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STRESZCZENIE: W artykule wyznaczono tendencj zmian kursu akcji,

notowania historyczne. a ewolucyjna

poprawne dopasowanie, kodowanego w genotypie, poszukiwanych 

kursu akcji do notowanych na g zie papierów w genotyp

zmodyfikowano, by u wyznaczanie tendencji zmian kursu (prognozy). Sposób 

prognozowania zweryfikowano dla trzynastu wybranych , których dane uzyskano 

z G y Papierów W

obliczenia ewolucyjne, strategia ewolucyjna, prognozowanie.

1. Wprowadzenie

A jest m

How can computers be made to 

do what needs to be done, without being told exactly how to do it?.

ne obecnie metody sztucznej 

udzielenia na nie odpowiedzi.

Przedmiotem prac opracowanie sposobu prognozowania tendencji 

zmian kursu akcji (ZKA)

wart (SGPW). ,

(ES). Zastosowanie algorytmów sztucznej inteligencji w badaniu

jest znane w ekonomii [4]. Publikowane prace 

rozszerzeniem klasycznego, w którym rzewid ,

wyznacza parametry modelu ekonometrycznego linii trendu [14] lub 

. Model buduje na podstawie danych 
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archiwalnych [12], [16]. Zwykle, tak jak w [4], [10], [15], za zmiany 

kursu akcji z

.

poszukiwanie analogii w linii trendu 

wydzielanymi arbitralnie okresami. O wraz z teori

ekonomii i wiedz z praktyki budowy modelu ekono-

metrycznego. W zmiennych modelu , , ,

sieci neuronowe [23] oraz algorytmy ewolucyjne [1], [12]. modelu

formalnego zbudowanego na podstawie danych archiwalnych do przewidywania 

i trudne. T przewidywania ZKA

wynika z , czy w zgromadzonych danych 

kurs akcji oraz czy one .

przewidywania

tendencji zmian kursu akcji. Tak jak w [12] 

n historycznych notowa kursu akcji. e utworzono

n zainicjowanych losowo obserwacji, które zakodowano w strukturze nazywanej 

genotypem. Pierwszych n-t elementów genotypu odpowiada znanym

kursu akcji, y prognoz . Zakres prognozy 

parametrem algorytmu. Kluczowe dla generowanej prognozy y

wyznaczania . to

ewolucyjn . Warto ci elementów genotypu w niej na drodze

poszukiwania losowego . charakter zmian 

roces poszukiwania kontrolowano

przy wykorzystaniu funkcji przystosowania. W kolejnych iteracjach algorytmu 

ewolucyjnego ona te nia (osobniki, instancje genotypu),

znanym om kursu 

akcji. wynikiem

Operatory te 

na wszystkie zmienne genotypu (obserwacje

przetwarzania osobników z

dynamicznie: p a mutacji.

jest zarówno przy starcie algorytmu, jak i w trakcie 

jego instancje genotypu podlega

kontrolowanej jedynie 

Wynikiem jest n

dopasowanych kursu akcji oraz t

prognoz .
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2. Obliczenia ewolucyjne

Pierwsze publikacje na temat (EA)

1950 – 1960 [1] – [6]. Ich efektem metody: programowanie ewolucyjne (EP)

[7]; strategia ewolucyjna (ES) [8]; algorytm genetyczny (GA) [9].

EA Ich w

poszukiwanie a zadania w wyniku ewolucji. C ,

ewolucyjne i/lub do/od

jest efektem realizacji wielu 

iteracji algorytmu poszukiwania. Nie wynika on, tak jak w

klasycznym, z wykonania w formalnie zdefiniowanych

rachunków. Ta uznawana jest zarówno za 

wad i zalet . jest wyznaczenie 

. Pod tym EA nie 

zadania, którego model jest lub 

nieznany. W obliczeniach ewolucyjnych poszukiwane parametry zadania koduje 

,

kodowanie binarne, kodowanie rzeczywiste oraz kodowanie w postaci drzew. 

Innym sposobem kodowania jest kodowanie logarytmiczne. W sposób istotny 

skraca ono przetwarzanych ów binarnych, ale do samej idei 

nowego. 7] – [19]. 

genotyp).

przez 

w procesie sztucznej ewolucji. Proces ten jest tym sprawniejszy, im lepiej 

zrealizowany jest generator zmiennej losowej.

ten, który charakteryzuje 

w realizowanym cyklicznie 

procesie poszukiwania. w pojedynczym cyklu 

7] – [9], [18], [19]. 

R otrzymane w sposób ewolucyjny 

cyklu poszukiwania jest selekcja osobników. W algorytmie ewolucyjnym jej 

zada (populacji) wygenerowanych 

GA, rys. 1

w celu wskazania osobników przeznaczonych do reprodukcji.
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PPrroocceedduurree GGAA;;

bbeeggiinn

tt::==00;;

IInniiccjjaalliizzuujj__ppooppuullaaccjj __ppoocczz ttkkooww PP((tt));;

OObblliicczz__wwaarrttoo ccii__pprrzzyyssttoossoowwaanniiaa PP((tt));;

WWhhiillee zzaattrrzzyymmaajj <<>> TTrruuee DDoo

bbeeggiinn

tt::==tt++11;;

SSeelleekkccjjaa oossoobbnniikkóóww MMeettooddaa__sseelleekkccjjii PP((tt));;

ddoo mmooddyyffiikkaaccjjii UUttwwóórrzz__ppooppuullaaccjj __ddzziieeccii PP’’((tt));;

OObblliicczz__wwaarrttoo ccii__pprrzzyyssttoossoowwaanniiaa PP’’((tt));;

SSeelleekkccjjaa oossoobbnniikkóóww ddoo PP((tt)) ::== MMeettooddaa__sseelleekkccjjii ((PP((tt)),,PP’’((tt))));;

kkoolleejjnneeggoo ccyykklluu oobblliicczzee zzaattrrzzyymmaajj::== WWaarruunneekk__zzaattrrzzyymmaanniiaa PP((tt));;

eenndd;;

eenndd;;

Rys. 1. Podstawowy algorytm genetyczny

3. Koncepcja prognozowania tendencji zmian kursu akcji

3.1. Poszukiwanie ewolucyjn

(instancje) najbardziej perspektywiczne,

to znaczy o najlepszych ach funkcji przystosowania.

zadania . sposobu

kodowania parametrów oraz metody przeszukiwania przestrzeni dopuszczalnych 

, brzmi: czy 

EA wyznacz ? uje formalnego dowodu, 

odpowiedzi poszukiwano na drodze eksperymentu. m

V y przez [v1,..,vn-1,vn] reprezentuje n dyskretnych znanych w ci

kursu akcji uzyskanych na kolejnych SGPW. P zapisany jako 

[p1,..,pn-1,pn] jest kursu akcji.

P badano ex post

, .
1

nO V P v pi ii (1)

Poszukiwanie ewolucyjne ,

, ,O V P err (2)

gdzie rre – . Za

takie P 2) dla .0rre Rezultat 
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na rys. 2. Przypadek pokazany 

na rys. 2 365

kursu akcji z kolejnych SGPW.

PVO , dla 2000 iteracji ewolucyjnego algorytmu poszukiwania przy rozmiarze 

0,93653.

a) b) 

 

Rys. 2. W filtracji dolnoprzepustowej (b)

25 rzeczywistej krzywej kursu i wyznaczonej na 

podstawie uzyskanych dyskretnych zakodowanych w genotypie jest 

lepiej widoczne po wykonaniu filtracji dolnoprzepustowej,

falek, rys. 2b.

3.2. Prognozowanie tendencji zmian kursu akcji

prognoz , na kurs 

akcji w równym stopniu 3.1

obserwacji P przez [p1,..,p(n-t),…,pn], gdzie (n – t) – liczba obserwacji 

t obserwacji nie podlega ocenie i stanowi 

. 3.

Rys. 3

danych kodowanych w postaci liczb rzeczywistych, co znacznie upraszcza jego 
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zgodnej z opisem wektora V elementów wektora P wylosowano z R
+
.

W praktyce, strategii ewolucyjnej k instancji

P. To oznacza na populacji dopuszczalnych 

{P
1
,..,P

k
}. instancje 

wraz z ch podlega operacjom , mutacji, 

selekcji oraz ocenie.

Mutacja i-tego elementu wektora P
l
zgodnie z wzorem:

, , , 1 , ,l lM p x d g a x p a x f d gi i ii i (3)

gdzie: 

przypadkuprzeciwnymw

Txgdy
xa

M

0

1
(4)

l
ip – i-ty element wektora

lP ;

gdf , – gd , ;

ix – zmienna losowa 1,0 prawdopodo-

i-tego elementu wektora
lP ;

gd , – dgd i0 ;

MT – próg mutacji, np. 0,01.

Czynno no ej pary , ,l i gdzie ,,,1 kl

,,,1 ni  j modyfikowany element l
ip   w wektorze

kl PPP ,,1
.

z i-tego elementu wektora
lP na i-

wektora
rP , gdzie r – zmienna losowa lkr /,,1 . Zmian

:

r
ii

l
iii

r
i

l
i pybpybyppK 1,, , (5)

gdzie:

przypadkuprzeciwnymw

Tygdy
yb

K

0

1
(6)

l
ip – i-ty element wektora

lP na jest podczas

;
r
ip – i-ty element wylosowanego wektora

rP ;

iy – zmienna losowa 1,0

k i-tego elementu wektora
lP ;

KT – , np. 0,5.
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no go i-tego elementu wektora
lP

,,,1 kl dla którego losowano lkr /,,1 .

Wektory kPP ,,1 podlega Celem oceny wska-

zanie najlepiej dopasowanych do wzorca zakodowanego w V.

, tym mniejsza funkcji 

przystosowania, ll PVO , . W no z wzoru:

tn

i

l
ii

ll pvPVO
1

, . (7)

Obliczenia przeprowadzano kl ,,1 .

Elementy iv , dla których ,n t i n y do sprawdzenia popraw-

obserwacji zmian kursu akcji. ych ych

to do konstrukcji warunku stopu algorytmu. Obliczenia ewolucyjne 

o

min , ,1, ,
l lO V P érrl k

(8)

gdzie rré – instancji .

W poszukiwanie ewolucyjne 

zatrzymywano NumOfGen).

4. W prognozowania tendencji zmian kursów akcji

z punktu trzeciego. Dla 

ytworzono y 365

zakres prognozy t

ustalono arbitralnie. Prognozowanie prowadzono w oparciu o wektor 

335 obserwacji. Dla nich wyznaczano 

funkcji przystosowania. Po e trzydzie

nie ocenie. W

ewolucyjnego poszukiwanie

. Za rezultat poszukiwania przyjmowano tego osobnika, który 

najmniejsz funkcji przystosowania. Tendencje 

zmian kursu akcji wyznaczano po wykonaniu filtracji dolnoprzepustowej 

(falkowej).

Podczas 

 

w Warszawie. Wyznaczanie .
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Pierwsze Drugie Interpretacja
ZakProgn 30 30 zakres prognozy
NumOfGen 2000 2000 liczba iteracji algorytmu
PopSize 100 500 rozmiar populacji rodzicielskiej
MustStay 10 10 l

Otrzymane rezultaty eksperymentów zawarto w tab. 1 i 2. Do zapisu uzyskanych 

wyników

„+” – wzrostowa tendencja zmian kursu akcji;

„-” – tendencja zmian kursu akcji;

„o” – tendencja zmian kursu akcji;

„bd” – go ustalenia tendencji zmian.

Tab. 1 la pierwszego wariantu 

Dane Tendencje zmian kursu akcji Wart. funk. oceny

BUDIMEX
Dane rzeczywiste - + - + -

9.25518
Prognoza - + - + -

Dane rzeczywiste - + -
8.73705

Prognoza - + -

KERNEL
Dane rzeczywiste - + - + bd

8.28348
Prognoza - + - + -

KRUSZWICA
Dane rzeczywiste - + - + bd

9.16093
Prognoza - + - + -

LPP
Dane rzeczywiste - + - + bd

8.72301
Prognoza - + - + -

MILLENNIUM
Dane rzeczywiste - + - + -

10.27560
Prognoza - + - + +

PEKAO
Dane rzeczywiste - + - + -

9.80174
Prognoza - + - + bd

PKNORLEN
Dane rzeczywiste - + + + -

9.46177
Prognoza - + - + -

PKOBP
Dane rzeczywiste - + - + -

9.60661
Prognoza - + - + -

POLLENAE
Dane rzeczywiste - o - -

10.10590
Prognoza - + - +

TUEUROPA
Dane rzeczywiste - + - +

8.97822
Prognoza - + - +

UNICREDIT
Dane rzeczywiste - + - bd bd

8.74521
Prognoza - + - + -

YWIEC
Dane rzeczywiste + + + o

9.24193
Prognoza - + - +

trzyna
wyznaczonymi tendencjami

zmian kursu akcji. W jednym wyznaczona prognoza a.
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W jednym przypadku uzyskana prognoza a a,
a w prognozy w jednym

jej segmentów. Wybrane przypadki wyznaczonych tendencji zmian 
kursu akcji zaprezentowano na rys. 4.

a) BUDIMEX

b) PKOBP 

c) KRUSZWICA 

d) TUEUROPA 

e) PEKAO 

Rys. 4. Wyznaczone tendencje zmian kursu akcji
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Eksperyment wykonano powtórnie,
rodzicielskiej ze 100 do 500. 

obszaru przestrzeni dop Uzyskane wyniki podano 
w tab.

dwóch
segmentów.

Tab. 2

Dane Tendencje zmian kursu akcji Wart. funk. oceny

BUDIMEX
Dane rzeczywiste + - + o bd

1.15160
Prognoza + - + - +

Dane rzeczywiste - + - +
1.06056

Prognoza - + - -

KERNEL
Dane rzeczywiste + - o o

1.13140
Prognoza + - + -

KRUSZWICA
Dane rzeczywiste + o + - +

1.11601
Prognoza + o + - +

LPP
Dane rzeczywiste - + - + -

1.16080
Prognoza - + - + -

MILLENNIUM
Dane rzeczywiste - + - + -

1.23650
Prognoza - + - + -

PEKAO
Dane rzeczywiste - + - + -

1.10676
Prognoza - + - + -

PKNORLEN
Dane rzeczywiste + + + - -

1.07989
Prognoza + o - + o

PKOBP
Dane rzeczywiste + - + - -

1.16597
Prognoza + + + - +

POLLENAE
Dane rzeczywiste + - - - -

1.10966
Prognoza + - + + -

TUEUROPA
Dane rzeczywiste + - + - +

1.13091
Prognoza + - + + +

UNICREDIT
Dane rzeczywiste + - + - -

1.09189
Prognoza + - + - +

YWIEC
Dane rzeczywiste + - + o +

1.14520
Prognoza + - + + +

do wzorca w jego

,

w porównaniu do wyników pierwszego eksperymentu mniejsza liczba 

e tendencje zmian kursu 

akcji. do f) wyznaczonych tendencji 
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zmian kursu akcji podano na rys. 5. Przeprowadzone eksperymenty u ono 

o ych tendencji zmian.

a) PKNORLEN

b) POLLENAE

c) KRUSZWICA

d) LPP

e) MILLENNIUM

f) PEKAO

Rys. 5. Wyznaczone tendencje zmiany kursu akcji
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Ek

uruchomiono wytworzony skrypt. Poszczególne próby przeprowadzono przy 

zmiennej losowej. Do przeprowadzenia testu 

. 3.

Tab. 3. Rezultat badania pow zmian kursu

Firma Dane Tendencja zmian kursu akcji

Dane rzeczywiste + + - +

Prognoza - + - +

Dane rzeczywiste + + - +

Prognoza - + - +

Dane rzeczywiste + + - +

Prognoza - + - +

Dane rzeczywiste + + - +

Prognoza - + - +

Rys. 6 zmian kursu akcji 

Na podstawie uzyskanych wyników

Sposób 

jednak p a konstrukcja algorytmu a

taka

przy kolejnych uruchomieniach algorytmu. Jest to zdecydowanie pozytywny 

objaw by prognozowanych zmian 

kursu akcji. Taki wynik u by jednoznaczne wnioskowanie. W kon-

sekwencji

utrudnione. Uzyskane prognozy zilustrowano na rys. 6.
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5. Wnioski

W artykule przedstawiono

prognozowania tendencji zmian kursów akcji. Prognozowanie przeprowadzono,

r y przetwarzania e

strategii ewolucyjnej. P prognozy zbadano dla trzynastu 

notowanych na GPW. Wykonane eksperymenty

a konstrukcja genotypu strategia ewolucyjna

mo wyznacza obserwacje równe lub bliskie .

genotyp zmodyfikowano w celu wyznaczania prognozy. 

przetwarzania pozostawiono bez zmian.

zmodyfikowan wyznacz

akcji.

Pomimo to,

przypadków strategia ewolucyjna poprawnie prognoz ten-

dencje zmian kursu akcji.
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Application of evolutionary strategies in predicting

stock price trends

ABSTRACT: The trend of stock price is determined in the paper using an evolutionary strategy 

and historical quotations. On the basis of experiments it has been shown that the evolutionary 

strategy enables correct matching of coded in a genotype sought sequence of shares price to the 

value of listed securities. The genotype has been modified to allow determination of the future 

exchange rate trends (forecasts). The method of forecasting was verified for thirteen selected 

companies whose data was obtained from the Stock Exchange in Warsaw.
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