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Streszczenie: Zainteresowanie rynkami gieldowymi na $wiecie wzrasta z roku na rok. Przy-
ciagani mozliwoscia osiagnigcia szybkiego i tatwego zysku inwestorzy zwigkszaja plynnosé
instrumentéw bazowych i instrumentéw pochodnych, co budzi poczucie bezpieczenstwa i
jeszcze bardziej zwigksza atrakcyjnos¢ rynkow. Coraz bardziej zaawansowane techniki sa wy-
korzystywane do wsparcia analizy instrumentoéw finansowych. Poza wykorzystywaniem kom-
puteréw do przeprowadzania standardowych analiz coraz czgsciej wykorzystuje si¢ sztuczna
inteligencje¢ jako narzedzie do predykeji. W obliczu powyzszych spostrzezen celem niniejszego
artykutu jest prezentacja i weryfikacja koncepcji zastosowania sieci neuronowych SOM do
wspomagania decyzji inwestycyjnych.

Stowa kluczowe: SOM, sie¢ Kohonena, gietda.

1. Wstep

Zainteresowanie rynkami gietdowymi na $wiecie wciaz wzrasta. Przyciagani mozliwo-
$cig osiagnigcia szybkiego i tatwego zysku inwestorzy zwigkszaja ptynnos¢ instrumen-
tow bazowych oraz instrumentdw pochodnych, co budzi poczucie bezpieczenstwa i
jeszcze bardziej zwigksza atrakcyjno$¢ rynkow. Powstaja coraz bardziej zaawansowa-
ne techniki i narzedzia wspierajace analiz¢ instrumentéw finansowych. Posiadajace co-
raz wigkszy kapital r6znego rodzaju fundusze inwestycyjne dotaczaja do grona swoich
makleréw i analitykow finansowych, rowniez informatykow. Maja oni wspomoc prog-
nozowanie trendow, cykli ekonomicznych i zmian na rynkach w celu zwigkszenia zy-
skow z inwestycji. Poza wykorzystywaniem komputeréw do przeprowadzania stan-
dardowych analiz coraz czgsciej wykorzystuje si¢ sztuczna inteligencje jako narzedzie
do predykcji. Jest to dziedzina, w ktorej znacznie wigcej pozostato do odkrycia, niz juz
zdefiniowano, stad tez zainteresowanie autora niniejsza tematyka.

Tradycyjne metody analizy i przewidywania rynku nie przynosza graczom
gietdowym satysfakcjonujacych rezultatoéw. Odpowiednie wykorzystanie algoryt-



22 Maciej Bac

méw genetycznych, zazwyczaj dobrze radzacych sobie z przeszukiwaniem gigan-
tycznych przestrzeni rozwiazan w krotkim czasie, mogtoby by¢ kluczowym odkry-
ciem w analizie rynkéw gietdowych. Podobnie jak sieci neuronowe, majace dosko-
nata umiejetno$¢ uczenia si¢ i uogoélniania, poradzityby sobie z zagadnieniem
przewidywania zachowan gieldy. Potaczenie sygnatéw otwierania pozycji z po-
wyzszych metod w system wieloagentowy [Korczak, Lipinski 2006; 2008] pozwo-
litoby na jeszcze pewniejsze lokowanie pieni¢dzy na rynkach finansowych.

W obliczu powyzszych spostrzezen celem niniejszego artykulu jest prezentacja
(i weryfikacja) koncepcji zastosowania sieci neuronowych Kohonena (Self~-Orga-
nizing Map — SOM) do wspomagania decyzji inwestora gieldowego. W pierwszej
kolejnosci autor przyblizy podstawowe zalozenia swojej koncepcji, nastepnie za-
prezentuje model jej implementacji w systemie informatycznym. Zwienczeniem
opracowania bedzie przedstawienie wynikow badan przeprowadzonych przez auto-
ra z wykorzystaniem opracowanego systemu informatycznego, czyli proba prak-
tycznej weryfikacji zaprezentowanej koncepcji. Takie przedstawienie problemu
znajdzie odzwierciedlenie w kolejnych punktach artykutu.

W tym miejscu pragng podzigkowaé profesorowi Jerzemu Korczakowi za jego
cenne uwagi, ktore przyczynily si¢ ostatecznego ksztattu artykutu.

2. Podstawowe zalozenia koncepcji

Charakteryzowana w niniejszym artykule koncepcja bazuje na trzech podstawo-
wych zagadnieniach, ktére zostana tu pokrotce przyblizone. Charakterystyka ta be-
dzie obejmowata zagadnienia zwiazane z analiza techniczna, §wiecami japonskim
oraz zastosowaniem sieci Kohonena.

Analiza techniczna i analiza fundamentalna odgrywaja wazna rolg¢ w analizie
rynku gietdowego. ,,Celem analizy fundamentalnej jest monitorowanie i klasyfi-
kowanie aktywow finansowych pod wzgledem ich jakosci inwestycyjnej (jako sza-
cunkowej oceny ryzyka) oraz oczekiwanej stopy zwrotu” [Ritchie 1977, s. 31].
Analitycy fundamentalni wyceniaja spotke i jesli uznaja, ze dana spotka jest na
rynku niedowarto§ciowana, to rekomenduja jej kupno, w przeciwnym wypadku —
sprzedaz. Analitycy biora pod uwagg takie czynniki, jak: obecna i prognozowana
sytuacja makroekonomiczna regionu i kraju, wysokos¢ stop procentowych, mozli-
wosci rozwoju branzy itp. Do wykonania raportu opisujacego stan firmy oraz jej
perspektywy dtugo- i $rednioterminowe konieczne sg informacje trudno dostgpne
dla zwyktych akcjonariuszy. Dlatego tez przedmiotem zainteresowan autora jest
analiza techniczna. Analiza techniczna opiera si¢ na badaniu skutkow zachowan
rynku (cen, wolumenéw) i poszukiwaniu na wykresach cen historycznych trendéw
i formacji (wzorcow), ktore pomoga przewidzie¢ zachowanie rynku [Ikeda, Toki-
naga 2007; Li, Tsang 1999]. Warto zauwazy¢, ze wystapienie formacji na wykresie
jest kwestia subiektywna, analitycy gietdowi czgsto zauwazaja rézne formacje
w tym samym czasie. Dana formacja moze si¢ rozciaga¢ w dtugim lub krotkim
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czasie, ktora$ z faz ksztattowania formacji moze nie wystapi¢, dlatego trudno jest
opisywac je algorytmicznie. W odrdznieniu od nich, §wiece japonskie sa precyzyj-
ne, dlatego tez one zostaty wybrane do analizy [Bac, Kwasnicka 2009].

Podstawa wykresow $wiecowych sa §wiece japonskie. Naleza one do najstar-
szych metod analizy wykresow, powstaty w Japonii ponad 300 lat temu. Do Euro-
py i Stanéw Zjednoczonych dotarly dopiero w latach 90., dosy¢ dobrze przyjely si¢
takze w Polsce. Do skonstruowania $wiecy japonskiej potrzebny jest kurs otwarcia,
zamkniecia oraz maksymalny i minimalny kurs z danego okresu. Swieca dzienna
zawiera informacje o otwarciu, zamknigciu, kursie maksymalnym i minimalnym
danego dnia. Dlugo$¢ §wiecy symbolizuje rdznicg migdzy kursem maksymalnym a
minimalnym z danego okresu. Natomiast dtugo$¢ ciata Swiecy symbolizuje réznice
migdzy kursem otwarcia a kursem zamknigcia. Cienie $wiecy sa odzwierciedle-
niem réznicy kursow skrajnych i kursow otwarcia/zamknigcia. Kolor $wiecy mowi,
czy warto§é kursu wzrosta od otwarcia, czy tez zmalata. Swieca o biatym korpusie
symbolizuje okres wzrostu kursu, natomiast $wieca o czarnym korpusie oznacza spa-
dek kursu. W zaleznosci od okresu, jaki symbolizuje jedna $wieca, mamy niezaszu-
miona perspektywe dtugo-, srednio- lub krétkoterminowa [Bac, Kwasnicka 2009].

Sieci neuronowe SOM byly wielokrotnie wykorzystywane do wspomagania
decyzji inwestycyjnych graczy gietdowych. Doskonale nadawaty si¢ do zauwaza-
nia podobienstwa migdzy sytuacja techniczna lub fundamentalna poszczego6lnych
waloréw notowanych na rynkach finansowych. Bazujac na wskaznikach analizy
fundamentalnej, grupowaty walory gietld w Bombaju [Khan, Bandopadhyaya,
Sharm 2009] i USA [Stankevicius 2001], pomagajac w ten sposob dobra¢ zawar-
tos¢ najefektywniejszego portfela inwestycyjnego. Sie¢ Kohonena wspomagata
dobieranie walorow o podobnych wykresach w ciagu ostatnich 30 dni [Simunic
2003], co miato utatwi¢ dobranie spotek o podobnej sytuacji technicznej. Wspo-
maganiu decyzji o zakupie badz sprzedazy waloru stuzy sie¢ analizujaca 57 warto-
$ci ostatnich notowan kursu [Afolabi, Olude 2007] oraz maksymalna i minimalna
warto$¢ kursu, obrot i réznicg migdzy poprzednim i aktualnym zamknigciem noto-
wan. Mozliwo$¢ wykorzystania sieci samoorganizujacych si¢ do odnajdywania po-
dobienstw migdzy obserwowana sytuacja a sytuacjami historycznymi zainspirowa-
ta autora do zaproponowania ponizszego rozwiazania.

3. Model implementacji koncepcji — architektura systemu

Ogoblny model systemu, w ktorym zaimplementowana zostata koncepcja zastoso-
wania sieci neuronowych SOM do wspomagania decyzji inwestycyjnych, zostat
zaprezentowany na rys. 1. Trzy jego podstawowe moduly ktore zostana scharakte-
ryzowane ponizej, to:

a) modut klasteryzacji/rozpoznawania wzorcow,

b) modut statystyczny,

¢) modut podejmowania decyz;ji.
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Rys. 1. Schemat ogdlnego modelu systemu

Zrodto: opracowanie wlasne.

Zasada dziatania systemu jest nastgpujaca (rys. 1): informacje o zmianach war-
tosci kursu dostarczone przez modut transferu danych zostaja sklasteryzowane
przez sie¢ Kohonena i zwracany jest wygrywajacy neuron. Modut podejmowania
decyzji pobiera z modutu analiz dane statystyczne dotyczace wytypowanego neu-
ronu. Na podstawie statystyk i zadanych parametrow system decyduje, czy otwo-
rzy¢, czy zamknac pozycjg.

Modul klasteryzacji/rozpoznawania wzorcéw bazuje na sieci neuronowej
SOM i jest zaimplementowany jako czg$¢ aplikacji w jezyku C#. Neuron reprezen-
tuje N kolejnych $wiec. Mozemy zdecydowac, czy ma bra¢ pod uwage dane z
otwarcia, zamknigcia, kurs maksymalny, kurs minimalny badz tez $rednia z otwar-
cia i zamknigcia. Na rys. 2 zostata zaprezentowana wizualizacja neuronu reprezen-
tujacego 30 kolejnych §wiec — otwarcie i zamknigcie.

Sygnat wejsciowy dla takiej sieci jest reprezentacja aktualnej technicznej sytu-
acji wybranego waloru (rys. 2). Reprezentacja musi by¢ identyczna jak dla neuronu
danej sieci, czyli musi bra¢ pod uwage N ostatnich $wiec 1 odpowiednie parametry
swiecy (otwarcia, zamknig¢cia, kurs minimalny, kurs maksymalny...). Kolejne war-
tosci sygnatu wejsciowego sieci sa normalizowane do 1. Dla kazdego sygnatu wej-
sciowego sie¢ typuje neuron, ktory jest najblizszy sygnatowi wejsciowemu. W za-
leznosci od jakosci wyuczenia sieci wytypowany wzorzec jest mniej lub bardziej
podobny do sygnatu wejSciowego.
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Rys. 2. Wizualizacja neuronu reprezentujacego 30 kolejnych $§wiec — warto$ci otwarcia i zamknigcia

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Modul statystyczny zaimplementowany na bazie danych MS SQL przechowu-
je dane dotyczace zachowania kursu po wystapieniu okreslonego wzorca na wykre-
sie. Dhugos¢ okresu, jaki jest obserwowany (moment zamknigcia pozycji), jest za-
lezna od strategii. Obserwowane wartosci to maksymalny kurs po wystapieniu
wzorca (rys. 3), minimalny kurs po wystapieniu wzorca oraz kurs otwarcia i zamknig-
cia po okreslonym czasie. Na podstawie tak zgromadzonych danych jesteSmy w
stanie wyznaczy¢ parametry opisujace neuron. Do parametréw tych naleza:

— s$rednie maksymalne odchylenie kursu do gory procentowo AMDU (Srednia
maksymalnych odchylen kursu do gory ze wszystkich pozycji otwieranych
przez dany neuron);

— $rednie maksymalne odchylenie kursu w dot procentowo AMDD ($rednia mak-
symalnych odchylen kursu w dot ze wszystkich pozycji otwieranych przez da-
ny neuron);

— wspoélczynnik kierunku otwierania pozycji FDOP (r6znica migdzy $rednim od-
chyleniem kursu w gorg i §rednim odchyleniem kursu w dot). Wspotczynnik ten
pokazuje, czy lepiej otwiera¢ pozycje dtuga, czy krotka po uaktywnieniu danego
neuronu. Im wigksza warto$¢ tego wspotczynnika, tym silniejszy sygnat;

— odchylenie standardowe wartosci wspolczynnika kierunku otwierania pozycji
pomigdzy otwartymi pozycjami VFDOP;

— liczba okresow, jakie otwieral dany neuron;

— odchylenie standardowe liczby okresow, jakie otwierat dany neuron.

Opisane parametry pomagaja w podjeciu decyzji, jak si¢ zachowaé, gdy modut
rozpoznawania wzorcOw wytypuje neuron, ktory najlepiej odpowiada aktualnej sy-
tuacji danego waloru.
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Rys. 3. Wizualizacja pozycji

Zrodto: opracowanie wiasne.

W ramach modulu podejmowania decyzji na podstawie informacji, ktory
neuron najlepiej odpowiada biezacej sytuacji na wykresie, 1 informacji dotyczace;j
zachowan kursu po aktywowaniu danego neuronu w okresach historycznych, moze
zosta¢ podjeta decyzja inwestycyjna. W module tym zaimplementowano trzy stra-
tegie inwestycyjne:

— strategia podstawowa (strategia 1) — strategia ta zaklada otwieranie pozycji
zgodnie z kierunkiem wyznaczanym przez wspotczynnik kierunku otwierania
pozycji (FDOP). Pozycja zamykana jest po czasie, ktory jest parametrem na-
rzuconym z gory. Parametry zewngtrzne: minimalna bezwzgledna wartosé
wspotczynnika kierunku otwierania pozycji (FDOP), maksymalna warto$¢ od-
chylenia standardowego wspotczynnika kierunku otwierania pozycji (VFDOP);

— strategia wspolczynnika kierunku otwierania pozycji (strategia 2) — strategia ta
zaktada otwieranie pozycji zgodnie z kierunkiem wyznaczanym przez wspol-
czynnik kierunku otwierania pozycji (FDOP). Pozycja zamykana jest w dwoch
sytuacjach. W przypadku gdy osiagnie oczekiwang warto$¢ kursu, ktora wyli-
czana jest na podstawie wzoru:

EV =0+ (0*FDOP*M),

gdzie: EV — oczekiwana warto$¢ kursu,
0] — kurs otwarcia,
FDOP — wspoétczynnik kierunku otwarcia pozycji,
M — mnoznik, parametr zewngtrzny.
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Jezeli kurs nie osiagnie oczekiwanej wartosci, to pozycja jest zamykana po
czasie, ktory jest parametrem narzuconym z gory. Parametry zewngtrzne: minimal-
na warto$¢ wspotczynnika kierunku otwierania pozycji, maksymalna wartos¢ od-
chylenia wspolczynnika kierunku otwierania pozycji, mnoznik.

e Strategia $redniego odchylenia kursu w gore/dot (strategia 3) — strategia ta za-
ktada otwieranie pozycji zgodnie z kierunkiem wyznaczanym przez wspol-
czynnik kierunku otwierania pozycji (FDOP). Pozycja zamykana jest w dwoch
sytuacjach. W przypadku gdy osiagnie oczekiwana warto$¢ kursu, ktoéra wyli-
czana jest na podstawie wzoru:

— jezeli FDOP >0

EV=0+(0*AMDU *M)
— jezeli FDOP <0
EV=0+(0* AMDD* M)

w innym przypadku — strategia nie otwiera pozycji

gdzie: EV — oczekiwana wartos$¢ kursu,
0] — kurs otwarcia,
AMDU - $rednie maksymalne odchylenie kursu w gore — procentowo,
AMDD - $rednie maksymalne odchylenie kursu w dot — procentowo,
M — mnoznik, parametr zewngtrzny.

Jezeli nie osiagnie oczekiwanego kursu, to zamykana jest po czasie, ktory jest
parametrem narzuconym z goéry. Parametry zewngtrzne: minimalna warto$¢ wspot-
czynnika kierunku otwierania pozycji, maksymalna warto$¢ odchylenia wspot-
czynnika kierunku otwierania pozycji, mnoznik.

Parametry w strategiach umozliwiaja decydowanie o tym, na podstawie kto-
rych neuronéw chcemy inwestowa¢. Minimalna warto$¢ wspolczynnika kierun-
ku otwierania pozycji, a wlasciwie wartosci bezwzglednej ze wspotczynnika kie-
runku otwierania pozycji, pozwala odrzuci¢ neurony, ktoére historycznie charakte-
ryzowaly si¢ podobna zmienno$cia zarowno w gore, jak i w dot. Takie neurony nie
daja jednoznacznego sygnatlu do otwarcia pozycji w ktorakolwiek strong. Maksy-
malna warto$¢ odchylenia wspélczynnika kierunku otwierania pozycji pozwala
na odrzucenie neuronow, ktore w roznych okresach mialy rozbiezne wartosci
wspotczynnika kierunku otwierania pozycji. Sygnat od takich neuronéw rowniez
nie jest jednoznaczny, gdyz w jednych okresach dawatly jasne sygnaty otwierania
pozycji krotkich, w innych okresach sygnaty otwierania pozycji dtugich. Ostatnim
parametrem jest mnoznik. Umozliwia on zamknigcie pozycji, gdy osiagnie ona
oczekiwany kurs. Jesli wigc wspotczynnik kierunku otwierania pozycji ma wartos¢ x,
mozemy za pomocg mnoznika zwigkszy¢ oczekiwang wartos¢ zamykania pozycji,
tak aby nie byly one zamykane zbyt wczesnie (ze zbyt matym zyskiem). Analo-
gicznie dziata mnoznik przy strategii $redniego odchylenia kursu w gore/dot. Mo-
zemy zmniejsza¢ lub zwigksza¢ wartos¢ oczekiwanego zysku z pozycji.
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4. Weryfikacja praktyczna

Celem eksperymentow byta weryfikacja skutecznosci systemu. Neuron sieci repre-
zentowat sygnaly otwarcia i zamknigcia 30 kolejnych swiec. Sie¢ neuronowa liczy-
fa 1024 neurony i byla uczona na serii kontraktow FW20U09 w okresie od 18
czerwca 2009 do 18 wrzesnia 2009. Dane statystyczne poszczego6lnych neuronow
sieci zostaly wzigte z okresow FW20Z7 (18 wrze$nia 2007 — 18 grudnia 2007),
FW20HS (18 grudnia 2007 — 18 marca 2008), FW20MS (18 marca 2008 — 18 czerw-
ca 2008), FW20U8 (18 czerwca 2008 — 18 wrzesnia 2008), FW20Z8 (18 wrzesnia
2008 — 18 grudnia 2008), FW20H9 (18 grudnia 2008 — 18 marca 2009), FW20M9
(18 marca 2009 — 18 czerwca 2009), FW20U9 (18 czerwca 2009 — 18 wrzesnia
2009). Byly to okresy najwigkszej aktywnosci wybranych serii kontraktow.

Badania przeprowadzono dla maksymalnego czasu trzymania pozycji (1 h).
Najwigksze zyski przynosity neurony, ktorych wartos¢ bezwzgledna wspotczynnika
kierunku otwierania pozycji byla w zakresie <0.25;0.3>, natomiast maksymalne od-
chylenie wspotczynnika kierunku otwierania pozycji w zakresie <0.25;0.55>. Po
ustaleniu grupy neuronow ktore przynosity najwigksze zyski, autor przebadat wspot-
czynniki, ktore sa odpowiedzialne za zamykanie pozycji dla dwoch ostatnich strate-
gii. Najrentowniejsze byly pozycje, ktorych progiem realizacji zysku byt wzrost pro-
centowy o warto$¢ wspotczynnika kierunku otwarcia pozycji pomnozony przez
<2.1;2.4>. Natomiast dla strategii, ktéra zamyka pozycje wedlug sredniego odchyle-
nia kursu w gore/dot, najskuteczniejsze wspotczynniki byty w przedziale <1.6 ; 1.8>.

Tabela 1. Wyniki badan (minimalna warto§¢ FDOP = 0.25, maksymalna warto§¢ VFDOP = 0.3;
mnoznik dla strategii 2 = 2.5; mnoznik dla strategii 3 = 1.6)

Zysk "buy and
Kurs hold" Liczba | Maksymalny

Seria odniesienia [Buy and hold| procentowo | transakcji zysk Strategia 1| Strategia 2 | Strategia 3
FW20U9 1903 187 9,826589595 547 5508 9 -205,8 88,2
FW20M9 1460 446 30,54794521 683 6078 172 66,8 120,8
FW20H9 1822 -327 -17,94731065 1090 13282 705 -319,0 -272,0
FW20z8 2458 -668 -27,17656631 625 10704 1632 761,0 1418,0
FW20U8 2690 -431 -16,02230483 376 4080 -146 28,6 2,6
FW20M8 2770 52 -1,877256318 321 3768 -125 341,6 195,6
FW20H8 3501 747 -21,33676093 588 10981 939 670,8 1189,8
FW20z7 3613 -150 -4,151674509 268 3785 611 759,8 615,8
Suma: 3008 58186 3797 2103,8 3358,8

Zrbdto: opracowanie wlasne.

W tab. 1 pokazano wyniki dzialania systemu dla dobranych parametrow (mi-
nimalna warto§¢ wspotczynnika kierunku = 0.25; maksymalna warto$¢ odchylenia
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wspotczynnika kierunku = 0.3; mnoznik dla strategii wspotczynnika kierunku = 2.5;
dla strategii §redniego odchylenia kursu w gére/doét mnoznik wynosit 1.6). Tabela
pokazuje wyniki po odliczeniu kosztéw prowiz;ji.

Z zestawienia wynikéw badan mozna wywnioskowac, ze najwigce]j zarobifa stra-
tegia podstawowa, ktora zaktadata trzymanie pozycji przez jedna godzing (tab. 1 — stra-
tegia 1; 3797 pkt. zysku). Niewiele gorsza byta strategia realizujaca zysk wedtug $red-
niego odchylenia w gore/dot (tab. 1 — strategia 3; 3358,8 pkt. zysku). Strategia ,,buy
and hold” (tab. 1 — ,,buy and hold”) na tych okresach, przy zalozeniu, ze prawidlowo
przewidzieli$my kierunek otwarcia pozycji, mogta zarobi¢ 3008 pkt. Najgorsza okaza-
la sig strategia otwierania i zamykania pozycji wedlug wspolczynnika kierunku otwie-
rania pozycji (tab. 1 — Strategia 2; 2103,8 pkt.). Jak pokazano w tab. 1, przewaga stra-
tegii podstawowej zostata zbudowana tylko na jednym okresie FW20H9. W tym okre-
sie zaistnialo parg sygnalow, ktore generowaty duzo wigksze zyski, niz przewidziano.
Strategie, ktore przewidywaty oczekiwany zysk 1 zamykaty pozycje po jego osiagnig-
ciu, nie pozwalaty w tym okresie na pelna realizacje zyskow. Jednak w innych bada-
nych okresach zamykanie pozycji po osiagnigciu oczekiwanego zysku przynosito lep-
sze efekty niz zamykanie dyktowane z gory ustalonym interwalem czasowym.

5. Zakonczenie

Wyniki uzyskane przez system zachgcaja do dalszych badan nad zastosowaniem
systemOw bazujacych na sieciach neuronowych we wspomaganiu decyzji inwesty-
cyjno-spekulacyjnych. Mimo ze rozwiazanie dawalo wyniki niewiele lepsze od
strategii ,,buy and hold” (jezeli znaliby$my kierunki, jak nalezy otwiera¢ pozycje) i
w niektorych okresach przynosito niewielkie straty, autor uwaza, ze obrany kieru-
nek badawczy jest obiecujacy. Strategia ,buy and hold” czerpata zyski ze zmian
kurséw pomigdzy sesjami, natomiast prezentowane rozwiazanie zakladato czerpa-
nie zyskow tylko 1 wylacznie ze zmian kursow w ciagu trwania sesji.

Ze wzgledu na to, ze rzeczywiste sygnaly dostarczane do sieci nie sa rozproszone
w calej przestrzeni mozliwych rozwiazan, lecz grupuja si¢ w malym, gestym jej wy-
cinku, ktory trudno byloby rzutowaé¢ na dwuwymiarowa przestrzen SOM, zasadne by-
loby zastosowanie gazu neuronowego lub rosnacego gazu neuronowego. Mozna by
poj$¢ w kierunku zmiany postaci neuronu, tak aby ostatnie $wiece z podawanego ciagu
miaty wigksza wage — zwigkszyloby to wrazliwo$¢ na to, co dzialo si¢ tuz przed zaist-
nieniem sygnatu, kosztem tego, co dziato si¢ nieco wczesniej (bylo bardziej odlegte).

Kolejny wniosek z przeprowadzonych badan jest oparty na faktach, ze badania
na réznych, rownie dobrze wyuczonych sieciach na tym samym okresie przynosza
rézne wyniki oraz ze wiele neuronéw dawato niejednoznaczne sygnaly. Ciagi
swiec identyfikowane przez sie¢ jako bardzo podobne (z jednego klastra) dawaty
sygnaly, ktére raz przynosity znaczne zmiany kursu w gore, innym razem znaczne
zmiany kursu w doét. Drobny wptyw na uczenie sieci w kierunku kojarzenia wzor-
cow pod wzgledem przynoszonych korzysci moze poprawic¢ jako§¢ dziatania opi-
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sywanego systemu. Podobienstwo wzorcow bylo oceniane jedynie po odleglosci
euklidesowej pomig¢dzy nimi. Sie¢ nie zwracala uwagi na szczegoty, ktore mogly
by¢ jednoznacznym sygnatem otwarcia pozycji dlugiej/krotkiej. Mozna wniosko-
wac, ze do wychwytywania takich specyficznych dla konkretnych sygnalow regut
mogtyby si¢ sprawdzi¢ algorytmy genetyczne lub gene expression programming.
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KOHONEN NETWORK APPLICATION
TO SUPPORT THE DECISIONS OF STOCK MARKET INVESTOR

Summary: The popularity of stock markets in the world grows every year. Attracted by the
possibility of easy profits, investors increase the liquidity of base instruments and derivatives.
It arouses the sense of security and makes the markets more attractive. More and more ad-
vanced techniques are used to support the analysis of financial instruments. Apart from using
computers to carry out standard analysis more and more often artificial intelligence is used as a
prediction tool. Referring to those observations the objective of this article is to present (and
review) the concept of SOM neural network application for the investment decisions support.
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