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Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych przez przedsiêbiorstwa eksportuj¹ce oraz importuj¹ce

1. Wstêp
Sztuczne sieci neuronowe (ANN � ang. Artificial Neural
Networks) nale¿¹ do coraz popularniejszej w ostatnich latach
rodziny narzêdzi z obszaru sztucznej inteligencji (AI � ang.
Artificial Intelligence). Ich powstanie zwyk³o siê datowaæ na
rok 1943, kiedy to powsta³ pierwszy matematyczny model
neuronu (autorami pracy pt. Logical calculus of ideas imma-
nent in nervous activity byli W.S. McCulloch i W. Pitts; wiê-
cej na ten temat odnale�æ mo¿na w [10]). Swoj¹ popular-
no�æ ANN zaczê³y zyskiwaæ szczególnie w latach 90. ubie-
g³ego stulecia oraz w pierwszej dekadzie obecnego wieku.
Wzrost ten wi¹¿e siê z dynamicznym rozwojem elektroni-
ki, szczególnie mikrokomputerów. Zwa¿ywszy, ¿e ANN
funkcjonuj¹ w przewa¿aj¹cej wiêkszo�ci w postaci aplika-
cji bêd¹cych symulatorami dzia³ania w³a�ciwej struktury,
zwi¹zek miêdzy rozwojem ANN a infrastruktury kompute-
rowej trudno zanegowaæ. Faktem jest, ¿e obecnie z narzê-
dzia tego mo¿na skorzystaæ przy u¿yciu niemal dowolnego
mikrokomputera domowego. Moce obliczeniowe wspó³-
czesnych komputerów umo¿liwiaj¹ ju¿ wygodn¹ pracê
z narzêdziami z dziedziny AI bez konieczno�ci dokonywa-
nia inwestycji w infrastrukturê komputerow¹. Wiele osób
u¿ywa obecnie omawianych narzêdzi w sposób nie�wiado-
my. Warto zauwa¿yæ, ¿e AI jest powszechnie stosowana
w tak popularnych obszarach jak np. rozpoznawanie pisma
rêcznego, rekonstrukcja danych. Opisana popularno�æ i do-
stêpno�æ ANN stanowi o mo¿liwo�ci ich zastosowania
w nawet stosunkowo niewielkich firmach. Niniejsze opra-
cowanie stanowi opis mo¿liwo�ci u¿ycia ANN w przypad-
ku firmy, której dzia³alno�æ w istotnej mierze oparta jest
o eksport lub import.
Jednym z podstawowych czynników warunkuj¹cych koñ-
cowy wynik finansowy przedsiêbiorstwa dzia³aj¹cego na
rynku otwartym jest kurs walutowy. Ma on w oczywisty
sposób wyp³yw na funkcjonowanie nie tylko przedsiê-
biorstw, które eksportuj¹ swoje dobra finalne za granicê.
Nale¿y zauwa¿yæ, ¿e produkcja w Polsce charakteryzuje
siê du¿ym stopniem importoch³onno�ci (importoch³onno�æ
absorbcji krajowej jest przy tym zazwyczaj mniejsza ni¿
w przypadku eksportu � szczegó³owe informacje na temat
importoch³onno�ci odnale�æ mo¿na w [11]), oznacza to, ¿e
surowce i pó³produkty w du¿ej czê�ci musz¹ byæ sprowa-
dzane zza granicy. Nawet firmy, które � jak mog³oby siê
zdawaæ � nie wykorzystuj¹ elementów importowanych
w swojej dzia³alno�ci i s¹ od kursów walutowych niezale¿-
ne, czêsto tak¿e musz¹, lub przynajmniej powinny braæ je
pod uwagê. Zauwa¿yæ nale¿y, ¿e istnienie bli¿szych lub
dalszych substytutów pochodz¹cych z importu (lub w pro-
dukcji, których u¿yte s¹ elementy importowane) powoduje
pojawienie siê na rynku produktów konkurencyjnych. Po-
ziom tej konkurencji w oczywisty sposób zale¿y od ceny

produktu, a ta w przypadku importu jest silnie uzale¿niona
od poziomu kursu walutowego. Oczywi�cie jego znajo-
mo�æ nie jest to¿sama z mo¿liwo�ci¹ jego kszta³towania,
niemniej jednak pozyskanie informacji o przysz³ym zacho-
waniu rynku daje mo¿liwo�æ wcze�niejszego przygotowa-
nia i wdro¿enia w³a�ciwej strategii.
W ostatnim czasie czêsto s³ychaæ g³osy, szczególnie w me-
diach, jakoby remedium dla ryzyka kursowego mia³oby
byæ przez nasze pañstwo przyjêcie euro. Warto w tym miej-
scu zauwa¿yæ, ¿e takie dzia³anie nie zawsze wp³ynie pozy-
tywnie na kwestie importowe. Du¿a czê�æ polskiego impor-
tu, tak¿e uwzglêdniaj¹c import nierejestrowany, pochodzi
z krajów spoza Europy. Powszechnie wiadomo, ¿e walut¹
najbardziej po¿¹dan¹ przy tego typu p³atno�ciach jest dolar
amerykañski. Istnieje zazwyczaj tak¿e mo¿liwo�æ doko-
nania p³atno�ci w euro, jednak niejednokrotnie zastoso-
wany wówczas przelicznik jest ekonomicznie nieatrak-
cyjny. Oznacza to w praktyce konieczno�æ dokonywanie
p³atno�ci w USD, a to z kolei wymusza zakup tej waluty
i powstanie ryzyka kursowego. W obecnym momencie ta-
kie ryzyko zazwyczaj powinno byæ brane pod uwagê przy
kursie USD/PLN.

2. Model prognostyczny kursu walutowego
Pierwszym pytaniem, jakie powinno byæ zadane przy budo-
wie modelu prognostycznego, jest ustalenie, co powinno
byæ przewidywane. To pytanie mo¿e wydawaæ siê zbêdne,
gdy¿ � przyjmuj¹c powy¿sze za³o¿enia � po¿¹dan¹ wiedzê
powinny stanowiæ przysz³e warto�ci kursu USD/PLN. Jak
dowodz¹ badania ich prognoza jest czêsto niewykonalna
z wystarczaj¹c¹ precyzj¹. Kurs walutowy w kolejnych jed-
nostkach czasu jest przyk³adem szeregu czasowego. Prze-
widywanie bezwzglêdnych warto�ci szeregu czasowego
jest czêsto obarczone du¿ym � nieakceptowalnym � b³ê-
dem. Nale¿y sobie zadaæ pytanie, jaka forma przewidywa-
nego szeregu czasowego jest nie tylko przydatna z bizneso-
wego punktu widzenia, ale tak¿e mo¿liwa do modelowania.
Jak pokazuj¹ liczne badania autora zarówno o charakterze
empirycznym, jak i literaturowym, nawet proste modyfika-
cje pierwotnego szeregu czasowego umo¿liwiaj¹ wypraco-
wanie zauwa¿alnie lepszych jako�ciowo prognoz. Do ta-
kich modyfikacji zalicza siê ró¿nicê miêdzy kolejnymi
warto�ciami szeregu czasowego, tempa wzrostu, wspó³-
czynniki nachylenia krzywej regresji liniowej i wiele po-
dobnych przekszta³ceñ.
Problem z wykorzystaniem wymienionych powy¿ej no-
wych szeregów czasowych jest jednak do�æ du¿y. Okazuje
siê czêsto w praktyce, ¿e ich wykorzystanie mo¿e nie do-
prowadziæ do zadawalaj¹cych i oczekiwanych rezultatów
finansowych. Czêsto stopieñ modyfikacji szeregu bazowego
jest odwrotnie proporcjonalny do mo¿liwo�ci praktycznego
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u¿ycia nowopowsta³ej zmiennej. Dlatego tak wa¿ne jest, by
dokonywaæ oceny jako�ci funkcjonowania modelu przez
pryzmat jego praktycznego u¿ycia. Powszechnie w literatu-
rze przedmiotu spotyka siê modele prognostyczne, których
ocena dokonana zosta³a jedynie poprzez funkcje b³êdu.
Taka ocena nie zawsze jest wystarczaj¹co precyzyjna. Jako
przyk³ad mo¿e pos³u¿yæ sytuacja, w której istotniejsza od
prognozy bezwzglêdnej warto�ci kursu jest wiedza o zmia-
nie trendu. Przyjmijmy istnienie dwóch modeli. Pierwszy
z nich dokonuje zadowalaj¹cej prognozy kursu podczas
trendu, natomiast nie posiada wysokiej skuteczno�ci prze-
widywania zmian tego trendu. Punkty zwrotne nie stano-
wi¹ zazwyczaj zbyt licznej grupy w szeregu czasowym, za-
tem b³êdy w ich prognozach nie wp³yn¹ a¿ tak znacz¹co na
mierniki b³êdu. Sieæ taka mo¿e charakteryzowaæ siê sto-
sunkowo niskimi warto�ciami tego miernika. Przypu�æmy
teraz, ¿e druga z sieci generuje pewne b³êdy (wiêksze ni¿
w poprzednim przyk³adzie) w przypadku predykcji ele-
mentów szeregu bêd¹cych w trendzie, natomiast z du¿ym
stopniem poprawno�ci rozpoznaje przysz³e punkty zwrot-
ne. Sieæ ta mo¿e charakteryzowaæ siê gorszymi wynikami
uzyskanymi poprzez obliczenie funkcji b³êdu, jednak
w konkretnym zastosowaniu mo¿e byæ ona modelem zde-
cydowanie bardziej po¿¹danym.
Nale¿y zatem przyj¹æ, ¿e o ile taka mo¿liwo�æ istnieje, to
dobrym rozwi¹zaniem jest sprawdzenie najlepszych mode-
li w zastosowaniach praktycznych i dopiero w oparciu to
takie wyniki dokonanie wyboru optymalnego rozwi¹zania.

2.1. Dane wej�ciowe modelu
Problem doboru danych wej�ciowych stanowi kolejny isto-
ty element budowy modelu prognostycznego. O ile wybór
zmiennej wyj�ciowej podyktowany by³ mo¿liwo�ciami
jej praktycznego u¿ycia, a jednocze�nie zdolno�ciami
prognostycznymi modelu, o tyle dobór zestawu danych
wej�ciowych stanowi pewn¹ zagadkê. Wykorzystuj¹c teo-
riê Kolomogorova wykazaæ mo¿na, ¿e przy wykorzysta-
niu nieliniowych jednokierunkowych ANN o architektu-
rze trójwarstwowej (o czterech warstwach), zbudowanych
z n neuronów w warstwie wej�ciowej, 2n+1 neuronów
w warstwie ukrytej mo¿liwe jest odtworzenie dowolnej
funkcji ci¹g³ej o n zmiennych [2, 7, 14]. Co prawda jej po-
staæ nie bêdzie jawnie podana, to jednak informacja ta sta-
nowiæ mo¿e punkt wyj�cia w procesie doboru zmiennych
obja�niaj¹cych. Pierwsze za³o¿enie jest do�æ oczywiste,
dane wej�ciowe musz¹ mieæ zwi¹zek z danymi wyj�ciowy-
mi. Niestety rodzaj tej zale¿no�ci nie jest ju¿ tak oczywisty.
Czêsto, próbuj¹c przewidywaæ dane ekonomiczne, odna-
le�æ mo¿na odwo³ania do danych makroekonomicznych.
Nie sposób zaprzeczyæ, ¿e istnieje zwi¹zek miêdzy kursem
walutowym, a takimi wielko�ciami jak bezrobocie czy in-
flacja. Zatem wykorzystanie tych danych w roli zmiennych
wej�ciowych modelu wydaje siê byæ czynno�ci¹ wrêcz
oczywist¹. W badaniach empirycznych przeprowadzonych
przez autora wykazano, ¿e wymienione wielko�ci nie s¹
najbardziej istotnymi zmiennymi modelu, co wiêcej � cza-
sami ich obecno�æ przyczynia siê wrêcz do pogorszenia
wyników symulacji. Gdzie zatem tkwi problem? Przede
wszystkim wynika ona ze zmienno�ci tych danych. Szacun-
kowe informacje o inflacji czy te¿ bezrobociu nie zmieniaj¹

siê codziennie. Je�li zatem za ich pomoc¹ mo¿liwe jest
przewidywania �rednich kursów walutowych o okresie kil-
kumiesiêcznym, to predykcja kursów walutowych na kolej-
ne kilka, kilkana�cie dni nie jest ju¿ mo¿liwa.
Potrzebne s¹ zatem takie zmienne wej�ciowe, które zmie-
niaj¹ siê z czêstotliwo�ci¹ zbli¿on¹ do zmian danych wyj-
�ciowych modelu. W tym miejscu okazuje siê zazwyczaj,
¿e dane makroekonomiczne w du¿ej mierze trzeba bêdzie
odrzuciæ. Pojawia siê w tym momencie kolejne pytanie, czy
wszystkie takie informacje s¹ bezu¿yteczne. Oczywi�cie
nie, niemniej jednak z zasady funkcjonowania ANN wyni-
ka, jedna ich � w pewnym sensie � wada: b³êdy wygenero-
wane przez pojedyncze neurony w procesie funkcjonowa-
nia ANN ulegaj¹ sumowaniu. Oznacza to, ¿e czym wiêcej
jest danych wej�ciowych, tym wiêcej jest neuronów,
a czym wiêcej komórek nerwowych, tym wiêcej b³êdów.
Wniosek jest zatem oczywisty: struktura ANN powinna
byæ mo¿liwie prosta, tak by b³êdów by³o mo¿liwie ma³o.
Zatem dane makroekonomiczne mo¿na zostawiæ w zbiorze
danych wej�ciowych, jednak tylko w ograniczonym zakre-
sie. Oczywi�cie wybór, które z nich s¹ najbardziej istotne
tak¿e nie jest prosty i zazwyczaj ma charakter badañ empi-
rycznych. Nale¿y przy tym zauwa¿yæ, ¿e wybór optymalny
mo¿e ró¿niæ siê w zale¿no�ci od rodzaju kursu walutowe-
go, który poddany jest analizie.

2.2. Analiza techniczna w modelach ANN prognozuj¹-
cych rynek walutowy

W ANN wykorzystuje siê zatem zazwyczaj dane bezpo-
�rednio pochodz¹ce z danego rynku lub te¿ ewentualnie
rynków skorelowanych. Ich czêstotliwo�æ jest zazwyczaj
identyczna lub zbli¿ona do czêstotliwo�ci prognozowanej
zmiennej. Najprostszym przyk³adem tego typu danych s¹
w przypadku kursów walutowych ich warto�ci sprzed da-
nej liczby dni. Wprowadza siê zatem na wej�cie sieci za-
zwyczaj kurs opó�niony o 1 dzieñ, o 2 dni itd. Liczba opó�-
nionych szeregów czasowych jest ró¿na. Zazwyczaj nie
przekracza ona jednak 10.
Ten rodzaj danych wej�ciowych niesie ze sob¹ równie¿
pewne zagro¿enie. Zauwa¿yæ nale¿y, ¿e dane kursowe
sk³adaj¹ siê nie tylko z informacji, które pokazuj¹ pewn¹
tendencjê zmiany kursu � dla uproszczenia mo¿na nazwaæ
j¹ trendem. Kursy walutowe to równie¿ pewna sk³adowa
o charakterze, nazwijmy to, stochastycznym. Ta przypad-
kowo�æ kursów nie mo¿e byæ w ³atwy sposób wyt³umaczo-
na z u¿yciem danych, którymi dysponuje siê, tworz¹c mo-
del. Czêsto u¿ywa siê mechanizmów filtrowania danych,
tak by uwypukliæ pewne tendencje kursu, zminimalizowaæ
sk³adow¹ losow¹, usun¹æ zbêdny szum. Jednym z najprost-
szych przyk³adów takiego dzia³ania jest powszechne wy-
korzystanie w ANN �rednich ruchomych (MA � ang. Mo-
ving Average). Ich obliczenie nie jest spraw¹ skompliko-
wan¹, natomiast wybór w³a�ciwej �redniej krocz¹cej
przysparza ju¿ wiêcej w¹tpliwo�ci. Na wstêpie nale¿y roz-
wa¿yæ dwie kluczowe kwestie � jaki typ MA nale¿y zasto-
sowaæ oraz jakiej d³ugo�ci �rednia powinna byæ u¿yta.
Proste �rednie ruchome (SMA � ang. Simple Moving Avera-
ge) s¹ w istocie �rednimi arytmetycznymi, zatem posiadaj¹
wszystkie ich wady. G³ówn¹ jest to, ¿e ka¿dy element wcho-
dz¹cy w sk³ad takiej zmiennej oddzia³uje na jej warto�æ
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w identycznym stopniu. Nie zawsze jest to poprawne roz-
wi¹zanie. Wystarczy zauwa¿yæ, ¿e nierzadko nowsze dane
maj¹ wiêkszy wp³yw na obecn¹ warto�æ przewidywanego
kursu ni¿ dane starsze (wiêcej o SMA odnale�æ mo¿na
m.in. w [1, 5, 12]).
W celu rozwi¹zania tego problemu powszechnie u¿ywa siê
�rednich typu wyk³adniczego (EMA � ang. Exponential
Moving Average). W tym przypadku, wp³yw zmiennej wej-
�ciowej na warto�æ �redniej maleje wraz z czasem. Mówi¹c
inaczej, czym dana jest starsza, tym w mniejszym stopniu
mo¿e wp³ywaæ na warto�æ EMA.
Jak dowodz¹ liczne badania, w tym tak¿e badania w³asne
autora, w wielu przypadkach mo¿na zbudowaæ dan¹ wej-
�ciow¹ o wiêkszym stopniu optymalno�ci ni¿ EMA, przy
u¿yciu �rednich wa¿onych (WMA � ang. Weighted Moving
Average). W tym przypadku wagi mówi¹ce o istotno�ci da-
nej informacji mog¹ byæ ustalane niemal dowolnie. Bada-
nia wykaza³y, ¿e w przypadku predykcji kursów waluto-
wych, zazwyczaj najwiêkszy wp³yw maj¹ dane opó�nione
od 2 do 4 dni. Dane starsze, co jest oczywiste, maj¹ wp³yw
stosunkowo niewielki. Zaskakuj¹cy jest natomiast fakt, ¿e
wp³yw naj�wie¿szych danych okaza³ siê byæ tak¿e zauwa-
¿alnie mniejszy od najlepszej. Powoduje to, ¿e dobrze
zbudowana zmienna typu WMA stanowi istotn¹ dan¹ wej-
�ciow¹ modelu prognostycznego opartego o ANN (formu-
³y definiuj¹ce �rednie EMA oraz WMA znajduj¹ siê m.in.
w [5, 12]).
Kolejn¹ zas³uguj¹c¹ na uwagê zmienn¹ wej�ciow¹ jest
�rednia ruchoma typu VIDYA (ang. Variable Index Dyna-
mic Average). W dwóch wersjach � d³u¿szej i krótszej �
zaprezentowana ona zosta³a ju¿ w roku 1992 na ³amach
magazynu �Technical Analysis of Stocks & Commodities�
[3]. Obecnie dokonuje siê czêsto modyfikacji oryginalnych
�rednich, np. poprzez zast¹pienie wystêpuj¹cego w nich
odchylenia standardowego przez filtr wertykalno-horyzon-
talny [1, s. 216-217].
Kolejn¹ grupê niezwykle u¿ytecznych zmiennych wej�cio-
wych stanowi¹ ró¿nego rodzaju oscylatory. Zarówno bada-
nia literaturowe, jak i w³asne autora, jednoznacznie po-
twierdzaj¹, ¿e szczególnie przydatne s¹ dwa z nich: RSI
oraz MACD, przy czym � jak pokazuje empiria � zasadne
jest wprowadzanie pewnych modyfikacji w stosunku do ich
oryginalnego kszta³tu � przede wszystkim zmiana d³ugo�ci
�rednich typu EMA u¿ytych do obliczenia MACD oraz
wyg³adzanie wska�nika RSI, wiêcej informacji na temat
oscylatorów znajduje siê m.in. w [4, 5, 6, 13].

2.3. Prognoza kursu USD/PLN
Przy wykorzystaniu opisanych powy¿ej metod i narzêdzi
zbudowany zosta³ system prognozuj¹cy szereg czasowy
w postaci kursu USD/PLN. Za³o¿ono, ¿e badania maj¹
mieæ charakter obiektywny, zatem priorytetem sta³a siê eli-
minacja wszelkich elementów subiektywnych. Z tego po-
wodu, w modelu zrezygnowano ze wszystkich zmiennych
wej�ciowych, których warto�ci by³yby zale¿ne od oceny
cz³owieka. Dane zawsze pochodzi³y z oficjalnie dostêp-
nych �róde³ i mia³y charakter liczbowy. Na kolejnym etapie
zosta³y one poddane transformacji, poprzez analizê tech-
niczn¹. Analogiczny problem zwi¹zany z obiektywizmem
badañ pojawi³ siê przy wyborze metody oceny jako�ci

prognoz. Finalnie zdecydowano siê na ewaluacjê otrzyma-
nych wyników przy u¿yciu systemu transakcyjnego i metody
ruchomego okna czasowego. System transakcyjny kupowa³
oraz sprzedawa³ dan¹ walutê, staraj¹c siê wypracowaæ
w tym procesie maksymalne zyski. Nale¿y przy tym zazna-
czyæ, ¿e system ten poddany zosta³ maksymalnemu uprosz-
czeniu. Przyk³adowo, zrezygnowano w nim z nawet tak
podstawowych i typowych mechanizmów jak choæby zle-
cenia typu stop-loss. Nie nale¿y jednak odbieraæ tego
uproszczenia jako wady. Dzia³anie takie mia³o na celu
jednoznaczne wykazanie, ¿e otrzymane wyniki koñcowe
zwi¹zane s¹ z jako�ci¹ predykcji modelu ANN, a nie jedynie
sprawnym dzia³aniem systemu transakcyjnego. W oczywisty
sposób rozbudowa tego systemu mo¿e przyczyniæ siê do dal-
szego zwiêkszenia osi¹ganych zysków.
Metoda okna czasowego polega na sprawdzeniu stanu port-
fela na pocz¹tku inwestycji i na jej koñcu, a nastêpnie na
obliczeniu zysku lub straty. W kolejnym etapie okno jest
przesuwane o jeden element (w przeprowadzonych bada-
niach by³ to jeden dzieñ), a nastêpnie ponowne obliczenie
wyniku finansowego. Procedura ta powtarzana jest tak d³u-
go, a¿ okno �przebiegnie� po wszystkich elementach tzw.
zbioru testowego, czyli tego zbioru danych, który s³u¿y do
sprawdzenia jako�ci funkcjonowania modelu. Ostatnim
etapem jest obliczenie zestawieñ o charakterze statystycz-
nym, przede wszystkim �redniego zysku lub straty, odchy-
lenia standardowego, liczby okien czasowych zakoñczo-
nych zyskiem oraz funkcji trendu.
Badania wykaza³y, ¿e modele oparte o ANN charakteryzuj¹
siê niezwykle wysokim odsetkiem rocznych okien czaso-
wych o dodatnim wyniku finansowym. Dla sieci o architek-
turze jednokierunkowej wielowarstwowej wyniós³ on
99,7%. Jeszcze bardziej imponuj¹ce wyniki wygenerowane
zosta³y przez model bazuj¹cy na analizie wieloczêstotliwo-
�ciowej (MRA � ang. MultiResolution Analysis); wiêcej na
temat MRA oraz wykorzystywanej przez ni¹ dyskretnej
transformacie falkowej odnale�æ mo¿na m.in. w [8, 9]. Od-
setek rocznych okien czasowych zakoñczonych zyskiem
wyniós³ co prawda tak¿e 99,7%, natomiast �rednie zyski
okaza³y siê byæ wy¿sze ni¿ w poprzednim modelu (6,21%)
i wynios³y ponad 8,26%.
Kluczowymi okaza³y siê byæ takie zmienne wej�ciowe jak
wska�nik RSI, MACD (5-34-7), SMA 8 i 15-dniowa, EMA
5-dniowa. Jako zmienn¹ wyj�ciow¹ wykorzystano tangens
k¹ta nachylenia krzywej regresji liniowej, obliczonej na
przedziale o 13 elementach. W przypadku modelu opartego
o MRA wykorzystana zosta³a falka biortogonalna 6/8.

3. Podsumowanie
Reasumuj¹c, ANN umo¿liwiaj¹ dokonywanie stosunkowo
precyzyjnej predykcji zachowania kursu walutowego. Na-
le¿y zauwa¿yæ, ¿e o ile w przeprowadzonych badaniach
otrzymane zyski oscylowa³y w okolicach tych, które mo¿na
uzyskaæ przy u¿yciu innych metod prognostycznych, to ju¿
prawdopodobieñstwo wygenerowania dodatniego wyniku
finansowego przy za³o¿eniu min. rocznego horyzontu in-
westycji jest wyj¹tkowo wysokie.
Warto nadmieniæ, ¿e u¿ycie ANN w przedsiêbiorstwie, tak¿e
tym prowadz¹cym wymianê z zagranic¹ nie musi ograniczaæ
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Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych przez przedsiêbiorstwa eksportuj¹ce oraz importuj¹ce
siê jedynie do przewidywania kursów walutowych. Technika
ta z powodzeniem mo¿e zostaæ wykorzystana do przewidy-
wania innych danych o charakterze szeregów czasowych.
Przyk³adowo, wymieniæ tu mo¿na tak istotne elementy funk-
cjonowania przedsiêbiorstwa jak chocia¿by przychody czy
koszty. ANN mog¹ znale�æ zastosowanie równie¿ bezpo-
�rednio w optymalizacji procesu produkcji. Ilo�æ mo¿liwo�ci
ich u¿ycia, jak pokazuje literatura przedmiotu, jest bardzo
szeroka. Oczekiwaæ nale¿y, ¿e najbli¿sze lata przynios¹ dal-
szy wzrost popularno�ci 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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