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Streszczenie: W artykule omdwiono na przyktadzie dwoch wzajemnie wykluczajacych sig
projektow inwestycyjnych zastosowanie specyficznej techniki obliczeniowej, opartej na
sztucznej sieci neuronowej typu MADALINE w metodach uwzgledniajacych ryzyko w po-
dejmowaniu decyzji inwestycyjnych. Jak wykazano w artykule, neuron ADALINE jest wta-
$ciwym narzgdziem do obliczania biezacej wartosci netto projektu NPV, ze wzgledu na wbu-
dowany algorytm oparty na funkcji liniowej. Zmiennymi tej funkcji sa strumienie gotowki
netto Srodkéw pienigznych (NCF)) generowane w okresie eksploatacji projektu, a parametra-
mi — czynniki dyskontujace, stanowiace podstawe do okreslenia wektora wag na wejsciu neu-
ronu ADALINE.

Stowa kluczowe: neuron, sieci neuronowe, prognoza zaktualizowanej wartosci netto projektu

1. Wstep

Jednym z zastosowan sztucznych sieci neuronowych wzorowanych na strukturze i
sposobie dziatania uktadow nerwowych organizméw zywych sa prognozy ekono-
miczne rozwoju przedsigbiorstw, prognozy zmian rynku i popytu na dany produkt,
sprzedazy itd. Wazna zaleta sieci neuronowych (jako urzadzen prognozujacych) jest
nabycie zdolnosci przewidywania sygnatow wyjsciowych (odpowiedzi systemu
ekonomicznego) [Tadeusiewicz 1993, s. 16]. Odpowiednio trenowana sie¢ neurono-
wa z duzym prawdopodobienstwem potrafi ,,wskazywac korzystne lokaty kapitatu,
prognozowac hosse i bessg, przewidywaé prawdopodobne kursy akcji na kilka dni
naprzod itd.” [Tadeusiewicz 1993, s. 16]. Sieci neuronowe na podstawie danych bi-
lansowych pozwalaja na rozpoznanie, czy przedsigbiorstwo nalezy do zwyzkuja-
cych gospodarczo, czy przezywa stagnacje, a nawet czy grozi jej regres. Sieci ze
sprzezeniem zwrotnym (m.in. sieci Hopfielda) doskonale nadaja si¢ do znajdowania
rozwigzan prowadzacych do optymalnych decyzji gospodarczych [Tadeusiewicz
1993, s. 16—-17].

A zatem specyficzna technika obliczeniowa oparta na sztucznej sieci neurono-
wej, zbudowanej z potaczonych ze soba elementdw przetwarzajacych (neurondéw),
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dzialajacych zgodnie z algorytmem opartym na funkcji liniowej, znajduje zastoso-
wanie w metodach uwzgledniajacych ryzyko w podejmowaniu decyzji inwestycyj-
nych, a w szczegolnosci stuzy wprost do obliczania biezacej wartosci netto projektu
NPV (Net Present Value). Zmiennymi tej funkcji sg strumienie gotowki netto $rod-
kow pienigznych (NCFi) generowane w okresie eksploatacji projektu, a parametra-
mi czynniki dyskontujace, stanowiace podstawe do okres$lenia wektora wag na wej-
$ciu neuronu ADALINE.

2. Zaktualizowana (biezaca) wartos¢ netto NPV
(Net Present Value) dwoch projektow

W celu podjecia proby zastosowania sieci neuronowych w ocenie projektow inwe-
stycyjnych rozwazmy ponizszy przyktad. Zat6zmy, ze mamy do wyboru dwa samo-
dzielne, ale wzajemnie wykluczajace si¢ projekty inwestycyjne A 1 B, generujace
whasne przychody. Niech zatem projekty 4 i B stanowia uruchomienie produkcji
nowych wyrobow 4 i B, ktore wymagaja poniesienia w pierwszym roku naktadow
inicjujacych w wysokos$ci odpowiednio: 100 000 zt i 130 000 zt. Wyroby A4 i B beda
sprzedawane w kolejnych n =5 latach. Prognozowane strumienie gotowki netto (Net
Cash Flow) NCF,i1 NCF,w kolejnych latach eksploatacji obu projektow podane sa
w tabeli 1 (kolumna 2 i 3 ) [Pluta, Jajuga 1995, s. 27]. Przyjgto stopg dyskontowa na
poziomie 20%. Oba projekty wzajemnie si¢ wykluczaja, poniewaz z powodu ogra-
niczonej powierzchni produkeyjnej firma moze uruchomi¢ produkcje tylko jednego
wyrobu, wigc do realizacji nalezy przyjac¢ ten projekt.

Obliczone wartosci czynnika dyskontujacego podano w tabeli 1. Natomiast w
kolumnach 51 6 tabeli 1 podano zdyskontowane warto$ci strumieni gotowki netto.

Tabela 1. Niedyskontowane i dyskontowane strumienie gotowki

Niedyskontowane [z1] Czynnik Dyskontowane [z1]
t dyskontujacy

NCF, NCF, 1/(1 +0,20)" NCF, NCF,
1 2 3 4 5=2x4 6=3x4
0 —100 000 —130 000 1,0000 —100 000 —130 000
1 40 000 50 000 0,8333 33332 41 665
2 40 000 50 000 0,6944 27776 34 720
3 40 000 50 000 0,5787 23 148 28 935
4 40 000 50 000 0,4823 19292 24 115
5 40 000 50 000 0,4019 16 076 20 095

Suma 100 000 120 000 - 19 624 19 530

Zrédto: opracowanie whasne na podstawie [Pluta, Jajuga 1995, s. 27].
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Dla projektu A suma zdyskontowanych strumieni gotowki netto wynosi 19 624 zt,
a dla projektu B — 19 530 zl.

NPV, =19 624 zt > NPV, =19 530 zt

Obliczone wartosci zaktualizowanej (biezacej) wartosci netto NPV dla obu pro-
jektéw A4 1 B sa zblizone i porownywalne. Bardziej efektywny, o wyzszej wartosci
jest miernik dla projektu 4, a nie B, nalezy wigc wstgpnie wybra¢ w tym wypadku
do realizacji projekt 4.

W celu przeprowadzenia dokladniejszej analizy nalezy rozpatrze¢ wszystkie
mozliwe scenariusze rozwoju przysztej sytuacji i obliczy¢ zaktualizowane (biezace)
wartosci netto NPV obu projektow, ktore mozliwe sa do uzyskania zgodnie z osza-
cowanym prawdopodobienstwem ich osiagni¢cia. Nastepnie po obliczeniu dla obu
projektéw oczekiwanych wartosci E(NPV) [Pluta, Jajuga 1995, s. 73] i odchylen
standardowych S(NPV) [Pluta, Jajuga 1995, s. 52], nalezy za kryterium wyboru
przyjac osiagnigcie przez projekt wigkszego zysku przy mniejszym odchyleniu stan-
dardowym. W przypadku stwierdzenia, ze oba projekty rdznia si¢ zaroOwno ryzy-
kiem, jak i zyskiem za kryterium wyboru mozna przyja¢ wspoétczynnik zmiennosci.
Obliczona w tabeli 1 zaktualizowana (biezaca) wartos¢ netto NPV (Net Present Va-
lue) wyraza si¢ za pomoca formuly [Pluta, Jajuga 1995, s. 28]:

n
1
NPV = Z NCF; - —— 1
@+t M)
t=0
gdzie: r — koszt kapitatu (cost of capital) — stopa dyskontowa przyjeta jako $red-

niowazony koszt kapitatu (weighted average cost of capital) — WACC
=Yk w;s; [Pluta, Jajuga 1995, s. 101],

w,  —udzial i-tego zrodta kapitatu w catosci kapitatu,
s, — udziat i-tego zrodta kapitalu w catosci kapitatu,
k — liczba wykorzystanych zrodet kapitatu,

n — liczba lat eksploatacji projektu,

NCF, — strumien gotowki netto w momencie ¢.

3. Podejmowanie decyzji inwestycyjnych
w warunkach niepewnosci i ryzyka

W praktyce decyzje inwestycyjne podejmowane sa w warunkach niepewnosci, a
ryzyko jest tym wigksze, im dtuzszy jest okres zycia analizowanego projektu inwe-
stycyjnego. Istnieje wiec mozliwos¢ wystapienia odchylen (dodatnich lub ujemnych)
efektow uzyskanych od przecigtnych oczekiwanych. Decydent zmuszony jest zatem
do prognozowania przyszlych przeplywow pieni¢znych i stop dyskontowych
»|--.] a prawidtowe kryterium decyzyjne musi uwzglednia¢ zmienng warto$¢ pienia-
dza w czasie i ryzyko” [Pluta, Jajuga 1995, s. 48] w gospodarce rynkowe;j.
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3.1. Stopa dyskontowa uwzgledniajaca ryzyko

Prognozy stop dyskontowych » w kolejnych latach eksploatacji projektu nie mozna
dokonywac¢ w oderwaniu od rynku kapitalowego, a wtedy zgodnie z linia papierow
wartosciowych SML (ang. Seciurity Market Line) w modelu CAPM, formuta na stopg
zwrotu z inwestycji w akcje firmy ,,zalezy od stopy zwrotu z inwestycji w papiery
wolne od ryzyka (np. obligacje rzadowe), stopy zwrotu z inwestycji w portfel rynkowy
[...]1 wspotczynnika beta (B) firmy” [Pluta, Jajuga 1995, s. 48] 1 wowczas formuta ma
postaé:

k.= k,.+ B(k,, —k,,), 2)

i R

gdzie: k; - stopa zwrotu z akcji Firmy (koszt kapitatu wiasnego),
k,. —stopa wolna od ryzyka,

RF

k,, — stopa zwrotu z rynku (portfela rynkowego),

B — wspotczynnik beta Firmy.

Miara ryzyka rynkowego jest wspotczynnik beta, ktory wyraza zalezno$¢ mig-
dzy zmienno$cia stopy zwrotu z inwestycji w akcje danej firmy, a zmiennos$cia stopy
zwrotu z inwestycji w portfel rynkowy (w praktyce w indeks gietdowy) [Pluta, Jaju-
ga 1995, s. 49].

3.2. Prognoza przysztych przeplywéw pieni¢znych netto uwzgledniajaca ryzyko

Prognozy przysztych przeplywow pieni¢znych netto w kolejnych latach eksploatacji
projektow 4 1 B mozna przeprowadza¢ za pomoca metody drzew decyzyjnych i ana-
lizy przewidywanego zysku, popytu i prawdopodobienstwa popytu. Przyszte prze-
plywy pieni¢zne netto w pierwszym roku eksploatacji projektu mozna oszacowac za
pomoca metody posredniej przedstawionej w tabeli 1 [Nowak, Nita 2007, s. 143].
Nastepnie rozpatrywane sa wszystkie mozliwe scenariusze rozwoju przysztej sytu-
acji 1 obliczana jest warto$¢ zaktualizowanej (biezacej) wartosci netto NPV, ktora
jest mozliwa do uzyskania zgodnie z szacowanym prawdopodobienstwem jej osiag-
nigcia. Oblicza si¢ takze oczekiwang wartos¢ E(NPV) [Pluta, Jajuga 1995, s. 73] i jej
odchylenie standardowe S(NPV) [Pluta, Jajuga 1995, s. 52].

4. Propozycja zastosowania sieci neuronowych do obliczania
zaktualizowanej (biezacej) wartosci netto NPV projektu

4.1. Uwagi ogdlne
Na rynku dostepne sa systemy oferujace oprogramowanie i specjalistyczny sprzet

dla potrzeb badan i rozwoju zastosowan sieci neuronowych [Tadeusiewicz 1993,
s. 21], np.: BrainMaker — oprogramowanie do symulacji sieci neuronowych; Delta
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OS — system operacyjny do sterowania praca procesora Delta 11, z ktorym wspotpra-
cuje Delta II Extended Assembler, Delta ANSpec, Delta Il Power C i CARL/BP
— biblioteka programow do uczenia metoda Back Propagation; Desire/Neurnet —
system do symulacji sieci neuronowych wykorzystujacy notacje macierzowa; Dyna-
Mind pakiet oprogramowania dla IBM PC/AT/386/486 przeznaczony do modelo-
wania sieci 1 wypracowywania programow implementujacych sieci, wspotpracuje z
biblioteka programow w C o nazwie NeuroLink.

4.2. Koncepcja struktury modelu sieci neuronowej

Najprostsza jednokierunkowa sie¢ neuronowa sklada si¢ z elementéw zwanych neu-
ronami, ktore charakteryzuja si¢ wystgpowaniem wielu wejs$¢ i jednego wyjscia. Sy-
gnaty wejsciowe ,x” (i = 0, 1, 2, ..., n) oraz sygnal wyjsciowy y = f(x) moga
przyjmowac warto$ci z pewnego ograniczonego przedzialu; warto$ci numeryczne
nalezy zawsze przeskalowac¢ w celu dopasowania zakresu wartosci zmiennej do cha-
rakterystyki neuronu. Mozna przyja¢, ze x, € [-1, 1] dla kazdego i, a takze y = [-1, 1].
Sie¢ neuronowa buduje model poprzez tworzenie w poszczegdlnych neuronach
kombinacji liniowych ich sygnatéw wejsciowych oraz naktadanie na to liniowych
lub nieliniowych funkcji aktywacji neuronoéw, np.: bipolarnej funkcji progowe;.
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Rys. 1. Struktura neuronu ADALINE (ADAptive LINear Element) z wiecloma sygnalami wejsciowymi
x,, jednym wyjsciem y, wagami synaptycznymi w,, procesorem zmiany wag i detektorem bledu

Zrodto: opracowanie whasne na podstawie [Tadeusiewicz 1993, s. 31].

Zestaw sygnatow wejSciowych ,,x”” mozna zapisac jako transponowany wektor
w (n + 1) — wymiarowej przestrzeni X = <x,, x,, X,, ..., X, >', a zestaw wspotczynni-
koéw wagowych jako wektor w (n + 1) — wymiarowej przestrzeni W =<w, w , w,, ...
w > Zgodnie z wlasnoscia neuronu ADALINE opisana w pracy [Tadeusiewicz
1993, s. 31], na jego wyjsciu powstaje sygnat zwiazany z sygnatami wejsciowymi X
zwigzany zaleznoscia funkcyjna y = f{X). Okazuje sig, ze funkcja ,,f” nie musi by¢
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»Z gory”’ zadana. Wystarczy, ze dla kazdego konkretnego wektora wejsciowego po-
trafimy wskaza¢ konkretna warto$¢ z = f{X), stanowiaca nasze zadanie odno$nie
sygnalu wyjsciowego ,.y”. Zasada dzialania ADALINE opiera si¢ na regule DELTA,
ktora zaktada, ze wraz z kazdym wektorem wejsciowym X do neuronu podawany
jest sygnat ,,z” opisany wyzej jako zadana (wymagana) odpowiedz neuronu na sy-
gnat X [Tadeusiewicz 1993, s. 31]. Neuron odpowiada na sygnat X sygnatem y = W7
X =Xrowix; zgodnym z rownaniem neuronu. Jesli neuron nie jest ,,nauczony”,
sygnal ten jest inny niz wymagany (y # z). Ale wewnatrz neuronu ADALINE istnie-
je blok oceniajacy wielkos$¢ bledu 6 = z — y. Skitada sig on z inwertora (symbol (—)
na rysunku 1 przy odpowiednim wej$ciu sumatora X) zmieniajacego znak sygnatu
,y~ nasygnat,.-y” oraz sumatora X. W oparciu o sygnat btedu J oraz wektor wejscio-
wy X nastgpuje korekta wektora wag W, by neuron lepiej realizowatl zadana funkcje
v =f(X). Dow6d matematyczny procesu uczenia neuronu ADALINE zawarty jest w
opracowaniu [Tadeusiewicz 1993, s. 33-35].

W celu skonstruowania jednowarstwowej i jednokierunkowej sieci neuronowe;j
MADALINE, numerujemy neurony w rozwazanej warstwie, z ktorych kazdy ma ten
sam zestaw sygnatlow wejsciowych X = <x, x,, x,, ..., x >, natomiast kazdy m-ty
neuron ma swoj wektor wag W =<w, w ,w,, ...,.w>", (m=1,2, ..., k). Wowczas
sygnal wyjSciowy m-tego neuronu w rozwazanej warstwie wyraza si¢ wzorem: y™
=W x X =31, Wi(m)xi . Sygnaly wyjsciowe z rozwazanej warstwy neuronéw
zawiera wektor: Y =<y, y,, ...,y >". Wowczas funkcje realizowane przez cala sie¢
mozna zapisa¢ jednym zwartym wzorem:

Y=WX,
gdzie: X € R™"', Y e R*. Macierz wag W, o wymiarach [k - (n + 1)] ma budowe:
WD W® 0
W, = wéz) WZ(Z) w,(lz) 3)
o o

Obiektem podlegajacym uczeniu jest macierz wag W, a ciag uczacy ma postac
[Tadeusiewicz 1993, s. 36]: U =<< XD, ZW> < XO Z@> <XV ZM>>
gdzie: ZY sa k-elementowymi wektorami zawierajacymi wymagane zestawy sieci na
wymuszenia danych odpowiednimi wektorami X,

Sie¢ neuronowa przedstawiona na rysunku 2 nosi wyzej wspomniang nazwe
MADALINE. Uczenie siecit MADALINE odbywa sig analogicznie do wyzej opisa-
nego uczenia neuronu ADALINE, a formuta uczenia ma posta¢ macierzowa: W, )
=W 0 +n (Z9 - Y?) (X9)T. Dowo6d matematyczny procesu uczenia sieci neurono-
wej typu MADALINE (Many ADALINE) zawarty jest w opracowaniu [Tadeusie-
wicz 1993, s. 35-37].
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Rys. 2. Struktura jednowarstwowej i jednokierunkowej sieci neuronowej MADALINE
(Many ADALINE) z wieloma sygnatami wejSciowymi x , z k-neuronami z jednym wyjsciem y,,
wagami synaptycznymi w, na wej$ciu kazdego neuronu

Zrodto: opracowanie whasne na podstawie [Tadeusiewicz 1993, s. 36].

4.3. Propozycja rozwiazania zadania polegajacego na obliczeniu zaktualizowanej
(biezgcej) wartosci netto NPV projektu A w modelu neuronu ADALINE

Jak wspomniano na wstepie artykutu sie¢ neuronowa o okreslonej strukturze stuzy

wprost do obliczania biezacej wartosci netto projektu NPV (Net Present Value).

Zmiennymi tej funkcji sa strumienie gotowki netto srodkéw pienigznych (NCF7)

generowane w okresie eksploatacji projektu, a parametrami czynniki dyskontujace,

stanowigce podstawe do okreslenia wektora wag na wejsciu neuronu ADALINE.
Przyjeta strukture neuronu ADALINE pokazano na rysunku 3.

xo=-100 000

| wo=1,0000
<
x; =40 000 »| wi=0,8333 : > s y=f(X)i19 624
| >
- A:J
X,-5=40000 | Wa=5=0,4019 i )
> T R DY ™
A____ L
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Rys. 3. Struktura neuronu ADALINE (ADAptive LINear Element) z 6-sygnatami wejsciowymi x,
jednym wyjsciem y, 6-wagami synaptycznymi w,, procesorem zmiany wag i detektorem bigdu

Zrodto: opracowanie whasne na podstawie [Tadeusiewicz 1993, s. 31].
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Sygnaty wejsciowe x, (i = 0, 1, 2, 3, 4, 5) oraz sygnal wyjsciowy y = f(x) = W’
X =Xltow;x;, przyjmuja wartosci numeryczne z ograniczonego przedziatu,
tj.: =100 000 <x, <40 000 zt; —100 000 <y, < 19 624 zi, ktore podlegaja przeskalo-
waniu w celu dopasowania zakresu warto$ci zmiennej do charakterystyki neuronu.

Zestaw sygnatow wejSciowych x, mozna zapisa¢ jako transponowany wektor
w 6-wymiarowej przestrzeni X = <x, x,, X,, X,, X,, x>, a zestaw wspotczynnikow
wagowych jako wektor w 6-wymiarowej przestrzeni W = <w, w,, w,, w,,w,, w5>T.
Po wstawieniu danych z tabeli 1 z rozdziatu 2: wektory X i W przyjma postac
X = <-100 000, 40 000, 40 000, 40 000, 40 000, 40 000>, wektor W = <1,000,
0,8333, 0,6944, 0,5787,0,4823,0,4019>".

Mozna przyjac, ze po przeskalowaniu x; € [—1, 1] dla kazdego i, a takze y =[-1, 1]
sie¢ neuronowa buduje model poprzez tworzenie w poszczegdlnych neuronach
kombinacji liniowych ich sygnatow wejsciowych oraz nakladanie na to nielinio-
wych funkcji aktywacji neurondw, np.: bipolarnej funkcji progowej. Na wyjsciu
neuronu otrzymujemy warto$¢ zaktualizowanej (biezacej) wartosci netto NPV
y=fx)=W'X=YlLow;x;=w x,+w x +w x,+w x,+w,x,+w, x =1000-
(—=100 000) + 0,8333 - 40 000 + 0,6944 - 40 000 + 0,5787 - 40 000 + 0,4823 - 40 000
+0,4019 - 40 000 = 19 624 zt = NPV, co zgadza sig z obliczeniami w tabeli 1 w
rozdziale 2. W przypadku powstania r6znicy na wyjsciu y, tj. bledu 6 = z — y nalezy
podja¢ arbitralnie czynno$ci uczace z tzw. nauczycielem, zgodnie z wyzej opisang
procedura uczenia neuronu.

W dalszym okresie eksploatacji projektu 4 dane wejsciowe do projektu w wek-
torze X moga podlega¢ dynamicznym zmianom w zaleznosci od biezacej sytuacji
gospodarczej. Zwlaszcza po zakonczeniu bilansu i oszacowaniu rzeczywistego stru-
mienia gotowki netto generowanego przez projekt A po pierwszym roku jego eksplo-
atacji, wektor X mozna skorygowac o rzeczywista warto$¢ wspotrzednej wektora x .
W zaleznosci od biezacej sytuacji gospodarczej mozna przeprowadzi¢ ponownie
oszacowanie przysztych strumieni gotowki netto generowane przez projekt w kolej-
nych latach, dokona¢ korekty wspotrzednych x, wektora X (i = (2, 3, 4, 5)) i rozpo-
cza¢ na nowo procedure uczenia sieci. Mozliwa jest takze korekta stopy dyskonto-
wej, ktorej warto$¢ determinuje premia za ryzyko, oszacowana arbitralnie przez
inwestora badz zgodnie z linia SML papierow warto$ciowych. Proces ten mozna
cyklicznie powtarzaé, po zakonczeniu kolejnego roku bilansowego.

4.4. Propozycja obliczenia zaktualizowanej (biezgcej) wartosci netto
NPV projektu za pomocg sieci neuronowej MADALINE

Przyjety ten sam projekt rozpatrzmy na modelu sieci neuronowej MADALINE
o strukturze jak na rysunku 2.
Jednowarstwowa i jednokierunkowa sie¢ MADALINE sktada sig z trzech neu-

ronow w warstwie z jednakowym zestawem sygnatow wejsciowych: X = <x, x, x,,
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Rys. 4. Struktura jednowarstwowej i jednokierunkowej sieci MADALINE (Many ADALINE)
z 6-sygnatami wejSciowymi x , z 3-neuronami z jednym wyjsciem y,, 6-wagami synaptycznymi w, na
wejsciu kazdego neuronu

Zrédto: opracowanie whasne na podstawie [Tadeusiewicz 1993, s. 36].

Xy Xy x>"=<-100 000, 40 000, 40 000, 40 000, 40 000, 40 000>". Kazdy z neuro-
now reprezentuje jeden z trzech scenariuszy, tj. stan przewidywanej w przysztosci
sytuacji gospodarczej, a w szczegolnosci poziom popytu na wyroby A firmy A. Kazdy
m-ty neuron ma swoj wektor wag W™ = <w, w, w, w,w,w>", (m=1, 2, k= 3).
Sygnat wyjsciowy m- tego neuronu w rozwazanej warstwie wyraza si¢ wzorem:
Y =Wm.X=yn W xl-. Sygnaty wyjsciowe z rozwazanej warstwy neuronow
zawiera wektor: Y = <y, y,, y,>, ktérego sktadowe y, (i = 1, 2, 3) odpowiadaja ko-
lejno trzem stanom natury:
ey, — sredni popyt na wyrdb A lub srednia przyszta sytuacja gospodarcza (praw-
dopodobienstwo p = 0,5), stopa dyskontowa — 20%,
¢ y,— wysoki popyt na wyrob A lub dobra przyszta sytuacja gospodarcza (prawdo-
podobienstwo p = 0,2), miernikiem dobrej sytuacji gospodarczej jest nizsza sto-
pa dyskontowa — 17% w poréwnaniu ze stopa dyskontowa dla stanu $redniego,
¢y, niski popyt na wyrob A lub zta przyszta sytuacja gospodarcza (prawdopodo-
bienstwo p = 0,3), miernikiem zlej sytuacji gospodarczej jest wyzsza stopa dys-
kontowa 25% od stopy dyskontowej dla stanu $redniego (z wysoka premia za
ryzyko).
Funkcje realizowane przez cala sie¢ wyraza wzor: Y =W X, gdzie: X € R""' = R®,
Y € R*= R’. Wspotczynniki wag zestawione sa w macierzy W, o wymiarach [3 x 6]:

1 1 1
[ ( ) W1( ) T(L—)S ]
S I I )
(k=3) (k=3) (k=3)
Wo Wl Wn=5

Ciag uczacy macierzy wag W, ma posta¢ [Tadeusiewicz 1993, s. 36]:
U=<< X(l), Z(1)>, < X(Z), Z(2)>’ < X(3), 7.3>> (5)
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Zadajac neuronowi oznaczonemu nr (1) na rysunku 4 w procedurze uczenia
wektor Z( zawierajacy wymagany zestaw na wymuszenia danych odpowiednimi
wektorami X", otrzymamy identyczna odpowiedz neuronu (1) na wyjsciu ¥y, analo-
giczna i rowng na wyjsciu neuronu ADALINE z przyktadu z podrozdziatu 4.3. Stru-
mien wyjsciowy odpowiadat bedzie wige zaktualizowanej (biezacej) wartosci netto
NPV i wyniesie: y, = WX =32 sw;x;=w D x, +w®x +wbx +w®x +w
x,+wWx, =19 624 zt = NPV

Powtarzajac ta procedure dla neuronu (2) i (3), otrzymamy wartosci zaktualizo-
wane (biezace) wartosci netto NPV projektu A odpowiednio dla dobrej <y, > i zkej
<y, > przyszlej sytuacji gospodarcze;j.

Sie¢ o takiej strukturze, tj. ztozona z ww. trzech neuronéw w jednowymiarowej
przestrzeni topologicznej, posiada ciekawa wlasnos¢. Jesli tylko przed procesem
uczenia sieci znormalizujemy wektor wejsciowy X, aby jego dlugos$¢ byta rowna
|IX]| = 1, jako pierwszy treningowi uczenia odwzorowania X =Y podlega¢ bedzie
zawsze neuron m’ o najwiekszym sygnale wyjsciowym (wysoki popyt, dobra sytu-
acja gospodarcza), tj. w naszym wypadku $§rodkowy neuron nr (2). Wprowadzajac
tzw. regule ,,sasiedztwa” do sieci neuronowej [Tadeusiewicz 1993, s. 41], podlega-
ja w niej uczeniu takze sasiednie neurony, tj. nr (1) i (3). Przy korzystnej zmianie
koniunktury na rynku, co oznacza zwigkszenie wartosci sktadowych wektora X,
dla i > 0 badz zmiang warto$ci wag (w zaleznosci od stanu natury: y , y,, y,); neurony
nr (1) 1 (3) uaktywnia si¢ i na ich wyjsciach pojawia si¢ wyzsze wartosci NPV.
W przeciwnym wypadku, jesli przez dluzszy czas utrzymywac si¢ bedzie w danym
okresie zta koniunktura na rynku, a nawet regresja, neurony (1) i (3) pozostana
W spoczynku.

5. Podsumowanie

W podsumowaniu rozwazan o zastosowaniach sieci neuronowych MADALINE w
metodach uwzgledniajacych ryzyko w decyzjach inwestycyjnych mozna stwierdzic,
ze moga one znalez¢ zastosowanie wszgdzie tam, gdzie mamy do czynienia z funk-
cjami liniowymi. Jak pokazano na przyktadzie neuronu ADALINE, jest on adekwat-
nym narze¢dziem dla obliczania zaktualizowanej (biezacej) wartosci netto NPV pro-
jektu. ADALINE posiada wbudowany algorytm oparty na funkcji liniowej, w ktorej
zmiennymi sg strumienie gotowki netto srodkow pienigznych (NCF') generowane w
okresie eksploatacji projektu. Czynniki dyskontujace okreslaja wektor wag na wej-
Sciu neuronu ADALINE. Naklady inwestycyjne i strumienie gotowki netto NCF,
stanowia wspolrzedne wektora wejsciowego X neuronu i sieci neuronowej. Do istot-
nych zagadnien naleza procesy uczenia sieci z nauczycielem lub bez nauczyciela, a
m.in. z tzw. forsowaniem. Poprawne rozwigzania generowane przez sie¢ wystepuja
w przypadku, kiedy wektor wymaganych sygnatow wyjsciowych sieci ZV jest zna-
ny, przy zastosowaniu prostej zamiany odpowiednich ,,y” na stosowne ,,z” [Tadeu-
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siewicz 1993, s. 43]. Jedna z metod uczenia bez nauczyciela jest metoda autoasocja-
cji: ,,[...] W wyniku procesow uczenia sie¢ moze naby¢ zdolnosci przewidywania
wyjsciowych sygnalow (odpowiedzi systemu ekonomicznego) wylacznie na podsta-
wie obserwacji tak zwanego ciagu uczacego (tj. okreslonej liczby sekwencji sygna-
Iow wejsciowych i wyjéciowych stanowiacych materiat empiryczny z przesztosci)
[...]. Innymi stowy, sie¢ moze nauczy¢ si¢ prognozowaé sygnaly wyjsciowe takze
wtedy, gdy korzystajacy z niej badacz nie wie nic o naturze zwiazkow taczacych
przestanki z wnioskami” [Tadeusiewicz 1993, s. 16].

Badania nad wykorzystaniem sieci neuronowych do prognozowania popytu, zy-
sku, stop dyskontowych itd. moga przyczyni¢ si¢ do zminimalizowania ryzyka pro-
wadzenia dziatalno$ci gospodarczej w dynamicznie zmieniajacych si¢ warunkach
rynkowych.
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NEURAL NETWORKS IN THE METHODS OF RISK-SENSITIVE
INVESTMENT DECISIONS

Summary: The article discusses on the given example of two mutually exclusive investment
projects an application of a specific computational technique based on artificial neural net-
works methods of MADALINE type in risk-taking in investment decisions. As presented in
the article a neuron ADALINE is an adequate tool for calculating the current net NPV due to
a built-in algorithm with well-operating linear functions of variables (investment, net cash
flows NCF)), as well as discount factors that are the basis for determining weight coefficients
vector at the input neurons. Studies on the use of neural networks forecasting demand, profit
and discount rates can contribute to minimize the risk of leading business in the rapidly chang-
ing market conditions.
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