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STRESZCZENIE: W artykule wyznaczono tendencj¢ zmian kursu akcji, wykorzystujac strategie
ewolucyjng oraz notowania historyczne. Na bazie doswiadczen pokazano, Ze strategia ewolucyjna
umozliwia poprawne dopasowanie, kodowanego w genotypie, ciagu poszukiwanych wartosci
kursu akcji do warto$ci notowanych na gieldzie papierow wartosciowych. Nastgpnie genotyp
zmodyfikowano, by umozliwi¢ wyznaczanie przysztych tendencji zmian kursu (prognozy). Sposob
prognozowania zweryfikowano dla trzynastu wybranych przedsigbiorstw, ktorych dane uzyskano
z Gietdy Papierow Wartosciowych w Warszawie.

SEOWA KLUCZOWE: obliczenia ewolucyjne, strategia ewolucyjna, prognozowanie.

1. Wprowadzenie

Artykut jest nawigzaniem do dyskusji, ktora rozpoczgla sig w 1959 roku.
Woéwecezas Arthur Samuel sformutowat pytanie: How can computers be made to
do what needs to be done, without being told exactly how to do it?. Cho¢ pytanie
jest wciaz aktualne, to jednak wydaje sig, ze rozwijane obecnie metody sztucznej
inteligencji coraz bardziej zblizaja nas do udzielenia na nie odpowiedzi.

Przedmiotem prac byto opracowanie sposobu prognozowania tendencji
zmian kursu akcji (ZKA) obserwowanych na kolejnych sesjach gietdy papierow
warto$ciowych (SGPW). Zadanie postanowiono rozwiazaC, stosujac strategie
ewolucyjna (ES). Zastosowanie algorytmow sztucznej inteligencji w badaniu
zachowan rynku jest znane w ekonomii [4]. Publikowane prace sa gldwnie
rozszerzeniem podejscia klasycznego, w ktdrym przysztos¢ przewiduje sig,
wyznaczajac parametry modelu ekonometrycznego linii trendu [14] lub
postugujac si¢ metodami statystycznymi. Model buduje si¢ na podstawie danych
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archiwalnych [12], [16]. Zwykle, tak jak w [4], [10], [15], zaklada sig, Ze zmiany
kursu akcji w przysztosci bgda odbywac si¢ zgodnie z regutami obowiazujacymi
w przesztosci. Odkrywanie regut dzialajacych na kurs akcji przedsigbiorstwa
najczesciej odbywa si¢ przez poszukiwanie analogii w linii trendu migdzy
wydzielanymi arbitralnie okresami. Odkryte podobienstwa wraz z teorig
ekonomii i wiedza pochodzaca z praktyki stuza do budowy modelu ekono-
metrycznego. Wartosci zmiennych modelu poszukuje sig, stosujac, na przyktad,
sieci neuronowe [23] oraz algorytmy ewolucyjne [1],[12]. Uzycie modelu
formalnego zbudowanego na podstawie danych archiwalnych do przewidywania
przysztosci jest jednoczesnie obiecujace i trudne. Trudnos$¢ przewidywania ZKA
wynika z niepewnos$ci, czy w zgromadzonych danych zaobserwuje si¢ jakie$
reguly dzialajace na kurs akcji oraz czy bgda one oddziatywaty w przysztosci.

W artykule zaproponowano odmienne podej$cie do przewidywania
tendencji zmian kursu akcji. Tak jak w [12] za podstawg prognozowania
przyjeto n historycznych notowan kursu akcji. Nastgpnie utworzono ciag
n zainicjowanych losowo obserwacji, ktore zakodowano w strukturze nazywanej
genotypem. Pierwszych n-tf elementéw genotypu odpowiadato znanym
wartosciom kursu akcji, pozostate tworzylty prognozg. Zakres prognozy byt
parametrem algorytmu. Kluczowe dla generowanej prognozy byly reguly
wyznaczania warto$ci elementow genotypu. W tym celu uzyto strategie
ewolucyjna. Warto$ci elementéw genotypu okresla si¢ w niej na drodze
poszukiwania losowego z pamigcia. Dzigki temu charakter zmian wartosci byt
ewolucyjny, a nie gwaltowny. Jednoczesnie proces poszukiwania kontrolowano
przy wykorzystaniu funkcji przystosowania. W kolejnych iteracjach algorytmu
ewolucyjnego wskazywala ona te rozwiazania (osobniki, instancje genotypu),
ktérych wyznaczone warto$ci obserwacji byty blizsze znanym warto$ciom kursu
akcji. Rozwiazania oceniane przez funkcje przystosowania byly wynikiem
dzialania operatorow genetycznych: krzyzowania i/lub mutacji. Operatory te
oddzialywaty na wszystkie zmienne genotypu (obserwacje i prognozg). Reguty
przetwarzania osobnikow wynikaly z warto$ci zmiennych, ktéore modyfikowano
dynamicznie: prawdopodobienstwa krzyzowania i mutacji. Ich zmienno$¢ nie
jest mozliwa do przewidzenia zarowno przy starcie algorytmu, jak i w trakcie
jego dziatania. Dzigki temu instancje genotypu podlegaty ciaglej ewolucji
kontrolowanej jedynie przez funkcj¢ przystosowania.

Wynikiem dzialania obliczen ewolucyjnych jest n wartosci genotypu
dopasowanych do historycznych warto$ci kursu akcji oraz ¢ wartosci tworzacych
prognozg.
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2. Obliczenia ewolucyjne

Pierwsze publikacje na temat obliczen ewolucyjnych (EA4) pochodza z lat
1950 — 1960 [1] — [6]. Ich efektem sa metody: programowanie ewolucyjne (£P)
[7]; strategia ewolucyjna (ES) [8]; algorytm genetyczny (GA) [9]. Mozna
przyjac, ze do dnia dzisiejszego idea dzialania £4 nie zmienita si¢. Ich wspolna
cecha jest poszukiwanie rozwiazania zadania w wyniku ewolucji. Ciagle,
ewolucyjne przyblizanie i/lub oddalanie si¢ do/od rozwiazania optymalnego
zwykle pozwala osiagnac sukces. Ostateczny wynik jest efektem realizacji wielu
iteracji algorytmu poszukiwania. Nie wynika on, tak jak w podejsciu
klasycznym, z wykonania w okreslonej kolejnosci formalnie zdefiniowanych
rachunkow. Ta wilasno$¢ obliczen ewolucyjnych uznawana jest zarowno za
wadg jak i zaletg. Wada jest wowczas, gdy nadrzedna sprawa jest wyznaczenie
rozwigzania zadania w $cisle okreslonym czasie. Pod tym wzgledem EA nie
moga konkurowa¢ z metodami formalnymi. Zaleta jest wtedy, gdy poszukuje sig
rozwigzania zadania, ktorego model jest stabo okreslony Iub catkowicie
nieznany. W obliczeniach ewolucyjnych poszukiwane parametry zadania koduje
si¢ w postaci wektora zmiennych. Zaleznie od algorytmu, przyjmuje si¢
kodowanie binarne, kodowanie rzeczywiste oraz kodowanie w postaci drzew.
Innym sposobem kodowania jest kodowanie logarytmiczne. W sposéb istotny
skraca ono dlugos¢ przetwarzanych ciagéw binarnych, ale do samej idei
obliczen nie wnosi nic nowego. Przyktady kodowania zawarto w [17] — [19].
Kazdemu z kodowanych parametrow narzuca si¢ mozliwy zakres zmiennosci.
Po zakonczeniu kodowania uzyskuje si¢ uporzadkowany ciag zmiennych (genotyp).

Zmienne te poczatkowo przyjmuja wartosci nadawane im przez
losowanie, tworzac tym samym fenotyp. Fenotyp podlega przetwarzaniu
w procesie sztucznej ewolucji. Proces ten jest tym sprawniejszy, im lepiej
zrealizowany jest generator zmiennej losowej. Za lepszy generator przyjmuje si¢
ten, ktory charakteryzuje si¢ dtuzszym okresem powtarzania generowanych
ciagdw liczb. Od jakos$ci generatora zalezy zdolno$¢ eksploracji przestrzeni
parametréw, a tym samym mozliwos¢ wyznaczania jako$ciowo lepszych
rozwiazan zadania. Rozwiazania te sa uzyskiwane w realizowanym cyklicznie
procesie poszukiwania. Wyznaczane warto$ci parametrow w pojedynczym cyklu
modyfikowane sa przez operatory genetyczne: krzyzowanie i/lub mutacjg. Ideg
dzialania operatorow genetycznych przedstawiono w [7]—[9], [18], [19].
Rozwiazanie otrzymane w sposob ewolucyjny ocenia si¢ funkcja
przystosowania. Dobrze okreslona funkcja przystosowania jednoznacznie
wskazuje rozwiazanie blizsze optymalnemu. Ostatnim elementem pojedynczego
cyklu poszukiwania jest selekcja osobnikow. W algorytmie ewolucyjnym jej
zadanie sprowadza si¢ do ograniczenia zbioru (populacji) wygenerowanych
rozwigzan do liczebnosci pierwotnie zaktadanej. W G4, rys. 1, stosuje si¢ ja
takze w celu wskazania osobnikdw przeznaczonych do reprodukc;ji.
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Procedure GA;
begin
t:=0;
Inicjalizuj populacje poczatkowa P(t);
Oblicz wartos$ci przystosowania P (t);
While zatrzymaj <> True Do

begin
ti=t+1l;
Selekcja osobnikoéw —»  Metoda selekcji P(t);
do modyfikacji Utwdérz populacje dzieci P’ (t);
Oblicz:wartoéciigrzystosowania P’ (t);
Selekcja osobnikow do —>» P(t) := Metoda_ selekcji (P(t),P’ (t));
kolejnego cyklu obliczen zatrzymaj:= Warunek zatrzymania P (t);
end; B
end;

Rys. 1. Podstawowy algorytm genetyczny

3. Koncepcja prognozowania tendencji zmian kursu akcji

3.1. Poszukiwanie ewolucyjne a rozwigzanie optymalne

Obliczenia ewolucyjne stuza do wyznaczania optimum globalnego.
Polegaja na tworzeniu kolekcji rozwigzan podlegajacych ocenie. Do kolejnych
ewolucji przechodza na og6t osobniki (instancje) najbardziej perspektywiczne,
to znaczy o najlepszych wartosciach funkcji przystosowania.

Zastosowanie obliczen ewolucyjnych do wyznaczenia rozwiazania
zadania zawsze wiaze si¢ z watpliwosciami. Najczesciej dotycza one sposobu
kodowania parametréw oraz metody przeszukiwania przestrzeni dopuszczalnych
rozwiazan. Gloéwne pytanie, ktore si¢ wowczas pojawia, brzmi: czy
EA wyznacza rozwiazanie optymalne? Poniewaz brakuje formalnego dowodu,
odpowiedzi poszukiwano na drodze eksperymentu. Przyjeto w nim, zZe
V okreslony przez [v,,..,v..;,v.] reprezentuje n dyskretnych znanych warto$ci
kursu akcji przedsigbiorstwa uzyskanych na kolejnych SGPW. P zapisany jako
[p1-pn1,pn] jest ciagiem obserwacji odpowiadajacych wartosciom kursu akcji.
Poprawnos$¢ uzyskiwanych rozwiazan badano ex post zgodnie z formuta

O(V.P)=X] i - pil (1)
Poszukiwanie ewolucyjne konczono, gdy spetniona byta zalezno$¢
O(V.P)<ep, (2)
gdzie e, — dopuszczalny blad wyznaczanych wartosci obserwacji. Za

rozwiazanie optymalne przyjg¢to takie P, ktore spetnia (2) dla e, =0. Rezultat
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przeprowadzonego do$wiadczenia zilustrowano na rys. 2. Przypadek pokazany
na rys. 2 dotyczy przedsigbiorstwa Zywiec. Do obliczen przyjgto 365 notowan
kursu akcji z kolejnych SGPW. Uzyskana warto$¢ funkcji przystosowania
O(V, P) dla 2000 iteracji ewolucyjnego algorytmu poszukiwania przy rozmiarze
populacji réwnym 500 wyniosta 0,93653.
a) b)

Kurs akep 5 e Kurs akeji
i

Ciag obserwacji

\ Ciag obserwac)i

Nr sesj Nr sesji

Rys. 2. WartoSci kursu akeji: wynik obliczen (a), wymk filtracji dolnoprzepustowej (b)

Oznacza to, ze $rednio btad wyznaczania wartosci kursu na poszczegolny dzien
wyniost 0,0025 zt. Podobienstwo rzeczywistej krzywej kursu i wyznaczonej na
podstawie uzyskanych dyskretnych wartosci zakodowanych w genotypie jest
lepiej widoczne po wykonaniu filtracji dolnoprzepustowej, na przyklad przy
uzyciu falek, rys. 2b.

3.2. Prognozowanie tendencji zmian kursu akcji

Okreslajac prognoze, przyjeto zatozenie, ze reguly wptywajace na kurs
akcji w rownym stopniu dziataja w przesztosci i przysztosci. Przyjety w 3.1 ciag
obserwacji P okre$lono przez [p,,...puy, - --.Pul, gdzie (n — t) — liczba obserwacji
podlegajacych ocenie. Ostatnich ¢ obserwacji nie podlega ocenie i stanowi
wyznaczang prognoze, rys. 3.

I\ms akuu
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Rys. 3. Graficzna reprezentacja przyjetych zalozen

W badaniach zastosowano strategi¢ ewolucyjna. Algorytm ten operuje na
danych kodowanych w postaci liczb rzeczywistych, co znacznie upraszcza jego
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wykorzystanie. Znane wartosci kursu akcji zakodowano w postaci struktury
zgodnej z opisem wektora V. Wartosci elementéw wektora P wylosowano z R
W praktyce, podczas dziatania strategii ewolucyjnej w uzyciu bylo k instancji
ciagu P. To oznacza, ze algorytm operowal na populacji dopuszczalnych
rozwiazan {P’,..,P*}. W kazdej iteracji algorytmu ewolucyjnego instancje ciagu
wraz z zawarta w nich prognoza podlegaly operacjom krzyzowania, mutacji,
selekcji oraz ocenie.
Mutacja zmienia wartos¢ i-tego elementu wektora P’ zgodnie z wzorem:

M(plg,xi,d,g)z(l—a(xl'))pf+a(xi)f(d,g), 3)

gdzie:
1 dyx>T,
a(x)={o S 4
w przeciwnym przypadku

YA — i-ty element wektora P';
(d, g)— wartosé losowa nalezaca do przedziatu [d, g];
X — zmienna losowa przyjmujaca wartosci z [0,1] okreslajaca prawdopodo-

bienstwo mutacji i-tego elementu wektora P';
d,g —warto$¢ dolnego i géornego progu takie, ze d>01 g> d;
1, — przyjety arbitralnie prog mutacji, np. 0,01.
Czynnoé¢ t¢ przeprowadzano dla kazdej pary (i), gdzie /e {1,. . .,k},
ie {1,...,11}, jednoznacznie okreslajacej modyfikowany element pf w wektorze
Pelp,.. P
Krzyzowanie zmienia warto$¢ i-tego elementu wektora P’ na i-ta warto$é

wektora P", gdzie r—zmienna losowa taka, ze refl,...,kJ/{/}. Zmiang
dokonuje si¢ zgodnie z formuta:

K, ol y)= (= )l + M) (5)

gdzie:
1 gdyy>T,
Hy)= A ()
0 wprzeciwnym przypadku
pf — i-ty element wektora P’ ktérego warto§¢ zmieniana jest podczas
operacji krzyzowania;
i — i-ty element wylosowanego wektora P’ ;
Y — zmienna losowa przyjmujaca wartosci z przedziatu [0,1] okreslajaca
prawdopodobienstwo krzyzowania i-tego elementu wektora P';
Tk — przyjety arbitralnie prog krzyzowania, np. 0,5.
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Krzyzowanie przeprowadzano dla kazdego i-tego elementu wektora P’
i kazdego /€ {l,...,k}, dla ktorego losowano re {l,...,k}/{}.

Wektory {Pl,...,Pk } podlegaty ciaglej ocenie. Celem oceny byto wska-

zanie ciagébw najlepiej dopasowanych do wzorca zakodowanego w V.
W przyjetej realizacji im lepsze dopasowanie, tym mniejsza byta wartos¢ funkcji

przystosowania, O'(V, P’ ) Wartos¢ funkcji wyznaczano z wzoru:

o)=Y - ol

Obliczenia przeprowadzano dla kazdego /€ {1, ooy k}.

- (7

Elementy v,

., dla ktorych (n—t)<i<n, stuzyly do sprawdzenia popraw-
nos$ci wyznaczonej obserwacji zmian kursu akcji. Pozostatych skladowych
wektora uzyto do konstrukcji warunku stopu algorytmu. Obliczenia ewolucyjne

konczono, gdy spetniona byta zaleznos¢
minle{l’_“’k} OZ(V,PZ)Sérr, (8)

gdzie é_ — dopuszczalny blad w ocenianej czgsci instancji ciagu.
W przypadku niespetnienia warunku (8) poszukiwanie ewolucyjne
zatrzymywano po wykonaniu zatozonej liczby iteracji (NumOfGen).

4. Wyniki badan prognozowania tendencji zmian kursow akcji

W  eksperymentach wykorzystano metod¢ z punktu trzeciego. Dla
kazdego z badanych przedsigbiorstw wytworzono plik zawierajacy 365 notowan
warto$ci kurséw akcji. Nastepnie przyjeto zakres prognozy ¢t = 30. Wartos¢ te
ustalono arbitralnie. Prognozowanie prowadzono w oparciu o wektor
335 obserwacji. Dla nich w kazdej iteracji algorytmu wyznaczano warto$¢
funkcji przystosowania. Pozostale trzydziesci wartosci byly przetwarzane, ale
nie podlegaly ocenie. Wykonanie zatozonej liczby iteracji algorytmu
ewolucyjnego lub spelienie warunku stopu (8) konczylo poszukiwanie
rozwigzania. Za rezultat poszukiwania przyjmowano tego osobnika, ktory
charakteryzowal si¢ najmniejsza wartos$cia funkcji przystosowania. Tendencje
zmian kursu akcji wyznaczano po wykonaniu filtracji dolnoprzepustowej
(falkowej).

Podczas eksperymentdw zbadano dziatanie algorytmu dla trzynastu
wybranych przedsigbiorstw notowanych na Gietdzie Papieréw Wartosciowych
w Warszawie. Wyznaczanie prognozy przeprowadzono dla dwoch ustawien.
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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 liczba pozostajacych osobnikow

Otrzymane rezultaty eksperymentow zawarto w tab. 1 1 2. Do zapisu uzyskanych

wynikow przyjeto notacje:

2
o +

2

[ ]

29
° 50
[ ]

— wzrostowa tendencja zmian kursu akgcji;
.- —opadajaca tendencja zmian kursu akcji;
— pelzajaca tendencja zmian kursu akcji;
,bd” —brak mozliwosci bezspornego ustalenia tendencji zmian.

Tab. 1. Rezultaty badan dla pierwszego wariantu ustawien

Przedsigbiorstwo Dane Tendencje zmian kursu akcji | Wart. funk. oceny
i - + - + -
BUDIMEX Dane rzeczywiste 925518
Prognoza - + - + -
D ist - + -
DEBICA StSeza A E 8.73705
Prognoza - + -
i - + - +
KERNEL Dane rzeczywiste bd 228348
Prognoza - + - + -
i - + - +
KRUSZWICA Dane rzeczywiste bd 9.16093
Prognoza - + - + -
i - + - +
LPP Dane rzeczywiste bd 2.72301
Prognoza - + - + -
i - + - + =
MILLENNIUM ~ |ie rzeczywiste 10.27560
Prognoza - + - + +
i - + - + -
PEKAO Dane rzeczywiste 980174
Prognoza - + - + | bd
i - + s + -
PKNORLEN Dane rzeczywiste 9.46177
Prognoza - + - + -
i - + - + -
PKOBP Dane rzeczywiste 9.60661
Prognoza - + - + -
POLLENAE Dane rzeczywiste ] 10.10590
Prognoza - + - +
i - + - +
TUEUROPA Dane rzeczywiste 8.97822
Prognoza - + - +
- - n -
UNICREDIT Dane rzeczywiste bd | bd 274521
Prognoza - + - + -
. i s + s
JYWIEC Dane rzeczywiste 0 924193
Prognoza - + - +

Sposrod trzynastu przedsigbiorstw uwzglednianych w eksperymentach,
dziewig¢ charakteryzowato si¢ w pelni poprawnie wyznaczonymi tendencjami
zmian kursu akcji. W jednym wyznaczona prognoza byl catkowicie blgdna.
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W  jednym przypadku uzyskana prognoza byla czgsciowo poprawna,
a w pozostatych dwoch zanotowano blad wyznaczania prognozy w jednym
z pigciu jej segmentdw. Wybrane przypadki wyznaczonych tendencji zmian
kursu akcji zaprezentowano na rys. 4.

a) BUDIMEX |Kurs akgji - o
ANC TZeC7yWiste

e T o

Prognoza

Nr sesji
b) PKOBP ‘ Kurs akgji y
E);mc TZeCzy \Iislc — \\:;: f
Prognoza |
i | Nr sesji
¢) KRUSZWICA ks akgji Dane rzeczywiste / \‘
BRCNERY .
= \
Prognoza
Nr sesji

d) TUEUROPA g y,i¢ ki

[

~ \.’.\.’. =5
Dane rzccz_m‘i_ﬁl_c L < :

I
\ N o | | Prognoza
W s i | ]

i i i | i | _ Nr sesji
¢) PEKAO Kurs akgji Dane rzeczywiste \‘ / ! \
: INE oL F \/ ™/
Prognoza |
] Nr sesji

Rys. 4. Wyznaczone tendencje zmian kursu akeji
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Eksperyment wykonano powtornie, zwigkszajac rozmiar populacji
rodzicielskiej ze 100 do 500. Zmiana wielkoSci populacji, przy zachowaniu
liczby iteracji algorytmu poszukiwania, na ogot skutkuje eksploracja wigkszego
obszaru przestrzeni dopuszczalnych rozwiazan. Uzyskane wyniki podano
w tab. 2. Z badania wynika, Zze cztery prognozy byly w catosci poprawne.
W pigciu przypadkach zanotowano btad wyznaczenia prognozy jednego z pigeiu
jej segmentow. W trzech przypadkach btad prognozy dotyczyt dwodch
segmentow.

Tab. 2. Rezultaty badan dla drugiego wariantu ustawien

Przedsigbiorstwo Dane Tendencje zmian kursu akcji Wart. funk. oceny
i + - +
BUDIMEX Dane rzeczywiste 0 bd 115160
Prognoza + - + - +
- - " - -
DEBICA Dane rzeczywiste 1.06056
Prognoza - + - -
Dane rzeczywiste + - 0 0
KERNEL 1.13140
Prognoza + - + -
i + + - +
KRUSZWICA ~ [oie rzeczywiste 5 1.11601
Prognoza + 0 + - +
i - + - + -
LPP Dane rzeczywiste 116080
Prognoza - + - + -
i - + - + -
MILLENNIUM e tzecaywiste 123650
Prognoza - + - + -
i - + - + -
PEKAO Dane rzeczywiste 110676
Prognoza - + - + -
i + + + - -
PKNORLEN  [o2ue [zeczywiste 1.07989
Prognoza + 0 - + 0
i + = + - -
PKOBP Dane rzeczywiste 116597
Prognoza + + + - +
- n - - - -
POLLENAE  [—oe tzecaywiste 1.10966
Prognoza + - + + -
i + - + = +
TUEUROPA  |Rle [zeczywiste 1.13091
Prognoza + - + + +
- n : " N B
UNICREDIT ~ |20e rzeczywiste 1.09189
Prognoza + - + - +
; i + - + +
ZYWIEC Dane rzeczywiste 0 114520
Prognoza + - + +

Zwigkszenie populacji rodzicielskiej korzystnie wplyngto na wartosci
funkcji oceny. Wszystkie wartoéci uzyskano nizsze niz poprzednio. Swiadczy to
o lepszym dopasowaniu si¢ wyznaczanych ciagoéw obserwacji do wzorca w jego
ocenianym odcinku. Zauwazono takze, ze w przypadku uzyskania wilasciwej
prognozy poprawia si¢ rowniez jej dopasowanie. Oceniajac catoSciowo, nalezy
uzna¢, ze w poréwnaniu do wynikdéw pierwszego eksperymentu mniejsza liczba
przedsigbiorstw miata w pelni poprawnie wyznaczone tendencje zmian kursu
akcji. Przyktady blednie (a i b) oraz poprawnie (¢ do f) wyznaczonych tendencji
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zmian kursu akcji podano na rys. 5. Przeprowadzone eksperymenty uzupetniono
o badanie powtarzalnosci wyznaczanych tendencji zmian.

a) PKNORLEN

b) POLLENAE

¢) KRUSZWICA

d) LPP

¢) MILLENNIUM

f) PEKAO
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Rys. 5. Wyznaczone tendencje zmiany kursu akcji
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Eksperyment wykonano z uwagi na panujace powszechnie przekonanie,
ze obliczenia ewolucyjne przy kazdym uruchomieniu algorytmu generuja inne
rozwiazanie. Podczas badan dla wybranego przedsigbiorstwa czterokrotnie
uruchomiono wytworzony skrypt. Poszczegdlne proby przeprowadzono przy
tych samych nastawach obliczen ewolucyjnych. Zmianie podlegata jedynie
warto$¢ poczatkowa generatora zmiennej losowej. Do przeprowadzenia testu
wybrano drugi wariant ustawien. Uzyskane wyniki badan podano w tab. 3.

Tab. 3. Rezultat badania powtarzalno$ci wyznaczania zmian kursu

Firma Dane Tendencja zmian kursu akcji

. i + + - +
JYWIEC I Dane rzeczywiste

Prognoza - + - +

; i + + - +
JYWIEC II Dane rzeczywiste

Prognoza - + - +

; i + + - +
ZYWIEC III Dane rzeczywiste

Prognoza - + - +

. i + + - +
JYWIEC IV Dane rzeczywiste

Prognoza - + - +

T AR T e ] | [Raleg

| Kurs akeji

iNr sesji

iNr s:s}]ﬁ

Rys. 6. Badanie powtarzalno$ci wyznaczania zmian kursu akeji przedsigbiorstwa ZYWIEC

Na podstawie uzyskanych wynikéw mozna stwierdzi¢, ze obawy dotyczace
braku powtarzalno$ci generowanych rozwiazan okazaty si¢ niestuszne. Sposob
dochodzenia do ostatecznego wyniku mogl by¢ oczywiscie rézny. Niemniej
jednak przyjeta konstrukcja algorytmu zapewnita powtarzalnos¢ wyznaczanych
rozwiazan. Wygenerowana prognoza, cho¢ czgsciowo btedna, pozostawata taka
przy kolejnych uruchomieniach algorytmu. Jest to zdecydowanie pozytywny
objaw. Najgorszym rezultatem bytaby ciagta zmienno$¢ prognozowanych zmian
kursu akcji. Taki wynik uniemozliwitby jednoznaczne wnioskowanie. W kon-
sekwencji podjecie decyzji kupna lub sprzedazy akcji przedsigbiorstwa bytoby
utrudnione. Uzyskane prognozy zilustrowano na rys. 6.
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5. Wnhnioski

W artykule przedstawiono zastosowanie obliczen ewolucyjnych do
prognozowania tendencji zmian kursow akcji. Prognozowanie przeprowadzono,
wykorzystujac dane archiwalne oraz reguly przetwarzania wynikajace z uzycia
strategii ewolucyjnej. Poprawno$¢ okres$lania prognozy zbadano dla trzynastu
przedsigbiorstw notowanych na GPW. Wykonane eksperymenty dowiodly, ze
przyjeta konstrukcja genotypu byta poprawna. Dzigki temu strategia ewolucyjna
mogla wyznacza¢ obserwacje rowne lub bliskie znanym warto$ciom kursu akc;ji.
Nastepnie genotyp zmodyfikowano w celu wyznaczania prognozy. Reguly
przetwarzania pozostawiono bez zmian. Podczas badan zauwazono, ze
zmodyfikowana posta¢ genotypu nie pozwala wlasciwie wyznacza¢ wartosci
notowan akcji. Jest to jednak zrozumiale, poniewaz w tym aspekcie dziatanie
strategii ewolucyjnej nie podlegato zadnej kontroli. Pomimo to, w wigkszosci
przypadkow (rzgdu 70%) strategia ewolucyjna poprawnie prognozowata 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.

KEYWORDS: evolutionary computation, trend line market, prediction
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