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Streszczenie: W niniejszym artykule przedstawimy metode wielowy-
miarowej filtracji do eliminacji szumow oraz estymacji trendow
z finansowych szeregéw czasowych. Jednym z istotnych elementéw procesu
filtracji bedzie dekompozycja szeregébw czasowych przy wykorzystaniu
nieujemnej faktoryzacji macierzy. Prezentowana metoda moze byc¢
wykorzystana w wielu praktycznych obszarach finansow i zarzadzania jak
analiza techniczna rynkow, systemy inwestycyjne czy modele ryzyka.

Stowa kluczowe: filtracja szeregdw czasowych, estymacja trendow,
nieujemna faktoryzacja macierzy

JEL classification: C32, C45, C63

WPROWADZENIE

Analiza trendow szeregdw czasowych jest istotnym zagadnieniem w wielu
obszarach finansoéw i zarzadzania [Murphy 1999]. Istnieje w tym obszarze wiele
rozwigzan odnoszacych si¢ do roznych metod i metodyk. W naszym ujeciu
estymacje¢ trendu potraktujemy jako eliminacj¢ z podstawowych wartosci
instrumentow  niepozadanych  sktadnikow  takich jak  zaklocenia lub
krotkookresowe fluktuacje.

Cate zagadnienie mozna potraktowaé takze jako forme wielowymiarowej
filtracji [Szupiluk 2013; Szupiluk, Rubach 2018]. Proces filtracji sktada si¢
z nastgpujacych etapow: dekompozycji (separacji), identyfikacji i eliminacji
szumow oraz rekompozycji (mieszania). Metodg dekompozycji jaka zastosujemy
w ramach niniejszego opracowania bedzie nieujemna faktoryzacja macierzy (ang.
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Non-negative Matrix Factorization — NMF) [Cichocki, Zdunek, Phan, Amari
2009].

Nalezy zaznaczy¢ jednak, iz algorytm NMF moze by¢ zastgpiony innym
typem dekompozycji takim jak analiza sktadowych niezaleznych, analiza
sktadowych gtéwnych lub analiza skladowych rzadkich. Gtowna motywacja
wyboru metody NMF jest jej adekwatnos¢ dla nieujemnych oraz niestacjonarnych
danych oraz potwierdzona skuteczno$¢ w separacji rzeczywistych sygnatow.
7 zalozenia przyjmiemy takze, ze rozwazamy przypadek wielowymiarowy.
Oznacza to, ze interesuje nas znalezienie i wydzielenie wspolnych elementow
zaktocajacych.

Prezentowane podejscie moze stanowi¢ alternatywe dla klasycznych technik
estymacji trendu takich jak dopasowanie funkcji opisujacej, wygtadzanie §rednimi
kroczacymi lub filtracja spektralna. Metoda ta, mimo eliminacji zaklocen, pozwala
na otrzymanie trendu rozumianego jako zasadnicza tendencja rozwojowa przy
zachowaniu  typowych dla instrumentow finansowych charakterystyk
statystycznych takich jak zmiennos¢ lub rzadkos$¢ danych.

WIELOWYMIAROWA FILTRACJA TRENDU

Przyjmijmy istnienie zbioru m szeregéw czasowych X;, i=1..,m
reprezentujacych wartosci cen okreslonych instrumentow finansowych. Szeregi te
zbierzemy w jednej wielowymiarowej zmiennej X=[X,,...,X]" . Zauwazmy
dalej, ze obserwowane warto$ci zawieraja komponenty zwigzane z dtugo-, srednio-

i krotkookresowymi trendami jak rowniez losowe fluktuacje i1 zaszumienia
niepowigzane ze zdarzeniami ekonomicznymi. Inaczej méwigc, mozemy przyjac,

ze dany rezultat jest kombinacjg istotnych dla nas komponentdw wspierajacych § Iy
j=1..,p zwiagzanych z poszukiwanymi dlugookresowymi trendami oraz
zaktocajacych S, 1=1...,q zwigzanych z szumem informacyjnym, losowymi
zachowani itp. Wszystkie te skladniki zwigzane ze specyfika danego modelu,
potraktujemy jako ukryte komponenty bazowe zawarte (zmieszane)
w wielowymiarowej zmiennej X o wymiarach mx K, gdzie K oznacza ilo$¢

obserwacji. W przypadku liniowego sposobu (systemu) mieszania mozna to
zapisac jako

X=AS, 1)
gdzie macierz A= [aijj 0 wymiarach MxN reprezentuje system mieszajacy zas
macierz S=[$,,...,§,, §p+l,..., §p+q 1" reprezentuje zbiér komponentéw bazowych,

gdzie n=p+q. Dla uproszczenia przyjmijmy, ze M=N za§ macierz A jest
nicosobliwa. Zauwazmy dalej, ze identyfikujac system mieszajacy A oraz
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komponenty bazowe S oraz eliminujac komponenty zakldcajagce (stawiajac
odpowiednio § =0) otrzymamy

X =A[8,,..5,.0,0,0,1", )

gdzie X = [X,,...% 1" jest ,,poprawiang” wersja pierwotnych rezultatow X. Mozna
to takze przedstawi¢ w analogicznej postaci wstawiajac W macierzy
A= [al,az,..., an] zera w kolumnie odpowiadajacej eliminowanemu sygnalowi

z macierzy S. W efekcie dla A = [al,..., ap ,0p+1,0p+2,...,0n] otrzymamy

X =[ay,,2,,0,,1,0,,5,,0, ]S = AS. 3)
Caly proces filtracji mozna przedstawi¢ jako
X=AS=AA"IX. (4)

Kluczowym zagadnieniem w rozwazanej procedurze jest znalezienie takiej
transformacji, ktora rzeczywiscie prowadzi do dekompozycji danych X na
interesujace nas komponenty wspierajace 1 zaklocajace. W prowadzonych
rozwazaniach identyfikacje komponentow bazowych dokonamy za pomoca
algorytmu nieujemnej faktoryzacji. Caty proces przedstawiono na rysunku 1.

Rysunek 1. Proces filtracji finansowych szeregow czasowych
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NIEUJEMNA FAKTORYZACJA MACIERZY

Podstawowa idee nieujemnej faktoryzacji macierzy (NMF) mozna dla
modelu (1) sprowadzi¢ do faktoryzacji danej macierzy X jako iloczynu dwoch
macierzy nieujemnych A i S [Cichocki, Zdunek, Phan, Amari 2009]. Przez
nieujemnos¢ macierzy A rozumie si¢ nieujemnos¢ jej elementdow, co bedzie
zapisywane jako A>0. W praktyce X oznacza nieujemng macierz danych
obserwowanych, A oraz S za$ s3 nieujemnymi macierzami faktoryzujacymi
reprezentujagcymi odpowiednio system mieszajacy oraz sygnaly zrodlowe.
Poszukiwanie macierzy A oraz S wigze si¢ z minimalizacja okreslonej funkcji celu.
Jedng z takich funkcji moze stanowié¢ funkcja dywergencji alpha Amariego postaci
[Amari, Nagaoka 2000; Cichocki 2010]:

1 _
DX AS) - — > [ASk  —ar + @-DASE). @
Minimalizacja tej funkcji prowadzi do nastgpujacego macierzowego algorytmu
NMF

S « S.x(AT((X)./(AS))" ), ©6)

A« Ax(((X).1(As))*sT )™, (7)

gdzie .x oznacza mnozenie tablicowe element na element, podobna notacja
(matlabowska) odnosi si¢ do dzielenia i potggowania.

Jest kwestig otwartg dobor parametru « . Dla okreslonych wartosci tego
parametru dywergencja (5) jest tozsama z innymi popularnymi dywergencjami
[Cichocki 2010]. W szczegolnosci interesujgce sa tu przypadki graniczne o —>1
oraz a —0, dla ktorych otrzymuje sie odpowiednio uogélniona dywergencije
Kullbacka—Leiblera oraz dualng uogélniong dywergencje Kullbacka—Leiblera.
W naszym przypadku zaproponujemy powigzanie tego parametru z dodatkowa
charakterystyka jaka jest wariancja stop zwrotu

a=min Y var(z), (8)
ieP
gdzie zj(k) = In(si (k+1)/s; (k)), za$ P 0znacza zbiér komponentow kontrolnych

wzigtych pod uwagg przy wyliczaniu wariancji. Wybor komponentéw kontrolnych
jest arbitralny i1 zalezy od celu inwestycyjnego. Wielowymiarowa natura metody
NMF wymaga analizy wielu instrumentow, jednak cze$¢ z nich moze peti¢ role
zewngtrznego srodowiska informacyjnego dla zestawu nas interesujagcego. Zasadne
wydaje si¢ ograniczenie do charakterystyk kontrolnych instrumentéw dla nas
istotnych. W skrajnym przypadku oznacza to, ze parametr alfa wyznaczamy
W Oparciu o wariancje tylko jednego instrumentu (istotnego dla nas).
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ALGORYTM FILTRACIJI I UWAGI METODOLOGICZNE

Pelna posta¢ algorytmu filtracji jest nastepujaca:
1. Zbierz wybrane instrumenty finansowe w jednej macierzy X

2. Za pomocg algorytmu NMF dokonaj separacji (dekompozycji) macierzy X na
macierz komponentow bazowych S oraz macierz mieszajaca A

3. Zidentyfikuj komponenty wpierajace oraz zakldcajace oraz wyeliminuj te
ostatnie.

4. Dokonaj transformacji mieszajacej odwrotnej do separujacej na zbiorze
komponentéw wspierajacych (i wyzerowanych zaktocajacych).

W ramach prezentowanej metody zaznaczy¢é nalezy kilka kwestii
metodologicznych. Przede wszystkim prezentowana koncepcja w swojej
podstawowe] postaci bazuje zasadniczo na zaleznos$ciach algebraicznych i od
strony formalnej nie wymaga zadnych zatozen probabilistycznych w szczegdlnosci
takich jak stacjonarnos¢ czy ergodyczno$¢. Dodatkowo eksplorowana nieujemnosé
jest niejako naturalnie adresowana do wartosci cen instrumentéw (a nie stop
zwrotu). Jej skuteczne zastosowanie wigze si¢ wylacznie z pewnym domyslnie
przyjetym zalozeniem o stabilnosci zjawiska, dla ktéorego ma miejsce
zastosowanie. Jezeli jednak dysponujemy wiedza o charakterystyce
probabilistycznej przetwarzanych danych moze by¢ ona wlaczona do rozwigzania
przez dodanie odpowiednich warunkow ograniczajacych do funkcji celu (5).
Mozemy takze powigzaé Dbezposrednie  dzielenie algorytmu  NMF
z charakterystykami statystycznymi np. wariancja logarytmicznych stop zwrotu jak
to podalismy wyzej. W efekcie mamy eksplorowane jednocze$nie wartosci cen
oraz stop zwrotu.

Kolejng kwestig jest posta¢ przyjetego modelu mieszania (transformacji)
komponentéw bazowych w warto$ci cen instrumentu finansowego. Przyjety
liniowy model generujacy, jest tzw. modelem roboczym, pozwalajacym na
wyprowadzenie algorytmu, nie przesadza to jednak o skuteczno$ci jego dziatania
dla wyltacznie tego przypadku.

Ostatnim zagadnieniem jest klasyfikacja komponentéw bazowych jako
wspierajacych lub zaklocajacych. W przypadku niewielu instrumentéw moze by¢
to dokonane poprzez pelny (mechaniczny) test eliminacji wszystkich mozliwych
kombinacji komponentow bazowych i wybdr najbardziej efektywnej. Przyjmiemy,
ze do takiego przypadku ograniczamy si¢ w niniejszym opracowaniu. Oczywiscie
w przypadku wigkszej liczby instrumentéw takie pelne przeszukanie nie jest
mozliwe ze wzgledow obliczeniowych i konieczne sg pewne aprioryczne kryteria
oceny tychze komponentow.

Podejscie mechaniczne i aprioryczne jest jednak zasadne glownie
w przypadkach kiedy mamy jasno zdefiniowane kryterium jakos$ci filtracji.
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Zpunktu widzenia praktyki inwestycyjnej ze wzgledu na jednoczesne
wystepowanie trendéw o réoznych okresach (dtugo-, srednio- i krétkookresowych)
konieczny jest zwykle bezposredni nadzor badawczy (lub rozbudowany system
rozpoznawania trendéw i formacji) pozwalajacy okresli¢ jaki zestaw komponentow
daje interesujacy wynik.

EKSPERYMENT PRAKTYCZNY

W niniejszej czgéci zaprezentujemy dziatanie przedstawionej koncepcji na
rzeczywistych danych. Estymacja trendu zwykle wiaze si¢ z pewnymi
dodatkowymi warunkami lub arbitralnymi decyzjami takimi jak wybor zakresu
danych, liczba wykorzystanych instrumentéw oraz biznesowy lub ekonomiczny cel
prowadzonej analizy. W naszym przyktadzie tym dodatkowym warunkiem bedzie
taka eliminacja fluktuacji i zaktdcen aby uzyskany przebieg trendu stanowit sygnat
wyprzedzajacy przebieg podstawowy. Inaczej méwiac oczekujemy, iz bedzie
osiggal on wczesniej punkty zwrotne (minima lub maksima) dajac uzyteczng
inwestycyjnie informacjg.

Przyjmiemy, zZe interesujacym nas instrumentem bedzie indeks SP 500,
jednak ze wzgledu na wielowymiarowa nature proponowanej metody zostang takze
wykorzystane inne indeksy. Te dodatkowe indeksy mozna interpretowacé jako
dodatkowa (zewngtrzng) informacj¢ wprowadzang do analizy podstawowego
instrumentu.

Eksperyment przeprowadzono na wartosciach szeSciu wybranych indeksow
gietdowych: WIG 20, SP 500, FTSE 250, NIKKEI 225, DAX (Deutsche Boerse),
BUX (Budapest Stock Exchange). Obserwowano dzienne warto$ci zamknigcia,
a w przypadku wystgpienia w tygodniu $wieta panstwowego, przyjmowano
warto$§¢ indeksu z dnia poprzedzajacego. Obserwowane warto$ci pochodza
z okresu 1 czerwca 2016 — 30 maja 2018. Badania przeprowadzono dla parametru
o =0.95.

W  pierwszym kroku dane indekséw zebrano w jednej zmiennej
wielowymiarowej, a nastgpnie dokonano dekompozycji na komponenty bazowe.
Przebieg warto$ci komponentow bazowych uzyskanych w wyniku transformacji
NMF przedstawia rysunek 2.
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Rysunek 2. Warto$ci komponentéw bazowych dla obserwowanych danych indeksow
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W kolejnych krokach usuwano wybrane komponenty bazowe z szeregéw
czasowych  poszczegélnych indeksow oraz dokonywano rekompozycji
prowadzacej od komponentéw bazowych do przefiltrowanych wartosci indeksow.

Rysunek 3. Rzeczywiste wartosci indeksu SP 500 oraz szereg otrzymany w wyniku
usuniecia z indeksu piatego elementu bazowego
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Rysunek 4. Rzeczywiste wartosci indeksu SP 500 oraz szereg otrzymany w wyniku
usuniecia z indeksu trzeciego elementu bazowego
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Rysunki 3 oraz 4 przedstawiajg oryginalne warto$ci indeksu SP500 oraz jego
warto$ci po filtracji NMF. W obydwu przypadkach widzimy wcze$niejsza zmiang
trendu na wartosciach filtrowanych. Przebieg z rysunku 3 otrzymany zostat przez
eliminacje komponentu pigtego za$ dla szeregu z rysunku 4 przy eliminacji
komponentu trzeciego. Z faktu zgodnosci trendow szeregéw oryginalnego
i filtrowanych a nastgpnie wczeséniejszej zmiany trendow filtrowanych mozemy
wnioskowaé, ze komponenty uznane za wspierajace sg faktycznie powigzane
z dlugookresowym przebiegiem indeksu. Zwré¢my takze uwage, ze komponenty
eliminowane zawarte sg w calym szeregu oryginalnym jednak ich usunigcie nie
zmienia oraz nie odksztalca istotnie trendu w fazie zgodnosci (okoto 400
pierwszych obserwacji). Moze to odroznia¢ ta forme filtracji od filtracji
dokonywanych na bazie analizy spektralnej.

Jednoczesnie, mimo procesu filtracji uzyskany przebieg zachowuje typowy
dla finansowych szeregéw gietdowych fraktalny ,,wyglad”. Moze wigc stanowic¢
podstawe do dalszych analiz np. z wykorzystaniem technik symulacyjnych.

PODSUMOWANIE

Rozwiazania prezentowane w tym artykule lacza dwa aspekty badawcze:
wielowymiarowa filtracj¢ szeregdw czasowych oraz nieujemna faktoryzacje
macierzy. Ich wykorzystanie w kontek$cie instrumentow finansowych pozwala na
wsparcie decyzji inwestycyjnych podejmowanych m.in. w strategiach opartych na
analizie technicznej. Cata koncepcja stanowi jednak otwarty schemat badawczy,
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w ramach ktorego wykorzystywane moga by¢ inne dekompozycje
wielowymiarowe.

Z punktu widzenia ekonomicznego/finansowego przedstawione opracowanie
ogranicza si¢ do aspektu metodycznego i metodologicznego. W takim rozumieniu
mozna przyjaé, ze mamy do czynienia przede wszystkim z pewnym
retrospektywnym przetworzeniem podstawowych instrumentéw co moze by¢
uzyteczne cho¢by w praktycznych systemach inwestycyjnych.

Nalezy jednak zaznaczy¢, ze dalsza intencjg autoroOw jest usytuowanie tej
metody w szerszej optyce ekonomicznej w szczegdlnosci w nurtach kwestio-
nujacych hipotez¢ racjonalnych oczekiwan oraz efektywnego rynku. W takim
rozumieniu otrzymane wyniki moga nabra¢ glgbszej interpretacji ekonomicznej
oraz uzyskac istotny walor instrumentalny. Jest to jeden z obszaréow dalszych prac
w ramach mniejszej problematyki.
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FILTRATION OF FINANCIAL TIME SERIES USING NON-
NEGATIVE MATRIX FACTORIZATION METHODS

Abstract: In this paper, we will present a method of multivariate filtration
that may be used to eliminate noise and estimate trends in financial time-
series. A significant element of the filtration process is the decomposition of
time-series using nonnegative matrix factorization. The presented method
may be applied in many practical aspects of finance and management, in
particular for use in technical analysis of financial markets, trading systems
or risk models.

Keywords: time-series filtration, trend estimation, non-negative matrix
factorization



