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INNOWACYJINE PODEJSCIE DO ANALIZY DANYCH
NA PRZYKLADZIE SYSTEMU WSPOMAGANIA DECYZJI
DLA INWESTORA

Streszczenie. Inwestowanie ewoluuje wraz z rozwojem rynkéw i mozliwosci in-
westowania. Konsekwencjg takiego stanu rzeczy jest konieczno$¢ tworzenia odpo-
wiednich narzedzi do podejmowania wilasciwych decyzji. Prezentowany system
wspomagania decyzji dla inwestora opiera si¢ Na procesie pozyskiwania wiedzy z baz
danych, wspartym logika rozmyta i sieciami neuronowymi. Zastosowanie tego typu
rozwigzania stanowi innowacj¢ W dziedzinie inwestowania.

INNOVATIVE APPROACH IN DATA-MINING ON EXAMPLE OF
DECISION SUPPORT SYSTEM FOR INVESTOR

Summary. Investment evolves In order to market expansion and New possibili-
ties to Invest. That situation persist on development of suitable tools to good decision-
making. Presented decision support system is based on Knowledge Discovery in Da-
tabases process supported by fuzzy logic and neural networks. Use of that kind of so-
lution is an innovation in field of investment.

1. Wprowadzenie

Inwestowanie od zawsze kojarzy si¢ z angazowaniem wilasnych $rodkow finansowych
inwestora i niezaprzeczalnie wigze si¢ Z ponoszeniem przez niego ryzyka. Takie podejscie
powodowalo wyszukiwanie metod i aparatu wspomagajacego podejmowanie decyzji inwe-
stycyjnych. W ostatnim okresie inwestowanie stato si¢ polem do zastosowania inteligencji
obliczeniowej (ang. Computational Intelligence).
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Zastosowanie inteligencji obliczeniowej wraz z podejsciem procesowym W odkrywaniu
wiedzy, wspomagane metodami itechnikami sztucznej inteligencji, jest innowacja
W podejsciu do inwestowania. Innowacyjnos¢ polega na polgczeniu wspomnianych wcze$niej
podejsc¢ 1 stanowi alternatywe dla klasycznych metod inwestowania.

Z raportu opublikowanego przez Aite Group wynika, iz W 2010 roku strumienie przepty-
woOWw pienieznych na gietdach — 50% amerykanskiego, 28% ecuropejskiego | 16% azjatyckie-
go — bedg przeprowadzane automatycznie przez stworzone algorytmy transakcyjne (ang. tra-
ding algorithms) [3].

Wyzwaniem, z ktorym nalezy si¢ zmierzy¢, jest zagadnienie zamodelowania rynku finan-
sowego. Problemem, ktéry stanowi najwicksze wyzwanie, jest wptyw wielu czynnikéw, ta-
kich jak: stopy procentowe, kursy walut, stopa wzrostu, ptynno$¢ finansowa i wiele innych.
Podstawg problemow (poza wieloscig czynnikéw) jest to, iz nie ma ,,twardych” zalozen teo-
retycznych co do zmian na rynku, a zmiany wystepujace majg charakter nieliniowy, niesta-
cjonarny i odtozony w czasie [2, 9, 10].

W takich sytuacjach konieczne jest wsparcie analizy rynku opiniami ekspertoéw oraz ich
wiedzg z zakresu skutkéw decyzji podejmowanych w ramach dozwolonych prawem dziatan
panstwa oraz inwestorow. Takie podejscie wigze si¢ z konieczno$cig wiaczenia do analiz
elementow wnioskujgcych na podstawie wiedzy eksperckie;.

W takim ujeciu konieczne jest zastosowanie elementéw sztucznej inteligencji (ang. Arti-
ficial Intelligence), ktore pozwola na analize zaréwno danych historycznych (danych ilo-
sciowych), jak i danych wyrazonych przez ekspertow (dane W postaci lingwistycznej, czesto
jakosciowe) [5, 6, 7].

Niniejszy artykut przedstawia propozycje wspomagania inwestora i jego decyzji przez
rozmyty system wnioskujacy, wspomagany zastosowaniem sieci neuronowych do analizy
danych i ich grupowania. Podstawg do takiego zatozenia sg innowacyjne podejscia do analizy
danych (ang. data-mining) i pozyskiwania wiedzy.

2. Metody odkrywania wiedzy w bazach danych

Odkrywanie wiedzy w bazach danych opiera si¢ na metodach eksploracji danych (ang. data-
mining). Zagadnienie nieustannie ewoluuje. Zainteresowanie nim wkracza do takich obszaréw
badawczych, jak: uczenie maszynowe, rozpoznawanie obrazow, bazy danych, statystyka,
sztuczna inteligencja, pozyskiwanie wiedzy do systeméw ekspertowych, wizualizacji danych
oraz wysokowydajnych systemow obliczeniowych [1]. Zadaniem jednoczacym wszystkie te
dziedziny nauki jest pozyskiwanie wiedzy wysokiego poziomu z niskopoziomowych danych
w kontekscie duzych zbiorow danych.
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Proces pozyskiwania wiedzy jest procesem interaktywnym i iteracyjnym, ktory sktada sig
z wielu krokow, z wieloma decyzjami podejmowanymi przez uzytkownika, a podstawowe jego
etapy prezentuja si¢ nastepujaco [1]:

1. Tworzenie i rozumienie podstaw tworzonej aplikacji i zalozen dotyczacych wiedzy oraz
identyfikacja celu tworzenia system pozyskiwania wiedzy w bazach danych z punktu
widzenia zamawiajgcego.

2. Tworzenie docelowego zbioru danych: wybor zbioru danych, tworzenie podzbioru
zmiennych lub probek danych, na ktorych odkrywanie ma by¢ prowadzone.

3. Wstepne przetwarzanie i oczyszczanie danych — operacje usuwajace zaktocenia, proce-
dury dotyczace niepetnych lub uszkodzonych danych itp.

4. Redukcja danych iich projekcja — ze szczegolnym uwzglgdnieniem celu pozyskiwania
wiedzy w zadaniu.

5. Laczenie wytycznych z kroku pierwszego z metodami eksploracji danych.

6. Analiza eksploracji, wybor modeli i hipotez do wyszukiwania wzorcow danych.

7. Eksploracja danych — wyszukiwanie wzorcow, ktore interesujg nas z punktu widzenia
formy reprezentowania przez stosowanie: regut klasyfikacji, drzew decyzyjnych, regresji
i klasteringu.

8. Interpretacja odkrytych wzorcow — mozliwy powr6dt do kazdego z wezesniejszych kro-
kow.

9. Korzystanie z odkrytej wiedzy w praktyce lub przedstawienie rezultatow przeprowadzo-
nego procesu.

Proces pozyskiwania wiedzy moze sktadac si¢ z wigkszej liczby iteracji, a pomigdzy dowol-

nymi dwoma krokami moze zawiera¢ sprzezenia zwrotne.

Zaprezentowane w procedurze pozyskiwania wiedzy kroki moga zosta¢ uzupetnione przez
zastosowanie metod i technik sztucznej inteligencji, a w szczeg6lnosci przez sieci neuronowe
do klasyfikacji oraz logike rozmyta do wyrazania zmiennych w jezyku naturalnym.

Zastosowanie procesu pozyskiwania wiedzy w bazach danych na potrzeby inwestowania
moze by¢ wszeroki sposob wspierane przez zastosowanie rozmytych regul i zapytan
w inwestycyjnych bazach danych.

3. Logika rozmyta w systemie wnioskujacym

Inwestowanie wigze si¢ z podejmowaniem decyzji na podstawie informacji i wiedzy in-
westora. Podejmowanie decyzji jest czynno$cig ztozong. Moze by¢ okreslone jako proces
wyboru z wielu alternatyw konkretnej alternatywy. Jest czynnoS$cig, ktora poprzedzona jest
wlasciwg oceng ich wszystkich [4].
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Istnieja dwie teorie dotyczace zachowan inwestora [4]:

— Teoria sprawnego dziatania — sugerujaca, iz inwestorzy dziatajg racjonalnie
I rozwazajg calg dostgpna informacje W procesie podejmowania decyzji, a w wyniku
tego rynek jest efektywny.

— Teoria behawioralna — zaktada ona, iz istnieje wiele dowodow na to, ze inwestor dzia-
ta w sposob nieracjonalny i popeinia powtarzajace si¢ bledy w ocenie sytuacji; wska-
zuje na proby lepszego dopasowania si¢ do potrzeb inwestora przez lepsze zrozumie-
nie emocji i btedow poznawczych oraz ich wpltywu na decyzje inwestorow.

Kazde z prezentowanych podejs¢ jest odmienne, lecz oba mogg by¢ skuteczne w pozyski-
waniu wiedzy. Podejsciem taczacym obie teorie jest stworzenie bazy wiedzy, opierajacej si¢
na analizie danych historycznych oraz na wiedzy ekspertow. W odniesieniu do pierwszego
podejscia proces pozyskiwania wiedzy W bazach danych moze by¢ skuteczny, jednak trady-
cyjna logika nie jest w stanie stworzy¢ narzedzi do przetwarzania stwierdzen w jezyku natu-
ralnym. Dlatego tez konieczne jest zastosowanie narze¢dzia, ktore sobie z tym poradzi — logiki
rozmytej (ang. Fuzzy Logic).

Glownym celem prezentowanych podejs¢ jest doradzenie klientom (inwestorom), jak
alokowac $rodki w okreslone papiery wartosciowe [9].

Zastosowanie jezyka naturalnego i metod jego analizy s3 rozwigzaniami pozwalajacymi
na stosowanie informacji udostepnionej dla inwestora przez ekspertow w bazach danych.
Prezentowana koncepcja opiera si¢ takze na doktadnych danych i zapytaniach zastosowanych
w modelu.

Zbiér rozmyty jest obiektem, ktory charakteryzowany jest przez jego funkcje przynalez-
nosci. Funkcja ta opisuje kazdy obiekt w zbiorze i zawiera si¢ w przedziale od zero do jeden.
Funkcja przynaleznosci (charakterystyczna) jest stopniem przynalezno$ci danego obiektu we
wspomnianym zbiorze [5].

Konieczne jest okreslenie znaczenia funkcji przynaleznosci [7]. Jest ona bazg gromadze-
nia obiektow W zbiorze rozmytym. Stanowi takze podstawg¢ budowy regul ograniczen itp.
Odpowiednie jej zrozumienie i zastosowanie stanowia podstawe podejscia rozmytego.

Wszystkie metody, bazujace na podejsciu rozmytym, z zalozenia definiowane sg jako na-
rzedzia odpowiednie do dziatania z wiedza, informacjg i danymi [6].

Informacja powinna by¢ grupowana do odpowiedniego przetworzenia (do okreslonych
celow). Najlepszym narzgdziem do jej gromadzenia sa bazy danych [8]. Jest to potwierdzenie
stusznosci podjecia tej tematyki.
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4. Eksperyment

W niniejszym artykule analizie poddano dane historyczne z gietdy w Szanghaju. Stwo-
rzono system rozmyty wspomagany wykorzystaniem sieci neuronowych, ktore postuzyty
do uczenia systemu. Jednoczesnie daly one mozliwos¢ uogolniania tych czynnikéw, ktorych
wplyw na gietd¢ byt konieczny do uwzglednienia, a skomplikowany w odwzorowaniu (do
tego celu uzyto sieci neuronowych ARTI, ktore wykorzystywane sg W binarnej analizie ob-
razow).

Wymienione uwarunkowania wskazuja, iz podstawa do modelowania decyzji sg dane hi-
storyczne pogrupowane Ww okreslony sposob ipoddane dalszemu procesowi analizy
i przetwarzania. Dane pochodzg z jednego roku dziatalnosci gietdy.

Specyfika rynku azjatyckiego zostata wybrana ze wzgledu na odpowiedni uktad danych
historycznych.

Podstawowym efektem, jaki ma przynie$¢ inwestorowi zastosowanie rozmytego systemu
wnioskujacego, jest prognoza trendu dla wybranych papieréw wartosciowych.

Procedure realizacji przedstawia rys. 1, a w doktadniejszym ujeciu prezentuje si¢ ona na-
stepujaco:

1. Z danych historycznych utworzono szeregi czasowe na wejsciu systemu.

2. Podjeto zadanie klasyfikacji danych wejsciowych na przyjetych 9 wzorcow.

3. Stworzono 3-warstwowg sie¢ neuronowa do analizy wstepnie pogrupowanych (prze-

tworzonych) wzorcow.

4. Na podstawie zbiordw uczacych stworzono rozmyte reguly, opierajac si¢ na WcCze-

$niej zdefiniowanych wzorcach.

5. Przeprowadzono symulacj¢ trendéw na podstawie zbiorow testowych.

6. Podjgto si¢ procesu wyostrzania uzyskanych wynikéw, aby koncowe efekty byly wy-

razone W sposob ostry (w postaci wynikdw, ktore nie sg rozmyte).

§ Wybérdanych 3 Wstepne ¥ ENeuronowy -'i Rozmyty 2 Rozmyty § Wektor § Porownaniez J[5 Okreslenie
2 % grupowanie E'klasyfikator & system system i wyjiciowy & otrzymanymi [ trendudla
¥ § podobieristwa | ¥ wzorcamiw g okreilonego
2 £ neuronowym § waloru

£ Klasyfikatorze

Rys. 1. Proces realizacji eksperymentu
Fig. 1. Realization of process of experiment
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W ramach tak skonstruowanego procesu realizacji rozmytego systemu decyzyjnego do-
prowadzono do finalnego okreslenia prognozy trendow w badanych grupach papieréw warto-
sciowych.

Aby powyzsze ustalenia mogly mie¢ miejsce, konieczne byto zastosowanie odpowied-
niego zestawu metod i technik sztucznej inteligencji oraz operacji, ktore sktadajg si¢ na reali-
zacje procesu wnioskowania. Do najwazniejszych nalezy zaliczy¢:

— Konstrukcje zbiorow danych wejsciowych na podstawie srednich ruchomych i odchy-

lenia standardowego z 5 dni.

— Sie¢ neuronowa, sktadajaca si¢ zjednej podsieci 020 neuronach wejscia,

30 neuronach ukrytych i 9 neuronach wyjsciowych.
— Stworzenie odpowiedniego zbioru treningowego, sktadajacego si¢ z 70 wzorcow, po
20 wartos$ci kazdy, obejmujacych okres pigciu dni aktywnos$ci na gieldzie.

— Zastosowanie uczenia bez nadzoru dla stworzonej sieci, wskazanej wczesniej.

— Zastosowanie sieci ART1 dookre$lania regut rozmytych, ktéra obejmowata 15 neuro-

now wejsciowych i 9 wyjsciowych.

— Zastosowanie 30 regut (stworzonych na podstawie uczenia sieci i regut eksperckich)

do procesu treningowego sieci ART1.

— Zastosowanie w procesie wyostrzania (defuzyfikacji) schematu najwigkszej warto$ci

funkcji przynaleznosci.

Procedura realizacji eksperymentu, jak wida¢, byta bardzo ztozona i wymagata zastoso-
wania wyselekcjonowanych (w zaleznosci od potrzeb) metod i technik sztucznej inteligencji.
Kluczowym aspektem byto (jak juz wspomniano) wyznaczenie trendu na podstawie danych
historycznych, ktéry ma stuzy¢ jako narzedzie pomocnicze W realizacji procesu inwestycyj-
nego.

Odpowiednia konfiguracja przedstawionego systemu moze by¢ przedmiotem adaptacji
do warunkow innych gield w innych rejonach $§wiata, co powoduje, iz mechanizm dostoso-
wywania bedzie opieral si¢ na odpowiednim doborze zbioréw treningowych
i testowych.
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5. Wyniki eksperymentu

W wyniku realizacji przedstawionych wczesniej metod i technik sztucznej inteligencji

otrzymano nast¢pujaca funkcje, ktorg poddano analizie:

C
*x =log| == |, 1
gdzie:

C1 —cena dnia,
C2 — cena przez kolejny tydzien.

Po przeprowadzonych symulacjach doprowadzono do otrzymania 3 regul, ktore wyzna-
czaja trendy (graficzna prezentacja na rys. 2):

— rosnacy (AS) przy wartosci funkcji +1,

— malejacy (DS) przy wartosci funkcji -1,

— staty (ST) przy wartosci funkcji 0.

Rys. 2. Wynik wnioskowania rozmytego systemu
Fig. 2. Result formulated by fuzzy system

Rysunek 2 przedstawia wizualizacje wynikow, ale przed procesem wyostrzania. Tak
przedstawione wyniki ukazuja, do jakich uogolnien i prostych do analizy rezultatow moze

doprowadzi¢ umiej¢tnie zastosowany aparat matematyczno-informatyczny.

6. Whioski i kierunki dalszych prac

Przeprowadzony proces wnioskowania doprowadzit do ograniczenia liczby regut
w systemie z pierwotnych 30 do 3 w finalnej czesci, co mozliwe byto w wyniku zastosowania
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algorytmow logiki rozmytej i w konsekwencji doprowadzito do znacznego zmniejszenia
stopnia ztozonosci problemu.

Najwazniejsza cechg zastosowanych algorytmow logiki rozmytej byl efekt otrzymania
warto$ci ostrej w finalnym stadium realizacji procesu wnioskowania, co jest kluczowym
aspektem dla kazdego inwestora, ktory nie musi zna¢ si¢ na zagadnieniach rozmytych.

Poprawno$¢ przedstawionego wnioskowania potwierdzaja wyniki przeprowadzonych
symulacji, ktore okreslaja, iz prawidlowa ocena trendow okre$lana jest: na poziomie 92%
w zbiorze treningowym i na poziomie 74% w zbiorze testowym.

Analiza danych wej$ciowych pozwolita na stwierdzenie, iz zbudowany system doskonale
si¢ sprawdza, gdy cze$¢ danych na wejsciu ma charakter ciaggly.

Poziom skomplikowania sytuacji na gieldzie wymaga precyzyjnego opisu matematycz-
nego zjawisk tam zachodzacych, co przy poziomie zlozonosci nie jest w 100% mozliwe. Dla-
tego tez luke W opisie matematycznym wypetnia system wspomagania decyzji.

Bazy wiedzy powstaja W wyniku polaczenia informacji ilosciowych i jakosciowych,
a dzigki zastosowaniu logiki rozmytej — wyrazonych w jezyku naturalnym (zmienne lingwi-
styczne). Takie podej$cie powoduje, iz reguty generowane przez system sg lepiej przyswajal-
ne — inwestorzy majg poczucie, iz nad nimi pracowali eksperci.

Tworzenie systeméw hybrydowych stanowi powszechng tendencj¢ w obecnych, trudnych
do wlasciwej oceny (burzliwych) czasach. Tworzenie konkretnych zestawow narzedzi jest
innowacja, ktorej przydatnos¢ i funkcjonalnos$¢ jest weryfikowana zaréwno przez uzytkowni-
ka (klienta), jak i zmieniajaca si¢ sytuacje na rynku.

Kolejnym krokiem, ktory nalezy podjaé przy analizie zagadnienia, jest przeniesienie sys-
temu do warunkow polskich oraz sprawdzenie mozliwo$ci zastosowania teorii mozliwosci

i efektow, jakie taka modyfikacja przyniesie.
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Abstract

Every source of information and its transformation into knowledge is useful for investor.
That approach provides the key aspect of this paper. Information for investor is expressed in
natural language or investor uses queries in natural language to obtain it. Evaluation of assets
is the clue for investor which of them to buy. Creation of knowledge base for investor is
a way that should be followed. Presented paper indicates the first step into that aim — shows
applicable mathematical apparatus to cope with natural language statements in databases and
knowledge discovery process for the fuzzy system for investor.



