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W PROGNOZOWANIU FINANSOWYCH
SZEREGOW CZASOWYCH
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1. Wstep

Szybki rozwdj rynkéw finansowych, wzrost konkurencji oraz popularyzacja
nowoczesnych technologii informatycznych spowodowat wzrost
zainteresowania modelami matematycznymi, w tym sztucznymi sieciami
neuronowymi (SSN), jako narzedziami analiz finansowych szeregdw
czasowych. Powstaly one z interdyscyplinarnej syntezy nauk tradycyjnych
obejmujacych biologig, fizyke¢ i matematyke, nasladujacych dzialanie
biologicznych struktur mézgowych.

Poczatek sztucznych sieci neuronowych przypisuje si¢ na rok 1943,
w ktérym to opublikowana zostata pionierska praca W.S. McCullocha
i W. Pittsa', zawierajaca po raz pierwszy opis matematyczny modelu komérki
nerwowej. Model McCullocha-Pittsa byt punktem wyjscia do konstrukcji
najprostszej jednokierunkowej sieci neuronowej o nazwie perceptron. Histori¢
badan nad SSN oméwiono szerzej m.in. w: 3], [8], [13].

Sie¢ neuronowa sktada si¢ z sieci weztdw obliczeniowych zwanych
neuronami i ich potaczen. Dostosowanie sieci do rozwiazania okreslonego
problemu odbywa si¢ poprzez jej uczenie przy uzyciu ciagu typowych pobudzen
i odpowiadajacych im pozadanych reakcji, a nie przez sprecyzowanie algorytmu
i zapisanie go w postaci programu, jak w przypadku stosowania metod
tradycyjnych. Dzigki czemu sieci neuronowe moga by¢ stosowane tam, gdzie
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zastosowanie tradycyjnych metod napotyka wielkie trudnosci, szczegdlnie
w zadaniach wymagajacych kojarzenia informacji. [10, s. 234]

SSN charakteryzuja si¢ cechami zarezerwowanymi dotychczas dla
organizméw zywych jak zdolnos¢ do ,,uczenia si¢”, umiejetnos¢ abstrakcji czy
odpornos¢ na uszkodzenia. Dzigki mozliwosci uczenia si¢ oraz swoistej
strukturze, sztuczne sieci neuronowe cechuje [12, s. 2]:

— zdolno$¢  przetwarzania  informacji  rozmytych, chaotycznych,

niekompletnych, a nawet sprzecznych;

— szybkie i efektywne przetwarzanie duzych ilosci danych;

— przetwarzanie réwnolegle, rozproszone;

— skojarzeniowy dostgp do informacji zawartej w sieci (tzw. pamigé

skojarzeniowa).

Obszar zastosowania sieci jest rozleglty i obejmuje m.in. [por. 14 i 10, s. 234]:

— prognozowanie i ocena ryzyka ekonomicznego;

— prognozowanie zmian cen rynkowych (indekséw, walut);

— ocena zdolnosci kredytowej podmiotow;

— prognozowanie zapotrzebowania na energi¢ elektryczna;

— rozpoznawanie wzorcOw (znakéw, liter, sygnatéw sonarowych);

— klasyfikowanie obiektéw;

— diagnostyka medyczna;

— dobdr pracownikéw.

Dzigki swej zdolnosci do uczenia si¢ i uogdlniania, wlasciwosci te pozwalaja
wykorzystaé sieci w réznych dziedzinach gospodarki, gdzie istnieje potrzeba
przewidywania pewnych sygnatéw na podstawie danych wejsciowych.

2. Model sztucznego neuronu

Sztuczny neuron nalezy traktowaé jako przetwornik, ktéry w wyniku
przetworzenia sygnatoéw wejsciowych generuje odpowiednie sygnaty wyjsciowe.
Obejmuje on nastgpujace elementy [5, s. 90]:

— polaczenia wejsciowe, z ktérymi sa powiazane pewne liczby zwane

wagami synaptycznymi;

— element sumujacy pobudzenie uzyskiwane z polaczen wejsciowych;

— element progowy, dajacy na wyjsciu stan wysoki badz niski,

w zaleznosci od wartosci sumy.

Model sztucznego neuronu przedstawia rysunek 1.

Przedstawiony ponizej model sztucznego neuronu sklada si¢ z:

- X;— sygnaléw wejsciowych (dlai=1, ..., n);
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— w; — wag synaptycznych poszczegélnych sygnaléw wejsciowych (dla
i =1, .., n), waga moze by¢ dodatnia (pobudzajaca) lub ujemna
(hamujaca) lub wynosi¢ zero (brak potaczen migdzy neuronami);

U - potencjal membranowy (faczne pobudzenie neuronu);

F(U) — funkcja aktywacji neuronu;

Y - sygnal wyjsciowy uogélniony (wartos¢ funkcji aktywacji).

X W
X2 W2

W,
X,

Rys. 1. Model sztucznego neuronu

Zrédto: Opracowanie wlasne na podstawie [3, s. 37] 1[5, s. 90].

Na podstawie danych, wprowadzonych na wejscia sieci, oblicza si¢ catkowite
pobudzenie neuronu U najczesciej jako kombinacje liniowa wejs¢, czesto
uzupetniong wyrazem wolnym (zwanym bias — wp), coO mozna wyznaczy¢
wedtug wzoru [12, s. 3]:

U= wx=w'x , (1)
i=1
gdzie:
x = [x;] jest wektorem sygnaléw wejsciowych,
w = [w;] jest wektorem wag, ktore z jednej strony wyrazaja stopien waznos$ci
informacji przekazywanej i-tym wejsciem, a z drugiej stanowia swego rodzaju
pamigé neuronu.

Warto$¢ sygnatu wyjsciowego Y przekazywanego przez neuron zalezy od
jego catkowitego pobudzenia (stanu neuronu), co moze by¢ opisane ré6znymi
funkcjami np. prosta funkcja liniowa, wéwczas [13, s. 144]:

Y=fU) , (2)
gdzie:
f — jest pewna funkcja, zwana funkcja aktywacji lub funkcja przejscia neuronu,
a jej postac okresla typ i obszar jego zastosowan.
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Inna postacia funkcji aktywacji jest funkcja skoku jednostkowego (progowa),
zaproponowana w modelu McCullocha i Pittsa, w tym przypadku sygnat
wyjsciowy jest réwny [3, s. 38 i por. 13, s. 144]:

1 gdy U>b
0 gdy U<b

= (3)
gdzie:

b — zadana stata warto$¢ progowa.

Zatem neuron pozostaje w spoczynku, dopdki jego catkowite pobudzenie jest
mniejsze od pewnej wartosci progowej b, po przekroczeniu ktérej neuron
emituje sygnat jednostkowy.

Funkcja aktywacji moze przybiera¢ zaréwno postac liniowa, jak i postacie
nieliniowe, w ktérych charakter zaleznosci wiazacej sygnal wyjsciowy
z sygnatami wejsciowymi moze by¢ praktycznie dowolny. Wyrdznia si¢
nastgpujace typy funkcji aktywacji [5, s. 91]:

— funkcja liniowa,

— funkcja skoku jednostkowego,

— funkcja nieliniowa (np.: logistyczna (zwana sigmoidalng), tangens

hiperboliczny, signum, sinus, BAM, BSB) [szerzej 12, s. 4-51 6, s. 19-
20].

3. Architektura SSN

Pojedyncze neurony posiadaja ograniczone mozliwosci przetwarzania
i gromadzenia informacji, dlatego stosuje si¢ sieci neuronowe skladajace sig¢
z szeregu polaczonych ze sobg neuronéw. Sygnaty wprowadzane na wejscie
neuronu sg przetwarzane zgodnie z relacjami (1) oraz (2) i przesytane do innych
neuronéw. Proces ten powtarza si¢ az do chwili, w ktérej przesylany przez sie¢
sygnal dotrze do neuronéw warstwy wyjsciowej lub spetnione zostanie inne
kryterium zakonczenia dziatania sieci. R6znice migdzy sieciami wynikaja przede
wszystkim z liczby neurondw i ich wzajemnego uktadu (topologii).

Do najczgsciej spotykanych typow sieci neuronowych zalicza si¢ [4, s. 15]:

— sieci jednokierunkowe — neurony pogrupowane sa w warstwy, wyrdznia
si¢ warstweg wejsciowa, warstwy ukryte oraz warstwg wyjsciowa;
przeptyw sygnatéw odbywa si¢ tylko w jednym kierunku od warstwy
wejsciowej do warstwy wyjsciowej;

— sieci rekurencyjne (ze sprzezeniem zwrotnym) — neurony tworza
warstwy, sygnal moze by¢ przesylany od neuronéw warstwy wejsciowej
do neurondéw warstwy wyjsciowej, jak réwniez (dzigki wystgpujacym
sprzg¢zeniom zwrotnym) w kierunku przeciwnym;
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— sieci o radialnych funkcjach bazowych (RBF) — neurony tworza trzy
warstwy: warstweg wejsciowa, warstwe ukryta o neuronach radialnych
i wyjsciowa o neuronach posiadajacych liniowg lub logistyczng funkcje
aktywacji [szerzej 12, s. 8-16];

— sieci komoérkowe — nie wystgpuja warstwy, neurony komunikuja sig¢
wytacznie ze swoimi najblizszymi sasiadami (potaczenia nieliniowe
i opisane przez uktad réwnan rézniczkowych).

Najbardziej popularnym typem sieci neuronowych jest sie¢ jednokierunkowa
(fedforward), w ktérej przepltyw sygnatéw odbywa si¢ w jednym kierunku, od
wejscia do wyjscia. Typowym przykladem sieci jednokierunkowej jest
perceptron wielowarstwowy. Na rysunku 2 przedstawiono przyktadowa
strukture wielowarstwowej sieci jednokierunkowe;j.

Pojedyncze neurony taczone sa w rozlegte sieci, ktérych topologia moze by¢
bardzo réznorodna, zazwyczaj jednak sie¢ taka sklada si¢ z tzw. warstwy
wejsciowej, jednej lub kilku warstw ukrytych (posrednich) i warstwy
wyjsciowej. [2, s. 146-7] Zasadnicze przetwarzanie neuronowe odbywa si¢
w warstwach ukrytych oraz w warstwie wyjsciowej. Potaczenia miedzy
neuronami sasiednich warstw moga by¢ realizowane na wiele sposobdw (liczbe
mozliwych struktur sieci dla 20 neuronéw szacuje si¢ na 10 [por. 8, s. 20].
Najczesciej korzysta si¢ ze schematu potaczen typu ,.kazdy z kazdym”. Warstwa
wyjsciowa generuje sygnaty wyjsciowe dla catej sieci, stad liczba elementéw tej
warstwy powinna odpowiadaé liczbie zmiennych charakteryzujacych wymiar
rozwigzywanego problemu. Wprowadzenie warstw ukrytych (o nieliniowej
funkcji aktywacji) znacznie poszerza zakres odwzorowan, ktére sie¢ potrafi
zrealizowacd. [12, s. 10-11]

W toku badan podjeto prébe okreslenia odpowiedniego algorytmu uczenia
sieci w celu osiagnigcia trafnego wyniku. Wartosci wspétczynnikéw wagowych
dobierane s przez sie¢ neuronowa w czasie procesu jej uczenia. Podstawowym
celem procesu uczenia jest taki dobdr wspdtczynnikéw wagowych, aby sie¢
mogta w jak najlepszy sposéb rozwiazywac okreslonej klasy problem. Wyréznia
si¢ dwie gléwne metody uczenia sieci neuronowe;j [por. 5, s. 92]:

— z nadzorem (nauczycielem) — oznacza uczenie sieci pod kontrola
zewngtrznego nauczyciela. Wagi sa dobierane w ten sposdb, aby
zminimalizowa¢ bfad sieci tj. réznice sygnalu wyjsciowego oraz
pozadanego sygnatu wyjsciowego. W nastepnych cyklach sie¢ dobiera
wagi w taki sposéb, aby jej odpowiedzi byty jak najbardziej zblizone do
wzorcOw uczacych;

— bez nadzoru - charakteryzuje si¢ wystgpowaniem elementu rywalizacji
mi¢dzy neuronami, ktére wspétzawodnicza ze soba, aby staé sig
neuronami aktywnymi (tylko jeden neuron moze by¢ aktywny). Zwyci¢za
ten neuron, ktérego warto$¢ wyjsciowa jest najwigksza, zdobywa on
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przywilej dalszego uczenia si¢. Sieci uczone tym sposobem, na podstawie
dostarczonych wartosci wejsciowych ustalaja istotne informacje, znajduja
zaleznosci statystyczne, az wreszcie dokonujg grupowania zbioru prébek
dostarczonych na wejsciu.

Warstwa Warstwa Warstwa Warstwa
wejsciowa ukryta 1 ukryta 2 wyjsciowa
X1 > \
A
X2 ——
/
Xn ] >

Rys. 2. Przyktadowa struktura wielowarstwowej sieci jednokierunkowe;j

Zrédto: Opracowanie wtasne na podstawie [10, s. 235] i [14].

Metod uczenia si¢ sieci, czyli algorytméw dobierania wartosci
wspoOtczynnikéw wag jest wiele, najbardziej popularna jest metoda tzw.
wstecznej propagacji bledu (gradientowa). Algorytm wstecznej propagacji
okresla strategi¢ doboru wag w sieci wielowarstwowej. [por. 2, s.147] Metoda ta
polega na rzutowaniu wstecz btedu neuronu wyjsciowego do wszystkich tych
neurondéw, ktérych sygnaty stanowity jego wejscia. Postgpujac konsekwentnie
wten spos6b mozna wyliczy¢ przyblizone btedy wszystkich neuronéw
w kolejnych warstwach, a tym samym okresli¢ korekte wspdtczynnikéw
wagowych tych neurondw. [szerzej 12, s. 22-26]

Poprawnie zbudowana sie¢ musi mie¢ wystarczajacy stopien zlozonosci,
zeby w jej strukturze mozna bylo (w toku uczenia) wyksztattowaé potrzebne
potaczenia i struktury [8, s. 53]. Dzigki trzem warstwom mozliwe jest
utworzenie dowolnych obszaréw i zrealizowanie dowolnego odwzorowania,
dlatego najczesciej sa stosowane sieci tréjwarstwowe. Zaklada si¢, ze liczba
elementdw zbioru treningowego nie moze by¢ mniejsza niz liczba szacowanych
wag. Przy matej licznosci zbioru treningowego czgsto konieczna jest redukcja
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liczby neuronéw wejsciowych. Dane wprowadzane do sieci nie powinny by¢ ze
soba skorelowane. Korzystne jest natomiast dotaczenie danej z pozoru mato
przydatnej, gdyz sie¢ sama w procesie uczenia dokonuje selekcji. SSN bywaja
,nadgorliwe” wyszukujac zaleznos$ci, ktére w rzeczywistoSci nie wystepuja.
Nadmierne trenowanie (uczenie) prowadzi do efektu ,,uczenia si¢ na pamigc”
wzorcéw zawartych w zbiorze treningowym, co oznacza utrat¢ przez sieci
zdolnosci do generalizacji wiedzy. Celem testowania sieci jest ocena
poprawnosci jej dzialania. [12, s. 33-34]

Sieci o zbyt duzej liczbie neuronéw i powiazan migdzy nimi moga
dopasowywaé sie¢ do nieistotnych szczegdtéw, co prowadzi do przeuczenia
sieci. Natomiast zbyt mata liczba neuronéw w sieci powoduje, ze sie¢ dokonuje
prognozy niedokladnie. Niedouczenie sieci wynika z tego, ze btad dopasowania
odpowiedzi sieci do wartosci zadanych na wyjsciu jest zbyt duzy. Sieé
niedouczona bedzie zalicza¢ do danej kategorii dane wejsciowe, ktére do niej
nie naleza. [10, s. 239]

4. Mierniki pomiaru jakosci dzialania sieci

Algorytm wstecznej propagacji btedu minimalizuje btad popetniany przez
sie¢ na danych treningowych. Aby ocenié rzeczywistg jakos¢ dziatania modelu,
nalezy jednak przetestowa¢ go réwniez na danych testowych, nie
uwzglednionych we wczesniejszym procesie uczenia. [13, s. 156]

Do wyrazenia jakosci dzialania sieci wykorzystuje si¢ miary opierajace si¢ na
wartosci funkcji btgdu generowanego przez sieé. Konstrukcja miernika jest
niezalezna od przyjetej dla danej sieci definicji minimalizowanej w trakcie
uczenia funkcji kryterium (funkcji celu). Naturalnym miernikiem jakosci modelu
neuronowego jest suma kwadratow odchylen (SSE) migdzy warto$ciami
rzeczywistymi i teoretycznymi [4, s. 86]:

R M
SSE=Y">"(3, = y,)% 4)
p=l i=1
gdzie:
R — liczba elementéw w zbiorze uczacym;
M — liczba neuronéw w warstwie wyjsciowej;

y pi - wartos¢ zaktadana;
Y, - wartos¢ otrzymana na wyjsciu sieci.

Wada powyzszego miernika jest brak mozliwosci poréwnan sieci opisujacych
rézne zjawiska oraz zaleznos¢ od liczby obserwacji wykorzystanych przy
konstrukcji modelu.
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Czgsciowo wad tych nie posiadajq klasyczne metryki i powszechnie uzywane
miary doktadnosci prognoz, ktére moga by¢ wykorzystywane zaréwno do oceny
jakosci pracy sieci, jak 1 monitorowania jej stanu podczas treningu
[13, s. 157 oraz por. 11, s. 206]:

N . )
Z (yi =Y )
MSE=+2— 5)
N

gdzie:
MSE — btad sredniokwadratowy;
y,.* - wartos¢ rzeczywista prognozy dla i-tego wzorca testowego;
¥, - wartos¢ otrzymana na wyjsciu sieci;

N —rozmiar prébki testowej (wzorcdw uczacych).

Pierwiastek kwadratowy btedu sredniokwadratowego (RMSE) jest
miernikiem opisujacym jakos¢ sieci [4, s. 86]:

RMSE = MSE . (6)

Dogodnym miernikiem umozliwiajacym poréwnywanie jakosci réznych sieci
jest znormalizowany btad sredniokwadratowy (nRMSE) (4, s. 87]:

nRMSE = RMSE , )

Sa

gdzie:
sqs — odchylenie standardowe obliczone dla zbioru wartosci oczekiwanych na
wyjsciu sieci.

W przypadku, gdy na wejsciu mogg si¢ pojawiaé tylko wartosci z pewnego
zbioru o matej liczbie elementéw (np. wartosci binarne), miernikiem moze by¢
procent poprawnych odpowiedzi [por. 13, s. 158]:

liczba poprawnych odpowiedzi £100% . )

N

Miernikiem znajdujacym zastosowanie do oceny jakosci sieci stuzacej do
analizowania szeregéw czasowych jest wspdtczynnik poprawnosci szacowania
kierunku zmian [4, s.88]:

1N
d:—Ea}, 9
N<Z ' ©)

gdzie:
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g =gy = y)G - 50>0
0 w preeciwnym przypadku

W przypadku analizy danych w postaci szeregdw czasowych, mozna
poréwnaé oszacowanie przysztej wartosci szeregu uzyskane za pomoca sieci
z wartoscig tzw. prognozy trywialnej. Regula prognozy trywialnej zaktada,
ze najlepszym oszacowaniem kolejnej wartosci szeregu jest wartos¢
go poprzedzajaca. Miernikiem poréwnujacym obie wielkosci jest wspdtczynnik
Theila (wspétczynnik pojemnosci informacyjnej) [4, s. 87]:

1’2(5’, _yi)2

\/Z(yi - yi-1)2

Jezeli wspotczynnik T przyjmuje wartosci wyzsze od 1, to oznacza, zc siec
generuje wyniki gorsze od wartosci prognozy, a im blizsze 0, tym jako$¢
prognozy jest lepsza.

W systemach stuzacych do prognozowania stosowane moga by¢ popularne
miary doktadnosci prognoz jak: absolutny btad procentowy (MAPE),
$redniokwadratowy btad procentowy (RASE), S$redniokwadratowy btad
procentowy (RMSE), procentowy absolutny btad maksymalny (MAE),

T= (10)

skorygowany maksymalny btad prognozy (MPE), wspdtczynnik rozbieznosci
Theila (F), wspétczynnik janusowy (J), NAIC (Normalized Akaike’s
Information Criterion) i wiele innych [szerzej 7, s. 91-93; 13, s.157-160;
12, 5. 64-68; 11, s. 203-209; 4, s. 88]. Definiowanych jest wiele miernikéw,
ktére uwzgledniaja nie tylko réznice pomigdzy wartosciami obliczonymi
i wartosciami zaktadanymi, ale réwniez ztozonos¢ modelu sieciowego [szerzej
4,s. 87-88].

S. Prognozowanie indeksu WIG20 na rynku kapitalowym przy
pomocy SSN

Jednym =z =zastosowan sztucznych sieci neuronowych jest badanie
finansowych szeregéw czasowych. Rzeczywisto$¢ dostarcza wielu przyktadéw
takich szeregéw, z ktérych kazdy moze by¢ obiektem badan i analiz
prowadzonych za pomoca sieci neuronowych. Przedmiotem badan
prowadzonych za pomoca SSN sa najczesciej: ceny akcji, kursy walut, indeksy
gieldowe, stopy zwrotu oraz sygnaty kupna/sprzedazy.
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Wykorzystanie sieci neuronowych do prognozowania szeregéw czasowych
wymaga [12, s. 98]:

— zdefiniowania zmiennej prognozowanej oraz zmiennych, ktére beda

petnity rolg deskryptoréw;

— okreslenia topologii sieci;

— wybrania okresu, z ktérego beda pochodzity dane wykorzystane do
trenowania;
ustalenia horyzontu prognozy.

Modelowanie krétkookresowych proceséw na rynkach kapitatowych opiera
si¢ zwykle na technicznej analizie ruchéw cenowych poszczegdlnych waloréw.
Do celéw prognostycznych wykorzystywane sg wigc roznego rodzaju metody
analizy szeregdéw czasowych. Metody szeregdw czasowych opieraja si¢ na
analizie chronologicznej sekwencji obserwacji prognozowanej zmiennej. Ich
celem jest wykrycie zaleznosci i korelacji migdzy pomiarami dokonanymi
w réznych momentach. Zidentyfikowane wzorce zachowania prognozowanej
zmiennej sg nastgpnie ekstrapolowane w przysztosc. Istnieje caty szereg réznych
metod zaliczanych do tej klasy, poczawszy od tzw. modeli prostych
(np. $rednich ruchomych, wygtadzania wyktadniczego), poprzez analiz¢ trendu,
skonczywszy na modelach ARMA. [13, s. 180]

Na rysunku 3 podany jest przyklad modelu neuronowego prognozy
wskaznika WIG20 na nastgpny miesiagc. Jako zmienne wejsciowe, oprocz zmian
indeksu w poprzednich miesiacach (AWIG20), moga zostac wykorzystane
dane dotyczace [12, s. 98]:

— ogdlnej sytuacji gospodarczej np.: stopa inflacji (INF), wysoko$¢ stop

procentowych (STP), stopa bezrobocia (BEZ);
— sytuacji na rynku kapitalowym np.: indeksy ,,branzowe” (WIG-Banki,
WIG-Telkom, WIG-Info);

— sytuacji na rynku pieni¢znym i walutowym np.: kursy walut (PLN/USD);

— sytuacji na gietdach $wiatowych np.: indeksy gietdowe (DJIA, FTSE,
DAX);

— sytuacji poszczegdlnych spétek notowanych na gietdzie i wchodzacych
w sklad prognozowanego indeksu np.: wskazniki finansowe (WFIN),
wartosci kurséw i obrotow (VOL).

W analizach gietdowych, wykorzystujacych sztuczne sieci neuronowe,
zmiennymi wyjsciowymi moga by¢ [por. 1,s. 13-15] i [12, s. 100]:

— cena akcji po uptywie k okreséw yry, gdzie T jest okresem, z ktérego

pochodzi ostatnia obserwacja w ciagu uczacym;

— ostatnia zmiana kursu;

— wspotczynniki kierunkowe funkcji trendu kurséw akcji;

— wskazniki sygnaléw kupna/sprzedazy akcji;
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— wskazniki pokazujace czy biezace dane reprezentuja maksimum,

czy minimum rynku;

— wskazniki opisujace podatnos¢ na gwattowne wahania.

W literaturze przedmiotu autorzy pomijaja zazwyczaj informacje dotyczace
metod doboru zmiennych, ktére wprowadzane sa na wejscia sieci.
Prawdopodobnie zmienne te wyznaczane sa arbitralnie lub okreslane metoda
préb i btedéw. [12, s. 100]

AWIG20 (k)
INF(k)
STP(k)
BEZ(k)

WIG-Banki(k)

WIG-Telkom(k)

WIG-Info(k)
PLN/USD(k)
DAX(k) >

DJIA(k) -
WIG20 (k+1)
WFIN(k)
VOL(k) SSN
AWIG20(k-1) |
INF(k-1) J

STP(k-1)
WIG-Banki(k-1)
WIG-Telkom(k-1)
DAX(k-1)
DJIA(k-1)
WFIN(k-1)
VOL(k-1)
AWIG20(k-2)
INF(k-2)
STP(k-2)
WIG-Banki(k-2)
WIG-Telkom(k-2)
DAX(k-2)
DJIA(k-2)
WFIN(k-2)
VOL(k-2)

Rys. 3. Model neuronowy prognozy wskaznika WIG20 w k-okresie
Zrédlo: Opracowanie wiasne na podstawie [13, s. 183]1[12, s. 98-99].

Do praktycznego zilustrowania mozliwosci zastosowania sztucznych sieci
neuronowych w badaniach na rynku kapitalowym konieczny jest dostep do
profesjonalnego oprogramowania oraz dobrze zdefiniowany problem. Obecnie
na polskim rynku sa dostgpne réznorodne symulacje sieci neuronowych
o duzych mozliwosciach konfiguracyjnych. Przyktadami takich programéw sa:
NPG4.5 firmy ASHER |[por. 9, s.28], Statistica Neural Networks PL
[por. 9, s. 175], NEURONIX firmy AITECH [por. 10, s. 240], Koho opracowany
w Katedrze Badan Operacyjnych wroctawskiej Akademii Ekonomicznej
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[7, s. 165], FLIiNN stworzony na Politechnice Czgstochowskiej [6, s. 377], czy
amerykanski FlexTool [6, s. 409].

6. Podsumowanie

Rozwéj rynkéw finansowych przyczynia si¢ do ciaglego doskonalenia
i rozwoju metod modelowania i prognozowania szeregéw czasowych.
Nieliniowy charakter zaleznosci obserwowanych w dziedzinie finanséw
sprawia, ze stosowanie modeli liniowych powoduje zbytnie uproszczenie
uzyskanego opisu. Mozliwosci  aproksymacyjne sieci neuronowych
i adaptacyjny proces doboru ich podstawowych parametréw jest istotng
przestanka przemawiajacq za stosowaniem tych narzedzi w procesie
modelowania. [4, s. 144-145]

Sztuczne sieci neuronowe sa narzedziem informatycznym, ktére miedzy
innymi umozliwiaja  konstrukcj¢ modeli liniowych 1 nieliniowych
rozwigzujacych zlozone i trudne do jednoznacznej identyfikacji zadania
z zakresu klasyfikacji. Podejscie to jest korzystne dla inwestora, poniewaz dzigki
niemu mozliwe jest konstruowanie modeli (sieci) opartych na wtasciwosciach
samych danych, a nie na hipotezach tworzacych model. Oczywiscie hipotezy te
sq czesto podstawa konstruowania modelu, ale sam przebieg proceséw
i dopasowania sieci od nich nie zalezy. Jezeli hipotezy sa btedne, model nie
bedzie dobry i inwestor nie bedzie mdgt z niego korzysta¢ bez podejmowania
dodatkowego ryzyka. [9, s. 175]

Wykorzystanie sieci neuronowych w prognozowaniu finansowych szeregéw
czasowych, stanowi bardzo elastyczne narzgdzie dla inwestora, gdyz pozwala
definiowa¢ rézne wejscia, bez koniecznosci posiadania wiedzy o zwiazkach
przyczynowo-skutkowych migdzy wielkosciami majacymi potencjalny wplyw
na np. wskaznik gieldowy. Sie¢ neuronowa stanowi nowe narzedzie
prognostyczne, wspomagajace inwestoréw gietdowych przy podejmowaniu
decyzji inwestycyjnych, w celu zapewnienia sobie przewagi nad innymi
uczestnikami rynku.
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