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Przedmowa

Na niniejsza publikacje sktada si¢ zbidr prac doktorantéow Za-
ocznych Studiéw Doktoranckich “Informatyka w zarzadzaniu 1 finan-

sach” dzialajacych przy Instytucie Badan Systemowych Pol-
skiej Akademii Nauk.

Prace te byly referowane na konferencji BOS’98 “Rozwdj Sred-
nich i matych miast w XXI wieku w Polsce: Rola badan operacyjnych
1 systemowych”, Kutno, 8-10 czerwca 1998 r.!, a takze na seminariach
Studiow Doktoranckich “Informatyka w zarzadzaniu 1 finansach”. Nad
strona merytoryczna publikacji czuwat Pan Prof. dr hab. Jerzy Holu-
biec oraz grono recenzentdw 1 opiekundéw naukowych doktorantow.

Prace dotycza gtoéwnie problemow analizy systemowej oraz jej
zastosowan w dziedzinie finansOw, a zwlaszcza - teorii portfela, obli-
gacji 1 problemow inwestycyjnych. Niektore prace przy analizie finan-
sowe] postuguja si¢ tzw. algorytmami genetycznymi i sieciami neuro-
nowymi, a takze modelowaniem rozmytym 1 strukturami fraktalnymi.
Czgs¢ prac dotyczy zarzadzania i sterowania produkcja.

Wypada zauwazy¢, 1z doktoranci Studiow atakujg w swych pra-
cach tematy nowoczesne 1 znajdujace si¢ w obszarze tzw. frontu ba-
dawczego analizy systemow. Wypada im zyczy¢ sukcesOw i wytrwa-
osci w pracy, ktéra winna zakonczy¢ si¢ obroniona praca doktorska.

" Gléwnymi organizatorami konferencji byto Polskie Towarzystwo Badah Operacyj-
nych i Systemowych oraz Instytut Badan Systemowych PAN.



Wypada takze zaznaczy¢, iz wydanie niniejszej publikacji stato
sie mozliwe dzigki wsparciu finansowemu ze strony WyZszej Szkoly
Informatyki Stosowanej i Zarzqdzania, dziatajacej w ramach
Fundacji Krzewienia Nauk Systemowych. Fundacja ta zostata zatozo-
na w 1991 roku z inicjatywy Prof. L. Kuznickiego, wowczas Sekreta-
rza Naukowego Polskiej Akademii Nauk. Do zadah Fundacji nalezy,
miedzy innymi, wspieranie 1 promocja prac miodych pracownikéw
nauki, a zwlaszcza prac doktorantow.

Mamy nadziejg, iz publikacja niniejsza zostanie zyczliwie przy-
jeta przez specjalistow dzialajacych w obszarze nauk systemowych.

Rektor WSISiZ

Prof. Roman Kulikowski



ALGORYTMY GENETYCZNE
W ZASTOSOWANIACH FINANSOWYCH

Wilodzimierz MAGIERA
Zaoczne Studia Doktoranckie IBS PAN

Praca zawiera przeglad zastosowarn algorytmow genetycznych
w dziedzinie finansow. W rozdziale pierwszym wyjasniono za-
czerpnigte z nauk biologicznych podstawowe pojecia wystepu-
jace w technikach ewolucyjnych. Drugi rozdziat omawia skro-
towo zasady dziatania prostego algorytmu genetycznego i jego
elementy sktadowe. W rozdziale trzecim przedstawiono szcze-
goty budowy i wyniki eksperymentow z algorytmami genetycz-
nymi wykorzystywanymi w wybranych zastosowaniach finan-
sowych takich jak budowa modeli decyzji inwestycyjnych,
strategia wyboru rynku oraz zarzadzanie funduszem indekso-
wym. Rozdzial czwarty zawiera wnioski z przedstawionego
przegladu dotyczace przydatnosci algorytméw genetycznych
dla aplikacji finansowych.

1. Podstawowe pojecia teorii algorytmow genetycznych

Algorytmy genetyczne sa to metody poszukiwania rozwigzan

probleméw o duzym stopniu ztozono$ci, wzorowane na naturalnych
procesach ewolucyjnych organizméw biologicznych. Mechanizm
ewolucji bazujacy na zasadzie doboru naturalnego 1 zasadzie przezy-
wania osobnikéw najlepiej przystosowanych opisany zastal po raz
pierwszy przez Karola Darwina w dziele O pochodzeniu gatunkow.
Osobniki, ktore najlepiej radza sobie z przystosowaniem do srodowi-
ska 1 w konkurencyjnej walce o partnera, bgda mialy relatywnie licz-
niejsze potomstwo. Najstabiej dostosowane w ogéle nie doczekaja sie
potomstwa. Dzigki temu, geny osobnikow najlepiej przystosowanych
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ANALIZA SYSTEMOWA W FINANSACH 1 ZARZADZANIU

beda powielane w coraz wigkszej 1losci potomkdéw w kazdej nastgpne;j
generacji. Kombinacja korzystnych cech pochodzacych od rdéznych
przodkéw moze czasami spowodowac pojawienie si¢ osobnika, przy-
stosowanego znacznie lepiej niz ktorykolwiek z jego rodzicow. Proces
ten umozliwi coraz lepsze dostosowanie si¢ do Srodowiska kolejnych
generacji osobnikow.

Idea algorytmow genetycznych opiera si¢ na analogii do tych
naturalnych procesow. Rowniez nazewnictwo podstawowych pojeé, z

ktorego korzysta teoria algorytmoOw genetycznych zapozyczone zo-
stato z genetyki:

e populacja to zbior osobnikow, ktore moga wspotdziata¢ np. w celu

skojarzenia w pary, wygenerowania potomstwa itp. (okre$lony pod-
zbiOr przestrzeni rozwiazan),

e osobnik to pojedynczy cztonek populacji (zakodowane w postaci
chromosoméw rozwigzanie zadania),

e genotyp to pelna informacja genetyczna zawarta w chromosomach
okreslajaca budowe 1 funkcjonowanie osobnika,

e chromosom to uporzadkowany ciag genoéw,

e gen to segment chromosomu, zawierajacy kod jednej lub kilku po-

wiazanych cech i zajmujacy ustalong pozycje (locus) w chromoso-
mie,

e allel to stan ,w jakim moze znajdowac si¢ gen,

o fenotyp to Zywy organizm uksztattowany w wyniku wspotdziatania

petnego zespohlu genetycznego ze Srodowiskiem (rozwiazanie pro-
blemu).

2. Elementarny algorytm genetyczny Hollanda

Algorytm genetyczny zaproponowany po raz pierwszy przez
Johna Hollanda [Holland 1975] jest wzorowany na mechanizmach
ewolucyjnych zaczerpnigtych z genetyki. Holland wyodrgbnit trzy
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W. Magiera - Algorytmy genetyczne w zastosowaniach finansowych

podstawowe mechanizmy genetyczne: selekcjg, krzyzowanie 1 muta-
cje.

Mechanizmy te zostaly wkomponowane w algorytm genetyczny
sktadajacy si¢ z kolejno wykonywanych krokow:

e wyboru reprezentacji,
e inicjalizacji polegajacej na utworzeniu populacji poczatkowej,

e oceny wszystkich osobnikow populacji zgodnie z funkcja przysto-
sowania,

e selekcji puli rodzicielskiej na podstawie dokonanej oceny osobni-
kow,

e zastosowania operatoréw genetycznych: krzyzowania i mutacji .

Proces nastgpnie powtarza si¢ poczynajac od oceny wszystkich
osobnikdw nowej generacji. Dynamicznie zmieniajace si¢ populacje
osobnikéw poddawane sa kolejnym iteracjom, az do spelnienia zato-
zonego kryterium, ktorym moze by¢ np. ustalona liczba generacji lub
znalezienia osobnika, dla ktorego warto$¢ funkeji przystosowania jest
powyzej ustalonego poziomu.

2.1. Reprezentacja

Chromosomy w algorytmie Hollanda przedstawiane sa jako cia-
gi zer 1 jedynek, czyli lancuchy binarne. Ta prosta reprezentacja
umozliwia kodowanie zarébwno stanéw binarnych jak 1 liczb dziesigt-
nych, czy list elementow.

2.2. Inicjalizacja

W fazie inicjalizacji tworzona jest populacja poczatkowa o zato-
zonej liczebnosci n. Generacja populacji poczatkowej zaproponowana
przez Hollanda polegata na wygenerowaniu losowo n ciagdéw binar-
nych o zadanej dtugosci s.
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2.3. Funkcja przystosowania

Funkcja przystosowania jest odwzorowaniem przyporzadkowu-
jacym kazdemu osobnikowi (chromosomowi) liczbe, ktora charakte-
ryzuje jak dobrze osobnik ten rozwiazuje problem postawiony przed
algorytmem genetycznym. Stuzy do oceny wszystkich osobnikow po-
pulacji. Czym wigksza jest warto$¢ funkeji przystosowania osobnika,
tym wigksza szansa wygenerowania potomstwa. Funkcja przystoso-
wania nie moze by¢ okreslona w sposéb uniwersalny 1 musi by¢ za-
projektowana w sposob specyficzny dla kazdego problemu.

2.4. Selekeja

Operacja selekcji polega na wybraniu osobnikéw, ktore beda
stanowity pulg rodzicielska dla nastgpnego pokolenia (nastgpnej gene-
racji). Wybor ten wzorowany jest na darwinowskiej zasadzie doboru
naturalnego, zgodnie z ktdra przezywaja, osiagaja dojrzatos¢ 1 wydaja
potomstwo osobniki najlepiej przystosowane.

Obecnie istnieje wiele metod algorytmicznej realizacji operacji
selekcji. Holland zastosowal selekcje proporcjonalng zwana tez meto-
da ruletki, ktora do dzi$ jest najpowszechniejsza ze wzgledu na swa
prostotg. Kazdemu chromosomowi odpowiada wycinek kota ruletki
proporcjonalny do wartosci funkeji przystosowantia tego chromosomu.
Im wyzsza jest warto$¢ tfunkceji przystosowania danego chromosomu,
tym wigkszy jest rozmiar przyporzadkowanego mu wycinka kota, a
zatem tym wigksze prawdopodobienstwo wylosowania chromosomu
do puli rodzicielskiej. Chromosomy o najwyzszej warto$ci funkcji
przystosowania moga by¢ wylosowane kilkakrotnie. Losowanie po-
wtarza si¢ do momentu zapelnienia puli rodzicielskiej, ktorej liczeb-
no$¢ jest réwna liczebnos$ci biezacej populacji.

2.5. Operator krzyzowania

Operacja krzyzowania prostego przebiega w dwodch etapach.
Pierwszy z nich polega na losowym faczeniu w pary osobnikéow z puli
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rodzicielskiej. Nie jest przy tym istotne, czy skojarzone osobniki sa
rozne czy identyczne. W drugim etapie, dla kazdej pary osobnikéw
rodzicielskich ustala si¢ - zgodnie z zadanym parametrem py zwanym
prawdopodobienstwem krzyzowania - czy wlasciwe krzyzowanie po-
winno mie¢ miejsce.

Jezeli wynik tego ustalenia jest negatywny, to nie dochodzi do
wymiany materialu genetycznego pomigdzy osobnikami rodzicielski-

mi i w populacji potomnej tworzone sa dwa nowe osobniki identyczne
z rodzicami.

W przeciwnym przypadku okre$la si¢ najpierw w sposob losowy
punkt krzyZowania (podziafu). Jest to liczba naturalna k£ z przedziatu
( 1,8), gdzie s jest liczba genow w chromosomie. Nastepnie dla kazdej
pary chromosoméw pochodzacych od osobnikoéw rodzicielskich two-
rzy sie dwa osobniki potomne w nastgpujacy sposob:

e chromosom pierwszego potomka zbudowany jest z k£ poczatkowych
gendw pierwszego rodzica oraz koncowych gendéw (od pozycji k+1
do s) drugiego rodzica,

e chromosom drugiego potomka zbudowany jest z £ poczatkowych
gendéw drugiego rodzica oraz koncowych gendéw (od pozycji k+1
do s) pierwszego rodzica.

Przyktadowo, jezeli w procesie krzyzowania skojarzono dwa
chromosomy: 00000 1 11111, a jako punkt krzyzowania wylosowano

2, to w wyniku tego procesu powstang dwa osobniki potomne: 00111
oraz 11000.

W algorytmie Hollanda w kazdym cyklu reprodukcyjnym cata
poprzednia populacja chromosoméw zastgpowana jest przez tak samo
liczng populacje potomkow.

2.6. Operator mutacji

Mutacja polega na przypadkowej, zachodzacej z okre$lonym
prawdopodobiefnstwem py,, zmianie warto$ci elementu chromosomu.
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Po wylosowaniu danego chromosomu do mutacji rowniez losowo
ustala si¢ pozycje genu (locus), ktéry ma ulec mutacji. Mutacja ma
zapobiega¢ wyeliminowaniu warto$ciowego materiatu genetycznego.
Ma ona znaczenie pomocnicze w procesie ewolucji. Nie odgrywa tak
istotnej roli jak selekcja 1 krzyzowanie. W przypadku operatora muta-
cji binarnej zastosowanego przez Hollanda zamienia on zero na jedyn-
ke lub odwrotnie. Jezeli przyktadowo wylosowano do mutacji chro-
mosom 11100 1 rowniez losowo ustalono, ze pozycja genu, ktory ma

ulec mutacji jest rowna 2 , to w wyniku mutacji otrzymamy chromo-
som 10100.

3. Przeglad zastosowan finansowych

Opisany powyzej klasa algorytmow Hollanda korzystajacych z
reprezentacji binarnej, losowego generowania populacji poczatkowej,
selekeji proporcjonalnej, krzyzowania jednopunktowego 1 mutacji
bitowej okreslana jest obecnie jako tradycyjne algorytmy genetyczne.
Algorytmy Hollanda sa algorytmami uniwersalnymi w tym sensie, ze
mozna je stosowaé¢ z powodzeniem do bardzo réznorodnych proble-
mow. Praktyczne jego zastosowanie wymaga od uzytkownika jedynie
okreslenia funkcji przystosowania i1 wyspecyfikowania parametrow
algorytmu: wielkosci populacji, prawdopodobienstwa krzyzowania i
prawdopodobienstwa mutacji.

W latach poézniejszych opublikowano wiele prac dotyczacych
zastosowan algorytmow genetycznych w roznych dziedzinach badan.
Algorytmy przedstawiane w tych pracach roznily si¢ od algorytmu
Hollanda badZz to metoda inicjalizacji, badz to mechanizmami gene-
tycznymi, ale byly znacznie lepiej dostosowane do rozwiazywania
problemow specyficznych dla danej dziedziny, cho¢ oczywiscie stra-
city ceche uniwersalnosci.

Obszar zastosowan poszerzony zostal o genetyczne systemy
uczace si¢ (genetic-based machine learning - GBML) generujace ze-
stawy regut postaci: jezeli <warunek> to <akcja>. Mozliwe sa tutaj
dwie metodologie postepowania. W pierwszej z nich osobnikami po-
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pulacji sa pojedyncze reguly, a zbior regul jest reprezentowany przez
cala populacjg (tzw. podejScie Michigan). W drugiej metodologii (tzw.
podejscie Pitt) kazdy osobnik reprezentuje caly zestaw regut.’

Na poczatku obecnego dziesigeiolecia zaczgly pojawiaé si¢ za-
stosowania algorytmow genetycznych w dziedzinie finanséw, w tym
réwniez dotyczace rynku kapitatowego. Ponizej przedstawiono wybor
zastosowan w tej dziedzinie ograniczony do trzech probleméw: budo-
wy modeli decyzji inwestycyjnych, strategii wyboru rynku i zarzadza-
nia funduszem indeksowym. Dla kazdego z prezentowanych algoryt-
méw opisano kolejno: reprezentacje problemu, funkcje przystosowa-
nia, operacj¢ selekcji, operatory genetyczne krzyzowania i mutacji

oraz przytoczono wyniki eksperymentéw opublikowane przez auto-
row.

We wszystkie przedstawionych zastosowaniach populacja po-
czatkowa zostala wygenerowana w sposob losowy.

3.1. Modelowanie decyzji inwestycyjnych

Proby zastosowania zaawansowanych technik obliczeniowych
do wspomagania decyzji inwestycyjnych podejmowane sa od dawna.
Eksperci inwestycyjni probowali przeksztatcaé liczne posiadane in-
formacje historyczne o kursach gietdowych, wynikach finansowych i
srodowisku makroekonomicznym w stosunkowo proste zasady po-
dejmowania korzystnych decyzji inwestycyjnych. Zasady takie mozna
stosowa¢ w szczegolnosci przy komputerowym podejmowaniu decy-
zji. Jednym z mozliwych podej$¢ do automatyzacji tego procesu jest
budowa modeli inwestycyjnych (trading models). Modele inwestycje
to reguly postaci:

if warunek then generuj sygnat s/

' Doktadne omoéwienie obu podej$é mozna znalezé w [Michalewicz 1997).
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lub

if warunek then generuj sygnat sl else generuj sygnat s2

gdzie s1i 52 sa sygnatami typu: kupuj, sprzedaj lub trzymaj odnosza-
cymi si¢ do okreslonych instrumentow finansowych.

W ciagu kilku ostatnich lat zaczgto stosowac techniki ewolucyj-
ne do budowy modeli inwestycyjnych. W roku 1994 Michael de la
Maza i Deniz Yuret z Laboratorium Sztuczne] Inteligencji Massachu-
setts Institute of Technology opublikowali [Yuret, de la Maza 1994]
wyniki swoich prac nad zastosowaniem algorytméw genetycznych do
modelowania decyzji inwestycyjnych na rynku opcji. Ich badania do-
tyczyly wypracowania regul inwestycyjnych przewidujacych jedno-
dniowe zmiany cen OEX.?

Dwa lata p6zniej zespot ekspertow z Research Institute for Ap-
plied Economics w Zurichu oraz Uniwersytetu w Genewie zaprezen-
towal [Pictet 1 in. 1996] metodg budowy modeli inwestycyjnych dla

rynku walutowego. Podobnej tematyce poswigcona jest praca Goona-
tilake [1997].

Ponizej przedstawiono wyniki pierwszej z wymienionych prac
badawczych.

3.1.1. Reprezentacja

Algorytm genetyczny zbudowany przez de la Maze 1 Yuretta jest
przykfadem genetycznego systemu uczacego sie GBML. Modele in-
westycyjne poszukiwane przez algorytm maja postac regut:

if warunek then generuj sygnat kupna

2 OEX jest kontraktem opcyjnym typu amerykanskiego notowanym na gietdzie Chi-
cago Board of Trade.Instrumentem bazowym dla OEX jest indeks Standard & Poor
100.
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Uproszczony schemat postgpowania inwestora zakladal, ze w
przypadku wygenerowania sygnatu kupna nastapi zakup opcji call na
OEX, a nastgpnie sprzedaz tej opcji na sesji gietdowej w dniu nastep-
nym. Baza danych, z ktérych korzysta model zawiera informacje o
najwyzszych 1 najnizszych dziennych kursach opcji oraz o kursie za-
mknigcia dla kazdego z poprzednich 10 dni.

Przestrzenia poszukiwania dla algorytmu genetycznego jest po-
pulacja mozliwych warunkéw (osobnikOw populacji), z ktorych kazdy
jest koniunkcja warunkow elementarnych postaci:

(Am > Bn) 3.1

lub

(Am < Bn) (3.2)

gdzie 4 1 B moga przyjmowaé dowolna z trzech warto$ci: H - dla
oznaczenia najwyzszego kursu dziennego, L. - dla najnizszego kursu
dziennego, C - dla kursu zamknigcia, a symbole m. 1 n przyjmuja
warto$ci liczbowe catkowite od 0 do 9 i oznaczaja przesunigcia w cza-
sie mierzone w dniach. Przyktadowo H2 oznacza najwyzszy kurs
dzienny sprzed dwoch dni, a warunek elementarny (1.3 > C2) oznacza,
ze kurs najnizszy sprzed trzech dni musi by¢ wyzszy niz kurs za-
mknigcia sprzed dwoch dni.

Model inwestycyjny moze mie¢ zatem przyktadowo postac:
if (.3 <C2) and (L1 > HO) then generyj sygnat kupna

co oznacza, ze sygnat kupna bedzie wygenerowany, jezeli kurs najniz-
szy sprzed trzech dni jest nizszy od kursu zamknigcia sprzed dwoch
dni 1 jednoczesnie kurs najnizszy z dnia poprzedniego jest wyzszy od
kursu najwyzszego z dnia biezacego.
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3.1.2. Funkcja przystosowania

Funkcja przystosowania wykorzystana przez algorytm genetycz-
ny przy ocenie modelu inwestycyjnego bierze pod uwage dwa kryteria.
Pierwsze kryterium ocenia aktywno$¢ modelu; czym czesciej model
generuje sygnat kupna tym wigksza jest jego uzytecznos¢, a zatem tym
wyzsza warto$¢ funkcji przystosowania. Modele uaktywniane bardzo
rzadko (albo - w krancowym przypadku - wcale) nie sa przydatne.

Drugie kryterium bierze pod uwagg zyskowno$¢ generowanych
transakcji. Ta cecha modelu inwestycyjnego mierzona jest $rednia
ro6znica pomigdzy cena sprzedazy opcji dnia nastepnego, a ceng zaku-
pu dnia poprzedniego dla wszystkich transakcji zawartych w wyniku
realizacji sygnatow wygenerowanych przez model.

Algorytm genetyczny poszukuje zatem aktywnych modeli gene-

rujacych zyskowne transakcje. Zastosowana przez de la Mazg i
Yuretta funkcja przystosowania wyraza sie formuta:

S0 = ((gX)™ - 1) (3.3)
gdzie:
f(X) - funkcja przystosowania modelu inwestycyjnego X
2(X) - ilo$¢ sygnatow kupna wygenerowanych przez model X

r(X) - $rednia réznica miedzy kursem sprzedazy a kursem kupna dla
wszystkich transakcji wygenerowanych przez model X .

Przyktadowo jezeli model X wygenerowat 10 transakcji, a $red-
nia dla nich zmiana kursu wyniosta 0,5 punktu OEX, to funkcja przy-
stosowania tego modelu przybierze wartoSc:

fx)=10%7-057% 25 (3.4)
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3.1.3. Selekcja

Zastosowana procedura selekcji osobnikow do krzyzowania
tworzy n; kopii kazdego osobnika:

np= [](:/F] (3.5)
gdzie:

n; - liczba kopii osobnika i (z zaokragleniem do najblizszej catkowi-
tej),

f; - warto$¢ funkcji przystosowania osobnika 7,
F' - $rednia warto$¢ funkcji przystosowania w catej populacji.

Przyktadowo, jezeli warto$¢ funkeji przystosowania pewnego
osobnika wynosi 9, a Srednia wartos$¢ dla catej populacji jest rowna 3,
to osobnik ten jest powielony w trzech kopiach.

3.1.4. Operatory genetyczne

Operator krzyzowania wybiera losowo punkt podziatu niezalez-
nie dla kazdego z obojga rodzicéw po czym tworzy dwoje potomkow.
Pierwszy potomek powstaje z poczatku chromosomu pierwszego
osobnika rodzicielskiego i1 kofica chromosomu drugiego osobnika ro-
dzicielskiego. Drugi potomek tworzony jest przez potaczenie poczat-
kowego fragmentu chromosomu drugiego osobnika rodzicielskiego z
koncem chromosomu pierwszego rodzica.

Tak okreSlony operator krzyzowania umozliwia tworzenie osob-
nikoéw o 16znej dtugosci chromosoméw. Na przyklad jezeli do krzy-
zowania wylosowano dwa osobniki, ktérych chromosomy maja odpo-
wiednio postac:

Wit WiaoWi3WigWwys
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oraz
Wo i W22 W23 WoyWos
gdzie w;; - warunki elementarne

i jako punkt krzyzowania dla pierwszego chromosomu ustalono 2, a

dla drugiego chromosomu 3, to w wyniku krzyzowania otrzymamy
chromosomy:

Wi Wi2WayWas
oraz
Wo  Wo 2 Wos3 Wi3, Wiy Wis.

Nalezy zauwazyc¢, ze sposob okre$lenia funkcji przystosowania
zapobiega tworzeniu si¢ zbyt dhugich tancuchow gendéw poniewaz
czym diuzszy jest warunek modelu, tym mniejsza szansa, ze wygene-
ruje on sygnal kupna. Dhluzszy warunek wymaga bowiem speinienia
wigkszej ilosci warunkow elementarnych.

3.1.5. Wyniki

Autorzy otrzymali bardzo obiecujace wyniki przedstawionego
algorytmu genetycznego. W badaniach testowych przeprowadzonych
na danych ze 100 dni obrotu OEX najlepszy osobnik wygenerowat 24
transakcje, przy czym ponad 70% nastapito w odpowiednim momen-
cie tzn. zakup nastgpowal przed zwyzka kursu. Srednia réznica po-
miedzy kursem sprzedazy 1 kursem zakupu dla wszystkich wygenero-
wanych transakcji wyniosta 0,88 punktu OEX. Strategia porOwnaw-
cza, ktora zawsze generowala sygnat kupna byta poprawna w 53%, a
$rednia dla tej strategii roznica kurséw sprzedazy i zakupu wyniosta
0,2 punktu OEX.

Skonstruowany przez de la Maze 1 Yuretta algorytm genetyczny
wziagt udziat w konkursie dla inwestoréw na rynku opcji (U.S. Inve-
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sting Championship - Option Division). W zawodach tych przeprowa-
dzanych w ostatnim kwartale 1993 roku ich algorytm wygenerowat 7

transake)i - wszystkie z nich przyniosty zysk, a faczna stopa zwrotu
siegneta 44%.

3.2. Strategia wyboru rynku

Obrét papierami wartosciowymi dzielony jest czgsto na seg-
menty zwane rynkami. Mozna wigc np. wyroznié: rynek akeji, rynek
akcji matych firm, rynek obligacji przedsigbiorstw, rynek obligacji
skarbowych, rynek bonow skarbowych.

Kazdy z tych rynkoéw ma swa odrebng charakterystyke. Gietdo-
we cykle wystepujacych na przemian okresow hossy 1 bessy nie po-
krywaja sig, ale przebiegaja na kazdym rynku w sposob dla niego spe-
cyficzny. Czesto zdarza si¢ na przyktad, ze okres tendencji znizkowej
na rynku akcji pokrywa si¢ z okresem zwyzki na rynku obligacji skar-
bowych. Strategia wyboru rynku (w literaturze angielskojgzycznej
market timing) to wykorzystanie tej obserwacji w praktyce 1 przeno-
szenie we wlasciwym czasie swych inwestycjt z jednego rynku na
drugi lub pomigdzy kilkoma rynkami np. poprzez lokowanie zasobow

w fundusze inwestycyjne (w szczegolnosci indeksowe) bazowane na
tych rynkach.

Analiza danych historycznych pokazuje, ze optymalny wybor
rynku moze przynie$¢ bardzo wysokie zyski. Przyktadowo optymalne
przenoszenie zasobow w okresach miesi¢cznych pomigdzy tylko
dwoma rynkami: akcji notowanych na gietdzie nowojorskiej 1 amery-
kanskich obligacji skarbowych moglo przynies¢ w latach 1962 -1991
$rednig roczng stope zwrotu przekraczajaca 32%. Jeszcze wyzszy
zwrot - 46,54% w stosunku rocznym - mogt uzyska¢ inwestor opty-
malnie lokujacy swoje zasoby na przemian na rynku akcji matych firm
i rynku amerykanskich obligacji skarbowych. Tak wysoka stopa
zwrotu powoduje, ze z poczatkowego kapitatu w wysokosci 1 000
zainwestowanego na poczatku 1962 roku mogt on uzyska¢ w 1991
roku kwote 95 161 285%.
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R. Bauer [1994] zaproponowat zastosowanie algorytmow gene-
tycznych do wyszukiwania optymalnych regul wyboru rynku: m.in.
wyboru pomiedzy rynkiem akcji 1 rynkiem bondéw skarbowych oraz
pomigdzy rynkiem obligacji skarbowych 1 rynkiem obligacji przedsig-
biorstw. Ponizej przedstawimy wyniki jego badan dotyczacych budo-
wy algorytmu genetycznego generujacego reguly wyboru pomiedzy
rynkami akcji i bonéw skarbowych.

3.2.1. Reprezentacja

Jednym z najpowszechniej uznawanych aksjomatow teorii inwe-
stowania jest zasada dywersyfikacji portfela inwestycyjnego. Zgodnie
z nig nie nalezy lokowac wszystkich swoich zasobow w jednej chocby
najbardziej atrakcyjnie rokujacej inwestycii, ale podzieli¢ je w sposob
racjonalny pomig¢dzy kilka inwestycji ocenianych pozytywnie.

Na analogicznej zasadzie bazuje prezentowana ponizej metoda
R. Bauera. Jej celem nie jest znalezienie pojedynczej superdoskonate;j
reguty wyboru rynku, ale przynoszacego zysk zbioru wielu regut.

Poszukiwane sa reguly wyboru rynku w postaci:

if warunek then inwestuj w rynek akcji_else inwestuj w rynek bonow
skarbowych

przy czym kazdy warunek zbudowany jest z doktadnie trzech warun-
kow elementarnych odpowiednio pogrupowanych 1 potaczonych ope-
ratorami logicznymi alternatywy 1 koniunkcji. Przyktadowym warun-

kiem reguty wyboru moze by¢ wyrazenie:

(warunek_elementarny | OR warunek_elementarny 2) AND waru-
nek_elementarny 3

Warunkiem elementarnym jest wyrazenie postaci:

(4 <X) (3.6)
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lub

VDS (3.7)

gdzie 4 reprezentuje zmienne makroekonomiczne (np. stopa procen-
towa, kurs marki niemieckiej w stosunku do dolara, warto$¢ indeksu
gietdowego Dow-Jonesa), a X - poziom wartosci.

Tak zdefiniowana regula wyboru rynku reprezentowana jest
przez ciag ztozony z 21 bitow. Poczatkowe trzy grupy pigciobitowe
odpowiadaja poziomom warto$ci zmiennych makroekonomicznych
wystepujacych w trzech warunkach elementarnych (32 dopuszczalne
poziomy warto$ci dla kazdej zmiennej makroekonomicznej), kolejne
trzy bity odpowiadaja o$miu mozliwym kombinacjom operatorow
poréwnan (<, ), a ostatnie trzy bity odpowiadaja o$miu mozliwo-
Sciom grupowania logicznego trzech warunkdéw elementarnych.

Pozostala jeszcze do omowienia sprawa okreslenia kombinacji
trzech zmiennych makro-ekonomicznych wystgpujacych w regule wy-
boru rynku. R. Bauer przeanalizowal baz¢ danych makroekonomicz-
nych zawierajaca 167 miesigcznych szeregéw czasowych 1 obliczyt
dodatkowo szeregi zmian jedno-, trzy- 1 dwunastomiesi¢cznych dla
kazdego z tych 167 szeregow. Sposrdd tej ilosci danych makroekono-
micznych wybrat 10 szeregdéw najsilniej skorelowanych z szeregiem
czasowym miesigcznych stop zwrotu z inwestycji w akcje.

Z 10 zmiennych makroekonomicznych mozna utworzy¢ 120
kombinacji trzyelementowych. Dla kazdej z nich przeprowadzono
niezalezny przebieg algorytmu genetycznego w celu znalezienia naj-
lepszej reguty zbudowanej dla tych trzech zmiennych. Nastgpnie po-
wtorzono 120 przebiegow algorytmu genetycznego starajac sig tym
razem znalez¢ regule najgorsza (przynoszaca najwigksza stratg) tzn.
minimalizujaca funkcjg przystosowania. Otrzymano w ten sposdb

zbior 120 ,,dobrych” regut wyboru rynku oraz drugi zbiér 120 ,,ztych”
regul wyboru.
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Bazujac na tym zestawie regut zbudowano portfel inwestycyjny
zajmujac pozycj¢ dtuga dla kazdej ,,dobrej” reguly i pozycje krotka dla
kazdej ,,ztej” reguly. Pomijajac koszty transakcyjne zbudowanie takie-
go portfela nie wymaga naktadoéw inwestycyjnych. Jego wartos¢ w
momencie poczatkowym jest réwna 0. Jezeli w praktyce nie wystapi
rdéznica pomigdzy wynikiem osiagnig¢tym przez zbior regut ,,dobrych”,
a wynikiem zbioru regut ,,ztych” to zwrot z catego portfela inwesty-
cyjnego bedzie srednio réwny 0. Jezeli ,,dobre” reguty dadza wynik
lepszy niz reguty ,,zte”, to zwrot z portfela bedzie dodatni.

3.2.2. Funkcja przystosowania

Funkcje przystosowania reguty wyboru rynku okreslono jako
warto$¢ pigcioletniej $redniej ruchomej rocznych stop zwrotu ze stra-
tegii postgpowania opisanej regula wyboru w ciagu poprzednich pigciu
lat.

3.2.3. Selekcja

W wyniku obliczenia funkcji przystosowama dla wszystkich
osobnikéw populacji (regut wyboru rynku) mozliwe jest uszeregowa-
nie ich w kolejnosci zaczynajac od osobnikow, dla ktorych wartosc¢
funkcji przystosowania jest najwyzsza, a konczac na osobnikach z
mata warto$cia funkcji przystosowania. Selekcja osobnikéw do puli
rodzicielskiej odbywa si¢ poprzez umieszczenie w niej dwoch kopii
osobnikdéw, ktore zajety trzy pierwsze miejsce W tym rankingu i1 po
jednym egzemplarzu wszystkich pozostatych z wyjatkiem trzech naj-
stabszych. Dodatkowe kopie trzech najlepszych osobnikdéw zastepuja
zatem trzy najstabiej przystosowane.

3.2.4. Operatory genetyczne

W konstruowanym algorytmie genetycznym R. Bauer zastoso-
wat standardowe operatory genetyczne Hollanda: krzyzowanie proste
z prawdopodobienstwem krzyzowania rownym 0,6 1 mutacj¢ binarng z
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prawdopodobiefistwem 0,001. Sposob dziatania tych operatorow opi-
sany zostal poprzednio.

3.2.5. Wyniki

Rezultaty dziatania algorytmu genetycznego zweryfikowano bu-
dujac portfel ztozony z inwestycji w akcje reprezentowane w indeksie
Standard & Poor 500 1 w bony skarbowe w okresie lat 1989 - 1991.
Jak powiedziano powyzej konstrukcja portfela inwestycyjnego pole-
gata na zajeciu diugiej pozycji dla kazdej reguty ,,dobrej” 1 pozycji
krotkiej dla kazdej pozycji ,,zte)”. Przyjmijmy dla utatwienia wielkos$¢
10 00083 jako kwotg bazowg inwestycji.

Jezeli zatem np. 90 ze 120 regut ,,dobrych” wskazywato na in-
westowanie w akcje, a pozostate 30 regut wygenerowato sygnat inwe-
stowania w bony skarbowe to zbior ,,dobrych” regut wyboru nakazy-
walby w danym miesiacu zainwestowanie 7 5008 w akcje 1 2 5008 w
bony skarbowe. Jezeli jednoczesnie zbior ,,ztych” regut sugeruje po-
dziat 20% : 80% pomigdzy akcje 1 bony skarbowe dla pozycji krot-
kich, to nakazuje on zajgcie pozycji krotkiej wartosci 2 000§ w ak-
cjach 1 pozycji krotkiej wartosci 8 000$ w bonach skarbowych. Efek-
tem netto tych sugestii jest zatem zainwestowanie w akcje 5 500$ 1
zajecie pozycji krotkiej o tej samej wartosci w bonach skarbowych.

Po o$miu miesiacach od rozpoczecia eksperymentu skumulowa-
ny zwrot z portfela byt dodatni 1 wynosit 8,94%. Trzeba przy tym za-
znaczy¢, ze pojecie zwrotu z portfela jest w tym przypadku w znacz-
nym stopniu sztuczne, poniewaz inwestycja netto wynosi 0$. Taki
poziom zwrotu nalezy zatem rozumie¢ jako zysk w wysokosci 894%
przy zalozeniu, ze maksymalne zaangazowanie po kazdej stronie wy-
nosito stale 10 0008$. Zwrot z portfela inwestycyjnego dla catego trzy-
letniego eksperymentu wyniost 13.76%, co wskazuje, ze algorytm
genetyczny poprawnie zidentyfikowat dwa zbiory regul wyboru rynku
o przeciwstawnych charakterystykach zwrotu.
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R. Bauer dodaje, ze jego dalsze prace doprowadzily do lepszego
rozdzielenia obu grup regut co znacznie zwigkszyto ich atrakcyjnosé
dla inwestorow.

3.3. Zarzgdzanie funduszem indeksowym

Fundusz indeksowy jest to fundusz inwestycyjny, ktorego portfel
iInwestycyjny wzorowany jest na kompozycji jednego z gtownych in-
deksow gietdowych takich jak Standard & Poor 500 (Nowy Jork),
FTSE 100 (Londyn), DAX (Frankfurt).

U podstaw budowy funduszu indeksowego lezy zatozenie, ze
generalnie kursy gieldowe papierow wartosciowych prawidlowo od-
daja ich warto$¢. Zarzadzajacy funduszem indeksowym stawia zatem
sobie za cel nie wyszukiwanie papieréw warto§ciowych, ktorych kursy
gieldowe sa zanizone w stosunku do ich obecnej lub przysztej warto-
Sci, ale nasladowanie zachowania si¢ jednego z powszechnie znanych
indeksow gietdowych (index tracking).

Takie podej$cie zyskuje sobie coraz wigksze zainteresowanie
wsrod inwestorow. W ostatnich latach szybko wzrasta zarowno ilos¢
funduszy indeksowych jak i wielko$¢ kwot, ktérymi takie fundusze
zarzadzaja. (tylko w USA - kilkaset miliardow dolaréw).?

Dopasowanie zachowania si¢ portfela inwestycyjnego do indek-
su gieldowego moze by¢ osiagnigte na dwa sposoby. Jeden z nich to
petne odtworzenie struktury indeksu (full replication), polegajace na
wlaczeniu do portfela funduszu indeksowego wszystkich sktadnikow
indeksu w wielkos$ci proporcjonalnej do ich udzialu w indeksie. Stra-
tegia taka zapewnia doskonate zharmonizowanie zachowania indeksu
gietdowego 1 portfela funduszu, ale rodzi wysokie koszty transakcyjne

* W sierpniu 1997 roku rozpoczat dziatalnoé¢ pierwszy polski fundusz indeksowy -
Eurofundusz IV bazowany na indeksie gieldy warszawskiej WI1G.
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oraz trudno$ci w takim biezacym zarzadzaniu portfelem, by ta harmo-
nia byta utrzymywana.

Drugi sposdb - probkowanie indeksu (index sampling) polega na
budowie portfela funduszu z akcji niewielkiej ilosci spotek wchodza-
cych w sktad indeksu, ale w taki sposob by roznica pomigdzy zacho-
waniem si¢ wartosci indeksu gietdowego, a zachowaniem si¢ wartosci
portfela indeksu byla jak najmniejsza. Metoda ta redukuje koszty
transakcyjne 1 utatwia rbwnowazenie funduszu, ale wprowadza znacz-
ny btad metody, ktdéry moze by¢ mierzony odchyleniem indeksu giet-
dowego od wartosci portfela funduszu indeksowego.

Na poczatku lat dziewigcdziesiatych pojawity si¢ publikacje re-
ferujace zastosowania algorytmoéw genetycznych do zarzadzania fun-
duszami indeksowymi. D. Eddelbiittel {1992] zbudowat algorytm ge-
netyczny wspomagajacy zarzadzanie funduszem bazowanym na in-
deksie gietdy frankturckiej DAX, a J. Shapcott [1992] przedstawit
odmienny algorytm dla zarzadzania funduszem opartym o FTSE-100 -
indeks gietdy londynskiej. Ponizej przedstawiono metod¢ konstrukcji
algorytmu genetycznego zaproponowana przez Eddelbiittela.

3.3.1. Reprezentacja

W skiad indeksu DAX wchodzi 30 akcji najwigkszych spotek
akcyjnych notowanych na gietdzie w Frankfurcie. Uszeregowane one
zostaly w sposob alfabetyczny i ponumerowane liczbami od 1 do 30.
Tak wige np. (jezeli przyjaé sktad indeksu DAX z 1992 roku) nume-
rowi 1 odpowiada firma Alianz, numerowi 2 - BASF, numerowi 3 -
Bayer itd. Zadanie algorytmu polega na wyborze podzbioru k - ele-
mentowego (k < 30) akcji wchodzacych do portfela funduszu oraz
procentowego udziatu tych akeji w portfelu.

Kazdy osobnik jest reprezentowany przez wektor X =[xy, ... , X,
X+, - 5 Xok| Ztozony z dwoéch typow elementow. Pierwsze k elemen-
tow jest nazywane selektorami. Sa to liczby binarne z przedziahu
<00000 , 11111> (w zapisie dziesigtnym <0 , 31>) reprezentujace po-
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szczegolne akcje w indeksie DAX. Poniewaz liczbom 0 1 31 nie od-
powiada zaden sktadnik indeksu DAX przypisano im znaczenie brak
wyboru akcji. Praktycznie oznacza to zmniejszenie liczebnosci pod-
zbioru akcji wehodzacego w sktad portfela funduszu indeksowego.

Pozostate elementy o subskryptach od k+1 do 2k sa nazywane
wagami. Sa to liczby binarne z przedzialu - w zapisie dziesigtnym- <0,
1023>, ktére po znormalizowaniu reprezentuja procentowy udziat
danej akeji w portfelu funduszu.

Relacja pomigdzy selektorami 1 wagami okreslona jest w sposob
naturalny: selektorowi x; (1 < 1 < k) odpowiada waga x;.. Jezeli za-
tem np. X;=2, a Xx+=367, t0o oznacza to, ze pierwszym elementem
portfela funduszu sa akcje firmy BASF, a ich procentowy udziat w
warto$ci portfela funduszu wynosi (po znormalizowaniu):

367
4, ===100 (3.8)

gdzie M jest suma wszystkich wag :

2k
M= .
X (3.9)

3.3.2. Funkcja przystosowania

Funkcja mierzaca przystosowanie osobnika jest odchylenie
(btad) standardowy réznicy pomigdzy zwrotem z indeksu a zwrotem z
portfela funduszu odpowiadajacego danemu osobnikowi X. Jest to
funkcja btedu nasladowania (tracking error):
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1 N
TE = (- (Z, (rp =t )= E(, =1, )7)? (3.10)

W powyzszym wzorze r,; - oznacza zwrot z portfela funduszu
na sesji gicldowej w dniu t, a »,,, - zwrot z indeksu gietdowego, przy
czym zwroty te liczone sa odpowiednio z wzorow:

Pt - p.—1
r ,=—-100 (311)

wm,l - wm.l—l

r,, = ——"0100

(3.12)
n =1

gdzie w,, oznacza warto$¢ portfela funduszu liczona wg cen
(zamknigcia) z sesji w dniu t, a w,,, - warto$¢ indeksu gietldowego na
sesji w dniu t.

Zatrzymajmy si¢ na chwilg na pojgciu bledu nasladowania in-
deksu poniewaz begdzie ono wykorzystane takze przy ocenie rezulta-

tow przeprowadzonych eksperymentéw z zastosowaniem algorytmow
genetycznych.

Ze wzgledu na to, ze algorytm liczenia indeksu gietdowego jest
konstrukcja $cile teoretyczna powstanie tego bigdu jest nie do unik-
nigcia nawet przy zarzadzaniu funduszem indeksowym metoda peine-
go odtworzenia indeksu. Przyczyny odchylenia indeksu gietdowego od
wartosci portfela funduszu indeksowego moga by¢ bardzo réznorodne.

Jako przyktadowe mozna wymieni¢ przesunigcie czasowe po-
miedzy dniem ustalenia prawa do dywidendy a dniem wyptaty dywi-
dendy. Algorytmy obliczania indeksow gietdowych typu total return
zaktadaja, ze cata dywidenda jest natychmiast reinwestowana w akcje
tej samej spotki, ktorej dywidenda dotyczy. W praktyce wykonanie tej
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operacji w trybie natychmiastowym jest niemozliwe ze wzgledu na
wspomniane wyzej przesuniecie czasowe.

Zarzadzajacy funduszem ma do wyboru jedna z dwoch mozli-
woscl. Plerwsza to zaciagna¢ kredyt 1 nie czekajac na wyptatg dywi-
dendy zakupi¢ akcje natychmiast po ustaleniu prawa do dywidendy,
ale wowczas musi si¢ liczy¢ z kosztami zaciagnigeia kredytu, ktore
spowodujg obnizenie zwrotu z portfela w stosunku do zwrotu z indek-
su. Druga mozliwos$¢ to poczekac do otrzymania dywidendy, ale wow-
czas zakup dokonany zostanie juz po innej cenie co takze spowoduje
powstanie omawianego biedu.

Inne przyktadowe przyczyny powstawania btedu nasladowania
to koszty transakcyjne, ktore musi ponosi¢ zarzadzajacy funduszem,
problemy zwigzane z opodatkowaniem, wytaczanie spotki z portfela
mdeksu, koniecznos¢ zachowania czg$ci aktywow funduszu w gotow-
ce 1tp.

3.3.3. Selekcja

W operacji selekeji zastosowano procedurg zaproponowana
przez Wetzela zwang metodq rang lub metodq turniejow losowych. W
metodzie tej oblicza si¢ w zwykly sposob prawdopodobienstwo repro-
dukcji, po czym dokonuje si¢ losowania par osobnikow wg reguly
ruletki. Po wylosowaniu pary, osobnik o wyzszej warto$ci funkeji
przystosowania zostaje zwycigzca 1 umieszczany jest w puli rodziciel-

skiej. Proces ten kontynuowany jest az do catkowitego wypetnienia
puli rodzicielskiej.

3.3.4. Operatory genetyczne

Dla rozwiagzania problemu uzyto krzyzowania dwupunktowego.
Zalozona warto$¢ px prawdopodobienstwa krzyzowania wynosita 0,6.
Operator krzyzowania dwupunktowego, zastosowany po raz pierwszy
przez De Jonga (1975) rozni sig tym od klasycznego operatora krzy-
zowania prostego Hollanda, ze zamiast wyboru jednego punktu krzy-
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zowania 1 wymiany informacji po obu stronach tego punktu, wybiera
sig dwa punkty krzyzowania i wymienia informacje pomigdzy tymi
dwoma punktami.

Przyktadowo w wyniku zastosowanie operatora krzyzowania
dwupunktowego z punktami krzyzowanie 1 1 4 dla chromosomoéw:
00000 oraz 11111 otrzymamy chromosomy potomne: 011101 10001.

Ze wzgledu na binarna budowe genotypu w omawianym algo-
rytmie zastosowano standardowy bitowy operator mutacji z prawdo-
podobienstwem 0,001.

3.3.5. Wyniki

Zanim omowimy wyniki uzyskane przez algorytm genetyczny
przedstawmy jako punkt odniesienia przyktadowe bledy nasladowania

uzyskiwane w praktyce przez zarzadzajacych funduszami indeksowy-
mi.

Fundusz indeksowy zbudowany metoda pelnego odtworzenia
amerykanskiego indeksu Standard & Poor 500 osiagnat w okresie
ostatnich 25 lat §redni blad rowny w przyblizeniu 0,2%. Fundusz in-
deksowy w peini odtwarzajacy indeks gietdy londynskiej osiagnat w
sze$cioleciu 1983 - 1989 podobny poziom bigdu rowny 0,2%.

[los¢ akcji w port-

400 350 275 200 150 30
felu funduszu

Biad nasladowania

] 0,30% | 0,35% | 0,50% | 0,80% | 1,00% { 3,00%
indeksu

Dla indekso6w budowanych metoda probkowania za dobry uwaza
si¢ btad na poziomie 0,5%. Liesching i Manchanda [1990] przytaczaja
ponizsze zestawienie dla metody prébkowania zastosowanego dla in-
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deksu FT - A All Share Index (Londyn) sktadajacego si¢ z akcji 683
spotek:

Cytowane przez Eddelbiittela badanie na ten temat przeprowa-
dzone przez Deutsche Bank stwierdza w konkluzji, ze:

e poziom biedu rowny 0,2% lub mniej jest uwazany za bardzo dobry
1 moze by¢ osiagniety jedynie metoda pelnego odtworzenia,

e poziom btedu nie przekraczajacy 0,5% moze by¢ uwazany za dobry
dla metody probkowania,

¢ nicktore z funduszy indeksowych stawiaja sobie za cel poziom bte-
du rowny 1% i jest to wynik w sposob oczywisty wystarczajacy do
utrzymania si¢ w biznesie.

Jak przy tak okreslonym kryterium oceny rzeczywistych fundu-
szy indeksowych wypadt zaproponowany algorytm genetyczny?
Eddelbiittel opublikowat rezultaty dwoch eksperymentéw przeprowa-
dzonych z algorytmem genetycznym.

W pierwszym eksperymencie zatozono z gory, ze w portfelu
funduszu reprezentowane sa wszystkie z 30 akcji indeksu DAX. Za-
daniem algorytmu genetycznego bylo zaproponowanie ich wag czyli
wartosciowego udzialu w portfelu funduszu. W 100 powtorzeniach
tego eksperymentu, $redni blad najlepszego osobnika wyniést w przy-
blizeniu 0,007 (z wariancja 3,944*10°) tj. ponizej poziomu bledu
uznawanego za bardzo dobry.

W drugim eksperymencie zadaniem algorytmu byt zar6wno do-
bor akeji jak i ich warto§ciowego udzialu w portfelu. Wynik drugiego
eksperymentu, ktory rowniez powtarzano 100 razy, byt okolo pigcio-
krotnie gorszy, ale ciagle na poziomie btedu uznawanym za dobry.
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4. Whnioski

Pierwsza obserwacja jaka nasuwa sig¢ z przegladu publikacji z
zakresu zastosowan algorytmow genetycznych w finansach jest mata
dostgpnos¢ informacji dotyczacych szczegotéw konstrukcji algoryt-
moéw 1 rezultatow przeprowadzonych eksperymentow. Oczywistg
przeszkoda w upowszechnianiu takich informacji jest komercyjna
warto$¢ wynikow badan. Niektore z opisanych algorytmoéw pojawity
sig pOzniej w wersji znacznie ulepszonej i rozszerzonej jako platne
pakiety oprogramowania przeznaczone dla inwestoréw.

Jednak wniosek generalny z przedstawionego krotkiego przegla-
du jest nastgpujacy - wydaje sig, ze algorytmy genetyczne sg szczeg6l-
nie odpowiednie dla zastosowan finansowych. Ta przydatnos¢ wynika
z jednej strony ze specyfiki problemow finansowych, a z drugiej z tych
charakterystycznych cech algorytmdéw genetycznych, ktore roznia je
od innych metod poszukiwan.

Specyfika zagadnien finansowych, a w szczegélno$ci proble-
mow rynku kapitatowego polega m. in. na tym, ze ograniczona wiedza
0 sposobie rozwigzywania problemu (np. podjecia optymalnej decyzji
inwestycyjnej) idzie w parze z bardzo duzg ilo$cig danych naptywaja-
cych od podmiotow rynku kapitatowego 1 ich otoczenia makroekono-
micznego. Czesto zwigzek tych danych z rozwigzywanym problemem
moze wydawac si¢ intuicyjnie oczywisty, chociaz nadanie mu postaci
zalezno$ci matematycznych jest niezwykle trudne.

Algorytmy genetyczne sg natomiast ideaine dla rozwigzywania
ztozonych zagadnien, nie w petni zdefiniowanych, z duza przestrzenia
poszukiwan.

Ztozonos¢ problemoéw finansowych sprawia, ze opisujace je

funkcje sa czesto nieregularne, nierdzniczkowalne, z duza iloscia lo-
kalnych ekstremow. Zastosowanie metod analitycznych jest na ogot
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uzaleznione od istnienia pochodnych 1 przy nieszczesliwym doborze
punktu startowego, moze zakonczy¢ sig¢ w ekstremum lokalnym.

Algorytmy genetyczne maja zakres globalny. Ponadto nie wy-
magaja wyboru dobrego punktu startowego. Dzialajac jednocze$nie na
catej populacji 1 majac do dyspozycji liczna pulg osobnikéw ponad-
przecigtnych redukuja mozliwos¢ utknigecia w maksimum lokalnym.

Poszukiwanie rozwiazan problemoéw finansowych nie stwarza
konieczno$ci znalezienia rozwiazania najlepszego. Zwykle wystarczy
by zastosowane rozwiazanie bylo bliskie optymalnemu lub nawet by
tylko byto lepsze od rozwiazan przyjetych przez konkurentow. Nawet
mala poprawa rozwiazania, czasami rzedu utamka procent, warta jest
wysitku.

Algorytmy genetyczne ktada nacisk na efektywnos$¢ poszukiwa-
nia akceptowalnych rozwiazan, co raz lepszych dla kazdej nastepne;j
generacji, a nie na zbiezno$¢ metody do rozwiagzania optymalnego.

Proby zastosowania algorytméw genetycznych do rozwiazania
zagadnien finansowych zaczely pojawiac si¢ dopiero od poczatku lat
dziewigcédziesiatych. Opublikowane rezultaty wydaja si¢ by¢ zache-
cajace mimo istnienia naturalnej bariery w ich upowszechnianiu. Na-
lezy wigc przypuszczac, ze dzigki wymienionym powyzej wlasciwo-
$ciom algorytmow genetycznych ich zastosowania w zagadnieniach
finansowych beda coraz liczniejsze 1 coraz bardziej owocne.
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