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Wstep

Podejmowanie decyzji podczas inwestowania na rynku kapitalowym jest
bardzo zlozonym problemem. Trader w oparciu o pewne wskazniki musi zde-
cydowac kiedy otworzy¢ 1 zamknaé pozycje. Ze wzgledu na liczbg analizowa-
nych parametrow rynku, ciagle ich zmiany oraz dodatkowo przeszkadzajace
emocje 1 zmeczenie wzroslo zainteresowanie komputerowymi systemami
wspomagajacymi podejmowanie decyzji traderskich. Eliminuja one negatywny
wplyw emocji oraz konsekwentnie realizuja zalozong strategi¢. Jednak w tym
przypadku przeniesienie sposobu myslenia z czlowicka na maszyng¢ stanowi
dodatkowy problem. Do tej pory nie odkryto technologii, ktora w sposob ideal-
ny rozwiazywalaby ten problem, ale powstalo szereg podejs$¢ opartych na meto-
dach sztucznej inteligencji dajacych si¢ zastosowaé w tej dziedzinie. Jako naj-
bardziej popularne mozna wymieni¢ podejscia oparte na systemach neurono-
wych [1], algorytmach ewolucyjnych [8,10] oraz na syntezie tych metod [6,7].

Obiecujace sa pierwsze proby zastosowania elementéw teorii zbiordw
przyblizonych [11] w budowaniu systeméw wspomagajacych podejmowanie
decyzji traderskich [13].

Jednak mimo zastosowania czasami bardzo skomplikowanych systemow
tradeskich rezultaty praktyczne otrzymane za ich pomoca sa raczej niczadowa-
lajace [6]. Glowna tego przyczynag jest nicuwzglednienie w nich (wykluczenie z
analizy) rzeczywistej logiki traderéw w procesie podejmowania decyzji [4]. W
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celu bardziej przejrzystego odzwierciedlenia ludzkiego wnioskowania podczas

podejmowania decyzji w ninigjszej pracy zostal zaproponowany system, ktory
jest syntezq logiki rozmytej [9] i Teorii Swiadectw Dempstera-Shafera (DST).

Polaczenie tych metod pozwala uniknaé uzycia sterownika rozmytego, a w
wyniku tego przedstawi¢ proces podejmowania decyzji traderskich w sposéb
bardziej naturalny, czyli w postaci wskaznikdw Buy, Sell 1 Hold.

Reguly wnioskowania rozmytego na podstawie wskaznikéw analizy tech-
nicznej

Wiadomo, Ze najbardziej istotnymi parametrami dla podejmowania decyzji
na rynku kapitalowym 1 na podstawie ktérych analitycy rynkowi obliczaja
wskazniki analizy technicznej sa ceny zamknigcia kolejnych baréw, zmiana cen
na kolejnych barach w ujeciu przedzialowym, tzn. z uwzglednieniem calych
zakresow wahan cen w ciagu poszczegolnych bardw, wielkos¢ obrotu (wolu-
menu) na kolejnych barach.

Dlatego kryteria lokalne podejmowania decyzji zbudowano na podstawie
trzech gléwnych parametrow:

— Roznica cen zamknigeia AC=C, —C,. gdzie: Cp to cena zamknigeia

ostatniego baru, C; to cena zamknigcia poprzedniego baru.

— Roznica cen w ujgciu przedziatowym

AB=B -B =[L  H |-[L,H]=[L,-H ,H,-L|.

gdzie: By to przedzial [L,, Hy] ograniczony cenami minimalng i maksymal-

na ostatniego baru, B; to przedzial [L;, H;] ograniczony cenami minimalna i

maksymalna poprzedniego baru. Poniewaz uzycie przedzialu AB jako pa-

rametru jakosci jest do$¢ utrudnione, zamiast niego w systemie zastosowa-

no centrum przedziatu AB:
c_L-H+H-L
2
— Roznica wielkosci obrotu AV =V, -V, gdzie: V;, to wielkos¢ obrotu

ostatniego baru, V; to wielko$¢ obrotu poprzedniego baru.

Trader podejmujac decyzje zwraca uwage na wiclkosci opisanych powyzej
parametrow. W porownaniu do ich poprzednich wartosci okresla czy sa one
wysokie, niskie, umiarkowane. Nastgpnie wedlug wlasnego schematu reaguje
na zaistniale sytuacje. Przyktadowo: jesli AC jest duze i AV jest duze to ku-
pw”. Przy pomocy logiki rozmytej mozemy okreslenia lingwistyczne ,maly”,
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Lsredni”, | duzy” przedstawi¢ w formie matematycznej. W tym celu wykorzy-
stuje si¢ funkcje przynaleznosci, ktoére odwzorowuja wartosci wejsciowe na
wartosci z przedzialu [0,1]. Odwzorowanie reprezentuje stopien przynaleznosci
wartosci wejsciowej do okreslenia lingwistycznego, ktore przedstawia funkcja.

Dla kazdego z przedstawionych parametrow zaproponowano trzy oceny
lingwistyczne: Low, Medium 1 Big. Dodatkowo dla wskaznikéw AC i1 & zdecy-
dowano si¢ odroznié, czy wartos¢ wskaznika przedstawia spadek czy wzrost
cen, dlatego dla tych wskaznikéw ustalono pary okreslen lingwistycznych w
zaleznosci od znaku wartosci wejsciowej. Dla AC > 0 sa to: Lowg, Mediumg,
Bigg, adla AC < 0: Lows, Mediumsg, Bigs.

Jako przyklad, na rys.1 przedstawiono funkcje przynaleznosci dla ocen lin-
gwistycznych wartosci wskazniku AC. Analogiczne zbudowano funkcje przyna-
leznosci dla wskaznikéw £ 1 AV.

|
|
|
|
|
|
|
0 AC a2 AC s

Rys. 1. Funkcje przynaleznosci dla ,, AC jest Lowg”, itd.

Jak wida¢, w systemie zastosowano trdjkatne funkcje przynaleznosci, co
zwiazano z dodatkowym problemem oszacowania wartosci granicznych AC,;,,
AC 1ax (0T2Z €in, Emaxs AViins AV ma). Z€ wzglgdu na zmiennos¢ rynku wykorzy-
stano wartosci zmieniajace si¢ w czasic — minimalne i maksymalne wartosci
wskaznikéw z ostatnich £ bardw, gdzie £ to parametr systemu wymagajacy
optymalizacji.

Po ustaleniu funkcji przynaleznosci nalezy zbudowa¢ reguly, na podstawie
ktérych bedzie mozliwe okreslenie, czy sytuacja przemawia za podj¢ciem decy-
zji kupna (Buy), sprzedazy (Sell), czy wstrzymaniem si¢ od jakichkolwiek dzia-
lan (Hold). W praktyce sytuacja jest jednak bardziej skomplikowana. W rdz-
nych przypadkach trader moze waha¢ si¢ pomiedzy decyzja Buy/Sell a wstrzy-
maniem si¢ — Hold. Takie sytuacje beda oznaczone jako Buy i Hold oraz Sell i
Hold.

Dlatego utworzono zbidr 36 regul (R;-R;s) wnioskowania rozmytego.
Przykladowo reguly R;, R;, Rz, R zostaly zdefiniowane nast¢gpujaco:
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Ry jesli AC jest Bigy i AV jest Big” to Buy,

Rs: jesli AC jest Bigy i AV jest Low” to (Buy i Hold),

Ro:jesli AC jest Bigy i AV jest Medium” to Sell,

Ropjesli AC jest Bigs i AV jest Low” to (Sell i Hold).

Metoda budowania regul odzwierciedla proste rozumowanie: jesli AC lub
£ przedstawiaja wzrost cen (sa wicksze od 0) i sa duze to kupujemy, jesli AC
lub £ wskazuja na spadek cen (sa mniejsze od 0) 1 sg duze to sprzedajemy, ale
zawsze patrzymy na wielko$¢ AV | ktora weryfikuje sily sygnaléw AC lub £.
Gdy AC lub ¢ zblizaja si¢ do wartosci 0, badz gdy A} zbliza si¢ do wartosci
minimalnej to zaczynamy si¢ coraz bardziej waha¢, a nawet wstrzymujemy si¢
od podjgcia jakichkolwiek decyzji kupna badz sprzedazy.

W zgodnosci z ogolnymi zasadami logiki rozmytej okreslimy operator ;i
jako funkcj¢ min.

Reprezentacja regul wnioskowania rozmytego w duchu teorii $wiadectw
Dempstera-Shafera

Z analizy merytorycznej systemu regul R;-R;s wynika, ze wartosci po-
przednikéw (czgsci Ljesli”) moga by¢ w sposdb naturalny potraktowane jako
moce $wiadectw na korzys¢ decyzji Buy, Sell, Hold, lub jako prawdopodobien-
stwa trafnosci (stusznosci) tych decyzji. Innymi stowy, moga one by¢ potrakto-
wane w ramach teorii $wiadectw Dempstera-Shafera (DST) jako elementy ba-
zowego rozkladu prawdopodobienstwa (basic probability assignment-bpa).
Takie podejscie daje dodatkowe mozliwosci analityczne dla rozwigzywania
sformulowanego problemu rozmytego wnioskowania w procesie podejmowania
decyzji kupna i sprzedazy, np. w odréznieniu od klasycznej teorii prawdopodo-
bienstwa, w DST elementy bpa moga by¢ przypisane zaro6wno pojedynczym
zdarzeniom (Buy, Sell, Hold), jak 1 grupom zdarzen (Buy 1 Hold, Sell 1 Hold).

Opiszemy pokrétce nicktore podstawowe pojecia DST potrzebne w dalszej
analizie [2,3,12].

Teoria Dempstera-Shafera moze by¢ traktowana jako uogdlnienie teorii
prawdopodobienstwa Bayesa i jednoczesnie teorii mozliwosci Zadeha. W teorii
DST stopnie pewnosci oraz mozliwosci mozna przypisywaé zarowno pojedyn-
czym zdarzeniom jak 1 grupom zdarzen. Prawdopodobienstwo grupy moze by¢
nawet nizsze od prawdopodobienstwa jednego zdarzenia.
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Podstawowe pojecia DST:

Przestrzen rozwazan O (frame of discernment) jest zbiorem wszystkich hi-

potez. @ ={h, h,,.. }

Podstawowe przyporzadkowanie prawdopodobienstwa (bpa - basic proba-
bility assignment) dla © jest funkcjam : 29 [0,1]taka, ze m(J)=0,
> m(x)=1.gdze & jest zbiorem pustym.

X€2®

Elementy ogniskowe (focal elements) sa to takie podzbiory ©, dla ktorych
podstawowe przyporzadkowanie prawdopodobienstwa ma warto$¢ wigksza od
0, m(A4)>0.

Funkcja pewnosci jest miarg wiarygodnosci poszlak przemawiajacych na
rzecz B. Dla kazdego BCO:

Bel(By=Y m(A4,). 4, C B.i=1..n. Bel(@)=0. Bel(©)=1.
i=1

Funkcja mozliwosci jest miarg wiarygodnosci poszlak przemawiajacych
nie przeciwko B.
Dla kazdego BC©®:

PI(B)=Y m(4). A AB#D.i1... P(D) =1, PI(©) =1.
i=1

Z definicji wynika, ze 0< Bel < PI<1.

Przedzial pewnosci (belief interval) reprezentuje pewnos$¢ (niepewnosc)
danego zdania [Bel(A), Pl(A)]. Przedzial ten odpowiada pewnosci wiedzy o
stopniu prawdziwosci danego zdania. Jezeli nie posiadamy zadnych informacji
na temat jakiego$ zdania A4, to przedzial jest rowny [0,1]. Im wigcej bedziemy
mieli informacji na jego temat, tym wezszy bedzie przedzial.

Nietrudno zauwazy¢, ze w naszym przypadku przestrzen rozwazan sklada
si¢ z pigciu hipotez (mozliwych decyzji): Buy, Sell, Buy i Hold, Sell i Hold,
Hold.

Uzywajac metodologii i podstawowych pojg¢ DST reguly R;-R;5 mozemy
przedstawi¢ w formie podstawowego przyporzadkowania prawdopodobienstwa.
Na przyklad, regulom R;, R, R»y, R, zostaly przeksztalcone w formg:

s c v s c v
Mgy = mln(luBIGB a:uBJG) s Mspyy imorp = mln(luBIGB a:ULOW) >

s c v s c v
My smry = mln(luBIGSJIUMEDIUM) s Myigprr igorp = mln(luBIGSJluLOW) :
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Oczywiscie ostateczne moce $wiadectw na korzys¢ decyzji Buy, Sell, Buy i

Hold, Sell i Hold, Hold mozemy obliczy¢ jako sumy odpowiednich lokalnych
swiadectw. Przy tym sumujemy wartosci swiadectw opartych na roznicy cen
zamknigcia 1 réznicy cen w ujgciu przedzialowym. Jednak w praktyce $wiadec-
twa oparte na réznicy cen zamkni¢cia i na réznicy cen w ujeciu przedzialowym
moga okazac¢ si¢ nierownowazne dla roznych traderow. Dlatego zastosowalismy
metodg agregacji swiadectw pochodzacych z rdéznych zrodel [5], w zgodnosci z
ktora, w obliczeniach sumarycznych swiadectw wprowadzilismy dodatkowy
parametr 0. (0 < 0. < 2), ktory podlega optymalizacji i odzwierciedla wzglgdna
wazno$¢ $wiadectw opartych na AC i €. W ten sposob otrzymano m(Buy),
m(Sell), m(Buy i Hold), m(Sell i Hold). Poniewaz wartosci m(Buy), m(Sell),
m(Buy i Hold), m(Sell i Hold) generalnie nie spelniaja podstawowego dla bpa
warunku Z m(x) =1, uzyliSmy dodatkowej procedury skalowania pozwalaja-
%29

cej wykorzysta¢ reguly logiki rozmytej w duchu DS7.

Na podstawie przedstawionych wczesnie] wzordéw i podstawowych defini-
cji DST otrzymujemy miary pewnosci i mozliwosci dla decyzji Buy, Sell i
Hold.

Bel(Buy) = m(Buy) . Pl(Buy) = m(Buy)+m(BuyiHold),
Bel(Sell) = m(Sell), Pl(Sell) = m(Sell)+ m(Selli Hold) ,
Bel(Hold) = m(Hold) ,

PI(Hold) = m(Hold)+ m(Buyi Hold)+ m(Selli Hold) .

Otrzymalismy zatem po dwie rézne przestanki mowiace o mocy decyzji
Buy, Sell 1 Hold. W celu otrzymania latwiejszych w interpretacji wskaznikow
postanowilismy zagregowac wartosci funkcji pewnosci 1 mozliwosci z
uwzglgdnieniem ich wzglednej waznosci:

Buy = - Bel(Buy)+(1- f3)- PI(Buy),
Sell = B- Bel(Sell)+ (1— ) Pl(Sell).
Hold = - Bel(Hold)+ (1- 3)- PI(Hold)
gdzie B (0 <P <1)to dodatkowy parametr systemu, ktory podlega optymaliza-
cji.

Kolejnym krokiem przygotowania systemu bylo okreslenie metody decy-
dowania o zakupie i sprzedazy na podstawie otrzymanych wskaznikow Buy,
Sell 1 Hold. Na podstawie wstegpnej analizy zdecydowalismy si¢ na sposob wy-
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korzystujacy dwie srednie kroczace: n-okresowa krotkoterminowa 1 m-
okresowa dlugoterminowa (1< #n < m) obliczane dla naszych wskaznikow.

Srednie kroczace obliczamy ze wzorow:

i Buy, i Buy,

> Buy, +> Sell, + X Hold, > Buy, + X Sell, + X Hold,

> Sell, 3 Sell,
Sell, =, . . " Sell? =— E :
Zl: Buy, + ‘Z: sell; + ‘Z: HOld; Z Buy, + Z:Selli + Z Hold;
3 Hold, 3 Hold, _
Hold; = - = . " Hold? =~ . -
> Buy, + X Sell, + ¥ Hold, > Buy, + X Sell, + > Hold,

Decyzje kupna (otwarcie dlugiej pozycji) podejmujemy, gdy wskazniki
Buy’, i Buy; rosng oraz jest to poparte wzrostem ceny zamknigcia (AC > 0).
Dodatkowym warunkiem otwarcia pozycji jest, aby réznica ceny maksymalnej 1
ceny minimalne] baru nie przekroczyla 70% szerokosci /-okresowe] Wstegi
Bollingera. Dlugos¢ okresu / stala si¢ parametrem systemu i podlega optymali-
zacji. Pozycj¢ zamykamy w przypadkach:

—  Buy; przecigla od gory Buy;,,

— Buy] stala si¢ mniejsza od wartosci granicznej obliczonej w momen-

cie otwarcia pozycji ze wzoru: Buy), = Buy), —(Buy, —Buy;,), gdzie:
Buy;, to wartos¢ krotkoterminowej Sredniej kroczacej wskaznika Buy
ostatniego baru, Buy;  to warto$¢ krotkoterminowej sredniej kroczacej
wskaznika Buy poprzedniego baru,

— cena spadla ponizej wartosci zwyklego stopu startowego SL (Stop

Loss), badz stopu kroczacego 7S (Trailing Stop), gdzie:
SL =TS8 =C,—stop. Warto$¢ stop to parametr systemu i podlega
optymalizacji,

— cena zamknigcia przekroczyla wartos¢ zyska 7P (Take Profit), gdzie:

TP = C, +1take . Podobnic wartos¢ fake jest parametrem systemu i

podlega optymalizacji,
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— rodznica ceny maksymalnej 1 ceny minimalnej baru przekroczyla wartosé

graniczng rozp oraz cena zamknigceia ulegla spadkowi. Warto$¢ rozp
réwniez jest parametrem systemu i podlega optymalizacji.
Sposob otwierania i zamykania pozycji krotkiej (sprzedazy) jest analogiczny.

Optymalizacja i testowanie systemu

Do optymalizacji i1 testowania systemu wykorzystano system Wealthlab
wyposazony w rzeczywiste dane historyczne notowan kontraktu terminowego
na indeks WIG20 Gieldy Papieréw Wartosciowych w Warszawie. Jako kryte-
rium optymalizacji przyj¢to zysk w punktach, jaki zarabialby jeden kontrakt.
Optymalizowanymi parametrami systemu byly: & — glebokos$¢ poszukiwania
minimalnych i maksymalnych warto$ci wskaznikow; o — wzgledna waznosé
swiadectw opartych na roéznicy cen zamknigcia i na roznicy cen w ujeciu prze-
dzialowym; B — wzgledna waznos¢ miary pewnosci 1 miary mozliwosci; n —
okres krétkoterminowych srednich kroczacych wskaznikow Buy, Sell 1 Hold;, m
— okres dlugoterminowych srednich kroczacych wskaznikow Buy, Sell 1 Hold, [
— okres Wstegi Bollingera; sfop — warto$¢ ograniczenia ryzyka zlecen Stop
Loss, Trailing Stop; take — warto$¢ zysku zlecenia Take Profit; rozp — graniczna
rozpietos¢ cen pojedynczego baru.

Pierwsza fazg testu przeprowadzono na horyzoncie 30 minutowym (czas,
ktory obejmuje pojedynczy bar). Diugos¢ okresu optymalizacyjnego dobrano
tak, aby liczba przeprowadzonych w nim transakcji przez system byla okolo
100. Czasem takim okazalo si¢ 9 tygodni. Jako procedure optymalizacji wybra-
no metode Monte Carlo, ktorej zadaniem bylo znalez¢ takie parametry systemu,
aby zmaksymalizowa¢ kryterium optymalizacji. W praktyce rynek zmienia sig
gwaltownie, poniewaz schematy zachowan animatorow rynku czgsto ulegaja
zmianie, dlatego okres testujacy musi by¢ zdecydowanie kréotszy — przyjelisSmy
2 tygodnie. Z tego wzgledu przeprowadzono kilka optymalizacji 1 testow w
nastgpujacy sposob: wybrano 9 tygodni danych historycznych jako okres ucza-
cy; przetestowano na nastgpujacych po nich 2 tygodniach; nastgpny okres
optymalizacyjny zbudowano z 7 ostatnich tygodni poprzedniego okresu ucza-
cego 1 dodano do nich caly poprzedni okres testujacy (2 tygodnie), kolejny
okres testujacy to nastgpne 2 tygodnie danych historycznych. Ta procedurg
powtarzano, aby budowac kolejne okresy uczace i testujace.
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Wyniki pierwszej fazy testowania przedstawiono w tabeli 1. Wyniki wska-
zuja, ze system po optymalizacji jest w stanie przynosi¢ dochody. Niestety w
dwodch okresach testujacych przyniost straty. Przyczyny moga by¢ rozne: we
wspomnianych okresach rynek stal si¢ nieprzewidywalny (zawodza wszystkie
systemy), diametralniec zmienila si¢ sytuacja w stosunku do okresu uczacego,
badZz nie odnaleziono maksimum globalnego w drodze optymalizacji Monte
Carlo.

Tabela 1. Wyniki dzialania systemu w okresach testujacych dla 30 minutowego hory-
zontu czasowego.

Okres Testujacy 03.12.2007 | 17.12.2007 | 31.12.2007 | 14.01.2008 | 28.01.2008
14.12.2007 | 28.12.2007 | 11.01.2008 | 25.01.2008 | 08.02.2008
Zysk, zt 203 -340 -60 124 199
Liczba Transakcji 24 18 17 33 27
Skutecznosé, % 62,5 2222 47,05 4545 66,67

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Oznacza to, ze w przypadku ,rzeczywiste] gry” na gieldzie nalezy mieé
przygotowane odpowiednie procedury postgpowania na wypadek, gdy system
zawodzi. Mozna na przyklad obserwowac liczbe nastgpujacych po sobie bled-
nych transakcji 1 wstrzyma¢ dzialanie systemu, gdy zostanie przekroczona zalo-
zona warto$¢ graniczna.

Drugi etap testowania przeprowadzono na horyzoncie 15 minutowym. Za-
stosowano dokladnie taka sama metodg optymalizacji i testowania. Skrocono
tylko dlugos¢ okresu uczacego z 9 do 6 tygodni, poniewaz w takim czasie sys-
tem generowal okolo 100 transakcji. Wyniki tej fazy testow przedstawiono w
tabeli 2.

Tabela 2. Wyniki dzialania systemu w okresach testujacych dla 15 minutowego hory-
zontu czasowego.

Okres Testujacy 03.12.2007 | 17.12.2007 | 31.12.2007 | 14.01.2008 | 28.01.2008
14.12.2007 | 28.12.2007 | 11.01.2008 | 25.01.2008 | 08.02.2008
Zysk, zt 64 -61 -91 -116 116
Liczba Transakcji 37 42 43 51 50
Skutecznosé, % 54,05 42,86 48,34 37,25 52

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Wryniki testowania systemu na horyzoncie 15 minutowym w poréwnaniu
do wynikow z poprzedniej préby wskazuja, ze do obecnej sytuacji na rynku
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bardziej pasuja 30 minutowe bary. Mimo to korzystne jest sprawdzanie, czy

optymalizacja na tym horyzoncie czasowym daje oczekiwane wyniki, poniewaz
rynek moze si¢ zmieni¢. Daje to takze mozliwos¢ dywersyfikacji kapitalu
(mozna gra¢ wykorzystujac dwa, badz wigcej, wariantdw systemu).

Zadaniem kolejnego testu bylo odpowiedzie¢ na pytanie, czy system zwra-
cajacy najwyzszy zysk w okresie uczacym bedzie najlepiej spisywal si¢ w okre-
sie testujacym. W tym celu wykonano kilkakrotnie optymalizacje parametréw
systemu na okresie od 01.10.2007 do 30.11.2007 1 porownano ze sobg uzyskane
w ten sposob ,warianty systemu” w czasie od 03.12.2007-14.12.2007. Zasto-
sowany horyzont czasowy to 30 minut. Wyniki przedstawiono w tabeli 3:

Tabela 3. Wyniki dzialania systemu z réoznymi zestawami parametrow w okresie testu-
jacym od 03.12.2007 do 14.12.2007.

Wariant 1 | Wariant 2 | Wariant 3 | Wariant 4 | Wariant 5
Zysk w okresie uczacym, zt 945 724 673 725 825
Zysk w okresie testujacym, zt 203 -21 -16 120 105
Liczba Transakcji 24 16 18 20 18
Skutecznosé, % 62,5 56,25 50 60 61,11

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Wariant systemu, ktory w okresie uczacym osiagnal najwyzszy zysk, oka-
zal si¢ w tym przypadku najlepszym rowniez w okresie testujacym. Wskazuje
to, ze warto poszukiwa¢ maksimum globalnego, pomimo duzej ilosci parame-
tréw optymalizacji.

Podsumowanie

W oparciu o logike rozmytg i teorie¢ Dempstera-Shafera utworzony zostat
system, ktory na wyjsciu generuje trzy sygnaly Buy, Sell 1 Hold. Poprzez krot-
koterminowe 1 dlugoterminowe wygladzenie tych sygnaléw opracowano takty-
ke podejmowania decyzji kupna i sprzedazy. Niewatpliwa zaleta systemu jest
mozliwos¢ optymalizacji na danych historycznych, co pozwala dostosowac go
do specyfiki danego rynku. W przeprowadzonych testach system pokazal, ze
jest w stanie przynosi¢ znaczne dochody. Jednak testy wykazaly takze jego
wady: wrazliwos¢ na zmiany sytuacji na rynku oraz wrazliwos¢ na zmiany pa-
rametréw systemu, co wymusza na traderze ciaglego nadzorowania systemu.
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STRESZCZENIE

Przedstawiono system informatyczny symulujacy zoptymalizowany proces pod;je-

cia decyzji na rynku kapitalowym. W opracowaniu systemu uzyto syntezy réznych

metod: tradycyjnych wskaznikow analizy technicznej, metod wielokryterialnych, metod

logiki rozmytej oraz teorii swiadectw Dempstera—Shafera. Zastosowanie takiej syntezy

metod pozwala zbudowa¢ system optymalizujacy podjecie decyzji kupna i sprzedazy
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aktywow w sposdb najbardziej naturalnie odzwierciedlajacy charakter myslenia osob
zajmujacych si¢ profesjonalng dzialalnoscia na gieldzie papieréw wartosciowych. Osta-
teczne zagadnienie sformulowane zostalo jako problem optymalizacji w warunkach
niepewnosci. Efektywnos¢ opracowanego sytemu sprawdzona zostala na rzeczywistych
danych. W tym celu wykorzystano notowania kontraktu terminowego na indeks WIG20
Gieldy Papierow Wartosciowych w Warszawie. Do optymalizacji i testowania systemu
wykorzystano dane z okresu od pazdziernika 2007 r. do lutego 2008 r.

A COMPUTER BASED SYSTEM SIMULATING DECISION MAKING
PROCESS IN THE STOCK MARKET WITH USE OF THE SYNTHESIS
OF FUZZY LOGIC AND DEMPSTER-SHAFER THEORY OF
EVIDENCE

SUMMARY

A computer based system simulating optimized decision making process in the
stock market is presented. The synthesis of different methods such as technical analy-
sis, multiple-criteria decision making, fuzzy logic and Dempster—Shafer theory of evi-
dence is used. This synthesis allows to build a system which optimizes the trading deci-
sions reflecting the trader’s type of reasoning in a natural way. Finally, the problem is
formulated as the task of optimization under uncertainty conditions. The efficacy of the
elaborated system is proved using the real quotation of futures on index WIG20 of the
Warsaw Stock Exchange. The data from November of 2007 to February of 2008 have
been used for optimization and testing of the system.
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