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WSTEP

W latach szesédziesigtych XX wieku amerykanski ekonomista Eugeniusz Fama opra-
cowal pojecie efektywnosci informacyjnej rynkéw kapitatowych. Podejscie to rownie szybko
znalazto swoich zwolennikéw co przeciwnikéw. Zwolennicy uwazaja, ze efektywnos¢ to wy-
znacznik dojrzatoSci rynku. Przeciwnicy twierdza, ze to koncepcja czysto teoretyczna. Spor
pomiedzy nimi trwa od kilkudziesieciu lat i obydwie strony wciaz dostarczajag nowych cie-
kawych badan na temat efektywnosci. Koncepcja ta jest o tyle interesujaca, ze w przypadku
rynku informacyjnie efektywnego, nie jest mozliwe osigganie ponadnormalnych zyskéw. Teo-
retycznie zatem traci sens m.in. inwestowanie na efektywnej informacyjnie gieldzie.

Celem niniejszej pracy jest przeprowadzenie weryfikacji efektywnosci informacyjnej
warszawskiej Gietdy Papierow WartoSciowych. Dodatkowym celem jest sprawdzenie na ile
programowanie genetyczne (jedna z metod obliczenn ewolucyjnych) jest przydatne w pracy
ekonomisty, w szczegdlnosSci zajmujacego si¢ badaniem efektywnosci gietdy.

W pracy opisano szczegétowo koncepcje efektywnosci informacyjnej, czemu poSwie-
cony zostal rozdzial I. Zawiera on opis historii prac nad samg koncepcja oraz przedstawia
przyktadowe jej badania. Drugim filarem pracy sg obliczenia ewolucyjne, ktérym poswie-
cony jest rozdzial II. Opisuje on calg rodzing¢ zastosowan ewolucji w programowaniu oraz
szczegllng uwage poswigca programowaniu genetycznemu, ktére stosuje si¢ do modelowa-
nia ekonomicznego. Niestety, brak jest uniwersalnych narzedzi do modelowania przy uzyciu
ewolucji. Stad w pracy dokonana i przedstawiona zostata wtasna implementacja modelowania
przy uzyciu programowania genetycznego. Na jej potrzeby uzyty zostal pakiet statystyczny
R. Jego opis, jak réwniez szczegdty dokonanej implementacji znajduja si¢ w rozdziale III.
Ostatnig czeScia pracy jest opis przeprowadzonego badania nad efektywnoscig informacyjna
warszawskiej GPW, zawarty w rozdziale IV.

Bibliografi¢ pracy stanowig trzy grupy Zrddel: artykuly opisujace konkretne badania,
prace przekrojowe oraz strony internetowe. Opisy badan postuzyly podsumowaniu dotychcza-
sowych osiggnie¢ w weryfikowaniu efektywnoSci rynkéw oraz przeanalizowaniu warsztatu
narzedziowego. Najwazniejsze prace w tej kategorii naleza do Johna Kozy oraz Shu-Heng
Chena. Prace przekrojowe umozliwily oméwienie polemiki wokét koncepcji efektywnosci
rynkéw oraz historii obliczen ewolucyjnych. Najciekawsze prace nalezg do Michata Grotow-
skiego i Krzysztofa Wyroby oraz Sebastiana Buczka. Zawieraja one cenne informacje na
temat badan nad efektywnoscig informacyjng polskich rynkéw kapitatlowych. Zrédta interne-

towe dostarczyly informacji na temat narzedzi statystycznych oraz otwartego oprogramowania.



ROZDZIAL 1

Efektywnos$¢ informacyjna rynku

W latach 60 ubieglego stulecia sformutowano koncepcj¢ efektywnosci informacyjnej
rynku, mOéwigca o sposobie ksztaltowania si¢ cen w zaleznoSci od dostepnej jego uczestni-
kom informacji. Teoria ta szybko zyskata zwolennikow, jednak rownie szybko pojawila si¢
fala jej krytyki. Dyskusja pomiedzy zwolennikami a przeciwnikami koncepcji efektywnosci
informacyjnej rynkéw wciaz si¢ toczy. Z kazda praca przybywa wiedzy na ten temat, jednak
wcigz brakuje jednoznacznych odpowiedzi na fundamentalne pytania — czy i na ile rynki
moga by¢ efektywne oraz ktére sg. Z powodu licznych watpliwosci na temat, czy pelna efek-
tywno$¢ na rynku w ogdle moze mie¢ miejsce, czesto koncepcje te nazywa si¢ hipotezg
rynkow efektywnych.

W tym rozdziale przedstawiona zostanie historia badai nad efektywnoScig informa-
cyjng rynkéw kapitalowych. Zaprezentowany zostanie proces doprecyzowania jej definicji,
az do obecnie obowigzujacej postaci wraz z trzema jej odmianami — silnej, pétsilnej i sta-
bej. Zaprezentowane zostang rOwniez najciekawsze kierunki badan zwigzane z tym pojeciem.
Omowione zostang réwniez przyktadowe badania: Chena, ze wzgledu na nowatorska metode,

jaka zastosowatl oraz badania nad rynkiem polskim.

1.1. Historia koncepcji efektywnoSci informacyjnej

Termin rynku efektywnego informacyjnie pojawit si¢ w ekonomii w latach szes¢dzie-
sigtych XX wieku za sprawg amerykanskiego ekonomisty, Eugeniusza Famy (zob. [Beechey
et al., 2000]). Zdefiniowat on jako efektywny taki rynek, ktory szybko dostosowuje si¢ do no-
wych informacji. DwadzieScia lat p6Zniej Fama zmodyfikowat swoja definicje, stwierdzajac,
ze szybkie dostosowanie to nie jedyny sktadnik badanego zjawiska. Nowa definicja méwita,
ze rynek jest efektywny, jezeli uwzglednia calg dostepng informacje. Oznacza to, ze rynki
efektywne zachowujg si¢ w sposob racjonalny — istotne informacje nie s3 pomijane i nie ma
systematycznego popetniania bledéw przez inwestoréw. Kolejne uwagi do definicji wnidst
Jensen w 1978 roku. Zauwazyl on, ze nalezy uwzgledni¢ koszt dostepu do informacji. Za-
proponowat definicje stabej efektywnosci rynku, w mysl ktérej rynek odzwierciedla kazda
taka informacje¢ majaca na niego wplyw, ktérej koszt pozyskania jest nizszy niz jej kradcowa
uzytecznos¢.

Jednym z elementdw, ktory sprawil, ze koncepcja efektywnosci rynkéw kapitatowych



stata si¢ popularna, byly konsekwencje wyplywajace z ewentualnej efektywnosci danego ryn-

ku. Efektywno$¢ informacyjna moze powodowaé (zob. [Grotowski, Wyroba, 2004]):

- brak wptywu struktury pasywow firmy na jej wartos$¢

- brak wptywu polityki dywidend na warto$¢ firmy

- bezuzyteczno$¢ analizy technicznej i fundamentalnej przy konstruowaniu portfeli inwesty-
cyjnych

- nieistnienie strategii inwestycyjnej przynoszacej ponadnormalne zyski.

1.1.1. Formy efektywnoSci

Obecnie uwaza si¢ (zob. [Grotowski, Wyroba, 2004]), ze rynek efektywny to taki, na
ktérym na podstawie informacji danego typu nie da si¢ osigga¢ ponadnormalnych zyskow.
W zaleznosci od typu informacji wyrdznia si¢ trzy formy efektywnosSci: staba, potsilng oraz
silng.

Staba efektywnos¢ najmniej zaktada o dostgpnej informacji. MOwi ona, Ze rynek jest
stabo efektywny, gdy wycena aktywow odzwierciedla wiekszos$¢ dostepnych publicznie infor-
macji. W tym przypadku na podstawie tylko historycznych informacji o ksztattowaniu si¢ cen
nie jest mozliwe ich sensowne prognozowanie. Analiza techniczna nie daje zatem zadnych re-
zultatow. Wiecej o informacji zaklada kolejna forma — efektywnos¢ poétsilna. Ma ona miejsce
wtedy, gdy rynek odzwierciedla wszystkie publicznie dostgpne informacje — jawne raporty
o stanie finanséw firm, ich strategie, wyniki, plany. Analiza fundamentalna nie umozliwia
zatem w tym przypadku osiggania nadzwyczajnych zyskow. Najbardziej rygorystyczna jest
efektywnos¢ silna. Wystepuje ona woéwczas, gdy rynek odzwierciedla absolutnie wszystkie
istniejace informacje (tak publiczne, jak i na przyklad raporty wewnetrzne firm). Przy tej
formie efektywnosci rynku dostep nawet do specjalistycznej drogiej wiedzy nie gwarantuje
osiagniecia ponadnormatywnych zyskow, a wiec praca maklerow i menedzeréw funduszy
inwestycyjnych nie ma sensu.

Na pytanie, czy rynki kapitatlowe moga by¢ silnie efektywne, odpowiedzieli Grossman
i Stiglitz (zob. [Grossman, Stiglitz, [1980]). Stwierdzili oni, iz silnie efektywny rynek to kon-
strukcja teoretyczna i dowiedli, Ze nie moze ona istnie¢ w rzeczywistym Swiecie. Obserwacje
Grossmana i Stiglitza nie powoduja jednak, ze badanie efektywnoSci rynkéw traci sens. Istnie-
ja bowiem informacje o niezerowym koszcie pozyskania. Jezeli na rynku sg niewykorzystane
informacje, to pojecie efektywnosci wigzac si¢ bedzie z relacja miedzy kosztem ich zdobycia
a zyskiem jakie moga przynie$¢. Jezeli dostepne sa informacje, z ktérych posiadania moz-

na osiagnaé zwrot przewyzszajacy koszty ich pozyskania, to mamy do czynienia z rynkiem



nieefektywnym. W przeciwnym jednak razie mozemy mowic o silnej efektywnosci rynku.
1.1.2. Formalne definicje efektywnoSci

Efektywno$¢ informacyjna rynku ma réwniez swoje formalne definicje w jezyku mate-
matyki. W tym podrozdziale zaprezentowany zostanie nurt formalizacji zbudowany na pro-
pozycji Famy, ktéry zdefiniowal efektywnoS¢ poprzez warto$¢ oczekiwana wzgledem zbioru
informacyjnego. Przedstawione zostanie rowniez podejscie ogélniejsze (w sensie uzytego apa-
ratu matematycznego) dotyczace stabej efektywnosSci a wychodzace od teorii o-algebr zbioréw

informacyjnych.
Zbiory informacyjne i wartos$ci oczekiwane

Eugeniusz Fama w 1970 roku zaproponowal formalizacje pojecia efektywnosci ryn-
ku (zob. [Buczek| 2005]]). Sformutowal on szereg rownan opisujacych proces stochastyczny,
ktéry wedlug niego realizuje si¢ na rynku efektywnym informacyjnie. Zaczat od ponizszego

rOéwnania:

E(Djt41|®:) = [1 4+ E(741]P:)| pj1

gdzie:
pj+ — cena j-tej akcji w okresie ¢
pj: — zmienna losowa opisujaca ceng akcji

7;+ — zmienna losowa opisujaca stopy zwrotu z akcji j w okresie ¢

®, - zbidr informacji w pelni odzwierciedlony w cenach akcji w okresie ¢.

Na rynku efektywnym informacyjnie nie da si¢ w oparciu o zbiér informacji ¢, zbu-
dowac strategii inwestycyjnej, ktéra pozwolitaby na osiagnigcie stopy zwrotu wigkszej niz
w stanie rownowagi. Ewentualng premi¢ z takiej strategii na rynku nieefektywnym mozna
oznaczy¢ nastepujaco:

Tjt+1 = Djt+1 — E (pj,t+1|q)t)

Przy tym oznaczeniu warunek efektywnosci rynku, czyli nieosigganie ponadnormalnych

zyskéw, opisa¢ mozna réwnaniem:

E(Zj441]®) =0

Szybko jednak odkryto, ze tak zapisany zestaw réwnan jest tautologia (jako jeden z



pierwszych wykazal to S. LeRoy w 1976 roku). Pierwsza préba sformalizowania teorii Famy
okazala si¢ wiec fiaskiem.

Jeszcze w 1976 roku Fama zaproponowal inne podejScie do matematycznego zapisu
swojej teorii. Zbudowal je na rozdzieleniu pojecia wartoSci oczekiwanej przez rynek (F,,)
od teoretycznej wartoSci oczekiwanej (£). Ta ostatnia oparta jest o caly zbidr informacyjny
®,. Ta pierwsza moze z kolei ograniczaé si¢ do jego podzbioru — tak jak inwestorzy moga
nie bazowaé na rynku nieefektywnym informacyjnie na wszystkich dostepnych informacjach,

a jedynie na ich czesSci. Fama przedstawit nastepujace rownanie:

E(Dja|Pt—1) = Enm (Dt Pr-1)

Buczek z kolei zaproponowal zmodyfikowanie tej definicji. W oparciu o obserwacije
zachowarn inwestoréw mozna stwierdzié, ze rynek nie reaguje natychmiast a jedynie — nie-
zwlocznie. Uczestnicy rynku potrzebujg zazwyczaj okreSlonego czasu, aby przetworzy¢ nowe

informacje i zareagowa¢ na nie. Stad zamiana réwnoSci na zbieznos¢:

E,, (ﬁj,t@t—l) —F (ﬁj,t@t—l)

Zaproponowane przez Buczka rOéwnanie asymptotyczne jest jednak bardzo niesciste.
Zbiezno$¢ wymaga bowiem okreSlenia zmiennej i horyzontu zbiegania. Intencjg bylo oddanie
obserwacji, ze ceny na rynku zbiegaja do poziomu réwnowagi wyplywajacego z petnej infor-
macji. OczywiScie, w kolejnym okresie rynek Sciera si¢ z nowym zbiorem informacyjnym i
nowym poziomem réwnowagi, do ktérego zaczyna dazy¢. W praktyce zatem nie jest mozliwe
osiggniecie rownowagi, bo ona sama zmienia si¢ wraz z t.

Dokonana zostanie teraz préba doprecyzowania propozycji Buczka. W pierwszym kroku

nalezy przede wszystkim doprecyzowaé FE,, jako:
B (9| ®1-1) = E (pul @}

Oczekiwania cen akcji formutowane przez rynek sg tak naprawde oczekiwaniami budo-
wanymi w oparciu o niepelny zbiér informacji. Inwestor dysponuje jedynie podzbiorem petnej
wiedzy (®}" C ®,). Idea, ktéra probowat wyrazi¢ Buczek, byla rzecz nastgpujaca: jezeli w
danym momencie ¢ zamrozimy zbidér wszystkich informacji, na podstawie ktérych ksztaltuja
sie ceny (®; = ®), to informacja, w oparciu o ktérg inwestorzy ksztaltuja swoje oczekiwania

co do cen bedzie wraz z uplywem czasu zbiega¢ do zbioru ®. Tym samym za$ oczekiwana



przez uczestnikow rynku cena bedzie zbiega¢ do ceny réwnowagi, odzwierciedlajacej petng

informacj¢. Powyzsze poprawki uja¢ mozna w nastgpujacy zestaw réwnan:

Em(ﬁj,t|q)tfl) E(ﬁj,t“bﬁl)

ot C P
V. &=0 = limar=2

o-ciala informacji

Wartos$¢ oczekiwana, uzywana przez Fame¢ w poprzednim podrozdziale, jest catka Le-
besgue’a zmiennej losowej (zob. [Jakubowski, Sztencel, 2001]). Catka taka okreSlona jest
dla pewnej miary — miary prawdopodobienistwa. Miara jest funkcja okreslong na przestrzeni
mierzalnej, ktora jest o-ciatem. To z kolei definiuje si¢ nast¢pujaco.

Podzbidr X zbioru potegowego zbioru X jest o-cialem wtedy i tylko wtedy, gdy spetnia
nastepujace trzy warunki:

S0

-VE e X Ee€¥= X\F € X (jezeli zbiér nalezy do ¥, to jego dopetnienie (w X) tez
nalezy do X.)

- I CN VX, €Y= Ui X; € X (suma przeliczalnie wielu zbioréw z X tez nalezy do
Y).

Shu-Heng Chen (zob. [[Chen, Yeh, 1996]) zaproponowal odwotanie si¢ w definicji efek-
tywnosci informacyjnej bezposrednio do o-ciat (a nie do wartoSci oczekiwanych, jak w propo-
zycji Famy). M6éwi on o o-cialach informacji wygenerowanych przez historyczne ksztattowa-
nie si¢ cen. Na rynku (stabo) efektywnym funkcja ceny powinna by¢ niezalezna od dowolnej
funkcji Borelowskief! okreslonej na o-ciele historycznych informacji. Nie istnieje inny sposéb
zweryfikowania tak zdefiniowanej efektywnosci jak tylko poprzez sprawdzenie niezaleznosci

notowan od wszystkich funkcji Borelowskich. W praktyce jest to niewykonalne.
1.1.3. Krytyka teorii

Po poczatkowej fali entuzjazmu zwigzanej z koncepcja rynkéw efektywnych wedtug

Famy (zob. [Buczek! 2005]), nadeszta fala refleksji i krytyki. Argumenty przeciw istnieniu

'Funkcja Borelowska to funkcja mierzalna na zbiorze Borelowskim, czyli zbiorze wszystkich zbioréw otwartych

przestrzeni. Chenowi zdawalo si¢ chodzié zaledwie o funkcje okre§lone na przedziatach (—oo,t], co odpo-
wiadaloby funkcjom, ktére historycznym notowaniom cen az do momentu ¢ przypisuja cen¢ w momencie
t+ 1.
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efektywnosci na rynku skoncentrowane byly (i wciaz sa) wokot obserwowanych anomalii na

rynkach kapitalowych. Przyktadowe anomalie to:

- efekt stycznia — na poczatku roku ceny akcji zachowujg si¢ lepiej niz w innych miesigcach

- efekt przegrani-zwyciezcy — akcje spotek osiagajacych najgorsze wyniki przewaznie osiggaja
wysokie wzrosty w kolejnych okresach

- pierwsze oferty publiczne — wigza si¢ z wysokim wzrostem akcji spétek w okresie ich
debiutu i wycofaniem si¢ inwestorow w pdZniejszych okresach.

Wigkszo$¢ prac krytykéw koncepcji efektywnosci informacyjnej wiaze si¢ z ideg finan-
sOw behawioralnych (zob. [Buczek, 2005]). Teoria ta opiera si¢ na spostrzezeniu, ze ludzie
nie dzialajg w tak wyidealizowany sposob, jaki o nich zaktada wizja homo oeconomicus. Nie
jest prawda, ze kazdy z nas stosuje wyrafinowany warsztat matematyczny do podejmowania
wszystkich ekonomicznych decyzji w ciggu dnia. Zawsze istnieja bowiem jakie$ ograniczenia
— np. czasowe lub technologiczne. Herbert Simon okreslit postgpowanie cztowieka mianem
satysfakcjonowania?, oznaczajacym poszukiwanie wystarczajaco dobrych rezultatéw — zada-
walajacych i osiggalnych, ale niekoniecznie najlepszych istniejacych. Dalej, Amos Tversky
i Daniel Kahneman zdefiniowali trzy grupy heurystyk postepowania homo oeconomicusa:
dostepnos¢ (odwolywanie si¢ do podobnych doSwiadczen z przeszioSci), reprezentatywnos$é
(ocena na ile obserwowane zjawisko odpowiada wigkszej catoSci, regule, populacji) oraz za-
kotwiczenie (przewidywanie przysztych warto$ci na podstawie zasugerowanych z przesztosci
wielko$ci). Wszystkie te trzy heurystyki zostaly rzeczywiscie zaobserwowane w trakcie badan
na uczestnikach rynkéw kapitalowych i dowodza, iz nie dzialaja oni w sposéb racjonalny ani
efektywny. W konsekwencji, wedlug zwolennikéw teorii behawioralnych, nie mozna oczeki-

waé od inwestor6w petnej racjonalnosci, a od rynku — efektywnosci.
1.1.4. Sposoby sprawdzania efektywnosSci rynku

W tym podrozdziale przedstawione zostang sposoby sprawdzania czy dany rynek jest

efektywny dla kazdej z trzech form efektywnosci.
Staba efektywnos$é

Sebastian [Buczekl [2005] podaje trzy sposoby weryfikacji stabej efektywnosci rynku.
Podstawowy, wprost wiazacy sie z definicjg, to sprawdzanie, czy analiza techniczna dostarcza

wiarygodnych prognoz. W tym celu buduje si¢ rézne strategie analizy technicznej, m.in. Sred-

2Simon nazwat to zjawisko satisficing, co jest skrzyzowaniem angielskich stéw satisfy — zaspokoié¢ oraz suffice
— wystarczyc.
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nie ruchome (proste, wyktadnicze, adaptacyjne), Srednie kroczace z filtrem, czy oscylatory.
Nastepnie ocenia si¢ jako$¢ prognoz dostarczanych przez te metody. Jezeli prognozy analizy
technicznej sa wiarygodne, rynek nie bedzie stabo efektywny. Nalezy odnotowaé, iz do bu-
dowania prognoz mozna uzywac o wiele wickszego warsztatu niz tylko analizy techniczne;j.
Przyktady takich badari znajdujg sie w rozdziale [I.31]

Innym sposobem weryfikacji stabej efektywnoSci jest badanie, czy ciag cen jest realiza-
cja procesu btadzenia losowego. Do tego celu stuzg takie testy statystyczne, jak autoregresji,
serii, pierwiastkow jednostkowych, czy ilorazy wariancji. Jezeli szereg cen nie jest procesem
btadzenia losowego, rynek nie bedzie stabo efektywny.

Kolejny spos6b opiera si¢ na badaniu rozktadu stop procentowych w czasie — np. w
rozktadzie na dni tygodnia, tygodnie miesigca, czy miesigce w roku. W tym podejsSciu poszu-
kuje sie jakiS regularnosci (jak np. efekt piatku). Jezeli uda si¢ zidentyfikowal jakie$ reguty,
rynek nie bedzie stabo efektywny.

Poétsilna efektywnosé

Weryfikacje poétsilnej efektywnosci rynku mozna przeprowadzi¢ za pomocg testow stra-
tegii inwestycyjnych lub testow zdarzer.

Na rynkach o poétsilnej efektywnosci nalezy spodziewaé si¢ nieskutecznoSci strategii
inwestycyjnych, opierajacych si¢ na analizie fundamentalnej. Takie zabiegi jak na przyktad
zbudowanie portfela ze spétek dobranych wedtug kapitalizacji rynkowej, wskaznika ceny do
wartos$ci ksiegowej, czy ceny do zysku netto, nie powinny przynieS¢ nadzwyczajnych zyskow.

Testy zdarzen z kolei polegaja na zebraniu spotek, u ktorych wystapito jakie$ konkretne
wydarzenie — np. nieoczekiwane zmiany wynikéw finansowych spoétek, czy korygowanie pro-
gnoz finansowych. Metoda zaktada precyzyjne wyznaczenie momentu pojawienia si¢ danej
informacji oraz doktadne zbadanie zachowania si¢ cen walorow spotki przed, w trakcie i po
jej publikacji. Im szybciej nastapi internalizacja tej informacji (uspokojenie si¢ kursu), tym

rynek jest bardziej efektywny w ujeciu pétsilnym.
Silna efektywnos¢

Ten rodzaj efektywnosci jest najbardziej kontrowersyjny i najtrudniejszy w zbadaniu,
jako ze jego definicja odwotuje si¢ do wiedzy specjalistycznej i informacji niedost¢pnych
szerszemu gronu.

Jednym ze sposobdw na jej badanie jest §ledzenie wynikéw funduszy inwestycyjnych.
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Zakltada sie, ze fundusze zatrudniaja dobrze przeszkolonych ludzi o ogromnych umiejetno-
Sciach, ktérzy posiadaja ponadprzeci¢tng wiedze¢ i majg dostep do wielu informacji. W zwiaz-
ku z tym mozna si¢ spodziewaé, ze wyniki funduszy beda ponadprzecietne. Jednak Buczek
uwaza, ze nie jest w praktyce mozliwe zweryfikowanie silnej efektywnosci rynku. W swojej
pracy podwaza stosowane dotychczas metody, w szczegdlnosci §ledzenie wynikéw funduszy
inwestycyjnych. Badania nad ich wynikami sa bowiem de facto badaniami nad jakoScig pracy
inwestorow poszczeg6lnych funduszy.

Buczek zauwaza réwniez, ze praca funduszy nie moze si¢ opiera¢ o informacje niejawne,
ktorych wykorzystywanie byloby prawdopodobnie niezgodne z prawem. Wigcej na temat

pracy funduszy inwestycyjnych znajduje si¢ w rozdziale [[L.2]
1.2. Problemy badania efektywnoSci

Beechey et al.| [2000] dokonuja przegladu podejs¢ do badania, czy dany rynek finanso-
wy jest efektywny. Opisuja najczestsze problemy i watpliwosci badaczy. Podsumowanie ich

obserwacji znajduje si¢ ponizej.
Efektywnos$¢ rynku a blgdzenie losowe

Ceny dobr na rynkach efektywnych powinny zmieniaé¢ si¢ losowo w odpowiedzi na
nieoczekiwane informacje. Ceny aktywoéw moga wykazywaé pewne trendy, niemniej nawet
wowczas fluktuacje wokot trendu powinny by¢ czysto losowe. Stad méwi si¢, ze ceny aktywow
na rynkach efektywnych zachowujg si¢ jak btadzenie losowe.

Uwaza sie, ze hipoteza o btadzeniu losowym cen na rynkach efektywnych informacyjnie
jest prawdziwa. Wprawdzie mozliwos$¢ przewidzenia zachowania si¢ cen istnieje, to jednak
jest ona tak ograniczona i obarczona tak duzym bledem, ze nie przynosi zadnej korzysci.

Kwestia btadzenia losowego kursow akcji jest intensywnie eksploatowana przez ekono-
mistow. Campbell, Lo i MacKinley zbadali w 1997 roku amerykanski rynek akcji. Udato im
si¢ wyjasni¢ zaledwie 12% zmiennoSci kurséw. Zaobserwowali jednak, ze portfele malych

gield sg lepiej przewidywalne niz wigkszych.
Szybkos¢ uwzgledniania nowych informacji

Badania Famy z lat szeS¢dziesigtych XX wieku pokazaly, ze ceny akcji gwaltownie re-
aguja na pojawienie si¢ nowych informacji (np. fuzje, zmiany w strategii wyptat dywidend),

jednak juz po kilku dniach powracaja do swych zwyklych zachowari. Warto nadmieni¢, iz to
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odkrycie przysporzyto koncepcji efektywnoSci rynkéw duzego zainteresowania wsréd ekono-
mistow.

Jednoczes$nie zaobserwowano (prace Balla i Browna z 1968 roku, Chana i in. z 1996
roku, Famy z 1998 roku), ze ceny reaguja na informacje o niespodziewanym zysku lub stracie

firmy z pewnym charakterystycznym opdZnieniem.
Mozliwos¢ przewidywania przysziych zyskéw

W mysl hipotezy rynkéw efektywnych informacyjnie, wszelkie informacje na temat
aktyw6w powinny by¢ juz uwzglednione w ich wycenie. Zadna publicznie dostepna informacja
nie powinna umozliwia¢ osiggania ponadnormalnych zyskow. Istnieje jednak kilka anomalii,
ktére mogg temu przeczyc.

Jednym z przykladow takiego zjawiska jest analiza techniczna, czyli wynajdywanie w
notowaniach historycznych pewnych regularnosci i przediuzanie ich na przysztos¢, dokonujac
w ten sposéb prognoz. Istnieje duzo tanich i prostych metod analizy technicznej. Mozna je
fatwo stosowac. Jak pokazujg liczne badania na rynku walutowym dolara amerykanskiego
(np. Levicha z 1993 roku, Osleta z 1995 roku, Neely’ego z 1997 roku), umozliwiajg one
osigganie systematycznych zyskéw. Na gieldach wyniki nie sg juz jednoznacznie pozytywne.
Badania, np. Allena i Karjalainena z 1999 roku, pokazuja, ze analiza techniczna nie umozli-
wia uzyskania przewagi w inwestowaniu. Mozna uzna¢, iz wytlumaczeniem tego, ze analiza
techniczna nie przynosi istotnych korzysci jest sam fakt jej istnienia. Skoro korzysta z publicz-
nie dostepnych informacji, wiedza na temat jej metod jest rowniez powszechna, jest ona dos¢
popularna wsrdd analitykéw rynku. A skoro wiekszoS¢ z niej korzysta i podejmuje decyzje
bazujac na wynikach analizy technicznej, to ksztattujace si¢ na rynku ceny sa odzwierciedle-
niem wszystkich informacji i tym samym analiza techniczna nie daje mozliwoSci osiagni¢cia
ponadnormalnych zyskow.

Innym zjawiskiem stawiajacymi pod znakiem zapytania hipoteze¢ o efektywnosci rynkow
jest np. zalezno$¢ miedzy rozmiarem firmy czy rynku a ich wynikami (obserwuje si¢, ze im
mniejsza firma tym wigksza jej rentownosc).

Obroni¢ koncepcje efektywnosci rynkéw przed wspomnianymi zjawiskami mozna do-
konujac kilku obserwacji. Przede wszystkim — korzySci wynikajace z sugerowania si¢ zaob-
serwowanymi prawidlowoSciami sg i tak niewielkie: przewidywalnoS$¢ nie jest zbyt duza, a
zyski niewysokie. Po drugie — uzasadnieniem moze by¢ zjawisko podkradania danych (ang.
data-snooping). Przeprowadzone zostalo badanie (zob. [Lo, MacKinlay, [1990]), z ktérego

wynika, ze wigkszo$¢ prac naukowych w Stanach Zjednoczonych opiera si¢ na tym samym
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zestawie danych. W zwiazku z tym niektére obserwacje moga by¢ po prostu pochodnymi
specyficznych wilasciwosci tego konkretnego zestawu danych. Aby uwiarygodnié czynione

obserwacje, nalezaloby weryfikowa¢ obserwacje na réznych prébkach.

Wyniki funduszy inwestycyjnych

Fundusze inwestycyjnie aktywnie inwestujg kapital. Zatrudniaja dobrze wyszkolonych,
doswiadczonych menedzeréw, ktérzy za swoje wynagrodzenie staraja si¢ by¢ lepsi od innych
— dotrze¢ do ukrytych informacji, przewidzie¢ zachowanie si¢ rynku na podstawie wlasnego
doSwiadczenia i intuicji. W zwiazku z tym sa doskonatym materiatem do rozwazan w temacie
efektywnosci rynkow, zwlaszcza w kontekscie wptywu drogiej eksperckiej wiedzy (optacenie
menedzer6w) na ponadnormalne zyski (na jakie licza klienci funduszy inwestycyjnych).

Beechey i inni dokonujg szeregu interesujacych obserwacji na ten temat. Przede wszyst-
kim, oceniajac jednoczesSnie wszystkie fundusze i uwzgledniajac koszty ich prowadzenia, nie
osiagaja one nadzwyczajnych zyskow. Po odjeciu od ich rentownosci kosztéow wynagrodzenia
menedzerow pozostajg zyski netto zblizone do osiaganych przez przecietnych indywidualnych
pasywnych inwestoréw. Co gorsza, w latach pieédziesigtych i szes¢dziesigtych XX wieku (ba-
dania Sharpe’a z 1966 roku i Jensena z 1968 roku) zyskowno$¢ netto funduszy byla gorsza
niz proste pasywne strategie inwestycyjne. W latach 80 zaobserwowang znaczng poprawe
efektywnosci funduszy, nie na tyle jednak duzg, zeby netto wypadaly one lepie;j.

Nalezy jednak zauwazy¢, ze niektére fundusze, rozpatrywane indywidualnie, s3 mimo
wszystko zdolne do systematycznego osiagania lepszych wynikow niz konkurencja. Badania
(np. Chevaliera z 1996 roku) pokazuja, ze mtodzi, lepiej wyksztatceni menedzerowie sg zdolni
do osiagania lepszych wynikow. Pozostaje jednak pewna zagadka, czemu gorsze fundusze
inwestycyjne utrzymuja si¢ na rynku. Mozliwym uzasadnieniem moga by¢ trudnoSci, jakie
maja ich klienci, w ocenie, ktére fundusze sg lepsze, a ktore gorsze.

Podsumowujac nalezy stwierdzi¢, ze istnienie i wyniki funduszy inwestycyjnych po-
zostaje w zgodzie z hipoteza rynkow efektywnych informacyjnie. Wiedza, pozwalajaca na
osiggniecie ponadnormalnych zyskéw jest kosztowna i jej optacenie niweluje te nadzwyczaj-

ne zyski.

Konsekwentne zle wyceny

Kolejng kwestig godna rozwazenia w kontekscie hipotezy rynkéw efektywnych informa-

cyjnie jest sposéb ksztattowania sie cen, a doktadniej — czy dlugookresowo aktywa wyceniane
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s spojnie z dostepng informacja.

Warto zauwazyd, iz fakt, ze menedzerowie funduszy inwestycyjnych nie osiggaja syste-
matycznych ponadnormalnych zyskéw Swiadczy¢ moze o tym, ze generalnie aktywa sg dobrze
wyceniane przez rynki. Nie jest to jednak dowdd. W rzeczywistosci zdarza si¢, ze aktywa sg
systematycznie Zle wyceniane. Zidentyfikowa¢ mozna trzy tego przykiady.

Pierwszy zwigzany jest z wyceng funduszy zamknietych. Obserwuje si¢ (m.in. badania
Lee, Shleifera i Thalera z 1990 roku), ze jednostki uczestnictwa w funduszach zamknietych sa
systematycznie rozne od ceny wynikajacej z koszyka aktywow, w jakie one same inwestuja.
W poczatku dziatalnoSci wyceniane sa powyzej, a po pewnym czasie — ponizej wartoSci
zbudowanego portfela. Jednym wyjasnieniem jest odbicie w tej r6znicy wycen oczekiwan co
do przysztych zyskéw z funduszu.

Drugi dotyczy warunkéw ekstremalnych — kryzyséw. Zazwyczaj wowczas, gdy ceny
akcji rosng, inwestorzy szybko staraja si¢ dokupi¢ wiecej akcji, w nadziei, ze ich ceny beda
wcigz rosty a oni zdaza zrealizowa¢ zyski przed zatamaniem si¢ rynku (tzw. bable spekula-
cyjne). Badania licznych momentéw krytycznych na gietdach pokazuja, iz mozliwe sa nawet
dtugie (kilkumiesieczne) okresy, w ktorych wycena akcji jest niezwigzana z racjonalng ich
oceng.

Trzeci, ostatni przyktad dotyczy rynkéw walutowych. W zasadzie nie istnieje dobre
wyjasnienie zachowania si¢ kursow wymiany walut w dlugim i krétkim okresie. Sa one

bardzo ptynne, zmienne. Sg one w zwigzku z tym niewlasciwie wyceniane.

1.3. Przykladowe badania stabej efektywnosci rynku

Sebastian Buczek wysnuwa hipoteze, ze dojrzate rynki finansowe powinny by¢ efek-
tywne informacyjnie w ujeciu stabym. Nawet prawdziwos¢ tej tezy nie odbiera sensu badaniu
stabej efektywnosci. JednoczesSnie bowiem bada si¢ stopien dojrzatoSci danego rynku.

W tym podrozdziale przedstawione zostang dwa szczegdlne badania, stawiajace sobie
za cel zbadanie stabej efektywnoSci rynkéw. Ich szczegdlnos$¢ polega na uzytych metodach.
Pierwsze z nich opiera si¢ na zastosowaniu pojecia zfozonoSci stochastycznej. Drugie pro-
buje zbudowaé¢ model opisujacy rynek akcji, stosujagc do tego metody programowania ge-
netycznego. W podrozdziale przedstawiony zostanie rowniez przeglad prac na temat slabej

efektywnosci warszawskiej gietdy.
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1.3.1. Szukanie regularnosci w danych

Pierwszym badaniem, ktére zostanie oméwione, jest ciekawa analiza efektywnosci 13
Swiatowych gietd (zob. [Shmilovici et al., 2003]). Autorzy zdecydowali si¢ wykorzysta¢ kry-
terium regularnoSci danych (MDL, ang. Maximum Description Length) do zweryfikowania
hipotezy efektywnosci rynku w postaci stabej. Kryterium to (zob. [Griinwald, 2005]]) wywo-
dzi si¢ z obserwacji, ze w danych sg regularnosci a poznawanie tych regularnosci odpowiada
procesowi uczenia si¢. Im wiecej regularnosci uda si¢ odkry¢ w danych, tym lepiej je mozna
je zrozumie¢ i tym zwi¢zlej mozna je reprezentowac. W oryginalnej postaci (zaproponowanej
w 1965 roku przez Kolmogorova) MDL danych okreSlana byta jako dlugos¢ najkrétszego pro-
gramu komputerowego, ktory potrafi wypisac te dane. Najprostszym bedzie zawsze program
zawierajacy w sobie w sposob jawny wszystkie dane i je wypisujacy. Sprytniejsze programy
beda wykorzystywaly regularnoSci w danych, przez to beda krotsze. Programy, o ktérych
mowil Kolmogorov, sa po prostu programami kompresujagcymi dane. W 1996 roku Rissanen
dokonal przedefiniowania kryterium. Okreslit on zltozonoS¢ stochastyczng (ang. stochastic
complexity) jako miar¢ na przestrzeni dostepnych modeli. Miara ta jest tym wicksza (gor-
sza) im dluzsza jest reprezentacja danych wejSciowych przez najlepszy z dostepnych modeli.
Zatem, im wigksza zfozono$¢ stochastyczna, tym bardziej dane s nieregularne, losowe, trud-
niejsze do zrozumienia i opisania, trudniej jest uchwyci¢ prawidtowos$ci nimi rzadzace. Zesp6t
Shmilovici’ego spodziewal si¢, ze im wigksza efektywnoS¢ rynku, tym bardziej powinien on
zachowywac si¢ losowo i tym wigksza powinna by¢ jego zfozonoS$¢ stochastyczna.

Autorzy badania zajeli si¢ zbadaniem szeregow czasowych 13 gield Swiatowych (m.in.
Dow-Jones, FTSE, i DAX). Badanie stochastycznej ztozonoSci prowadzili dla podserii dtugo-
Sci 50, 75 i 100 dziennych obserwaciji stop zwrotu. Dla kazdej dtugosci i dla kazdego ciagu
liczyli ztozonoS¢ stochastyczna. Nastepnie wyniki byly uSredniane dla danej dtugosci ciagu.

Po zestawieniu wynikéw okazalo sie, ze az 10 z 13 gield wykazuje ponadprzecigtng®
kompresowalno$¢ danych. Do grupy tej naleza przede wszystkim male (w ocenie autoréw)
gietdy, takie jak np. BRSP (Brazylia), SSMI (Szwajcaria), czy BFX (Belgia). Wysoka kom-
presowalno$¢ oznacza niska ztozonoS¢ stochastyczng i tym samym moze by¢ interpretowana
jako nieefektywnoS$¢ tych gield. Z kolei duze rynki (jak np. holenderski AEX czy hong-
kongski HSI) wykazuja bardzo wysoka ztozono$¢ stochastyczng, co moze §wiadczy¢ o ich

efektywnosci.

3Za punkt odniesienia autorzy przyjeli ztozonos¢ stochastyczng realizacji procesu bladzenia losowego.
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1.3.2. Zastosowanie programowania genetycznego

W tym podrozdziale zaprezentowane zostanie badanie uzywajace do modelowania me-
tod programowania genetycznego (zob. [Chen, Yeh, [1996])). Prace ta bedzie punktem wyjscia
do nowego badania, zaprezentowanego w rodziale [Vl

Programowanie genetyczne? zostato uzyte do konstruowania modeli opisujacych ceny
akcji. Tradycyjne modele liniowe nie daja na tym polu wynikéw lepszych niz procesy bta-
dzenia losowego. Programowanie genetyczne jest jednak zdolne do produkowania modeli o
praktycznie dowolnej formie funkcyjnej, nie tylko liniowych. Autorzy przywotuja badania su-
gerujace, iz zaleznoSci na rynku akcji moga by¢ nieliniowe (m.in. prace Savita z 1988 i 1989
roku, Hinicha i Pattersona z 1989 roku, Hsieha z 1989 roku). Na tej podstawie ugruntowany
byt ich optymizm poznawczy i cel pracy — zbudowanie modelu osiagajacego lepsze wyniki
niz btadzenie losowe.

Przedmiotem badania byly gietdy Tajwanu i Stanéw Zjednoczonych. Badacze mieli do-
step do dziennych stép zwrotu z tajwanskiego indeksu TAIEX (ang. Taiwan Stock Price Index)
oraz amerykanskiego indeksu S&P 500 (ang. Standard and Poor) dla okresu od 1. maja 1974
roku do 27. stycznia 1997 roku. Przektada si¢ to na 6677 obserwacji z rynku tajwanskiego
i 5831 dla amerykariskiego. Do modelowania uzyto jednak jedynie fragmentu danych — 50
obserwacji. Wybor akurat takiej dlugosci szeregu zostal dokonany arbitralnie i wyttumaczony,
ze wprawdzie istnieja przestanki na rzecz tezy, ze dtugos$¢ szeregu moze mie¢ znaczenie dla
jakosci modelu budowanego na jego podstawie, to jednak ich badanie ma charakter czysto po-
gladowy (gtéwny cel to ilustracja uzycia nowej metody). Autorzy poSwiecili doS¢ duzo uwagi
na odpowiedni wybor szeregu 50 obserwacji ze wszystkich dostepnych. Uznajac, iz wybor
moze mie¢ ogromne znaczenie, zwlaszcza przy przyjetej niewielkiej diugosci, postanowili
uzy¢ kryterium stochastycznej zlozonoSci Rissanena, ktore zostalo oméwione w rozdziale
L3.1]

Na podstawie kryterium MDL, autorzy wybrali szereg 27.11.1990-30.01.1991 dla TA-
IEX i 06.05.1977-19.07.1977 dla S&P 500. Do wybranych szeregéw zastosowano okres post-
sample dtugosci 5 obserwacji, ktore postuzyly weryfikacji wtasnoSci prognostycznych modelu.
Autorzy chcieli przekona¢ si¢, czy modele budowane przez algorytm ewolucyjny sg w stanie
dawac lepsze wyniki niz proces btagdzenia losowego. Podstawowym kryterium oceny bylo dla
nich kryterium MAPE (ang. Mean Absolute Percentage Error, czyli Sredni bezwzgledny biad

procentowy). Dla procesu btgdzenia losowego wynosi on 1. Autorzy policzyli réwniez MAPE

4Szczegbtowy opis programowania genetycznego znajduje sie w rozdziale 23]
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dla modeli liniowych autoregresyjnych (proces AR dla od 1 do 10 opdznien). Okazato si¢, ze

wszystkie te modele osiggaja MAPE powyzej 1, czesto do$¢ znacznie od tej liczby odbiegajac.

Algorytm ewolucyjny pracuje nad populacjg modeli. W kazdym kroku symuluje si¢ operacje

ewolucyjne, zmieniajac populacje. Autorzy ustalili wielko$¢ populacji na 500, dzigki czemu

w kazdym kroku dziatania algorytmu mieli zbudowanych 500 modeli. OczywisScie wraz z

postepem ewolucji, modele te stajg si¢ na ogét coraz lepsze.

Autorzy badania za jeden z celéw obrali zastosowanie miary mogacej okresli¢ sto-
pien prawdziwosSci hipotezy na danym rynku. Niezadowoleni z wczes$niejszych badan innych
naukowcéw, ktére to praktycznie nigdy nie dawaly jednoznacznej odpowiedzi, postanowili
wprowadzi¢ miare, ktorej wartoSci mozna by poréwnywaé pomiedzy rynkami i okresami.
Temu wilasnie celowi postuzyto wprowadzenie dwoch miar:

- m(n) jako prawdopodobieristwo, ze algorytm ewolucyjny w n-tym pokoleniu bedzie lepszy
niz proces bfadzenia losowego. Oznacza to po prostu liczb¢ modeli z tych istniejacych w
pokoleniu n, ktérych MAPE dla okresu in-sample jest mniejsze niz 1

- mo(n) — analogicznie jak m(n), z tym ze dla okresu post-sample.

Miary te méwig w sposéb obiektywny o stopniu nieprzewidywalnoS$ci danego rynku.
Im mniejsza ich wartos$¢, tym trudniejsze konstruowanie prognoz na rynku.

Podsumowanie wynikéw znajduje si¢ w tabeli [Il Nalezy przede wszystkim zauwazy¢,
ze wyniki sg duzo lepsze niz procesu autoregresyjnego (powyzej 1) i bladzenia losowego
(1). Sa tego dwie konsekwencje. Po pierwsze by¢ moze istnieje jednak sposéb modelowa-
nia gietldy. Po drugie — prezentowane indeksy w wybranym okresie moga nie by¢ rynkami
efektywnymi informacyjnie. Kolejnym wnioskiem, wyptywajacym z zebranych wynikéw jest
to, ze algorytm ewolucyjny jest bardzo podatny na problem zbytniego dopasowania do da-
nych. W miare bowiem kolejnych pokolenr, MAPE na okresie in-sample jest coraz lepsze.
Jednak dla okreséw kontrolnych (post-sample) — coraz gorsze. Modele budowane przez al-
gorytm ewolucyjny maja zatem tendencje do wyuczania si¢ danych testowych. Skutkuje to
dobrym dopasowaniem do nich, lecz ograniczonymi mozliwoSciami przewidywania. Ostatnim
wnioskiem zespotu Chena byla konstatacja, ze zastosowanie programowania genetycznego w
modelowaniu ekonomicznym, a gietd w szczegélnoSci, ma ogromny potencjal i warte jest
stosowania. Sugestia ta zostanie wykorzystana w rozdziale [Vl gdzie znajduje si¢ opis no-
wego badania — préby zastosowania programowania genetycznego do weryfikacji hipotezy o

efektywnos$ci rynku na warszawskiej gieldzie.
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Tabela 1. Zestawienie warto$ci miar 7 dla indeksoéw gieldy tajwariskiej i amerykanskiej wg
badan Chena i Yeha

Symbol Wartosci [ %] miar dla indeksow
miary TAIEX S&P 500

7o (50) 48,6 56,9

m(100) 41,7 56,9

mo(150) 37,5 47,2

m9(200) 34,7 40,3

Zrédto: Opracowanie wtasne na podstawie [Chen, Yeh| [1996]].
1.4. Efektywnos¢ rynku w Polsce

Nim dokonane zostanie nowe badanie na temat efektywnosci polskiego rynku, nalezy
dokonaé przegladu dotychczasowych badan w tym temacie. Ponizej zaprezentowane zostana

po krétce najwazniejsze badania.

Efektywnos$¢ informacyjna polskiego rynku walutowego

Grotowski, Wyroba| [2004] dokonali badania empirycznego polskiego rynku walutowe-
go. Sprawdzili oni, czy kursy walut moga by¢ realizacja bfadzenia losowego, by w ten sposob
zweryfikowaé efektywnos¢ informacyjng tych rynkéw. Na wstepie badania zauwazyli, ze moz-
liwos¢ weryfikowania efektywnoSci informacyjnej polskiego rynku kapitalowego dopiero si¢
rozwija. Wynika to z jego stosunkowo mtodego wieku. Badania, na ktére si¢ powotuja, nie
dostarczyly przypadkéw wyraZnej nieefektywnosci, nie daly jednak réwniez jednoznacznej
odpowiedzi na pytanie o stopien ich efektywnosci.

Autorzy zajeli si¢ szeregami czasowymi dziennych notowan logarytméw kurséw dolara
amerykarskiego do ztotéwki (USD/PLN) i marki niemieckiej do ztotéwki (DEM/PLN) za
okres od stycznia 1996 roku do grudnia 2001 roku. Do szeregéw zastosowano test ilora-
zu wariancji oraz testy pierwiastkow jednostkowych. Test pierwiastkéw jednostkowych nie
dostarczyt zadnych argumentow przeciwko hipotezie zerowej stwierdzajacej, ze wspomniane
notowania kursow walutowych sa realizacja procesu biadzenia losowego. Nie podwazy! on
zatem hipotezy o efektywnosci informacyjnej tych rynkéw walutowych. Réwniez test ilorazu
wariancji dla kursu USD/PLN skfonit autoréw do uznania, ze model btadzenia losowego do-
brze opisuje te notowania. Jednak podobna analiza w odniesieniu do kursu DEM/PLN sktania
do odrzucenia hipotezy o realizacji przez niego procesu bfadzenia losowego. Badaczom nie

udalo si¢ jednak znaleZ¢ przyczyn tego zjawiska.
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Staba efektywno$¢ warszawskiej Gieldy Papieréw Wartosciowych

Buczekl [2005] dokonat w swojej pracy przegladu badan nad efektywnos$cia polskiego
rynku kapitalowego. Ponizej zaprezentowane zostang najwazniejsze omowione przez niego
badania oraz wnioski.

Najwazniejsze badania, ktére probuja zweryfikowac stabg efektywno$¢ warszawskiej
gietdy poprzez sprawdzenie skutecznosci strategii analizy technicznej, zostaly przeprowadzo-
ne przez J. Czekaja, M. Wosia i J. Zarnowskiego w 2001. Badania te przeSledzily strategie
Srednich ruchomych, kroczacych, oscylatory i inne na warszawskiej gietdzie w latach 1994-
2000. Udato im si¢ zbudowa¢ doS¢ dobre strategie, tj. takie, ktorych poziom ryzyka (mierzony
odchyleniem standardowym) byl nizszy niz referencyjnej strategii (inwestowanie w WIG), a
oczekiwane stopy zwrotu — wyzsze. Statystyczna istotno$¢ tych wynikow nie byta jednak wy-
soka. Wybrany specyficzny okres (burzliwa druga potowa dekady lat dziewigcdziesigtych XX
wieku) sprawia, ze nie mozna z tych obserwacji wprost wyciggna¢ wniosku o nieefektywnosci
polskiej gietdy. Dodatkowy argument przeciw zwigzany byt z wykorzystaniem analizy tech-
nicznej — autorom udalo si¢ ustali¢ optymalne parametry dla poszczegélnych metod, jednak
jest to mozliwe jedynie ex post.

Kolejny sposéb badania stabej efektywnosci to sprawdzenie, czy notowania sg realizacjg
procesu biadzenia losowego. Stuzg do tego testy autoregresji, serii, obecnoSci pierwiastkéw
jednostkowych, ilorazy wariancji oraz testy teorii chaosu. W licznych badaniach Szyszki
oraz Czekaja, Wosia i Zarnowskiego, potwierdza si¢ wizja notowar akcji jako realizacji
procesu btadzenia losowego. Watpliwosci pojawiaja si¢ jedynie na przelomie 1993 i 1994
roku, co ttumaczy si¢ dwczesnym bardzo silnym trendem wzrostowym. Ogoélnie zatem, z
punktu widzenia btadzenia losowego, hipoteza o efektywnosci warszawskiej gieldy zdaje si¢
by¢ prawdziwa.

Adam Szyszka przeprowadzil rowniez badania uktadu stop zwrot w czasie. Przeanali-
zowal on przeci¢tne tygodniowe oraz dzienne zmiany stop w latach 1994-99. Udato mu si¢
zidentyfikowac efekt pierwszego tygodnia miesigca, kiedy zaobserwowal najwicksze stopy
wzrostu oraz efekt trzeciego tygodnia, kiedy wiekszos$¢ spdtek odnotowywata spadki. Zalez-
nosci te wyszly wprawdzie statystycznie istotne, ale badania Buczka nie potwierdzity tych
obserwacji dla lat 2001-2004. Kolejne badania Szyszki pozwolity mu zaobserwowac efekt
poniedziatku (wyraZne wzrosty). Warto odnotowad, iz efekt poniedziatku realizowal si¢ w
tych badaniach dokfadnie odwrotnie niz w przypadku gietdy nowojorskiej, gdzie poczatek

tygodnia oznacza spadki. ZaleznoS$¢ ta okazala si¢ statystycznie istotna. Jednak réwniez w
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tym wypadku analiza pdZniejszego okresu przez Buczka nie potwierdzita tych obserwaciji.
W dodatku, sama obserwacja nie przedstawia mimo wszystko zbyt duzej wartoSci dla inwe-
stujacych — strategia kupowania w pigtek i sprzedawania w poniedzialek moze nie przynosié
zyskéw pozwalajacych choéby optaci¢ koszta transakcji.

Wedtug Buczka z dotychczasowych badan wynika staba efektywnos¢ informacyjna war-
szawskiej gietdy. Co wigcej, zaobserwowane na poczatku jej istnienia pewne anomalie (jak
efekt pierwszego tygodnia miesigca) zanikaja, co Swiadczy o dojrzewaniu polskiego rynku

kapitatlowego.
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ROZDZIAL 11

Ewolucyjne modelowanie ekonomiczne

Modelowanie ekonomiczne kojarzy si¢ przede wszystkim z regresja liniowa. Oczywi-
Scie, nowoczesna ekonometria to duzo wiecej niz ten prosty model, jednak od niego wszystko
si¢ zaczeto. To on byt podstawg do zbudowania wszystkich innych. Modele maja jedna wspol-
na wazng cech¢ — wymagaja od badacza wykazania si¢ wlasng wiedzg na temat zjawiska. Ma
to swoje dobre i zte strony. Naukowiec moze opierajac si¢ na wlasnej wiedzy i doSwiadczeniu
wybraé najwlasciwszy (wedlug niego) dla danego problemu model. Z drugiej jednak strony
musi a priori zdecydowac si¢ na okreslona forme¢ funkcyjng, ograniczajac istotnie mozliwosci
modelowania.

W rozdziale tym zaprezentowane zostanie stosunkowo mtode i zdecydowanie odmien-
ne podejscie do modelowania — wykorzystanie metod ewolucyjnych. Zostanie szczegétowo
omoéwiona koncepcja obliczern ewolucyjnych: ich biologicznej motywacji, historii i obec-
nie stosowanych podejsé. Nastepnie opisane zostanie jak obliczenia ewolucyjne moga zostaé
wykorzystane w modelowaniu ekonomicznym. Poniewaz najwlasciwsze do tego jest progra-
mowanie genetyczne, zostanie ono szczegétowo opisane. W ostatniej czeSci tego rozdziatu
omowione beda przyktadowe badania, jakie przeprowadzono z wykorzystaniem metod pro-

gramowania genetycznego.

2.1. Obliczenia ewolucyjne

2.1.1. Biologiczne fundamenty

Wsréd biologicznych fundamentéw lezacych u podstaw obliczen ewolucyjnych wyr6znicé
nalezy teori¢ ewolucji Karola Darwina oraz genetyke.

Teoria ewolucji Darwina podaje wyjasnienie réznorodnosci biologicznej oraz odkrywa
sterujgce nig mechanizmy. Gi6wng role w procesie ewolucji odgrywa mechanizm selekcji
(zob. [Eiben, Smith, 2003]]). W ograniczonym Srodowisku (tak przestrzennie jak i w zasoby)
moze przebywac ograniczona liczba osobnikéw danego gatunku. Z drugiej jednak strony
mamy do czynienia z biologicznym instynktem rozmnazania, majagcym na celu zapewnienie
istnienia gatunkowi. W tym momencie do gtosu dochodzi wiasnie mechanizm selekcji, ktory
powoduje, ze przetrwaja jedynie najlepiej przystosowani do danego Srodowiska (ang. survival
of the fittest).

,Przezycie najbardziej przystosowanego” wymaga jednak dodatkowego komentarza,
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gdyz — mimo swej ogromnej popularnosci — jest czgsto Zle interpretowane. Nalezy pamig-
tac, iz przezywaja nie najlepsi jak to si¢ czesto mowi, lecz wzglednie dobrzy, jako ze site
napedowg ewolucji stanowi réznorodno$¢. Dodatkowo, to nie przezycie osobnika jest jego
ewolucyjnym celem, lecz pozostawienie potomstwa. Ewolucja nie kara Smiercia, lecz nagra-
dza mozliwoscia reprodukcji.

Drugim kluczowym elementem teorii Darwina sg ciggle zmiany i r6znorodnos¢. Zaob-
serwowal on, ze kolejne pokolenia osobnikéw réznia si¢ od poprzednich. Stwierdzit, ze w
momencie reprodukcji zachodza losowe, niewielkie zmiany. Selekcja naturalna powoduje, ze
premiowane przezyciem sa jedynie najkorzystniejsze zmiany. Dzieki temu gatunki sg w stanie
przystosowac si¢ do zmieniajacego si¢ Srodowiska.

Warto w tym miejscu nadmieni¢, iz to nie Karol Darwin a Herbert Spencer byt auto-
rem i popularyzatorem termindw ,.ewolucja” oraz ,,przezycie najbardziej przystosowanego”
(zob. [Kwasnicki, 1996]). To on jako pierwszy uzyt tych okreslefi. Darwin poczatkowo sto-
sowal nazwe ,.teoria doboru naturalnego” i dopiero za rada Wallace’a zaadaptowal Spence-
rowskie okreSlenie.

Genetyka pozwolita na posuni¢cie si¢ krok dalej — przejScie od podejScia makro do
mikro (zob. [Eiben, Smith, 2003]]). Genetyka stwierdza, ze jednostka ma charakter dualny. Z
jednej strony identyfikuje ja genotyp (czyli zestaw genéw — funkcjonalnych jednostek dziedzi-
czenia), z drugiej zas$ strony — efekt ekspresji genéw, czyli fenotyp. Rozréznienie to pozwolito
na lepsze zrozumienie mechanizméw stojacych za obserwowanymi przez Darwina zmianami
pomiedzy kolejnymi pokoleniami danego gatunku. Lepsze dostosowanie do Srodowiska jest
bowiem wynikiem zmian w genotypie jednostki. Zmiany te moga by¢ powodowane albo przez
mutacje (czyli losowe, niewielkie modyfikacje genéw), albo przez rekombinacje (np. poprzez
chromosomowy crossing-over w czasie reprodukcji). O réznorodnoSci biologicznej i przezy-
ciu decyduja zatem geny jednostek. Richard Dawkins (zob. [Dawkins| [1996]), podazajac tym
rozumowaniem, wysnuwa wrecz hipoteze, ze osobnik (w szczegdlnosci cztowiek) jest jedynie
narzedziem, stuzacym genowi do jego reprodukcji, powielenia, przetrwania.

Podstawowymi bytami Swiata ewolucji naturalnej sa: Srodowisko, osobnik oraz dopa-
sowanie. Tabela 2] pokazuje zwigzek tych obiektéw z fundamentami podejscia ewolucyjnego
do programowania.

Ilustracjg zaprezentowanych powigzan jest nastepujacy przyktad: problem (odpowiednik
Srodowiska) znalezienia w grafie najkrétszej Sciezki taczacej dwa zadane punkty (np. zna-
lezienie najkrétszej drogi z Warszawy do Amsterdamu). W tym problemie zanurza si¢ kan-

dydatéw na rozwigzanie (tak jak w Srodowisku funkcjonuja osobniki). Kazda Sciezka przez
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Tabela 2. Powigzanie miedzy teoria ewolucji a programowaniem ewolucyjnym

Pojecia teorii ewolucji Pojecia programowania ewolucyjnego
Srodowisko Problem
Osobnik Kandydat na rozwigzanie
Dopasowanie JakoS$¢ rozwigzania

Zrédto: [Dawkins) [1996]].

graf pomiedzy zadanymi punktami moze by¢ kandydatem na rozwigzanie (np. Warszawa-
Gdansk-Praga-Paryz-Amsterdam). Za wyznacznik jakoS$ci rozwigzania mozna przyjaé dtugos¢
danej Sciezki. Im krétsza Sciezka, tym lepszy jest dany kandydat (i lepsze jego dopasowa-
nie do §rodowiska) — $ciezka Warszawa-Genewa-Amsterdam (2650 km3) bedzie lepsza niz
Warszawa-Rzym-Paryz-Amsterdam (4000 km).

Idea programowania ewolucyjnego polega na symulowaniu dzialania naturalnej ewolucji
(mutacja, reprodukcja, selekcja) na zbiorze kandydatéw na rozwigzania. Spodziewamy sie,
ze z pokolenia na pokolenie w zbiorze beda pojawiac si¢ coraz lepsze rozwigzania. Celem
dziatania moze by¢ albo znalezienie optymalnego rozwiazania (o ile umiemy to stwierdzic)
lub rozwigzania wystarczajgco dobrego (np. krétszego niz 2000 km, kontynuujac przyktad
o szukaniu drogi).

Zdefiniowanie operacji ewolucyjnych (mutacja, reprodukcja) zalezy od konkretnego pro-
blemu, a przede wszystkim postaci rozwiazan. W naszym przyktadzie mozna by zapropono-
wa¢ mutacje jako zamiane losowego miasta na Sciezce na inne (sgsiednie), np.: Warszawa-
Genewa-Amsterdam — Warszawa-Zurych-Amsterdam. Z kolei reprodukcje przez crossing-
over mozemy zdefiniowaé poprzez algorytm:

1) wylosowaé po jednym punkcie na kazdej z dwdéch Sciezek bioracych udziat w reprodukcji

2) rozerwac Sciezki w wylosowanych punktach

3) sklei¢ Sciezki taczac poczatek pierwszej z koncem drugiej i poczatek drugiej z koricem
pierwszej.

Dziatanie opisanego algorytmu na przykladowych danych przedstawione zostalo na ry-

sunku [I1
2.1.2. Historia obliczen ewolucyjnych

Historia (zob. [Eiben, Smith, 2003]]) zastosowania podejScia ewolucyjnego do rozwia-

zywania problemow siega jeszcze czasow przedkomputerowych. Juz w 1948 roku Alan Tu-

7Zrédto: http://maps.google.com/.
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Rys. 1. Schemat przyktadowej realizacji przebiegu operacji crossing-over dla dwoch Sciezek
pomiedzy Warszawg a Amsterdamem

Warszawa - Gdansk - Praga |||& Paryz - Amsterdam
Warszawa |||| Zurych - Bruksela - Amsterdam
(1) Wybranie losowych punktow

Warszawa - Gdansk - Praga  Paryz - Amsterdam
Warszawa Zurych - Bruksela - Amsterdam
(2) Rozerwanie Sciezek

Warszawa - Gdansk - Praga Zurych - Bruksela - Amsterdam
Warszawa - Paryz - Amsterdam

(3) Ponowne sklejenie

Zrodto: Opracowanie wiasne.

ring zaproponowal podejscie ,,genetycznego lub ewolucyjnego poszukiwania”. Poczatki prak-
tycznego stosowania tego podejScia przypadaja jednak na lata 60. XX wieku, kiedy to po-
wstaly trzy sposoby realizacji tej koncepcji: programowanie ewolucyjné® (ang. evolutionary
programming), algorytmy genetyczne (ang. genetic algorithm) oraz strategie ewolucyjne
(ang. evolution strategies). W latach 90 uznano, iz wspomniane trzy koncepcje sa tak napraw-
de r6znymi odmianami jednej, ktérag nazwano obliczeniami ewolucyjnymi (ang. evolutionary
computing). Mniej wiecej w tym samym czasie powstal kolejny nurt nazwany programowa-
niem genetycznym (ang. genetic programming).

Obecnie calg dziedzing nazywa si¢ obliczeniami ewolucyjnymi (ang. evolutionary com-
puting), natomiast algorytmy w niej uzywane — algorytmami ewolucyjnymi (ang. evolutiona-
ry algorithms). Poszczegblne, wymienione powyzej, algorytmy traktuje si¢ jako poddziedziny
bedace po prostu réznymi wariantami algorytmu. Obliczenia ewolucyjne zalicza si¢ do mtodej
dziedziny informatyki — sztucznej inteligencji.

Wymienione koncepcje zostang po krétce scharakteryzowane w kolejnym podrozdziale.
Szczegblna uwaga poSwigcona zostanie programowaniu genetycznemu, ktérego opis znajduje

sie w osobnym podrozdziale — [2.3]
2.1.3. Przeglad koncepcji obliczen ewolucyjnych

Ponizej zaprezentowane zostang rézne realizacje idei obliczen ewolucyjnych.
Algorytmy genetyczne s najbardziej ogélng grupa algorytméw ewolucyjnych, ktérej

podstawy stworzyl Holland. Zawiera ona algorytmy umozliwiajace rozwiazywanie proble-

®Polskg terminologie zaczerpnigto z [Kwasnickal 2002].
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moéw optymalizacyjnych. Najczesciej wykorzystywane sa do znajdywania ekstreméw funkcji
wielu zmiennych. W tzw. kanonicznej wersji osobniki reprezentowane sa jako ciagi bitow
(interpretowane np. jako wartoSci kolejnych zmiennych w zagadnieniu szukania ekstremum).
Podejscie to charakteryzuje mozliwo$¢ bezposredniej interpretacji osobnikéw (odczytania fe-
notypu z genotypu — np. warto$ci zmiennych z ich reprezentacji binarnej).

Programowanie ewolucyjne jest podejSciem zaproponowanym przez Lawrence’a Fogla
i polegajacym na symulowaniu ewolucji na automatach skoriczonych. Celem ich dziatania jest
przewidzenie kolejnego symbolu na wejsciu. Miarg jakoSci jest doktadnoS¢ prognozy. Zmiany
osobnikOw nastepuja jedynie w drodze mutacji (nie ma krzyzowania). Cecha charakterystycz-
na tego podejscia jest selekcja. Odbywa si¢ ona poprzez turnieje: z catej populacji wybierane
jest losowo n osobnikéw, a z nich wybierany do nastepnego pokolenia jest jeden — najlepszy.

Z kolei istota strategii ewolucyjnych, zapoczatkowanych przez Rechenberga we wcze-
snych latach 60, jest konkurowanie pomiedzy rodzicami a potomkami. W przeciwienstwie
do innych podejsé, gdzie rola rodzicow ogranicza si¢ do wyprodukowania potomkoéw, tu i
rodzice i ich dzieci konkuruja ze soba i wygrywaja najlepsi sposréd nich wszystkich. Dzieki
temu dobre rozwigzania mogg utrzymywac si¢ w populacji przez wiele pokolen. Podejscie to,
podobnie jak programowanie ewolucyjne, najczesciej wykorzystywane jest do rozwigzywania
probleméw optymalizacyjnych.

Historycznie najmiodszg i jednoczes$nie — z punktu widzenia tej pracy — najciekawszg
odmiang algorytméw ewolucyjnych jest programowanie genetyczne. Tutaj osobnikiem jest
caly program komputerowy, funkcja, czy tez model. Celem ewolucji jest odnalezienie naj-
skuteczniejszego programu. Do najciekawszych zastosowar tej odmiany algorytmow nalezy
ewoluowanie strategii gier (np. gry w szachy). W podejsSciu tym, osobnicy reprezentowani sa
zazwyczaj przez struktury drzewiaste — mozna w ten sposob z tatwoscia przedstawi¢ zaréwno
algorytm, jak i funkcje matematyczng. Ogromna zaletg takiej reprezentacji jest tatwoS¢ okre-
Slenia operacji krzyzowania i mutacji. Programowanie genetyczne zostanie szerzej oméwione

w rozdziale 2.3]

2.1.4. Przyklady zastosowan

Zastosowania obliczefi ewolucyjnych majg szerokie spektrum — to m.in. sterowanie ro-
botem, konstruowanie skrzydet samolotéw i rozwigzywanie réwnan catkowych. W tym pod-
rozdziale zostanie dokonany przeglad zastosowan z perspektywy ich systemowej klasyfikacji
(zob. [Eiben, Smith| 2003]).

Nalezy zauwazy¢, iz z punktu widzenia analizy systemowej w kazdym dzialajacym
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systemie mozna wyodrebni¢ trzy podstawowe komponenty: dane wejSciowe, strukture modelu
oraz dane wyjSciowe. Problemy, jakie stawia si¢ algorytmom, to obliczenie jednego z nich,

przy zadanych pozostatych.

Optymalizacja

Pierwsza grupe probleméw stanowia problemy natury optymalizacyjnej. W tej kategorii
znany jest model oraz okreSlone s3 pozadane dane wyjSciowe. Zadanie stanowi obliczenie

odpowiednich danych wejSciowych, czego schemat zaprezentowany zostal na rysunku 2l

Rys. 2. Schemat probleméw optymalizacyjnych

Model
Dane Dane
wejsciowe wyjsciowe
_— znany — > okreslone

Zrédto: [Eiben, Smith, 2003]].

Przyktadowym problemem w tej kategorii jest TSP (ang. Travelling Salesperson Pro-
blentt). Dla zadanego zbioru miast i odlegtosci pomiedzy nimi nalezy obliczy¢ najkrétsza
tras¢ przejazdu dla sprzedawcy, ktéra pozwoli mu kazde miasto odwiedzi¢ doktadnie raz.
Wejsciem dla tego problemu jest Sciezka. Modelem jest obliczenie dtugosci tej trasy (algo-
rytm jest znany). WyjSciem systemu jest obliczona dtugos$¢. Celem jest znalezienie takiego
wejScia, zeby wyjscie byto minimalne.

Przyktadem pomys$lnego zastosowania algorytmu ewolucyjnego do problemu optyma-
lizacyjnego jest uktadanie planu na uniwersytecie. Polega ono na takim przydziale sal oraz
terminOw odbywania si¢ zajec, aby dostosowac sie do czasu, jakim dysponuja wyktadowcy, nie
powodowac kolizji (lokalowych i personalnych) oraz dodatkowo zminimalizowa¢ nieciagtosci

czasowe w planie (tzw. okienka). Ewolucyjne rozwiqzanie‘m tego zagadnienia zaprezentowane

7Jeszcze kilka lat temu problem nosit miano Travelling Salesman Problem. Jednak poprawnos$¢ polityczna
spowodowala, iz obecnie uzywa si¢ nazwy wykorzystujacej neutralne plciowo stowo salesperson — osoba
sprzedajgca, w miejsce m¢skoosobowego sprzedawcy (ang. salesman).

8 Algorytm zastosowano do przygotowania planu sesji egzaminacyjnej na rok akademicki 1994/1995 dla 8000
studentéw i 805 egzaminéw. Wymaganiami wzgledem planu bylo: zaden student nie moze mie¢ dwéch egza-
minéw o tym samym czasie, na jeden termin egzaminu nie moze przypas¢ wiccej niz 1550 studentéw (liczba
siedzen w sali) oraz jesli studentowi wypadaja dwa egzaminy jednego dnia, to musi mie¢ mig¢dzy nimi rozsadnej
dtugosci odstep.
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zostato na Uniwersytecie Nottingham w Wielkiej Brytanii (zob. [Burke et al., [1993]).

Symulacje

Problemy symulacyjne polegaja na obliczeniu danych wyjSciowych, przy zadanych wej-
Sciowych oraz znanym modelu nimi rzadzacym. Schemat tego podejScia widoczny jest na

rysunku [3

Rys. 3. Schemat probleméw symulacyjnych

Model
Dane Dane
wejsciowe wyjSciowe
znane ———3 znany _—
|

Zrédto: [Eiben, Smith, 2003]].

Przyktadem moze by¢ symulowanie dziatania skomplikowanych wieloréwnaniowych
uktadéw elektrycznych. Prosciej i taniej moze by¢ zaprojektowaé algorytm symulujacy dany
uktad niz zbudowanie samego uktadu, by empirycznie sprawdzi¢ jego wtasciwosci. Podejscie
to jest szczegllnie przydatne przy prototypowaniu (inzynierowie moga tanio zweryfikowac
dziatanie projektu np. skrzydta samolotu).

PodejScie to sprawdzito si¢ doskonale przy projektowaniu ramienia satelity (zob. [Keane,
1996]). Zadaniem byto zaprojektowanie konstrukcji maksymalnie odpornej na wstrzasy tak,
aby satelita mogta przetrwacé zderzenie ze Smieciami kosmicznymi. Algorytm ewolucyjny
znalazt projekt o 20000% lepszy niz tradycyjnie stosowany. Na rysunku 4] widaé efekt pracy
algorytmu.

Niezwykla cechg rozwigzania znalezionego przez algorytm ewolucyjny jest jego niein-
tuicyjno$¢. Umyst ludzki poszukuje rozwigzan na utartych Sciezkach, cigzko mu wybié si¢
ze schematu. W zwigzku z tym inzynierowie poszukujacy optymalnej konstrukcji sprawdzali
jedynie proste symetryczne konstrukcje. Algorytm ewolucyjny jest wolny od tych ograniczen.
Swobodnie sprawdza wszystkie poprawne rozwigzania, poszukujac najlepszego. Jak pokazuje

ten przyktad, wykraczanie poza granice ludzkich schematow moze si¢ optacac.
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Rys. 4. Obraz efektéw pracy algorytmu ewolucyjnego nad projektowaniem ramienia satelity
na tle wyjSciowego projektu

(a) WyjSciowy projekt ramienia satelity (b) Projekt znaleziony przez algorytm ewolucyjny

Zrédto: [Keane [1996)].

Modelowanie

W tym podejsciu poszukiwany jest model wyjasniajacy przejScie od zadanych danych

wejSciowych do znanych wyjSciowych. Schemat tego podejscia widoczny jest na rysunku

Rys. 5. Schemat probleméw modelowania

Model
Dane Dane
wejsciowe wyjsciowe
znane —0 ————>  Znane
[ |

Zrédto: [Eiben, Smith, 2003]].

Ciekawym przyktadem problemu modelowania jest zadanie znalezienia algorytmu co-
fania ciezaréwki z naczepa pod rampe do zatadunku (zob. [Kozal, [1994]). Swiat prowadzenia
ciezarowki jest 4-wymiarowy: 2 wymiary to lokalizacja naczepy, kolejny to kat pomiedzy
pojazdem a rampa, ostatni — kat skretu samej naczepy. WartoSci poczatkowe tych czterech
wymiaréw sg jednoczeSnie danymi wejSciowymi systemu. Poszukiwanym modelem jest al-
gorytm przeksztalcajacy te dane w najkrétsza trajektorie jazdy cig¢zaréwki prowadzaca do
okreSlonego celu. Efektem pracy programowania genetycznego, ktére to autorzy zastosowali
w swoim podejSciu, jest skuteczny algorytm prowadzenia ci¢zaréwki. Warto dodaé, iz pro-

blem ten nie ma rozwigzania analitycznego.
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Podobnie konstruowaé mozna modele postepowania robotéw, wykonujacych rézne za-
dania (przenoszenie pudetek, omijanie przeszkod) i wiele innych podobnych zadan. Inng gru-
pe probleméw stanowi natomiast poszukiwanie funkcji najlepiej dopasowanej do zadanych
danych. WejSciem systemu sg wOwczas zmienne niezalezne, wyjSciem — zmienne zalezne,
a (poszukiwanym) modelem — funkcja. Jest to ewolucyjna alternatywa dla klasycznej eko-
nometrii. Zagadnienie to, kluczowe dla tej pracy, zostanie szerzej omowione w kolejnym

podrozdziale.
2.2. Algorytmy ewolucyjne a modelowanie ekonomiczne

Jak zostato zauwazone w poprzednim rozdziale, algorytmy ewolucyjne moga znalez¢
zastosowanie w modelowaniu ekonomicznym jako narzedzie do odnajdywania prawidtowo-
Sci rzadzacych danymi. Moga postuzy¢ do skonstruowania funkcji przyblizajacej dane, moga
dostarczy¢ modelu. Istotng zaleta ewolucyjnego podejScia do modelowania jest znaczne ogra-
niczenie wiedzy a priori. W ekonometrii to analityk decyduje o formie funkcyjnej modelu,
sugerujac si¢ testami statystycznymi, wiedzg ekonomiczng na temat modelowanego zjawiska
oraz — przede wszystkim — wlasnym do§wiadczeniem. W podejsciu ewolucyjnym to wlasnie
ewolucja steruje wyborem najbardziej odpowiedniej funkcji. Proces modelowania jest wiec
w pelni sterowany danymi, bez wiedzy z zewnatrz. Jak uczy przyktad konstrukcji ramienia
satelity (zob. rozdz. 2.1.4)), wiedza ta moze oddala¢ od najlepszych rozwigzan.

Nie sposdb oméwi¢ ewolucyjnego podejscia do modelowania ekonomicznego bez przyj-
rzenia si¢ innej dziedzinie badan w ramach ekonomii, na ktdra ewolucja miata ogromny
wplyw, a mianowicie na ekonomi¢ ewolucyjng.

Poczatki ekonomii ewolucyjnej odnajduje si¢ w pracach Herberta Spencera (zob. [Kwa-
snickil, [1996]), ktory rozwijal swoja teorie rownolegle do Darwina. Spencer jednak definiowat
procesy ewolucyjne odmiennie. Dla niego r6znorodnos¢ byta celem ewolucji, a nie jej na-
rzedziem. Utozsamial on ewolucje z ciaglym postepem, wzrostem efektywnosci w kierunku
pewnego idealnego stanu, z przechodzeniem od homogeniczno$ci do heterogenicznosci. Waz-
nym zalozeniem Spencera byl przy tym fakt, ze cel (harmonia) jest osiggalny.

Kolejnymi myslicielami, zajmujacymi si¢ ekonomig ewolucyjng byli Carl Menger, Al-
fred Marshall i Thorstein Veblen. Zaden z nich jednak nie przedstawit konkretnego programu
ekonomii ewolucyjnej. Dopiero Joseph Schumpeter zaproponowat pierwsze dojrzate sformu-
fowanie zadania analizy ekonomicznej w duchu ewolucyjnym. Upatrywat on przyczyn zmian
gospodarczych w procesach wewnetrznych, wbrew dominujacemu przekonaniu o zewn¢trznym

ich pochodzeniu. Co wigcej, stwierdzit on, ze kazdy system gospodarczy podlega ewolucji —
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rozwija si¢ niespokojnie, gwattownie, w sposéb przypominajacy seri¢ eksplozji.

Wspétczesny glos ekonomii ewolucyjnej nalezy do Richarda Nelsona (Columbia Univer-
sity) i Sidneya Wintera (University of Pennsylvania). Ich badania koncentrujg si¢ na innowa-
cjach i rutynach w przedsiebiorstwach. Firmy konkurujg ze sobg w poszukiwaniu innowacji,
operujgc zestawem rutyn, czyli zwyczajowymi wzorcami zachowan, obejmujgcymi m.in. tech-
nologie produkcji, czy wszelkiego rodzaju wewnetrzne procedury. Zmiana rutyny firmy moze
by¢ jej odpowiedzig na zmiang warunkéw, w jakich funkcjonuje i jest to bezpoSrednia analogia
do Darwinowskiego procesu ewolucji.

Wspétczesny rozwdj ekonomii ewolucyjnej to w duzym stopniu konstruktywna reali-
zacji krytyki ekonomii neoklasycznej (zob. [Kwasnicki, 2001]). Gtéwny zarzut to po prostu
nieadekwatno$¢ opisu rzeczywistoSci ekonomii neoklasycznej, ktdra — inspirowana mechanika
— obserwuje statyczny wycinek rzeczywistosci i stara si¢ zamrozi¢ jak najwiecej parametrow.
Tymczasem ewolucja to dazenie do optymalnosci, a nie optymalnos¢. Ewolucja to wyko-
rzystanie lokalnej wiedzy, a nie dazenie do pozyskania petnej wiedzy. Wreszcie ewolucja to
rozpatrywanie calej populacji wraz ze wszystkimi interakcjami pomiedzy jej cztonkami, a
nie opisywanie reprezentanta. Wedlug Kwasnickiego (zob. [Kwasnicki, 1996, 2001]) wcigz
poszerza si¢ grono zwolennikéw ewolucyjnego podejscia do ekonomii.

Jak widaé, ewolucyjne modelowanie ekonomiczne jest niezalezne od ekonomii ewo-
lucyjnej, jest raczej rozwinieciem modelowania, dostarczeniem alternatyw dla klasycznych
modeli regresyjnych. Badania w jego ramach prowadzone sg gtéwnie przez informatykow (z
Johnem Kozg jako liderem ewolucyjnego modelowania ekonomicznego), a nie przez ekono-
mistéw. Przyczyng tego stanu rzeczy moze by¢ fakt, ze programowanie genetyczne wymaga
dobrych umiejetnosci programistycznych. Brak jest niestety gotowych narzedzi do przepro-

wadzania modelowania ekonomicznego przy uzyciu programowania genetycznego.

2.3. Programowanie genetyczne

Jak zostalo to zarysowane w rozdz. 2.1.3.] programowanie genetyczne jest poddawaniem
procesowi ewolucji calych programéw, strategii, funkcji, a osobnicy reprezentowani sg zazwy-
czaj przez struktury drzewiaste. W modelowaniu ekonomicznym poszukuje si¢ najwlasciwsze;j
funkcji.

W tym podrozdziale opisany zostanie zatem szczegétowo wszystko to, co jest potrzeb-
ne, zeby korzysta¢ z programowania genetycznego, a wiec reprezentacje funkcji w postaci

drzewek funkcji elementarnych oraz operacje genetycznych na nich.
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2.3.1. Reprezentacja funkcji jako drzewek

Ideg ,,udrzewienia” funkcji jest reprezentowanie wywotania funkcji jako korzenia drze-
wa, a jej poszczegblnych parametréw — jako podweztéw. Koncepcja ta zostanie oméwiona na

nastepujacym przykladzie:

sin(log(1/y) * ((2 % ) + cos(3)))

W powyzszym przyktadzie wystepuja:
- state (1, 2, 3)
- zmienne (x, y)
- funkcje (sin, cos, log, * — mnozenie, + — dodawanie, / — dzielenie).

Dla przejrzystoSci rozumowania wszystkie obiekty wchodzace w sktad funkcji bedg
traktowane jako funkcje elementarne. State i zmienne bedg szczegdlnym ich przypadkiem —
funkcjami 0-argumentowymi. Funkcje te maja wartosS¢ stalej (zmiennej), ktorg reprezentuja.
Pozostale funkcje beda grupowane ze wzgledu na ich arnos$¢. Dla uproszczenia operacje do-
dawania, odejmowania, mnozenia i dzielenia bedg traktowane jako funkcje 2-argumentowe.
Warto zauwazy¢, ze wielosktadnikowe (wieloczynnikowe) operacje dodawania (mnozenia)
mozna zawsze reprezentowac jako ztozenia 2-argumentowych wersji tych operacji, co gwa-
rantuje nam prawo tacznosci? tak mnozenia jak i dodawania.

Po uwzglednieniu powyzszych zalozen lista funkcji elementarnych w powyzszym przy-
ktadzie wyglada nastepujaco:

- funkcje 0-argumentowe (1, 2, 3, z, y)
- funkcje 1-argumentowe (sin, cos, log)
- funkcje 2-argumentowe (*, +, /).

Konstrukcje drzewa rozpoczyna si¢ od najbardziej zewnetrznej funkcji. W zapropono-
wanym przykladzie jest nig sin. Ma ona jeden argument (log(1/y) * ((2 * z) + cos(3))) —
2-argumentowe dziatanie mnozenia, ktérego czynnikami sa log(1/y) oraz (2 * x) + cos(3).
Argumenty te rozkltada si¢ analogicznie. Efektem operacji jest drzewko widoczne na rysunku
6

Nalezy zauwazy¢, iz 1iS¢émi w drzewie funkcji moga by¢ tylko funkcje 0-argumentowe.

Z drugiej za$ strony funkcje te nie moga wystapi¢ w roli weztow.

“Prawo tacznosci dla dziatania A méwi, iz: aAbAc = (aAb)Ac = a/\(bAc).
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Rys. 6. Schemat drzewiastej reprezentacji funkcji sin(log(1/y) * ((2 * z) + cos(3)))

Zrodto: Opracowanie wiasne.

2.3.2. Generowanie nowych osobnikéw

Generowanie losowych funkcji

Tworzenie nowych osobnikow populacji odbywa si¢ poprzez losowe generowanie drze-
wek funkcji. W tym celu losowana jest funkcja bedaca korzeniem drzewa. W losowaniu tym
prawdopodobienistwo wyboru kazdej funkcji nie musi by¢ jednakowe. Mozna np. dyskrymi-
nowaé przy losowaniu korzenia funkcje O-argumentowe, aby zmniejszy¢ w populacji udziat
statych i zmiennych, a zwigkszy¢ — funkcji. Po wybraniu funkcji nalezy wygenerowaé dla
niej odpowiednig liczbe argumentéw. Kazdy z nich bedzie poddrzewem i jest generowany w
sposob analogiczny do catego drzewa.

Przy schodzeniu wglab drzewa mozna zmienia¢ prawdopodobiefistwo wyboru funk-
cji 0-argumentowej (liScia drzewa), np. stopniowo je zwigkszajac az do 1 przy zalozonym
maksymalnej glebokosSci drzewa. W ten sposéb mozna zapewni¢ preferencje dla wickszych

(glebszych) drzewek.

Generowanie statych

Osobnego omdéwienia wymaga zagadnienie stalych w generowanych funkcjach. Za kaz-
dym razem, gdy wyzej opisany algorytm decyduje o umieszczeniu w drzewku statej (tj. wy-
biera 0-argumentowa funkcj¢ niebedaca zmienna), generowana jest pseudolosowa liczba z
okreSlonego zakresu. Liczba ta jest nastepnie umieszczana w drzewie funkcji.

Nalezy zauwazy¢, iz dziatajac na stalg inng funkcja (tj. umieszczajgc stala jako dziecko
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wezta funkcji wieloargumentowej), moga powstawaé state o innych wartoSciach, np.

1 — sin(1) ~ 0,841

Dodatkowo, dzieki operacjom genetycznym w trakcie ewolucji, wartoSci te moga si¢
zmienia¢. Oba te mechanizmy powoduja, ze wylosowanie statych w momencie generowania

osobnika nie ogranicza w niczym réznorodnosci populacji.
2.3.3. Cenzurowanie funkcji

Stosujac obliczenia nalezy dbaé o przestrzeganie dziedzin funkcji elementarnych. Na
przyklad operacja dzielenia jest zdefiniowana na zbiorze R x R\{0} . Nalezy zatem zadbac,
zeby drugim argumentem tej funkcji nie byto 0, dla tej warto$ci wynik funkcji jest bowiem
nieokres$lony. Podobng trudno$¢ mamy z funkcjq logarytmiczna, ktérej dziedzing jest przedziat
(0, 00).

Problem mozna tatwo rozwigzaé stosujac w miejsce dzielenia i logarytmowania ,,ocen-

zurowane” wersje tych funkcji. Zdefiniowa¢ mozna (zob. [Koza, [1991]) nast¢pujace funkcje:

0 jezeliy =0
% (v,y) =
x/y  Wpp.
0 jezeli z =0
RLOG (z) =
log |z|  wpp.

Dziedzing tak zdefiniowanej funkcji % jest R x R, a funkcji RLOG - R.
2.3.4. Operacje genetyczne
Migracja

Najprostsza operacja, jaka moze zosta¢ przeprowadzona na populacji jest migracja. Jej
idea jest symulowanie dotaczenia do populacji osobnika z innego Srodowiska. W praktyce

realizuje si¢ to generujac nowego osobnika i dotaczajac go do populaciji.
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Mutacja

Mutacja polega na losowej zmianie w strukturze drzewa. Zrealizowac¢ ja mozna jako za-
mian¢ losowo wybranego wezta drzewa nowowygenerowanym poddrzewem. Ponizej opisany
jest przyktad takiej operacji.

Przeanalizowana zostanie operacja mutacji dla przyktadu z poprzedniego podrozdziatu
(sin(log(1/y) * ((2 * =) + cos(3)))). Mutacja wybiera losowo wezet do zmiany (np. ten z
funkcja logarytmiczng). Niezaleznie od istniejacego drzewa, generowana jest nowa funkcja,
zgodnie z opisem z poprzedniego podrozdziatu. Niech funkcjg tg bedzie 1+sin(3). Wyjsciowa

funkcja, po wstawieniu w miejsce logarytmu nowej funkcji wyglada¢ bedzie nast¢pujaco:

sin((1 +sin(3)) * ((2 * x) + cos(3)))

Wizualizacja opisanego procesu znajduje si¢ na rysunku [71

Rys. 7. Schematyczna prezentacja przyktadowej realizacji procesu mutacji

(a) Wyjsciowa funkcja z zazna- (b) Nowowygenerowana funkcja (c) Funkcja powstata w wy-
czonym wylosowanym do pod- niku mutacji
miany poddrzewem

Zrodto: Opracowanie wlasne.

Jezeli osobnik powstaly w wyniku mutacji jest wickszy (w sensie wysokoSci drzewa)
niz przyjete maksimum, operacja mutacji jest przerywana i jej rezultatem jest wyjSciowy

osobnik.
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Krzyzowanie

W procesie krzyzowania dwa osobniki wymieniajg si¢ materialem genetycznym tworzac
dwa nowe osobniki. W jezyku drzew funkcji oznaczac to bedzie, ze majac dwa drzewa funkcji,
w kazdym wylosowane zostanie poddrzewo, a nast¢pnie poddrzewa te zostang wymienione
pomiedzy funkcjami.

Przykladowa realizacja krzyzowania zostanie oméwiona na dwoéch funkcjach: f; =
sin(log(1/y)*((2+x)+cos(3))) oraz fo = (sin(1+xz))/ cos(log(y)). Losowy wybér poddrzew
do skrzyzowania mdgl pasé na poddrzewo 2xx w f; oraz log(y) w fo. Po wzajemnej wymianie
poddrzewami, wyjsciowe funkcje przyjma postaé f; = sin(log(1/y)*((log(y))+cos(3))) oraz

fy = (sin(1 + x))/ cos(2 * ). Wizualizacja tego procesu znajduje sie na rysunku [8

Rys. 8. Schematyczna prezentacja przyktadowej realizacji procesu krzyzowania

(a) Wyjsciowe funkcje z zaznaczonymi wyloso- (b) Wymiana
wanymi do wymiany poddrzewami

(c) Funkcje powstale w wyniku krzyzowania

Zrodto: Opracowanie wlasne.

Funkcje f, oraz f, powstale w ten sposéb to potomkowie funkcji f; oraz f,. Podob-
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nie jak w przypadku mutacji, jezeli w wyniku krzyzowania powstang osobniki wigksze niz

przyjete maksimum, operacja ta jest anulowana.

2.3.5. Przezycie najbardziej przystosowanego

Do realizacji ewolucyjnego mechanizmu selekcji oraz idei ,,przezycia najbardziej przy-
stosowanego” potrzebna jest miara tego przystosowania. Dla modeli ekonomicznych do dys-
pozycji mamy m.in. takie miary jak blad Sredniokwadratowy (SSE), czy Sredni bezwzgledny
btad procentowy (MAPE).

Przeprowadzone zostato badanie (zob. [Makridakis, [1993]), ktérego wnioski sugeru-
ja postugiwanie si¢ zmodyfikowanym MAPE do oceny dopasowania modelu. Argumentuje
si¢, ze uzywane kryterium powinno by¢ proste, niewrazliwe na outlieréw, zawsze obliczalne
(tj. bez dzielenia przez 0), stabilne (np. bez dzielenia przez bardzo mate i bardzo duze liczby)
oraz wyrazone w wartoSciach wzglednych. Makridakis w swojej pracy ocenia rézne kryteria
w dwoch podejsciach: teoretycznym (podsumowujac zalety i wady w myS$l wymienionych
wyzej cech) oraz praktycznym (oceniajac jakoS¢ prognoz z modeli dopasowanych réznymi
kryteriami). Ostatecznie przekonuje, ze miarg najlepiej spetniajacg postawione kryteria jest
MAPE.

W oparciu o wnioski Makridakisa w pracy przyjeto nast¢pujaca miare dopasowania:

M| £, m(-l),x@), ,
r(i) = filz; (1)3 - ) — Yj
= Sz xgT)
gdzie:

r(i) — miara dopasowania i-tego osobnika

fi — funkcja, jakg reprezentuje ten osobnik

x®  — k-ta zmienna

x§-k) — j-ta obserwacja k-tej zmiennej

Y — zmienna objasniana

M - liczba obserwacji.

Nalezy zauwazyé, ze r(i) € [0,00) i im nizsza jest warto$¢ tej miary, tym lepiej
»przystosowany” dany osobnik.

Dalej, podazajac za [Koza, [1992], miare dopasowania poddaje si¢ kalibracji, definiujac:




Skalibrowana miara zawiera si¢ w przedziale [0, 1] i ma t¢ wlasciwosé, ze lepsi osobnicy
osiggajag wicksza warto$¢. Ostatnim krokiem jest normalizacja (przy oznaczeniu przez N

wielkosci populaciji):
__a(i)
>l a(k)

W ten sposéb n(i) € [0, 1] oraz dodatkowo SV n(i) = 1. Dzigki wszystkim powyz-

n(i)

szym zabiegom uzyskana zostala zatem miara prawdopodobiefistwa na zbiorze osobnikéw,
ktéra wyzsze prawdopodobiefistwo przypisuje osobnikom lepiej przystosowanym. Miara ta

bedzie uzywana do wybierania osobnikéw do reprodukcji i przetrwania.
2.3.6. Parametry programowania genetycznego

Aby moc zrealizowad algorytm genetyczny, nalezy ustali¢ parametry wymienione w

tabeli B

Tabela 3. Zestawienie parametréw programowania genetycznego

Parametry

Opisy

Wielkos¢ populacji

Liczba osobnikéw w populacji

Liczba pokoleri

Maksymalna liczba iteracji (pokoleri), jako moze zostaé
przeprowadzona

Funkcje elementarne

Zestaw stalych, zmiennych i wieloargumentowych funk-
cji elementarnych

Inicjalna glebokos¢ drzewa

Dopuszczalna glebokos¢ drzewa, ktére moze zostaé wy-
generowane (przy generowaniu populacji i migracji)

Maksymalna glebokos$¢ drzewa

Dopuszczalna glebokoS¢ drzewa, ktére moze istnie¢
(ograniczenie istotne przy mutacji i krzyzowaniu)

Odsetek krzyzowania

Odsetek populacji, jaki powstaje w wyniku krzyzowania

Odsetek migracji

Odsetek populacji, jaki powstaje w wyniku migracji

Odsetek mutacji

Odsetek populacji, jaki powstaje w wyniku mutacji

Odsetek reprodukcji

Odsetek populacji, jaki powstaje w wyniku reprodukcji

Zrodto: Opracowanie wiasne.

Zadanie znalezienia najlepszego dla danego problemu zestawu parametréw jest nie-
zwykle trudne. Wymaga ono od badacza do§wiadczenia oraz pracy. Najprostszym sposobem
jest zastosowanie metody préb i bledéow — uruchamianie algorytmu z réznymi parametrami
i ocenianie ich na podstawie jakosci modelu znalezionego przez algorytm. Poniewaz kazdy
przebieg algorytmu ewolucyjnego jest niedeterministyczny, dla danego zestawu parametréw
nalezy przeprowadzi¢ wiele préb a wyniki usrednié. Z tego wzgledu bardzo dobrym pomystem

wydaje si¢ opieranie (o ile to tylko mozliwe) nowych badan na parametrach wypracowanych
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przez innych badaczy przy pracy z problemami podobnej natury.
2.3.7. Schemat programowania genetycznego

Ponizej zaprezentowany zostal schemat postgpowania w ewolucyjnym modelowaniu eko-
nomicznym, bedacy podsumowaniem operacji zaprezentowanych w poprzednich sekcjach:
1) przygotowaé populacje poczatkowa, generujac M losowych osobnikéw
2) wyliczyé miary dopasowania dla populacji — r (%)

3) wybra¢ najlepiej dopasowanego osobnika oraz — jezeli jest on lepszy niz najlepszy do-
tychczas znaleziony — zapami¢ta¢ go

4) jezeli spelnione zostaly warunki konca (osiagniecie celu wyrazonego miara dopasowania
lub przekroczenie maksymalnej liczby pokolen), przerwac, podajac najlepszego napotka-
nego osobnika jako odpowiedz

5) wyliczy¢ rozktad prawdopodobieristwa — n(7)

6) ustalong liczbe razy wykonac¢ krzyzowanie, skladajace si¢ z nastepujacych krokow:
- wybra¢ dwoéch osobnikéw zgodnie z okreslong miarg prawdopodobiefistwa
- wykona¢ krzyzowanie
- do populacji potomkéw dotaczy¢ powstatych w ten sposéb 2 osobnikéw

7) ustalong liczbe razy wykonac¢ reprodukcje (wybra¢ jednego osobnika zgodnie z okre$long
miarg prawdopodobienistwa i dotaczyé go do populacji potomkow)

8) ustalong liczbe razy wykona¢ migracje (wygenerowaé nowego osobnika i dotaczy¢ go do
populacji potomkow)

9) ustalong liczbe razy wykona¢ mutacje (wybra¢ losowo osobnika, przeprowadzi¢ na nim
mutacje i nowopowstatego osobnika dofaczy¢ do populacji potomkow)

10) powtdrzy¢ algorytm od punktu 2 dla populacji potomkow.
2.4. Zastosowanie programowania genetycznego do modelowania ekonomicznego

Mimo iz samo programowanie genetyczne jest stosunkowo mioda dziedzina, a jego
zastosowanie w modelowaniu ekonomicznym ma bardzo krétka historie, opublikowanych zo-
stato juz wiele ciekawych i obiecujacych badain. W tym rozdziale omdéwione zostanie kilka

najciekawszych prac.
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2.4.1. Réwnowaga na rynku pienigdza

Interesujacy przyktad uzycia programowania genetycznego do modelowania ekonomicz-
nego podaje John Koza (zob. [Koza, [1991]). Zajmuje si¢ on empiryczng weryfikacja réwnania

z iloSciowej teorii pienigdza, opisujacego réwnowage na rynku pienigdza:

MV
P=—
Q
gdzie:
P — poziom cen
V' — predko$¢ obiegu pienigdza
M - ilo$¢ pienigdza w obiegu
() - wolumen transakcji kupna-sprzedazy.

Celem badania Kozy bylo wykrycie zalezno$ci pomig¢dzy wspomnianymi czterema war-
toSciami. W tym celu zebral nastepujace kwartalne dane za lata 1959-1988 dla Stanéw Zjed-
noczonych: PKB (@), deflator PKB (P) oraz zasoby pienigdza w gospodarce ()/2). Dodat-
kowo przyjal na podstawie badan innych autoréw dlugookresowa predkos¢ obrotu pieniadza
w gospodarce (V'=1,6527). Aby nie sugerowac si¢ teoretycznym réwnaniem, ktérego wery-
fikacja byta celem, Koza dodat zmienng niezwigzana z problemem (r — stope procentowa
3-miesiecznych bonéw skarbowych). Zbiér zmiennych miat postaé: T = {Q, M, r}. Dodat-
kowa funkcja 0-argumentowa byt generator stalych. Za zmienng objasniang przyjeto deflator
PKB (P). Réwniez zbidr funkcji elementarnych nie ograniczat si¢ do tych uzytych w réwnaniu
réwnowagi na rynku pienigdza. Wygladat on nastgpujaco: F = {+, —, *, %, exp, RLOG}.

Warto odnotowad, ze takie podejscie do problemu minimalizuje wiedze¢ a priori wkia-
dang do modelu, co jest gtéwna wytyczng filozofii programowania genetycznego.

Modelowanie wykonano w oparciu o populacje 500 osobnikéw, ewolucjg sterowata mia-
ra btedu Sredniokwadratowego. Zastosowano metod¢ in-sample na 2/3 prébki. Juz po zaledwie
15 pokoleniach udato si¢ uzyska¢ osobnika (funkcje), ktérego Sredniokwadratowy biad do-
pasowania wyni6st 0,009272 a R? = 0,99. Znalezione najlepsze rozwigzanie zaprezentowane
jest na rysunku

Znalezione drzewko reprezentuje nastepujaca funkcje (dla uproszczenia zapisu funk-
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Rys. 9. Obraz najlepszego rozwigzania ewolucyjnego modelowania réwnowagi na rynku pie-
nigdza
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Zrédto: Opracowanie wlasne na podstawie [Kozal [199]]].

cja % zostala zastgpiona przez kreske utamkowa):

(—0,402) * (—0,583) + M 3 « M+ M

(0.005-Q)« &
Q— | —0.126— [ (~0.83+0.832)+ —— - —<
P =

Q

Q)

Ostatnim, najprostszym i zarazem najbardziej spektakularnym krokiem pracy Kozy, byto

reczne uproszczenie funkcji, za pomoca zwyklych operacji arytmetycznych. Okazuje sie, ze:

— Mx1,634
p— rot
Q
Nalezy zauwazy¢, iz jest to realizacja rOwnania P = % dla V' = 1,634. Nalezy

wspomnieé, ze wyliczona przez badaczy warto$¢ predkosci obrotu pienigdza wynosita 1,6527.
To, co otrzymano zatem z algorytmu ewolucyjnego, to potwierdzenie rOwnania réwnowagi
na rynku pienigdza z przyblizong wartoScig predkosci obrotu pienigdza.

Otrzymany model dobrze zachowuje si¢ przy prognozowaniu, o czym przekonujg wyniki

zebrane w tabeli @l
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Tabela 4. Zestawienie wartoSci miar dopasowania w modelu réwnowagi na rynku pieniadza
wg badan Kozy

Miary dopasowania
R? SSE
Okres treningowy (1-80) | 0,997949 | 0,009272
Okres kontrolny (81-120) | 0,990614 | 0,066116
Caly okres (1-120) 0,993480 | 0,075388

Zakres danych

Zrédto: Opracowanie wlasne na podstawie [Kozal [1991]].

Warto dodag, iz model P = % z V = 1,6527 (czyli wartosScia podang przez badaczy)
osigga btad sredniokwadratowy na poziomie 0,077193 oraz R? = 0,993320. Rozpatrujac caty
okres mozna zatem stwierdzi¢, ze w ,,naturalny” ewolucyjny sposéb otrzymaliSmy réwnie
dobry model co teoretyczny. Dodatkowo, dzigki podzialowi wszystkich danych na okres tre-
ningowy i kontrolny dowiedziona, ze zbudowany model nie wpadt w pulapke ,,wyuczenia
si¢” danych, tj. internalizacji wszystkich przypadkéw z danych i tym samym Swietnego do

nich dopasowania, ale jednoczesnie osiggania fatalnych rezultatéw na nowych danych.
2.4.2. Modele wielor6wnaniowe

Programowanie genetyczne nie ogranicza si¢ jedynie to pojedynczych rownan. Mozna z
powodzeniem stosowac jego metody do modeli wielorownaniowych. Interesujacy przyktad ta-
kiego badania prezentuja naukowcy z Uniwersytetu Erazma w Rotterdamie (zob. [Duyvesteyn,

Kaymak, 2005]). Modelowaniu poddali oni nastepujacy uktad:

GDP; =GDP-T
I :f](GDP,’I")

C = fc(GDPy)
GDP =C+1,
gdzie:
GDP; - PKB do dyspozycji
T — podatki
1 — inwestycje
C — konsumpcja
r — stopa procentowa.

Modelowanie polegato na znalezieniu funkcji f; oraz fo. Wyniki dziatania algorytmu
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ewolucyjnego dla tak postawionego problemu byly nastepujace:

fI(GDP,r) = 0,2433 % GDP + 3,09162009 % /7  e¥" % VGDP % (r* + GDP)
1
GDP,

fe(GDP) = 0,0885+ GDP, +

Dla poréwnania autorzy skonstruowali réwniez model liniowy klasycznymi metodami

z nastepujacymi wynikami:

fi(GDP,r) = 14,924 0,20 % GDP — 57,69 * r
fe(GDP) = —5,14+ 1,06+« GDP,

Jak widac, zaleznoSci znalezione przez algorytm ewolucyjny sa skomplikowane i nie-
interpretowalne ekonomicznie, co jest niewatpliwg wada podejscia ewolucyjnego. Réwniez
wyniki w przypadku tego badania nie sa imponujace — jako$¢ dopasowania obydwu modeli
(liniowego i ewolucyjnego) jest porownywalna.

Nalezy jednak zauwazy¢, iz w tym badaniu autorzy nie probowali znaleZ¢ zestawu para-
metréw (zob. tabela [3) optymalnego dla tego problemu. Jest to niezwykle trudnym zadaniem,

wymagajacym od badacza duzego doSwiadczenia oraz ogromu pracy.
2.4.3. Inne zastosowania programowania genetycznego

Sitg programowania genetycznego jest fakt, ze nie ogranicza si¢ ono jedynie do ewolu-
owania funkcji liczb rzeczywistych. Wszystkie opisane w tym rozdziale operacje, jak i cata
ewolucja, bedg dziata¢ dla dowolnego prawidlowego zestawu funkcji elementarnych. Przykfa-
dowe inne zastosowania programowania genetycznego to:

- modelowanie bramek logicznych (z zestawem funkcji logicznych (OR, AND, NOT) i sy-
gnatami na wejSciu jako zmiennymi)

- planowanie, np. problem zatadunku, czyli skonstruowania planu przejscia od zestawu okre-
Slonych elementéw w okreslonej kolejnosci do docelowego stanu tych elementéw w innej
okreSlonej kolejnosci. Funkcjami elementarnymi w tym zadaniu sa operacje sprawdzania
jaki element znajduje si¢ w jakim miejscu, jak roOwniez rozkazy przeniesienia okreSlonych
elementow. Efektem dziatania algorytmu jest program wykonujacy postawione zadanie

- rozwigzywanie réwnan roézniczkowych (np. % + ycosx = 0), catkowych (np.
y(t) —1+2[= cos(t —r)y(r)0r = 0), jak réwniez réwnan funkcyjnych  (np.
f(2x) — 1+ 2sin®z = 0)
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- rozwigzywanie zwyklych réwnan, gdzie funkcjami elementarnymi sa jedynie stale, a bu-
dowanie drzewek stuzy ewoluowaniu réznych liczb za pomoca dzialaii elementarnych na

liczbach losowych.
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ROZDZIAL 111

Implementacja programowania genetycznego jako narze¢dzia modelowania
ekonomicznego

Gtéwnym celem niniejszej pracy jest zweryfikowanie efektywnoSci informacyjnej war-
szawskiej gietdy. Narzedziem do tego bedzie modelowanie metodami programowania gene-
tycznego. Z racji jednak na brak gotowych programéw do takiego modelowania, prace nalezy
zacza¢ od opracowania wlasnej realizacji koncepcji programowania genetycznego. Rozdziat
ten poSwiecony zostal omdwieniu tej implementacji.

Najwazniejsza decyzja, jaka nalezy podja¢ przy projektowaniu programu, jest wybor
jezyka programowania oraz ewentualnie Srodowiska docelowego. Dla informatyka natural-
nym rozwigzaniem bedzie stworzenie zupelnie nowego programu w jezyku programowania
takim jak Java, C, czy Pascal. Alternatywnym rozwigzaniem jest stworzenie biblioteki wspot-
pracujacej z istniejagcym pakietem statystycznym. Napisanie samodzielnego programu ma t¢
przewage, ze bedzie z pewnoScig duzo wydajniejsze. Ma jednak zasadnicza wadg: jezyki
programowania typu C czy Java sg bardzo mato popularne wsréd ekonomistow. Nalezy za-
tem, za cen¢ by¢ moze straty wydajnoSci, skioni¢ si¢ ku stworzeniu biblioteki do pakietu
statystycznego, aby opracowane narz¢dzie moglo by¢ rowniez wykorzystywane w przysztosci
przez innych.

Przygotowania do stworzenia wilasnej biblioteki nalezy rozpocza¢ od zapoznania si¢ z
koncepcja oprogramowania o otwartym kodzie (ang. open source). Po tym wstepie, doko-
nany zostanie przeglad wybranych pakietow statystycznych oraz dokonany zostanie wybor
Srodowiska dla tworzonej biblioteki. Nastepnie wybrane Srodowisko zostanie zaprezentowane
szczegétowo. W ostatnim podrozdziale omoéwiona zostanie architektura i sposéb realizacji

przygotowanej biblioteki.
3.1. Oprogramowanie otwarte

3.1.1. Definicja

Aby program mozna bylo okresli¢ mianem otwartego oprogramowania (ang. open
source), licencja, na podstawie ktorej jest udostepniany, musi spetnia¢ szereg warunkow.
Podaje je Open Source Initiativel®:

- darmowa dystrybucja

Ohttp://www.opensource.org/
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- dostepnos$¢ kodu Zrédtowego (program musi by¢ dystrybuowany wraz z kodem Zrédtowym)

- prace pochodne (licencja musi umozliwia¢ dokonywanie modyfikacji i wymusza¢ dystry-
buowanie programéw pochodnych na tej samej licencji)

- integralno$¢ kodu autora (licencja moze zabrania¢ dystrybucji kodu Zrédtowego tylko jezeli
daje mozliwo$¢ rozpowszechniania fatek (ang. path); przepis ten stuzy ochronie dorobku i
reputacji autora oryginalnego programu)

- zakaz dyskryminacji oséb (licencja nie moze réznicowac praw ze wzgledu na osoby)

- zakaz dyskryminacji dziedzin zastosowania (licencja nie moze ogranicza¢ dziedzin zasto-
sowania dla programu)

- dystrybucja licencji (licencja musi by¢ zawsze dotaczona do oprogramowania, rowniez przy
dokonywaniu jego redystrybucji)

- 0g6Inos¢ licencji (tres¢ licencji nie moze zaleze¢ od konkretnego programu badZz jego
przynaleznosci do wiekszej grupy — program wyjety z wickszej catosSci (pakietu) wciaz
objety jest ta sama licencja)

- zakaz ograniczania innego oprogramowania (licencja nie moze wplywac¢ na inne wspotdy-
strybuowane programy — w tym samym pakiecie, na tym samym no$niku, itp.)

- niezalezno$¢ licencji od technologii (licencja nie moze by¢ powigzana z konkretnym Srod-
kiem dystrybucji, tj. nie mozna zaktadaé, ze oprogramowanie zawsze bedzie rozpowszech-
niane za pomocg stron internetowych, gdzie przed pobraniem mozna wymusi¢ zgode na

warunki licencji).

3.1.2. Wady i zalety

Dyskusja na temat wad i zalet otwartego oprogramowania toczy si¢ od bardzo dawna.
Raymond [[1999] w ciekawy spos6b obrazuje r6znice miedzy tymi dwoma podejSciami. Opro-
gramowanie komercyjne przypomina budowe katedry — to misterna praca grupy czarodziei,
zespolow, przewaznie pracujacych w izolacji. Z kolei atmosfera pracy w modelu open-source
bardziej przypomina bazar, gdzie panuje pewien pozornie chaotyczny gwar, gdzie kazdy bie-
rze zywiotowo udzial w dyskusji, dorzuca co§ od siebie. Gwarny bazar ma swoje wady i
zalety (zob. [Gunton, 2003]):

- wady otwartego oprogramowania:
- dewaluacja pracy deweloperéw. Skoro bowiem tak wiele tak rozbudowanych programéw
dostepnych jest za darmo do Sciggniecia z Internetu, uzytkownicy przestajg ceni¢ prace
programistow

- dabotaz wolnego rynku. Producenci oprogramowania komercyjnego maja problemy ze

47



sprzedaza swoich produktow

- arogancka spoteczno$¢. Wokot programéw open-sourcowych skupione sg rozbudowane
spofecznosci, w duzej czgsci zbudowane z tzw. specjalistow-entuzjastow (ang. geeks),
ktorzy traktujg bezwzglednie osoby zadajgce niekoniecznie madre pytania. Z jednej strony
open-sourcowi tworcy pragng, by ich programy trafily pod strzechy, ale z drugiej — gdy
przecietny uzytkownik zadaje podstawowe pytania, odnoszg si¢ do niego opryskliwie

- nieskoordynowany indywidualizm. Projekty open sourcowe rodza si¢ przewaznie w umy-
Sle jednego programisty, ktory odczuwa brak jakiegoS narzedzia, wiec je tworzy. W ten
sposOb powstaje sporo narzedzi pokrywajacych si¢ w funkcjonalnosci, brakuje koordyna-
cji i wspotpracy

- wybiodrczo$¢ w dziataniu. Gunton zauwaza, ze spektakularne funkcjonalnosci spotecznosé
przewaznie realizuje szybko i z zapalem, a poprawki nieciekawych fragmentéw kodu
odpychane sg w czasie

- ciagle przepisywanie. Programistom sprawia duzo satysfakcji przepisywanie istniejacych
fragmentow programoéw, np. gdy muszg przeja¢ od kogo$ kod. To, niestety, nie posuwa
do przodu pracy

- nieprzystepna dokumentacja. Opisy programow sg czesto tworzone przez specjalistow dla
specjalistow. Skrétowe i w jezyku nieprzystepnym dla przecigtnego uzytkownika

zalety otwartego oprogramowania:

- jest wolne. Licencje otwartego oprogramowania gwarantuja, ze zadna firma nie przy-
wlaszczy go sobie, nie zamknie

- wsparcie spotecznosci. Spotecznos$¢ (uzytkownikéw i twércow) zbudowana wokoét pro-
jektu jest zwykle chetna do pomocy i rozwigzywania problemow

- duzy wybor gotowych rozwiazan. Jezeli uzytkownik ma jaki§ problem do rozwiazania,
istnieje duze prawdopodobienistwo, ze kto§ juz go rozwiazat. Co wigcej, prawdopodobnie
problem rozwigzano juz na kilka sposobéw

- niezawodno$¢ i bezpieczenistwo. Dzieki uzytkownikom-entuzjastom otwarte oprogramo-
wanie jest zazwyczaj dobrze przetestowane

- mozliwo$¢ modyfikacji. Jezeli program nie spetnia oczekiwania uzytkownika, moze on
go sam dostosowaé, dzieki swobodnemu dostepowi do kodéw Zrédtowych

- motywuje producentéw komercyjnych. Wolne projekty ,,podnosza poprzeczke” — spra-
wiaja, iz producenci komercyjnych produktéw muszg ciggle oferowaé nowe dodatkowe

rzeczy, aby zacheci¢ klientéw do zakupu ich produktu.
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Podsumowujac, Gunton przekonuje, iz nie da si¢ jednoznacznie odpowiedzie¢ na pyta-
nie, czy wolne oprogramowanie jest dobre czy zte. Twierdzi, iz wszystko zalezy od punktu
widzenia (przyzwyczajenia i wiedza uzytkownika, wielko$¢ firmy, dziedzina zastosowan) oraz
— uplywajacego czasu. Zauwaza jednak, iz wolne oprogramowanie z pewnoscig uderza w jed-
no fundamentalne prawo — prawo do zarabiania na zycie. Uwaza, iz jest to jedyny powdd, dla

ktérego otwarte oprogramowanie moze budzi¢ watpliwosci.

3.1.3. Przyklady

Ponizej znajduje sig¢ lista przyktadowych projektow prowadzonych obecnie na licencjach
typu open-source:

- Apache Software Foundation — producent popularnego serwera WWW (httpd)

- Debian, Fedora Project, FreeBSD, NetBSD, OpenBSD, OpenSuse — darmowe dystrybucje
systemu Linux oraz Unix

- Eclipse Foundation — wydawca Srodowiska programistycznego Eclipse

- GIMP - producent profesjonalnego oprogramowania graficznego, przez wielu uwazany za
odpowiednik Photoshopa firmy Adobe

- GNU - system operacyjny bazujacy na Unixie, a wlasciwie bardzo bogata kolekcja réznego
rodzaju oprogramowania, m.in. kompilatora jezyka C (GNU C compiler), zaawansowanego
edytora tekstow (emacs)

- Java — obiektowy jezyk programowania oraz Srodowisko czasu wykonania, ktéra umozliwia
tworzenie programdéw dziatajacych na kazdej platformie Srodowiskowej i sprzgtowej, na
ktorej przygotowana jest tzw. wirtualna maszyna Javy

- Mozilla Foundation — wydawca m.in. przegladarki Firefox

- MySQL - baza danych

- OpenOffice.org — zaawansowany pakiet biurowy (edytor tekstéw, prezentacje, arkusz kal-
kulacyjny, baza danych, edytor graficzny)

- PHP — skryptowy jezyk dynamicznie generowanych stron internetowych

- Python — jezyk programowania obiektowego.

3.2. Narze¢dzia ekonomistow

Na rynku dostepnych jest kilkanascie duzych pakietéw ulatwiajacych prace w analizie
statystycznej i ekonometrycznej danych. Naleza do nich m.in. EViews, GAUSS, gretl, Ma-

thematica, R, SAS, Stata, Statistica, SPSS. Nie jest celem tej pracy szczegblowe omoOwienie
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wszystkich pakietow. Ponizej zaprezentowana zostanie krétka charakterystyka dwoch najbar-
dziej popularnych darmowych (R i gretl) oraz dwéch komercyjnych pakietéw (EViews i SAS).
W opisach wskazane zostanie ich pochodzenie oraz wady i zalety. Pozwoli to wybrac najlepsze

Srodowisko do tworzonej implementacji ewolucyjnego modelowania ekonomicznego.
Pakiet R

R jest pakietem obliczeniowym dla statystykéw. Praca z nim odbywa si¢ gléwnie w
trybie tekstowym za pomoca tzw. linii polecen. Istnieja jednak interfejsy graficzne (np. JGR
napisany w Javie). Prace utatwiaja rowniez wtyczki do popularnych edytoréw tekstow (Emacs,
Kate, Tinn, Vim, WinEdt) oraz Srodowiska programistycznego Eclipse. Pakiet R stworzony
zostal przez Rossa Thaka oraz Roberta Gentlemana na Uniwersytecie w Auckland (Nowa
Zelandia). Obecnie projekt prowadzi grupa R Development Core Team. Pakiet ten dostepny
jest nie tylko w wersji dla systemu operacyjnego Windows, ale réwniez Mac OS X oraz kilku
dystrybucji Linuxa i Unixa.

Duzg zaletg pakietu R jest bogata biblioteka kodu tworzonego przez uzytkownikéw. R
posiada réwniez uzyteczne procedury rysowania wykreséw, wizualizacji danych oraz eksportu
efektow pracy do réznych formatéw. Utatwia rdwniez stosowanie symboli matematycznych.
Bardzo istotng cechg pakietu, znacznie przyczyniajaca si¢ do jego sukcesu, jest jego darmo-
woS$¢ oraz otwarto$¢ kodu. Dyskusja na temat zalet i wad oprogramowania z otwartym kodem

Zrédtowym znajduje sie w rozdziale 3.1
Program gretl

Pakiet gretl uwazany jest za darmowa alternatywe dla EViewsa. Jego nazwa to skrot od
GNU Regression, Econometrics and Time-series Library, czyli Biblioteka GNU do regresji,
ekonometrii i szeregéw czasowych. Ojcem programu jest Allin Cottrell z Uniwersytetu w
Wake Forest (Stany Zjednoczone). Obecnie program zyskuje popularno$¢ i grono jego twor-
cOw poszerza si¢. Pakiet gretl dostepny jest w wersji Linuxowej oraz Windowsowej i dla Mac
OS. Programem mozna sterowaé przy uzyciu linii polecen lub interfejsu graficznego. Pro-
gram oferuje mozliwoS$¢ generowania wykresow, do czego wykorzystuje zewnetrzny program
gnuplot. Program prowadzony jest na zasadzie otwartego kodu Zrédtowego.

Jak sami autorzy gretla przyznajg na stronie internetowej, gretl nie jest narzedziem ide-
alnym dla statystykow, celuje gléwnie w ekonometrykow. Aby jednak wypetnié statystyczne

braki, przystosowany zostal do wspdlpracy z pakietem R.
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Pakiet EViews

EViews jest pakietem statystycznym dedykowanym analizie ekonometrycznej. Pracuje
w trybie graficznym, opierajac si¢ na podejSciu wskaz-i-wybierz (ang. point-and-click). Je-
go czescig jest jednak réwniez jezyk programowania. Pakiet ten dostepny jest jedynie dla
uzytkownikéw systemu Windows.

Projekt prowadzi firma Quantitative Micro Software. Program ten jest ptatny. Koszt
pojedynczej licencji akademickiej to okoto 500 dolaréw amerykanskich, a komercyjnej —

1000.

Pakiet SAS

SAS, produkt firmy SAS Institute, jest bardzo rozbudowanym narzedziem do zarza-
dzania zbiorami danych, przygotowywania raportéw i wykresOw oraz analizy statystycznej.
Pakiet wspiera rowniez przeprowadzanie ztozonych obliczen na zdalnych komputerach. Praca
z SASem odbywa si¢ gtdwnie za pomoca linii polecen. Do operowania na danych wykorzysty-
wany jest jezyk zapytan SQL (ang. Structured Query Language), tzw. jezyk czwartej generacji
(4GL). System SAS jest produktem komercyjnym. Dostgpny jest na platforme¢ Windows, IBM
mainframe, Unix oraz OpenVMS.

Do gtéwnych wad SASa nalezy:

- ogromny koszt zakupu licencji
- ubogie mozliwosci przygotowywania wykreséw i wizualizacji danych

- opdznienie w implementacji r6znych metod statystycznych w poréwnaniu do konkurencji.

Wybér Srodowiska

W przekonaniu autora pracy, najkorzystniejsze dla Srodowiska naukowego okazal si¢
moze wybranie pakietu R jako platformy dla biblioteki do ewolucyjnego modelowania ekono-
micznego. Przemawiaja za tym dwa argumenty. Po pierwsze, R cieszy si¢ rosnacg popularno-
Scig w Srodowiskach akademickich (zob. np. [Fox, Andersen, [2005] i [Jackman| 2003]]). Ten
wybor daje wiec szans¢ na najwicksze przystuzenie si¢ innym. Po drugie, R jest otwartym
oprogramowaniem, co oznacza przede wszystkim, ze praktycznie kazdy moze je za darmo
uzyskaé, zainstalowaé i wykorzystywaé. Jezeli wigc nawet potencjalny uzytkownik propono-
wanej biblioteki nie korzystat z R, to bez problemu mégiby zaczaé. Kwestia finansowa nie
bytaby bariera. W dodatku R jest tatwym intuicyjnym jezykiem, ktérego mozna si¢ szybko

nauczyc.
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3.3. Szczegoétowy opis R

R jest jezykiem programowania zorientowanym na dane. Stanowi on darmowa (open-
sourcowq) implementacje dialektu jezyka S. Stad jego alternatywna nazwa — GNU S.

Jezyk S zostal opracowany w celu zatarcia réznicy mie¢dzy programistg a uzytkowni-
kiem. Na jego bazie powstal komercyjny system S-PLUS. Srodowisko jezyka S powstato z
mysla o interaktywnej analizie danych, gdzie naukowiec wydaje kolejne polecenie, ogladajac
posrednie wyniki. Jest dobrym systemem do szybkiego tworzenia aplikacji statystycznych.
R jest blizniakiem S. WigkszoS¢ programow moze by¢ w prosty sposob przetlumaczona z
jednego jezyka do drugiego.

Gléwnymi zarzutami w stosunku do jezykow S iR jest ich powolno$¢ i pamigciozernosc.
Autorzy Srodowiska R przekonuja jednak, ze w nowoczesnych komputerach na uzytek zwyktej
codziennej analizy nawet duzych iloSci danych, wielkoS¢ pamieci operacyjnej nie jest zadnym
ograniczeniem. ROwniez moc komputeréw stale roSnie, ztozonos$¢ obliczeniowa stosowanych
metod statystycznych natomiast nie zmienia si¢. W zwigzku z tym z biegiem czasu waga
wspomnianych wad zmniejsza si€.

Ogromng zaleta Srodowiska R jest otwarte repozytorium pakietow (CRAN, ang. Com-
prehensive R Archive Network). To bogata kolekcja bibliotek stworzonych przez uzytkownikéw
systemu z calego Swiata, wraz z szczegétowa dokumentacijg i przyktadami zastosowania. Kaz-
dy ma mozliwo$¢ umiesci¢ swoja bibliotek¢ w tym repozytorium i uczyni¢ ja dostepng dla
innych. Dzigki interfejsom systemu R w wielu jezykach programowania, dodatkowe biblioteki
moga by¢ pisane nie tylko w jezyku R, ale rowniez w jezykach Java, C i Fortran.

W kolejnych podrozdziatach zaprezentowane zostang najciekawsze (z punktu widzenia

przygotowanej biblioteki) cechy jezyka R.
3.3.1. Typy danych
Wektory i operacje wektorowe

R operuje na nazwanych strukturach danych (ang. data structures). Najprostsza takg
strukturg jest wektor liczbowy, czyli uporzadkowany zbiér liczb. Ponizej zaprezentowana

zostata instrukcja jezyka R, ktéra wiaze wektor 5 liczb ze zmienng o nazwie 21,

Hnterakcje ze $rodowiskiem R (wydawane komendy oraz wydruki programu) wyrézniane sa w tekscie
czcionkg maszynowa. Linijki zaczynajace si¢ od > (znaku zachety Srodowiska R) oznaczajg komendy wyda-
ne systemowi, pozostale — jego odpowiedzi. Czcionka ta uzywana jest rowniez do wyrdznienia nazw funkcji
i zmiennych.
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> x <- c(15, 24, 33, 42, 51)

Wszystkie operacje jezyka R to operacje na wektorach. Jezeli w wyrazeniu znajduje si¢
pojedyncza liczba, jest ona traktowana jako wektor ditugosci jeden z ta liczbg jako jedynym
elementem. Dzi¢ki temu, wszystkie operacje na zestawach danych sa bardzo proste. Na przy-

ktad obliczenie wariancji dla probki w wektorze x mozna wykona¢ w sposob prezentowany
poniZe_fm.
> mean(x*x) - mean(x)"2

mean jest wbudowana funkcja, ktéra dla zadanego wektora liczb zwraca ich Srednia, a
"2 oznacza potegowanie. Nalezy przy tym pami¢tac, iz * jest mnozeniem liczb wektoréw —
jego wynikiem jest wektor, ktéry na i-tej pozycji ma iloczyn i-tych liczb z obu czynnikéw.

Nie nalezy myli¢ tej operacji z mnozeniem wektorowym (oznaczanym w R przez % * %).
Pozostate typy danych

W R znajdziemy réwniez, obok wektoréw, nastepujace typy danych:

- macierze (ang. matrices), bedace de facto wielowymiarowymi wektorami

- listy (ang. lists), bedace ogdlniejsza postacia wektora — uporzadkowanymi zbiorami ele-
mentOéw o niekoniecznie jednakowych typach. Poszczegdlne elementy moga by¢ nazwane.
Dzigki temu, listy sa wygodnym sposobem na zwracanie ztozonych wynikéw badz przeka-
zywanie zestawu parametrow

- funkcje (ang. functions), bedace zbiorem instrukcji w jezyku R na okreSlonych parametrach
wejsciowych

- cechy (ang. factors), czyli zestawy atrybutéw klasyfikujacych poszczegélne dane w prébce
(np. wg pfci). R dostarcza specjalnych operacji na cechach, utatwiajacych klasyfikacje probki
ze wzgledu na wartosci cechy

- ramki danych (ang. data frames), bedace zestawami danych — kolekcja nazwanych macierzy

(np. ramka danych pracownicy z wektorami ptac, godzin pracy, podatku).
3.3.2. W kierunku jezyka obiektowego

Jezyk R wspiera paradygmat programowania obiektowego. Warto przede wszystkim
odnotowad, ze z kazda zmienng w R mozna skojarzy¢ atrybuty. Ze zmienna mozna powigzac

pod dowolna nazwa dowolng wartoS¢. To doskonaly mechanizm do przechowywania meta

12Nalezy zauwazy¢, iz podany sposéb nie jest jedyny i ma charakter jedynie pogladowy. Istnieje prostszy —
wystarczy skorzysta¢ z wbudowanej funkcji var.
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informacji o zmiennej. Srodowisko wykorzystuje go do przechowywania informacji o klasie
obiektu przypisanego zmienne;j.

Obiektowos¢ w R jest bardzo luzna. R jest jezykiem zdecydowanie imperatywnym,
wzbogaconym o mechanizm wyboru odpowiedniej wersji implementacji funkcji w zaleznosci
od atrybutu class ustawionego zmienne;j.

Przyktadem wykorzystania obiektowosci w R jest funkcja summary, ktéra dostarcza
zwartego podsumowania obliczonego modelu. Rézne sposoby modelowania, moga produko-
wac modele o r6znych cechach i charakterystykach (specyficzne wartosci funkcji dopasowania,
zapamigtane paramtery modelu, itp.). Wraz z kazda funkcja modelujagca (np. 1m — dla mo-
deli liniowych, glm — dla uogdlnionych modeli liniowych) przygotowano réwniez specjalne
wersje funkcji summary (nazywajace si¢, odpowiednio, summary.1lm i summary.glm). R sam
dba o to, aby wywota¢ odpowiednig dla podanego obiektu implementacje metody. Ponizej
przeanalizowana jest przyktadowa interakcja z programem R, ktdra obrazuje obiektowos¢ R:

1) przygotowanie danych

> x <- C(1,2,3’4,5,6)
>y <- ¢(1,2,3,4,5,6)

2) zbudowanie modelu regresji liniowej
> model <- 1m (x7y)
3) sprawdzenie klasy zmiennej model

> attr(model, "class")

[1] "lm"

OdpowiedZ oznacza, ze zmiennej model pod atrybutem o nazwie class przypisano war-
to$¢ (napis) 1m.

4) zadanie podsumowania.

> summary (model)
Call:
Im(formula = x ~ y, data = list(x = x, y = y))
Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-5.661e-16 -1.157e-16 4.273e-17 2.153e-16 4.167e-16
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Ostatni punkt wymaga dodatkowego komentarza. Gdy R napotyka wywotlanie takie jak
summary (model), sprawdza najpierw jaka klasa przypisana jest zmiennej model. W tym
wypadku jest to 1m. R poszukuje zatem definicji funkcji o nazwie summary.1lm. Jezeli taka
istnieje (a istnieje), wywolywane jest summary.lm(model). W podobny sposéb zdefiniowa-
nych jest wiele innych funkcji wbudowanych w R, np. print do drukowania obiektu, czy
plot do jego wizualizacji na wykresie.

Opisane tu mechanizmy obiektowe sa doskonatym utatwieniem w pisaniu programéw
i codziennej pracy ze Srodowiskiem R. Nie sa jednak tak pelng realizacja tego paradygmatu,
jak jezyki w pelni obiektowe, np. Java czy C++. Nie wystepuje w R dziedziczenie, polimor-
fizm, przekazywanie komunikatow miedzy obiektami. Nie ma w R rowniez pojecia klasy
jako bytu okreSlajacego zestaw operacji i atrybutow. Wspomniane komponenty to uznane

(zob. [Armstrong, 2006]) fundamentalne sktadowe jezykéw obiektowych.

3.3.3. W Kkierunku jezyka funkcyjnego

Mozliwo$¢ definiowania i przechowywania funkcji jako zmiennych nie jest jedyna cechg
wilaSciwg paradygmatowi funkcyjnemu, jakag mozna odnalez¢é w R. Inng, bardzo istotna, jest
mozliwo$¢ manipulowania wyrazeniami zapisanymi w tym jezyku.

Uzytkownik moze poprosi¢ o zapamigtanie przetworzonej (skompilowanej) wersji wy-
razenia pod jaka$ zmienng. Stuzy do tego operacja quote, ktéra zwraca drzewko wyrazenia

w postaci zagniezdzonej listy. Przyklady dziatania tej operacji przedstawione zostaly w tabeli

&l

Tabela 5. Przyktady wywotania funkcji quote w jezyku R

Wyrazenia Wyniki operacji quote
1 1
1+2 list(‘+¢, 1, 2)
1+2%3 list(‘+¢, 1, list(‘x‘, 2, 3))
1+2*x3-mean(x) | list(‘+¢, 1, list(‘-‘, list(‘x‘, 2, 3), list(‘mean‘, x)))

Zrodto: Opracowanie wiasne.

Kazde wyrazenie to albo stata lub zmienna (1, 2, 3, x) albo wywotanie funkcji wielo-
argumentowej, ktore reprezentowane jest jako lista. Pierwszy jej element stanowi dowiazanie
do wywotywanej funkcji (+, *, mean) a kolejne — wszystkie argumenty funkcji. Argumenty
te s3 wyrazeniami, ktore definiuje si¢ w ten sam sposdb, tj. sa albo stalg lub zmienng, albo

wywolaniem funkcji.
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Gdy cate wyrazenie zostanie zapami¢tane pod jakaS zmienng, mozna dowolnie mani-
pulowaé jego tresScig, zmieniajac wywolywane funkcje, czy wartoSci liczbowe albo zmienne.
Nalezy jedynie dba¢ o spdjnos$¢ arnoSci funkcji z liczbg przypisanych argumentéw. Ponizej

zaprezentowany zostal przykfad, zmieniajacy wyrazenie sin(1+2*3) w cos(1+2-x).

>x <=5

> w <- quote(sin(1+2%3))

> w[[1]] <- as.name("cos")
wl[2]][[3]]1[[1]] <- as.name("-")
wl[2]1[[3]11[[3]] <- x

> w

cos(1 + (2 - 1))

\%

\4

Procedura as.name wyszukuje i zwraca funkcje o zadanej nazwie. Operator podwdjnych
kwadratowych nawiaséw umozliwia odwotanie do zadanego elementu listy. I tak, tuz po przy-
pisaniu na w wyjsciowego wyrazenia mamy: w[[1]] = sin,w[[2]] = 1+2x3,w[[2]] [[1]]
=+, wl[2]1[[2]] = 1, wl[2]][[3]] = 2%3.

Operacja odwrotng do quote jest eval, ktora oblicza warto$¢ zapamietanego wyrazenia

(jednoelementowy wektor liczbowy).

> eval(w)

[1] -0,4161468

Zauwazmy, ze mozliwo$¢ swobodnego manipulowania wyrazeniami jest idealnym Srod-
kiem do realizacji koncepcji programowania genetycznego. Operacje genetyczne bezposrednio

tlumacza si¢ na operacje na elementach list — reprezentacji wyrazefi.

3.4. Opis implementacji algorytmu

Opisane powyzej cechy jezyka R utatwily dokonanie wilasnej implementacji progra-
mowania genetycznego. Przede wszystkim, procedura quote dala mozliwos¢ tatwego prze-
ksztalcania wyrazenn w kolekcje obiektow. Te miaty posta¢ zagniezdzonych list, ktére mozna
bezposrednio odwzorowaé na drzewka funkcji. Funkcyjno$¢ R umozliwita fatwe operowanie
na elementach tych drzewek — funkcjach elementarnych. Jezyk ten daje mozliwo$¢ modyfi-
kowania wywotan funkcji w tak reprezentowanych wyrazeniach.

Dzieki wspomnianemu warsztatowi funkcyjnemu implementacja operacji genetycznych
dokonana zostata w sposéb intuicyjny. Opisane bowiem w rozdziale 2.3.4] teoretyczne ope-

racje na abstrakcyjnych drzewkach ttumaczg si¢ bezpoSrednio na operacje na zagniezdzonych
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listach. I tak, mutacja polega na losowym wyborze poziomu zagniezdzenia w liScie oraz
podmiany jednego z jej elementéw (odpowiadajacych argumentom) na nowowygenerowa-
ng liste. Podobnie krzyzowanie realizuje si¢ poprzez losowy wybdr poziomu zagniezdzenia
oraz argumentu w dwdéch osobnikach i zamian¢ wskazanych obiektéw pomiedzy osobnikami.
Funkcyjnos¢ jezyka R pomogta rowniez w wygodnym zdefiniowaniu ocenzurowanych wersji
funkcji (opisanych w rozdziale 2.3.3])). Kazda z nich zostala zaprogramowana i zapamigta-
na pod osobna zmienng. Dzigki temu mogta by¢ fatwo wykorzystana przy konstruowaniu
drzewek.

Dostosowanie jezyka R do pracy na duzych iloSciach danych doskonale przystuzyto si¢
uproszczeniu wszelkich operacji obliczeniowych, zwlaszcza w kontekscie obliczania miary
dopasowania, oméwionej w rozdziale [2.3.5] Kryterium MAPE dla pojedynczego osobnika

mozna w programie wyliczy¢ przy uzyciu jednej prostej instrukcji:
mean (abs (eval(I)/V-1)

gdzie:
I - osobnik (zagniezdzona lista wywotan funkcji elementarnych)

V — wektor wartoSci.

W implementacji programowania genetycznego w Srodowisku R przydatna okazata si¢
rowniez obiektowos¢ tego jezyka. Zaproponowana procedura zwraca uzytkownikowi model
w postaci obiektu. Implementacja dostarcza rowniez podstawowych metod, ktérymi na tym
obiekcie mozna operowac: summary do wySwietlania podsumowania modelu oraz predict
do dokonywania prognoz.

Wszystkie operacje samego modelowania ewolucyjnego przy uzyciu programowania ge-
netycznego zamknigte zostaly w jedng definicj¢ funkcji, ktéra nazwana zostala em. Przyjmuje
ona trzy parametry wejSciowe: zmienne, wartoSci oraz parametry. Zmienne (vars) sa wek-
torem wartoSci (jezeli w modelu wystepuje tylko jedna zmienna) lub lista wektorow (jezeli
wystepuje wiecej zmiennych). WartoSci (vals) to wektor warto$ci zmiennej objasnianej. Pa-
rametry (control) z kolei sg opcjonalnym argumentem funkcji, za poSrednictwem ktérego
mozna sterowaé parametrami programowania genetycznego. Parametry te zostaly zestawione
w tabeli [0l

Praca algorytmu sterowana jest jeszcze jednym nie wymienionym w tabeli parame-
trem, ktérego nie mozna kontrolowa¢ bezposrednio. Jest to odsetek osobnikéw pokolenia,
jakie powstaja w drodze reprodukcji. Parametr ten wynika z wartoSci parametrow XO-

VER_FRACTION, MIGRATION_FRACTION oraz MUTATION_FRACTION - razem z nimi
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Tabela 6. Zestawienie parametrow konfiguracyjnych procedury em wraz z wartoSciami do-

mySlnymi i opisami

Nazwy parametrow Wart?éci Opisy
domysIne

N 500 | wielkoS¢ populacji

INI_DEPTH 5 | maksymalna wysoko$¢ nowotworzonych drzew
funkcji

MAX_DEPTH 15 | maksymalna wysoko$¢ drzew funkcji

CONST_RANGE (—1,1) | zakres, z ktérego losowane sg stale

XOVER _FRACTION 0,6 | odsetek osobnikéw pokolenia, jakie powstaja w
drodze krzyzowania

MIGRATION_FRACTION 0,1 | odsetek osobnikéw pokolenia, jakie powstaja w
drodze migracji

MUTATION_FRACTION 0,2 | odsetek osobnikéw pokolenia, podlegajacych
mutacji

MAX_ITERATIONS 200 | maksymalna liczba pokolet w ewolucji

TERMINAL FITNESS 0,0 | docelowa wartos$¢ funkcji dopasowania

FITNESS_FN MAPE | funkcja dopasowania (mozliwe wartoSci: RSQ
(R?), SSE i MAPE)

LAGS 10 | liczba opdznienn — liczba wprowadzanych do
modelu zmiennych opdZnionych

Zrodto: Opracowanie wiasne.

musi si¢ sumowac do 1.
Algorytm zawarty w powstalej procedurze em jest realizacja schematu opisanego w

rozdziale 2.3.7] Wykonuje on nastepujace kroki:

1) sprawdzenie parametrow wejSciowych procedury

2) zainicjowanie puli funkcji elementarnych: wzbogacenie podstawowej puli funkcji (+, -, *,
%, cos, sin, exp, RLOG) o zmienne z parametru vars oraz o zadang liczbe¢ ich opdZnien
(parametr LAGS)

3) zainicjowanie pierwszego pokolenia (N nowych osobnikow)

4) obliczenie wartoSci (wybranej) funkcji dopasowania, normalizacja wartosci

5) zapamig¢tanie najlepszego osobnika (o ile jest lepszy od najlepszego dotychczas znalezio-
nego)

6) sprawdzenie celu (liczba iteracji — MAX_ITERATIONS i dopasowanie najlepszego osob-
nika — TERMINAL_FITNESS) — jezeli jest spelniony, przejscie do punktu

7) przygotowanie nowego pokolenia poprzez krzyzowanie, mutacje, reprodukcje i migracje
osobnikéw zgodnie z zadanymi parametrami

8) przejscie do punktu (4]
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9) wydrukowanie najlepszego napotkanego osobnika oraz zwrdcenie uzytkownikowi modelu.

Dokonana implementacja zostala przetestowana na przyktadowym procesie generowania
danych. Wygenerowano dwie zmienne (z i y) jako iloczyn kartezjariski zbioréw [1, 20]x[1, 10],
uzyskujac w ten sposéb 200 par: {(1,1),(1,2),(1,3)...(1,10),(2,1),(2,2)...(20,10)}. Na
zmiennych tych zdefiniowano i wyliczono wartosci funkcji o * y 4 e*/. Procedure em uru-
chomiono dla tak zdefiniowanych zmiennych oraz wartosci. Juz po zaledwie 7 pokoleniach

algorytm odnalazt wtasciwa funkcje, ktéra postuzyta do wygenerowania tych danych.

59



ROZDZIAL 1V

Efektywno$¢ warszawskiej Gieldy Papier6w Wartosciowych

Poprzednie rozdziaty wykazaly, ze programowanie genetyczne moze by¢ interesujacym
narzedziem modelowania genetycznego. Badania ekonomistow pokazuja, ze polem modelo-
wania o szczegllnym potencjale jest gietda. W niniejszym rozdziale zaprezentowane zostanie
nowe badanie warszawskiej Gietldy Papierow WartoSciowych. Punktem wyjScia dla niego jest
hipoteza efektywnosci rynku, ktéra zostala szczegélowo omoéwiona w rozdziale [ Meto-
dologig badania jest ewolucyjne modelowanie ekonomiczne, opisane w rodziale [Il Z kolei
narzedziem opisywanego badania jest wlasna implementacja ewolucyjnej koncepcji, zapre-
zentowana w rozdziale

Bezposrednig inspiracjg dla prezentowanego badania byta praca Chena, opisana szcze-
gbtowo w rozdziale[1.3.2]Jednakze tamto badanie miato za cel jedynie przetestowanie koncep-
cji programowania genetycznego w praktyce, bez interpretacji ekonomicznej. Prezentowane
w tym rozdziale badanie jest rozszerzeniem wspomnianej pracy. Chen zbadat jeden wybrany
okres tajwarnskiej gietdy i amerykariskiego indeksu S&P 500. Jego celem bylo udowodnienie,
ze programowanie genetyczne jest dobrym narz¢dziem. Zbudowany przez niego metodami
ewolucyjnymi model okazal si¢ lepszy od modeli autoregresyjnych. Badanie oparte zostalo
na wnioskach Chena, ze programowanie genetyczne moze by¢ dobrym narzedziem modelo-

wania ekonomicznego, zwlaszcza na polu gieldy i efektywnosci informacyjne;j.
4.1. Przebieg badania

Modelowaniu poddane zostaty wartoSci indeksu WIG. Zostaly one zaczerpni¢te z portalu
http://www.bossa.pl/. Dzienne notowania indeksu zostaly przeksztalcone do postaci logaryt-

micznych stép zwrotu wedlug wzoru zaprezentowanego ponizej.

I
R =1ln——
T

gdzie:
I; — notowanie indeksu WIG z okresu ¢

R; - logarytmiczna stopa zwrotu z indeksu WIG.

Do badania wzi¢te zostaly dane za okres od 1994.11.24 do 2007.07.17, w sumie 3155
obserwacji. Szereg ten zostal podzielony na 63 ciagi po 50 obserwacji. Kazdy taki ciag

stanowil okres in-sample dla modelowania, a kolejne 5 obserwacji — post-sample. Dtugosé
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poszczegdlnych okreséw zostato dobrana tak jak we wspomnianym badaniu Chena.

Dla kazdej probki 50 obserwacji uruchomiony zostat algorytm genetyczny (opisany w
rozdziale [, ktéry wylaniat w drodze ewolucji 5 najlepszych modeli. Modele te byly uzy-
wane do formulowania prognoz na 5 okreséw w przyszio$¢. Wyniki prognozy konfrontowane
byly z rzeczywistymi danymi i na tej podstawie wyliczana byla warto$¢ Sredniego procen-
towego btedu (MAPE). Do modelowania uzyto zestawu domySlnych parametréw programu,
zaprezentowanych w tabeli [0l na stronie Niestety, pomimo swojej licznosci (500 osob-
nikow), populacja bardzo szybko wytracata zdolnoS¢ poprawiania jakoSci osobnikéw. Proby
zmian parametrow, takich jak wielko$¢ zjawiska mutacji, czy krzyzowania, nie przynosily
zadnych rezultatow. Fakt ten jest przestanka do stwierdzenia, ze dane gieldy warszawskiej
cechuja si¢ duza nieregularnoscia.

Dodatkowo, dla kazdego z 63 ciaggéw zbudowano model referencyjny. Do tego celu
uzyty zostal model autoregresyjny. Model ten nie jest az tak zaawansowany jak np. ARCH
i GARCH, jednak ma nad nimi pewna przewage. Po pierwsze, modele autoregresyjne sa
bardzo proste w konstrukcji. Po drugie, w modelach (G)ARCH wybdr odpowiedniej ich
postaci zalezy wylacznie od umiejetnosci badacza, ktéry nie ma do dyspozycji zadnych testow
potwierdzajacych jego decyzje. W przypadku modeli autoregresyjnych, wybor najwlasciwszej
ich postaci moze zosta¢ dokonany na podstawie kryteriow informacyjnych (np. Akaike’a). I
tak, w pracy dla kazdego okresu z osobna wybrano liczbe opdZnieri do modelu wg kryterium
informacyjnego Akaike’a. Model ten postuzyt do skonstruowania prognozy, z ktérej wyliczona
zostata warto§¢ MAPE. Wyznaczenie jakoSci prognoz modelu autoregresyjnego umozliwito

ocen¢ prognoz modeli ewolucyjnych’?.
4.2. Przekrojowe wyniki modelowania

Wyniki modelowania zostaty podsumowane w tabeli [7, ktéra prezentuje najwazniejsze
charakterystyki. W niej oraz w kolejnych tabelach i rysunkach zastosowano nastepujace dwa
skréty: PG na oznaczenie modeli programowania genetycznego oraz AR dla modeli autore-
gresyjnych.

Nalezy zauwazy¢, ze modele programowania genetycznego osiagaja znaczaco lepsze
rezultaty (tj. Srednia warto§¢ MAPE prognozy) niz modele autoregresyjne. Jednak Srednia
jakoS$¢ prognozy pozostaje na poziomie procesu btgdzenia losowego (1). Te sumaryczne dane

sugerujg, ze modele autoregresyjne s3 duzo bardziej nieprzewidywalne. Ich MAPE zawiera

13Skonstruowanie modeli oraz prognoz dla wszystkich okreséw zajelo $redniej klasy domowemu komputerowi
prawie 2 doby.
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Tabela 7. Charakterystyki miary MAPE dla prognoz wykonanych przy uzyciu modeli progra-
mowania genetycznego i autoregresyjnych

. Modele
Charakterystyki MAPE el AR
Srednia warto$¢ 1,045 | 1,353
Odchylenie standardowe | 0,270 | 0,753
Minimum 0,704 | 0,515
Maksimum 2,984 | 4,305

Zrodto: Opracowanie wiasne.

si¢ w znaczaco wiekszym przedziale wartoSci niz dla modeli programowania genetyczne-
go, réwniez Srednia i odchylenie standardowe s3 wigksze. Szczegétowe wartoSci MAPE dla
poszczegblnych modeli zostaly opisane w tabeli [8] oraz zwizualizowane na rysunku

Rysunek potwierdza wnioski wyciagniete z charakterystyk — wartoSci MAPE dla modeli
programowania genetycznego wydaja si¢ by¢ duzo bardziej skupione wokoét swojej Sredniej,
ktora jest nizsza niz dla modeli autoregresyjnych. Doktadna analiza tabeli wynikéw poka-
zuje, iz modele programowania genetycznego okazuja si¢ lepsze od autoregresyjnych w 38
przypadkach, a gorsze — w 25. W przypadkach, gdy modele programowania genetycznego
okazywaly si¢ lepsze, byly one lepsze o Srednio 0,36 punktu MAPE, gdy byly gorsze, to
Srednio o 0,06 punktu.

Nalezy rowniez zauwazy¢, ze jakoS¢ prognoz, zaroOwno modeli programowania gene-
tycznego jak i autoregresyjnych, nie wykazuje wyraznych réznic w swojej zmiennoSci w
czasie. Ich MAPE wydaje si¢ by¢ jednostajnie zdywersyfikowane w czasie.

Podsumowujac nalezy stwierdzi¢, ze modele programowania genetycznego 0siggaja bez
watpienia przecietnie duzo lepsze rezultaty niz modele autoregresyjne. Ich jako$¢ jednakze

nie jest zadawalajagca (MAPE Srednio lekko powyzej 1).
4.3. Analiza modeli otrzymanych w toku ewolucji

W tym podrozdziale oméwione zostang modele (5 najlepszych w mysl kryterium MAPE
dla okresu in-sample) uzyskane dla wybranego, ostatniego okresu. Dla czytelnoSci zapisu,

dtuzsze réwnania modeli zostaly podzielone na fragmenty i zapisane jako osobne réwnania.
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Tabela 8. Zestawienie warto$ci MAPE prognoz z modeli programowania genetycznego oraz
autoregresyjnych dla poszczegélnych okreséw dla warszawskiej gietdy

Poczatki WartoSci MA.PE 31. | 2000.11.28 | 1,000488 | 0,9872609

Lp. okreséw dla modeli 32. | 2001.02.09 | 0,873360 | 1,0833340
PG AR 33. | 2001.04.24 | 1,033856 | 1,0527519

1. 1994.11.24 1,040052 | 0,9177668 34. | 2001.07.06 | 1,054809 | 1,7580306
2. 1995.02.06 1,056631 | 0,8801674 35. | 2001.09.17 | 0,999634 | 1,1031769
3. 1995.04.18 0,999973 | 1,2829736 36. | 2001.11.27 | 1,082876 | 0,8064261
4. 1995.07.04 1,154904 | 1,2528478 37. | 2002.02.11 | 0,934721 | 1,1942037
5. 1995.09.14 1,309696 | 1,0527842 38. | 2002.04.24 | 0,975932 | 0,9261253
6. 1995.11.24 0,894906 | 0,8794164 39. | 2002.07.08 | 2,984283 | 4,3052338
7. 1996.02.07 1,087051 | 1,2315016 40. | 2002.09.17 | 1,013101 | 2,1221517
8. 1996.04.17 1,190742 | 0,8186617 41. | 2002.11.18 | 1,006082 | 2,3062612
9. 1996.07.03 1,329112 | 0,9443797 42. | 2003.02.12 | 1,004724 | 1,2343355
10. | 1996.09.12 0,977088 | 1,2541749 43. | 2003.04.25 | 0,712250 | 0,5153317
11. | 1996.11.25 0,996747 | 1,2375832 44. 1 2003.07.08 | 1,022195 | 0,7512363
12. | 1997.02.07 1,115722 | 2,1098329 45. | 2003.09.17 | 0,992118 | 0,9001126
13. | 1997.04.22 1,002058 | 0,6732592 46. | 2003.11.27 | 0,788770 | 1,3716236
14. | 1997.07.04 0,928453 | 3,7073025 47. | 2004.02.11 | 1,014171 | 1,0192102
15. | 1997.09.15 1,003160 | 0,9747706 48. | 2004.04.23 | 1,018737 | 1,1007532
16. | 1997.11.26 0,973162 | 0,9488228 49. | 2004.07.06 | 0,955088 | 1,1899311
17. | 1998.02.11 1,009651 | 1,1195495 50. | 2004.09.14 | 0,935321 | 1,0570779
18. | 1998.04.27 1,007482 | 1,1172529 51. | 2004.11.25 | 1,024757 | 1,5553537
19. | 1998.07.09 0,961577 | 1,1478338 52. | 2005.02.03 | 1,337589 | 1,8768658
20. | 1998.09.17 1,022367 | 0,9935331 53. | 2005.04.19 | 1,006891 | 1,0841750
21. | 1998.11.27 1,020696 | 1,6413939 54. | 2005.06.30 | 0,878726 | 0,9932015
22. | 1999.02.10 1,067933 | 1,0114455 55. | 2005.09.09 | 1,003104 | 1,7001952
23. | 1999.04.23 1,007833 | 0,9455546 56. | 2005.11.22 | 1,042648 | 3,2631202
24. | 1999.07.07 0,982899 | 2,0142276 57. | 2006.02.11 | 0,982330 | 0,8834764
25. | 1999.09.15 0,988124 | 1,1918010 58. | 2006.04.12 | 1,050362 | 1,3590996
26. | 1999.11.29 1,039712 | 0,7602366 59. | 2006.06.28 | 1,013490 | 0,9314638
27. | 2000.02.10 0,999205 | 0,9967074 60. | 2006.09.07 | 1,045483 | 1,0733042
28. | 2000.04.20 0,985093 | 0,7839855 61. | 2006.11.17 | 1,008808 | 1,4032994
29. | 2000.07.07 1,090692 | 2,8200631 62. | 2007.01.31 | 1,021468 | 0,9932487
30. | 2000.09.18 1,039377 | 1,0158220 63. | 2007.04.13 | 0,704403 | 3,6126064

Zrodto: Opracowanie wiasne.
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Rys. 10. Zmienno$¢ wartoSci MAPE w zaleznoSci od czasu dla modeli ewolucyjnych i auto-
regresyjnych dla warszawskiej gieldy
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Model nr 1, MAPE okresu treningowego 0,8601127, testowego — 1,097272.

M, = 0,082Rse™ 054 6g A1V

0,0495 )
Ml(l) = R,yR5Rysin Ml(g) R log sin 0,186 + log(Ry — Rg) + RoRs — Rio + R3
1
Ro(Rs — Rg — Ry — Ryg)(Ry — 0.492) Rye®s R
M1(2) _ 2(R3 6 9. 10) (122 ) Rze + (€R6 + 0,201 + R3) (R1 + Rg + E )
sin —0,386 Ry

Model nr 2, MAPE okresu treningowego 0,8601127, testowego — 1,097272. Model
ten rozni si¢ od poprzedniego jedynie drugim czynnikiem w liczniku pierwszego utamka w

trzecim réwnaniu. Element ten zostal wyr6zniony pogrubieniem.

M, = 0,082Rge"s 0584 1og MV

0,0495 )
M2(1) = R4Rs;Rysin M2(2) — —— —logsin 0,186 + log(Rs — Rg) + RaRs — Rio + R3
1
Ry(Rs — Rg — Ry — Ry)(Ry — Ry) Raefs R
MQ(Q) _ 2(Rs3 6 9 10) (122 7)Rse + <€R6 + 0,201 + R3) (R1 + Rg + 3)
sin —0,386 Ry

Model nr 3, MAPE okresu treningowego 0,8920879, testowego — 0,6905776.

M3 = (—0,885R6 + RzRg + RG) COS RQ

Model nr 4, MAPE okresu treningowego 0,900782, testowego — 0,7044034.

M4 = (—0,885R6 + R2R5 + Rﬁ) COSs R2

Model nr 5, MAPE okresu treningowego 0,9072524, testowego — 0,970894.

— R
M5 o R2+(R10+1$9)*10gR1)

Nalezy zauwazyC, ze 5 najlepszych modeli uzyskanych w procesie ewolucji cechuje
bardzo niska réznorodnos¢. Zidentyfikowaé¢ mozna trzy postaci modeli: realizacja jednej sa
modele 1 i 2, drugiej — 3 i 4, a trzeciej — 5. Prawdopodobnie wigze si¢ to ze specyficznym
ksztattem tak zwanego krajobrazu mozliwych modeli. Krajobraz to takie uporzagdkowanie w

przestrzeni wszystkich modeli, ze osobniki podobne do siebie (np. r6znigce si¢ jedng zmienna)
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znajduja si¢ w swoim bezposrednim sasiedztwiel®. Zaobserwowane zjawisko wyjasni¢ mozna
w kontekscie krajobrazu ewolucyjnego na dwa sposoby: moze on by¢ albo bardzo skompli-
kowany, peten lokalnych ekstreméw, albo spokojny, z kilkoma wyrazistymi ekstremami. W
pierwszym przypadku bardzo trudno jest poruszac¢ si¢ algorytmom ewolucyjnym (i ogdélnie —
sztucznej inteligencji) po tak bogatym krajobrazie w poszukiwaniu najlepszego rozwigzania.
Wymaga to zdolnosSci do porzucania lokalnych ekstreméw na rzecz poszukiwania globalnego.
Z kolei w drugim przypadku ewolucja szybko wykrywa te ekstrema i intensywnie pracuje wo-
kot nich, poszukujac najlepszego modelu. Zwazywszy na dos¢ wysokie MAPE dla opisanych
modeli, nalezy sktoni¢ si¢ ku drugiemu wyjasnieniu.

Kolejna obserwacja to skomplikowana, nieinterpretowalna posta¢ modeli. Objawia si¢
to na dwa sposoby. Po pierwsze, wystepuje duze wyrafinowanie w zestawieniu trudnych eko-
nomicznie funkcji (jak np. cos, czy log). Uniemozliwia to nadanie réwnaniom ekonomicznej
interpretacji. Mozna je oceniaé jedynie wedtug kryteriow MAPE. Nalezy odnotowad, iz jest
to cechg charakterystyczng podejsScia ewolucyjnego, ktére nie trzyma si¢ zadnych narzuco-
nych z géry form funkcyjnych modeli. Po drugie, skonstruowane przez ewolucj¢ modele s3
bardzo zachlanne w uzywane zmienne. Odwotuja si¢ do wielu z dostepnych 10 opdznien,
w kolejnosci modeli z: 9, 10, 2, 3 i 5 op6Znien. W poréwnaniu z referencyjnymi modelami
autoregresyjnymi, ktére Srednio wykorzystywaty 2-3 opdZnienia, modele ewolucyjne sg zde-
cydowanie bardziej zfozone réwniez pod tym wzgledem. Warto zauwazy¢, iz to z kolei nie
jest cechg konieczng algorytméw ewolucyjnych. W przypadku réwnania réwnowagi na rynku
pienigdza, opisanego w rozdziale 2.4.1] ewolucja byta w stanie wyeliminowa¢ z puli funkcji
elementarnych zmienne niepotrzebne do opisu danych. W przypadku gietdy natomiast nalezy
wnioskowaé, iz brak jest wyrazistych regularnoSci w danych i programowanie genetyczne
stara si¢ uchwyci¢ kazdy najdrobniejszy chocby §lad zaleznoSci.

Nalezy rowniez zauwazy¢, ze dla zaprezentowanych modeli MAPE okresu in-sample
jest nieskorelowane z wartoScig tej miary dla okresu post-sample. Badania Chena opisane w
rozdziale [[.3.2.] pokazaly, iz istnieje taka niebezpieczna putapka przy modelowaniu ewolucyj-
nym. W jego badaniach, z uptywem pokolen, pojawialy si¢ coraz lepsze modele w kontekscie

okresu treningowego i jednocze$nie coraz gorsze w kontekScie okresu testowego. Analiza

“Najprosciej krajobraz programowania genetycznego mozna wyobrazi¢ sobie przy poszukiwaniu wartosci funk-
cji m-argumentowej. Woéwczas krajobraz jest przestrzenia n-wymiarowa, gdzie na kazdej osi sa wszystkie
mozliwe warto$ci danego argumentu funkcji. Krajobraz to zbiér wartosci funkcji na calej dziedzinie. W
przypadku modelowania samych funkcji, nalezy sobie wyobrazi¢ przestrzen krajobrazu jako nieskoriczenie
wymiarowa przestrzen funkcji. Na kazdym z wymiaréw wartoSciami sg funkcje elementarne (a wigc row-
niez stale i zmienne). Kolejne wymiary przestrzeni odpowiadaja kolejnym poziomom zagniezdzenia funkcji.
Punktem tej przestrzeni jest zatem jedna funkcja (model). Warto$cia natomiast — MAPE dla danego modelu
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wynikéw badania warszawskiej gieldy nie ukazuje takich wyraZnych zaleznoSci. Wprawdzie
najlepszy model na okresie treningowym (pierwszy) jest jednoczesSnie najgorszym w poda-
nym zestawie w okresie testowym, to jednak pogorszenie dopasowania w okresie treningowym
nie zawsze powoduje poprawe wiasciwosci prognostycznych modelu (np. réznica pomiedzy

modelem 3 a 4).

4.4. Poréwnanie jakoSciowe modeli pomi¢dzy okresami

W niniejszym rozdziale omOwione zostang modele z réznych okresow — po jednym
najlepszym (w mySl MAPE okresu treningowego) z kazdego z 5 ostatnich okresow, a wiec
obejmujacych lacznie czas od 2006.06.28 do 2007.07.17. Modele te zostaly zaprezentowane
ponizej w kolejnosci chronologiczne;j.

Model z okresu 59, MAPE okresu treningowego 0,9014816, testowego — 1.015069.

M59 = RlO — R{fi]f;w * (Sin RlO — R4 + Rg) log R5

Model z okresu 60, MAPE okresu treningowego 0,9378184, testowego — 0,9919576.

(Rs +0,487)(Ry + Ro) 2 _ R¢ 40,946

M. _ R3—Rio
60 R2+R2Rg%§§_%—& oy
ReR7R10 60
L R Ry
60
Ryefto eR10—R]%;|—I§35—0,777 +log Ry — ég) _ 6(g)
R1R2R6R106R107R1
MP = Ryl Rs— cos
60 10 | {13 R + Rs — e
RsR R¢Rs — R+ R
3 . £yt 6118 7 1
M = cos(R;)sin ( Fs +0, 467) T Ry

Model z okresu 61, MAPE okresu treningowego 0,9246226, testowego — 0,8135894.

Moy — _(£0.937sin(Re Ry+0,889—Rr)— Rio+Ri1) R
61 = R log(R3R5R1g)
sin(cos(Re+R7)) (COS ( cos %8 ) +-5 :Rf n )
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Model z okresu 62, MAPE okresu treningowego 0,930596, testowego — 1,043945.

My — 0,643+ Rg — Ry — Ry

M62 = ,
log(fafiz) — Rafisinfis 4 Ry — log Ry — M3 — M
Rg _ RIO logsinRg & _ R3R7R8R6
Mé;) = R2R3R4R8Rg (076721%0)R4(R9+R2) <R4 + R2R6 . RlO + Rio RI%9R7—R4R8)
5Tt R1—R3+Rs5

M(2) . (R5 + RQ)R4(R8 + sin R4) COs R1

62 - ecos(R3R9)+Sin R3—Rs
M(g) - (Rg + O, 895)(R3 — R6 — lOg R4 + R3R5)

62 -

cossin Ry

Model z okresu 63, MAPE okresu treningowego 0,8601127, testowego — 1,097272.

Mgz = 0,082Rge™ 958 100 M)

0,0495 .
MY = R,RsRysin MY — T log sin 0,186 + log(Ry — Rs) + RaRs — Rig + Rs
1
RQ(Rg — RG — Rg — Rlo)(RQ — 0.492)R36R6 Rg
M@ - Rs 40,201 + R (R Ry 4+ 2
63 sin —0.386 e Fy) (Bt Fo+

Zaprezentowane modele cechuje ogromna réznorodno$¢. Nie jest mozliwe wskazanie
zadnych nawet rodzin modeli, kazdy z nich jest zupelnie innej postaci. W szczegdlnosci dwa
najprostsze modele (dla okreséw: 59 i 61) réwniez nie wykazuja cech wspélnych, choéby ze
wzgledu na liczbe wykorzystywanych opdznien (odpowiednio: 5 i 10). Dwa z przytoczonych
modeli wykorzystuja wszystkie dostepne opdznienia, dwa kolejne — 9, najprostszy natomiast
— 5. Ta duza réznorodno$¢ modeli oznacza¢ moze, ze rodzaj prawidtowosSci w danych zmienia
si¢ bardzo dynamicznie w czasie (zwazywszy krotkie okresy poszczegdlnych probek). Nasuwa
to sugesti¢, ze moze by¢ warto przetestowaé rowniez mniejsze i wicksze przedzialy czasowe,
aby sprawdzi¢ czy wplynie to na stabilno$¢ modeli. Moze by¢é réwniez warto badaé nie
nastepujace po sobie okresy, ale ptynniej przesuwa¢ okno badania po dostepnych danych.
Rozpoczynanie okreséw treningowych w kolejnych dniach (a nie co 50) mogloby pomdc

uchwyci¢ plynne przejScia pomigdzy modelami.

4.5. Wnhnioski

Przeprowadzone badanie pozwolito oceni¢ zastosowanie programowania genetycznego

jako narzedzia modelowania ekonomicznego oraz zebra¢ nowe argumenty w dyskusji nad
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efektywnoscig warszawskiej GPW. Modele budowane na drodze ewolucji wykazywaly du-
70 lepsze wilasnosci prognostyczne niz referencyjne modele autoregresyjne (Srednie MAPE
okresu post-sample dla modeli PG wyniosto 1,045, a dla AR — 1,353). Modele ewolucyjne
cechowata réwniez duzo wigksza stabilno$¢ prognoz (w mysl wariancji MAPE). Podejscie
ewolucyjne wykazato réwniez swoje wady. Najwazniejszg jest to, ze budowane przez pro-
gramowanie genetyczne modele sg na og6t bardzo skomplikowane i trudne w interpretacji
ekonomicznej. Nie jest to jednak cecha immanentng podejScia ewolucyjnego, o czym prze-
konujg badania Kozy nad rynkiem pienigdza, opisane w rozdziale 2.4.1] Skomplikowane
formy modeli wiaza si¢ prawdopodobnie ze specyfika modelowanego rynku. Nalezy zatem
stwierdzi¢, sugerujac si¢ przede wszystkim relatywnie dobrymi wynikami modeli, ze progra-
mowanie geneyczne jest nie tylko ciekawg i innowacyjng forma modelowania, ale rOwniez
skuteczna i warta stosowania.

Poczynione w badaniu obserwacje nie pozwolity niestety w sposéb jednoznaczny wy-
powiedzie¢ si¢ na temat efektywnosci informacyjnej w formie stabej warszawskiej GPW.
Najlepsze modele dawaly prognozy poréwnywalne z procesem btadzenia losowego. Uzyska-
nie modeli o wyraZnie lepszych wlasnoS$ciach prognostycznych pozwolitoby stwierdzi¢ brak
efektywnosci informacyjnej gietdy. W obliczu rzeczywistych wynikéw modeli na tym rynku
mozna jedynie stwierdzi¢, iz zebrane wyniki nie podwazyly stabej efektywnosci informacyjnej

warszawskiej GPW.

69



PODSUMOWANIE

W pracy przedstawiono szczegétowa histori¢ powstania koncepcji efektywnosci infor-
macyjnej rynkéw kapitalowych, ktérej historia siega lat sze$¢dziesigtych XX wieku. Omoéwio-
no jej ogdélng definicj¢ oraz trzy formy: staba, pétsilng i silng. Dokonano réwniez przegladu
dotychczasowych badan, ze szczegélnym uwzglednieniem badan nad rynkiem polskim. Praca
przedstawia réwniez dziedzing obliczenn ewolucyjnych — mlodego dzialu informatyki, ktdry
wywodzi si¢ od darwinowskiej koncepcji pochodzenia gatunkéw. Opisano rowniez jak pro-
gramowanie genetyczne, jedna z metod obliczen ewolucyjnych, moze zosta¢ wykorzystana do
modelowania ekonomicznego oraz zaprezentowano przyktadowe badania w tym nurcie. Praca
przedstawia rowniez szczegOlowo opis stworzonego na jej potrzeby narzedzia do ewolucyjne-
go modelowania ekonomicznego. Zaimplementowano go w jezyku obliczen statystycznych R.

Przygotowane narzedzie postuzylo do realizacji dwoch zasadniczych celow pracy: zwe-
ryfikowania efektywnosci nofrmacyjnej warszawskiej GPW oraz sprawdzenia, czy programo-
wanie genetyczne moze przydawac sie w pracy ekonomisty. Przeprowadzone zostalo badanie
gietdy za lata 1994-2007, w podziale na 63 szeregi dtugosci 50 obserwacji. Dla kazdego
z nich wykonano modelowanie ewolucyjne, uzyskujac kilka modeli. Te zostaly nast¢pnie
ocenione wediug jakoSci prognozy na okresie testowym. Za referencyjne przyjeto modele
autoregresyjne.

Przeprowadzone badanie nie pozwolilo na udzielenie jednoznacznej odpowiedzi na pyta-
nie o stabg efektywnos$¢ informacyjng warszawskiej GPW. Uzyskane wyniki nie daja podstaw
do podwazenia tej efektywnoSci, nie pozwalajg jednak réwniez stwierdzi¢, ze rynek ten jest
efektywny informacyjnie. DoSwiadczenia zebrane w pracy pozwalaja natomiast skonstatowac,
ze programowanie genetyczne jest ciekawa i skuteczng alternatywa dla klasycznej ekonome-

trii.
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