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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¢ opisywanga 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 [vakhnenke [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$ci dotyczgcej modelu predykcyjnego polega na
réwnoczesnym zastosowaniu dwdéch zasad - zbudowania najlepszego
regresyjnego modelu wedtug kryterium opartego na informacji nieuzy-
wanej do budowy modelu, oraz drugiej zasady - ograniczenia ztozono$ci
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 zabiegéw, 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 ktéra w danej
chwili utozsamia sie inwestor w swym przekonaniu o jej skutecznosci.

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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Prawdag jest to, co wytrzyma prébe doswiadczenia
Albert Einstein (1879-1955)

Wsréd zagorzatych zwolennikéw analizy technicznej powszech-
ne jest przekonanie, Ze kazdy obserwowany rynek uwzglednia przyszte
zdarzenia (ekonomiczne, polityczne) poprzez poprzedzanie kazdej, du-
zej 1 matej, decyzji inwestycyjnej rozwazaniami uwzgledniajacymi calg
dostepna inwestorowi informacje o przesztosci i przysztosci, skazonymi
takze rozmaitymi indywidualnymi emocjami i uprzedzeniami. To co caty
Swiat obserwuje jest sumg tych rozwazan, emocji i podjetych decyzji,
gdyz w istocie rzeczy, kazda z tych decyzji jest rezultatem przetwarzania
dostepnej informacji i sposobu jej interpretacji. Interesujace moze by¢
rozpatrywanie biezacych zachowan uczestnikéw rynku, nie poprzez
obserwacje kursu waluty, lecz poprzez badanie przyczyn zmian tego
kursu wynikajgcych ze ztoZzonych zlecen i otwartych pozycji na rynku
spot [20].
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W $wiatowym Internecie odszuka¢ mozna wiele Zrédet infor-
macji dajacej sie zakwalifikowa¢ do analizy fundamentalnej. Niektore
z nich mogg mie¢ duze znaczenia dla rozwoju systeméw handlu automa-
tycznego. Np. bardzo charakterystyczne jako dodatkowe dynamiczne
czynniki oddziatywujace na ocene instrumentu finansowego sg tzw.
economic events zwigzane z oglaszaniem rozmaitych komunikatow
o przewidywanym stanie wskaznikéw ekonomicznych danego kraju (im
wazniejszy kraj, tym zapewne wieksze przewidywane oddziatywanie na
globalne instrumenty finansowe). Analize fundamentalng od technicznej
odrdznia podejscie do rzeczywisto$ci - analiza fundamentalna skupia
sie na badaniu przyczyn, a nie skutkéw, jak czyni sie to stosujac analize
techniczng. Przyktadem takiego wiasnie podejscia jest doszukiwanie sie
przyczyn zmian ceny waloru rynkowego w aktywnych postawach inwe-
storow. W najprostszym przypadku pojedynczej akcji, im wiekszy be-
dzie na nig popyt, tym wyzsza bedzie jej cena. Gdyby wiec mozna byto
rozpozna¢ zamiary inwestoréw, co do zakupu lub sprzedazy waloru, to
mozna bytoby objasni¢ przyczyne przysztej zmiany ceny. Wazne bytoby
przy tym, by rozpoznaé zamiary mozliwie duzej grupy uczestnikéw rynku.

Przyktadem platformy prezentujacej behawioryzm jej uzytkow-
nikow jest aplikacja Small Speculant Sentiment Analyzer [140] przed-
stawiajgca intencje wybranej czesci uzytkownikéw znanej platformy
brokerskiej oanda.com [138]. Aplikacja ta to kolejny przykiad mozliwo-
§ci zautomatyzowania procesu podejmowania decyzji na rynkach do-
stepnych przez Internet. Wspomniana aplikacja wizualizuje zamiary
kilkudziesieciu tysiecy uzytkownikéw w formie dwoch diagramoéw,
z ktérych goérny przedstawia rozktad otwartych pozycji rynku spot,
a dolny rozktad zlecen (rys. 87). Kazdy kwadrant diagramu moze by¢
zinterpretowany jako krzywa catkowa liczby decyzji {otwartych pozycji
lub zlecen) w funkcji odlegtosci od biezacej wartos$ci rozpatrywanego
instrumentu finansowego - na przedstawionym wykresie na przykladzie
eurodolara.

Kolejno, np. diagram w gérnej prawej ¢wiartce (kwadrancie)
oznacza narastajacg liczbe (wzgledng, wyrazong w procentach) pozycji
dtugich otwartych powyzej biezgcej wartoSci kursu. Wykres przedsta-
wia sytuacje na rynku EUR/USD przy warto$ci biezgcej kursu C= 1,5305.
Kazda wartos$¢ (w %) w prawo od $rodka uktadu oznacza narastajacy
wzgledng liczbe pozycji dtugich otwartych pomiedzy $rodkiem uktadu
(warto$ciag biezgca kursu) a dang rozpatrywang wartoscig kursu. Sa to
oczywiScie pozycje w danej chwili przegrane, gdyz potozone sg powyzej
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Przez analogie, odpowiednio (rys. 88):

Gz (X», Xvt+ 8) - oznaczac bedzie udziat pozycji krotkich otwar-
tych powyzej wartosci biezacej kursu w przedziale < x,, xp+ §>;

Gz (xp-0, x1) - oznacza¢ bedzie udziat pozycji krétkich otwartych
ponizej warto$ci biezacej kursu w przedziale < xy- 8, Xp>;

G4 ( xv-6, xb) — 0znacza¢ bedzie udziat pozycji dlugich otwartych
w przedziale < xp-§, xv>, czyli ponizej wartosci biezacej kursu.

1
(dtugie wygrywajace) (dlugie przegrywajace)

. _ . G,
(krotkie przegrywajace) (krotkie wygrywajace)

vs. 88. nicja udziat  Giwc tc "Sod' rtosci biezgcej kursu x.

Wprowadzenie parametru 6§ powoduje, Ze suma czterech rozpa-
trzonych catek G, do G4 nie bedzie réwna 100%, lecz pozwoli na powta-
rzalnos$c¢ obliczen pdl w tych samych warunkach.

Podobnie dla nierozpatrywanego do tej pory diagramu dolnego
na rys. 87 niech odpowiednio:

Gs (xb, Xp+ 8) oznacza udzial zleceri kupna ztozonych z limitem
potozonym w przedziale < xu, xp+ 8>. Zlecenia te moga wynikaé z zamian
otwarcia pozycji dtugiej powyzej biezacej wartosci kursu (sa to tzw.
zlecenia Buy Stop), lub z zamiaru zamkniecia przegrywajacej pozyciji
krétkiej (zlecenie Stop Loss). Oba te przypadki s3g rezultatem takiej sa-
mej postawy inwestora - jego przekonania, Ze kurs waluty wzrosnie.
W pierwszym przypadku otwarcie pozycji dlugiej nastepuje w nadziei
dalszego wzrostu, w drugim przypadku zamkniecie pozycji krotkiej
(technicznie tozsame z otwarciem pozycji dtugiej) nastepuje w obawie
takze przed dalszym wzrostem kursu i powigkszaniem straty.
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Ge(xb, xo+ 6) 0znacza udziat zlecen sprzedazy ztozonych z limi-
tem potozonym powyzej biezgcej wartosci kursu. S3 to zlecenia wynika-
jace z zamiaru zamkniecia pozycji dlugiej wygrywajacej (Take Profit) lub
otwarcia pozycji krotkiej. Oba wynikajg z takiego samego przekonania
inwestorow o spadku kursu (po osiggnieciu poziomu wyznaczonego
w zleceniu). Inwestor w przypadku posiadania pozycji dlugiej sktada
zlecenie typu Take Profit lokujac je powyzZej biezacej wartos$ci kursu w
przekonaniu ze kurs dalej nie bedzie rést. Inny inwestor sktada zlecenie
otwarcia pozycji krotkiej Sell Limit takze w przekonaniu, ze kurs po
osiagnieciu poziomu okreSlonemu w zleceniu zacznie spadac.

G7(xv-6, xb) to udziat zlecen sprzedazy zlozonych ponizej warto-
ci biezacej kursu. Zlecenia te wynikajg z zamiaru inwestora otwarcia
pozycji krotkiej (Sell Stop) lub zamkniecia przerywajacej pozycji dtugiej
(Stop Loss). Oba wiec wynikajg z przekonania, ze kurs bedzie spadat.

Gs(xv-8, xp) to udzial zlecen kupna zlozonych ponizej wartosci
biezacej kursu. Zlecenia takie s3 skladane przez inwestora w celu
otwarcia w celu otwarcia pozycji dlugiej (Buy Limit) lub dla zamkniecia
krotkiej pozycji wygrywajacej (Take Profit). Oba typy zlecen wynikaja
z tego samego przekonania inwestorow, Ze kurs po osiagnieciu poziomu
wyznaczohego przez zlecenie, bedzie nastepnie rost.

Catki Gs do Gg dotyczgce zlecen przedstawione sg na rys. 89.
Przedziat § (odlegtos$¢ od wartosci biezgcej kursu) moze to by¢ oczywi-
$cie inny niz na rys. 88.

Gt
(Buy Limit/Take Profit) G, (Buy Stop/Stop Loss)
G
Xy~ N X,
S X
G, G,
(Sell Stop/Stop Loss) (Sell Limit/TakeProfit)

Rys. 89. finicja udziatéw zleceri w odlegtosci § od wartosci biezqcej kursu x».
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Jezeli w powyzszych definicjach Gi oraz & wprowadzi¢ pojecie
skonczenie matego przyrostu kursu dx nie mniejszego niz 1 pips oraz
pojecie rozkiadu gestosci gi(x) ztozonych zlecen lub otwartych pozycji,
to ogolna definicja catki G; bedzie:

Xp+é

6= [ g 0od, (64)
Xp

dla i=1, 2...8, 6= 100, 200, 300... pipsow.

Kazdy indeks i oznacza zupelnie inng funkcje, w aspekcie syste-
mu transakcyjnego, inny §wiat — zwyciestw lub porazek, optymizmu lub
pesymizmu.

Dla pewnego ustalonego arbitralnie, aczkolwiek rozsgdnie §,
mozna przeprowadzi¢ normalizacje catek Gi w dwoch grupach - dla
ie€{1,2,3,4}orazie {5,6,7,8}, takg Ze:

G.

ez 65
v6 (65)
1

dlai=1, 2...4, oraz:

G.

=g 66
6 (66)
4

dlai=5,6..8.

Zabiegi powyzsze majg na celu wyodrebnienie takiego fragmen-
tu obrazu (rys. 87), ktéry w sposob powtarzalny, dla wielu tysiecy po-
bran z serwera, zapewni zawsze te sama procedure znajdowania pro-
porcji pomiedzy otwartymi pozycjami w czterech kwadrantach gérnej
czesci rys. 87 oraz ztozonych zlecenn w dolnej czesci tego rysunku a do-
datkowo zapewni statg warto$¢ sumy catek.

Po przeprowadzeniu normalizacji wg (65) i (66) przygotowano
do dalszego przetwarzania macierzy danych obserwowanych X
o nastepujacej strukturze:

M - liczba wierszy (pomiaréw, obserwacji - tu $wiec obserwo-

wanych w cyklu jednogodzinnym);

N - liczba kolumn, tu N = 10.

W kolumnach macierzy X zapisano odpowiednio:

X1 - kurs badanej co godzine pary walutowej EUR/USD;
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Przedstawiona aplikacja internetowa jest zgodnie z jej sugero-
wang nazwa (Small Speculant) zrédtem wielu pomystowych rozwigzan
i miejscem $cierania sie réznych pogladéw spontanicznie powstajgcej
wokot niej spotecznosci. Wiele z nich koncentruje sig, jak to wynika
z dyskusji na forum, na proébie realizacji tezy, ze skoro ok. 95% wszyst-
kich drobnych inwestoréw przegrywa, to nalezy poszukiwaé¢ wzorca
rozktadu udziatéw G+ Gs takiego, Ze prawdopodobna i mozliwa bedzie
porazka tak znacznej czeSci populacji inwestoréw reprezentowanych
poprzez biezacy rozklad otwartych pozycji i zlecen.

Rozpatrywana tu autorska koncepcja jest catkowicie odmienna
od wyzej przedstawionej. Zbiezne sg one jedynie w aspekcie zatozenia,
ze istniejg pewne wzorce wyrazane poprzez konfiguracje danych, kto-
rych rozpoznanie umozliwi lub uprawdopodobni skuteczno$é prognozy.
W przypadku opisanym jako popularny sposéb zachowania sie wiekszo-
$ci inwestoré6w wzorcem takim mogtaby by¢ sytuacja na diagramach
rys. 87 - jako informacja wej$ciowa dla znalezienia odpowiedzi na pyta-
nie jaka mozliwa najblizsza zmiana rynku spowodowataby porazke
wiekszoS$ci graczy. Na diagramie tym dla wigkszosci inwestorow gorszy
bytby wzrost kursu - spowodowalby on pogtebienie sie strat ok. 35%
populacji z tytutu otwartych pozycji krétkich i poprawiatby sytuacje ok.
24% przegrywajacych dtugich pozycji. W diagramie zlozonych zlecen
ruch bytby o wiele mniejszy niz w przypadku spadku kursu.

Poniewaz historycznie dzieje sie tak, ze wiekszo$¢ przegrywa, to
logicznym (w sensie myslenia indukcyjnego, nie za$ myslenia logiczne-
go) ruchem bytoby wykonanie operacji (np. otwarcie pozycji), wygrywa-
jacej przy réwnoczesnej porazce wiekszosci. Na zasadzie przekory nale-
zaloby wiec otworzy¢ wiec pozycje dluga. Z psychologicznego punktu
widzenia, to niezwykle trudna decyzja, o wiele tatwiejsza dla odpowied-
nio zaprogramowanego infobota.

W rozpatrywanym tu modelu zaklada sie takze wyst¢powanie
wzorcéw uzasadniajacych postawienie nastepujacej tezy. Jezeli wielo-
krotnie weryfikowana konfiguracje zmiennych wejsciowych X;+Xs po-
zwala na zbudowanie modelu regresyjnego (niekoniecznie liniowego)
takiego, ze wg ustalonego kryterium akceptowalne mogg by¢ btedy wy-
nikajgce z zastosowania tego modelu na odcinku predykcyjnym w fazie
uczenia, to oznaczac to moze, ze znaleziono wzorzec (model regresyjny),
na podstawie ktérego mozna zbudowac system transakcyjny (oparty na
koncepcji prognozy).
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Jak zwykle, wazne jest rozréznienie modelu predykcyjnego od
modelu systemu transakcyjnego (inwestycyjnego). Pierwszy jest wyra-
zem zastosowania wyrafinowanych metod analizy technicznej (badania
skutkéw zmian rynku) w celu prognostycznym, a drugi jest zastosowa-
niem (wykorzystaniem) wynikéw pierwszego modelu w warunkach
proponowanych przez konkretna platforme inwestycyjna.

Podobnie jak w pracach [36, 50, 73, 79] do rozwigzania zadan
prognostycznych uzyta bedzie rozpatrywana tu metoda GMDH. Zasto-
sowany bedzie tu algorytm oparty na nieliniowej regresji (rozdziat 2),
w ktorej zmienng obserwowang bedzie zwrot po zakonczeniu kolejnej
$wiecy a zmiennymi wej$ciowymi kurs waluty i osiem opisanych catek
Gi,i=1, 2, .., 8. Przez zwrot rozumie sie tu réznice (w pipsach) pomie-
dzy warto$ciami kursu w chwili biezacej i poprzedniej, oddalonymi
o okres jednej $wiecy.

Zanim przystagpiono do zbudowania modelu regresyjnego roz-
szerzona zostala macierz danych wejSciowych poprzez konkatenacje
horyzontalng nowych kolumn o dtugosci N, z ktorych kazda jest iloczy-
nem wartos$ci w kolumnach z danymi pierwotnymi. Tych kolumn z da-
nymi pierwotnymi jest 8, gdyz uwzgledniono tylko kolumny reprezentu-
jace catki G1 do Gg. W zwigzku z tym kolejne kolumny o indeksie wiek-
szym o liczbe k od dotychczasowej liczby kolumn N kolejno zawieraly:

Xne=Xi*X; (67)

dla k=1, 2, ..,1=2,3, ..., 9,j=i+1, i+2, ..., 9, gdzie operator ,*’ oznacza
mnozenie tablicowe wektoréw wyraz po wyrazie, tzn. wynikiem mno-
Zenia jest kolejny wektor o takim samym wymiarze, ktdrego wyrazy sa
iloczynami odpowiednich wyrazéw dwdch kolumn wejsciowych.

Liczba dodatkowych kolumn wg (67) z uwzglednieniem kwadra-
tow wartosci kolumn pierwotnych wyrazéow Ng = N(N-1)/2+N. Razem
po konkatenacji macierz danych ma wymiar M x (N +Ng).

Dla zbudowania modeli prognostycznych na podstawie tak prze-
tworzonych danych pierwsza kolumne ( Xi) traktuje sie jako zmienng
obserwowang Y (odnosi si¢ ona do zwrotu po kolejnym kroku),
a wszystkie pozostate kolumny jako zmienne wejsciowe (objasniajace).
W ten sposo6b ostateczny model opisujgcy np. K wierszy zmiennej wyj-
Sciowej miat posta¢ formalnie liniowa:

Vini= X * Ay
[1x1] [1x(L+1)] [L+1)x1
dlaL=3,4,5,..,i=1,2, ...

(68)
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W modelu tym zmienna Yi+1 oznacza predykcyjng modelowang
wartos$¢ zmiennej obserwowanej, ktora w chwili biezacej wynosi y;  Xi
jest wektorem (L +1) zmiennych wejsciowych wybranym wg opisanego
dalej algorytmu sposrod Ng zmiennych rozszerzonej o wyrazy kwadra-
towe macierzy X zaobserwowanym w chwili biezacej i. Wektor Aj.1 jest
zestawem (L+1) wspotczynnikéw réwnania liniowego.

Aji1= [@01, alisg, @211, Aliad] (69)

.....

obliczonym w przesztosci na podstawie dostepnych danych historycz-
nych dla wierszy danych rozpoczynajacych sie w chwili i-K-1, a koncza-
cych sie w chwili i-1.

Poniewaz zaklada sie, ze jest dana informacja do chwili i-tej to
wykorzystujac dane wejéciowe do chwili i-1 a zmienng obserwowana do
chwili i-tej uzyskuje sie mozliwos¢ wykonania prognozy o jeden krok
wprzdd. Liczba K obserwowanych wierszy jest (na razie) przyjmowana
arbitralnie i moze by¢ takze przedmiotem dalszej optymalizacji. Wektor

Ai.1 obliczany jest z réwnania regresji wykonanej na K wierszach i L
kolumnach:

A’i+1 = X; \ Y

(70)
[1x(L+1)] [(L+1)xK) [(Kx1)]
ktére mozna takze zapisa¢ [104, 110] jako:
Azl‘+1 = pinv(X;-q) * Yi, (71)

[(L+Dx1]  [(L+1)xK] [K+1]

gdzie Y’ oznacza wektor transponowany a pinv jest operatorem pseudo-
inwersji Moore’a-Penrose’a (inwersji uogélnionej) [135]. Dla tak obli-
czonego wektora wspoétczynnikéw Ai.1 moZna wyznaczy¢ K wartosci
zmiennej wyjsciowej:

V= Xi1 * A
[K+1] [Kx(L+1)] [(L+1)x1]

gdzie X;.; jest macierzg danych obserwowanych od wiersza lezacego K
wierszy wstecz od chwili biezacej do wiersza (chwili) o indeksie i-1.
Indeks (i+1) przy wektorze Ai.1 oznacza, ze wspétczynniki sg obliczone
wektora Y przesunietego o jeden krok wprzéd w stosunku do danej X i3,
po to by umozliwi¢ predykcje (68).

Niewiadomg w tych rozwazaniach jest liczba L wspo6tczynnikéw
rownania jak i struktura modelu (czy do réwnania wchodzg tylko wyra-
zy liniowe, kwadratowe czy model jest kombinacjg tych wyrazéw).

(72)
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Problem ten rozwiazuje algorytm oparty na idei Group Method
of Data Handing dokonujacy dla kazdego i-tego kroku wielokrotnego
wyboru L wyrazéw dla L=3,4,5,... ,N4. Tworzac na K wierszach danych
macierz danych do (i-1) wiersza:

X [txdl X2 (73)
gdzie:
jujz . jLe{1,2, .., N}
1 - oznacza wektor jedynek o diugosci K;
Xi.J! - oznacza wektor danych ji-tej kolumny, takiej, ze:
j1 € {1,2,... Ng} konczgcey sie na (i-1) wierszu, majgcy dtugos$é K.
Dla kazdego obliczanego wg (72) z uzyciem (73) modelu rozpa-

trywane jest kryterium dokladnosci odtworzenia przebiegu zmiennej
obserwowanej jako:

1
Kl == %=l > min (749

Indeksy w kryterium Kl1 0znaczajg:

L - jest to kryterium obliczone dla modelu zawierajgcego (L+1) wyra-
z6w (L oraz wektor jedynek przeznaczony w modelu do obliczenia wy-
razu wolnego rownania regresji);

J= {j1,j2.-ju} - okresla, ktére sposréd kolumn macierzy danych X, zosta-
ty wykorzystane do obliczenia modelu Y;.

W ten sposéb obliczajac Ll dla wszystkich kombinacji Clwg dla
kazdego L = 3, 4, 5... znajdowane jest Kiyymin Z odpowiadajacym mu wek-
torem L indekséw kolumn {ji,jz...ji3. Opisany tu algorytm poszukiwania
najlepszego modelu mozna przedstawi¢ nastepujaco:

for i=1: Ng4-3
for j=i+1:Ng-2
for k=j+1:Ng-1
1}  Xiiwg(10)dlaL=3
2)  Obliczenie Ai,i wg (7), Yi wg (72) i kryterium

wg (74)

3) Zapamietywanie kryterium, jezeli jest naj-
lepsze

4)  Zapamietywanie modelu, jezeli kryterium
jest najlepsze

~ 207 ~



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

forl=k+1:N4

Xi.iwg(10) dlaL=4

Podobnie jak wyzej zapamietywanie naj-
lepszego modelu

end /1
end /k
end /j
end/i

Tak znaleziony model uzyty jest do wykonania predykcji (68).
Jest to predykcja wykonana jeden krok wprzéd przy zatozeniu, Ze uzna-
ny za najlepszy wg kryterium (74) model Y;, bedzie skuteczny jeszcze
jeden krok i da satysfakcjonujace przyblizenie yi.1 wg (68). Gdy uptynie
czas trwania jednego kroku, bedzie mozna sprawdzi¢, czy wartos¢ yi.
(ktérej w danej chwili jeszcze nie ma ) bedzie bliska modelowi §,.1. Wie-
lokrotne powtarzanie tej procedury i ocena jakosci modeli Vi1 bedzie
przedmiotem badan. Nalezy przy tym zauwazy¢, ze w kazdym kroku
model ¥; budowany jest z uzyciem innych zmiennych i z zastosowaniem
réznej struktury. Posiada takZe, co oczywiste, zupetnie inny zestaw
wspoétczynnikdw Aji 1.

W identyczny spos6b mozna zbudowa¢ model (modele) umozli-
wiajgce predykcje na dwa kroki wprzod (takze wiecej). Wowczas:

Viez = A" Xi (75)
gdzie:
Az =Xi2 \ Vi (76)
Yi= A Xi (77)
gdzie X2 = [1 Xi! Xip2.ouen Xi2M].

W modelu (75-76) dane macierzy rozszerzonej przez konkate-
nacje pozioma s3 wykorzystywane jedynie do wiersza (i-2) od chwili
biezacej, a wektor zmiennej obserwowanej, tak jak poprzednio, do chwi-
li biezacej. Stad inne wspodtczynniki Ai.2 i inne struktury i wielko$ci mo-
deli (76). Model umozliwiajgcy predykcje dwa kroki wprzéd ma jeszcze
dodatkowa interesujgcg witasciwosé. Otéz stosujgc go konsekwentnie
krok po kroku mozna doprowadzi¢ do kolejnego potwierdzania progno-
zy. Jezeli bowiem w jakiej§ chwili t; wykonana jest predykcja na dwa
kroki wprzad, czyli dla chwili ti.1 i ti.; to rOwniez w tej samej chwili zna-
na jest predykcja z poprzedniego kroku dotyczaca chwili t; oraz ti.1. Tak
wiec w chwili t; istniejg dwie predykcje dla chwili ti.1. Niech beda one
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oznaczone odpowiednio pi.i i pi«il'l, gdzie indeks dolny oznacza, dla
ktorej chwili predykcja jest wykonana a indeks gorny, w ktérej chwili
zostata wykonana. Z réznicy indekséw wida¢, ze pierwsza predykcja pi.1!
to predykcja jeden krok wprzod a predykcja pi-1i't wykonana jest dwa
kroki wprzod.

Przez predykcje niech bedzie rozumiane odchylenie zmiennej
obserwowanej od wartosci w kroku poprzednim np.:

i+1i= f’m -y
Py (78)
P+ 1= Yie1 - ¥
lecz takze:
pi+1tl= Vi - Vi (79)

Poniewaz w systemach transakcyjnych najwazniejsza jest traf-
no$¢ kierunku zmian zmiennej obserwowanej, a nie doktadne okresle-
nie jej wartosci, to w dalszych rozwazaniach istotne bedzie czy znak:

sign (pi«1!) = sign (pi+1*1) (80)

Jezeli warunek (80) zachodzi to interesujaca staje sie wartos$c
znaku. Jezeli sign (pi:1}) = 1, oznacza to, Ze prognozowany jest wzrost
rozpatrywanego kursu { tu ceny pary walutowej EUR/USD) i nalezy
otworzy¢ pozycje dluga, a gdy sign (pi.1') = -1, nalezy otworzy¢ pozycje
krétka. Jezeli warunek (80) nie byt spelniony nie wykonano zadnej ope-
racji.

Formalnie uwarunkowania te mozna przedstawi¢ wyprowadza-
jac pewna zmienng decyzyjna d; okreslajgca, co powinien system trans-
akcyjny wykonac.

gdy< nio N 2k (16)
oraz g :+1) =1
d; = g niespes nywar zk(16) (81)
o stni 16)
dy sigr

dlai=2,3..
W definicji (81) di oznacza decyzje otwarcia pozycji, gdy di # 0

lub bezczynno$¢, gdy di=0. Kazda otwarta pozycja byta zamykana po
jednym kroku. Dla tak zdefiniowanej strategii z uzyciem modelu (75-76)
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i danych jak w tab. 13 przeprowadzono badania. Badania przeprowa-
dzono z wykorzystaniem danych zgromadzonych w wyniki dwumie-
sigcznego automatycznego monitoringu platformy oanda.com [138].

Dla 800 kolejnych krokéw uzyskano modelowang zgodnos¢ pre-
dykcji w pierwszym i drugim kroku w 688 przypadkach sposrod kto-
rych 350 (52,4%) otwarte pozycje daty sukces a 338 porazke.

Stosowana L zmienna od 3 do 4 oraz dtugos¢ wektoréw danych
w rownaniach regresji réwna K=45. Dla zabezpieczenia strat zastoso-
wano mechanizm Stop Loss (SL) ustawiony na poziomie 50 pipséw, co
dla $wiec jednogodzinnych jest poziomem trudnym do osiggniecia, ale
osigganym (w rozpatrywanym horyzoncie 800 krokéw SL byto urucha-
miane 16 razy). Po kazdym k kroku mierzono zwrot (w pipsach):

Z=(Yk-Yien) - sign () (82)

Zapis (82) oznacza, ze warto$¢ dodatnig (sukces) osiggano wéw-
czas, gdy przy otwartej pozycji dtugiej (sign (pk*'=1)) nastgpil wzrost
kursu lub przy otwartej pozycji krotkiej (sign (pik! = -1)) nastapit spa-
dek. Wynik skumulowany przedstawiono na rys. 90.

Przedstawiony na rys 90. wykres skumulowanej wartosci zx:

k

2,(s) = Zzi (83)

i=1
osigga warto$¢ wskaznika Sharpe’a rowng 0.0882, a wskaznika Sortino
réwng 0.5485. Wskaznik Sortino to wskaZznik Sharpe’a odniesiony do
wariancji jedynie tych z, ktore przyniosty straty.

Wskaznik Sharpe’a obliczany jest jako:

SR =z(k)/std (z)/k (84)
a wskaznik Sortino jako:
SoR = z(k)/std (z.)/k (85)
gdzie:
z(k) - skumulowany zwrot po k kroku;
std(z) - odchylenie standardowe w szeregu czasowym z zwrotow;

std(z.) - odchylenie standardowe w szeregu czasowym tylko ujemnych
zwrotow.

To uproszczone formuty, nieuwzgledniajace stopy zwrotu wol-
nej od ryzyka, ale tak zdefiniowane uzywane sg tylko w obrebie pracy.
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Na rys. 91 przedstawiono wyniki narastania kapitatu dla hory-
zontu predykcyjnego wynoszacego 3 kroki wprzod. Podobnie jak po-
przednio decyzja inwestycyjna byla kazdorazowo podejmowana tylko
po potwierdzeniu predykcji. Na 800 symulowanych przypadkoéw uzy-
skano potwierdzenie 575 razy z tego 310 razy (53.9%) udane. Wskaznik
Sharpe’a dla tej symulacji wynosit 0.1291, a wiec byt znacznie lepszy niz
w poprzednio opisanym przypadku.

Obie symulacje przeprowadzono przy celowo duzej wartosci SL
(Stop Loss), zwiekszajacej ryzyko strategii. Nie rozpatrywano problemu
optymalizacji wartosSci tego zabezpieczenia, ale np. po dwukrotnym
zmniejszeniu SL do warto$ci 25 pipséw (w $§wiecach godzinnych) uzy-
skano wyniki przedstawione na rys. 92. Wizualnie krzywa narastania
kapitatu przedstawia sie tu jeszcze korzystniej, a wskaznik Sharpe’a
osiaga juz poziom 0.2056.

Skumulowany zwrot w systemie hp=3 z malym SL

0.38
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Rys. 92. Skumulowany zwrot po 800 krokach systemu transakcyjnego z
horyzontem predykcyjnym hp=3 kroki wprzéd i zmniejszonym SL. WskaZnik
Sharpe’a réwny 0.2056.

Nalezy zwro6ci¢ uwage na dos$¢ dobre wyniki wszystkich symula-
cji pomimo niewielkiej przewagi prognoz poprawnych nad btgednymi
w aspekcie kierunku zmiany warto$ci kursu. Doszukiwa¢ sie w tym suk-
cesie nalezy pozytywnego wpltywu istoty metody - prognozuje ona nie
tyle kierunek zmian, ile rzeczywiste wartosci kursu po jednym lub dwu
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krokach. Stad zapewne bledy (co do kierunku) maja zdecydowanie
mniejszy wpltyw negatywny na wynik kohcowy, niz pozytywny wptyw
poprawnych predykcji. Te liczne przegrane sa po prostu $rednio mniej-
sze niz liczne wygrane. Np. dla badan przedstawionych na rys. 91 sred-
nia przegrana wynosita 6 pipséw a $rednia wygrana az 21 pipséw. Ina-
czej objasniajac dobre rezultaty mozna bytoby scharakteryzowac je na-
stepujaco — algorytm poprawnie wytapuje prawie wszystkie istotne (sil-
ne) odchylenia od kursu biezgcego, przy odchyleniach stabszych czesto
sie myli.
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Rys. 93. Skumulowany zwrot po 801 krokach systemu transakcyjnego
realizowanego wg zasad klasycznej analizy technicznej przez Liviu Flesara [137].
Wskaznik Sharpe’a rowny 0.2312.

Podsumowujac wyniki przeprowadzonych symulacji nalezy
uznac je za bardzo obiecujace. Uzyskane s3 na najwiekszym pod wzgle-
dem obrotéw $wiatowym rynku, na najbardziej ptynnej parze waluto-
wej. Porownywalne s3 z najlepszymi publikowanymi w Internecie - np.
z wynikami uzyskiwanymi przez Liviu Flesara [137], od lat skrupulatnie
ujawnianymi, uzyskiwanymi w wyniku tradycyjnej percepcyjnej analizy
formacji technicznych. Rezultaty publikowane przez tego rumunskiego
analityka przedstawiono na rys. 93. Uzyskany przez niego wskaznik
Sharpe’a wynoszacy 0.2312 poréwnywalne jest z prezentowanym
w niniejszym rozdziale (przy niemal identycznej liczbie prébkowarn).
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Metoda GMDH sprzezona z mechanizmami poétautomatycznego
obrotu na platformach brokerskich tworzy bardzo interesujgcy i obiecu-
jacy system transakcyjny. Przykiady uzycia w réznych obszarach ryn-
kow finansowych wskazujg na jej uniwersalno$¢ w aspekcie miejsca
uzycia, ale tez na ograniczone mozliwoéci wykorzystania. Podstawowym
ograniczeniem metody jest niska moc obliczeniowa wspoétczesnych ma-
szyn. W metodzie konieczne jest bowiem transformowanie przestrzeni
predyktoréw do nowych wielowymiarowych przestrzeni pochodnych.
To z kolei wymusza czasochlonne 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$¢ metody daje sie stwierdzi¢ wytacznie poprzez
obliczenia, poprzez eksperymenty na fizycznej rzeczywistoSci reprezen-
towanej przez macierze predyktordéw. Przysziosc¢ tej metodologii - chy-
ba w wykorzystaniu mocy rozproszonych systeméw obliczeniowych
zgodnie z ide3 cloud computing, ale takze w poszukiwaniu nowych spe-
cyficznych dla metody algorytméw heurystycznego przeszukiwania
przestrzeni zmiennych objas$niajgcych.

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 doktadnoscia
predykcji a ztozonoscig modelu.

Zaimplementowana przez autora do sze$ciu warstw sie¢ obli-
czeniowa z trudem daje sie wyjasnic¢ do poziomu czwartej warstwy tak,
by mozna byto odtworzy¢ pierwotne wspotczynniki rdwnan regresiji (te,
zwigzane z pierwotnymi, nieprzetworzonymi danymi) dla najlepszych
modeli. Z uwagi na zlozono$¢ 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 kilkadziesigt stron. W prak-
tycznej implementacji tych algorytmow autor nie nasladowat Aleksieja
Ivakhnenki, ktéry zazwyczaj przedstawial modele wielomianowe w formie



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

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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