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Modele neuronowe
wspomagajace prognozowanie
cen pszenicy konsumpcyjnej
na zdecentralizowanym rynku
towarowym

Streszczenie

Celem pracy jest zbadanie mozliwoSci wygenerowania 1 wykorzystania modeli neuro-
nowych w predykcji najnizszej oraz najwyzszej dziennej ceny pszenicy konsumpcyjnej na
rynku Forex. Dokonano analizy parametréw we]scmwych i przygotowano zbiory uczace
sieci neuronowych, tak by mozliwe bylo wygenerowanie modeli neuronowych. Po wyge-
nerowaniu sztucznych sieci neuronowych przeprowadzono analiz¢ wrazliwosci, a takze
przebudowano zbidr uczacy, poszerzajac go jednoczesnie o dane niezbedne do prawidto-
Wego prognozowania ceny.

Stowa kluczowe: sztuczne sieci neuronowe, prognozowanie cen, Forex, pszenica.

1. Charakterystyka rynku Forex

Rynek Forex (od ang. foreign exchange) to zdecentralizowany rynek towarowy
OTC (over the counter), nieposiadajacy globalnej jednostki nadzorujacej. Oparty
jest na rynku walutowym, ale mozliwy na nim jest rowniez handel surowcami
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takimi, jak: metale szlachetne, ropa naftowa, gaz ziemny, kukurydza, kawa, soja,
cukier i pszenica. 10% rynku Forex stanowig instytucje finansowe, natomiast 90%
— podmioty indywidualne [Galant 1 Dolan 2007]. Handel na rynku Forex odbywa
sie 24 godziny na dobe przez pig¢ dni w tygodniu. Dzienny obrét sigga 5 bln USD
[Worrachate i Goodman 2012]. Wedtug analitykdéw gra na rynkach walutowych,
ze wzgledu na spekulantéw, jest bardzo trudna. Rynek ten charakteryzuje si¢ duza
ptynnoScia i zmiennoScig kurséw. Szacuje si¢, ze ok. 82% polskich inwestoréw
bezpowrotnie traci swoje Srodki [Dominiak 2012].

Charakterystyczng cechg tego rynku jest mozliwos¢ osiggania zyskéw kapita-
fowych zar6wno na zwyzkach kurséw, jak i na ich znizkach. Pozycja dtuga (gra
na zwyzke) oznacza kupno np. buszla pszenicy konsumpcyjnej za odpowiednig
ilo$¢ dolaréw amerykafiskich, przy czym kupujacy liczy na wzrost kursu pszenicy
i sprzedaz po cenie wyzszej niz cena zakupu. Pozycja krétka (gra na znizke) to
transakcja odwrotna, gdy gracz przewiduje obnizenie kursu pszenicy. Oznacza to,
ze pszenic¢ wymienia si¢ na dolary amerykanskie, a gdy kurs si¢ obnizy, odku-
puje si¢ zadeklarowang ilo§¢ pszenicy, uzyskujac korzy$¢ finansowa [Matinez
2012]. Pozycja krétka oznacza sprzedaz instrumentu, ktérego tak naprawde si¢ nie
posiada.

Ze wzgledu na mechanizm lewarowania Forex jest interesujacy dla poten-
cjalnych graczy. Lewarowanie to mechanizm dZzwigni finansowej, ktéry pozwala
kontrolowa¢ pozycje rynkowa o okreSlonej wielkoSci, zalezng od wysokoSci
depozytu ztozonego na rachunku brokerskim. Podstawowg jednostka rozlicze-
niowg jest 1 lot, czyli 100 tys. jednostek waluty badz surowca. Uczestnik rynku
powinien zlozy¢ depozyt umozliwiajacy zawieranie transakcji. Dzieki dZwigni
finansowej gracze rynku Forex sktadajg znacznie mniejsze depozyty. Wsrod
polskich brokeréw jest to Srednio 2 tys. zt. Brokerzy oferuja wiele mozliwosci
uzycia dZwigni finansowej, jednymi z najbardziej popularnych sg 100:1, 50:1, 10:1.
Dzwignia 100:1 oznacza, ze posiadajac 5 tys. dolaréw amerykanskich, gracz moze
kontrolowaé pozycje o wartosci 500 tys. dolaréw. Nalezy pamigtaé, ze lewaro-
wanie niesie ze sobg bardzo wysokie zyski, ale tez potencjalne straty zwigzane
nawet z niewielkimi wahaniami kursu [Kochan 2009].

2. Analiza rynku Forex

Aby przewidzie¢ kurs na rynku walutowym, nalezy dokonaé analizy funda-
mentalnej i (lub) analizy technicznej [Galant i Dolan 2007]. Analiza funda-
mentalna to podstawowe dane ekonomiczne dotyczgce raportow o danych
gospodarczych, poziomach dochodowoSci inwestycji, polityce monetarnej,
miedzynarodowej wymianie towarowej oraz poziomie inwestycji zagranicznych
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kraju, ktérego warto$¢ waluty rozpatrujemy [Karpu$ i Westawski 2009]. Analiza
techniczna z kolei jest wnioskowaniem o kursie i trendzie na podstawie wykreséw
notowan w réznych interwatach czasu. Analiz¢ techniczng wspomagaja matema-
tyczne modele mozliwoSci zachowania kurséw walut, obliczenia impetu, Srednich
kroczacych i innych tym podobnych parametréw [Pring 2010].

Pomimo bardzo duzej iloSci danych oraz dostgpnoSci srodkéw technicznych
nie zawsze mozliwa jest prognoza kierunku kursu pary walutowej badZ surowca.
Wielu analitykéw uwaza, Ze niezbedny jest réwniez instynkt gracza oraz psycho-
logiczne podejscie do zachowai rynku [Galant i Dolan 2007]. Z tego powodu
powszechnie stosuje si¢ symulatory scenariuszy gry oraz programy wspomagajace
decyzje inwestycyjne.

3. Modelowanie neuronowe

Jednym z narze¢dzi wykorzystywanych do predykcji kurséw jest modelowanie
neuronowe ze wzgledu na wlasnoSci, ktére pozwalajg uwazac je za wilasciwe
narzedzie w procesie analizy i prognozowania kurséw [Domaradzki 2007]. Celem
modelowania neuronowego jest wspomaganie racjonalnego prognozowania poza-
danych wartoSci kurséw i wskaznikéw w odniesieniu do wartoSci rzeczywistych.
Jako§¢ prognozy wygenerowanej przez model sztucznej sieci neuronowej zalezy
od tzw. matematycznej $cistoSci modelu i wiernego odzwierciedlenia realiéw
[Wyrozumski 2005].

Dziatanie modelu neuronowego opiera si¢ na zasadach podobnych do sposobu
dziatania ludzkiego mézgu. Sztuczny neuron potrzebuje pewnej iloSci danych,
ktore bedg uszeregowane w odpowiedni sposéb. Sg to tzw. sygnaty wejSciowe,
ktore przekazywane do neuronéw warstwy ukrytej sztucznej sieci neuronowej
sq przetwarzane przy uzyciu formut matematycznych. Kolejnym krokiem jest
przekazanie przetworzonych informacji do ostatniej warstwy wyjsciowej, ktéra
zwraca ostateczny wynik [Zielifski 2010]. Kluczowym etapem generowania
modeli neuronowych, w tym modeli prognostycznych, jest odpowiednie skonstru-
owanie zbioru uczgcego, czyli skompletowanie i uszeregowanie danych uczacych,
na podstawie ktérych model stara si¢ odkry¢ i zapamigta¢ wystepujace prawidto-
wosci. Od wiasciwego doboru wektora wejSciowego zalezg mozliwoSci progno-
styczne generowanego modelu.

Istnieje wiele czynnikéw rynku finansowego majacych wptyw na kurs danego
waloru. Mozna do nich zaliczy¢ wskazniki techniczne, dane opdZznione, wartoSci
indeksow z rynkow zagranicznych oraz inne wskazniki ekonomiczne. Odpowiedni
dobdr zmiennych stanowi trudnos¢. Istotny jest wybdr parametréw skorelowanych
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ze zmienng prognozowang, a jednoczes$nie parametrow najmniej skorelowanych
miedzy sobg [Domaradzki 2007].

Proces modelowania neuronowego jest kilkuetapowy. Rozpoczyna si¢ od zbioru
danych dotyczacych danego zagadnienia. W przypadku gietdy i instrumentéw
finansowych sg to wszystkie parametry opisujace dany indeks. We wstepnym etapie
trudno jest okre§li¢, ktéra architektura modelu neuronowego bedzie w odpowiedni
sposéb prognozowata zadane parametry i tym samym spetniata oczekiwania
uzytkownika. Dlatego tez w procesie modelowania neuronowego wykorzystuje
sie symulatory sztucznych sieci neuronowych, ktére w szybki i skuteczny sposéb
wspomagaja prace, zwalniajac uzytkownikéw ze zmudnego procesu generowania
kodu i odnajdowania zaleznosci pomig¢dzy analizowanymi danymi.

Modelowanie neuronowe stosuje si¢ tam, gdzie klasyczne metody programo-
wania i analizy danych nie przyniosty oczekiwanych rezultatéw oraz w momencie
zbyt duzej ilosci danych mozliwych do przeanalizowania przez cztowieka. Rynki
finansowe to obszar dynamiczny. Ilo§¢ informacji, jaka dostarczana jest na rynek
w ciagu kilkudziesigciu sekund, potrafi zupetnie rozmy¢ obraz rzeczywistoSci,
paralizujgc uzytkownika przed podjeciem racjonalnej decyzji. Ze wzgledu na tak
duzg ilo§¢ danych stosuje si¢ programy wspomagajace decyzje, w tym programy
wyposazone w moduty sieci neuronowych [Frydrychowicz i Szymafiska 2008].

Najczesciej modele prognostyczne stosuje si¢ na gietdach papieréw warto-
Sciowych, gdzie emocje graczy nie sg tak silne, a wskazniki rynku bardziej
przewidywalne. Na polskim rynku najczesciej prébuje si¢ przewidzie¢ wartos§é
indeksu WIG20, dwudziestu najwigkszych gieldowych spoétek, na podstawie
ktérych ocenia si¢ biezacy stan gospodarki. W zagadnieniach tego typu najczesciej
stosuje si¢ perceptrony wielowarstwowe, ktére z doktadnoScig do ok. 2% potrafia
prognozowad wartoS¢ tego indeksu. Zatem mozna je uznac za poprawnie dziata-
jace narzedzia, ktére moga wspomagac proces podejmowania decyzji inwestora.
Na rynkach finansowych wystepuja sytuacje trudne do przewidzenia. Majg one
charakter silnie nieliniowy, dlatego tez do rozwigzywania tego typu probleméw
najczeSciej stosuje si¢ sieci o radialnych funkcjach bazowych RBF [Domaradzki
2007]. Poza predykcja kurséw gietdowych modelowanie neuronowe stosuje si¢ do
analizy ryzyka kredytowego, analizy leasingowej, wyboru strategii inwestycyjnej
oraz wykrywania naduzy¢ finansowych [Frydrychowicz i Szymafska 2008].

4. Cel i realizacja badan

Celem badan bylo sprawdzenie mozliwo$ci wygenerowania modelu neuro-
nowego wspomagajacego prognozowanie dziennego najwyzszego i najnizszego
kursu kupna-sprzedazy pszenicy konsumpcyjnej na rynku Forex.
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Ze wzgledu na swoje wlasciwosci, pszenica, oprdcz jeczmienia, jest najstar-
szym zbozem chlebowym, po ryzu i kukurydzy zajmuje trzecie miejsce w Swia-
towej produkcji zb6z. Rocznie na Swiecie produkuje sie jej 690 mln ton, a od iloSci
jej produkcji i ceny zalezy cena maki, dalszego surowca w produkcji zywnosSci.

Cel pracy zrealizowano w kilku etapach. Pierwszym krokiem byto pozyskanie
dziennych kurséw kupna-sprzedazy pszenicy konsumpcyjnej w latach 2004-2012.
Dane pozyskano z Centrum Historii, ogélnodostepnej platformy transakcyjnej
BossaFX. Dane zaimportowano do postaci pliku *.csv. Zawieraty one: czas (dat¢
notowania), otwarcie (kurs otwarcia), High (najwyzsza dzienng wartos$¢), Low
(najnizsza dzienng warto$¢), zamknigcie (kurs zamknigcia) oraz wolumen. Pozy-
skane dane zostaty skonwertowane do postaci zbiorow uczacych symulatoréw
sztucznych sieci neuronowych w autorskim programie Forex Project. Umozliwit
on odpowiednie uszeregowanie informacji, jak tez ich uzupeinienie o dzien tygo-
dnia, dziefi roku oraz kwartat, w ktérym odbywaly si¢ notowania. Podanie tych
informacji mogto mie¢ znaczacy wpltyw na proces uczenia modelu neuronowego
oraz pézniejszg predykcje wartosci kursu. Decyzje te podjeto po analizie cyklicz-
noSci wahan kurséw w ostatnich dziesigciu latach notowan.

Przygotowany zbidr uczacy poddano analizie oraz generowaniu modeli neuro-
nowych w pakiecie STATISTICA. W poczatkowej fazie badan podczas projekto-
wania uzyto funkcji Automatycznego projektanta sieci. Rezultatem przeprowa-
dzonej pierwszej symulacji byto wygenerowanie modelu neuronowego, ktory ze
wzgledu na swoje parametry nie spetniat wymagan jakoSciowych. Cechowat si¢
zbyt duzym btedem dziatania sieci oraz zbyt niska jej jakoScig. Wyniki procesu
uczenia sieci wskazywaly na jej przeuczenie oraz prognozowanie wartosci kursu
,»Z pamigci”. Dodatkowo mozna bylo zaobserwowaé dtugi i Zzmudny proces
modelowania, ktéry wynosit ok. 8 godzin. W zwigzku z powyzszym nie byto
mozliwoSci uzycia wygenerowanego modelu na realnym rynku finansowym.
W nastepnym etapie postanowiono sprawdzié, czy zwiekszenie lub pomniejszenie
liczby przypadkéw uczacych zbioru uczacego wplynie na proces generowania
odpowiedniej jakoSci modeli neuronowych. Zwigkszanie iloSci danych nie przy-
niosto pozadanego rezultatu. Ze wzgledu na zbyt duzg ich ilo§¢ (poczatkowo
byty to 2073 przypadki uczace), uczenie si¢ sieci na pamie¢ oraz zbyt diugi czas
modelowania postanowiono ograniczy¢ zbidr uczacy do lat 2009-2012 (843 przy-
padki uczace). Tak przygotowany zbiér poddano ponownej analizie w symulatorze
STATISTICA. Zaobserwowano, ze proces generowania modelu neuronowego
znaczaco ulegt skréceniu (do ok. 6 min). Wytworzony model RBF 5:12-33-1:1
wygenerowal poprawng prognoze ceny w 42% przypadkéw. Taki wynik nadal
byt niezadowalajacy. Dlatego postanowiono przeprowadzi¢ ponowng analiz¢
rynku pod katem czynnikéw majacych wplyw na kurs pszenicy konsumpcyjnej.
Na tej podstawie poszerzono zbidr uczacy o zmienne dotyczgce ropy naftowe;j
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(crude oil), kukurydzy i kursu pary walutowej EUR/USD, ktére uwzgledniaty
kurs otwarcia, kurs zamkniecia, najnizszy i najwyzszy dzienny kurs oraz wolumen
z analogicznego okresu notowaf pszenicy konsumpcyjnej. Tak rozbudowany zbior
uczacy zawierat 25 zmiennych. Ponowne wygenerowanie modelu neuronowego
RBF 13:13-21-1:1 pozwolito zaobserwowaé spadek jakoSci prognozowania ceny
do 40%. Kolejnym krokiem byta przebudowa zbioru uczacego. ,,Przesunigto” dane
o jeden wiersz wyzej (rys. 1), tak aby dane opisujace date, dzien tygodnia, dziefi
roku oraz cen¢ minimalng i maksymalng byly opisywane parametrami z dnia
poprzedniego.

Przekonstruowanie zbioru uczacego dato mozliwos¢ wygenerowania liniowej
sieci neuronowej 13:13-1:1 o skutecznoS$ci prognozowania 56%. Na tym etapie
postanowiono zrezygnowac z funkcji Automatycznego projektanta sieci. Krok ten
podyktowany byt brakiem mozliwosci zwigkszenia doktadnoS$ci prognozy w kolej-
nych iteracjach uczenia sieci. Skorzystano z Projektanta sieci uzytkownika, co
pozwolito na wygenerowanie nowej sieci RBF 24:24-26-1:1 o znacznie wyzszej
wartoSci jakoSci prognozowania na poziomie 88%. Ostatnim krokiem, ktéry mégt
pozwoli¢ na zwigkszenie doktadnoSci prognozy, byta zmiana iloSci neuronéw
warstwy ukrytej. Postanowiono zredukowaé liczbe neuronéw. Efektem redukcji
byta minimalizacja btedu prognozy oraz zdolno$¢ predykcji ceny na poziomie
95%. Wygenerowany model neuronowy pozwalal prognozowa¢ najnizsza ceng
pszenicy. Byta to sie¢ o radialnych funkcjach bazowych RBF 24:24-15-1:1 (rys. 2).
Dane wejsciowe sieci (rys. 3) to: data, dzief tygodnia, dzien roku, kwartat oraz
parametry dnia poprzedniego opisujace najwyzsza oraz najnizsza cene, kurs
otwarcia i zamknigcia, a takze wolumen pszenicy, ropy naftowej, kukurydzy
oraz pary walutowej EUR/USD. Na tej podstawie wygenerowano model pozwa-
lajacy na predykcje najwyzszej dziennej ceny pszenicy konsumpcyjnej. Najlepszy
z catego wygenerowanego zbioru sieci okazat sic model RBF 15:15-10-1:1, kt6ry
do swojego dziatania uzywa nastgpujacych zmiennych: data, dzieh roku, dzief
tygodnia, kwartat, kurs otwarcia, zamknigcia i najwyzszy dzienny kurs pszenicy
wraz z wolumenem, a takze kurs otwarcia, zamkniecia i najwyzszy dzienny kurs
kukurydzy i dzienny wolumen pary walutowej EUR/USD.

W czasie badan szczegdlny nacisk potozono na poprawnos¢ dziatania i doktad-
no$¢ wygenerowanych modeli. Zatozono, Ze nalezy wygenerowac dwie sieci
neuronowe, z ktérych jedna pozwolitaby na predykcje najnizszego dziennego
kursu, a druga najwyzszego dziennego kursu. W efekcie powstaty dwa modele
neuronowe o 24 i 15 zmiennych wejSciowych i jednym wyjSciu.

Sie¢ neuronowg uczono trzema algorytmami: SS (SubSample) — probkowaniem,
EX (explicif)— z okreSleniem odchylenia neuronu radialnego oraz PI (pseudoin-
wersji) — optymalizacja liniowa najmniejszych kwadratow.
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Modele neuronowe wspomag
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Rys. 2. Sie¢ RBF 24:24-15-1:1

Zrédto: opracowanie wlasne.

Dane: pszenica_cukurydza_ropa_eurusd (25 zmn. *843 prz))
1 2 5 7 5 5 7 3 9 I 0 [ i 12 13 i |
Data_|Dzien tyg Dzien roku | Kwartal \twracie wheat |4eigh wheat |.ow wheat [Slose wheat |/olume wheat [Jtwracie oil |Heigh_oil | Low oil [Close_oil |/olume_oil |Dtwrar
1[2209-01-Olpiatek 21 606.46. 615 592 610,69 3920 437 4673 4105 4632 19436
2[2309-01-0 poniedzial 51 612,66 6195 596,25 616,91 4341 4702 493 4556 4883 18920
2109-01-0 wtorek 6l 615.25 645 611,54 64343 2617 4842 5048 4758 4858 12749
2209-01-0 sroda 71 641,36 64625 6095 612,83 3366 4841 49,08 4239 4262 29635
2009-01-0 czwartek 8l 610,19 620,75 598 612 3540 4265 4361 4056 4171 16967 |
2109-01-0 piatek 9l 614,01 632 6125 630 3980 4244 4272 3938 4085 13834 |
2009-01-1 poniedzial 2]l 627,76 6375 5695 569.5 3598 4053 408 3748 3759 22686 |
2909-01-1 wtorek 130 566,98 590 561 570,9 2431 3748 3952 3609 378 16116
9]2209-01-1 sroda 14 574,62 580.82 560,81 574,21 3052 3874 3945 3551 3729 14467 ‘
10[2209-01-1 czwartek 1511 572,98 576,81 563 568.5. 3234 3736 3799 3321 3541 20159
11[2009-01-1 piatek 1611 568,27 585 568 5785 4123 353 3688 3416 365 17656 |
12[2209-01-2 wtorek 201 578,91 588,75 548,25 550.21 4325 4242 4378 39101 4085 17941 |
13[2209-01-2 sroda 211 563,31 573 55175 572 3678 409 4444 4024 4355 22869 |
14]2209-01-2 czwartek 21 57243 5805 558 567 3153 4423 4509 404 4366 15436 |
15[2209-01-2 piatek 231 566.36. 598.75 557 582,6 2732 4325 47,01 4139 4648 22400
16[2009-01-2 poniedzial 21 583,96 611 581,62 593 2968 4604 4859 4524 4572 16148
17]2209-01-2 wtorek 271 593,96 601 580 584.8 4127 4565 4748 4139 416 26718 |
18[2109-01-2 sroda 28 583,97 60075 5805 5955 2786 4198 4361 4059 4215 17145 |
= 19[2009-01-2 czwartek 291 594,76 596.5 573 577.79 3133 4223 4231 4016 4144 15176
[« | >

Rys. 3. Dane stuzace do wygenerowania SSN
Zrédto: opracowanie wtasne w programie STATISTICA.

Wygenerowane modele poddano weryfikacji w warunkach rzeczywistych.
Podajac odpowiednie zmienne, wytworzone sieci prognozowaly wartoS$ci mini-
malne i maksymalne kursu na nastepny dziefi roboczy (4.05.2012) — rys. 4.
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Najwyzsza cena rzeczywista 620,13 USD ———> NajwyZsza cena prognozowana

Rzeczywista cena otwarcia 617,13 USD — 620,13 USD

Rzeczywista cena zamknigcia 608,38 USD ——> Najnizsza cena prognozowana
608,23 USD

Najnizsza cena rzeczywista 599,13 USD  ——>

Rys. 4. Ceny rzeczywiste a prognozowane na dzief 4.05.2012 r.
Zrédto: opracowanie wlasne.

Tabela 1. Zestawienie wartosci rzeczywistych i prognozowanych (USD)

Najnizsza cena Najwyzsza cena
Wyszczegdlnienie
rzeczywista prognozowana rzeczywista prognozowana
Cena 599,13 608,23 620,13 618,20
Réznica 9,10 1,93
Btad 1,52% 0.47%

Zrédto: opracowanie wlasne.

Zestawienie wartoS§ci rzeczywistych i prognozowanych przestawia tabela 1.

5. Podsumowanie

Ze wzgledu na ztozono$¢ zagadnienia prognozowania cen zb6z w pracy przed-
stawiono mozliwo$¢ uzycia modelowania neuronowego. Efektem przeprowadzo-
nych badan jest wygenerowanie dwéch modeli neuronowych RBF prognozujacych
dzienng najwyzsza i najnizsza warto$¢ pszenicy konsumpcyjnej. Powstate sieci
o radialnych funkcjach bazowych §wiadczg o silnie nieliniowym charakterze
zagadnienia. Btad prognozowania wynosi od 0,47% do 1,52%, a prognoz¢ modelu
neuronowego sprawdzono w warunkach rzeczywistych.

Przedstawione modele neuronowe charakteryzuja si¢ najlepszymi parametrami
dotyczacymi jakoSci na tle innych wygenerowanych sieci. W pracy udowodniono,
ze zbyt duza liczba przypadkéw uczacych znacznie wydtuza proces generowania
modelu neuronowego oraz skutkuje ,,uczeniem si¢ sieci na pamig¢¢”, co jest zjawi-
skiem niekorzystnym. Redukcja przypadkéw uczacych, a nastepnie zwigkszenie
liczby zmiennych spowodowalo podniesienie poziomu jakoSci modelu neuronowego.
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Na podstawie przeprowadzonych badan mozna sformutowaé nastgpujace wnioski:

1) mozliwe jest wygenerowanie modelu neuronowego wspomagajgcego progno-
zowanie dziennego kursu kupna-sprzedazy pszenicy. Jest to sie¢ RBF 24:24-15-1:1
oraz RBF 15:15-10-1:1, co sugeruje nieliniowy charakter zagadnienia;

2) po przeprowadzeniu analizy wrazliwoSci stwierdzono, Ze czynnikami maja-
cymi dominujacy wplyw na kurs pszenicy sa wartoSci dotyczace notowafl ropy
naftowej, kukurydzy oraz pary walutowej EUR/USD.
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Neural Models for Predicting the Prices of Consumption Wheat
on a Decentralised Commodity Market

The aim of the study was to investigate the possibility of generating and using neural
models for predicting the lowest and highest daily rates of consumption wheat in the Forex
market. Input parameters and prepared learning sets of neural network are analysed with
a view to generating neural models. After the artificial neural networks were generated,
a sensitivity analysis was done and the learning set rebuilt. The set data required to prop-
erly forecast prices were added to the new training.

Keywords: artificial neural networks, forecasting prices, Forex, wheat.



