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Sztuczna inteligencja w MSP

WSTEP

Pojcie sztucznej inteligencji (Al) nie jest zagadnimi nowym, jednate
to wiasnie w ostatnich latach nagit istotny wzrost zainteresowania dziedzi-
na wiedzy wykraczajcy poza rozwzania akademickie. Zasadne stajezitem
pytanie, czy istotnie Al jest nagdziem wnosgcym ,nowa jakas¢” do funkcjo-
nowania przedsbiorstwa. O ile nowoczesne nadzia analizy danychasod
wielu lat obecne w diych firmach i nikt nie podwea zasadngi ich wykorzy-
stania, o tyle przydatsé Al w MSE czsto zostaje niezauwana. Naley zatem
zastanowd si¢ nad minimum dwiema kluczowymi kwestiami: w rozmywaniu
jakich problemoéw mzemy wspomagasie Al i jaki typ narzdzi wydaje & by¢
optymalny w takim zastosowaniu.

Teoretycznie trudno wyobrazsobie forng dziatalngci gospodarczej, ktéra
nie mogtaby by wspomagana przez nadzia Al. Czsto menegerowie firm
nie wiedz badz tez nie wiadamiaj sobie,ze zasada funkcjonowania omawia-
nych narzdzi wywodzi s¢ wprost z natury i takle factostanowi prob jej na-
sladowania. W zalnosci od rodzaju naktzia maemy méwe o Al naladuja-
cej funkcjonowanie biologicznego moézgudb tez stanowicej uproszczom
wersg wyskpujacych w przyrodzie ogolnych praw ewolucji wedlug Rara.
Mozna zatem rozway¢ stwierdzenieze kwestionowanie faktu funkcjonowania
Al stanowi zarbwno prab zaprzeczenia istnieniu inteligencjissdd organi-
zmoOwzywych, jak i zmian zachodezych w przyrodzie.

Z oczywistych wzglddéw poziom komplikacji modelu jest nieporéwnywal-
nie mniejszy ni ma to miejsce wod biologicznych organizmoéw. Nade jed-
nak zwrdéct uwag, ze tworzc model jestémy w stanie dokortajego skrajnej
specjalizacji w kierunku rozwrywanie jedynie zadanego problemu. ¢bwi
temu nawet potencjalnie stosunkowo maito ,inteligghtmodel jest w stanie
zaoferow@ nam maliwosé¢ wygenerowania azytecznych wynikow. Liczne 6
nice, ktére wysipuja miedzy omawianymi modelami a modelami biologiczny-
mi, czsto stag Sie przyczynkiem do czynienia prob dyskwalifikowania ¥y-
daje s¢, ze wspomniane thice nie tylko nieswiadcz o stabdéci narzdzia,

a Wrecz przeciwnie — stanowio jego sile. Wspomniane mdice umaliwiaja
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nam dokonywanie analiz pod niegigalnym przez nas, ludzigtem. Taka anali-
za mae d& nam wiele dodatkowych informaciji, ktérych nie uzgsiy od na-
wet najlepszych analitykéw.

Wsrdd wielu rodzajow Al wyrénia sk czesto dwie podstawowe podgrupy:
— sztuczne sieci neuronowe (ANN),
— narzdzia bazujce na zasadach ewolucji Darwina.

Istnieja réwniez narzdzia hybrydowedczace wymienione dwie podgrupy.

ANN W MSP

ANN, jak powszechnie wiadomog pewry struktug stanowaca siatle po-
taczonych ze sap neuronéw. Przesyla miedzy soly sygnaly potrafi one
generowa odpowied na zadawane pytania. Upraszezamazna powiedzié,
7ze ANN wykorzystywanegdo minimalizacji b¢du zadanej funkcji celu. Wspo-
mniarg funkcja w MSP mae by np. bhd predykcji szeregu czasowego opisu-
jacego przyszie przychody firmy, czyztgej koszty. W oczywisty sposob nie
kazda ANN jest w stanie dokotawntasciwe] prognozy. Proces poszukiwania
odpowiedniego modelu jest zadaniemudnym, w wysokim stopniu wykracza-
jacym poza zestaw regut i bagzaym na takich elementach jak intuicja i pomy-
stowas¢ osoby odpowiedzialnej za budewnodelu. Wianie brak jednoznacz-
nych zasad moéwcych o sposobie dgjia do poprawnie funkcjonagego mode-
lu stanowi w wielu wypadkach podstawgpvprzeszkod w zwiekszeniu po-
wszechnéci uzycia tego nar@zie w przedsibiorstwach. Warto w tym miejscu
nadmient, iz model, ktéry uzna mazna za zadowalagy najprawdopodobniej
nie kedzie optymalny. Inaczej ujmag, praktycznie zawsze istnieje piovosé
stworzenia modelu o wkszej skuteczriwi. Kweste poprawnej oceny jakoi
funkcjonowania modelu oraz, co réwnie ana, maliwosci jego praktycznego
zastosowania uzhanalezy zatem za fundamentaliz punktu widzenia przedsi
biorstwa. Wielokrotnie postulowana przez autoraadatweryfikacji modeli
poprzez efekt ich praktycznego zastosowania vgydej by¢ najbardziej traf-
nym, i co waniejsze, najbardziej pewnym sposobem oceny.

Poniewa pod pogciem ANN kryje s¢ tak de factowiele czsto skrajnie
roznych architektur, na wgpie budowy modelu natg dokona& pewnego zaw
zenia architektur, ktére m@jszanse sprawdzisie w danym zastosowaniu.
W przypadku przewidywania szeregéw czasowychzyalke pierwszym kroku
sprawdzt wyniki wygenerowane przez sieci rekurencyjne. Siecjak wiado-
mo, charakteryzyjsie istnieniem paiczer zwrotnych, przesytagych sygnaty
Z dalszych, licac od wegcia, neuronow sieci do neurondw warstw wWeej-
szych (lub te neurondw tej samej warstwy) [Tadeusiewicz 199248)]. Jeeli
przyjmiemy za stuszne zatenie,ze przeszié ma wptyw na przyszkg, czyli
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ze z wartdci archiwalnej szeregu czasowego jéste w stanie odczytainfor-
macje wplywajce na przyszat wartags¢ tego szeregu, wéwczas zastosowanie
wspomnianej architektury wydajeeddy¢ jak najbardziej zasadne. W szczegdl-
nosci polecane s architektury z rodziny sieci Elmana oraz Jordamazwz ich
modyfikacjami, takimi jak np. rozszerzonacdtElmana [Jasiski, 2003, s. 166—
177]. Oczywicie wprowadzanie sygnatéw archiwalnych prognozowarneze-
regu jest maliwe réwniez w przypadku wysoce popularnych sieci jednokierun-
kowych, jednalke, jak postuluje wielu autoréw, w tym przypadku slutecz-
nosé jest czsto (cha@ nie zawsze) wsza.

Mimo iz tak skonstruowany model jest zazwyczaj w stanigemgrowa
zyski, to jednak w wakszaici przypadkow nie jest on wyborem optymalnym,
a co za tym idzie, szczegolnie w przypadku jegktycanego zastosowania
w przedstbiorstwie — poza czysto teoretycznymi badaniantniége silna po-
trzeba przeprowadzenia procesu optymalizacji. Vétoath latach jest ona gz
sto zwhzana z zastosowaniem bamgj na dyskretnej transformacie falkowej
analizy wielocestotliwosciowej. Zabieg ten poaga za sobp powstanie kolej-
nych watpliwosci co do wyboru parametréw wspomnianej analizy

METODY BAZUJACE NA OPERATORACH GENETYCZNYCHOG)

Do najbardziej popularnych metod z tej grupy zalise m.in. algorytmy
genetyczne (AG) oraz struktury ewolucyjne (SE).e&taichniki bazuj na zasa-
dzie tworzenia pewnej populacji osobnikéw, a gasie na ich zmianach przy
uzyciu operatoréw genetycznych, jednak istqigjiedzy nimi istotne ranice.
Przede wszystkim w przypadku SE proces wyboru dkobnnajlepiej dopa-
sowanych (do postawionego zadania) ma charakterrditistyczny. Oznacza
to, ze jedynie te osobniki, ktérey $1ajlepsze majszang ,przezy¢” i dostat sie
do nowego pokolenia. W przypadku AG zastosowan&djgrkary, ktéra mimo
iz obniza, w przypadku gorszych osobnikéw, prawdopodadiigo ,przezycia”
to jednak stwarza szansa ich przejcie do nasfpnego pokolenia. Ciekawoatk
jest fakt,ze oba nargdzia powstalty w podobnym czasie wzngch agrodkach
(AG w USA, SE w Niemczech) i mima inie istniata wowczas (lata 60. ubie-
gtego wieku) dynamiczna wymiana shynaukowej mgdzy tymi gsrodkami, g
one w wysokim stopniu do siebie podobne.

Podstawowymi OG w obu technikachx snutacja oraz selekcja. Podobnie
jak w zywych organizmach pierwsza z nich polega na zmiawigaici jednego
z gendw, z&druga na ,rozeiciu” tancuchow DNA dwdéch osobnikoéw i zamia-

! Mozliwosci wykorzystania MRA do optymalizacji modeli ANN gtaty opisane m.in.
w [Jasiiski, 2004].
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nie ich fragmentéw ze sqbObecnie cgsto spotyka si rozwigzania lgdace
syntea obu opisanych metod, np. tzw. algorytm genetydrmgowcy, w skrécie
zwany BGA — angBreeder Genetic Algorithm

Warto w tym miejscu nhadmiefjize zarbwno AG, jak i SE magwvystepo-
wa¢ jako samodzielne naydzie strace do rozwazywania problemow (w tym
takze z szeroko petej ekonomii), jak réwnie by¢ wykorzystywane jako tech-
niki wspotpracugce z innymi metodami sztucznej inteligencji (npARIN).
[Rutkowska, Pilhski, Rutkowski, 1999, s. 251].

Szczegolnie ostatnie z zastosawstalo s¢ w ostatnim czasie popularne.
Dzigki wykorzystaniu AG lub SE mima efektywnie skrééiczas potrzebny do
zbudowania poprawnie funkcjorgego modelu opartego o ANN. Zazwyczaj
omowione nargdzia wykorzystuje siw procesie doboru optymalnych parame-
tréw sieci, takich jak: rodzaj sieci, jej struktuedgorytm nauki, parametry tre-
ningu, odpowiedni zestaw danych $a@pwych itp. [Jagiski, 2009, s. 65].

PRzYKLADY WYKORZYSTANIA Al w MSP

Sl jest obecnie wykorzystywana m.in.2ddasiiski, 2008, s. 86]:
przewidywania indekséw gietldowych oraz budowanisteanéw transakcyj-
nych bazujcych na nich,
prognozowania kurséw walutowych orazAalbudowania systemow transak-
cyjnych bazujcych na wspomnianych kursach,
przewidywania cen opcji,
przewidywania przeptywow pieginych w przedsbiorstwie (np. przycho-
dow, kosztow),

— prognozowania wysokaoi inflaciji,
— predykcji zapotrzebowania na wynajem nieruchéeio
— szacowania przysziych cen nieruchggio

Wymienione powyej zastosowania wydgjsie by¢ niezwykle przydatne
w szczegolnéci z punktu widzenia MSP.

Jako przyktad podamazna wyniki osigniete przez autora przy prognozo-
waniu szeregéw czasowych w postaci kursu walutowd&®D/PLN. Ocena
uzyskanych wynikéw zostata dokonana poprzez efdktpraktycznego zasto-
sowania. Stayt do tego prosty system transakcyjny (bez jakidiek mecha-

2 Algorytm BGA opisany zostat m.in. w [Falco D., @jpa A.D., Natale P., Tarantino E., Ar-
tificial Neural Networks Optimization by means ofdtutionary Algorithms, Soft Computing in
Engineering Design and Manufacturing, Chawdhry PR¢y R. and Pant R.K., 1998, s. 3-12].

3 Przyktadowy zastosowania S| odn@lenozna m.in. w: [Worzala, Lenk, Silva 1995, Yao,
Li, Tan, 2000, Lula 1999, Witkowska 2002, Kumaml®&, Tomar, Adhikari 1999, Li, Li 1996,
Dunis 2001, Tan 1999].
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nizméw majcych na celu ograniczenie ewentualnych strat). dgas spraw-
dzono stan portfela inwestora na pgka oraz na kacu procesu inwestycyjnego
(1 rok). Celem obliczenia danych statystycznyclydmcych szans osgniecia
zyskéw zastosowano tzw. metpdkna czasowego. Polegata ona na przesuni
ciu wspomnianego jrocznego okresu inwestycji o jeden dzido przodu

i sprawdzeniu uzyskanych wynikéw. Ngstie obliczona zostata liczba opisa-
nych okien czasowych, ktére zalazone zostaly zyskiem. Omowiona technika
weryfikacji uzyskanych wynikbw ma tpodstawow zalet, ze nie wymaga od
badacza #ycia jakichkolwiek subiektywnych metod oceny. Cadyoces ma
charakter obiektywny i nie wymagaxsdnym momencie ingerencji cztowieka.
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Rysunek 1. Stan portfela inwestycji w kolejnych drach dla strategii bazupcej na ANN
prognozujacych zmienry wyjsciowa w postaci tangensa ta nachylenia
krzywej regresji liniowej obliczonej w oparciu o probg o 13 elementach

Zrédio: opracowanie wiasne.

Rysunek 1 przedstawia stan portfela inwestora prgkorzystaniu ANN
prognozugcych zmienn wyjsciowa w postaci tangensata nachylenia krzywej
regresji liniowej obliczonej w oparciu o prplo 13 elementach. Obliczona war-
tos¢ umieszczona byta \rodku przedziatu (w elemencie nr 7). Jako szereg pi
wotny wykorzystano kurs USD/PLN. Linczerwon zaznaczono regresiiniowa,
oszacowa#m na podstawie catego zbioru testowego (590 jedhaztasu). Poci-
kowy stan portfela wynosit 10 000 PLN. Stan po&fal ostatnim dniu okresu
testowego wyniost 11 520,56 PLitedni zysk przy gyciu oméwionego rocznego
okna czasowego wynidst 621,28 PLN, przy odchylestandardowym 208,56.
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Siet ta okazata siby¢ jedm z najlepszych pod wzglem procentowego udziatu
okien czasowych agijajacych wartdci dodatnie, wynidst onzz09, P4

Jeszcze lepsze wyniki agnicte zostaly przy wykorzystanie wspomnianej
wczesniej techniki dekompozycji szeregu czasowego nadskive podogstotli-
wosciowe za pomag DWT. Na rysunku 2 przedstawiono stan inwestycg dl
modelu bazujcego na falce biortogonalnej 6/8 oraz dekompozgepstego
stopnia (na siedem sktadowych).
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Rysunek 2. Stan portfela inwestycji w kolejnych drach dla strategii bazupcej na ANN
opartych o MRA wykorzystuj acej falke biortogonalna 6/8

Zrédlo: opracowanie wtasne.

Opisany model osgnat 25,1%zysku dla catego zbioru testowego (590 pro-
bek). Sredni zysk dla rocznego okna i kapitatu pgkewego inwestycji rowne-
go 10 000 PLN wyniést 826,03 PLN przy odchyleniamstardowym réwnym
302,52. Na uwagzastuguje faktze tak jak poprzedniozadla 99, Pookien cza-
sowych zanotowano zyski.

PODSUMOWANIE
Nalezy zauway¢, ze wykorzystywane obecnie nadzia Al umaliwiaja

nawet w przypadku firm sektora MSP pozyskanie macji przydatnych
w funkcjonowaniu tyche przedsibiorstw. Przypuszczanalezy, ze wchz jesz-
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cze stosunkowo niska populagdoomawianych nakxdlzi na rynku polskim
stwarza realj szang na osagniccie przewagi konkurencyjnej zg#anej z po-
zyskaniem dodatkowych informacji. Jak zostalo tkgmane na przykladzie
bada rynku walutowego, wygenerowane wyniki naogdznaczé si¢ niezwykle
wysokim stopniem ich wiarygodsad, co w przypadku wgkszaci mechani-
zmOw analizy technicznej nie jest zjawiskiengstym. Stosunkowo niewysokie
zyski mog, zost& zdecydowanie zwkszone poprzez zastosowanie dodatko-
wych mechanizméw wspomagayjch, takich jak np. bardziej zaawansowany
system transakcyjny. W niniejszej pracy nie zostatg uyte celem przedsta-
wienia jednoznacznej, niczym niezaburzonej, zadéci miedzy Al a osiagnie-
tymi wynikami. Osagnicte rezultaty traktowanalery jako rozwojowe. Mali-
wosci poprawy wynikow spodziewssie nalezy w obszarze doboru danych wej-
sciowych omawianych modeli.
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Streszczenie

Praca opisuje nitiwosci zastosowania sztucznej inteligencji w przeblisirstwach sektora
MSP. Szczego6lny nacisk palany zostat na sztuczne sieci neuronowe, algorytemetyczne oraz
struktury ewolucyjne. Opisane zostaly m.in. takiechmnizmy wspomagaje omowione natz
dzia, jak np. dyskretna transformata falkowa, &yanaliza danych przyzyciu okna czasowego.

Artificial Intelligence in SME
Summary

The paper describes an ability to employ artifiorélligence in enterprises of SME sector.
The paper focuses on artificial neural networks)eges algorithms and evolutionary strategies.
There are described the mechanisms supportingfdnenaentioned techniques, such as a discreet
wavelet transform or a data analysis by the empéoyrof a sliding window.



