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WSPOMAGANIE PODEJMOWANIA DECYZJI ORAZ
ODNAJDYWANIE WZORCOW MAKSYMALIZUJACYCH ZYSK
NA GIELDZIE

Streszczenie. W artykule opisano problem prognozowania cen akcji na gietdzie
papieréw wartosciowych i przedstawiono sposob rozwiazania tego problemu za po-
mocg sieci neuronowej i algorytmu ewolucyjnego. Dokonano implementacji algoryt-
mu i przedstawiono jego oceng.

SUPPORT DECISION-MAKING AND FINDING STANDARDS
MAXIMIZE PROFIT ON THE EXCHANGE

Summary. In the paper the issue of predicting the shares’ prices on the stock-
exchange was considered. The problem of forecasting the shares’ prices on the stock-
exchange was described and the solution of this problem by means of neural network
and evolutionary algorithm was presented. The implementation of the algorithm was
made and the evaluation was submitted.

1. Wprowadzenie

Dwie wielkie tajemnice zdominowaly nasz swiat — mitos¢ oraz pieniadz. Prawdopodob-
nie nikt nie b¢dzie miat watpliwosci, co do stusznosci stwierdzenia, iz pierwsza z nich jest
nieporownywalnie wigksza, a wagi jej istoty nie pojmiemy pewnie do konca naszych dni.
W odniesieniu do drugiej, cho¢ tak diametralnie réznej, mozemy stwierdzi¢, ze spotykaja si¢
w jednym punkcie — obie s3 nam w Zyciu potrzebne. Powstaje w takim razie pytanie, jak je

zdoby¢? Opisanie pierwszej nie jest przedmiotem rozwazan w niniejszym artykule. Jesli zas
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chodzi o druga, ponizsza praca sprobuje wskazac jedng z mozliwosci generowania przychodu
oraz narzgdzia, jakim mozna si¢ postuzy¢ przy jego zdobywaniu. Mowa tu o wykorzystaniu

sztucznej inteligencji na rynku papierow wartosciowych.

2. Gielda — ogolne informacje, nawigzanie do potrzeby szukania nowych
narzedzi

Gietda papierow wartosciowych (dalej nazywana gietda) to miejsce, w ktérym odbywaja
si¢ transakcje papieréw wartosciowych, do ktorych naleza: obligacje, prawa poboru, prawa
do akcji, certyfikaty inwestycyjne, instrumenty pochodne oraz akcje, na ktérych w tym arty-
kule si¢ skupimy. Proces ten dziala na zasadzie kojarzenia ze soba w jednym czasie ofert
kupujacych z ofertami sprzedajacych danego instrumentu, co, oprocz realizacji transakcji,
wyznacza jego kurs gieldowy. Patrzac na gietd¢e pod kontem zyskow, nie mozemy zapo-
mnie¢, iz jednym z najwazniejszych aspektow nabywania akcji danej spotki jest fakt, ze sta-
Jjemy si¢ wspotwiascicielem jej majatku.

Jesli chodzi o zysk sprawa jest teoretycznie trywialna. Osiagamy go przez sprzedaz akcji
po cenie wyzszej niz cena zakupu badz tez przez wyplate dywidend. Przeszkoda
w pierwszym przypadku jest trudnos¢ przewidzenia przysztych trendow oraz zmian wartosci
akcji. Z pomocg przychodzi nam analiza fundamentalna oraz analiza techniczna. Pierwsza
z nich polega na szacowaniu wartosci akcji danej spotki na podstawie jej okresowych rapor-
tow, analiz rynkowych i prospektow emisyjnych przy jednoczesnym uwzgle¢dnieniu wptywu
makrootoczenia. Analiza techniczna w przeciwienstwie do fundamentalnej zaktada, iz war-
tos¢ przysziej ceny mozna odczytac z wykresu jej historycznej zmienno$ci — wystarczy wigc
obserwowac¢ notowania i prowadzi¢ badania. Mamy w tym momencie wszystko, co jest nam
potrzebne, aby prognozowac wzrosty badz spadki. Jedng z najskuteczniejszych metod anali-
zy technicznej sg $wiece japonskie [4]. Przekazuja one znacznie wigcej informacji niz wy-
kresy liniowe cen akcji. Do ich sporzadzenia uzywa si¢ cen: otwarcia, najwyzszej i najnizszej
dnia oraz zamkniecia.

Mimo catego spektrum analitycznych narze¢dzi, niezliczonej liczby ksiazek i poradnikow
do gry na gieldzie, nie istnieje pewny sposob na zysk [3]. Co wigcej, wigkszos¢ inwestorow
indywidualnych traci. Jednak nie mozemy zaprzeczy¢ temu, iz pewnym osobom ich strategie
przynosza regulamy zysk. W pracy rozpatrzono problem przewidywania notowan

1 zasugerowano rozwiazanie wspomagajace podejmowanie decyzji podczas gry na gietdzie.
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3. Sztuczna inteligencja jako narz¢dzie pomocne w analizie technicznej

Jesli wiemy, ze wszystko, co mogto wptynac na cen¢ ma rzeczywisty udziat w jej kreacji,
a zachowania ceny maja czg¢sto charakter cykliczny, powstaja pytania, jak trudno jest prze-
widzie¢ zmiany cen akcji oraz jakie narz¢dzia mogg nam w tym pomoéc? Odpowiedz nasuwa
si¢ réwnie szybko, co pytanie — czynniki, ktore jesteSmy w stanie wzia¢ pod uwage, sa ogra-
niczone, a ludzie nie dysponuja odpowiednig moca obliczeniowa. Z pomoca przychodzi nam
komputer wraz z algorytmami sztucznej inteligencji [2]. Kwintesencja rozwiazania bytaby
odpowiednio wyuczona sie¢ neuronowa, ktorej struktura zastataby dobrana przez wykorzy-

stanie algorytmu ewolucyjnego [1].

3.1. Przedstawienie sieci neuronowej jednokierunkowej, uczonej metoda nadzorowang

Sie¢ neuronowa jest to struktura matematyczna, ktora dobiera swoje parametry, tak aby
Jjak najwierniej odwzorowac schematy przedstawione przez dane uczace. Siec taka uczy si¢
parami danych X i Y, gdzie X jest wektorem wejsciowym X={x,Xs, ..., X}, a Y jest wekto-
rem wyjsciowym Y={y,, V2, ..., Ym}, a zbior par jest zbiorem uczacym S={(X;:Y}), (X2:Y2),
..., (Xk:Yx)}. Zbior ten powinien by¢ tak utworzony, ze nie istnieja dwie lub wigcej pary,
ktore maja taki sam wektor wejsciowy, a rozny wektor wyjsciowy. Jezeli zdarzy sig¢ taka sy-
tuacja, to siec nie bedzie w stanie si¢ nauczyc.

Sie¢ neuronowa zbudowana jest z warstw neuronow. Pierwsza warstwa jest warstwa wej-
$ciowa, na ktdra sa podawane odpowiednio wartosci X, Xa,..., Xn, Z wektora wejsciowego do
odpowiadajacych neuronow. Nastgpnie sa warstwy ukryte neuronow, dzigki ktorym sieé jest
w stanie nauczyc¢ si¢ rozroznia¢ wektory wejsciowe 1 przyporzadkowywac im wektory wyj-
sciowe. Ostatnig warstwa jest warstwa wyjsciowa, ktéra wyprowadza wartosci z sieci, odpo-
wiednio yi, ya,..., ym- Kazdy neuron z warstw ukrytej i wyjsciowe;j jest potaczony ze wszyst-
kimi neuronami z warstwy poprzedzajacej. Jest to potrzebne, poniewaz do tych potaczen sa
przypisywane wagi kluczowe dla dziatania catej sieci. W wykorzystaniu sieci neuronowe;j
wazne jest, zeby wartosci wejsciowe i wyjsciowe byly znormalizowane z przedziatu (-1, 1),
poniewaz duzo wigksze wartosci niz inne w wektorze wejsciowym zaktocalyby wynik.

Przy odpowiednim dobieraniu struktury sieci zyskuje ona umiej¢tnos¢ uogdlniania. Gdy
poda si¢ jej wektor wejsciowy, ktdry nie byt uczacym, jest ona w stanie wygenerowac wektor
wejsciowy na podstawie zapamigtanych schematéw. Istnieje jednak niebezpieczenstwo, ze

przeuczymy siec i straci ona t¢ umiejgtnosc.
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3.2. Zalozenia algorytmu genetycznego

Algorytm genetyczny jest metoda przeszukiwania przestrzeni rozwiazan problemu
1 wyboru z niej najlepszych rozwiazan. Idea przeszukiwania, inspirowana ewolucja, jest taka,
aby wybra¢ z populacji dwéch rodzicow dobrze dostosowanych do srodowiska i skrzyzowac
ich tak, by ich potomstwo bylo przystosowane lepiej niz rodzice. Srodowiskiem jest jakis
problem, a kazde rozwiazanie tego problemu osobnikiem. Kazdy osobnik, by rozwiazac pro-
blem, potrzebuje swojego zestawu parametrow. Kazdy parametr to inaczej gen, ktory zapisu-
jemy w chromosomie. Osobnik podlega ocenie przez funkcje oceny, ktora okresla, jak dobrze
jest on dostosowany do srodowiska problemu, ktory staramy si¢ rozwiazac.

Populacja jest pewnym podzbiorem z przestrzeni rozwiazan, a pierwsza generacja popu-
lacji jest tworzona losowo, najlepiej tak, zeby rozwigzania byty rozsiane po calej przestrzeni.
Nastgpnie oceniamy wszystkie osobniki z generacji i1 z wigkszym prawdopodobienstwem
wybieramy te, ktore sa lepie dostosowane. Wybrang par¢ krzyzujemy, a potomkéw dodajemy
do nowej generacji. W trakcie krzyzowania moga zachodzi¢ mutacje, ktorych zadaniem jest
zwigkszy¢ roznorodnosé genow. Bez mutacji szybko dochodzi do zdegenerowania cech
osobnikéw. Wybieramy pary tyle razy, ile to konieczne, aby zachowac stala liczbg osobni-
kow w generacji 1 ustalona liczbg razy powtarzamy proces tworzenia nastgpnych generacji.

Takie przeszukiwanie przestrzeni rozwiazan jest niewrazliwe na roznego rodzaje utrud-

nienia, jak nieciaglosci czy gigbokie minima lokalne.

4. Wykorzystanie sieci neuronowe;j i algorytmu genetycznego do
przewidywania zmiany ceny akcji na gieldzie

Celem, do ktdrego dazymy, jest aplikacja, ktora przewidywataby zmiany ceny akcji. Po
wprowadzeniu danych, np. dzisiejszych, program przedstawi, jakie zmiany cen akcji na giet-
dzie papierow wartosciowych w procentach przewiduje od dzisiaj za tydzien, dwa, trzy
i cztery tygodnie. Zmiany te moglyby by¢ dodatnie (wzrost ceny akcji) lub ujemne (spadek

ceny), co pomagloby podjac decyzje inwestorowi, czy sprzedawac czy kupowac akcje.

4.1. Opis sieci neuronowej dla problemu przewidywania wartosci indeksu gieldowego

Rdzeniem aplikacji jest sie¢ neuronowa, ktorej wyjscia wyprowadzaja 4 wartosci {yi, y>,
Y3, Y4}, gdzie y; oznacza procentowy przyrost ceny, a indeks i wskazuje liczb¢ tygodni. Wek-
torami wejsciowymi zas sa dane z wczesniejszych dni. Wektory te sa tak zdefiniowane, ze na
kazdy dzien przypadatyby 4 wartosci — ceny: otwarcia, zamknigcia, najmniejsza i najwigksza

z dnia. Na ich podstawie chcemy sprawdzic, czy sie¢ jest w stanie si¢ nauczy¢ przewidywac
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zmiany ceny akcji, wykorzystujac metod¢ swiec japonskich jako jedna ze skuteczniejszych
metod. Nie mozna jednak zbudowaé wektora wejsciowego, ktory miatby wartosci w ztotych
1w innej walucie. Nalezy wszystkie wartosci znormalizowaé. Wzdr ogélny wektora wej-
sciowego ma posta¢ X={Xi1, X12, X13, Xi4---» Xnl> Xn2, Xn3 ,Xn4}, £dzi€ n oznacza liczbg dni, a
kolejno 1, 2, 3, 4 ceny: otwarcia, zamknigcia, najmniejszej i najwigkszej z dnia. Kazda war-
tos¢ xij, 0 <i<n, 0 <j <4 wyraza si¢ wzorem:

€y —¢o

AT ety (1)

Cp

gdzie: c;; jest cena z i-tego wczesniejszego dnia, j=1 jest cena otwarcia, j=2 jest ceng za-
mknigcia, j=3 jest najmniejsza cena z dnia, j=4 jest najwigkszej cena z dnia, a ¢y jest ceng
otwarcia z biezacego dnia.
Podobnie nalezy znormalizowaé wartosci wyjsciowe Y={yi, Y2, Y3, Ya}, Z tg roznica, ze
mamy tam tylko ceny zamknigcia: y
e;—cy

Y= (2)

Cy

gdzie c; jest ceng zamknigcia po ,,i” tygodniach.

Nie jestesmy zalezni od waluty czy tez od tego, ze cena jest rzedu tysigecy czy kilku zto-
tych. Co wigcej, pozwala to sieci lepiej generalizowac i1 znajdowac schematy, wiasnie dzigki
normalizacji. Powstaja jednak pytania: Jaka liczbg dni mamy podac sieci, zeby ich liczba
byla odpowiednia? Ile warstw ukrytych i ile neuronow w warstwach da najlepsze rezultaty?
Jesli przeszukamy cala przestrzen rozwiazan, starajac si¢ nawet zachowa¢ granice (np. ze
wektor wejsciowy tylko z dni na miesiac wczesniej 1 do 4 warstw ukrytych), to i tak sensow-
nych mozliwosci do sprawdzenia jest okoto 1.3*10’. Dlatego do znalezienia efektywnej

struktury sieci wykorzystano algorytm ewolucyjny.

4.2. Algorytm ewolucyjny jako narzedzie do znalezienia optymalnej struktury sieci

Jak wczesniej opisano, przestrzen mozliwych struktur sieci jest bardzo liczna,
a sprawdzenie wszystkich — prawie niemozliwe, dlatego wykorzystano tu algorytm genetycz-
ny.

Strukture sieci neuronowej mozna opisa¢ parametrami: liczba warstw ukrytych i liczba
neuronow w warstwach, pomijajac warstwe wyjsciowa, ktora ma stalg liczbg neuronow.
Oznacza to, ze w zaleznosci od tego, ile bedzie warstw ukrytych, tyle wigcej parametrow
bedzie potrzebnych. Budujac chromosom, zapisujemy informacje, gdzie pierwszy gen okre-
$la liczbe warstw ukrytych, a nastepne geny liczbe neuronéw w warstwach. Oznacza to, ze
osobnicy mogg mie¢ rézna dtugos¢ chromosomoéw, co trzeba mie¢ to uwadze przy ich krzy-

Zowaniu.
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Kazdy osobnik podlega ocenie przez funkcje oceny. Majac osobnika, wiemy, jaka struk-
turg sieci opisuje. Nalezy ja zbudowaé i wyuczy¢. Zbior uczacy S, ktory jest parg (X,Y), po-
wstaje ze zgromadzonych danych z przesziosci z roznych spotek. Dane takie s dostgpne
w Internecie. Osobnik wskazuje liczbe wejs¢ sieci czy tez liczbg badanych dni wstecz. Wiel-
kosci te nalezy podac sieci jako wektor wejsciowy. Dla przyktadu, mamy dane dwoch spétek
z okresu trzech miesi¢cy, a w chromosomie osobnika jest zapisana informacja, ze nalezy po-
dac sieci na wejscie 14 dni wstecz. Majac okoto 91 dni dwdch spotek, tworzymy pierwsza
par¢ dla pierwszej spotki. X to 56 wartosci x;;, wyliczanych ze wzoru (1), gdzie cj jest ceng
akcji z pierwszych 14 dni. Po obliczeniu wartosci ze wzoru (1) dodajemy ja do wektora wej-
Sciowego. Natomiast Y to cztery wartosci y;, gdzie c;, to ceny zamknigcia z 22, 29, 36 i 43
dnia, tak samo po wyliczeniu wartosci ze wzoru (2) zapisujemy jako wektor Y. Z tak utwo-
rzonych X i Y tworzymy parg¢ i dodajemy do zbioru. Sporzadzamy nastgpny wektor wejscio-
wy dla dnia 16, czyli 1 dzien opuszczamy. Nastepne 14 dni (czyli 2-15) tworzy wektor 56
wartosci, a z cen z 23, 30, 37 i 44 dnia opracowujemy wartosci y; dla nastepnego wektora
wyjsciowego. Zestawione pary dodajemy. Nastgpne dni i druga spotka daja nam 98 par ucza-
cych w zbiorze S. Zbior ten rosnie liniowo z wigksza liczba dni i spotek, ktore chcemy wy-
uczyc.

Czg¢s¢ z tak utworzonego zbioru stuzy do wyuczenia sieci, a dopetnienie zbioru — do te-
stow poprawnosci przewidywan. Definiujac jakas miarg odlegtosci migdzy dwoma wektora-
mi, np. euklidesowa, mozemy zmierzy¢ odleglos¢ migdzy wektorem wyprowadzonym z sieci
Y' dla wektora X a wektorem Y bedacego parg dla X. Wartos¢ funkcji oceny dla osobnika
jest srednig odlegloscia migdzy Y' a Y z kazdej pary ze zbioru testowego.

Nalezy zwroci¢ uwagg na to, co jest wazne przy projektowaniu metod krzyzowania,
a takze jaka 1deq mozna si¢ kierowa¢ w tym konkretnym problemie. Przedstawiony problem
Jjest podobny do znajdowania minimum funkcji, poniewaz chcemy minimalizowaé odlegtosc
wektorow Y' 1 Y. Majac dwoch rodzicow do skrzyzowania, mozna porownaé, ktory z nich
jest lepiej przystosowany i stworzy¢ dzieci, ktdre sa bardziej podobne do tego rodzica. Muta-
cja moze by¢ losowe dodawanie lub odj¢cie pewnej liczby neuronow w warstwie czy zmiana
liczby tych warstw. Takie mutacje bed¢ skuteczne i dla poczatkowych generacji, i dla kon-
cowych, poniewaz zmiana jednej czy dwoch wartosci o jedna lub dwie jednostki nie wptynie

znaczaco na wartos¢ funkcji oceny.

5. Podsumowanie oraz kierunki badan

Aplikacja, opracowana za pomoca algorytmu przedstawionego w artykule, pozwoli od-

powiedziec¢ na pytanie, w jakim stopniu sie¢ neuronowa jest w stanie przewidywac gietde?
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Poniewaz wychodzimy z zalozenia, ze w cenie akcji sa zawarte wszystkie dane, wigc be-
dziemy takze mogli sprawdzi¢, czy jest to prawdziwe zalozenie. Algorytm ewolucyjny znaj-
dzie nam najlepsza strukture rozwiazania problemu. Bedzie ona mogia przewidywa¢, ze sku-
tecznoscia bliska 100%, iz w cenie akcji sa zawarte wszystkie dane, ze jest to zalozenie
prawdziwe. Sg jeszcze inne czynniki, ktore wptywaja na zdolnos¢ przewidywania, o ktorych
nie wspomniano w niniejszym artykule. Czgsto na ceng akcji maja wptyw powazne zdarze-
nia, np. powodzie, i inne zdarzenia losowe, jak np. zdrowie prezesa firmy. Nowym kierun-
kiem byloby ocenianie i zbieranie takich wydarzen i zapisywanie ich w wektorze wejscio-
wym. To spowoduje znaczace problemy z tworzeniem takiego wektora wejsciowego. Zatem,
kierunkiem badan jest sprawdzenie, czy z takimi informacjami mozna lepiej przewidywac
gielde.

W opisanej sieci neuronowej wszystkie neurony z warstwy nastepujacej sa potaczone
z neuronami warstwy poprzedzajacej. Zostaly przeprowadzone badania, z ktérych wynika, ze
nie zawsze jest to pozadana cecha sieci 1 algorytm ewolucyjny mogtby znalezé strukture ze

zmodyfikowanymi potaczeniami.
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Abstract

This article tries to present convention on prediction stock prices on the stock-exchange.
Idea concluded in the article is to create application based on knowledge of technical analysis

that uses the tools of artificial intelligence.
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After short presentation of neural network and evolutionary algorithms comes main idea:
to combine tools of artificial intelligence. Core of the application would be neural network
created by using evolutionary algorithms. Using them we will determine the number of hid-
den layers and number of neurons in layers, that will predict the most exact results.

That article gives opportunity to help to answer the question of how precise would the

neural network be able to predict stock market.



