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USING KOHONEN NEURAL NETWORKS

Abstract

A method of generation of initial grouping of input values vectors, using self-organizing neural network
- Kohonen network as an instrument, is described in this work. This main aim of the paper is demonstration
of new methodology for grouping data during producing strategies decisions, which can be further applied
in the filed of materials engineering. Described approach is illusirated by example, which characterizes

share market condition.

1. WSTEP

W ostatnim czasie mamy do czynienia z zalewem
informacji pochodzacych z réznych zrodel, a co sie
z tym wigze — powstaje problem ich szybkiego i efek-
tywnego przetwarzania oraz selekcji. Tradycyjne tech-
niki przetwarzania informacji nie zawsze dajq oczeki-
wany cfekt w rozsgdnym czasie. Ponadto w szybko
zmieniajacych sig warunkach dziatania wielu przed-
sigbiorstw i zwigzanych z nimi systemow informatycz-
nych pojawia si¢ konieczno$¢ szybkiego dostosowy-
wania istniejacych algorytméw do nowych warunkow,
a to nie jest rzeczg ani tatwa, ani tanig.

Czesto takze nie istnieja ani teoretyczne ani prak-
tyczne rozwigzania dla przedstawionych powyzej pro-
bleméw. Tymczasem rozwiazanie przynajmniej nie-
ktorych probleméw moze by¢ znalezione, pod
warunkiem, ze w obszar rozwigzan dopuszczalnych

wlaczone zostang metody niestandardowe (jak cho-
ciazby sieci neuronowe), co na pewno przyniesie ko-
rzysc dla gospodarki i techniki.

2. SIECI NEURONOWE

Sieci neuronowe od czasu swych narodzin w la-
tach czterdziestych przezywaly okresy wzlotow i upad-
kow. Od poczatkowej fascynacji ich mozliwo$ciami,
poprzez znaczny spadek zainteresowania, wrecz za-
pomnienia po ksigzce Minskiego”, az po renesans
w latach osiemdziesiatych i dziewiecdziesigtych.

Inspiracjq dla tej dziedziny nauki, modelem, do
ktorego, poczatkowo bezposrednio, odwotywali sig

2 Minsky M., Papert S., ,,Perceptrons”, MIT Press, Cambridge
1969 — Ta publikacja zahamowala rozwdj sieci neuronowych na
prawie 15 lat, gdyz zawierala formalny dowod na to, ze jednowar-
stwowe sieci neuronowe majg bardzo ograniczony zakres zasto-
sowan.
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badacze sieci neuronowych jest mozg. Ten najbardziej
skomplikowany i tajemniczy z ludzkich organow sta-
nowi dla nas ciagle zagadkeg. Dzisiejsze, tak szerokie
i powszechne zainteresowanie sieciami neuronowymi
zarowno wsrod inzynierdw, przedstawicieli nauk $ci-
stych — matematyki i fizyki oraz biologow czy neuro-
fizjologow wynika przede wszystkim z poszukiwan
nad sposobami budowy bardziej efektywnych i bar-
dziej niezawodnych urzadzen do przetwarzania infor-
macji a uktad nerwowy jest tutaj niedosciglym wzo-
rem. Z punktu widzenia dzisiejszej informatyki wazne
jest nie tyle cato$ciowe modelowanie mozgu, ile moz-
liwo$¢ wykorzystania sposobow, jakimi on przetwa-
rza informacje. Cickawy z punktu widzenia informa-
tyki jest takze fakt, ze dzigki tym modelom mozna
rozwiazywac zadania, z ktorymi z trudem radzg sobie
inne techniki obliczeniowe. Sieci neuronowe bowiem,
moga by¢ stosowane wszedzie tam, gdzie pojawiaja
si¢ problemy zwigzane z przetwarzaniem i analiza
danych, zich predykcja, klasyfikacja czy sterowaniem.
Mozna pokusi¢ si¢ nawet o stwierdzenie, ze latwiej
wymieni¢ problemy, w ktorych sieci neuronowe si¢
nie sprawdza, od tych w ktorych z powodzeniem moz-
na je zastosowac (i w ktorych zapewne byly juz stoso-
wane). Gtownym czynnikiem przemawiajacym za
praktycznym stosowaniem sieci neuronowych jest ich
zdolnosc do uogolnien zdobytej wiedzy, ktora daje im
jak gdyby pewna dozg inteligencji. Ciekawym i row-
nie waznym czynnikiem jest to, Ze sieci neuronowe sa
wyposazone w swoje wewngtrzne algorytmy przetwa-
rzania informacji, ktore umozliwiajq im rozwiazywa-
nie nawet gatunkowo roznych zadan. Sposob w jaki
sie¢ neuronowa zyskuje wiedzg o zadanym problemie,
polega na nauce na podstawie znanych poprawnych
przykladach (zwanych wzorcami uczacymi) rozwia-
zania danego problemu, lub proscicj na bazie obser-
wacji prezentowanej jej wiedzy. Celem nauki jest spo-
sOb opisania wewngtrznych korelacji zachodzacych
pomiedzy wzorcami uczacymi. Na tej podstawie na-
uczona sie¢ neuronowa potrafi odpowiadac na pyta-
nia zaréwno z zakresu wzorcow uczacych jak 1 spoza
nich.

Mozg cztowieka ciggle jest najpotgznicjszym z ist-
niejacych obecnie urzadzen liczacych do celow prze-
twarzania informacji w czasie rzeczywistym. Fascy-
nacje mozgiem, jego wlasnosciami (odpornoscia na
uszkodzenia, rownoleglym przetwarzaniem itp.) juz
w latach 40-tych zaowocowaly pracami, ktorych fun-
damentalne znaczenie odczuwamy jeszcze dzisiaj.

Cho¢ niewielu z nas potrafi przemnozy¢ w pamig-
ci dwie liczby dwucyfrowe, co bez problemu robi naj-
prostszy kalkulator, kazdy bezbtgdnie rozpoznaje twa-
rze znajomych 0sob, z czym komputery maja jeszcze
olbrzymie problemy. Mozg moze pokonaé¢ nawet naj-
szybszy superkomputer, pomimo Ze w tym procesie

neurony jako jednostki przetwarzajace sg o wiele rzg-
dow wielko$ci wolniejsze od swoich elektronicznych
czy optoelektronicznych odpowiednikéow.

 Sieci neuronowe odziedziczyly po swoim pierwo-
wzorze kilka cech odrdézniajacych ich dzialanie od
innych systemow przetwarzania danych, a upodabnia-
jacych je do mozgu. I cho¢ nie maja monopolu na na-
$ladowanie mozgu, to wlasnie najczgsciej sieci neu-
ronowe odczytuja reczne pismo, prognozuja kursy
akcji na gieldzie, rozpoznajag mowg, obrazy czy twa-
IZe;

Mowige o sieciach neuronowych w aspekcie tech-
nicznym w istocie mamy na mys$li sztuczne sieci neu-
ronowe wzorowane na ludzkim mozgu bedacym pro-
totypem tego narzedzia. W praktyce sg to programy
komputerowe, ktore symuluja dziatanie mozgu. Ist-
nieje wiele symulatoréw sieci neuronowych, np. Bra-
inMaker czy Statistica Neural Network firmy Statsoft.
Jednak sztuczna sie¢ neuronowa jest niezwykle okro-
jonym modelem rzeczywistosci, gdyz jak wynika z ba-
dan anatomicznych na ludzki mozg sklada si¢ okoto
10 miliardow komorek nerwowych — neuronow,
a sztuczna sie¢ (modelowana sie¢) neuronowa w prze-
wazajacej wigkszosci posiada nie wigcej niz kilkaset
takich elementarnych , komorek™.

Zanim zostanie zaprezentowana symulacja wyko-
rzystania samoorganizujacej sieci neuronowej do ge-
nerowania finansowych strategii inwestycyjnych stow
par¢ na temat budowy i funkcjonowania sieci SOM
na przyktadzie sieci Kohonena.

2.1. Budowa i funkcjonowanie sieci
Kohonena (SOM)

Sie¢ Kohonena zostala nazwana przez jej tworce
(Kohonen 1995) samoorganizujagcym odwzorowaniem
(Self-Organizing Map — SOM) i jest niewatpliwic naj-
bardziej popularnym typem sieci okre$lanej mianem
samoorganizujgce;.

Idea takiego systemu samoorganizujacego pojawita
sie¢ w latach 50-tych, a terminu tego uzyli Farley
i Clarck. Sam termin byt definiowany badz jako sys-
tem, ktory zmienia swa podstawowa strukture na pod-
stawie informacji docierajacej do niego z otoczenia,
badz jako szersze pojecie obejmujace zarowno ztozo-
ny obiekt jak i jego otoczenie. Idea samoorganizacji
jest wazna, gdyz istnicje do$¢ powszechne przekona-
nie, iz wszelkie procesy zyciowe zawieraja w sobie
etap samoorganizacji.

Istotnym elementem, ktorego istnienie warunkuje
mozliwo$¢ pojawienia sie procesu samoorganizacji,
jest asymetria istniejacych oddziatywan, co oznacza,
ze jesli pewne zdarzenie porzadkujace ma migjsce, to
warunkiem pojawienia si¢ samoorganizacji jest, by
oddzialywanie rozbijajace porzadek w systemie, byto
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stabsze od porzadkujacego.

Sie¢ Kohonena jest jednym z najbardziej znanych
typow sieci neuronowej uczonej w trybie bez nauczy-
ciela. Jest siecig o bardzo prostej strukturze (Rys. 1),
gdyz posiada tylko dwie warstwy, a przeptyw infor-
macji w tej sieci jest $cisle jednokierunkowy. Mimo
prostej budowy i nieskomplikowanych metod okre-
slajacych sposob jej funkcjonowania, mozliwosci apli-
kacyjne tego typu modelu sg olbrzymie.

Sie¢ Kohonena sklada sie z dwoch warstw: war-
stwy wejsciowej i warstwy wyjsciowej. Neurony
wchodzace w sktad pierwszej warstwy sieci Kohone-
na praktycznie nie dokonujg przetwarzania danych —
posiadaja jedynie pojedyncze wejscie i pojedyncze
wyjscie, a jedynym ich celem jest rozestanie do wszyst-
kich neurondéw drugiej warstwy wszystkich wartosci
wprowadzonych na wejscia sieci (wykorzystuje sig tu
znowu regulg polaczen typu , kazdy z kazdym™). Funk-
cjonalnosc¢ sieci Kohonena zapewniaja wiec wylacz-
nie neurony warstwy wyjsciowej, ktore bardzo czgsto
dziataja w sposob przedstawiony na rys. 2.

Agregacja danych wej$ciowych odbywa si¢ w nich
zgodnie ze wzorem:

g= Z(xi - Wr')z

i=l

(h

Wejsciowa wartos¢ zagregowana jest wigc niczym
innym jak kwadratem odleglosci Euklidesa pomiedzy
wektorem wartosci wejéciowych (oznaczonym sym-
bolem x), a wektorem wspotczynnikow wagowych w,
Neurony o tak skonstruowanej funkcji agregacji no-
sza nazw¢ neurondéw radialnych. Funkcja aktywacji
w sieci Kohonena jest pierwiastek kwadratowy funk-

cji agregujace;j.
v=yq &)

W efekeie na wyjsciu neuronu uzyskujemy war-
tos¢, ktora jest odlegloscia Euklidesa pomigdzy wek-
torem wag w; a wektorem wejsciowym Xx;.

Jednym z podstawowych poje¢ zwiazanych z sie-
cia Kohonena jest pojecie sasiedztwa. Dotyczy ono
neurondéw wehodzacych w sktad warstwy wyjéciowe;
sieci. Za sasiadow pewnego wybranego neuronu uzna-
Je sig inne neurony znajdujace si¢ w jego bliskosci.
Zasieg sasiedztwa charakteryzowany jest przez tzw.
promien sasiedztwa. Rysunek 3 przedstawia przykla-
dowy uktad neuronéw wyjsciowych sieci. Jako przy-
ktad mozna rozwazy¢ sasiedztwo neuronu znajduja-
cego si¢ w trzeciej kolumnie i w czwartym wierszu.
Sasiedztwo o promieniu zerowym obejmuje tylko ten
jeden neuron. Sasiedztwo o promieniu jednostkowym
obejmuje dany neuron oraz jego bezposrednich sgsia-
dow, to znaczy neurony umieszczone w kolumnach
i wierszach o numerach roznigcych sie co najwyzej
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Rys. 1. Schemat przyktadowej sieci Kohonena. Trdjkaty symboli-
zujq neurony warstwy wejsciowef, a kotka - neurony warstwy wyj-
Sciowej (Structure of a Kohonen neural network. Triangles repre-

sent neurons belonging to input layer, whilst circles - neurons of

output layer).
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Rys. 2. Schemat neuronu warstwiy wyjsciowej sieci Kohonena
(Structure of output neuron in a SOM neural network).
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Rys. 3. Sgsiedztwo w sieci Kohonena (The idea of neighborhood
in a SOM network).

o jedng jednostke. Sasiedztwo o promieniu réwnym
dwa zawiera wszystkie te neurony, ktore wchodzity
w sktad sasiedztwa o promieniu jeden oraz ich bezpo-
$rednich sasiadow. To, ze jeden neuron jest sasiadem
innego wynika z ustalonego arbitralnie sposobu roz-
mieszczenia neurondw na plaszczyznie i nie jest za-

INFOBRMATYKA W TECHNOLOGII MATERIALOW




INFORMATYKA W TECHNOLOGII MATERIALOW

.o
o

lezne od wartosci wag neuronow. W czasie uczenia
zmieniajg si¢ warto$ci wag neurondw wyjsciowych,
nie zmieniaja si¢ natomiast zaleznos$ci sasiedzkie.

Sie¢ Kohonena jest uczona w trybie bez nauczycie-
la, co oznacza, ze wykorzystywany zbidr uczacy obej-
muje wylacznie wartosci zmiennych wejsciowych i nie
zawiera zadnych wiadomosci dotyczacych wartosci
oczekiwanych na wyjsciach sieci. Uczenie ma charak-
ter iteracyjny — zbior uczacy jest wielokrotnie prezen-
towany sieci. Uczenie rozpoczyna si¢ od losowych,
zwykle skupionych wokot zera, warto§ci wspotezynni-
kow wagowych; przy czym losowe generowanie war-
tosci wspolczynnikow wagowych przeprowadza si¢ po
ustaleniu struktury sieci, co powoduje, ze poczatkowe
wartosci wag neurondow sasiadujacych ze sobg nie po-
zostaja w zadnym zwiazku.

W trakcie uczenia sieci prezentowane sa kolejne
wzorce uczace. Po wprowadzeniu pierwszego z nich
warto$ci wszystkich zmiennych wejsciowych wcho-
dzacych w sktad tego wzorca sg przekazywane do
wszystkich neurondéw warstwy drugiej. Neurony
wchodzace w jej sktad obliczaja swoje sygnaly wyj-
sciowe. Kazdy neuron drugiej warstwy okresla swoj
sygnal wyj$ciowy niezaleznie od innych neuronow tej
warstwy, przy czym warto$¢ sygnatu wyjSciowego
okres$lonego neuronu jest rowna odlegtosci Euklidesa
pomigdzy wprowadzonym wektorem wartosci wej-
sciowych a wektorem wag rozwazanego neuronu. Po
przeprowadzeniu tych obliczen nadrzedny algorytm
uczacy porownuje warto$ci wyznaczone na wyjsciach
poszczegolnych neuronoéw i1 wybiera ten neuron, dla
ktoérego wyznaczona warto$¢ jest najmniejsza (czyli
ten, ktorego wektor wag znajduje si¢ w najmniejszej
odleglosci od wektora wejsciowego x). Wyznaczony
w ten sposob neuron zostaje nazwany neuronem zwy-
cigskim, gdyz on wlasnie wygrat wspotzawodnictwo
pomigdzy neuronami warstwy wyjsciowej. Jak z tego
wynika rywalizacja pomigdzy neuronami sieci Koho-
nena polega na wyborze takiego neuronu, ktorego
wektor wag jest w najwigkszym stopniu zblizony do
wprowadzonego wektora wartosci wejsciowych.

Po zidentyfikowaniu neuronu zwycigskiego mo-
dyfikowane sa jego wagi (co jest zasadniczym cta-
pem kazdego procesu uczenia). Modyfikacja wag prze-
prowadzana jest tak, aby neuron zwycigski jeszcze
bardziej przyblizyl sie do wprowadzonego aktualnie
wektora wejsciowego. Stosowana formuta jest bardzo
prosta. Jesli przyjmiemy, ze wektor wag neuronu zwy-
cigskiego jest rowny w.,, za$ wektor wejsciowy ozna-
czymy przez x, to wyznaczy¢ mozna wektor r stano-
wigcy roznicg pomigdzy interesujacymi nas
wektorami:

F=X—W,, (3)

Jesli obliczony w ten sposob wektor r zostaltby

w caloéci dodany do aktualnego wektora wag neuro-
nu zwycigskiego w.,, to zostalaby uzyskana rownos¢
wektora wejsciowego x i nowego wektora wag. Za-
zwyczaj jednak wagi neuronu zwycigskiego modyfi-
kowane sa nie o caly wektor roznic, lecz o pewng cz¢s¢
wektora r. Realizowane jest to wedtug wzoru:
wgf b= 1-1)5‘:1). +ur 4)

gdzie i jest wspotezynnikiem uczenia przyjmujacym
wartosci z przedziatu (0; 1). Im wigksza warto§¢ wspot-
czynnika uczenia 4 zostanie zastosowana, tym w wigk-
szym stopniu nowe wagi neuronu zwycigskiego przy-
bliza si¢ do prezentowanego przypadku uczacego.

Najczesciej jednak podczas uczenia sicci Kohone-
na stosuje si¢ zmienng warto$¢ wspotczynnika ucze-
nia w. W poczatkowych epokach jego wartos¢ ustala
si¢ na stosunkowo wysokim poziomie (np. 4 = 0,8).
Powoduje to, ze zmiany wag sa duze i poszczegolne
neurony warstwy wyjsciowej dos¢ szybko upodabniaja
si¢ do kolejnych przypadkow uczacych. W czasie dal-
szego treningu warto$¢ wspolczynnika uczenia jest
jednak stopniowo zmniejszana do bardzo malej war-
tosci (np. « =0,001). Zmiany w warto$ciach wag maja
w zwiazku z tym coraz mniejszy charakter i sie¢ w dal-
szych etapach procesu uczenia moze w ptynny spo-
sOb, precyzyjnie dostosowaé si¢ do prezentowanych
przypadkow.

Istotng cechg algorytmu uczenia stosowanego
w sieci Kohonena jest przeprowadzanie modyfikacji
wag nie tylko dla neuronu zwycigskiego, lecz row-
niez dla jego sasiadow. Liczba neuronow modyfiko-
wanych w czasie uczenia jest okres$lona przez obo-
wiazujacy w danej chwili promien sgsiedztwa.
W poczatkowej fazie uczenia promien sasiedztwa jest
tak ustalany, aby niezaleznie od lokalizacji neuronu
zwycigskiego, jego sasiedztwo obejmowato wszyst-
kie neurony warstwy wyjsciowe;j sieci (co powoduje,
ze modyfikowane sg zawsze wszystkic neurony).
W czasie kontynuacji procesu uczenia promien sg-
siedztwa stopniowo si¢ zmniejsza — az do wartosci
zerowej wowczas modyfikacji podlega tylko sam neu-
ron zwyciezca. Podczas uczenia sasiadow zachowa-
ny jest kierunek zmian wyznaczony dla neuronu zwy-
cieskiego, natomiast — wraz z oddalaniem si¢ sasiada
od neuronu zwycigskiego — maleje sita wprowadzo-
nych zmian. To sprawia, ze wraz z oddalaniem si¢ od
zwycigzcy wektor poprawek przemnazany jest przez
coraz mniejszy wspotczynnik sasiedztwa. Wspolczyn-
nik ten ustawia sie w taki sposob, ze dla neuronu zwy-
cieskiego przyjmuje on warto$¢ 1, a dla sasiadow ma
odpowiednio mniejsze wartosci i maleje do zera wraz
z oddalaniem sasiadow od neuronu zwycigskiego.

Takie stopniowe zmniejszanie zarOwno promienia
sasiedztwa jak i wspolczynnika uczenia umozliwia
dokonywanie precyzyjnych rozroznien we wszystkich
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obszarach mapy topologicznej, zas w fazie ostatecz-

nej dokonywane jest wyregulowanie potoZzenia poje-

dynczych neuronow.

Ostatecznie algorytm Kohonena prowadzi do do-
pasowania siatki utworzonej przez warstwe wyjscio-
wa sieci do obiektow uczacych. Oznacza to, ze:

+ Poszczegolne neurony dopasowuja si¢ do wzorcow
uczacych czyli prezentacji kazdego obiektu towa-
rzyszy uaktywnienie jednego neuronu, posiadaja-
cego wektor wag najbardziej zblizony do wartosci
zmiennych charakteryzujacych obiekt. Czgsto sie
zdarza, ze ten sam neuron jest zwyci¢zca dla wielu
roznych wektorow wejsciowych. Oznacza to, 7e
charakteryzowane przez nie obiekty sa podobne,
a wektor wag odpowiadajacego im neuronu repre-
zentuje cala tg¢ grupg. Kolejne pokazy w trakcie
uczenia i kolejne korekty prowadza do tego, ze wagi
tego neurony staja sie usrednionymi wzorcami cech
charakteryzujacych wszystkie obiekty. Sie¢ Koho-
nena dzieli wige obiekty zbioru uczgcego na klasy,
ktdre reprezentowane sg przez poszczegdlne neu-
rony wyjsciowe. W sposob bezposredni badacz nie
moze zadac liczby klas, na ktore podzielone zosta-
na obiekty zawarte w cksplorowanych danych.
Moze to jednak zrobi¢ w sposob posredni — okre-
slajac strukturg warstwy wyjsciowej sicci. Im wig-
cej neuronow bedzie wchodzi¢ w jej sklad, tym
wigksze bgdzie rozdrobnienie uzyskanych grup.
Nalezy jednak pamigtac, Ze nie zawsze liczba grup
bedzie rowna liczbie neuronow, gdyz w nastepstwie
samouczenia sieci nie dostajemy nigdy tak dobrych
wynikow grupowania, jak w przypadku zastoso-
wania uczenia z nauczycielem. Dlatego w sieci
Kohonena czgsto pewna liczba neurondéw pozostaje
niewykorzystana —nie staja si¢ one neuronami zwy-
cigskimi dla zadnego przypadku uczacego.

+ Sie¢ Kohonena zachowuje informacj¢ o zalezno-
Sciach pomigdzy zidentyfikowanymi grupami
obiektow. Zaleznosci te glownie odwoluja si¢ do
pojecia bliskosci (w sensie metryki Euklidesa) od-
powiednich wektoréw danych, a te blisko$¢ z ko-
lei mozemy kojarzy¢ z pojeciem podobienstwa
opisywanych przez te dane obiektow. Oznacza to,
ze wraz ze wzrostem podobienstwa pomigdzy wy-
znaczonymi grupami obiektow, przyblizaja sig do
siebie rowniez reprezentujace je neurony. W efek-
cie sasiadujace ze soba neurony odpowiadajg po-
dobnym do sicbic grupom danych, za$ neurony
oddalone od siebie odpowiadaja zréznicowanym
grupom.

Utworzona w trakcic samouczenia sie¢ Kohonena
moze postuzy¢ do zbadania prezentowanego w trak-
cie uczenia zbioru danych i do ujawnienia takich jego
cech, o ktorych istnieniu tworca sieci mogl weale nie
wiedzie¢. Nauczona sie¢ stanowi réwniez pewien

model przechowujacy wiedze o strukturze zbiorowo-
sci. Moze on by¢ wykorzystany dla klasyfikacji i po-
rzadkowania takze innych danych niz te, ktore pre-
zentowane byly w czasie uczenia. Nauczona siec
Kohonena ma bowiem tg wlasciwosé, ze po wprowa-
dzeniu na jej wejscia dowolnych danych (byle tylko
tego samego typu, jak wartosci podawane na wejscia
sieci podczas uczenia), zawsze uaktywni sig jaki$ neu-
ron wskazujacy na klasg, do ktorej najprawdopodob-
niej powinien zosta¢ przypisany nowy obiekt.

Uogolniajac powyzsze rozwazania nalezy stwier-
dzi¢, ze sie¢ Kohonena dokonuje grupowania obiek-
tow, opisuje zalezno$ci pomigdzy tymi grupami oraz
pozwala na zaklasyfikowanie nowych obicktow do
wezesniej rozpoznanych klas. Jest to wiec bogate
w mozliwosci, wysoce uzyteczne narzedzie mogace
stuzy¢ do eksploracyjnej analizy danych.

3. SIECI NEURONOWE W INZYNIERII
MATERIALOWEJ I METALURGII

Sieci neuronowe maja liczne i roznorodne zasto-
sowania, a w wielu zagadnieniach technicznych i eko-
nomicznych pojawia si¢ potrzeba opracowywania stra-
tegii decyzyjnych. Podejmowanie decyzji zwiazane
jest z procesem wyboru odpowiedniego kursu dziata-
nia. Czgsto wymaga to dokonania wyboru ,,najlepsze;j”
opcji z wielu mozliwych rozwigzan.

Obecnie, kiedy postep techniczny jest niewyobra-
zalnie szybki zachodzi koniecznos¢ zarzadzania co-
raz wigkszym zbiorem danych. Poprzez zarzadzanie
nalezy rozumie¢ odkrywanie struktur wiedzy wspo-
magajacej proces podejmowania decyzji w warunkach
ograniczonej pewnosci.

Idea tzw. zgtebiania danych (data mining) zdoby-
wa coraz wigksza popularnos¢ jako narzgdzie zarza-
dzania informacja. W procesie data mining, po przy-
gotowaniu danych, przychodzi etap wlasciwego
przeszukiwania, przerzucania danych, zglebiania ich,
kopania w poktadach informacji. Poszukujemy ukry-
tych prawidlowosci lub anomalii, poszukujemy wie-
dzy w ogromie danych.

Zglebianie danych jest czesto traktowane jako za-
gadnienie z pogranicza statystyki, sztucznej inteligen-
¢ji oraz badania baz danych, ktére do niedawna nie
bylo powszechnie akceptowane jako obszar zaintere-
sowan dla statystykow. Jednak ze wzgledu na swa
praktyczna uzytecznosc, to podejscie badawcze przyj-
muje charakter gtownego i gwaltownie rozwijajacego
si¢ obszaru, w ktorym dokonuje si¢ gwaltowny po-
stegp w zakresie teorii. W literaturze przedmiotu brak
jest powszechnie uznanej typologii metod. Autorzy
Berry i Linoff (2000) wyr6zniajg trzy techniki data
mining: automatyczne wykrywanie skupien, drzewa
decyzyjne oraz sieci neuronowe. Z kolei Hastie i in.
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(2001) dziela metody na supervised 1 unsupervised,
co mozna tlumaczy¢ jako metody ,,z nauczycielem”
(prognozowanie wartosci zmiennej wyjsciowej na
podstawie realizacji zmiennych wejéciowych) 1 ,,bez
nauczycicla” (znalezienie zwigzkow i prawidlowosci
tylko na podstawie cech wejsciowych). Do metod su-
pervised autorzy zaliczaja bardzo szeroko rozumiang
regresj¢, wnioskowanie poprzez znajdowanie & naj-
blizszych sgsiadow i sieci neuronowe (uczone w try-
bie z nauczycielem, czyli np. sieci typu perceptron,
czy RBF). Metody unsupervised obejmuja: badanie
zasad asocjacji, analizy skupien, metod¢ gtownych
sktadowych, oraz samoorganizujace sieci neuronowe.

Bardzo czesto poszukujac przy pomocy sieci neu-
ronowych, pewnych relacji przyczynowo-skutkowych
zarOwno w inzynierii materialowej, metalurgii, cko-
nomii, i innych dziedzinach nauki wykorzystywane
sa sieci neuronowe uczone pod nadzorem (z nauczy-
cielem). Jednak w problemach wchodzacych w ob-
szar data mining nie zawsze sg nam znane zaleznosci
przyczynowo skutkowe pozwalajace na obliczanic
interesujacych danych wyjsciowych na podstawie zna-
nych danych wejsciowych. Przy budowie tego mode-
lu odwolujemy si¢ bowiem wylgcznie do eksploro-
wanych danych, liczac na to, ze ich analiza pozwoli
zbudowac¢ model, uzywany potem jako skuteczne na-
rzedzie diagnostyczne, prognostyczne lub kontrolne.
Proces uczenia sieci ma wige pozwoli¢ na wydobycie
wiedzy zawartej implicite w: rozwazanych (eksploro-
wanych) danych, przy czym sensownosc¢ tego proce-
su zwigzana jest glownie z faktem, Zze zazwyczaj wie-
dza taka moze by¢ potem uogodlniana na przypadki,
ktore nie wechodzity w sktad eksplorowanej bazy da-
nych. Silng strong sieci neuronowych stosowanych
w tym obszarze jest fakt, ze mogg one by¢ tatwo i wy-
godnie fgczone z innymi technikami sztucznej inteli-
gencji takimi jak: zbiory rozmyte lub algorytmy ge-
netyczne.

Jako przyktad mozliwosci wykorzystania sieci neu-
ronowej typu SOM w zglebianiu danych mozna przed-
stawi¢ problematyke modelowania i sterowania pro-
cesami walcowania blach, a takze modelowania
mikrostruktury i wlasnosci mechanicznych stopow.

Zagadnienie sterowania w systemie on-line proce-
sem walcowania nie jest zagadnieniem nowym. Pierw-
sze ukfady sterowania zostaty wprowadzone juz w la-
tach 60-ych. Szybki rozwoj komputeryzacji pozwolil
na wzbogacenie modeli sterowania o0 nowe parametry
procesu walcowania. Niestety dokladne okreslenie
warto$ci parametrow wymaga dhugich czasoéw obli-
czen co sprawia, Ze nie moga one by¢ wykorzystywa-
ne bezposrednio w systemach automatycznej regula-
cji w czasie rzeczywistym. A to wszystko przektada
si¢ na jako$¢ oraz doktadnosé wymiarow walcowa-
nych produktow, ktore weiaz czgsto pozostawiaja duzo

do Zyczenia.

Mozliwos¢ zastosowania sieci neuronowej typu
SOM w sterowaniu procesem walcowania stali przed-
stawiaja w swojej publikacji Roning i Elsila (1998).
Autorzy prowadzili badania na podstawie danych
z Rautaruukki Steel. Poniewaz proces walcowania stali
jest procesem zazwyczaj w pelni zautomatyzowanym,
to na kazdym jego etapie sg mierzone poszczegolne
parametry zarowno sklad chemiczny stali, temperatu-
r¢ procesu walcowania jak i sity nacisku walcow. Au-
torzy Roning i Elsila (1998) wskazuja, ze najwigk-
szym problemem nie jest zbieranie danych, a obstuga
powstajacych podczas procesu technologicznego,
ogromnych baz danych oraz ich analiza, ktora jest
powolna i bardzo kosztowna.

W takim przypadku proba uzycia narzedzia jakim
sa samoorganizujgce sieci neuronowe jest wrecz intu-
icyjna. Mamy bowiem duzo danych (parametrow pro-
cesu), jednak nie zawsze w szybki sposob jestesmy
w stanie znalez¢ korelacje pomigdzy nimi oraz ich
wplyw na proces technologiczny, w tym przypadku
na jako$¢ walcowania stali.

Podobnie sytuacja wyglada w przypadku zagad-
nienia modelowania mikrostruktury i wlasnosci me-
chanicznych stopdw stali. Tu rowniez mozna pokusic¢
si¢ 0 probg zastosowania do tego problemu samoor-
ganizujgcej sieci neuronowej.

O jakosci wyrobow stalowych §wiadcza w duzej
mierze ich wlasnosci mechaniczne ksztattowane pod-
czas procesow obrobki cieplno-plastycznej, a takze
zawartos¢ nicktorych pierwiastkow chemicznych.
Znaczaca ilo$¢ wyrobow stalowych charakteryzuje sig
struktura ferrytyczno-perlityczng, a parametry mikro-
strukturalne, ktore ksztattuja wlasnosci mechaniczne
tej struktury obejmuja: utamek ferrytu przedeutekto-
idalnego, utamek perlitu, utamek ferrytu Wid-
manstiittena”, wielkos¢ ziarna ferrytu, wielko$¢ ziar-
na perlitu, wielko$¢ kolonii perlitu, odlegtos¢ migdzy
plytkami cementytu w perlicie, grubo$¢ ptytki cemen-
tytu.

Zasadniczo opracowane dotychczas modele, za
pomocg ktorych przewidywane sg parametry mikro-
struktury, mozna podzieli¢ na dwie grupy:

+ Modele fenomenologiczne oparte na klasycznej
teorii przemian fazowych.

«  Modele empiryczne, ktore wigza parametry mikro-
strukturalne struktury ferrytyczno-perlitycznej z za-
wartoscig podstawowych pierwiastkow (C, Mn, Si)
w stali, wielko$cia ziarna austenitu oraz predko-
scia chtodzenia stali.

Y Ferryt Widmanstittena bardzo negatywnie wplywa na wlasno-
$ci plastyczne i ciagliwo$é oraz na udarno$é stali. Skladnik ten
tworzy sie w stali w przypadku uzyskania duzego ziarna austenitu
w procesie przerdbki plastycznej i/lub w przypadku stosowania
duzych predkosci chlodzenia stali po przerobcee.
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Niestety takie podej$cie ma zasadnicza wadg, jaka
moze by¢ uwzglednianie w modelu tylko podstawo-
wych pierwiastkow (C, Mn, Si), a przeciez wystgpo-
wanie zanieczyszczen w postaci pozostatych pierwiast-
kow moze znaczaco wplywac na wihasnosci stali po
procesie technologicznym. Takie nieco okrojone po-
dej$cie wigze sie zapewne z tym, iz proces budowania
modeli wymaga bardzo zmudnych i dtugotrwatych
badan, przeprowadzanych zaréwno w warunkach la-
boratoryjnych, jak i w warunkach przemystowych
(etap wdrazania modelu). A przeciez na kazdym eta-
pie produkcji powstaje duza liczba danych gromadzo-
nych w bazach danych, ktore mozna byloby wyko-
rzysta¢ do budowy modelu.

W niektorych przypadkach, a w szczegodlnosci
w problemach dotyczacych grupowania danych, eks-
ploracji danych (data mining), gdy nie do konca wia-
domo jakie zwigzki mogg zachodzi¢ pomiedzy dany-
mi, jakoSciowo lepsze rezultaty moze przyniesc
zastosowanie sieci neuronowych typu SOM, np. sieci
Kohonena. Aby to unaoczni¢, w kolejnym rozdziale
prezentowanej pracy podjegto probg zdefiniowania
nowych metod tworzenia strategii decyzyjnych z wy-
korzystaniem sieci Kohonena.

Poniewaz najwigcej doniesien literaturowych do-
tyczacych tworzenia wielokryterialnych strategii de-
cyzyinych wiaze sie z problemem predykcji rynkow
finansowych, notowan gietdowych (zob. Haefke i Hel-
menstein (1996), Hiemstra (1996), Refenes (1995),
Schoeneburg (1990), Trippi i Turban (1996)), w zwiaz-
ku z czym, aby mie¢ mozliwos¢ porownania refero-
wanych w tej pracy wynikow z wynikami publikowa-
nymi przez innych autorow w dalszej czgsci pracy
rowniez przebadano nowe metody tworzenia strategii
decyzyjnych w oparciu o strategie gietdowe i o pre-
dykej¢ notowar.

4. SYMULACJA - MODEL GENERUJACY
FINANSOWE STRATEGIE
INWESTYCYJNE

4.1. Charakterystyka metody

Realizacja efektywnej strategii inwestycyjnej na
gietdowym rynku akeji, chociaz czgsto oparta jest na
wspieranej doswiadczeniem intuicji inwestora (co pro-
wadzi z reguly do dos¢ przypadkowych efektow),
powinna zasadniczo bazowac¢ na odpowiednio skon-
struowanym modelu decyzyjnym. Wobec braku jaw-
nych i mozliwych do zidentyfikowania relacji wiaza-
cych dostgpne na rynku akcji informacje z przyszla
dynamika rynku, tworzenie tego typu modeli poprzez
dobor a priori odpowiednich rownan lub regul logicz-
nych na ogo6l nie jest celowe. Budowa efektywnych

modeli decyzyjnych zazwyczaj oparta jest na analizie
i przetwarzaniu historycznych danych opisujacych
zachowanie si¢ kursow akcji.

W sytuacji, gdy w analizowanym systemie brak jest
mozliwosci identyfikacji jawnych regul opisujacych
dynamike systemu, a dodatkowo wystepuja w nim
znaczne zaktocenia, natomiast dostepna jest duza ilosé¢
zaobserwowanych danych, sprawdzonym narzedziem
stuzacym do modelowania tego typu systemow sa sieci
neuronowe. Przestanki te, wystepujace takze wyraz-
nic w systemach finansowych takich jak rynki akeji,
wskazuja na celowosc zastosowania metodyki opar-
tej na sztucznych sieciach neuronowych w zagadnie-
niach modelowania 1 wspomagania decyzji finanso-
wych. Efektywnos$¢ wykorzystania tych metod na
rynkach finansowych zostata rowniez potwierdzona
przez liczne badania, a takze publikacje dokumentu-
jace praktyczne rezultaty zastosowan (zob. Bar i Mani
(1994), Beltratti i in. (1996), Morajda (1999), Moraj-
da (2000), Morajda (2003), Refenes (1995)). W zde-
cydowanej wigkszosci zastosowan jako narzedzie do
tworzenia modeli decyzyjnych stosowane sg sicci
uczone w sposob nadzorowany (np. perceptron lub
RBF), przy czym zmienng wyjsciowa (ktorej realiza-
cje W ciggu uczacym stanowia wzorcowe wartosci
wyjciowe sieci) jest z reguly pewna wielkos¢ (np.
stopa zwrotu) charakteryzujaca dynamikeg zmian kur-
su akeji w odpowiedzi na zadane warto$ci zmiennych
wejsciowych.

W niniejszym opracowaniu zaproponowano me-
tode generowania strategii transakcyjnych, wykorzy-
stujgea sie¢ neuronowg Kohonena (SOM) jako narzeg-
dzie wstepnego grupowania wektorow wartosci
wejsciowych, opisujacych stan rynku akeji. Jest to
podejscie jakosciowo odmienne od wigkszosci tech-
nik neuronowych w problemach modelowania rynkow
finansowych, gdyz wykorzystuje sie¢ uczong w spo-
sob nienadzorowany. Metoda wykorzystuje wlasciwo-
éci sieci SOM jako narzedzia realizujacego nielinio-
we przeksztalcenie dowolnej przestrzeni metrycznej
w przestrzen dyskretna, a takze nieparametryczng re-
gresj¢ dokonujaca dopasowania skoficzonej liczby
wektorow kodowych (wektorow wag neuronow mapy)
do rozktadu obicktow w przestrzeni cech. Wykorzy-
stanie tych wilasciwosci jest szczegodlnie uzasadnione
w zagadnieniu analizy rynkow finansowych (z przy-
czyn opisanych wyzej). W istocie sieci SOM dos¢
czesto uzywa sie w zagadnieniu identyfikacji skupien
wzorcOw (formacji) generowanych przez finansowe
szeregi czasowe 1 mozliwych do zaobserwowania na
ich wykresach, oraz do identyfikacji typowych wzor-
cow (zob. np. Deboeck (1997), Lula (2002)).

Gldéwna idea metody jest nastgpujaca:

+ W oparciu o ciag uczacy (obejmujacy historyczne
notowania danego waloru z pewnego okresu i za-
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wierajacy zmienne istotne z punktu widzenia opi-
su stanu dynamiki notowan) realizowany jest pro-
ces grupowania wzorcow (wektorow), opisujacych
stan rynku w poszczegdlnych chwilach czasowych
(sesjach gietdowych). Po zakonczeniu procesu
uczenia sieci SOM (grupowania) pewne neurony
mapy reprezentuja zwigzane z nimi skupienia (kla-
stry) wzorcow,

+  Dokonywana jest analiza przysztych stop zwrotu
uzyskanych dla wzorcow nalezacych do kazdej gru-
py osobno, analiza ta obejmuje obliczenie $rednigj
przyszlej stopy zwrotu dla wzorcow z danej klasy
oraz obliczenie pewnego przyjgtego wskaznika be-
dacego miarg ryzyka inwestycyjnego; wskaznikiem
takim moze by¢ np. odchylenie standardowe przy-
szlych stop zwrotu dla rozwazanej klasy.

+ Na podstawie analizy otrzymanych dla kazdej kla-
sy wskaznikow zysku i ryzyka, a takze w oparciu
o indywidualne preferencje inwestora (dotyczace
np. poziomu akceptowalnego ryzyka), z kazda gru-
pa wzorcow kojarzona jest okreslona decyzja in-
westycyjna, np. kup, sprzedaj, utrzymuj pozycje
inwestycyjng.

+ W trybie realizacji (wykorzystania) skonstruowa-
nego modelu, zakwalifikowanie pojawiajacego sig
nowego wzorca opisujgcego biezaca dynamike ryn-
ku danego waloru do okreslonej klasy jednoznacz-
nie determinuje decyzj¢ inwestycyjna; model taki
jest wige funkcjonalnym.modelem decyzyjnym re-
alizujacym okreslong strategig inwestycyjna.
Rezultaty badan dotyczacych wykorzystania me-

tody w procesie generowania decyzji inwestycyjnych

dotyczacych akcji wybranej spotki gieldowej (BRE

Banku) zaprezentowano w kolejnej sekcji.

4.2. Rezultaty wykorzystania opracowanej
metody

Ponizej przedstawiono wyniki badan efektywno-
$ci modelu decyzyjnego zbudowanego wedlug zapro-
ponowanej metody, w zagadnieniu realizacji strategii
inwestycyjnej dla akcji spotki BRE Bank w przyje-
tym okresie czasu. Zadaniem modelu bylo generowa-
nie decyzji inwestycyjnej (na podstawic analizy bie-
zacej sytuacji rynkowej) dla okresu od zamknigcia
notowan w dniu biezacym (moment realizacji decy-
zj1) do zamknigcia notowan podczas kolejnej sesji giel-
dowej (kiedy moze zosta¢ zrealizowana nastgpna trans-
akcja). W trakcie realizacji aktywnej strategii

inwestycyjnej zatozono mozliwos¢ realizacji dwoch
typow transakeji: kupna akcji za cato$¢ posiadanych
w portfelu srodkow, oraz krotkiej sprzedazy akcji
o wartosci rownej posiadanych w portfelu srodkow
(bez mozliwosci zajmowania pozycji posrednich)”.

Wykorzystane w badaniach dane obejmowaly no-
towania (kursy zamknigcia) spotki BRE Bank w okre-
sie od 06.02.1997 do 27.12.2004. Jako dane wejscio-
we dla modelu przyjgto (arbitralnie) 13 zmiennych,
ktorych wartosci w poszezegolnych dniach obliczono
na podstawic notowan akcji. Zestaw zmiennych wej-
Sciowych zawieral: cztery ostatnie logarytmiczne jed-
nodniowe stopy zwrotu, dwie kolejne ostatnie loga-
rytmiczne dwudniowe stopy zwrotu, nachylenia
pieciodniowego trendu”” kursu: obecne i sprzed czte-
rech dni, obecne nachylenie dziesigciodniowego tren-
du, dynamike zmiany logarytmicznych jednodnio-
wych stop zwrotu (réznicg tych stop), dynamike
zmiany logarytmicznych dwudniowych stop zwrotu,
dynamike zmiany pieciodniowego trendu (roznicg
wskaznikow trendu obecnego i sprzed 4 dni), oraz
roznice miedzy nachyleniem trendu 5-dniowego 1 10-
dniowego.

Lacznie (po pominigciu notowan niezbednych do
obliczenia warto$ci poczatkowych wszystkich zmien-
nych) wyodrgbniono 1971 wzorcow, z czego pierw-
sze 1171 wektorow utworzylo zbidr uczacy, a ostat-
nie 800 wzorcow zaliczono do zbioru testowego
(przeznaczonego do koncowego testowania i oceny
efektywnosci modelu). Podzial danych na uczace i te-
stowe zrealizowano przy uwzglednieniu proporcji (w
przyblizeniu) 60% / 40% oraz w taki sposob, aby cal-
kowite stopy zwrotu dla obu tych okresow wynosity
w przyblizeniu 0. Kurs akcji BRE Banku w okresie
obejmujgcym dane uczgce oraz testowe zaprezento-
wano na rys. 4.

Dobierajac parametry struktury i uczenia sieci SOM
przyjeto sie¢ zawierajaca 9 neurondw na dwuwymia-
rowej mapie o wymiarach 3 x 3, euklidesowa metryke
okreslajaca odleglo$¢ migdzy wektorami w przestrze-
ni cech, oraz wspotczynnik uczenia rowny 0,6 i male-
jacy wraz z uptywem czasu uczenia. Przyjeto 50 epok
uczenia. Rozmiar sgsiedztwa ustalono na poczatku
procesu uczenia na maksymalny (obejmujacy wszyst-
kie neurony), ale malejacy liniowo podczas uczenia
do zera (dla 50 epoki). Zastosowano standaryzacjg
zmiennych wejsciowych poprzez taka transformacje,
aby $rednia (dla zbioru uczacego) wynosita zero, a od-
chylenie standardowe: jeden. Wektory wag poczatko-

) Nawet jedli krotka sprzedaz akeji (tzn. sprzedaz akeji pozyczonych od maklera, czyli zajgeic pozycji z ujemna liczba akeji) w rzeczywi-
stogei nie jest na gieldzie mozliwa, mozna jg zrealizowaé poprzez sprzedaz kontraktow terminowych na akcje (kontrakty terminowe na
akcje BRE Banku sa notowane na GPW w Warszawie). Posiadanie pozycji krotkiej (krotko sprzedanych akeji) jest zyskowne w przypadku

spadku ich notowan.

") Nachylenie trendu bylo obliczone jako wspdlezynnik kierunkowy prostej regresji dla pigeiu ostatnich logarytméw notowan.

_52_




180
160 |
140 -
120

100

80'.‘ i

Kurs akcji BRE Banku

60 |
40 |

20 |

........ Zbidr uczacy

Zbior testowy

1 201 401 601 801

1001 1201 1401 1601 1801

Numer sesji gieldowej

Rys. 4. Kurs akcji BRE Banku w okresie zawierajqcym dane uczqee oraz dane testowe (BRE Bank stock quotations in the period including

learning and test data). Zrodlo: opracowanie wilasne.

wych sieci okreslono jako losowo wybrane wektory
wejSciowe z ciagu uczacego.

Po przeprowadzeniu procesu uczenia sieci zaob-
serwowano, iz liczba wzorcow ze zbioru uczacego
przyporzadkowana poszczegdlnym neuronom mapy
(tzn. wektorow, dla ktorych dany neuron stat sig¢ neu-
ronem zwycigskim) waha si¢ pomigdzy 96 a 200. Przy-
jeto zatem, iz kazdy neuron reprezentuje osobne sku-
pienie (grupe) wzorcow (chociaz sasiednie obszary
mapy moga odwzorowywac podobne wzorce), a za-
tem liczba tych grup jest réwna 9. Obliczone dla zbio-
ru uczacego istotne wskazniki charakteryzujace po-
szczegolne grupy, takie jak: liczba wzorcow n, srednia
przyszla logarytmiczna jednodniowa stopa zwrotu r
(pomnozona przez 1000), oraz odchylenie standardo-
we dla tych stop zwrotu o (pomnozone przez 1000)
przedstawiono w tabeli 1.

W celu powigzania z kazda grupa wzorcow okre-
slonej decyzji inwestycyjnej przyjeto, iz podstawe tej
decyzji stanowi¢ bedzie warto$¢ wskaznika s przed-
stawiajaca stosunek stopy zwrotu do ryzyka dla wzor-
cow danej grupy (miarg ryzyka jest odchylenie stan-
dardowe stop zwrotu). W istocie ¢ to powszechnie
uzywany w analizie finansowej wskaznik Sharpe'a
przy zatozeniu, iz stopa procentowa aktywow wolnych
od ryzyka wynosi zero. Wskaznik ten jest czesto wy-
korzystywang przez inwestorow miara efektywnosci
inwestycji w dany walor, uwzglednia bowiem powia-
zane ze sobg dwa podstawowe czynniki decyzyjne:

S

oczekiwany zysk oraz ryzyko. W niniejszych bada-
niach zalozono, iz jesli warto$¢ bezwzgledna tego
wskaznika przekracza okreslona wielkos¢ (przyjeto
6%), stanowi to podstawg do podjgcia decyzji kupna
(gdy s > 0,06) lub krotkiej sprzedazy waloru (gdy s <
- 0,06); w przeciwnym przypadku nalezy utrzymac
biezaca pozycje inwestycyjna bez zmian. Tq regule
decyzyjna mozna wige wyrazi¢ formuta:

+ Jezeli s > 6% (a akcje sq krotko sprzedane) to do-

konaj kupna akeji (K),

« Jezelis <-6% (a akcje sa kupione) to dokonaj krot-

kiej sprzedazy akcji (S),

« W przeciwnym przypadku utrzymaj biezaca pozy-

cje inwestycyjnag bez zmian (T).

Warto$ci wspotczynnika s (dla danych uczacych),
oraz zwigzane z nimi decyzje inwestycyjne przypo-
rzadkowane do poszczegolnych klas wzorcow ziden-
tyfikowanych przez siec SOM, umieszczono rowniez
w tabeli 1.

Tak zdeterminowang aktywna strategig inwestycyj-
ng zastosowano nastepnie w okresie obejmujacym
dane testowe (przy zalozeniu poczatkowej wartosci
portfela rownej 1000). Zgodnie z przyjetym zaloze-
niem inwestor (bazujacy na zbudowanym modelu)
mogt zajmowac jedynie dwa rodzaje pozycji inwesty-
cyjnych: kupione akcje (za cato$¢ posiadanych aktu-
alnie $rodkéw finansowych), oraz krotko sprzedane
akcje (o warto$ci calego portfela w chwili sprzedazy).
Wobec takich zalozefi model moze generowac zysk
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Tabela 1. Wartosci podstawowych wskaznikow (obliczonych dla zbioru uczqeego) oraz wynikajqeych z nich
decyzji inwestycyjnych dla poszczegolnych grup wzorcow. The values of basic indicators (calculated for the
learning set) and related investment decisions assigned to particular 9 clusters (SOM neurons).

sycznego zastoso-
wania sieci neurono-
wych typu percep-

i | it | Scogsom [ othsto | e | agadnienin. Row
SOM) WZOorcOw n zwrotu r x1000 %1000 ) sl oo ’ dic

- przypadku

; ZZ ?; ; ? Z 23 sz []( przyj Q.cifllniczerowej

3 101 -3,8 36,9 -10,2% S prowizjl makler-

4 182 1,9 274 -6,8% S skicj, pobieranej

5 97 1,6 33,9 4,6% T przy Zlmamfl: polzycp

6 200 3.8 28.1 10,1% K Inwestycyjnej z

7 136 -0,7 273 -2,7% T krotkiej na dluga lub

8 122 2,3 42,5 5,3% T odwrotnie 1 wyno-

9 140 -4,5 26,3 -17.3% S qucej 0,2% warto-

sci aktywow portfe-

_— la (co jest wielkoScia

e v R —— realng nakrynku) uzyska-

6000 — Strategia aktywna z prowizjg maklerska No Wysokq StOpQ zwrotu

—— Strategia pasywna wynoszacq 238,9% (na

ograniczenie kosztow

© 5000 wynikajacych z prowizji

o maklerskiej duzy wplyw

§_4000 ma czgste stosowanie de-

;§ 00 c}yzji typu ,,ut-rz’)’/maj bie-

t zaca pozycje” (T) co

S ogranicza znacznie liczbe
2000 ' . transakcji).

f Przebieg zmian war-

1000 - ook I tosci portfela dla rozwa-

zanej aktywnej strategii

0~ s inwestycyjnej (w porow-

1 101 201 301 401 601 701 naniu do pasywnej inwe-

Nr sesji gietdowej stycji polegajacej na kup-

Rys. 5. Wartosc portfela w okresie testowym przy zastosowaniu trzech strategii inwestycyjnych: pasywnej,
aktywnej opartej o decyzje analizowanego modelu przy zerowej prowizji maklerskiej, oraz aktywnej jw.
przy prowizji wynoszqcej 0,2% (Portfolio value changes during the test period for three investment stra-
tegies: passive, active based on the model decisions (no broker's commission) and active based on the
model decisions with commission 0,2%). Zrédlo: obliczenia whasne.

niezaleznie od kierunku zmiany cen akcji (pod wa-
runkiem trafnych decyzji) lub — w przypadku bled-
nych decyzji — przynosic straty.

Model zastosowany do danych w okresie testowym
wygenerowal poprawne decyzje w 56,07% przypad-
kow. Okazuje sig jednak, ze ten wynik jest bardzo do-
bry przy zalozeniu, Ze generowane sa poprawne decy-
zje w kluczowych momentach poprzedzajacych znaczne
ruchy cen. Rzeczywista efektywnos¢ modelu potwier-
dzaja bowiem wyniki finansowe: na koncu okresu obej-
mujacego dane testowe osiagnigto koncowa wartosé
portfela (przy zatozeniu zerowej prowizji maklerskiej)
rowna 5430, to znaczy uzyskano catkowita stopg zwrotu
wynoszaca 443% (wobec zerowej stopy zysku w przy-
padku pasywnej inwestycji w akcje BRE Banku w tym
okresie). Ten wynik jest lepszy niz w przypadku kla-

nie 1 utrzymywaniu
portfela akcji przez caty
okres) dla danych testo-
wych przedstawiono na
Iys.5;

Otrzymane wyniki
swiadczg o wysokiej efektywnos$ci rozwazanej meto-
dy. Do jej dodatkowych zalet zaliczy¢ mozna elastycz-
no$¢ dostosowania parametrow strategii decyzyjnej
modelu do indywidualnych preferencji inwestora (np.
dotyczacych ryzyka inwestycyjnego). Z kolei jako
kierunek dalszych badan (stanowigcych potencjalng
tematyke kolejnych opracowan) nalezy wskazac¢ kwe-
sti¢ doboru parametrow sieci SOM.

5. PODSUMOWANIE

Wykorzystanie grupowania danych przy pomocy
samoorganizujacych sieci neuronowych typu Koho-
nena do generowania finansowych strategii decyzyj-
nych na gictdzie papieréw wartosciowych to nowa-
torskie podejscie, ktore zaproponowali autorzy

=il =




niniejszego artykutu. Jak pokazano, stworzony mo-
del przynosi catkiem dobre rezultaty i mozna przy-
puszczac, ze wykorzystanie tych metod takze na
gruncie technologii materialow przyniesie zadowa-
lajace efekty.
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