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Wprowadzenie

Algorytmy genetyczne stanowia specyficzng klas¢ metod optymalizacji, wy-
prowadzajaca swoje korzenie z teorii ewolucji zywych organizméw i nauki
0 genetyce. Procedury te dokonujg przeszukiwania, oceny i poprawy rozwiazan,
wzorujac si¢ nabiologicznych mechanizmach doboru naturalnego i reprodukcji.
Pojedyncze rozwiazania problemu optymalizacyjnego traktowane sa jak zywe
organizmy, ktérych wiele wspolistnieje jednocze$nie w populacji. Poszczegdlne
rozwigzania r6znig si¢ od siebie, co znajduje odzwierciedlenie w ich ocenie
wedhug przyjetego kryterium, dokonywanej za pomoca funkcji przystosowania,
bedacej odpowiednikiem funkcji celu. Rozwiazania o wysokim przystosowaniu
do narzuconych kryteribw sa nagradzane przetrwaniem. Te, ktére stabo
realizuja postawione cele, sa eliminowane droga selekcji naturalnej. Cechy
zwycieskich rozwigzan sa przekazywane drogg reprodukcji do kolejnych
pokoleii, jednoczesnie ulegajac wzajemnemu przemieszaniu (na podobiefistwo
krzyzowania kodéw genetycznych), co sprzyja procesowi poszukiwania no-
wych, coraz doskonalszych zestawOw cech. Doktadny opis funkcjonowania
algorytméw genetycznych mozna znalezé mig¢dzy innymi w pracach [1],
(6], [7].

Polem, na ktérym algorytmy genetyczne wykazuja znaczng przydatnosc, sa
zagadnienia optymalizacyjne o duzej zlozono$ci obliczeniowej, na przyktad
problemy kombinatoryczne. Nalezy podkre§li¢, ze algorytmy genetyczne nie
daja rozwiazan Scile optymalnych, a nawet nie gwarantuja dotarcia w poblize
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rozwigzania optymalnego. Jednakze gdy brak analitycznych algorytméw wy-
znaczania rozwigzania okreSlonego problemu, lub gdy praktyczne wykorzy-
stanie takiego algorytmu jest niemozliwe ze wzgledu na znaczng ztozono$é
obliczeniowa, zastosowanie algorytmu genetycznego moze da¢ dobry skutek.

Algorytmy genetyczne sa wykorzystywane jako narzedzie wspomagajace
réznego rodzaju procesy decyzyjne, réwniez tworzenie portfela papier6w
warto$ciowych. Opisy przyktadowych implementacji oraz uzyskanych wyni-
kéw mozna znalezé na przyktad w pracach [2], [3], [4]. Nalezy zwr6cié
jednakze uwagg, ze proponowane metody wykorzystywaly algorytm genetycz-
ny jedynie jako narzedzie rozwigzywania okreSlonych wariantéw klasycznego
zadania optymalizacji portfela papieréw wartoSciowych, wywodzacego si¢
z modelu Markowitza.

Niniejszy artykul opisuje alternatywna, nieklasyczna procedur¢ wyznacza-
nia sktadu portfela papieréw warto$ciowych. Ocenie zostanie poddana jako$é
otrzymywanych rozwiazan, na przyktadzie portfeli akcji notowanych na GPW
w Warszawie. Zweryfikowana zostanie wiarygodno$¢ i stosowalno$¢ procedury
w realnej dziatalnoSci inwestycyjnej.

1. Idea procedury

Klasyczne metody konstrukcji portfela papieréw wartoSciowych, oparte na
modelu Markowitza, zazwyczaj dokonuja oceny portfela na bazie oczekiwane;j
stopy zwrotu oraz odchylenia standardowego lub wariancji stopy zwrotu. Obie
charakterystyki sa wyznaczane na podstawie danych historycznych, opisujacych
zmienno$¢ notowan poszczeg6lnych waloréw w przesziosci.

Proponowana w niniejszym artykule procedura nie wykorzystuje zadnych
analogicznych miar oceny portfela. Zamiast tego, zastosowana jest bardzo
dostowna miara nieznanej przyszlej zyskownoSci: obliczana jest stopa
zwrotu, jaka przyniéstby rozpatrywany portfel, gdyby taka sama inwestycja
zostala dokonana w pewnym momencie w przeszloSci. OczywiScie stopa
zwrotu w jednym wybranym odcinku czasowym danych historycznych nie
moze by¢ wystarczajacym argumentem dla wyboru portfela. Jednakze
poréwnanie stép zwrotu dla pewnego wystarczajaco licznego zbioru portfeli,
powtérzone wielokrotnie w réznych podokresach przeszioSci, powinno
pozwoli¢ wskaza¢ te portfele, ktére czesto wypadaly korzystnie na tle
konkurencji.

Problemem jest przeglad wystarczajaco duzej liczby portfeli. Gdy tworzymy
portfel podzielony na p réwnowarto$ciowych udzialéw (czyli o strukturze
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okreslonej z doktadnoscig do 1/p) na podstawie zbioru k waloréw, wtedy liczba
wszystkich mozliwych rozwiazaf wynosi:

(p+k—1)!

P D!

(1)

Nietrudno obliczyé, ze juz dla portfela sktadajacego si¢ z akcji 20 spétek
0 udziatach warto§ciowych okreslonych z doktadnoscia do 0,05, liczba kom-
binacji sigga 1,76 biliona. Zastosowanie procedur przegladu zupetnego wiazato-
by si¢ z niemozliwa do zaakceptowania ztozonoS$cia obliczeniowa, natomiast
specyfika dziatania algorytmu genetycznego moglaby wykazaé si¢ w tym
przypadku duza skuteczno$cia.

Dziatanie algorytmu genetycznego opiera si¢ na wielokrotnym ocenianiu
rozpatrywanego zbioru rozwiazai pod katem warto$ci funkcji przystosowania.
Rozwiazania dajace zadowalajace rezultaty sa reprodukowane do nastgpnych
pokoleni, gdzie w osobie swoich potomkéw — sa ponownie oceniane. Przyjecie
zasady, ze kazde pokolenie byloby oceniane na podstawie stop zwrotu w innym
losowo wybranym przedziale czasowym przesztoSci, powodowatoby, iz wielo-
krotna weryfikacje w kolejnych pokoleniach przetrwalyby wylacznie portfele,
ktére w praktycznie kazdych warunkach, niezaleznie od okresu weryfikacji,
dawaly stabilne, wysokie zyski. Inaczej ujmujac, przeprowadzenie wielo-
pokoleniowej symulacji oceny portfeli powinno pozwoli¢ wyeliminowa¢ takie
zestawy waloréw, ktére narazatyby inwestora w pewnych sytuacjach na straty.

2. Implementacja algorytmu genetycznego

2.1. Kodowanie rozwiazan

Podstawowym elementem kazdej implementacji algorytmu genetycznego jest
wybér sposobu zapisu rozwiazan (w tym przypadku sktadéw portfeli) w postaci
ciagu kodowego, ktory mégtby petni¢ rolg odpowiednika kodu genetycznego,
replikowanego i krzyzowanego w procesie ewolucyjnym. W omawianej im-
plementacji przyjeto zapis kodowy oparty na alfabecie o liczbie znakéw réwnej
liczbie rozpatrywanych spétek. Kazdy znak w ciaggu kodowym odpowiada
jednostkowemu udziatowi warto§ciowemu w portfelu, a wigc doktadno$é
okreslenia struktury portfela jest uzalezniona od liczby znakéw do tego uzytych.
Udzial konkretnego waloru w portfelu jest okreslony przez liczb¢ odpowiadaja-
cych mu znakéw w ciggu. Formalnie, dla m-elementowego zbioru spétek
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S={51, 53, s Sm}» portfel podzielony na n réwnowarto$ciowych pakie-
tow-cegietek, jest opisywany za pomocg nastepujacego ciagu kodowego:

10057 505, cUZIeaic Syt 1720w on (2)
Udziat wartoSciowy waloru k w portfelu jest rowny:

_card({i: a;=s;})

T : . 3)

Zaleta takiego sposobu zapisu rozwiazan jest to, ze dowolny ciag znakow
o okreslonej diugosci i oparty na okre§lonym alfabecie bgdzie reprezentowat
dopuszczalne rozwiazanie, czyli portfel, w ktérym udzialy poszczegdélnych
waloréw:

— sumuja si¢ do 1,

— sa nieujemne (nie jest uwzgledniana krétka sprzedaz).

2.2. Losowanie skladu populacji wyjsciowej

Dziatanie algorytmu genetycznego rozpoczyna si¢ od utworzenia wyjsciowe;j
populacji rozwiazan, ktéra bedzie pézniej poddawana procesom ewolucyjnym.
Zazwyczaj rozwiazania do populacji wyjSciowej sa dobierane w sposéb losowy.
W naszym przyktadzie oznacza to, ze przy uzyciu generatora liczb pseudo-
losowych zostaje utworzonych N ciagéw kodowych, z ktérych kazdy sktada sig
z n znakéw, wylosowanych z rownym prawdopodobiefistwem z m-elemen-
towego alfabetu, gdzie N jest wielkoScia populacji, n odpowiada liczbie
pakietow, na ktore podzielony jest kazdy portfel, a m oznacza liczbg spoétek,
ktorych akcje wchodza potencjalnie w sktad portfela.

2.3. Funkcja przystosowania

Wszystkie portfele, wechodzace w sktad populacji, musza zosta¢ ocenione przy
uzyciu pewnej funkcji przystosowania. Jak zostalo to wczeSniej wskazane,
kryterium oceny ma by¢ zyskowno$¢ portfela, przy zalozeniu ze inwestycja
dotyczytaby pewnego odcinka czasu w przeszlo$ci. Aby zachowaé poréwnywa-
Ino$é, wszystkie portfele znajdujace si¢ w jednej populacji musza by¢ oceniane
na podstawie tego samego podokresu danych historycznych. Dla kazdej kolejne;j
populacji podokres ma by¢ wybierany losowo. W tym celu ustalane sa:
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e Diugo$¢ przedzialu czasowego, obliczana wedlug nastgpujacego wzoru:
s=g+(h—g)rand?. 4)

gdzie parametry g oraz h oznaczaja odpowiednio najkrétszy oraz najdtuzszy
rozpatrywany przedzial czasowy weryfikacji (w dniach), a rand jest liczba
pseudolosowa z przedziatu <0, 1). Podniesienie liczby rand do kwadratu
powoduje, ze zwigkszone bedzie prawdopodobiefistwo wyznaczania stosun-
kowo krotkich okreséw utrzymywania portfeli, co powinno sprzyjaé wy-
chwytywaniu spétek o silnych krétkookresowych wahaniach notowan.

e Moment poczatkowy okresu weryfikacji portfeli:

t=a+(b—s—a)rand. %)

Zgodnie z powyzszym wzorem, odcinek czasowy o oznaczonej dtugosci s jest
losowo umiejscawiany w przedziale czasu {a, b), dla ktérego dysponujemy
danymi rzeczywistymi co do notowan rozpatrywanych spétek.
Dla wyznaczonego zakresu czasowego okresu weryfikacji portfeli obliczane
sa odpowiadajace im wartoSci funkcji przystosowania:

m
fi=1+ Z Xijljt t+s (6)
=1
gdzie:
fi — warto$¢ funkcji przystosowania portfela i,
m — liczba waloréw,
X;; — udzial wartoSciowy waloru j w portfelu i,

Iji1+s — Tzeczywista stopa zwrotu z waloru j w okresie (t, t+s).

2.4. Reprodukcja i krzyzowanie

Nietrudno zauwazy¢, ze warto$¢ funkcji przystosowania jest warto$cig stopy
zwrotu, powigkszong o 1. Jest to zabieg techniczny, ktéry pozwolit unikngé
niebezpieczenstwa przyjmowania przez funkcje przystosowania ujemnych war-
toSci, co jest istotne w procesie reprodukcji rozwiazan. Prawdopodobienstwo
bowiem, ze portfel o zalozonym skladzie ,przetrwa” i znajdzie sic w puli
rodzicielskiej, tworzacej nowe pokolenie portfeli, jest ustalane wedlug na-
Stgpujacego wzoru:

Ji

(7)

=

1=
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N




Marcin GODLEWSKI

Pula rodzicielska sklada si¢ z takiej samej liczby rozwiazan jak cata
populacja i jest zapelniana w wyniku serii niezaleznych losowai, o rozktadach
prawdopodobienstw wyznaczonych zgodnie z (7). Kazdy portfel, ktéry znajdzie
si¢ w puli, bedzie miat swojego ,,potomka” w nowym pokoleniu. Z procedury
zapelniania puli wynika, ze cz¢S$¢ portfeli nie znajdzie si¢ w niej w ogdle,
natomiast niektore znajda si¢ we wiecej niz jednej kopii. Mozna obliczyé, ze
oczekiwana liczba kopii portfela i w puli rodzicielskiej wynosi:

Ji
7 (8)
gdzie f jest przecigtna wartoscia funkcji przystosowania w populacji. Oznacza
to, ze portfele, ktére osiagnely rzeczywista stopg zwrotu wyzsza niz przecigtna,
statystycznie zwigksza swoja reprezentacj¢ w nowym pokoleniu, natomiast te,
ktére okazaly si¢ gorsze niz przecigtna, zostang wyparte. Opisana powyzej
procedura tworzenia populacji rodzicielskiej, dobrze oddajaca istot¢ doboru
naturalnego, jest w literaturze znana pod nazwa reguty ruletki (por. [1], s. 32).
Dla dobra skutecznoS$ci dziatania procedury, dobér naturalny musi jednak
by¢ w pewnej mierze sterowany. Nalezy bowiem pamigtac, ze wysoka wartos§¢
funkcji przystosowania danego portfela Swiadczy jedynie o wysokiej stopie
zwrotu w pojedynczym, przyktadowym podokresie historii, co nie powinno by¢
przestanka do nadmiernej replikacji skladu takiego portfela w nast¢pnych
pokoleniach. Dopiero pomyS$lne przetrwanie weryfikacji w wielu pokoleniach
$wiadczy o jakosci portfela. Rozwiazania o ponadprzecig¢tnej warto$ci funkcji
przystosowania powinny umacnia¢ swoja pozycj¢ w populacji, jednakze
w ograniczonym tempie. Regulacja tempa moze by¢ dokonywana za pomocg
skalowania warto$ci funkcji przystosowania. W rozpatrywanej implementacji
zastosowano liniowa funkcj¢ skalowania wokot Sredniej:

fi=f+(fi—HM, )
gdzie M jest wartos$cia mnoznika, dana ponizsza zaleznoScia:
. 7 ) i )}
M =min (————_ g—1) ;| ——|r. 10)
{ mgx{]‘j}—f(l —min {f}} (
1 J

Powyzsza metoda skalowania warto$ci funkcji przystosowania zapewnia spet-
nienie ponizszych warunkow:

— warto$¢ przecigtna funkcji przystosowania pozostaje na tym samym
poziomie,
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- przeskalowane warto$ci funkcji przystosowania sa nieujemne.

— oczekiwana liczba potomkéw najlepszego rozwiazania w populacji jest
rowna doktadnie g lub jest jak najbardziej do tej wartoSci zblizona, jesli
doktadna réwno$¢ bylaby sprzeczna z drugim warunkiem.

Rozwiazania, ktére znalazly si¢ w puli rodzicielskiej, nie s bezposrednio
przenoszone do nowego pokolenia, gdyz nie stwarzaloby to mozliwosci postgpu
1 poprawy rozwigzan. Algorytm replikujacy bez zmian dobre rozwigzania
szybko zbiegtby si¢ do najlepszego z rozwiazan poczatkowych i nie miatby
szans na ocen¢ innych wariantéw, ktére nie znalazty si¢ w wygenerowanej
losowo populacji wyjsciowej. Aby temu zapobiec, na parach rozwiazan z puli
rodzicielskiej wykonywana jest operacja krzyzowania, czyli wzajemnej zamia-
ny fragmentéw ciagéw kodowych, opisujacych te rozwigzania. Dwa ciagi sa
»rozcinane” w losowo wybranym miejscu, a nast¢pnie faczone ,,na krzyz”, dajac
dwa zupetlnie nowe rozwiazania, laczace wybrane cechy obu rozwigzan
macierzystych. Na przyktad, dwa ciagi:

XX XX XX o XX

rozcigte pomigdzy 6. a 7. znakiem i skrzyzowane, dadza nast¢pujace ,,po-
tomstwo””:

DRI,
VNN LN e

Nalezy jednakze wzia¢ pod uwage niebezpieczefistwo, ze w wyniku
skrzyzowania rozwiazania bardzo dobrego z rozwigzanie stabym, moga powstac
dwa réwniez stabe rozwiazania. Pomimo wielkiej wagi dziatania tego operatora
dla catosci procesu ewolucji rozwiazan, wskazana moze by¢ ochrona najlep-
szych portfeli przed ewentualng utrata w wyniku krzyZowania. Moze to zostaé
zrealizowane poprzez okreSlanie dla kazdego z rozwiazan indywidualnego
parametru krzyzowania:

z+ (1 —z)(max {f;} —f))
7l = (qu{ﬁ} —f
J
1 dla f,<f.

dla fi>f,

(11)

Powyzsza formuta jest niewielka modyfikacja wzoru zaproponowanego
przez M. Srinivasa i L. Patnaika ([6], s. 152). Wyznaczana warto$¢ parametru,
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bedaca podstawa do okreslenia prawdopodobiefistwa krzyzowania danego
portfela, jest rowna 1 dla rozwiazan stabszych niz przecigtne, natomiast dla
portfeli ponadprzecigtnych maleje, az do m,=z dla portfela o najwyzszej
wartosci funkcji przystosowania w calej populacji.

Prawdopodobiefistwo, ze dane dwa rozwiazania i, oraz i, zostang skrzyzo-
wane, jest przyjmowane na poziomie:

peliy, i) =+/mln2, (12)

Gdyby okazato si¢, ze dane dwa portfele nie mialyby zosta¢ skrzyzowane,
wtedy odpowiadajace im ciagi kodowe bylyby bezposrednio przenoszone do
nowej populacji (nastgpuje reprodukcja prosta).

Ostatnim krokiem pojedynczej iteracji algorytmu jest porzadkowanie zapisow
kodowych nowego pokolenia w taki sposéb, aby w kazdym ciagu znaki
odpowiadajace temu samemu walorowi zajmowaly sasiednie pozycje. Taka
zmiana kolejnosci znakéw w ciagu nie wptywa na sktad portfeli, gdyz ze sposobu
kodowania wynika, ze dowolna permutacja ciagu daje w rezultacie ten sam
portfel. Umieszczenie znakéw tego samego rodzaju na sasiadujacych pozycjach
ma shuzy¢ zmniejszeniu prawdopodobiefistwa rozdzielenia tych znakéw w proce-
sie krzyzowania w nastgpnym pokoleniu, co mogloby doprowadzi¢ do,,rozmycia”
informacji na temat wielko$ci udziatu konkretnego waloru w portfelu. Znajduje to
réwniez swoje uzasadnienie w fundamentalnym dla algorytméw genetycznych
twierdzeniu o schematach i w hipotezie blokéw budujacych (por. [7], s. 159).

2.5. Zatrzymanie algorytmu

Po zakonczeniu procesu reprodukcji i krzyzowania, nowe pokolenie zastgpuje
populacje macierzysta i wykonywana jest kolejna iteracja algorytmu. Portfele
wchodzace w sktad nowo powstatlego pokolenia sa oceniane, tworzona jest
- pula rodzicielska, ktéra daje poczatek kolejnemu pokoleniu. Caly proces
jest powtarzany az do momentu zajécia ktérego$§ z dwoch alternatywnych
warunkéw stopu:

— uplynigcie okreslonej liczby pokolen G,

— zmniejszenie si¢ rozstgpu stép zwrotu w ocenianym okresie pomigdzy
najlepszym a najgorszym portfelem w populacji, ponizej ustalonego
poziomu ¢, pod warunkiem, ze uptynela co najmniej polowa zatozonej
liczby pokolen.

Decyzja o ewentualnym zatrzymaniu algorytmu nast¢puje po wyznaczeniu

warto$ci funkcji przystosowania dla portfeli z biezacej populacji.
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W chwili zakoriczenia dzialania algorytmu genetycznego w populacji
znajduje si¢ zbiér N portfeli. Nie sposéb bez przyjmowania jakiejkolwiek
dodatkowej miary oceni¢, ktéry z nich bedzie przedmiotem najtrafniejszej
inwestycji, jednakze mozna przypuszczaé, ze kazdy z tych portfeli, bedacych
owocem wielokrotnej filtracji pod katem generowanych wynikow, bedzie dawat
w nieznanej przysziosci stosunkowo wysoki, stabilny zysk. Sktad wynikowego
portfela moze wigc zosta¢ ustalony poprzez zlozenie w réwnych czeSciach
sktadow wszystkich N portfeli z populacji koficowe;j.

Catosciowy schemat blokowy algorytmu konstrukcji portfela zostat przed-
stawiony na schemacie (na stronie 91).

3. Wyniki badan empirycznych
3.1. Zalozenia testowe

Opisany w poprzednim punkcie algorytm zostat zaimplementowany w jezyku
programowania Visual Basic for Applications (Microsoft Excel) i poddany
praktycznej weryfikacji. Zadaniem testowym bylo tworzenie jak najbardziej
zyskownych portfeli, opartych na walorach notowanych na warszawskiej
Gieldzie Papieréw Warto$ciowych. Do analizy wytypowano sp6tki', wechodza-
ce w sktad indeksow WIG 20 oraz MIDWIG w dniu 10 grudnia 2003 roku.
Inwestowanie w portfel papieréw warto§ciowych ma zasadniczo Srednio- lub
dtugookresowy charakter, w zwiazku z czym uznano za odpowiedni kwartalny
okres utrzymywania kazdego z tworzonych portfeli. Przyjeto, ze kazdy z portfeli
bedzie tworzony na bazie notowan historycznych z dwuletniego okresu poprze-
dzajacego okres jego utrzymywania. Ze wzgledu na konieczno$¢ notowania
spotek w odpowiednio dlugim okresie ustalono zakres czasowy badafi na lata
2002-2003. W zwiazku z tym z wyjSciowego zbioru sze$¢dziesigciu spotek
usunigto osiem (jedna z WIG 20 oraz siedem z MIDWIG), ktére rozpoczely
notowania po 1 stycznia 2000 roku. Wydtuzenie okresu badawczego o kolejny rok
spowodowatoby konieczno$¢ wyeliminowania z analizy dalszych sze$¢ spélek.
Dla kazdego z oSmiu kwartatléw (od pierwszego kwartatu 2002 roku do
czwartego kwartalu 2003 roku) konstruowano z wykorzystaniem algorytmu
genetycznego niezalezny portfel, przyjmujac jako dane wejSciowe notowania
z odpowiedniego dwuletniego okresu poprzedzajacego utrzymywanie portfela.
Nastepnie dla wygenerowanego sktadu portfela obliczana byta rzeczywista

! Zrédio danych: serwis internetowy www.parkiet.com.pl.
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stopa zwrotu w trzymiesigcznym okresie, dla ktérego byl konstruowany.
Wyjatkiem byt portfel utworzony na czwarty kwartat 2003 roku, dla ktérego
rzeczywista stopa zwrotu zostala obliczona w krétszym niz kwartalny okresie
(od 1 pazdziernika do 10 grudnia 2003 roku), ze wzgledu na dostgpno$¢ danych
w czasie przeprowadzania obliczen.

Szczegbtowe parametry techniczne dziatania algorytmu zostaly dobrane
metodg ,,prob i bledow”, wsparta pewna doza intuicji, wynikajacej z uwzgled-
nienia specyfiki rozpatrywanego problemu. Ustalone warto$ci parametrow to:

— liczba portfeli rozpatrywanych w pojedynczym pokoleniu, czyli wielko$¢
populacji, wynosi 100,

— kazdy portfel jest opisany ciagiem kodowym skladajacym si¢ ze 100
znakéw, czyli struktura udziatéw jest okre§lona z doktadnoscia? do 0,01,

— wspdtczynnik g funkcji skalujacej warto$ci przystosowania, interpretowa-
ny jako oczekiwana liczba potomkdéw najlepszego portfela, zostat ustalo-
ny na 1,30,

— dhugos$é okresu danych historycznych, dla ktérego obliczana jest stopa
procentowa, bedaca podstawa funkcji przystosowania, jest okreSlana
w przedziale od dwdch do dziewigciu miesigey,

— warto$¢ indywidualnego parametru krzyzowania dla najlepszego portfela
w populacji wynosi z=0,30,

— liczbg pokoleit G, po ktérych zatrzymywany jest algorytm genetyczny,
ustalono nal000,

— opcjonalnie algorytm zatrzymuje si¢ po nie mniej niz 500 pokoleniach,
jezeli rozstgp stopy zwrotu migdzy najlepszym a najgorszym portfelem
spadnie ponizej e= 1,5 p.p.

Dziatanie algorytmu badano dla dwéch wariantéw zestawu spétek — w warian-
cie pierwszym przyjeto, ze portfel bedzie tworzony na bazie spétek wehodzacych
w sktad indekséw WIG 20 oraz MIDWIG, natomiast w wariancie drugim zbidr ten
zostat ograniczony wyltacznie do spétek notowanych w ramach indeksu WIG 20.

3.2. Pomiar rzeczywistej stopy zwrotu generowanych portfeli

Charakterystyczna cechg algorytmu genetycznego jest to, ze przy kazdym
wywolaniu moze dawac inne rozwiazanie. Kilkakrotne wygenerowanie portfela
dla tego samego kwartatu zazwyczaj da sktady portfeli bardziej lub mniej

? Podana dokladnos§¢ dotyczy portfeli rozpatrywanych w trakcie dziatania algorytmu
genetycznego. Po zakoriczeniu obliczen, portfel wynikowy jest generowany na podstawie
Sredniej z calej populacji, wiec doktadno$é z jaka jest okre§lony, wzrasta 100 razy, do 0,0001.
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rozniace si¢ od siebie. Jest to naturalna konsekwencja przyjecia stochastycznych
procedur dziatania algorytmu. W przypadku rozpatrywanego zagadnienia,
zroznicowanie jakoSci otrzymywanych wynikéw bedzie jeszcze dodatkowo
powickszane ze wzgledu na to, ze sktady portfeli sa wyznaczane na bazie analizy
danych historycznych, a ocena portfeli nastgpuje na podstawie nieznanych
w momencie konstruowania portfela rzeczywistych zmian cen waloréw. Wtedy
dwa portfele, ktére mogty si¢ wydawa¢ réwnowazne na etapie konstruowania
i przez to by¢ zamiennie wskazywane przez algorytm, moga zdecydowanie r6znié
si¢ efektywnoScia w okresie utrzymywania portfela. W $wietle powyzszych
spostrzezen niecelowe byloby ograniczenie analizy do portfeli uzyskanych
w jednorazowym wywolaniu algorytmu genetycznego. W zwiazku z tym
wygenerowano — oddzielnie dla dwoch wariantéw zestawéw spélek po 200
ciagéw portfeli”?. Kryterium oceny jakoSci otrzymanych rozwiazan bedzie
taczna 24-miesigczna rzeczywista stopa zwrotu z ciggu portfeli, obliczona przy
zatozeniu, ze pelna kwota uzyskana ze sprzedazy kazdego kwartalnego portfela
jest reinwestowana w nastgpnym kwartale (nie sa uwzgledniane koszty trans-
akcyjne).
Ponizsze tabele (oddzielne dla dwoch wariantéw zestawu spélek) zawieraja:
— stopy zwrotu dla — przykladowo — pierwszego, pigcdziesigtego i setnego
ciagu portfeli (AG#1, AG#50, AG#100),
— stopy zwrotu dla najbardziej i najmniej zyskownego sposréd dwustu
ciagéw portfeli (AG-Min, AG-Max),
— stopy zwrotu dla ciagu portfeli, utworzonego z polaczenia w réwnych
czgdciach wszystkich dwustu ciagéw (AG-Srednia).
Pierwszym wnioskiem, ktory nasuwa si¢ na podstawie analizy stop zwrotu
z wybranych ciagéw portfeli (kolumny AG#1, AG#50 oraz AG#100 w obu
tabelach) jest znaczne zréznicowanie wynikéw. Stopa zwrotu, jaka osiagnatby
inwestor, decydujac si¢ na portfele akcji wskazywane przez pojedyncze wywotania
algorytmu genetycznego dla kazdego z kwartaléw, bytaby obarczona duza doza
zr6znicowania. W przypadku portfela tworzonego na podstawie waloréw
zindekséw WIG 20 oraz MIDWIG, wynikiem dwuletniej inwestycji mogtaby by¢
zar6wno utrata niespetna 11% kapitatu, jak i jego powigkszenie o prawie 520%
(kolumny AG-Min oraz AG-Max w tabeli 1). Dla portfeli tworzonych z ograniczo-
nego zestawu waloréw (tabela 2) zmienno$¢ wynikow jest mniejsza — spoSrod
dwustu wygenerowanych ciagéw portfeli, w najgorszym przypadku uzyskano
prawie 30% zysk, a najwyzsza stopa zwrotu nie przekroczyta 219%.

3 Przez ciag potfeli bedziemy rozumie¢ zbi6ér o§miu, wygenerowanych niezaleznie
kolejnych portfeli, po jednym na kazdy kwartat inwestycji (od poczatku 2002 do kofica 2003
roku).




Tabela. 1. Rzeczywiste stopy zwrotu z portfeli uzyskanych metoda genetyczna spétki z WIG 20 i MIDWIG (w %)

AG#I AG#50 AG#100 AG-Min AG-Max AG-Srednia
Stopy zwrotu |y argal- . |kwartal- . |kwartal- . | kwartal- . |kwartal- . |kwartal- ;
7 tacznie : tacznie : tacznie x tacznie : tacznie 5 tacznie
nie nie nie nie nie nie
2002
I 21,10 21,10 3,16 3,16 10,81 10,81 8,22 8,22 12,62 12162111213/ 12537
1I 4,46 26,50 |—4,52 |—1,50 |—747 2,54 | —0,79 737 | —1598 | —5,37| —0,62 11,67
III —8,17 16,17 1,23 [—0,29 | —8,02 | —5,69 | —2,99 4,16 0,53| —4,86| —5,52 5i51
IV 7,47 24,85 6,34 6,03 7,20 1,10 9,35 13,90 20,45 14,59 | 10,31 16,38
2003
I —9,12 13,47 |—4,98 0,75 | =790 |—6,88 |—12,28 | —0,09 31,76 50,99 8,25 25,99
1I 19,02 35,05 | 62,85 64,08 38,40 28,87 4,40 4,30 63,35 | 146,64 | 30,82 64,82
111 43,20 93,39 | 16,60 91,32 | —242 25,76 |—12,57 | —8,81 46,03 | 260,17 | 14,38 88,51
v 6,18 [105,35 | 53,66 [19398 | —2,95 22,05 | —2,00 |—10,63 71,88 | 519,06 21,69 | 129,40




Tabela 2. Rzeczywiste stopy zwrotu z portfeli uzyskanych metoda genetyczna spétki z WIG 20 (w %)

Stopy zwrotu

AG#I

AG#50

AG#100

AG-Min

AG-Max

AG-Srednia

kwartal-
nie

lacznie

kwartal-
nie

tacznie

kwartal-
nie

tacznie

kwartal-
nie

tacznie

kwartal-
nie

tacznie

kwartal-
nie

tacznie

2280
—4,99
—4,13

19,91

2330
16,28
11,48
33,69

3,65
—3.37
—6,76

4,99

23,44
14,01
10,20
26,71

9:9),

— 8,99
£20F12D
11,80

9,92
0,04
—9,08
1,65

22:19
=312
1557
17,24

22,19
12,27
14,04
33,70

17,12
—6,66
—5,70

14,60

L7319,
9383
3,10

18,15

75,37
124,85
97,12
218,85
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Tabela 3. Rozklad empiryczny czestosci rzeczywistych 24-miesigcznych
stop zwrotu

Wariant I Wariant II
StonatzwToh) (WIG 20 + MIDWIG) (WIG 20)
(w %) ST czestosé i czestosé
skumulowana skumulowana
Ponizej 0 3 3 0 0
0, 10) 2 5 0 0
<10, 20) 8 13 0 0
<20, 30) 7 20 1 1
{30, 40) 7 27 2 3)
<40, 50) 8 35 3 6
{50, 60) 13 48 1 13
{60, 70) 7 DD 16 29
{70, 80) 9 64 16 45
{80, 90) 11 75 17 62
<90, 100) 11 86 20 82
<100, 110) 13 99 17 99
{110, 120) 13 1112 19 118
<120, 130) 10 122 24 145
{130, 140) 10 132 22 167
{140, 150) 4 136 10 177
(150, 160) 6 142 11 188
{160, 170) 7 149 5 193
{170, 180) 7 156 2 195
{180, 190) 6 162 3 198
<190, 200) 6 168 1 199
<200, 300) 22 190 1 200
{300, 400) 5 195 0 200
{400, 500) 3 198 0 200
500 i wigcej 2 200 0 200

Doktadniejszy poglad na charakterystyke¢ zmienno$ci wynikéw w kolejnych
wywolaniach algorytmu genetycznego daje tabela 3, zawierajaca informacje
0 tym, ile spoSréd dwustu ciagéw portfeli odnotowato stopy zwrotu w od-
powiednich przedziatach. Warto zauwazyé, ze nawet w pierwszym wariancie
Jedynie trzy ciagi portfeli sposréd dwustu przyniosty stratg na koniec okresu

7 Zeszyty Naukowe
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inwestycji, a polowa data zysk przekraczajacy 110%. Wigksze skupienie
warto$ci stopy zwrotu portfeli opartych na spétkach z indeksu WIG 20 jest
zrozumiale, jesli weZmie si¢ pod uwage fakt, ze indeks ten skupia spoiki
najwigksze, a przez to — mozna domniemywac — wzglednie stabilne, wiarygod-
ne i przewidywalne.

~ Mimo wszystko tak znaczne zréznicowanie stop zwrotu z konstruowanych
portfeli jest dla inwestora powaznym problemem i moze budzi¢ brak zaufania
do proponowanej metodyki. Znajac rzeczywiste warto$ci notowar, mozemy
wskazywaé, ktory spoSrédd wygenerowanych portfeli byt lepsza inwestycja,
a ktéry gorsza. Prawdziwy inwestor dowiedzialby si¢ tego dopiero po tym,
jak ulokowatby juz swoje pienigdze. Niepewno$¢ wyniku inwestycji wynikajaca
ze zréznicowania rzeczywistych stép zwrotu portfeli wygenerowanych w nie-
zaleznych wywotaniach algorytmu genetycznego mozemy okresli¢ ryzykiem
procedury.

Ryzyko procedury moze by¢ jednakze w bardzo prosty sposéb wyelimino-
wane. Wystarczy, aby inwestor zamiast kupi¢ akcje tworzace portfel wskazany
przez pojedyncze wywolanie algorytmu genetycznego, wygenerowal na przy-
ktad dwiescie takich portfeli i potaczyt je w rownych udziatach w jeden portfel.
Wtedy stabilno$¢ wyniku (przynajmniej w zakresie ryzyka procedury) zostanie
praktycznie zapewniona. £aczna stopa zwrotu uzyskana w przypadku stosowa-
nia takiej strategii inwestycyjnej bytaby w naszym przypadku réwna odpowied-
nio 129% lub 109%, zaleznie od rozpatrywanego wariantu zestawu spotek
(kolumny AG-Srednia w obu tabelach powyzej).

Mozna przyjaé, ze inwestor, ktéry chciatlby postuzyé si¢ prezentowang
postacia, algorytmu genetycznego do wyznaczania sktadu portfela, powinien
opiera¢ si¢ na uSrednionych wskazaniach co najmniej kilku wywotaf procedury.
Obranie takiej strategii powinno skutkowac stabilna, wysoka stopa zwrotu
z inwestycji. Takimi tez wynikami, uzyskanymi na podstawie dwustukrotnego
generowania sktadéw portfeli, bedziemy si¢ postugiwaé w dalszej analizie.

Dla zobiektywizowania oceny jakoSci portfeli generowanych przez al-
gorytm genetyczny ich wyniki zostana przedstawione na tle:

— ogdlnych tendencji rynkowych, znajdujacych swoje odzwierciedlenie

w zmianach warto$ci indekséw gietdowych,

— stép zwrotu z portfeli otrzymywanych za pomocg klasycznego zadania

maksymalizacji uzyteczno$ci inwestora, opartego na modelu Markowitza.

Do poréwnania wykorzystano warto$ci indeksow gietdowych WIG, WIG 20
oraz MIDWIG. Skilady portfeli Markowitza dla kolejnych kwartalow zostaty
wygenerowane przy wykorzystaniu modutu Solver (Microsoft Excel) jako
rozwigzania ponizszego zadania optymalizacji (por. [5], s. 185-186):




¥

Tabela 4. Zestawienie poré6wnawcze stop zwrotu z portfeli (w %)

WIG WIG 20 MIDWIG Markowitz AG I AGII
Stopy zwrotu | pwara]- . |kwartal- . |kwartal- . | kwartal- . |kwartal- . | kwartal- :
= lacznie ; tacznie g tacznie = lacznie i tacznie : tacznie
nie nie nie nie nie nie
2002
I 7,93 7,93 10,81 10,81 1,08 1,08 10,38 10,38 19854 12339 17,12 17312
II —5,54 1,95 —9,16 0,66 |—4,88 |—3,85 0,41 10,83 | —0,62 11,67 | —6,66 932
111 —9,68 |—7,92 [-14,07 |—13,50 |—11,42 |—14,83 | —5,98 420 | —5,52 5,51 | —5,70 3,09
IV 1256 3,83 13,13 | —2,15 10,31 |[—6,05 8,76 15133 10,31 16,39 14,60 18,14
2003
I —422 |-0,55 —6,99 | —8,99 |—5,60 |—11,31 2D 16,45 8,25 25,99 12,66 33,10
II 16,14 15,50 14,63 4,33 10,41 |[—2,08 28555 49,70 30,82 64,82 11,96 49,01
111 22179 41,74 20,31 259281870718 18,27 6,75 59,80 14,38 88,52 29,70 93,27
1A% 4,96 48,77 4,00 30,54 3,54 22,45 33,02 (112,57 21,69 129,41 8,18 109,08
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Oczekiwane stopy zwrotu poszczegdlnych waloréw oraz ich wariancje byty
szacowane na podstawie danych historycznych. Przyjmowana oddzielnie dla
kazdego z portfeli préba, byt zbiér siedmiodniowych stop zwrotu kazdego z 52
waloréw (z WIG 20 oraz MIDWIG), w odpowiednim dwuletnim okresie
poprzedzajacym moment, dla ktérego konstruowany byt portfel.

Warto$¢ wspélczynnika ostroznoS$ci inwestora A=6 zostala przyjeta na
podstawie sugesti zawartej w pracy [5], s. 196.

Naturalnie istnieje wiele, alternatywnych do powyzszego, klasycznych
wariantéw konstrukcji portfela papieréw warto$ciowych. Dla zapewnienia petnej
poréwnywalno$ci wynikow nalezatoby przedstawi¢ szersze ich spektrum, jednakze
celem autora bylo jedynie ukazanie pewnego tta dla oceny portfeli generowanych
przy uzyciu AG, stad ograniczenie analizy do jednej wybranej metody.

3.3. Ocena ryzyka inwestycji

W przypadku portfela papieréw wartoSciowych skonstruowanego za pomoca
omawianej procedury opartej na algorytmie genetycznym, mozna wyrézni¢ dwa
gtéwne Zrédia niepewnosci inwestora odnosnie do przysziej wartoSci zainwes-
towanego kapitatu:

— ryzyko procedury — zwiazane ze stochastycznym charakterem procedur
algorytmu genetycznego i w konsekwencji réznicami pomiedzy port-
felami wskazywanymi przez kolejne wywotania algorytmu,

— ryzyko notowan — przejawiajace si¢ w czeSciowej nieprzewidywalnosci
zmian cen waloréw, wynikajacej z zaburzen w kontynuowaniu tendencji
historycznych, na ktérych opiera si¢ konstrukcja portfela.

Pierwszy rodzaj ryzyka zostal om6éwiony w poprzednim punkcie. Wskazano
tam prostg metod¢ jego eliminacji, pozwalajaca inwestorowi przede wszystkim
na uniknigcie sporadycznych bi¢dnych wskazan algorytmu genetycznego, ktore
mogly powstaé w wyniku podazenia ,§lepa $ciezka ewolucji”.

Aktualng grozbg pozostaje jednak ryzyko notowan. Ryzyko to dotyczy
wszystkich metod konstrukcji portfela papieréw warto§ciowych. Obrong przed
nieprzewidywalno$cia zmian cen waloréw jest dywersyfikacja portfela.



Tabela 5. Poréwnanie wartosci odchylenia standardowego stop zwrotu jako miary dywersyfikacji

Odchylenie standardowe dziennych

rzeczywistych stép zwrotu

Odchylenie standardowe siedmiodniowych

rzeczywistych stép zwrotu

Markowitz AG I AG II Markowitz AGI AGII
2002
I 0,0094 0,0089 0,0162 0,0172 0,0175 0,0309
II 0,0096 0,0084 0,0145 0,0177 0,0161 0,0316
III 0,0139 0,0120 0,0159 0,0342 0,0305 0,0380
v 0,0068 0,0058 0,0121 0,0142 0,0139 0,0279
2003
I 0,0099 0,0089 0,0126 0,0210 0,0190 0,0306
1I 0,0115 0,0089 0,0101 0,0313 0,0233 0,0290
III 0,0225 0,0190 0,0186 0,0479 0,0365 0,0470
v 0,0214 0,0174 0,0156 0,0598 0,0482 0,0401
12002-1IV 2003 0,0141 0,0119 0,0147 0,0342 0,0282 0,0357
Srednia kwartalna 0,0131 0,0112 0,0145 0,0304 0,0256 0,0344
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W klasycznym modelu Markowitza, dywersyfikacja jest przeprowadzana
droga dazenia do mozliwie jak najnizszej wariancji (czy tez odchylenia
standardowego) stopy zwrotu z portfela. Wykorzystywana przy tym jest miara
wspotzmiennoSci stép zwrotu poszczegOlnych waloréw, jaka jest kowariancja.

Algorytm genetyczny nie postuguje si¢ zadng analogiczna miara powiazania
stop zwrotu akcji, jednakze zrdznicowanie sktadu portfela owocuje wigksza
stabilnodcia jego wartosci i jest nagradzane w procesie ewolucji portfeli. Mozna
wiec przypuszczaé, ze algorytm genetyczny generuje portfele w pewnej mierze
zdywersyfikowane.

Aby moéc poréwnywaé jako$¢ dywersyfikacji portfeli utworzonych za
pomoca algorytmu genetycznego oraz portfeli konstruowanych na podstawie
modelu Markowitza, nalezy przyja¢ mozliwa do zastosowania w obu sytuacjach
miare. Taka miarg moze by¢ odchylenie standardowe rzeczywistej stopy zwrotu
wewnqtrz okresu utrzymywania portfela. Wielko$¢ taka b¢dzie wyznacznikiem
stabilno$ci zmian wartoSci portfela, a wigc rowniez ocena zwiazanego z port-
felem ryzyka.

Typowym problemem w przypadku obliczania odchylenia standardowego
(lub wariancji) stopy zwrotu, jest przyjecie okreSlonego okresu stopy zwrotu.
Rozpatrywanie odchylenia standardowego z miesi¢cznych stép zwrotu moze
prowadzi¢ do innych wnioskéw niz w przypadku stép zwrotu, na przyklad
tygodniowych. Biorac pod uwage, ze bedziemy oblicza¢ odchylenia standar-
dowe w ramach kwartatu, przyjeto dwa warianty okresu stopy zwrotu dzienng
oraz tygodniowa.

Z obliczen, ktérych wyniki znajduja si¢ w tabeli 5, wynika, ze portfele AG-I
sa praktycznie zawsze lepiej zdywersyfikowane niz odpowiadajace im portfele
otrzymane w modelu Markowitza, niezaleznie od przyj¢tego wariantu okresu
stopy zwrotu. Natomiast wysokie czasami wartoSci odchylenia standardowego
stopy zwrotu z portfeli AG-II sa przypuszczalnie konsekwencja konstruowania
tych portfeli na podstawie mniejszego zbioru waloréow (tylko WIG 20, bez
MIDWIG), co w naturalny sposdb ogranicza mozliwos$¢ skutecznej dywer-
syfikacji.

4. Whnioski

Przeprowadzona analiza wynikow portfeli generowanych za pomoca algorytmu
genetycznego wskazuje na wysoka skutecznoS¢ prezentowanego narzedzia.
W calym dwuletnim okresie utrzymywania portfeli rzeczywiste stopy zwrotu,
jakie osiagalby inwestor, przewyzszaly wyraznie tendencje ogélnorynkowe,
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wyrazane zmianami warto$ci indekséw gietdowych. Uzyskiwana stopa zwrotu
byta zazwyczaj wyzsza niz w przypadku przyktadowego zbioru portfeli,
utworzonego na podstawie klasycznego modelu Markowitza.

Algorytm genetyczny wykazat si¢ duza sprawno$cia techniczng — porow-
nanie wynikéw uzyskiwanych przez portfele tworzone na bazie réznych
zbioréw spétek wykazato brak potrzeby wstepnej selekcji waloréw — auto-
matyczna selekcja na poziomie dzialania algorytmu okazata si¢ wystarczajaca.
Co wigcej, portfele wygenerowane przez algorytm genetyczny odznaczaty sie
wigksza, niz w przypadku portfeli Markowitza, stabilnoScia zmian wartoSci.
§wiadczyé to moze o dobrym poziomie dywersyfikacji ich sktadu.

Nalezy jednocze$nie pamigtac, ze omawiana procedura opiera si¢ wyltacznie
na analizie historycznych danych co do zmian notowan poszczegdlnych
waloréw. Powiazanie wskazafi proponowanej procedury wyznaczania portfela
z dodatkowa analiza rozpatrywanych spdtek za pomoca na przyktad analizy
fundamentalnej, mogtoby pozwoli¢ wykorzystaé szanse czy tez uniknaé niebez-
pieczeinistw, ktére nie zawsze daja si¢ wyodrgbnié z obserwacji historycznych.

Autor nadal proponowanej procedurze miano symulacyjnej procedury
wyznaczania portfela papierow wartosciowych, aby wprowadzi¢ odréznienie
w stosunku do klasycznych metod portfelowych. Uzycie okreSlenia symula-
cyjne wydaje si¢ uzasadnione ze wzgledu na opieranie wskazan algorytmu na
wynikach wielokrotnych ,.eksperymentéw inwestycyjnych” w zr6znicowa-
nych warunkach, a nie na okreslaniu jakiejkolwiek syntetycznej miary oceny
portfela.
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ADAPTATION OF A GENETIC ALGORITHM
FOR PORTFOLIO SELECTION PROBLEM

Summary

This paper presents a procedure of building a portfolio of stocks using a genetic
algorithm. Selection of stocks is based on historical rates of return in numerous,
random periods. Resulting portfolios consist of combination of stocks that would
have given relatively high and stable rate of return, if the investment was made in
any past period. Empirical analysis is performed, considering long-term sequential
portfolio selection on Warsaw Stock Exchange Market. Investment outcomes are
compared to market indices and classical portfolio methods results in corresponding
timeframe.



