygasnigcia) dostosuje si¢
do ceny srodkowego kontraktu, czy tez cena srodkowego kontraktu dostosuje sie
do ceny dwoch pozostatych kontraktow.

W celu ilustracji sposobu dziatania strategii motyla mozna rozwazy¢ poniz-
szy przyktad. Przyjmujac, ze cena kontraktu futures na indeks TecDAX wygasa-
jacego w czerwcu, wrzeSniu oraz grudniu uksztaltowata si¢ na rynku
W nastepujacy sposob: (i) kontrakt czerwcowy — 1273,59 pkt., (ii) kontrakt
wrzesniowy — 1284 pkt., (iii) kontrakt grudniowy — 1380,08 pkt., wrzesniowy
kontrakt wydaje si¢ niedowartoSciowany. Inwestor dokonuje zatem nastepuja-
cych operacji z kontraktami futures: kupno kontraktu zapadajacego we wrzesniu
i jednoczesnie sprzedaz kontraktéw zapadajacych w czerwcu i grudniu. Spready
mi¢dzy kontraktami wynosza (1 pkt. indeksowy = 0,5 tika dla kontraktu futures
na indeks TecDAX):

Wrz—cz _ 1284—127359 104 _ o
S =5 s 20, 82 tikow (4]_)

gGr—Cz _ 138008 2127359 _ 96,08
- 0,5 05

= 192,16 tikow (4.2)

Spread motyla stanowi réznicg otrzymanych spreadow i wynosi 171,34 tikow.

Zakladajac, ze w pigtym dniu inwestycji ceny kontraktow uksztattowaty si¢
na poziomie: 1280 pkt. dla kontraktu czerwcowego, 1320 pkt. dla kontraktu
wrzesniowego oraz 1398 pkt. dla kontraktu grudniowego, inwestor decyduje si¢
na kupno kontraktéw z terminem wygasnigcia w czerwcu 1 w grudniu oraz
sprzedaz kontraktu wrze$niowego. Nowe spready wynosza:

Wrz-cz _ 1320-1280 _ o
S i — 80 tikow (4.3)

Gr—cz _ 1398-1320 _ s
S =05 156 tikow (4.4)

1% Blake D., op. cit.
134 |bidem.
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Widaé, ze nowy spread motyla zawezit si¢ 1 wynosi 76 tikow. Zysk inwesto-
ra ze sprzedazy spreadu motyla wynosi: Zysk = —(76 —171,34) - 5€ = 476, 7€.

Istniejg tez inne strategie na spread kalendarzowy, ktore sg rozwinigciem
przedstawionych przyktadow, na przyktad strategia kondora. Jest ona zlozona
z jednoczesnej inwestycji w cztery kontrakty terminowe na instrumenty z tej
samej grupy, ktorych terminy zapadalnosci sa rozlozone na cztery kwartaty.
Kupno spreadu kalendarzowego w strategii typu kondor oznacza jednoczesny
zakup kontraktu o najwczes$niejszym terminie wygasniecia, sprzedaz kontraktow
o dwoch pozniejszych terminach wygasnigcia oraz zakup kontraktu z najbardziej
odleglym terminem wygasniccia*®. Przyklad dla strategii kondora nie zostat
przedstawiony ze wzgledu na jej podobienstwo do poprzednich strategii inwe-
stycyjnych, ktore byly juz wezesniej szczegdtowo rozwazone. Realizacja strate-
gii na spread mi¢gdzytowarowy (miedzyrynkowy) jest podobna do strategii na
spread kalendarzowy, wymagane jest jednak, aby warto$¢ jednego tika w przy-
padku obydwu kontraktow futures byta taka sama **.

Niewatpliwie, istnieje jeszcze wiele innych strategii spekulacyjnych, bar-
dziej skomplikowanych, albo stworzonych dla kontraktow futures na inne in-
strumenty bazowe. Celem niniejszego podrozdziatu byto przedstawienie
podstawowych strategii spekulacyjnych dla handlu kontraktami futures na in-
deksy gieldowe, wyjasnienie ich zasad oraz zaprezentowanie przykladow,
wprowadzajgcych czytelnika do niemieckich rynkow finansowych. Wybor stra-
tegii zalezy od inwestora, ktory — posiadajagc wiedzg o podstawowych strategiach
inwestycyjnych — moze tworzy¢ rowniez wlasne strategie inwestycyjne o roznej
ztozonosci.

4.5.2. Strategie arbitrazowe z wykorzystaniem kontraktéw futures

W finansach i ekonomii arbitraz okreslany jest jako operacja polegajaca na
zawieraniu transakcji przeciwstawnych (rownoczesne kupno i sprzedaz akty-
woOw) na réznych rynkach (geograficznych lub czasowym), albo na tym samym
rynku po to, aby — wykorzystujgc roznice cenowe tych aktywdw — osiggnaé
zysk **". W pracy Z. Bodie i innych (2014) strategia arbitrazowa nazywana jest
bezryzykowna strategia inwestycyjna, ktora wciaz generuje zyski .

Zgodnie z teorig finansoéw arbitraz na rynkach finansowych petni dwie waz-
ne role: (i) towarzyszy wyznaczeniu ceny godziwej instrumentéw finansowych,
(ii) zapewnia, ze rynki te sa efektywne '*°. Wypelnienie pierwszej roli arbitrazu
jest zwigzane z tym, ze zasada wyznaczenia ceny godziwej, albo wycena instru-
mentow finansowych, opiera si¢ na zatozeniu o braku bezryzykownych zyskoéw

135 Arendarski P., Wykorzystanie potencjalnych kontraktéw futures do spekulacji na krzywej do-
chodowosci, Zeszyty Studidw Doktoranckich], Nr 52, ss. 5-26, 2010, http://old.ue.poznan.pl/
att/p.arendarski_z52.pdf, dostep z dnia 16.03.2015 r.

136 |hidem.

137 Gluchowski J., Leksykon finanséw, PWE, 2001, ss. 22-23.

1% Bodie Z., Kane A., Marcus J.A., Jain R., op. cit.

1% BJake D., op. cit.
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arbitrazowych. Natomiast w celu zapewnienia efektywnosci rynkow finanso-
wych arbitraz stuzy skorygowaniu anomalii cenowych: w przypadku rynkéw
efektywnych nie jest mozliwe kupno instrumentu na jednym rynku i natychmia-
stowa odsprzedaz tego instrumentu po cenie wyzszej na innym rynku. Dziata
tutaj tzw. prawo jednej ceny (law of one price), wedtug ktorego jedno dobro nie
moze mieé¢ dwoch roznych cen w tym samym momencie .

Z definicji arbitrazu wynika, ze przedstawione w poprzednim podrozdziale
strategie spreadowe (na przyktad strategia spreadu motyla) posiadajg cechy han-
dlu arbitrazowego. Strategie te stuzg bowiem rowniez do korygowania anomalii
cenowych miedzy podobnymi kontraktami. Roznica migdzy strategig spekula-
cyjng typu spread a strategig arbitrazowg polega na wystapieniu ryzyka w przy-
padku pierwszej i teoretycznym braku ryzyka w przypadku drugiej. Innymi
stowy, inwestor spekulacyjny bierze na siebie ryzyko w celu osiggniecia zysku,
a inwestor arbitrazowy dazy do osiagniecia zysku przy minimalnym ryzyku .
Niemniej jednak, zarébwno w strategiach spekulacyjnych, jak i arbitrazowych,
istnieja koszty transakcyjne. Podane w poprzednim podrozdziale przyktady stra-
tegii spekulacyjnych mialy charakter uproszczony, bowiem nie uwzgledniaty
one kosztow transakcyjnych, ktore przeciez w duzym stopniu mogg oddziatywaé
na wynik inwestycji w kierunku redukcji zyskéw.

Nalezy rowniez zauwazy¢, ze arbitraz z kontraktami futures w tradycyjnym
znaczeniu nie wystepuje. Oznacza to, ze strategi¢ arbitrazowe z kontraktami
futures nigdy nie mogg by¢ catkowicie pozbawione ryzyka, ze wzgledu na moz-
liwos¢ wystapienia tzw. margin call podczas codziennego rozliczania kontrak-
t6w pochodnych **2. Wiasnie z tej przyczyny strategie spreadowe z kontraktami
futures sa zaliczane do strategii spekulacyjnych .

Wyrdznia si¢ przede wszystkim dwie strategie arbitrazowe: (i) kombinacje
transakcji na rynku kasowym i terminowym (conversion arbitrages), (ii) kombi-
nacje transakcji tylko z instrumentami pochodnymi (box arbitrages). Najbardziej
rozpowszechnionym typem strategii z kombinacjg transakcji na rynku kasowym
i terminowym jest dlugi (cash-and-carry arbitrage) i krotki arbitraz (reverse
cash-and-carry arbitrage). Angielskojezyczna nazwa tego typu strategii wynika
z roli arbitrazu w ustaleniu ceny godziwej kontraktow futures. Chodzi tu o war-
tos¢ bazy (r6znicy miedzy cena futures a spot), ktoéra nie moze przekraczac kosz-
tow przechowywania (cost-of-carry) w stanie rownowagi, w innym przypadku
powstaje mozliwo$é otrzymania zysku arbitrazowego .

Dhlugi arbitraz oznacza zawarcie pozycji diugiej na rynku kasowym (na
przyktad kupno koszyka akcji wchodzacych do pewnego indeksu albo kontraktu
ETF), a nastgpnie sprzedaz kontraktu futures na ten indeks na rynku termino-
wym. Kroétki arbitraz oznacza odwrotne zachowanie inwestora. Oczywiste jest,

149 Ihidem.

1 Ibidem.

142 Blake D., op. cit.

143 ittle J.R.N., The Handbook of Financial Futures, McGraw-Hill Company, New York 1984.
144 Blake D., op. cit.
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ze osiggniecie wolnego od ryzyka zysku jest mozliwe w przypadku, kiedy cena
godziwa instrumentow jest niewtasciwie wyceniona.

Wada arbitrazu jest potrzeba zaangazowania duzej kwoty pienigznej w celu
jego przeprowadzenia. Ogranicza to liczbe potencjalnych inwestorow gtdwnie
do instytucji finansowych, ktore dysponuja duzym kapitatem, lub sag w stanie

tatwo go pozyskaé *.

4.5.3. Strategie zabezpieczajace z wykorzystaniem kontraktow futures

Zabezpieczenie si¢ przed ryzykiem, znane rowniez jako hedging, z wykorzy-
staniem kontraktow futures polega na zajgciu przez inwestora pozycji neutralizu-
jacej ryzyko w najbardziej osiggalnym stopniu'®®. Osoba zajmujgca sie
zabezpieczeniem przed ryzykiem, inaczej hedger, koncentruje sie przede
wszystkim na niekorzystnych wahaniach cen instrumentéw finansowych oraz
podwyzszonej zmiennosci cen instrumentéw finansowych zwigkszajacej ogdlna
ryzykowno$é pozycji handlowej . Wielu inwestoréw wykorzystuje kontrakty
terminowe futures w celu zabezpieczenia si¢ przed tym rodzajem ryzyka.

Analogicznie do strategii spekulacyjnych i arbitrazowych, hedger w strate-
giach zabezpieczajacych moze zajmowac zarowno krotkie (short hedge), jak
i dugie (long hedge) pozycje zabezpieczajace, polegajace na zajeciu odpowied-
nio pozycji krotkiej albo dlugiej na rynku terminowym. Krotkg pozycje powi-
nien zajmowac inwestor posiadajacy walory, ktory zamierza je w przysziosci
zby¢. Zabezpiecza si¢ on w ten sposob przed ryzykiem przysztego spadku cen na
rynku. Dlugg pozycje powinien zajmowaé inwestor, ktory zamierza naby¢ pew-
ne walory w przyszto$ci, zabezpieczajac si¢ przed ryzykiem przysziego wzrostu
cen na rynku. Warto tutaj wspomnie¢ o dwoch typach strategii inwestycyjnych —
strategie kierunkowe i niekierunkowe. W ramach kierunkowych strategii inwe-
stor zaktada, Zze jeden sektor rynku bedzie rozwijat si¢ lepiej niz inny. Z kolei
strategie niekierunkowe polegaja na wykorzystaniu tymczasowych nieprawi-
dlowosci wyceny instrumentéw finansowych %,

Hedging implikuje dobdr do portfela aktywow o przeciwnie skorelowanych
tendencjach cenowych. Innymi stowy, hedging z wykorzystaniem kontraktow
futures polega na wybraniu takiego instrumentu pochodnego, ktérego ruch
cen jest odwrotny do ruchu cen instrumentu bazowego z rynku kasowego,
co oznacza ze ceny tych instrumentow powinny by¢ skorelowane negatywnie.
W rzeczywisto$ci prawdopodobienstwo znalezienia instrumentu, ktdérego ceny
beda absolutnie negatywnie skorelowane jest mate, a wiec catkowita eliminacja
ryzyka (tzw. hedging doskonaty) jest rzadko spotykana. Brak mozliwosci osia-
gniecia hedgingu doskonatego oznacza, ze uzyskana stopa zwrotu z zabezpie-
czonej pozycji nie bedzie réwna stopie z inwestycji bezryzykownej, co implikuje

145 ¥ aganowski A., Instrumenty pochodne, GPWW, Warszawa 2005.
146 Hull J., Dabrowski P., Sobkowiak J., op. cit.

147 Blake D., op. cit.

148 Bodie Z., Kane A., Marcus J.A., Jain R., op. cit.
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mozliwos¢ arbitrazu**. W takich przypadkach nalezy znalez¢ instrument po-

chodny, ktorego cena jest rowniez skorelowana negatywnie, a stopien tej korela-
cji z instrumentem bazowym jest mozliwie najwyzszy. Ponadto, przy wyborze
kontraktu terminowego do realizacji strategii zabezpieczajacej nalezy wybrad
taki, ktorego termin wygasnigcia bedzie najblizszy do planowanego terminu
zakonczenia tej strategii. Niemniej jednak, w zwigzku z tym, ze ceny terminowe
moga by¢ bardziej niestabilne w okresie dostawy, wybierany jest kontrakt
0 pozniejszym terminie wygasniccia . Wiaze sie z tym réwniez ryzyko bazy,
ktére oznacza, Ze ceny terminowe moga poruszaé si¢ niezgodnie z ceng spot ™.
7 uwagi na powyzsze mozna wyprowadzi¢ nastgpujaca praktyczng regute zale-
cajacg wybor takiego kontraktu, ktorego termin wygasniecia bgdzie najblizszy,
ale podzniejszy niz termin zakonczenia strategii zabezpieczajacej. Nalezy dodac,
ze inwestor, ktorego zyski istotnie zaleza od cen bardzo zmiennych instrumen-
tow bazowych (na przyktad kurséw walut, cen surowcow), swiadomie badz
nieswiadomie staje sie spekulantem, jesli nie zabezpieczy swoich pozycji inwe-
stycyjnych na rynku instrumentu bazowego.

Kontrakty futures moga by¢ stosowane dla zabezpieczenia przed ryzykiem
stop procentowych (krétko- i dtugoterminowych), ryzykiem rynkowym i ryzy-
kiem walutowym. Ponadto, pozwalaja one na elastyczne zabezpieczenie
W zwigzku z ptynnos$cig rynku terminowego. Prosty hedging za pomocg kontrak-
tow futures na indeks gietldowy stuzy zmniejszeniu ryzyka systematycznego dla

portfela akcji 1°% *3,

4.6. Podsumowanie

Rynek terminowy jest waznym elementem struktury systemu finansowego.
Rozwdj technologii komputerowych doprowadzit do jego transformacji, m.in.
w kierunku dematerializacji instrumentow finansowych i ich obrotu. Powstaty
rowniez instytucje nadzorujace rynek. Rynek instrumentéw pochodnych przy-
ciagga roznego rodzaju inwestorow w zaleznosci po pierwsze od wielko$ci zarza-
dzanego kapitalu (na przyktad inwestorzy instytucjonalni — obracajacy duzymi

19 1bidem.

150 Hull J., Dabrowski P., Sobkowiak J., op. cit.

151 Ryzyko bazy powstaje z powodu zmian stdp zwrotu z dywidend, stép procentowych, informa-
cji publikowanych przez rzad albo korporacje (Patrz Blake D., op. cit.). W praktyce inwestorzy
wolg mie¢ do czynienia z ryzykiem bazy niz z innym rodzajem ryzyka, gdyz moga mie¢ na nie
wplyw.

152 Ryzyko systematyczne, w odroznieniu od niesystematycznego, nie moze byé wyeliminowane
poprzez konstrukcje dobrze zdywersyfikowanego portfela akcji, a co za tym idzie, wptywa ono na
decyzje inwestora. Jest ono zwigzane z zalezno$cig migdzy stopa zwrotu z inwestycji a stopa
zwrotu z catego rynku akcji: w przypadku, gdy wartos¢ ryzyka systemowego jest dodatnia, inwe-
stor zaakceptuje tylko stope zwrotu wyzsza niz stopa procentowa pozbawiona ryzyka (Patrz Hull
J., Dabrowski P., Sobkowiak J., op. cit.).

158 Jones T.L., An Overview of Investment Hedging with Stock Index Futures, Laureola Asset
Management Co, 2008, http://box505.bluehost.com/suspended.page/disabled.cgi/laureola.net,
dostep z dnia 26.02.2015 .
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srodkami lub inwestorzy indywidualni — handlujagcymi instrumentami finanso-
wymi na stosunkowo niewielkie kwoty), oraz po drugie od typu strategii inwe-
stycyjnej (spekulacyjna, arbitrazowa, zabezpieczajaca przed ryzykiem).

Kontrakt futures jest gietdowym instrumentem pochodnym, ktérego warunki
sa wystandaryzowane, a dodatkowe wymogi zwigzane z rozliczeniem tych in-
strumentow 1 utrzymaniem wyznaczonego poziomu depozytu zabezpieczajacego
chronig uczestnikéw kontraktu przed ryzykiem kredytowym, w tym przed ryzy-
kiem poniesienia strat przekraczajgcych zainwestowany kapital zwigzanym
z wykorzystaniem dzwigni finansowe;.

W rozdziale przedstawiono specyfike finansowych kontraktow futures
i ksztaltowanie si¢ ceny terminowej. Przedstawiono takze typy strategii inwesty-
cyjnych na gietdzie z wykorzystaniem kontraktow futures.



5. Modelowanie niemieckiego gieldowego rynku
terminowego

Przedstawione w tej pracy modelowanie gieldowego rynku terminowego
obejmuje dwa etapy. Pierwszy etap polega na prognozowaniu za pomocg
sztucznych sieci neuronowych tendencji rynkowej indekséw rodziny DAX, no-
towanych na gieldzie papierow wartosciowych we Frankfurcie. W tym celu
oméwiono wybdr zmiennych, uzytych do prognozowania, podziat catkowitego
zbioru danych na podzbiory oraz przetworzenie danych. Prognozowanie poprze-
dza dobor architektury sieci neuronowych i kombinacji zmiennych wejsciowych
dla kazdego indeksu oraz zbioru danych (nieprzetworzonych i przetworzonych).
W celu oceny otrzymanych wynikéw postuzono sie uniwersalnymi miarami
oceny jakoS$ci prognozy.

Drugi etap dotyczy opracowania narz¢dzia wspierajacego podejmowanie de-
cyzji inwestycyjnej na rynku terminowym. W zwigzku z tym zaproponowano
trzy mozliwe strategie inwestycyjne roznigce si¢ momentem zawarcia transakcji
dotyczacych kupna lub sprzedazy kontraktow futures, ktorych instrumentem
bazowym jest indeks gieldowy rodziny DAX. Opracowany system transakcyjny
wykorzystuje prognozy dotyczace tendencji na rynku akcji otrzymywane
z sieci neuronowych i w zaleznos$ci od wybranej strategii inwestycyjnej generuje
odpowiedni sygnat na rynku terminowym. Mimo Ze wszystkie zaproponowane
strategie inwestycyjne naleza do strategii spekulacyjnych, czyli obarczonych
wysokim ryzykiem, kazda strategia osobno charakteryzuje si¢ réznym stopniem
ryzyka i moze by¢ okreslona jako strategia ryzykowna, bardziej ryzykowna
i mniej ryzykowna.

5.1. Dobor zmiennych wejsciowych i wstepne przetwarzanie
danych

W celu przeprowadzenia badania empirycznego zgromadzono dzienne
notowania danych rynkowych z zakresu czasowego od 22 marca 2005 r. do
30 pazdziernika 2015 r., ktory wynikal z dostgpnosci spdjnego zbioru danych
dotyczacych notowan indekséw gietldowych i kontraktow futures na te indeksy.
Wszystkie dane zostaly uzyskane za posrednictwem systemu informacyjnego
Bloomberg.

Pierwsze osiem lat analizowanego okresu postuzyto do dokonania oceny za-
projektowanych sztucznych sieci neuronowych i wyboru tych sieci, ktorych
funkcjonowanie charakteryzowalo si¢ najmniejszymi btedami. Dane z lat 2013-
2015 wykorzystano w celu (i) dokonywania prognoz o jednodniowym horyzon-
cie czasowym za pomoca ANN, (ii) analizy otrzymanych wynikdw oraz (iii)
realizacji strategii inwestycyjnych. Zmienng wyjsciowa (prognozowana) w kazdej
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symulacji byt tangens kata nachylenia linii regresji z dziesigciodniowego okresu
notowan jednego z trzech analizowanych indekséw grupy DAX (DAX, MDAX
i TecDAX). Innymi stowy, byt to wspotczynnik kierunkowy réwnania regresji
liniowej.

W celu uproszczenia, dalej w tekscie stosowane jest pojecie ,,prognozy in-
deksu”, ktory odnosi si¢ do prognozy kierunku trendu notowan indeksu. Okres
dziesieciu dni zostal wybrany ze wzgledu na przyjety w niniejszym badaniu
krotki horyzont prognozy, rowny jednej sesji gietdowej (jednemu dniu handlo-
wemu). Okres ten stanowi w istocie dwa tygodnie robocze, co pozwala takze
dostrzec pewne tendencje krotkoterminowe zachodzace na rynku. Krotkookre-
sowa analiza trendu zwicksza czuto§¢ prognozy na mniejsze zmiany kierunku
trendu, a jednodniowy horyzont prognozy zabezpiecza wigksza doktadnos¢ pro-
gnozy i mozliwo$¢ szybszego podjecia decyzji odnosnie zachowania inwestora
na gieldzie.

Celem prognozowania kazdego z wybranych indeks6w wyznaczono zmien-
ne wejsciowe **. Byly to przede wszystkim op6znione ceny zamknigcia kazdego
indeksu, gdzie okres opoznienia (n) stanowit od 1 do 10 obserwacji. Wskazniki
analizy technicznej obliczone dla cen umownego zamknig¢cia prognozowanego
indeksu takze postuzyly jako zmienne objasniajace. Nizej wymieniono wykorzy-
stane wskazniki analizy technicznej wraz z parametrami:

— proste $rednie ruchome: SMA (n), gdzien=3,n=9,

— wykladnicze $rednie ruchome: EMA (n), gdzie n =5, n = 10,

— oscylator momentum i wskaznik zmian ROC dla n = 14 156

— wskaznik MACD (nq,n,,n3), gdzien; =12, n,=26 n3=9,

— wskaznik RSI (n) dlan =14,

— oscylator DPO (n) dlan = 20,

— filtr VHF (n) dlan = 28.

Jako zmienne wej$ciowe dla kazdego prognozowanego indeksu uzyto row-
niez danych finansowych i makroekonomicznych (w nawiasach kursywg sa po-
dane oznaczenia zmiennych uzywane dalej w teksécie rozdziatu i w wynikach

badan). Byty nimi **";

154 W pracy nie zostaty oméwione zmienne wejéciowe, ktore byty wykorzystywane podczas weze-
$niejszych etapow badan autorki. Nie uwzgledniono na przyktad wielu zmiennych makroekono-
micznych, m.in. danych o bilansie handlowym Niemiec, dynamice PKB, stopie inflacji HICP, czy
tez PMI dla Niemiec i strefy euro. Miesigczna lub kwartalna czestotliwos¢ publikacji tych danych
sprawiala, ze nie wnosity one istotnego wktadu w proces modelowania ANN. Z tej samej przyczy-
ny w ostatecznej wersji badania pominig¢to rowniez zmienne z analizy technicznej, obliczane na
podstawie dtuzszych okresow. Generowaly one bowiem zbyt mato sygnatow rynkowych potrzeb-
nych w przypadku jednodniowego horyzontu prognozy.

1% W przypadku ANN lepsze dzialanie modelu uzyskuje si¢ przy uzyciu zmiennej ROC.
W badaniach empirycznych uzasadnione okazato si¢ dotaczenie do zbioru zmiennych wejscio-
wych wskaznika momentum.

137 W celu wyznaczenia mozliwego wptywu poszczegdlnych zmiennych wejsciowych na zmienna
prognozowang przeprowadzono analize wspoélzaleznosci migdzy nimi. W tym celu oszacowano
modele regresji wektorowej VAR (Vector Autoregression) i przeanalizowano funkcje odpowiedzi
na impuls. Liczbe op6znien w modelu ustalono na podstawie kryterium informacyjnego Schwart-
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— notowania kontraktow futures na odpowiedni analizowany indeks:
Fpax, Fupax, Frecpax:

— notowania indeksu DAX (DAX),

— dzienne dane kursu EUR/USD (EUR/USD),

— miesigczna 1 roczna zmienno$¢ implikowana kursu EUR/USD
(EUR/USD_IVIM, EUR/USD_IV1Y) ¥,

— rentownos$¢ dziesigcioletnich niemieckich obligacji rzadowych (10YDE),
rentownos$ci dziesigcioletnich (10YUS) i dwuletnich (2YUS) amerykan-
skich obligacji rzadowych,

— indeks zmienno$ci implikowanej VIX (Volatility Index, VIX), obliczany
na podstawie kontraktéw opcyjnych na indeks rynku akcji S&P 500 oraz
indeks zmienno$ci implikowanej VDAX-NEW (VDAX), obliczany na
podstawie instrumentow pochodnych na indeks DAX.

W kazdej symulacji wykorzystano takze dane historyczne zmiennej progno-
zowanej. Wszystkie zmienne opdzniono o jeden dzien ze wzgledu na jedno-
dniowy horyzont prognozy. Uwzglednienie w badaniu obligacji amerykanskich
wynikato z kluczowej roli polityki pieni¢znej w Stanach Zjednoczonych w funk-
cjonowaniu globalnych rynkéw finansowych, szczegdlnie w okresach normali-
zacji polityki pienigznej *°.

Wszystkie dane zostaly zebrane w zbiory odpowiadajace poszczegodlnemu
indeksowi. Z racji tego, ze techniczne zmienne wejsciowe majg rozne opdznie-
nie, wszystkie dane byly wzigte do analizy, zaczynajac od daty najbardziej
opoznionej zmiennej wykorzystanej w symulacji (VHF z 28 obserwacji),
czyli od dnia 28 kwietnia 2005 r. Caly zbidr danych po wylaczeniu danych z lat
2013-2015 r. wynidst 2003 obserwacji. W celu dokonania symulacji za pomoOca
ANN zgromadzone dane poddano dodatkowemu podziatowi na podzbiory.
Zgodnie z zaleceniami G. Hanrahana (2011) **° zostaly wyodrebnione nastepuja-
ce podzbiory: (i) uczacy — 1401 najstarszych obserwacji, (ii) walidacyjny — 201
losowych przypadkow oraz (iii) testowy — 401 ostatnich (najnowszych) obser-
wacji. Jak juz wspomniano, dane z okresu 2013-2015 r., ktore stanowity tacznie
740 obserwacji, zostaly wykorzystane w celu oceny prognoz. Ze wzgledu na to,
ze podzbior testowy nie jest wykorzystywany podczas szacowania wag sieci

za. Zgodnie z wynikami przeprowadzonej analizy wspotzaleznosci miedzy zmiennymi, wszystkie
zmienne wejsciowe moga by¢ wykorzystane w dalszej czesci badania dotyczacej zaprojektowania
sieci neuronowych.

1%8 7miennos¢ implikowana wyznaczana jest z kwotowan opcji na kurs EUR/USD.

159 Werod kanatéw transmisji polityki monetarnej Rezerwy Federalnej w literaturze wyrdzniane sa,
m.in.: zmiany poziomu stép procentowych, zmiany rentownosci papieréw dtuznych, kurs waluto-
wy, przeplywy kapitalowe (wiecej [w:] Takéats E., Vela A., International monetary policy
transmission, BIS Paper, nr 78, ss. 51-70, 2014, http://www.bis.org/publ/bppdf/
bispap78b_rh.pdf, dostep z dnia 10.12.2015 r. lub Mohanty M., The transmission of unconventional
monetary policy to the emerging markets — an overview, BIS Paper, nr 78, ss. 1-24, August 2014.
http://www.bis.org/publ/bppdf/bispap78a_rh.pdf, dostep z dnia 10.12.2015 .

180 Hanrahan G., Artificial Neural Networks in Biological and Environmental Analysis, CRC Press,
2011, s. 45.
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neuronowych, wyniki uzyskane dla tego podzbioru sg w istocie prognozami
ex post poza proba (out-of-sample) **. Jednoczesnie wyniki dziatania sieci uzy-
skane dla podzbioru uczacego sa interpretowane jako prognozy w probie
(in-sample).

Ze wzgledu na réznorodnos¢ zmiennych wejsciowych, a takze klasteryzacje
zmienno$ci notowan indekséw w catym okresie badan, analizie poddano dwa
zbiory danych — zbiér zawierajacy dane nieprzetworzone oraz zbiér danych
znormalizowanych 2. W wyniku normalizacji uzyskuje sie $rednie wartosci
rowne zero, a odchylenia standardowe rowne jeden.

5.2. Wybor architektury i struktury sieci neuronowej

W ramach badan rozwazono dwie architektury sieci neuronowych — MLP
i GRNN. Sie¢ MLP wydaje si¢ najczesciej opisywana w literaturze. Ten typ
architektury charakteryzuje si¢ wysoka wydajnoscig oraz szybkoscig dziatania.
Architektura typu GRNN zostata wykorzystana w badaniach ze wzgledu na jej
predyspozycje do rozwiazywania zagadnien regresji (a nie klasyfikacji)*®* %,
Ponadto, w wynikach wykazanych przez E. Gately sieci wykorzystujqce dane
finansowe najlepiej funkcjonuja przy tym typie architektury '*

W trakcie przeprowadzania symulacji SNN dla kazdego zbloru danych od-
powiadajacemu poszczegolnemu indeksowi grupy DAX zostaly rozwazone roz-
ne kombinacje zmiennych wejsciowych, a mianowicie:

1) zastosowanie wszystkich zmiennych wejsciowych,

2) zastosowanie wszystkich technicznych zmiennych wej$ciowych,

3) zastosowanie wszystkich finansowych zmiennych wejsciowych,

4) zastosowanie kombinacji technicznych zmiennych wejsciowych,

5) zastosowanie kombinacji finansowych zmiennych wejsciowych,

6) zastosowanie kombinacji technicznych i finansowych zmiennych wej-

sciowych.

Przy zastosowaniu kombinacji zmiennych starano si¢ dobra¢ takie, ktorych
zastosowanie skutkowato powstaniem wynikéw o mozliwie najwyzszym stopniu
precyzji. Ponadto, wybrane kombinacje zmiennych nie uwzgledniaty przypadku
zastosowania kombinacji sktadajacej si¢ ze wszystkich zmiennych wej$ciowych
(czyli wariantow 1, 2 oraz 3 z listy).

181 Gonzalez S., Neural networks for macroeconomic forecasting: a complementary approach to
linear regression models, Economic and Fiscal Policy Branch, Working Paper, 2000-07,
http://publications.gc.ca/collections/collection_2008/fin/F21-8-2000-7E.pdf, dost¢p z dnia 13.06.2016 r.
182 Normalizaciji dokonano poprzez zastosowanie tzw. standaryzacji Z, czyli normalizacji wzgle-
dem odchylenia standardowego.

182 Specht D., A generalized Regression Neural Network. IEEE Transactions on Neural Networks,
nr 2(6), ss. 568-576, 1991, http://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=97934
&isnumber=3109, dostep z dnia 02.05.2015 .

184 Bishop C., Neural Networks for Pattern Recognition, Oxford University Press, 1995.

185 Gately E., Sieci neuronowe. Prognozowanie finansowe i projektowanie systeméw transakcyj-
nych, WIG-Press, Warszawa 1999.
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Przy wyborze typu architektury i struktury sieci kierowano si¢ wybranymi
uniwersalnymi miarami jakosci prognoz szeregéw czasowych, a mianowicie = .
bledem $rednim (ME), btedem standardowym (SE), $rednim btgdem bezwzgled-
nym (MAE), érednim bezwzglednym btedem procentowym (MAPE), wspot-
czynnikiem korelacji (r) oraz wspétczynnikiem determinacji (R%) dla kazdego
podzbioru*®’. Decyzje 0 wyborze sieci podejmowano opierajac si¢ na wynikach
tych miar obliczonych dla podzbioru testowego.

Tabela 5.1 podsumowuje wybrane w trakcie analizy ANN dla kazdej zmien-
nej wyjéciowej w celu przeprowadzenia dalszych badan.

Tabela 5.1. Wybrane architektury sieci neuronowych

) " Architektura sieci
V\ligpolciynm Liczba neurondw
Zbiér danych IeTUNKOWY W Zmienne wejiciowe
regresji liniowej | Typ | w warstwie stv\ilviir-
dla indeksu wejéciowej okrytei
DAX MLP 31 4 Wszystkie zmienne
Dane nieprze- MDAX MLP 22 4 Wszystkie zmienne
techniczne
tworzone Wszystkie zmienne
TecDAX MLP 22 3 ystkie
techniczne
DAX MLP 29 5 Wszystkle_ zmienne
techniczne
Opdzniony o jedna
sesje gietdowa
wspolczynnik regresji
dla indeksu MDAX,
el | woax | wie | o | e | e
2, 4,5 dni, SMA (3),
SMA (9), EMA (5),
MACD (12,26,9),
DPO (20).
TecDAX MLP 29 3 Wszystkle_ zmienne
techniczne

Zrédio: obliczenia wlasne.

Na rysunku 5.1 (a-f) zilustrowano struktury wybranych sieci.

188 Nalezy podkresli¢, ze stowo ,,prognoza” na tym etapie odnosi si¢c do okreslenia otrzymanych
warto$ci dziatania sieci neuronowych. Nie jest to jednak jeszcze docelowe prognozowanie. Przed-
stawione miary moga by¢ stosowane dla oceny dziatania sieci, zardwno na etapie uczenia i testo-
wania sieci, jak i na etapie prognozowania.

187 Wskazniki MAPE, r i R podane sa w jednostkach bezwymiarowych.
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XK
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Rys. 5.1. Struktura sieci neuronowej dla prognozy wspoétczynnika regresji liniowej

dla poszczegélnego indeksu
a) dla indeksu DAX, b) dla indeksu MDAX, c) dla indeksu TecDAX, d) dla znormalizowanego
indeksu DAX, e) dla znormalizowanego indeksu MDAX, f) dla znormalizowanego indeksu TecDAX
Zrédlo: opracowanie wlasne.

Analiza wynikow pozwolita zauwazy¢, ze sieci dziatajace na danych znor-
malizowanych charakteryzowaty sie znacznie wigkszg doktadnoscia, co od-
zwierciedlato si¢ w mniejszych wartos$ciach btedow absolutnych. Jest to zgodne
z zatozeniami teoretycznymi, wedlug ktorych dane o roéznych jednostkach
i zr6znicowanych zakresach zmienno$ci moga mieé istotny wptyw na funkcjo-
nowanie stosowanych w SNN procedur numerycznych ¢,

Ponadto, zastosowanie architektury sieci GRNN skutkowato otrzymaniem
mniej precyzyjnych wartosci, niz MLP. Bylo to szczegélnie zauwazalne dla
podzbioru danych testowych. Réznica migdzy warto$ciami miar dla podzbiorow
uczacych (w probie) a testowych (poza probg) dla sieci GRNN $wiadczyta
o niskiej zdolnosci sieci do generalizacji i jej przeuczeniu. Wynika z tego wnio-
sek, ze zastosowanie takiej sieci w prognozowaniu moze skutkowaé uzyskaniem

188 Marciniak A., Korbicz J., Kus J., Wstepne przetwarzanie danych. Biocybernetyka i inzynieria
biomedyczna 2000, Sieci neuronowe, Tom VI, red.: Natecz M., Akademicka oficyna wydawnicza
EXIT, Warszawa 2000, s. 63.
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mato wiarygodnych prognoz. Sie¢ GRNN najlepiej funkcjonowala przy zasto-
sowaniu mniejszej liczby zmiennych. Co wigcej, sieci GRNN miaty bardzo
skomplikowang strukture, co odpowiada teorii.

Sie¢ MLP we wszystkich symulacjach cechowala si¢ wysoka doktadnoscia
prognozy, niezaleznie od podzbioru danych. Zauwazono przy tym, ze mniejsze
btedy i wyzsze wspotczynniki determinacji i korelacji uzyskiwano przy zasto-
sowaniu wigkszej liczby danych.

5.3. Prognozowanie za pomocg ANN

Zaprojektowane sieci neuronowe zostaly nast¢pnie zastosowane w celu do-
bowego prognozowania w latach 2013-2015. Przeksztatceniu ulegly podzbiory
danych wykorzystywane w modelowaniu sieci neuronowych za sprawa rozsze-
rzenia catego zbioru danych o obserwacje z okresu 2013-2015. Utworzone pod-
zbiory wygladaty nastgpujaco: (i) uczacy — 1866 obserwacji (prognozowanie
w probie), (ii) walidacyjny — 137 losowych przypadkéw oraz (iii) testowy — 740
najnowszych obserwacji, czyli dane z lat 2013-2015 (prognozowanie poza pro-
bg). Mozna zauwazy¢, ze podzbior walidacyjny zostat zredukowany dwukrotnie,
co bylo potrzebne ze wzgledu na zwickszenie podzbioru testowego do 27% przy
braku mozliwosci zwigkszenia catego zbioru danych.

Nalezy przypomnieé, ze prognozowane byly nie wartosci indeksow gietdo-
wych, a zmiany nachylenia trendu liniowego w okresie dziesigciu dni. Wazne
zatem sg nie tyle same wartosci prognozy, co ich znak. Pozwala to dostrzec
mozliwe odwrdcenie trendu i odpowiednio zareagowac¢ na zmiany zachodzace
na rynku. W tabeli 5.2 przedstawiono miary oceny jako$ci prognoz.

Tabela 5.2. Miary jako$ci prognoz poza proba sporzgdzonych dla lat 2013-2015
dla poszczeg6lnych zmiennych wyjsciowych

ngé}czynnik Miary jakosci prognozy
. kierunkowy
Zbior danych S
regresji liniowej | v SE MAE | MAPE | r R?
dla indeksu
DAX -1,5821 | 17,2263 | 5,3815 | 1,1735 | 0,9129 | 0,8335
Dane MDAX 1,1901 | 12,1846 | 6,6737 | 0,8106 | 0,9766 | 0,9538

nieznormalizowane

TecDAX -0,0288 | 1,1248 | 0,5522 | 0,7489 | 0,9724 | 0,9456

DAX -0,0002 | 0,0156 | 0,0079 | 0,9541 | 0,9883 | 0,9768

Dane
snormalizowane MDAX | -0,0004 | 0,0156 | 0,0086 | 0,9878 | 0,9883 | 0,9768

TecDAX -0,0004 | 0,0156 | 0,0087 | 0,9677 | 0,9883 | 0,9768

Zrédlo: obliczenia wiasne.

Wyniki zawarte w tabeli 5.2 wskazuja na wysoka doktadnos$¢ otrzymanych
prognoz. Najmniejszg warto$¢ wskaznika MAPE odnotowano w przypadku
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wykorzystaniu danych nieznormalizowanych dla indeksu TecDAX. Najwyzsza
warto$¢ bledu MAPE wystapila w przypadku prognoz dla nieznormalizowanych
warto$ci wspotczynnika regresji dla indeksu DAX. Ciekawe jest, ze wartos¢
MAPE dla znormalizowanych danych okazata si¢ najmniejsza w przypadku
indeksu DAX. Wysokie wartosci wspotczynnika korelacji i determinacji odno-
towane w przypadku prognoz dla pigciu indekséw wskazuja na bardzo dobre
dopasowanie zaprojektowanych sieci neuronowych do danych historycznych.
Wyjatek stanowity prognozy dla nieznormalizowanego indeksu DAX, dla kt6-
rych obydwa wspotczynniki okazaly si¢ nieznacznie mniejsze. Jest to rOwniez
wynik $§wiadczacy o dobrym dopasowaniu sieci do danych. Mniejsza doktadnos¢
wartosci przewidzianych dla nieznormalizowanego indeksu DAX w poréwnaniu
do innych indekséw i zbioréw danych jest takze zauwazalna w trakcie analizy
rysunkow 5.2-5.7, przedstawiajacych prognozy i wartosci oryginalne.

Prognoza =----Wartosci oryginalne
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Rys. 5.2. Prognoza i oryginalne wartosci wspotczynnika regresji dla indeksu DAX
przy wykorzystaniu danych nieznormalizowanych w okresie 2013-2015r.
Zrédio: obliczenia wlasne.
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Rys. 5.3. Prognoza i oryginalne wartosci wspotczynnika regresji dla indeksu MDAX
przy wykorzystaniu danych nieznormalizowanych w okresie 2013-2015r.
Zrédlo: obliczenia wlasne.
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Rys. 5.4. Prognoza i oryginalne warto$ci wspotczynnika regresji dla indeksu TecDAX
przy wykorzystaniu danych nieznormalizowanych w okresie 2013-2015 r.
Zrédio: obliczenia wiasne.
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Rys. 5.5. Prognoza i oryginalne warto$ci wspotczynnika regresji dla indeksu DAX
przy wykorzystaniu danych znormalizowanych w okresie 2013-2015r.
Zrédio: obliczenia wlasne.
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Rys. 5.6. Prognoza i oryginalne warto$ci wspotczynnika regresji dla indeksu MDAX
przy wykorzystaniu danych znormalizowanych w okresie 2013-2015r.
Zrédlo: obliczenia wlasne.
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Rys. 5.7. Prognoza i oryginalne wartosci wspotczynnika regresji dla indeksu TecDAX
przy wykorzystaniu danych znormalizowanych w okresie 2013-2015r.
Zrédio: obliczenia wiasne.

5.4. Przyjete strategie inwestycyjne z wykorzystaniem
indeksowych kontraktow futures

W modelowaniu inwestowania na terminowym rynku gieldowym przyjeto
trzy strategie inwestycyjne. Wszystkie te strategie sg w istocie odmianami stra-
tegii krotkoterminowej na otwarcie pozycji. R6znig si¢ one okresleniem momen-
tu wejsécia na rynek 1 wyjscia z rynku. W strategiach zatozono sygnaty kupna
»buy” i sprzedazy ,,sell” kontraktu futures. W jednej ze strategii przyjgto sygna-
ly, ktére powinny poprzedza¢ mozliwg zmiang trendu, okreslajac je jako sygnaty
ostrzezenia ,,warning”. Sygnaty ,,keep” oznaczaja brak zmiany pozycji na in-
strumencie pochodnym. We wszystkich tych strategiach zalozono, Ze pojawienie
si¢ nastepnego sygnatu (,,buy” lub ,,sell”) oznacza jednoczesne zamknigcie po-
przedniej pozycji gieldowej 1 otwarcie nowej odpowiadajacej otrzymanemu
sygnatowi (czyli tzw. ,,cover and go long” i ,,close and go short™).

Strategia inwestycyjna nr 1 jest najprostsza. Uwzglednia ona sygnaty ,,buy”,
»Sell” oraz ,keep”. Transakcj¢ nalezy zawrze¢ natychmiast po otrzymaniu przez
system sygnatu ,,buy” albo ,,sell”.

W ramach strategii inwestycyjnej nr 2 stosuje si¢ sygnaty ,,buy”, ,,sell”, ,ke-
ep” oraz ,,warning”. Wazne jest, ze po wystapieniu sygnatu ostrzezenia ,,war-
ning” zawierana jest transakcja odwrotna do poprzedniej (czyli zakup kontraktu
przy poprzedniej transakcji sprzedazy oraz sprzedaz kontraktu przy poprzedniej
transakcji kupna). Zaklada si¢, ze ta strategia, w odrdznieniu od poprzedniej,
powinna skutkowaé osiagnieciem wigkszych zyskow, gdyz pozwala na wcze-
$niejszg reakcj¢ inwestora dzieki sygnatom ,,warning”. Niemniej jednak, w ra-
mach tej strategii nalezy si¢ rowniez liczy¢ z sytuacja, Zze mimo wystgpienia
sygnatu ostrzezenia, w rzeczywistosci moze nie doj$¢ do zmiany trendu na ryn-
ku. Wskutek tego sygnaly ostrzezenia mogg by¢ zrodlem mylnych informacii,
ktorych uwzglednienie moze narazi¢ inwestora na straty.
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Strategia inwestycyjna nr 3 — podobnie jak pierwsza strategia — takze
uwzglednia w systemie transakcyjnym sygnaty ,,buy”, ,.sell” i ,,keep”. Przy jej
stosowaniu zalecane jest jednak, aby nie dokonywac transakcji od razu po poja-
wieniu si¢ sygnatu ,,buy” lub ,,sell”, jak to zaktada pierwsza strategia. Rekomen-
dowane jest bowiem oczekiwanie na potwierdzenie sygnatu przez nastepnag sesje
gietdowg. Jesli podczas nastepnego dnia handlu wygenerowany zostanie sygnat
potwierdzenia ,,keep”, system zareaguje odpowiednim sygnalem rynkowym,
a inwestor moze zaja¢ wiasciwa pozycje na gieldzie. Dlatego w tym systemie
sygnaly sa przesunigte o jeden dzien — w stosunku do pierwszej strategii — lub
w ogoble pominigte. Ten typ strategii zostal przyjety, poniewaz kilkakrotnie mia-
fo miejsce wystapienie sygnatow kupna i sprzedazy naprzemiennie w dwoch,
bezposrednio sasiadujacych ze soba, sesjach, wskutek czego sygnaty te moga
by¢ zaklasyfikowane jako mylne. Unikni¢cie mylnych sygnatéw moze skutko-
waé zmniejszeniem straty inwestora, w tym réwniez redukowane sa wydatki
inwestora zwigzane z kosztami transakcyjnymi.

Mozna zauwazy¢, ze cho¢ zaproponowane strategie naleza do dzialalnosci
spekulacyjnej, czyli obarczonej wysokim ryzykiem, to jednak réznig si¢ one
jego stopniem. Pierwsza strategia jest punktem odniesienia dla innych strategii
1 moze by¢ scharakteryzowana jako ryzykowna. W drugiej strategii dodano sy-
gnaly ostrzezenia, ktore, jak juz wspomniano, moga zaréwno prowadzi¢ do do-
datkowych zyskow za sprawg wczesniejszej reakcji inwestora, jak i przyczynié
si¢ do dodatkowych strat, gdyby sygnaty te okazaly si¢ bledne. W zwigzku z tym
w drugiej strategii inwestycyjnej pojawia si¢ dodatkowe zrédto ryzyka, a zatem
moze ona by¢ okreslona jako strategia bardziej ryzykowna. Z kolei trzecia stra-
tegia jest mniej ryzykowna, bowiem zaleca si¢ tu unikanie zawierania transakcji
zaraz po powstaniu sygnalu i proponuje si¢ odlozenie decyzji do nastepnej sesji
gietdowej w celu potwierdzenia zapoczatkowania tendencji rynkowej.

Wszystkie obliczenia zwigzane z przedstawionymi strategiami dokonano za
pomoca napisanych przez autorke tej czesci pracy aplikacji w jezyku VBA pro-
gramu Microsoft Excel.

5.5. Inwestowanie w kontrakty terminowe futures

Przeprowadzone w badaniach empirycznych symulacje opierajg si¢ na zasa-
dach codziennego rozliczenia kontraktow futures na gietdzie Eurex. W celu ob-
liczenia wartos$ci codziennych fluktuacji cen wyznaczajacych w ten sposob zyski
lub straty na pozycji na gieldowych kontraktach terminowych, zastosowano
ponizsze wzory wykorzystywane przez gictde Eurex .

W dniu otwarcia dlugiej pozycji na kontrakcie futures warto$¢ zmiany stanu

konta inwestycyjnego jest obliczana nastepujaco:

189 Eyrex Exchange. Equity and Equity Index Derivatives. Trading Strategies,
http://mww.eurexchange.com/blob/116000/8fhfe86970e91e3ced0596d72d3fdbbc/data/brochure-
equity-equity-index-trading-strategies-en-en-pdf.pdf, dost¢p z dnia 27 lipca 2015.


http://www.eurexchange.com/
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l
VMiong = (SPL — BPL) ' IM] ' N, (51)

gdzie:
SP; — dzienna cena rozliczeniowa kontraktu futures w dniu otwarcia pozycji,
BP; — cena, po ktorej kupiono kontrakt futures,
IM — wartosc¢ jednego punktu indeksowego w jednostkach pieni¢znych dla po-
szczegOlnego indeksu j,
N — liczba kupionych kontraktow.
W kazdym kolejnym dniu po zakupie kontraktu futures zyski lub straty na
pozycji wskutek dziennej zmiany cen na rynku sg obliczane nast¢pujaco:

gdzie SP;_; jest ceng rozliczeniowa z dnia poprzedniego.
W dniu zamknig¢cia pozycji na kontrakcie futures warto§¢ zmiany stanu kon-
ta jest obliczana nast¢pujgco:

VM = (RP; — SP;_;) - IM; - N, (5.3)

gdzie RP; — cena, po ktorej zamknigto pozycje, czyli sprzedano kontrakt futures.
W dniu otwarcia krotkiej pozycji na kontrakcie futures warto$¢ zmiany kon-
ta jest obliczana nast¢pujgco:

VMt = (RP,— SP) - IM; - N, (5.4)

gdzie RP; — cena, po ktdrej sprzedano kontrakt futures.
Interpretacja pozostalych zmiennych nie zmienita si¢ (dotyczy to rdwniez poniz-
szych wzoréw).

W kazdym kolejnym dniu po sprzedazy kontraktu futures zyski lub straty na
pozycji wskutek dziennej zmiany cen na rynku sg obliczane nastepujgco:

VML:ShOTt = (SPi—l — SPL) ' IM] ) N, (55)

W dniu zamknig¢cia pozycji na kontrakcie futures warto$¢ zmiany konta jest
obliczana nastepujaco:

VMilong = (SPi—l — BPL) ' IMJ ' N, (56)

gdzie BP; — cena, po ktorej zamknieto pozycje, czyli kupiono kontrakt futures.
W symulacjach przyj¢to nastgpujgce zatozenia i parametry:
— przedmiotem kazdej transakcji zawsze jest jeden kontrakt futures;
— wartos$¢ jednego punktu indeksowego IMj wyrazona w euro, gdzie j moze
by¢ indeksem DAX, MDAX oraz TecDAX, jest stata i rowna si¢: 25 € dla
indeksu DAX, 5 € — dla indeksu MDAX, 10 € — dla indeksu TecDAX;
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— za sprawg tego, ze prognozy na dzien nastepny mialyby si¢ pojawiac po
zamkni¢ciu handlu we Frankfurcie, a decyzj¢ o otwarciu pozycji inwestor
miatby podja¢ w ciagu nastepnej sesji gietdowej jako ceng, po ktorej
otwierano i zamykano pozycje (zarowno dtuga BP;, jak i krotka RP;),
w symulacjach przyjeto ceng otwarcia handlu na rynku,

— jako dzienng cen¢ rozliczeniowg SP; przyjeto dzienng cen¢ zamknigcia
handlu na rynku,

— poczatkowy kapital inwestycji ustalono na poziomie 100 000,00 EUR,

— ze wzgledu na to, ze zaprojektowany system transakcyjny reaguje na
zmiang krotkoterminowej tendencji na rynku, w symulacjach zaktada sie,
ze w dniu zamknigcia pozycji (,,wyzerowania” pozycji) jednoczesnie
otwiera si¢ nowa pozycja odwrotna do zamknigtej, na przykltad po za-
mknigciu pozycji krotkiej przez zakup kontraktu jednocze$nie otwiera si¢
pozycja dtuga (czyli tzw. ,,cover and go long” i ,,close and go short”).

Wszystkie dziatania inwestora sg odpowiednio i oddzielnie obliczane we-

dhug przedstawionych wcze$niej wzorow.

— w drugiej strategii inwestycyjnej system uniemozliwia sytuacje wystepo-
wania z rz¢du jednakowych sygnatow ,.sell”, ,,buy”, czy tez ,warning”.
Jesli po sygnale ,,warning” zostata otwarta pozycja dluga (krétka), nastep-
ny sygnal ,,buy” (,,sell”) jest ignorowany przez system. Zaleca si¢ nato-
miast czeka¢ na pojawienie si¢ sygnatu odwrotnego, czyli ,,sell” (,,buy”).
W przypadku wystapienia z rzgdu kilku sygnatéw ,,warning”, kolejne sy-
gnaty sg pomijane, poniewaz zaktada sie, ze system juz odpowiednio za-
reagowat przy pierwszym ostrzezeniu,

— w symulacjach nie uwzgledniono kosztow transakcyjnyc

Proces dziatania zaprogramowanego systemu transakcyjnego wyglada na-

stepujaco. Na poczatku system generuje sygnaly o wejsciu na rynek i wyjsciu
zrynku na postawie prognoz zmian tendencji krotkookresowej na indeksach
gietldowych otrzymanych za pomocg sztucznych sieci neuronowych w okresie
02.01.2013-30.10.2015 r., ktory obejmuje 740 sesji gietdowych. Wygenerowane
sygnaty rynkowe stuzg nastepnie do zawarcia transakcji na kontraktach futures.
Na rysunkach 5.2-5.7 przedstawiono stan konta inwestycyjnego w badanym
okresie w analizowane kontrakty futures, uwzgledniajac wykorzystanie odpo-
wiedniego zbioru danych (nieprzetworzonych czy znormalizowanych) oraz po-
rownano z wynikami inwestowania wedlug strategii wskaznika analizy
technicznej MACD (zbudowanego na podstawie $rednich kroczacych

o standardowej dhugosci, tj.12, 26, 9) ™.

170
h =",

170 Wickszos¢ sprzedawanych systemow transakcyjnych nie uwzglednia prowizji i poslizgu
cenowego (patrz Davey K. J., Top 3 mistakes of trading system development. Futures: News,
Analysis & Strategies for Futures, Options & Derivatives Traders, nr 43, ss. 26-31, 2014,
http://search.ebscohost.com.ebsco.han.p.lodz.pl/login.aspx?direct=true&db=f5h&AN=95741300&sit
e=ehost-live, dostgp z dnia 10.02.2016 r.

1 W ramach tej strategii przyjeto zalozenia podobne do zasad dziatania opisanego w tej pracy
systemu transakcyjnego, czyli: (i) poczatkowy kapitat ustalono na poziomie 100 000,00 EUR, (ii)
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Rys. 5.8. Poréwnanie wynikow dzialania strategii systemu (dane nieprzetworzone)
z wynikami inwestowania wedtug strategii MACD w kontrakty futures na indeks DAX
Zrédlo: obliczenia wiasne.
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Rys. 5.9. Pordwnanie wynikow dziatania strategii Systemu (dane nieprzetworzone)
z wynikami inwestowania wedtug strategii MACD w kontrakty futures na indeks MDAX
Zrédlo: obliczenia wiasne.
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Rys. 5.10. Porownanie wynikoéw dziatania strategii systemu (dane nieprzetworzone)
z wynikami inwestowania wedhug strategii MACD w kontrakty futures na indeks TecDAX
Zrédlo: obliczenia wlasne.

zawarcie transakcji nastgpuj¢ nastgpnego dnia po otrzymaniu sygnatu wykorzystujac ceny otwarcia
rynku, (iii) transakcj¢ zawierane sa na zasadzie tzw. ,,cover and go long” oraz ,,close and go short”
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Rys. 5.11. Poréwnanie wynikow dziatania strategii systemu (dane znormalizowane)
z wynikami inwestowania wedtug strategii MACD w kontrakty futures na indeks DAX
Zrédlo: obliczenia wiasne.
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Rys. 5.12. Poréwnanie wynikow dzialania strategii systemu (dane znormalizowane)
z wynikami inwestowania wedtug strategii MACD w kontrakty futures na indeks MDAX
Zrédio: obliczenia wlasne.
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Rys. 5.13. Poréwnanie wynikow dzialania strategii systemu (dane znormalizowane)
z wynikami inwestowania wedtug strategii MACD w kontrakty futures na indeks TecDAX
Zrédio: obliczenia wlasne.
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Z przedstawionych rysunkow mozna wywnioskowaé, ze otrzymane wyniki
inwestowania w indeksowe kontrakty futures okazaty si¢ lepsze niz wyniki stra-
tegii MACD. Wskaznik MACD generowat wigcej mylnych sygnatow. Tym sa-
mym zaproponowane strategic pozwolily na osiggni¢cie wigkszych zyskow
w poréwnaniu do strategii MACD. Wyjatek stanowity wyniki dla kontraktow na
indeks TecDAX przy wykorzystaniu prognoz nieprzetworzonych, gdzie wszystkie

strategie (w tym i strategia MACD) przynosity straty w okresie inwestowania.
Poréwnanie stanu konta inwestycyjnego na koniec okresu analizy dla wszyst-
kich strategii w zaleznosci od indeksu i zbioru danych przedstawiono w tabeli 5.3.

Tabela 5.3. Por6wnanie stanu konta inwestycyjnego na koniec okresu analizy

dla kazdej strategii w zaleznosci od indeksu i zbioru danych

Indeks Dane Strategianr 1 | Strategianr 2 | Strategia nr 3
DAX nieznormalizowane 187 012,8 200 422,2 202 132,2
znormalizowane 200 657,3 183 803,4 165 240,3
MDAX nieznormalizowane 125 462,3 133 118,5 120 880,2
znormalizowane 118 543,8 114 189,7 130 806,9
TecDAX nieznormalizowane 99 169,4 101 602,0 100 087,1
znormalizowane 101 600,3 101 672,5 105 311,3

Uwaga: wyroznienie kolorem w kazdym wierszu oznacza: zielony —wartos¢ maksymalna, czerwony
— wartos¢ minimalna, zZotty — wartoS¢ mniejsza niz wartos¢ maksymalna i wigksza niz wartosé
minimalna w wierszu.

Zrédlo: obliczenia wlasne.

Na podstawie wynikow przeprowadzonego badania mozna wybra¢ najbar-
dziej skuteczne strategie dla kazdego z analizowanych instrumentow. W przy-
padku inwestowania w kontrakty futures na indeks DAX pozytywnie wyr6zniaty
si¢ dwie strategie — nr 3 (dane nieznormalizowane) oraz nr 1 (dane znormalizo-
wane). Dla kontraktow terminowych na indeks MDAX najwigksze zyski przy-
niosty strategia nr 2 (dane nieznormalizowane) oraz strategia nr 3 (dane
znormalizowane). Wreszcie dla kontraktow futures na indeks TecDAX, mozna
wybraé tylko jedng strategie — nr 3 (dane znormalizowane).

5.6 Podsumowanie

Whioski dotyczace rozdziatu pigtego mozna sprowadzi¢ do kilku stwierdzen.

1. Wybdér struktur sieci neuronowych do prognozowania. Wyniki uzy-
skane za pomocg sieci MLP byty doktadniejsze niz wyniki sieci GRNN
(zarowno w probie, jak i poza proba), co zostalo odzwierciedlone
w warto$ciach zastosowanych miar oceny jakosci funkcjonowania sieci
neuronowych. W przypadku wynikow uzyskanych dla sieci GRNN cze-
sto obserwowano zjawisko przeuczenia sieci, ktore polegato na dobrym
dopasowaniu sieci do danych w probie (czyli w podzbiorze uczacym)
oraz niskiej doktadnosci wynikow uzyskiwanych poza proba (czyli
w podzbiorze testowym).
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2.

Wykorzystanie technicznych zmiennych wej$ciowych w przypadku sie-
ci MLP prowadzito do zmniejszenia btedow prognozy. W trakcie badan
zauwazono rowniez, ze sie¢ MLP dzialata lepiej przy wickszej liczbie
zmiennych wejsciowych, za§ sie¢ GRNN dawata bardziej precyzyjne
wyniki przy uwzglednieniu mniejszej liczby zmiennych wejsciowych.
Wykorzystanie danych znormalizowanych sprzyjalo zmniejszeniu
zmiennos$ci warto$ci niektorych miar. Sredni btad bezwzgledny MAPE
dla danych nieznormalizowanych ksztaltowat si¢ w przedziale [0,2665;
3.8863], a dla danych znormalizowanych — [0,6506; 3,2080], w wyniku
czego odchylenie standardowe wskaznika MAPE wyniosto 0,89 i 0,98
odpowiednio dla danych znormalizowanych i nieznormalizowanych.
Analogiczng sytuacje zaobserwowano w przypadku wskaznika MAE:
srednia wartos¢ MAE dla danych nieznormalizowanych wyniosta
5,5040 (przy odchyleniu standardowym 4,4622), natomiast dla danych
znormalizowanych $rednia uksztattowata si¢ na poziomie 0,0033 (przy
odchyleniu standardowym 0,0012). Z kolei nie odnotowano wigkszej
roéznicy miedzy wartosciami wspotczynnikow korelacji i determinacji: dla
danych nieznormalizowanych wspotczynnik korelacji utrzymywat si¢
$rednio na poziomie 0,96, dla danych znormalizowanych — 0,97, przy
odchyleniu standardowym dla danych nieznormalizowanych 0,023,
znormalizowanych 0,022. Analogiczng sytuacj¢ odnotowano W przy-
padku wspoélczynnika determinacji — odchylenie standardowe wyniosto
0,04 i 0,043 odpowiednio dla danych nieznormalizowanych i znormali-
zowanych.

Prognozowanie tendencji rynkowej indekséow gieldowych w latach
2013-2015. W analizowanym okresie uzyskano prognozy o wysokiej
doktadnosci. Podczas analizy dziennych prognoz (poza proba) zauwa-
zono, ze wskaznik MAPE w przypadku dwoéch indeksow (MDAX
i TecDAX) byt mniejszy dla danych nieznormalizowanych, niz dla da-
nych znormalizowanych. Z kolei wartos¢ MAPE dla nieznormalizowa-
nego indeksu DAX negatywnie wyrozniata si¢ wsrdd pozostalych
wynikéw. Warto odnotowaé, ze w przypadku danych znormalizowanych
warto$§¢ wskaznika MAPE dla indeksu DAX okazata si¢ najmniejsza.
Ostatecznie $rednia warto§¢ MAPE dla danych nieznormalizowanych
byta nieznacznie mniejsza, niz dla danych znormalizowanych (0,91 wo-
bec 0,97), przy tym odchylenie standardowe dla wartosci wskaznika
dla danych nieznormalizowanych bylo istotnie wigksze, niz dla
danych znormalizowanych (0,19 wobec 0,01). W przypadku innych
miar oceny odnotowano znacznie wigksze roéznice pod wzgledem $red-
niej warto$ci i odchylenia standardowego. Dla wskaznika MAE $rednia
warto$¢ uksztattowala si¢ na poziomie 4,20 i 0,008 (przy odchyleniu
standardowym 2,63 i 0,0004) odpowiednio dla danych nieznormalizo-
wanych i znormalizowanych. Wartosci wspotczynnika korelacji dla
danych nieznormalizowanych wahaty si¢ w przedziale [0,9129; 0,9766],
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a wspoélczynnika determinacji — w przedziale [0,8335; 0,9538]. Dla da-
nych znormalizowanych byty one stale dla kazdego indeksu i wyniosty
0,9883 (wspotczynnik korelacji) i 0,9768 (wspotczynnik determinacji).
W zwiagzku z tym warto$ci wspotczynnikow korelacji 1 determinacji dla
danych znormalizowanych miaty zerowe odchylenia standardowe, pod-
czas gdy dla danych nieznormalizowanych odchylenie wyniosto 0,03 dla
wspotczynnika korelacji i 0,06 dla wspotczynnika determinacji.

5. Inwestowanie w kontrakty futures w okresie 2013-2015. Uwzgled-
nienie w badaniu trzech strategii inwestycyjnych umozliwilo osiagnigcie
zyskow dla kontraktow futures na kazdy analizowany indeks. Najwiek-
sze zyski odnotowano dla instrumentéw na indeks DAX — dla kazdej
strategii stan konta inwestycyjnego w wyniku inwestowania ulegt
zwigkszeniu ponad dwukrotnie. Najmniejsze zyski uzyskano w przy-
padku inwestowania w kontrakty futures na indeks TecDAX.

6. Wykorzystanie danych znormalizowanych miato niejednoznaczny
wplyw na wyniki inwestowania. W przypadku inwestowania w kontrak-
ty futures na indeks DAX poprawie ulegly tylko wyniki strategii pierw-
szej — zyski na koniec analizowanego okresu byly o 7,3% wigksze niz
dla danych nieznormalizowanych. Z kolei dla pozostatych strategii od-
notowano pogorszenie wynikow: o 8,3% dla strategii nr 2 oraz az
0 18,3% dla strategii nr 3. Podobne wnioski mozna wyciagna¢ dla wyni-
kéw inwestowania w kontrakty futures na indeks MDAX. W wyniku
normalizacji wigksze zyski odnotowata tylko strategia trzecia (0 8,2%).
Jednoczesnie przetworzenie danych doprowadzito do zmniejszenia zy-
skéw o0 5,5% i 0 14,2% odpowiednio dla strategii nr 1 i nr 2. Warto
zwroci¢ uwage na wyniki inwestowania w kontrakty futures na indeks
TecDAX. Wyniki te po normalizacji ulegly poprawie dla wszystkich
strategii, przy czym najbardziej widoczne byto to w przypadku strategii
nr 3. Zyski na koniec okresu w wyniku normalizacji danych zwigkszyty
si¢c o 2,45% dla strategii pierwszej, o 0,07% dla strategii drugiej
i 0 5,22% dla strategii trzeciej. Ponadto, inwestowanie w kontrakty na
indeks TecDAX wedtug strategii nr 3, wykorzystujac dane znormalizo-
wane, skutkowato stabilnym zwigkszeniem stanu konta inwestycyjnego
w catym analizowanym okresie, podczas gdy stan konta bez normaliza-
cji danych spadal ponizej poziomu zainwestowanego kapitalu nawet
w srodku okresu.

7. Zaproponowane strategie pozwolily na osiggni¢cie wigkszych zyskow
w poréwnaniu do standardowej strategii, takiej jak wykorzystanie
wskaznika analizy technicznej MACD.

8. Zalozenie o skutecznoS$ci Strategii inwestycyjnej, uwzgledniajacej sy-
gnaty systemu ostrzegajace przed mozliwag zmiang krétkoterminowej
tendencji rynkowej na rynku akcji zostalo potwierdzone w przypadku
stosowania zbioru danych nieznormalizowanych. Inwestowanie w kon-
trakty futures na indeks MDAX i TecDAX wedlug strategii drugiej,
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10.

11.

uwzgledniajacej sygnaty ostrzezenia, skutkowato osiggnieciem najwiek-
szych zyskdw. W przypadku inwestowania w kontrakty futures na in-
deks DAX, mimo ze strategia druga nie odnotowata najwickszych
zyskoéw, miata istotnie lepszy wynik (o 7,2%) niz strategia pierwsza,
ktora nie uwzgledniala tych sygnalow. Z kolei w poréwnaniu do strate-
gii nr 3 (ktora osiagnela najlepszy wynik), strategia druga miata nie-
znacznie mniejsze zyski — tylko o 0,8%. W przypadku wykorzystania
danych znormalizowanych zatozenie o skutecznosci sygnalow ostrzeze-
nia nie zostato potwierdzone. Strategia druga miata albo neutralny wy-
nik (nie najgorszy i nie najlepszy), albo najgorszy wynik (w przypadku
inwestowania w kontrakty futures na indeks MDAX).

Na podstawie powyzszych ustalen mozna sformutowaé rekomendacje

o charakterze aplikacyjnym, ktora adresowana jest do osoby inwestuja-

cej w kontrakty terminowe futures na gtéwne indeksy gietdy we Frank-

furcie. Rekomendacja ta dotyczy zaréwno sposobu przetwarzania
danych, jak i wyboru strategii inwestycyjnej i odnosi si¢ do trzech przy-
padkow:

a) W przypadku inwestowania w kontrakty futures na indeks DAX za-
lecane jest wykorzystanie zbioru prognoz nieznormalizowanych, kie-
rujac si¢ sygnatami generowanymi przez trzecig strategi¢ systemu
transakcyjnego, lub wykorzystanie zbioru danych znormalizowanych
wraz z pierwsza strategia inwestycyjna.

b) W przypadku inwestowania w kontrakty futures na indeks MDAX,
decydentowi réwniez proponowane sg do wyboru dwie kombinacje
dziatan: wykorzystanie danych nieznormalizowanych wraz z drugg
strategig inwestycyjna lub wykorzystanie zbioru prognoz znormali-
zowanych wraz z trzecig strategia inwestycyjna.

c) W przypadku inwestowania w kontrakty futures na indeks TecDAX
jednoznacznie zalecane jest wykorzystanie zbioru danych znormali-
zowanych wraz z trzecig strategig inwestycyjna.

Zaliczenie strategii trzeciej do kazdej z zaproponowanych rekomendacji

moze wskazywac na zasadno$¢ jej stosowania w kontraktach futures na

indeksy gietdy we Frankfurcie. Mozna tez przypuszczaé, ze uwzgled-
nienie kosztow transakcyjnych w symulacjach wplynetoby na jeszcze
bardziej korzystne postrzeganie strategii trzeciej wzgledem pozostatych
strategii, biorac pod uwage mniejsza liczbg sygnatéw generowanych

W ramach jej zatozen.

Na podstawie prognozy kréotkookresowej tendencji notowan niemiec-

kich indeksow gietdowych zrealizowane za pomoca ANN, zaprezento-

wane w tej pracy modelowanie terminowego rynku gietdowego
pozwolilo na podjecie korzystnych decyzji inwestycyjnych przy uzyciu
kontraktow futures, ktorych wycena jest powigzana z tymi indeksami.

Ponadto, umozliwilo ono takze znalezienie odpowiedniej strategii dla

inwestora na rynku kontraktow futures dla kazdego z przedstawionych
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indekséw. Uwzglednienie w pracy kilku strategii moze takze pomoc in-
westorowi w przechodzeniu — wraz ze zmiang sytuacji na rynku — od
jednej do drugiej strategii i w ten sposob unikng¢ strat wynikajacych
z ryzyka modelu w przypadku mechanicznego zawarcia transakciji.



CZESC III

Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych
w gospodarce przestrzennej






6. Przygotowanie danych w procesie modelowania
zmian zagospodarowania przestrzennego
na podstawie zdjeé satelitarnych przy uzyciu
wskaznika NDVI

Prognozowanie zmian zagospodarowania przestrzennego za pomoca ANN
wymaga stworzenia specyficznego typu zmiennych objasniajacych oraz zmien-
nej objasnianej. Oba rodzaje danych mogg zosta¢ pozyskane ze zdje¢ satelitar-
nych. Ich dobdr powinien umozliwiaé wyodrebnienie informacji pozwalajacych
na okreslenie sposobu uzytkowania gruntu. Proces ten moze by¢ przeprowadzo-
ny przy uzyciu znormalizowanego réznicowego wskaznika wegetacji (NDVI —
ang. Normalized Difference Vegetation Index)'’?, ktdry jest wykorzystywany
jako indykator kondycji oraz intensywnosci wystepowania roslinnosci na bada-
nym obszarze.

6.1. Obliczanie znormalizowanego r6znicowego wskaznika
wegetacji

Wskaznik NDVI jest definiowany jako stosunek réznicy wielkosci promie-
niowania podczerwonego oraz czerwonego do sumy wartosci promieniowania
zarejestrowanego w obu tych kanatach *'%:

NIR — RED
NDVI= NIR+ RED ©.1)

gdzie:
NIR — warto$¢ promieniowania zarejestrowanego w kanale podczerwonym,
RED - warto$¢ promieniowania zarejestrowanego w kanale czerwonym.

Obliczajac wartos¢ NDVI dla danego obszaru mozna z wysokim prawdopo-
dobienstwem okresli¢ typ jego zagospodarowania. Najwyzsze wartosci parame-
tru sa przypisywane obszarom pokrytym wysoka zielenig (~1) ze wzgledu na
odbicie znacznej czesci promieniowania podczerwonego oraz stosunkowo mato
widzialnego. Wielko$ci od 0 do 0,3 najczgsciej charakteryzujg obszary pustyn,

172 W literaturze przedmiotu parametr NDVI jest nazywany wskaznikiem wegetacji, zieleni, ak-
tywnosci fotosyntetycznej. Govaerts B., Verhulst N., The normalized difference vegetation index
(NDVI) Greenseeker™ handheld sensor: Toward the integrated evaluation of crop management,
Part A: concepts and case study, International Maize and Wheat Improvement Center, Mexico,
2010.

1% Ciotkosz A., Bialousz S., Zastosowanie teledetekcji satelitarnej w badaniach Srodowiska
w Polsce, ,,Nauka”, nr 3, 2008, ss. 87-88.
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podtoze skalne oraz tereny biologicznie czynne. Ujemne warto$ci parametru sg
przypisywane terenom silnie zurbanizowanym.

W praktyce, rola wskaznika wegetacji jest duzo wigksza, jest on przyktado-
wo wykorzystywany do monitorowania zasi¢gu susz, oceny oraz przewidywania
produkcji rolnej, wyznaczania stref zagrozenia pozarowego oraz wystgpowania

175

terendw pustynnych w skali globalnej oraz lokalnej ~™.
Obliczane NDVI implikuje konieczno$¢ pozyskania obrazow wielospektral-

nych o kanatach w pasmie podczerwieni oraz czerwieni. Takie dane sg dostgpne
m.in. z satelitbw: NOAA, Landsat 1-8, SPOT, IRS, ASTER, EO-1, IKONOS,

QuickBird *".

Tabela 6.1. Zestawienie kanatéw spektralnych pochodzacych z satelitow Landsat

Sensor Rodzaj Kanaty spektralne Rozdzielczos¢
satelity [m]
Skaner multi- Landsat 1-3 | Kanat 4 — zielony (GREEN) 60
spektralny Kanat 5 — czerwony (RED) 60
(MSS - ang. Kanat 6 — bliski podczer- 60
Multispectral wony (NIR)
Scanner) Kanat 7 - bliski podczer- 60
wony (NIR) *"
Landsat 4-5 | Kanat 1 — zielony (GREEN) 60
Kanat 2 — czerwony (RED) 60
Kanat 3 — bliski podczer- 60
wony (NIR)
Kanat 4 — bliski podczer- 60
wony (NIR)
Landsat 4-5 Landsat 4-5 | Kanat 1 — niebieski (BLUE) 30
(TM —ang. Kanat 2 — zielony (GREEN) 30
Thematic Map- Kanat 3 — czerwony (RED) 30
per) Kanat 4 — bliski podczer- 30
wony (NIR)
Kanat 5 — podczerwony 30
krotkofalowy
(SWIR) 1
Kanat 6 — termalny 3017

175 Lillesand T.M., et al., Remote Sensing and Image Interpretation, fifth edition. John Wiley &

Sons, Inc., New York, New York 2004.

176 Mularz S., Drzewiecki T., Pirowski T., Teledetekcyjne metody rejestracji krajobrazu, Roczniki
Geomatyki, tom V, z. 8, 2007, ss. 69-73.
17 Kanaly 6 i 7 roznig sie dtugoscia fal. Dla pierwszego z nich wynosita ona 0,7-0,8 pum, dla dru-

giego 0,8-1,1 um.

178 Sensor odczytuje dane w rozdzielczosci 120 m, a nastepnie sa one konwertowane do rozdziel-

czosci 30 m.
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Kanat 7 — podczerwony 30
krotkofalowy
(SWIR) 2
Landsat 7 Landsat 7 Kanat 1 — niebieski (BLUE) 30
(ETM+ —ang. Kanat 2 — zielony (GREEN) 30
Enhanced Kanat 3 — czerwony (RED) 30
Thematic Map- Kanat 4 — bliski podczer- 30
per Plus) wony (NIR)
Kanat 5 — podczerwony 30
krotkofalowy
(SWIR) 1
Kanat 6 — termalny 30
Kanat 7 — podczerwony 30
krotkofalowy
(SWIR) 2
Kanat 8 — panchromatyczny 15
(PAN)
Landsat 8 (OLI | Landsat 8 Kanat 1 — ultra blue (coastal 30
—ang. Opera- aerosol)
tional Land Kanat 2 — niebieski (BLUE) 30
Imager oraz Kanat 3 — zielony (GREEN) 30
TIRS —ang. Kanat 4 — czerwony (RED) 30
Thermal Infra- Kanat 5 — bliski podczer- 30
red Sensor) wony (NIR)
Kanat 6 — podczerwony 30
krétkofalowy
(SWIR) 1
Kanat 7 — podczerwone 30
krotkofalowe
(SWIR) 2
Kanat 8 — panchromatyczny 15
(PAN)
Kanat 9 — cirrus 30
Kanat 10 — podczerwony 30
termalny (TIRS) 1
Kanat 11 — podczerwony 30
termalny (TIRS) 2

Zrédlo: opracowanie wilasne na podstawie: htps://landsat.usgs.gov/what-are-band-designations-
landsat-satellites.

W dalszej cz¢$ci rozdzialu zostanie przedstawiony proces tworzenia danych
wejsciowych oraz wyjsciowych ANN bazujacy na obrazach wielospektralnych
pochodzacych z satelitow Landsat. Tabela 6.1 zawiera zestawienie parametrow
obrazéw pochodzacych z satelitow Landsat.
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Aktualnie obrazy wielospektralne pozyskane za pomoca satelitdw Landsat sg
dostepne na portalu amerykanskiej agencji naukowo-badawczej USGS (ang. —
United States Geological Survey) pod adresem: https://www.usgs.gov. Zakresy
czasowe dostepnych obrazow zostaly przedstawione w tabeli 6.2.

Tabela 6.2. Zakres czasowy danych dostgpnych z satelitdw Landsat

Rodzaj Pochodzenie obrazéw
satelity [lata]
Landsat 1 lipiec 1972 — styczen 1978
Landsat 2 styczen 1975 — lipiec 1983
Landsat 3 marzec 1978 — wrzesien 1983
Landsat 4 lipiec 1982 — grudzien 1993

Landsat 5 marzec 1984 — styczen 2013
Landsat 6 pazdziernik 1993

Landsat 7 od kwietnia 1999

Landsat 8 od lutego 2013

Landsat 9 planowane od 2020

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie: https://landsat.usgs.gov/landsat-missions-timeline.

Celem uzyskania mozliwie wysokiej rozdzielczo$ci obrazéw, autorzy suge-
ruja wykorzystanie danych o rozdzielczos$ci 30 m. Ogranicza to wybdr do senso-
row Landsat o numerach 4-5 (TM), 7, 8. Wspomniana rozdzielczo$¢ 30 m
oznacza, iz w obrazie b¢dgcym danymi rastrowymi jeden piksel odpowiada tere-
nowi 0 wymiarach 30 m x 30 m. Niezwykle istotnym jest pozyskanie obrazow
wykonywanych podczas bezchmurnej pogody, co jest mozliwe poprzez ustawie-
nie parametrow wyszukiwania obrazow. Poprzez eliminacje wystgpowania
chmur na obrazach zostanie zmniejszone ryzyko blednego rozpoznania oraz
sklasyfikowania poszczegolnych typow uzytkowania terenu.

W celu obliczenia NDVI dane w postaci obrazéw wielospektralnych sa prze-
twarzane w oprogramowaniu typu GIS (np. QuantumGIS). Poczatkowo infor-
macje w postaci rastrowej o kanatach w warstwie podczerwieni (kanal 4 —
Landsat 4-5) oraz czerwieni (kanat 3 — Landsat 4-5) zostaja wczytane do pro-
gramu komputerowego. Aby obliczy¢ wspdtczynnik wegetacji niezbedne jest
wykorzystanie funkcji kalkulatora rastra zaimplementowanej w programie
QuantumGIS oraz wzoru 6.1. Finalnie przetworzony obraz w postaci rastrowej
umozliwia sklasyfikowanie typow uzytkowania gruntow.
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Rys. 6.1. Dane rastrowe przedstawiajace obszar parku Staromiejskiego w Lodzi pobrane
z satelity Landsat 4-5 (1 piksel = 30 metrow)

Zrodto: Opracowanie wiasne.

6.2. Okreslanie typu uzytkowania terenu

Klasyfikacja w programie QuantumGIS réwniez oparta jest o funkcje kalku-
latora rastra, ktory w tym przypadku stuzy do wyodrebnienia z obrazu NDVI
tych wartoéci wspotczynnika ktore mieszczg si¢ w danym zakresie, a tym sa-
mym reprezentujg okreslony rodzaj zagospodarowania przestrzennego terenu.

W procesie tworzenia zmiennych wej$ciowych oraz zmiennej wyjsciowej
ANN konieczne jest uzyskanie danych w formie tabelarycznej, tak by mozliwe
byto ich wprowadzenie od symulatora ANN. Ze wzglgdu na konieczno$¢ stoso-
wania preprocessingu zmiennych objasniajacych, a takze stworzenia nowych
zmiennych wejsciowych na podstawie danych o sposobie zagospodarowania terenu
wygodne jest ich umieszczenie w arkuszu kalkulacyjnym. W przypadku programu
QuantumGIS mozna to osiagna¢ poprzez eksport obrazéw reprezentujacych kazdy
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z typoéw zagospodarowania przestrzennego przyktadowo do formatu TIFF,
a nastepnie dokonanie jego konwersji na posta¢ CSV . Poniewaz obraz TIFF
wygenerowany w $rodowisku QuantumGIS byt obrazem 24-bitowym w odcie-
niach szarosci (co oznacza, ze wszystkie sktadowe RGB w kazdym punkcie
obrazu majg doktadnie takie same wartos$ci), zatem celem uproszczenia dalszych
analiz dokonano dekompozycji pierwotnego obrazu, a konwersji na format CSV
poddano jedna (dowolng) sktadowg koloru.

Dla kazdego z uzyskanych pikseli (reprezentujgcych obszar 30 m x 30 m)
dokonano w arkuszu kalkulacyjnym obliczenia liczby sasiednich pikseli o tym
samym typie zagospodarowania przestrzennego. W omawianym przykltadzie
zostatlo uzytych kilka definicji sasiedztwa (rysunek 6.3) rozumianych jako: (i)
cztery piksele przylegajace bokami do analizowanego piksela (ii) osiem pikseli —
cztery przylegajace bokami oraz cztery stykajace si¢ jedynie wierzchotkami, (iii)
dwadziescia cztery piksele (kwadrat o wymiarach pig¢ na pie¢ pikseli z wyla-
czeniem analizowanego, sSrodkowego piksela) oraz analogicznie (iv) czterdziestu
o$miu pikseli (kwadrat o wymiarach dziewie¢ na dziewie¢) '*.

Powyzsze czynno$ci zostaly powtorzone dla wszystkich typéw zagospoda-
rowania terenu, a uzyskane wyniki zespolone w jeden arkusz kalkulacyjny za-
wierajace pelne informacje wejsciowe o wyjsciowe niezbedne w procesie
analizy przy uzyciu symulatora ANN. Nastgpnie proces omowiony W niniejszym
rozdziale zostal powtorzony dla obrazow satelitarnych z pozniejszego okresu, co
umozliwito pozyskanie informacji o faktycznych zmianach w zagospodarowaniu
terenu. Wiedza ta jest niezbgdna w procesie nauki ANN.

17 skrét CSV pochodzi od angielskiego comma-separated values, oznaczajacego dane oddzielone
przecinkiem (cho¢ dopuszcza si¢ odstepstwa od tej reguty). Plik CSV jest zatem w analizowanym
przypadku plikiem tekstowym, w ktorym kolejne wartosci numeryczne oddzielone od siebie prze-
cinkami odpowiadaja warto$cia kolejnych pikseli obrazu TIFF.

180 K westia doboru sgsiedztwa zostalta oméwiona szerzej m.in. [w:] Li T., Li W., Multiple land use
change simulation with Monte Carlo approach and CA-ANN model, a case study in Shenzhen,
Environmental Systems Research, China 2015, 4:1, DOI 10.1186/s40068-014-0026-6;
o mozliwych problemach w przypadku uzycia zbyt matego i zbyt duzego sasiedztwa wspomniano
takze [w:] Rajesh S., Arivazhagan S., Pratheep K., Abisekaraj R., Genetic Algorithm Based Fea-
ture Subset Selection for Land Cover/ Land Use Mapping Using Wavelet Packet Transform, Jour-
nal of the Indian Society of Remote Sensing, czerwiec 2013, 41(2), ss. 237-248.
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Rys. 6.2. Dekompozycja obrazu wielospektralnego na sktadowe RGB — obszar parku
Staromiejskiego w Lodzi
Zrédio: opracowanie wlasne.

-

-
Rys. 6.3. Przyktady sasiedztwa uzytego w analizie zagospodarowania

sgsiednich terenow
Zrodto: Opracowanie wiasne.
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6.3. Alternatywne wskazniki wykorzystywane
do okreslania typu uzytkowania terenu

Poniewaz wskaznik NDVTI nie jest narzedziem umozliwiajacym dokonanie
bezbtednej identyfikacji terenu, dlatego tez sg stosowane wskazniki alternatyw-
ne. Cze$¢ z nich wywodzi si¢ wprost z opisanego wskaznika NDVI. Takim
przyktadem sg wskazniki SAVI (ang. Soil Adjusted Vegetation Index), VARI
(ang. Visible Atmospheric Resistant Index), MSAVI (ang. Modificated Soil Ad-
justed Vegetation Index), EVI (ang. Enhanced Vegetation Index), NDBI (ang.
Normalized Difference Barren Index), NDWI (ang. Normalized Difference Wa-
ter Index) oraz GEMI (ang. Global Environmental Monitoring Index). Pierwszy
z wymienionych zmniejsza ryzyko btednego odczytu spowodowanego odbiciem
promieniowania od gleby, drugi natomiast redukuje negatywny wptyw atmosfe-
ry na warto$¢ wskaznika "', Wskaznik EVI jest bardziej wrazliwy niz NDVI na
zmiany w obszarach o wysokim wspotczynniku biomasy. NDBI jest uwazany
w literaturze przedmiotu za wskaznik, ktory umozliwia rozpoznanie terenow
0 wysokiej warto$ci wskaznika zabudowy *®, a NDW!I obszaréw wodnych *#,

(1+ L)(NIR — RED)

SAVI = 6.2
NIR + RED + L ©2)
(GREEN — RED)
VARI = 6.3
GREEN + RED — BLUE ©3)
NIR — RED
EVI=2,5 (6.4)

(L + NIR) + C, RED — C, BLUE

_2NIR+1—./(2+NIR + 1) — 8 (NIR — RED) (6.5)

MSAVI = >
NIR — SWIR
= 6.6
NDBI NIR + SWIR (6.6)

181 Banaszkiewicz M., Lewinski S., Aleksandrowicz S., Wozniak E., Kotarba A., Krupinski M.,
Zastosowanie technik satelitarnych w rolnictwie zréwnowazonym — wybrane przyktady zastoso-
wan, Problemy Inzynierii Rolniczej, 2012 (VII-IX), z. 3 (77), ss. 109-122.

Situch M., Bartoszek K., Mozliwosci wykorzystania danych satelitarnych do wyznaczania poczgt-
ku i konca okresu wegetacyjnego, Woda-Srodowisko-Obszary Wiejskie, 2012 (IV-VI),
t. 12, 2. 2 (38), ss. 245-255.

Wojtowicz A., Wojtowicz M., Piekarczyk J., Zastosowanie teledetekcji do monitorowania i oceny
produktywnosci plantacji rzepaku, Ro$liny Oleiste, tom XXVI, 2005, ss. 269-276.

182 jiang J., Zhou J., Wu H., Ai L., Zhang H., Zhang L., Xu J., Land cover changes in the rural-
urban interaction of Xi'an region using Landsat TM/ETM data, Journal of Geographical Sciences
15, 4, 2005, ss. 423-430.

18 Gautama V.K., Gaurava P.K., Murugana P., Annaduraia M., Assessment of Surface Water
Dynamicsin Bangalore using WRI, NDWI, MNDWI, Supervised Classification and K-T Transfor-
mation, Aquatic Procedia 4, 2015, ss. 739-746.
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NDWI = GREEN — NIR 6.7)
~ GREEN + NIR '
gdzie:
L — wspoétczynnik odbicia gleby (zwany rowniez wspotczynnikiem wptywu pod-
oza na odbiciowos¢),
C; — wspdtczynnik ostabienia promieniowania czerwonego przez aerozol,
C, — wspotczynnik ostabienia promieniowania niebieskiego przez aerozol.

Pozostate zmienne sg zgodne z wczesniej przyjetymi oznaczeniami.

Obliczenie wskaznika GEMI wymaga uzycia formut o wigkszym stopniu ztozo-

noéci. Zostat on zdefiniowany w nastepujacy sposob ***:
RED — 0,125
GEMI =1 (1-0,2597) - —————— 6.8
(10,25 —— = (68)
gdzie:
2 (NIR? — RED?)+ 1,5 NIR + 0,5 RED
n= (6.9)

NIR + RED + 0,5

Poniewaz znaczna cze$¢ z opisanych wskaznikow jest predysponowana do wy-
krywania jedynie wybranych form zagospodarowania terenu, zatem istnieje
mozliwos¢ wykorzystania kilku wskaznikow celem zwigkszenia precyzji klasy-
fikacji. Jako przyktad moga postuzy¢ badania Hazini S. i Hashim M.,
w ktorych autorzy postuzyli sie czterema wskaznikami. Tabela 6.3 zawiera ze-

stawienie wskaznikow, ich warto$ci oraz form zagospodarowania terenu '%°.

Tabela 6.3. Zestawienie warto$ci wybranych indekséw z formami
zagospodarowania terenu

Indeks Warto$¢ progowa / zakres Forma zagospodarowania terenu
NDWI > 0,27 woda
NDBI 0,11-0,27 teren zabudowany
NDVI 0,27-0,51 ro§liny cytrusowe
NDVI > (0,51 lasy
EVI (-0,19) - 0,01 ryz
EVI 0,01-0,21 inna roslinnos¢

Zrddio: Hazini S., Hashim M., op. cit.

184 pinty B., Verstraete M.M., GEMI: a non-linear index to monitor global vegetation from satel-
lites, Vegetatio 101, 1992, ss. 15-20.

18 Hazini S., Hashim M., Comparative analysis of product-level fusion, support vector machine,
and artificial neural network approaches for land cover mapping, Arabian Journal of Geosciences,
Vol. 8, 2015, ss. 9763-9773.
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6.4. Analiza zagospodarowania terenu za pomocg metody
najblizszego sasiada

Metoda najblizszego sasiada (Standard Nearest Neighbor) zostata zaimple-
mentowana m.in. w oprogramowaniu eCognition. Umozliwia ona dokonanie
klasyfikacji terenu, opierajac si¢ na danych z wybranych kanatéow spektralnych.
Jak wykazano w pracy autorstwa S. Lewifiskiego '*® najbardziej istotne dla ana-
lizowanego przypadku byty srednie wartosci spektralne kanatéw 4, 5 i 7, funkcja
ratio kanatu 3 i 7 oraz entropia GLCM kanatu 2 **’. Autor dodatkowo wykorzy-
stat kryteria parametryczne w postaci: (i) wielkosci obiektow, (ii) odlegtosci,
(iii) ksztattu, (iv) graniczenia, (v) dtugosci granicy, (vi) przynaleznosci do innej
klasy, (vii) $rednie warto$ci wybranych kanatéw oraz (viii) odchylenia standar-
dowe zwigzane z wybranymi kanatami. Proces klasyfikacji rodzaju zabudowy
zostal wzbogacony o dodatkowe kryterium, nazwane przez S. Lewinskiego ZA-
BUDI i zdefiniowane zgodnie z formulg 6.10.

ZABUD1 = ((k2 — k3)? + (k3 — k4)? + (k4 — k5)?

+ (k5 — k7)% + (k7 — PAN)?)%5 (6.10)

gdzie:
kx — $rednia warto$¢ obiektu w kanale spektralnym x satelity Landsat 7 ETM+,
PAN - $rednia warto$¢ obiektu w kanale panchromatycznym.

6.5. Wykorzystanie danych z podprogramu Wspdlnoty
Europejskiej CORINE Land Cover

Program CORINE (ang. CO-oRdination of INformation on Environment, fr.
COoRdination de I’Information sur I’Environnement) zostat powotany do zycia
w 1985 roku z inicjatywy Dyrektoriatu Generalnego XI Srodowiska Wspolnoty
Europejskiej *®. W jego sklad weszty trzy podprogramy: (i) CORINE Land
Cover (CLC), (ii) CORINE Biotopes, (iii) CORINAIR. Pierwszy z wymienio-
nych podprogramow (CLC) zawiera informacje dotyczace aktualnego pokry-
cia/uzytkowania terenu na obszarze calego kontynentu europejskiego. Polska
przystapita do programu w 1993 roku'®. Obecnie na stronach internetowych

188 | ewinski S., Rozpoznanie form pokrycia i uzytkowania ziemi na zdjeciu satelitarnym Landsat
ETM+ metoda klasyfikacji obiektowej, Roczniki Geomatyki, 2006, tom 1V, z. 3, ss. 139-150.

%87 podane numery kanatow odnosza si¢ do satelity Landsat 7 ETM+.

188 Decyzja Komisji Wspolnot Europejskich o eksperymentalnym projekcie dotyczacym groma-
dzenia, koordynacji i zapewnienia spojnosci informacji o stanie srodowiska i zasob6w naturalnych
Wspdlnoty (Journal Officiel Loi nr 176 z 6 lipca 1985).

18 poczgtkowo program CORINE zakladat objecie zasiggiem analiz jedynie krajow czionkow-
skich Wspdlnoty Europejskiej. Dopiero na poczatku lat 90-tych ubieglego stulecia zalozono jego
rozszerzenie (przy wykorzystaniu $rodkéw PHARE) o kraje Europy Srodkowej. W 1993 roku
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projektu CLC sg dostepne dla Polski bazy pokrycia terenu z czterech momentow
czasowych, sg to lata: 1990, 2000, 2006 i 2012 *****'_ Dla roku referencyjnego
1990 zostaly uzyte dane z satelitow Landsat 4-5 i skanera TM pozyskane w la-
tach 1986-1995. W opracowaniu kolejnej bazy — z roku referencyjnego 2000 —
postuzono si¢ obrazami z satelity Landsat 7 z lat 1999-2002. Analizy zagospoda-
rowania terenu dla roku referencyjnego 2006 nie mogty zosta¢ dokonane na
podstawie zdje¢ z satelity Landsat 7 ze wzgledu na awari¢ sensora. W zamian
postuzono si¢ obrazami z satelitow IRS oraz SPOT-4. Wyniki ostatniej dostep-
nej analizy programu CLC oznaczone rokiem referencyjnym 2012 bazowatly na
informacjach z lat 2011-2012 uzyskanych z satelitow RapidEye oraz IRS %% 1%,
Tabela 6.4 przedstawia hierarchiczna — tréjpoziomowa *** — strukture wyréznio-
nych w CLC czterdziestu czterech klas pokrycia terenu.

Tabela 6.4. Struktura klas pokrycia terenu w CLC

Poziom 1 Poziom 2 Poziom 3
1 - Tereny an- 1.1 — Zabudowa 1.1.1 | Zabudowa miejska zwarta
tropogeniczne miejska 1.1.2 | Zabudowa miejska luzna
1.2 — Tereny 1.2.1 | Tereny przemystowe lub
przemystowe, handlowe
handlowe 1.2.2 | Tereny komunikacyjne
i komunikacyjne 1 zwigzane z komunikacja
drogowg 1 kolejowa
1.2.3 | Porty
1.2.4 | Lotniska
1.3 — Kopalnie, 1.3.1 | Miejsca eksploatacji od-
wyrobiska krywkowej
i budowy 1.3.2 | Zwalowiska i hatdy
1.3.3 | Budowy

oprocz Polski do programu przystapity takie kraje jak: Republika Czeska, Stowacja, Wegry, Ru-
munia oraz Butgaria.

190 W 2005 roku Europejska Agencja Srodowiska (EEA — ang. European Environment Agency),
wraz z krajami czlonkowskimi, ze wzgledy na wysoka dynamike zmian w zagospodarowaniu
przestrzennym, podjety decyzje o skroceniu okresu aktualizacji danych w programie CLC
z zaktadanych poczatkowo 10 do 6 lat.

19 hitp://cle.gios.gov.pl, dostep z dnia 10.12.2016 .

192 W ramach projektu CLC 2012 dokonano réwniez korekty danych dla projektu CLC 2006.

198 http:/iclc.gios.gov.pl, dostep z dnia 10.12.2016 r.; Biclecka E., Ciolkosz A., Wykorzystanie
informacji o pokryciu terenu zawartych w bazach CORINE Land Cover w gospodarce przestrzen-
nej, Polskie Towarzystwo Informacji Przestrzennej, Roczniki Geomatyki 2007, tom V, zeszyt 7,
ss. 27-38.

194 Regionalny, czwarty poziom podziatu zostat opracowany przez Polske, Republike Czeska,
Stowacje oraz Wegry. W Polsce kartowanie zostato dokonane jedynie dla niewielkiej czesci ob-
szaru kraju.
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Tabela 6.4 (cd.)
1.4 — Miejskie 1.4.1 | Tereny zielone
tereny zielone 1.4.2 | Tereny sportowe
I wypoczynkowe i wypoczynkowe
2 —Tereny rolne | 2.1 — Grunty orne | 2.1.1 | Grunty orne poza zasi¢giem
urzadzen nawadniajacych
2.1.2 | Grunty orne stale nawadnia-
ne
2.1.3 | Polaryzowe
2.2 — Uprawy 2.2.1 | Winnice
trwate 2.2.2 | Sady i plantacje
2.2.3 | Gaje oliwne
2.3 -Laki 2.3.1 | Laki, pastwiska
i pastwiska
2.4 — Obszary 2.4.1 | Uprawy jednoroczne i trwale
upraw miesza- 2.4.2 | Ztozone systemy upraw
nych i dziafek
2.4.3 | Tereny zajete glownie przez
rolnictwo z duzym udzialem
ros$linno$ci naturalnej
2.4.4 | Tereny rolno-le$ne
3 —Lasy 3.1 - Lasy 3.1.1 | Lasy lisciaste
i ekosystemy 3.1.2 | Lasy iglaste
seminaturalne 3.1.3 | Lasy mieszane
3.2 — Zespoty 3.2.1 | Murawy i pastwiska naturalne
roslinnosci 3.2.2 | Wrzosowiska i zakrzaczenia
qrzeWIa_Stej . 3.2.3 | Roslinno$¢ sucholubna
i krzewiastej (§rédziemnomorska)
3.2.4 | Lasy i roslinnos¢ krzewiasta
w stanie zmian
3.3 —Tereny 3.3.1 | Plaze, wydmy, piaski
otwarte, PQZba" | 3.3.2 | Odstoniete skaty
wione roslinnosci "3 337 Roglinnosé rozproszona
lub . 3.3.4 | Pogorzeliska
z rzadkim pokry- S —
ciem roslinnym 3.3.5 | Lodowce i wieczne $niegi
4 — Obszary 4.1 - Srodladowe | 4.1.1 | Bagna $rodladowe
podmokte obszary podmokte [ 4.1.2 | Torfowiska
4.2 — Przybrzezne | 4.2.1 | Bagna stone (solniska)
obszary podmokie | 4.2.2 | Saliny
4.2.3 | Osuchy
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5 — Obszary 5.1 - Wody 5.1.1 | Cieki
wodne Srodladowe 5.1.2 | Zbiorniki wodne
5.2 - Wody 5.2.1 | Laguny przybrzezne
morskie 5.2.2 | Estuaria
5.2.3 | Morza i oceany

Zrédio: http://clc.gios.gov.pl, dostep z dnia 10.12.20186.

Aktualnie dane sa dostepne zaréwno w formie wektorowej ', jak i rastrowej '*°
z bazy danych projektu CLC '’

6.5.1. Przygotowanie danych dla ANN w programie QuantumGlsS,

opierajac si¢ na danych z projektu CORINE Land Cover

Proces tworzenia danych dla ANN moze zosta¢ podzielony na nastepujace etapy:

1.
2.

3.
4,

Pozyskanie danych wektorowych (Shapefile) z projektu CLC.
Wyodrebnienie za pomoca oprogramowania GIS danych dla analizowa-
nego obszaru (rysunek 6.4).

Stworzenie siatki kwadratow o wybranej gestosci.

Zbudowanie nowej warstwy wektorowej powstatej jako przecigcie war-
stwy z projektu CLC ze stworzong w poprzednim kroku siatkg kwadra-
tow (rysunek 6.5) %,

Pozyskanie informacji o dominujgcym w danym poligonie o ksztalcie
kwadratu typie zagospodarowania .

Kolejne czynnosci (np. wyznaczenie liczby sasiednich komoérek o tym
samym, badz innym typie zagospodarowania terenu) sg zbiezne
z dziataniami opisanymi w podrozdziale 6.2.

Tak przygotowane dane moga stanowi¢ podstawe prognozowania zmian
W typie zagospodarowania terenu za pomocg ANN, co zostalo opisane
w dalszej czesci monografii, w rozdziale 7.

6.6. Podsumowanie

Istnieje co najmniej kilka Zzroédet danych, ktore moga postuzyé do budowy
modelu prognostycznego w oparciu o ANN. Nalezy przy tym zauwazy¢, ze nie
zawsze sg one dostepne dla analizowanego obszaru. Pobrane dane przed zasto-
sowaniem w procesie modelowania za pomoca ANN wymagaja przetworzenia
za pomocg takich narzedzi informatycznych, jak programy typu GIS oraz arku-
sze kalkulacyjne.

195 \W formacie Shapefile (shp).

1% W formacie GeoTIFF.

7 http://clc.gios.gov.pl

1% Funkeja iloczyn (ang. intersect) programu QuantumGlS.

199 Obliczenia mozna przeprowadzié takze w arkuszu kalkulacyjnym.
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Rys. 6.4. Wyodrebniony obszar miasta 1.6dz z zaznaczonym typem
zagospodarowania (dane z CLC)
Zrodto: Opracowanie wiasne.
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Rys. 6.5. Nowa warstwa wektorowa powstata po przecigciu warstwy z danymi o typie
zagospodarowania z siatka kwadratow
Zrodto: opracowanie wiasne.
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W przypadku rozpoznawania typu zagospodarowania terenu przy uzyciu
opisanych wskaznikow, nalezy rozwazy¢ wybor optymalnego z nich. Mozliwe
jest rowniez jednoczesne wykorzystanie kilku wskaznikow.



7. Prognozowanie kierunkdw urbanizacji
przy uzyciu sztucznych sieci neuronowych,
opierajac si¢ na danych rastrowych

Prognozowanie zmian w zagospodarowaniu przestrzennym za pomoca ANN
moze bazowa¢ zaréwno na danych rastrowych, jak i wektorowych. W poprzed-
nim rozdziale zostaly opisane sposoby pozyskania ogolnodostepnych obrazoéw
ze szczegblnym uwzglednieniem dostepno$ci danych dla terenu Polski. W ni-
niejszym rozdziale zostanie opisana metodologia oraz wyniki badan empirycz-
nych, opierajacych sie na wspomnianych danych rastrowych.

Mozliwos$ci prognozowania zmian w typie uzytkowania terenu zostaty juz
potwierdzone w literaturze przedmiotu®®. Jako przyktad moze postuzyé opra-
cowanie autorstwa Yeh i Li®®, w ktorym zostaty opisane wyniki badan nad
prognozowaniem rozwoju miasta Dongguan w Chinach. W symulacjach zostaty
uzyte dane archiwalne z lat 1988-1993, obejmujace siedem nastgpujacych
zmiennych objasniajacych dla kazdej z analizowanych komorek: (i) odlegtos¢
komérki od obszaru uznawanego za centrum jednostki osadniczej (miasta), (ii)
odlegtos¢ komorki od terenow podmiejskich, (iii) dystans do najblizszej drogi,
(iv) odleglo$¢ do najblizszej autostrady, (v) dystans do najblizszej linii kolejo-
wej, (vi) poziom rozwoju sgsiedztwa zdefiniowanego jako kwadrat
o wymiarach 7 na 7 komorek, (vii) mozliwo$¢ wykorzystania gruntow pod pro-
dukcje rolna.

Yeh i Li mimo pozyskania zdj¢¢ satelitarnych, ktorych pojedynczy piksel
odpowiadal powierzchni o wymiarach 30 m x 30 m zdecydowali si¢ dokonaé
transformacji analizowanych komorek do rozmiaru 50 m x 50 m. Celem takiego
zabiegu bylo zmniejszenie ilo$ci analizowanych obiektéw, a tym samym zwigk-
szenie szybkosci dziatania catego modelu.

W przytoczonej pracy autorzy zaproponowali modyfikacje pierwotnego
zbioru uczgcego, majaca na celu uwzglednienie réznych typow polityki prze-
strzennej miasta Dongguan. W przypadku dazenia do uzyskania monocentrycz-
nego ukladu urbanistycznego dla komorek, ktérych odleglo$¢ od punktu
centralnego miasta przekraczata 200 km wartos¢ zmiennej wyjsciowej zostala
ustalona na 0. Dla ukladu policentrycznego autorzy zatozyli, iz zmiany
w zagospodarowaniu przestrzennym moga zachodzi¢ na obszarze w odlegltosci
nie wigkszej niz 30 km od kazdego punktu centralnego. Ostatni z zaproponowa-

200 [stniejg rowniez inne narzedzia z obszaru sztucznej inteligencji, ktore moga zostaé wykorzysta-
ne zamiast lub razem z ANN. Przyktad uzycia obok ANN takze algorytmow genetycznych zapre-
zentowany zostat [w:] Rajesh S., Arivazhagan S., Pratheep K., Abisekaraj R., op. cit.

21 veh A.G.O., Li X., Urban Simulation Using Neural Networks and Cellular Automata for Land
Use Planning [w:] Richardson D.E., van Oosterom P. (red.), Advances in Spatial Data Handling,
Springer, 2002, ss. 451-464.
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nych scenariuszy rozwoju zaktada zachowanie istniejacych terendw rolnych oraz
brak mozliwosci urbanizacji tych terenow, dla ktorych wartos¢ wskaznika przy-
datnosci do produkgji rolnej przekracza 0,8 > %%,

Analogiczne podejScie w swojej pracy zastosowali Moghaddam i Samadza-
degan. Oni rowniez wykorzystali dane wejsciowe ANN, powstate na podstawie
obrazow satelitarnych. Prognozie zostal poddany fragment miasta Isfahan
w Iranie. Autorzy postuzyli si¢ zdjeciami o roznych rozdzielczo$ciach, mniejszej
— jeden piksel obrazu odpowiadat powierzchni 60 m x 60 m — dla danych z roku
1975 oraz wickszej — jeden piksel odpowiadat obszarowi 30 m x 30 m — dla
zdje¢ z lat 19901 2001.

Pozyskane obrazy postuzyly do wyodrgbnienia szesciu typow zagospodaro-
wania terenu: (i) wody, (i) drog, (iii) terenéw ustugowych, (iv) obszarow ziele-
ni, (v) terenéw zabudowy mieszkaniowej, (vi) obszaréw niezurbanizowanych .
Kazdy z powstatych pikseli, reprezentujacy teren zurbanizowany lub niezurbani-
zowany, zostat scharakteryzowany przez siedem parametréw tozsamych z uzy-
tymi przez Yeh i Li. Dane z lat 1975 oraz 1990 postuzyly do nauki ANN 2>,
Prognozy zostaty dokonane przy uzyciu danych z lat 1990 oraz 2001. Zadaniem
ANN byto wskazanie tych terendéw, ktore zmienity swoj charakter, czyli w prak-
tyce przeszly z grupy obszaréw niezurbanizowanych (w roku 1990) do zurbani-
zowanych (w roku 2001) %,

Zblizone podej$cie do doboru zmiennych objasniajacych zastosowali Li T. i Li
W. Zbioér danych wejsciowych zawieral takie informacje, jak: (i) obecny status
komorki 2%, ilos¢ komorek w sasiedztwie zawierajacych: (ii) tereny zalesione,
(ii1) pola uprawne, (iv) tereny podmokte, (v) zbiorniki wodne, (vi) tereny zabu-
dowane, wskazniki bliskosci: (vii) kolei, (viii) autostrad, (ix) drog, (x) ulic, (xi)
rzek, (xii) jezior lub innych zbiornikbw wodnych, (xiii) centrum miasta, (xiv)
miast, (xv) gesto$¢ zaludnienia. Badania wykazaly, ze najwigckszy wplyw, wsrod
wymienionych wskaznikéw blisko$ci, na wyniki modelu miata zmienna
o numerze (vi), na drugim miejscu uplasowala si¢ dana wejsciowa o numerze
(xiii) *®. O ile drugi z wymienionych czynnikéw, tj. odlegto$¢ od centrum mia-
sta wydaje si¢ by¢ oczywisty, o tyle zwigzek pierwszej z wymienionych zmien-
nych, czyli bliskosci kolei z funkcjonowaniem modelu wymaga pewnego
zastanowienia. Wydaje si¢, ze moze by¢ to element specyficzny dla danego spo-

202 wskaznik o wartosciach z przedziatu [0,1].

293 1bidem.

204 Na dalszym etapie tereny ustugowe i mieszkaniowe zostaly potaczone, tworzac obszar zurbani-
zowany.

205 Obrazy z 1975 roku postuzyly do stworzenia zbioru zmiennych objasniajacych, natomiast
obrazy z 1990 roku umozliwity pozyskanie informacji o wartosci zmiennej objasnianej dla danych
ze zbioru uczacego.

206 Moghaddam H.K., Samadzadegan F., Urban simulation Using Neural Networks and Cellular
Automata for Land Use Planning, REAL CORP 2009 — CITIES 3.0: Smart, Sustainable, Integra-
tive, Hiszpania 2009.

27 pod pojeciem obecnego statusu komorki rozumie sig numeryczna warto$é reprezentujaca rodzaj
jej zagospodarowania dla okresu, ktdrego dotycza dane wejsciowe ANN.

281 i T., Li W., op. cit.
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teczenstwa i preferowanej przez niego formy przemieszczania sie. Na podkre-
Slenie zashuguje fakt, ze czynnik ten wystepuje w wielu badaniach empirycz-
nych, cechujacych si¢ wysoka jakoscia prognoz.

7.1. Klasyfikacja terenu przy uzyciu ANN

Rozwinigciem metody rozpoznawania typu zagospodarowania terenu opiera-
jac sie na wskazniku NDVI?® oraz jego pochodnych jest uzycie ANN. Model
taki moze rowniez bazowac¢ na danych satelitarnych z wielu kanatéw opracowa-
nych zgodnie z metodologia zaprezentowang w rozdziale 6. Jako przyktad moga
postuzy¢ badania autorstwa Weng Q. i Hu X. %", w ktorych autorzy postuzyli sie
siecig typu MLP o jednej warstwie ukrytej. Zmienne wejSciowe modelu stanowi-
ly wartosci kanatéw pozyskane ze zdje¢ satelitarnych, pochodzacych z satelitow
Landsat (ETM+) oraz ASTER. Jako zmienne wyjSciowe postuzyty wskazniki
okreslajace rodzaj powierzchni. Sie¢ posiadata cztery neurony wyjsciowe. Kaz-
da z komorek reprezentowata inny rodzaj terenu, tj. o (i) wysokim i (ii) niskim
wspotczynniku odbicia $wiatha, (iii) obszar roslinnosci, (iv) glebe. Rysunek 7.1
przedstawia schemat ANN wykorzystanej przez Weng Q. i Hu X.

kanat 1 © o teren o wysokim wsp. odbicia swiatta

kanat 2 <

teren o niskim wsp. odbicia swiatla

kanal 3 © < obszar roslinnosci

kanaln o

> gleba

Rys. 7.1. Schemat ANN uzytej do modelowania rodzaju powierzchni
Zrédlo: opracowanie na podstawie Weng Q., Hu X., op. cit.

Analogiczne podejsScie do zagadnienia rozpoznawania typu zagospodarowa-
nia terenu zaprezentowali Pradhan R., Pradhan M.P., Bhusan A., Pradhan R.K.
i Ghose M.K. W swojej pracy dokonali oni zaklasyfikowania obrazu terenu do
jednego z siedmiu podzbiorow. Podziat ten obejmowat: (i) tho **, (ii) geste lasy,
(ii1) lasy, (iv) tereny o ubogiej roslinnosci, (v) jalowe ziemie, (vi) lodowce, (vii)
chmury 2. Poprawnosé klasyfikacji byta rozna w kazdej z grup. Najlepsze wy-

2 Dotyczy to takze uzycia wskaznikow pokrewnych do NDVI, przyktad uzycia wskaznika NDBI
wraz z ANN zostal zaprezentowany m.in. [w:] Jiang J., Zhou J.,, Wu H., Ai L., Zhang H.,,
Zhang L., Xu J., op. cit.

219 wWeng Q., Hu X., Medium Spatial Resolution Satellite Imagery for Estimating and Mapping
Urban Impervious Surfaces Using LSMA and ANN, IEEE Transactions on Geoscience and Remote
Sensing, Vol. 46, Nr 8, sierpien 2008.

1! Eragment obrazu niereprezentujacy mapy.

222 Chmury pojawiaja sie bardzo czesto na zdjeciach satelitarnych. W systemie Landsat istnieje
mozliwo$¢ wyszukiwania obrazow o zadanym ich maksymalnym udziale w powierzchni zdjecia.
Nie umozliwia to jednak ich pelnej eliminacji z kazdego obrazu. Uzycie zdj¢¢ z widocznymi
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niki zostaty osiagnicte dla tla oraz chmur (100% poprawnosci). W pozostatych
grupach stopien poprawnosci byl nizszy. Calkowita poprawnos¢ klasyfikacji
osiagneta poziom 90,7% *°. Takze Guo Y., De Jong K., Liu F., Wang X. i Li C.
otrzymali wysoka jako$¢ klasyfikacji przekraczajaca Srednio 97% poprawnych
odpowiedzi “** #*°,

Yamaguchi T., Mackin K.J., Nunohiro E., Park J.G., Hara K., Matsushita K.,
Ohshiro M. oraz Yamasaki K. wykazali wysokg jako$¢ prognoz zaréwno dla
modeli dokonujacych klasyfikacji terenu do jednej z wielu grup (autorzy wyod-
rebnili ich dziesig¢), jak 1 dla modeli sprawdzajacych przynalezno$¢ terenu do
tylko jednej kategorii **. Mimo, iz oba podejscia cechowaly sie dobrymi wyni-
kami badan, to jedn?11§ druga z opisanych metod pozwalata osiaggna¢ wyzsza

precyzje klasyfikacji ='.

7.2. Badania empiryczne dla wybranego fragmentu miasta
Lodzi

Badaniom poddano obszar miasta £.6dZ w obrebie ulic: Konstantynowska —
Widkniarzy — Maratonska — Koscielna. Dane zostaly pozyskane z systemu
Landsat 4-5, co implikowalo obejmowanie przez pojedynczy piksel obszaru
o wielkos$ci 30 m x 30 m. Rysunek 7.2 przedstawia graficzng reprezentacj¢ war-
tosci wskaznika NDVI (wzor — 6.1.), obliczonego dla kazdej z powstatych ko-
morek analizowanego obszaru miasta Lodzi dla lat 1993, 2003 oraz 2011.

W kolejnym etapie, w zaleznoséci od wartosci wskaznika NDVI, dokonano
zaklasyfikowania typu zagospodarowania terenu do czterech rozitacznych pod-
zbioréw: (i) terenéw zurbanizowanych, (ii) gleb, (iii) niskiej zieleni, (iv) wyso-
kiej zieleni. Rysunek 7.3 przedstawia graficzng reprezentacje uzyskanego

podziatu terenu dla obrazow z 1993 roku 2,

chmurami moze skutkowaé bledami w rozpoznawaniu typu zagospodarowania terenu, a zatem
rozpoznawanie potozenia chmur w siatce obrazu jest jak najbardziej zasadne.

213 pradhan R., Pradhan M.P., Bhusan A., Pradhan R.K., Ghose M.K., Land-cover Classification
and Mapping for Eastern Himalayan State Sikkim, Journal of Computing, Vol. 2, Issue 3, marzec
2010, ss. 166-170.

214 Warto$é ta byla rézna w zaleznosci od rodzaju terenu (podzial obejmowat pie¢ grup) i wahata
si¢ w przedziale od 95% (dla drég) do 100% (dla roslinnosci).

21 Guo Y., De Jong K., Liu F., Wang X., Li C., A Comparison of Artificial Neural Networks and
Support Vector Machines on Land Cover Classification, [w:] Li Z. i inni (red.) ISICA 2012, CCIS
316, 2012, ss. 531-539.

216 Co implikuje koniecznosé stworzenia takiej liczby modeli ANN, ktéra odpowiada ilosci rodza-
jow zagospodarowania terenu.

217 yamaguchi T., Mackin K.J., Nunohiro E., Park J.G., Hara K., Matsushita K., Ohshiro M.,
Yamasaki K., Artifi cial neural network ensemble-based land-cover classifi ers using MODIS
data, Artificial Life and Robotics, 13, 2009, ss.570-574, DOI 10.1007/s10015-008-0615-4.

218 podziat terenu przy uzyciu wartosci wskaznika NDVI praktycznie zawsze jest obarczony pew-
nym btedem. W badaniach empirycznych autorstwa H.M. Moghaddam i F. Samadzadegan po-
prawno$¢ klasyfikacji osiagneta poziom powyzej 75%. Jeszcze lepsze wyniki okre$lenia typu
zagospodarowania osiagneli Frohlich B., Bach E., Walde 1., Hese S., Schmullius Ch. i Denzler J.
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Rys. 7.2. Graficzna reprezentacja warto$ci wskaznika NDVI obliczonego dla kazdej
z komorek analizowanego obszaru miasta Lodzi dla roku: a) 1993, b) 2003, c) 2011
Zrédlo: opracowanie wiasne.

Powstate obrazy zostaly przeksztatcone w dane o strukturze zgodnej z arkuszem
kalkulacyjnym. Kolumny stanowily zmienne (objasniajace oraz objasniang), za$
wiersze odpowiadaty pojedynczym pikselom obrazu rastrowego. Nastepnie, dla
kazdego z nich obliczono zgodnie z procedurg opisang w rozdziale 6 ilo$¢ sasied-
nich komorek o danym typie zagospodarowania przestrzennego **°. W wyniku tego
powstat zbiér o strukturze zaprezentowanej w tabeli 7.1 %%,

Poprawnos¢ klasyfikacji opierajacej si¢ na danych z kanatéw: czerwonego, zielonego, niebieskie-
go, podczerwonego oraz panchromatycznego ksztattowata si¢ na poziomie 82,5%. Mozliwa jest
dalsza minimalizacja wartosci btedu poprzez dokonanie recznej korekty badz tez poprzez uzycie
innych technik okre$lania typu zagospodarowania przestrzennego, w szczeg6lnosci opisanych
w rozdziale 6.

Frohlich B., Bach E., Walde 1., Hese S., Schmullius Ch., Denzler J., Land Cover Classification of
Satellite Images Using Contextual Information, ISPRS Annals of the Photogrammetry, Remote
Sensing and Spatial Information Sciences, Vol. 11-3/W1, 2013.

219 Ba obu rodzajow sasiedztw opisanych w rozdziale 6 (rysunek 6.3).

220 7bjor danych zawiera dodatkowe dwie kolumny z informacjami o potozeniu kazdego piksela
w strukturze obrazu. Dane te nie braly udzialu w procesie uczenia ANN i petnily jedynie funkcje
pomocnicza przy poézniejszym ustalaniu pozycji danej komorki w siatce obrazu.
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Rys. 7.3. Graficzna reprezentacja podziatu terenu na podstawie warto$ci wskaznika
NDVI dla 1993 roku: a) teren zurbanizowany, b) gleba, ¢) niska zielen, d) wysoka zielen
Zrédlo: opracowanie wlasne.

Tabela 7.1. Struktura zbioru danych ANN
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Zrodto: opracowanie wiasne.

Dane pozyskane ze zdj¢¢ satelitarnych terenu z 1993 roku postuzyly jako
zrodlo informacji do dokonania prognozy sposobu zagospodarowania tego tere-
nu w 2003 roku. Analogicznie obrazy z 2003 roku stanowity podstawe prognozy
na 2011 rok. Jako elementy zbioru uczacego oraz walidacyjnego ANN zostaty
uzyte dane o zmianie zagospodarowania terenu mi¢dzy 1993 a 2003 rokiem.
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Zbior testowy zostat zbudowany przy wykorzystaniu analogicznych danych z lat
2003-2011 %,

W modelowaniu zostaty wykorzystane ANN o architekturze jednokierunkowe;j,
wielowarstwowej. Byly to zar6wno ANN typu MLP o jednej i dwdch warstwach
ukrytych, jak i sieci RBF.

Koncowej ocenie zostaty poddane wyniki wielu ANN uzyskane dla zbioru
testowego. Najlepsza z testowanych sieci okazala si¢ by¢ ANN o strukturze
8-9-2 uzyskujac ponad 97,57% poprawnych odpowiedzi (procent komorek
w zbiorze testowym, ktére zostaly poprawnie zaklasyfikowane do jednego
z dwdch rodzajow zagospodarowania terenu). Struktura tej sieci zostata przed-
stawiona na rysunku 7.4. Ilo$¢ neuronow w warstwie ukrytej zostata dobrana
do$wiadczalnie *?. Komorki w warstwie ukrytej wykorzystywaty funkcje tan-
gensa hiperbolicznego, a neurony warstwy wyjsciowej funkcje softmax. ANN
byta uczona algorytmem BFGS (ang. Broyden—Fletcher-Goldfarb—Shanno).

czy teren zurbanizowany

koordynata x

koordynata y
liczba komorek zurb. (48) ¢ teren zurbanizowany
liczba komorek zurb. (8) © teren niezurbanizowany

liczba komérek z przewaga gleb (48)
liczba komorek z przewaga niskie] ziel. (48)

liczba komorek z przewaga wysokiej ziel (24)

Rys. 7.4. Struktura najlepszej ze zbudowanych ANN
Zrédlo: opracowanie wlasne.

Wisrod innych modeli ANN, ktorych stopien precyzji dziatania jest warty uwagi,
odnotowa¢ nalezy sie¢ MLP o pojedynczym wyjsciu i strukturze 11-12-1 oraz
sie¢ RBF o strukturze 9-21-2. Ich schematy zaprezentowano na rysunkach 7.5
i 7.6. Tabela 7.2 zawiera zestawienie procentowej poprawnos$ci prognoz wybra-
nych modeli ANN wraz z ich skrétowa charakterystyka.

221 f acznie otrzymano 872 920 wierszy z danymi. Polowa z nich (zmiany w latach 2003-2011)
stanowita zbior testowy, a potowa (zmiany mi¢dzy 1992 rokiem, a 2003) postuzyta do wyodreh-
nienia zbiorow: uczacego i walidacyjnego. Tak duza ilos¢ danych z jednej strony skutkowata
znacznym spowolnieniem obliczen oraz konieczno$cia wykorzystania komputeréw o stosunkowo
duzej mocy obliczeniowej, z drugiej jednak strony miata znaczacy wptyw na wiarygodnos¢ badan,
obnizajac ryzyko wypracowania przez ANN poprawnych prognoz jedynie w wyniku koincydencji.
222 W literaturze przedmiotu mozna odnalez¢ sugestie dotyczace kierunku poszukiwan optymalnej
liczby neuronéw w warstwie ukrytej. Przyktadowo Satir O. i Erdogan M.A. sugeruja zastosowanie
od dwoch do trzech razy wigkszej liczby neuronow niz liczba zmiennych wejsciowych (liczba
neurondéw warstwy wejsciowej). Wiecej na ten temat mozna odnalez¢é w: Satir O., Erdogan M.A,,
Monitoring the land use/cover changes and habitat quality using Landsat dataset and landscape
metrics under the immigration effect in subalpine eastern Turkey, Environmental Earth Sciences,
75:1118, 2016, DOI 10.1007/512665-016-5927-4.
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liczba komorek z przewaga wysokiej ziel. (8)

Rys. 7.5. Struktura najlepszej sieci typu MLP z pojedynczym neuronem wyjsciowym
Zrédlo: opracowanie wiasne.
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liczba komorek z przewaga wysokiej ziel. (8)

Rys. 7.6. Struktura najlepszej sieci typu RBF
Zrédlo: opracowanie wlasne.

Jak prezentuje to tabela 7.2, w zastosowanych sieciach wykorzystano dwo-
jakie podejsécie do zagadnien klasyfikacji danych. W pierwszym z nich ANN sg
wyposazone w dwa neurony wyjsciowe i dokonujg klasyfikacji o charakterze
dychotomicznym. Kazde z dwoch wyj$¢ modelu zostalo powigzane z jedna
z dwoch odpowiedzi, a koncowy wynik otrzymany z ANN zalezat od tego, ktore
ze wspomnianych wyjsé zostalo wysterowane najmocniej 2.

228 Opisane podejécie dominuje w literaturze przedmiotu, wielu autoréw prowadzi badania jedynie
przy uzyciu ANN, zawierajacych liczb¢ neurondéw w warstwie wyjSciowej rowna ilosci
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Tabela 7.2. Poprawno$¢ prognoz dla wybranych modeli ANN

Tlo$¢ poprawnych od-
Rodzaj sieci | Struktura powiedzi dla zbioru
testowego [%]

MLP 8-9-2 97,57
RBF 9-21-2 97,53
MLP 11-12-1 90,31

Zrodto: opracowanie wiasne.

Drugie z podejs¢ jest powigzane z pojawieniem si¢ na wyjsciu modelu jed-
nego sygnatu ?* i w zaleznosci od jego wartosci sklasyfikowanie go do jednego
z dwoch podzbioréw odpowiedzi. Istotny jest w tym podejsciu odpowiedni do-
bor progu, powyzej ktorego sygnatl wyjsciowy jest klasyfikowany do innego
zbioru odpowiedzi.

Mimo uzyskania stosunkowo dobrych wynikow prognoz nalezy odnotowac,
ze istnieje mozliwo$¢ dalszej optymalizacji modelu. Przede wszystkim rozsze-
rzeniu powinien zosta¢ poddany zbidr zmiennych objasniajacych, tak by zawie-
rat wigcej czynnikow zwigzanych z modelowanym zjawiskiem. Zasadne byloby
rowniez uzycie innych niz NDVI wskaznikéw shuzacych okresleniu rodzaju
zagospodarowania terenu, w szczegolnosci NDBI. Autorzy widza takze mozli-
wos¢ daleko idacej modyfikacji modelu w kierunku prognoz wyst¢gpowania ta-

kich lokalnych zjawisk, jak susze ?*® czy powodzie **°.

7.3. Podsumowanie

Opisane w rozdziale sibdmym badania empiryczne wykazaty mozliwosc¢
i zasadno$¢ stosowania ANN zaréwno do rozpoznawania typu zagospodarowa-
nia przestrzennego, jak i w celu prognozowania jego przysziej zmiany. Zarowno

prognozowanych rodzajéow zagospodarowania przestrzennego, jako przyktad moga postuzyé
prace: Bhushan M., Patel N., Sahoo G., Artificial Neural Network: A Tool for Classification of
Land Use and Land Covers Using Satellite Images, International Journal of Computer Science and
Information Technology, Vol. 4, nr 2, grudzien 2011, ss. 55-59; Jiang J., Zhou J., Wu H., Ai L.,
Zhang H., Zhang L., Xu J., op. cit.

224 podobne podejscie w przypadku nieprzewidywania zmian, a rozpoznawania rodzaju zagospo-
darowania terenu zaprezentowano [w:] Mackin K.J., Nunohiro E., Ohshiro M., Yamasaki K., Land
Cover Classification from MODIS Satellite Data Using Probabilistically Optimal Ensemble of
Artificial Neural Networks [w:] Gabrys B., Howlett R.J., Jain L.C. (red.): KES 2006, Part III,
LNAI 4253, ss. 820-826, Springer-Verlag Berlin Heidelberg, 2006.

225 Wigcej na ten temat znajduje si¢ m.in. w Wambua R.M., Mutua B.M., Raude J.M., Drought
Forecasting Using Indices and Artificial Neural Networks for Upper Tana River Basin, Kenya-A
Review Concept, Journal of Civil & Environmental Engineering, 4:152, 2014, DOI 10.4172/2165-
784X.1000152.

226 Opis zblizonych badan znajduje si¢ m.in. w Akhtar M.K., Corzo G.A., van Andel S.J., Jonoski
A., River flow forecasting with artificial neural networks using satellite observed precipitation
pre-processed with flow length and travel time information: case study of the Ganges river basin,
Hydrology and Earth System Sciences, nr 13, ss. 1607-1618, 2009.
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sieci typu MLP, jak i RBF umozliwily wypracowanie prognoz o wysokim stop-
niu precyzji. Mozliwe sg dwa podejscia do budowy warstwy wyjsciowej sieci, tj.
wyposazenie jej w pojedynczy neuron, badz w liczbe komorek nerwowych
zgodna z iloscig rozpoznawanych form zagospodarowania terenu. Podstawa
budowy poprawnie funkcjonujacego modelu ANN jest wiasciwy dobdr zmiennych
objasniajacych. W badaniach empirycznych zostaly one ograniczone do rodzaju
zagospodarowania terenu w rdznie definiowanym sgsiedztwie analizowanej komor-
ki. Zaleca si¢ jednak rozszerzenie zbioru zmiennych objasniajacych o odleglosci
komorki od wybranych form infrastruktury (na przyktad drogi i kole;).



Z.akonczenie

W monografii zaprezentowano liczne przyktady wykorzystania ANN, za-
rowno w obszarze szeroko pojetej ekonomii, jak i $cisle z nig zwigzanej gospo-
darki przestrzennej. Przedstawione modele mozna podzieli¢ na dwie gléwne
grupy: prognozujace szeregi czasowe, klasyfikujace dane.

Reprezentantami pierwszej z nich s3 ANN opisane w rozdziatach: drugim, trze-
cim oraz pigtym. Wykazano w nich wysoka jako$¢ prognoz uzyskiwanych przez
sieci zarowno na rynku walutowym, jak i terminowym. Z przeprowadzonych badan
empirycznych wynika, ze czynnikiem, Ktory w istotny sposob wplywa na jakos¢
funkcjonowania modelu jest dobdr zmiennych wejSciowych ANN. W przypadku
wielu rodzajow szeregdéw czasowych, szczegolnie tych zwigzanych z rynkami giet-
dowymi, wregez nieodzowne wydaje si¢ by¢ przeprowadzenie preprocessingu da-
nych wejSciowych za pomoca narzedzi analizy technicznej. W monografii
przedstawiono konkretne przyktady wskaznikow analizy technicznej majace pozy-
tywny wptyw w jako$¢ prognoz na analizowanych rynkach gietdowych.

Jak wykazaly badania empiryczne opisane w rozdziale trzecim, kolejnej
mozliwosci poprawy jakosci prognoz nalezy szukaé w zastosowaniu analizy
wieloczestotliwosciowe] opartej o dyskretng transformate falkowa. Jej uzycie
powoduje co prawda znaczny wzrost poziomu ztozonos$ci modelu oraz praco-
chtonnosci jego budowy, jednakze jest rowniez powigzane z obnizeniem ryzyka
poniesienia straty podczas inwestycji gietdowych.

W rozdziatach szostym i siodmym zweryfikowano mozliwo$¢é wykorzysta-
nia ANN w gospodarce przestrzennej, a doktadnie w klasyfikacji terenu do
okres$lnej grupy zagospodarowania na podstawie zdje¢ satelitarnych oraz
do przewidywania zmian rodzaju uzytkowania terenu. Zagadnienia te nalezy
zaliczy¢ do drugiej grupy zastosowan ANN opisanych w niniejszej monografii —
klasyfikacji. Zarowno badania literaturowe, jak i przeprowadzone przez autorow
badania empiryczne pozwalajg jednoznacznie potwierdzi¢ skutecznosé, a tym
samym i zasadno$¢ stosowania ANN w zagadnieniach zwigzanych z analiza
obrazoéw satelitarnych terenu oraz przewidywaniem za ich pomocg zmian
w zagospodarowaniu przestrzennym. Informacje te mogg by¢ wysoce przydatne
nie tylko dla inwestoréw (szczegdlnie dlugoterminowych), lecz réwniez dla
0s6b odpowiedzialnych za planowanie rozwoju terenéw zurbanizowanych.

Praca z oczywistych wzgledow nie wyczerpuje opisu mozliwosci uzycia
ANN zaréwno w ekonomii, jak i w gospodarce przestrzennej. Istnieje wiele
innych rynkow i analiz, ktore nie zostaly uwzglednione w niniejszym opracowa-
niu. Autorzy sami podajg mozliwy kierunek dalszej optymalizacji zaproponowa-
nych modeli. Niemniej opisanie w monografii zarowno mozliwosci uzycia ANN
w celu prognozowania szeregdw czasowych, jak i w zagadnieniach klasyfikaciji,
umozliwia traktowanie tej pozycji literaturowej jako punktu wyjscia do wielu
innych rodzajow badan opartych o ANN.
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Zalacznik 1. Przyklad obliczen wykorzystywanych
w metodzie wstecznej propagacji bledow oraz

w momentowej metodzie wstecznej propagacji
bledow

Dla uproszczenia uzyto sieci jednokierunkowej jednowarstwowej o dwoch
neuronach w warstwie wejsciowej i jednym neuronie wyjsciowym. Dodatkowo
przyjeto tozsamosciowa funkcje aktywacji neurondéw (f(s) = s). Wagi neuronu
wyjéciowego oznaczono Przez w; oraz w, i przyjeto jako ich wartosci poczat-
kowe odpowiednio liczby 0,1 i 0,8. Wagi neuronéow wejsciowych wynosity 1.
Wspotczynnik uczenia u = 0,5. Dla momentowej metody wstecznej propagacji
bledéw przyjeto wspdtczynnik momentum a = 0,2. Pozostate oznaczenia sg
takie same jak w rozdziale 1.

Ponizej przeprowadzono obliczenia dla trzech poczatkowych elementow
szeregdbw czasowych (warto$ci wejsciowe oraz faktyczne wielko$ci prognozo-
wanej zmiennej zawarte zostaly w tabeli).

Tabela 8.1. Warto$ci zmiennych wejsciowych oraz zmiennej wyjéciowej sieci

Zmienna wejsciowa | Zmienna wejSciowa | Warto$¢ faktyczna zmiennej
nrl(wey) nr2 (we,) wyjsciowej (d)
0,4 0,3 0,2
0,6 0,7 0,7
0,5 0,4 0,4

Zrodio: opracowanie wiasne.

Metoda wstecznej propagacji bledéw

Krok 1.
Y1 = wer Xw; +we;, Xw,
vy, =04 x01+0,3 x08=0,28
d, =0,2
& =-—0,08
w;(1) =0,1-0,08 x0,4 = 0,068
w,(1) =0,8—-10,08 x0,3=0,776
Krok 2.
vy, =0,6 Xx0,068+0,7 x0,776 = 0,584
d, =0,7
& =0,116

wy(2) = 0,068 + 0,116 x 0,6 = 0,1376
w,(2) = 0,776 + 0,116 x 0,7 = 0,8572
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Krok 3.

y53=0,5 x 0,1376 + 0,4 x 0,8572 = 0,41168
ds = 0,4

g3 = —0,01168

w,(3) = 0,1376 — 0,01168 x 0,5 = 0,13176
w,(3) = 0,8572 — 0,01168 x 0,4 = 0,852528

Momentowa metoda wstecznej propagacji btedow

Krok 1.

Krok 2.

Krok 3.

Y1 = wer Xw; +we; Xw,

vy, =04 x0,1+0,3 x0,8=0,28
d, =0,2

g = —0,08

w;(1) =0,1-0,08 x 0,4 = 0,068
w,(1) =0,8—-0,08 x0,3=0,776

y,=0,6 X 0,068 +0,7 X 0,776 = 0,584

d, = 0,7

g, = 0,116

w;(2) = 0,068 + 0,116 X 0,6 + 0,2 x (0,068 — 0,1) = 0,1312
w,(2) = 0,776 + 0,116 x 0,7 + 0,2 X (0,776 — 0,8) = 0,8524

y5=0,5 x (0,1312) + 0,4 x 0,8524 = 0,40656

d3 = 0,4
£5 = —0,00656
wy(3) = 0,1312 — 0,00656 x 0,5 + 0,2 x (0,1312 — 0,068)

= 0,14056
w,(3) = 0,8524 — 0,00656 x 0,4+ 0,2 x (0,8524 — 0,776)
= 0,87204
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Zalacznik 2. Pasma czestotliwosciowe wyodrebnione

przez DWT oparta o falke biortogonalng 4/4
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Rys. 8.2. Pasmo d2 (dla falki biortogonalnej 4/4)
Zrédio: opracowanie wlasne.
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Rys. 8.5. Pasmo d5 (dla falki biortogonalnej 4/4)
Zrodto: opracowanie wiasne.
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Rys. 8.6. Pasmo d6 (dla falki biortogonalnej 4/4)

Zrodto: opracowanie wiasne.
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Rys. 8.7. Pasmo d7 (dla falki biortogonalnej 4/4)
Zrodto: opracowanie wlasne.
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Rys. 8.8. Pasmo d8 (dla falki biortogonalnej 4/4)

Zrodio: opracowanie wlasne.
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Rys. 8.9. Pasmo a4 (dla falki biortogonalnej 4/4)

Zrodto: opracowanie wiasne.
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Rys. 8.10. Pasmo a6 (dla falki biortogonalnej 4/4)

Zrodto: opracowanie wiasne.
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Rys. 8.11. Pasmo a8 (dla falki biortogonalnej 4/4)

Zrodto: opracowanie wiasne.
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Zalacznik 3. Pasma czestotliwosciowe wyodrebnione
przez DWT oparta o falke biortogonalna 6/8
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Rys. 8.12. Pasmo d1 (dla falki biortogonalnej 6/8)
Zrédlo: opracowanie wiasne.
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. 8.13. Pasmo d2 (dla falki biortogonalnej 6/8)

Zrodto: opracowanie wiasne.
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Rys. 8.15. Pasmo d4 (dla falki biortogonalnej 6/8)
Zrédlo: opracowanie wlasne
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Rys. 8.16. Pasmo d5 (dla falki biortogonalnej 6/8)

Zrodto: opracowanie wiasne.
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Zrodio: opracowanie wlasne.
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Rys. 8.18. Pasmo d7 (dla falki biortogonalnej 6/8)

Zrodio: opracowanie wlasne.
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Rys. 8.19. Pasmo d8 (dla falki biortogonalnej 6/8)

Zrodto. opracowanie wiasne.
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Rys. 8.20. Pasmo a4 (dla falki biortogonalnej 6/8)

Zrodto.: opracowanie wiasne.

57
71
85
9
1
2
4
5
6

i
(o]
o~

un
()]
o~

309
323
337

-

wn
—

(<2}
o~

o
<

N OO MMN =N OO MN—WNn 0 oS
N0 O A NS N VWO A N MW O
™ = " " AN NN NN

~
LN

Rys. 8.21. Pasmo a6 (dla falki biortogonalnej 6/8)

Zrodto: opracowanie wiasne.
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Rys. 8.22. Pasmo a8 (dla falki biortogonalnej 6/8)

Zrodio: opracowanie wlasne.
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Zalacznik 4. Pasma cze¢stotliwosciowe wyodrebnione
przez DWT oparta o falke Haara (Daubechies 1)
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Rys. 8.24. Pasmo d2 (dla falki Haara)

Zrodio: opracowanie wlasne.

i
| l| | | I I II
S | 1
||
AN O MN DN OMN AN AMN AN OMN SN MmN
A NS DN A NSO NN OO0 N M
A d A d A A A NNNNNNN®®M®
Rys. 8.23. Pasmo d1 (dla falki Haara)
Zrédio: opracowanie wlasne.
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Rys. 8.25. Pasmo d3 (dla falki Haara)
Zrodto.: opracowanie wiasne.
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Rys. 8.26. Pasmo d4 (dla falki Haara)

Zrodio: opracowanie wlasne.
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Rys. 8.27. Pasmo d5 (dla falki Haara)

Zrodto.: opracowanie wiasne.
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Rys. 8.28. Pasmo d6 (dla falki Haara)

Zrodto: opracowanie wiasne.
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Rys. 8.29. Pasmo d7 (dla falki Haara)
Zrodto.: opracowanie wiasne.
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Rys. 8.30. Pasmo d8 (dla falki Haara)

Zrodio: opracowanie wlasne.
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Rys. 8.31. Pasmo a4 (dla falki Haara)
Zrodto.: opracowanie wiasne.
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Rys. 8.32. Pasmo a6 (dla falki Haara)

Zrodto: opracowanie wiasne.
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Rys. 8.33. Pasmo a8 (dla falki Haara)

Zrodto: opracowanie wlasne.
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Zalacznik 5. Pasma cze¢stotliwosciowe wyodrebnione
przez DWT oparta o falke Daubechies 4
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Rys. 8.34. Pasmo d1 (dla falki Daubechies 4)
Zrédlo: opracowanie wiasne.
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Rys. 8.35. Pasmo d2 (dla falki Daubechie

Zrodto: opracowanie wiasne.
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Rys. 8.36. Pasmo d3 (dla falki Daubechies 4)
Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Rys. 8.37. Pasmo d4 (dla falki Daubechies 4)
Zrédlo: opracowanie wiasne.
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Rys. 8.38. Pasmo d5 (dla falki Daubechies 4)

Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Rys. 8.39. Pasmo d6 (dla falki Daubechies 4)

Zrodio: opracowanie wlasne.



152 | Wybrane zastosowania sztucznych sieci neuronowych...

0,15

0,1

A \
0 / \\ [

-0,15
’ N OO MN N AN OOMNN AN NN N OOMN 0N O NN
AN DN OO A NN OO0 AN MWL OO O AN M
Y A A A A AN AN AN AN AN AN NN
Rys. 8.40. Pasmo d7 (dla falki Daubechies 4)
Zrodto.: opracowanie wiasne.
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Rys. 8.41. Pasmo d8 (dla falki Daubechies 4)

Zrodio: opracowanie wlasne.
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Rys. 8.42. Pasmo a4 (dla falki Daubechies 4)

Zrodto.: opracowanie wiasne.
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Rys. 8.43. Pasmo a6 (dla falki Daubechies 4)

Zrodio: opracowanie wlasne.
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Rys. 8.44. Pasmo a8 (dla falki Daubechies 4)

Zrodio: opracowanie wlasne.
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