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Streszczenie: W artykule przedstawiono problematyke analizy wydajnosci agentow pro-
gramowych, podejmujacych decyzje kupna—sprzedazy funkcjonujacych w systemie wielo-
agentowym a-Trader. System ten umozliwia wspomaganie decyzji inwestycyjnych na rynku
FOREX. W pierwszej cze$ci artykutu dokonano charakterystyki systemu a-Trader. Nastgp-
nie przedstawiono algorytmy funkcjonowania wybranych agentéw podejmujacych decyzje
kupna—sprzedazy. W koncowej czgsci opracowano funkcje oceny wydajnosci agentow, jak
réwniez zaprezentowano sposob przeprowadzenia oraz wyniki analizy tej wydajnosci.
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1. Wstep

Wspomaganie podejmowania decyzji finansowych realizowane jest z wykorzystaniem
metod opierajacych si¢ na matematyce, statystyce, ekonomii czy tez sztucznej inteli-
gencji [Barbosa, Belo 2010; Chan, Wong 2011; Karjalainen 1999; LeBaron 2011;
Dempster, Jones 2001; Korczak, Lipinski 2008]. Metody czgsto implementowane sa
jako algorytmy funkcjonowania agentdw programowych w systemach wielo-
agentowych, ktorych przykladem jest system a-Trader [Korczak i in. 2012; Korczak
iin. 2013]. Umozliwia on wspomaganie podejmowania decyzji inwestycyjnych na
rynku walutowym FOREX (Foreign Exchange Market), jednym z najwigkszych na
$wiecie rynkow finansowych wymiany walut. Na rynku notowane sg kursy par walut,
np. EUR/USD, USD/PLN. System a-Trader korzysta z danych tickowych, na podsta-
wie ktorych tworzone sa agregaty minutowe (M1, M5, M15, M30), godzinne (H1,
H4), dzienne (D1), tygodniowe (W1) oraz miesieczne (MN1).

Agenty funkcjonujace w systemie podejmuja decyzje kupna—sprzedazy z wy-
korzystaniem réznorodnych metod ich wspomagania. Pojawia si¢ wigc koniecz-
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no$¢ ciaglej oceny wydajnosci tych agentow w celu wyznaczenia agentéw podpo-
wiadajacych, w biezacej sytuacji rynkowej, najlepsze decyzje. W konsekwencji de-
cyzje agentow, ktorzy uzyskaja najwyzsza oceng, moga stanowi¢ podstawe doko-
nywania przez inwestora transakcji kupna—sprzedazy.

Celem niniejszego artykulu jest zatem przeprowadzenie analizy wydajnosci
wybranych agentéw funkcjonujacych w systemie a-Trader z wykorzystaniem r6z-
nych miar oraz opracowanie metody jej pomiaru (oceny). W pierwszej czesci pracy
dokonano krotkiej charakterystyki systemu a-Trader, a nast¢pnie zaprezentowano
algorytmy funkcjonowania trzech wybranych agentéw. W czesci koncowej opisano
wyniki analizy wydajnos$ci tych agentow.

2. System wieloagentowy a-Trader

Platforma a-Trader ma charakter wieloagentowego rozwiazania wspierajacego ana-
lizg szeregdw czasowych o wysokiej frekwencji, takich jak np. notowania par wa-
lutowych na rynku FOREX. Podstawowymi jego cechami sa otwarto$¢, umozli-
wiajaca integracj¢ i rozwdj nowych funkcjonalno$ci systemu, oraz zapewnienie
odpowiedniej komunikacji migdzy poszczegélnymi agentami. System dziala w
czasie rzeczywistym, przetwarzajac na dane od animatora rynku walutowego do-
starczane za pomoca oprogramowania MetaTrader lub JForex. Po przetworzeniu
dostarczonych danych system a-Trader zwraca do brokera informacj¢ o dokonaniu
transakcji lub zmianie parametrow pozycji (stop loss, take profit). Szczegdtowy
opis architektury i jej elementow oraz informacje o agentach dziatajacych w ra-
mach platformy mozna znalezé we wczesniejszych pracach opisujacych system
a-Trader [Korczak i in. 2012; Korczak i in. 2013]. W tym opracowaniu zostanie
opisany przyktadowy przeplyw informacji wewnatrz platformy.

Przyktadowa S$ciezkg, jaka przebywa sygnat dostarczony przez brokera
(Dostawca Danych 1), prezentuje rysunek 1. Przetwarzana informacja przechodzi
przez wszystkie komponenty systemu:

a) Agenta powiadomien (zwanego w systemie Notification Agent, NA),

b) Agenta danych historycznych (Historical Data Agent, HDA),

¢) Chmurg agentéw obliczeniowych (Cloud of Computing Agents, CCA),

d) Agenta komunikacji z rynkiem (Market Communication Agent, MCA),

e) Agenta komunikacji z uzytkownikiem (User Communication Agent, UCA),

f) Agenta nadzorujacego (Supervisor, S),

g) Bazg danych (System Database, SD).

Informacja o zmianie warto$ci notowan plynie bezposrednio do Agenta
Powiadomien (NA) — KROK 1. To on decyduje o dalszym przeplywie informacji,
przesylajac ja do wszystkich agentow, ktorzy nastuchuja wybranego sygnatu.
Niezaleznie NA wysyla sygnat do bazy danych historycznych. W analizowanym
przypadku sygnat zostaje wystany do agenta przygotowujacego dane (Agent 1) —
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KROK 2. Agent przygotowujacy dane sprawdza, czy sygnat jest prawidlowy i moze
trafi¢ do analizy przez dalsze agenty. Przesyla zweryfikowany sygnat z powrotem do
Agenta Powiadomien (NA) — KROK 3. NA powiadamia Agenta 3 (Agent
ustawicznego uczenia) o otrzymanym sygnale od Agenta 1 — KROK 4. Agent
ustawicznego uczenia przetwarza informacj¢ i wysla ja do Agenta Nadzorujacego
poprzez NA — KROK 5. Agent Nadzorujacy na podstawie decyzji Agenta
ustawicznego uczenia oraz decyzji innych agentow podejmuje ostateczna decyzje
dotyczaca transakcji. Wysyta ja z powrotem do NA, ktory zapisuje ja do bazy danych
1 wysyla na rynek jako transakcje poprzez Agenta komunikacji z rynkiem.

KROK1 KROK2
EURUSD Agent komurikedji 2 Agent Powiadomien przesyla
rynkiem wysyta notowanie do informacje do nasiuchujaca Agenta 1
Agenta Powiadorier

BEURJSD Agent komunikagji zrynkies(Dostawca 1)

Agent Powiadomier zapisuje
wezystkie otrzymane sygnaty
do Bazy Danych

B KROK 3

Agent 1 przygotowuje dane
odsyia je do Agenta Powiadomieft

Agent komunikadji z
uzytkownikiem &
prezentuje dane Agent komunikadji zuzytkownikiem

KROK4 Agent powiadomien wysyla
informadie do Agenta 3 kiéry
Agent Powiadomie wysyla nastuchuje wynikow Agental
decyzie Agenta 3 do Agenta
Nadzorujacego

Agent ustawicznego uczenia (Agent 3)

Rys. 1. Przepltyw sygnatu w systemie a-Trader

Zrbdto: opracowanie wlasne.

Przedstawiony przeplyw sygnalu wewnatrz systemu a-Trader pozwala na lep-
sze zrozumienie procesOw wystepujacych w systemie. Opisywane w dalszej czeSci
artykulu agenty dziataja zgodnie z zaprezentowana konwencja. Przyjmuja genero-
wane w czasie rzeczywistym sygnaty innych agentéw, przetwarzaja je i podejmuja
decyzje finansowe. Zaprezentowane podstawy technologiczne dziatania systemu
gwarantuja jego skalowalno$¢. Wiadomosci sterujace, komunikaty o bledach i
ostrzezenia zwigkszaja niezawodnos¢ systemu. Umozliwia to przetwarzanie niemal
W czasie rzeczywistym tysigcy sygnalow generowanych przez agenty.
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Z punktu widzenia uzytkownika systemu (inwestora) najwazniejszymi kompo-
nentami systemu a-Trader sg agenty wyznaczajace decyzje kupna—sprzedazy (nale-
zace do chmury agentdw obliczeniowych) oraz agent Supervisor. Funkcjonowanie
tych agentow umozliwia bowiem inwestorowi dokonywanie transakcji na rynku
FOREX, zgodnie z generowanymi przez nie sygnatami. W dalszej czg¢sci artykutu
dokonana zostanie charakterystyka wybranych agentow wyznaczajacych decyzje
kupna—sprzedazy.

3. Agenty wyznaczajace decyzje kupna—sprzedazy

W systemie a-Trader funkcjonuje ok. 1000 agentow, w tym ok. 800 agentéw prze-
twarzajacych dane dotyczace notowan rynku FOREX (np. obliczaja one wskazniki
sledzace trendy, oscylatory) oraz 200 agentéow (funkcjonujacych we wszystkich
przedziatach czasowych) wyznaczajacych decyzje kupna—sprzedazy. Na potrzeby
niniejszego artykutu, w celu przeprowadzenia analizy wydajnosci, dokonano wyboru
trzech agentéw: Bollinger, TrendLinearReg oraz Consensus. Agent Bollinger wy-
znacza decyzje na podstawie znanego wskaznika Bollinger Bands, natomiast pozo-
state dwa agenty podejmuja decyzje na podstawie algorytméw bardziej ztozonych
niz algorytmy typowych wskaznikoéw analizy technicznej. W dalszej czgsci artykulu
zostanie przedstawiona specyfika funkcjonowania wybranych agentéw agentow.

3.1. Agent Bollinger

Agent Bollinger funkcjonuje na podstawie wskaznika Bollinger Bands, wyznacza-
jacego obszar, w ktorym powinna utrzymywac si¢ cena instrumentu. Zaktada sieg,
ze w przypadku kursu pozostajacego w trendzie horyzontalnym wykres powinien
oscylowa¢ pomigdzy dwoma wstggami Bollingera: gorna i dolna. Wyjscie linii
kursu poza ten obszar (ewentualnie zblizenie si¢ do ramienia wstggi) oznacza syg-
nat krotkotrwatego odwrocenia tendencji w dluzszym trendzie horyzontalnym
[Bollinger 2001].

Sygnal kupna zostaje wygenerowany, gdy linia kursu spada ponizej dolnego
ograniczenia wstegi lub zbliza si¢ do niej. Sygnal sprzedazy zostaje wygenerowa-
ny, gdy kurs przebija gérne ograniczenie wstggi lub zbliza si¢ do niej. Algorytm
funkcjonowania agenta przedstawia si¢ nastgpujaco (w prezentowanych algoryt-
mach symbol // oznacza komentarz):

Dane:  Warto$¢ notowania q,
Wartosci bbrandup // wyznaczana przez agenta przetwarzajacego dane o nazwie BBRANDUP, ktory
oblicza warto$¢ gornej wstegi,
Warto$¢ bbrandlo // wyznaczana przez agenta przetwarzajgcego dane o nazwie BBRANDLO, ktory
oblicza warto$¢ dolnej wstegi wstegi
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Wynik:  Decyzja D (warto$¢ 1 oznacza decyzje ,kupu;”, warto$¢ -1 oznacza decyzje
,sprzedaj”, wartos¢ 0 oznacza ,pozostaw bez zmian”).
BEGIN
1: Niech D:=0;
2: Jezeli g<(bbrandlo (+A)) to D:=1. Jezeli g>(bbrandup (-4)) to D:=-1.
I warto$¢ A odpowiada wartosci odchylenia standardowego sygnatu.
END
Ztozono$¢ algorytmu wynosi O(M), gdzie M oznacza liczbg notowan.

3.2. Agent TrendLinearReg

Agent funkcjonuje w oparciu o zatozenie, ze trend pewnej liczby M notowan jest
aproksymowany prosta o rownaniu: y = ax + b. Nachylenie prostej zalezne jest od
wartos$ci parametru ,,a” lub wartosci tangens kata nachylenia obliczany z wykorzy-
staniem regresji liniowej [Kirkpatric, Dahlquist 2006; TrendLinearReg 2014].
Agent generuje sygnat kupna wtedy, gdy warto$¢ wspotczynnika zmieni si¢ z do-
datniej na ujemna, natomiast sygnat sprzedazy generowany jest wtedy, gdy wspot-
czynnik zmieni warto$¢ z ujemnej na dodatnia. Zmiana decyzji agenta dokonywana
jest z wykorzystaniem histerezy, a jej poziom okre$lany jest za pomoca wspot-
czynnika 4, ktérego warto$¢ powinna by¢ wyzsza, niz koszty transakcji.
Algorytm funkcjonowania agenta TrendLinearReg przedstawia si¢ nastgpujaco:
Dane:  Wektor wartosci notowan pary walutowej w=<wjy, w;, .... wy>
sktadajacy sie z M notowan oraz poprzednia warto$¢
wspotczynnika a oznaczona jako preva.
Wynik: Decyzja D wzgledem w oraz warto$¢ preva.
BEGIN
1: Niech i:=1;sumy:=0; sumx:=0.0; sumxy:=0; sumx2=0. // gdzie: sumy oznacza sume wartosci M no-
towan, sumx oznacza sume numeru notowania w wektorze, sumxy oznacza sume iloczynéw warto-
$ci notowania i numeru notowania w wektorze, natomiast sumx2 oznacza sume kwadratéw nume-
réw notowan w wektorze.
2:  sumy:= sumy+w;; sumxy:= sumxy+w;*i; SUmx=: sumx +i;
SUMX2:= SUMX2+i*i; i:=i+1;
Jezeli i<M to przejdz do 2. Jezeli i>N to przejdz do: 4.
c:= sumx2*M-sumx*sumx. Jezeli ¢=0 to ¢:=0,1.
a:=(sumxy*M-sumx*sumy)/c;
Jezeli (a(+/-A)=preva=0) lub ((a+A)<0 i preva<0) lub ((a-A)>0 i preva>0) to D:=0;
Jezeli ((a+A)<0 i preva>0) to D:=1; Jezeli ((a-4)>0 i preva<0) to D:=-1;
7. preva:=a;
END

o gk w



82 Jerzy Korczak, Marcin Hernes, Maciej Bac

Ztozono$¢ algorytmu, istotna ze wzgledu na minimalizacj¢ czasu reakcji agen-
ta, wynosi O(M), gdzie M oznacza liczbg notowan.

3.3. Agent Consensus

W systemie a-Trader agenty niezaleznie od siebie podejmuja decyzje kupna—
sprzedazy. Moze wigc wystapi¢ sytuacja konfliktowa, w ktoérej (w danym momen-
cie) decyzje te sa wzajemnie sprzeczne (np. czg$¢ agentow sugeruje decyzjg kupna,
pozostate zas — decyzje sprzedazy). W celu rozwiazania tego konfliktu w systemie
zaimplementowano kilka strategii: strategie dominujacych decyzji, strategii bazu-
jacej na srednich ruchomych, strategi¢ consensusu, strategi¢ ewolucyjna. W artyku-
le opisana zostanie metoda consensusu.

Agent Consensus (scharakteryzowany szczegdélowo w pracy [Korczak i in.
2013]) wyznacza decyzj¢ na podstawie zbioru decyzji wygenerowanych przez po-
zostate agenty funkcjonujace w systemie. Struktura decyzji inwestycyjnej zostata
zdefiniowana w pracy [Hernes 2011]. Decyzja ta podejmowana jest na podstawie
notowan instrumentéw finansowych, takich jak np. pary walutowe EUR/USD,
USD/GBP, i definiowana jest nastgpujaco:

Definicja 1
Decyzja D skonczonego zbioru instrumentéw finansowych £ = {e,,e,,...,e, } na-

zywany jest dowolny ciag

P= <{EW*}, (EW*Y(EW™),Z, SP,DT> ,

. . ., .

gdzie: 1) EW —<en,pen>,<eq,peq>,...,<ep,pep> — zbidr pozytywny instrumen-
tow finansowych, tzn. zbidr tych instrumentéw finansowych, ktore nale-
zy kupi¢ oraz wartos¢ tego zakupu.

2) E w* = <er , be, >, <es , De; >, . .,<e, , be, >— zbidr neutralny decyzji, tzn.
zbidr instrumentoéw finansowych, dla ktorych nie mozna okreslic, czy je
kupi¢ czy sprzedac, czyli inaczej mowiac, instrumenty finansowe, ktore
jesli sa w posiadaniu inwestora, to nie nalezy ich sprzedawac, jezeli nie
znajduja si¢ W posiadaniu inwestora, to nie nalezy ich kupowac.

3) EW™ = <eu, pe, >, <ev, pev>,...,<ew, pew> — zbior negatywny decyzji, tzn.
zbidr instrumentdéw finansowych, ktore nalezy sprzedac.
Dwojka <ex, pex>, gdzie: e, € E oraz pe, €[0,1], oznacza instrument
finansowy oraz jego udziat w zbiorach EW™*, EW* EW ™.

Instrument finansowy e_ € EW" oznacza si¢ e .
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+ . +
Instrument finansowy e, € EW~ oznacza sig e, .

Instrument finansowy e, € EW ™ oznacza sig e, .
4) Z €[0,1] oznacza stopg zwrotu z podjetej decyzji.
5) SP <[0,1] oznacza stopien pewnosci zysku Z . Stopien pewnosci moze
by¢ obliczany na podstawie poziomu ryzyka zwiazanego z podjeta decyzja.
6) DT — data podjetej decyzji.

Algorytm funkcjonowania agenta przedstawia si¢ nastgpujaco:
Dane: Profil A= {A"", A® ... A™ }skiadajacy sie z M decyziji.
HAM, A? . AM _ decyzje poszczegolnych agentow
Wynik: Consensus CON = (CON“CONi,CON,,CONZ,CONSP,CONDT) wzgledem A.

BEGIN
1: Niech CON,=CON, =CON_ = J,CON, =CONg4, =CON,; =0 .
2: j=1.
3=+
4: Jezeli t(j) > M to CON;= CON, U{e}. Przejdz do:6.
11 t(j) — liczba wystapien instrumentu finansowego
w zbiorze pozytywnym, neutralnym lub negatywnym
5: Jezeli i= + to i:=t. Jezeli i=t to i:=- . Jezeli i=- to przejdz do: 6.
Przejdz do:4.
6: Jezeli j<N to j:=j+1. Przejdz do:3.
Jezeli >N to przejdz do: 7.
7 i=Z
8: Wyznacz prii). //[porzadek rosnacy
9 k!l = (M+1)/2, kX = (M+2)/2.
10: k! <CON, <k?
11: Jezeli i=Z to i:=SP. Jezeli :=SP to i:=DT. Jezeli :=DT to END.
Przejdz do: 8.
END.

ZYozonos¢ algorytmu wynosi O(3NM), gdzie N oznacza liczbg par walutowych,
natomiast M oznacza liczbg agentéw nalezacych do profilu (w przeprowadzonym
w dalszej czesci artykutu eksperymencie badawczym, M=25, N=1). Ztozonosci ob-
liczeniowe algorytmow funkcjonowania agentdéw maja wptyw na wydajnos¢ catego
systemu a-Trader. Biorac bowiem pod uwage fakt, ze system przetwarza sygnaly
tickowe oraz funkcjonuje w nim duza liczba agentéw (ok. 1000), bardzo istotny
jest krotki czas obliczen dokonywanych przez poszczeg6lne agenty.

Generalnie, agenty funkcjonujace w systemie w celu wyznaczania decyzji wyko-
rzystuja metody analizy technicznej, analizy fundamentalnej, sieci neuronowe, al-
gorytmy ewolucyjne, modele behawioralne. W systemie funkcjonuje rowniez agent
Supervisor, ktoérego gtdownym celem jest maksymalizacja stopy zwrotu oraz ogra-
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niczanie ryzyka inwestycyjnego. Zadaniem Supervisora jest koordynowanie funk-
cjonowania agentdow wyznaczajacych decyzje kupna—sprzedazy oraz prezentowa-
nie inwestorowi ostatecznej decyzji. Agent ten wykorzystuje rdzne strategie, anali-
zuje je i ocenia wydajnos¢ agentow.

W dalszej czgsci artykulu przedstawiony zostanie przypadek studyjny dotycza-
cy metody pomiaru wydajno$ci wybranych agentow podejmujacych decyzje kup-
na-sprzedazy.

4. Metoda pomiaru wydajnosci agentow — przypadek studyjny

Analize wydajnosci systemu wykonano na danych z przedziatu M1 notowan z ryn-
ku walutowego FOREX. W celu dokonania tej analizy przeprowadzono test, w kto-
rym przyj¢to nastgpujace zatozenia:

1. Wykorzystano notowania pary EUR/USD, z czterech, losowo wybranych,
nastgpujacych okresow:

25-03-2014 g. 12:00 do 25-03-2014 g. 23:59,

26-03-2014 g. 0:00 do 26-03-2014 g. 23:59,

27-03-2014 g. 0:00 do 27-04-2014 g. 23:59,

28-03-2014 g. 0:00 do 28-04-2014 g. 21:59.

2. Przy weryfikacji wykorzystuje si¢ decyzje (sygnaty kup — wartos¢ 1, sprze-
daj — wartos$¢ -1, pozostaw bez zmian — warto$¢ 0) wygenerowane przez agenty
Bollinger, TrendLinearReg (przyktad przedstawiono na rys. 2, gdzie zielona strzat-
ka oznacza decyzj¢ ,.kup”, czerwona — ,,sprzedaj”), oraz Consensus.
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Rys. 2. Decyzje agenta TrendLinearReg

Zrodto: opracowanie wiasne.
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3. Przyjeto, ze kapitat poczatkowy, jaki posiada inwestor, wynosi 1000 USD, a
jako stope zwrotu z inwestycji przyjmuje si¢ réznicg pomigdzy ta kwota a kwota, ja-
ka inwestor bedzie posiadat po ostatniej transakceji sprzedazy w danym okresie. Stopa
zwrotu wyrazona jest w jednostkach nominalnych (USD) oraz relatywnych (%).

4. Nie uwzglednia si¢ kosztow transakcji.

5. Zarzadzanie kapitatem — zalozono, ze w kazdej transakcji inwestor angazuje
100% posiadanego kapitatu. Strategia zarzadzania kapitalem moze by¢ ustalona
przez uzytkownika. Inwestor inwestuje za kazdym razem 1000 przy laverage 10:1 i
inwestuje catos¢ posiadanego kapitatu.

6. Analize wydajnosci przeprowadzono z wykorzystaniem nastgpujacych miar
(wskaznikow):

e stopa zwrotu (wskaznik x,),

e liczba transake;ji,

e najwigkszy zysk (wskaznik x,),

o najwigksza strata (wskaznik x3),

o catkowity zysk (wskaznik x,),

e liczba transakcji zyskownych (wskaznik xs),

o liczba transakcji zyskownych pod rzad (wskaznik xg),
e liczba transakcji stratnych pod rzad (wskaznik x-),

o wskaznik Sharpe’a (wskaznik xs),

g EO=E) 100%
o)

gdzie: E(r) — S$rednia arytmetyczna stopy zwrotu,
E(f) —$rednia arytmetyczna stopy zwrotu wolnej od ryzyka,
O(r) — odchylenie standardowe stop zwrotu;
e przecictny wspotczynnik zmienno$ci (ratio xo) jest to stosunek odchylenia
przecigtnego do $redniej arytmetycznej pomnozony przez 100% i jest wyrazo-
ny w jednostkach niemianowanych:

V= 100%
[EC)
gdzie: V'  — przecigtny wspotczynnik zmiennosci,
s —odchylenie przecigtne stopy zwrotu,

E(r) — $rednia arytmetyczna stopy zwrotu;

e Value at Risk (ratio xj9) — miara okreslana jako warto$¢ narazona na ryzyko,
czyli maksymalna strata rynkowej warto$ci portfela lub instrumentu finanso-
wego mozliwa do poniesienia w konkretnym horyzoncie czasowym i przy za-
lozonym poziomie ufnosci [Jajuga, Jajuga 2000].

VaR=P -0 -k,
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gdzie: P — wartos$¢ kapitalu poczatkowego,
O — zmiennos¢ — odchylenie standardowe stop zwrotu w badanym okresie,
k — odwrotnos¢ standardowego skumulowanego rozktadu normalnego
(przyjmujac poziom ufno$ci 95% warto$¢ k£ wynosi 1,65).
7. W celu poréwnania wydajnosci agentow opracowano nastgpujaca funkcje oceny:

y=(ax, +a,x, +a,(1-x;)+a,x, +ax; +agx,+...

ta,(1-x;)+agx; +a,(1-x,)+a,(1-x,))-

gdzie x; oznacza warto$ci znormalizowane wskaznikoéw wymienionych w pkt. 6 od
x1do x19. W badaniu przyjeto, ze wspotczynniki a; do a;o = 1/10.

Zaznaczmy, ze wspOlczynniki te moga one by¢ modyfikowane z wykorzysta-
niem np. metody ewolucyjnej lub tez ustalane przez uzytkownika (inwestora)
zgodnie z jego preferencjami (np. uzytkownik moze okresli¢, czy zainteresowany
jest wyzsza stopa zwrotu przy jednoczesnym wyzszym poziomie ryzyka, czy tez
nizszym poziomem ryzyka, ale jednoczes$nie zgadza si¢ na nizsza stopg zwrotu).
Funkcja przyjmuje warto$ci z zakresu [0...1], a wydajnos$¢ agenta jest wprost pro-
porcjonalna do wartosci funkcji.

8. Wyniki uzyskane przez badane agenty poréwnane zostaty z wynikami stra-
tegii Buy-and-Hold oraz strategii korzystajacych z EMA.

Badania wydajnosci agentéw przeprowadzono w nastgpujacy sposob:

1. Na podstawie danych z pierwszego okresu kazdy agent okreslal, kiedy kupic,
a kiedy sprzeda¢ walute EUR/USD.

2. W kolejnym kroku, na podstawie wynikow poszczegdlnych agentow oraz
Buy-and-Hold i EMA, dla kazdej operacji kupna—sprzedazy okreslono warto$¢ po-
siadanego kapitatu oraz okres$lono stopg zwrotu w USD.

3. W koncowym etapie obliczono warto$¢ performance ratios w odniesieniu do
stop zwrotu wynikajacych ze wszystkich decyzji generowanych przez analizowane
agenty oraz strategii Buy-and-Hold i EMA (nie tylko z koncowych stop zwrotu, ale
ze wszystkich stop zwrotu obliczonych po kazdej decyzji sprzedazy). Obliczono
rowniez funkcje oceny.

4. Nastegpnie kroki od 1 do 3 powtdrzono, wykorzystujac dane z kolejnych
okresow.

Tabela 1. przedstawia otrzymane wyniki w poszczegdlnych okresach.

Generalizujac wyniki analizy wydajnosci agentdw, mozna zauwazy¢, ze W 1oz-
patrywanych okresach ich decyzje generowaly zardéwno zyski, jak i straty. W ocenie
wydajnosci nalezy wigc bra¢ pod uwage nie tylko stope zwrotu, lecz takze inne
wskazniki, uwzgledniajac rowniez poziom ryzyka zwiazanego z inwestycja, co
umozliwia opracowana w artykule funkcja oceny.

Na rysunku 3. przedstawiono wykres wartosci funkcji oceny poszczegdlnych
agentow (oraz metody B&H i sredniej EMA) w rozpatrywanych okresach.
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Rys. 3. Wartosci funkcji oceny poszczegolnych agentdéw w rozpatrywanych okresach

Zrbdto: opracowanie wlasne.

Mozna zauwazy¢, ze ranking ocen agentow roézni si¢ w poszczegolnych okre-
sach. W pierwszym okresie najlepszy okazat si¢ agent Consensus, natomiast agenty
TrendLinearReg oraz Bollinger uzyskaly wyzsza oceng niz ocena benchmarkow
B & H oraz EMA. W drugim okresie agenty Bollinger i TrendLinearReg otrzymaty
oceng wyzsza niz agent Consensus oraz benchmark EMA, jednakze najwyzej oce-
niony zostat benchmark B&H. Rozpatrujac trzeci okres, mozna zauwazy¢, ze ran-
king ocen ksztattuje si¢ podobnie, jak w okresie pierwszym. W czwartym za$ naj-
lepsza oceng uzyskat rowniez agent Consensus, natomiast agent TrendLinearReg
uzyskal wyzsza a agent Bollinger nizsza ocen¢ od oceny benchmarku B&H. Naj-
nizsza oceng w tym okresie otrzymat benchmark EMA.

Biorac pod uwage wszystkie rozpatrywane okresy, mozna stwierdzié, ze naj-
czesciej (3 z 4 okresow) najwyzej oceniany byl agent Consensus, mimo ze nie
zawsze stopa zwrotu tego agenta byta najwyzsza. Ocena ta wynika jednak z niskie-
go poziomu ryzyka zwigzanego z inwestowaniem na podstawie decyzji agenta
Consensus. Z kolei najczgsciej nisko oceniany byt agent Bollinger (w 3 z 4 okre-
sOW), poniewaz przy stosunkowo duzym poziomie ryzyka generowal niewielkie
stopy zwrotu. Mozna rowniez zauwazyC, ze niska ocena benchmarku EMA we
wszystkich okresach wynika nie tyle z poziomu stopy zwrotu, co z wysokiego po-
ziomu ryzyka oraz duzej liczby transakcji stratnych pod rzad.

Odnoszac si¢ do analizy wydajnosci przeprowadzanej w innych systemach (np. w
systemie MetaTrader), nalezy podkresli¢, Ze jest ona w wigkszos$ci z nich dokonywana
,recznie” przez inwestora. Z uwagi na czasochtonno$¢ jej uzyteczno$¢ w systemach
dziatajacych w czasie rzeczywistym jest bardzo ograniczona. Poza tym systemy te ofe-
ruja jedynie funkcje obliczajace podstawowe wskazniki (stopa zwrotu, liczba transak-
cji, najwiekszy zysk, najwigksza strata, catkowity zysk, liczba transakcji zyskownych,
liczba transakcji zyskownych pod rzad, liczba transakc;ji stratnych pod rzad), natomiast w
systemie a-Trader obliczane sa rowniez dodatkowe wskazniki, takie jak miary ryzyka
(wskaznik Sharpa, przecigtny wspotczynnik zmienno$ci, warto$¢ narazona na ryzyko).
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Funkcja oceny opracowana w niniejszym artykule umozliwia pomiar i oceng
wydajnosci poszczegolnych agentdw podejmujacych decyzje kupna—sprzedazy w
systemie. Operacje te dokonywane sg automatycznie, w czasie zblizonym do rze-
czywistego, przez agenta Supervisor, ktory nastgpnie moze sugerowac inwestorowi
podejmowanie ostatecznych decyzji na podstawie decyzji generowanych przez
agenta o najwyzszym poziomie wydajnosci. Dodatkowo umozliwienie uzytkowni-
kowi zmiany parametréw a, funkcji oceny pozwala na uwzglednianie jego prefe-
rencji dotyczacych kryterium waznosci poszczegdlnych wskaznikow oceny.

Opracowana funkcje¢ oceny mozna rozbudowa¢ o mozliwos¢ uwzgledniania
wskaznikow, ktore nie maja wprost (lub odwrotnie) proporcjonalnego wptywu na war-
to$¢ funkcji. Przyktadowo, uwzglednienie w ocenie kosztow transakeji (np. biorac pod
uwagg liczbe wszystkich transakcji) wymaga rozpatrywania zalezno$ci funkcyjnych
pomigdzy liczba transakcji a $rednig stopa zwrotu z transakcji. Nie mozna bowiem
przyja¢ prostej zasady, ze duza liczba transakcji wplywa na zmniejszenie poziomu wy-
dajnosci agenta, poniewaz moga to by¢ transakcje przynoszace wysoka stopg zwrotu.

5. Zakonczenie

Agenty w systemie a-Trader podejmuja niezaleznie decyzje kupna—sprzedazy, wy-
korzystujac w tym celu rézne metody. Funkcjonowanie tych agentow wiaze si¢
jednak z potrzeba przeprowadzania ciaglej analizy ich wydajnos$ci, ktéra powinna
by¢ dokonywana przez agenta Supervisor. W konsekwencji umozliwia to przed-
stawienie inwestorowi decyzji generowanych przez najlepsze agenty. Wyniki ana-
lizy przedstawione w niniejszym artykule pozwalaja wyciagna¢ wnioski, ze w za-
lezno$ci od aktualnej sytuacji na rynku FOREX poziom wydajnosci poszczegol-
nych agentdbw zmienia si¢. Nie ma agenta, ktory zdecydowanie dominuje pozosta-
lych. Wykorzystanie za§ funkcji oceny tej wydajnosci pozwala na automatyczne
wyznaczenie najlepszego agenta w czasie zblizonym do rzeczywistego, co ma w
konsekwencji pozytywny wptyw na efektywnos¢ inwestowania.

Obecnie prowadzone sa prace nad realizacja w systemie a-Trader metody ewo-
lucyjnej ustalania wspotczynnikdéw a,, oraz implementacja agentow kognitywnych,
przeprowadzajacych analiz¢ fundamentalna oraz analizujacych opinie ekspertow w
zakresie prognoz odnoszacych si¢ do notowan na rynku FOREX.
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PERFORMANCE ANALYSIS
OF THE BUY-SELL DECISION AGENTS’ IN A-TRADER SYSTEM

Summary: The article presents the performance analisys issues of buy-sell decisions agents’ in
a-Trader system. The system allows for supporting of investment decision on FOREX mar-
ket. The first part of the article contains a description of a-Trader system. Next, the algori-
thms of the selected buy-sell decision agents are presented. The evaluation function of
agents’ performance is elaborated, and the manner of performance analisys executing is pre-
sented in the final part of the article.

Keywords: multiagent systems, agents’ performance analysis, investment decisions.





