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Przemystaw Stochel*

WYKORZYSTANIE SIECI NEURONOWYCH

I ANALIZY PORTFELOWEJ

W PROGNOZOWANIU KURSOW AKCJI

NA GIELDZIE PAPIEROW WARTOSCIOWYCH

1. Wstep

Celem niniejszej pracy jest przybli enie i poszerzenie wybranych elementéw wiedzy na te
mat metodologii wspomagajacej decyzje inwestycyjne na rynku kapitatlowym, ze szczegol
nym uwzglednieniem realidéw i ograniczen wystepujacych aktualnie w Polsce oraz imple
mentacji odpowiednich systemow komputerowych, mo liwych do realizacji na dostgpnym
sprzecie klasy PC.

Dotyczy to pokazania tych metod ilosciowych, gdzie w badaniu rynku kapitalowego
eliminuje si¢ w znacznym stopniu subiektywny czynnik ludzki.

Artykut ten byt pisany na przetomie 1996/97 roku, a od tego czasu gietda warszawska
ewoluowata i zawarte krytyczne uwagi pod jej adresem nie sg w peini adekwatne do obe
cnego stanu. W badanym okresie listopad 94 - sierpien 96 na parkiecie gietdy notowanych
byto znacznie mniej spotek (ok. 70 na rynku podstawowym) oraz wystepowato, przy co
prawda niskiej kapitalizacji, mniejsze rozwarstwienie pomi¢dzy spotkami o najwigkszej
i najmniejszej kapitalizacji (nie istniat rynek wolny). W badanym okresie maty byl jeszcze
udziat kapitatu zagranicznego (szczegoélnie du ego), ktory stabilizowatby notowania.

W pracy skoncentrowano si¢ przede wszystkim na problematyce budowy sieci neuro
nowych do prognozowan finansowych na gietdzie papierow wartosciowych i analizy port
felowej opartej na teorii H. Markowitza i uproszczonej metody W. Sharpe’a [5, 9, 14].

Szczegdlnie za$ zadaniem artykutu bylo udowodnienie, e malo rozpowszechnione
metody zastosowan sieci neuronowych mogg stanowi¢ konkurencyjne narz¢dzie do pro
gnozowan gietdowych w stosunku do innych metod powszechnie stosowanych, takich jak
analiza techniczna, czy analiza fundamentalna [5, 8,14],
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Analiza rynkéw kapitalowych charakteryzuje si¢ wielka iloscia danych, ktoére moga
wplywa¢ na przewidywane wielkos$ci, oraz czgsto zawitym charakterem ich powigzan, tak

e glownie komputery wykorzystujace sieci neuronowe wydaja si¢ narzedziami mogacymi
je wszystkie uchwycié. Sieci neuronowe pozwalaja czgSciowo zastapi¢ doswiadczenie in
westora oraz wyeliminowa¢ czynniki irracjonalne.

2. Ogolna charakterystyka pracy

2.1. Zdefiniowanie problemu

Papier warto$ciowy jest to instrument finansowy, ktory potwierdzajedna z trzech sytuacji [9]:

1) nabycie prawa do wspolwtlasnosci firmy,
2) udzielenie kredytu rzadowi, firmie badz instytucji,
3) uzyskanie prawa do otrzymania w przyszlosci pewnej wartosci w postaci instrumentu
finansowego.
Istnieje wprawdzie wiele klasyfikacji papierow wartosciowych, w zale nosci od przyjetych
kryteriow, lecz w tym artykule przyj¢to podziat wynikajacy z podanej powy ej definicji.
Podstawowymi charakterystykami papierow warto$ciowych, ktorymi obraca si¢ na
gieldzie, a w szczegdlnosci akceji, sg kursy tzn. ceny gietdowe. Upraszczajac, mo na powie
dzie¢, e sa dwa zasadnicze sposoby ustalania kursow akcji, prowadzace w konsekwencji
do ustalenia dwoch rodzajow kursow: jednolitego i zmiennego.

1) Kurs jednolity jest ustalany raz na danej sesji gietdowej poprzez skojarzenie ofert kup
na i sprzeda y. Ustalona jest taka cena akcji, przy ktorej zrealizowana zostaje najwigk
sza liczba transakcji.

2) Kurs zmienny to cena zmieniajaca si¢ od transakcji do transakcji, przy czym transakcje
te dokonywane sg na bie aco, np. na parkiecie gietdy.

Papiery warto§ciowe sa produktami finansowymi i podlegaja takim samym prawom, jak
inne produkty [2]. W szczegdlnoséci dokonuje si¢ nimi obrotu na rynku. Rozrd nia sig tutaj
rynek pierwotny i wtorny. W zwiazku z tym, e rynek pierwotny papieru warto§ciowego
wystepuje tylko w momencie sprzeda y papieru warto§ciowego przez emitenta pierwszemu
wlascicielowi, a sama emisja dokonywana jest przy spetieniu okreslonych wymogéw pra
wnych, w niniejszym opracowaniu zostal on pominigty.

Natomiast podstawowym rynkiem tutaj rozwa anym jest wtérny rynek papierow war
tosciowych. Na tym rynku papier wartoSciowy czgsto zmienia swojego wlasciciela. To
wlasnie wtorny rynek ksztattuje cene, czyli wartos¢ danego papieru warto$ciowego. Czesto
ta warto$¢ znacznie ro ni si¢ od ceny emisyjne;.

2.2. Uwarunkowania i ograniczenia

Niniejszy artykul, ze wzgledu na przyjete zato enia wynikajace z oparcia si¢ na realiach
rynku kapitatowego wystepujacego aktualnie w Polsce, nie mo e pokazac takich wynikow,
jakie mo liwe bylyby do uzyskania w przypadku oparcia si¢ na danych ktorej§ z du ych
gield $wiatowych - ze wzgledu na szereg uwarunkowan.
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Do takich glownych uwarunkowan nale g [6]:

- niemo nos$¢ zaliczenia polskiej gietdy do efektywnych rynkéw papierow wartoscio
wych. Rynek efektywny to taki rynek (gielda), w przypadku ktoérego cata dostgpna in
formacja jest w calosci i natychmiast odzwierciedlana w cenach [9];

- mata ilo§¢ podmiotow na gieldzie;

- relatywnie du a ilo$¢ inwestorow indywidualnych, ktéorzy w warunkach polskich
w swoich poczynaniach kieruja si¢ glownie celami krotkookresowymi (uzyskanie sto
sunkowo du ych zyskow w krotkim czasie), na podstawie wlasnej wiedzy 1 intuicji.
Natomiast wystgpuje stosunkowo mata liczba inwestorow instytucjonalnych, stabili
zujacych gietde poprzez du g skale inwestycji opartych na szczegdtowej analizie rynku
i kierujacych si¢ gtownie celami dtugookresowymi;

- niska ptynno$¢ finansowa. Brak kapitatu na gietdzie. Nawet niewielkim zwy kom akcji
towarzyszy spadek obrotow i przewaga ofert sprzeda y. Na wysoko$¢ kursow akcji wy
raznie wptywaja nowe emisje, ktore $ciagaja kapitat. Ogromna konkurencj¢ dla gieldy
stanowi emisja obligacji panstwowych, ktore nie niosa praktycznie ryzyka, a poprzez
system ulg w podatku dochodowym zapewniajg inwestorom satysfakcjonujacy zysk;

- boom na gieldzie w okresie kwiecien 1993 - marzec 1994 r., w czasie ktorego byla
zupehie nieprzewidywalna, a dziatania inwestorow byly nieracjonalne, co musiato do
prowadzi¢ do krachu i w efekcie znacznego wycofania si¢ inwestorow z gietdy.

Niezale nie od powy szych uwarunkowan gietdowych, dane bedace podstawa obliczen
W prezentowanej w niniejszym opracowaniu koncepcji prognozowania kurséw gietdowych
posiadajg ograniczenia wynikajace z samej metody obliczen, takiejak [1,14]:

- dane wejsciowe muszg by¢ ogdlnodostgpne (jawne),

- dane muszg by¢ skwantyfikowane,

- czas obliczen powinien pozwala¢ wykorzysta¢ wyniki (powinien by¢ znacznie krotszy
ni czas predykcji).

W opracowaniu zrezygnowano z preprocesingu danych, wymagajacego od u ytkownika
klasyfikacji danych do okreslonych klas, co wiazatoby si¢ z konieczno$cia posiadania spo
rego doswiadczenia w zakresie rynku gietdowego. Proces ten mogiby polega¢ na dodaniu
dodatkowych danych wejsciowych wyprowadzonych z danych ogdlnodostepnych, takich
jak kurs i wolumen, a okreslajacych np. faz¢ trendu w jakim znajduje si¢ badany papier
wartosciowy. Zato enie to wydaje si¢ tym stuszniejsze, i uwiarygodnienie takiej klasyfika
cji wymagaloby opracowania danych przez kilku niezale nych specjalistow, a dla drobnego
inwestora jest to wlasciwie nie do zrealizowania. Korzystanie z opinii ekspertow wig e si¢
jeszcze z jednym ryzykiem. Ka dy ekspert ma okre$lone preferencje i jego zachowanie
mo e sprawdzac si¢ w okreSlonej sytuacji, a w innej nie.

2.3. Of$ koncepcyjna pracy

Moéwiac na poczatku pracy o inwestowaniu w papiery wartosciowe, wskazano, e dziatal
nos$¢ ta (szczegodlnie gdy dotyczy to gieldy) wig e si¢ z niepewnoscig i ryzykiem. Wynika
to z tego, e przyszte zyski z tytulu posiadania papieru wartosciowego zale 3 od wielu
czynnikow, z ktorych by¢ mo e najwa niejsza jest przyszta sytuacja na rynku papierow
wartosciowych.
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Celem niniejszej pracy jest pokazanie, jak mo na wykorzysta¢é w prognozowaniu kursow
akcji na gieldzie papieréw wartosciowych dwa obszary nauki, tj. teori¢ zarzadzania portfe
lem inwestycyjnym i technike sieci neuronowych.

Drugim wykorzystanym w pracy obszarem badan jest zastosowanie sieci neuronowych
do prognozowan finansowych. Ten drugi obszar jest glownym tematem artykutu, poniewa
pozwala znalez¢ kolejne zastosowanie dla sieci neuronowych i wykazac¢ ich nieograniczone
mo liwosci modyfikacji i dostosowan.

Glownymi celami artykutu sg wige:

- utworzenie portfela akcyjnego wg wybranego kryterium (teoria Sharpe’a),
- utrzymanie takiej struktury portfela, ktora zapewni okreslony zysk (sieci neuronowe),
- pokazanie metod jej osiggania.

3. Podstawowe pojecia i zagadnienia

3.1. Ekonomiczne metody prognozowan gieldowych [4,5,6, 8,9]

3.1.1. Analiza fundamentalna

Podstawowe zalo enia

W przeciwienstwie do analizy technicznej analiza fundamentalna opiera si¢ przede wszy
stkim na ocenie firmy emitujacej akcje, a nie na ocenie aktualnego kursu akcji. Fundamen
talista kieruje si¢ zasada: zbadaj, dopiero wtedy inwestuj. Studiuje wyniki finansowe
spotek, czyta prospekty emisyjne, nie zaniedbuje analizy takich czynnikéw, jak sytuacja
polityczna i gospodarcza kraju czy koniunktura migdzynarodowa. Pamigta, e adne przed
sigbiorstwo nie jest samotng wyspa - nie dziata w oderwaniu od konkurentow ani ogélnej
sytuacji rynkowej. Celem jest oczywiscie wyszukanie takiej spotki, ktora ma dobre podsta
wy (fundamenty - stad nazwa) pomyslnego i trwatego rozwoju. Rozwdj firmy powoduje,

e jej wartos¢ wzrasta, jesli nie w krotkim, to przynajmniej w dlugim okresie. Wraz ze
zwigkszeniem warto$ci wzrasta te cena akcji firmy.

Cel i metody analizy fundamentalnej

Analiz¢ fundamentalng stosuje si¢ dla inwestycji dtugoterminowych - przy tworzeniu port
fela inwestycyjnego. O optacalnosci inwestycji decyduja wyniki spotki, mo liwosci jej roz
woju, pozycja na rynku. Idealem byloby wyszukanie firm lub bran rozwojowych, ktore
przynosza zyski, a co za tym idzie - odpowiednio du e dywidendy oraz wzrost cen akcji.
W analizie fundamentalista opiera si¢ na tzw. udokumentowanej przesztosci. Na podstawie
opublikowanych sprawozdan finansowych firm, raportow itp. stara si¢ przewidzie¢
przysztos¢. Chce zainwestowaé w takie akcje, ktore maja ni szy kurs, ni wynikatoby to
z kondycji finansowej przedsigbiorstw, a wigc ktorych cena prawdopodobnie wzro$nie.
Jego praca polega na gromadzeniu i analizowaniu tysi¢cy informacji obrazujacych kondy
cje¢ finansowa i rynkowa przedsigbiorstwa, strategi¢ jego zarzadu w okreslonych warunkach
ekonomicznych. Dla celéw praktycznych musi ograniczy¢ si¢ do stalej liczby kryteriow,
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takich samych w przypadku wszystkich firm, bez wzgledu na ich profil czy wielkos¢. Wy
nika to chyba ze stusznego zalo enia, e w gospodarce kapitalistycznej wszystkie firmy
dziataja wedtug tej samej logiki rynkowej - ich zasadniczym celem jest wypracowanie jak
najwigkszego zysku. Niektore firmy panstwowe dzialaja co prawda wedlug logiki przyjetej
ze starego systemu scentralizowanego, ale z oczywistych wzgledéw nie interesuja one in
westora gietdowego.

Ile powinno by¢ takich kryteriow oceny firm? Nie ma reguly. Z jednej strony zbyt
mata ich ilos¢ mo e spowodowaé, e w analizie zabraknie istotnego szczegdhu. Z kolei
przekroczenie krytycznej liczby kryteriow prowadzi do utraty czytelno$ci. Na naszej
gieldzie inwestorzy najczgsciej patrza na zysk netto spotki. Z obserwacji rynku wynika, e
jesli firma osiagnela w danym okresie wigkszy zysk netto ni w takim samym okresie
w przesztosci, to bez wzgledu na przyczyng tego wzrostu prawie zawsze od razu szty w go
r¢ ceny jej akcji. Inne wyniki nie mialy tak wielkiego znaczenia. Warto to wiedzie¢, gdy
warto$¢ rynkowa firmy, a wige kursy jej akeji, zale 3 odjej obrazu w oczach wigkszosci in
westorow. Jednak aden z czynnikow oceny spotki nie mo e by¢ analizowany bez uwz
glednienia innych elementow. Informacja, e spotka A osiggneta w okresie 7| zysk x razy
wigkszy ni w okresie fojest oczywiscie bardzo wa na, ale niepelna. Nale atoby te dane
poréwnac z analogicznymi danymi spotki B i C, a tak e powigza¢ z innymi danymi, takimi
jak np. kapitat wlasny spotki, przychody ze sprzeda y netto, zysk brutto oraz np. z wysoko
$cig inflacji [12].

Powiedzenie ,,nikt nie jest samotng wyspa” w szczegélnie trafny sposob odnosi si¢
wigc nie tylko do przedmiotu analizy, jakim jest spolka, ale i do poszczegodlnych jej ele
mentow. Powigzania mi¢dzy poszczegdlnymi danymi liczbowymi tworza tak zwane wskaz
niki, ktére z tatwoscia daja si¢ poréwnac. Porownanie wskaznikow pozwala na wychwyce
nie istotnych odchylen od sytuacji uznanych za standardowe.

3.1.2. Analiza techniczna

Podstawowe zalo enia

Analiza techniczna zjawisk zachodzacych na gieldach papieréw warto§ciowych jest diame
tralnie 16 na od analizy fundamentalnej, ktorej wyznawcy zakltadaja, i zasadniczy wpltyw
na gieldg, a wigc notowania akcji, maja zjawiska i procesy zachodzace poza gietda. Wedtug
fundamentalistow na kursy wptywaja, w sposob posredni, wyniki finansowe firm. Tymcza
sem analiza techniczna wychodzi jakby z odwrotnego zato enia: to wlasnie kursy akcji
zwiastujg zmiany gospodarcze. Ceny sg ksztalttowane przez relacje popytu i poda vy, te za$
przez nastroje optymizmu i pesymizmu uczestnikow rynku.

Wszystkie procesy gospodarcze, w tym zachowania kurséw, podporzadkowane sa pe
wnym dajacym si¢ opisa¢ i przewidzie¢ cyklom, z ktorych najdtu szy obejmuje 80 lat, naj
krotszy zas jest kilkugodzinny. Tak wigc z zachowania cen akcji wysnu¢ mo na wnioski co
do koniunktury na danym rynku.

Analiza techniczna to nic innego, jak proces studiowania aktualnych i przesztych kur
sow akcji 1 innych wielkosci, np. wartosci obrotu, a nastgpnie wyodrgbnianie powta
rzajacych si¢ sekwencji. W podobnej sytuacji rynek ma tendencj¢ do zachowania si¢ w po
dobny sposob. Metoda ta, zdaniem jej wyznawcow, umo liwia przewidywanie przysztych
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trendow kurséw gietdowych. Analitycy nie wezytuja si¢ w dane finansowe spotek. Wystar
czy im, e w rynku uczestniczg inwestorzy posiadajacy informacje o sytuacji spotek, ktod
rych nie maja inni, i w ten sposob ksztattuja kursy rynkowe. Ceny odzwierciedlaja bowiem
wszystkie czynniki, tak e zachowanie fundamentalistow. Poniewa stosowanie analizy te
chnicznej jest powszechne, nic dziwnego, ¢ prawdopodobienstwo jej skuteczno$ci jest
du e. Po prostu inwestorzy zachowuja si¢ tak, jak wynika to z ich analizy rynku, a ich
dziatanie wplywa z kolei na ksztalt rynku. Ma to wigc wszelkie znamiona samospetniajacej
si¢ prognozy.

Technicy jako gltéwne narzgdzie pracy wykorzystuja wykresy, stad zwani sg czasami
czartystami (chartists od charts). Podstawy teoretyczne czerpig przede wszystkim z teorii
Dowa i teorii fal Elliotta.

Teoria Dowa

Wiele elementéw tego, co dzi§ uznaje si¢ powszechnie za analiz¢ techniczng wywodzi si¢

w tej badz innej formie z teorii Dowa. Stworzony przezen indeks, bedacy dzi$ jednym

z najwa niejszych wskaznikow aktywnosci rynku kapitatowego, pozostaje po ponad 90 la

tach po $mierci swego tworcy (1902 r.) podstawowym narz¢dziem dla analitykow rynku.
Teoria Dowa opiera si¢ na szesciu podstawowych zasadach.

1) Srednie gieldowe dyskontujq wszystko. Jest to jedna z podstawowych przestanek
wspolczesne] teorii analizy technicznej, tyle e czynnikiem dyskontujacym wszystko
jest tu nie rynek, a $rednia gietdowa.

2) Trzy trendy rynkowe. Dow zdefiniowal trend wzrostowy jako sytuacje, w ktorej kolej
ne szczyty i dotki ksztattuja si¢ na coraz wy szym poziomie. Trend spadkowy to sytua
cja odwrotna. Dow wyodrebnit trzy kategorie trendu - gtowny, wtdrny i krotkookreso
wy. Przedmiotem jego =zainteresowania byly przede wszystkim trendy gloéwne,
trwajace zazwyczaj ponad rok, a nawet kilkanascie lat. Byl on przekonany, e wig
kszo$¢ inwestorow gietdowych interesuje si¢ wilasnie gldownym kierunkiem rynku.
Trend wtorny, czyli sredniookresowy, stanowi korekte trendu glownego i na ogoét trwa
od trzech tygodni do trzech miesi¢gcy. Korekty te zwykle znosza si¢ od jednej trzeciej
do dwoch trzecich poprzedniego ruchu cen. Trendy mniejsze, krotkookresowe, trwaja
mzwykle niespelna trzy tygodnie i stanowiakrotkie korekty trendu wtoérnego.

3) Trzyfazy trendu gtownego. Trend glowny przebiega zwykle w trzech fazach. Pierwsza
z nich, zwana faza akumulacji, polega na kupowaniu akcji przez najbardziej wy
trwalych inwestorow, kiedy wszystkie ,,zte” wiadomosci zostaja zdyskontowane przez
rynek. Faza druga, w ktorej zaczyna uczestniczy¢ wigkszos¢ tych inwestorow, ktorzy
opieraja si¢ na technicznej analizie trendu, przebiega pod znakiem szybkich wzrostow
cen i naptywania coraz lepszych wiadomosci gospodarczych. Trzecia i ostatnig fazg
cechuje masowy udzial inwestorow, optymistyczne publikacje w prasie, doskonate
wiadomosci o sytuacji gospodarczej oraz nasilenie dziatan spekulacyjnych. Wtasnie
podczas tej fazy ci inwestorzy, ktorzy zaczeli ,,akumulowac” akcje blisko rynkowego
dna, kiedy nikt nie chcial kupowac, zaczynaja sprzedawac¢ - kiedy wydaje si¢ z kolei,

e niktjeszcze nie pozbywa si¢ akcji.
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4) Srednie rynkowe muszq sie nawzajem potwierdzaé. Dow odwotywat sie do s$redniej
przemystowej 1 $redniej transportowej. Zakladal, e ka dy istotny sygnal zapowia
dajacy hosse lub besse¢ musi zostaé¢ potwierdzony przez wskazania obu tych $rednich.
Inaczej mowiac, obie $rednie muszg przebi¢ si¢ ponad ostatni szczyt z poprzedniego
trendu wtoérnego, aby mo na byto méwi¢ o poczatku hossy. Jesli tylko jedna z tych
srednich daje taki sygnat, nie jest to wiarygodna zapowiedz rynku ,,byka”. Sygnaty te
nie musza wystapi¢ jednoczesnie, ale im bli ej siebie w czasie, tym lepiej. Kiedy $red
nie dajarozbie ne sygnaly, nale y zaklada¢, e dotychczasowy trend bgdzie kontynuo
wany.

5) Wolumen jako potwierdzenie trendu. Jesli gtowny trend ma charakter wzrostowy,
wolumen powinien zwigksza¢ si¢ wraz ze zwy ka cen i zmniejsza¢ podczas spadkow.
W trendzie spadkowym na odwrét. Nale y jednak podkresli¢, jest tu czynnikiem wtor
nym. Rzeczywiste sygnaly kupna i sprzeda y w teorii Dowa oparte sg wylacznie na ce
nach zamknigcia.

6) Trendjest kontynuowany dopoki nie pojawiq sig¢ definitywne oznaki swiadczgce ojego
odwroceniu. Wykrycie sygnatu odwrdcenia trendu nawet wspotczesnie nie jest takie
fatwe. Poziomy wsparcia i oporu, formacje cenowe, linie trendu i $rednie kroczace to
niektére z szeregu dostepnych narzegdzi technicznych, wskazujacych, kiedy mo e sig¢
dokona¢ zmiana trendu. Wykorzystanie za$ oscylatorow pomaga w uzyskaniu jeszcze
wezesniejszych sygnatdéw moéwiacych o ostabieniu impetu cechujacego trend.

Teoria fai Elliotta

Teoria fal Elliotta stanowi w pewnym sensie uzupetnienie i rozwinigcie teorii Dowa. Uza
sadnieniem takiego stwierdzenia mo e by¢ to, e znaczna czg¢s¢ koncepcji Elliotta jest
zgodna z teorig Dowa i tradycyjnymi metodami stosowanymi do analizy wykresow. Teoria
Elliotta wykracza jednak poza tradycyjna analiz¢ techniczna, ukazujac cato$ciowa perspe
ktywe rynku, ktéra pomaga wyjasni¢, dlaczego i gdzie powstaja okreslone formacje i dla
czego zapowiadaja taki a nie inny bieg wydarzen. Pomaga ona tak e analitykowi zoriento
wac si¢, w ktorym miejscu cyklu znajduje si¢ aktualnie rynek.

Analiza techniczna, o czym wspomniano wczesniej, w znacznym stopniu opiera si¢ na
obserwacji trendu. Teoria Dowa, pomimo wszystkich jej zalet, przekazuje sygnaly z op6z
nieniem, kiedy nowy trend zostatju uksztattowany. Teoria Elliotta daje analitykowi szyb
sze ostrze enia przed nadchodzacym odwroceniem trendu, ktére mo na nastgpnie potwier
dzi¢, stosujac bardziej tradycyjne metody.

Trzy podstawowe elementy teorii fal to ksztalt, proporcje oraz czas, w tej kolejnosci,
jesli chodzi o ich znaczenie. Najwa niejszym aspektem calej teorii jest ksztalt, czyli forma
cja fali. Analiza proporcjijest u yteczna przy okreslaniu zasi¢gu przysztego ruchu cen, cze
go dokonuje si¢, mierzac relacje pomigdzy poszczego6lnymi falami. Na koniec mamy rela
cje w czasie, ktore mo na wykorzystac dla potwierdzenia formacji fali i proporcji.

W swojej najbardziej podstawowej formie teoria ta mowi, e rynek akcji podlega po
wtarzajacemu si¢ rytmowi pigciofalowego ruchu w gore, po ktorym nastepuje trojfalowy
spadek.
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Obok stalej formy ré6 nych fal bardzo istotny jest stopien cyklu, do ktérego nale y dana
fala. Istnieje bardzo wiele stopni trendu. Teoria Elliotta uwzglednia dziewig¢ ré nych stop
ni trendu, poczynajac od wielkiego supercyklu obejmujacego dwiescie lat do cyklu naj
mniejszego, trwajacego tylko kilka godzin. Nale yjednak pamigta¢, e niezale nie od stop
nia badanego trendu zawsze mamy do czynienia z podstawowym cyklem sktadajacym si¢
z o$miu fal.

Do najbardziej istotnych zalo en teorii fal zaliczy¢ mo na:

- pely cykl hossy sktada si¢ z o§miu fal,

- trend dzieli si¢ na pig¢ fal biegnacych w kierunku trendu wy szego stopnia,

- korekty zawsze maja trzy fale,

- fale moga tworzy¢ struktury dhu sze i dzieli¢ si¢ na fale krotsze,

- czasami jedna z fal impulsu wydhu a si¢. Dwie pozostate powinny by¢ réwne pod

wzgledem wielkosci i1 czasu trwania,

- matematyczng podstawg teorii Elliottajest ciag liczbowy Fibonacciego,

- liczba fal odpowiada liczbom ciagu Fibonacciego,

- dla okreslenia zasiggu ruchu cen wykorzystuje si¢ proporcje Fibonacciego,

- zasada zmiennosci ostrzega, by nie oczekiwa¢ dwarazy z rzgdu tego samego zjawiska,

- bessa nie powinna zej$¢ poni ej poziomu czwartej fali poprzedniego trendu wzrostowego,

- fala czwarta nie powinna zachodzi¢ na fal¢ pierwsza.
Teoria Elliotta uchodzi za najpelniejszg teori¢ techniczna stosowang do prognozowania za
chowan rynkow. Jedynym w zasadzie pewnym minusem jej jest niesprawdzanie si¢ tak do
brze w przypadku kursow poszczegdlnych akcji.

3.1.3. Inne metody

W teorii badan nad zjawiskami posiadajacymi nieregularne przebiegi czasowe znajduje si¢
wiele metod podejmujacych proby jak najdoktadniejszego przybli enia zachowan zjawiska
w przyszto$ci. Mo na tu wymieni¢ na przyktad:

Metode przecietnych miesigcznych, stosowang wowczas, gdy trend jest wielkoscia
staig a wahania sezonowe sg albo addytywne (powtarzajace si¢ co rok z tym samym nasile
niem), albo multiplikatywne (powtarzajace si¢ ze zmiennym nasileniem). Polega ona na ob
liczeniu dla ka dego miesigca przecigtnej wartosci obrotu za wszystkie lata, a nast¢pnie ob
liczeniu $redniej przecigtnej miesigcznej. Wtedy dzieli si¢ przecigtne miesigczne przez
0golng $rednig i w ten sposob otrzymuje si¢ wskazniki sezonowosci.

Analiz¢ harmoniczna, be¢daca u ytecznym narzedziem analizy wahan, zaréwno cykli
cznych, jak i1 sezonowych i krétkookresowych. Pozwala ona na jednoczesne analizowanie
wszystkich rodzajow wahan okresowych, dzigki mo liwosci rozlo enia w czasie na trzy har
moniki o 16 nych amplitudach, okresach i przesunigciach. Analiza harmoniczna opiera si¢
na wykorzystaniu funkcji trygonometrycznych sinus oraz cosinus.

Bardzo interesujagcym narz¢dziem,* niezwykle u ytecznym w analizie rynkow ce
chujacych si¢ brakiem wyraznego trendu, kiedy ceny wahajg si¢ wewnatrz horyzontalnie
biegnacych granic, sg oscylatory. W sytuacjach takich wickszo§¢ systemow opartych na
analizie trendu okazuje si¢ w zasadzie nieu yteczna, natomiast dzigki oscylatorom jest mo

liwe osiagganie zyskow rownie w tych okresach.
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Znaczenie oscylatoré6w nie ogranicza si¢ jednak do okreséw bocznych ruchow cen. Wyko
rzystywane w potaczeniu z wykresami cen podczas trendow wzrostowych lub spadkowych
oscylatory staja si¢ zrodtem cennych sygnalow informujacych o krotkoterminowych sytua
cjach skrajnych, nazwanych powszechnie wykupieniem i wyprzedaniem rynku. Moga row
nie ostrzega¢, e trend traci swoj impet, zanim stanie si¢ to widoczne w zachowaniach
cen, moga te , ukazujac r6 ne dywergencje, sygnalizowa¢, e pewien trend dobiega konca.
Oscylator jest wskaznikiem o charakterze wylacznie pomocniczym w tym sensie, e ich
stosowanie powinno by¢ podporzadkowane podstawowej analizie trendu. Zaznaczy¢ nale

y, e w pewnych okresach oscylatory sa bardziej u yteczne, a w innych mniej, np. na
poczatku istotnych mchow cen analiza oscylatorow nie jest szczeg6élnie pomocna, ale pod
koniec tych mchow oscylator okazuje si¢ niezwykle cennym wskaznikiem.

Generalnie ujmujac, oscylatory sa najbardziej przydatne w trzech rodzajach sytuacji,

ktore charakterystyczne sa dla wigkszos$ci stosowanych oscylatorow:

1) Kiedy osiagaja skrajne wartosci minimalne lub maksymalne. Stanowi to ostrze enie
przed mo liwo$cig zmiany kiemnku mchu cen.

2) Dywergencja, czyli rozbie no$¢ pomigdzy zachowaniem oscylatora i mchem cen w sy
tuacji, gdy oscylator znajduje si¢ blisko swego ekstremum, jest zazwyczaj ostrze e
niem przed mo liwoscia zmiany trendu.

3) Przecigcie poziomu zerowego mo e stanowi¢ wa ny sygnat do zawierania transakcji
zgodnych z kierunkiem glownego trendu.

3.2. Analiza portfelowa

Jednym ze sposobdw analizy rynkow finansowych jest metoda minimalizacji ryzyka inwes
tycyjnego przy zastosowaniu teorii Markowitza [5, 9, 14]. W przeciwienstwie do innych
metod podejmowania decyzji wymaga ona skomplikowanych obliczen statystycznych (mo

liwych do zrealizowania wytacznie przy pomocy szybkich komputerow). Powoduje to
matg popularno$¢ metody wsrod inwestoréow indywidualnych. Jest ona jednak jednym
z podstawowych narzedzi profesjonalnych instytucji zajmujacych si¢ inwestowaniem na
rynkach kapitalowych. Z powodu du ej zto onosci obliczeniowej powstaty inne uproszczo
ne modele rynku, migdzy innymi jednoindeksowy model Sharpe’a. W niniejszym rozdziale
zostanie przedstawiona teoria Markowitza, a nast¢pnie zmiany i uproszczenia wprowadzo
ne przez Sharpe’a.

3.2.1. Wprowadzenie

W rozdziale tym zostalo zastosowane stownictwo charakterystyczne dla omawianego pro
blemu, a wigc zwigzane z rynkiem kapitalowym. Poni ej przedstawiono krotkie wyjasnie
nia pewnych pojec.
- Przez walor rozumiana bgdzie spotka lub inny instrument finansowy uwzglgdniany
w obliczeniach.
- Okres jednostkowy to okres, wzgledem ktorego prowadzone sa obliczenia. Mo e to
by¢ dzien, tydzien lub miesigc.
- Jednostkowa stopa zysku jest zyskiem (zmiang procentowa) waloru w danym okresie
jednostkowym. Mo e by¢ ona ujemna.
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3.2.2. Teoria Markowitza

W teorii Markowitza dwoma podstawowymi pojgciami sg oczekiwana stopa zysku i ryzy
ko. Oczekiwana stopa zysku jest okreslana jako $rednia arytmetyczna jednostkowych stop
zysku z okreslonej ilo$ci okresow jednostkowych w przysztosci. Obliczenia sg prowadzone
na podstawie 16 nych okresow jednostkowych - najczesciej dni, tygodni lub miesigcy.
Wzér okreslajacy oczekiwang stope zysku wyglada nastepujaco (1)

s
R = &~ ~ (1)

n
gdzie:

R - oczekiwana stopa zysku,

Ri - stopa zysku w i-tym okresie jednostkowym,

n - ilos¢ okreséw jednostkowych wzigtych pod uwagg.

Ryzyko waloru oblicza si¢ jako odchylenie standardowe jednostkowych stop zysku (w okre
sie branym pod uwagg) od oczekiwanej stopy zysku (2)

(S,- «)’
<>
gdzie:
j - oczekiwane ryzyko zwigzane z danym papierem warto§ciowym,
R - oczekiwana stopa zysku,
Ri - stopa zysku w i-tym okresie,
n - 1ilos¢ okresow wzigtych pod uwagg.

Istnieje rownie alternatywny sposob obliczania ryzyka. Jak wida¢ w powy szym wzorze
(2) na wielkos$¢ ryzyka wptyw maja zarowno odchylenia w dot (straty), jak i w gore (zyski)
od oczekiwane] stopy zysku. Z punktu widzenia inwestycji kapitatowych niekorzystne sa
tylko odstgpstwa od $redniej w dot. Mo liwe jest wigc obliczanie ryzyka za pomoca semi-
odchylenia standardowego, bioracego pod uwagg tylko niekorzystne (ujemne) odchytki (3)

I+2
3)

przy czym
J 0 gdy Rj>R
d'=U - R gdy R <R 4

gdzie:

sv - oczekiwane ryzyko zwiazane z danym papierem wartosciowym,

R - oczekiwana stopa zysku,

Ri - stopa zysku w /-tym okresie,

n - ilos¢ okresow wzietych pod uwage.
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Ryzyko jest podawane w procentach i informuje, o ile obliczona oczekiwana stopa zysku
mo e si¢ rd ni¢ od rzeczywiste;.

Ekonomisci u ywaja pojecia portfela inwestycyjnego. Jest to zestaw instrumentow fi
nansowych, najczgséciej o r6 nych oczekiwanych stopach zysku i ryzyku. Teoria Markowit-
za zajmuje si¢ takim dobraniem sktadu procentowego waloréw w portfelu, aby zminimali
zowac jego ryzyko przy zachowaniu mo liwie maksymalnej oczekiwanej stopy zwrotu.
Wzory powy sze wykorzystywane sg do obliczania stop zysku i poziomu ryzyka dla poje
dynczych waloréw. Poni ej podane zostang wzory pozwalajace na obliczanie tych wartosci
w przypadku portfeli.

Oczekiwana stopa zysku portfela (5)

R,:2‘>,R, (5

gdzie:
Rp - oczekiwana stopa zysku portfela,
Ri - oczekiwana stopa zysku i-tego skladnika,
w, - udzial /'-tego skladnika w portfelu,
n - ilo$¢ skladnikéw w portfelu,

przy spelmionym warunku
n

Iw, =1 (6)

i=1

Jak wida¢, oczekiwana stopa zysku portfela jest wa ona Srednig arytmetyczng z oczekiwa
nych stop zysku walorow wchodzacych wjego skiad.

Przy wyznaczaniu wartosci poziomu ryzyka dla zto onych portfeli kluczowe znaczenie
maja korelacje pomi¢dzy poszczegdlnymi sktadnikami portfela.

Wspotczynnik korelacji obliczamy z nast¢pujacego wzoru (7)

P2 («=1)(*V 2) ™

gdzie:
PP - wspodtczynnik korelacji sktadnikow 11 2,
Ru - stopa zysku skladnika 1 w /-tym okresie,
Rji - stopa zysku sktadnika 2 w /-tym okresie,

R\ - oczekiwana stopa zysku sktadnika 1,

R2 - oczekiwana stopa zysku sktadnika 2,

5, - odchylenie standardowe dla sktadnika 1,

s2 - odchylenie standardowe dla sktadnika 2,

n - ilos¢ okresow wzietych pod uwage w obliczeniach.
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Wspotczynnik korelacji dwoch akceji okresla, w jaki sposob stopy zysku dwoch akcji sa ze
soba powiazane. Jego wlasnosci i interpretacja sg nastgpujace:

- wspotczynnik korelacji akcji przyjmuje warto$ci z przedziatu [-1; 1],

- warto$¢ bezwzgledna wspodtczynnika korelacji wskazuje na sile¢ powiazania stop zysku
akcji. Im wy sza warto$¢ bezwzgledna, tym powigzanie jest mocniejsze,

- znak wspotczynnika korelacji wskazuje na kierunek powiazania stop zysku akcji. Gdy
jest on dodatni, to wzrostowi (spadkowi) stopy zysku jednej akcji towarzyszy wzrost
(spadek) stopy zysku drugiej akcji. Gdy korelacja jest ujemna, to wzrostowi (spadko
wi) stopy zyskujednej akcji towarzyszy spadek (wzrost) stopy zysku drugiej akcji.

Majac obliczone wspodtczynniki korelacji pomigdzy wszystkimi mo liwymi elementami
portfela, obliczamy ryzyko portfela ze wzoru (8)

I'n n-1 n

= + j 8
S =y e 21Z=1>=)§+! W, W By (®)

gdzie:
sp - ryzyko portfela,
W - udzial akcji /-tej w portfelu,
s, - ryzyko akcji /-tej spotki,
p/ - wspodlczynnik korelacji dla spotek / oraz;.

Aby tatwiej przedstawi¢ korzysci, jakie daje zastosowanie teorii Markowitza w tworzeniu
portfeli o optymalnym stosunku zysku do ryzyka, postu ymy si¢ wykresami ryzyko - zysk.
Os$ pozioma obrazuje ryzyko (s - ang. standard deviation), pionowa za$ stopg zysku (R -
ang. rate).

Portfele uzyskane na drodze obliczen przedstawionych powy ej tworza na mapie ryzy
ka figury, ktorych wezlami sa punkty reprezentujace poszczegdlne elementy wchodzace
w sklad portfela. Wezel taki uosabia portfel zto ony tylko z jednego waloru. Ksztatt figur
jest uzale niony od warto$ci wspotczynnikéw korelacji pomigdzy walorami wchodzacymi
w sktad portfela.

Rys. 1. Figura przedstawiajaca portfele w uktadzie ryzyko - zysk
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Rysunek 1 przedstawia portfel zto ony ze sktadnikow o dodatnich i ujemnych wspoétczyn
nikach korelacji. Jak wida¢, mo na uzyska¢ portfel o poziomie ryzyka mniejszym ni ryzy
ko najmniej ryzykownego waloru wchodzacego w jego sktad. Zaznaczono go na rysunku
symbolem E, jest to tzw. portfel efektywny o minimalnym ryzyku. Krzywa laczaca ten
punkt z punktem C nazywamy zbiorem portfeli efektywnych (ang. efficient set).
Portfel efektywny charakteryzuje si¢ tym, e:
- nie istnieje portfel o tej samej stopie zysku i mniejszym ryzyku,
- nie istnieje portfel o tym samym ryzyku i wigkszej stopie zysku.

3.2.3. Teoria Sharpe’a

W poprzednim punkcie przedstawiono klasyczne podejscie do tworzenia portfela zapropo
nowane przez Markowitza. Ze wzgledu na konieczno$¢ stosowania du ej ilosci obliczen
(szczegoblnie przy wyznaczaniu wspotczynnikow korelacji) powstaty inne teorie majace do
prowadzi¢ do ich ograniczenia. Jedng z nich jest teoria Sharpe’a.
U podstaw tego modelu le y zaobserwowany fakt, e stopy zysku wigkszosci akcji za
le 3 od dziatania pewnego czynnika, ktory mo na nazwac czynnikiem rynku (gieldy). Zale
nos¢ stopy zysku akcji od stopy zysku indeksu gieldy przedstawia si¢ za pomocg naste
pujacego rownania (9)

Ri = aj +pR\ +sli 9)
gdzie:
R - stopa zysku i tej akeji,
R\ - stopa zysku indeksu gieldy (wskaznika rynku),
a, (, - wspotczynniki réwnania,
sli - skladnik losowy rownania.

Glowne obliczenia w tym podejsciu sa zwigzane z wyznaczaniem parametru. Jego interpre
tacja jest nastgpujaca: wspotczynnik beta akcji wskazuje, o ile procent w przybli eniu
wzrosnie stopa zysku akcji, gdy stopa zysku wskaznika rynku wzro$nie o 1%.

Obliczenia parametru p (10) prowadzi si¢ wedlug wzoru

'Z(Ri-SR)(Rv-SR1)

Z-Z:II(*a 9_*9)2

P= (100

przy czym:

0 (V)
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IX

(12)

R - stopa zysku sktadnika portfela w i-tym okresie,

Rn - stopa zysku indeksu gieldy (wskaznika rynku) w i-tym okresie,
SRj - $rednia stopa zysku dla sktadnika,

SRU  $rednia stopa zysku indeksu,

n - ilo§¢ okresow wzietych do obliczen.

Parametr p jest wspotczynnikiem kierunkowym prostej w metodzie najmniejszych kwadratow.
Pojego obliczeniu mo emy uzyskac pozostate wspotczynniki pomocnicze (13) i (14):

- parametr a a =SR—fi mSR (13)
- ryzyko dla indeksu Y (liczone z klasycznego wzoru),
- ryzyko sktadnika losowego,

\4
Z(tf, - a-p */2,)
1=1

sl = (14)

Majac te wspotczynniki, mo emy w prosty sposob obliczy¢ oczekiwane stopy zysku i ryzy
ka dla poszczegolnych walorow i wspotezynniki korelacji pomigdzy nimi:

- wspofczynnik korelacji dla spotek i-tej orazy'-tej

. Pi'Pi (17)

Oznaczenia w powy szych wzorach sg zgodne z u ytymi w podanym powy ej wzorze na
parametr p. Dalsze postgpowanie jest identyczne jak w podstawowej teorii Markowitza.

3.2.4. Kryteria minimalizacji

Istnieje wiele kryteriow, w oparciu o ktore mo na przeprowadza¢ minimalizacje. Jednym
z nich jest oczekiwane ryzyko poszukiwanego portfela. Drugim mo liwym podejsciem jest
minimalizacja tzw. wspotczynnika zmiennosci. Wspotczynnik ten jest ilorazem ryzyka po
rtfela do oczekiwanego zysku. Przedstawia wigc ilos¢ ryzyka przypadajacego na jednostke
zysku. Wzor stu acy do jego obliczania wyglada nastgpujaco (18)

w=j (18)
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gdzie:
W - wspotczynnik zmiennosci,
R - oczekiwany zysk,
J - ryzyko.

4. Przyjete rozwigzania

4.1. Utworzenie portfela akcyjnego

W opracowaniu jako punkt wyjscia przyjeto portfel obliczony za pomoca arkusza kalkula
cyjnego Microsoft Excel z wykorzystaniem modelu Sharpe’a. Przyjecie takiego rozwigza
nia miato na celu wyeliminowanie subiektywnych zachowan osoby tworzacej taki portfel
na podstawie innych kryteridw, niepoddajacych si¢ automatyzacji. Przyjecie pewnego wyj
Sciowego portfela pozwala ograniczy¢ obliczenia wykonywane przez sie¢ neuronowa tylko
do papierow wchodzacych w sklad tego portfela. W przypadku niekorzystnych notowan
walorow wchodzacych w skiad portfela (kursy tych walorow po zastosowaniu sieci neuro
nowych beda wykazywaly znaczne spadki) lub po pewnym ustalonym okresiec mo na po
wtornie zastosowac analiz¢ portfelowa w celu wygenerowania nowego portfela. Analiza
portfelowa generuje portfel na dany moment w oparciu o dane historyczne i nie posiada
mo liwosci predykeji, ktore posiada sie¢ neuronowa. Dlatego te dodatkowe zastosowanie
sieci neuronowej dla papierow wchodzacych w sktad starego i nowego portfela pozwoli na
mo liwie najkorzystniejsze przejscie zjednego portfela do drugiego.

Stanowi to zalet¢ w stosunku do zastosowania samej analizy portfelowej, ktora generu
je portfele, natomiast w przypadku du ych ré nic migdzy tymi portfelami koszty zamiany
papieréw wchodzacych w sktad jednego portfela na drugi powoduja nieoptacalnosc catej
operacji.

Jako zato enie przyjeto obliczanie portfeli troj-, cztero- i pigciosktadnikowych. Stusz
nos¢ takiego zato enia wynika z badan, jakie przeprowadzono na wielu du ych gieldach
$wiatowych. Badania wykazaty, i portfel 10-sktadnikowy jest w zupetos$ci wystarczajacy.
Poniewa badania prowadzono na du ych gietdach, wicc w celu dostosowania do realiow
warszawskiej gietdy podzielono t¢ liczbe przez dwa. Zato enie to wydaje si¢ uzasadnione
faktem, i w momencie pisania artykutu na rynku podstawowym notowanych byto okoto

100 spotek.

Zgodnie z przyjetymi tezami opracowania dla tak utworzonego portfela akcyjnego
nastepnym krokiem jest utrzymanie takiej struktury portfela, ktéra zapewni maksymalizacj¢
zysku. Realizacja tego celu jest dokonywana poprzez odpowiednie wykorzystanie sieci
neuronowych.

4.2. Parametry sieci [1,3, 13, 15]

Jako okres predykcji przyjeto 1tydzien. Wynikato to z nastgpujacych przyczyn:
- systemy o du ym stopniu zautomatyzowania nie dorownuja cztowiekowi pod wzgle
dem reakcji na aktualne wydarzenia, takie jak np. podanie do wiadomosci raportu
okresowego spolki czy obni ka stop procentowych,
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- istotng rol¢ odgrywat te poziom btedu - 5% blad przy dopuszczalnej zmianie 10%
dziennie ma zupelnie inne znaczenie przy zmianie dziennej, a zupeknie inne przy tygo
dniowej,

- zmiany portfela w krotszym czasie powoduja, e wigkszego znaczenia dla inwestora
nabieraja koszty takiej zamiany (czgste sktadanie zlecen, prowizja biura maklerskiego),

- dhu szy okres (mo e z wyjatkiem dwoch tygodni) nie wchodzil w gre ze wzgledu na
krotki okres istnienia gietdy i brak mo liwosci skompletowania wystarczajacej ilosci
danych uczacych.

Ze wzgledu na przyjecie jako wielkosci wyjsciowej kursu prognozowanego z tygodniowym
wyprzedzeniem, podstawa danych wejsciowych jest kurs z danej sesji, kurs z sesji sprzed
tygodnia i dwoch tygodni. Nie stwierdzono znaczgcego wplywu kurséw z dalszej
przesztosci z tygodniowym interwalem. Poniewa poszukiwano wej$¢ o najwigkszym
wplywie na wejscie odwotano si¢ do analizy technicznej, ktora réwnie bazuje na
przesztym ksztattowaniu si¢ kursu waloru i sytuacji na gietdzie (okreslonej przez indeksy
gietdowe).

Podstawowg wielko$cia w analizie technicznej oprocz wartosci kursow jest wielkosc
obrotow, tote jako wejscia wprowadzono wielko$¢ obrotow na danej sesji, sesji sprzed
tygodnia i dwoch tygodni. W celu odzwierciedlenia zachowania catej gietdy wprowadzono
warto§¢ i wolumen Warszawskiego Indeksu Gieldowego (WIG) przy przyjeciu identycz
nych zasad jak dla kurséw i obrotdw poszczegoélnych papieréw. Jako wolumen WIG rozu
miany jest tutaj obrot wszystkich akcji na rynku podstawowym w tys. zt.

Poniewa wszystkie powy sze wejscia odzwierciedlaty dyskretne punkty, nale ato
wprowadzi¢ wejscia umo liwiajace sieci odtworzenie trendow. Instrumentem dostosowa
nym do tego typu zastosowan sg np. srednie kroczace, to znaczy $rednie z przesuwajacym
si¢ okienkiem czasowym [1], Zastosowano $rednie kroczace kursu akcji i warto§ci WIG-u.

Aby wprowadzi¢ elementy analizy fundamentalnej, jako wejscie nale alo zastosowaé
przede wszystkim przychody ze sprzeda y netto i zysk netto. Tutaj wynikneta jednak kom
plikacja. Spotki gietdowe obowiazane sa do publikacji swoich wynikow finansowych raz
na kwartat. Publikacje obejmujace najkrotszy okres to publikacje miesigczne. Pozostawie
nie wejécia niezmiennego przez tak dtugi okres nie wptywato korzystnie na prognozowanie
i spowodowato zastosowanie wspotczynnika kurs/zysk netto, ktory charakteryzowat sig
wigksza zmiennoscig. Podobny zabieg zastosowano w stosunku do zysku brutto i przycho
dow ze sprzeda y netto.

W analizie technicznej istotna role, procz analizy trendéw i formacji, odgrywaja tak
zwane oscylatory, czyli wskazniki opierajace si¢ na takich podstawowych wielkosciach, jak
kurs otwarcia, zamkniecia, kurs minimalny, maksymalny, obrét. W naszych polskich wa
runkach niektore oscylatory nie znajduja zastosowania ze wzgledu na fakt, i wigkszo$¢ pa
pieré6w nie ma notowan ciagtych, czyli ustalana jest tylko jedna cena walorow, przy ktorej
zostanie zrealizowanych najwigcej transakcji.

Zastosowano kilka oscylatorow ze wzgledu na ré ny charakter generowanych przez
nie sygnatow, a tak e fakt, e czasami oscylatory daja btgdne sygnaly, a wigksza ich ilos¢
mo e wskaza¢ poprawne sygnaly. Probowano rownie sprawdzi¢, czy w przypadku tak
krotkiego okresu predykcji u yteczne oka g si¢ oscylatory stosowane w przypadku dtu
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szych okresow przewidywania. Znaczna czg$¢ oscylatoréw oparta jest na $rednich, starano
si¢ wigc zaobserwowac, czy Srednie te w przeksztalconej postaci bgda u yteczne, Jako im-
manentna cech¢ zaobserwowano, i dodawanie wejs¢ nale acych do ré nych ,.klas” popra
wiato wyniki otrzymywane przez sie¢, a w szczego6lnosci niwelowalo wigksze odchylenia.

Jako wyjscie zastosowano nie kurs, lecz jego zmiang w czasie tygodnia. Spowodowato
to znaczne poprawienie jakosci (uzyskiwanego btedu), gdy wartos¢ wzgledna (r6 nica
kursu przewidywanego i bie acego) byla wielokrotnie mniejsza ni  warto$¢ bezwzgledna
(kurs przewidywany), a blad liczony jest jako odchylenie procentowe wielkosci wyjscio
wej. Taka zmiana korzystna jest rownie dla inwestora, ktorego bardziej interesuja zmiany
kurséw ni  sama ich warto$¢.

Przeprowadzono proby z predykcja wartosci kilku akcji za pomoca jednej sieci, ale
wyniki byly znacznie gorsze ni przewidywanie za pomocg kilku odrgbnych sieci ka dego
papieru z osobna. Sie¢ ,,wieloakcyjna” byta gorsza zaréwno pod wzgledem czasu uczenia,
jak i otrzymywanego btedu.

Przyjecie sieci z jednym wyjsciem mo e wywota¢ zaniepokojenie, e decyzja bedzie
czgsto zale ata tylko od jednej liczby. Sprobowano doda¢ wiec drugie wyjscie okreslajace
znak zmiany kursu. Wyjscie to miato wigc charakter potwierdzajacy. Sie¢ z dwoma wyj
$ciami uczyla si¢ gorzej, a charakter potwierdzajacy okazat si¢ mocno kontrowersyjny. Pro
gram BRAINMAKER [3], bedacy aplikacja symulujaca dziatanie sieci neuronowych, ktora
zostata wykorzystana w badaniach, nie umo liwia taczenia kilku sieci w jednym oknie. Nie
jest wigc mo liwe dynamiczne usrednianie wynikow. Mo liwe jest jednak uruchomienie
kilku sieci w r6 nych oknach. W celu uwiarygodnienia wynikdéw zdecydowano si¢ na ucze
nie przewidywania ka dego papieru przez dwie niezale ne sieci o takiej samej konstrukcji
i takich samych wejsciach. Pierwsza sie¢ otrzymywata dane w niezmienionej kolejnosci (to
znaczy zgodnie z datami sesji), natomiast druga dane wymieszane w sposob losowy. Przy
jecie takiego rozwiazania pozwalato przyjrze¢ si¢ dwu zagadnieniom:

1) podejmowanie decyzji na podstawie dwoch niezale nych sieci,
2) stwierdzenie wplywu kolejnosci prezentacji danych z ciggu uczacego na otrzymane
wyniki.
Ad 1) Decyzje podejmowane na podstawie dwoch sieci byly trafniejsze o kilka procent.
Ad 2) Wplyw mieszania danych na wyniki mo na uzna¢ za pozytywny, lecz zale al w du
ym stopniu od wybranego papieru i okresu, z ktérego pobierano dane.

Schemat systemu wraz z wymienionymi wej$ciami obrazuje rysunek 2.

Z powy szych rozwa an mo na wyciagna¢ wniosek, e w prognozowaniu finansowym
najlepsze efekty otrzymuje si¢ w przypadku stosowania sieci prognozujacych zachowanie
kursu jednego papieru. Sie¢ taka powinna mie¢ kilkanascie - kilkadziesigt wej$¢, ktore
obejmuja jak najszerszy zakres czynnikow wptywajacych na zachowanie danego papieru
oraz jedno wyjscie.

Tak przyjete wejscia oraz wyjscie wskazywaty, e najefektywniejszy bedzie model trojwar-
stwowy zjedng warstwa ukryta (rys. 3).

Ilos¢ sesji, na podstawie ktorych uczymy siec, jest zdeterminowana ilo$cig wszystkich
neurondw w sieci. Obowigzuje prosta reguta mowiaca, i ciag uczacy powinien sktada¢ si¢
z takiej ilosci elementow, ktora stanowi 34-10razy ilo$¢ wszystkich neuronow [13].
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Rys. 2. Schemat systemu z okreslonymi wejsciami i wyjsciem

Zaobserwowano, ¢ w przypadku prognozowan finansowych ilo$¢ elementéw ciagu ucza
cego powinna by¢ bliska gornej granicy powy szego wzoru, a nawet jg przekraczac.
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5. Rezultaty badan

5.1. Badanie efektywnosci uczenia i testowania pojedynczych sieci

Przedstawione wykresy reprezentuja przebieg uczenia i testowania jednej wybranej spotki -
Agrosu.

W przypadku, gdy nie zostalo to zaznaczone, do badan wykorzystano sieci uczone
ciggiem uczacym skladajacym sie z 352 sesji (80% z 440 sesji). Pozostate 20% danych wy
korzystano jako ciag testujacy, przy czym ciag ten powstat na zasadzie wyboru co piatej se
sji. Testowanie odbywalo si¢ po ka dych 50 prezentacjach ciagu uczacego (25 w przypad
ku bardzo krotkich czasé6w uczenia). Jako wejscia zastosowano 22 wielko$ci: kurs, wolu
men akcji i WIG w r6 nych chwilach czasowych, $rednie kroczace, oscylatory i inne wska
zniki. Zostaly one szczegolowo opisane w podrozdziale 4.2. Tolerancje uczenia i testowa
nia przyjeto rowne 0,1. Wszystkie symulacje sieci korzystaty poczatkowo z losowo wybra
nego zbioru wag. Sieci uczono przy przyje¢ciu liniowo malejacego wspolczynnika uczenia
nale gcego do przedziatu [0,8, 0,2], ktory zale at od ilosci odpowiedzi btgdnych (gdy
malata ta ilo$¢, to malat rownie wspodtczynnik uczenia). Wykorzystano sieci trojwarstwowe
0 22 neuronach w warstwie ukrytej. Nie stosowano sprz¢ en zwrotnych w sieciach. Zast¢po
waly je czgsciowo odpowiednio przetworzone dane wejsciowe (na przyktad kurs i obrot
sprzed tygodnia i dwoch). Zastosowano sieci nieliniowe z funkcja logistyczna signum. Sie¢
uczono do momentu bezbt¢dnego rozpoznawania calego ciggu uczacego (z przyjeta tole
rancja). Jako wyznacznik btgdu zastosowano wskaznik RMS (root mean sguered error). Mo
dyfikacje w poszczegolnych podpunktach odnosza si¢ do wy ej wymienionych parametrow.

5.1.1. Wspotczynniki uczenia

Wspotczynnik uczenia wystepujacy w algorytmie wstecznej propagacji btedow jest odpo
wiedzialny za wielko$¢ zmian wspotczynnikow wagowych w ka dym z neurondéw. Algo
rytm uczenia zmienia wspotczynniki wagowe wszystkich neuronéw po ka dej prezentacji
elementu z ciagu uczacego. Wielko$¢ zmiany zale y bezposrednio od wspolczynnika wa
gowego. Gdy wspotczynnik ten ma du g wartos¢, reakcja na btedng odpowiedz jest korygo
wana w sposob gwattowny. Czyli dla du ych warto$ci wspotczynnika uczenia wartosci wag
s3 znacznie zmniejszane lub zwigkszane. Nie sprzyja to szybkiej nauce sieci. Zbyt maty
wspotczynnik powoduje mate korekty i proces uczenia trwa bardzo dtugo. Istnieje tak e
zagro enie ,,wpadnigcia” sieci w lokalne minimum i nieosiggni¢cia minimum globalnego.

Jedna z metod pozwalajacych na szybsze uczenie sieci nieliniowych jest zmiana warto
$ci wspotczynnika podczas uczenia. Wygenerowane losowo wagi neurondw powinny jak
najszybciej osiagna¢ wartosci zbli one do oczekiwanych. Jakkolwiek nie nale y da y¢ do
bezwzglednego polepszania procesu uczenia, gdy podczas testowania mo emy zaobserwo
waé objawy ,,przeuczenia” si¢ sieci, czyli w miar¢ coraz lepszego rozpoznawania elemen
tow ciggu uczacego, sie¢ coraz gorzej rozpoznaje elementy spoza tego ciggu.

Dla zapewnienia zbie nosci calego procesu uczenia powinno si¢ stosowaé mniejszy
wspoélczynnik uczenia w pierwszej fazie tego procesu w celu jego ukierunkowania. Nato
miast w drugiej fazie nale y ten wspotczynnik stopniowo zmniejszaé, przy czym sposob tej
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zmiany nale y dobra¢ na drodze dalszych badan [13]. Pierwszy etap ma szczegdlne znacze
nie przy losowej generacji wspolczynnikow wagowych.

5.1.2. R6 ny procent dopuszczalnych odpowiedzi blednych podczas uczenia

Najwigcej czasu zajmuje sieci nauczenie si¢ ostatnich 5% ciggu uczacego. Przy czym mo
na zaobserwowaé, i blad podczas tego uczenia maleje bardzo nieznacznie. W przypadku
prognozowan finansowych sytuacj¢ t¢ mo na tatwo wytlumaczyé. Zawsze istnieja czynni
ki, ktorych nie jesteSmy w stanie wprowadzi¢ na wejscie sieci, a ktore moga znacznie
wplynaé¢ na notowania, np. wystgpienie polityka czy efekt paniki wirod inwestorow.

Ze wzgledu na zbie nos¢ i stabilno$¢ najlepszym rozwiazaniem okazato si¢ uczenie
sieci do 10% dopuszczalnych odpowiedzi biednych.

5.1.3. RO ne tolerancje uczenia

Od tolerancji uczenia zale y czgsto$¢ podejmowania dziatan korekcyjnych przez sie¢ w trakcie
uczenia. Gdy tolerancja jest du a, mniej elementéw ciggu uczacego nie miesci si¢ w zada
nej tolerancji, a tylko dla takich elementow sie¢ dokonuje korekty wag. Uczenie jest szyb
sze, ale mniej doktadne (wigkszy blad RMS). Zbyt mata tolerancja powoduje jednak czgste
zmiany wag. Potwierdza to opini¢, i sie¢ nauczona z mata tolerancja bardziej zapamigtuje
ciag uczacy 1 nie jest zdolna do rownie dobrej generalizacji (czyli rozciagnigcia swej wie
dzy na dane spoza ciggu uczacego). W analizowanym przypadku najlepsze efekty osiggni¢
to dla tolerancji uczenia rownej 10% obserwowanej zmiany kursu Agrosu w badanym okre
sie i tak du a dopuszczalna tolerancja stanowi¢ bedzie niewatpliwie wielko$¢ nie do za
akceptowania dla wigkszosci inwestorow i analitykow.

5.1.4. Korekta przeprowadzana po prezentacji calego ciagu uczacego
badz pojedynczych elementow

Celem kumulacji bledow i korekceji dopiero po prezentacji catego ciagu uczacego jest przy
spieszenie procesu uczenia. Szczegdlnie przydatne mo e si¢ to okaza¢ w przypadku du ych
sieci.

W przypadku badanych sieci nie zaobserwowano przyspieszenia procesu uczenia. Na
wykresach uczenia zaobserwowano, i nale alo zmniejszy¢ wspotczynnik uczenia po pre
zentacji calego ciggu uczacego - w stosunku do standardowo przyjetego dla sieci uczonej
po prezentacji ka dego elementu - gdy powstawaly trwale oscylacje. Po uczeniu i testo
waniu najni szy poziom btedu osiagneta jednak sie¢, w ktorej korekcja byta przeprowadza
na po prezentacji ka dego elementu z ciagu uczacego.

5.1.5. Ré ny stopien randomizacji ciagu uczacego

Randomizacja ciagu uczacego wptywa na zmniejszenie btedu, a tak e na ,,wygtadzenie”
jego wykresu. Sie¢ uczona ciggiem niezrandomizowanym zmuszona jest do uczenia si¢ ko
lejnych trendow, a przeskoki z jednego na drugi powoduja oscylacje. W przypadku ciaggu
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zrandomizowanego sytuacje takie nie maja miejsca. Losowe prezentowanie danych powo
duje, i sie¢ uczy si¢ niezale nie od wczesniej prezentowanych danych.

W przypadku szeregéw czasowych, z ktorymi mamy do czynienia w niniejszym opra
cowaniu nale y pamigtac jedynie o tym, i wstepng obrobke danych (np. wyznaczanie $red
nich kroczacych) nale y przeprowadza¢ przed wymieszaniem ciggu uczacego.

5.1.6. Liczba neuronow w warstwie ukrytej

Zmniejszenie ilo$ci neuronéw w warstwie ukrytej ma na celu polepszenie generalizacji wy
nikéw. Zbytnie ograniczenie (w tym wypadku do 16) neuronéw w warstwie ukrytej powo
dowato pogorszenie wynikoéw, zwlaszcza przez wydtu enie czasu uczenia. Zwigkszenie ilo
$ci neurondéw (do 28) nie powoduje poprawy wielkosci btedu, ale powoduje jego stabiliza
cje. W eksperymencie zastosowano sie¢ z dwoma warstwami neurondow ukrytych, o stosun
ku ilosci neuronéw 3:1. Sie¢ taka wymaga dtu szego czasu uczenia, ale charakteryzuje si¢
du gstabilno$cia btgdu RMS zardwno podczas uczenia, jak i testowania.

Je eli wezmiemy pod uwage btad testowania, to najmniejsze wartosci wykazuje kolej
no sie¢ z 19, 16, 22 neuronami. Sie¢ o wigkszej ilosci neuronéw bardziej ,,zapamigtuje”
wiedz¢ zawarta w ciggu uczacym i nie jest w stanie tak dobrze uogolniac jej na cigg walida-
cyjny (testujacy).

Biorac pod uwage efektywno$¢ uczenia i testowania, najlepsza okazata si¢ sie¢ o 19
neuronach w warstwie ukrytej.

Jako uwage doda¢ nale y, i sieci wigcej ni  trojwarstwowe sg trudniejsze do optyma
lizacji (w sensie dobrania najlepszych parametréw), gdy nale y poda¢ nie tylko ogdlna
ilo§¢ neuronow ukrytych, ale tak e ich ilos¢ w poszczegdlnych warstwach. Nale y pami¢
ta¢, e nie istnieje prosta reguta, z ktorej wynika, e ok. 15% mniejsza liczba neuronéw
w warstwie(-ach) ukrytych spowoduje uogolnienie wiedzy sieci na ciag testujacy. Istotnym
parametrem jest wielkos¢ sieci. Zbyt mata sie¢ wymusza zwigkszenie ilo$ci neuronoéw
ukrytych w stosunku do wejs¢, natomiast wicksza, ze wzgledu na fakt, e ma mo liwos¢
pomieszczenia wigkszej wiedzy, pozwala na redukcj¢ proporcji ilos¢ neuronéw ukrytych
do ilo$ci neuronow wejsciowych.

5.1.7. R6 na ilo$¢ wejs¢

Przebadano sieci, z ktorych usunicto nastgpujace wejscia:

- oscylatory, wskazniki kurs/zysk netto, kurs/przychody ze sprzeda y, WIG,
- oscylatory, wskazniki kurs/zysk netto, kurs/przychody ze sprzeda vy,

- sie¢ pierwsza plus wprowadzono srednig WIG,

- WIG

adna z tych sieci nie nauczyla si¢ w 3 tys. krokéw swojego ciggu uczacego, z czym nie
miata problemow sie¢ wyjsciowa. Na wykresach uczenia zaobserwowano tak e, i najgor
sze rezultaty osiagneta sie¢ nr 1, a wykres btedu nie wskazuje na mo liwos$¢ poprawy. Zde
terminowane jest to malg iloscig wiedzy dostarczang w ciggu uczacym. Ale dodanie jedne
go znaczgcego wejscia (Sredniej kroczacej WIG) w przypadku serii 3 powoduje poprawie
nie wyniku. Najlepsze rezultaty osiagnigto dla sieci nr 2, w ktorej usunigto wielkosci pomo
cnicze (oscylatory, kurs min. i max., wskazniki kurs/zysk). Wskazuje to na fakt, i kierowa
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nie si¢ tymi wielko$ciami na naszej gietdzie nie stanowi dobrego punktu wyjsciowego dla
inwestowania albo sie¢ nie jest w stanie prawidlowo powigzaé tych wielkosci. Podobne
efekty jak sie¢ nr 3 uzyskuje sie¢ nr 4, z ktorej usunigto wszystkie wejscia zwigzane z WI-
G-iem, jakkolwiek efekty te osiggane sa z wigkszym trudem.

Inny obraz, ni po studiach nad wykresami uczenia, otrzymamy, analizujac wykresy testo
wania. Wynika z nich, i najmniejszym btgdem w czasie testowania charakteryzuja si¢ sieci
najprostsze (o najmniejszej ilosci wejs¢ i neuronéw ukrytych).

Oznacza to, e najwigkszy wpltyw maja wej$cia zwigzane bezposrednio z kursem i wolume
nem danej akcji (wystgpowaly one we wszystkich przypadkach). Wyciagnaé mo na row
nie dalej posunigte wnioski. Kursy na naszej gieldzie reaguja wprawdzie na r6 ne sygnaty
(np. WIG), ale charakter tej reakcji jest czgsto zbyt zawily, aby rozwiktala go prosta sie¢.
Oznacza to réwnie , ¢ inwestor nie musi tworzy¢ rozbudowanych sieci o du ¢j ilosci
wejs¢, aby otrzymac satysfakcjonujace rezultaty.

Z poroéwnann tych wynika, i nale y rozpatrywac, czy korzysci wynikajace z wprowadze
nia dodatkowej wiedzy (czyli nowych wej$¢) zrekompensuja straty spowodowane wzro
stem i skomplikowaniem struktury sieci. Gdy porownamy sieci rozwa ane w tym punkcie i
w poprzednim, to zaobserwujemy wieksze znaczenie liczby i dobrania wej$¢ ni  liczby ne
uronéw ukrytych. Wigksza liczba neuronéw ukrytych mo e zarowno wydtu y¢, jak i skro
ci¢ proces uczenia.

5.1.8. Wielkos¢ ciagu uczacego

Sieci uczono na ciagu liczacym 80% sesji z badanego okresu (440 Iub 220 sesji), pozostate
sesje zostaly umieszczone w ciagu testujagcym. Znalazta si¢ w nim co piata sesja z badane
go okresu.

Sie¢ uczona na 352 sesjach uczyla si¢ dtu ej, ale osiggata zbli ong, a nawet mniejsza
wartos$¢ bledu ni sie¢ uczona na 176 sesjach.

Dla porownania efektywnosci testowania zamieszczono trzy serie danych:

1) sie¢ uczona na 352 sesjach, test na wybranych danych z 440 sesji,
2) sie¢ uczona na 176 sesjach, test na wybranych danych z 220 sesji,
3) sie¢ uczona na 176 sesjach, test na wybranych danych z 440 sesji.

Pomocny do interpretacji oka e si¢ wykres (rys. 4) przedstawiajacy zmiany kursu Agrosu
w rozpatrywanym okresie. Wykres ten wyraznie dzieli si¢ na 2 okresy o horyzontalnym
i wzrostowym trendzie sredniookresowym.

Sie¢ uczona na 176 sesjach obejmowata tylko pierwszy okres, o trendzie horyzontal
nym. Tote gdy dane testujace pochodzily tylko z pierwszego okresu, wielko$¢ biedu byta
poni ej 0,08 i zbli ona byta do btgdu sieci uczonej na dtu szym okresie. Gdy przeprowa
dzono test na danych pochodzacych z dwoch okreséw, biad dla sieci uczonej na 176 se
sjach byt dwukrotnie wigkszy i narastal. Sie¢ uczona na trendzie horyzontalnym nie byta
w stanie przewidywac kursu na trendzie wzrostowym. Coraz lepsze dostosowanie wag do
danych z pierwszych 220 sesji powodowato coraz gorsze ich dostosowanie do danych z na
stepnych sesji. Stad wyplywa wniosek, e sie¢ do prawidlowych prognoz wymaga zré ni
cowanego ciggu uczacego, obejmujacego okres, w ktorym wystepowaty ré ne trendy.
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Rys. 4. Wykres kursu Agrosu w badanym okresie

5.1.9. Wprowadzenie szumu

Szum wprowadzamy do ciggu uczacego, aby wymusi¢ na sieci lepszg generalizacje wyni
kow. Szum pozwala na korzystanie z mniejszego ciggu uczacego, ktory zostaje sztucznie
zwigkszony przez dodanie szumu.

Dodanie szumu okazuje si¢ w przypadku predykcji zmiany kursu akcji zabiegiem ko
rzystnym. Du y szum mo e wywolaé niepo adane efekty (wigckszy blad, wydtu enie czasu
uczenia). Szum ten sumuje si¢ z szumem zawartym w danych. Wynika to z tego, i dane
gieldowe sg mocno ,,zaszumione” i podlegaja tak r6 norodnym wpltywom, e nie jesteSmy
w stanie poda¢ ich na wejécia. Staja si¢ wigc one dodatkowym szumem.

5.2. Sie¢ dokonujaca predykceji calego portfela i sieci
przewidujace pojedyncze akcje wchodzace w sklad portfela

Do badan wykorzystano jeden z optymalnych portfeli wyliczonych przez arkusz kalkulacyj
ny. Byl to portfel bankowy sktadajacy si¢ z nastepujacych akeji:

BPH - 9,8%,
BRE - 16,3%,
BSK - 6,7%,

WBK - 67,1%.

Udzial procentowy oznacza udziat wartosciowy poszczegdlnych akcji w portfelu. Wybrano
portfel bankowy ze wzgledu na jego wzglednie du g stabilnos¢. Kryterium optymalizacyj
nym byta maksymalizacja zysku.
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Sie¢ przewidujaca pojedynczg akcje miata 14 wejsc: 7 dotyczyto WIG-u, 7 - wybranego
papieru. Sie¢ dokonujaca predykceji catego portfela posiadata 35 wejsé: 7 dotyczyto WIG-u,
28 - wybranych papierow (po 7 najeden papier).

Blad RMS jest podobny dla sieci przewidujacej caly portfel (rys. 5), i dla portfela przewi
dywanego przez cztery sieci, z ktorych ka da przewidywata tylko jeden papier. Je eli we
zmiemy pod uwagg ilo§¢ krokow wykonanych przez sieci do momentu prawidlowego roz
poznania 90% ciagu uczacego, to sieci przewidujace jeden papier byly 3+8 razy szybsze.

Rys. 5. Porownanie efektywnosci uczenia sieci dokonujacej predykc;ji catego portfela
i sieci przewidujacych pojedyncze akcje wchodzace w skladl portfela

Rys. 6. Porownanie efektywnosci testowania sieci dokonujacej predykcji catego portfela
i sieci przewidujacych pojedyncze akcje wehodzace w sktad portfela
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Biorac pod uwage konieczno$¢ uczenia kilku (w tym przypadku 4), a nie jednej sieci, 0sz
czednosci czasowe si¢ niweluja. Gladki przebieg uczenia portfela za pomocg sieci przewi
dujacych pojedyncze papiery wynika z usredniania wynikow, ktory nie ma miejsca w przy
padku sieci przewidujacej caly portfel.

Swoja wy szos¢ wykazuje portfel przewidywany przez kilka sieci na wykresie testo
wania (rys. 6). Ju od potowy wykresu ustala si¢ du a ré nica, ktoéra zachowuje w przybli

eniu swojg wartosc.

Nale y zwroci¢ uwage, i przewidywany portfel sktadat si¢ tylko z czterech papierow. Do
puszczenie wickszej ilosci papieréw w portfelu spowoduje wydhu enie uczenia sieci prze
widujacej caty portfel, ale mo e spowodowacé poprawienie efektywnosci sieci poprzez wy
korzystanie wigkszej ilosci zwigzkow miedzy wejsciami.

6. Podsumowanie

Celem niniejszej pracy bylo przybli enie i poszerzenie wybranych elementéw wiedzy na
temat mo liwosci zastosowania niestandardowych narzedzi wspomagajacych decyzje in
westycyjne na rynku kapitatowym, ze szczegélnym uwzglednieniem realiow i ograniczen
wystepujacych aktualnie w Polsce. Wykorzystano aplikacje (BrainMakera i Excela), ktore
przy stosunkowo prostej obstudze charakteryzowaty si¢ du ymi mo liwosciami i zdolno
$ciami adaptacji.

W pracy skoncentrowano si¢ przede wszystkim na problematyce budowy sieci neuro
nowych do prognozowan finansowych na gietdzie papierow wartosciowych i analizie port
felowej opartej na teorii Markowitza i Sharpe’a. Szczeg6lnie za$ zadaniem pracy bylo udo
wodnienie, ¢ malo rozpowszechnione metody wykorzystujace sieci neuronowe moga sta
nowi¢ konkurencyjne narzedzie w stosunku do innych metod optymalizacji powszechnie
stosowanych. Niniejsza praca potwierdza stuszno$¢ przyjetych wczesniej zato en, ktore
byty celem pracy. Biorac pod uwage przedmiot badan, sieci wykazaty mo liwosci dostoso
wan do wymagan stawianych przez inwestora, a jednoczes$nie pozwalaty zastapi¢ doswiad
czenie inwestora oraz wyeliminowa¢ czynniki irracjonalne. Szczegélna sita sieci tkwi
w tym, i umo liwiajg przewidywanie wyjsciowych sygnaléow bez koniecznosci stawiania
w jasny sposob hipotez o strukturze i naturze zwigzkoéw pomigdzy danymi wejSciowymi,
a przewidywanymi wynikami. Satysfakcjonujace efekty uzyskane na danych z warszaw
skiej gieldy dobrze rokuja wykorzystaniu rezultatow tej pracy do prognozowan na innych,
bardziej stabilnych gieldach, gdzie mo na bez wielkiego ryzyka przyja¢, i rozwa ane na
rzedzia winny dac lepsze rezultaty. Rownoczesnie nale y podkresli¢, i zaprezentowane
w opracowaniu metody beda mialy coraz wigksza wartos¢ u ytkowa w Polsce wraz ze
wzrostem stabilnosci gietdy.

W artykule skoncentrowano si¢ na wprowadzeniu szerokiego spektrum wejs¢, ktore
pozwalalyby na wszechstronng analiz¢ prognozowania zachowania akcji na gietdzie. Bada
nia wykazaly, e w polskich warunkach powigzania mi¢dzy ré6 norodnymi wskaznikami,
a kursem akcji sagbardzo zawite, co wskazujenatoi :

- sieci lepiej wylapuja zwiazki migdzy prostymi wielkosciami, takimi jak kurs, obrot, ni
wskaznikami, w ktorych zawarte sg daneju wstgpnie przetworzone,
- inwestorzy nie kieruja si¢ z reguly wskaznikami lub te r6 nieje interpretuja.
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W przeprowadzonych badaniach przed zastosowaniem sieci neuronowych portfel inwesty
cyjny zostal wygenerowany przy pomocy programu opartego na teorii portfelowej, zaimple
mentowanego przy u yciu Visual Basica dolaczonego do arkusza kalkulacyjnego Excel.
W zale nosci od oczekiwan inwestora co do charakteru portfela (stopnia ryzyka i stopy zy
sku) mo na przy pomocy tego programu optymalizowac portfel na trzy sposoby:

1) minimalizowac ryzyko przy ustalonej stopie zysku,

2) minimalizowa¢ wspotczynnik zmiennosci,

3) maksymalizowa¢ zysk przy ustalonym ryzyku.
Przy doborze sposobu uczenia wa ne jest, aby caty proces byt zbie ny. Bardzo czgsto zda
rza si¢, ¢ niewlasciwe dobranie metody niweczy cala prace wlo ong w nauke neuronow.
Minusem sieci neuronowych jest brak globalnych zasad okreslajacych dobor wielu parame
trow sieci. Ka dy problem wymaga indywidualnego podejscia i unikatowej struktury sieci.
Praca niniejsza zmierzata do okre$lenia pewnych zasad, ktore znalazly zastosowanie
w dziedzinie predykcji kursow akcji. Przeprowadzono badania majace da¢ odpowiedz na
podstawowe pytania, jak wptywa na efekt koncowy dobor:

- wspotczynnikow uczenia i testowania, charaktem zmian wspotczynnikow w czasie
procesu uczenia, dopuszczalnych btedow,
- odpowiedniego ciggu uczacego,
- stopienia randomizacji i zaszumienia ciggu uczacego,
- wielkosci 1 struktury sieci.
Ze wzgledu na ograniczenia wynikajace z krotkiego okresu istnienia gietdy praca obejmo
wata tylko prognozowanie na 1 tydzien naprzod.

Pierwszym etapem projektowania sieci bylo okreslenie wejs¢. Charakter wyjscia
(zmiana kursu w przeciagu tygodnia) wymusit niektore wielkosci wprowadzane na wejscia
(kurs, obrot na okreslonej sesji, sesji sprzed tygodnia i dwoch). Zachowanie catego rynku
mialo odzwierciedla¢ wprowadzenie WIG-u. W celu poszerzenia wiedzy wprowadzanej do
sieci zastosowano $rednie kroczace, ktore okazaly si¢ najbardziej znaczacymi wejsciami.
Wielko$ci pomocnicze, to znaczy obliczane na podstawie poprzednich danych i wielkosci
bilansowych, takie jak oscylatory i inne wskazniki, nie powodowaly znaczacej poprawy
efektywnosci.

Przeprowadzono badania, ktore wykazaly wigksza efektywno$¢ przewidywania za po
moca kilku sieci, w ktorych ka da przewidywata zmiang¢ kursu jednego papieru, ni jednej
sieci przewidujacej kilka akcji. Sie¢ przewidujaca powinna zatem charakteryzowac si¢ jed
nym wyjsciem i kilkunastoma wej$ciami.

Wykazano, e ciag uczacy powinien obejmowac stosunkowo dlugi okres. Wynika to
stad, e sie¢, ktora podczas uczenia nie ,,widziata” pewnych trendow, nie bedzie ich w sta
nie przewidzie¢. Korzystne dla sieci okazato si¢ rownie wprowadzenie niewielkiego szu
mu, ktory wymusit na sieci lepsza generalizacj¢. Przy prezentowaniu danych wejsciowych
dla procesu uczenia nale alo czgsto zadba¢ o losowy ich dobor, gdy cykliczne przedsta
wianie danych nie pozwalato na wlasciwe nauczenie sieci.

Wa nym i znaczacym parametrem, od ktorego zale y prawidlowe i skuteczne dziatanie
sieci, jest wspotczynnik uczenia. Obowigzuje tutaj zasada ztotego srodka: wspotczynnik ten
nie mo e by¢ ani za duy, ani za maly. Obserwowano, i liniowe zmniejszanie tego
wspotczynnika w trakcie procesu uczenia miato bardzo korzystny wptyw na dziatanie sieci.
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W przypadku prognozowan finansowych zawsze istniejg sytuacje odbiegajace od ,,normy”,
ktére powoduja, e sie¢ ma du e problemy z nauczeniem si¢ ich. Dlatego najlepsze efekty
otrzymano dla sieci uczonej z dopuszczeniem 10% odpowiedzi btednych.

Ze wzgledu na fakt, i sie¢ uczona ze zbyt mata tolerancja wykazuje tendencje bardziej
do zapamigtywania ciagu uczacego ni do generalizacji, nie nale y stosowac zbyt malej to
lerancji uczenia. Zbyt du a tolerancja z kolei powoduje, e sie¢ co prawda uczy si¢ krotko,
ale odpowiedzi sg obarczone du ym bledem.

W przypadku niewielkich sieci (wigkszo$¢ rozpatrywanych sieci sktadata si¢ z mniej
ni 50 neuronéw) korekcja przeprowadzana po prezentacji calego ciggu uczacego nie po
wodowata przyspieszenia procesu uczenia, co jest gtownym celem stosowania tej metody.

Badania zawarte w tym opracowaniu wykazuja, i nale y stosowa¢ sieci trojwarstwo-
we, a ilo$¢ neurondéw ukrytych powinna by¢ nieco mniejsza od iloSci wejs¢, gdy ich ilosé
przekracza 15. W przypadku malejacej ilosci wejs¢ nale y zwigksza¢ stosunek ilosci neuro
néw ukrytych do ilo$ci wejs¢é. Zmniejszanie ilosci neuroné6w w warstwie ukrytej ma na celu
polepszenie generalizacji wynikéw osigganych przez siec.

Doglebnie przebadano wptyw ilosci i r6 norodno$ci wejs¢ na efektywnosc¢ sieci. Sieci,
na ktérych wejscia wprowadzono tylko kurs, obrét w r6 nych chwilach czasowych oraz
srednie kroczace, uczyly si¢ najszybciej, ale osiaggaly pewien poziom bledu, ktorego nie
byly w stanie przekroczy¢. Ale dodanie ju jednego znaczacego wejScia powodowato wido
czne poprawienie efektywnosci. Sieci o wigkszej ilosci wej$¢ charakteryzowaly si¢ ma
lejacym trendem btgdu RMS, ale czas potrzebny do nauczenia sieci byt znacznie dhu szy.
Zaskakujace wydaja si¢ wyniki testowania powy szych sieci. Otd6 najlepsze rezultaty
osiggnicto dla sieci najprostszych. Oznacza to, e w okresie, z ktoérego pobrano dane,
prawie wylaczny wplyw na prognozg, ,,wylowiony” przez sieci, mialy kurs i obrot danej
akcji. Zwraca uwage niedu y wptyw WIG-u. Jest to sytuacja o tyle dziwna, i indeksy na
innych gietdach stanowia podstawowe wielkosci uwzgledniane we wszelkich analizach,
obejmujacych réwnie predykcje.

Autor w swoich badaniach, w ktorych wykorzystat walory spolek z parkietu podstawo
wego w okresie listopad 94 - sierpien 96, otrzymat ok. 70% skuteczno$¢ predykcji zmiany
kursu z zato ong tolerancja 10%. Badania te nie byly jednak przeprowadzone na wystar
czajaco licznej grupie spotek (predykcji mo na bylo dokona¢ po minimum rocznym okresie
od rozpoczgcia notowan danego waloru), aby uznac ja za reprezentatywna. Rownie okres,
w jakim dokonywano predykcji, byl dos¢ dtugi w stosunku do istnienia warszawskiej
gieldy, ale bardzo krotki w stosunku do czasu istnienia gietd panstw wysoko rozwinigtych.

Ze wzgledu na r6 norodno$¢ stosowanych modeli w analizie technicznej i fundamental
nej nie ma mo liwosci podania $redniej ich skutecznosci. W stosunku do analizy funda
mentalnej nale yjeszcze podkresli¢ fakt, i jej zastosowanie ograniczone jest do prognozo
wan $rednio- i dlugoterminowych.

W celu poréwnania z innymi systemami przytoczono wyniki uzyskane przez automa
tyczne systemy transakcyjne oparte na wskaznikach mchu kierunkowego DMI i ADX. Sy
stemy te zalicza si¢ do narz¢dzi analizy technicznej, a sg to: DMS (Directional Movement
System) oraz Srednie i ADX [16]. Systemy te generuja sygnaly kupna i sprzeda y walordw,
tote dzialaja inaczej ni proponowany system, ktory przewiduje ksztattowanie si¢ kursu
walorow, ale decyzj¢ pozostawia inwestorowi.
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Dla ww. systemow transakcyjnych w okresie luty 95 - luty 99 przedstawione w literaturze
[16] wyniki, obrazujace ilos¢ trafnych decyzji, ksztaltujasi¢ nastepujaco:
- $rednia dla 15 glownych indeksow gietdowych (11 europejskich, amerykanskie i azja
tyckie rynkow akcji oraz WIG-u 20):
* 46% dla Srednie i ADX,
* 53% dla DMS;
- $rednia dla akcji spotek wchodzacych w sktad indeksu WIG 20:

* 32% dla Srednie i ADX,

* 34% dla DMS.

Dla pierwszego przypadku otrzymano ponad 30% zysk netto, natomiast w drugim zysk net
to byt ujemny.

Poréwnanie powy sze wskazuje, e systemom automatycznym daleko jeszcze do ocze
kiwanej przez inwestorow skutecznosci, ale rownie zniwelowanie r6 nicy miedzy gietda
warszawska a innymi znaczacymi gieldami pozwoli na otrzymanie lepszych rezultatow ni
zaprezentowane w tym artykule.
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