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Tres$¢é. Celem badan byto znalezienie odpowiedzi na
pytanie czy rynek akcji zachowuje si¢ w przypadko-
WY sposob, nie posiadajac wtasciwie przewidywalnych
trendéw, czy tez trendy te moga by¢ prognozowane. W
celu uzyskania odpowiedzi na to pytanie zostaty skon-
struowane odpowiednie sieci neuronowe w oparciu o
pakiet programu Qnet 2000 [1], ktére nastgpnie podda-
no trenowaniu i testowaniu. Z przeprowadzonych ana-
liz wynika, iz relatywnie proste modele mogg dawad
dobre wyniki w prognozowaniu indeksu wszystkich
spotek WIG-u. Interesujaca informacjg jest brak moz-
liwosci predykceji dla indeksu 20-stu spotek (WIG20)
oraz wniosek, ze nie mozna oczekiwa¢ odpowiedzi
poprawnej od sieci co do zachowania si¢ cen dla wy-
branych spétek na podstawie zachowania si¢ cen po-
zostatych.

Stowa kluczowe: sieci neuronowe, sztuczna inte-
ligencja, prognozowanie wskaznikéw finansowych,
Warszawska Gietda Papieréw Wartosciowych.

Abstract. The purpose of the researches was to find
the reply to a question whether the stock market beha-
ves in an incidental way, without any predictable trends
or whether these trends might be predictable. In order
to find the reply for these questions, the proper neural
networks were build based on Qnet 2000 programme
[1], and they were subsequently trained and tested. The
analysis which were carried out revealed that the rela-
tively simple models might give good results in fore-
casting Warsaw Stock Exchange Market Index (WIG).
Interesting information is the fact, that there is no po-
ssibility to predict the twenty biggest companies' in-
dex (WIG20) and the conclusion that we cannot expect
from the neural networks the right answer concerning
changes of a company’s share price based on changes in
share prices of the rest of the companies.
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1. Wprowadzenie

Obserwuje si¢ coraz wigksza roznorodnos¢ metod,
ktore sa stosowane do analizy danych finansowych, a w
szczegolnosci do analizy finansowych szeregéw czaso-
wych. Zaczyna si¢ sigga¢ po bardziej skomplikowane
(niz analiza techniczna) metody prognozowania finan-
sowego. Z regulty wymagaja one stosowania szybkich
komputerow i specjalistycznego oprogramowania. Jed-
ng z przyczyn tego faktu jest niewatpliwie to, ze rozwoj
technologii komputerowej umozliwia implementacje
nawet bardzo skomplikowanych metod matematycz-
nych.

Sztuczne sieci neuronowe (dalej SN) stanowia jed-
ng z najbardziej dynamicznie rozwijajacych si¢ obecnie
galezi sztucznej inteligencji. Obserwowane jest, w pro-
wadzonych badaniach naukowych, przesuwanie akcen-
tu z badan podstawowych w kierunku badan zwigza-
nymi z konkretnymi zastosowaniami. Sieci neuronowe
okazaty si¢ wygodnym narzedziem, przydatnym do
realizacji bardzo wielu roznych praktycznych zadan. W
istocie sg one z powodzeniem stosowane w niezwykle
szerokim zakresie problemow, w tak roznigcych si¢ od
siebie dziedzinach jak finanse, medycyna, zastosowania
inzynierskie, geologia czy fizyka. Szeroki zakres zasto-
sowan sieci neuronowych obejmuje rowniez zagadnie-
nia z zakresu nauk ekonomicznych, ktére do tej pory
badano gldéwnie za pomoca modeli statystycznych, eko-
nometrycznych, czy optymalizacyjnych. Nalezy mie¢
na uwadze fakt, iz krytycznymi parametrami przy
rozwigzywaniu skomplikowanych probleméw opty-
malizacyjnych sg czegsto ograniczenia czasowe badz
ograniczenia sprz¢towe. Sieci neuronowe stosowane do
rozwigzywania tego typu problemow osiggaja bardzo
dobre rezultaty w krotkim czasie i przy ograniczonych
wymaganiach sprzetowych. Dodatkowo, bardzo istotng
zaletg sieci neuronowych jest uniwersalno$¢ stosowane;j
metodologii rozumiana jako niezalezno$¢ od szczego-
towej definicji oraz danych problemu (w ramach okre-
Slonej grupy problemow). Sieci neuronowe posiadaja
rowniez zdolno$¢ uogolniania zdobytej wiedzy oraz
ewolucyjnej auto-poprawy efektywnosci swojego dzia-
tania. Konsekwencja takiego stanu rzeczy jest moznos¢
rozwigzywania przez sie¢ neuronowg po okresie nauki
nie tylko probleméw treningowych ale rowniez — co
istotne — nieznanych problemow pokrewnych do tych
na ktorych byta trenowana [3].

Efektywnos¢ sieci neuronowych wynika ze sto-
sowania masowego przetwarzania rownolegltego w
oparciu o bardzo duzg liczbe nieskomplikowanych
elementéw przetwarzajacych nazwanych neuronami.
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Zastosowanie wielu prostych elementow przetwarzajg-
cych funkcjonujacych w trybie réwnolegtym w miejsce
jednego czy kilku wyspecjalizowanych procesorow po-
woduje, ze obok zwigkszania szybkos$ci przetwarzania
uzyskuje si¢ efekt odpornosci na ewentualne btedy czy
zaktocenia w funkcjonowaniu poszczegdlnych neuro-
néw. Odpornos¢ na bledy wynika z zamierzonej redun-
dancji elementow przetwarzajacych, z implementacji
mechanizméw kontrolnych i autokorekcyjnych w sie-
ciach neuronowych [7].

Uniwersalno$¢ metodologii, zdolno$¢ generalizacji
i autokorekcji, relatywnie mate wymagania czasowe
i sprzetowe czynig z sieci neuronowych atrakcyjne i
efektywne narzedzie do rozwigzywania wielu proble-
mow np.: przewidywania zachowan (predykcji), grupo-
wania danych, rozpoznawania obrazow, optymalizacji
i innych. Metody analizy finansowych szeregéw cza-
sowych przy uzyciu sieci neuronowych nalezy zaliczy¢
do grupy metod ilo§ciowych wywodzacych si¢ z szero-
ko rozumianego pojecia dochodu. Sita napgdowa, ktéra
spowodowata ich rozw¢j, byta che¢ stworzenia metody
prognozowania wskaznikoéw finansowych (w szczego6l-
nosci kursow akeji), ktorych stosowanie na rynku przy-
nositoby ponadprzeci¢tne dochody [5].

Wspolna cecha metod wykorzystywanych do pro-
gnozowania finansowego jest zatozenie braku efektyw-
no$ci rynku, nawet w stabej formie, tzn. zaklada sie,
ze informacje o przesztych cenach finansowych (np.
kursach akcji) nie sg odzwierciedlone w cenie, czyli ma
sens okreslenie prognozy ceny, ktorej wykorzystanie
prowadzitoby do uzyskania ponadprzecigtnych docho-
dow [2].

W tej pracy opisane zostang wyniki zastosowania
SN do badania predykcji indekséw gietdowych na
przyktadzie Warszawskiej Gieldy Papierow warto$cio-
wych (WGPW). Efektywne narzedzia do przewidywa-
nia indeksow gieldy a w konsekwencji kursu akcji sg z
pewnoscig informacjg wielce pozadang przez inwesto-
row. Indeks gietdowy jest to podstawowa charaktery-
styka gietdy. Warto$¢ indeksu gietdowego jest najprost-
szg odpowiedzig na podstawowe pytanie inwestora: ,,co
si¢ dzieje na gietdzie?”.

Wykorzystanie odpowiednio zbudowanych i wy-
uczonych sieci neuronowych moze przyczynic¢ si¢ do
usprawnienia kontrolowania i sterowania ztozonymi
procesami wystepujacymi takze w innych rodzajach
dziatalno$ci gospodarcze;.

2. Konstrukcja sieci neuronowej do proble-
mu predykcji

Rozpoczynajac budowe sieci musimy okresli¢ kilka
istotnych jej parametréw. Zasadniczg kwestig jest do-

branie odpowiedniej ilo$ci neurondéw. Zbyt mata ilo$¢
neuron6éw doprowadzi do braku zbieznosci sieci. W za-
sadzie dla wigkszosci problemoéw nie ma jednoznacz-
nych metod wyznaczenia minimalnej ilo$ci neuronow.
Ilo$¢ neuronow wejsciowych i wyjsciowych jest deter-
minowana przez rozwigzywany problem. Ustala si¢ ja
doswiadczalnie [6].

Sieci neuronowe maja budowe warstwowa, ktora
daje si¢ tatwo zdefiniowac¢ i szczegdlowo opisa¢ nawet
w tym przypadku, gdy ilo$¢ neurondow wchodzacych
w jej sktad jest bardzo duza. Do pelnego zdefiniowa-
nia sieci warstwowej wystarczy podac ilo$¢ neuronow
w kazdej warstwie. Przy innej, w szczegdlnosci tzw.
dowolnej architekturze sieci - wysitek zwiazany z de-
finicjg tej topologii moze by¢ nieakceptowalnie duzy.
Okreslenie liczby warstw ukrytych i ilo$ci neurondw
znajdujacych si¢ w tych warstwach nie jest prostym za-
daniem. Jako punkt wyj$cia mozna przyjac sie¢ z jedna
warstwa ukryta, zawierajaca taka ilo§¢ neuronow, ktéra
jest rowna potowie sumy ilo$ci neuronéw wejsciowych
i ilosci neuronéw wyjsciowych, jednak na ogot najlep-
sze wyniki otrzymuje si¢, wybierajac te ilosci w sposob
empiryczny [8].

Kolejnym problemem wymagajacym wyjasnienia
jest kwestia struktury potaczen migdzy neuronami. Jak
wiadomo, struktura potaczen ma wpltyw na dziatanie
sieci, wigc jej racjonalny wybor moze znacznie przy-
spieszy¢ proces jej uczenia.

W celu znalezienia odpowiedniej struktury, mozna
odwotlac¢ sie do nastepujacego rozumowania. Jednym z
waznych powodow stosowania sieci neuronowych jest
fakt, ze dla zadan, ktore chcemy powierzy¢ do rozwig-
zania budowane;j sieci nie znamy dobrej algorytmicznej
metody ich rozwigzania. Jednak skoro nie wiemy, jak
postawione zadanie trzeba rozwigza¢ (chcemy, zeby
sie¢ sama to ustalila na podstawie przyktadow podawa-
nych w trakcie uczenia), to zwykle nie wiemy réwniez
z gory, jakie drogi przesytania sygnatow beda przy tym
rozwigzaniu potrzebne, a jakie nie. Nie potrafimy za-
tem a priori powiedzie¢, ktore potaczenia w sieci beda
potrzebne, a ktére nie. Takim rozwigzaniem jest pota-
czenie typu ,.kazdy z kazdym” [8]. Przy spetieniu tej
zasady kazdy neuron ukryty i kazdy neuron wyjsciowy
jest polaczony z kazdym neuronem z warstwy poprzed-
niej. Taka metoda jest kosztowna (czas obliczen i ko-
niecznos¢ posiadania duzego zapasu pamieci).

Dzigki zdefiniowaniu polaczen wedtug zasady ,.kaz-
dy z kazdym” niczego z géry nie wyklucza si¢ 1 dopiero
proces uczenia formuje ostateczna strukture sieci, usta-
lajac niezerowe wartosci wspotczynnikéw wagowych
tylko na niektorych (na ogot relatywnie nielicznych)
drogach przeptywu sygnatéw. Te potaczenia mozna
potraktowac jako nie istniejace i usung¢ z sieci.

Musimy rozstrzygnaé takze, czy badany problem
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jest o charakterze liniowym czy nieliniowym. Stosu-
jemy inne podejscie w konstrukcji sieci do problemow
liniowych, a inne do nieliniowych. Popelnienie btedu w
tym zakresie jest niebezpieczne. Moze bowiem okazaé
si¢, ze badany system jest nieliniowy, jednak okreso-
wo zachowuje si¢ liniowo. Jezeli analityk zna jedynie
okresy liniowe to zastosuje sie¢ liniowa, ktorej dopaso-
wanie bedzie doskonale do rozwigzywanego problemu.
Przez pewien okres prognozy beda takze bardzo dobre.
Po pewnym czasie okaze si¢ jednak, ze prognozy po-
garszajg si¢ — a wkrotce, ze nie nadajg si¢ do dalszych
analiz.

Stosunkowo bezpiecznie jest zalozy¢, ze procesy
na rynku kapitatlowym sg nieliniowe. W zdecydowanej
wigkszosci przypadkow jest to prawda. W pozostatych
przypadkach sie¢ nieliniowa i tak dobrze poradzi so-
bie z liniowymi problemami. Kosztem bedzie jedynie
dtuzszy czas analiz [9].

Pojawia si¢ tutaj problem zbiezno$ci sieci — czyli
mozliwosci nauczenia si¢ problemu przez sie¢. Podej-
$cie liniowe dla problemow nieliniowych nie doprowa-
dzi do osiaggnigcia zbieznosci. Sie¢ nie bedzie w stanie
si¢ go nauczy¢. Sie¢ nieliniowa nauczy si¢ bez trudu
problemu liniowego — jednak najczesciej kosztem dtuz-
$Zego czasu pracy i (czasami) nieznacznego pogorsze-
nia zdolno$ci prognostycznych. Oczywiscie nie jest to
jedyny warunek osiagnigcia zbiezno$ci przez siec.

Budujac sie¢ musimy sprawdzi¢ obszar zmiennosci
analizowanego szeregu. Z niego wynikac bedzie postac
funkcji aktywacji. Jezeli analizujemy problem liniowy
wybierzemy liniowg funkcj¢ aktywacji (purelin). Dla
probleméw nieliniowych wybierzemy jedna z nielinio-
wych: sigmoidalna, tangens hiperboliczny lub inna.
Sigmoid¢ wybierzemy, gdy warto$ci badanego szeregu
sa wylacznie dodatnie. Tangens hiperboliczny bedzie
lepszy, gdy wartosci sa ujemne i dodatnie. Btedny wy-
bor funkcji aktywacji bedzie powodowatl problemy ze
zbiezno$cia 1 generalizacjg sieci.

Przechodzac do problemu wyboru algorytmu ucze-
nia sieci neuronowej nalezy odnotowac fakt, ze naj-
czesciej uzywanym algorytmem uczenia jest metoda
wstecznej propagacji btedu (BP). Po drugie BP jest me-
toda powolna, ale do$¢ pewng - to znaczy za pomoca tej
metody mozna rozwigzaé praktycznie kazde zadanie,
podczas gdy metody alternatywne w niektorych przy-
padkach gwarantuja bardzo duza szybkosc¢ uczenia jed-
nakze niskg praktyczng uzytecznos¢ [4].

Podczas eksploatacji sieci neuronowej najwicksze
znaczenie ma to, aby sie¢ osiggata jak najmniejszy btad
zwigzany z prezentacja nowego przypadku. Inaczej
mowigc, najbardziej pozadang cechg sieci jest zdolnos¢
do generalizacji wiedzy na nowe przypadki. Tymcza-
sem w rzeczywistosci sie¢ uczona jest w sposob za-
pewniajgcy minimalizacje¢ bledu wytacznie dla zbioru
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uczacego, co nie jest tym samym co minimalizacja rze-
czywistego bledu. Zwigzane jest to ze zjawiskiem tzw.
przeuczenia sieci (problem nadmiernego dopasowania).
Sie¢ z wigksza liczba wag moze modelowaé bardziej
ztozone funkcje 1 z tego powodu ma wickszg sktonnosé
zbytniego dopasowania si¢ do danych. Sie¢ z mniejsza
liczbg wag moze z kolei nie by¢ dostatecznie dobrym
narzgdziem do opisu wystepujacej w rzeczywistosci
zalezno$ci.

Na przyktad, sie¢ nie posiadajagca warstw ukrytych
moze modelowac¢ wylacznie proste zaleznosci liniowe.
Natomiast sie¢ o zbyt duzej liczbie warstw i zbyt duzej
ilosci neuronéw w warstwach ukrytych bedzie miata
sktonno$¢ do uczenia si¢ ,,na pamie¢” catego zbioru
uczacego. W zwigzku z tym pojawia si¢ pytanie doty-
czace sposobu wyboru sieci o wlasciwej ztozonosci.

Rozwiazaniem powyzej zasygnalizowanego pro-
blemu moze by¢ uzycie procesu walidacji. Polega on
na tym, ze pewna liczba przypadkow uczacych jest
zaliczana do oddzielnej grupy. Dane znajdujace si¢ w
tej oddzielnej grupie nie s3a bezposrednio stosowane w
trakcie uczenia sieci. Natomiast sa one wykorzystane
do przeprowadzenia niezaleznej kontroli postepoéw al-
gorytmu uczenia [8§].

Jesli jakos¢ odpowiedzi sieci na dane uczace i na
dane walidacyjne nie jest przynajmniej w przyblizeniu
identyczna, to najprawdopodobniej podziat przypad-
kow miedzy dwa zbiory byl obcigzony jakas ukryta
tendencjg - zaleca si¢ w takim przypadku przerwanie
uczenia 1 ponowny (losowy) podziat posiadanych da-
nych na cze$¢ uczaca i czes¢ walidacyjna. W oparciu
o0 ten sposob mozna ujawni¢ w trakcie procesu uczenia
tendencje sieci do przeuczenia. W takim przypadku
wskazane jest, aby zmniejszy¢ ilos¢ neuronow ukry-
tych i/lub liczbe warstw ukrytych. W sytuacji przeciw-
nej, gdy sie¢ nie posiada dostatecznych mozliwosci do
modelowania rzeczywistej funkcji, przeuczenie nie po-
jawia sig, ale wtedy mimo dtugiego czasu uczenia btad
uczenia, ani btad walidacyjny nie spadnie do satysfak-
cjonujgcego poziomu (Hertz, Krogh, Palmer, 1995).

W celu zwigkszenia poziomu zaufania do ostatecz-
nego modelu zwykle praktykuje si¢ wydzielenie trze-
ciego zbioru przypadkow - tak zwanego zbioru testo-
wego. Ostateczna posta¢ modelu (sieci) sprawdzana jest
za pomocg zbioru testowego (zbidr ten uzywany jest
tylko raz).

Kolejnym istotnym parametrem jest liczba ,,epok”
uczenia sieci (jedna prezentacja podzbioru prébek
uczacych wraz z odpowiednia korekcja wag). Liczba
probek podzbioru jest nazywana rozmiarem epoki.
Jezeli bedzie to liczba zbyt mata to sie¢ nie zdazy si¢
nauczy¢ problemu. Zbyt wielka liczba epok z kolei do-
prowadzi do znacznego wydtuzenia czasu uczenia si¢
sieci 1 zwigkszy ryzyko jej przeuczenia. Parametr ten
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stosunkowo fatwo ustali¢ eksperymentalnie. Obserwu-
jac wykres uczenia si¢ sieci widzimy, ze po przekro-
czeniu pewnej liczby epok proces ten praktycznie nie
postepuje [8].

Nastepnym parametrem jest okreslenie dopuszczal-
nego bledu, czyli zadanej jako$ci dopasowania sieci do
danych empirycznych. Najczesciej jako$¢ mierzy sig¢
przy pomocy $redniego bledu kwadratowego (RMS).
W niektorych typach sieci stosuje si¢ rowniez inne mia-
ry np.: SSE (Sum squared error performance function),
MAE (Mean absolute error) i inne.

Po osiagnigciu tej wartosci algorytm uczenia sie-
ci zostanie przerwany. Gdy ustalimy ten parametr na
zbyt niskim poziomie, sie¢ zostanie stabo wyuczona,
natomiast gdy na zbyt wysokim — moze go nigdy nie
osiggng¢. Nawet gdyby$my kontynuowali nauke sieci,
zwiekszajac liczbg epok, to nie ma ona szans osiagnac
zatozonego putapu. Czg¢sto w analizie szeregéw czaso-
wych MSE ustala si¢ na poziomie 1% przecigtnej war-
tosci badanej cechy.

Kolejnym parametrem jest krok uczenia, ktory do-
tyczy wielko$ci zmian wag neuronéw w kazdym ko-
lejnym cyklu uczenia. Zbyt duzy krok spowoduje pro-
blemy ze zbieznoscia sieci. Zbyt maty krok spowoduje
olbrzymie straty czasu i nadwrazliwo$¢ sieci [6].

Jeszcze jednym waznym parametrem sieci jest czas
jej uczenia. Czas potrzebny na uczenie sieci ro$nie wy-
ktadniczo wraz ze wzrostem liczby danych wejscio-
wych. Przy stalej liczbie wejs¢ rosnie wyktadniczo
wraz z ze wzrostem ilo$ci neuronow. Natomiast rosnie
liniowo wraz ze wzrostem liczby epok uczenia. Bar-
dzo czgsto przy obecnych algorytmach i ograniczonej
mocy komputeréw, czas budowy rozsadnej sieci moze
przewyzszy¢ wielokrotnie caty dostepny czas, po upty-
wie ktorego, sie¢ jest juz niepotrzebna. Znany jest kla-
syczny paradoks, ze ,,zrobienie prognozy na jutro moze
potrwac trzy dni”.

Kluczowym problemem we wszystkich badaniach
ilosciowych jest dostepnosc¢ i jakos¢ danych. W zasa-
dzie nie ma mozliwosci zdobycia wszystkich potrzeb-
nych danych o odpowiedniej jako$ci. Na problem ilo$ci
danych prawie nigdy nie mamy wplywu, gdyz jest on
ograniczony kosztami, mozliwosciami technicznymi.

Innym problemem przy konstrukc;ji sieci neuronowej
jest to, ze sieci neuronowe przetwarzaja wylacznie dane
numeryczne nalezace do $cisle okreslonego przedzia-
tu. Stwarza to problemy w tych sytuacjach, gdy dane
nalezg do innego przedziatu, jesli wystepuja braki da-
nych, lub tez, gdy dane maja charakter nienumeryczny.
Dane numeryczne sg przeskalowywane do wiasciwego
dla sieci przedziatu, przy czym moze to by¢ wykonane
automatycznie lub sterowane przez uzytkownika.

Okreslenie rozmiaru zbioru uczacego, czyli wila-
sciwej liczby przypadkow wymaganych do nauczenia

sieci neuronowej, stwarza w ogolnosci istotne proble-
my. Istnieja pewne reguty heurystyczne, ktore uzalez-
niajg liczb¢ wymaganych przypadkow od rozmiaru
sieci. Najprostsza z nich mowi, ze liczba przypadkow
powinna by¢ dziesigciokrotnie wigksza od liczby po-
faczen wystepujacych w sieci. W rzeczywistosci licz-
ba potrzebnych przypadkow jest réwniez uzaleznio-
na od ztozonos$ci funkcyjnej poddanej modelowaniu
i praktycznie ros$nie ona nieliniowo, co powoduje, ze
nawet przy do$¢ matej liczbie zmiennych liczba ta jest
ogromna. Problem ten w literaturze nazywany jest jako
»przeklenstwo wielowymiarowosci”. W przypadku po-
siadania mniejszych zbiorow danych nalezy zdawac so-
bie sprawe z faktu, Zze zmuszeni jesteSmy uzywac sieci
niedostatecznie nauczonej. Zazwyczaj w takich przy-
padkach najlepszym sposobem postgpowania bedzie
dopasowanie modelu liniowego [§].

Rozwigzanie wielu rzeczywistych problemow bywa
takze utrudnione z uwagi na niepetnowartosciowos¢
danych tworzacych zbidr uczacy. Ta niepetnowarto-
Sciowo$¢ przejawia si¢ tym, ze odpowiednie dane sag w
odpowiednim zbiorze, ale nie wnosza tak wiele infor-
macji, jak powinny. Przyczyny tego moga by¢ rozne. Na
przyktad wartosci pewnych zmiennych moga by¢ znie-
ksztatlcone przez wystepujace szumy albo tez niektore
zestawy danych moga by¢ niekompletne. Powszechnie
sadzi sie¢ rowniez, ze sieci neuronowe sg odporne na
szumy. Oczywiscie jest tak w rzeczywistosci, jednak
odporno$¢ ta ma swoje granice.

Dane mozna skalowac, standaryzowa¢ lub normali-
zowac¢ wedlug wielu algorytmow. Techniki te stanowig
problem sam w sobie z punktu widzenia zmiany pa-
rametrow statystycznych danych przetworzonych. Naj-
czeg$ciej stosowane jest zwykte przeskalowanie danych
do zadanego przedziatu.

3. Omowienie wynikow predykcji sieci neu-
ronowych dla wybranych wskaznikow na
przykladzie Warszawskiej Gieldy Papierow
Wartosciowych

Jednym z istotnych zastosowan sieci neuronowych
jest predykcja zachowan gietdy papieréw warto$cio-
wych.

Celem badan byto znalezienie odpowiedzi na pyta-
nie czy rynek akcji zachowuje si¢ w przypadkowy spo-
sob, nie posiadajac wlasciwie przewidywalnych tren-
dow, czy tez trendy te moga by¢ prognozowane.

Zachowanie gietdy ma charakter prognozowalny,
jesli istnieje funkcja, ktora opisuje badany rynek i ktora
przy pomocy sieci moze zosta¢ zidentyfikowana.

W celu uzyskania odpowiedzi na to pytanie zostaty
skonstruowane odpowiednie sieci neuronowe w oparciu
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o pakiet programu Qnet 2000 [1], ktére nastepnie pod-
dano trenowaniu i testowaniu. Wyniki zostaty przed-
stawione 1 omowione w biezgcym rozdziale.

Budujac model do celow prognostycznych mozemy
zastosowa¢ dwa podejscia. Pierwsze to podejscie auto-
regresyjne, ktore oznacza, ze badany proces jest mode-
lowany na podstawie jego wlasnych op6znien. W tym
przypadku prognozujemy np. wskaznik WIG jedynie
na podstawie jego przesztych wartosci. Drugie podej-
$cie to wprowadzenie do modelowania danych prze-
ksztatconych np. wartosci wskaznikéw technicznych.
W pracy zastosowano druga metodologie.

Horyzont czasowy prognozy moze by¢ dowolny i
roznie okreslony. Mozemy robi¢ prognozy wartosci
np. WIG’u na nastgpny tydzien lub na nastgpne 5 sesji.
Roznica jest istotna. W pierwszym przypadku wyzna-
czamy s$rednie warto$ci WIG dla kazdego tygodnia. W
drugim przypadku wyznaczamy $rednie 5-cio sesyj-
ne. Nalezy zwroci¢ uwage, ze postugujac si¢ srednimi
mozemy znacznie skroci¢ liczbe dostepnych probek
uczacych i testowych. Gdyby$my szacowali §rednie ty-
godniowe to probek bedzie tyle co tygodni a wigc licz-
ba danych zmniejszy si¢ pigciokrotnie. Przy $rednich
5-cio sesyjnych strata bedzie rowna czterem sesjom, a
wiec nieistotnie mato.

Drugim, obok prognoz kierunku zmian, jest pro-
blem prognozowania wartosci badanego waloru. Jest
to uzupetnienie powyzszych analiz o wskaznik skali
zmian. Staramy si¢ nie tylko ustali¢ kierunek zmian
ale 1 ich wielkos$¢. Jest to zadanie duzo trudniejsze ze
wzgledu na wymagang wysoka precyzje.

Z oczywistych wzgledow chcieliby$Smy robi¢ pro-
gnozy na jak najdalszy moment w przysztosci. Trzeba
sobie jednak zdawac sprawe z tego, ze btedy prognoz
rosng gwaltownie wraz ze zwigkszaniem horyzontu
prognozy.

Klasyczne podejscie do budowy sieci nie pozwala
zbyt dokladnie kontrolowa¢ zdolno$ci generalizacyj-
nych sieci. Trenujemy sie¢ na probie uczacej, nastep-
nie sprawdzamy jej zdolno$ci na malej probie testowe;.
Wynik tego sprawdzianu nas zadowala lub nie. Jezeli
nie, to zaczynamy budowe i uczenie sieci od nowa. Dla
matych sieci jest to strategia do przyjecia - dla duzych
nie.

Konstrukeje sieci rozpoczeto od zbadania wptywu
warto$ci wag na starcie na zdolnosci generalizacyjne
sieci. Uruchamiano sie¢ z ustalong topologia z r6znymi
wagami (Wyznaczonymi z funkcji Random). Uzyskane
rezultaty pozwalaja stwierdzi¢, ze poczatkowe wagi nie
wplywaja w sposob istotny na koncowy wynik dzia-
fania sieci. Nastgpnie zbadano wplyw ilo$ci neuronow
oraz ilosci warstw na jako$¢ pracy sieci. Wyniki dla
odmiennie skonstruowanych sieci, trenowanych na
przeksztatconych danych historycznych WIG, zebrano
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w tabeli 1.
Sie¢ A to sie¢ zdwoma warstwami ukrytymi (Rys.1)
z taczng iloscig 11 neurondéw w tych warstwach.
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Podobng ilo$¢ neuronow (Rys.2,3) w warstwach ukry-
tych ma sie¢ B i C, odpowiednio z trzema i z jedng
warstwa ukryta.
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Rys.4 Topologia sieci D.

Sie¢ D jest siecia z dwoma warstwami ukryty-
mi z taczng liczbg trzynastu neurondéw. Porownujac
otrzymane predykcje dla réznych sieci, uwzgledniajac
wspolczynnik tolerancji 1% oraz 0.5% (dopuszczalna
roznica pomigdzy prognozowang wzgledna wartos$cia
a jej rzeczywista wzgledng wielko$ciag) mozna zauwa-
zy¢, ze przy wigkszym wspolczynniku tolerancji naj-
lepsza siecia jest sie¢ z dwoma warstwami ukrytymi,
z trzema i czterema neuronami w tych warstwach (sie¢
D). Z przeprowadzonych testow wynika, iz na kazde
pie¢ przypadkoéw testowych, sie¢ udzielita pieciu po-
prawnych odpowiedzi (mieszczacych si¢ w granicach
zatozonego bledu).

LICZBADOBRYCH/ZLYCH
RODZAJ SIECI
PREDYKCJI
WSPOLCZYNNIK ,
WSPOLCZYNNIK
TOLERANCJI
TOLERANCJI 0.005
0.01
4/1 2/3
A
B 5/0 2/3
C 4/1 2/3
D 5/0 2/3

Tab.1. Wyniki prognozy dla wskaznika WIG przy roznej
topologii sieci.

Podobng liczbg poprawnych predykeji mozna uzy-
ska¢ przy wiekszej ilosci neuronow i wigkszej liczbie
warstw ukrytych (sie¢ B), lecz ze wzgledu na bardziej
ztozong strukture, a tym samym wydtuzony czas ucze-
nia, jest to sie¢ mniej atrakcyjna. Sie¢ A daje gorsze
rezultaty dla danych testujacych, natomiast C jest gor-
sza w procesie uczenia (wolniej dochodzi do stabilnych
wynikéw pracy).

Przy wspotczynniku tolerancji 0.5%, stawiajacym
w stosunku do sieci duzo wigksze wymagania (problem
ten bedzie jeszcze doktadniej omawiany), wyniki uzy-
skane przy pomocy analizowanych sieci sg identyczne,
jednakze procent poprawnych odpowiedzi obnizyt si¢ i
wynosi 40% w kazdym przypadku.

Analiza sieci A z wigksza iloscig neuronow w
warstwach ukrytych w stosunku do sieci D wykazu-
je, ze dla dodatkowych neurondéw zarowno w warstwie
pierwszej ukrytej jak i drugiej, procentowy udziat ich
wag jest duzo nizszy niz pozostatych neuronéw wbudo-
wanych w te warstwy.

SIEC UDZIAL PROCENTOWY UDZIAL PROCENTOWY WAG POSZCZEGOLNYCH NEURONOW W KOLEINYCH WARSTWACH
POSZCZEGOLNYCH UKRYTYCH
NEURONOW W WARSTWIE
WEISCTOWET
I'w W 3W
IN 2N 3N 4N SN IN 2N 3N 4N 5N IN N 3N 4N 5N 6N IN N 3N
A 13 16 10 1 0 18 10 2 18 22 16 13 9 16 29 17 - - -
B 44 45 10 1 0 24 30 16 30 - 13 35 19 33 - - 48 44 8
c 45 S0 10 5 0 10 5 0 12 20 3 8 7 13 5 6 - - -
D 47 43 10 0 0 21 21 33 25 - 20 70 10 - - = 47 43 3

Tab.2. Udzial procentowy poszczegolnych neuronow w warstwie wejsciowej oraz w kolejnych warstwach ukry-
tych w zaleznosci od rodzaju sieci.
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Nalezy zauwazy¢, ze udziatl procentowy wag po-
szczegbélnych neuronéw w warstwie wejSciowej jest
bardzo podobny dla wszystkich wariantéw sieci. Istot-
nym jest spostrzezenie, iz decydujace znaczenie maja
srednie kroczace wzgledne, 5 1 10 —sesyjnej (zawarte
w dwoch pierwszych kolumnach danych wejsciowych),
natomiast niewielki jest wptyw S$redniej kroczacej
wzglednej 200-sesyjnej (piata kolumna danych).

Proces uczenia sieci jak i testowania koficzony byt
w momencie uzyskania rezultatow, ktore byty stabilne
w stosunkowo dtugim okresie pracy sieci. Wspotczyn-
niki korelacji jak i bledy RMS sg bardzo zblizone dla
wszystkich typow sieci.

Na podstawie powyzej zamieszczonej analizy wy-
brano do dalszych badan sie¢ o strukturze D.

Wybor ten jednoczesnie jest potwierdzeniem reguty,
ze ostateczna postac sieci posiada dwie warstwy ukry-
te, ktore zawieraja w kazdej warstwie po okoto potowie
sumy neuronow warstwy wejsciowej i wyjsciowe;.

W ten sposob skonstruowana sie¢ postuzyta do pre-
dykcji trzech odmiennie wyznaczonych indeksow War-
szawskiej Gieldy Papierow Wartosciowych (WGPW).
Do analizy wybrano dane dotyczace wartosci WIG’u
(parametru opisujacego zachowanie wszystkich spotek
notowanych na WGPW) oraz WIG20 dla 20 najwick-
szych spotek notowanych na gietdzie z ostatnich szesciu
lat, a takze ceny wszystkich spotek (138) wchodzacych
w sktad WGPW (dane oznaczono jako WIGS).

Dane te zostaly przeksztalcone w seri¢ prostych
wskaznikéw technicznych wykorzystujacych ceng za-
mknigcia. Zostatlo wprowadzonych pig¢ wskaznikow
dla kazdej spotki gietdowej, WIG™u oraz WIG20 - czy-
li pig¢ neurondéw wejsciowych, srednie kroczace 5, 10,
20, 50 i 200-sesyjne. Srednie te zostaly nastgpnie po-
dzielone przez odpowiednie ceny (warto$ci) zamknig-
cia na dany dzien. Dane te (pi¢¢ wzglednych $rednich
kroczacych, jako dane wejsciowe oraz wskaznik ROC,
jako wyjscie sieci). Zweryfikowane zostato zatozenie,
iz dane te pozwalaja na okreslenie przysztych wartosci
badanych zmiennych, a wiec i trendow (rosnacych lub
malejacych).

W procesie przygotowania danych byty wykorzy-
stane pojecia: sredniej ruchome;j i impetu.

Srednie ruchome (zwane rowniez $rednimi krocza-
cymi) naleza do klasycznych narzedzi stosowanych do
analizy technicznej. Ich popularno$¢ znacznie wykra-
cza poza zagadnienia analizy szeregéw finansowych,
gdyz sa one z powodzeniem stosowane w roznorodnych
analizach danych. Srednie tego typu utatwiaja identyfi-
kacje trendow, pozwalaja na filtracj¢ danych, wskazuja
na punkty zwrotne w analizowanych szeregach.

Srednie ruchome s3 szeregiem usrednionych warto-
$ci szeregu pierwotnego, przy czym proces usrednia-
nia realizowany jest na podstawie danych mieszczg-
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cych sie¢ we fragmencie szeregu o okreslonej dtugosci
(podszereg uwzgledniony w czasie obliczen nazywany
jest oknem). Okreslenie $rednia ruchoma lub kroczaca
zwigzane jest z tym, ze okno wyznaczajace usredniane
warto$ci podaza za biezaca wartoscig szeregu.

Wyznaczanie szeregu warto$ci srednich ruchomych
jest forma filtracji danych majacej na celu usunigcie
badZ zmniejszenie wplywu wahan krotkookresowych
(Srednia ruchoma jest wigc rodzajem filtru). Uzyskany
szereg wartosci usrednionych reprezentuje zmiany be-
dace wynikiem wahan o dtuzszych okresach.

Wraz z wydtuzaniem szeroko$ci okna zastosowane-
go do obliczania $redniej wptyw wygladzania (elimi-
nacji wahan kréotkookresowych) jest coraz mocniejszy
i uzyskane rezultaty obliczen informuja w coraz wigk-
szym stopniu o tendencjach dtugookresowych. Dobor
szerokos$ci okna jest uzalezniony od celu analizy.

Ze wzgledu na sposob obliczania $redniej mozliwe
jest wyrdznienie réznych typow $rednich ruchomych.
W pracy zostanie zastosowana prosta $rednia rucho-
ma.

Prosta $rednia ruchoma jest $rednig arytmetyczng
ze wszystkich warto$ci wchodzacych w sklad przyje-
tego okna.

Sposob jej wyznaczania przedstawia wzor
t

S =1/my x,

i=t-n+1

gdzie xi oznaczajg ceny w czasie i.

Pojecie impetu definiuje si¢ jako tempo zmiany cen.
Analiza impetu nie uwzglednia bezwzglednych warto-
$ci cen, lecz zajmuje si¢ wylgcznie zmianami zacho-
dzacymi w okreslonym okresie czasu. Impet (zwany
rowniez pedem lub momentum) wyrazany jest w spo-
sob ilosciowy przy pomocy wskaznikoéw impetu. Poje-
cie impetu jest zblizone do pojecia szybkosci i wyrazi¢
mozna przy pomocy ogolnej formuty:

M=Ap/t

gdzie:
M - impet, Ap zmiana ceny, f - czas.

Istnieje caty szereg miar impetu do najpopularniej-
szych mozna zaliczy¢ wskaznik zmian (ROC - Rate of
Change):

ROC=x/x, .

Dane dla WIG oraz WIG20 zostaly przeksztalcone
zgodnie ze wzorami podanymi powyzej :

Wejscia:

5-cio sesyjna $rednia ruchoma/aktualna warto$¢ za-
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mknigcia
10-cio sesyjna $rednia ruchoma/aktualna warto$¢ za-
mknigcia
20-sto sesyjna $rednia ruchoma/aktualna wartos$¢ za-
mknigcia
50-cio sesyjna $rednia ruchoma/aktualna warto$¢ za-
mknigcia
200-tu sesyjna $rednia ruchoma/aktualna wartos¢ za-
mknigcia
Wyjscie:

Zmiana wzgledna wskaznika po 5 sesjach od aktual-
nej wartosci zamknigcia - wskaznik zmian ROC (Rate
of Change). W przypadku WIGS wejscia sieci stanowi-
ty 5,10,20,50,200-sesyjne srednie obliczone wzgledem
cen akcji spotek z dnia 08-04-2002 roku dla wszystkich
138 spotek notowanych na WGPW. Wyjscie stanowity
ROC cen poszczegdlnych spotek po 5-ciu sesjach od
daty podanej wyzej.

Nie korzystajac z zadnego modelu mozna stwier-
dzi¢, ze poziom wskaznika WIG’u moze zmieni¢ swo-
ja wartos$¢ co najwyzej o 10% w stosunku do obecnej
wielkosci. Poniewaz WIG, najczes$ciej, nie zmieniat si¢
wigcej niz o 4% to prognoze¢ a priori mozna jeszcze
zawezi¢. Przecietne zmiany WIG w badanym okresie
wynosity srednio 200 punktoéw z sesji na sesj¢ (co do
warto$ci bezwzglednej). Gdyby wyrazi¢ te warto$ci w
procentach bytoby to : 1.3%. Aby prognozy miaty istot-
ng warto$¢ to bltedy w diluzszych okresach powinny
by¢ mniejsze niz 1%. Naktadajac na to doswiadczenia
inwestoré6w, mozna powiedzie¢, ze przyszta wartos$¢
WIG jest do§¢ dobrze znana. Zadaniem sieci jest po-
prawianie tych przewidywan. W praktyce oznacza to,
Ze prognozy nie powinny rozni¢ si¢ od rzeczywistosci
0 wigcej niz potowg tego, co i tak juz wiemy. Wtedy
trud wlozony w budowg sieci moze si¢ optaci¢. W prak-
tyce oznacza to, ze sie¢ powinna dawac prognozy ze
$rednim bledem nie przekraczajacym, dla WIG-u, 1%
biezacej jego wartosci.

Zaprojektowana sie¢ pozwala na uzyskanie lepszych
rezultatow. Otrzymane wyniki zostaly zaprezentowa-
ne dla wspotczynnika tolerancji 0.01 na Rys.5., a dla
wspoélczynnika tolerancji 0.005 na Rys.6

Analiza ponizej zamieszczonego wykresu wskazu-
je na doskonatg zdolno$¢ sieci do prognozowania kie-
runku i warto$ci wzglednej zmiany wskaznika WIG’u
(przy wspolczynniku tolerancji 0,01) w stosunku do
pozostatych badanych wskaznikow (WIG20 i WIGS).

Wysoka pewnos¢ prognozy wskaznika WIG otrzy-
muje si¢ dla predykcji pigciosesyjnych, maleje ona pra-
wie monotonicznie i dla prognoz dtugoterminowych
spada, jednak nadal jest ona duza (66% dla prognozy
200-tusesyjnej).

Generalizacja prognozy dtugoterminowej przy tym
stopniu tolerancji jest mozliwa jedynie dla WIG™u.
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Rys.5 Udzial prawidtowych predykcji w catkowitej
liczbie predykcji (wspotczynnik tolerancji 0,01)

Prognozy wskaznikow WIG20 i WIGS nie sa za-
dowalajgce. Predykcje krotkoterminowe wyznaczone
zostaly przez sie¢ ponizej 50%, natomiast w diugim
horyzoncie czasowym spadaja nawet ponizej 20%. W
przypadku tych wskaznikow wystapit staby proces
generalizacji podczas procesu uczenia sieci. Przy zato-
zonym poziomie tolerancji (0.01) mozna stwierdzi¢, ze
uzyteczno$¢ tych modeli jest niewielka.

Ceny akcji spotek wechodzacych w sktad WIG-u nie
podlegaja predykcji (WIGS), oznacza to, ze rzeczywi-
scie sg one ksztattowane losowo. Model neuronowy byt
w stanie zapamigta¢ zbior uczacy, ale nie potrafil reago-
wacé wlasciwie w stosunku do przypadkoéow pochodza-
cych ze zbioru testowego.

Prognozy krétko i dlugookresowe dla wskaznika
WIG20 przy wspotczynniku tolerancji 0.5%, (wypet-
nienie ktérego pozwala na dokonywanie korzystnych
inwestycji), sa bliskie zeru.
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Rys.6 Udzial prawidtowych predykcji w catkowitej
liczbie predykcji (wspolczynnik tolerancji 0,005)
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Udzial udanych prognoz dla WIGS jest niewiele
wigkszy niz w przypadku WIG20, jedynie dla testu
wykorzystujacego pig¢ cen akcji spotek wynosi on nie-
co ponad 20%.

W przypadku WIG'u dobre predykcje utrzymujg si¢
na stalym, do$¢ wysokim poziomie (od 40 - 50%) dla
kazdego z wybranych zbiorow testowych.

Z przeprowadzonych analiz wynika, iz relatywnie
proste modele moga dawa¢ dobre wyniki w prognozo-
waniu indeksu wszystkich spotek WIG-u (Rys.9). Ba-
dania opublikowane wczesniej przeprowadzone przy
uzyciu odmiennie skonstruowanych sieci neuronowych
potwierdzajg otrzymane w pracy wyniki. Interesujaca
informacja jest brak mozliwosci predykcji dla indeksu
20-stu spotek (Rys.8) oraz wniosek, ze nie mozna ocze-
kiwa¢ odpowiedzi poprawnej od sieci co do zachowa-
nia si¢ cen (wzrostu lub spadku) dla wybranych spotek
na podstawie zachowania si¢ cen pozostatych (Rys.7).
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Rys.7 Rysunek ilustrujgcy zaleznos¢ wzglednego in-
deksu WIG20 dla predykcji 20-sto sesyjnej w procesie
trenowania sieci (zielony), testowania sieci (niebieski)
w stosunku do rzeczywistej wzglednej wartosci (czewo-

ny).
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Rys.8 Rysunek ilustrujqcy zaleznos¢ wzglednego in-
deksu WIGS dla predykcji 20-sto sesyjnej w procesie
trenowania sieci (zielony), testowania sieci (niebieski)
w stosunku do rzeczywistej wzglednej wartosci (czer-
wony).
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Rys.9 Rysunek ilustrujgcy zaleznosc¢ wzglednego indek-
su WIG dla predykcji 20-sto sesyjnej w procesie treno-
wania sieci (zielony), testowania sieci (niebieski) w sto-
sunku do rzeczywistej wzglednej wartosci (czerwony).

4. Podsumowanie

Sieci neuronowe sg nowym narzedziem informa-
tycznym umozliwiajagcym konstrukcje modeli nielinio-
wych rozwigzujacych ztozone i trudne do identyfikacji
zadania klasyfikacyjne i regresyjne. Uzywanie sieci
neuronowych w analizie ztozonych danych jest szcze-
golnie korzystne, poniewaz prowadzi do konstrukcji
modeli opartych na wlasciwosciach samych danych, a
nie na arbitralnych hipotezach tworzacego model ba-
dacza.

Do reprezentatywnych przyktadow probleméw roz-
wigzywanych za pomocg sieci neuronowych nalezy
prognozowanie gieldowe. Zmiany cen akcji sg szeroko
znanym przyktadem zjawisk podlegajacych klasyfika-
cji 1 rozpoznawaniu. Zjawiska te charakteryzuja si¢ z
jednej strony ztozonoscia 1 wieclowymiarowoscia, zas z
drugiej strony wystepowaniem, w niektorych okolicz-
nosciach, sktadowych majacych przynajmniej charak-
ter deterministyczny.

Wielu analitykow stosujacych analizg techniczng
wykorzystuje w zwigzku z tym sieci neuronowe do wy-
znaczania na przyktad prognoz cen akcji na podstawie
duzej liczby czynnikéw, takich jak ksztaltowanie sie
w przesztosci cen innych akeji 1 réznych wskaznikoéw
ekonomicznych.

Sieci posiadajg szereg cech, dzigki ktorym moga
stanowi¢ przydatne narzedzie modelowania i progno-
zowania zjawisk spoteczno - ekonomicznych. Celowos¢
ich zastosowania wynika z pewnych wlasnosci charak-
teryzujacych wspomniany typ zjawisk, jak rowniez ze
sposobu budowy i funkcjonowania modeli neurono-
wych. Jako uzasadnienie stosowania modeli neurono-
wych w modelowaniu prawidtowosci wystepujacych na
rynkach finansowych mozna przyjaé¢ nastepujace fakty
[7]:

* znaczna ilo$¢ zjawisk rozpatrywanych na gruncie
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finanséw ma charakter nieliniowy, co stanowi pod-
stawowa przestanke do tego, aby do ich modelowania
stosowac narzedzia przystosowane do opisu zaleznosci
nieliniowych. Jednym z narzedzi spetniajacych ten wa-
runek sa jednokierunkowe sieci neuronowe. Posiadaja
one zdolnos$ci do aproksymacji dowolnych zaleznosci
nieliniowych jak rowniez charakteryzujg si¢ zdolno-
$ciami generalizujacymi,

» proces budowy modelu neuronowego polega na
eksploracji dostepnych zbioréw danych i oszacowa-
niu na tej podstawie modelu opisujacego stwierdzone
prawidlowosci. Stosowanie modeli tego typu nie wy-
maga znajomosci postaci funkcji opisujacej istnie-
jaca prawidtowos¢. W zwiazku z tym modele neuro-
nowe moga znalez¢ zastosowanie wszedzie tam, gdzie
nie jest znane doktadne prawo opisujace ksztattowanie
si¢ badanych zaleznosci. Nie wyklucza to mozliwosci
stosowania sieci w przypadkach, gdy znana jest postac
formul matematycznych opisujacych badany aspekt
rzeczywistosci, ale wowczas naklady zwigzane z osza-
cowaniem modelu neuronowego moga by¢ wyzsze niz
naktady niezbedne do obliczenia parametrow danego w
postaci rownania prawa,

* modele neuronowe maja charakter adaptacyjny. Moga
stuzy¢ do opisu zalezno$ci zmieniajacych si¢ w czasie.
W chwili pojawienia si¢ nowych danych przeprowa-
dzony moze zosta¢ proces douczenia sieci, co umoz-
liwia uwzglednienie w tworzonym modelu informacji
zawartych w najnowszych obserwacjach,
sie¢ neuronowa moze by¢ traktowana nie tylko jako
mechanizm opisujacy przebieg zjawiska i generujacy
przyszte jego warto$ci. Daje ona mozliwosci przepro-
wadzania wszechstronnej analizy badanego frag-
mentu rzeczywistosci. Podstawowe informacje o sys-
temie uzyska¢ mozna poprzez zastosowanie analizy
wrazliwosci modelu. Pozwala ona na przedstawienie
charakteru zwigzku pomigdzy badang wielkosScia o po-
szczegdlnymi wplywajacymi na nig czynnikami,

* proces szacowania i wykorzystania modeli neurono-
wych moze by¢ realizowany wspolbieznie w systemach
wieloprocesorowych lub przez szereg komputerow po-
taczonych w sie¢ komputerowa. Taki sposob realizacji
obliczen neuronowych pozwala na znaczne skrdocenie
czasu potrzebnego na realizacje niezbgdnych dziatan.

Wyniki uzyskane przy pomocy sieci neuronowych
moga by¢ wykorzystywane samodzielnie lub tez moga
stanowi¢ uzupetnienie rezultatow uzyskanych przy po-
mocy innych technik — na przyktad klasycznych metod
statystycznych.

W pracy przedstawiono wyniki badan nad zdolno-
$ciami sieci w prognozowaniu wybranych wskaznikow
dotyczacych funkcjonowania Warszawskiej Gietdy Pa-
pierow Warto$ciowych. Dostarczaja one do$¢ obiecu-
jacych informacji. Udato si¢ zbudowac prognozy war-

tosci zmian WIG™u o 100 % skutecznosci w krotkim
i 0 66% skuteczno$ci w dtugim horyzoncie czasu (dla
wspoltczynnika tolerancji 0,01). Prognozy warto$ci tego
indeksu sa wigc zadowalajace.

Oczywiscie nalezy zdawac sobie sprawe, ze poka-
zane tu ujecie jest tylko jednym z bardzo wielu mozli-
wych. Wyniki te nie sg ostateczne, majg przede wszyst-
kim zacheci¢ do dalszych badan. Istnieje wiele innych
typow sieci, ktore nalezalo by przetestowac. Powinno
si¢ optymalizowa¢ takze inne parametry sieci niz te
wzigte pod uwage w pracy. Nalezato by zoptymalizo-
wac warto$ci wspolczynnikow technicznych, spraw-
dzi¢ wptyw informacji fundamentalnych na mozliwosci
prognostyczne. Mozna by zbudowac¢ sie¢ rozpoznajaca
formacje techniczne — do wspomagania prognoz dtu-
goterminowych. Drog poprawy prezentowanych wyni-
kow jest wiele.
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