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To, co znane, nie jest jeszcze przez to, Ze jest znane, czyms poznanym
Fryderyk Hegel (1770-1831)

Zasadniczym celem niniejszej monografii jest potwierdzenie tezy
autora, ze fuzja matematyki i technologii egzemplifikowana powiaza-
niem metod predykcji ze strategia inwestycyjng oparta na mechani-
zmach technologicznych platform brokerskich daje nowg synergetyczna
warto$¢. WartoSci tej nie daje sie uzyskaé odrebnie. Przy niczym nie-
ograniczonej fascynacji handlem! na platformach internetowych [10, 66,
81, 85, 86, 94], czesto dzi$ spotykanej wsrdd licznych, najczesciej mto-
dych przedstawicieli przyszitego spoteczefistwa informacyjnego, nie da
sie, bez odpowiedniej wiedzy, osiggna¢ sukcesu. Podobnie sama wytgcz-
nie teoretyczna wiedza, bez umiejetnosci jej zastosowania, pozostaje
metafizyczng wartoscia, rzadko satysfakcjonujaca tworce. Trawestujac
Freddie Mercurego? mozna powiedzie¢ The sale must go on i co$ energe-
tycznego jest w tym aforyzmie. Jest w nim imperatyw wdrozenia odkry-
cia matematycznego, rozwigzania znalezionego w przestrzeni przeszlej.
To zdarzenie rzadkie w Swiecie nauki. Z kolei szalenstwo nieprzygoto-
wanego zywiotowego uczestnictwa w gietdowych3 i foreksowych*
transakcjach to zdarzenia czestotliwe, niejednokrotnie z odcieniem cho-
robliwego hazardu i najczesciej bez happy-endu.

1 Przez handel na platformach internetowych rozumie sie najczesciej
czestotliwe zawieranie transakeji na odlegto$¢ polegajgce na otwieraniu pozycji
na rynkach udostepnianych przez dana platforme (najczesciej na rynkach walu-
towych). Takie zachowanie inwestora nazywane jest czesto, bez tlumaczenia,
tradingiem.

z Freddie Mercury - stynny brytyjski piosenkarz ub. wieku, ktérego
jednym z najwiekszych przebojéw byt utwér ,The show must go on”.

3 W pracy rozpatrywane beda predykcje waloréw (akcji) gietdowych
i kurséw walut.

* Forex - to miedzynarodowy rozproszony rynek walutowy udostep-
niany wilasnie poprzez tysiace internetowych platform brokerskich.
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Czego wiec syntezg jest ostatecznie sukces na rynku® finanso-
wym? Jest zapewne sumg wiedzy (zastosowan matematyki, statystyki,
udanych modeli predykcyjnych, znajomosci realiow ekonomicznych),
umiejetnosci (znajomosci technologii brokerskich, przewidywania reak-
cji rynkéw na podstawie symptoméw politycznych, ekonomicznych czy
spotecznych, stosowania oceny percepcyjnej zdarzen) i mozliwosci cig-
glego uczestnictwa w grze rynkowej (inaczej méwigc wolnego czasu po
podjeciu decyzji inwestycyjnej lub uzycia sytemu informatycznego do
monitoringu rynku i podejmowania automatycznych decyzji wg wcze-
Sniej przetestowanej strategii).

W tym aspekcie cytowane dalej motto Kanta o znaczeniu mate-
matyki w obiektywizacji regut uogolniajacych opis rzeczywistoéci, two-
rzgcych model wiedzy o niej, jest wyrazem przekonan autora. Matema-
tyki nie nalezy jednak w tym cytacie zaweza¢ do jej akademickiej defini-
cji. Dzis Kantowi chodzitoby zapewne takze o szersze rozumienie tego
konceptu - uwzgledniajgcego np. takze dokonania metod sztucznej inte-
ligencji, teorii chaosu czy mechaniki kwantowej. Szerzej, zgadzajac sie
z Wtodzistawem Duchem [15], nalezy raczej postugiwaé sie tu pojeciem
inteligencji obliczeniowej, ktora jest pojeciem szerszym niZ sztuczna
inteligencja. Metoda staje sie bowiem warto$ciowa poprzez obliczenia.
Przed ich przeprowadzeniem czesto nie ma podstaw do uznania kon-
cepcji za metode.

Nie odzegnujac sie od niczego, autor, odwotujac sie do klasyfi-
kacji postaw w nauce wg Andrzeja Wierzbickiego [124], sklonny jest
zaliczy¢ prezentowane tu poglady do skrajnie pragmatycznych, typo-
wych dla przedstawicieli bardziej nauk technicznych niz nauk $cistych.

Dzisiejsze postawy inwestoréw wobec zadania predykcji na ryn-
kach finansowych w najbardziej generalny sposéb réznicuje podejscie
zaproponowane przez Eugena Fame [20], ktory wprowadzajac kilka-
dziesigt lat temu pojecie rynku efektywnego podzielit inwestoréw na
zwolennikow analizy fundamentalnej, analizy technicznej, zwolennikdéw
réwnoczesnego wykorzystywania metod z obu obszaréw wiedzy oraz
sceptykoéw przekonanych o nieprzewidywalno$ci absolutnie niestacjo-
narnych zachowan rynkéw. Wspotczesnie, uwaza sie (np. Hia Jong Teoh
[33], Goefrey Friesen[24], Bill Cai [8]), ze klasyfikacja przekonan o moz-
liwo$ci przewidywania rynkéw winna przebiegac jeszcze nieco inaczej.
Powinna przebiega¢ mianowicie wg podziatu na trzy kategorie postaw -

5 Rynek to umowna nazwa dziedziny, w ktérej obserwowane sa zmiany

ceny wybranego instrumentu finansowego np. kursu waluty, ceny akcji na giet-
dzie, ceny towaru itp.
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ze nic nie da sie przewidzie¢, ze tylko analiza fundamentalna jest zasad-
na oraz, ze tylko wyrafinowane metody wspoélczesnej analizy technicz-
nej (wykorzystujgce sztuczne sieci neuronowe, rozpoznawania wzor-
céw, algorytmy genetyczne itp.) majg sens.

Niewatpliwie do zwolennikéw tego ostatniego podejscia zaliczy¢
mozna wiekszos$¢ noblistéw w dziedzinie ekonomii (tych, zwigzanych
z ekonometrig, ekonomig i inzynierig finansowg) ostatnich kilkunastu
lat takich jak Myron Scholes, Robert Merton, Robert Engle, Harry Mar-
kowitz, Joseph Stiglitz, William Sharpe. Wszyscy oni uwazali, Ze jest sens
tworzenia ztozonych modeli odwzorowania gospodarczej rzeczywisto-
§ci i pomimo $wiadomie popetnianych btedéw (na poziomie uproszczen
w zalozeniach koniecznych do zbudowania modelu) przyczynili sie do
istotnego poszerzenia wiedzy matematycznej o modelowaniu rynkow.

Czeste sg takze opinie, ze prawdopodobnie najlepsze wyniki
predykcyjne na poziomie zapewniajacym ich praktyczng uzytecznos¢
inwestycyjna uzyskuje sie poprzez kojarzenie elementow analizy tech-
nicznej i fundamentalnej. To oczywiscie pewna odmiana przytoczonego
wyzej pogladu o celowosci poszukiwania skutecznego rozwigzania
w gaszczu wspolczesnej inteligencji obliczeniowej. Metametodg jest tu
hybrydyzacja metod o réznym charakterze i r6znych technik wykonania
decyzji rekomendowanych przez te modele. Bardzo dynamicznie rozwi-
jaja sie ostatnio w rozpatrywanym obszarze badania chinskich anality-
kéw np. Sheng-Hsun Hsu [107] i Zhang Yudong [133] faczagc modelowa-
nie za pomocg sztucznych sieci neuronowych z teoria zbioréw przybli-
zonych [88, 89] uwazaja, ze to najbardziej perspektywiczny kierunek
opanowywania niestacjonarnych proceséw, a Hia Jong Teoh [33] przed-
stawia metode tgczgca sieci neuronowe z GMDH (Group Method of Data
Handling). S. Dehuri i S. Cho [14] taczg techniki regresyjne z optymaliza-
cja rojem czastek. Optymalizacja rojem jest najczeSciej zabiegiem po-
mocniczym dla okreslania najlepszych parametréw w wielowymiarowej
przestrzeni predyktorow (indykatoréw, zmiennych objasniajacych,
sktadowych portfela itp.).

Interesujacym aspektem metod stosowanych dla predykgcji ryn-
kow jest takze umowny podzial na dwie duze grupy metod (niezaleZznie
od wykorzystywania danych o naturze fundamentalnej lub technicznej).
Do pierwszej grupy mozna byloby zaliczy¢ wszelkie metody oparte na
idei pozyskiwania pewnych parametrow z przesztosci pozwalajgcych na
zbudowanie modelu wykorzystujacego te parametry (czasami tylko
chwilowo) i umozliwiajacych niejako kontynuacje modelu w przysztosci.
Metod tych nie nalezy jednak zalicza¢ do parametrycznych wg taksono-
mii stosowanej w statystyce - nie sg to metody oparte na zalozeniu zna-
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jomosci rozktadu statystycznego zmiennej losowej. Do tej grupy z pew-
noscig nalezy rozpatrywana tu metoda GMDH i wszelkie inne metody
oparte na regresji, korelacji, Srednich kroczacych i ich pochodnych, mo-
delach rodziny GARCH, algorytmach genetycznych czy sieciach neuro-
nowych.

Druga duza rodzina to metody oparte na poszukiwaniu wzor-
cow. Podstawowa ideg przyswiecajacg zwolennikom tej grupy metod
jest hipoteza, ze jezeli zmiany w szeregu czasowym wielokrotnie obser-
wowane w przesztosci nastepowaly wg okreslonego powtarzalnego
schematu, to prawdopodobne jest powtdrzenie tego schematu takze
wowczas, gdy zaczyna by¢é obserwowany jego poczatek. Charakter
wzorcow moze by¢ bardzo zréznicowany. Wzorcami sg powszechnie
stosowane w analizie percepcyjnej rynkow, wynikajace z teorii fal Elliot-
ta formacje graficzne (takie jak np. formacja gtowy i ramion, podwojne-
go szczytu, spodka, diamentu itp.). Wzorcami mogg by¢ okreslone se-
kwencje $wiec japonskich, moze to by¢ takze zbiér jednoczesnie spet-
nionych wielu warunkéw zwiazanych z indykatorami czy parametrami
rozktadu statystycznego.

Wiekszo$¢ uznanych traderdwé takich jak Larry Williams, Jack
Schwager, Joe Krutsinger czy Thomas DeMark, opisani w pracy joe Krut-
singera [66], postugiwata sie i postuguje technikami, ktore dzi$ mozna
nazwa¢ poszukiwaniem wzorcéw. Wiekszos¢ z opisywanych technik
(sposrod tych ujawnianych) to stosunkowo proste zabiegi majgce jed-
nak wspoélng ceche. Sa rezultatem ciezkiej wieloletniej pracy, tysiecy
obserwacji i zauwazenia trudnych do logicznego objas$nienia, jednak
powtarzalnych sekwencji zdarzen. Przez stosunkowo proste wzorce
nalezy rozumie¢ takie, ktére daje sie zaobserwowac lub obliczy¢ w cza-
sie rzeczywistym bez budowania ztozonych modeli prognostycznych,
zawsze jednak, jak twierdzi wiekszos¢ sposrod tych wspominanych
zwyciezcow rynku, podstawowym narzedziem wspomagajacym ich de-
cyzje jest ustawicznie pracujacy komputer.

Interesujagcym podejsciem jest kojarzenie analizy technicznej
z fundamentaina. Do tej grupy mozna na przyktad zaliczy¢ techniki pro-
gnostyczne oparte na obserwacji zdarzen gospodarczych np. oglasza-
nych o statych porach dnia czy miesigca informacjach o nastrojach lub

& Trader w powyZszym kontekscie to zawodowo trudnigcy sie progno-
zowaniem rynkéw inwestor, czesto mentor dla innych graczy. Wielcy amery-
kanscy traderzy to ludzie sukcesu, ktérzy wbrew rozpowszechnionym pogla-
dom o nieprzewidywalno$ci rynkow dowiedli, Ze stosowane przez nich techni-
ki, rzadko ujawniane, sg skuteczne.
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wskaznikach rozwoju gospodarczego, stopach procentowych ustalanych
przez banki centralne itp. Postugiwanie sie tymi technikami w sposéb
automatyczny umozliwia serwis fxengines.com [142]. Do tej grupy me-
tod mozna takze zaliczy¢ opisywang w niniejszej pracy fuzje GMDH
z wynikami obserwacji inwestoréw uczestniczacych w handlu na wy-
branym rynku.

W Polsce problematyka GMDH bezposrednio zainteresowato sie
niewielkie grono naukowcoéw i powstato niewiele publikacji, z ktérych
najwazniejsze to prace Witolda Pedrycza {2, 90] i Jozefa Korbicza [62,
68]. Sposrod innych autoréw zainteresowanych metoda nalezy wymie-
ni¢ nazwiska Zbigniewa Banaszaka, Marcina Mrugalskiego, Janusza Ku-
sia. Powstata takze jedna (prawdopodobnie) praca doktorska wykorzy-
stujgca wprost metode GMDH napisana przez Justyne Patalas pod kie-
runkiem Tadeusza Krupy.

Tytulowa metoda grupowania argumentéw (atrybutéw) to
opracowane przez ukrainskiego uczonego Aleksieja Ivakhnenke [34-51]
podejscie do interpolacji i predykcji w formie samoorganizujgcego sie
opisu rzeczywistosci (modelu). W podejSciu tym kojarzona jest wspo-
mniana wiedza i umiejetnosci. Wiedza to zdolno$¢ do opracowania naj-
lepszego w danych okolicznosciach modelu (np. predykcyjnego), umie-
jetno$c to zdolno$¢ do zastosowania sugestii wynikajacych z tego mode-
lu do podjecia decyzji (np. inwestycyjnej, z wykorzystaniem platformy
brokerskiej). Najstarsze z tych prac powstaty juz w latach siedemdzie-
sigtych ub. wieku [37, 39, 47, 50].

Aleksiej Ivakhnenko [36, 38] i jego nastepcy Tetsuo Sawaragi
[101], Hema Madala [73], Johann Mueller i Frank Lemke [40, 41, 46, 70]
rozwineli kilka algorytmoéw mieszczgcych sie w obrebie tej metody.

Metoda w cze$ci dotyczacej modelu predykcyjnego polega na
réwnoczesnym zastosowaniu dwdéch zasad - zbudowania najlepszego
regresyjnego modelu wedtug kryterium opartego na informacji nieuzy-
wanej do budowy modelu, oraz drugiej zasady - ograniczenia ztozonosci
struktury modelu regresyjnego do najmniejszej akceptowalnej przez
badacza (zgodnie z zasada brzytwy Ockhama). Istotg metody, od ktorej
pochodzi jej nazwa - grupowanie argumentéw lub atrybutéw, jest
uwzglednianie w modelu regresyjnym tylko kilku sposrod wielu argu-
mentéw - zmiennych wej$ciowych/zmiennych objasniajgcych. Oznacza
to kolejne rozpatrywanie niejednokrotnie tysiecy modeli regresyjnych
o réznych konfiguracjach tworzacych je danych wejsciowych i wyborze
tylko najlepszych z nich. W tym sensie metoda jest samoorganizujgca
sie. Na kazdym kroku szeregu czasowego najlepszy w danej chwili mo-
del regresyjny ma nie tylko rézne wspotczynniki liczbowe przy poszcze-
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golnych wyrazach réwnania (w ogélnym przypadku nieliniowego), ale
takze r6zng strukture tego réwnania w sensie warto$ci stopnia wyktad-
nikéw wyrazéw réwnania - modelu. Wybér kilku (trafniej, wielu) naj-
lepszych, a nie jednego najlepszego modelu, na danym kroku ztozonosci
algorytmu, Ivaknenko uzasadnia konieczno$cia pozostawienia pewnej
swobody w procesie decyzyjnym. Nawigzujac do prac Gabora Ivakhnen-
ko [42] powtarza argumentacje selekcjoneréw np. roslin czy zwierzat,
ktorzy pozostawiajg zawsze kilka-kilkanascie najlepszych par czy osob-
nikow. W ten sposéb uzyskuje sie niejako szersza baze odwzorowania
rzeczywisto$ci. Nie wszystkie najlepsze cechy moga by¢ przekazane
przez pojedynczy egzemplarz (przez najlepszy model rzeczywistosci).
Ta chwilowa dominacja moze by¢ przypadkowa i w wielokrotnie powta-
rzanej predykcji moze sie nie sprawdzic.

Z punktu widzenia stopnia naszej determinacji w procesie po-
znania rzeczywisto$ci metoda ta jest zapewne specyficznym konsensu-
sem pomiedzy filozoficznym ewolucjonizmem, wyrazonym réwnaniem
regresji, a kreacjonizmem, wyrazonym poprzez odrzucenie przekonania
o skuteczno$ci prognozowania na podstawie przesztosci. Autorski kre-
acjonizm jest tu wyrazony poprzez zwatpienie w mozliwo$¢ precyzyjnej
prognozy. Sceptycyzm ten wyrazany jest wielokrotnie - myslg prze-
wodnig tej pracy jest przeciez odrzucenie wiary w gaussowski rozktad
ceny waloréw wzgledem S$redniej (np. rozdziat 3) i ciggle stosowanie
rozbudowanej przestrzeni zmiennych decyzyjnych zwigzanych z tech-
nologiami platform brokerskich. Sceptycyzm ten wyraza sie takze
w rozpatrywaniu wylacznie prognoz krétko- i bardzo krotkotermino-
wych, catkowicie wynikajgcych z matematycznej czy statystycznej wie-
dzy pozyskanej z przesztosci, ignorujacej ,chiromancje” ekonomiczne
czy polityczne. Postawa taka rzutuje zresztg na przyszte zastosowania
metody - jako automatycznie realizowanego scalpingu’.

Metoda z pewnoScig nalezy do grupy wielu wspoétczesnych me-
tod opartych na mys$leniu indukcyjnym takich jak sieci neuronowe, RBF
(radial basis functions), algorytmy ewolucyjne, teoria zbioréw przybli-
zonych. W aspekcie rozwigzywanych zadan predykcyjnych i decyzyj-
nych metoda taczy podejscia charakterystyczne dla ekstrakcji wiedzy
i data mining’u (eksploracji danych) z rozpoznawaniem wzorcow i kla-
syfikacja. Ta cze$¢ metody z pewnoscia nawigzuje do postawy prze-
swiadczenia o mozliwosci ekstrakcji wiedzy z bazy danych. Ta postawa

7 Scalping - to specyficzna dla foreksowych platform brokerskich tech-
nika inwestowania polegajaca na czestotliwym otwieraniu i zamykaniu pozycji,
co kilka-kilkanasdcie minut, a nawet czescie;j.
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wystepuje wyraznie u protoplasty metody - prof. Ivaknenki, ktdry pisat
[39, 49], cytujac Gabora, ze Swiat realny jest bardzo zlozony, bardziej,
niz to sie powszechnie uwaza, nie oznacza to jednak, ze nalezy rezygno-
wac z mozliwos$ci rozpoznania tej ztozono$ci. Mato tego, bardzo czesto
ztozony model jest niespodziewanie precyzyjny i nie przeuczony?®.

Zastosowanie indukcji w poszukiwaniu reguly rzadzacej rze-
czywistoScia, czyli wyprowadzenie nieznanego do tej pory prawa na
podstawie obserwacji, zaczeto by¢ réwnie wazne jak dedukcyjny sposéb
myslenia dopiero w epoce informacyjnej i towarzyszacej jej burzliwemu
wzrostowi mozliwosci obliczeniowych maszyn. Pomimo tej technolo-
gicznej rewolucji autor konstatuje ciagle duzy dyskomfort w zderzeniu
potrzeb obliczeniowych rozpatrywanej tytutowej metody GMDH (Group
Method of Data Handling)® i mozliwosci aktualnych komputeréw. Do-
datkowg obliczeniowg komplikacjg podej$cia proponowanego przez
Aleksieja lvakhnenke i nasladowcéw - Hema Madale [73], Johanna Mu-
ellera [70], jest rozszerzenie regresyjno-neuronowej asocjacji metody
GMDH o kryterium zewnetrzne (oparte na informacji spoza rozpatry-
wanego zbioru danych uczacych) zwigzane z uwarunkowaniami techno-
logicznymi. Te uwarunkowania technologiczne to mozliwos¢ uwzgled-
nienia ograniczen brokerskich,

[stotng wnoszong w niniejszej pracy innowacja jest zastosowa-
nie ograniczen w strategii inwestycyjnej zwigzanych bezposrednio
z technologiami stosowanymi na platformach internetowych. Innowacja
ta, to specyficzna przestrzen SL!? x TP1! x Tdop (poziom akceptowalnej
straty/poziom satysfakcjonujgcego zysku/ustalony maksymalny okres

8 To twierdzenie o krok od teorii chaosu, ktorej Ivaknenko nie przywotuje.

9 Group Method of Data Handiing - angielskie ttumaczenie metody
opracowanej przez Ivakhnenke w oryginale zwane Metod Gruppovogo Uceta
Argumetov (ros.). W jezyku polskim nie ma dotad jednoznacznego przyjetego
powszechnie ttumaczenia. Wtasciwe wydaje sie byé - Metoda Grupowania
Atrybutow czy Metoda Grupowego Uwzgledniania Argumentow.

10 S1, - Stop Loss - stosowany na internetowych platformach broker-
skich mechanizm poétautomatycznego ograniczania starty. Polega on na recz-
nym ustawieniu dopuszczalnej przez inwestora ponoszonej przez niego straty,
w przypadku zmian rynku w kierunku niezgodnym z oczekiwaniami inwestora
i automatycznym wykonaniu tego ograniczenia przez platforme, jezeli rynek
rzeczywiscie zmieni sie na nickorzy$¢ gracza.

W TP - Take Profit - inny mechanizm poétautomatycznego handlu na
platformie brokerskiej. Jezeli rynek zmieni sie zgodnie z oczekiwaniami inwe-
stora, to mechanizm TP dyskontuje zysk. To wyraz obawy inwestora przed
utrata chwilowych korzysci, ktdére juz osiagnat.
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otwarcia pozycji), charakterystyczna dla wspétczesnych platform inter-
netowych w handlu {tradingu) automatycznym. Tu wiasnie technologia
miesza sie z modelem teoretycznym - modelem wiedzy o obserwowanej
rzeczywistosci. Rzeczywistoscig tg dla inwestora jest szereg czasowy
danych obserwowanych na rynkach [inansowych. W pracy, w dalszej jej
czesci, przedstawione zostang przyklady zastosowania metody GMDH
{doktadniej, niektérych, opracowanych na jej podstawie autorskich al-
gorytmow) na roznych rynkach finansowych. Podstawg do oceny sku-
tecznosci algorytmu bedzie najczesciej kryterium Sharpe’a (lub Sortino)
[106, 109, 140] uwzgledniajace jednocze$nie zysk i ryzyko ($rednig sto-
py zwrotu i jej wariancjg).

Ogdlna koncepcja kojarzenia dwoch systemoéw - generowania
koncepcji predykcyjnej i systemu podejmowania decyzji w warunkach
konkretnej platformy technologicznej przedstawiona jest na dwu sche-
matach.

Dane historyczne

Zhibér uczacy

Preprocessing
Ekstrakcja wiedzy ——
Indykatory
’ Hipoteza
Wiedza ekspercka Koncepcja
. : strategii
Analiza

fundamentalna

—_—
=— —

Rys. 1. Schemat blokowy procesu powstawania hipotez badawczych dotyczqcych
koncepcji strategii inwestyeyjnych.

Rys. 1 przedstawia schemat poszukiwania koncepcji strategii
predykecyijnej. Rodzi sie ona w przestrzeni danych historycznych w wy-
niku ustawiczne] penetracji rozmaitymi (z zatozenia heurystycznymi)
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algorytmami tej przestrzeni, stosowaniu wyrafinowanej filtracji, uzna-
nych i nowych indykatoréw wysytajacych sygnaty do otwarcia lub za-
mkniecia pozycji. Do tych zabieg6éw, nalezacych do analizy technicznej,
doda¢ mozna ekspercka wiedze o przysztosci rozpatrywanego rynku,
wynikajacg z przewidywanych skutkéw zdarzen politycznych, gospo-
darczych czy spotecznych. Symboliczng sume tej wiedzy (model wiedzy)
przedstawia rys. 1. Jej rezultatem jest pewna strategia, z ktérag w danej
chwili utozsamia sie inwestor w swym przekonaniu o jej skutecznos$ci.

Gdy jest juz o jej wartosci przekonany, to warto podja¢ decyzje
0 jej wdrozeniu. Schemat tego postepowania ilustruje rys. 2.

TTTTTTTTR
: Dane | Zbior
1_ historyczne : testowy
Koncepcja
strategii
inwestycyjnej
(hipoteza)
NIE . TAK
Weryfikator
koncepcji
!
|
‘.
Wymagania “
dla systemu \
tradingu

automatycznego

Wdrozenie
systemu

Rys. 2. Schemat blokowy procesu opracowywania wymagan dla systemu tradingu
automatycznego.

Inwestor (gracz gietdowy, uzytkownik platformy foreksowej)
rozwaza decyzje o testowaniu strategii. Racjonalne i logiczne jest, by
dokona¢ tego na nowych, nieuwzglednianych wcze$niej danych. To ty-
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powy zabieg zwany cross-walidacjg lub sprawdzeniem krzyzowym. Mo-
ze on polega¢ na sekwencyjnym potraktowaniu przestrzeni danych hi-
storycznych (najpierw uczenie, potem testowanie) lub wykonywaniu
testdbw co pewien czas w miare przemieszczania sie wzdtuz szeregu
CZasowego.

Jezeli weryfikacja strategii jest pomyS$lna, to moze nastgpi¢ faza
wdrozZenia systemu z uwzglednieniem wymagan stawianych przez dang
platforme inwestycyjng. Sg to najczeSciej wymagania natury technolo-
gicznej, np. uwzglednienie API'Z serwera, jezeli jest udostepniane,
uwzglednienie ograniczen brokera, np. dopuszczalnej czestotliwosci
tradingu, dopuszczalnej odlegtosci pomiedzy otwarciem pozycji a zlece-
niem zamkniecia, wielko$ci prowizji zaleznej od zainwestowanej kwoty
(najczesciej nieliniowej) itp.

Ograniczenia te odniesione do konkretnej rozpatrywanej strate-
gii, o obiecujacych wynikach uzyskanych w fazie testowania, moga
uczynic jg catkowicie nieprzydatng w praktyce. To wilasnie istota rozpa-
trywanego tu zderzenia teoretycznej sprawnosci strategii z twarda rze-
czywistoscia.

Twoérca metody Group Method of Data Handling - prof. Ivakh-
nenko, poczatkowo nie rozpatrywatl mozliwosci jej zastosowania na
rynkach finansowych. Rozwazat czeSciej przypadki predykcji ekono-
micznej, ekologicznej, czy w systemach technicznych [37, 39, 48, 51].
Zrobit to dopiero pod koniec ubieglego wieku wspoélnie z niemieckimi
badaczami Muellerem i Lemke [40, 41]. W tym czasie burzliwie rozwija-
ly sie statystyczne metody predykcyjne oparte najczesciej na utomnych
zatozeniach, np. o normalnym rozktadzie stopy zwrotu lub stacjonarno-
$ci rynku. Pomimo kilku nagréd Nobla dotyczacych tego obszaru aktyw-
nosci cztowieka (Markowitz, Sharp, Merton, Scholes, McFadden, Engle)
modele budowane przez te znakomito$ci nie doprowadzity, na szcze-
Scie, do ostatecznego zdefiniowania wiarygodnego modelu predykcyj-
nego. Nie doprowadza do niego, takze na szczescie, ta praca. Doprowa-
dza do lepszego zrozumienia aforyzmu Hegla: ,To, co znane, nie jest
jeszcze przez to, ze jest znane, czym$ poznanym”.

W odrdznieniu od wielu prac ekonometrycznych praca koncen-
truje sie na pragmatycznym powigzaniu predykcji z mozliwo$ciami jej

12 API - Application Programming Interface - interfejs programowania
aplikacji, system umozliwiajacy, w danym rozumieniu, komunikacje pomiedzy
serwerem, na ktorym umieszczona jest aplikacja brokerska a klientem, ktory
dzieki API ma mozliwo$¢ oprogramowania swoich aplikacji w sposéb umozli-
wiajgcy komunikacije z serwerem.
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internetowej (automatycznej) realizacji. Jak wspomniano, wymaga to
uwzglednienia szeregu niespodziewanych ograniczen natury technolo-
gicznej. By udowodni¢ ten zwigzek w pracy przedstawiono wyniki wielu
eksperymentéw w przestrzeniach danych historycznych réznych in-
strumentoéw finansowych. Wnioski s3 interesujgce - zwlaszcza w wy-
miarze praktycznym.

Praca sklada sie z 6 rozdzialéw. Pierwsze dwa poswiecone s3
szczegétowemu badaniu réznych odmian algorytmu kombinatoryczne-
go zbudowanych na koncepcji algorytmu liniowego rozpatrywanego
przez lvakhnenke [42, 50]. Zmodyfikowane algorytmy GMDH s3 dopro-
wadzone do takiego stopnia szczegdétowosci, ktéry umozliwia ich im-
plementacje w dowolnie wybranym $rodowisku programowym. Autor
nie publikuje wtasnych skryptéw opracowanych w srodowisku Matlab
z uwagi na ich rozmiary, by¢ moze takze ze wzgledu na niedoskonatos¢
kodowania, ale takze majac prawo do ochrony tych utworéw jako do-
datkowej warto$ci. Skrypty programowe towarzyszgce tej pracy sg nie-
jednokrotnie bardzo rozbudowane i sg czesto rezultatem wielu miesiecy
intensywnych eksperymentow. W dodatku do pracy przedstawiony jest
fragment najbardziej zfoZonego algorytmu GMDH pozwalajgcy Czytelni-
kowi na opracowanie wtasnego programu symulacyjnego.

W rozdziale trzecim zbadane zostaly wszelkie mozliwe fragmen-
ty wielowymiarowej przestrzeni predyktoréw, ktére uzyte byly w pierw-
szych rozdziatach do badania skuteczno$ci algorytméw GMDH. Trzy
ostatnie rozdzialy to prezentacja wynikéw rozmaitych badan
z zastosowaniem tytutowej metody. Badania przeprowadzane sg w réz-
nych przestrzeniach danych, takze wstepnie przetworzonych i w zaska-
kujgco réznych, odmiennych stylach handlu. Ich wspélnym mianowni-
kiem jest zastosowanie kroczgco zmienianej regresji opartej na GMDH -
ogolnie podsumowujac z wyjgtkowo dobrymi rezultatami.

Praca jest przygotowaniem do handlu automatycznego. Wyni-
kow takich eksperymentéw, z wykorzystaniem systemu informatyczne-
go umozliwiajagcego handel automatyczny, autor tu nie zamieszcza.
Wszystkie symulacje wykonane sg na réznych danych historycznych ze
starannym odcigciem danych uczgcych od danych testowych. Celem
zasadniczym, jest przygotowanie strategii do zastosowania w komplet-
nych systemach internetowych - zawierajgcych moduly pozyskiwania
biezgcych danych, moduly dostepu do zasobdéw historycznych i moduty
realizacji handlu wg przetestowanych i adaptowanych na biezgco stra-
tegii inwestycyjnych.
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By istniato zwierciadto swiata, swiat musi mieé jakis ksztatt
Umberto Eco (1932 -)

We wstepie do rozdziatu 2 wspomniano o koniecznosci odreb-
nego opisania zmiennych wejSciowych zbudowanych na rozpatrywa-
nych tu $Swiecach EUR/USD. Zmienne te sg wynikiem przeksztatcenia
danych surowych - tu, swiecy OHLC (Open, High, Low, Close) wybranej
pary. Byly one tam oznaczane jako macierz X, ktéra mozna rozumiec
jako M wektoréw kolumnowych X; dla j=1, 2, ... M. W kazdej kolumnie
tej macierzy znajduje sie N wartosci zmiennej obliczonej wg kolejno
ustalanych lub wybieranych regut. Sposob i wybér zmiennych jest wy-
faczng domeng czlowieka, tego procesu nie da si¢ zautomatyzowac i nic
nie jest tu oczywiste. Przy duzym stopniu ztozonosci formuty oblicze-
niowej lub sposobu pozyskiwania danych do obliczenia biezgcej warto-
Sci zmiennej X; nazywana jest ona indykatorem (wskaznikiem). Na ryn-
kach finansowych stosuje si¢ dziesigtki znanych indykatoréw do gene-
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rowania sygnaloéw otwarcia i zamkniecia pozycji. Najwazniejsze to np.
MACD, RSI, ATR, wstegi Bollingera, $rednie kroczace, punkty Pivota,
poziomy Fibonacciego, indykator Williamsa, Stochastic i wiele innych.
Ich znaczenie dla efektywnos$ci systemu transakcyjnego jest czesto dys-
kutowane, przeceniane, niedoceniane, a w istocie jest najczedciej wyni-
kiem kreatywnos$ci inwestora stosujgcego te indykatory w swoim sys-
temie z pewng doza krytycyzmu i ostroznosci lub z ich pominieciem.
Tak czy inaczej, do dzi$ nie wynaleziono na szcze$cie uniwersalnego
indykatora, ktory wskazywalby jednoznacznie, kiedy nalezy otworzy¢
pozycje a kiedy zamkng¢, tak jak nie wynaleziono perpetuum mobile
w formie robota zarabiajgcego pienigdze na rynkach finansowych bez
zadnych ograniczen, uwarunkowan i ryzyka (gdyby wyedukowany czy-
telnik pomyslat o arbitrazu, to ten tez ma te ograniczenia). Istniejg tez
tysigce mniej znanych, niepublikowanych powszechnie indykatoréw
autorskich tworzonych przez rozmaitych inwestoréw {graczy, spekulan-
tow, traderéw?2¢) na swoje potrzeby [140]. Niektére z nich sg w przy-
padku sukcesu opisywane i publikowane, inne za$ nie. Pozostajg tajem-
nicg ich wynalazcow [66].

W rozdziale przedstawione bedg indykatory, ktore, uzyte row-
nocze$nie, utworzyly przestrzen danych o dos¢ wysokiej efektywnosci
transakcyjnej.

Z matematycznego punktu widzenia indykator jest pewna funk-

cja charakterystyczng zbioru wartosci zmiennej X; . Niech funkcja ta be-
dzie zdefiniowana jako:

1 pdy x nalezy do B}
f(x) = 0 gdy x nie nalezy ani do B} ani do B} (36)
—1 gdy x nalezy do B}

gdzie zbidr By jest zawarty w X;i oznacza zbidr takich wartosci x;, dla
ktérych generowany jest sygnat otwarcia pozycji dtugiej w systemie
transakcyjnym, a B zawarty w X; oznacza zbior takich wartosci x;, dla
ktérych generowany jest sygnat otwarcia pozycji krétkiej w tym samym
systemie transakcyjnym.

24 Okreslenie osoby czy podmiotu wykonujacego akcje na rynku ma tu
znaczenie drugorzedne i najczesciej odnosi sie nie do obiektywnych i technolo-
gicznych aspektéw metodyki dziatania, lecz do subiektywnie ocenianych mo-
tywacji i celow do osiagniecia. Okreslenia te ujawniajg takze czesto zawoalo-
wanag relacje osoby stosujacej to okreslenie do osoby ocenianej.
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Funkcja f(x) przybiera najczesciej posta¢ funkgeji logicznej w po-
staci zdania:

czy f(x) > gj,
gdzie g; jest charakterystyczng wartos$cig graniczng j-tej zmiennej wej-
Sciowe].

Nalezy przy tym pamietac, ze X; jest przetransformowang funk-
cja bazowg dla danego indykatora - najczesciej jest wynikiem przetwo-
rzenia danych z zakresu swiecy OHLC, na biezacych i wybranych z histo-
rii wartosciach tych swiec.

Dla przyktadu - jezeli indykator miatby by¢ zbudowany na réz-
nicy $rednich kroczacych MAs i MAyy co oznacza odpowiednio $rednig
z pieciu i dziesieciu ostatnich $wiec (np. wartosci Close) a réznica (funk-
cja bazowa indykatora) bytaby okreslona jako RMA= MAs - MAq, to
funkcja charakterystyczna mogtaby mie¢ np. nastepujacg postac:

1 gdy x nalezy do B}, czyli np. gdy RMA > 0.0010 (10 pipséw)
f(xj) =4 0 gdy x nie nalezy ani do B} ani do B
—1 gdy x nalezy do B}, czylinp. gdy RMA < —0.0015 (15 pips6w)

co mozna byloby wyjasni¢ jezykiem systemu transakcyjnego nastepujg-
co - jezeli szybsza Srednia kroczaca bedzie wyzsza o 10 pipséw od wol-
niejszej $redniej kroczacej, to otwdrz pozycje dluga (to oczywiscie zu-
petnie wyimaginowana przyktadowa decyzja typu - zlecenie Buy Stop),
a jezeli bedzie mniejsza niz 15 pipsoéw, to otworz pozycje krotka. Decy-
zje takie musza wynika¢ ze sprawdzonej na danych historycznych stra-
tegii tradingowej i mogg by¢ zupelnie inne i przy catkowicie innych, niz
uzyte w powyzszym przyktadzie progach. Najistotniejsze w tym przy-
kiadzie jest zrozumienie istoty przetworzonej wstepnie funkcji bazowej
dla indykatora. Zmienna X; to w danym przyktadzie zmienna RMA (réz-
nica $rednich kroczacych) transformowana do wartosci z dziedziny
tréjwartosciowej {-1, 0, 1} w zaleznosci od jej relacji wzgledem ustalo-
nych w strategii wartosci progowych.

W rozpatrywanych w niniejszej pracy strategiach transakcyj-
nych stosowana byta zasada koniunkgji, czyli réwnoczesnosci wystepo-
wania (wzajemnego potwierdzania) wielu warunkéw zwigzanych z po-
szczegOlnymi indykatorami.

Ponizej przedstawione zostang wyniki badan efektywnosci gra-

nic g(x) dla réznych par atrybutéw z przestrzeni zmiennych X; dla
j=1,2..M.
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Dane stosowane w badaniach

W przedstawionych w niniejszym rozdziale badaniach uzyte zo-
staty swiece EUR/USD 15 min w liczbie ok. 31000 z okresu od konca
2005 roku do ok. poczatku kwietnia 2007 roku pozyskane z platformy
brokerskiej cmsfx.com. Rok tradingowy w tym zbiorze danych liczy ok.
250 dni (okresy weekendowe pozostawaly niewypetnione).

Nazwa pliku danych: cms15m0604

Charakterystyka strategii

W najwiekszym uproszczeniu strategia sprowadza sie do otwie-
rania pozycji (dtugich i krétkich) na rynku spot EUR/USD w odpowied-
nich warunkach, a takze zamykania tych otwartych pozycji w innych,
takze odpowiednich warunkach. Dtugie lub krétkie pozycje otwierane
beda w chwili réwnoczesnego spelnienia warunkéw - osiggania przez
indykatory wartosci granicznych. Indykatory te i warunki z nich wyni-
kajgce bedg w przedstawianych tu badania rozpatrywane parami w celu
utatwienia wizualizacji oddziatywania warunkéw na kryteria.

Zazwyczaj uwaza sie, ze dla bezpieczenstwa inwestora wazniej-
sza jest umiejetno$¢ wlasciwego zamkniecia pozycji niz jej otwarcia.
Jezeli chodzi o sposdb zamykania otwartych pozycji to bedg one zamy-
kane alternatywnie po osiggnieciu jednej z trzech nastepujacych barier:
TP (Take Profit), SL (Stop Loss), Tdop (maksymalny czas otwarcia pozy-
cji - czas wygasniecia). Jest to przestrzen charakterystyczna dla wielu
zautomatyzowanych lub pétzautomatyzowanych platform brokerskich.
Gwarantuje ona zamkniecie kazdej otwartej pozycji (co jest logiczng
koniecznoscig zapewnienia inwestorowi mozliwosci zarzadzania ryzy-
kiem), nie gwarantujgc oczywiscie sukcesu, ktéry zalezy od trafnosci
przewidywania warto$ci stosowanych barier zamkniecia.

Reguly zamkniecia otwartych pozycji rozpatrywane sg w kolej-
nosci ,pesymistycznej”’ tzn. najpierw w kazdym przedziale prébkowania
(przy rozpatrywaniu kolejnej $wiecy) rozpatruje sie ewentualna poraz-
ke a dopiero potem ewentualny sukces. Takie ,ostroznosciowe” podej-
$cie powoduje, ze wynik symulacji jest oszacowaniem dolnym wyniku
rzeczywistego (wynik rzeczywisty nie powinien by¢ gorszy niz wynik
symulacji). Dla pewnej konkretnej pozycji, np. dtugiej oznacza to, ze
rozpatruje sie najpierw ewentualnos¢ jej zamkniecia przez bariere SL
potozong ponizej ostatniego zamkniecia a dopiero potem ewentualnosé
zamkniecia przez bariere TP. Gdyby w obrebie jednej kolejnej Swiecy
wystgpity oba przypadki dotkniecia tych barier to zawsze nastgpi naj-
pierw zamkniecie wskutek porazki.
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Przestrzen sygnaléw otwarcia, sposréd ktdrej rozpatrywane
beda kolejno pary zmiennych, ktére tworza zmienne z nastepujacego
zbioru atrybutéw:

wektor rzedéw kwantyli, zbudowany na rozktadzie staty-
stycznym wartosci zamknie¢ ostatnich Sd Swiec. Bedzie on
omowiony szczegdtowo w dalszym podrozdziale.

liczba swiec Sd, wstecz od chwili biezacej, ktorg uwzglednia
sie dla obliczenia momentéw statystycznych i innych wskaz-
nikéw (najczesciej w badaniach rozwazano Sd=500);
zmodyfikowany indykator Lane’a zwany Stochastic Oscillator;
skosnos¢, jako moment statystyczny trzeciego rzedu zbudo-
wany na zbiorze zamkniec ostatnich Sd swieg;

kurtoza - jako moment statystyczny czwartego rzedu zbudo-
wany na zbiorze zamknie¢ ostatnich Sd swiec.

Przestrzen sygnaléw zamkniecia jest utworzona przez trzy
wspomniane bariery zapewniajace bezwarunkowe zamkniecie kazdej
otwartej pozycji poprzez osiggniecie jednej z tych barier:

— bariery polegajacej na wystawieniu zlecenia ograniczajacego

zysk po osiagnieciu satysfakcjonujacego inwestora poziomu
Take Profit (TP);

bariery polegajacej na wystawieniu zlecenia ograniczajagcego
strate w przypadku zmiany warto$ci instrumentu finansowe-
go w kierunku przeciwnym do oczekiwanego przez inwestora
- zlecenia zwanego Stop Loss (SL);

zlecenia automatycznego zamkniecia kazdej otwartej pozycji
niezaleznie od jej aktualnej wartosci po uplywie zadanego
czasu waznosci (wygasniecia) Tyqop, tu mierzonego najczesciej
liczbg Swiec S, wprzod do zamkniecia pozycji.

Kryteria stosowane w badaniach:

W (Wynik) - to suma zwrotdéw po zamknieciu pozycji przez bariery TP i
SL (od wyniku zamknie¢ na barierze TP - zyskow, odejmowane sg wyni-
ki zamknie¢ na barierze SL - strat).

Wp (Wynpopr) - wynik poprawiony (skorygowany) o rezuitaty za-
mknie¢ na barierze Ty, — spowodowane osiggnieciem czasu wygasnie-
cia pozycji. Wyniki te moga by¢ zaréwno dodatnie jak i zakonczone stra-

ta,

Lmax (Obsm) - maksymaina wielko$¢ obsuniecia kapitatu (lub badanej
zmiennej obserwowanej bedacej odpowiednikiem kapitatlu np. wyrazo-
nej w pipsach) w badanym okresie;
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K1 - stosunek obsuniecia Lmax do Wp;

K2 - kryterium uwzgledniajace jednocze$nie wynik poprawiony i ryzyko
porazki wyrazone poprzez 2-krotne zwiekszenia maksymalnego obsu-
niecia, czyli K2= wynpopr-2*obsm;

K10 - kryterium uwzgledniajgce jednoczesnie wynik poprawiony i ry-
zyko porazki wyrazone poprzez 10-krotne zwiekszenia maksymalnego
obsuniecia, czyli K10= wynpopr-10*obsm;

K20 - kryterium uwzgledniajgce jednocze$nie wynik poprawiony i ry-
zyko porazki wyrazone poprzez 5-krotne zwiekszenia maksymalnego
obsuniecia, czyli K10= wynpopr-5*obsm; to kryterium dla bardziej ry-
zykownego inwestora niz K10.

Wymienione kryteria tworza wiec specyficzna mape zysku i ry-
zyka, przy czym ryzyko wyrazane jest tu najczesciej poprzez awersje
inwestora do duzych obsunie¢ kapitatu. W dalszych rozdziatach rozwa-
zany bedzie takze typowe dla np. analizy portfelowej rozwazanie ryzyka
wyrazonego poprzez wariancje rezultatow (zwrotéw) na tle $rednich
korzysci (np. w sposob stosowany przez Sharpe’a i Sortino).

Pierwsza rozpatrywang pare zmiennych wejsSciowych stanowia
momenty statystyczne trzeciego i czwartego rzedu - sko$nos$¢ i kurtoza.

Biezgca skosnos¢ i kurtoza obliczana dla kazdych ostatnich
Sd=500 $wiec poréwnywane byly z ustawianymi badaniach ich warto-
$ciami granicznymi. Momenty obliczane byty wzgledem $redniej warto-
$ci ostatnich Sd warto$ci zamkniecia $§wiec (badano jak zwykle rozktad
kursu EUR/USD). Przekroczenie ustawionej badanej warto$ci granicznej
przez biezaca wartos¢ skosnosci lub kurtozy stanowito regute otwarcia
pozycji. Przyjmowane wartos$ci graniczne w prezentowanych badaniach
zmieniano odpowiednio w zakresie od -0.2 do 0.3 (co 0.1) dla sko$no-
$ci, wg reguty:

g3=-0.3+i3*0.1 (37)
dlaiz =1, ..., 5 oraz w zakresie od -1.3 do 1.5 dla kurtozy, wg reguty:
ga=-1.5+i4*0.2 (38)

dlais =1, ..., 15. Sko$nos¢ i kurtoza obliczane byly jak w skrypcie (Li-
sting 6).
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- sum3(i)=90; |
sum4 (i)=90; |
. j=1:sd |
i sum3(i)=sum3(i)+(C((i-sd+j),4)-mi(i))"3; !
sumd(1)=suma(i)+(C((i-sd+j),4)-mi(1i))"4; :

skos(i)=sum3(i)/sd/s(i)"3;
kurt(i)=sum4(i)/sd/s(i)"4-3;

Listing 6. Skrypt wyjasniajgcy sposob obliczania momentéw statystycznych
wyzszych rzedéw do testowania skutecznosci strategii inwestycyjnej.

Zgodnie z zapisem w listingu sko$nos¢ jest rozumiana tu jako
wskaznik asymetrii A; rozkltadu wartosci zamkniecia $wiec wokot Sred-
niej xsr z ostatnich Sd $wiec (w skrypcie zapisana jako mi(i)).

Warto$¢ ta podzielona jest przez odchylenie standardowe pod-
niesione do trzeciej potegi:

A= Z(Xk-Xer)3/S%/Sq (39)
gdzie:
i — indeks biezacej chwili czasowej;

Xk — warto$¢ zamknigcia k-tej §wiecy poprzedzajgcej chwile biezgca;
k=1,2,..,Sg

Xsr— Srednia arytmetyczna ostatnich Sqzamknie¢ $wiec;
s - odchylenie standardowe ostatnich Sq$wiec wzgledem $redniej.

Podobnie o kurtozie zapisanej w przedstawionym skrypcie nale-
zatoby powiedzie¢, ze to wskaznik koncentracji rozktadu, gdyz podzie-
lona jest przez czwarta potege odchylenia standardowego i dla poréw-
nania z rozktadem normalnym pomniejszona o 3.

Ki= Z(Xk-Xsr)*/s*/Sa -3 (40

Oznaczenie jak wyzej przy wzorze (39).

Decyzje inwestycyjne o otwarciu pozycji dhugich, krotkich lub
zaniechaniu dziatania podejmowane byty wowczas, gdy funkcja charak-

terystyczna zmiennej X! zwigzanej z rozpatrywanymi wielko$ciami sko-
$nosci i kurtozy przyjmowata odpowiednie warto$ci:
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1 gdy A; > 83(i3) Oraz K; > Ba(i4)
f(xi) = 0 w pozostalych przypadkach (41)

dlai=1,2,..,S¢i3=1,..,6;is=1, ..., 15.

Pozycje dlugie otwierane byly, gdy f(xi!) = 1 a krdtkie, gdy f(x;!) = -1.

Badania przeprowadzono przy statych pozostatych parametrach

takich jak:

liczba $wiec, dla ktérych kolejno inicjowano badanie okna o
licznosci Sd=500 swiec wynosita Is=25000; (warto$cia poczat-
kowga szeregu czasowego byla swieca nr 5000, a koncowg
Swieca o numerze 30000);

wartos$¢ bariery Stop Loss, po osiggnieciu ktorej zamykana byta
pozycja otwarta ze strata SL=0.0140 (140 pipséw);

warto$¢ bariery Take Profit, po osiagnieciu ktdrej zamykana
byla pozycja otwarta z zyskiem TP=0.0040 (40 pipsdw);

liczba $wiec symbolizujaca dopuszczalny czas przetrzymywa-
nia otwartej pozycji opisana wyzej jako Taop, tu przyjeta w
formie Sp $wiec 15 min; przyjeto Sp=100;

rzad kwantyla zewnetrznego, ktory rozstrzygat o zmianie kie-
runku otwarcia pozycji (bedzie oméwiony w podrozdziale o
wektorze kwantyli); tu przyjeto p(Qgz) = 0.98;

rzad kwantyla wewnetrznego, ktéry rozstrzygat o otwarciu
pozycji (bedzie omdwiony w podrozdziale o wektorze kwanty-
1i); tu przyjeto p(Qg:) = 0.56;

oscylator stochastyczny Lane’a; przyjeto jako bariere otwiera-
jaca pozycje L=35,;

Powyzsze parametry czynnikéw do tej pory nierozpatrywa-

nych nie sg dobrane przypadkowo, lecz wynikaja z kilkuset wstepnych
testow przeprowadzonych przed ostatecznym sukcesywnym obja-
$nieniem ich wplywu.

Wyniki badan przedstawione na rys. 46 dotycza sytuacji, gdy ko-

lejno kazda z 25000 rozwazanych $wiec powodowata otwarcie jakiejs

pozycji
przez b

pozycji

lub bezczynnos$é. Kazda otwarta pozycja byta zamykana tylko
ariery TP i SL, nie uruchamiano zamykania poprzez wygasniecie
po uptywie zadanego czasu T4, Wynik przedstawiany jest jako

suma pipsoéw uzyskanych przy udanych zamknieciach na TP pomniej-
szona o straty na SL. Przy tak asymetrycznie i raczej nietypowo usta-
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wionych barierach (TP=40 pipséw a SL=140 pipséw) uzyska¢ mozna,
zwtlaszcza dla poczatkowych wartosci zakreséw zmiennosci badanej
skos$nosci i kurtozy, do$¢ dobre wyniki rzedu kilkudziesieciu tysiecy
pipséw (warto$¢ 1.0 na osi rzednych rys. 46 to 10000 pipsow. Wyniki
tak przedstawione nie ujawniaja jednak ponoszonego przez inwestora
ryzyka. Bardzo dobry rezultat moze by¢ obarczony duza zmiennoscia
wynikow czgstkowych, w tym takze porazek sekwencyjnie skupionych
obok siebie, skutkujacych duzymi obsunieciami kapitatu.

Wynik w przestrzeni skosnosci i kurtozy

10

10 6

3

Kurtoza Skosnosc

Rys. 46. Wyniki symulacji w przestrzeni zmiennej skosnosci (1:6} i kurtozy (1:15).
Rezultat - wynik koricowy (w skrypcie nazywany wynik) od zamknieé na
barierach SL i TP oraz dopuszczalnego czasu otwarcia pozycji.

Pewnym zabezpieczeniem przed kilkoma duzymi kolejnymi po-
razkami na barierze SL jest wprowadzenie czasu wymuszonego za-
mkniecia Tdop.

Wyniki uzyskiwane po wprowadzeniu tej bariery zwane popra-
wionymi wynpopr przedstawione sa na kolejnym wykresie rys. 47.
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Wynik poprawiony w przestrzeni skosnosc x kurtoza
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Rys. 47. Wyniki symulacji w przestrzeni zmiennej skosnosci (1:6) i kurtozy (1:15).
Rezultat - wynik koricowy poprawiony (wynpopr) od zamknie¢ na barierach SL
iTP z uwzglednieniem zamknie¢ wskutek uptywu zadanego czasu otwarcia
pozycjl.

Charakterystyczne dla wynikéw przedstawionych na rys. 47 sg
dwa odrebne obszary rozwiazan bliskich optymalnym - to obszar srod-
kowych wartoéci sko$nosci (dla indeksu 3 i 4 co odpowiada sko$nosci
01 0.1) oraz dwom obszarom kurtozy - bardzo niskiej i bardzo wysokiej
(albo w okolicach wartosci -1.0 albo 1.0). To wazna sugestia dla dal-
szych rozwazan - kurtoza charakterystyczna dla rozktadu normalnego
nie jest atrakcyjna.

Nalezy przypomnie¢, ze kurtoza obliczana jest jako odniesiona
do kurtozy rozktadu Gaussa (jako wskaznik koncentracji rozkiadu) i
pokrywa sie z kurioza gaussowska przy wartosci K=0 (wg 40).

Poréwnanie wynikow na wykresach 46 i 47 nasuwa wniosek o
znacznym pogorszeniu rezultatéw po wprowadzeniu Tgop. Przeciez na
wykresie wyniku niepoprawionego (rys. 44) najlepsze rezultaty siegaja
80 tys. pipsow na wykresie 47. zaledwie kilkunastu tysiecy. Na obu wy-
kresach nie przedstawiono jednak wplywu ryzyka na wiarygodnosc¢
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tych rezultatéw. Zgodnie z naturg otaczajacego nas $wiata oczekiwaé
nalezy, ze przy wysokich zyskach pojawi sie wysoka zmienno$¢ sktadni-
koéw, z ktérych zyski te powstaja.

Miarg tego ryzyka powszechnie przyjeta w analizie szeregow
czasowych zwrotow z inwestycji jest odchylenie standardowe (wyraza-
ne np. poprzez wskaznik Sharpe’a [106]) lub zestaw pewnych miar ry-
zyka, charakterystyczny dla rynku Forex [141]. Jedng z najwazniejszych
w tym zestawie miar jest maksymalne obsuniecie kapitatu, wyrazane
w pieniadzach lub mierze wzglednej, czesto takze jako procent uzyski-
wanego profitu. Wazne jest i czesto takze mierzone miejsce wystepowa-
nia tego obsuniecia (na poczatku gromadzenia kapitatu - to Zle, lub pod
koniec - zdecydowanie lepiej), mierzone sa prawdopodobienstwa wy-
stapienia zysku i porazki, Srednia wielko$¢ zysku i porazki i temu po-
dobne.

Na rys. 48 wybrano i przedstawiono jedng z tych miar - maksy-
malna wielkos¢ obsuniecia, mierzona tak jak zysk - w pipsach, w rozpa-
trywanej tu przestrzeni réznych zadawanych granic sko$nosci i kurtozy.

Wykres przedstawiajacy obsuniecia maksymalne w rozpatrywa-
nej przestrzeni wyjasnia, dlaczego wynik uwzgledniajacy ryzyko nie
bedzie miat charakteru unimodalnego. Podobnie bowiem jak na rys. 46
wysokim warto$ciom wyniku niepoprawionego towarzysza duze obsu-
niecia, a tam gdzie obsuniecia sg atrakcyjnie mate, tam takze wynik jest
nizszy.

Najlepsze wyniki dla kryterium wynpopr uzyskano dla granicy
sko$nosci wynoszacej ga= 0.1 oraz dla granicy kurtozy ga=1.1.

Najlepsze wartosci wg kryterium minimum ryzyka K1 (minima-
lizacji maksymalnego obsuniecia) wynosza kolejno wynik, wynpopr, ob-
sm, k1. Kryterium K1 to stosunek obsuniecia maksymalnego do wyniku
poprawionego. W rozpatrywanym tu przypadku najlepszy wynik ksztal-
tuje sie na poziomie 10%.

Tab. 5 ki symulacji w przestrz 'x kurtoza.
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Maksymalne obsuniecia w przestrzeni skosnosc x kurtoza

25

1.5

Maksymalne obsuniecia

10 6
5 3

Kurtoza Skosnosc

Rys. 48. Wyniki symulacji w przestrzeni zmiennej skosnosci (1:6) i kurtozy (1:15).
Rezultat - wielkosci maksymalnych obsunie¢ (obsm).

W powyzszej tabeli wystepuja dwa charakterystyczne kryteria
tego rynku (i zapewne wszystkich rynkéw, a moze nawet wszystkich
zachowan inwestoréw). To kryterium maksymalizacji zysku (tu - wyn-
popr) 1 minimalizacji ryzyka (maksymalnego obsuniecia - obsm). To
takze kryterium ujarzmienia chciwos$ci i opanowania strachu - stad dy-
gresja o ich ponadrynkowym znaczeniu.

Powstat dylemat, ktére kryterium jest wazniejsze lub jak je wa-
zy¢. W ten sposob powstata idea kryterium wiazacych oba wyniki ~ K10
1 K20. Kryteria te zostaly zdefiniowane na wstepie do niniejszego roz-
dziatu.

W badaniach stosowano zasade ostroznego podej$cia do symu-
lowanych wynikéw. Wyrazato sie ono m.in. w ,pesymistycznym” trak-
towaniu zmian kursu waluty wewnatrz rozpatrywanej Swiecy. Ponizszy
fragment skryptu (Listing 7) wyjasnia, na czym polega wariant ,pesymi-
styczny” rozpatrywania regut otwarcia pozycji. Rozpatrywane s3 kolej-
no dwa warunki - w pierwszym sprawdza sie, czy kolejno rozpatrywana
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1-ta warto$¢ Swiecy (wprzod) nie spowoduje przegranej a dopiero po-
tem, gdy warunek ten nie jest spetniony (zmienna stopI dalej réwna jest
0}, rozpatrywane jest pytanie, czy nie zostala osiggnieta bariera TP. Ta
kolejnos¢ rozpatrywania barier powoduje, ze wynik rzeczywisty nigdy nie
moze by¢ gorszy niz pesymistyczny, ten ostatni stanowi wiec dolne osza-
cowanie wyniku koncowego (wg zasady ,gorzej nie moze by¢”). We
wszystkich przeprowadzanych symulacjach uwzgledniany jest 3-pipsowy
spread na parze EUR/USD.

» 1=1:sp
. : (C(k+1,2)-C(k,4))>SL & loss(k)==0 & stopl==0 &
' plon(k)>klg2 & pDslow(k)>10@-Lanerec

%otwier. wrt

loss(k)=1;

stopl=1,

wynk(k)=-SL-spread;

klasa(1,2)=klasa(1,2)+1;

-C(k+1,3)+C(k,4))>TP & win(k)==0 & stopl==0 &
plon(k)>klg2 & pDslow(k)>100-Lanerec
. ) -t
win(k)=1;
stopl=1;
wynk(k)=TP-spread;
klasa(1,1)=klasa(1,1)+1;

Listing 7. Skrypt wyjasniajgcy kolejnos¢ rozpatrywania zmian kursu wewngqtrz
Swiecy.

Indykator Lane’a [129, 139, 141] zwany najczes$ciej Stochastycz-
nym (ang. Stochastic), zdefiniowany przez Georga Lane w latach 50-tych
ub. wieku, wybrany zostat sposréd wielu innych popularnych wskazni-
kow stosowanych w szczegdlnosci w platformach Foreksu. Rezygnacja
w niniejszych badaniach z kilku innych indykatoréw poprzedzona byta
wspomnianymi juz wstepnymi testami ich przydatnosci w rozwazanej
przestrzeni sygnatéw. Oscylator stochastyczny obliczany byl, po kilku
probach na swiecach 15 min, dla ly = 50 Swiec wstecz (nie, jak najczesciej
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zalecajg Zrddla literaturowe dla 14 okreséw wstecz). Sktadniki %K i %D
charakterystyczne dla tego oscylatora obliczane byty jak w listingu 8.

Podobnie jak dla skosnosci i kurtozy wprowadzono dobierang

granice indykatora gi.ne. Badania przeprowadzono przy zmiennej grani-
cy funkcji charakterystycznej giane i stalych pozostatych parametrach
takich jak w poprzednich badaniach, z tym, Ze granice sko$noSci g3
i kurtozy g4 ustawione juz zostaty na poziomie ustalonym w poprzednim
podrozdziale jako optymalny. Tak wiec kolejno:

liczba $wiec, od ktérych inicjowano badanie okna o licznos$ci
S4 =500 swiec wynosita Is=25000;

bariera SL=0.0140;

barieraTP=0.0040;

rzad kwantyla zewnetrznego p(Qg2) = 0.98;
rzad kwantyla wewnetrznego p(Qq1) = 0.56;
granica skosnosci gz = 0.1;

granica kurtozy g« =1.1;

zas dopuszczalny otwarcia pozycji wyrazony liczba $wiec
wprzdéd S, =120;

ly1 = 50; liczba $wiec wstecz, dla ktorej budowano wskazniki La-
ne’a.

Wskaznik Lane’a jako pDslow obliczany by} wg skryptu (w petli

dla kazdej swiecy sposrod 1s=25000).
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W regutach otwierajgcych pozycje (sygnatach) poréwnywano
pDslow (%Ds) z bariera grane zmieniang w tym badaniu w petli j=1:20 od
wartosci 5 do 100 (%).

Stosowano regute decyzyjna:

1 gdy %Ds; > grane)
f(x;) = { 0 w pozostatych przypadkach (42)
-1 gdy O/ODS‘l < 100 — gLane(j)

Pozycje dtugie otwierane byty, gdy f(xi?) = 1 a krétkie, gdy f(xi2) = -1.

Z uwzglednieniem poprzednich barier skosnosci i kurtozy pozy-
cje otwierane byty w sytuacji jednoczesnego spelnienia warunkoéow
okreslonych przez (41) i (42). Kolejne koniunktywnie uwzgledniane
warunki wymieniane bedg w kolejnych rozpatrywanych wymiarach
przestrzeni sygnatéw rekomendujgcych otwarcie dtugich i krétkich po-
zycji rozpatrywanego waloru walutowego.

Uzyskano wyniki przedstawione na rys. 49 i 50. Najlepsze wyni-
ki uzyskano dla wartosci indykatora wynoszacej 50. To zupetnie inna
warto$¢ niz sugerowana przez wiele platform brokerskich - zazwyczaj
20-30 [141]. Wg kryterium minimaksowego K1 uzyskano wyniki jak
ponizej:

Krvteria w funkcii Lane'a

Rys. 49. Wyniki wynik (nieb) i wynpopr (ziel) oraz obsuniecie w funkcji
indykatora Lane’a dla wartosci indykatora od 5 do 100.
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Kryteria K10 i K20 w funkcji Lane'a

-10

-12
-16
¢}

Rys. 50. Kryteria K10 (niebieski) i K20 (cyjan) w funkcji indykatora Stochastic
Oscillator Lane’a zmieniajgcego si¢ od 5 do 100. Maksimum wystepuje dla obu
kryteriow przy wartosci Lane=50 (10x5).

Tab. 6. Wyniki symulacji dla optymalnej wartosci indykatora Lane’a.

S3 to wyniki ostatnie lepsze niz w poprzednim badaniu w prze-
strzeni dwoch wyzszych momentow statystycznych. Obsuniecie w skali
catego niemal roku na poziomie 4-5% jest znakomitym wynikiem. Wy-
nik bezwzgledny rzedu 20 tys. pipséw takze bytby znakomitym dokona-
niem.

Badania te przeprowadzono przy zalozeniu, ze indykator Lane’a
bedzie obliczany dla liczby $wiec rozpatrywanych wstecz i1 = 50. Ozna-
cza to, Ze kazdy kolejny komponent algorytmu Lane’a pKfast i pKslow
i nastepne pochodne obliczone zostaty z uwzglednieniem ostatnich 50
Swiec. Po zmianie tego parametru kolejno na 40 i 60 uzyskano wyniki
przedstawione w tab. 7.
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Tab. 7. Wyniki symulacji dla sgsiednich wartosci indykatora Lane’a,

Pierwszy z tych wynikéw jest ewidentnie gorszy od wymienio-
nego jako bazowy dla ly = 50. Drugie badanie daje gorszy wynik i nieco
lepsza warto$¢ kryterium obsuniecia. Uznajac, ze zmiany te sa mato
istotne, do dalszych badan pozostawia sie wartos¢ ly1 = 50 Swiec.

To jedna z najbardziej innowacyjnych i wrazliwych podprze-
strzeni w rozpatrywanej przestrzeni sygnaléw. Zgodnie z opublikowana
wczes$niej autorska koncepcja [126, 128] stawiana jest tu teza, ze bieza-
ca zmiana ceny zalezy od specyficznie okreslonej przesziosci. Na pod-
stawie wstepnych badan okazuje sie, ze pamie¢ niezbedna do zbudowa-
nia stosunkowo skutecznego systemu transakcyjnego jest do$¢ dtuga
i siega kilkuset zdarzen ($wiec} wstecz. Przyjeto, ze, podobnie jak w
dotychczasowych podprzestrzeniach, rozpatrywany bedzie szereg
Sa = 500 wartoséci wstecz od chwili biezacej. Podobnie jak w (39) x«
oznacza k-ta $wiece wstecz od chwili biezacej xi, a xs- $rednig z ostatnich
Sa= 500 wartosci zamknieé $wiec.

Rozpatrujgc wszystkie ostatnie Sq zamknie¢ mozna zdefiniowaé
dla kazdej chwili biezacej pewien umowny rozktad normalny odchylen
ceny wokot jej Sredniej o parametrach xs-i s ($rednia i odchylenie stan-
dardowe jak w (39)). Doktadniej, pamietajac o oznaczeniu przez indeks
i chwili biezacej nalezatoby zapisa¢ xis-oraz s'; dla uproszczenia zapiséw
indeksy gorne sg pomijane. Oczywiscie rozktady rzeczywiste czgsto da-
lekie sa od normalnych jednak te ostatnie traktowane sg tu jako pewien
szczeg6lny indykator rozktadu. Na ich tle budowane sg pewne klasy
zachowan inwestycyjnych.

Umieszczajac wartos¢ biezaca ceny rozpatrywanego waloru (tu
kursu EUR/USD]) na tle rozktadu normalnego o parametrach estymowa-
nych przez rzeczywiste wartosci $redniej i wariancji, mozna prébowa¢
wyciagna¢ wniosek o prawdopodobienstwie zmiany ceny. Gdyby ob-
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serwowane procesy zmiany ceny byty markowskimi procesami stacjo-
narnymi tj. takimi, dla ktorych staty bytby rozktad prawdopodobienstwa
osiggniecia jednego z dopuszczalnych stanéw ze stanu biezacego, pro-
blem ten bytby stosunkowo prosty i dawno bytoby zauwazone jego
rozwigzanie. Tak jednak, na szczgscie (dla rozwoju badan), nie jest. Rze-
czywisto$¢ nie daje zadnych gwarancji stacjonarnosci i ciggle czyni roz-
patrywane tu zadania predykcyjne jednymi z bardziej fascynujacych
problemdw ludzkosci.

Potwierdzeniem takiej niekonsekwencji w zachowaniu rynkow
sg wielokrotnie obserwowane zdarzenia ,,odstajace” od ,prawdopodob-
nych” uzewnetrzniajgce si¢ w rozkladach rzeczywistych pojawianiem
sie tzw. ,grubych ogonéw"”. Np. po bardzo silnych wzrostach kursu zda-
rzaja si¢ jeszcze silniejsze, a po bardzo silnych spadkach - dalsze spadki.
Zachowanie takie narusza naturalny obraz, takze zauwazalny, zachowa-
nia sie rynku w sposéb przypominajacy zachowanie sie pijanego mez-
czyzny [17], ktory ma gdzie$ w $wiadomosci ogdlny kierunek ruchu
jednak pozwala sobie na permanentne, losowe odchylenia od tej trajek-
torii. Rozpatrywang tu koncepcje porownal mozna, pozostajac przy
metaforze pijaka, raczej do takiego jego zachowania, gdy co pewien czas
w jego Swiadomosci kietkuje nowa idea wedréwki w catkowicie od-
miennym kierunku. Nie mozna bylo przy tym przewidzie¢, co tez nie-
spodziewanego pojawi sie w tym umysle. Oto istota niestacjonarnosci
procesu i takie sa rzeczywiste zachowania, takze rozpatrywanego tu
najczesciej rynku par walutowych.

[stote prawdopodobienstwa kolejnej zmiany kierunku ruchu
rynku na tle niedawnej historii oddaje rys. 51.

A

%‘ iC
Lstl 17 | mj

Rys. 51. Hipotetyczny rozkfad normalny ostatnich Sy odchylen zamknigé od
Sredniej my.

mwr
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Niech bedzie dany rozkiad normalny odchylen ostatnich Sq za-
mknie¢ od Sredniej z tych zamknig¢ oznaczonej mq zastepujacy rozkiad
rzeczywisty tych odchylen.

Biezgca warto$¢ obserwowanej zmiennej niech bedzie rowna Sg,
Na wykresie jest ona polozona poniZej Sredniej (z lewej strony sg nizsze
warto$ci zmiennej). Gdyby rozkiad prawdopodobienstwa nie zmienit sie
w kolejnym kroku, czyli gdyby obserwowany proces byl procesem mar-
kowskim, to prawdopodobienstwo wzrostu rynku jest oczywiscie wiek-
sze niz prawdopodobienstwo spadku. Na rysunku dodatkowo zaznaczo-
no dwie bariery, typowe dla handlu na platformach brokerskich - barie-
re TP i SL. Gdyby kierowac sie sugestig utrzymania rozktadu prawdopo-
dobienistwa to naturalne byloby otwarcie pozycji dtugiej w chwili biezg-
cej. Gdyby przy tym, tak otwartej pozycji towarzyszyly odpowiednie
bariery o wartosciach jak na rys. 51, to mozna zauwazy¢, Ze prawdopo-
dobienstwo osiggnigcia TP (oznaczone jako pole Pk .,,) jest wielokrotnie
wieksze niz prawdopodobienstwo osiggniecia SL (oznaczone jako pole
Pk sh ]

Oczywiscie zaktada sie, ze bariery SL i TP skojarzone sg tzw. zle-
ceniem OCO (One Cancel Other), czyli zamkniecie pozycji w ktéorymkol-
wiek miejscu powoduje uniewaznienie drugiej bariery. Znaczenie ma
wiec, w ktdra strone rynek zmieni sie najpierw.

Zakladajac, ze nastapi zwrot kursu (reversal) w sytuacji S, praw-
dopodobienistwo osiggniecia co najmniej wzrostu o TP jest rowne Plgyg
Jezeli prawdopodobienstwo to jest dostatecznie duze warto zaryzyko-
wac takg inwestycje. Zapewne jest tak, zZe warto$¢ S, polozona blizej
wartosSci Sredniej mk, ma niewielkg przewage Pkon nad Pk, lub po pro-
stu nie ma jej wcale. Logiczng reakcjg na taki stosunek prawdopodo-
bienstw Pkyng / Pkg, bedzie zaniechanie inwestycji. MoZe to zdarzy¢ sie
stosunkowo czesto w sytuacjach, gdy warto$¢ biezaca lezy w okolicach
wartosci $redniej tj. by¢ moze bardzo czesto. Zgodne to bedzie jednak z
przyjeta strategia, by inwestowa¢ w sytuacji wyraznej przewagi jednego
z prawdopodobienstw Pk lub Pkg, Podobna decyzja powinna by¢ bo-
wiem podjeta takze po drugiej stronie wartosci sredniej - gdy dominuje
wyraznie Pk, nad P¥jgng.

Mozna takze analizujgc wykres na rys. 51 zauwazy¢, ze gdyby
zbyt optymistycznie przesung¢ bariere TP mocno w prawo to istnieje
gdzie$, statystycznie uzasadniony, kres takiego optymizmu. Kazde bo-
wiem zwiekszenie bariery TP zmniejszy prawdopodobienistwo jej osia-
gniecia. Podobne wnioski mozna sformulowa¢ w odniesieniu do SL

Wracajac jednak do uwag o niestacjonarnos$ci procesu zmiany
ceny instrumentu bazowego mozna postawi¢ teze, Ze zapewne nie
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zwieksza sie ciggle i nieuchronnie prawdopodobienstwo ruchu ceny
w gore w miare oddalania sie wartosci biezacej od $redniej w doét
(w lewo). Gdyby tak byto, to znaczy gdyby rosto prawdopodobienstwo
ruchu powrotnego w funkcji oddalenia warto$ci biezacej od $rednie tzn.
gdyby proces miat rozktad gestosci prawdopodobienistwa gaussowski,
to bardzo prosta strategia inwestycyjna zapewniataby zysk. Wystarczy-
toby np. czeka¢ wylacznie na duze odchylenia ceny i otwiera¢ pozycje
w kierunku $redniej. Skoro tak sie nie dzieje, to by¢ moze istnieje jakas
bariera na rozktadzie odchylen, po przekroczeniu ktérej prawdopodo-
bienstwo ruchu powrotnego przestaje mie¢ zwigzek z dotychczasowym
rozktadem zdarzen (tych odnotowanych w Sq historii).

Niech Qg o0znacza pewien kwantyl wyznaczony przez biezaca
warto$¢ na osi ceny obserwowanej zmiennej umieszczony gdzie§ w le-
wej czesci rozktadu gestosci a p(Qgn) rzad tego kwantyla. Wracajac do
rys. 51 p(Qg) oznacza pole na wykresie rozktadu gestosci potozone
z lewej strony warto$ci biezacej zmiennej obserwowane;j.

Niech pole pod rozktadem gestosci bedzie podzielone umownie na 5
czesci (rys. 52) oznaczonych odpowiednio Gyt i=1,2,..,5 . Niech kazda
z tych czesci (klas) bedzie wyznaczona przez dwie granice - kwantyl
dolny (potozony z lewej strony pola) i gorny. Granice te beda odpo-
wiednio oznaczone (Sd, S¢t).

Stawia sie teze, ze: (43)

jezeli Qg nalezy do Cy! to korzystniej jest otworzy¢ pozycje krotka;
jezeli Qgpnalezy do Cy2to korzystniej jest otworzy¢ pozycje diuga;
jezeli Qgynalezy do Cy?to korzystniej jest zaniecha¢ dziatania;
jezeli Qg nalezy do Cp*to korzystniej jest otworzy¢ pozycje krotka;
jezeli Qg nalezy do Cy° to korzystniej jest otworzy¢ pozycje dtuga;

AR

Poniewaz w ustawicznym procesie zmieniajgcej sie ceny zdecy-
dowanie wygodniejsze jest operowanie nie kwantylami, lecz ich rzedami
(miara w postaci wielkosci pola z prawej strony kwantyla na wykresie
rozktadu gestosci), to wprowadzono pojecie wektora rzedéw kwantyli
determinujgcych podziat na wymienione w (43) klasy.

Na rys. 52 wida¢, ze wystarczg 4 wartos$ci w wektorze rzedéow
kwantyli, by podzieli¢ przestrzen pod rozktadem gestosci na 5 Klas.
WartoSci te odpowiednio oznaczono:

Py = [kigz kigi kia ka2 ] (44)
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Rys. 52. Podziat rozktadu gestosci odchylen na klasy rekomendujqce decyzje
0 otwarciu pozycji

Np. rzad kwantyla gérnego zewnetrznego kg odpowiada wiel-
kosci pola (prawdopodobienstwa) umieszczonego z prawej strony
kwantyla wyznaczonego przez bariere Sl i S¢.

Doktadniej, wartosci kiz2 i dalej to rzedy kwanty li, ktoérych prze-
kroczenie wywotuje decyzje. Rzedy kwanty li poréwnywane sa z praw-
dopodobienstwem wzrostu kursu od wartosci biezacej okreSlonym na
podstawie cech statystycznych historii ostatnich 500 Swiec. Przeprowa-
dzono badania w kierunku okreslenia warto$ci wektora P, takich, dla
ktorych maksymalizowany jest zysk z inwestycji.

Badania przeprowadzono przy stalych pozostatych parametrach
takich jak:

— liczba $wiec, od ktérych inicjowano badanie okna o licznosci
Sa= 500 $wiec wynosita Is=25000;

— bariera SL=0.0140;

— barieraTP=0.0040;

— granica sko$nosci gz = 0.1;
— granica kurtozy g4 =1.1;

— czas dopuszczalny otwarcia pozycji wyrazony liczba swiec wprzéd
Sp=120;

~ lg = 50; liczba $wiec wstecz, dla ktorej budowano wskazniki
Lane’a;

— wskaznik Lane’a - 50.
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Badania przeprowadzono w przestrzeni ki X kigi, gdzie kg to
rzad kwantyla zewnetrznego gornego klasy rekomendujacej otwarcie
pozycji short (wystepujacy przy niskich potozeniach wartosci biezacej
kursu w stosunku do wartosci $redniej) a ki1 to rzad kwantyla dolnego
tej klasy. Podobnie odpowiednio dla kig2 i kia1 (symetrycznie).

Zmieniano ki w petli 1:8 od 1.00 co 0.005 do 0.96 oraz kg
w zakresie od ki, do wartosci mniejszej od kigz 0 jj*0.03, gdzie jj zmie-
niano w petli 2:15.

Uzyskano wyniki przedstawione na kolejnych wykresach - rys.
53,54155.

Mniejsze wartosci klasy ki wynikajace z rys. 55 oznaczajq pre-
ferencje dla matych réznic pomiedzy gérnym i dolnym kwantylem.
Oznacza to zapewne mniejsza czesto$¢ zdarzen (sygnatow otwarcia), za
to wieksze zapewne bezpieczenstwo transakgcji.

Wida¢ to natychmiast na kolejnym wykresie kryterium
uwzgledniajgcego umownie obie wzajemne przeciwstawne cechy trans-
akcji ~ wysoki wynik bezwzgledny i niskie ryzyko. Wtasnie w obszarze
niskich obsunie¢ i stosunkowo dobrego wyniku poprawionego (rys. 56)
wystepuja maksymalne warto$ci K10.

Wynik w przestrzeni kig1 x klg2

kig1 0 o0 kig2

Rys. 53. Wykres przedstawia wynik w przestrzeni rzedéw kwantyli kig: x kigz.
Maksimum wystepuje dla maksymalnych wartosci obu parametréw.
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Wynik poprawiony w przestrzeni klg1 x kig2

1.5

kg 0 o Kig2

Rys. 54. Wykres przedstawia wynpopr w przestrzeni rzedow kwantyli kig; x kiga.
Maksimum wystepuje dla minimalnej wartosci ki (ki obliczane jest poprzez
odejmowanie od kig2) oraz dla kiyz rzedu 0.99.

Obsuniecia w przestrzeni kig1 x kig2

0.8
0.6
0.4

0.2

Kig1 0 o Kig2

Rys. 55, Wykres obsunie¢ w przestrzeni kig: x kiyz. Wida¢ wyraZznie korzystniejszy
obszar dla mniejszych wartosci kigz.
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Kryterium uniwersalne w przstrzeni klg1 x kig2

-2

-6
15

kig1 0 o Kig2

Rys. 56. Wykres kryterium K10 w przestrzeni rzedow kwantyli ki1 x kg
Maksimum wystepuje przy wartosci ki;z=0.99 I najwiekszej wartosci kig;.

Tab. 8. Wyniki symulacji dla optymalnej wartosci kryterium K10 w przestrzeni
kigt x kige.

Wektor ostatecznych wynikéw tego badania przedstawiono
w tab. 8. Wynik ten zblizony jest do poprzedniego z tab.6. Waznym re-
zultatem badan jest okreSlenie interesujgcych przedzialéw zmiennosci
rzedéw kwantyli.
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i

To szczegdlna dziedzina czynnikéw oddziatywujgcych na rezul-
tat inwestycji z uwagi na ich zwiagzek z technologig platform transakcyj-
nych. S3 to bowiem czynniki determinujace sposob zamykania pozycji
najczesciej Scisle zwigzane z mechanizmami automatycznego lub pétau-
tomatycznego zarzgdzania transakcjg. To podstawowa rdznica w sto-
sunku do dotychczas rozpatrywanych czynnikow zwigzanych z warun-
kami otwarcia pozycji. Bariery ograniczania straty SL (Stop Loss) i za-
bezpieczenia zysku TP (Take Profit) sa podstawowymi i powszechnie
stosowanymi w wiekszosci platform internetowych.

Ta szczegoélna okoliczno$¢ pozwoli na wyjatkowo odrebne po-
traktowanie tych dwu czynnikéw. Okaze sie bowiem, ze przeprowadzo-
ny eksperyment, polegajagcy na poszukiwaniu najlepszych wartosci za-
mknie¢ TP i SL nawet przy irracjonalnym zatozeniu, ze przysztos$¢, w
zakresie najlepszych wartosci SL i TP, bytaby znana, prowadzi do bardzo
dobrych rezultatow tradingu. Powstata w ten sposéb koncepcja predyk-
cji tych czynnikow, zamiast, o wiele trudniejszej, predykcji zmiany war-
tosci badanego waloru.

Badania przeprowadzono w ustalonej na podstawie dotychcza-

sowych wynikéw przestrzeni parametréw, nastepujaco ustalajgc ich
wartosci:

— liczba $wiec, od ktorych inicjowano badanie okna o licznosci
S¢= 500 Swiec wynositals=25000;

— granica sko$nosci g3 = 0.1;
— granica kurtozy gs =1.1;

— czas dopuszczalny otwarcia pozycji wyrazony liczba $wiec
wprzod S, =120;

—  lyi=50; liczba $wiec wstecz, dla ktérej budowano wskazniki La-
ne’a;

— wskaznik Lane’a - 50;

— rzad kwantyla zewnetrznego ki, = 0.99;

— rzad kwantyla wewnetrznego ks = 0.66.
Poszukujac najlepszych wartos$ci SL i TP badania przeprowadzo-
no dla SL od 0.0120 (120 pipséow pary walutowej EUR/USD) co 0.0020

(20 pips6éw) do 0.0220 (220 pipséw) oraz dla TP od 0.0040 co 0.0005 do
0.0085. Wyniki przedstawiono na kolejnych wykresach.
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Wynik zamkniecia pozycji na barierach TP i SL

2.5

1.5

0.5

15

sL Y ™

Rys. 57. Wykres wyniku niepoprawionego w przestrzeni SLXTP, gdzie SL zmienia
sieod 1:7 a TP - 2:12. Najwyzsze wartosci wida¢ w obszarze SL=120-160 pipséw i
TP=40-55 pipsow.

Wynik poprawiony w przestrzeni TP x SL

1.5

0.5

15

SsL 0 0 -

Rys. 58. Wykres wynpopr w przestrzeni SLxTP, gdzie SL zmienia si¢ od 1:8.
Najwyzsze wartosci wida¢ podobnie jak poprzednio w obszarze najwyzszych
wartosci SL oraz dla TP w obszarze 35-55 pipsow.
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Obsuniecia w przestrzeni TP x SL

0.4
0.3

0.2

15

St o0 ™

Rys. 59. Wykres obsunie¢ w przestrzeni SLxTP, gdzie SL zmienia sie od 1:8.
Najwyzsze wartosci wida¢ dla poczgtkowych wartosci SL i duzych wartosci TP.

Kryterium K10 w przestrzeni TP x SL

0 o
SL ™

Rys. 60. Wykres k10 w przestrz ' SLxTP, gdzie SL zmienia sie od 1:8. N.  yisze

wartosci  wida¢  podobnie k poprzednio w obszarze najwyZszych
rozpatrywanych wartosci SL i TP=40 pipsow.
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Tab. 9.
SLxTP.

'yniki symulacji dla optymalnej wartosci kryterium K10 w przestrzeni

W wektorze wynikéw przedstawionym w tab. 9 wystepuje do-

tychczasowe minimum wzglednego obsuniecia K1=0.0344. Wynik ten
uzyskano dla TP=0.0035 oraz SL=0.0120.

Badania przeprowadzono dla najlepszych dotychczas obliczo-

nych parametrow:

liczba $wiec, od ktorych inicjowano badanie okna o licznosci
S¢= 500 Swiec wynosita 1s=25000;

granica skosnosci gz = 0.1;
granica kurtozy g4 =1.1;

czas dopuszczalny otwarcia pozycji wyrazony liczba $wiec
wprzdd S, =120;

lgr = 50; - liczba $wiec wstecz, dla ktérej budowano wskazniki
Lane’a;

wskaznik Lane’a - 50;

rzad kwantyla zewnetrznego kg = 0.99;

rzad kwantyla wewnetrznego ki1 = 0.66;

bariera Stop Loss ustawiona zostata na poziomie SL=0.0120;
bariera Take Profit ustawiona zostala na poziomie TP=0.0035.
Zmieniano liczno$¢ $wiec okna diagnostycznego, standardowo

dla pozostatych badan w tym raporcie przyjetego sd=500 $wiec. Licz-
no$¢ te zmieniano dla i z przedziatu (1:5) wg reguty 200+i*100, czyli od
300 co 100 do 700. Wyniki przedstawione na rys.61 wskazuja na dos¢
mocng pozycje wybranego horyzontu 500 swiec. Liczno$¢ pozostawiono
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wiec bez zmian. To kolejne poprawienie wyniku mierzonego wielkos$cia
obsuniecia uzyskane poprzez zmiane wielkosci zbioru testowego (ucza-
cego) tu zmienionego z dotychczasowej wartosci 120 na 170 S$wiec.
Wyzsza jest tu takze warto$¢ wyniku poprawionego, a wiec w sensie
réwnoczesnego uwzglednienia obu tych kryteriéw parametry okre$lone
przez pare tych wynikéw sa dominujace dla catego dotychczasowego
zbioru wynikéw.

Tab. 10. Wyniki symulacji dla optymalnej wartosci licznosci okna diagno-
stycznego wg kryterium K1.

Wynik symulacji w funkcji licznosci zbioru diagnostycznego
25

Rys. 61. Wyniki badan wplywu licznosci okna diagnostycznego na jakos¢
kryteriow. Przedstawiono wynik (niebieski), wynik poprawiony (zielony) i obsu-
niecia (czerwony). Optymalna wielko$¢ zbioru wystepuje dla i=3, co oznacza
licznos$¢ 200+i*100=500 swiec.
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To trzecia (po TP i SL) podstawowa bariera przestrzeni za-

mkniecia otwartych pozycji. Badania, podobnie jak dotychczas, prze-
prowadzono dla najlepszych obliczonych parametréw, takich jak:

liczba Swiec, od ktérych inicjowano badanie okna o licznosci
Sa =500 $wiec wynosila 1s=25000;

granica skos$noéci g; = 0.1;
granica kurtozy g4 =1.1;

czas dopuszczalny otwarcia pozycji wyrazony liczba $wiec
wprzéd S, =120;

liy = 50; - liczba Swiec wstecz, dla ktérej budowano wskazniki
Lane’a;

wskaznik Lane’a - 50;

rzad kwantyla zewnetrznego kg = 0.99;

rzad kwantyla wewnetrznego kig1 = 0.66;

bariera Stop Loss ustawiona zostala na poziomie SL=0.0120;

bariera Take Profit ustawiona zostata na poziomie TP=0.0035.

Badania przeprowadzono dla liczby S$wiec rozpatrywanych

wprzédd od chwili biezacej sp=10 co 10 do 200 (1:20). Uzyskano ponizej
przedstawione wyniki.

Tab. 11. Wyniki symulacji dla optymalnej wartosci licznosci okna testujqcego
(prognostycznego) wg kryterium K1.

Wyniki te sa zblizone do dotychczas uzyskiwanych. Jest to zro-

zumiate z uwagi na ptaski przebieg krzywych ilustrujgcych wyniki. Sto-
sunkowo duza zmiana okna testujacego z Sd=120 na Sd=160 zmienia
do$¢ w niewielkim zakresie obserwowang odpowiedz modelu.
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Wyniki symulacji w funkcji licznosci zbioru testowego
2.5

1.5

0.5

Rys. 62. Zmiany podstawowych wynikéw w zaleznosci od liczby swiec, po ktdrej
nastepuje zamkniecie pozycji niezamknietych przez bariery TP i SL. Tdop zmienia
sie od 10 do 200 swiec. Maksimum wystepuje przy 16 cyklu obliczen, czyli dla
wartosci Tdop=160. Wyniki to wynik (niebieski), wynpopr (zielony) i obsm -
obsuniecie maksymalne (czerwony).

Po zbadaniu wrazliwosci kolejno wybranych zmiennych, lub ich
par zbadano znaczenie liczby otwieranych pozycji dtugich lub krétkich
na skuteczno$¢ i ryzyko transakcji. Ryzyko do tej pory wyrazano po-
przez wskaznik maksymalnego obsunigcia. Zaktadano takze, ze sukce-
sywnie otwierane byty tylko pojedyncze pozycje w sytuacji, gdy spet-
nione byly warunki otwarcia i zamykane byly, gdy spetnione byly wa-
runki zamkniecia. Poniewaz zakladano kolejne sekwencyjne rozpatry-
wanie kazdej kolejnej $wiecy mogto to doprowadzac do sytuacji wielo-
krotnego naktadania si¢ w czasie otwartych réwnoczesnie pozycji, i dtu-
gich i krétkich, lub jednoczesnie jednych i drugich. W sytuacji, gdy wy-
raznie dominowata liczba pozycji tego samego typu (dtugich lub krot-
kich) stwarzato to zagrozenie duzej porazki przy niekorzystnej zmianie

~ 151 ~



A. Wilinski, GMDH - metoda grupowania argumentow w zadaniach predykcji...

rynku. Jednocze$nie, przy korzystnym trendzie duza liczba poprawnie
otwartych pozycji stwarzata szanse na duze zyski.

Na internetowych platformach brokerskich z reguly podaje sie
ten stan nierdbwnowagi rynkowej wskazujac rdznice pomiedzy np. suma
wartos$ci otwartych diugich pozycji i sumg wartosci pozycji krotkich.
Niekorzystny ruch rynku w kierunku zagroZzonym (takim, w ktérym
otwarta jest duza liczba przegrywajacych pozycji) zagrozenie to po-
wieksza. Istnieja tez platformy brokerskie, na ktérych uniemozliwia sie
jednoczesne posiadanie odwrotnych pozycji. Ttumaczy sie to najczesciej
troska o bezpieczenstwo niedoswiadczonego inwestora, jest jednak tak-
ze zabezpieczenie brokera przed czesto uprawianym i dos$¢ skutecznym
scalpingiem. Zasada ta (niedopuszczalnosci posiadania pozycji przeciw-
nych) jest przestrzegana takze np. na rynku kontraktéw terminowych
na warszawskiej GPW. Na takich platformach pozwala sie oczywiscie na
otwieranie, w jednym kierunku, wielu pozycji.

Niezaleznie od stosowania tej zasady badanie zorientowane na
optymalizacje dopuszczalnej liczby otwartych pozycji ma wigc sens.

Przeprowadzane tu rozwazania dotyczace przestrzeni indykato-
row maja luzny zwiazek z zasadnicza ideg predykcyjnego wykorzystania
GMDH. Zwiazek ten polega mianowicie, po pierwsze, na wyjasnieniu,
jakie przetworzone zmienne (indykatory) moga by¢ uzyte w roli zmien-
nych wejsciowych, i po drugie, czy nie mozna dokona¢ kolejnych istot-
nych transformacji generujacych nowe zmienne wejsciowe dla metody.

Na podstawie dotychczas uzyskanego zbioru najlepszych otwar¢
w pewnej zdefiniowanej przestrzeni zmieniajacych sie indykatoréow
rozpatruje sie kolejne ograniczenie polegajace na badaniu i zezwalaniu
otwarcia pozycji tylko wtedy, gdy nie ro$nie zagrozenie ponad zalozong
miare. Ten kolejny indykator to zbiér najkorzystniejszych dopuszczal-
nych liczb otwar¢ dtugich i krétkich pozycji.

Sprawdzone i opisane w niniejszym rozdziale indykatory z ich
najlepszymi warto$ciami to kolejno:

— liczba symulacji Is, dla ktérych inicjowano badanie okna o najko-
rzystniejszej licznosci Sq= 500 $wiec; liczba ta wynosita 1s=10;

— granica sko$nosci z najlepszym wynikiem gz = 0.1;
— granica kurtozy z najlepszym wynikiem gs =1.1;

— czas dopuszczalny otwarcia pozycji wyrazony liczba $wiec
wprzdd z najlepszym wynikiem S, =160;

— Iy = 50; - liczba swiec wstecz, dla ktorej budowano wskazniki
Lane’a;

~152 ~



Rozdziat 3. Przestrzen zmiennych dla systemu transakcyjnego ...

— wskaznik Lane’a z najlepsza wartoscia - 50;
— rzad kwantyla zewnetrznego z najlepszym wynikiem ki, = 0.99;
— rzad kwantyla wewnetrznego z najlepszym wynikiem ky;; = 0.66;

— bariera Stop Loss z najlepszym wynikiem na poziomie
SL=0.0120;

— bariera Take Profit z najlepszym wynikiem na poziomie
TP=0.0035.

Oczywiscie te najlepsze wartosci indykatordw odnosza sie do ca-
tej wczes$niej opisanej dziedziny zmiennosci czasu (indeksow $wiec)
imoga ulega¢ pewnym (niekiedy istotnym jak sie okaze) zmianom
w trakcie wykonywania dtugiej serii symulacji. Potwierdza to wielo-
krotnie wyrazane tu przekonanie autora, ze jedyne co jest trwate na
rynkach finansowych to ciggte zmiany. Przekonanie to nie jest zreszta
szczegOlnie oryginalne.

W zwiagzku z tym dla przeprowadzenia badan sprowadzajacych
sie do okreslenia optymalnej, zmieniajacej sie dynamicznie hiperprze-
strzeni indykatoréw okreslono dodatkowo pewne dziedziny ich zmien-
nosci wokét srednio najlepszej, tej, wyzej wymienionej. Nastepnie przy
wykonywaniu pewnej liczby symulacji w okre$§lonym miejscu macierzy
danych szukano lokalnie najlepszych wartosci indykatorow.

Algorytm ten oznaczony dalej jako Al bedzie nastepnie skojarzo-
ny z innymi, A%, A3 i A*przedstawionymi w dalszej kolejnosci.

W tym rozpatrywanym algorytmie A! poszukiwania najlepszej
strategii otwierania i zamykania pozycji w pewnej przestrzeni indykato-
réow stosowano nastepujgce zasady przeszukiwania tej przestrzeni:

1. Na wstepie przyjeto, ze najlepsze dla dalszych rozwazan bedga
$rednio najlepsze wartosci indykatoréw, czyli takie jak wymie-
niono powyzej;

2. Zauwazono, Ze wazna jest kolejnos¢, w jakiej dokonuje sie korekt
indykatorow dla rozpatrywanego odcinka badan (sekwencji
$wiec) i po kilku wstepnych badaniach ustalono, ze dos¢ ko-
rzystna jest ta zaproponowana ponizej;

3. W pierwszej kolejnosci zmieniano rzad kwantyla zewnetrznego
kigz poszukujac najlepszej wartos$ci w zbiorze Kig; = {0.950, 0.955,
0.960, ..., 0.995, 1.000}. Z tego zbioru okreslano najlepszg w da-
nym przedziale czasu wartos¢ indykatora i przyjmowano ja jako

przez chwile statag w procedurze poszukiwania innych optymal-
nych wartosci;
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4. Nastepnym rozpatrywanym indykatorem byl rzad kwantyla
wewnetrznego kig1. Tu poszukiwano najlepszej warto$ci w zbio-
rze Ki;1 = {0.48 0, 0.52, 056, 0,60, ..., 0.80, 0.84}. Podobnie jak w
poprzednim punkcie po znalezieniu tej warto$ci przyjmowano ja
jako statg w dalszych poszukiwaniach.

5. Kolejnym rozpatrywanym indykatorem byt indykator Lane’a. Je-
go wartosci wybierano ze zbioru Lane = {10, 20, 30, ...,, 90}. Po-
stepowano jak wyzej;

6. Nastepnie rozpatrywana byta skosno$¢ wybierana ze zbioru
G3={-04,-0.2, 0, 0.2, .., 1.6, 1.8};

7. Kolejnym indykatorem byta kurtoza sprawdzana w zbiorze
G+={-0.8,-0.6, ..., 1.8, 2.0};

8. W dalszej kolejnosci sprawdzano liczbe $wiec w zbiorze testujg-
cym wprzdd od chwili biezgcej Sp = {20, 30, 40, ..., 180};
9. Dwoma ostatnimi sprawdzanymi atrybutami byty bariery za-

mkniecia. Bariere SL poszukiwano w zbiorze SL = {0.0010,
0.0020, ..., 0.0160};

10. Bariere TP rozpatrywano w zbiorze TP = {0.0005, 0.0010,
0.0015, ..., 0.0080};

11. Nie zmieniano wartosci Sd - liczby $wiec testowanych wstecz od
chwili biezacej oraz ly - liczby $wiec badanych wstecz dla usta-
lenia wartosci indykatora Lane’a.

Schemat tego algorytmu wskazujgcy wielko$¢ zbioru uczacego
Sd $wiec ponizej wartosci biezacej, wielko$¢ zbioru testujacego Sp oraz
sposob ekstrahowania najlepszych wartosci indykatoréw przedstawio-
no na rys. 63. Wyjsciem z tego algorytmu jest wektor optymalnych war-
tosci oméwionych wyzej indykatoréw, inny oczywiscie dla kazdej na-
stepnej chwili czasu (kolejnej swiecy).

Rezultatem badan realizowanych wielokrotnie na tym samym
fragmencie danych uczacych Sd i testow wykonywanych w innym,
umieszczonym w umownej przysziosci Sp jest wektor optymalnych in-
dykatorow.

Powyzszy algorytm byt uruchamiany Ls razy. Liczba symulacji Ls
wskazuje ile razy w przesztosci wykonywany byt algorytm Al w se-
kwencji co jedng Swiece. Schemat ten okreslony jako A? przedstawiony
zostal na rys. 64. Kazda sekwencja badan wg A! przesunieta jest wzgle-
dem poprzedniej o jedna $wiece. W ten sposdb szczelnie wypetniona
jest cata przestrzen dostepnych danych historycznych. Po kazdorazo-
wym wyszukaniu najlepszych wartosci indykatoréow w czesci uczacej
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o dtugosci Sd nastepowato sprawdzenie ich przydatnosci w testowej
czesci przestrzeni. Przestrzegano tu zasady wykorzystywania jedynie
danych, wczesniej, w czesci uczacej, nie wykorzystywanych.

W kazdej czesci testowej algorytmu A! sprawdzano, czy kolejno
rozpatrywane pozycje otwierane i zamykane zgodnie z wartoSciami
indykatoréw przynosza zysk, czy strate. Sume kolejno tak wykonanych
Ls algorytméw uznawano za wynik algorytmu Az,

chwila
biezaca
odcinek odcinek
uczacy testowy
Sd fo SP 2
o — - - 1l — badanie k iy ki
| Kigop
®— —— — ; % — e badanie k lgl k ]gl
| k 1g opt
o— — _— e — lr - — — e badanie Lane’a
l Lane op
PR 74,_4_*%47¥ o badanie TP

l

Wynik: Wektor optymalnych indykatoréw :

[k lgzopl k lg]opt Lane opt g30pl 340]71 Spopl SLopl TPop(]

Rys. 63. Schemat graficzny objasniajgcy wykorzystanie algorytmu A
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A,

AI
zh. uczacy cb. testowy

razy

Al

Rys. 64. Schemat graficzny algorytmu AZ. Sktada sie on z kolejno wykonywanych,
przesunietych o jedna Swiece ulgorytméw A’

Na wykresach przedstawionych dalej kazdy wynik algorytmu A2
przedstawiany jest jako jeden punkt sposréd 1000 przeprowadzonych
symulacji. Ogolny obraz wszystkich realizowanych symulacji uogélnia
schemat przedstawiony na rys. 65.

Schemat ten tgczgcy algorytmy A!i A? nazwano tu algorytmem
A+, Na schemacie tym zaznaczono takze algorytm A? jako wykonywany
po kazdorazowym wykonaniu algorytmu A? . Istotg A® jest wykorzysta-
nie najlepszych okreslonych w A' indykatoréw i ustalenie, przy jakich
ograniczeniach liczby otwartych pozycji dtugich i krétkich oraz przy
jakim poziomie dopuszczalnej nieréwnowagi pomiedzy otwartymi po-
zycjami uzyskuje sie najlepszy wynik.

Pierwsze symulacje przeprowadzono na tradycyjnie wykorzy-
stywanym tu zbicrze 25000 Swiec 15 minutowych pary walutowej
EUR/USD. Celem byto sprawdzenie, przy jakich warto$ciach ograniczen
liczby otwieranych pozycji uzyskuje sie najlepsze wyniki transakcyjne.
Pozycje diugie i krétkie otwierane byly tylko wtedy, gdy spetnione byly
warunki wynikajace z przestrzeni indykatoréw. Najlepsze dopuszczalne
liczby jednoczesnie otwartych dtugich i krétkich pozycji okreslane byly
poprzez badanie w dodatkowej petli z zadanymi warto$ciami tych liczb.
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Nie byla to wiec typowa symulacja predykcyjna a raczej weryfikacja
znaczenia tego czynnika (dopuszczalnej liczby otwartych pozycji) dla
jakos$el wyniku konicowego. Liczby te okazaly sie by¢ czynnikiem nie-
zwykle istotnyim.

A4

L< swiec

1000 razy

Rys. 65. Schemat organizacji vhliczert symulacyjnych. Wskazany inkrement Ls
swiec powoduje peine wykorzystanie wszystkich danych z przesziosci.

Dia zadanych licznosci zbioréw - uczacego Sd=500, testowego
Sp=160, liczby symulacji wykonywanych w A? - Ls=10 uzyskano naste-
puijace wyniki (rys. 66).

Kapitat uzyskany po uptywie 10000 rozpatrywanych s$wiec
(w seriach po 10 Swiec wg algorytmu A?) - wynosit 138135 pipséw. To
$rednio na jedng pozycje ok. 13 pipséw zysku. To wynik znakomity przy
dos€ duzej stabilnos$ci opisanej ponizej, uzyskany jednak nie dla progno-
zowanych danych, lecz dla najlepszych dopuszczalnych liczb otwartych
pozycji.

Maksymalne obsunigcie w trakcie wykonania catego algorytmu
A* - 369 pipsow, a odchylenie standardowe wynosito ok. 42 pipsy (przy
ok. 13 pipsach Sredniego zysku). Wykres narastania tego kapitatu

przedstawiono na rys. 66. Wspolczynnik Sharpe’a dla tego wykresu wy-
niést SR = 0.3258.
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Zysk skumulowany [pips x 104]
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Rys. 66. Wykres narastania kapitatu w trakcie wykonywania algorytmu A4

ztozonego z 1000 realizacji A2 po 10 swiec z jednoczesnym badaniem optymalnej
liczby otwieranych pozycji.

W rozpatrywanej przestrzeni poszukiwano najlepszych wartosci
dla ograniczen w postaci liczby dopuszczalnych jednocze$nie otwartych
pozycji dtugich i krétkich. Wyniki tych badan przedstawiono na wykre-
sie 67. Dopuszczano tu otwarcie kolejnej pozycji nawet w sytuacji, gdy
aktualny wynik na wszystkich otwartych pozycjach byt ujemny, ale nie
mniejszy niz minus 450 pipséw (to najlepszy wynik dla kilku prob takze
z innymi dopuszczalnymi ujemnymi wartoS$ciami biezgcego wyniku).
Liczby otwartych pozycji rozpatrywano jako elementy pewnego zbioru
stanowigce kolejne potegi szeregu 27, n=0,1,2, ...

Na rys. 67 wida¢ stosunkowo niewiele zdarzen pozwalajgcych na
zwiekszenie liczby otwartych pozycji powyzej jednej, ale maja one jed-
nak, jak wspomniano, istotne znaczenie dla wyniku koncowego. W tych
bowiem miejscach szeregu czasowego nastepowaly istotne przyrosty
zysku skumulowanego (rys. 66). Takich miejsc w dtugim szeregu cza-
sowym (w rozpatrywanym jego fragmencie) jest ok. 10. Sa to fragmenty
szeregu, w ktorych celowo$¢ jednoczesnego otwarcia wielu pozycji wy-
stepuje kolejno w kilku tuz obok siebie potozonych chwilach czasowych
(poczatkach rozpatrywanych okreséw 15 minutowych). Nasuwa to po-
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myst zastosowania prostej strategii, polegajacej na wykorzystaniu
w kolejnym kroku dopuszczalnej liczby otwartych pozycji takiej, jaka
tuz przed tym krokiem byta ustalona jako optymalna. W ten sposéb za-
ktada sie niejako poslizg z wykorzystaniem optymalnej liczby otwartych
pozycji o jeden krok w szeregu czasowym.

Dopuszczalne liczby jednoczesnie otwartych pozycji
70

6l

51

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Rys. 67. Liczby otwartych jednoczesnie dtugich (niebieskie) i krotkich (czerwone)
pozycji.

Wykorzystujgc wyniki wyzej przedstawionych badan przepro-
wadzono kolejng symulacje w tym samej przestrzeni danych, jednak bez
najmniejszej ingerencji w przysztos¢. W kazdym kroku symulacji wyko-
rzystywano wytacznie omowione wczesniej indykatory i po uplywie
okresu testowego, w ktérym poszukiwano ich najlepszych wartosci do-
konywano typowej predykcji (otwierano pozycje) w niezbadanej przy-
sztosci.

Wyniki tej symulacji przedstawiono na kolejnych rysunkach -
rys. 68 i 69. Wyniki te sg bardzo podobne do tych zaprezentowanych
wczesniej, osiagnietych w sytuacji kolejnego testowania réznych do-
puszczalnych liczb otwartych pozycji i wyboru najlepszej z tych liczb.
Wynik osiggniety po ograniczeniu liczby otwartych pozycji do wartosci
optymalnej uzyskanej w kroku poprzedzajacym decyzje wyniost w ba-
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danym horyzoncie czasowym 130617 pipséw, a wiec praktycznie tyle
samo, co poprzednio. Najwieksze obsuniecie kapitatu wyniosto 153 pip-
sy, a $redni zysk wyniost takze ok. 13 pipséw. Wspétczynnik Sharpe’a
dla tego wykresu takze byt bardzo zblizony do poprzedniego i wynidst
SR = 0.3252.

Wyniki przedstawione na wykresie 69 przedstawiajace liczby
jednocze$nie otwartych pozycji dtugich i krotkich sg w przyblizeniu
takie same jak na rys. 67.

To posrednie potwierdzenie stusznosci hipotezy, ze niewielkie,
jednookresowe przesuniecie liczby otwartych pozycji nie pogarsza
istotnie wyniku przedstawionego na rys. 66. Podsumowujac ten frag-
ment badan mozna powiedzie(, Ze stabilnos¢ wynikéw (mierzonych np.
za pomocg wspolczynnika Sharpe’a) to bardzo interesujaca wlasciwos¢
okreslonej wczesniej przestrzeni czynnikéw. Oczywiscie nalezy pamig-
ta¢, ze istotnym elementem rozpatrywanego podejscia jest zastosowanie
metody GMDH jako sposobu tworzenia modeli z wyekstrahowang z ak-
tualnej rzeczywisto$ci strukturg wielomianowa.

Zysk skumulowany [pips x 104]
14
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Rys. 68. Wykres narastania kapitatu dla algorytmu A* wykonanego przy
zastosowaniu ograniczenia liczby jednoczesnie otwartych pozycji obliczonej jako
najlepszej w poprzednim kroku.
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Liczba jednoczesnie otwartych pozyciji diugich (niebieski) i krotkich {(czerwony)
70
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Rys. 69. Wyniki uzyskane w czasie badania algorytmu A* z wykresu 68. Na
wykresie przedstawione sq najlepsze obliczone w czasie symulacji liczby jedno-
czesnie otwartych pozycji diugich (niebieskie) i krétkich (czerwone).

Dla sprawdzenia, czy zaobserwowana stabilno$¢ wynikéw po-
miedzy symulacja wykonang w warunkach poszukiwania najlepszych
liczb otwartych pozycji a symulacja wykonang w warunkach zastoso-
wania liczby otwartych pozycji najlepszej w chwili poprzedzajacej aktu-
alng decyzje inwestycyjna, wykonano badania w zupetnie odmienne;j
czesci szeregu czasowego.

W celu prébkowano szereg czasowy nie co 10 Swiec (jak do tej
pory), lecz co 20 a liczbe Ls rozpatrywanych symulacji (co 20 $wiec)
zmieniono z dziesieciu na dwie. To istotne zmiany w parametrach symu-
lacji obejmujacej teraz zupetnie inny fragment szeregu czasowego. Po-
dobnie jak poprzednio wykonano dwie niezalezne symulacje. Najpierw
obliczono, jakie liczby jednoczesnie otwartych pozycji bytyby najlepsze
w kazdym rozpatrywanym kroku symulacji, liczbe te zapamietano i na-
stepnie przeprowadzono eksperyment w warunkach pelnej predykcji
stosujac ograniczenie liczby otwartych pozycji takie, jakie byto najlepsze
w poprzednim (a wiec znanym) kroku. Wyniki tej drugiej, predykcyjne;j
symulacji przedstawiono na rys. 70.
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Zysk skumulowany w innym fragmencie szeregu czasowego
12
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Rys. 70. Narastanie kapitatu w modelu predykcyjnym zbudowanym na wynikach
symulacji okreslajgcych najlepsze liczby jednoczenie otwartych pozycji w nie-
rozpatrywanym do tej pory fragmencie szeregu czasowego.

Uzyskano tu wynik catkowity 117764 pipsy, a wiec zblizony do
poprzednich. Odnotowano niewielkie obsuniecie maksymalne wynoszg-
ce 165 pips6w (niemal niezauwazalne na wykresie) i sredni zysk rzedu
12 pips6w przy odchyleniu standardowym ok. 40 pipséw. Wsp6tczynnik
Sharpe’a dla wykresu z rys. 70 wynosit 0.2980.

Wyniki te, pomimo przeniesienia w zupetnie inng rzeczywistos¢,
sg zaskakujgco zbiezne z dotychczasowymi. Oznacza¢ to moze popraw-
nosc (lepszym okresleniem moze bedzie efektywno$¢) wybranej prze-
strzeni czynnikowej. Zawiera ona szereg oryginalnych zmiennych -
wektor kwantyli, zmodyfikowany indykator Lane’a, takze czynniki
o charakterze technologicznym (np. SL, TP), zwigzane z zarzadzaniem
ryzykiem (liczba otwartych pozycji, dopuszczalna wielkos¢ asymetrii
w inwestowaniu), czy wskazniki uwzgledniajace prawdopodobienstwo
zdarzen (dezaprobata dla bezkrytycznego przyjmowania rozkladu nor-
malnego). Przyznac¢ sie jednak nalezy, Ze rozpatrywana przestrzen nie
powstata przypadkowo, jest rezultatem wielu wcze$niejszych niezbyt
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udanych prob, w tym takze z wykorzystaniem wielu znanych indykato-
row uznawanych powszechnie za wartosciowe i skuteczne.

Oczywiscie wielki jest zdaniem autora wkilad metody GMDH
w pozyskanie najlepszej struktury modelu opisujacego rzeczywistosc
wyrazong jako szereg czasowy punktéw w tej przetransformowane;j
przestrzeni. Metody, ktoéra pozwala na samoorganizujgce sie poszuki-
wanie najlepszej struktury (ztozonosci modelu) i identyfikacje parame-
trow modelu (wsp6tczynnikéw wielomianu). Warto takze kolejny raz
zwroci¢ uwage, Ze rozpatrywana przestrzen nie jest niczym statym raz
na zawsze okreslonym. Najwiekszg jej wadg jest by¢ moze nadmierna
,0stroznos$¢” w rekomendowaniu decyzji inwestycyjnej. Z wykresow na
rys. 66 -70 wynika jak niewiele decyzji wystgpito w dos¢ dtugim okresie.
Na wykresoéw narastania kapitatu wida¢ dtugie odcinki bezruchu, cat-
kowitego braku sygnatéw do otwarcia pozycji. Z drugiej strony, gdy sys-
tem obserwujacy zmiany na rynku dostrzegt sprzyjajaca sytuacje, to
z reguly skutkowato to serig udanych decyzji.

Jak wiele tego typu systemoéw, zwigzany jest on z charakterem
czlowieka - jego tworcy, jego emocjami, odpornoscia psychiczng, stylem
percepcji otaczajacego Swiata. Ten, wyzej przedstawiony, odzwierciedla
zapewne oczekiwania autora.
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Metoda GMDH sprzezona z mechanizmami po6tautomatycznego
obrotu na platformach brokerskich tworzy bardzo interesujgcy i obiecu-
jacy system transakcyjny. Przykiady uzycia w réznych obszarach ryn-
kow finansowych wskazujg na jej uniwersalno$¢ w aspekcie miejsca
uzycia, ale tez na ograniczone mozliwosci wykorzystania. Podstawowym
ograniczeniem metody jest niska moc obliczeniowa wspoétczesnych ma-
szyn. W metodzie konieczne jest bowiem transformowanie przestrzeni
predyktoréow do nowych wielowymiarowych przestrzeni pochodnych.
To z kolei wymusza czasochtonne przeszukiwanie przestrzeni zmien-
nych objasniajacych w celu okreslenia najbardziej obiecujacych modeli
predykcyjnych. Dodatkowo, eksperymentalnie sprawdzono, ze budowa-
ne modele tylko przez chwile sg zdolne do opisania przysztosci i wyma-
gaja ustawicznej adaptacji, zaréwno poprzez zmiane parametréw mode-
lu (tu wielomianowego) jak tez poprzez zmiane struktury tego modelu.
Stad, trudne wyzwanie obliczeniowe — sedno tzw. inteligencji oblicze-
niowej, ktére sprowadzi¢ mozna do poszukiwania kompromisu pomie-
dzy doktadnos$cig i pracochlonnos$cia algorytmu. Mozna tu takze skon-
statowac, ze przydatnos$¢ metody daje sie stwierdzi¢ wytacznie poprzez
obliczenia, poprzez eksperymenty na fizycznej rzeczywistoSci reprezen-
towanej przez macierze predyktordéw. Przysziosc¢ tej metodologii - chy-
ba w wykorzystaniu mocy rozproszonych systeméw obliczeniowych
zgodnie z ideg cloud computing, ale takze w poszukiwaniu nowych spe-
cyficznych dla metody algorytméw heurystycznego przeszukiwania
przestrzeni zmiennych objasniajacych.

Zapotrzebowanie na moc obliczeniowg i lepsze algorytmu prze-
szukiwania wynika z przekonania, Ze warto budowa¢ modele o duzej
ztozonoSci. W rozdziale 1 wida¢ bylo zwigzek pomiedzy dokltadnoscia
predykcji a ztozonoscig modelu.

Zaimplementowana przez autora do sze$ciu warstw sie¢ obli-
czeniowa z trudem daje sie wyjasni¢ do poziomu czwartej warstwy tak,
by mozna byto odtworzy¢ pierwotne wspotczynniki rownan regres;ji (te,
zwigzane z pierwotnymi, nieprzetworzonymi danymi) dla najlepszych
modeli. Z uwagi na zlozono$¢ tego opisu przeniesiony on zostat do do-
datku, gdzie zajat ok. 5 stron. Opis warstwy pigtej bytby juz 4-5 krotnie
obszerniejszy, a warstwy szostej zajatby juz kilkadziesiagt stron. W prak-
tycznej implementacji tych algorytmow autor nie nasladowat Aleksieja
Ivakhnenki, ktéry zazwyczaj przedstawial modele wielomianowe w formie
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uwzgledniajacej pierwotne predyktory z wyzszymi stopniami ztoZzonosci
(np. jako cztony kwadratowe, szeScienne itd.). Poniewaz eksperymen-
talnie w niniejszej pracy dowiedziono, Ze model jest poprawny tylko
przez przystowiowa chwile, to dociekanie, ktore z danych wejSciowych
maja wplyw na ciagle zmieniajaca sie strukture modelu nie byto w isto-
cie wazne. Wazna byta zdolno$¢ systemu do samoorganizacji, do ciaglej
zmiany struktury modelu i parametréw. Adaptacyjnos¢ te wielokrotnie
uzyskiwano i potwierdzono empirycznie jej zasadnos$¢ i skutecznos¢.

Intencjg byto umozliwienie implementacji tej metody w dowol-
nym $rodowisku programowym. Srodowiskiem wybranym przez autora
jest Matlab. Zainteresowany czytelnik moze wybra¢ dowolne inne o po-
dobnych lub lepszych funkcjonalnosciach.

Warto zauwazy¢, Ze obliczenia te daja sie zréwnolegli¢ z uwagi
na wielokrotnie zagniezdzang petle. To istotny aspekt rozpatrywanego
ograniczenia. Wspéliczesne metody zrdwnoleglenia obliczen uwzgled-
niajg mozliwos$¢ tworzenia farm komputerdw, czy zastosowania szyb-
kich procesoréw graficznych w celach naukowych. To jeden z kierun-
kéw rozwoju rozpatrywanej metody GMDH. Drugi, to spokojne oczeki-
wanie na spelnienie sie prawa Moora ,gwarantujacego” wyktadniczy
rozwdj mocy obliczeniowe;j.

Zupetnie inne podejscie, to uzycie intelektu zamiast maszyn. To
zapewne, na razie, dopoty gérujemy nad maszynami, najlepsze przy-
spieszenie wzrostu skutecznosci metody. To poszukiwanie usprawnien
metody GMDH w obszarze poszukiwania lepszych baz dla reprezentacji
modeli i odpowiedniejszych kryteriéw, poszukiwanie lepszych metod
przeszukiwania przestrzeni predyktorow.

W pracy stosowano kilka kryteriéw jakosci prognoz charaktery-
stycznych dla praktycznego handlu. Byt wiec stosowany w analizie port-
felowej wskaznik Sharpe’a czy Sortino, byt takze wskaznik uwzglednia-
jacy awersje do maksymalnego obsuniecia kapitatu. W fazach testowa-
nia stosowane byty w przypadku poszukiwania modeli regresyjnych nie
tylko tradycyjne kryteria metody najmniejszych kwadratéw, ale takze
minimaksowe. Zwtaszcza kryteria zwiazane z awersjg do maksymalnego
obsuniecia sa, zdaniem autora, bardziej naturalne i zwigzane z osobo-
woscig inwestora niz kryteria stosowane w modelach Markowitza czy
Sharpe’a. Oczywiscie zawsze lepiej jest znalez¢ model, ktéry przy danym
poziomie ryzyka pozwoli na osiagniecie wyzszego niz nizszego zysku.
Zawsze lepiej jest osiagna¢ zatozony zysk przy nizszym niz wyzszym
poziomie ryzyka. Jednakze jak zmierzy¢ te szczegélng ceche inwestora,
ktéry wybiera poziom ryzyka ,nierozsgdnie”? Dlaczego istnieja na ryn-
ku tysigce alternatyw wobec bezpiecznych obligacji?
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Podsumowanie

Praca jest w jakiej§ mierze wyrazem fascynacji autora dorob-
kiem zmartego niedawno (w 2008 roku) ukrainskiego wybitnego uczo-
nego prof. Aleksieja Ivakhnenki. Ivakhnenko nigdy nie koncentrowat sie
na zadaniach predykcji na rynkach finansowych. Z przegladu licznych
zrédet tego Autora wynika, ze do kilku publikacji dotyczacych tej pro-
blematyki namoéwili Go raczej niemieccy partnerzy - Johann-Adolf Muel-
ler i Frank Lemke. Kontakt ten nie przynidst spektakularnych praktycz-
nych rezultatéow, ale nie zniechecit tez (np. Franka Lemkego, z ktérym
autor niniejszej pracy ma bezposredni kontakt) do kontynuacji uspraw-
nien metody. Nigdy jednak nie by, w tej grupie uczonych, rozpatrywany
aspekt handlu automatycznego, czestotliwego, o zupetnie nieoczekiwa-
nych cechach. Wprowadzenie infobotéw do zarzadzania kontami klien-
tow to, w przekonaniu autora, niedaleka przysztos¢. To nieodigczny
atrybut cztonka przysztego spoteczenstwa informacyjnego, ktory bedzie
poszukiwatl specyficznego, outsourcingowego wsparcia osobistych fi-
nansOw. To, z duzg dozg prawdopodobienstwa, bedzie typowe zacho-
wanie drobnego inwestora zniecierpliwionego natarczywoscia i nieod-
powiedzialnoscig bankéw, zwlaszcza po fali bankructw tych ostatnich
w okresie trwajacego kryzysu finansowego.

Handel tradycyjny i w petni automatyczny to dwa rézne $wiaty -
w aspekcie teorii podejmowania decyzji, strategii matematycznych, psy-
chologii inwestora, szybkosci dziatania, wptywu technologii komunika-
cyjnych na teorie racjonalnego inwestowania (i zarzadzania ryzykiem).
Zastosowanie tradycyjnych koncepcji dla handlu automatycznego moze
by¢ zupetnie bezzasadne. To tak, jakby rozpatrywac¢ dwa $rodki komu-
nikacji - wéz konny i samolot. Przyczepiwszy skrzydta z bokoéw wozu
konnego, konstatowac ze zdziwieniem, Ze nie unosi sie.

Rozwigzaniem dla wozu jest zmiana koni. Na bardzo szybkie.
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