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Streszczenie: Proces decyzyjny w inwestowaniu rozpoczyna si¢ od percepcji i przetwarzania
naptywajacych informacji. Podloze decyzji stanowia przekonania dotyczace prawdopodobien-
stwa zaj$cia okreslonego zdarzenia. Jednostki racjonalne postuguja si¢ narzgdziami teorii praw-
dopodobienstwa i statystyki, rozumujac zgodnie z prawem Bayesa, czyli aktualizujac wyobra-
zenia o prawdopodobienstwie zdarzenia wraz z ujawnianiem wszelkich nowych informacji, za-
réwno ilosciowych, jak i jako$ciowych. Wydaje si¢ zatem, ze bardzo dobrym narzedziem
wspomagajacym decyzje inwestycyjne moze by¢ odpowiednio skonstruowany model sieci bay-
esowskiej (Bayesian Network). W artykule postawiono za cel gtéwny prezentacjg mozliwosci
zastosowania modelu sieci bayesowskiej do pozyskiwania wiedzy z ekonomicznej bazy danych,
z uwzglgdnieniem informacji jakosciowych oraz preferencji i subiektywnych ocen analityka fi-

nansowego, podejmujacego decyzje w warunkach niepewnosci.

Stowa kluczowe: sie¢ bayesowska, system wspomagajacy decyzje inwestycyjne, diagram
wptywu

1. Wstep

Proces decyzyjny w inwestowaniu rozpoczyna si¢ od percepcji i przetwarzania
naptywajacych informacji. Podloze decyzji stanowia przekonania dotyczace praw-
dopodobienstwa zaj$cia okreslonego zdarzenia. Przekonania zas to rezultat procesu
wnioskowania o nieznanym, ktérego przestankami sa naptywajace informacje [5].
W ekonomii i finansach przyjmuje sig, ze jednostka racjonalna (inwestor):

e przetwarza wszelkie mozliwe informacje, odpowiednio uaktualniajac swo-
je przekonania,
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e na podstawie przekonan formutuje preferencje i podejmuje decyzje w taki

sposéb, aby maksymalizowac swoja oczekiwang uzyteczno$e.

Podejscie to zaktada, ze jednostki racjonalne postuguja si¢ narzedziami teorii
prawdopodobienstwa i statystyki, rozumujac zgodnie z prawem Bayesa, czyli ak-
tualizujac wyobrazenia o prawdopodobiefistwie zdarzenia wraz z ujawnianiem
wszelkich nowych informacji, zaréwno ilosciowych, jak i jakosciowych. Zalozenie
bayesowskiego myslenia nie oznacza, ze kazdy osad poprzedzony jest mozolnymi
obliczeniami. Chodzi raczej o przecigtny rezultat wnioskowania, ktory jest zgodny
z zasadami prawdopodobienstwa [5].

Biorac pod uwage powyzsze rozwazania mozna mniemac, ze bardzo dobrym
narzedziem wspomagajacym decyzje inwestycyjne moze by¢ odpowiednio skon-
struowana sie¢ bayesowska, ktéra umozliwia uwzglednienie w procesie decyzyj-
nym informacji o zr6znicowanym charakterze. Pozwala réwniez na wprowadzanie
nowych informacji w postaci obserwacji (evidence) oraz na modyfikacje modelu
zgodnie z preferencjami i subiektywnymi ocenami inwestora w warunkach nie-
pewnosci.

Sieci bayesowskie (Bayesian Networks) [19], nazywane réwniez probabili-
stycznymi modelami graficznymi, sieciami przekonan lub sieciami przyczynowo —
skutkowymi, staly si¢ ostatnio popularnym narz¢dziem do reprezentacji wiedzy
w warunkach niepewnosci. Sie¢ bayesowska jest acyklicznym grafem skierowa-
nym i zawiera cze$¢ jakoSciowa, ktéra stanowi zbiér zmiennych — weztéw grafu
wraz z probabilistycznymi zalezno$ciami pomigdzy nimi oraz czg$¢ iloSciowa,
reprezentujacqg rozktad prawdopodobienistwa tacznego dla tych zmiennych.
Z punktu widzenia inzynierii wiedzy, sie¢ bayesowska moze odzwierciedla¢ struk-
turg przyczynowo — skutkowa, ktéra pozwala pelniej zrozumie¢ modelowany pro-
blem, zaréwno ekspertom jak i uzytkownikom systemu [6]. Giéwnym etapem w
budowaniu sieci bayesowskiej jest okreslenie jej struktury oraz parametryzacja.
Podstawowa zaleta sieci bayesowskich jest to, ze pozwalaja one na zintegrowanie
wiedzy eksperta z danymi statystycznymi. Jezeli odpowiednia liczba danych jest
dostepna, sieci bayesowskie, zaréwno ich struktura jak i parametry, moga by¢ na-
uczone z wykorzystaniem danych.

Whnioskowanie w sieci bayesowskiej sprowadza si¢ do wyznaczenia rozktadu
prawdopodobienstwa a posteriori, pod warunkiem zaobserwowania warto$ci
zmiennych modelu. Rozklad tego prawdopodobienistwa moze by¢ bezposrednio
wykorzystany we wspomaganiu decyzji inwestycyjnych.

Gtéwnym celem, jaki w artykule stawia sobie autor, jest prezentacja mozliwo-
sci zastosowania modelu sieci bayesowskiej do pozyskiwania wiedzy z ekono-
micznej bazy danych, przy uwzglednieniu informacji jakoSciowych oraz preferen-
cji i subiektywnych ocen analityka finansowego, podejmujacego decyzje w warun-
kach niepewnosci. Dane ekonomiczne wykazuja duza zmienno$¢, zatem ekono-
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miczna baza danych powinna by¢ czgsto aktualizowana, aby jak najpelniej od-
zwierciedlata biezaca sytuacje¢ rynkowa.

2. Sie¢ bayesowska jako narzedzie pozyskiwania wiedzy z eko-
nomicznej bazy danych

W ekonomii i finansach definicja jednostki racjonalnej (homo oeconomicus) obej-
muje dwie cechy tej jednostki: konsekwencj¢ dzialania oraz dazenie do podnosze-
nia poziomu osobistego dobrobytu [5]. Prawie wszystkie decyzje inwestycyjne
podejmowane sa na podstawie oszacowanych wartosci prawdopodobienstwa reali-
zacji okreSlonego scenariusza zdarzen [10]. Prawdopodobienstwo jest miara stop-
nia przekonania podmiotu co do prawdziwosci zaj$cia okreslonego zdarzenia. Z
formalnego punktu widzenia podej$cie bayesowskie polega na traktowaniu
wszystkich wielkosci, ktérych warto$ci nie sa znane przed dokonaniem obserwacji,
jako zmiennych losowych i na konsekwentnym stosowaniu we wnioskowaniu pro-
stych regut rachunku prawdopodobienstwa [18]. W szczegdlnoSci stosuje si¢ dwie
zasady probabilistyki: warunkowanie (wzgledem danych statystycznych) oraz wy-
znaczanie rozktadéw brzegowych. Dane historyczne stuza do uzyskania rozktadu a
priori. Przyjecie rozktadu a priori jest cecha wyrdzniajaca podejscie bayesowskie.
W problemach decyzyjnych rozktad a priori ma mozliwie najpetniej odzwiercie-
dla¢ cala wstgpna wiedzg o zmiennej [18]. Nowe informacje iloSciowe, jakoscio-
we, opinie ekspertéw sa odpowiednie do rozwinigcia rozktadu a posteriori. Proces
aktualizacji informacji przebiega zgodnie z reguta Bayesa:

P(A)- P(1]A)

P(I) M

P(alr)=

gdzie:

P(A|I ) - prawdopodobiefnstwo a posteriori zdarzenia A po uzyskaniu infor-
macji I,

P(A) - prawdopodobienstwo a priori (bazowe) zdarzenia A przed pojawie-

niem si¢ informacji 1,

P(I \A) - prawdopodobienstwo pojawienia si¢ informacji I, jesli A jest praw-
da,

P(I) - prawdopodobienstwo catkowite zdarzenia 1.

Sieci bayesowskie sa szczegdlnym przypadkiem graficznych modeli probabi-
listycznych. Zwykle sa one wykorzystywane do modelowania ztozonych systeméw
o niepewnych lub niekompletnych danych. Sie¢ bayesowska jest skierowanym,
acyklicznym grafem, ktérego topologia opisuje zalezno$ci (lub ich brak) migdzy
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zmiennymi modelu. Pojawienie si¢ tuku taczacego dwa wezly jest interpretowane
jako dowdd istnienia bezposredniego zwiazku przyczynowo—skutkowego migdzy
weztami. Zgodnie z definicja sieci bayesowskiej wedlug Jensena [14] graf sieci
zawiera zaréwno wezly z rodzicami, jak i takie, ktére nie maja rodzicéw.

O
o2&

Rys. 1. Acykliczny graf skierowany. Prawdo-
podobienstwa, ktére nalezy wyznaczy¢ to:

P(a), P(B), P(c|A, B), P(E|C), P(D|c), P(F|D), P(G|D, E, F)

Na rys.1 wezty, ktére nie maja rodzicéw, to sg wezty A i B. Z nimi zwigzane
sa brzegowe rozktady prawdopodobienstwa. Pozostate wezty C, D, E, F oraz G
posiadaja rodzicéw i odpowiadaja im warunkowe rozktady prawdopodobienstwa.

Bayesowska sie¢ zaleznosci sktada si¢ z dwoch podstawowych czgsci: jako-
Sciowej, czyli graficznej struktury zaleznosci w modelu, oraz ilo$ciowej, reprezen-
towanej przez rozktady prawdopodobienstwa zwigzane z grafem.

Trzy najwazniejsze etapy tworzenia sieci bayesowskiej to:

e graficzna prezentacja zaleznosci w modelu;
e specyfikacja numerycznych zaleznos$ci migdzy zmiennymi;

Rezultaty uzyskane w wyniku dzialania sieci w wysokim stopniu zaleza
od postaci graficznej modelu. Mozna stwierdzi¢, ze najlepsze efekty uzyskujemy
na og6t z bardzo dobrej reprezentacji graficznej problemu decyzyjnego, podczas
gdy rozklady prawdopodobienstwa zwiazane z wierzchotkami grafu moga by¢
oszacowane w przyblizeniu [6]. Struktura sieci moze mie¢ posta¢ drzewa, poli-
drzewa lub grafu. Na przyktad, algorytm Chow-Liu [4] nie buduje sieci przyczy-
nowo-skutkowej, a jedynie niezorientowane drzewo zaleznosci. Jezeli sie¢ Bayesa
okreslonego rozktadu ma posta¢ drzewa, to ten algorytm powinien poprawnie od-
tworzy¢ jego ksztatt. Z kolei algorytm Pearla [19] jest rozszerzeniem algorytmu
Chow-Liu. Otrzymana struktura nie jest drzewem skierowanym, ale ma postaé
polidrzewa. Najbardziej kosztowne natomiast jest uczenie grafu o duzej liczbie
wierzchotkéw. Strukturg sieci mozna zbudowaé z wykorzystaniem wiedzy eksper-
ta lub na podstawie danych statystycznych, w sposéb automatyczny. Jest to zada-
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nie zlozone obliczeniowo, lecz wykonalne za pomoca szerokiej gamy skutecznych
algorytméw (m.in. [3], [7], [8], [9], [11], [14]).

Tym, co odréznia sieci bayesowskie od innych metod reprezentowania wie-
dzy, jest wielo$¢ mozliwo$ci wnioskowania. Skupiajac si¢ na opisie jako§ciowym
(czyli graficznej strukturze modelu), mozemy identyfikowa¢ warunkowe zalezno-
sci migdzy zmiennymi. Uwzgledniajac opisy ilosciowe (parametryczne modele
przypisane weztom) mozemy, po wprowadzeniu do modelu nowej obserwacji (evi-
dence), uzyska¢ rozktady prawdopodobienstwa a posteriori pojedynczych zmien-
nych modelu lub rozklad taczny zbioru zmiennych. Mozemy aktualizowad,
na podstawie opinii ekspertow, prawdopodobiefistwa stanéw zmiennych lub warto-
$ci zmiennych. Mozemy tez znalez¢ najbardziej prawdopodobna (w §wietle do-
stgpnych obserwacji) konfiguracj¢ zmiennych nieobserwowalnych, jak réwniez
oszacowa¢ prawdopodobienstwo hipotezy, biorac pod uwage konkretne obserwa-
cje. W pracy [15] podano nastgpujace rodzaje wnioskowania w sieciach bayesow-
skich:

= O wiarygodnosci poszczegdlnych hipotez dla zadanych obserwacji.

= Poszukiwanie uzasadnienia dla zadanej hipotezy i obserwacji.

= Znalezienie prawdopodobienstwa prawdziwosci wyrazenia logicznego
przedstawionego ~w  postaci  koniunkcji  wyrazen  elementar-
nych atrybut=wartos$¢.

= Znalezienie odpowiedzi na kwerendg ztozona.

= O brzegowej i warunkowej niezaleznos$ci zmiennych.

Podsumowujac nalezy stwierdzi¢, ze sie¢ bayesowska wydaje si¢ bardzo uzy-
tecznym narze¢dziem wspomagajacym zarzadzanie portfelem papieréw wartoscio-
wych ([6], [20]). Kombinacja czynnikéw makroekonomicznych i mikroekono-
micznych, tworzacych odpowiednie wezly sieci, pozwala oszacowaé wartosci oraz
ryzyko portfela. Umozliwia tez aktualizacje¢ wyceny portfela poprzez uwzglednie-
nie informacji jakoSciowych, naptywajacych z rynku oraz preferencji
i subiektywnych ocen analityka finansowego - eksperta, podejmujacego decyzje
w warunkach niepewnosci.

3. Model diagnostyczny wspomagajacy decyzje inwestycyjne
w warunkach niepewnosci — etap wstepny

Tradycyjne modele wyceny débr kapitalowych, takie jak model CAPM (Capital
Asset Pricing Model), czy tez model APT (Arbitrage Pricing Theory) opisuja rela-
cje miedzy zmiennymi makroekonomicznymi, mikroekonomicznymi oraz stopami
zwrotu z papieréw wartosciowych i moga by¢ wykorzystane do modelowania rela-
cji migdzy zmiennymi w sieci bayesowskiej ([6], [20]).
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Przyktadowy model sieci bayesowskiej, zaprezentowany w dalszej czgsci pra-
cy, zbudowany zostat na podstawie ekonomicznej bazy danych z rynku polskiego
i w zatozeniu ma by¢ czgécia wigkszego modelu wspomagajacego proces wyceny
oraz szacowania wartosci zagrozonej Value-at-Risk portfeli akcji na Gieldzie Pa-
pieréw Wartosciowych w Warszawie. W modelu zaproponowano nastgpujace
zmienne makroekonomiczne (na podstawie [1], [2], [6]): inflacja, stopa bezrobo-
cia, deficyt budzetowy, produkcja przemystowa sprzedana, saldo handlu zagra-
nicznego, $rednia rentowno$¢ bonéw skarbowych 52-tygodniowych. Substytutem
portfela rynkowego jest Warszawski Indeks Gietdowy (WIG). Sektory na gietdzie
reprezentuja indeksy branzowe: WIG-BANKI, WIG-BUDOW (Budownictwo),
WIG-INFO (Informatyka), WIG-SPOZYW (Przemyst Spozywczy), WIG-
TELKOM (Telekomunikacja). Pozostate indeksy branzowe, czyli WIG-MEDIA
oraz WIG-PALIWA nie byly uwzglednione w modelu z powodu zbyt krétkiego
okresu funkcjonowania na gietdzie (WIG-MEDIA od 2004r., natomiast WIG-
PALIWA od 2005r.). Préba statystyczna obejmuje dane miesigczne z okresu ma-
rzec 1998 — czerwiec 2006 (po 100 obserwacji dla kazdej zmiennej). Szeregi cza-
sowe zmiennych makroekonomicznych pochodza z Biuletynéw Statystycznych
wydawanych przez Gtéwny Urzad Statystyczny (www.stat.gov.pl) oraz Biulety-
néw Informacyjnych publikowanych przez Narodowy Bank Polski (www.nbp.pl).
Zrédtem danych dotyczacych indekséw gietdowych byly portale finansowe, m.in.
http://bossa.pl, www.bankier.pl, www.wp.pl, www.gpw.com.pl.

Tabela 1
Symbole i definicje zmiennych makroekonomicznych oraz indekséw
Lp | Symbol zmien- . . . . .
. Nazwa zmiennej Opis zmiennej
nej
7p] Zmiana poziomu | Indeks cen towaréw i ustug konsumpcyjnych r/ (PI),
1 . ..
' inflacjir/r> pomniejszony o 100
Miesigczna stopa wzrostu poziomu bezrobocia ( PB, )
Zmiana poziomu
2. ZPB PB, - PB,_
! bezrobocia * ZP B, =—L—1.100
-1
Zmiana poziomu Miesigczna stopa wzrostu deficytu budzetowego ( DB, )
3. ZDB, deficytu bu4dZet0— ZDB, = DB, - DB, , 1100
wego L

* Analogiczny miesiac poprzedniego roku = 100

? Stopa bezrobocia jako zarejestrowani bezrobotni w stosunku do cywilnej ludnosci aktyw-
nej zawodowo (w Polsce: 16-60 lat dla kobiet oraz 16-65 lat dla mgzczyzn)

* Deficyt budzetowy = dochody budzetu panstwa — wydatki budzetu panstwa
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Zmiana poziomu

4 7PP produkcji przemy- Indeks tancuchowy produkcji przemystowej sprzedanej
' ' stowej sprzedane;j m/m ( PF,), pomniejszony o 100
5
Miesigczna stopa wzrostu salda handlu zagranicznego
Zmiana deficytu (SH )
ZSH i '
5. P b11ans1.1 handlu6 S H; _s H;_l
zagranicznego ZSH, =———-100
-1
Zmiana poziomu Miesigczna stopa wzrostu s'redn.iej rentownosci bonéw
] 7BS rentownosci bo- skarbowych 52- tygodniowych ( BS, )
' ! 5 BS, —BS
néw skarb.owych ZBS, = =t 1100
52-tygodniowych -
Zmiana poziomu | Miesigczna stopa wzrostu indeksu gietdowego (WIi G)
Warszawskiego
7. ZWIG WIG, —-WIG
' Indeksu Gietdo- ZWIG, = ———"1.100
wego -l
Zmiana poziomu Miesigczna stopa wzrostu indeksu branzowego sektora
8 ZWBANKI indeksu branzo- bankOWegO (WBANKII )
. t
WBANKI, —WBANKI
weeo ZWBANKI, = : =L.100
WIG — BANKI WBANKI,
Zmiana poziomu | Miesieczna stopa wzrostu indeksu branzowego sektora
indeksu branzo- budownictwo (WB UDOW)
0. | ZWBUDOW, wego WBUDOW, —WBUDOW,
WIG - BUDOW | ZWBUDOW, = . =L.100
WBUDOW,_,
Zmiana poziomu Miesigczna stopa wzrostu indeksu branzowego sektora
10 ZWINFO indeksu branzo- informatyka (WINFQ))
' ' wego ZWINFO, = WINFO, —WINFO,_, 100
WIG — INFO ! WINFO,
Zmiana poziomu Miesigczna stopa wzrostu indeksu branzowego sektora
| zZwspozyw indeksu branzo- przemyst spozywezy (WSPOZYW)

wego

WIG—-SPOZYW

WSPOZYW,~WSPOZYW., |
WSPOZYW,,

ZWSPOZYW =

> Dynamika produkcji sprzedanej jest indeksem mierzacym comiesieczne zmiany wartosci
produkcji sprzedanej w cenach bazowych
® Saldo handlu zagranicznego = eksport - import
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Miesigczna stopa wzrostu indeksu branzowego sektora

TWTELKOM indeksu branzo- telekomunikacja (WTELKOM, )
12. ! wego WTELKOM, —-WTELKOM,
ZWTELKOM. = L !
WIG-TELKOM ! WTELKOM, _,

Zmiana poziomu

-L.100

Zrédlo: opracowanie wilasne

Tabele 3 oraz 4 (Dodatek) zawieraja wartosci podstawowych statystyk zmien-
nych makroekonomicznych oraz indekséw gietdowych, natomiast tabela 5 —
wspodlczynniki korelacji miesigcznych stép zwrotu indekséw branzowych z indek-
sem WIG. Nalezy zauwazy¢, ze stopy zwrotu z indeksu WIG sa do$¢ silnie skore-
lowane dodatnio ze stopami zwrotu wszystkich indekséw branzowych.

Po uporzadkowaniu wartosci zmiennych w postaci bazy danych zostaly one
poddane procesowi dyskretyzacji’. Utworzono dla kazdej zmiennej przedzialy
o jednakowej liczebnoSci, tworzac trzy stany reprezentujace niskie (Low), $rednie
(Medium) oraz wysokie (High) wartosci, z prawdopodobienstwami odpowiednio:
34%, 33%, 33%. Jedynie dla zmiennej ZPB odpowiednie prawdopodobienstwa
wynosza: 35%, 32%, 33%. Powstale w ten sposéb rozktady brzegowe przedstawia
tabela 2.

Tabela 2
Brzegowe rozktady prawdopodobienstwa zmiennych makroekonomicznych [%]

Stan ZP1 ZPB ZDB ZPP ZSH ZBS
Low [0,30; 1,75] | [-4,07;-0,52] | [-96,50; 6,89] | [-19;-1,80] | [-1480; -35,72] | [-14,76; -3,46]

Medium | [1,75;6,45] | [-0,52;0,94] | [6,89;22,24] | [-1,80;2,75] | [-35,72; 14,60] | [-3,46;0,70]

High |[6,45;13,90] | [0,94; 14,86] | [22,24; 550,10] | [2,75;21,80] | [14,60;3000] | [0,70; 14,57]

Zrédlo: opracowanie wiasne

Zaktadamy, ze w budowanym modelu zmienne makroekonomiczne, tworzace
rozktady brzegowe, sa wzajemnie niezalezne [6], natomiast warto$¢ zmienne]
ZWIG, reprezentujacej indeks gietdowy (substytut portfela rynkowego) zalezy
od wszystkich zmiennych makroekonomicznych. Jest to zgodne z przyjetymi
w teorii portfela zatozeniami, ze poziom wazonego warto$ciami rynkowymi indek-
su gieldowego odzwierciedla juz efekt oddzialywania zmiennych makroekono-
micznych. Oznacza to, ze wegzly sieci bayesowskiej, odpowiadajace zmiennym
makroekonomicznym ZPI, ZPB, ZDB, ZPP, ZSH i ZBS sa rodzicami we¢zta

7 Z wykorzystaniem narzedzia GeNIe (http://genie.sis.pitt.edu)
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ZWIG, natomiast same nie maja rodzicéw. Z weztem ZWIG zwigzany jest warun-
kowy rozklad prawdopodobienstwa P(ZWIG/ZPI,ZPB,ZDB,ZPP,ZSH ,ZBS)

w 729 = 3° mozliwych stanach. Z kolei warto$ci indekséw branzowych sa uzalez-
nione od gtéwnego indeksu gieldowego WIG (Tabela 5), na ktéry maja wplyw,
zdyskontowane przez inwestoréw, informacje ptynace z makroekonomicznego
otoczenia rynku papieréw warto§ciowych. Zatem w tworzonej sieci bayesowskiej
wezlom ZWBANKI, ZWBUDOW, ZWINFO, ZWSPOZYW oraz ZWTELKOM
powinny odpowiada¢ warunkowe rozktady prawdopodobienstwa:

P(ZWBANKI | ZWIG), P(ZWBUDOW | ZWIG), P(ZWINFO | ZWIG),

P(ZWSPOZYW | ZWIG), P(ZWTELKOM | ZWIG)

Pierwsza czg$§¢ modelu sieci bayesowskiej, zawierajaca zmienne makro-
ekonomiczne oraz indeksy gietdowe (rys. 2), byla utworzona z wykorzystaniem
modutu uczacego narzedzia GeNIe. Metoda Greedy Trick Thinning, kryterium
oceny modeli BDeu (Bayesian marginal likelihood with uniform Dirichlet prior)
[3] umozliwita automatyczne zbudowanie grafu zgodnego z oczekiwaniami odno-
snie do zwiazkéw przyczynowo - skutkowych pomigdzy zmiennymi wchodzacymi
w sktad modelu (uczenie z wykorzystaniem wiedzy wstgpnej). Wybrane tablice
warunkowych rozktadéw prawdopodobienstwa zmiennych reprezentujacych in-
deksy branzowe WIG-BANKI oraz WIG-INFO przedstawiaja rysunki 3 oraz 4.

Rys. 2. Graficzny model zalezno$ci migdzy zmiennymi makro-
ekonomicznymi oraz zmiennymi reprezentujacymi indeks gtow-
ny i indeksy branzowe (opis zmiennych w Tabeli 1)
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ZWIG Low | Medum | High |
B [Law 0.814103 0184818 0.00660066
Medium 0173487 0.481848 0.333333
High 0.00641026 0.333333 0.660066

Rys. 3. Tablica warunkowego rozkladu prawdo-
podobiefistwa P(ZWBANKI / ZWIG)

26 Low | Medium | High |
B [Low 0.785256 0184818  0.0363036
Medium 0.173487 0.630363 0184318
High 0.0352564 0184818 0.778873

Rys. 4. Tablica warunkowego rozktadu prawdo-
podobiefistwa P(ZWINFO / ZWIG)

Kolejnym etapem tworzenia systemu wspomagajacego decyzje inwestycyjne
na polskim rynku bedzie rozbudowanie sieci z rys. 2 poprzez wtaczenie do modelu
zmiennych mikroekonomicznych, specyfikujacych spétki wchodzace w sktad po-
szczeg6lnych indekséw branzowych. W przysztosci gtéwnym celem wykorzysta-
nia sieci bedzie wycena portfeli akcyjnych oraz szacowanie wartosci zagrozonej
Value-at-Risk portfeli [16]. Ze wzgledu na ograniczona objgtos¢ artykutu bedzie
to tematem kolejnego opracowania.

Réwnie istotnym zagadnieniem, z punktu widzenia inwestora, jest mozliwo$¢
rozbudowania sieci i stworzenie diagramu wptywu (Influence Diagram [13]),
wspomagajacego proces podejmowania optymalnych decyzji, z uwzglednieniem
informacji jakoSciowych oraz subiektywnych ocen uzytkownika modelu. Uprosz-
czony schemat przykladowego diagramu wptywu przedstawiono na rys. 5. Infor-
macja (evidence) o zmianie prezesa Narodowego Banku Polskiego moze mie¢, w
ocenie inwestora, bezposredni wptyw na warto$¢ indekséw gietdowych oraz po-
$redni na stopg zwrotu (zysk lub stratg) z portfela akcyjnego, ztozonego z akcji
bankoéw.
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Zmiana
prezesa MEP 77 - B .
- - Decyzja inwestora

=

Rys. 5. Diagram wplywu (rozbudowana sie¢ bayesowska z rys. 2)

Zmienna Decyzja inwestora jest reprezentowana przez we¢zet typu Decision
node. Tablicg wartoSci zmiennej Zysk/Strata, reprezentowanej przez wezet typu
Value node, przedstawia rys. 6.

Decyzja immest,. Inwest Dionotlrvest
2wWBANE] Low | Medum [ High Low | Medum [ High
ﬂ\a‘alue 100 200 500 A0 50 A0

Rys. 6. Tablica wartosci zmiennej Zysk/Strata (Rys. 5.)

Na rys. 7 przedstawiono diagramu wplywu z rys. 5 po uwzglednieniu nowych
obserwacji oraz aktualizacji modelu. Po zaobserwowaniu $rednich warto$ci zmien-
nych makroekonomicznych ZPl, ZPP, ZBS oraz niskiej warto$ci zmiennej ZPB
(tabela 1), jak réwniez pozytywnej oceny (w opinii eksperta - analityka finansowe-
go) wpltywu zmiany prezesa Narodowego Banku Polskiego na sytuacje rynkowa,
otrzymujemy rozklady prawdopodobienstwa a posteriori interesujacych nas
zmiennych ZWIG oraz ZWBANKI. Tablica wezta Zysk/Strata przedstawia ocze-
kiwang warto$¢ zysku z podjetej inwestycji.

103



Joanna Olbrys
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Rys. 7. Diagram wptywu po uwzglednieniu obserwacji dotyczacych wybranych weztéw sieci.

Zastosowania diagraméw wplywu na rynku finansowym wymagaja oddziel-
nego opracowania ze wzgledu na bardzo istotna rolg preferencji i subiektywnych
ocen analitykéw finansowych w procesie podejmowania decyzji w warunkach
niepewnosci [5].

Zaprezentowany model diagnostyczny z rys. 2 byt zmodyfikowany i rozbu-
dowany w pracy [17] oraz wykorzystany do wspomagania wyceny akcji na Giet-
dzie Papieréw WartoSciowych w Warszawie, na przyktadzie akcji Banku BPH.
Wiaczenie do modelu kolejnych papieréw wartosciowych pozwoli w przysztosci
stworzy¢ wigkszy system wspomagajacy decyzje inwestycyjne.

4. Dodatek
Tabela 3
Podstawowe statystyki zmiennych makroekonomicznych [%]

L.p. Statystyka ZP1 | ZPB | ZDB | ZPP | ZSH | ZBS

1. Srednia 4941044 [ 269 | 0,8 | 11,23 | -1,55

2. | Odchylenie standardowe | 3,86 | 2,59 | 86,58 | 6,82 [399,71| 5,3

3. Mediana 4,151 0 |11,76|-0,25|-16,97 | -1,08
4. Min 0,3 |-4,07|-96,5| -19 | -1480 |-14,76
5. Max 13,9 14,86 |550,1 | 21,8 | 3000 | 14,57

Zrédto: opracowanie whasne

104



Sie¢ bayesowska jako narzedzie pozyskiwania wiedzy z ekonomicznej bazy danych

Tabela 4
Podstawowe statystyki indekséw gietdowych [%]
Lp. statystyka ZWIG | ZWBANKI | ZWBUDOW | ZWINFO | ZWSPOZYW | ZWTELKOM
1. Srednia 0,75 1,14 1,02 0,27 0,74 0,16
Odchylenie
2. 7,36 7,49 8,42 12,34 7,22 12,01
standardowe
3. Mediana 1,92 2,14 0,98 -0,98 -0,04 -0,09
4. Min -27,09 -26,25 -32,63 -25,89 -20,27 -25,88
5. Max 18,67 19,05 24,01 46,01 28,31 46,01
Zrédto: opracowanie whasne
Tabela 5
Wsp6biczynniki korelacji miesigcznych stép zwrotu indekséw branzowych z indeksem WIG
ZWBANKI ZWBUDOW ZWINFO ZWSPOZYW | ZWTELKOM
ZWIG 0,882 0,784 0,796 0,685 0,821

Zrédto: opracowanie wiasne
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Model przedstawiony w pracy zostal utworzony i przetestowany przy uzyciu bi-
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BAYESIAN NETWORK AS A TOOL OF EXTRACTING
KNOWLEDGE FROM AN ECONOMIC DATABASE

Abstract: Making a decision in investment starts from perception and analysis of
incoming information. Rational investors reason according to Bayes formula and try to
develop posterior probabilities after new evidence has been added. Virtually all decisions
that investors make are exercises in probability. Bayesian networks have been used in
different decision support system contexts that combine qualitative and quantitative
information. Main goal of this paper is to present Bayesian network as a tool of extracting
knowledge from an economic database, with respect to historical quantitative information,
uncertain qualitative information, incomplete knowledge and evidence.

Keywords: bayesian networks, investment decision support system, influence diagram

Artykut zrealizowano w ramach pracy badawczej statutowej S/11/1/03.
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