AUTOMATYKA ¢ 2005 « Tom 9 « Zeszyt 3

Pawel Skrzynski

Predykcja stop procentowych

na pieni¢znym rynku mi¢gdzybankowym
oraz rynku kredytowym

z wykorzystaniem sieci neuronowych

1. Opis problemu

W oparciu o dane dotyczace wielko$ci stop WIBOR (Warsaw Interbank Offered Rate)
oraz kredytowej ($rednia stopa kredytowa dwudziestu najwigkszych bankow komercyjnych
w Polsce) oraz innych wielkosci ekonomicznych, ktére nazwano zmiennymi wspomagajacy-
mi, w kolejnych miesiacach od stycznia 1995 do grudnia 2004 utworzono perceptron wielo-
warstwowy mogacy prognozowa¢ warto$¢ tych stop w nastgpnych okresach. Celem badan
bylo znalezienie takiej sieci, ktora zadowalajaco bedzie pozwalata na predykcje wartosci
stop procentowych, przy jej mozliwie najmniejszej architekturze.

Przeprowadzono szereg eksperymentéw porownujacych rézne algorytmy uczenia:
— algorytm wstecznej propagacji btedow wraz z metoda gradientéw sprz¢zonych,
— strategi¢ ewolucyjna.

2. Metodologia

Analizowane dane podzielono na dwie serie:

1) dane uczace, wartosci od stycznia 1995 do grudnia 2002 roku,
2) dane testowe, wartosci od stycznia 2003 do marca 2004 roku.

Pierwsze eksperymenty polegaty na uczeniu za pomoca samych wartosci przesztych.
Przyjeto, ze perceptron mial cztery wejscia, na ktore podawano wartosci stop procentowych
w punktach czasowych: —6, -3, —1, oraz t. W kolejnych do§wiadczeniach uczenie byto
wspomagane dodatkowymi wskaznikami ekonomicznymi wykazujacymi dobra korelacje
ze stopami WIBOR oraz kredytowa. Zatem na kolejne trzy wejscia podawano wartosci
wybranych wskaznikéw w chwili 7. Za kazdym razem predykcja byta przeprowadzana dla
punktu ¢+1.
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Rys. 1. Architektura wykorzystywanej sieci neuronowej oraz warto$ci podawane na wejscie

Sie¢ (rys. 1) byta uczona za pomoca danych uczacych. Po nauce perceptron byt egza-
minowany za pomoca danych testowych i wyznaczany byt btad sredniokwadratowy RMS.

Wielkosci, ktorymi wspomagane byto uczenie, to:

— cel inflacyjny,
— stopa lombardowa.

Wspotczynniki korelacji pomigdzy zmiennymi ekonomicznymi zebrane zostaly w ta-
beli 1. Do badan wykorzystano sie¢ trojwarstwowa z 16 neuronami o charakterystyce funk-
cji logistycznej w warstwie ukrytej.

Tabela 1
Wspotczynniki korelacji pomigdzy wskaznikami ekonomicznymi
wykorzystywanymi w eksperymentach

WIBOR Stopa kredytowa | Cel inflacyjny Stopa lombardowa

WIBOR 1 0,972 0,892 0,985
Stopa kredytowa 0,972 1 0,918 0,979
2.1. Metody uczenia

W badaniach dlugo$¢ ciagu uczacego wynosita 77 punktow. W uczeniu za pomoca
strategii ewolucyjnej przyjeto liczebno$¢ populacji 18 osobnikow oraz nastgpujacy sposob
kodowania sieci neuronowej do chromosomu (kodowanie za pomoca liczb rzeczywistych):
do chromosomu po kolei wchodza kolejne wagi neuronéw z kazdej warstwy.

W modelu strategii ewolucyjnej jaki zastosowano osobniki z puli potomne;j (jej liczeb-
no$¢ oznaczono przez |) rywalizowaty z osobnikami z puli rodzicielskiej (jej liczebnos¢
oznaczono przez A, gdzie L = 7*A) — do nastepnej generacji wchodzito A najlepszych osob-
nikow. Dodatkowo dla kazdego osobnika konieczne byto pamigtanie zmiennych zwiaza-
nych ze strategia (odpowiadajacych odchyleniom standardowym potrzebnym przy realiza-
cji mutacji).
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Ponizszy pseudokod przedstawia szkielet algorytmu, ktérym si¢ postugiwano:

t := 0;
initialize P(0) := {a1(0), a,(0), ..., a,(0)}
where ax(j) = (xi, sigi);

evaluate P(0) ;
while t < max iteration do begin

recombine a’y(t) := r(P(t)) V ke {1, ..., A};
mutate a’’y(t) := m(a’yx(t));

evaluate P’ (t) := {a;’’(t), ..., a'’»(t)};
({E(x177(8)), ..., £E(x'" () });

select P(t+1l) from P(t) U P’ (t);

ti=t+1;

Uzywany operator rekombinacji jest krzyzowaniem arytmetycznym: z dwoch rodzi-
cow tworzony jest tylko jeden potomek (zmienne zwiazane ze strategia sa rowniez krzyzo-
wane w klasyczny jednopunktowy sposob). Szerszego opisu wymaga operator mutacji, kt6-
1y jest realizowany nastgpujaco

m(ay) = a’y = (x’, ")
przy czym:
G’; = 0’/ Fexp(Ty*AG)) *exp(T*AG;)

y >
X ;=X + O i
i — aktualna iteracja

Stale ustalone sa nastgpujaco: Ty=1/sqre(2*sqrt(n)), t=1/sqrt(2n) (gdzie n jest dtugo-
$cig chromosomu). Parametr Ac) jest taki sam dla wszystkich i oraz jest losowany z rozkla-
dem normalnym z odchyleniem standardowym réwnym jeden, natomiast parametr AG; row-
niez jest losowany z rozktadem normalnym z odchyleniem standardowym réwnym jeden
dla kazdego i indywidualnie.

Druga wykorzystywana metoda byto polaczenie metod wstecznej propagacji bledow
oraz metody gradientéw sprz¢zonych. Metoda wstecznej propagacji btedow w pierwszym
rzedzie na podstawie sygnatow wyjsciowych i wzorcowych oblicza bledy w warstwie
wyjsciowej, nastgpnie w warstwie poprzedzajacej i dalej az do warstwy wejsciowej. Pod-
czas procesu uczenia sieci neuronowej zastosowano state wspolczynniki uczenia (0,1)
i bezwtadnosci (0,3). Metoda gradientow sprz¢zonych polega na modyfikacji wag jedno-
razowo w trakcie realizacji jednej epoki. W trakcie stosowania tego algorytmu na po-
wierzchni btedu wyznaczana jest w kazdej epoce $rednia wartos¢ gradientu, bedaca podsta-
wa modyfikacji wag przeprowadzanej w koncowej fazie kazdej epoki. W trakcie swojego
dziatania algorytm ten przeprowadza poszukiwania liniowe minimalnego bigdu wzdtuz
wybranych kierunkéw na powierzchni btgdu. Po wyszukaniu minimalnego btedu, realizo-
wane sa nastgpne poszukiwania (jedno w jednej epoce) przeprowadzane wzdtuz prostych,
ktére sprz¢zone sa z wezesniej wybranym kierunkiem. Metody te sa dostgpne w pakiecie
Statistica w dodatku Sieci Neuronowe.
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3. Wyniki

W tabelach 2 oraz 3 zebrano wyniki dla strategii ewolucyjnej, natomiast w tabelach 4
i 5 dla polaczonych metod wstecznej propagacji btedow Zole metoda gradientéw sprz¢zo-

nych.
Tabela 2
Predykcja WIBOR — wyniki, strategia ewolucyjna
- RMS, dane RMS, dane Korelacja, Korelacja,
Dodatkowe wejscie
testowe uczace dane testowe dane uczace
Brak dodatkowych 1,382 0,761 0,784 0,990
zmiennych
Stopa kredytowa 0,642 0,712 0,878 0,991
Stopa lombardowa 0,466 0,770 0,855 0,990
Cel inflacyjny 0,373 0,741 0,934 0,990
Wszystkie 0,840 0,798 0,931 0,989
Tabela 3
Predykcja stopy kredytowej — wyniki, strategia ewolucyjna
- RMS, dane RMS, dane Korelacja, Korelacja,
Dodatkowe wejscie
testowe uczace dane testowe dane uczace
Brak dodatkowych 2,985 0,574 0,660 0,990
zmiennych
WIBOR 0,622 0,454 0,805 0,996
Stopa lombardowa 1,365 0,528 0,391 0,994
Cel inflacyjny 0,714 0,575 0,850 0,992
Wszystkie 1,037 0,483 0,737 0,995
Tabela 4
Predykcja stopy WIBOR — wyniki, wsteczna propagacja btedow z gradientami sprzgzonymi
- RMS, dane RMS, dane Korelacja, Korelacja,
Dodatkowe wejscie
testowe uczace dane testowe dane uczace
Brak dodatkowych 0,389 0,833 0,945 0,988
zmiennych
Stopa kredytowa 0,390 0,823 0,889 0,988
Stopa lombardowa 0,351 0,833 0,939 0,988
Cel inflacyjny 0,772 0,765 0,903 0,990
Wszystkie 1,400 0,725 0,809 0,991
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Tabela 5
Predykcja stopy kredytowej — wyniki, wsteczna propagacja bigdéw z gradientami sprz¢zonymi
- RMS, dane RMS, dane Korelacja, Korelacja,
Dodatkowe wejscie
testowe uczace dane testowe dane uczace

Brak dodatkowych 0,706 0,652 0,852 0,990
zmiennych
WIBOR 0,996 0,501 0,853 0,994
Stopa lombardowa 0,689 0,536 0,838 0,993
Cel inflacyjny 0,964 0,596 0,839 0,991
Wszystkie 0,904 0,489 0,833 0,994

Jak wida¢ na rysunkach 2 oraz 3, uzycie do predykcji dodatkowych zmiennych eko-
nomicznych pozwolilo na znaczna poprawg rezultatow. We wszystkich doswiadczeniach
warto$¢ wspotczynnika korelacji jest wigksza od 0,8 — model mozna zatem uzna¢ za do-
bry. Najlepszy rezultat w predykcji WIGOR zostat uzyskany przy wspomaganiu uczenia
warto$cia wskaznika cel inflacyjny — RMS jest bardzo niski, natomiast wspdtczynnik kore-
lacji wigkszy od 0,9 — dla predykcji WIGOR. Dla predykcji stopy kredytowej wspotczynnik
ten jest wigkszy od 0,85 (jest to drugi co do jakosci rezultat). Najlepszy wynik dla predykcji
stopy kredytowej zostatl uzyskany przy wspomaganiu uczenia stopa WIBOR. WIGOR
w przypadku danych uczacych odwzorowanie sygnatu przez sieé jest bardzo dobre — niski
RMS oraz wspotczynnik korelacji wigkszy od 0,98 w kazdym przypadku.

Predykcja stopy WIBOR — dane testowe, strategia ewolucyjna, poréwnanie wynikéw
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Rys. 2. Predykcja stopy WIBOR, poréwnanie rezultatéw dla strategii ewolucyjnej,
dane testowe
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Predykcja stopy kredytowej — dane testowe, strategia ewolucyjna, poréwnanie wynikéw
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Rys. 3. Predykcja stopy kredytowej, pordéwnanie rezultatow dla strategii ewolucyjnej, dane testowe

Jak wida¢ na rysunkach 4 i 5, réwniez w przypadku klasycznych metod nauczania
sieci przyniosto poprawg rezultatow. Podobnie jak dla strategii ewolucyjnej wspotezynnik
korelacji dla danych testowych w kazdym przypadku jest wigkszy od 0,8, co oznacza dobre
dopasowanie modelu. Zaréwno dla predykeji stopy WIBOR, jak i stopy kredytowej najlep-
szy rezultat zostal osiagnigty, gdy nauczanie byto wspomagane warto$ciami stopy lombar-
dowej w odpowiednich okresach. RMS jest niski, a wspotczynnik korelacji wigkszy od 0,85

dla stopy kredytowej oraz 0,9 dla stopy WIBOR.

Predykcja stopy WIBOR — dane testowe, uczenie metodami klasycznymi, poréwnanie wynikoéw
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Rys. 4. Predykcja stopy WIBOR, poréwnanie rezultatoéw dla metody wstecznej propagacji biedow

z gradientami sprz¢zonymi, dane testowe
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Rys. 5. Predykcja stopy kredytowej, porownanie rezultatow dla metody wstecznej
propagacji blgdow z gradientami sprz¢zonymi, dane testowe

4. Podsumowanie i wnioski

Przeprowadzone eksperymenty dowodza, iz z powodzeniem mozna stosowac sieci

neuronowe jako narzedzie do predykcji wskaznikéw ekonomicznych. Dla kazdego ekspe-
rymentu uzyskany RMS dla danych testowych byt satysfakcjonujaco niski przy wspotczyn-
niku korelacji wynoszacym przynajmniej 0,8. Minimalnie lepsze rezultaty uzyskano dla
predykcji stopy WIBOR — RMS ponizej 0,4 i wspotczynnik korelacji ponad 0,9. Zastoso-
wane algorytmy uczenia: klasyczny oparty o wsteczna propagacj¢ btedow razem z metoda
gradientow sprze¢zonych oraz nowe podejscie oparte o strategi¢ ewolucyjna daly porowny-
walne rezultaty. Klasyczne metody okazaty si¢ minimalnie lepsze dla predykcji stopy WI-
BOR, natomiast w przypadku stopy kredytowej strategia ewolucyjna data lepsze rezultaty.

Zastosowanie metod bazujacych na sztucznej inteligencji moze zatem stanowi¢ dobre

uzupehienie dla dotychczasowych metod predykcji warto$ci wskaznikoéw ekonomicznych.
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