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O u¿ytecznoœci sieci neuronowych
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1. Wprowadzenie

W dzia³alnoœci ka¿dego przedsiêbiorstwa lub instytucji finansowej niezwykle
istotne jest efektywne zarz¹dzanie finansami, obejmuj¹ce m.in. dokonywanie in-
westycji w okreœlone instrumenty finansowe. Do podstawowych instrumentów,
stanowi¹cych przedmiot tych inwestycji, zaliczyæ mo¿na papiery wartoœciowe
(np. akcje, obligacje, bony skarbowe). Bardzo wa¿nym elementem dzia³alnoœci
inwestycyjnej staje siê zatem w³aœciwe zarz¹dzanie portfelem inwestycyjnym, tj.
zestawem posiadanych papierów wartoœciowych, a czêsto tak¿e zestawem instru-
mentów pochodnych (takich, jak np. opcje czy kontrakty terminowe).

Metody konstrukcji i zarz¹dzania portfelem inwestycyjnym zale¿¹ w g³ównej
mierze od przyjêtych celów i warunków dzia³alnoœci inwestycyjnej, a te z kolei
s¹ zdeterminowane przez strategiczne cele oraz preferencje inwestora. Niew¹tpli-
wie jednak metody te, aby by³y dostatecznie efektywne, powinny byæ oparte na
szeroko pojêtej, systematycznej analizie rynku finansowego oraz jego instrumen-
tów, realizowanej przy wykorzystaniu najlepszych dostêpnych narzêdzi. Wynika
st¹d potrzeba sta³ego rozwoju i doskonalenia (a tak¿e oceny i weryfikacji) narzê-
dzi dla takiej analizy, s³u¿¹cych m.in. do generowania prognoz i/lub do wspoma-
gania decyzji.

2. Klasyczne metody wykorzystywane w dzia³alnoœci inwestycyjnej

Naukowe teorie dotycz¹ce inwestowania w papiery wartoœciowe wywodz¹ siê
g³ównie z po³¹czenia statystyki oraz nauki o finansach. Stanowi¹ one podstawy
podejmowania decyzji inwestycyjnych w warunkach niepewnoœci i ryzyka, a wiêc
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w sytuacji stale panuj¹cej na rynkach finansowych. Teorie te s¹ równie¿ baz¹ dla
wielu stosowanych obecnie w praktyce strategii inwestycyjnych. Najbardziej
znacz¹ce osi¹gniêcia w tej dziedzinie, maj¹ce decyduj¹cy wp³yw na rozwój nauki
o inwestowaniu oraz praktycznych metodologii analizy instrumentów finanso-
wych i budowy portfela inwestycyjnego, zosta³y poni¿ej skrótowo wymienione1.

Teoria portfela okreœla metody tworzenia tzw. portfeli efektywnych, tj. opty-
malnych z punktu widzenia maksymalizacji zysku i minimalizacji ryzyka, oraz
portfela rynkowego uwzglêdniaj¹cego te¿ instrumenty pozbawione ryzyka. Teoria
ta jest oparta na analizie stóp zysku i ryzyka (rozumianego jako odchylenie stan-
dardowe stóp zysku), oraz wspó³czynników korelacji papierów wartoœciowych.
Podstawy tej teorii stworzy³ Markowitz (1952). Uproszczon¹ metodê konstrukcji
portfela zaproponowa³ Sharpe (1963). Kolejnym wa¿nym uzupe³nieniem tej teorii
by³ opracowany przez Sharpe’a, Lintnera i Mossina model równowagi rynku pa-
pierów wartoœciowych CAPM (Capital Asset Pricing Model). Metody konstrukcji
portfela papierów wartoœciowych zosta³y omówione i rozwiniête w doœæ bogatej
literaturze (zob. np. Bodie et al., 1993; Jajuga & Jajuga, 1996; Haugen, 1996)
i stanowi¹ podstawê powszechnie stosowanej w praktyce tzw. analizy portfelo-
wej.

Analiza papierów wartoœciowych (security analysis) stanowi metodologiê
okreœlania wartoœci papierów wartoœciowych (g³ównie akcji) w oparciu o progno-
zy przysz³ych dywidend i zysków danej firmy. Obejmuje szeroko pojêt¹ analizê
wskaŸników makroekonomicznych i bran¿owych2, analizê sprawozdañ finanso-
wych i wybranych wskaŸników finansowych dla danej spó³ki, oraz wykorzystanie
okreœlonych modeli wyceny akcji, jak np. model zdyskontowanych dywidend
(dividend discount model) w powi¹zaniu z okreœlonymi modelami wzrostu dywi-
dendy3. Dzia³alnoœæ ta jest podstaw¹ tzw. analizy fundamentalnej, której wyni-
kiem mo¿e byæ wyszukanie papierów niedoszacowanych (dla których wartoœæ
rynkowa jest ni¿sza od wartoœci otrzymanej wyceny) oraz analogicznie papierów
przeszacowanych, i w konsekwencji podjêcie odpowiednich decyzji inwestycyj-
nych.

Analiza pochodnych papierów wartoœciowych obejmuje zagadnienia wyceny
instrumentów pochodnych (derywatów), przede wszystkim opcji. Powszechnie
stosowanym modelem s³u¿¹cym do okreœlania wartoœci tych papierów jest model
Blacka-Scholesa.

Du¿e znaczenie w problematyce analizy rynków finansowych i wykorzystania
dostêpnej informacji do podejmowania decyzji inwestycyjnych wnios³a hipoteza
efektywnoœci rynków finansowych (Efficient Market Hypothesis — EMH) (zob.
Fama, 1970). Opieraj¹c siê na pewnych ogólnych za³o¿eniach stwierdza ona, i¿
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ca³a dostêpna informacja o rynku jest ju¿ odzwierciedlona w aktualnych cenach
i w zwi¹zku z tym przysz³e ruchy cen akcji s¹ nieprzewidywalne i podlegaj¹ one
jedynie przypadkowym zmianom (random walk). W zale¿noœci od kontekstu,
w jakim rozumiemy pojêcie informacji o rynku, wyró¿niamy takie pojêcia efek-
tywnoœci rynków, jak:

— s³aba efektywnoœæ (weak-form efficiency) — dotyczy rynków, na których
informacja o przesz³ych ruchach cen i wolumenie obrotu jest ju¿ uwzglêdniona
w aktualnym poziomie cen, informacje te nie przynios¹ zatem ponadprzeciêtnych
zysków;

— œrednia efektywnoœæ (semistrong-form efficiency) — jest pojêciem szer-
szym, zak³adaj¹cym, ¿e ca³a publicznie dostêpna informacja o rynku i o perspek-
tywach dzia³alnoœci poszczególnych firm znalaz³a ju¿ odzwierciedlenie w cenach
akcji;

— mocna efektywnoœæ (strong-form efficiency) — wi¹¿e siê z hipotez¹, ¿e
ca³a informacja, równie¿ aktualnie niedostêpna publicznie, jest ju¿ odzwierciedlo-
na w aktualnych cenach akcji, a wiêc nawet wykorzystanie informacji poufnych
(insider trading) nie przyniesie ponadprzeciêtnych zysków.

Fakt braku efektywnoœci danego rynku nawet w s³abej postaci, który mo¿e byæ
potwierdzony odpowiednimi badaniami statystycznymi, lub te¿ zakwestionowanie
pewnych za³o¿eñ, na których oparta jest hipoteza efektywnoœci rynków, i tym sa-
mym wniosków z tej teorii p³yn¹cych, stanowiæ mog¹ przes³anki do wykorzysta-
nia metod analizy technicznej w celu wspomagania decyzji inwestycyjnych4.
Analiza techniczna zajmuje siê prób¹ prognozowania przysz³ych ruchów cen ak-
cji na podstawie dotychczasowych przebiegów ich kursów oraz wolumenu obro-
tów. Jej aspektami s¹: analiza trendów, œrednich ruchomych, wielkoœci obrotów,
formacji rysuj¹cych siê na wykresach cenowych, oraz wskaŸników technicznych.
Opiera siê nie tyle na naukowych podstawach matematycznych, co na ró¿nych hi-
potezach wysnutych przez analityków na podstawie wieloletnich obserwacji ryn-
ków finansowych (nale¿¹ do nich np. teoria Dowa, teoria Elliotta, i szereg in-
nych).

3. Aktywne zarz¹dzanie portfelem inwestycyjnym

Dwa podstawowe zagadnienia zwi¹zane z dzia³alnoœci¹ inwestycyjn¹ opart¹ na
teorii portfela to analiza poszczególnych papierów wartoœciowych pod k¹tem
okreœlenia ich oczekiwanych stóp zysku, ryzyka i korelacji pomiêdzy nimi, oraz
konstruowanie portfela w oparciu o wyniki tej analizy i odpowiednie podstawy
teoretyczne. Przy szacowaniu oczekiwanej stopy zysku czêsto stosowan¹ metod¹
jest przyjêcie œredniej stopy zysku z pewnego okresu z przesz³oœci, a zatem przy-
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jêcie za³o¿enia, ¿e zysk z danego papieru oraz zwi¹zane z nim ryzyko (a tak¿e
korelacja z innymi papierami) bêd¹ siê kszta³towa³y, podobnie jak w przesz³oœci.
W istocie teoria EMH wyklucza przydatnoœæ prognoz rynkowych, przyjmuj¹c, ¿e
wszelkie informacje mog¹ce byæ podstaw¹ tego typu prognoz zosta³y ju¿ od-
zwierciedlone w bie¿¹cych cenach. Przy takich za³o¿eniach celowe jest przyjêcie
pasywnej metody zarz¹dzania portfelem inwestycyjnym, polegaj¹cej na konstruk-
cji zdywersyfikowanego portfela w oparciu o podstawy teoretyczne, a nastêpnie
na jego konsekwentnym trzymaniu z mo¿liwoœci¹ okresowych korekt w przypad-
ku zmian charakterystyk poszczególnych jego sk³adników.

Bardziej wnikliwe podejœcie do zagadnienia zarz¹dzania portfelem inwestycyj-
nym mo¿e wy³oniæ pewne przes³anki, stanowi¹ce uzasadnienie dla prób dokony-
wania prognoz przysz³ego zachowania siê rynku oraz poszczególnych jego instru-
mentów. W teorii EMH mo¿na dopatrzyæ siê bowiem pewnych wad, które mog¹
spowodowaæ jej zakwestionowanie przez czêœæ inwestorów (podane w w¹tpli-
woœæ mo¿e byæ m.in. jej istotne za³o¿enie przyjmuj¹ce pe³n¹ racjonalnoœæ zacho-
wañ uczestników rynku i nie uwzglêdniaj¹ce tym samym ewidentnie wystê-
puj¹cego czynnika psychologicznego). Innym aspektem jest potwierdzony przez
szereg badañ fakt, i¿ nawet rynki rozwiniête (jak np. rynek w USA) charaktery-
zuj¹ siê wystêpowaniem pewnych zjawisk zaprzeczaj¹cych pe³nej efektywnoœci
tych rynków nawet w s³abej postaci; tego typu zjawiska, jak np. efekt stycznia,
efekt koñca tygodnia, czy te¿ efekt ma³ych firm, mog¹ byæ znacznie bardziej wy-
raŸne na s³abiej rozwiniêtych rynkach.

Innego typu postulaty, stoj¹ce w sprzecznoœci do hipotezy rynków efektyw-
nych (EMH), wywodz¹ siê z nabieraj¹cej coraz wiêkszej popularnoœci teorii cha-
osu deterministycznego. W jej ujêciu rynki kapita³owe stanowi¹ nieliniowe syste-
my dynamiczne, posiadaj¹ce naturê fraktaln¹ (Peters, 1997), przy czym charakte-
ryzuj¹ siê one wystêpowaniem tzw. efektów d³ugotrwa³ej pamiêci5. Teoriê tê po-
twierdzaj¹ liczne badania finansowych szeregów czasowych, wykorzystuj¹ce tzw.
analizê R/S (statystykê Hursta).

Przedstawione wy¿ej fakty mog¹ uzasadniaæ celowoœæ wykorzystywania pro-
gnoz zachowania siê rynku i/lub prognoz stóp zysku poszczególnych papierów
wartoœciowych, a tak¿e analiz poszczególnych papierów pod k¹tem ich niedosza-
cowania lub przeszacowania. Tego typu prognozy, generowane np. na podstawie
wskazañ analizy technicznej, analizy fundamentalnej, lub odpowiednio skonstru-
owanych modeli statystycznych, mog¹ byæ szczególnie przydatne na rynkach in-
strumentów o du¿ym stopniu ryzyka, jak np. rynek akcji i ich pochodnych.
Zwi¹zane z tymi prognozami strategie inwestycyjne zak³adaæ mog¹ kupno lub
sprzeda¿ ca³ego portfela papierów wartoœciowych (ew. relokacjê œrodków finanso-
wych w inny typ papierów, np. sprzeda¿ akcji i kupno obligacji) w przypadku
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wykorzystywania prognoz rynku (ang. market timing), lub te¿ kupno walorów
niedoszacowanych i sprzeda¿ przeszacowanych w przypadku wykorzystywania
ocen poszczególnych papierów (ang. security selection). Dzia³alnoœæ tak¹, pole-
gaj¹c¹ na dokonywaniu permanentnych korekt sk³adu portfela na podstawie bie-
¿¹cych prognoz i analiz, okreœla siê mianem aktywnego zarz¹dzania portfelem
(ang. active portfolio management), zob. np. (Bodie et al., 1993).

Zasadniczym elementem warunkuj¹cym efektywnoœæ aktywnych metod za-
rz¹dzania portfelem inwestycyjnym jest Ÿród³o mo¿liwie wiarygodnych i precy-
zyjnych prognoz rynkowych i/lub w³aœciwych sygna³ów kupna lub sprzeda¿y po-
szczególnych walorów lub grup walorów, tylko bowiem wtedy strategia aktywna
mo¿e okazaæ siê lepsza od pasywnej. Szereg badañ statystycznych potwierdza
w pewnych przypadkach mo¿liwoœæ uzyskiwania efektywnych prognoz i tym sa-
mym skutecznoœæ aktywnych strategii inwestycyjnych (zob. np. Taylor & Yoder,
1994). Powstaje zatem dylemat skonstruowania odpowiednich narzêdzi s³u¿¹cych
do generowania jak najlepszych prognoz lub sygna³ów kupna/sprzeda¿y. Dylemat
ten stanowi niew¹tpliw¹ inspiracjê do prowadzenia badañ naukowych nad rozwo-
jem instrumentów oraz doskonaleniem technik s³u¿¹cych do predykcji rynków fi-
nansowych i generowania sygna³ów transakcyjnych, przy wykorzystaniu m.in.
najnowszych osi¹gniêæ informatyki, w tym metod sztucznej inteligencji.

4. Systemy wspomagania decyzji inwestycyjnych

Sta³ym elementem stosowania aktywnych strategii inwestycyjnych jest ci¹g³a
analiza informacji nap³ywaj¹cych z rynku, generowanie bie¿¹cych prognoz
w oparciu o te informacje i w konsekwencji podejmowanie odpowiednich decyzji
inwestycyjnych w oparciu o uzyskane prognozy. Precyzyjne analizy du¿ych iloœci
informacji w po³¹czeniu z koniecznoœci¹ podejmowania szybkich decyzji inwe-
stycyjnych, pozbawionych dodatkowo czynnika emocjonalnego, mog¹ stanowiæ
trudnoœæ nawet dla doœwiadczonych analityków. Fakt ten stanowi przes³ankê do
wykorzystania do tego celu komputerowych systemów wspomagania decyzji in-
westycyjnych (systemów transakcyjnych, ang. trading systems), których zadaniem
jest automatyczne generowanie decyzji dotycz¹cych kupna lub sprzeda¿y po-
szczególnych walorów notowanych na rynku i realizacja tym samym okreœlonej
aktywnej strategii inwestycyjnej zdeterminowanej przez konstrukcjê systemu. Jak-
kolwiek stosowanie tego typu systemów nie jest warunkiem koniecznym efektyw-
noœci aktywnych metod zarz¹dzania portfelem inwestycyjnym, mo¿e jednak istot-
nie poprawiæ skutecznoœæ podejmowanych decyzji.

O u¿ytecznoœci sieci neuronowych i algorytmów genetycznych... 221



4.1. Problemy modelowania rynków finansowych

Elementami systemu decyzyjnego mog¹ byæ odpowiednie modele reprezen-
tuj¹ce wiedzê na temat danego rynku (systemu rzeczywistego) zawart¹ w postaci
równañ matematycznych lub regu³ logicznych. Konstrukcja modeli (modelowa-
nie), jako powszechnie stosowana metoda opisu rzeczywistych systemów, spro-
wadza siê do stworzenia takiego typu równañ lub regu³, które zdolne s¹ opisaæ
system mo¿liwie wiernie z punktu widzenia realizacji za³o¿onego celu. Model nie
musi zatem odzwierciedlaæ wszystkich zale¿noœci i zjawisk zachodz¹cych we-
wn¹trz rzeczywistego systemu, a jedynie uwzglêdniaæ te zmienne wejœciowe,
zmienne stanu i zmienne wyjœciowe oraz powi¹zania miêdzy nimi, które maj¹
istotny wp³yw na osi¹gniêcie przyjêtego celu. W szczególnoœci celem takim mo¿e
byæ uzyskiwanie wiarygodnych prognoz dynamiki cen akcji lub wybranych wskaŸ-
ników rynkowych, albo generowanie decyzji kupna lub sprzeda¿y dla poszczegól-
nych walorów notowanych na rynku. Zadania takie mog¹ realizowaæ wybrane
klasy modeli ekonometrycznych (stanowi¹ce podstawê konstrukcji odpowiedniego
predyktora), albo odpowiednie modele decyzyjne. Elementy generuj¹ce prognozy
lub decyzje niekoniecznie musz¹ byæ zbudowane w postaci równañ matematycz-
nych, mog¹ to byæ odpowiednio skonstruowane systemy ekspertowe6, wykorzy-
stuj¹ce przechowywan¹ w formie regu³ logicznych wiedzê o danym rynku, po-
chodz¹c¹ od ekspertów z zakresu inwestowania. Niekiedy systemy ekspertowe
mog¹ byæ zintegrowane z klasyczn¹ procedur¹ tworzenia portfela papierów war-
toœciowych.

Rozwa¿aj¹c problem stworzenia odpowiednich modeli mog¹cych wchodziæ
w sk³ad systemów decyzyjnych, natrafiamy na bardzo istotn¹ barierê charaktery-
styczn¹ dla wszystkich rynków finansowych. Rynki te s¹ bowiem niezwykle
skomplikowanymi systemami dynamicznymi, charakteryzuj¹cymi siê m.in.:

— wystêpowaniem olbrzymiej liczby czynników (zmiennych egzogenicz-
nych), oraz zmiennych stanu, maj¹cych wp³yw na odpowiedŸ systemu (zachowa-
nie siê rynku); zmienne te s¹ czêsto powi¹zane relacjami trudnymi lub wrêcz nie-
mo¿liwymi do zidentyfikowania,

— wystêpowaniem znacznych szumów i zak³óceñ o trudnych do zidentyfiko-
wania parametrach (szumy te maj¹ czêsto pod³o¿e psychologiczne i emocjonalne
zwi¹zane z zachowaniem siê inwestorów).

Wymienione czynniki sprawiaj¹, ¿e budowa efektywnych predyktorów lub mo-
deli decyzyjnych (i w konsekwencji ca³ego systemu decyzyjnego) w tradycyjny
sposób, a wiêc na podstawie znajomoœci praw rz¹dz¹cych rynkiem lub poprzez
identyfikacjê systemu na podstawie obserwacji jego wejœæ i wyjœæ, mo¿e okazaæ
siê zadaniem niezwykle trudnym. Dodatkowy istotny problem stanowi tu trudno
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przewidywalna zmiennoœæ systemu rzeczywistego w czasie, co powoduje ko-
niecznoœæ budowy modelu niestacjonarnego lub ci¹g³ej adaptacji przynajmniej pa-
rametrów modelu, a byæ mo¿e tak¿e jego struktury.

4.2. Wykorzystanie narzêdzi alternatywnych
— przes³anki metodologiczne

W œwietle omówionych problemów modelowania rynków finansowych, w pro-
cesie konstrukcji systemów decyzyjnych lub ich elementów generuj¹cych progno-
zy albo decyzje, celowe wydaje siê wykorzystanie pewnych narzêdzi alternatyw-
nych w stosunku do klasycznych metod budowy modeli. Narzêdzia te, uwzglêd-
niaj¹c fakt stosunkowo niskiego poziomu wiedzy apriorycznej o systemie rzeczy-
wistym, powinny spe³niaæ nastêpuj¹ce postulaty:

— pozyskiwaæ dodatkow¹, przydatn¹ do celów generowania prognoz i/lub de-
cyzji wiedzê — podczas etapu konstrukcji elementów predykcyjnych lub decyzyj-
nych,

— selekcjonowaæ wiedzê istotn¹ dla za³o¿onych celów, przy jednoczesnej eli-
minacji czynników nieistotnych,

— wykorzystywaæ metody nieliniowe i nieparametryczne, które ani nie zak³a-
daj¹ a priori postaci funkcji tworz¹cej model (zale¿noœci pomiêdzy wejœciem
i wyjœciem), ani nie czyni¹ za³o¿eñ dotycz¹cych postaci i parametrów rozk³adów
zmiennych losowych,

— charakteryzowaæ siê odpornoœci¹ na wystêpuj¹ce w rzeczywistym systemie
szumy.

W celu realizacji powy¿szych postulatów obiecuj¹ce mo¿e okazaæ siê wyko-
rzystanie do budowy modu³ów systemu decyzyjnego pewnych metod sztucznej
inteligencji (ang. artificial intelligence), takich jak sztuczne sieci neuronowe i al-
gorytmy genetyczne. Techniki te omówiono szerzej w sekcji 5.

4.3. Wykorzystanie narzêdzi alternatywnych — przes³anki informatyczne

Obecnie wiêkszoœæ programów komputerowych wykorzystywanych w dziedzi-
nie zarz¹dzania portfelem inwestycyjnym realizuje przetwarzanie i analizê nap³y-
waj¹cych z rynku danych na postaæ wynikow¹ posiadaj¹c¹ najczêœciej formê wy-
kresów lub tabel. Prezentowane w takiej formie informacje stanowi¹ niew¹tpliwie
istotn¹ pomoc dla analityka pos³uguj¹cego siê analiz¹ techniczn¹, fundamentaln¹
lub portfelow¹ i u³atwiaj¹ podejmowanie finalnych decyzji. Jednak w dobie
gwa³townego rozwoju informatyki i technologii zwi¹zanej z produkcj¹ kompute-
rów oraz powszechnej dostêpnoœci tych narzêdzi, powstaj¹ coraz wiêksze i stale
rosn¹ce rezerwy mocy obliczeniowej komputerów, bêd¹cych w dyspozycji inwes-
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torów operuj¹cych na rynkach finansowych. Fakt ten stanowi inspiracjê do wyko-
rzystania tych rezerw do realizacji dalszych etapów przetwarzania nap³ywaj¹cych
z rynku informacji, a wiêc do tworzenia i zastosowania komputerowych imple-
mentacji coraz bardziej zaawansowanych systemów decyzyjnych. Postêp w dzie-
dzinie informatyki stwarza wiêc coraz szersze pole do budowy nowych technik
wspomagania decyzji inwestycyjnych w oparciu o komputerow¹ analizê informa-
cji daleko wykraczaj¹c¹ poza formê prostego przetwarzania i zwyk³ej prezentacji
wykresów i wskaŸników, a tak¿e do prowadzenia badañ nad przydatnoœci¹ tych
technik w procesie zarz¹dzania portfelem.

Powy¿sze czynniki szczególnie sprzyjaj¹ rozwojowi metod sztucznej inteligen-
cji i ich zastosowañ do konstrukcji systemów decyzyjnych. Do metod sztucznej
inteligencji zaliczamy m.in. wymienione ju¿ poprzednio, obiecuj¹ce z metodolo-
gicznego punktu widzenia, sieci neuronowe i algorytmy genetyczne. Narzêdzia te
wymagaj¹ nieporównanie wiêcej mocy obliczeniowej ni¿ klasyczne techniki
wspomagania decyzji inwestycyjnych, fakt ten jednak w obecnej dobie gwa³tow-
nego rozwoju technologii komputerowych nie jest w ogóle przeszkod¹, a wrêcz
stanowi inspiracjê do teoretycznych i praktycznych badañ nad wykorzystaniem
metod inteligentnych w inwestycyjnych systemach wspomagania decyzji.

Analizuj¹c szerzej aspekt zapotrzebowania na moc obliczeniow¹ nale¿y pod-
kreœliæ, ¿e zarówno sieci neuronowe, jak i algorytmy genetyczne posiadaj¹ natu-
raln¹ w³aœciwoœæ, polegaj¹c¹ na zdolnoœci do przetwarzania informacji w sposób
równoleg³y. Cecha ta wywodzi siê z biologicznych, rzeczywistych pierwowzorów
tych metod. Pomimo faktu, i¿ wiêkszoœæ obecnych implementacji sztucznych sie-
ci neuronowych i algorytmów genetycznych dokonywana jest na komputerach se-
kwencyjnych, nale¿y liczyæ siê z szybkim rozwojem komputerowych architektur
równoleg³ych, a tak¿e specjalizowanych uk³adów elektronicznych7, umo¿liwia-
j¹cych realizacjê operacji przetwarzania informacji w sposób rzeczywiœcie równo-
leg³y. Fakt ten pozwala na bardzo znacz¹ce przyspieszenie obliczeñ zwi¹zanych
z wykorzystaniem metod sztucznej inteligencji, a tym samym na istotn¹ poprawê
ich efektywnoœci w zastosowaniach praktycznych.

5. Sztuczne sieci neuronowe i algorytmy genetyczne
jako narzêdzia inwestycyjnych systemów decyzyjnych

5.1. Sztuczne sieci neuronowe

Sztuczne sieci neuronowe s¹ to programy komputerowe lub modu³y elektro-
niczne realizuj¹ce przetwarzanie informacji w sposób analogiczny do tego, jaki
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7 Tego typu uk³ady (neurokomputery), realizuj¹ce sprzêtow¹ implementacjê sieci neuronowych
s¹ ju¿ produkowane i s¹ te¿ dostêpne w powszechnej sprzeda¿y.



ma miejsce w naturalnych strukturach komórek nerwowych w mózgach organiz-
mów ¿ywych. Stanowi¹ one wiêc pewne cybernetyczne modele biologicznych
sieci neuronowych. Dok³adny opis tych narzêdzi mo¿na znaleŸæ w bogatej litera-
turze (zob. np. Tadeusiewicz, 1993; Haykin, 1994; Rutkowska et al., 1997; Zie-
liñski, 2000; Morajda, 2002; Rutkowski, 2005), nie bêdzie on zatem przedmiotem
szczegó³owych rozwa¿añ w niniejszym opracowaniu.

Sztuczne sieci neuronowe (nazywane czêsto krócej: „sieci neuronowe” i ozna-
czane skrótem SN) posiadaj¹ zdolnoœæ nabywania wiedzy (a nastêpnie jej prze-
chowywania i póŸniejszego wykorzystywania) na podstawie dostêpnych informa-
cji z otoczenia (np. z rynku finansowego), pochodz¹cych z pewnego okresu
przesz³oœci. Adaptacyjny proces gromadzenia wiedzy i wykszta³cania relacji po-
miêdzy wejœciem i wyjœciem nazywamy procesem uczenia, w jego trakcie struk-
tura sieci nie podlega zmianom, natomiast modyfikowane s¹ wartoœci jej parame-
trów (tzw. wag).

Proces uczenia sieci neuronowej realizowany jest przy wykorzystaniu odpo-
wiedniego zbioru danych zwi¹zanych z analizowanym zagadnieniem, zawartych
w tzw. ci¹gu ucz¹cym. Wiedza (np. o okreœlonych zale¿noœciach wystêpuj¹cych
na rynku finansowym) nie jest tu przekazywana sieci a priori (jak to ma miejsce
np. w przypadku konstrukcji algorytmów lub systemów ekspertowych), ale
w trakcie iteracyjnego procesu uczenia, polegaj¹cego na wielokrotnej prezentacji
poszczególnych wzorców (przyk³adów), wchodz¹cych w sk³ad ci¹gu ucz¹cego.
W wyniku tego procesu nastêpuje „dostrojenie” du¿ej liczby adaptowalnych para-
metrów sieci — wag po³¹czeñ pomiêdzy jej poszczególnymi komórkami —
w taki sposób, ¿e sieæ potrafi prawid³owo reagowaæ na wzorce, których siê „na-
uczy³a”, oraz — co wiêcej — na inne wzorce, które nie wystêpowa³y podczas
fazy uczenia. Zwróciæ nale¿y tu uwagê na istotne podobieñstwo tego procesu do
uczenia siê i gromadzenia doœwiadczeñ przez cz³owieka, a nastêpnie wp³ywu na-
bytej wiedzy na podejmowane decyzje.

Poprawnie skonstruowana i nauczona sieæ neuronowa potrafi dawaæ rozs¹dne
odpowiedzi nie tylko na sygna³y wejœciowe, wchodz¹ce w sk³ad ci¹gu ucz¹cego,
ale równie¿ na inne wzorce wejœciowe, które nie by³y sieci wczeœniej pokazywa-
ne (a nale¿y zak³adaæ, ¿e w wiêkszoœci praktycznych zastosowañ z takimi sy-
gna³ami sieæ bêdzie mia³a do czynienia w fazie realizacji okreœlonego zadania,
np. predykcji). W³aœciwoœæ ta nazywa siê zdolnoœci¹ do generalizacji (uogólnia-
nia) wiedzy. Sieæ taka, przechowuj¹ca okreœlon¹ wiedzê w postaci odpowiednio
dostrojonych wspó³czynników wag po³¹czeñ neuronowych, mo¿e byæ nastêpnie
wykorzystywana do generowania w³aœciwych prognoz lub do sugerowania po-
prawnych reakcji na aktualne dane pochodz¹ce z analizowanego systemu (np.
rynku finansowego).

Przyjêcie nieliniowego modelu neuronu prowadzi do uzyskania nieliniowej za-
le¿noœci miêdzy wejœciem a wyjœciem dla ca³ej sieci, a wiêc do skonstruowania
modelu nieliniowego. Przy odpowiedniej architekturze sieci mo¿e ona zrealizo-
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waæ dowolne nieliniowe odwzorowanie wi¹¿¹ce wartoœci wejœciowe i wyjœciowe
sieci8. Metodê opart¹ na sieciach neuronowych uznaje siê równie¿ za metodê nie-
parametryczn¹ w sensie braku koniecznoœci przyjmowania a priori postaci funk-
cyjnej modelu (zob. Refenes, 1995). Cechy te maj¹ istotne znaczenie w aspekcie
koniecznoœci modelowania zjawisk nieliniowych, wystêpuj¹cych m.in. na rynkach
finansowych. Jakkolwiek dla tego typu problemów mog¹ byæ wykorzystane inne
nieliniowe techniki, to SN ze wzglêdu na ³atwoœæ implementacji i mo¿liwoœæ re-
alizacji dowolnych odwzorowañ wejœcie — wyjœcie mog¹ okazaæ siê narzêdziem
najbardziej efektywnym (zob. Azoff, 1994).

Problematyka wykorzystania sieci neuronowych w zagadnieniach prognozowa-
nia dynamiki rynków finansowych i konstrukcji inwestycyjnych systemów decy-
zyjnych sta³a siê przedmiotem wielu publikacji poruszaj¹cych ró¿ne aspekty teo-
retyczne i praktyczne tych zastosowañ SN, a tak¿e prezentuj¹cych przyk³ady
efektywnych realizacji strategii inwestycyjnych opartych na prognozach lub decy-
zjach modeli neuronowych. Warto tu wymieniæ m.in. takie pozycje, jak (Azoff,
1994; Refenes, 1995; Zieliñski, 2000; Morajda, 2003a; Morajda, 2003b; Morajda
& Domaradzki, 2005).

5.2. Algorytmy genetyczne

Idea algorytmu genetycznego (AG) zosta³a zaczerpniêta z nauk przyrodniczych
opisuj¹cych zjawiska doboru naturalnego i dziedzicznoœci. Mechanizmy te, uj-
muj¹c je w uproszczeniu, polegaj¹ na przetrwaniu osobników najlepiej dostoso-
wanych w danym œrodowisku, podczas gdy osobniki gorzej przystosowane s¹ eli-
minowane. Z kolei osobniki, które przetrwaj¹, przekazuj¹ informacjê genetyczn¹
swoim potomkom. Krzy¿owanie informacji genetycznej otrzymanej od „rodzi-
ców” prowadzi do sytuacji, w której kolejne pokolenia s¹ przeciêtnie coraz lepiej
dostosowane do warunków œrodowiska; mamy wiêc tu do czynienia ze swoistym
procesem optymalizacji. Tego typu postêpowanie mo¿e mieæ miejsce nie tylko
w przyrodzie, ale równie¿ w wielu podobnych systemach o analogicznym stopniu
z³o¿onoœci i rz¹dzonych podobnymi prawami, a wiêc np. na rynkach finanso-
wych.

Algorytmy genetyczne s¹ w istocie metodami optymalizacji (formalnie proces
ten sprowadza siê do poszukiwania ekstremum przyjêtej funkcji celu9), w których
rolê osobników pe³ni¹ odpowiednio zakodowane potencjalne rozwi¹zania okreœlo-
nego problemu. Zbiory potencjalnych rozwi¹zañ (osobników) stanowi¹ tzw. popu-
lacje. Trzy podstawowe operacje, wykonywane na osobnikach (rozwi¹zaniach)
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8 Dotyczy to tylko sieci wielowarstwowych, podstawê matematyczn¹ stanowi tu tzw. twierdze-
nie Ko³mogorowa.
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klasycznych metod optymalizacji jest niemo¿liwe ze wzglêdu na z³o¿onoœæ problemu.



z populacji to selekcja, krzy¿owanie i mutacja (funkcjonuj¹ one analogicznie do
naturalnych procesów genetycznych obserwowanych w przyrodzie). Gromadzenie
wiedzy nastêpuje w procesie ³¹czenia informacji z najlepiej ocenionych poprzed-
nich rozwi¹zañ i jej wykorzystania do budowy nastêpnych. Algorytmy genetycz-
ne realizuj¹ zatem iteracyjn¹ procedurê umo¿liwiaj¹c¹ konstrukcjê i ocenê kolej-
nych, coraz efektywniejszych rozwi¹zañ poœrednich (o coraz lepszych wartoœ-
ciach funkcji celu), zmierzaj¹c¹ do znalezienia rozwi¹zania optymalnego. Narzê-
dzia te mo¿na wiêc z powodzeniem zastosowaæ do optymalizacji parametrów sys-
temu wspomagania decyzji inwestycyjnych.

Szczegó³owe omówienie tej metodologii i jej zastosowañ mo¿na znaleŸæ w li-
teraturze, np. (Goldberg, 1998; Bauer, 1994; Michalewicz, 1999; Rutkowska et
al., 1997; Zieliñski, 2000).

Jako istotne przyk³ady szerszych zastosowañ algorytmów genetycznych w eko-
nomii i biznesie (w tym tak¿e na rynkach finansowych) warto wymieniæ:

— prognozowanie kursów walut,
— prognozowanie dynamiki indeksów gie³dowych,
— wspomaganie decyzji dotycz¹cych wyboru funduszu powierniczego,
— zarz¹dzanie portfelem inwestycyjnym,
— prognozowanie rentownoœci przedsiêbiorstw,
— poszukiwanie regu³ opisuj¹cych preferencje konsumentów.

5.3. Wspólne cechy metod neuronowych i genetycznych

Zasadnicz¹ wspóln¹ cech¹ omówionych wy¿ej metod jest ich rodowód wy-
wodz¹cy siê z biologii i obserwacji natury. Obie techniki uznawane s¹ obecnie za
jedne z najwa¿niejszych i najbardziej dynamicznie rozwijaj¹cych siê metod
sztucznej inteligencji. Wzrost mo¿liwoœci obliczeniowych dostêpnych kompute-
rów sta³ siê przy tym zasadniczym czynnikiem stymuluj¹cym intensywny rozwój
zarówno badañ naukowych, jak i zastosowañ praktycznych tych metod.

Nale¿y stwierdziæ, ¿e rozwa¿ane metody nie tylko nie wykluczaj¹ siê wzajem-
nie, ale nawet w pewien sposób uzupe³niaj¹. Mo¿liwe jest zatem zastosowanie
rozwi¹zañ hybrydowych, wykorzystuj¹cych oba podejœcia ³¹cznie do budowy ele-
mentów systemu decyzyjnego, jak równie¿ u¿ycie narzêdzi genetycznych jako
rozszerzenia i uzupe³nienia techniki neuronowej (np. w celu optymalizacji zbioru
zmiennych wejœciowych i struktury SN).

Zwrócenia uwagi wymagaj¹ nastêpuj¹ce (uznawane niekiedy za negatywne)
aspekty zastosowania SN i AG do budowy finansowych systemów decyzyjnych
lub ich elementów:

— w przypadku zastosowania sieci neuronowych brak jest mo¿liwoœci okreœ-
lenia explicite zale¿noœci miêdzy wejœciem i wyjœciem sieci, a tym samym poda-

O u¿ytecznoœci sieci neuronowych i algorytmów genetycznych... 227



nia uzasadnienia dla tych relacji; jest to wada tego narzêdzia eksponowana przez
niektórych badaczy i praktyków,

— na ogó³ jedynym sposobem oceny (weryfikacji) modelu stworzonego przy
u¿yciu tych narzêdzi jest analiza wyników jego testowania na rzeczywistych da-
nych (nie wykorzystanych bezpoœrednio do konstrukcji modelu), pochodz¹cych
z mo¿liwie d³ugiego okresu,

— zastosowanie powy¿szych narzêdzi wymaga du¿ego nak³adu obliczeñ kom-
puterowych, niezbêdnych do realizacji procesu pozyskiwania wiedzy.

6. Podsumowanie

Omówione w opracowaniu metody sztucznej inteligencji nale¿y niew¹tpliwie
uznaæ za bardzo przydatne i obiecuj¹ce narzêdzia w modelowaniu rynków finan-
sowych, zw³aszcza w kontekœcie konstrukcji systemów wspomagania decyzji in-
westycyjnych, wspieraj¹cych dzia³alnoœæ inwestora na tych rynkach.

Nale¿y przy tym podkreœliæ, ¿e w modelowaniu zjawisk ekonomicznych nie
zawsze stosowanie tych narzêdzi jest celowe. W zagadnieniach, gdzie dostêpna
jest obszerna aprioryczna wiedza na temat modelowanego systemu oraz relacji
pomiêdzy informacj¹ wejœciow¹ a dynamik¹ jego zmiennych wyjœciowych, istnie-
je na ogó³ mo¿liwoœæ skonstruowania efektywnego modelu matematycznego, eko-
nometrycznego lub algorytmicznego. U¿ytecznoœæ sieci neuronowych i algoryt-
mów genetycznych w konstrukcji modeli ekonomicznych nabiera istotnego zna-
czenia w problemach modelowania bardzo z³o¿onych systemów, dla których tak¹
wiedz¹ wprost nie dysponujemy lub gdy jest ona znikoma, ale w zamian dyspo-
nujemy du¿¹ iloœci¹ danych (przyk³adów), które mog¹ pos³u¿yæ do uczenia sieci
neuronowej lub oceny efektywnoœci rozwi¹zañ poœrednich (osobników) w algo-
rytmie genetycznym. Do takich w³aœnie systemów nale¿y zaliczyæ rynki finanso-
we.

W ostatnich latach mo¿na zaobserwowaæ intensywny rozwój badañ w dziedzi-
nach sieci neuronowych, algorytmów genetycznych, i ich zastosowañ na rynkach
finansowych. Posiada on odzwierciedlenie w coraz liczniejszych publikacjach na
ten temat w prasie i w licznych periodykach naukowych. Publikacje te, oprócz
wyników badañ stanowi¹cych wk³ad naukowy w rozwój metod opartych na sie-
ciach neuronowych i algorytmach genetycznych, czêsto zawieraj¹ równie¿ infor-
macje o efektywnym wykorzystaniu praktycznym tych narzêdzi na rynkach finan-
sowych. Obiecuj¹ce rezultaty tych badañ i implementacji stanowi¹ dodatkow¹,
mocn¹ inspiracjê do prowadzenia analiz zwi¹zanych z zastosowaniem wy¿ej
przedstawionych metod w systemach wspomagania decyzji inwestycyjnych.
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Streszczenie

W artykule omówiono podstawowe aspekty realizacji aktywnych strategii inwestycyjnych na
rynkach finansowych z wykorzystaniem systemów wspomagania decyzji (systemów transakcyj-
nych), w kontekœcie klasycznych teorii zarz¹dzania portfelem inwestycyjnym. Wskazano zasadnicze
przes³anki zastosowania metod sztucznej inteligencji, takich jak sieci neuronowe i algorytmy gene-
tyczne, do konstrukcji inwestycyjnych systemów decyzyjnych. Omówiono charakterystykê sieci
neuronowych oraz algorytmów genetycznych jako efektywnych narzêdzi w modelowaniu i progno-
zowaniu rynków finansowych.

S³owa kluczowe

metody sztucznej inteligencji, algorytmy genetyczne, sieci neuronowe, rynki finansowe, systemy de-
cyzyjne, zarz¹dzanie portfelem inwestycyjnym

Usefulness of Neutral Networks and Genetic Algorithms
in the Development of Investment Decision Systems

S u m m a r y

The paper discusses basic aspects of application of active investment strategies in financial mar-
kets — in the context of classic theories of portfolio management. Such active strategies are gene-
rated with the use of decision support systems (transaction systems). The main assumptions of utili-
sation of artificial intelligence methods, such as neural networks and genetic algorithms, in the con-
struction of investment decision systems have been indicated. The characteristic of neural networks
and genetic algorithms as effective tools in financial markets modelling and prediction has also
been discussed here.
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