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WYKORZYSTANIE SZTUCZNYCH SIECI NEURONOWYCH PRZEZ
PRZEDSIEBIORSTWA EKSPORTUJACE ORAZ IMPORTUJACE

1. Wstep

Sztuczne sieci neuronowe (ANN — ang. Artificial Neural
Networks) naleza do coraz popularniejszej w ostatnich latach
rodziny narzedzi z obszaru sztucznej inteligencji (Al — ang.
Artificial Intelligence). Ich powstanie zwykto si¢ datowaé na
rok 1943, kiedy to powstal pierwszy matematyczny model
neuronu (autorami pracy pt. Logical calculus of ideas imma-
nent in nervous activity byli W.S. McCulloch i W. Pitts; wie-
cej na ten temat odnalezé mozna w [10]). Swoja popular-
nos¢ ANN zaczely zyskiwac szczeg6lnie w latach 90. ubie-
glego stulecia oraz w pierwszej dekadzie obecnego wieku.
Wzrost ten wiaze si¢ z dynamicznym rozwojem elektroni-
ki, szczeg6élnie mikrokomputeréw. Zwazywszy, ze ANN
funkcjonuja w przewazajacej wigkszosci w postaci aplika-
cji bedacych symulatorami dziatania wtasciwej struktury,
zwigzek migdzy rozwojem ANN a infrastruktury kompute-
rowej trudno zanegowac. Faktem jest, ze obecnie z narzg-
dzia tego mozna skorzysta¢ przy uzyciu niemal dowolnego
mikrokomputera domowego. Moce obliczeniowe wspot-
czesnych komputerow umozliwiaja juz wygodng prace
z narze¢dziami z dziedziny Al bez koniecznos$ci dokonywa-
nia inwestycji w infrastruktur¢ komputerowa. Wiele oséb
uzywa obecnie omawianych narzedzi w sposob nieswiado-
my. Warto zauwazy¢, ze Al jest powszechnie stosowana
w tak popularnych obszarach jak np. rozpoznawanie pisma
recznego, rekonstrukcja danych. Opisana popularnosc¢ i do-
stgpnos¢ ANN stanowi o mozliwosci ich zastosowania
w nawet stosunkowo niewielkich firmach. Niniejsze opra-
cowanie stanowi opis mozliwosci uzycia ANN w przypad-
ku firmy, ktdrej dziatalno§¢ w istotnej mierze oparta jest
o eksport lub import.

Jednym z podstawowych czynnikow warunkujacych kon-
cowy wynik finansowy przedsigbiorstwa dziatajacego na
rynku otwartym jest kurs walutowy. Ma on w oczywisty
spos6b wyplyw na funkcjonowanie nie tylko przedsig-
biorstw, ktdore eksportuja swoje dobra finalne za granice.
Nalezy zauwazy¢, ze produkcja w Polsce charakteryzuje
si¢ duzym stopniem importochtonnosci (importochtonnos¢
absorbcji krajowej jest przy tym zazwyczaj mniejsza niz
w przypadku eksportu — szczegdtowe informacje na temat
importochtonno$ci odnalez¢ mozna w [11]), oznacza to, ze
surowce i polprodukty w duzej czgsci musza by¢ sprowa-
dzane zza granicy. Nawet firmy, ktore — jak mogloby si¢
zdawaé — nie wykorzystujg elementéw importowanych
w swojej dziatalnosci i sg od kurséw walutowych niezalez-
ne, czesto takze musza, lub przynajmniej powinny brac je
pod uwage. Zauwazy¢ nalezy, ze istnienie blizszych lub
dalszych substytutow pochodzacych z importu (lub w pro-
dukcji, ktorych uzyte sg elementy importowane) powoduje
pojawienie si¢ na rynku produktéw konkurencyjnych. Po-
ziom tej konkurencji w oczywisty sposob zalezy od ceny
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produktu, a ta w przypadku importu jest silnie uzalezniona
od poziomu kursu walutowego. Oczywiscie jego znajo-
mos$¢ nie jest tozsama z mozliwoscia jego ksztattowania,
niemniej jednak pozyskanie informacji o przysztym zacho-
waniu rynku daje mozliwo$¢é wczesniejszego przygotowa-
nia i wdrozenia wlasciwej strategii.

W ostatnim czasie czgsto stychaé glosy, szczegolnie w me-
diach, jakoby remedium dla ryzyka kursowego miatoby
by¢ przez nasze panstwo przyjecie euro. Warto w tym miej-
scu zauwazy¢, ze takie dzialanie nie zawsze wptynie pozy-
tywnie na kwestie importowe. Duza czes$¢ polskiego impor-
tu, takze uwzgledniajac import nierejestrowany, pochodzi
z krajow spoza Europy. Powszechnie wiadomo, ze waluta
najbardziej pozadang przy tego typu platnosciach jest dolar
amerykanski. Istnieje zazwyczaj takze mozliwos¢ doko-
nania ptatnosci w euro, jednak niejednokrotnie zastoso-
wany wowczas przelicznik jest ekonomicznie nieatrak-
cyjny. Oznacza to w praktyce konieczno$¢ dokonywanie
ptatnosci w USD, a to z kolei wymusza zakup tej waluty
i powstanie ryzyka kursowego. W obecnym momencie ta-
kie ryzyko zazwyczaj powinno by¢ brane pod uwage przy
kursie USD/PLN.

2. Model prognostyczny kursu walutowego

Pierwszym pytaniem, jakie powinno by¢ zadane przy budo-
wie modelu prognostycznego, jest ustalenie, co powinno
by¢ przewidywane. To pytanie moze wydawac si¢ zbgdne,
gdyz — przyjmujac powyzsze zatozenia — pozadang wiedze
powinny stanowi¢ przyszte wartosci kursu USD/PLN. Jak
dowodza badania ich prognoza jest czg¢sto niewykonalna
z wystarczajaca precyzja. Kurs walutowy w kolejnych jed-
nostkach czasu jest przyktadem szeregu czasowego. Prze-
widywanie bezwzglednych wartosci szeregu czasowego
jest czesto obarczone duzym — nieakceptowalnym — bte-
dem. Nalezy sobie zadaé pytanie, jaka forma przewidywa-
nego szeregu czasowego jest nie tylko przydatna z bizneso-
wego punktu widzenia, ale takze mozliwa do modelowania.
Jak pokazuja liczne badania autora zaréwno o charakterze
empirycznym, jak i literaturowym, nawet proste modyfika-
cje pierwotnego szeregu czasowego umozliwiaja wypraco-
wanie zauwazalnie lepszych jakosciowo prognoz. Do ta-
kich modyfikacji zalicza si¢ réznicg¢ migdzy kolejnymi
warto$ciami szeregu czasowego, tempa wzrostu, wspot-
czynniki nachylenia krzywej regresji liniowej i wiele po-
dobnych przeksztatcen.

Problem z wykorzystaniem wymienionych powyzej no-
wych szeregow czasowych jest jednak dos$¢ duzy. Okazuje
si¢ czgsto w praktyce, ze ich wykorzystanie moze nie do-
prowadzi¢ do zadawalajacych i oczekiwanych rezultatow
finansowych. Czgsto stopien modyfikacji szeregu bazowego
jest odwrotnie proporcjonalny do mozliwosci praktycznego
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uzycia nowopowstatej zmiennej. Dlatego tak wazne jest, by
dokonywaé oceny jakos$ci funkcjonowania modelu przez
pryzmat jego praktycznego uzycia. Powszechnie w literatu-
rze przedmiotu spotyka si¢ modele prognostyczne, ktorych
ocena dokonana zostata jedynie poprzez funkcje btedu.
Taka ocena nie zawsze jest wystarczajaco precyzyjna. Jako
przyktad moze postuzyé sytuacja, w ktorej istotniejsza od
prognozy bezwzglednej wartosci kursu jest wiedza o zmia-
nie trendu. Przyjmijmy istnienie dwoch modeli. Pierwszy
z nich dokonuje zadowalajacej prognozy kursu podczas
trendu, natomiast nie posiada wysokiej skutecznosci prze-
widywania zmian tego trendu. Punkty zwrotne nie stano-
wig zazwyczaj zbyt licznej grupy w szeregu czasowym, za-
tem btedy w ich prognozach nie wplyna az tak znaczaco na
mierniki bledu. Sie¢ taka moze charakteryzowac sig¢ sto-
sunkowo niskimi wartosciami tego miernika. Przypusémy
teraz, ze druga z sieci generuje pewne bledy (wigksze niz
w poprzednim przyktadzie) w przypadku predykcji ele-
mentow szeregu bedacych w trendzie, natomiast z duzym
stopniem poprawnosci rozpoznaje przyszte punkty zwrot-
ne. Sie¢ ta moze charakteryzowac si¢ gorszymi wynikami
uzyskanymi poprzez obliczenie funkcji btedu, jednak
w konkretnym zastosowaniu moze by¢ ona modelem zde-
cydowanie bardziej pozadanym.

Nalezy zatem przyjaé, ze o ile taka mozliwosc¢ istnieje, to
dobrym rozwiazaniem jest sprawdzenie najlepszych mode-
li w zastosowaniach praktycznych i dopiero w oparciu to
takie wyniki dokonanie wyboru optymalnego rozwigzania.

2.1. Dane wej$ciowe modelu

Problem doboru danych wejsciowych stanowi kolejny isto-
ty element budowy modelu prognostycznego. O ile wybor
zmiennej wyjsciowej podyktowany byl mozliwosciami
jej praktycznego uzycia, a jednoczesnie zdolnosciami
prognostycznymi modelu, o tyle dobdér zestawu danych
wejsciowych stanowi pewna zagadke. Wykorzystujac teo-
ri¢ Kolomogorova wykaza¢ mozna, ze przy wykorzysta-
niu nieliniowych jednokierunkowych ANN o architektu-
rze trojwarstwowej (o czterech warstwach), zbudowanych
z n neurondw w warstwie wejsciowej, 2n+1 neuronow
w warstwie ukrytej mozliwe jest odtworzenie dowolnej
funkcji ciagtej o n zmiennych [2, 7, 14]. Co prawda jej po-
sta¢ nie bedzie jawnie podana, to jednak informacja ta sta-
nowi¢ moze punkt wyjscia w procesie doboru zmiennych
objasniajacych. Pierwsze zalozenie jest dos¢ oczywiste,
dane wejsciowe musza mie¢ zwiazek z danymi wyjsciowy-
mi. Niestety rodzaj tej zaleznosci nie jest juz tak oczywisty.
Czgsto, probujac przewidywac dane ekonomiczne, odna-
lez¢ mozna odwotania do danych makroekonomicznych.
Nie sposob zaprzeczy¢, ze istnieje zwiazek miedzy kursem
walutowym, a takimi wielko$ciami jak bezrobocie czy in-
flacja. Zatem wykorzystanie tych danych w roli zmiennych
wejsciowych modelu wydaje si¢ by¢é czynnoscia wrecz
oczywista. W badaniach empirycznych przeprowadzonych
przez autora wykazano, ze wymienione wielko$ci nie sa
najbardziej istotnymi zmiennymi modelu, co wigcej — cza-
sami ich obecnos$¢ przyczynia si¢ wrecz do pogorszenia
wynikoéw symulacji. Gdzie zatem tkwi problem? Przede
wszystkim wynika ona ze zmiennosci tych danych. Szacun-
kowe informacje o inflacji czy tez bezrobociu nie zmieniajg
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si¢ codziennie. Jesli zatem za ich pomoca mozliwe jest
przewidywania srednich kurséw walutowych o okresie kil-
kumiesigcznym, to predykcja kurséw walutowych na kolej-
ne kilka, kilkanascie dni nie jest juz mozliwa.

Potrzebne sg zatem takie zmienne wejsciowe, ktore zmie-
niaja si¢ z czgstotliwoscia zblizong do zmian danych wyj-
sciowych modelu. W tym miejscu okazuje si¢ zazwyczaj,
ze dane makroekonomiczne w duzej mierze trzeba bedzie
odrzuci¢. Pojawia si¢ w tym momencie kolejne pytanie, czy
wszystkie takie informacje sa bezuzyteczne. Oczywiscie
nie, niemniej jednak z zasady funkcjonowania ANN wyni-
ka, jedna ich — w pewnym sensie — wada: btedy wygenero-
wane przez pojedyncze neurony w procesie funkcjonowa-
nia ANN ulegaja sumowaniu. Oznacza to, ze czym wiecej
jest danych wejsciowych, tym wigcej jest neuronow,
a czym wiecej komorek nerwowych, tym wigcej bledow.
Whiosek jest zatem oczywisty: struktura ANN powinna
by¢ mozliwie prosta, tak by bltedow bylo mozliwie mato.
Zatem dane makroekonomiczne mozna zostawi¢ w zbiorze
danych wejsciowych, jednak tylko w ograniczonym zakre-
sie. Oczywiscie wybor, ktore z nich sg najbardziej istotne
takze nie jest prosty i zazwyczaj ma charakter badan empi-
rycznych. Nalezy przy tym zauwazy¢, ze wybdr optymalny
moze rézni¢ si¢ w zalezno$ci od rodzaju kursu walutowe-
g0, ktory poddany jest analizie.

2.2. Analiza techniczna w modelach ANN prognozuja-
cych rynek walutowy

W ANN wykorzystuje si¢ zatem zazwyczaj dane bezpo-
srednio pochodzace z danego rynku lub tez ewentualnie
rynkow skorelowanych. Ich czgstotliwose jest zazwyczaj
identyczna lub zblizona do czgstotliwosci prognozowanej
zmiennej. Najprostszym przyktadem tego typu danych sa
w przypadku kurséw walutowych ich wartosci sprzed da-
nej liczby dni. Wprowadza si¢ zatem na wejscie sieci za-
zwyczaj kurs op6zniony o 1 dzien, o 2 dni itd. Liczba op6z-
nionych szeregdw czasowych jest rozna. Zazwyczaj nie
przekracza ona jednak 10.

Ten rodzaj danych wejsciowych niesie ze sobg rowniez
pewne zagrozenie. Zauwazy¢ nalezy, ze dane kursowe
sktadaja si¢ nie tylko z informacji, ktére pokazuja pewna
tendencj¢ zmiany kursu — dla uproszczenia mozna nazwac
ja trendem. Kursy walutowe to rowniez pewna sktadowa
o charakterze, nazwijmy to, stochastycznym. Ta przypad-
kowos¢ kurséw nie moze by¢ w tatwy sposdb wytlumaczo-
na z uzyciem danych, ktérymi dysponuje si¢, tworzac mo-
del. Czgsto uzywa si¢ mechanizméw filtrowania danych,
tak by uwypukli¢ pewne tendencje kursu, zminimalizowac
sktadowq losows, usunaé zbedny szum. Jednym z najprost-
szych przyktadow takiego dziatania jest powszechne wy-
korzystanie w ANN s$rednich ruchomych (MA — ang. Mo-
ving Average). Ich obliczenie nie jest sprawg skompliko-
wang, natomiast wybor wilasciwej s$redniej kroczacej
przysparza juz wigcej watpliwosci. Na wstepie nalezy roz-
wazy¢ dwie kluczowe kwestie — jaki typ MA nalezy zasto-
sowac oraz jakiej dtugosci $rednia powinna by¢ uzyta.
Proste $rednie ruchome (SMA — ang. Simple Moving Avera-
ge) sa w istocie Srednimi arytmetycznymi, zatem posiadaja
wszystkie ich wady. Gtdwna jest to, ze kazdy element wcho-
dzacy w sktad takiej zmiennej oddziatuje na jej wartos¢
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w identycznym stopniu. Nie zawsze jest to poprawne roz-
wiazanie. Wystarczy zauwazy¢, ze nierzadko nowsze dane
maja wigkszy wplyw na obecng warto$¢ przewidywanego
kursu niz dane starsze (wigcej o SMA odnalezé mozna
m.in. w [1, 5, 12]).

W celu rozwigzania tego problemu powszechnie uzywa si¢
srednich typu wyktadniczego (EMA — ang. Exponential
Moving Average). W tym przypadku, wptyw zmiennej wej-
Sciowej na warto$¢ sredniej maleje wraz z czasem. Mowiac
inaczej, czym dana jest starsza, tym w mniejszym stopniu
moze wplywac na warto§¢ EMA.

Jak dowodza liczne badania, w tym takze badania wlasne
autora, w wielu przypadkach mozna zbudowa¢ dana wej-
sciowa o wigkszym stopniu optymalnosci niz EMA, przy
uzyciu srednich wazonych (WMA — ang. Weighted Moving
Average). W tym przypadku wagi mowiace o istotnosci da-
nej informacji moga by¢ ustalane niemal dowolnie. Bada-
nia wykazaty, ze w przypadku predykcji kursow waluto-
wych, zazwyczaj najwigkszy wptyw maja dane opdznione
od 2 do 4 dni. Dane starsze, co jest oczywiste, maja wplyw
stosunkowo niewielki. Zaskakujacy jest natomiast fakt, ze
wplyw najswiezszych danych okazat si¢ by¢ takze zauwa-
zalnie mniejszy od najlepszej. Powoduje to, ze dobrze
zbudowana zmienna typu WMA stanowi istotng dang wej-
sciowg modelu prognostycznego opartego o ANN (formu-
ty definiujace srednie EMA oraz WMA znajduja si¢ m.in.
w [5, 12]).

Kolejna zastugujaca na uwage zmienng wejsciowq jest
srednia ruchoma typu VIDYA (ang. Variable Index Dyna-
mic Average). W dwoch wersjach — dtuzszej i krotszej —
zaprezentowana ona zostata juz w roku 1992 na famach
magazynu ,,Technical Analysis of Stocks & Commodities”
[3]. Obecnie dokonuje si¢ czgsto modyfikacji oryginalnych
srednich, np. poprzez zastapienie wystgpujacego w nich
odchylenia standardowego przez filtr wertykalno-horyzon-
talny [1, s. 216-217].

Kolejna grupe niezwykle uzytecznych zmiennych wejscio-
wych stanowig réznego rodzaju oscylatory. Zarowno bada-
nia literaturowe, jak i wlasne autora, jednoznacznie po-
twierdzaja, ze szczegdlnie przydatne sg dwa z nich: RSI
oraz MACD, przy czym — jak pokazuje empiria — zasadne
jest wprowadzanie pewnych modyfikacji w stosunku do ich
oryginalnego ksztattu — przede wszystkim zmiana dtugosci
srednich typu EMA uzytych do obliczenia MACD oraz
wygtadzanie wskaznika RSI, wigcej informacji na temat
oscylatoréw znajduje si¢ m.in. w [4, 5, 6, 13].

2.3. Prognoza kursu USD/PLN

Przy wykorzystaniu opisanych powyzej metod i narzedzi
zbudowany zostal system prognozujacy szereg czasowy
w postaci kursu USD/PLN. Zatozono, ze badania maja
mie¢ charakter obiektywny, zatem priorytetem stata si¢ eli-
minacja wszelkich elementow subiektywnych. Z tego po-
wodu, w modelu zrezygnowano ze wszystkich zmiennych
wejsciowych, ktorych wartosci bylyby zalezne od oceny
cztowieka. Dane zawsze pochodzily z oficjalnie dostep-
nych zrddet i miaty charakter liczbowy. Na kolejnym etapie
zostaly one poddane transformacji, poprzez analizg¢ tech-
niczng. Analogiczny problem zwigzany z obiektywizmem
badan pojawit si¢ przy wyborze metody oceny jakos$ci
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prognoz. Finalnie zdecydowano si¢ na ewaluacj¢ otrzyma-
nych wynikoéw przy uzyciu systemu transakcyjnego i metody
ruchomego okna czasowego. System transakcyjny kupowat
oraz sprzedawat dana walutg, starajac si¢ wypracowad
w tym procesie maksymalne zyski. Nalezy przy tym zazna-
czy¢, ze system ten poddany zostat maksymalnemu uprosz-
czeniu. Przyktadowo, zrezygnowano w nim z nawet tak
podstawowych i typowych mechanizméw jak choéby zle-
cenia typu sfop-loss. Nie nalezy jednak odbieraé tego
uproszczenia jako wady. Dziatanie takie miato na celu
jednoznaczne wykazanie, ze otrzymane wyniki koncowe
zwiazane sg z jakoscig predykcji modelu ANN, a nie jedynie
sprawnym dziataniem systemu transakcyjnego. W oczywisty
sposob rozbudowa tego systemu moze przyczynic si¢ do dal-
szego zwigkszenia osiaganych zyskow.

Metoda okna czasowego polega na sprawdzeniu stanu port-
fela na poczatku inwestycji i na jej koncu, a nastgpnie na
obliczeniu zysku lub straty. W kolejnym etapie okno jest
przesuwane o jeden element (w przeprowadzonych bada-
niach byt to jeden dzien), a nastgpnie ponowne obliczenie
wyniku finansowego. Procedura ta powtarzana jest tak dtu-
go, az okno ,,przebiegnie” po wszystkich elementach tzw.
zbioru testowego, czyli tego zbioru danych, ktory stuzy do
sprawdzenia jakosci funkcjonowania modelu. Ostatnim
etapem jest obliczenie zestawien o charakterze statystycz-
nym, przede wszystkim sredniego zysku lub straty, odchy-
lenia standardowego, liczby okien czasowych zakonczo-
nych zyskiem oraz funkcji trendu.

Badania wykazaty, ze modele oparte o ANN charakteryzuja
si¢ niezwykle wysokim odsetkiem rocznych okien czaso-
wych o dodatnim wyniku finansowym. Dla sieci o architek-
turze jednokierunkowej wielowarstwowej wynidst on
99,7%. Jeszcze bardziej imponujace wyniki wygenerowane
zostaly przez model bazujacy na analizie wieloczgstotliwo-
sciowej (MRA — ang. MultiResolution Analysis); wigcej na
temat MRA oraz wykorzystywanej przez nig dyskretnej
transformacie falkowej odnalez¢ mozna m.in. w [8, 9]. Od-
setek rocznych okien czasowych zakonczonych zyskiem
wynidst co prawda takze 99,7%, natomiast $rednie zyski
okazaty si¢ by¢ wyzsze niz w poprzednim modelu (6,21%)
i wyniosty ponad 8,26%.

Kluczowymi okazaty si¢ by¢ takie zmienne wejsciowe jak
wskaznik RSI, MACD (5-34-7), SMA 8 i 15-dniowa, EMA
5-dniowa. Jako zmienng wyjsciowa wykorzystano tangens
kata nachylenia krzywej regresji liniowej, obliczonej na
przedziale o 13 elementach. W przypadku modelu opartego
0o MRA wykorzystana zostata falka biortogonalna 6/8.

3. Podsumowanie

Reasumujac, ANN umozliwiajg dokonywanie stosunkowo
precyzyjnej predykcji zachowania kursu walutowego. Na-
lezy zauwazy¢, ze o ile w przeprowadzonych badaniach
otrzymane zyski oscylowaly w okolicach tych, ktore mozna
uzyskaé przy uzyciu innych metod prognostycznych, to juz
prawdopodobienstwo wygenerowania dodatniego wyniku
finansowego przy zatozeniu min. rocznego horyzontu in-
westycji jest wyjatkowo wysokie.

Warto nadmienié, ze uzycie ANN w przedsigbiorstwie, takze
tym prowadzacym wymiang z zagranicg nie musi ograniczac

Strona 39



Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych przez przedsigbiorstwa eksportujace oraz importujace

si¢ jedynie do przewidywania kursow walutowych. Technika
ta z powodzeniem moze zostaé wykorzystana do przewidy-
wania innych danych o charakterze szeregdw czasowych.
Przyktadowo, wymieni¢ tu mozna tak istotne elementy funk-
cjonowania przedsigbiorstwa jak chociazby przychody czy
koszty. ANN moga znalez¢é zastosowanie rowniez bezpo-
srednio w optymalizacji procesu produkcji. [los¢ mozliwosci
ich uzycia, jak pokazuje literatura przedmiotu, jest bardzo
szeroka. Oczekiwac nalezy, ze najblizsze lata przyniosg dal-
szy wzrost popularnosci ANN w praktycznych zastosowa-
niach biznesowych.
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THE USAGE OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
BY EXPORT AND IMPORT ENTERPRISES

Key words:
artificial neural networks, exchange rate, trading systems.

Abstract:

The paper raises issues of the use of artificial intelligence in
the enterprise. The focus was on the possibility of using ar-
tificial neural networks to accurately predict the behavior
of the time series relevant to the economic activities based
on the export and import. In particular, the paper describes
the practical possibilities for time series forecasting such as
foreign exchange rates.

Researches focused on predicting of slope of linear regres-
sion, to determinate the direction of exchange rate changes.
Artificial neural networks, tested during researches, inclu-
ded two types of models. First one was a simple neural ne-
twork model, containing only a one network. Second one
was a more complex model containing at least a few ne-
tworks. These networks were used for predicting a part of
output variable.

To obtained mentioned parts during researches was used
multiresolution analysis based on discrete wavelet trans-
form. During researches a lot of versions of multiresolu-
tion analysis were tested. Finally, as the best one, was
chosen the discrete wavelet transform based on the bior-
thogonal 6/8 wavelet.

The paper describes also a type of model input variables,
considering a frequency of their changes. It shows advanta-
ges and disadvantages of macroeconomic data and techni-
cal analysis.

The article describes main and the most useful types of
moving averages, such as simple moving average, expo-
nential moving average, weighted moving average and VI-
DYA (Variable Index Dynamic Average). The paper men-
tions other type of input variable, especially such indicators
as RSI and MACD and their modifications.

The final evaluation of the models was carried out based on
a simple trading system. Thus was confirmed the useful-
ness of the results in practical applications. During the ana-
lysis of the obtained results, was used the method of sliding
window.
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