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Streszczenie

W pracy oméwiono uczenie maszynowe do samoorganizacji systemOw
rozproszonych w zastosowaniach gospodarczych ze szczegdlnym uwzglednieniem sieci
neuronowych do predykcji finansowych oraz szacowania ratingu przedsiebiorstw. Oprocz
sieci neuronowych, istotng role w przygotowaniu i testowaniu informatycznych
systemow finansowych moze pelni¢ programowanie genetyczne. Z tego powodu
omoéwiono uczenie maszynowe w aplikacjach konstruowanych automatycznie. W celu
uzyskania przewagi konkurencyjnej uczenie maszynowe moze by¢ wykorzystane do
zarzadzania zasobami samoorganizujacych si¢ mgiet i chmur obliczeniowych do
realizacji obliczen biznesowych w firmie. Opisano takze wybrane zastosowania
gospodarcze samoorganizujgcych sie systemdéw rozproszonych, w tym odniesiono si¢ do
badan nad wiarygodnos$cig kredytobiorcow, a takze wskazano na metody stosowane do
szacowania ryzyka sektora bankowego. Na zakonczenie przedstawiono kluczowe wnioski
oraz kierunki dalszych badan.

Stowa kluczowe: predykcja gietdowa, rating przedsiebiorstw, inteligentne systemy
finansowe, programowanie genetyczne, sztuczne sieci neuronowe.

Wstep

Uczenie maszynowe do niedawna odgrywato role drugoplanowa w zastosowaniach bizne-
sowych. Wprawdzie po pokonaniu przez komputer IBM Deep Blue mistrza swiata w szachy
w 1996 roku eksperci spodziewali sie¢, ze niekonwencjonalne zastosowania inteligentnych apli-
kacji pojawig si¢ w obszarze gospodarki, to jednak proces ten zachodzit relatywnie wolno i byt
ukierunkowany zasadniczo na wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych (ANN, od ang.
Artificial Neural Networks) do antycypacji inwestycji gietdowych.

Przetom nastapit w 2010 roku, kiedy komputer IBM Watson pokonat dwoch najlepszych
graczy w amerykanskim quizie telewizyjnym Jeopardy — w Polsce quiz ten znany jest jako Va
Banque. W superkomputerze zainstalowano 32 400 o$miordzeniowe procesory, ktore moga
wspotbieznie wykonywaé okoto miliona watkow obliczeniowych. W tak rozproszonym $rodo-
wisku uzyskano znaczace przyspieszenie dziatania prawie 100 algorytmoéw sztucznej inteligen-
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cji, ktore usituja w krotkim czasie znalez¢ odpowiedz dla wybranej kategorii w grze: ludzie,
miejsca, literatura, czy zagadki stowne. Wybor nastepuje na podstawie najwickszej wartosci
poziomu ufnosci dla wyznaczonych odpowiedzi. Powyzsze podejscie dla innych danych wdro-
zono w 2015 roku w diagnostyce onkologicznej w kilku amerykanskich klinikach, w tym
w wiodacej klinice Mayo Clinic. W celu ufatwienia wykorzystania zasobow systemu udostep-
niono ustuge diagnostyki medycznej w chmurze obliczeniowe;.*

Do tego ,,wyscigu zbrojen” dotaczyto Google z systemem AlphaGo, ktory pokonat mistrza
$wiata w najbardziej ztozonej dwuosobowej grze planszowej Go w marcu 2016 roku. W syste-
mie moze dziata¢ 64 wspotbieznych algorytméw uczenia ze wzmocnieniem, ktére wyznaczaja
strategic gry na 1 920 procesorach wielordzeniowych oraz na 280 procesorach graficznych.?

W odpowiedzi w pazdzierniku 2016 roku IBM rozpoczelto realizacj¢ projektu dotyczacego
wykorzystania w biznesie oprogramowania Watson wspoétpracujgcego z Internetem Rzeczy
(ang. Internet of Things, 10T). W ramach projektu o budzecie 3 mld USD ok. 6 000 firm zamie-
rza wdrozy¢ inteligentny system IBM Watson 10T w celu usprawnienia produktéw i uzyskania
przewagi konkurencyjnej. W szczegodlnosci kilkadziesigt firm wspotpracuje z europejskim cen-
trum IBM w Monachium w ramach budzetu 200 mln USD, w tym producent pozespotéw do
srodkéw transportowych firma Schaeffler. Na podstawie analizy naptywajacych danych
z eksploatowanych pojazdow zamierza si¢ usprawnia¢ rozwigzania konstrukcyjne. Ponadto ho-
lenderski producent miejskich dronéw Aerialtronics zamierza wykorzysta¢ inteligentne systemy
do monitorowania miast pod katem optymalizacji ruchu, minimalizacji zanieczyszczen oraz
zwiekszenia poziomu bezpieczenstwa.’

Nalezy si¢ zatem spodziewac licznych krajowych zastosowan gospodarczych inteligent-
nych systemow klasy IBM Watson 10T. W szczegdlnosci bardzo interesujagcym otwartym za-
gadnieniem badawczym jest samoorganizacja systeméw rozproszonych, w tym wykorzystanie
uczenia maszynowego do zwigkszania autonomii sieci aplikacji pracujacych we mgle oblicze-
niowej. Dlatego tez celem artykutu jest zaproponowanie efektywnych zasad uczenia maszyno-
wego do samoorganizacji systemow rozproszonych w zastosowaniach gospodarczych.

Praca zorganizowana jest nastgpujaco. W pierwszej sekcji omoéwiono nadzorowane ucze-
nie ANN do predykcji finansowych. Druga sekcja poswigcona jest programowaniu genetycz-
nemu w systemach finansowych. Uczenie maszynowe w aplikacjach programowanych gene-
tycznie omowiono w sekcji trzeciej. Z kolei w sekcji czwartej scharakteryzowano
samoorganizujace si¢ chmury obliczeniowe stosowane do realizacji obliczen biznesowych.
Wybrane zastosowania gospodarcze samoorganizujacych si¢ systemow rozproszonych opisano
w sekcji piagtej. W szczegolnosci odniesiono si¢ do metod ewolucyjno-neuronowych
W kontekscie badan nad wiarygodnoscig kredytobiorcow, a takze wskazano na neuronowe me-
tody stosowane do szacowania ryzyka sektora bankowego w celu wczesnego ostrzegania przed
kryzysami. Na zakonczeniu przedstawiono kluczowe wnioski oraz kierunki dalszych badan.

1. Nadzorowane uczenie sieci neuronowych do predykcji finansowych

Sztuczne sieci neuronowe stosuje si¢ do predykcji inwestycji gietdowych, szacowania ra-
tingu firm oraz do ,,wczesnego ostrzegania” przed kryzysami finansowymi. Bankowos¢ to sys-
tem naczyn potaczonych, w ktérym upadtos¢ jednego banku moze wywota¢ efekt domina. Re-
gulacje ostroznosciowe relatywnie wolno zmieniajg si¢ w czasie. Natomiast ANN oceniajg

L 1BM Watson. http://www.ibm.com/watson/what-is-watson.html, dostep: 20 pazdziernika 2016.
2 Explore the AlphaGo Games. www.deepmind.com, Dostep: 20 pazdziernika 2016.
3 IBM Watson. Ibidem. dostep: 20 pazdziernika 2016.
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sytuacj¢ ekonomiczng oraz kondycje finansowa bankow dynamicznie w dowolnym momencie.
W ten sposéb dysponujemy efektywnym narzedziem ostrzegania przed kryzysem bankowym.*

Warto podkresli¢, ze modelowy kryzys bankowy zazwyczaj przebiega w trzech dwuletnich
fazach. W pierwszej fazie obserwujemy perturbacje zwigzane z biezacym funkcjonowaniem
bankoéw, co jest dobrym okresem do rozpoczecia dzialan tagodzacych skutki nadchodzacego
kryzysu. Podczas drugiej fazy nastepuje znaczace dofinansowanie upadajacych bankéw, co
wplywa na co najmniej 10% spadek PKB danego kraju. W trzeciej fazie gospodarka i sektor
bankowy zazwyczaj wracajg do pierwotnej kondycji — to jest najlepszy okres na przemyslang
referome bankowosci i unowocze$nienie gospodarki.

Warto podkresli¢, ze niekiedy skutki kryzysu bankowego moga by¢ powazniejsze.® Kryzys
bankowy w Grecji wywotal powazne skutki ekonomiczno-spoteczne obserwowane od 2009
roku. W rezultacie nalezy si¢ nawet spodziewa¢ wyjscia Grecji ze strefy Euro. Nieco lepiej sy-
tuacja wyglada w Portugalii i Wloszech, w ktorych sektory bankowe wymagajg istotnego
wsparcia. W Polsce PKB poczatkowo spadt 0 13,5%, z 364 mid euro w 2008 roku do 315 mid
euro w 2009 roku. Zatamanie nie byto dtugotrwate, a w 2015 roku PKB osiagnat juz 428 mld
euro wg danych Eurostatu. Warto zwroci¢ uwage na fakt, ze w Szwajcarii wiasciwie nie zaob-
serwowano kryzysu bankowego, a PKB wzrost z 439 mld euro w 2010 roku do 605 mld euro
w 2015 roku. Helweci postawili na inteligentng informatyzacje¢ i wprowadzili odwazne reformy
w gospodarce w najlepszym do tego okresie — po wystapieniu kryzysu bankowego na §wiecie.’

W Szwajcarii realizowany jest od 2005 roku flagowy projekt Unii Europejskiej o nazwie
Blue Brain, ktorego celem gtéwnym jest symulacja dziatania mézgu czlowicka w wybranych
zastosowaniach, w tym gospodarczych. Budzet projektu to ok. dwa mld euro w ciggu 15 lat. Cel
pomocniczy odnosi si¢ do zastosowan metod neuronowych w biznesie, w tym w finansach
i bankowos$ci. Na Uniwersytecie w Lozannie zbudowano superkomputer IBM Blue Brain,
w ktorym symulowano dziatanie 36 000 neuronéw potgczonych za pomoca 37 min synaps. Na-
tomiast na Uniwersytecie w Waterloo w Kanadzie uproszczono model neuronu w stosunku do
modelu Blue Brain, co umozliwito symulacje dziatania az 2,5 min neuronéw na superkompute-
rze Spaun.® Przyktadowy efekt dziatania ANN przedstawiono na rysunku 1, na ktérym zobra-
zowano ratingi ok. 85 tys. firm. Klasyfikacji dokonano na podstawie wskaznika
WC_TA=kapitat operacyjny/aktywa, przy czym WC - working capital, TA - total assets.

4 Frankel J. A., Rose A. K.: Currency crashes in emerging markets: an empirical treatment. Journal of International Econom-
ics, vol. 41, no. 3-4, 1996, p. 352

5 Hanschel E., Monnin P.: Measuring and forecasting stress in the banking sector: evidence from Switzerland. Investigating
the Relationship between the Financial and Real Economy, BIS Papers, no. 22, 2005, p. 432.

6 Kaminsky G. L., Reinhart C. M.: The twin crises: the causes of banking and balance-of-payments problems. American
Economic Review, vol. 89, no. 3, 1999, p. 480.

7 Eurostat. Your key to European statistics. http://ec.europa.eu/eurostat/web/national-accounts/data/main-tables, dostep:
7.10.2016r.

8 Eliasmith C. et al.: A large-scale model of the functioning brain, Science, Vol. 338, 2012, pp. 12021205, p. 1203.
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Rysunek 1. Rating firm szacowany za pomocg Sztucznej sieci neuronowej

Zrodho: Opracowanie wiasne.

1.1. ANN do predykeji ratingu przedsiebiorstw

W modelu Kklasyfikacji kazda firma cechuje si¢ unikatowym identyfikatorem ID (rys. 1).
Kropka oznacza prawidlowa klasyfikacje, a krzyzyk — btad w predykcji. Na wejscie klasyfika-
tora wprowadzane sg dane ID oraz WC_TA, a na wyjséciu otrzymujemy rating firmy. Przydat-
no$¢ modelu jest istotna z punktu widzenia banku, jesli firma stara si¢ w nim o kredyt. Jesli za-
ktadane jest konsorcjum firm do realizacji duzego projektu biznesowego, to rating
potencjalnych konsorcjantéw moze decydowaé o wygraniu przetargu.

Warto oméwic aspekt dotyczacy powigzania migdzy predykcja a klasyfikacjg. W tym wy-
padku udato si¢ dokona¢ transformacji zagadnienia predykcji ratingu firmy w problem klasyfi-
kacji za pomoca zabiegu polegajacego na wykorzystaniu do ratingu siedmiu mozliwych ocen
w skali od CCC do A (rys. 1). Sie¢ neuronowa lub inny klasyfikator moze zatem nadawac ratin-
gi w ramach siedmiu klas. W ten sposob aplikacja szacuje rating firmy w relatywnie krotkim
czasie. Natomiast agencje ratingowe podaja aktualny rating zazwyczaj znacznie rzadziej niz sg
publikowane dane firm o kapitale operacyjnym i aktywach. Jesli jednak predykcja opiera si¢ na
danych uszeregowanych czasowo, to klasyfikatoréw nie mozna zastosowa¢ do predykc;ji.

Czas treningu sieci dla omawianego zastosowania to ok. trzy godziny na komputerze klasy
PC oraz ok. siedmiu minut w wypadku wykorzystania przetwarzania rownoleglego na proceso-
rach graficznych. Zastosowanie superkomputeréw, gridow, chmur lub mgiet obliczeniowych
moze znaczaco zredukowac¢ niezbedny czas do utamkow sekund, co jest szczegélnie istotne,
jesli liczba firm bedzie wigksza lub model predykcji zostanie rozbudowany o dodatkowe
wskazniki. Zazwyczaj w modelach predykcji ratingdow firm wykorzystuje si¢ warto$¢ zysku
zatrzymanego RE (ang. Retained Earnings), ktory pozostaje w korporacji po wyptacie dywi-
dendy. Wskaznik RE_TA, ktory odzwierciedla stosunek zysku zatrzymanego RE do warto$ci
tacznych aktywow TA, jest zatem drugg istotng cechg modelu klasyfikacji przedsigbiorstw.

W trzecim wskazniku EBIT_TA stosowanym do predykcji ratingu firm wykorzystuje si¢
zysk operacyjny EBIT (ang. Earnings Before deducting Interest and Taxes), ktorym jest zysk
przed odliczeniem odsetek i podatkow. EBIT umozliwia porownywanie firm bez wzgledu na
obcigzenia podatkowe, stopien wykorzystania dzwigni finansowej, czy wielko$¢ zyskow 1 strat
nadzwyczajnych. Zysk operacyjny z ksiggowego punku widzenia to sprzedaz — koszty opera-
cyjne. Natomiast z finansowego punktu widzenia EBIT wyznacza si¢ sumujac zysk brutto oraz
odsetki. Trzecia metoda oszacowania zysku operacyjnego polega na redukcji marzy brutto
0 koszty state przedsiebiorstwa. Stosunek zysku operacyjnego do wartosci aktywow to wlasnie
wskaznik EBIT_TA (rys. 2).



Uczenie maszynowe do samoorganizacji systemow rozproszonych W zastosowaniach gospodarczych 5

Wartos¢ rynkowa kapitatu wlasnego (MVE od ang. Market Value of Equity) wptywa row-
niez na rating przedsiebiorstwa. Kapitat wlasny to warto§ciowy odpowiednik sktadnikow ma-
jatku, do ktorych firmie przystuguje prawo wilasnosci. Kapital wtasny wnoszony jest do firmy
przez wihascicieli (zatozycieli), ktorzy w ten sposob nabywajg prawo do zwrotu kapitalu w razie
likwidacji firmy oraz do uczestniczenia w podziale zysku. Kapital wtasny zwigksza si¢ poprzez
przeznaczenie czesci zysku na cele rozwojowe. Ten rodzaj kapitalu moze mieé¢ postaé pieniezng
lub rzeczowa.

Podstawowym sktadnikiem warto$ci rynkowej kapitalu wlasnego przedsigbiorstwa jest je-
go kapitalizacja gietdowa bedaca iloczynem aktualnego kursu akcji spotki oraz liczby akcji fir-
my zarOwno w obrocie gieldowym, jak 1 poza obrotem gietdowym. Kapitalizacja gieldowa
spolki stanowi w pewnym sensie wycene jej kapitatu (aktywow netto) dokonang przez rynek
kapitatowy. W zwigzku z tym, ze w tradycyjnym sprawozdaniu finansowym przedsigbiorstwa
nie uwzglednia si¢ wielu wspotczesnych aspektow rynku finansowego, takich jak wartos¢ na-
zwy marki przedsigbiorstwa, kapitalizacja gieldowa moze znaczaco si¢ rozni¢ od wyliczen
ksiggowych kapitatu.

Warto$¢ rynkowa kapitalu wlasnego wyliczona w oparciu o kapitalizacje gieldowa jest
zwickszana o warto$¢ gietldowych instrumentéw pochodnych, ktorg wyznacza si¢ zazwyczaj za
pomoca rozwigzania rownan rézniczkowych w modelu Blacka—Scholesa. Ostateczna warto$¢
rynkowa kapitatu wlasnego przedsigbiorstwa zawiera takze warto§¢ zamiennych papieréw war-
tosciowych (zamiennych obligacji, akcji uprzywilejowanych o regularnych odsetkach, uprzywi-
lejowanych akcji konwertowanych do akcji zwyktych, czy warrantow subskrypcyjnych, ktore
sg wyceniane bez redukcji o koszty konwersji). Stosunek rynkowej wartosci kapitatu do warto-
$ci ksiggowej dlugu (ang. Book Value of Total Debt, BVTD) to czwarty istotny wskaznik
MVE_BVTD, ktéry zazwyczaj uwzglednia si¢ jako wejscie do sztucznej sieci neuronowe;.

Piaty wskaznik S_TA to stosunek sprzedazy do aktywdw. Poprawno$¢ predykcji na pozio-
mie 75% jest mozliwa w oparciu o klasyczne klasyfikatory, takie jak: sieci neuronowe, drzewa
decyzyjne, czy tez metode wektorow wspierajacych SVM (ang. Support Vector Machine).
Uwzglednienie wigkszej liczby firm, wigkszej liczby wskaznikow, a przede wszystkim uzyska-
nie wyzszej precyzji prognozy jest mozliwe z wykorzystaniem znaczaco bardziej rozbudowa-
nych klasyfikatorow trenowanych w wydajnym $rodowisku obliczeniowym.

W szczegolnosci uczenie odpowiednio duzej sztucznej sieci neuronowej wymaga zastoso-
wania nowoczesnych metod uczenia wielopoziomowego (ang. deep learning). Uczenie hierar-
chiczne to pewna klasa metod uczenia maszynowego, w ktorej wykorzystuje si¢ kaskade wielu
warstw nieliniowych neuronow do ekstrakcji cech, a nastgpnie do przetwarzania danych wej-
sciowych. Do klasyfikacji stosuje si¢ uczenie nadzorowane, a do analizy wzorcow — uczenie
nienadzorowane. Hierarchiczna reprezentacja cech podlega nienadzorowanemu uczeniu na wie-
lu poziomach cech lub danych. Wyzszy poziom cech opiera si¢ na cechach nizszego poziomu.
W kaskadzie warstw neurondw wystepuja warstwy ukryte neurondéw oraz zlozone procedury
obliczeniowe. Stosowane sa rowniez wielopoziomowe sieci wielowarstwowe ze sprzgzeniami
zwrotnymi miedzy warstwami (ang. Deep Belief Networks) oraz wielopoziomowe maszyny
Boltzmana (ang. Deep Boltzmann Machines).®

9 Balicki J., Dryja P., Kortub W., Przybytek P., Tyszka M., Zadroga M., Zakidalski M.: Metody neuronowe do prognozowa-
nia finansowego, Wspotczesna Gospodarka, Vol. 7, No. 2, 2016, pp. 21-36, p. 23
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Rysunek 2. Uwzglednienie wskaznika EBIT_TA w modelu predykcyjnej sieci neuronowej poprawia
precyzje prognozy

Zrodho: Opracowanie wihasne.

1.2. Neuronowa predykcja gieldowa a klasyfikacja ratingow

W predykcji inwestycji na gietdzie papieréw wartosciowych jednokierunkowa ANN zto-
zona jest zazwyczaj z kilku warstw neuronow: wejsciowej, 3 warstw ukrytych, a takze warstwy
wyjsciowej.'® W wypadku uczenia z nauczycielem, na wejscia podawane sa dane historyczne
z gieldy, a nastepnie sie¢ oblicza rekomendacje¢ dla gracza. Rezultat ten jest porownywany
z wzorcowym wynikiem, co umozliwia skorygowanie wag za pomocg wybranego algorytmu
treningu.’! W predykcji moga by¢ stosowane rozne zestawy cech na wejsciu sieci. Ponadto
istotna jest dtugo$¢ czasu, na podstawie ktorej zwielokrotniane sa niektére cechy wejsciowe. 2

Dla przyje¢tego modelu sieci dane dzielone sa na trzy zbiory: treningowy, walidacyjny i te-
stowy. Na podstawie zbioru treningowego sie¢ jest uczona za pomoca algorytmu typu backpro-
pagation czy metody gradientowej w celu minimalizacji wybranej funkcji btedu. Inna metoda
treningu polega na inicjacji wag synaptycznych za pomoca symulowanego wyzarzania, algo-
rytmu genetycznego czy tez tabu search, a nastepnie naprzemiennie stosuje si¢ metody gradien-
tow sprzezonych i wybranej metaheurystyki. Warto zauwazyé, ze zbior walidacyjny nie jest
uzywany do treningu sieci, gdyz powinien umozliwia¢ zatrzymanie procesu uczenia w iteracji,
w ktorej funkcja bledu zaczyna rosngé dla zbioru walidacyjnego. Zapobiega to wystgpieniu
zjawiska przeuczenia sieci, co zazwyczaj wystepuje podczas przedhuzajacego si¢ treningu sieci.

Wowczas wprawdzie blad sredniokwadratowy dla zbioru treningowego jest zadowalajaco
niewielki, ale ten sam btad dla zbioru walidacyjnego jest znaczaco wigkszy i dalszy proces
uczenia powoduje jego wzrost. Prawidlowa jest sytuacja zatrzymania treningu, gdy btad $red-
niokwadratowy dla zbioru treningowego maleje, a dla zbioru walidacyjnego zaczyna rosnac.

10 Gately E. Sieci Neuronowe. Prognozowanie finansowe i projektowanie systeméw transakcyjnych. WIG-Press, Warszawa
1999, s. 221.

11 Davis E. P., Karim D.: Comparing early warning systems for banking crises. Journal of Financial Stability, vol. 4, no. 2,
2008, p. 89.

12 Srivastava R. P.: Automating judgmental decisions using neural networks: a model for processing business loan applica-
tions, Proceedings of the 1992 ACM Annual Conf. on Communications, p. 355.
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Natomiast zbidr testowy nie jest wykorzystywany ani do treningu ani do zatrzymania uczenia.
Zbidr ten odgrywa role pomocniczg do obserwacji zmiany poziomu btedéw popetnianych przez
sie¢ podczas treningu oraz podczas dziatania w warunkach rzeczywistych. 13

Na rysunku 3 przedstawiono liczebnosci btednych (kolor czerwony) i poprawnych (kolor
zielony) prognoz w tablicy pomytek podczas treningu sieci neuronowej. Wraz z kolejnymi epo-
kami uczenia minimalizowany jest zazwyczaj blad sredniokwadratowy, co w tablicy pomylek
odpowiada zwigkszaniu si¢ wartosci elementow na przekatnej gldwnej.

Model 1
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Rysunek 3. Liczebnosci prognoz w tablicy pomytek podczas treningu sieci neuronowej

Zrodho: Opracowanie wiasne.

Natomiast warto$ci elementéw poza przekatng gldwna malejg. Przeuczenie sieci jest wow-
czas, gdy w tablicy pomytek dla danych walidacyjnych zachodzi proces odwrotny niz w tablicy
pomytek dla zbioru treningowego. W tym wypadku nalezy zatrzymac proces treningu.

Warto wspomnie¢, ze wielkosci duzych zbioréw uczacych zaleza od czestotliwosci pobie-
rania danych z gietdy, co moze odbywaé si¢ nawet co milisekunde.’* Wymaga to jednak doko-
nywania transakcji na algorytmicznej platformie wymiany papierow wartosciowych. Z tego
powodu istotne jest zastosowanie uczenia hierarchicznego z wykorzystaniem Big Data.'® 6 Na
gietdzie krajowej predykcje utrudnia niewielka ilos¢ dostarczanej informacji — dostgpne sg je-
dynie: cena otwarcia, najwyzsza cena dnia, najnizsza cena dnia, cena zamknigcia oraz wolumen
obrotu. Z tego wzgledu prognoza moze dotyczy¢ ceny otwarcia lub zamkniecia, ale wydaje si¢
to tylko kwestiag rozwoju gietdy, kiedy bedzie mozna prognozowac, np. co milisekunde. Na
pewno dobrym krokiem jest instalacja nowego systemu informatycznego w 2014 roku.

Wazng grupg¢ metod uczenia stanowig metody uczenia sieci neuronowych bez nadzorowa-
nia, ktére moga by¢ wykorzystywane do wykrywania anomalii na gietdzie. Anomaliami tymi
moze by¢ zardwno niespotykana sytuacja na rynku, jak tez sprawdzaniu podlega¢ moga poje-
dyncze transakcje na rynku w celu wykrycia naduzy¢.t’

Na rysunku 4 zobrazowano przestrzen btedow popetnianych przez klasyfikator dla zadanej
klasy. Bez wzgledu na sposob treningu ANN metodyka oceny jakosci klasyfikatora jest jedna-
kowa. Stopa bledow FPR (ang. false positive rate) to czestos¢ popetniania btedow przez klasy-

13 Nazari M., Alidadi M.: Measuring credit risk of bank customers using artificial neural network. Journal of Management
Research, Vol. 5, No. 2, 2013, p. 23.

14 Demirguc-Kunt A., Detragiache E.: Monitoring banking sector fragility: a multivariate logit approach. World Bank Eco-
nomic Review, vol. 14, no. 2, 2000, p. 287.

15 The “Big Data” Solution For Wall Street. Stock Forecast Based On a Predictive Algorithm. http://iknowfirst.com/the-big-
data-solution-for-wall-street, dostgp: 10.10.2016 .

16 Sensmeier L.: Building Stock Trading Strategies: 20% Faster with Hadoop. http://hortonworks.com/blog/building-stock-
trading-strategies-20-faster-with-hadoop/, dostep: 10.10.2016 1.

7 Ferdousi Z., Maeda A.: Anomaly detection using unsupervised profiling method in time series data, Proc. Of 10th Confer-
ence on Advances in Databases and Information Systems, Tesaloniki 2006.
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fikator dla wybranej klasy, np. ,.sprzedaj akcje firmy X.*® Jesli stopa btedow wynosi 0,04, to
4% wskazan sieci neuronowej stanowig odwrotne odpowiedzi do decyzji ,, sprzedaj akcje firmy
X”. W idealnym przypadku stopa bledow powinna wynosi¢ 0. Natomiast poziom wiarygodnosci
TPR (ang. true positive rate) oznacza czesto$¢ wskazan przez siec klasy ,,sprzedaj akcje firmy
X" dla prawidtowych wskaznikow na wejsciu sieci. Jesli poziom wiarygodnosci Klasyfikacji
wynosi 0,71, to 71% decyzji sieci jako ,, sprzedaj akcje firmy X klasyfikuje si¢ jako prawidto-
we. Idealny poziom wiarygodnosci to 1.
Model 1

Ideal classifier
17 v —
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®

(0.04,0.71)

=)
>

AUG=0.96

True positive rate
o
S

o
[N

= ROC curve
Area under curve (AUC) |
® Current classifier

o

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
False positive rate

Rysunek 4. Ocena jakosci klasyfikatora w przestrzeni bledow dla klasy ,,sprzedaj akcje firmy X~

Zrodto: Opracowanie wlasne.

W wyniku predykeji dla ré6znych zbioréw danych jakos¢ pracy klasyfikatora dla wybranej
klasy moze ulega¢ zmianie, co odpowiada przemieszczaniu si¢ po krzywej pracy klasyfikatora
ROC (ang. the Receiver Operating Characteristic). Krzywa ROC obrazuje zmiany poziomu
wiarygodno$ci w zaleznosci od zmian stopy btedow dla wybranej Klasy. Dla kazdej klasy krzy-
wa ROC jest na ogdt odmienna, mimo ze klasyfikator jest ten sam. Idealny klasyfikator pracuje
bezbtednie, a jego krzywa pracy to kat prosty 0 wierzchotku [0; 1] (kolor zielony na rys. 4).
Natomiast losowy klasyfikator pracuje zgodnie z krzywa oznaczong czarna linig przerywana.*®

Im wigkszy obszar AUC (ang. the Area Under Curve) pod krzywa klasyfikacji ROC, tym
wyzsze] jakosci jest klasyfikator dla zadanej klasy. Z do§wiadczenia autoréw wynika, ze najlep-
szymi klasyfikatorami sg metody oparte na sztucznych sieciach neuronowych oraz na progra-
mowaniu genetycznym. Dobrej klasy wyniki mozna otrzymac¢ za pomocg metod: wektorow
wspierajacych SVM, najblizszych sgsiadow KNN oraz k-srednich. Porownanie klasyfikatorow
utrudnia obszerna problematyka klasyfikacji, a nawet ,,odporno$¢” niektorych klas dla relatyw-
nie niezbyt ztoZzonych problemow.

Przed wykorzystaniem danych do uczenia sieci, nalezy poddac je procesowi wstepnego
przetwarzania. Pierwszym krokiem jest sprowadzenie predykcji gietdowej do analizy szeregow
czasowych. Nastepnie, przyklady uczace powinny by¢ rozbudowane o warto$ci wskaznikow
gietdowych: wskazniki zalezne lub niezalezne od op6znienia. Wskazniki zalezne od opoznienia
to takie, ktoérych parametrem jest liczba kolejnych wartosci, a przyktadem takiego wskaznika
jest srednia kroczaca. W jej przypadku warto$¢ opoznienia okresla, z jakiej liczby historycznych
wartos$ci obliczana jest warto$¢ Sredniej. Takie wskazniki pozwalajg wyznaczy¢ kierunek tren-

18 Qet M., Eiben R., Bianco T., Gramlich D., Ong S., Wang J.: SAFE: an early warning system for systemic banking risk.
Proc. of the 24th Australasian Finance and Banking Conference, SSRN, 2011, p. 232.

19 pandey V., Wee-Keong Ng, Ee-Peng Lim: Financial advisor agent in a multi-agent financial trading system. Proc. 11th
Int. Workshop on Database and Expert Systems Applications, 2000, p. 482.
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du, a takze pomagaja przewidywac jego zmiang¢ oraz agregowac informacje z dtuzszego okresu.
Wyznacza si¢ takze inne wskazniki: regresja liniowa, kierunek regresji liniowej, tempo zmian,
indeks wzglednej stabilnos$ci, a takze wyktadnicza §rednia kroczaca. Ponadto oblicza si¢ wskaz-
niki niezalezne od opdznienia: miare zbiezno$ci i rozbieznosci $rednich ruchomych, indeks
réwnowagi ceny do liczby akcji, czy oscylator Chaikina.?®

Wskazniki papierow warto$ciowych w wypadku predykcji inwestycyjnych lub wskazniki
przedsigbiorstw W wypadku prognoz ich ratingu moga wptywaé na poprawe jakosci klasyfika-
cji.?* Na rysunku 5 zobrazowano btedy klasyfikacji w odniesieniu do szacowania ratingdéw spo-
tek. Na pionowych osiach reprezentujacych wskazniki klasyfikowanej spotki. Zauwazono, ze ze
stosunkiem zysku operacyjnego do wartosci aktywow EBIT_TA zwigzana jest najwigksza licz-
ba nieprawidtowych oszacowan ratingdéw. Aby poprawi¢ jakos¢ klasyfikacji pod tym wzgledem
mozna wprowadzi¢ dodatkowe dane do zbioru treningowego, dokona¢ ponownej ekstrakcji
cech, zmieni¢ algorytm klasyfikujacy lub algorytm uczacy. Dla tego samego modelu predykcji
mozliwe sg liczne kombinacji uporzadkowanych czworek (zbior treningowy, wektor cech, algo-
rvtm klasyfikujgcy, algorytm uczgcy), co moze by¢ efektywnie zweryfikowane i porownane za
pomoca bardzo wyajnych systemoéw rozproszonych w ciggu milisekund.

Sieci neuronowe wykorzystywane sg W wielu innych obszarach finansowych, np. do op-
tymalizacji portfela akcji, gdyz sprawdzity si¢ w problemach NP-trudnych. Warto wymienié
takze: analiz¢ zdolnosci kredytowej klientow bankow, analize ryzyka zwigzanego z udzieleniem
kredytu hipotecznego, opracowanie strategii ofertowych, klasyfikacje ryzyka gietdowych in-
strumentéw finansowych, wykrywanie regularno$ci w zmianach cen instrumentéw finansowych
oraz prognozowanie upadtosci firm. Sieci neuronowe mogg réwniez identyfikowac lokalne za-
burzenia rynku czy tez zaleznosci wystepujace przez krotki czas na rynkach finansowych.
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+10.0 std -
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mean |
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-10.0 std |

-15.0 std -
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Rysunek 5. Graficzne zobrazowanie btedéw klasyfikatora w przestrzeni danych wejsciowych

Zrodto: Opracowanie wiasne.

Warto nadmieni¢, ze modelem hybrydowym wykorzystujgcym sztuczng inteligencje do
przewidywania kursu na gieldzie jest model sktadajacy si¢ z morfologicznej sieci neuronowej
MMNN (ang. Morphological Neural Network) oraz z algorytmu optymalizacji roju czastek
PSO (ang. Particle Swarm Optimizer).?? Rout et. al. zaproponowali do prognozowania indek-
sow gietdowych w 2011 roku nieco inny model hybrydowy, w ktorym wykorzystano sie¢ Ada-
line (ang. Adaptive Linear Neurons) trenowang za pomoca ewolucji r6znicowej DE (ang. diffe-

20 Pietrzak E., Markiewicz M. (red.): Finanse, bankowo$¢ i rynki finansowe, Wyd. Uniwersytetu Gdafiskiego, Gdansk 2006.
2L Pietrzak J.: Czynniki przewagi konkurencyjnej na rynku bankowych ustug detalicznych, Wyd. Uniwersytetu Gdanskiego,
Gdansk 2002, s. 32.

22 Chaveesuk R., Srivaree-Ratana C., Smith A.E.: Alternative neural network approaches to corporate bond rating. Journal
of Engineering Valuation and Cost Analysis, vol. 2, 1999, ss. 117.
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rential evolution).? Wykorzystano 3 228 danych z lat 1994-2006, na podstawie ktérych utwo-
rzono 3 168 wzorcow, z czego 2 510 wiaczono do zbioru uczacego, a 658 - do testowego. Sie¢
prognozuje wartosci dwoch indeksow gietdowych DJIA oraz S&P 500 z wyprzedzeniem jed-
nego, trzech i siedmiu dni. W badaniu wykorzystano $redni bezwzgledny odsetek btedow MA-
PE (ang. mean absolute percentage of error), ktory wyznacza si¢ w oparciu o Yy — rzeczywista
cen¢ akcji, y — przewidywang cen¢ akcji oraz M — liczb¢ wzorcoOw w zbiorze treningowym.
Eksperymenty numeryczne wykazaty wigkszg szybkos$¢ oraz mniejszg liczbg bledow popetnio-
nych przez algorytm DE w stosunku do PSO.?*

1.3. Wybrane tendencje w inwestowaniu finansowym

Inteligentne klasyfikatory trenowane na superkomputerach sg stosowane podczas bardzo
intensywnego handlu walorami na duza skale (ang. High Frequency Trading, HFT or High Vo-
lume Trading, HVT) obejmujacego tysigce transakcji na sekunde. Na wybranych gietdach z wy-
dajnymi systemami informatycznymi mozna by¢ wiascicielem akcji przez mili-, a nawet mikro-
sekundy, co moze prowadzi¢ takze do znaczacych zyskow lub strat.?® Inwestorzy indywidualni
I instytucje finansowe moga wspotpracowac nie tylko z maklerami czy doradcami inwestycyj-
nymi, ale takze z brokerami oraz animatorami rynkéw gietdowych.

Ze wzglgdu na duza konkurencj¢ klasyfikator jest uczony permanentnie w cyklu: uczenie-
>testowanie->predykcja->uczenie-> ... . Dla inwestorow wykorzystujacych HFT znaczenie ma
kazda milisekunda, gdyz op6znienie w reakcji moze oznaczaé, ze transakcje zrealizuje klasyfi-
kator innego inwestora. Warto zauwazyc¢, ze zysk z jednej transakcji moze by¢ mniejszy od
utamkowych czgséci jednostki monetarnej, a w przypadku transakcji Forex — jednego pipsa.
W ciggu milisekundy wybitny cztowiek-makler wyposazony w zaawansowany program do ana-
lizy technicznej jest bez szans wobec wytrenowanego klasyfikatora zbudowanego w oparciu
0 IBM Watson loT, AlphaGo, Blue Bran czy Spaun, podobnie jak wcze$niej mistrzowie
w warcaby, tryktraka, szachy, go, niektore quizy telewizyjne czy wybrane gry komputerowe.

Warto podkresli¢ skale zjawiska. W USA podczas kryzysu bankowego w 2009 roku wyko-
rzystywano HFT do handlu ok. 70% wolumenu papieréw wartosciowych. Natomiast po wyj-
$ciu z kryzysu bankowego w 2012 roku intensywnos$¢ handlu walorami obnizyta si¢ do 50%.
Przyczyna byt 36 minutowy kryzys Flash Crash na nowojorskich gietdach 6 maju 2010 roku.

Pewna grupa aplikacji nieuczciwych inwestorow intensywnie sktadata mikrooferty kup-
na/sprzedazy wybranych akcji. Jednoczesnie rozestali oni informacje o oczekujacej ,,duzej ofer-
cie” dotyczacej tychze akcji, ktora powinna by¢ zrealizowana za pewien czas. Ceny waloréw
wg ,,duzej oferty” byty jednak o wiele bardziej korzystne niz aktualne ceny mikroofert wysta-
wione przez oszustow. W tej sytuacji wiele programow innych inwestorow zrealizowato aktu-
alne mikrooferty ze wzgledu na duzg transakcje oczekujaca. Nastepnie, liczac na zysk, przed-
stawili je inwestorowi, ktory powinien odkupi¢ akcje. Tyle tylko, ze oczekiwana transakcja
zostala anulowana tuz przed jej zrealizowaniem.

W ciaggu 36 minut nastgpilo setki tysigcy niekorzystnych transakceji dla wigkszosci inwesto-
row, co wywotato panike na gietdach, a w rezultacie jedna z najpowazniejszych jednodniowych
turbulencji w historii gield. W 2015 roku wprowadzono regulacje zabraniajace uwzgledniania
cen kontraktow terminowych, ktore nie zostaly zrealizowane, ze szczegdlnym uwzglednieniem
instrumentéw pochodnych klasy futures lub foreward.

2 Rout M., Majhi B., Majhi R., Panda G.: Novel stock market prediction using a hybrid model of adptive linear combiner
and differential evolution. Communications in Computer and Information Science, Vol. 142, 2011, pp 187.

24 Brown C.: Technical analysis for the trading professional, Second Edition: Strategies and techniques for today’s turbulent
global financial markets. The McGrawHill Companies, New York 2011, p. 223.

%5 Knight Shows How to Lose $440 Million in 30 Minutes. http://www.bloomberg.com/bw/articles/2012-08-02/knight-shows-
how-to-lose-440-million-in-30-minutes, dostep: 10.10.2016
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W celu opracowania precyzyjnej prognozy kursow akcji zdobywane sa informacje o fir-
mach w elektronicznym formacie tekstowym, ktore sg dostepne z wielu zrédet, w tym od ko-
mercyjnych dostawcow, takich jak Bloomberg, publicznych serwisow informacyjnych, czy
serwisOw spotecznosciowych, takich jak Twitter. Aplikacje mogg identyfikowa¢ nazwy firm,
stowa kluczowe, a takze semantyke wiadomosci, dzigki czemu mozliwe jest badanie tzw. sen-
tymentu wiadomoéci (informacja pozytywna, negatywna, neutralna).?®

Na Warszawskiej Gietdzie Papierow Wartosciowych platforme informatyczng Warset
z 2000 roku zastgpiono W 2013 roku systemem obstugi zlecen gietdowych UTP (ang. Universal
Trading Platform) amerykanskiej firmy NYSE Euronext. Ze wzglgdu na handel algorytmiczny
W zakresie instrumentow pochodnych platforma UTP powinna spetnia¢ oczekiwania
inwestorow Krajowych Wydajnos$¢ systemu to 20 tysiecy zlecen na sekunde, a dodanie serwera
Trading Unit pozwala na zwigkszenie wydajno$ci systemu o 10 tys. zlecen/s. Opoznienie od-
powiedzi migdzy momentem zlozenia zlecenia a otrzymaniem informacji o jego obstudze to
150 mikrosekund. Mozliwe jest zrealizowanie 15 milionéw zlecen w trakcie sesji gietdowe;.
Platforma cechuje si¢ wysoka dostgpnoscia, a w przypadku powaznej awarii mozliwa jest kon-
tynuacja notowan. W algorytmie realizacji zlecen o kolejnosci realizacji zlecenia decyduje
najpierw cena, a w przypadku zlecen z tym samym limitem ceny najpierw realizowane jest
zlecenie, ktore wplyneto wezesniej.

Platforma umozliwia dziatanie animatoréw rynkéw gietdowych w ramach Systemu
Animatora Rynku (SAR). W szczegdlnosci system UTP CDE przeznaczony jest dla
instrumentow rynku kasowego, derywatow, a takze produktow ETP (ang. Exchange Trading
Products), takich jak instrumenty strukturyzowane, czy warranty. Aby dany instrument byt
notowany w tym segmencie, konieczne jest posiadania animatora tego instrumentu na rynku,
ktory je kwotuje. Tylko jeden podmiot moze petni¢ funkcje¢ animatora dla danego instrumentu.
Brak kwotowan animatora skutkuje zatrzymaniem handlu tym instrumentem.

2. Programowanie genetyczne w systemach finansowych

Programowanie genetyczne, oprocz sztucznych sieci neuronowych, jest istotnym para-
dygmatem sztucznej inteligencji. Programowanie genetyczne umozliwia automatyczne wytwa-
rzanie programow, ktore w szczegdlnosci moga wyznacza¢ decyzje inwestycyjne.?’ Popular-
nym podejsciem jest wykorzystanie programowania genetycznego w potaczeniu z analizg
techniczng.?® Pozwala ono na automatyczne i dynamiczne przewidywanie kursow oraz genero-
wanie wskazowek kupna/sprzedazy wg strategii market timing w krotkim odcinku czasu.
W odroznieniu od strategii inwestycyjnej buy and hold, zaktadajacej dtugotrwate posiadanie
aktywoOw, strategia market timing pozwala na wykorzystanie krotkoterminowych fluktuacji ryn-
ku w przypadku, gdy rynek jest stabilny lub gdy odnotowywano spadki.?

Interesujgcym obszarem, w ktorym zastosowan0 programowanie genetyczne jest predykcja
rozwoju firm. Prognoza bankructwa firmy moze mie¢ istotny wptyw na inwestorow.® Etemadi,

% Bechler A.: Poréwnanie efektywnosci sieci neuronowych i modeli ekonometrycznych we wspomaganiu decyzji kredyto-
wych, StatSoft Polska, Krakow 2003, s 37

27 Schwaerzel R.: Financial time series prediction and evaluation by genetic programming with trigonometric functions and
high-order statistics. Ph.D. Dissertation. The University of Texas at San Antonio, 2006, p. 227

28 Svangard N.; Nordin P.; Lloyd S.; Wihlborg C.: Evolving short-term trading strategies using genetic programming. Proc.
of the Congress on Evolutionary Computation, vol. 2, 2002, p. 2007.

2 Potvin J.-Y., Soriano P., Vallée M.: Generating trading rules on the stock markets with genetic programming, Computers
& Operations Search, Vol. 31, No. 7, June 2004, p. 1033

30 Winiarski J.: Ryzyko w dziatalnosci gospodarczej przedsigbiorstw. Wyd. Uniwersytet Gdanski. Instytut Transportu i Han-
dlu Morskiego, Gdansk 2014, s. 12.
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Rostamy i Dehkordi poréwnali modele, z ktorych model oparty o programowanie genetyczne
pozwolil na uzyskanie lepszych prognoz rozwoju firm notowanych na gietdzie w Teheranie.®

2.1. Jako$¢ oprogramowania a koniunktura na gieldzie

Wspotczesne gieldy papierow warto$ciowych wymagajg wydajnych, niezawodnych i bez-
piecznych platform informatycznych dziatajacych w czasie rzeczywistym. Transakcje o wyso-
kiej intensywnosci moga by¢ zawierane kilka tysiecy razy na minut¢ przez jednego inwestora.
W szczegdlnosci firma brokerska moze realizowa¢ nawet kilkadziesiagt tysigey transakcji na
sekunde, a animatorzy rynkow gietdowych majg dostep do kilkuset platform gietdowych jedno-
czesnie. Oprogramowanie animatora rynku gieldowego powinno zatem by¢ w stanie komuni-
kowa¢ si¢ 1 prowadzi¢ transakcje gieldowe w imieniu wielu brokerow i inwestorow indywidu-
alnych na kilkuset platformach gietdowych. W tej sytuacji nalezy zastosowa¢ programowanie
genetyczne do samoorganizacji tej klasy rozproszonych systemow informatycznych.

Blad w oprogramowaniu inwestora, brokera lub animatora rynkow gietdowych moze do-
prowadzi¢ do ogromnych strat, o czym przekonata si¢ firma Knight Capital Group o wartosci
rynkowej 296 milionéw USD, ktora stracita 462 miliony USD w ciggu 45 minut. Wcze$niej
firma czterokrotnie zwiekszyla przychody w ciagu roku, a jej oprogramowanie cieszyto si¢ wy-
sokg reputacjg wsrod fachowcoéw z branzy. 1 sierpnia 2012 roku migdzy 9.30 a 10.15 rano
komputery firmy Knight przeprowadzity nieudane transakcje gieldowe na 150 platformach
gieldowych jednoczesnie. Szczegdlnie intensywnie handlowano papierami na platformach:
Berkshire Hathaway, Nokia oraz Exelon. Na gietdzie Exelon tracono okoto 15 centéw na parze
transakcji kupno/sprzedaz, ktore przeprowadzano z intensywnoscig 2 400 transakcji na minute.

System z ogromng szybko$cig kupowal akcje zbyt wysoko, a sprzedawat zbyt nisko.
Usterka doprowadzita do zrealizowania dodatkowo 4 mln niekorzystnych transakcji dotycza-
cych 550 min akcji. Wezeséniej tego rodzaju niekorzystne transakcje nie byly realizowane przez
system rozproszony Knight, ktory regularnie realizowat zlecenia dla uznanych brokerow, np.
E*Trade Financial czy Fidelity Investments. W czerwcu 2012 roku $rednia warto$¢ transakcji
zrealizowanych w ciggu dnia przez system Knight wyniosta 19,56 mld dla 3,1 mld akcji. Do
sierpnia 2012 roku rozproszony system obstugi zlecen firmy Knight Capital Group uznawany
byt za jeden z najbardziej bezpiecznych i wydajnych w branzy.

Co bylo przyczyna ogromnych strat poniesionych przez uznanego animatora gietd papie-
row warto$ciowych? Jedng z przyczyn byt btad administratora systemu, ktory 27 lipca 2012
roku wprawdzie zainstalowat na 7 serwerach SMARS oprogramowanie Retail Liquidity Pro-
gram RLP firmy NYSE Euronext, ale w 6smym serwerze SMARS nie wykonat tej instalacji.
Instalacja dodatkowego oprogramowania RLP byla konieczna, aby system Knight mogt reali-
zowa¢ transakcje na gietdzie nowojorskiej. Serwery SMARS automatycznie zbieraty zlecenia
(ang. parent orders) od brokeréow i od inwestorow indywidualnych, a nastepnie generowaty
zlecenia (ang. child orders) do platform gietdowych z wysoka czg¢stotliwoscia.

Kod RLP powinien zastgpi¢ niewykorzystywany modul wewnatrz rutera zlecen, ktorym
byla funkcjonalnos¢ testowa Power Peg zaprojektowana kilkanascie lat wczesniej. Modul Po-
wer Peg dedykowany byt do testowania systemu Knight w laboratoryjnym rozproszonym sys-
temie gietdowym i1 weryfikowat sytuacje odwrotng do stosowanej zazwyczaj przez inwestorow,
w ktorej zawyzano ceng¢ akcji kupowanej oraz zmniejszano cen¢ akcji sprzedawanej. Modut ten
powinien by¢ usunigty znacznie wczesniej przez testera systemu, a nie zostat — to drugi powaz-
ny btad cztowieka.

Ale to nie koniec feralnego splotu okolicznosci. Aby wywota¢ modut RLP administrator
wykorzystat flage, ktorg wezesniej stosowano przy aktywacji Power Peg. Po ustawieniu flagi

31 Etemadi H., Rostamy A., Dehkordi H., A genetic programming model for bankruptcy prediction: Empirical evidence from
Iran, Expert Systems with Applications, Vol. 36, No. 2, March 2009, pp. 3199.
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na ,\yes” wywolany powinien by¢ modul RLP w nowej wersji aplikacji Knight. Natomiast
w starszej wersji wywotanie t0 odnosito si¢ do modutu testowego. To wilasnie ten trzeci blad
cztowieka doprowadzit do btednych decyzji zakupu/sprzedazy akcji na gieldzie nowojorskiej
przez 6smy serwer SARS ze starszg wersja oprogramowania.

1 sierpnia 2012 roku o 8.00 rano serwery SARS otrzymaty zlecenia od brokeréw dotyczace
transakcji na gietdzie nowojorskiej. ktora rozpoczynata dziatanie o godz. 9.30. Siedem serwe-
row przygotowato poprawne zlecenia transakcji na platforme gieldowa. Przezornie wystaty 97
wiadomosci do pracownikéw firmy o identyfikacji bledu “Power Peg disabled”. Nikt jednak
z pracownikow funkcyjnych nie zareagowat, a wyjasnieniem przyczyny wystania komunikatu
zajeli sie administratorzy systemu. Warto podkresli¢, ze oprogramowanie animatoréw rynku, to
bardzo ztozone aplikacje. To czwarty btad cztowieka — mimo, ze wstrzymanie dziatania opro-
gramowania do wyjasnienia sytuacji rowniez byto niekorzystne ze wzgledu na obroty rzedu 20
mld USD, to spowodowatoby znacznie mniejsze straty niz kontynuowanie realizacji zlecen.

W tym czasie 6smy serwer uaktywnit testowy modut Power Peg, ktory przygotowat zlece-
nia po niekorzystnej cenie, a administratorzy systemu usitowali poradzi¢ sobie z naprawg sys-
temu. W jednej z préb wycofano modut RLP z nowszej wersji oprogramowania, aby wroci¢ do
wersji z modutem Power Peg poprawnie dzialajacej w poprzednich dniach — to juz piaty btad
cztowicka. W rezultacie 8 serwerow SARS przeprowadzito niekorzystne transakcje od godz.
9.30, co prowadzito do ogromnych strat w tempie 172 tys. USD na sekunde.

Firma Knight Capital Group z New Jersey zostata przej¢ta przez Global Electronic Tra-
ding Company z Chicago w 2013 roku, a utworzony holding KCG Holdings Inc. z siedziba
w New Jersey cechowal si¢ wartoscig rynkowa na poziomie 1,5 mld USD i zatrudniat ok. 1000
0S6b w 2014 roku. Wartos¢ informatycznej platformy transakcji gietdowych KCG Hotspot wy-
ceniana jest na 365 min USD. Przychody holdingu w 2015 roku wyniosty 1198 min USD,
w tym przychody netto to 836 min USD.

Bledy ludzkie oraz niska jako$¢ oprogramowania, to dwie zasadnicze przyczyny niepowo-
dzenia systemu wymiany papieréw wartosciowych i upadku firmy Knight Capital Group. Ad-
ministratorzy  blednie  postawili ~ diagnoz¢ nieprawidlowego  dziatania  systemu,
a oprogramowanie nie byto wczesniej rzetelnie przetestowane oraz zaktualizowane, mimo, ze
liczba serweréw wynosita 8, a nie setki tysigcy. Czy zatem istnieje mozliwo$¢ poradzenia sobie
z tej klasy problemami w tak zlozonych systemach? Odpowiedz brzmi ,.tak”, a jednym ze spo-
sobow jest zastosowanie programowania genetycznego do automatycznego testowania i mody-
fikacji oprogramowania napisanego przez czlowieka. Przeciez inteligentny system informa-
tyczny inwestora, brokera lub animatora rynku powinien si¢ autonomicznie naprawiac,
organizowac, optymalizowa¢ i dziata¢ prawidtowo mimo uszkodzen. Mozna oczywiscie zwiek-
sza¢ liczbe administratorow, programistow i testerow, ale sa jakie$ rozsadne ograniczenia za-
trudnienia w firmie liczacej 1 000 pracownikow.

Warto zatem zwie¢zle scharakteryzowac programowanie genetyczne, ktore nalezy do meta-
heurystyk ewolucyjnych operujacych na populacji programéw. Elementami populacji sg kom-
paktowe programy komputerowe, ktore maja za zadanie rozwigza¢ wybrany problem (rys. 6).3?
% Programy konstruuje sie, stosujac procedury ze zdefiniowanego zbioru instrukcji ‘F oraz

terminale ze zbioru danych ‘T~ .3* Jednym ze sposobow reprezentacji programéw komputero-

%2 Koza J. R,, et al., Genetic programming IV. Routine human-competitive machine intelligence, Kluwer Academic
Publishers, New York, 2003, p. 230

33 Bartz-Beielstein T., Branke J., Mehnen J., Mersmann O., Evolutionary Algorithms, WIREs Data Mining
Knowledge Discovery, vol. 4, John Wiley & Sons, New York, 2014, s. 178.

% Koza J. R, op.cit,, p. 275
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wych sa drzewa wyrazen (rys. 6). Liscie drzew odpowiadaja elementom ze zbioru terminali,
a wezty wewnetrzne — elementom ze zbioru procedur.®®

() 0
() (x) @ @
® ©® O & ONNO,

@ © ® &
Wyrazenie: Wyrazenie:
(*(+56)(*(-79)8)) (/16 (+(*83)9)

Rysunek 6. Przyktady drzew i odpowiadajgcych im wyrazen w notacji prefiksowej

Zrodho: Opracowanie wiasne.

Zgodnie z warunkiem zgodnosci procedury muszg akceptowac w roli argumentow wszyst-
kie terminale oraz wszystkie wartosci, jakie moze zwroci¢ dowolna z procedur. Jest to istotne,
poniewaz konstrukcja drzew odbywa si¢ w sposob losowy, podobnie jak pdzniejsze operacje
krzyzowania i mutacji. Spelnienie warunku zgodnosci gwarantuje, ze Wytwarzane programy
beda dziataty poprawnie.>® W programowaniu genetycznym zazwyczaj nie korzysta si¢ ze stan-
dardowych instrukcji warunkowych i petli w jezykach programowania, a przygotowuje si¢ je
niezaleznie ze wzglegdu na warunek zgodno$ci. Z tego powodu zbior F mozna rozsze-

rzy¢ 0 trojargumentowa procedur¢ warunkowg IF. Pierwszy argument interpretowany jest jako
warunek logiczny, przy czym warunki ztozone mozna konstruowac¢ za pomocg procedur OR,
AND oraz NOT. Drugi argument procedury IF reprezentuje warto$¢ zwracang, gdy warunek jest
prawdziwy, a trzeci argument — warto$¢ zwracang dla fatszywego warunku (rys. 7).

Zbior moze zosta¢ réwniez rozszerzony o dwuargumentowa procedur¢ petli WHILE.
Pierwszy argument reprezentuje warunek kontynuacji petli, ktéry interpretuje si¢ tak samo, jak
w przypadku procedur logicznych. Drugi argument reprezentuje ciato petli wykonywane dopdki
warunek kontynuacji nie zmieni wartosci z logicznej prawdy na falsz. Aby taka zmiana byla
mozliwa, konieczne jest wprowadzenie procedur do obshugi zmiennych programu w drzewie.
W przeciwnym razie wystgpi¢ moga petle nieskonczone.

else

Rysunek 7. Przyktad instrukcji warunkowej w drzewie programu

Zrodto: Opracowanie wihasne.

% Poli R., Langdon W.B., McPhee N.F., A Field Guide to Genetic Programming, http://www.gp-field-guide.org.uk,
dostep: 4 wrzesnia 2016.
3% Koza J. R., ibid., p. 223.
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Dla kazdej zmiennej programu Var,,..., Valy,..., Var, wprowadza si¢ procedure GETvard stu-
zaca do odczytu jej wartosci oraz procedure S:_I'Vard do aktualizacji wartosci. Warunkiem ko-
niecznym, aby petla byta skonczona jest obecnos¢ procedury GE var, W Wyrazeniu na warunek
kontynuacji i procedury SET. var, W ciele petli. W ten sposob mozliwa jest zmiana wartosci wa-

runku w wyniku wykonania ciata p¢tli. Zasade dziatania procedur obstugi zmiennych przedsta-
wiono na rysunku 8, a przyktad drzewa programu zawierajacego petle - na rysunku 9.

< L3

15, N9
4 globalnaablical p
° zmiennych °
5 nazwa |wartos¢ 5
i 17
> a 5
b 1
(5D c | o6

Rysunek 8. Zasada dziatania procedur obstugi zmiennych programu w drzewie

Zrodto: Opracowanie wiasne.

Petla@vhile@vi@pseudokodzie:

warunek while a >= b

ciato@etli

a :=a - b;

return a

Rysunek 9. Drzewo programu wyznaczajacego reszte z dzielenia zmiennych a i b

Zrodho: Opracowanie wihasne.

Postugujac  si¢  rozszerzonym zbiorem procedur w  nastgpujacej  postaci:
F ={+,-.*,/,AND,OR,NOT ,WHILE,SET,_,....SET, ,GET, ,..,GET,k }, mozna automa-

tycznie wytwarza¢ zlozone programy do samoorganizacji systemow finansowych. Osobniki
populacji poczatkowej budowane sa w sposob losowy.®” Nastepnie poddaje sie je operacjom
genetycznym, a zmodyfikowane programy sktadaja si¢ na populacje potomkow.

Operacje krzyzowania i mutacji definiuje si¢ w konteks$cie struktury drzew programoéw.
Krzyzowanie polega na wymianie fragmentdw poddrzew pomigedzy dwoma wybranymi osob-
nikami (rodzicami), co zobrazowano na rysunku 10. Wybor rodzicow opiera si¢ 0 oceny przy-
pisane osobnikom z funkcji sprawnos$ci. Zazwyczaj stosuje si¢ selekcje ruletkows.

Mutacja osobnika moze przebiega¢ na dwa sposoby. W przypadku mutacji pojedyncze;j,
ktéra zobrazowano na rysunku 11, wybiera si¢ losowy wezet drzewa, a nastgpnie zastgpuje go
innym wezltem. Jesli wybrano wezel wewnetrzny reprezentujgcy procedure, w jego miejsce
umieszcza si¢ inng procedure o takiej samej liczbie argumentow. W przypadku wyboru liscia
reprezentujgcego terminal zastepuje sie go innym terminalem.

38

37 Luke S., Panait L., A survey and comparison of tree generation algorithms, w: Proceedings of the Genetic and
Evolutionary Computation Conference (GECCO-2001), 2001, s. 81-88.
% Koza J. R., ibid., p. 323.
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rodzice

! warunek
1

potomkowie

Rysunek 10. Przyktad krzyzowania dwoch drzew programow

Zrodto: Opracowanie wlasne.

Rysunek 11. Przyktad mutacji pojedynczej

Zrodho: Opracowanie wiasne.

Mutacja poddrzewa polega na wybraniu losowego wezla, a nastgpnie usunig¢ciu poddrzewa
o korzeniu w tym wezle i zastapieniu go nowym losowo skonstruowanym poddrzewem?®°. Ten
typ mutacji zobrazowano na rysunku 12.

Rysunek 12. Przyktad mutacji poddrzewa

Zrodto: Opracowanie wiasne.

3% Angeline P. J., Subtree crossover: Building block engine or macromutation?, Genetic Programming 1997: Pro-
ceedings of the Second Annual Conference, Stanford University, CA, USA, Morgan Kaufmann, 1997, s. 9.
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Po wykonaniu operacji genetycznych nowe osobniki poddaje si¢ ocenie za pomoca funkcji
sprawnos$ci. Nastepnie sposrdd osobnikoOw poprzedniej populacji i nowych osobnikéw nalezy
wybra¢ /7 rozwigzan zakwalifikowanych do kolejnej epoki na etapie selekcji srodowiskowe;.
W programowaniu genetycznym zazwyczaj stosuje si¢ prostg operacje zastgpienia wczesniej-
szych osobnikow nowymi rozwigzaniami. Aby unikng¢ utraty sprawnych rozwigzan w wyniku
tej operacji zastosowa¢ mozna archiwum zewnetrzne, w ktorym zapisywane sg najlepsze spo-
$rod dotychczasowych osobnikow (rys. 13).

Selekcja
godowa

Warunek
zakonczenia

Inicjalizacja
populacji

Ocena

Zwrécenie
rozwiazania

Mutacja

Selekcja
$rodowiskowa

Rysunek 13. Schemat programowania genetycznego

Zrodto: Opracowanie wlasne na podstawie40.

3. Uczenie maszynowe w aplikacjach programowanych genetycznie

Zasady uczenia maszynowego zbioru programow genetycznych sg prawie identyczne jak
reguly treningu sieci neuronowych. Programowanie genetyczne pozwala na wyznaczanie roz-
wigzan sprawnych ze wzgledu na wybrane kryterium skalarne badz wektorowe w wielu zagad-
nieniach optymalizacji o istotnych zastosowaniach praktycznych, w tym w zagadnieniach zwia-
zanych z zarzadzaniem zasobami mgiet lub chmur obliczeniowych realizujacych operacje
finansowe. Konstrukcja kompaktowych programéw w wielu zastosowaniach wymaga dtugo-
trwatych obliczen zanim wytworzone aplikacje zwroca rozwigzania o satysfakcjonujgcych oce-
nach dla wybranych funkcji celu. Interesujace w tym kontekscie jest wykorzystanie nadzorowa-
nego uczenia maszynowego do klasyfikacji czy predykcji gietdowe;j.

Do opracowania par uczacych mozna wykorzysta¢ programowanie genetyczne realizujace
optymalizacje ze wzgledu na wybrane kryterium wektorowe. Zestaw danych wejsciowych do
zagadnienia optymalizacji reprezentuje wejScie do programowania genetycznego, a Wyznaczo-
ne rozwigzanie jest wzorcem wyjscia dla pary uczacej. Uzyskane pary stosowane sg w drugiej
turze programowania genetycznego, w ktorej funkcja celu jest funkcjg odchylenia wyznacza-
nych rozwigzan od wzorcow wyjscia z par treningowych. Koncepcj¢ zastosowania uczenia ma-
SzZynowego W programowaniu genetycznym przedstawiono na rysunku 14.

Omoéwione podejscie pozwala na automatyczne zaimplementowanie programu, ktory wy-
znacza wysokiej jako$ci rozwigzania dla wielu zestawow danych wejsciowych. Przeprowadza-
na w ostatnim kroku weryfikacja na zbiorze walidacyjnym umozliwia wykrycie przeuczenia lub
niedouczenia programu. Opracowanie zbioru par treningowych wymaga jednak wielokrotnego
uruchomienia programowania genetycznego w celu wyznaczenia wzorcOw wyjscia. Aby pro-
gram uzyskat zdolno$¢ do uogoélniania wyznaczanych rozwigzan konieczny jest zbior treningo-
wy obejmujacy wiele roznorodnych instancji. W zaleznosci od rozpatrywanego zagadnienia
czas przygotowania par uczacych moze sigga¢ nawet kilku tysigcy godzin na klasycznych kom-

40 De Jong K. A., Evolutionary Computation: a Unified Approach, MIT Press, Cambridge, 2006, p. 226.
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puterach. Niezbedne zatem jest wykorzystanie wirtualnych superkomputeréw w celu redukcji
czasu przygotowania danych i treningu do sekund lub nawet milisekund.
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Rysunek 14. Uczenie maszynowe w programowaniu genetycznym do optymalizacji

Zrodho: Opracowanie wiasne.

4. Zarzadzanie zasobami samoorganizujacych si¢ chmur obliczeniowych

Inteligentne systemy klasy IBM Watson 10T czy przysztosciowe platformy gietdowe typu
UTP wymagaja wprowadzenia mechanizméw samoorganizacji. Dlatego waznym obszarem
zastosowan programowania genetycznego jest wytworzenie programow do optymalizacji przy-
dzialu zasobdw sprzetowych 1 programistycznych w systemach rozproszonych ze szczeg6élnym
uwzglednieniem mgiet i chmur obliczeniowych.** Wykorzystanie obliczen w chmurze pozwala
na bardziej efektywne spozytkowanie dostepnych zasobow 1 utatwia ich alokacje do obstugi
nowych uslug wprowadzanych przez dynamicznie rozwijajace si¢ przedsigbiorstwa. Cze$¢ firm
rezygnuje jednak z tej klasy systemow w obawie przed umieszczeniem wrazliwych danych
u zewnetrznego ustugodawcy, ktorego infrastruktura jest wspotdzielona z innymi podmiotami.

W tym konteks$cie interesujaca alternatywa jest wykorzystanie wtasnej chmury prywatne;,
w ktorej zasoby sprzetowe w postaci serweréw 1 innych urzadzen kupuje si¢ na wtasno$¢ i in-
staluje w bezpiecznej lokalizacji pod kontrola firmy. Nastepnie konfiguruje si¢ oprogramowanie
OpenStack®2. W tym s$rodowisku infrastruktura oferuje elastyczno$é oraz bezpieczefistwo da-
nych i obliczen, co docenily ostatnio: bank Santander oraz holding finansowy PayPal.

Warto zwrdci¢ uwagg, ze poszczegdlne komponenty aplikacji uruchamianej w chmurze
prywatnej w roznym stopniu wykorzystuja dostepne zasoby. Przyktadowo, komponent bazoda-
nowy zazwyczaj posiada wysokie wymagania w zakresie dostgpnej pamigci dyskowej i opera-
cyjnej. Z kolei serwer zasobow rozproszonych cechuje si¢ zwigkszonym obcigzeniem interfej-
sow sieciowych, a serwer aplikacji realizujacy logike biznesowa — wysokim obcigzeniem
procesorow komputera. Niezwykle istotny jest wlasciwy dobor parametrow kupowanych ser-

41 Estrada T., Wyatt M., Taufer M., A genetic programming approach to design resource allocation policies for
heterogeneous workflows in the cloud, , IEEE 21st Int. Conf. on Parallel and Distributed Systems, Melbourne,
2015, p. 373.

42 OpenStack, https://www.openstack.org/, dostep: 4 wrzes$nia 2016.
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werow 0raz przypisanie komponentéw aplikacji do weztéw. Ponadto wazny jest sposob przypi-
sania zadan wystepujacych w systemie do komponentow aplikacji w celu zrownowazenia wy-
stepujacych obcigzen i wyeliminowania waskich gardet systemu.*® Przypisanie zadan do kom-
ponentdw  programistycznych, typow komputerow do weztow chmury prywatnej
I komponentow do weztdw okresla si¢ mianem strategii zarzgdzania chmurg.

Programowanie genetyczne zastosowano do optymalizacji strategii zarzadzania chmurg
obejmujaca zmodernizowang wersje Systemu rozproszonego Comcute, ktory eksploatowany jest
na Politechnice Gdanskiej.** W systemie tym wyrdznia si¢ dwa typy programéw w warstwie
posredniczacej, ktore roznig sie obcigzeniami.*® Przeanalizowano rozbudowe chmury prywatnej
do 15 weztow fizycznych, na ktorych uruchomiono 15 modutéw programistycznych pierwsze-
go typu i 30 komponentow drugiego typu. Ponadto uwzglednia si¢ realizacj¢ testowego zadania
uzytkowego, ktorym moze byé obshuga zlecen na gietdzie, obejmujacego obstuge 10° transak-
cji.*® Na podstawie pomiaréw obcigzen w rzeczywistym systemie zastosowano programowanie
genetyczne do wytworzenie strategicznych programéw zarzadzajacych chmurg. Optymalizacji
podlegato obcigzenie procesoro6w newralgicznego wezta chmury prywatnej oraz obcigzenie in-
terfejsow sieciowych wezta newralgicznego pod wzgledem komunikacji. Ze wzgledu na kon-
flikt miedzy kryteriami uzyskano reprezentacj¢ zbioru rozwigzan Pareto-optymalnych. Migra-
cje wyznaczonych strategii do brzegu Pareto zaprezentowano na rysunku 15.
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Rysunek 15. Zbiezno$¢ rozwigzan do frontu Pareto

Zrodto: Opracowanie wiasne.

Z kolei na rysunku 16 zaprezentowano poréwnanie 0cen strategii wyznaczonych za pomo-
cg programowania genetycznego (algorytm MOGPA) z rozwigzaniami uzyskanymi za pomocg
innych metaheurystyk. Do porownania wybrano algorytm ewolucyjny NSGA-II, wielokryte-

43 Chowdhury A., Tripathi P., A metrics based analysis of cloud resource management techniques, International
Conference on Advanced Communication Control and Computing Technologies (ICACCCT 2014), Ramanatha-
puram, 2014, pp. 1632-1636.

44 Balicki J., Kuchta J., Obliczenia rozproszone w systemach komputerowych o architekturze klasy grid, Wydawnic-
two Politechniki Gdanskiej, Gdansk, 2012.

45 Balicki J., Kortub W., Krawczyk H., Paluszak J.: Genetic programming with negative selection for volunteer
computing system optimization, The 6th IEEE Int. Conf. on Human System Interaction, Sopot, Poland, June 6-8,
2013, pp. 271.

46 Balicki J., Przybytek P., Zadroga M., Zakidalski M.: Sztuczne sieci neuronowe oraz metoda wektorow wspiera-
jacych w bankowych systemach informatycznych, Wspoétczesna Gospodarka, Vol. 4, 2013, ss. 7.
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rialng odmiang algorytmu roju OMOPSO oraz algorytm harmoniczny HS. Na rys. 11 liczbami
rzymskimi I-IV oznaczono wspolne obszary zbieznosci roznych metaheurystyk. Warto zauwa-
zy¢, ze za pomoca kazdego z algorytmow MOGPA, NSGA-II i HS wyznaczono przynajmniej
jedno rozwigzanie, ktore nie jest dominowane przez zadne z rozwigzan innych algorytmow.
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Rysunek 16. Porownanie rozwigzan wyznaczonych przez programowanie genetyczne do rozwigzan
uzyskanych za pomoca innych metaheurystyk

Zrodto: Opracowanie wiasne.

W obszarze | najlepsze strategie wyznaczono za pomocg programowania genetycznego.
Jest to istotne, poniewaz obszar | znajduje si¢ najblizej teoretycznego punktu idealnego
W przestrzeni ocen dla wybranych kryteriow optymalizacji. Oznacza to, ze rozwigzania z tego
obszaru s3 rekomendowane do wdrozenia w docelowym systemie. Najwierniejsza reprezentacje
frontu Pareto uzyskuje si¢ faczac rozwigzania wyznaczone za pomocg roznych metaheurystyk.
Algorytm programowania genetycznego MOGPA wyznacza rozwigzania porownywalnej jako-
Sci, jak inne znane z literatury algorytmy oraz uzyskuje przewage w najistotniejszym obszarze
zbieznosci.

5. Wybrane zastosowania finansowe samoorganizujacych si¢ systemow

Samoorganizujace si¢ systemy rozproszone o wysokiej wydajnosci umozliwiajg implemen-
tacje skomplikowanych algorytmow sztucznej inteligencji w sferze finansowej. Przyktadowo,
kluczowymi zastosowaniem ewolucyjnych sieci neuronowych jest wyznaczanie wiarygodnoS$ci
kredytowej.*” Ze wzgledu na czynniki losowe nie jest mozliwa precyzyjna ocena wiarygodnosci
kredytowej. Z tego powodu prébuje si¢ dokona¢ oceny na podstawie wystepowania pewnych
cech obserwowanych wéréd podmiotéw splacajacych zobowigzania.*® Zastosowanie metod
ewolucyjno-neuronowych do oceny wiarygodnosci kredytowej ma wiele zalet, jak chociazby
znaczne przyspieszenie procesu kredytowego. Minimalizowana jest rowniez rola czynnika
ludzkiego.

47 Matuszczyk A., Credit Scoring, Wydawnictwo CeDeWu, Warszawa 2012, s. 33.
48 Balicki J.: Wybrane paradygmaty sztucznej inteligencji w informatycznych systemach finansowych, ,,Wspotczesna Gospo-
darka”, Vol. 6, No. 4, 2015, s. 7.
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Ocena wiarygodnosci kredytowej wytania tych, ktorzy najlepiej rokuja w zakresie sptaca-
nia kredytow, co zazwyczaj wystepuje takze przed wydaniem karty kredytowej.*® W metodzie
k-najblizszych sasiadow kNN potencjalny kredytobiorca jest kwalifikowany w zaleznosci od
klasy, ktora przewaza wérod k ocen znajdujacych sie w jego najblizszym sasiedztwie.>® Do oce-
ny wykorzystuje sie takze algorytmy ewolucyjne, drzewa decyzyjne oraz systemy eksperckie.>
Aplikacje oceny wiarygodnosci kredytowej korzystaja takze z pojedynczych ANN,>? staty-
stycznych modeli dyskryminacyjnych® oraz modeli logitowych z regresja liniowa.>* Do oceny
wiarygodno$ci kredytowej zastosowano: perceptron wielowarstwowy z radialng funkcja akty-
wacji, sie¢ jednokierunkowa z liniowa funkcja aktywacji oraz sekwencyjne polaczenie dwoch
ANN, z ktorych pierwsza oblicza wstepny wspotczynnik wiarygodnosci kredytowej. Z drugiej
strony wspomniane metody mozna zastosowa¢ do wyselekcjonowania kredytobiorcow, ktorzy
w najblizszej przysztosci moga przesta¢ sptacac zaciggni¢te zobowigzania.

Do oceny wiarygodnosci kredytowej w coraz wigkszym stopniu s3 wykorzystywane media
spotecznosciowe. Serwis Facebook opatentowatl metode badania zdolno$ci kredytowej opartg
na charakterystyce znajomych potencjalnego kredytobiorcy w sieci spotecznosciowej. Dla zna-
jomych aplikanta kredytowego obliczana jest ich wiarygodnos¢ kredytowa. Jezeli $rednia war-
to$¢ wiarygodnosci kredytowej znajomych jest ponizej wartosci progowej, to wniosek poten-
cjalnego kredytobiorcy powinien zostaé¢ odrzucony.>®

W wypadku kredytéw udzielanych osobom fizycznym zazwyczaj danymi wejsciowymi do
oceny wiarygodnosci sa: wiek, stan cywilny, posiadanie mieszkania lub innej nieruchomosci,
miesieczny dochdd, fakt prowadzenia dziatalno$ci gospodarczej, informacje o posiadanych zo-
bowigzaniach, liczba dzieci oraz okres zatrudnienia u obecnego pracodawcy. Przy badaniu
zdolnosci kredytowej firm wykorzystuje si¢ wskazniki finansowe obliczone na podstawie bilan-
su firmy. Wachlarz cech mozna wzbogaci¢ — w przypadku, gdy firma jest klientem instytucji
finansowej, w ktorej zamierza zaciaggna¢ zobowigzanie — 0 analiz¢ dotychczasowych wzorcow
zachowan finansowych.

Bardzo istotnym zastosowaniem samoorganizujacych si¢ systemow uczacych jest przewi-
dywanie kryzyséw bankowych. Dziatania prewencyjne w wypadku wystapienia kryzysu ban-
kowego polegaja na udzieleniu bezposredniej pomocy finansowej, co moze si¢ odbi¢ na osta-
bieniu gospodarki, gdyz plany ratunkowe sa zazwyczaj na poziomie kilkunastu procent PKB
dla panstw rozwijajacych si¢ oraz dwudziestu kilku procent dla gospodarek rozwinigtych.
Znacznie mniejszego budzetu wymagaja dziatania prewencji antykryzysowej, ktore opierajg si¢
na badaniu wyptacalnosci bankéw, prognozowaniu kryzysow lub tez na wprowadzeniu innowa-
cji technologicznych obnizajacych koszty operacyjne.®® W ten sposob w Szwajcarii udato si¢
unikng¢ kryzysu bankowego w 2009 roku.

49 Baesens B., Setiono R., Mues C., Vanthien J.: Using neural network rule extraction and decision tables for credit-risk eval-
uation. Management Science, Vol. 49, No. 3, March 2003, p. 312.

%0 Henley W.E., Hand D.]., A k-nearest-neighbour classifier for assessing consumer credit risk, The Statistician, Volume
45, Issue 1 (1996), pp. 75 - 95, 5. 77.

%1 Yobas M.B., Crook J.N., Ross P., Credit scoring using neural and evolutionary technigues, IMA Journal of Mathemat-

ics Applied in Business and Industry, (2000) 11, pp. 111-125, s. 121.
52 Staniec 1., Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych i wybranych metod statystycznych do wspomagania decyzji kredy-
towych, Zastosowania metod statystycznych w badaniach naukowych II, StatSoft Polska, Krakow 2003, s. 20.

%8 Mylonakis J., Diacogiannis G., Evaluating the Likelihood of Using Linear Discriminant Analysis as a Commercial Bank
Card Owners Credit Scoring Model, Int. Business Research, Vol. 3, No. 2, 2010, s. 43.

% Majer L., Application scoring: logit model approach and the divergence method compared, Department of Applied
Econometrics Working Papers, Working Paper No. 10-06, 2006, s. 27.

% Facebook patent: Your friends could help you get a loan - or not”,
http://money.cnn.com/2015/08/04/technology/facebook-loan-patent/, dostep 6 marca 2016 r.

% Balicka H., Balicki J., Korlub W, Paluszak J., Zadroga M.: Superkomputery do wspomagania proceséw gospodarczych ze
szczegblnym uwzglednieniem sektora bankowego. Wspotczena Gospodarka, Vol. 4, Issue 5, 2014, s. 7.



22 Jerzy Balicki, Waldemar Kortub

Do interesujacych metod prognozowania kryzysu bankowego mozna zaliczy¢ jednokie-
runkowg sie¢ neuronowg z propagacjg wsteczng i sie¢ neuronowq z radialng funkcjg aktywacji.
Sie¢ neuronowa umozliwia takze wyznaczanie parametrow w metodzie wektordow nosnych
SVM.?" %8 Metod¢ SVM zastosowano do oszacowaniu systemowego ryzyka chinskiego sektora
bankowego. Szacujac prawdopodobienstwo utraty ptynnosci finansowej banku, uwzgledniono
wskazniki ekonomiczne banku takie, jak: ROE (ang. return on equity), ROA (ang. return on
assets) czy wskazniki ptynnosci. Ponadto uwzgledniono wskazniki makroekonomiczne, np.
wzrost PKB oraz wskazniki zwigzane z zalezno$ciami od innych bankow. Parametry metody
SVM, takie jak wspotczynniki funkcji bazowej, waga przypisana btedom oszacowan ze zbioru
uczacego Mozna wyznaczy¢ za pomoca sztucznych sieci neuronowych.®® Za pomoca testu sta-
tystycznego McNemara dla matej liczebnosci proby wykazano, ze metoda SVM z ANN cechuje
si¢ w poréwnaniu do ANN precyzyjniejszg predykcja z istotnoscig 0,1.%°

Z.akonczenie

Wspolczesne systemy rozproszone, takie jak: superkomputery, gridy, chmury i mgty obli-
czeniowe mogg, wykorzystujac uczenie maszynowe, podejmowaé autonomicznie decyzje go-
spodarcze w ciggu milisekund, co powoduje, ze organizacje wprowadzajace takie rozwigzania
uzyskuja przewage konkurencyjng. Metody sztucznej inteligencji, w tym programowanie gene-
tyczne oraz sztuczne sieci neuronowe otwierajg perspektywy do efektywnej predykcji inwesty-
cji gietdowych, oceny zdolnosci kredytowych klientow indywidualnych i firm, weryfikacji wy-
dawania kart kredytowych, szacowania ratingéw i prognoz rozwoju przedsigbiorstw, a nawet
ostrzegania przed kryzysami bankowymi i finansowymi.

Metody sztucznej inteligencji réwniez wydobywaja wiedze¢ w systemach medycznych,
wojskowych czy zarzadzajacymi miastami. W najblizszym czasie nalezy spodziewa¢ si¢ licz-
nych inteligentnych innowacji w transporcie i przemysle. Wprowadzenie autonomicznych sa-
mochodéw poprawi komfort jazdy, zmniejszy liczb¢ wypadkow, a nawet zredukuje korki na
drogach.

Wielkie projekty badawcze IBM Watson 10T, AlphaGo, Blue Brain czy Spaun generuja
liczne innowacyjne zastosowania w obszarze platform gietdowych, bankowosci czy finansow.
Wystapienie Flash Crash na gietdzie nowojorskiej oraz milionowe straty platformy animatora
gietdowego Knight Capital Group obrazujg, jak wazng role pelni sztuczna inteligencja wbudo-
wana w autonomiczne systemy finansowe, ktorych ludzie nie sg juz w stanie skutecznie zasta-
pi¢, a takze szybko naprawia¢. Korzystanie z tradycyjnej technologii internetowej to obecnie
stanowczo zbyt mato, a bankowo$¢ internetowa czy mikroprocesorowe karty zblizeniowe nie
stwarzajg przewagi konkurencyjnej w dtuzszej perspektywie.

W kraju banki powinny zatem postawi¢ na rozw6j mgiet i chmur prywatnych, Internetu
Rzeczy oraz inteligentnego oprogramowania o wysokiej precyzji klasyfikacji i predykcji. Chyba
jednak najtrudniejsze zadanie stoi przed Gielda Papierow Warto§ciowych, gdzie nalezy si¢ spo-
dziewac¢ intensywniejszej modernizacji infrastruktury informatycznej w celu wprowadzenia
sztucznej inteligencji do realizacji transakcji wysokiej czgstotliwosci. Zwigkszone sg takze wy-
magania odnosnie szybszego udostgpnienia obszerniejszego zestawu danych o realizacji zlecen.
Oczekiwac nalezy intensywnej dziatalnosci animatorow rynkow finansowych i gield, ktorzy
powinni dysponowac wysokiej jakosci platformami programistycznymi.

57 Larousse D. T.: Metody i modele eksploracji danych. Wydawnictwo Naukowe PWN, Warszawa 2008, s. 223.

% Shouwei L., Mingliang W., Jianmin H.: Prediction of Banking Systemic Risk Based on Support Vector Machine. Mathe-
matical Problems in Engineering, Vol. 2013, April 2013, s. 5.

59 Zan H. et al.: Credit rating analysis with support vector machines and neural networks: a market comparative study. Deci-
sion Support Systems, vol. 37, 2004, s. 544

60 Shouwei L., Mingliang W., Jianmin H., op. cit., s. 4
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Interesujacym kierunkiem dalszych badan jest opracowanie nowych modeli sieci neuro-
nowych w mglach obliczeniowych wykorzystujacych Internet Rzeczy do prognozowania finan-
sowego. W rezultacie nalezy si¢ spodziewac poprawy jakosci klasyfikacji i prognoz.
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MACHINE LEARNING FOR THE SELF-ORGANIZATION
OF DISTRIBUTED SYSTEMS IN ECONOMIC APPLICATIONS

Summary

In this paper, an application of machine learning to the problem of self-organization
of distributed systems has been discussed with regard to economic applications, with par-
ticular emphasis on supervised neural network learning to predict stock investments and
some ratings of companies. In addition, genetic programming can play an important role
in the preparation and testing of several financial information systems. For this reason,
machine learning applications have been discussed because some software applications
can be automatically constructed by genetic programming. To obtain a competitive ad-
vantage, machine learning can be used for the management of self-organizing cloud com-
puting systems performing calculations for business. Also the use of selected economic
self-organizing distributed systems has been described, including some testing methods of
predicting borrower reliability. Finally, some conclusions and directions for further re-
search have been proposed.

Keywords: prediction of the stock market, smart financial systems, ratings of com-
panies, genetic programming, artificial neural networks.
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