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SKUTECZNOSC METOD KLASYFIKACJI
W PROGNOZOWANIU KIERUNKU ZMIAN
INDEKSU GIELDOWEGO S&P500

Streszczenie: Kluczowe w prognozowaniu zachowania rynkow finansowych jest okreslenie
kierunku zmiany, czyli okreslenie, czy nastapi wzrost czy spadek. Narzgdziem, ktore moze
zosta¢ wykorzystane do tego celu, sa uzywane w eksploracji danych klasyfikatory. Klasyfi-
kator na podstawie zbioru uczacego (danych historycznych) moze przydzieli¢ klasg¢ wzrostu
badz spadku. W artykule zbadano skutecznos¢ takiej klasyfikacji (prognozy) dla indeksu giet-
dy amerykanskiej S&P500. Uzyto siedmiu popularnych klasyfikatorow, w tym drzew decy-
zyjnych i klasyfikatora SVM.

Slowa kluczowe: prognozowanie gieldy, finansowe szeregi czasowe, uczenie maszynowe,
klasyfikacja.

1. Wstep

Prognozowanie indeksow czy tez innych instrumentéw notowanych na gietdach, ta-
kich jak ceny akcji, kursy walut, jest zadaniem trudnym, dla ktorego zastosowanie
znalazto wiele technik. Standardowym podejsciem jest analiza techniczna [Edwards,
Magee 1997] oparta na analizie wykresow. Wiele aplikacji dostarczanych przez biura
maklerskie ma rozbudowane moduty analizy technicznej. Réwniez w komentarzach
prasowych odnajdziemy informacje o pojawiajacych si¢ formacjach cenowych. Jed-
na z pierwszych technik analizy wykresow byty tzw. $wiece japonskie, ktorych po-
wstanie datuje si¢ na wiek XVIII [Nison 2001].

Podejsciem bardziej wspotczesnym jest przewidywanie zmian cen na podsta-
wie ekonometrycznych szeregéw czasowych [Hamilton 1994]. Popularne sa modele
ARIMA [Box, Jenkins 1983] modelujace warto$¢ oczekiwang szeregu, jak rowniez
modele ARCH [Engle 1982], GARCH [Bollerslev 1986], w ktorych wariancja jest
zmienna w czasie. Modelowanie wariancji zmiennej w czasie jest istotne z punktu
widzenia ryzyka finansowego. Rozwdj tej dziedziny spotkat si¢ w roku 2003 z uzna-
niem szwedzkiej Krolewskiej Akademii Nauk, ktora przyznata Nagrodg Nobla Ro-
bertowi Engle’owi za rozwoj tych wtasnie technik.
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Czynione sg roéwniez proby stosowania innych narze¢dzi, w tym narzedzi eks-
ploracji danych, takich jak sieci neuronowe [Egeli 1 in. 2003] i algorytmy gene-
tyczne [Kim, Han 2000]. Niniejszy artykul opisuje uzycie jednej z metod eksplo-
racji danych, jaka jest klasyfikacja do prognozy kierunku zmiany indeksu S&P500.
W eksperymencie poréwnano wyniki osiagnigte za pomoca siedmiu réznych klasy-
fikatorow.

2. Klasyfikacja

Jedna z metod eksploracji danych jest klasyfikacja. Jest to metoda uczenia z nadzo-
rem (z nauczycielem). Jej zadaniem jest okreslenie przynaleznos$ci obiektu na pod-
stawie wartosci jego atrybutow do jednej z istniejacych klas. Odpowiedni model
(klasyfikator) budowany jest na podstawie zbioru danych uczacych, gdzie przyna-
leznosci do klas sg znane.

Klasyfikator:

h: X—Y

budowany jest na podstawie zbioru uczacego

{xln]s y), o(x[n], ¥

gdzie: N — liczba obserwacji,
n — wymiar wektora cech (liczba zmiennych objasniajacych).

Gdy pojawia sig nowa obserwacja x, _, klasyfikator 7 moze zosta¢ uzyty do
nadania jej etykiety klasy y € Y. Dla danych gietdowych obiektem moze by¢ licz-
bowy opis stanu gieldy danego dnia, a klasa wzrost lub spadek indeksu w kolejnym
dniu. Podobne podejscie do prognozowania danych gietdowych odnajdziemy w pra-
cy [Kim 2003]. Autor prognozuje kierunek zmiany indeksu gieldy koreanskiej, wy-
korzystujac klasyfikator SVM (Support Vector Machine), sie¢ neuronowa i metodg
najblizszych sasiadow (K-NN z K Nearest Neighbours). W innej pracy [Huang i in.
2005] autorzy za pomoca klasyfikatora SVM prognozuja kierunek zmiany indeksu
gieldy japonskiej NIKKEI.

W niniejszej pracy do prognozy indeksu gieldy amerykanskiej S&P500 uzyto
siedmiu klasyfikatorow. Implementacja sze$ciu standardowych algorytmow pocho-
dzi z pakietu do analizy danych WEKA [Hall i in. 2009]:

* metoda najblizszych sasiadow (K-NN) [Cover, Hart 1967] (Weka — IB1),

e drzewa decyzyjne — algorytm C 4.5 [Quinlan 1993] (Weka — J48),

» regresja logistyczna [Hosmer, Lemeshow 2000] (Weka — Logistic),

e naiwny klasyfikator bayesowski [Duda i in. 2001] (Weka — NaiveBayes),

*  maszyna wektorow wspierajacych (SVM) [Cortes, Vapnik 1995] (Weka —

SMO),

* zero-R (Weka — ZeroR),



Skutecznos¢ metod klasyfikacji w prognozowaniu kierunku zmian indeksu... 277

» klasyfikator liniowy oparty na wypuktej i odcinkowo-liniowej funkcji kryterial-

nej CPL [Bobrowski 2005], implementacja [L.ukaszuk 2010].

Klasyfikator Zero-R jest prostym klasyfikatorem i zostat uzyty w artykule do
celow porownawczych (jako tzw. benchmark). Nauka tego klasyfikatora polega na
znalezieniu w zbiorze uczacym klasy najbardziej licznej i nastepnie klasyfikowaniu
wszystkich nowych obiektow do tej wtasnie klasy, niezaleznie od wartosci ich atry-
butow. Klasyfikatory SVM i CPL sa klasyfikatorami liniowymi, ktoére poszukuja
hiperplaszczyzny separujacej zbiory o postaci:

0= w, twx fotw x
n n.

Klasyfikator SVM poszukuje hiperptaszczyzny z maksymalnym marginesem
separujacym, natomiast zasada dziatania klasyfikatora CPL oparta jest na wypuktej
i odcinkowo-liniowej (convex and piecewise linear) funkcji kary, ktéra podobna jest
do perceptronowej funkcji kryterialnej [Rosenblatt 1958].

3. Reprezentacja danych gieldowych

Stan gietdy mozemy opisa¢ za pomoca n-wymiarowego wektora cech x[n] =[x, ...,
x ]". Cechy to liczby rzeczywiste (x, € R'), ktérymi moga by¢ ceny historyczne, $red-
nie cen czy tez wybrane wskazniki analizy technicznej. Konstruujac wektor cech x
1 etykietujac obserwacje klasa wzrostu badz spadku y, nalezy pamigta¢ o zalezno$ci
czasowej (rys. 1).

wartosc
w
o

' inny indeks

!

prognozowany indeks

. -
przeszlosi t- moment przysztosé czas
prognozy

Rys. 1. Czasowa zalezno$¢ pomigdzy zmienna objasniang y a zmienna objasniajaca x

Zrédto: opracowanie wiasne.

W chwili t wszystkie cechy wektora x powinny by¢ wyliczone z biezacej i prze-
sztych (historycznych) cen indeksu prognozowanego, jak rowniez innych indeksow.
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Natomiast klasa y powinna zosta¢ okreslona na podstawie przysztej zmiany ceny od
chwili ¢. W przeprowadzonym eksperymencie wektor x zostal okreslony dla kazdego
dnia notowan gietdy amerykanskiej z okresu od listopada 2007 do maja 2011 r. Pro-
gnoza stawiana jest na otwarciu gietdy, zatem wartoscia przewidywana jest zmiana
wartosci indeksu do kolejnego otwarcia:

y =0, jezeli otwarcie (¢ + 1) < otwarcie (?),
y =1, jezeli otwarcie (¢ + 1) > otwarcie (7).

Wartosci atrybutow wektora x (zmiennych objasniajacych) to np. otwarcie (%),
zamknigcie (¢ — 1), otwarcie (£ — 1). Niedozwolone jest np. uzycie ceny zamknigcia
z dnia ¢, gdyz w momencie stawiania prognozy jest ona jeszcze nieznana. Wek-
tor x zostal skonstruowany z dwdch grup cech. Pierwsza grupa to historyczne ceny
1 wskazniki analizy technicznej dla prognozowanego instrumentu, indeksu S&P500.
Skonstruowano w ten sposob 18 cech (tab. 1).

Tabela 1. Cechy wektora x opisujacego stan gietdy, uzyskane z historycznych notowan indeksu
S&P500

Lp. Nazwa atrybutu Opis
Cena otwarcia Cena z otwarcia notowan 9:30 (Eastern Time)
2 Cena zamknigcia Cena z zamknigcia notowan 16:00 (Eastern Time)
3 Luka otwarcia Procentowa rdznica pomiedzy cena otwarcia

a poprzednig ceng zamknigcia

4,5,6 1-, 2-, 5-dniowa zmiana ceny Procentowa roznica ceny biezacego otwarcia
i otwarcia sprzed 1 dnia, 21 5 dni

7,8 Jednodniowa zmiana z wczoraj Jednodniowe historyczne procentowe zmiany cen
i z przedwczoraj

9, 10, 11 Srednia ruchoma 9-, 12-, 26-dniowa Srednia notowan z cen otwarcia

12 Luka otwarcia do potegi drugiej Element nieliniowy

13, 14 Disparity z 51 10 dni Odleglos¢ pomigdzy cena biezaca a 5- 1 10-dniowa
$rednia

15 MACD(12, 26) Wskaznik zbieznos$ci $rednich ruchomych

16 PercentK(14) Wskaznik oddaje zaleznos¢ pomigdzy cena biezaca
i minimalng i maksymalng z ostatnich 14 dni

17 PercentR(10) %R Williamsa — oscylator pokazujacy zaleznos¢
pomigdzy biezaca cena a zakresem cen z ostatnich
10 dni

18 RSI(14) Wskaznik wzgledne;j sity, okreslajacy sitg trendu

Zr6dto: opracowanie wilasne.

Druga grupa to notowania innych instrumentéw finansowych, takich jak:

— indeksy gietd innych 14 krajow (Kanada, Meksyk, Brazylia, Australia, Japonia,
Malezja, Tajwan, Korea Ptd., Hongkong, Chiny, Rosja, Wielka Brytania, Szwaj-
caria, Niemcy),
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— surowce i metale szlachetne (ropa naftowa, gaz ziemny, srebro i ztoto),
— kursy walut (5 walut do dolara USA: dolar australijski, dolar kanadyjski, funt
brytyjski, euro oraz jen).

Razem sa to 23 instrumenty finansowe. Kazdy z nich zostat reprezentowany
przez jeden atrybut, tzw. luke otwarcia, czyli roznicg procentowa pomigdzy cena
otwarcia a poprzednia cena zamknigcia. Dodatkowym 24. atrybutem w tej grupie
jest wartos¢ otwarcia indeksu VIX!, ktory wyraza oczekiwang w najblizszych 30
dniach zmiennos¢ indeksu S&P500.

4. Eksperyment

W pracy tej caty zbidr danych zostat podzielony na okresy uczace o dtugosci jedne-
go roku (252 obiekty) i okresy testowe o trzech dtugosciach 6, 3 miesigcy 1 1 mie-
sigca. Przyktad pojedynczego eksperymentu dla 6-miesigcznego okresu testowego
i klasyfikatora CPL pokazuje rys. 2.

Model 1 1265 test
I ) T 126 test
treningowy BRI
yid 126 test

Model 4

Model 5 | treningowyBPLR L

Lis-2007 Lis-2008 :Maj-2009iLis-2009 iMaj-2010;Lis-2010 Maj-2011‘
Trafnoéé prognozy 66,7%
| ZyskfStrata 145,4%

Trafnoéé prognozy
ZyskiStrata

Rys. 2. Podzial danych na zbiory treningowe i testowe oraz wyniki uzyskane dla klasyfikatora CPL

Zrodto: opracowanie wlasne.

Na przyktad klasyfikator zbudowany na zbiorze danych uczacych z okresu listo-
pad 2007-listopad 2008 (model 1) prawidlowo klasyfikuje 66,7% tych danych.

Dodatkowa miara oprocz liczby poprawnie sklasyfikowanych wzrostow/spad-
kéw jest miara potencjalnego zysku/straty modelu. Wiaze si¢ ona z tym, iz kazdy
wzrost 1 spadek to konkretna warto$¢ procentowa, np. wzrost o 1% badz spadek
0 1%. Zmiana ta moze by¢ wigksza, np. 3%, jak rowniez mniejsza, np. 0,2%. Dla
inwestora wazny jest nie tylko sam fakt trafnosci prognozy kierunku zmiany, ale
rowniez jej wielkos¢. Z wigksza zmiana wiaze si¢ wigkszy zysk badz strata. Mia-
ra zysku/straty to wlasnie uwzglednia i zostata obliczona jako suma procentowych
zmian trafnie przewidzianych (zyskéw) minus suma zmian btednie przewidzianych

! http://www.cboe.com/micro/VIX/vixintro.aspx.
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(strat). Na przyktad, gdy przewidziano prawidlowo zmiang o 3% i blgdnie zmiang
0 1%, wowczas wartos$¢ tej miary wyniesie 2%.

Miara zysku/straty dla pierwszego okresu testowego wynosi 145,4%. Model 1
zostal nastepnie uzyty na danych testowych z kolejnych 6 miesiecy, uzyskujac jakosé
klasyfikacji 64% 1 zysk 22,7%. Kolejne modele na danych testowych wypadty juz
jednak gorzej, np. model 3 przewidzial poprawnie jedynie 44% kierunkow zmian,
co odpowiada stracie w wysokosci 15,9%. Warto$ci obu miar zostaly usrednione dla
wszystkich 5 modeli, dajac $rednia jakos¢ klasyfikacji 51,2% i $redni zysk 1,2%.

Analogiczne obliczenia wykonano dla pozostatych sze$ciu klasyfikatorow
(tab. 2). Dla okresu 6-miesigcznego najlepszy wynik uzyskat klasyfikator oparty
na regresji logistycznej 54,50%, jednak byl to wynik jedynie nieznacznie lepszy
od 54,24% uzyskanych przez klasyfikator benchmarkowy (Zero-R). Podobnie wy-
gladaja wyniki dla 3-miesigcznego okresu testowego, ponownie najlepszy wynik
56,77% uzyskat klasyfikator oparty na regresji logistycznej, drugi wynik 54,68%
osiagnat klasyfikator benchmarkowy. Najwyzsza trafnos$¢ prognozy dla okresu mie-
sigcznego uzyskat klasyfikator Zero-R (56,57%).

Miara zysku/straty w tab. 2 zostata przeskalowana do okresu rocznego, tzn. np.
1,2% uzyskane na 6 miesigcach odpowiada 2,4% w skali roku. Warto$ci zysku/straty
dla 3-miesigcznych okresow testowych zostaty pomnozone przez 4, a miesigcznych
przez 12.

Tabela 2. Jakos$¢ klasyfikacji oraz zysku/straty na zbiorach testowych, uzyskane dla réznych
klasyfikatoréw i réznych okresow testowych (w % )

Jakos¢ klasyfikacji Roczny zysk/strata
Klasyfikator
1 miesigc | 3 miesiace | 6 miesigcy 1 miesiac | 3 miesiace | 6 miesigey
K-NN 53,06 50,97 48,00 53,73 1,68 ~1,85
Regresja log. 53,26 56,77 54,50 9,90 37,29 18,39
Drzewa C 4.5 54,67 54,19 53,60 -1,95 12,55 1,85
Naiwny Bayes 55,73 50,16 47,52 7,02 | -13,63 8,65
SVM 51,85 53,87 49,60 13,40 6,40 -5,70
CPL 52,53 53,02 52,22 21,25 20,20 7,73
Zero-R 56,57 54,68 54,24 4,86 6,69 6,69

Zrodto: opracowanie wiasne.

Generalnie mozemy zaobserwowac poprawe wynikdw wraz ze skroceniem okre-
su testowego. Dla okresu 3-miesigcznego kazdy z 7 klasyfikatorow uzyskal wynik
lepszy niz dla okresu 6-miesigcznego. Kolejne skrocenie okresu do miesiaca popra-
wilto wynik 4 klasyfikatorow.
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5. Podsumowanie

Celem pracy byto sprawdzenie skutecznosci metod klasyfikacji w prognozowaniu
danych gietdowych. Wykonane obliczenia pokazaty, iz wyniki uzyskiwane rézny-
mi metodami sa do siebie zblizone i nieznacznie przekraczaja 50%. Jest to wynik
niewiele lepszy od losowego. Jednak w przypadku danych gietdowych raczej nie
nalezy oczekiwa¢ wynikow na poziomie 90%. Jak pokazuja wyniki na zbiorach tre-
ningowych, juz uzyskanie poziomu 67% przektada si¢ na roczny zysk w wysokosci
az 145%.

Warto zwréci¢ uwage, iz wigksza jako$¢ prognozy (np. miesiac Zero-R 56,57%,
a K-NN 53,06%) nie musi koniecznie przeklada¢ si¢ na wigkszy zysk (Zero-R
4,86% a K-NN 53,73%). Jest to zrozumiate, gdyz wielko$¢ zysku zalezy od tego, jak
duza zmiang procentowg trafnie przewidzimy. W przeprowadzonym eksperymencie
wzrosty indeksu o 0,2% i 2,0% trafiaty do tej samej klasy wzrostow. Na przyktad
gdyby prawidtowo przewidziano tylko jedna z tych dwdch wartosci, wowczas ja-
kos¢ klasyfikacji wyniostaby 50%, natomiast zysk/strata mogltby wynie$¢ +1,8% lub
—1,8%. Preferowany powinien by¢ klasyfikator z wynikiem +1,8%. Uwzglednienie
zysku/straty w procesie budowy klasyfikatora np. za pomoca algorytmu MetaCost
[Domingos 1999] to kolejny mozliwy etap badan nad zastosowaniem klasyfikato-
réw do prognozowania danych gietdowych.
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EFFECTIVENESS OF CLASSIFICATION METHODS IN S&P500
STOCK INDEX DIRECTION CHANGES FORECASTING

Summary: The most important factor in the forecasting of financial market is to determine
the direction of the market — will the market go up or will there be the descent. A tool which
can be used for this purpose is a classifier — a frequently used data mining technique. Based
on a learning dataset (historical data), the classifier will determine if a new observation falls
into the class of increase or the class of decline. In this article the accuracy of such a classifica-
tion (or forecast) has been analyzed for the American stock exchange index — S&P500. Seven
popular classifiers have been used, including the decision trees and the SVM classifier.

Keywords: stock market prediction, financial time series, machine learning, classification.





