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Kolejna, XXXIV Ogolnopolska Konferencja Naukowa im. Profesora Wiadystawa Bu-
kietynskiego, organizowana corocznie przez najwazniejsze osrodki naukowe zajmuja-
ce si¢ dziedzing badan operacyjnych, w roku 2015 odbyta si¢ w pigknym, zabytkowym
1 $wiezo odremontowanym zespole patacowo-parkowym w Lagowie koto Zgorzelca.
Konferencje zrealizowana pod nazwg Metody i Zastosowania Badan Operacyjnych
przygotowata Katedra Badan Operacyjnych Uniwersytetu Ekonomicznego we Wro-
ctawiu pod kierownictwem dr. hab. Marka Nowinskiego, prof. UE.

Konferencje te maja juz dlugoletnia tradycje — sa to coroczne spotkania
pracownikoéw nauki specjalizujacych si¢ w badaniach operacyjnych. Gtéwnym ce-
lem konferencji byto, podobnie jak w latach ubieglych, stworzenie (przede wszyst-
kim dla mtodych teoretykow, a takze praktykdéw dyscypliny) forum wymiany mysli
na temat najnowszych osiggni¢¢ dotyczacych metod ilosciowych wykorzystywa-
nych do wspomagania procesdOw podejmowania decyzji, a takze prezentacja nowo-
czesnych zastosowan badan operacyjnych w réznych dziedzinach gospodarki. Ten
cenny dorobek naukowy nie moze by¢ zapomniany i jest publikowany po konferen-
cji w postaci przygotowywanego przez organizatorow zeszytu naukowego zawiera-
jacego najlepsze referaty na niej zaprezentowane.

W pracach Komitetu Naukowego Konferencji uczestniczyli czotowi przedsta-
wiciele srodowisk naukowych z dziedziny badan operacyjnych w Polsce; byli to:
prof. Jan B. Gajda (Uniwersytet £.6dzki), prof. Stefan Grzesiak (Uniwersytet Szcze-
cinski), prof. Bogumit Kaminski (SGH w Warszawie), prof. Ewa Konarzewska-Gu-
bata (Uniwersytet Ekonomiczny we Wroctawiu), prof. Donata Kopanska-Brodka,
prof. Maciej Nowak i prof. Tadeusz Trzaskalik (Uniwersytet Ekonomiczny w Kato-
wicach), prof. Dorota Kuchta (Politechnika Wroctawska), prof. Krzysztof Piasecki
(Uniwersytet w Poznaniu) i prof. Jozef Stawicki (Uniwersytet Mikotaja Kopernika
w Toruniu).

Zakres tematyczny konferencji obejmowat teoretyczne i praktyczne zagadnienia
dotyczace przede wszystkim:

* modelowania i optymalizacji proceséw gospodarczych,

* metod wspomagajacych proces negocjacji,

* metod oceny efektywnosci i ryzyka na rynku kapitalowym i ubezpieczeniowym,
* metod iloSciowych w transporcie i zarzadzaniu zapasami,

* metod wielokryterialnych,

* optymalizacji w zarzadzaniu projektami oraz analizy ryzyka decyzyjnego.

W konferencji wzieto udziat 43 przedstawicieli r6znych srodowisk naukowych,
licznie reprezentujacych krajowe osrodki akademickie. W trakcie szesciu sesji ple-
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narnych, w tym dwdch sesji rownoleglych, przedstawiono 27 referatow, ktorych
poziom naukowy w przewazajacej czg¢sci byl bardzo wysoki. Zaprezentowane refe-
raty, po pozytywnych recenzjach, zostaja dzi§ opublikowane w Pracach Naukowych
Uniwersytetu Ekonomicznego we Wroctawiu w postaci artykulow naukowych
w specjalnie wydanym zeszycie konferencyjnym.

Przypominajac przebieg konferencji, nie mozna nie wspomnie¢ o konkursie
zorganizowanym dla autoréw referatoéw niebedacych samodzielnymi pracownikami
nauki. Dotyczyt on prezentacji najcickawszego zastosowania badan operacyjnych
w praktyce gospodarczej. Komitet Organizacyjny Konferencji powotat kapitute kon-
kursu, w ktorej sktad weszli: prof. Ewa Konarzewska-Gubata — przewodniczaca,
prof. Jan Gajda, prof. Stefan Grzesiak i prof. Donata Kopanska-Brodka. Cztonkowie
Komisji Konkursowej oceniali referaty ze wzgledu na:

* innowacyjno$¢, oryginalno$¢ metody bedacej przedmiotem zastosowania,
* znaczenie zastosowania dla proponowanego obszaru,
* stopien zaawansowania implementacji metody w praktyce.

Sposrod 15 referatow zgloszonych wyrdzniono: 1. miejsce: dr Michat Jakubiak
i dr hab. Pawet Hanczar (Uniwersytet Ekonomiczny we Wroctawiu), Optymaliza-
¢ja tras zbiorki odpadow komunalnych na przyktadzie MPO Krakow; 2. miejsce:
mgr Dagmara Piesiewicz i dr hab. Pawel Hanczar (Uniwersytet Ekonomiczny we
Wroctawiu), Logistyka odzysku — optymalizacja przepbywow w systemie gospodarki
komunalnej; 3. miejsce: dr Dorota Goérecka i dr Malgorzata Szatucka (Uniwersytet
Mikotaja Kopernika w Toruniu), Wybor sposobu wejscia na rynek zagraniczny —
wieloaktorska analiza wielokryterialna a podejscie oparte na dominacjach stocha-
stycznych.

Przy okazji prezentowania opracowania poswigconego XXXIV Konferencji
Metody i Zastosowania Badan Operacyjnych i jej bardzo wartosciowego dorobku
nie mozemy nie podzickowa¢ cztonkom Komitetu Organizacyjnego Konferencji,
w ktérego sktad wchodzili mtodzi, acz doswiadczeni pracownicy Katedry Badan
Operacyjnych Uniwersytetu Ekonomicznego we Wroclawiu: dr Piotr Peternek (se-
kretarz), dr hab. Marek Ko$ny, dr Grzegorz Tarczynski oraz mgr Monika Stanczyk
(biuro konferencji). Zapewnili oni w sposob profesjonalny sprawne przygotowanie
i przeprowadzenie calego przedsigwzigcia oraz zadbali o sprawy administracyjne
zwigzane z realizacjg konferencji, a takze byli odpowiedzialni za dopilnowanie
procesu gromadzenia i redakcji naukowych materiatow pokonferencyjnych, ktore
mamy okazje Panstwu dzi§ udostepnic.

Juz dzisiaj cieszymy si¢ na nasze kolejne spotkanie w ramach jubileuszowej
XXXV Ogélnopolskiej Konferencji Naukowej im. Profesora Wtadystawa Bukietyn-
skiego, ktora tym razem bedzie organizowana przez naszych przyjaciot z Katedry
Badan Operacyjnych Uniwersytetu Ekonomicznego w Poznaniu pod kierownic-
twem prof. dr. hab. Krzysztofa Piaseckiego.

Marek Nowinski
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ZASTOSOWANIE KOEWOLUCYJNEGO
ALGORYTMU GENETYCZNEGO
W ROZWIAZANIU ZADANIA TROJKRYTERIALNEGO

APPLICATION OF CO-EVOLUTIONARY GENETIC
ALGORITHM FOR A THREE-CRITERION PROBLEM
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Streszczenie: Optymalizacja wielokryterialna na zmiennych ciagtych zwykle wykorzystu-
je jedynie dwa kryteria jednoczesnie. Nie jest to jednak wymagane i stosujac odpowiednio
przystosowane metody, mozliwe jest uwzglgdnienie znacznie wigkszej ich liczby. W pracy
przedstawiono metod¢ pozwalajaca rozwiaza¢ zadanie trojkryterialne za pomoca algorytmu
genetycznego. Wykorzystano do tego mechanizm koewolucji, czyli jednoczesnego przetwa-
rzania wielu oddzielonych od siebie, ale wciaz powigzanych podpopulacji. Przypisujac kazdej
z nich odmienne wagi kryteriow funkcji celu, mozliwe jest uzyskanie zestawu rozwigzan
suboptymalnych w sensie Pareto. Do przetestowania zaproponowanej metody wykorzystano
algorytm wyboru optymalnego portfela akcji. Jako kryteria zastosowano oczekiwang stope
zwrotu oraz semiwariancje gorng i dolng. Uzyskana funkcja trojkryterialna jest w rezulta-
cie nieciagla i nierézniczkowalna. Nie mozna wigc znalez¢ jej optimum z wykorzystaniem
klasycznych algorytmow optymalizacyjnych. Wyniki przeprowadzonych testow potwierdzity
techniczna skuteczno$¢ proponowanej metody, cho¢ trzeba zaznaczy¢, ze zwykle do wyboru
optymalnego portfela wariant dwukryterialny z odpowiednio dobrang miarg ryzyka powinien
by¢ w zupetosci wystarczajacy.

Stowa kluczowe: algorytmy genetyczne, wielokryterialno$é, koewolucja, optymalizacja
portfela.

Summary: In this work we present a relatively simple method of adapting a genetic algorithm
to a triple-criterion problem by using co-evolution. By running the calculations for multiple
— distinctly different yet connected, sub-populations we can easily generate a set of Pareto-op-
timal solution for a multi-criterion problem. The proposed method is tested for a portfolio
optimization algorithm using expected returns as well as upper and lower semivariance. The
results prove that the proposed method is an effective tool for multi-criteria optimisation of
a numerically diffiucult functions.

Keywords: genetic algoritms, multi-criteria optimization, co-evolution.



94 Michat Kameduta

1. Wstep

Rozwazajac wielokryterialne zadania optymalizacyjne dla cigglych zmiennych de-
cyzyjnych, zazwyczaj pod uwage bierze si¢ najwyzej dwa kryteria wptywajace na
warto$¢ funkcji celu. Wyznacza si¢ dla nich zbidr rozwigzan optymalnych w sensie
Pareto. Sg to rozwigzania, dla ktorych nie mozna poprawi¢ wartosci jednego kryte-
rium, nie pogarszajac przy tym drugiego.

Typowym przyktadem takiego zadania jest wybor optymalnego sktadu portfela
inwestycyjnego [Markowitz 1970]. Przyjmuje si¢, ze inwestor dgzy do osiagnigcia
mozliwie najwyzszego zysku. Jednakze papiery wartoSciowe o wysokiej oczekiwa-
nej stopie zwrotu charakteryzuja si¢ tez duzymi wahaniami swoich cen. Zakupienie
tylko pojedynczego aktywu o wysokiej stopie zwrotu wigzatoby si¢ wigc rowniez
z duzym ryzykiem poniesienia straty. Aby ograniczyc¢ to ryzyko, inwestorzy dokonu-
ja dywersyfikacji portfela, godzac si¢ na osiggnigcie nizszego, ale przy tym znacznie
stabilniejszego zysku. Tak wigc optymalizacja sktadu portfela jest zadaniem dwu-
kryterialnym, w ktorym jednocze$nie maksymalizowany jest oczekiwany zysk i mi-
nimalizowane ryzyko inwestycji.

Pojecie optymalnosci w sensie Pareto moze jednak by¢ z powodzeniem zastoso-
wane takze dla wigkszej liczby kryteriow. Optymalne sg wowczas takie rozwigzania,
dla ktérych warto$¢ zadnego z nich nie moze wzrosnaé, nie pogarszajac co najmnie;j
jednego z pozostatych. W pracy tej zaproponowana zostata metoda rozwigzania ta-
kiego zadania dla trzech kryteriéw z wykorzystaniem algorytmu genetycznego.

2. Zadanie optymalizacji portfela

Teoria portfela gietdowego zostala opracowana w potowie ubiegtego wieku przez
amerykanskiego uczonego Harry’ego Markowitza. Przed opublikowaniem jego teo-
rii zaktadano, ze inwestorzy gietdowi dazg do maksymalizacji oczekiwanego zysku.
Nie odpowiadato to jednak gietdowej rzeczywistosci. Gdyby inwestorzy dazyli wy-
facznie do maksymalizacji oczekiwanej stopy zwrotu, to powinni kupowac akcje
tylko pojedynczej spotki, ktoérg uwazaja za najbardziej zyskowna. Tymczasem zde-
cydowana wigkszo$¢ graczy gietdowych dokonuje dywersyfikacji swoich inwesty-
cji. Markowitz zaproponowat wigc, zeby zagadnienie wyboru optymalnego portfela
tratowac jako zadanie dwukryterialne. Pierwszym wskaznikiem decydujacym o wy-
borze portfela mial by¢ wedlug niego, tak jak wczesniej zaktadano, oczekiwany
zysk. Drugim z kolei byto ryzyko, jakie wigzalo si¢ z podjgciem inwestycji.

Oceny oczekiwanego zysku mozna dokona¢ za pomocg $rednich historycznych
stop zwrotu. Oszacowanie ryzyka jest jednak bardziej skomplikowane. W pierwotnej
i najbardziej do dzi§ rozpowszechnionej wersji swojego modelu Markowitz wyko-
rzystal do tego celu wariancje stopy zwrotu. Miara ta ma jednak do$¢ istotng wadg.
Jako jednakowo niekorzystne traktuje ona zard6wno odchylenia w dot, jak i w gore
od wartosci $redniej. Tymczasem inwestorzy jako niepozadane w wiekszosci traktu-
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ja wylacznie te wahania kursu, ktore przynosza im stratg. Takie podejscie nazywane
jest negatywna koncepcja ryzyka [Jajuga 2007, s. 13].

Wtasciwsza miarg ryzyka wedlug Markowitza byla semiwariancja dolna.
W szczegolnosci za$ zalecal on stosowanie semiwariancji dolnej celowej, mierzacej
odchylenia nie od $redniej, ale od wybranego poziomu stopy zwrotu, ktory inwestor
uznaje za zadowalajacy [Markowitz 1970, s. 188-201]. Jest to jednak miara nieciagta
i nier6zniczkowalna [DeFusco iin. 2013, s. 111]. Tym samym nie mozna zastosowac
jej jako kryterium dla klasycznych metod optymalizacji wykorzystujacych gradient
funkcji celu.

Interesujace wyniki badan dotyczacych wykorzystania semiwariancji dla pol-
skiego rynku akcji mozna znalez¢ miedzy innymi w pracach Rutkowskiej-Ziarko
[Rutkowska-Ziarko 2003; 2005]. Autorka przedstawia w nich zalety stosowania tej
wlasnie miary na przyktadach empirycznych badan kursow akcji z GPW. Wskazuje
tez jednak na liczne trudnosci zwigzane z jej stosowaniem.

Jedna z mozliwych metod obejsécia problemow wynikajacych z uzycia semiwa-
riancji jest wykorzystanie do obliczen algorytmu genetycznego. Juz w latach 70.
ubieglego stulecia De Jong wykazal, ze algorytmy tej klasy potrafia skutecznie zna-
lez¢ rozwigzania bliskie optymalnym nawet dla funkcji nieciagtych [Goldberg 2003,
s. 122-136].

Zwrdé¢my w tym miejscu uwage, ze odchylenia stopy zwrotu w goérg od ocze-
kiwanego poziomu sg w istocie rzeczy korzystne dla inwestorow. Pozwalajg one na
osiggniecie dodatkowych zyskoéw. Wiekszos¢ graczy gietdowych nie ma wigc nic
przeciwko ponoszeniu takiego pozytywnego ryzyka. Tym samym rozsagdnym wy-
daje si¢ uwzgledni¢ je jako dodatkowe kryterium wplywajace korzystnie na oceng
portfela. Do ich pomiaru mozemy uzy¢ semiwariancji gornej. Rozwazana funkcja
celu bedzie wigc miata postaé:

FP = WlR + W25+ - W35_
wq + Wy + W3 = 1,
gdzie: R — stopa zwrotu z portfela, S* — semiwariancja celowa goérna stopy zwrotu,

S~ — semiwariancja ce.lowa dolna stopy zwrotu, w ,w,,w, — wagi przypisane
poszczegdlnym kryteriom.

Nalezy przy tym zachowac rowniez warunki dopuszczalnosci portfeli, czyli:

n

Zui =1
i=1
u; €(0,1),

gdzie: u, — udziat i-tej spotki w portfelu, n — liczba branych pod uwage spotek.
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Ostatecznie otrzymujemy trojkryterialng funkcje celu, ktoéra jednoczesnie jako
nieciagla i nier6zniczkowalna jest bardzo interesujaca od strony numerycznej. Fakt,
ze nieciagte funkcje nie mogg by¢ zastosowane w klasycznych metodach optymali-
zacji, jest tu niezwykle istotny. Algorytmy genetyczne sg znacznie kosztowniejsze
obliczeniowo, a dodatkowo nie daja gwarancji znalezienia doktadnego rozwigzania.
Stosowanie ich w zadaniach, ktore mozna tatwo rozwigza¢ innymi metodami, jest
wigc zwykle niepraktyczne. W przypadku funkcji nieciggltych wykorzystanie metod
heurystycznych staje si¢ jednak koniecznoscig.

Interesujaca kwestig jest tez, czy zastosowanie dodatkowego kryterium istotnie
zmieni wyznaczone portfele w poréwnaniu z wynikami uzyskanymi tylko dla zysku
i pojedynczej miary ryzyka.

3. Algorytmy genetyczne

Algorytmy genetyczne sg grupa metod metaheurystycznych wzorowanych na za-
chodzacych w przyrodzie procesach dziedziczenia cech w kolejnych pokoleniach.
Sa one metodami przyblizonymi, przygotowywanymi wedtug pewnego zbioru ogo6l-
nych zasad. W przeciwienstwie do klasycznych metod optymalizacji operujg one nie
na pojedynczym rozwiazaniu zadania, ale na pewnym ich zbiorze nazywanym po-
pulacja. Poszczegolne rozwigzania, nazywane tez osobnikami, zapisywane sa w od-
powiednio dobranej dla danego zadania zakodowanej postaci.

W dzialaniu typowego algorytmu genetycznego wyrdzni¢ mozna kilka podsta-
wowych etapow. Najpierw nalezy wyznaczy¢ poczatkowy sktad populacji. Zwy-
kle dokonuje si¢ tego losowo. Dla kazdego utworzonego rozwiagzania wyznacza si¢
warto$¢ funkcji przystosowania opisujacej jego jakos¢. Jest ona odpowiednikiem
funkcji celu w klasycznych metodach optymalizacyjnych. Na podstawie wartosci
tej funkcji dokonuje si¢ selekcji osobnikow, ktoére wezma udziat w krzyzowaniu.
Samo krzyzowanie polega na wymianie fragmentow kodéw wybranych rozwigzan,
najczesciej w parach, pomigdzy nimi. Doktadny sposob przeprowadzenia tej opera-
cji zalezny jest od przyjetego sposobu zapisu kodow rozwigzan. Po jej zakonczeniu
otrzymuje si¢ nowy zestaw osobnikow, zastepujacych catos¢ lub czesé starej popu-
lacji jako nowe pokolenie. Kolejne pokolenia, dzigki odpowiedniej strukturze selek-
cji 1 krzyzowania, powinny w toku dziatania algorytmu charakteryzowac si¢ coraz
lepszymi warto$ciami przystosowania.

Nowe osobniki moga jeszcze zosta¢ poddane mutacji, czyli niewielkim loso-
wym zaburzeniom ich zapisow kodowych. Wptyw tej operacji bywa rozny zaleznie
od konkretnej implementacji algorytmu. Generalnie shuzy ona jednak zapobiezeniu
blokadzie algorytmu w lokalnym ekstremum funkcji przystosowania lub zwigksze-
niu efektywnosci lokalnego przeszukiwania obszaru rozwigzan dopuszczalnych.

Po utworzeniu nowego pokolenia sprawdzane sa warunki zatrzymania obliczen.
Zwykle jest to osiggniecie odpowiedniej liczby pokolen lub tez zaobserwowanie
dostatecznie matych zmian przystosowania rozwigzan w kolejnych iteracjach. Jesli
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warunek zatrzymania jest spetniony, obliczenia zostajg zakonczone, za$ jesli nie,
wraca si¢ do etapu selekcji.

4. Koewolucja

W przypadku optymalizacji na zmiennych ciggtych znalezienie wszystkich rozwig-
zan optymalnych w sensie Pareto jest niepraktyczne, gdyz jest ich nieskonczenie
wiele. Teoretycznie mozna zbada¢ preferencje konkretnych decydentéw i wyzna-
czy¢ jedno tylko rozwiazanie doktadnie odpowiadajace ich oczekiwaniom. Precy-
zyjne przelozenie, czgsto nie do konca nawet uswiadomionych, oczekiwan decyden-
ta na wartos$ci liczbowe jest jednak bardzo trudne. Zazwyczaj wyszukuje si¢ wigc
pewien zestaw rozwigzan optymalnych w sensie Pareto, ktore rOwnomiernie pokry-
waja dostepne mozliwosci i pozostawia dokonanie ostatecznego wyboru samemu
decydentowi [Laumans i in. 2001, s. 4-5].

Aby znalez¢ taki zestaw za pomoca algorytmu genetycznego, wykorzystuje si¢
mechanizm nisz ewolucyjnych [Goldberg 2003; Arabas 2001]. Polega on na wy-
dzieleniu w populacji pewnych podgrup skupionych w wydzielonych fragmentach
przestrzeni rozwigzan dopuszczalnych. Istnieje wiele roznych technicznych podejsé
do implementacji tego mechanizmu. Podstawg jego sprawnego dzialania jest jednak
zawsze modyfikacja procesu selekcji osobnikdw do krzyzowania. W klasycznym
algorytmie genetycznym, w ktorym poszukujemy tylko jednego rozwigzania, dobrze
przystosowane osobniki szybko skupiajg si¢ na niewielkim obszarze. W zadaniach
wielokryterialnych rozwigzania optymalne w sensie Pareto beda jednak znacznie
bardziej rozproszone. W efekcie powstaje ryzyko, ze krzyzujac ze soba dwa dobre
rozwigzania, otrzymamy potomkow nie przypominajgcych zadnego z rodzicoOw i do
tego potencjalnie znacznie stabiej od nich przystosowanych. Dlatego tez wskazane
jest, aby krzyzowane byty tylko osobniki w pewnym stopniu podobne do siebie.

Jednym z prostszych sposobow zaimplementowania nisz jest wykorzystanie ko-
ewolucji [Arabas 2001, s. 210, 236-239; Shapcott 1992]. Polega ona na podzieleniu
przetwarzanej populacji rozwigzan na kilka mniejszych podzbiorow nazywanych
podpopulacjami. Sg one od siebie wyraznie, cho¢ nie catkowicie oddzielone. Dla
sprawnego dziatania algorytmu dopuszczona jest ograniczona wymiana informacji
genetycznych pomiedzy poszczegdlnymi niszami.

Koewolucja zostata stworzona z mys$lg o prowadzeniu obliczen réwnolegtych
z wykorzystaniem wielu komputeréw na raz. W takim przypadku migdzy podpopu-
lacjami nie wystepowaly zadne istotne rdznice i we wszystkich poszukiwano tego
samego rozwigzania optymalnego. Szybko zorientowano si¢ jednak, ze technike te
mozna w tatwy sposob wykorzysta¢ do symulowania ewolucji w odmiennych ni-
szach ekologicznych.

Warunki, w jakich ewoluuje populacja, opisane sg wspomniang juz wczesniej
funkcja przystosowania. Im lepsza jest wartos¢ tej funkcji dla danego osobnika, tym
lepiej dostosowat si¢ on do otaczajacego go srodowiska. Tym samym, jesli w wy-
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dzielonych podpopulacjach wprowadzone zostang pewne modyfikacje tej funkcji, to
nalezace do nich osobniki ewoluowaty beda w odmiennym srodowisku.

5. Koewolucja w zadaniach wielokryterialnych

W zadaniach wielokryterialnych najtatwiej jest zmodyfikowac funkcj¢ przystosowa-
nia zmieniajgc wagi, jaki przypisujemy w niej poszczegdlnym kryteriom. Dla dwdch
kryteriow nisze mozna przedstawi¢ jako utozone na prostym odcinku. Jesli rozwa-
zymy zadanie optymalizacji portfela inwestycyjnego w ktérym maksymalizujemy
zysk 1 minimalizujemy ryzyko to uktad taki przedstawia rys. 1.

Wagi w sasiadujacych niszach ulegaja zmianom wedtug bardzo prostych wzo-
row. Oznaczmy:
*  w_—waga zysku w i-tej niszy,
s w/*w"—maksymalna i minimalna dopuszczalna warto$¢ wagi zysku,
* w_—wagaryzyka w i-tej niszy,
 n,— liczba nisz wydzielonych w populacji,
* i—numer niszy z zakresu od 1 do n,

Woagi zysku
0,75 0,5 0,25
0,25 0,5 0,75
Wagi ryzyka

Rys. 1. Uktad nisz w zadaniu dwukryterialnym optymalizacji portfela

Zrbdto: opracowanie wilasne.

Wartosci wag w kazdej niszy mozemy wyznaczy¢ jako:

_ ., max i-1 max min
Wzi = Wy (nl ) ( — Wz ),

Wy = wmin += i-1 ( max Wzmin)_

W takim przypadku mozna intuicyjnie przyja¢ ze jako sasiadujace traktowane
beda nisze o numerach réznigcych sig o 1.

Gdy jednak rozwazymy zadanie trojkryterialne, powigzania mi¢dzy podpopula-

cjami wyraznie si¢ komplikuja. Nisze najlatwiej jest wtedy przedstawic jako utozone
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w obrebie trojkata. Kazda z nich ma przypisane trzy wartosci wag. Dla uproszczenia
przyjmijmy tym razem, ze wagi kazdego z kryteriow moga przyjmowaé wartosci
z zakresu od 0 do 1. Przyktadowg strukture populacji w zadaniu o trzech kryteriach
przedstawia rys. 2.

Waga
! semiwariancji
dolnej
Poziom | »
WSV ;
Poziom 2 wsv ¥ WZ;
Waga
semiwarianji Waga
gornej Zysku

Rys. 2. Uktad nisz w zadaniu dwukryterialnym

Zrodto: opracowanie wlasne

Zauwazmy, ze przedstawiony tu trdjkat podzielony zostat na cztery poziomy. Kaz-
dy poziom zawiera liczb¢ nisz rdéwng jego numerowi. Tak wigc poziom pierwszy skta-
da si¢ tylko z jednej niszy, drugi z dwoch itd. Jesli oznaczymy numery poziomow jako
P, aich faczng liczbg jako n, to taczna liczba nisz w populacji 7, bedzie wynosita:

nj
j=1

Z tego wzgledu warto jest zaprogramowac algorytm w taki sposob, zeby pa-
rametrem kontrolujacym podziat populacji byta nie sama liczba nisz, ale wlasnie
liczba poziomoéw. Podejscie takie jest tez bardziej intuicyjne, jesli przedstawimy je
jako wybor liczby wariantdw wagi kazdego z parametrow.

Pozostaje jeszcze wyjasnié, jak ksztattuja si¢ same wagi. Dla pierwszego kryte-
rium, czyli w powyzszym przyktadzie semiwariancji celowej dolnej, waga zalezna
jest od poziomu do ktérego przypisana jest dana nisza:

oe=1- (B0

Tl]—l
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Wyznaczenie wag dwoch pozostatych kryteriow jest nieco bardziej skompliko-
wane. Ich laczna suma zalezna jest od poziomu, ale jednoczes$nie wartosci kazdego
z nich zaleza tez od liczby nisz w danym poziomie. Oznaczmy numer niszy w obre-
bie danego poziomu jako k. Pamigtajmy przy tym, ze zachodzi zawsze k < Pj Wagi
drugiego i trzeciego kryterium, czyli semiwaraincji celowej gornej i zysku, mozna

zapisac jako:
_(PiD-1) _ (k()-1
Wsv+i = ( le—l ) (le—l )’

k()—-1
Wzi = (ﬁ)

Zauwazmy tez, ze wcale nie jest konieczne, aby wagi kryteriow przyjmowaty
zawsze warto$ci od 0 do 1, cho¢ zwykle rozsadnie jest nie wychodzi¢ poza ten prze-
dzial. Mozna jednak z powodzeniem ograniczy¢ wartosci kryteriow w jego obre-
bie. Najprostszym sposobem jest przeprowadzenie obliczen normalnie, a nastgpnie
wybranie do analizy wynikow tylko z tych nisz, ktore spelniajg narzucone kryteria.
Mozliwe jest rowniez natozenie ograniczen na warto$ci wag w samym algorytmie,
cho¢ moze okazac¢ si¢ to dos¢ skomplikowane.

W zadaniach dwukryterialnych zmiana jednego kryterium pociaga za soba odpo-
wiadajacg mu zmiang drugiego. Tak wigc gdybysmy chcieli, aby maksymalna waga
zysku wynosita tylko 0,8 zamiast 1, to jednocze$nie musimy przyjaé, ze minimalna
waga ryzyka wynosi 0,2. Wynika to z faktu, ze zwykle przyjmujemy, iz wagi powin-
ny sumowac¢ si¢ do jednosci. Nie jest to $cisle wymagane do sprawnego dzialania
algorytmu, ale utatwia interpretacje wynikow.

W przypadku zadnia trojkryterialnego zmiana jednej z wag wplywa réwnoczes-
nie na dwie pozostate. Nie jest to problemem, jesli wszystkie wagi majg przyjmowac
warto$ci z tego samego przedziatu. Trudnosci pojawiaja sie, gdy chcemy natozy¢
ograniczenie tylko dla czgsci kryteriow. Na przyktad, gdy ponownie przyjmiemy, ze
maksymalna waga zysku ma wynosi¢ 0,8, mozemy ja osiagna¢, gdy waga semiwa-
riancji gornej wyniesie 0,2, a dolnej 0, dolnej 0,2, a gornej 0, lub obie ich wagi beda
wynosity 0,1. Jednocze$nie nalozenie ograniczenia na wage jednej z semiwariancji
ogranicza tez warto$ci dostepne dla drugiej z nich, gdy waga zysku wynosi 0.

Najtatwiej jest rozwigzac¢ ten problem, usuwajac z populacji nisze niespetnia-
jace kryteriow. Jest to wiec rownoznaczne z przeprowadzeniem obliczen dla pelnej
populacji 1 sprawdzeniem wynikéw tylko z wybranych nisz. Usunigcie zbednych
podpopulacji juz na etapie prowadzenia obliczen wymaga dodatkowego naktadu
pracy podczas pisania programu, ale pozwala za to skroci¢ same obliczenia. Czy
poniesienie dodatkowych naktadéw na implementacj¢ algorytmu jest uzasadnione
od strony kosztowej zalezne jest juz od konkretnego problemu i tego ile czasu beda
zajmowaly prowadzone obliczenia?

Ostatnim problemem, o ktérym warto wspomnie¢, jest ustalenie zasad sgsiado-
wania nisz. W zadaniu dwukryterialnym byto to bardzo proste. Sasiadowaly ze sobg
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nisze o numerach ro6zniacych si¢ o jeden. Wszystkie podpopulacje poza skrajnymi
miaty wigc dwodch sasiadow. W zadaniu o trzech kryteriach definicje sasiedztwa sa
bardziej skomplikowane, gdyz liczba sgsiadow zalezna jest od potozenia niszy w ob-
rebie trojkata. Te podpopulacje, ktore sg na jego rogach, maja dwoch sgsiadéw. Nisze
z krawedzi, ale nie z rogdw, maja sasiadow czterech. Wreszcie te, ktore znajduja si¢
we wnetrzu trojkata, sasiaduja az z szeScioma innymi. Tak wigc definiujagc w progra-
mie powigzania mi¢dzy niszami, nalezy uzy¢ odpowiednich funkcji warunkowych.

6. Uzyskane wyniki

Do testow opisanego mechanizmu koewolucji wykorzystano algorytm genetycz-
ny kodujacy rozwigzania w liczbach rzeczywistych. Obliczenia przeprowadzono
na danych o kursach spotek z indeksu WIG20 za okres od czerwca 27.06.2013 do
3.01.2014.

Rozwiazania sktadaty sie z 20 genow. Kazdy z nich zawierat liczbe rzeczywista
z okres$lonego z gory przedziatu i odpowiadat jednej ze spotek z indeksu. Sktad
portfela byt ustalany na podstawie udzialu wartosci genéw poszczeg6lnych spotek
w sumie wszystkich genow osobnika. Krzyzowanie polegato na przeniesieniu war-
tosci genu losowo wybranego rodzica i jej korekcie ze wzgledu na sume genéw obu
rodzicow. Dokonujgc wyboru rodzicow, algorytm losowo ustalal tez, czy powinni
oni pochodzi¢ z tej samej niszy, czy z dwdch sgsiednich. Mutacja prowadzona byta
poprzez niewielkg losowa zmiang warto$ci wybranych genéw w gore lub w dot.
Doktadny opis dwukryterialnej wersji zastosowanego algorytmu mozna znalez¢
w artykule autora niniejszego tekstu opublikowanym w 2015 r. [Kameduta 2015].
Poniewaz koewolucja modyfikuje jedynie procedure selekcji rozwigzan do krzy-
zowania, pozostate mechanizmy genetyczne pozostaly niezmienione w wersji dla
trzech kryteriow.

Wykorzystano populacje zlozona z pigciu poziomow, czyli tacznie z pigtnastu
nisz. Wagi poszczeg6lnych kryteriow przyjmowaty wartosci z przedziatu od 0 do
1 1 zmienialy si¢ 0 0,25. W koncowych rozwigzaniach znalazly si¢ akcje dziesigciu
z posrdd dwudziestu analizowanych spotek. Zestawienie uzyskanych portfeli przed-
stawia tab. 1.

Mozemy wyrézni¢ dwie grupy rozwiazan. W pierwszej z nich uzyskano w roz-
nym stopniu zdywersyfikowane portfele. Te rozwigzania byty bardzo stabilne w ko-
lejnych przebiegach obliczen. Druga grupe stanowitly rozwigzania ztozone z akcji
tylko pojedynczej spotki. Ich znalezienie sprawiato znacznie wigcej problemow.
Trudnos$ci te byly jednak spowodowane przede wszystkim dzialaniem mechani-
zmoéw krzyzowania i mutacji.

Zauwazmy, ze pelna koncentracja portfela oznacza konieczno$¢ wyzerowania
wszystkich poza jedng zmiennych danego rozwigzania. Tymczasem, przenoszac
wartosci genow od wybranego rodzica, zero w procesie krzyzowania mozemy uzy-
ska¢ tylko, gdy wystepowato ono juz w poprzednim pokoleniu. Krzyzowanie samo



Tabela 1. Portfele uzyskane w testach algorytmu

Wagi kryteriow Portfele Wartosci kryteriow FP

R SV+ | SV- | MBANK | BOR. | SYNTHOS | EUROC. | BOGD. | PEKAO | PKOBP | ASSECO | TAURON | TPSA R SV+ SV-
0 0 1 0 0,1974 | 0,1216 0,0285 | 0,1365 | 0,0859 | 0,0893 | 0,0260 0,0745 10,2404 | 0,17469 | 0,60182 | 0,29102 | -0,29102
0 025 1075 | 0 0,1126 | 0,3087 0,0008 | 0,1143 | 0,0285 | 0,1097 | 0 0,0521 |0,2732 | 0,19701 | 0,88239 | 0,35087 | -0,04255
02510 0,75 | 0 0,2065 | 0,1354 0,0109 | 0,1507 | 0,0986 | 0,0680 | 0,0212 0,0533 | 0,2555 | 0,18584 | 0,62264 | 0,29285 | -0,17318
0 0,5 0,5 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0,24128 | 3,14080 | 1,42741 | 0,85669
0,25 | 0,25 | 0,5 0 0 0,7645 0 0 0 0 0 0 0,2355 | 0,23672 | 2,18323 | 0,89731 | 0,15633
0,5 0 0,5 0,0104 [0,2205 | 0,1565 0 0,1748 | 0,1160 | 0,0265| 0,0104 0,0016 |0,2834 | 0,20302 | 0,66475 | 0,30382 | -0,05040
0 0,75 1 025 | 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,23612 | 3,60747 | 1,89994 | 2,23061
0,25 | 0,5 025 | 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,23612 | 3,60747 | 1,89994 | 1,38778
0,5 0251025 | 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0,24128 | 3,14080 | 1,42741 | 0,54899
0,751 0 0,25 | 0,0400 |0,2058 | 0,1888 0 0,1847| 0,0737 | O 0 0 0,3069 | 0,21107 | 0,72055 | 0,31648 | 0,07918
0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,23612 | 3,60747 | 1,89994 | 3,60747
025 10,75 | 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,23612 | 3,60747 | 1,89994 | 2,76463
0,5 0,5 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,23612 | 3,60747 | 1,89994 | 1,92179
0,751 025 | 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,23612 | 3,60747 | 1,89994 | 1,07896
1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0,24128 | 3,14080 | 1,42741 | 0,24128

Zrédto: opracowanie whasne.
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w sobie pozwalato wprawdzie uzyska¢ bardzo niskie udziaty poszczegdlnych spo-
tek, ale ich kompletne wyzerowanie zalezne byto od sprawnego dziatania znacznie
powolniejszego mechanizmu mutacji.

Problem stanowit tez wybrany do testow zestaw danych, w ktorym wyniki Syn-
thosu i MBanku byly bardzo podobne. Synthos charakteryzowat si¢ minimalnie
wigkszym oczekiwanym zyskiem i nieco mniejszymi wahaniami kursu. Mimo tego
rozwigzania dla wigkszos$ci silnie skoncentrowanych portfeli rowniez byly stabilne
w kolejnych przebiegach algorytmu. Tylko pojedyncze nisze wskazywaty jako lep-
sze raz akcje jednej, a raz drugiej z tych spotek.

Z technicznego punktu widzenia dobrze by byto, gdyby algorytm potrafit sku-
tecznie wygenerowac takie skoncentrowane rozwigzania. W zadaniu optymalizacji
portfela nie sg one jednak zazwyczaj interesujace. Dokonujac analizy portfelowe;,
inwestor zwykle chce zdywersyfikowac¢ swoja inwestycje. Korzystne moze wigc
okazac si¢ ograniczenie dopuszczalnego przedzialu wag do nieco wezszego zakresu
niz 0 do 1, Iub przynajmniej przyjecie minimalnej warto$ci wagi semiwariancji dol-
nej na poziomie powyzej zera.

Pomijajac wskazane problemy, trzeba jednak przyznaé, ze pod wzgledem same-
go rozwigzania problemu trojkryterialnego testowany algorytm spisat si¢ bardzo do-
brze. Skutecznie znalazt on rozwigzania, ktére mozemy bezpiecznie uznac za bliskie
optymalnym dla wigkszosci badanych kombinacji wag.

Pozostaje jeszcze kwestia tego, czy dodanie semiwariancji gornej jako trzeciego
kryterium data jakie$ praktyczne korzysci z punktu widzenia analizy portfelowe;j?
Analizujac uzyskane wyniki, trzeba przyjac, ze jest to interesujaca koncepcja, ale
jednak niezbyt przydana w rzeczywistych zastosowaniach. Wigkszo$¢ wyznaczo-
nych portfeli sktadala si¢ z akcji jednej tylko spotki. Dzieje si¢ tak, gdyz zarowno
oczekiwany zysk, jak 1 semiwariancja gorna preferujg portfele bardzo agresywne,
nastawione na uzyskanie wysokiej stopy zwrotu. Wprawdzie migdzy tymi miarami
wystepuja pewne réznice, jednak w wickszosci przypadkow nie przekladajg si¢ one
na istotnie rdzne sktady portfela. Trzeba jednak przyznaé, ze akcje MBanku, kto-
re byly preferowane przy najwyzszych wagach przypisanych semiwariancji gornej,
okazaly si¢ zachowywac¢ wyraznie lepiej poza proba testowa niz wskazywanego ze
wzgledu na zysk Synthosu. Na oczekiwang stope zwrotu drugiej z tych spoétek silnie
wplynety bardzo dobre wyniki na poczatku okresu testowego. Przesunigcie danych
okoto tydzien do przodu powodowato jednak, ze rowniez pod wzglgdem oczekiwa-
nego zysku lepszy okazywat si¢ MBank.

Dla potencjalnego inwestora istotne jest, jak wygenerowane przez algorytm
portfele zachowywaty si¢ poza proba testowa. Stopy zwrotu uzyskane w ciggu ko-
lejnego miesigca, czyli do lutego 2014, przedstawia tab. 2.

W okresie tym stopa zwrotu z indeksu WIG 20 wyniosta —1,482%. Nalezy tu za-
znaczy¢, ze na poczatku roku 2014 nastgpita dos¢ wyrazna korekta wezesniejszego
trendu wzrostowego. Szczegdlnie silnie dotkngta ona kurs Synthosu. Wptyneto to
bardzo negatywnie na wyniki cze$ci portfeli kladacych nacisk na obie semiwarian-



104 Michat Kameduta

Tabela 2. Stopy zwrotu uzyskane od stycznia do lutego 2014

Portfele Stopa zwrotu
(%)

MBANK | BOR. | SYNTHOS | EUROC. | BOGD. | PEKAO | PKOBP | ASSECO | TAURON | TPSA ?31-0012'220011‘2
0 0,1974 | 01216 | 0,0285 |0,1365 |0,0859 |0,0893 | 0026 | 00745 |0,2403 0,101
0 01126 | 03087 | 0,0008 |0,1143 |0,0285 |0,1097 | 0 00521 |0,2733 1,635
0 02065 | 0,354 | 0,0109 |0,1507 |0,0986 |0068 | 00212 | 00533 |02554 0,155
0 0 07645 | 0 0 0 0 0 0 0,2355 27,690
00104 [02205| 0,565 | 0 01748 [0,116  |0,0265 | 00104 | 00016 |0,2833 0,107
0,04 |02058| 0,188 | 0 01847 |0,0737 |0 0 0 0,307 0,278
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3,071
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 12,127

Zrodto: opracowanie wiasne.

cje na raz. Jednakze, pomimo spadkow na rynku, wygenerowane przez algorytm
portfele bezpieczne wciaz pozwalaly osiagnac niewielkie zyski. Wydaje sie wigc, ze
zastosowanie wszystkich trzech kryteriow pozwolito algorytmowi uchwyci¢ pew-
ne wstepne sygnaly zmiany sytuacji rynkowe;j. Jest to informacja przydatna, cho¢
bardziej praktycznym rozwigzaniem by byto raczej przeprowadzenie kilku dodatko-
wych serii obliczen dla nieco przesuni¢tych w czasie zestawdéw danych i sprawdze-
nie, czy uzyskane wyniki sg stabilne. Jest to juz jednak obserwacja zwigzana raczej
z problemem doboru danych wejsciowych do analizy portfelowej, a nie z kwestig
zastosowania algorytmow genetycznych w zadaniach wielokryterialnych

7. Zakonczenie

Podsumowujac, nalezy stwierdzi¢, ze zaprezentowana metoda dostosowania algo-
rytmu koewolucyjnego dla zadan o wigcej niz dwoch kryteriach okazata si¢ sku-
teczna. Udato si¢ w dzigki niej wyznaczy¢ zestaw rozwigzan bliskich optymalnym
w sensie Pareto pod wzgledem trzech réznych kryteriow. Jest ona tez stosunkowo
prosta w implementacji. Oczywiscie, wymaga dodatkowego naktadu pracy w po-
rOwnaniu z przygotowaniem prostego algorytmu genetycznego dla zadania jedno-
kryterialnego. Koewolucja wymaga jednak zmodyfikowania wylacznie sposobu
selekcji osobnikow do krzyzowania. Pozostale operacje genetyczne mogg pozostac
niezmienione.

Z punktu widzenia zastosowania w analizie portfelowej okazato si¢, ze choé
potraktowanie problemu wyboru portfela jako zadania trojkryterialnego moze przy-
nies¢ pewne dodatkowe informacje o rynku, to jednak nie wydaje si¢ ono praktycz-
ne. Nie znaczy to jednak, ze wybor testowego zadania byt zty. Semiwariancja jako
miara ryzyka ma bardzo interesujace wtasnosci, ktore powoduja ze funkcja celu staje
si¢ trudna numerycznie. Tym samym jest ona bardzo dobrym materiatem do zbada-
nia technicznych wtasciwosci elementdw algorytmu genetycznego.
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Technike koewolucji mozna jednak z powodzeniem stosowac dla dowolnych al-
gorytmow genetycznych. Struktura badanego problemu nie ma tu istotnego znacze-
nia. Dlatego tez jest szansa, ze jej rozwinigcie na przypadek trzech kryteriow okaze
si¢ przydatne w innych zastosowaniach, takze spoza krggu analizy finansowej.

Na koniec zwré¢my tez uwage, ze podobne postepowanie zastosowa¢ moz-
na takze dla wigkszej liczby kryteriow. Postgpujac analogicznie jak w opisanym
przyktadzie, mozemy dalej dodawac¢ do funkcji celu kolejne sktadowe. Kazda taka
modyfikacja bgdzie coraz bardziej komplikowata strukturg populacji i definicje sg-
siedztwa migdzy niszami, ale jest jak najbardziej mozliwa do wykonania.
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