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ANALIZA ZMIAN KURSU EURO/DOLAR: MODEL VAR |
PERCEPTRON WIELOWARSTWOWY

Streszczenie: W analizach finansowych szeregéw czasowych stosijeczgsto
metody wielowymiarowego opisu zjawisk, takie jakpraykiad modele wektorowej
autoregresji (VAR). Alternatywnym do modeli VAR zadziem badania magby¢
jednokierunkowe sztuczne sieci neuronowe, do kiorymaley perceptron
wielowarstwowy (MLP). W pracy przedstawiono reztjtavykorzystania modeli
VAR i MLP do opisu zmian w szeregu kursu euro/dadaaz tych zmiennych z
rynku finansowego, ktére wplywgjna badany kurs oraz ulegagmianom pod
wplywem kursu. Efektywri® obu metod oceniono na podstawie doktadno
wyznaczonych prognoz.

Stowa kluczowe:modele VAR, perceptron wielowarstwowy, kurs wao
WPROWADZENIE

Postpujace procesy globalizacyjne powoduge coraz wicej podmiotéw
gospodarczych jest uzat@onych od relacji wyspujacych na rynku walutowym.
Dlatego wiele z nich staraesizabezpieczy przed negatywnymi skutkami zmian
kurséw walutowych. W tym celu stosowang ®zne narzdzia wspomagage
zaradzanie ryzykiem kursowym. Waym elementem w analizie ryzyka
walutowego jest identyfikacja czynnikdw ryzyka, ichnaliza, a nagpnie
wykorzystanie zdobytej wiedzy do wyboru ngizi zabezpieczagych.

W ostatnich latach obserwuje ¢sitendencje do stosowania tak zwanej
wielowymiarowej analizy ryzyka. Polega ona na tyde oprocz analizy
pojedynczych czynnikéw ryzyka, bada $& relacje pomidzy nimi. Wykrywanie
zaleznosci migdzy r&znymi czynnikami ryzyka pozwala podmiotom gospodgntz
na stosowanie bardziej zaawansowanych i skutecziye) metod zabezpieczania
sie przed ryzykiem (walutowym).

Kursy walutowe ulegaj wahaniom pod wptywem zmian zachqdygch
w jego otoczeniu. Jednym z elementow analizy ryzykaze by badanie
zaleznosci pomidzy kursami walut a innymi czynnikami, ktore mogniet
charakter jednokierunkowy Iub dwukierunkowy. Jededknkowy charakter
relacji polega na tynve albo kurs walutowy wptywa na dany czynnik, altzmy
czynnik powoduje zmiany kursu walutowego. Z dwultidtowa relacja wygpuje
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wtedy, gdy jednoczmie kurs walutowy i analizowany czynnik wptywaja siebie
nawzajem.

Do opisu relacji dwukierunkowych moa wykorzystéd modele wektorowej
autoregresji (VAR -Vector AutoRegression). Modele VAR g dos¢ wygodnym,
.<ateoretycznym” nargziem w badaniu zateosci na rynkach finansowych,
bowiem przy ich konstrukcji nie wymaga gigodnéci modelu z teos ekonomii.

W analizach danych finansowych, jako alternatywaezmlzie do modeli
statystycznych, stosuje gsirébwniez sztuczne sieci neuronowe. Sztuczne sieci
neuronowe (SSN)asmodelami adaptacyjnymi o zonej budowie. Atrakcyjnid
aplikacyjna sieci neuronowych wynika z kilku pow@d6Po pierwsze, nieas
potrzebnezadne zateenia dotyczce natury rozktadu danych, ktorych weryfikacja
w przypadku danych finansowych jest niezwykle tmdfPo drugie SSNas
modelami nieliniowymi, § zatem adekwatne do analizy szeregéw finansowych,
ktére s z natury nieliniowe i dynamiczne. Po trzecie, sig@uronowe pozwalaj
wyznaczy rozwiazanie nawet w przypadku, kiedy dange riekompletne (por.
[Witkowska 2002] s. 97).

Celem bada jest zastosowanie modeli VAR i SSN do analizy znkarsu
euro/dolar i wybranych czynnikbw, ktére charakteiyz sii wzajemnym
dwustronnym oddziatywaniem.

MODEL VAR | PERCEPTRON WIELOWARSTWOWY

W badaniach dotygzych analizy danych ekonomicznych, prowadzonych
w latach sz&dzieshtych i siedemdziestych dowiedziono, ze nie zawsze
wielorébwnaniowe strukturalne modele ekonometrycanev stanie dawalepsze
rezultaty nk modele naiwne [Charemza, Deadman 1997, s. 21hasee powstate]
krytyki do analizy danych ekonomicznych zaproponowanodel VAR [Sims
1980].

Jak sama nazwa wskazuje, model VAR jest wielorovaveym liniowym
modelem o strukturze autoregresyjnej. Jest on veylstywany do analizy
zmiennych stacjonarnych. W przypadku gdy daaeniestacjonarne, do opisu
zaleznosci stosuje si przeksztalcony VAR do postaci wektorowego modelu
korekty bkdem (VEC). Do modelu VAR detza s¢ rOwniez tzw. zmienne
deterministyczne (por. np. [Kusidet 2000], s. I)st& modelu VAR zapisuje si
nastpujaco:

p
Y. =AD + 2 A Y +g, (1)
i=1

gdzie: Y.—macierz obserwacji dlaK-zmiennych objgnianych K —jest
jednoczénie liczta rownar w modelu VAR);t — numer obserwacfi=1, 2, ... T;
Y., — Mmacierz obserwacji dlaK-zmiennych objsniajacych opé&nionych
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w stosunku do zmiennej oljaanej op okresow;D; — macierz obserwacji dla
deterministycznych skladnikbw réwnania, takich jakraz wolny, zmienna
czasowa, zmienne zero-jedynkows;— macierz parametrow, dla= 0, 1, ... p;
€ — wektor stacjonarnych zakiGceosowych.

Sztuczne sieci neuronowe (SSN) atrakcyjnym nargziem w analizie
danych finansowych [Azoff 1994], [Gately 1999], |aul999], [Witkowska 2002],
[Kaashoek, van Dijk 2000]. Cechami, ktére adhi@ja sieci neuronowe od
typowych statystycznych nadzi s1 (por. [Witkowska 2002], s. 2, [Lula 1999], s.
13):

» zdolng¢ do uczenia giprzez co sié€ potrafi nauczy si¢ prawidtowych reakcji
na okrglony zespo6t bogkdw (tj. maze aproksymowadowolny typ zaleénosci),

* umiejetnos¢ generalizacji, zdobytej w fazie uczenia, wiedzy,

» odpornd¢ na uszkodzenia (siedziata poprawnie nawet wtedy gdy jest
uszkodzona).

Rozwizywanie zad& za pomog sieci mana podziek na trzy etapy:
1.budowa sieci (tj. specyfikacja modelu),
2.uczenie sieci (czyli estymacja parametrow modelu
3.generalizacja wynikdéw trenowania sieci (czylse&polacja modelu poza prdb

estymacyjn, co mae sprowadd sig np. do prognozowania).

Sztuczna sieneuronowa sktadaesk okrelonej liczby pohczonych ze sab
neuronow, ktoreselementami przetwarzgjymi informacje ([Duch (red.) 2000],
[Witkowska 2002]). Kady neuron przetwarza skczory liczbe sygnatow

wejsciowych X, i =1,...,n na jedno wyciey, co mana zapiséa jako:
y=¢(e) = ¢(Zowi %) 2)

gdzie: x - wejcia (wartdci wejsciowe) neuronu dld =1, 2,...,n, X, =0, w, -
wagi (tfj. parametry modelu, ktére naje oszacowé& w trakcie tzw. procesu
trenowania)ge - pobudzenia neuronuy(e - junkcje aktywacji (przejcia) neuronu,
y — wyjscie neuronu.

Post& funkcji aktywacji silnie wptywa na sposéb przetzania informacji
przez neuron. Najbardziej popularne finkcje ([Witkowska 2002], s. 4-5):
tozsamdciowa, progowa, signum lub funkcje sigmoidalne post

i . _ 1
logistyczna:g(e) = i)’
« tangens hiperboliczny(e) = tanh(e) = =XPE) = expE/)

exp(Be) +exp(-L)
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Najczsciej sztuczne sieci neuronowe mdjudowe warstwowy. Wyrdznia
sie trzy rodzaje warstw: weégiowa, wyjsciowa oraz ukryte. Neurony w warstwie
wejsciowej przetwarzaj pojedyncze sygnaly w&jiowe (zmienne objaiajace).
Neurony w warstwie wygiowej dostarczaj ostatecznie przetworzone waitd
sygnatéw wygciowych, ktore podlegaj interpretacji (zmienne objaiane).
Neurony w warstwie ukrytej przetwarzajsygnaty wygciowe z neurondw
z poprzedzaicej warstwy (ktég moze by warstwa wejciowa) i wkasny sygnat
wyjsciowy przekazuj do nastpnej warstwy (ktég moze by warstwa wyjciowa).
Ze wzgkdu na sposoby pstzen pomidzy neuronami, sieci magby¢ réznie
zaprojektowane, a co za tym idzie magzwiazywat rézne problemy.

W zagadnieniach regresyjnych najgaej wykorzystywane & sieci jedno-
kierunkowe (por. [Lula 1999], s. 9), w ktérych infoacje § przetwarzane
jednokierunkowo — od warstwy wiejowej do wygciowej. Najbardziej populasn
siech jest perceptron wielowarstwowyM(ltiLayer Perceptron — MLP), kt6ry
sktada st z trzech lub wcej warstw neurondow.

Trenowanie sieci polega na oszacowaniu paramettfwwag) modelu
nieliniowego. Najczsciej wykorzystywane isdo tego celu algorytmy: wstecznej
propagacji bidéw, gradientdw spezonych, quasi-Newtona i Levenberga-
Marquardta. Wytrenowane sieci ocenia a2 pomog znanych miar doktadsoi
dopasowania oraz — §é ich charakterystyki $ zadowalagce — mana je
wykorzysta& do prognozowania.

OCENA MODELI

Po otrzymaniu wartzi teoretycznych z modeli VAR oraz sieci MLP nale
dokon& oceny uzyskanych wynikéw. Jednym z kryteriow zmdoy¢ kryterium
AIC (kryterium informacyjne Akaike), ktére wyznacgi z nas¢pujacego wzoru:

AlIC=-2 GI— +§ (3)
T T
gdzie: s— liczba szacowanych parametrow w moddlu; liczba obserwacjil —
wartas¢ logarytmu funkcji wiarygodniei, ktéra dla pojedynczego rownania
wyznacza s jako:

| = —12[1+ In(2m) + In(%éef)} (4)

gdzie dla obserwacji: € - reszta w modelu:g =y, -y, y, - wartgé

teoretyczna,y, — wartg¢ empiryczna.

Dla modelu VAR warté¢ logarytmu funkcji wiarygodnizi mozna obliczy
ze wzoru:
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| = —%{K[1+ In(277)]+|ndf2‘)} (5)

gdzie: ‘f)‘:de(_rizsj, K — liczba rbwna w modelu VAR, £, — macierz
-s

wariancji-kowariancji dla sktadnikéw losowych modéLL).
Oceny jakéci modelu mana dokona na podstawie warfoi bledow ex post
(por. [Welfe 2003], s. 231-237):
* wzglednysredni bhd absolutny:
1T
MAPE = =
=53

t=1

yt - 9t (6)
Yi

* wzgledny bhd sredniokwadratowy:

_1l( v - 9t ’
RASE = tzl[ " ()
» skorygowany wzgidny sredni bhd absolutny:
T
MAPE —§|yt _ 9t|
=l (8)
|
t=1

» skorygowany wzgidny bhd sredniokwadratowy:

(9)

Btedy tej postaci, liczone dla proby estymacyjngjok:dami dopasowania,
natomiast liczone dla danych spoza préby estymagygn bledami prognozex
post. Im mniejsza wart@ bigddw srednich tym model zostanie lepiej oceniony.

Innymi miarami, ktére mina wykorzystéd do oceny modeluasmierniki
zgodndci odwzorowania zmiaim plus orazin minus. Wykorzystanie takich miar
pozwala stwierd#i, czy przy zastosowaniu danego modelwmnaodobrze opisa
kierunki zmian w szeregu. Najprosigniar jest nas{pujaca statystyka:

T
28
S== 10
= (10)

gdzie: s, = 1 ody (ytZOi.)thO) lub (ytSOi.)ZtSO).
0 gdy (y,>0i9,<0) lub (y, <0i§, >0)
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OPIS EKSPERYMENTOW

Zbudowano dwuréwnaniowe modele VAR, ktére wykorapst do zbadania
relacji pomgdzy kursem euro/dolar a zmiepnktéra jednoczaiie wpltywa na
zmiany kursu tej pary walut, jak Zeulega wahaniom pod wplywem kursu
euro/dolar (relacja X% Y). Kurs euro/dolar oznaczmy przez Y, a pozostate
zmienne - przez X. Czynniki, oznaczone jako zmieKnavybrano na podstawie
wynikéw testu przyczynowsei Grangera. Dlug@ maksymalnego opienia
w modelu VAR ustalono za pomgc kryterium AIC. List zmiennych
uwzgkdnionych w badaniu oraz a¢ maksymalnych opiien przedstawiono
w tab. 1.

Tabela 1. Zalenosci przyczynowe wykryte na bazie testu przyczynésiidsrangera przy
uwzglkdnieniu kursu euro/dolar dla zmiennej w postaciedaych logarytmicznych stop
zwrotu (relacja X Y z kursem euro/dolar)

LP| Zmienna X Opis

eur_index (2)Indeks dla notowakurséw uwzgtdniajacych euro
usd_index (2)indeks dla notowakurséw uwzgtdniajacych dolara amerykakiego
chf_index (2)Indeks dla notowakurséw uwzgtdniajacych franka szwajcarskieg

=4

eur_gbp (2)Kurs euro/ funt brytyjski
gbp_index (3)Indeks dla notowakurséw uwzgtdniajacych funta brytyjskiego

Hangseng (1)ndeks gietdy w Hong Kongu — Hang Seng
Gold (4) Notowania kontraktéw futures na ztoto

N[OOI WIN(F

8 |chf_usd_fut (5)Notowania kontraktow futures wystawionych na Kuasik szw./dolal
Zrédto. Opracowanie wiasne. W nawiasach obok zmigno@ano warté op&znienia
zmiennych w modelu VAR.

Zastosowanie modeli VAR wymaga, aby szeregi zmiehriyyty szeregami
stacjonarnymi. Z tego wzgllu wszystkie szeregi zostaly przetransformowane do
postaci logarytmicznych stop zwrotu.

Yar = In(ﬁj (11)

Y1

gdzie: Y, - dzienne notowania kursu zamkcia dla analizowanego waloru
w okresiet, Yy, — op&nione o jeden dzienne notowania kursu zaruiai

Analizy przeprowadzono w oparciu o dane dzienne kresu od
04.01.1999r. do 05.12.2003r. Podzial podstawowejby byt nasipujacy:
ostatnie 50 obserwacji stanowito pedprognostycza w modelach VAR a dla
MLP - prokg testows. Natomiast pozostate obserwacije tworzyly prébtymacyja
w modelach VAR a dla MLP — préhuczca. Prognozy szacowano na jeden okres
do przodu.
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Sieci MLP zawieraty trzy warstw. Liczba neuronownarstwie wejciowej
byta réwna liczbie zmiennych oBjaiajacych' w modelach VAR, natomiast liczba
neuronéw w warstwie wygiowej wynosita dwa (tj. tyle co liczba zmiennych
objasnianych w modelach VAR). Liczbneuronéw w warstwie ukrytej ustalono na
poziomie N+1, gdzieN jest liczly neuronéw w warstwie wgiowej (por. [Azoff
1994], s. 50). Wykorzystano dwie postacie funkéfiyavaciji: logistyczn (w sieci
MLP1) i tangens hiperboliczny (w sieci MLP2). Dozeaia sieci zastosowano
algorytm wstecznej propagacjiciow.

WYNIKI EKSPERYMENTOW

Ocerg jakaosci modeli VAR i sieci MLP przeprowadzono zarowna giréby
estymacyjnej (zbioru uazego), jak i dla préby prognostycznej (zbioru testgo).
Dla pierwszej proby policzono wagokryterium AIC, bedy dopasowani®dAPE*
i RASE* orazS

Tabela 2. Wyniki dla pary zmiennych euro/dolar + éudex

eur_index AIC | MAPE* |RASE*| S | MAPE | RASE
Préba estymacyjna VAR -7,2877 | 0,9350 |0,9340 | 0,59 | 4,88*107 6,30*10°
Réwnanie dla zm.| MLP1 -7,2688 0,9424 0,94%%9 | 4,92*10% 6,37*10°
euro/dolar MLP2| -7,2874 0,9348 |0,9342| 0,59 | 4,88*10% 6,31*10°
Préba estymacyjna VAR  -8,1608 0,973 |0,9708| 0,59 | 3,14*107 4,08*10°
Réwnanie dla zm.| MLP1  -8,16 0,9734 0,9YD,59 | 3,14*10% 4,08*10°
eur_index MLP2| -8,1605 | 0,9732 | 0,9707 | 0,58| 3,14*10% 4,07*103
Préba estymacyjna VAR -16,5174 | 0,9495 |0,9445 | 0,49 | 4,01*107 5,31*107
Caty model MLP1| -5,4546 0,9543 0,9910,47| 4,03*10% 5,34*10°
MLP2 | -5,5174| 0,9495 |0,9445 | 0,48| 4,01*10% 5,31*10°

Préba testowa VAR - | 0,9607 |0,9941| 0,6 | 5,49*107 7,00*10°7
Réwnanie dla zm.| MLP1 0,96530,9903 | 0,6 | 5,51*10° 6,97*10°
euro/dolar MLP2 0,9625 0,9920,62 | 5,50*10% 6,99*10%
Préba testowa VAR 0,9639 0,9980,64 | 3,61*10% 4,57*10°
Réwnanie dla zm.| MLP1 — | 0962 [09935| 0,6 | 3,61*10° 4,55*10°
eur_index MLP2 0,9693| 0,998®,62| 3,63*10% 4,58*10°
Préba testowa VAR - | 0,9619 |0,9953| 0,52 | 4,55*107 5,91*10°7
Caty model MLP1 0,964 | 0,9912 | 0,46| 4,56*10% 5,89*10°
MLP2 0,9652 | 0,9945 0,5 | 4,57*107 5,91*10°%

Zrodto. Opracowanie wlasne.

! Listy zmiennych weiciowych i wyjsciowych sieci neuronowychastakie same jak listy
zmiennych odpowiednio: oljaiajacych i obj&nianych w modelu VAR.
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Dla préby prognostycznej obliczonoghy prognozex post MAPE* i RASE*
orazS. Bledy zostaty wyznaczone dlaidej zmiennej osobno oragcknie dla obu
zmiennych (tj. jeden h#l dla catego modelu). W tym drugim przypadkudipt
MAPE* i RASE* byly liczone w taki sposélig za wartéci Y, przyjeto wszystkie

wyznaczone warkei teoretyczne, a zay, przyjgto wartdci empiryczne

zmiennych objgnianych. W przypadku bélu S za zgoda zmiarg uznano tak
kiedy kierunki zmian obu warfoi wyjsciowych z modelu pokrywaly si
Z rzeczywistymi zmianami. We wszystkich przypadkaartasci logarytmicznych
stép zwrotu przeliczono na poziomy (ceny badanyskrimentow) oraz obliczono
dla nich wartéci bledow MAPE i RASE. Sparéod wszystkich analizowanych
modeli, najmniejsze warfoi srednich bédéw (6) — (9) oraz najwksze wartéci
miernika zgodngéci zmian S (10) otrzymano dla trzech modeli, w ktérych za
zmienry X przyjeto jedra ze zmiennych:

1. indeks notowakurséw uwzgidniajacych euro: eur_index ,

2. notowania kontraktow futures wystawionych naskénank szwajcarski/

dolar amerykaski: chf_usd_fut,
3. indeks notowakursow uwzgtdniajacych funta brytyjskiego: gbp_index.

Tabela 3. Wyniki dla pary zmiennych euro/dolar -ntkakty futures wystawione na kurs
chflusd (chf_usd_fut).

chf_usd_fut AIC | MAPE* |RASE*| S | MAPE | RASE
Préba estymacyjna VAR | -7,4142 | 0,8673 |0,8785 | 0,56 | 4,52*107 5,92*103
Réwnanie dlazm.| MLP1 -7,3985 0,8778 0,88®8429| 4,57*10° 5,96*10%
euro/dolar MLP2| -7,4071 0,8764 0,88(16,56 | 4,56*10° 5,94*10°
Préba estymacyjna VAR | -7,1239 | 0,9968 |0,9971 0,57 | 5,29*107 6,85*10°3
Rownanie dlazm.| MLP1 -7,1156 1,0022 1,00I856| 3,17*10% 4,13*10°
chf usd_fut MLP2| -7,1205 0,9992 0,9988,57 | 3,22*10% 4,19*10°
Préba estymacyjna VAR | -15,0465 | 0,9326 |0,9971| 0,32 | 4,90*107 6,40*10°
Caty model MLP1| -5,5912 0,940%0,9405 | 0,16| 3,87*10% 5,13*10°

MLP2 | -5,6229| 0,9384| 0,9734,31| 3,89*10% 5,14*10°
Préba testowa VAR 0,9495 0,96B0,62 | 5,43*10% 6,78*10°
Réwnanie dla zm.| MLP1 - | 09296 |0,9515|0,36| 5,31*10% 6,70*10°
euro/dolar MLP2 0,9461| 0,9513 | 0,62 | 5,40*10% 6,70*107
Préba testowa VAR 0,9933 0,9978,52] 5,97*10% 7,73*10°9
Réwnanie dla zm.| MLP1 0,98110,9880 | 0,62 | 3,71*10% 4,48*10°
chf usd_fut MLP2 - | 09795 |0,9913| 0,56| 3,76*10% 4,62*10°
Préba testowa VAR 0,9720 0,9820,32| 5,70*10% 7,27*10°
Caty model MLP1 — | 0,9560 |0,9717|0,22| 4,51*10% 5,70*10°7

MLP2 0,9632 | 0,97340,36 | 4,58*10° 5,75*10°

Zrodto. Opracowanie wlasne.
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W tabelach 2 i 3 przedstawiono wybrane wyniki uzysk dla dwdéch
pierwszych modeli. W prébie estymacyjnej (@) najlepszy wyniki dla
zmiennej euro/dolar otrzymano z modelu, gdzie zeeam X przyjeto chf _usd_fut
(tab. 3). W tym przypadku wszystkie waitobicdow a1 najmniejsze, a zgodso
kierunkéw zmian — najwksza (68%). Najlepszym modelem dla zmiennej X
okazat s model ze zmienmn eur_index. W tym przypadku rowmieotrzymano
najmniejsze wart@i srednich bédéw dopasowania oraz najksz zgodndé
kierunkdw zmian (59%). Najmniejszegty MAPE* | RASE* liczone dla catego
modelu otrzymano dla modelu ze zmignchf _usd_fut. Natomiast najekisz
zgodna¢ kierunkow zmian (49%) w przypadku modelu ze zmigenr_index
(tab. 2). W probie testowej dla zmiennej euro/dalamodelach ze zmiennymi
chf_usd_fut, eur_index oraz gbp_index otrzymanwitisz zgodnd¢ kierunkow
zmian (62%).Srednie btdy MAPE* i RASE* najmniejsze byly dla modelu ze
zmienry chf_usd_fut. Dla zmiennej X najlepszgodnd¢ kierunkéw zmian
uzyskano dla modelu ze zmienaur_index (64%), a najmniejszexthy: MAPE* -
dla zmiennej eur_indeXRASE* - dla zmiennej chf _usd_fut. Jaddocatego modelu
w odniesieniu do przewidywania obu zmiennych natepbyta dla modelu ze
zmienry eur_index (zgodni@ kierunkéw zmian 52%), a najmniejsgednie b¢dy
MAPE* i RASE* uzyskano dla modelu ze zmienohf _usd_fut.

PODSUMOWANIE

Celem przedstawionych badabyta analiza zmian kursu euro/dolar
i wybranych czynnikow, ktére charakteryzujsic wzajemnym dwustronnym
oddziatywaniem. W badaniach wykorzystano dwuréwoaei modele VAR
i sztuczne sieci neuronowe SSN o dwodch neuronaclanstwie wygciowej.
Innymi stowy przeprowadzona analiza dotyczyta zestania modeli liniowych
VAR i modeli nieliniowych tj. perceptronéw wielowsttvowych MLP1 i MPL2.
Sparéd 24 oszacowanych modeli najlepsze wyniki uzyekadia modeli,
w ktérych wybranym czynnikiem (tj. zmieanX) jest jedna ze zmiennych
eur_index, gbp_index, chf_usd_fut.

Biorac pod uwag kryterium najmniejszych btdéw MAPE* i RASE* (jak
tez MAPE i RASE) nalery stwierdze, ze zmiany kursu euro/dolar byly najlepiej
objasnianie oraz prognozowane przez model ze zmjenntowania kontraktéw
futures, wystawionych na kurs frank szwajcarsk#damerykaski chf_usd_fut.
Analizujac kryterium zgodnéri kierunkOw zmian, najlepszym okaza¢ snodel ze
zmienry: indeks notowa kurséw uwzgidniajacych euro eur_index (dla préby
estymacyjnej) oraz modele ze zmiennymi eur_indéyp, qhdex, chf _usd_fut (dla
proby testowej). Warto réwnieodni&¢ sie do obu klas modeli, ktére zostaty
wykorzystane w badaniach. Z przeprowadzonych analnika, ze oile w
przypadku proby estymacyjnej (ucej) modele VAR maj nieco lepsze
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charakterystyki, to dla préby prognostycznej (te&)) sieci neuronowe nioa
uznag& za modele, ktére wwkszaci przypadkdéw lepiej sobie raglz
Z przewidywaniem przysztych wagim.
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The Euro/ Dollar Exchange Rate Analysis: VAR Modeblnd Multilayer
Perceptron

Summary: In the financial time series analysis one oftegommends the
application of the multidimensional methods suchtlas vector autoregression
model — VAR, that was proposed by Sims in 1980. Té¢edforward artificial
neural networks, especially multilayer perceptroM P, can be considered as an
alternative, for VAR model, tool. In the paper wesaliss the results of the
euro/dollar time series investigation that is pdad employing VAR and MLP
models. The efficiency of both methods is evaluatetgrms of ex-post errors. The
source of the analysed series is REUTERS datafhasethe 4' of January 1999
till the 5" of December 2003. In our investigation we consither euro/dollar
exchange rate and selected financial instrumene tgaries. The models are
constructed for the euro/dollar exchange rate tiBatransformed into daily
logarithmic rate of returns.

Key words: VAR model, multilayer perceptron, euro/dollar eanlhe rate



