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Streszczenie: W niniejszym artykule przedstawimy problematyke zastosowan
analizy sktadowych niezaleznych na rynku finansowym w kontekscie
algorytmicznej i statystycznej charakterystyki tej metody. Wskazemy, ze
specyfika uczenia maszynowego oraz problemowy kontekst $lepej separacji,
w jakim osadzona jest analiza sktadowych niezaleznych, ma zasadniczy
wplyw na mozliwos$ci i ograniczenia interpretacji statystycznej uzyskanych
wynikow.  Przedstawimy takze propozycj¢  algorytmu, bardziej
zorientowanego na spelnienie warunku niezaleznosci, niz algorytmy
ukierunkowane na separacjg.

Stowa kluczowe: analiza sktadowych niezaleznych, §lepa separacja, uczenie
maszynowe, analiza finansowa

JEL classification: C02, C50

WPROWADZENIE

Analiza sktadowych niezaleznych (ICA — ang. Independent Component
Analysis) nalezy do popularnych metod analizy wielowymiarowej [Salazar
i Vergara 2018]. Jej zasadniczym celem jest wydzielenie, ze zbioru obserwowanych
sygnalow, sktadowych/komponentdéw statystycznie niezaleznych [Hyvarinen et al.
2001]. Znaczenie tej metody wiaze si¢ w duzej mierze z zastosowaniami
w problemie $lepej separacji sygnatow (BSS — ang. blind singal/source separation),
dla ktorego ICA stanowita pierwsze efektywne rozwigzanie i nadal jest gldéwnag
technika. Z tego wzgledu, w poczatkowym etapie rozwoju zagadnienia te byty
zasadniczo z soba utozsamiane [Jutten, Hérault 1991; Bell, Sejnowski 1995].
Obecnie ICA stanowi samodzielne podejscie w analizie danych, ktore moze by¢
rozwazane w kategoriach transformacji, reprezentacji i dekompozycji danych.
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Jedng z charakterystycznych cech ICA jest jej zasadniczo algorytmiczny
charakter, w zwigzku z czym, zaliczana jest do metod uczenia maszynowego, moze
by¢ takze intepretowana i rozwazana w kategoriach sieci neuronowych. Zwiazki te
byty szczegolnie silne w poczatkowym okresie rozwoju ICA [Hyvarinen, Oja 1996],
jednak sg obecne takze w aktualnych rozwigzaniach [Haykin 2009].

Skutecznos¢ rozwigzan ICA w obszarze Slepej separacji, niekiedy jedynych
mozliwych, zaowocowata licznymi zastosowaniami w obszarze medycyny,
telekomunikacji czy akustyki [Comon, Jutten 2010]. Na tym tle, jej obecnosé¢
w obszarze ekonomii, w szczegdlnosci rynkow finansowych, generujacych dane
w kategoriach big data, wyglada stosunkowo skromnie, cho¢ oczywiscie jest obecne
[Szupiluk 2014; Lassance et al. 2022]. Zastosowania ICA w obszarach ryzyka,
analizy portfelowej, estymacji trendow, wydajg si¢ nadal raczej badawczymi
propozycjami, niz og6lnie przyjetymi metodami rozwigzan. Jedng z przyczyn tego
stanu rzeczy moze stanowi¢ algorytmiczna i statystyczna specyfika rozwiazan ICA.

W niniejszym artykule przeprowadzimy dyskusje wlasciwosci analizy
sktadowych niezaleznych oraz mozliwo$ci i ograniczenia zastosowan ICA na
rynkach finansowych. W tym celu przesledzimy proces wyprowadzenia jednego
z najbardziej popularnych algorytmow jakim jest ICA Natural Gradient, a nast¢gpnie
odniesiemy si¢ do szerszego kontekstu innych algorytmow ICA.

ANALIZA SKEADOWYCH NIEZALEZNYCH

Analiza sktadowych niezaleznych powstala w zwigzku z pracami nad
problemem $lepej separacji (BSS) i w takim kontekscie jest zwykle przedstawiana
[Comon 1994; Cardoso1998]. W problemie BSS, staramy si¢ odtworzy¢ sygnaty
zrodtowe zmieszane w pewnym systemie. Zarowno system jak i sygnaty zrodlowe
sg nieznane, za$ identyfikacja odbywa si¢ tylko na podstawie zmieszanych danych,
co wigze si¢ z zalozeniem pewnego modelu generujgcego. Typowym modelem
generujacym jest liniowy model statyczny postaci

x(k) = As(k), (1)

gdzie: Ae R™™ | x(k)=[x,(k),....xy (k)] jest  wektorem  sygnalow

obserwowanych, za$ s(k) =[s,(k)....,s,,(k)]" zrodtowych, k oznacza indeks czasu

lub numer obserwacji. W celu znalezienia x, poszukuje si¢ takiego systemu
separujacego, reprezentowanego przez macierz W, ze dla sygnatow separowanych

y(k) =[y,(k),..., v, (k)]" zachodzi

y(k) = Wx(k) = WAs(k) = PDs(k) , 2)
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gdzie: P - macierz permutacji okreslajgca kolejnos¢ estymowanych sygnatow, D -
diagonalna macierz skalujgca. Rownanie (2) oznacza, ze estymowane sygnaly y
moga by¢ przeskalowane oraz w innej kolejnosci uporzadkowane niz s. Jest to
nieunikniona konsekwencja faktu, iz przyjmujac N=M, dla dowolnej odwracalnej

macierzy Ee€R"" zachodzi x = AEE~'s(k). W ramach ICA przyjmuje sie

zwykle nastepujace zalozenia [Cardoso 1999; Hyvarinen et al. 2001]:

a) kolumny macierzy A s3 liniowo niezalezne,

b) liczba komponentéow (sygnatow) obserwowanych nie moze by¢ mniejsza od
liczby niezaleznych komponentow zrodtowych, M <N,

¢) sygnaty modelowane sg jako zmienne losowe lub stochastyczne biate szumy, przy
czym co najwyzej jeden z sygnatow ma rozktad gaussowski.

Celem ICA jest wydzielenie z wielowymiarowych danych obserwowanych
sygnalow (komponentow, sktadowych) niezaleznych, co oznacza, ze spelniona
bedzie rownosé

PP (D) Pa ) =P, D V20 Vi) 5 (3)

gdzie p;(y;) oznacza funkcje¢ gestosci prawdopodobienstwa sygnatu y; (rozktad

brzegowy), zas p 1 (V1,555 V) ) Jest rozktadem facznym yy, 5.0 ¥y -

Rozwigzaniem tak postawionego zadania mozna dokona¢ na wiele sposob,
jednym z nich jest popularny algorytm ICA Natural Gradient. Punktem wyjscia jest
tu zdefiniowanie funkcji celu w postaci wzajemnej informacji, ktorej minimalizacja
ze wzglgdu na macierz W ma prowadzi¢ do spetnienia (3) [Amari et al. 1999]. Mamy
wiec

W, =min/(y) = min f p(yl,...,yM)logMdyl---dyM : 4)
- Hpi(yi)

Przeksztalcajac I(X) otrzymuje sie

M
I(x)=—H(x)—log(|det(W)) = D_H,(3;) , (%)
i=1
gdzie H,;(y;) oznacza entropie poszczegolnych sygnatow estymowanych zas H(x)
oznacza entropi¢ zmiennej X, ktéra nie zalezy od W, wiec czynnik ten moze zostac
pomini¢ty. Wartos¢ bezwzgledna (5) zastepuje si¢ wygodniejszg analitycznie forma
WWT. Daje to funkcje celu postaci

M
L(W) = —log(det( WW ")) = > H (v, . (6)
i=1
Minimalizacja funkcji (6) metodg Gradientu Naturalnego prowadzi do
nastepujacego algorytmu [Amari 1998; Cichocki, Amari 2002]:
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Wk +1)=Wk) + u(ol- Ef vy [Wak) )

gdzie E{.} oznacza warto§¢ oczekiwang, za$ nicliniowa Kkowariancja
R,=E {f(y)yT} zawiera wektor funkcji nieliniowych f(y)=[ﬂ(yl),...JM(yM)]T 0
elementach

£.0n) :_a log(p;(»,)) ' ()
9y

Optymalna posta¢ nieliniowosci wyrazona przez (8) zaktada znajomo$¢
rozkladow prawdopodobienstwa poszczegolnych sygnatdw, a jest to a priori
nieznane. Z tego wzgledu, stosowane sg estymowane modele parametryczne
rozkladow, modele adaptacyjne lub z gory okresla si¢ posta¢ nieliniowosci aby
eksplorowac statystyki okreslonego rzedu [Karvanen et al. 2002]. Stosowane sg
takze reguty heurystyczne, np. mozna takze zauwazy¢, ze formuta (8) prowadzi do
nieliniowo$ci szybciej rosngcych od funkcji liniowej dla rozktadéw bardziej
stromych niz gaussowski oraz wolniej rosngcych dla rozktadéw wolniej rosnacych,
Stad dobor nieliniowosci moze odbywac si¢ zgodnie z regulg [Cichocki et al. 1997]

i

y? dla kurty(y;)>0,

f:(y;)=1qtanh(y;,) dla kurty(y;,)<O0, 9)
Vi dla  kurty(y;)=0.

gdzie kurty(y)=E{y*}/E*{y’} -3 oznacza znormalizowang kurtoze. Kolejna
kwestig jest wystepujacy w (7) wspotczynnik uczenia. Jego dobodr jest kwestig
kluczowa dla efektywnego dziatania algorytmu. Typowe postacie zaktadajg wartosci
zmienne w czasie, zwykle zanikajace do zera. Cho¢ mozliwe sg takze zlozone
systemy w postaci filtrow gorno- i dolnoprzepustowych [Cichocki, Amari 2002].

Mozna zauwazy¢, ze wystepujaca w (7) nieliniowa macierz kowariancji
Ry = E{f(3)y"} jest szczegdlnym przypadkiem bardziej ogdlnej postaci
Rrg = E{f(y)g(¥)"}, ktorej zastosowanie prowadzi do algorytmu [Cichocki,
Unbehauen 1996]

Wk +1)= W(k) + (o)1 - Eff (v)g” w0 [[Wk) (10)

gdzie wektor funkcji nieliniowych g(y)= [g1 (35w s80 Vus )]T sktada si¢ zwykle z
funkcji g(y;) dualnych do f(»,). Algorytm (10) mozna potraktowaé jako
rozwinigcie calej koncepcji, cho¢ powstal on w sposob heurystyczny wezesniej, niz
wyprowadzony z teorii informacji algorytm Natural Gradient.
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Podobne struktury widzimy takze w algorytmach wyprowadzanych z innych
zasad, w tym algorytm EASI oparty na funkcji najwigkszej wiarygodnos$ci [Cardoso,
Laheld 1996]

Wk+D) =Wk +uol-Elyy" - Ef(yly" J+ Et" ()W), (b

lub wyprowadzony z maksymalizacji negentropii jako miary niegaussowosci (a to
jako miary niezaleznosci) algorytm FastICA Hyvarinen, Oja 2000]

Wk +1) = W(k) + u(OR[Ef (y(k)y” (k) |- diag (E{f () v D]W (k) (12)

gdzie R=diagl/ E{ I (yl.)yi}—E{f '(yl.)}) oznacza macierz diagonalng.

Mozna zauwazy¢, ze mimo odmiennych kryteriow poczatkowych, uzyskane
postacie algorytméw ICA maja stosunkowo podobng strukturg, ktora moze by¢
poddawana dalszym modyfikacjom. Jednym z nich jest przyjecie wersji on-line dla

Rsy = E{f(»)y"}.
PROBLEMATYKA ZASTOSOWAN ICA W EKONOMII I FINANSACH

Zastosowanie ICA w ekonomii, finansach lub zarzadzaniu wigze si¢ zwykle
z przyjeciem podejscia separacyjnego lub analitycznego, cho¢ oczywiscie mozliwe
jest takze taczenie tych optyk. W odréznieniu jednak, od takich metod
wielowymiarowych jak analiza sktadowych gtownych lub analiza czynnikowa, na
otrzymane wyniki i interpretacji istotny wptyw ma algorytmiczny charakter analizy
sktadowych niezaleznych.

Traktujac ICA jako metode rozwigzania problemu $lepej separacji, mamy do
czynienia z przypadkiem zasadniczo instrumentalnym. Dazy si¢ tu zwykle do
osiaggni¢cia konkretnego wymiernego rezultatu, jakim sg zrédlowe komponenty
uzyteczne lub intepretowane jako praktycznie fizyczne sygnaty. Przykladem moze
tu by¢ wydzielenie z wynikow predykcji finansowych szuméw 1 zakldcen
[Szupiluk 2014]. W takim podejSciu kryterium przesadzajgcym o zasadnosci
uzycia ICA jest poprawa prognozy. Wszelkie dodatkowe rozwazania
o0 matematycznej charakterystyce otrzymanych komponentow, stopniu ich
niezaleznos$ci, spetnieniu zalozen zwigzanych z danymi, systemem je generujacym
czy ogoblnie metoda ICA moga by¢ nieistotne lub zbgdne. Decyduje skuteczno$¢ -
w szczegdlnosci w systemach predykcyjnych opartych na uczeniu maszynowym.
Osiagnigcie pozytywnych rezultatdw wigze si¢ tu zasadniczo z testem roznych
algorytméw ICA, w poszukiwaniu najlepszego w danym przypadku bez wzgledu
na jego specyfike.

Nalezy jednak zaznaczy¢, ze separacja szeregow finansowych jak indeksy
gietdowe, kursy akcji, ceny walut lub towaré6w - w poszukiwaniu sktadowych
zwigzanych z jednoznacznym zjawiskiem rynkowym (sygnat zrodlowy) jest
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praktycznie niewykonalna, ze wzgledu na trudnosci ze spelnieniem najbardziej
podstawowych zatozen ICA/BSS, jak mniejsza sygnaléw zrodlowych niz
obserwowanych (czyli poddawanych separacji). Sytuacja, iz wybrany do analizy
zestaw instrumentow finansowych jest efektem odzialywania nie wickszej liczby
fundamentalnych czynnikéw niz liczba tych instrumentow, wydaje si¢ sytuacja
wysoce nieprawdopodobna, o ile w ogdle mozliwa.

Takze zalozenie o liniowym modelu generujgcym, jest w ogodlnym
przypadku mato realistyczne. Wiele informacji dociera i oddzialuje na okres$lone
instrumenty z opdznieniami lub impulsowo (nieliniowo), co przemawia za
uwzgledniajagcymi je modelami dynamicznymi 1 nieliniowymi. Przyjecie
dynamicznego modelu mieszajgcego, oznacza konieczno$¢ zastosowania takze
dynamicznego separujacego (estymujgcego sktadowe niezalezne), co skutkuje, ze
za akceptowane rozwigzania uznane bedg takze przefiltrowane sygnaty zrodlowe.
Z kolei przyjegcie nieliniowego modelu mieszajacego oznacza w ogodlnym
przypadku brak jednoznacznos$ci uzyskiwanych wynikow (mozliwe sg rdzne
zestawy sktadowych niezaleznych). W przypadku nieliniowego modelu
dynamicznego te niedogodnosci sumuja si¢. W praktyce znaczaco ogranicza to pole
separacyjnych zastosowan modeli nicliniowych oraz dynamicznych.

Takze uwzglednienie szumu addytywnego czyli przyjecie modelu x=As+v,
gdzie v oznacza szum addytywny, zasadniczo uniemozliwia w wigkszos$ci
skuteczng separacje. Wigze si¢ to z faktem, iz w przypadku ogdlnym nie istnieje tu
liniowa transformacja pozwalajaca na odwrocenie procesu mieszania i odtworzenie
sygnalow zrodtowych.

Stosunkowo odmienna sytuacja wystepuje w przypadku kiedy zastosowanie
ICA ma mie¢ charakter analityczny. Takg sytuacje mamy w przypadku estymacji
trendow rynkowych, jako bezposrednich wynikow dziatania metody ICA.
Zasadnicza kwestig jest tu charakterystyka otrzymanych wynikow.

ICA JAKO REPREZENTACJA ANALITYCZNA

Przyjecie metody ICA jako metody prowadzacej do nowej reprezentacji
analitycznej uwalania nas od interpretacji wynikow w kategoriach separacji
rynkowych ,.fizycznych zrodel”. Pojawiaja si¢ jednak kwestie zwigzane
zodpowiedzia na pytanie, jaka charakterystyk¢ matematyczng posiadajg
komponenty otrzymane w wyniku dziatania algorytmow ICA. Oznacza to analize
poszczegdlnych etapéw ICA prowadzacych do ich powstania.

W odréznieniu od separacji fizycznych sygnatow zroédlowych, w przypadku
poszukiwania interesujacej reprezentacji analitycznej zastosowania modeli
dynamicznych na gruncie finansowym wydaja si¢ calkiem mozliwe. W takim
przypadku, przyjecie/zatozenie okreslonego modelu nie przesadza natury zjawiska
lub zalezno$ci miedzy danymi stuzy wylacznie do opracowania algorytmu
numerycznego. Nie wptywa takze zasadniczo na ide¢ wyprowadzenia algorytmu
ICA. Nie jest takze problemem w zastosowaniach finansowych zatozenie, iz
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separowane sygnaty majg by¢ biatymi szumami, oznacza to wytgcznie, ze w ICA nie
jest brana pod uwage struktura czasowa analizowanych danych, natomiast w niczym
to nie przeszkadza takie dane wykorzystywac. Jak wida¢ znaczenie poszczeg6lnych
zatozen w ICA moze mie¢ rd6zng wagg, co jest jedna z cech charakterystycznych dla
metod uczenia maszynowego.

Natomiast kluczowym elementem staje si¢ istota algorytmow ICA i ich
interpretacji, czyli pojecie niezaleznosci. Cho¢ spektrum kryteriow oceny
niezalezno$ci statystycznej sygnatow, jest stosunkowo szerokie i obejmuje m.in.
takie podejscia jak: minimalizacja wzajemnej informacji, maksymalizacja entropii,
minimalizacja kurtozy, maksymalizacja funkcji najwickszej wiarygodnosci,
w wigkszosci przypadkow, przy nieco glebszym wgladzie, widzimy, ze prowadza
one do, stosunkowo podobnych, lub zasadniczo tych samych formut [Cichocki,
Amari 2002; Comon, Jutten 2010]. Wiaze to si¢ z reguty, z aproksymacja pojec
wykorzystujacych rozklady (funkcje gestosci prawdopodobienstwa) ,,wygodnymi”
statystykami. NajczeSciej sg to statystyki czwartego rz¢du wyrazane roznymi
sposobami m.in. momentami, Z-momentami lub kumulatami. Przyktadem moze by¢
aproksymacja funkcji gestosci prawdopodobienstwa szeregami Edegwortha lub
Gram-Chalier, gdzie przyjmuje si¢, ze ograniczenie do statystyk czwartego rzedu
w wigkszosci przypadkow daje wystarczajgcg doktadnos$é przyblizenia [Hyvarinen
et al. 2001].

Jednak optymalizacja funkcji celu moze wigza¢ si¢ nie tylko z formalnymi
przeksztalceniami  aproksymujgcymi, ale takze krokami heurystycznymi.
W przypadku algorytmu Natural Gradient, jako kryterium oceny statystycznej
niezalezno$ci przyjmuje si¢ wzajemng informacje¢, ktora jest optymalizowana
jedynie czesciowo. Jak wskazano wyzej, eliminowany jest sktadnik zwigzany
z entropig sygnalow zrodlowych, poniewaz system ICA nie ma wptywu na tg cz¢sé
funkcji celu. Kolejnym zabiegiem, jest eliminacja wartosci bezwzglednej z funkcji
celu. W rezultacie, oddalamy si¢, w stopniu najczgséciej trudnym do okreslenia, od
spetnienia warunku niezaleznosci.

Nalezy zaznaczy¢, ze algorytmy (7)-(12) nie stanowig wersji ostatecznych lub
zamknigtych. Na gruncie praktycznego problemu BSS dozwolona jest w zasadzie
dowolna modyfikacja prowadzaca do wigkszej efektywnosci separacji, za$ pojecie
niezalezno$ci staje si¢ pewnym uzytecznym kryterium a nie glownym celem
dziatania algorytmu. Przykladowo poprawa wlasno$ci numerycznych algorytmu
(11) prowadzi do Normalized EASI [Cardoso, Laheld 1996]

T T T
Wikl = | 1-y XY 1 _nflye (y)T g M) et 03
Teay'y 2 1enlg’ (E(y) '
Kolejnym elementem, kluczowym dla efektywnego dziatania algorytmu ICA
(jako metody separacji) jest wspotczynnik uczenia, a jego prosta posta¢ (9) moze
by¢ rozwijana do [Douglas, Cichocki 1997]
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m-1 1-y' (k=Df (y(k-1)) 3
L+ uk=1) 1+ pte =Dl -y (k=Df(y(k=1)] . (14)
-y (O (y()+ T (y(OE(y(k=1)y" (k- l)y(k)]

Z zanikajacym do zera wspoétczynnikiem uczenia wigze si¢ jeszcze kwestia
punktu stopu. Algorytm (7) mozna uzna¢ za nauczony jezeli W(k +1)= W (k) co

p(k) = p(k =1) = p(k)

oczekujemy, ze zachodzi jezeli R =E{f(y)yT}=I, a co w interpretacji

statystycznej oznaczaloby nieliniowg dekorelacje. Jednak w praktyce warunek
W (k +1) = W (k) wiaze si¢ raczej z wymuszonym przyjeciem (k) = 0,

Wszystkie te zabiegi sg dlatego uzasadnione, Ze zasadniczym zadaniem ICA
jest estymowanie nie tyle skladowych niezaleznych, co separacja rzeczywistych
sygnalow. Efektem koncowym jest rekonstrukcja zrodet, a nie test niezalezno$ci
uzyskanych komponentow. Za$ separacja moze si¢ dokona¢ nie tylko w oparciu o
regute niezaleznosci, ale takze na bazie innych poje¢ jak gltadkos$¢, nieujemnosé czy
niestacjonarnos¢.

W efekcie jezeli wezmiemy pod uwage przeksztatcenia i redukcje
poczatkowej funkcji celu, wraz z modyfikowanymi heurystycznie algorytmami
uczenia, w ktorych wspotczynniki uczenia oraz doboér funkcji nieliniowych
realizowany jest w ztozonych systemach, to pojawia si¢ pytanie o naturg
otrzymanych komponentow. Czy eksplorujemy wytacznie pojecie niezaleznosci i w
jakim stopniu, czy znaczenie majg juz takze inne charakterystyki prowadzace do
separacji? Wydaje si¢, ze nie sposob jednoznacznie odpowiedzie¢ na to pytanie,
cho¢ elementem, ktory wyraznie wystepuje w finalnych, implementacyjnych
wersjach algorytmow, sa statystyki czwartego rzedu, a w szczegolnosci kurtoza.

KURTOZA W ICA A RYNKI FINANSOWE

Pojeciem szczegoblnie czgsto pojawiajacym si¢ w kontekscie algorytmow ICA
jest kurtoza, ktora stanowi nie tylko funkcj¢ aproksymujaca entropi¢ lub
negentropi¢, ale jest takze samodzielng podstawa wyprowadzania algorytmow
[Douglas, Kung 1998; Girolami, Fyfe 1996]. Kurtoza stosowana jest takze
w doborze nieliniowo$ci. Przyjmujac, ze w wielu przypadkach algorytmy ICA
ograniczaja si¢ do eksploracji kurtozy lub ogélnej statystyki czwartego rzedu,
otrzymujemy narzedzie analityczne stosunkowo wygodne w interpretacji zarowno
statystycznej jak i ekonomicznej oraz tatwe w zakresie weryfikacji wynikéw. Nadal
jednak nalezy mie¢ na uwadze, ze ICA jest metoda uczenia maszynowego, gdzie jej
instrumentalna natura powoduje, Ze poszczegolne pojecia bardzo szybko mogg by¢
modyfikowane 1 rozwijanie przy zachowaniu tych samych etykiet. W efekcie,
w obszarze ICA mamy do czynienia zard6wno z r6znymi postaciami samej kurtozy
jak 1 licznymi jej modyfikacjami i generalizacjami [Lambert 1996; Miettinen et al.
2015].
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W niektorych algorytmach analizy sktadowych niezaleznych owa natura
statystyk czwartego rzedu jest wprost sygnalizowana w nazwie jak w algorytmie
FOBI-Fourth Order Blind Identification [Cardoso 1999]. Jednak nawet ograniczenie
»hiezalezno$ci” do statystyk czwartego rzedu, z rynkowego punktu widzenia, moze
by¢ problematyczne, ze wzglegdu na rzeczywista charakterystyka danych
finansowych. Po pierwsze, jest kwestig otwarta czy dany szereg czasowy ma w ogole
wyzsze momenty [Peters 1996]. Przyjecie, ze duza czgs¢ danych na rynku
finansowym ma rozktady nieskonczenie podzielne oznaczatoby zasadnicza barierg
w zastosowaniu ICA zgodnie z jej zalozeniami. Po drugie, jezeli jednak przyjmiemy,
ze statystki te istniejg lub ograniczymy si¢ do empirycznych charakterystyk z proby,
to z reguty otrzymamy wykres wartosci kurtozy prezentowany na rysunku 1.

Rysunek 1. Kurtoza i sko$no$¢ obserwowana dla roznych podokresow indeksu WIG 20
z1at2011-2015

skosnosé

kurtoza

Zrédto: opracowanie wlasne

Rysunek 1 przedstawia warto$ci znormalizowanej kurtozy oraz sko$nosci
dla losowo wybranych przedziatdw danych reprezentujagcych stopy zwrotu,
z indeksu WIG 20 z okresu 2011-2015, a wigc okresu gospodarczo stosunkowo
stabilnego, widzimy jednak, ze obydwie statystyki sg dalekie od stabilnosci. W takim
wypadku, trudno oczekiwaé stabilnosci od algorytmow je stosujacych. Brak takiej
stabilnos$ci w przypadku separacji sygnatéw technicznych najczesciej rozwigzuje si¢
wersje algorytméw on-line, jednak w przypadku takiego podejscia dla danych
finansowych, pojawia si¢ problem ich analitycznej interpretacji gdy estymujemy
sygnal ze zmiennej w czasie kurtozy.

NOWE POSTACIE ALGORYTMU ICA

W $wietle powaznych rozwazan wydaje si¢, ze w przypadku zastosowan
typowych algorytméw ICA dla danych finansowych stosunkowo trudno pogodzié¢



88 Ryszard Szupiluk

skuteczno$¢ separacji z wymogiem i interpretacja ich niezalezno$ci, dominuje
optyka separacyjna.

Natomiast, mozliwa jest modyfikacja algorytméw ICA wychodzaca bardziej
naprzeciw warunkowi niezalezno$ci statystycznej, przy zachowaniu pewnych
wlasciwosci separacyjnych. Obecnie zaproponujemy metode, ktéra zaktada wprost
eksploracje statystyk wyzszych rzedow niz czwarty.

Wk +1)= W) + (i, (O[T = Ety >y 3+ i, (ol - By 'y} W (o) +
#(moli- Bty Sy |+ mtot- Ety 7y 3 W k).
gdzie y* = [y, y& . yk]".

W algorytmie (15) wykorzystaliSmy podstawowg ide¢ struktury algorytmow
ICA rozszerzajac ja na nieliniowe dekorelacje wzgledem statystyk wyzszych rzedow
niz czwarty. Nawigzuje to do bezposredniej idei niezalezno$ci statystycznej, wg
ktorej nie powinny w takim przypadku wystepowaé korelacje nicliniowe dowolnego
rzgdu. Jednak cho¢ podstawowa idea (15) wydaje si¢ stosunkowo prosta to

(15)

wystepujace oddzielne wspolczynniki uczenia dla poszczegolnych RykyE {y*y™y,

czynig to podej$cie wymagajacym implementacyjnie. Aby potwierdzi¢ skutecznos¢
dziatania (15), wykonaliSmy eksperyment z separacja stosunkowo prostych
sygnalow, tatwych w ocenie jako$ci separacji, co prezentuje rysunek 2.

Rysunek 2. Sygnaty a) zrodtowe, b) zmieszane, b) separowane
b)
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Zrodto: opracowanie wlasne

Cho¢ doktadniejsze badania tego algorytmu wychodzg poza zakres niniejszej
pracy, to juz pobiezne badania pozwalaja na sformutowanie paru uwag. Algorytm
dla zatozonego rzgdu statystyk dziala poprawnie, tzn. nast¢gpuje zadekorelowanie
wzgl. tych rzedow. Jednak zwigkszanie rzgdu eksplorowanych statystyk nie
przektada si¢ na automatyczng poprawe jakosci separacji.

PODSUMOWANIE

Analiza sktadowych niezaleznych jest metoda, ktora powstata w kontekscie
problemu $lepej separacji stanowiac gtowny sposob jego rozwigzania. Z punktu
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widzenia implementacyjnego, nalezy do metod nienadzorowanego uczenia
maszynowego, przy czym istnieje wiele algorytméw ICA o rdéznych
wlasciwosciach. Zawarte w nazwie pojecie niezalezno$ci odnosi si¢ do idei
i kryteriow jakie zastosowano aby owa separacj¢ osiagng¢, nie stanowi jednak
w istocie celu nadrzednego ICA, jest nim bowiem efektywna separacja sygnatow
zrodtowych. W rzeczywistosci, korzystajac z gotowych procedur, czesto trudno
stwierdzi¢ jakimi w istocie charakterystykami statystycznymi charakteryzujg si¢
uzyskane komponenty. Z duza dozg pewnosci sg one nicliniowo zdekorelowane,
w wigkszosci przypadkoéw z uzyciem statystki czwartego rzedu. Cho¢ moga to by¢
takze inne zaleznosci.

W efekcie, jezeli staramy si¢ wsérdd danych finansowych identyfikowac
okreslone sygnaty zrodlowe, to ICA moze by¢ dobrym wyborem o ile mozliwe sg
do spehienia jej podstawowe zalozenia, co w rzeczywistych przypadkach moze
by¢ trudne lub zgota niemozliwe. W szczegolnosci relacja migdzy iloscig zrodet a
obserwacji wydaje si¢ trudng do przekroczenia bariera,

W  przypadku reprezentacji analitycznej danych ekonomicznych,
interpretacja statystyczna powinna by¢ dokonana na bazie specyfikacji
konkretnego algorytmu ICA. Kwestia zastosowan praktycznych w tym konteks$cie,
jest bowiem S$cisle zwigzana z charakterystyka uzyskanych sktadowych. Natomiast
jako efektu dziatania ICA, raczej nie powinniSmy oczekiwa¢ otrzymania
komponentéw w petni niezaleznych

Pewnym rozwigzaniem jest samodzielna implementacja algorytméw, gdzie
mozemy kontrolowa¢ zaréwno kryteria ich dziatania i techniczne aspekty
implementacji. Jak wskazano w zaproponowanej autorskiej wersji algorytmu ICA,
mozna tez w ten sposob nieco bardziej zblizy¢ si¢ do spelnienia warunku
niezaleznosci.
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ANALYSIS OF INDEPENDENT COMPONENTS IN FINANCIAL
MARKETS - POSSIBILITIES AND LIMITATIONS

Abstract: In this article, we will present the application of independent
components analysis for the financial market in the context of the algorithmic
and statistical characteristics of this method. We will point out that the
specificity of machine learning and the problematic context of blind separation
in which the analysis of independent components is embedded have
a significant impact on the possibilities and limitations of the statistical
interpretation of the obtained results. We will also present a novel algorithm
that is more focused on meeting the independence condition than algorithms
dedicated for separation.

Keywords: independent components analysis, blind signal separation,
machine learning, financial analysis
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