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Sazetak

Optimizacija portfolija vrijednosnih papira je slozen
i izazovan zadatak. Za njegovo rjeSenje potrebna su
znanja iz viSe znanstvenih disciplina. Posebno se mogu
naglasiti i izdvojiti ekonomska znanja o financijskim
trziStima, modeliranju i optimizaciji. Dva su istodobna
cilja: maksimizirati prinose portfolija i minimizirati rizik
ulaganja. Zato je nuzno promatrati i analizirati financijska
trziSte i na temelju podataka o prinosima vrijednosnih
papira selektirati portfolijo koji ¢e osigurati investitorima
zadovoljavaju¢e prinose i prihvatljive rizike. Takav
istrazivacki zadatak se matematicki rjeSava kvadratnim
programiranjem. U radu je analiziran i prikazan
drugaciji pristup optimizaciji portfolija vrijednosnih
papira uporabom genetickog algoritma. Razvijeno i
implementirano je posebno softversko rjeSenje koje
investitoru predlaze portfolijo, a potom i relativni udjel
svakog vrijednosnog papira u portfoliju.

1. UVOD

Teorija financijski rizik uvijek povezuje s
prosjecnim kvadratnim odstupanjem prinosa od
njihova prosjeka. Ta mjera se naziva varijanca. Vece
vrijednosti varijance ili njezina drugog korijena
(standardne devijacije) indikator su veceg rizika,
a manja standardna devijacija znaci i manji rizik
ulaganja. Rizik i standardna devijacija su izravno
proporcionalni. Zato je sloZenost problema
optimalnog portfolija posljedica ekonomske logike
koja manji rizik uvijek povezuje s manjim prinosima,
manjom dobiti ili profitabilnosti. Postavlja se zato
viSe pitanja. Kako maksimizirati prinos portfolija
za unaprijed prihvaceni rizik izrazen standardnom
devijacijom prinosa vrijednosnih papira u portfoliju?
Kako minimizirati rizik za unaprijed odreden
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Abstract

Portfolio optimization of securities is very complex and
challenging task where is needed integrated knowledge
of different scientific disciplines for successful solution.
Especially may be extracted and stressed economic
knowledge which tends to maximize portfolio returns
and minimize investment risk at the same time. It is
necessary to monitor and analyze financial market
and based on data about securities returns to select the
portfolio which ensures satisfactory return and acceptable
risk. In mathematical sense the problem may be solved
by quadratic programming. In these paper is presented
another approach to portfolio optimization problem
using natural methods in form of genetic algorithm. It is
developed and implemented especially software solution
that proposes to investor weights of each one security in
portfolio.

odnos izmedu rizika i ocekivanog povrata
portfolija? Iz takvih pitanja slijede dva kvantitativna
cilja: minimizacija rizika i maksimizacija prinosa
portfolija. Odgovoriti na postavljena pitanja i
pronaci rjeSenja jedino je moguce ako se prikaze
i analizira matematicki model koji izrac¢unava
ocekivani povrat i standardnu devijaciju portfolija
kao mjeru rizika ulaganja u vrijednosne papire.

2. OPTIMIZACIJA PORFOLIJA

Portfolijo vrijednosnih papira ¢ine vrijednosni
papiri ¢iji je prosjecni povrat R , R, R,,...,R injihovi
udjeli u portfoliju w, w,, w,,..., w_respektivno.
Ocekivani povrat portfolija (R ) je:
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Gﬁ = E(R; ‘ERi)2 = E[WI(RI -pp)two (R, _“2)]2
=wiER, -1,)” +W3E(R; -p,)? +2W1W2E[(R1 -u)(R, 'Hz)]

_ .22 2 2
=Wwjo;] t w305 +2w,W,0,

= W12012 +(1'W1)25§ 2w (1-w))oy, (2)

gdjeje
GIZ, = varijanca portfolija
(512 = varijanca prvog vrijednosnog papira

G% = varijanca drugog vrijednosnog papira

gdje je:
R = povrat portfolija n vrijednosnih papira
wi = udjel i-tog vrijednosnog papira u portfoliju

0-

( nZwi =1).
i=1

Ri = ocekivani prinos i-tog vrijednosnog papira u
portfoliju.

Izracunati povrat portfolija nije slozen zadatak.
Medutim, izrac¢unati standardnu devijaciju porfolija

do,)
W

RjeSavanjem jednadZbe (3) po w, dobivamo:

2
- 0,-0Opp
17 2 2
6, +o;-20,

=2w,6; +2(1-w,)o; +2(1-w,)5,, =0

W= relativni udjel prvog vrijednosnog papira u
portfoliju
W, = relativni udjel prvog vrijednosnog papira u

portfoliju (W, =1-w)

Nakon deriviranja (2) po W; dobivamo:

je slozeniji postupak jer ona nije aritmeticka
sredina standardnih devijacija vrijednosnih papira
u portfoliju. Bez sofisticirane analize se takav
pogresan zakljucak moze prihvatiti ispravnim
rjeSenjem. Kako se onda izra¢unava standardna
devijacija portfolija (kako se odreduje rizik ulaganja
u portfolijo)? Prvo ¢emo analizirati najjednostavniji
portfolijo, a njega ¢ine samo dva vrijednosna papira
s prosjecnim povratima R, i R,, relativnim udjelima
u portfoliju w, i w, i standardnim devijacijama o, i
o, Varijanca portfolija je ofekivana vrijednost:

Nakon deriviranja (2) po w, dobivamo:

€)

4

Koeficijent korelacije p izmedu dva vrijednosna papira se izracunava kao omjer njihovih kovarijanci

S12
( (012))istandardnih devijacijaC; 10, . P = P

2
G, -Pp0,0,

Wy = 21629
Oy T 0O, -4p0,0,
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. Zato jednadZzba (4) se moze zapisati:

)
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Na temelju jednadzbe (5) slijedi da ¢e varijanca
biti najmanja za p=-1 a najveca za p=+1.

Navedene zakljucke cemo ilustrirati jednim
primjerom. Pretpostavimo da je varijanca prvog

vrijednosnog papira 012 = (0.7)?, varijanca drugog

2
0, -Po,0,

(0.4)* -0.5(0.7)(0.4)

6% - (0-4)2, a koeficijent korelacije povrata ta dva

vrijednosna papira je pozitivan i iznosi p=0.5.
Relativni udjel prvog vrijednosnog papira koji

minimizira varijancu (minimizira rizik) je:

~0.16-0.14  0.02

Wl_

6% +062-2po,0, T (0.7)2 +(0.4)* -2(0.5)(0.7)(0.4)  0.65-0.28  0.37

=0.05

Ako vrijednost za udjel prvog vrijednosnog papira uvrstimo u jednadzbu (2) onda je varijanca portfolija:

Gﬁ =wio; +(1-w,)* 05 +2w,(1-w,)pc,6, =

= 0.052(0.7)% +0.95%(0.4)2 + 2(0.05)(0.95)(0.5)(0.7)(0.4) =

=0.0012+0.1444 +0.0133 =0,1589

Varijanca portfolija je 15,89% dok je varijanca
prvog vrijednosnog papira 70% a drugog 40%.

Glavni ulazni podaci u Markowitz-u modelu
optimizacije portfolija su ocekivani prinosi i
varijanca ocekivanih prinosa vrijednosnih papira. U
realnoj situaciji investitorima stoje na raspolaganju
ulaganja u vise od dva vrijednosna papira. Potrebno
je donijeti odluku koja istodobno ima dva cilja. Prvije
minimizacija rizika portfolija a drugi maksimizacija
prinosa portfolija.

Investitor raspolaze podacima o ocekivanom
povratu svakog vrijednosnog papira u portfoliju Ri

i varijancama prinosa Giz na temelju kojih se moze
izracunati matrica kovarijanci 6 (ili koeficijenata
korelacije p,). Ta Markowitzova teorija o strukturi
portfolija je klju¢na tocka suvremene teorije
portfolija.

U matematickom obliku ciljevi su:

min iigf W;W 0y (6)
n
Xw.R. =E
i=1

n

Xw,=1,w; 20, i=12,..,n

i=1
Takav model temeljen na varijanci i o¢ekivanim

prinosima vrijednosnih papira u portfoliju nije
praktican za uporabu. Naime, investitorima je na
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raspolaganju vedi broj razli¢itih vrijednosnih papira,
a iznos novca za ulaganja je ogranicen. Zato je bitan
prvi korak kojim se selektiraju vrijednosni papiri u
portfoliju na temelju njihova povrata.

U radu se promatraju povrati vrijednosnih
papira na trzistu u posljednjih cetrdeset perioda
(period moze biti dan, tjedan, mjesec). Biramo deset
vrijednosnih papira s najve¢im povratima.. Potom
slijedi drugi korak u kojem se implementira geneticki
algoritam za izracunavanje udjela vrijednosnih
papira u portfoliju. Geneticki algoritam rjesava
problem optimizacije portfolija tako Sto u svakoj
generacije jedinki ¢uva najbolja rjeSenja, najpovoljniji
odnos izmedu povrata i rizika portfolija.

3. GENETICKI ALGORITAM I
OPTIMIZACIJA PORTFOLIJA

Logika genetickog algoritma se temelji na ideji
opstanka najprilagodenijih i najsnaznijih jedinki
u populaciji. Zato su potrebne samo tri operacije
selekcija, krizanje, mutacija i funkcija dobrote (fitness
function). Ona ocjenjuje sve jedinke populacije
(kromosomi) u generaciji i medu njima selektira
najbolje. Najbolje jedinke sa svojim genetskim
materijalom imaju najvecu vjerojatnost izbora
za krizanje i tako se reproducira nova generacija
(jedinke populacije) jedinki s najboljim genetskim
materijalom (genima).

Cetiri su kljuéna svojstva genetickog algoritma [2]:

1. Parametri i njihovo kodiranje
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Parametri su objekti optimizacije genetickih
algoritama. Osnovni cilj optimizacije je pronaci
najbolju kombinaciju parametara za postavljeni
problem. Parametri se najcesce prikazuju (kodiraju)
binarnim znamenkama (kao string binarnih
znamenki 0 i 1). Kodirati se parametri mogu i u
dekadnom brojevnom sustavu.

2. Paralelizam

Geneticki algoritmi simultano analiziraju tocke
distribuirane u razlic¢itim dijelovima prostora
mogucih rjeSenja. Za razliku od njih standardni
algoritmi optimizacije promatraju (analiziraju)
u jednom trenutku samo jednu tocku u prostoru
mogucdih rjeSenja. Takav je primjer algoritam
linearnog programiranja koji se nizom slijednih
koraka (iteracija) poboljsava funkcija cilja
pomjerajudi se od jedne k drugoj tocki u nekom
lokalnom podrudju.

3. Funkcija cilja

Bitna komponenta genetickog algoritma je
odredeni oblik funkcije cilja ili funkcije dobrote
(fitness function). Ona je klju¢ selekcije jedinki u
rjeSenju problema jer je svaka jedinka populacije
potencijalno rjesenje.

4. Pravila izbora i evaluacije

Istrazivanje prostora rjeSenja se temelji na
stohastici. Tako genetic¢ki algoritam izbjegava
opasnost “zarobljavanja” u lokalne ekstreme.
Jedinke populacije u jednoj generaciji odreduju
kandidate (jedinke) za sljedeée generacije.

Osnovne korake genetickog algoritma cini
sljededi niz:
1.Generirati polaznu generaciju
2. Evaluirati svaku jedinku populacije i njezin
doprinos funkciji dobrote (fitness function)
3. Ponavljati:

°Odabrati jedinke za krizanje (roditelje) iz
populacije

® Spariti roditelje i dobiti potomke

¢ Evaluirati doprinos potomaka funkciji dobrote

® Zamijeniti staru populaciju potomcima

¢ Sve dok se ne pronade zadovoljavajuce rjeSenje

[6].

Slucajno generiranje polazne

populacije

.l

La 4

Zamijeniti staru

Evaluirati svaku jedinku
populacije

populaciju potomcima

?

Evaluirati doprinos
potomaka

Odabrati
jedinke za
krizanje

f Ne

Pronadeno
zadovoljavajuce
rjiesenje

Slika 1. Geneticki algoritam
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3.1. Optimizacija portfolija genetickim
algoritmom - eksperimentalni rezultati

Korake genetickog algoritma ¢emo prikazati u
softverskom obliku u procesu optimizacije portfolija
vrijednosnih papira. Vrijednosne papire u porfolijo
je moguce odabrati na razlicite nacine. U radu se
vrijednosni papiri biraju na temelju analize povrata
deset vrijednosnih papira koji u posljednju godinu
dana (mjesecni prosjeci) imaju najvece prinose. Ti
vrijednosni papiri ¢ine portfolijo.

Prvi je korak generirati populaciju udjela u
portfoliju sastavljenom od deset vrijednosnih
papira. To osigurava sljedeca procedura u Visual
Basicu .Net:

Public Sub populacija()
Dim j As Integer, i%,
Dim b As Single
Dim z(99) As Single
Erase v()
Fori=0To 99
Forj=0To 9
Randomize
b = Round(Rnd(), 6)
v(i, j) = b ‘udjel vrijednosnice j u
portfoliu
Next j

Next i
Fori=0To 99
z(i)=0
Forj=0To9
z(i) = Round(z(i) + v(i, j), 6)
Next j
Next i
Erase w()
Grid1(0).Cols =10
Grid1(0).Rows =100
Grid1(0).ColWidth(-1) =6 *
Me.TextWidth(“H")
Fori=0To 99
Forj=0To9
w(i, j) = Round(v(j, j) / z(i), 4) ‘udjel vrijednosnice
j u portfoliu preracunat
Grid1(0).Row =1
Grid1(0).Col =j
Grid1(0).TextMatrix(i, j) = w(i, j)
Next j
Next i

End Sub

Generira se tablica koja predstavlja populaciju
jedinki (kromosoma) a svaki redak je jedinka u kojoj
vrijednosti reprezentiraju udjele deset odabranih
vrijednosnih papira (Tablica 1.).

Start population of weightzs [w[Lj]] wIli.j]

0.064

0.0402

0.2642

0.0305

0.0371

0.2734

0.0628

01z

0.0243

0.0229

01632

01117

0.0185

01026

0.14593

0.0081

01339

0.0033

0.1465

01619

00533

0.025

0.0123

0.2336

00723

0.058

01708

0.0216

01433

01725

0.0534

01218

0.1309

0.0246

00353

0.039

0117

01452

01303

0.06585

01601

0.0226

01059

01353

01618

01182

0.0341

0.0714

0.0737

0.0665

0.0735

0.0223

01533

0.0237

01363

01544

01316

0.0434

0.062

0.0724

00443

01452

0.2063

01765

01126

0.0333

0.0433

01313

0.0376

0.056

01016

01334

0.0261

0.0752

0.0236

01685

0.073

0.1536

01551

0.0673

00003

010389

0.0211

0.0466

0.2073

0.0473

01173

0.0733

01594

01754

01458

0.0536

012399

01073

0.0961

01295

0.0234

00717

01331

0.0377

01407

0.0433

0.0324

01274

01335

0.0703

01357

01532

00116

01454

01036

0.1436

0,152

0.1446

01668

0.037

0.0632

01012

0.0052

0.0628

0,0563

01253

014

01528

01174

0.0026

0.0672

0.0356

0189

0111

10,0354

01637

0.0853

0.1m

0,1471

0,1356

0.0734

0123

0.0342

0.0352

01418

01738

0.026

01314

00101

01272

0.0226

0.0837

01868

0.0305

01213

0.1004

01632

0.1056

0,0054

01273

01647

0.0066

01716

0.0333

0.0346

0147

0174

01732

0,0285

01123

0.0333

0.014

0.0206

0.1359

01483

0.0336

0.0665

0.0315

0.1366

0.1207

01225

0117

01336

0.0838

01103

Tablica 1. Pocetna populacija udjela vrijednosnih papira u portfoliju
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01357

0.0132

01057

0.1031

015587

01237

01333

01045

00112
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Nakon generiranja 100 jedinki (tj. sto razlicitih
portfolija) potrebno je izracunati povrate 100
portfolija. Model podataka portfolija sadrzi podatke
0 dnevnim promjenama cijena vrijednosnih
papira na temelju kojih se izracunavaju mjesecni

prosjeci. Tablica 2. prikazuje prosjecne povrate 10
vrijednosnih papira u posljednjih cetrdeset mjeseci
(stupci tablice su vrijednosni papiri, jedan redak je
portfolijo i ¢uva informaciju o prosjecnom povratu
svakog vrijednosnog papira u portfoliju).

Percent af stock returns in the las

40 periods

-0,0341( 00164] -0,0358 0001 00938 01747 -0,0526 0302 00636 02706
02681 01393 02785 00713 01662 02295 03636 03385] 03578 02406
01137 03988 -0076| -00746) 00338 03392 01262 03731 01262 03273
00099 -00785| 02118 00865| 00301 01089] -00872| 03162 02271 03503
02544 01876 00435 01986 02903 036360 03838 01573 -0.0421| 00942
00291 -0,0387| 00481) 02563 03663 00437 03135 0,052 0,332| 02247
01919 03225 -00726) 03413 02882 00005 03383] 00962 02008 01761
-0,0235 0115 00762 02937 03885) 02095( 02731 -00281( 023002 026805

0388 -00809) 00277 02251 01778 01537 03176 02702 -0.0766 0,399
02605 00233 00033 02042 023305 -00117 0248 02331 00431 -00126
-0,0833 0,395 0274 03602 0275 -00206) 01136 01873 03781 00363
00344 01831) 03632 0294 01816) 01973 -00433] 02258 03558| 03656
00BEE| 02711 02383 03103 0052 0127 02777 0128 03844] 01628
02788 02953 00043 01134 01976 03521 00111 01355] 00525] 071433

0159 0,931 -00358( 02314] 00866 00193 03192 023448| 03361 01259
00593 00706 00537 00538 00354 00316) 01783 01838] 03472 00262

Tablica 2. Prosjecni povrati vrijednosnih papira u portfoliju u posljednjih cetrdeset mjeseci

Na temelju prosje¢nih povrata izracunavaju
se kovarijance za deset vrijednosnih papira u

W

9

Lpae
Lpae

k=0 j

i=0

portfoliju. Kovarijanca prinose vrijednosnih papira
se izra¢unava na temelju (7):

D(i, j) - 1()) * (rD(, k) - r(k))

cov(k,j) = 10

pri ¢emu je:

rD(i,j) - polje prosjecnih mjesecnih povrata j-tog
vrijednosnog papira u svakom od 40 mjeseci

r(j) — prosjecni povrat j-tog vrijednosnog papira
za cijelo razdoblje i izra¢unava se u sljedecoj logickoj
strukturi petlje:

Forj=0To9

z=0

Fori=0To 39

z =z +1D(, j)

Next i

r(j) = Round(z / 40, 6)
Next j

Izracunavanje kovarijace prihoda portfolija
omogucuje sljedeca procedura:

ISSN 1330-0067

(7

Public Sub Kovarijanca_Click()
Dim k As Integer, i%, j%
Fork=0To9

Forj=0To9

cov(k,j)=0

Fori=0To 39

cov(k, j) = cov(k, j) + (D, j) - 1) * (DG, k) - r(k))
Next i

cov(k, j) = Round(cov(k, j) / 10, 6)
Next j

Next k

End Sub

Aktiviranjem procedure Kovarijanca_Click()
dobivaju se kovarijance povrata vrijednosnih papira.
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Za podatke iz Tablice 2 matrica kovarijanci je dana u

sljedecoj tablici:

0.033672

0.007631

0.014833

0012134

0.004366

0.024533

0.010423

0.013334

0017352

0.012035

0.007631

0104239

0.00735

0007723

0,003336

0.011402

0.003521

0.013304

0.011653

0.001674

0.014333

0.00735

0.093152

0.024033

0014167

0.000542

-0.01465

0.004076

0.016292

0.004215

0012194

0.007723

0.0240598

0074273

0,007374

0.025407

0003313

0.012886

0.011153

0001486

0.004366

0.008336

0.0 4167

0007374

0038707

0.005522

002173

0.024068

0,005372

008018

0.024533

0011402

0000542

0.025407

0.005522

0.091636

0005627

0023473

0014813

0.15065

0.010429

0003521

-0.07465

0003313

002173

0005627

0.095133

0005342

001650

0.008433

0.013354

0.013804

0004076

0.012886

0024068

0023473

0.005342

0.03216

-0,0030

0.006583

0.017952

0.011658

0016292

0.011153

0005372

0.014813

0.016501

-0,00301

0.083737

-0,000631

0012038

0.001E74

0.004215

0.001486

0.ma01s

0.015065

0.005433

0.006583

-0.000631

0.056401

Tablica 3. Matrica kovarijanci povrata vrijednosnih papira

Kovarijanca pokazuje koliko se varijacije prinosa
dva vrijednosna papira ,slazu” u posljednjih
Cetrdeset perioda.

3.1.1 Operacije selekcije i krizanja

Nakon generiranja udjela vrijednosnih papira
u portfoliju (pocetne populacije, izracunavanja
prosjecnih povrata, kovarijanci portfolija potrebno
je odabrati jedinke populacije za krizanje.

Odabir jedinki za krizanje se obavlja slucajno
generiranim brojevima tako da jedinke koje
doprinose vise funkciji dobrote imaju vecu

Normiranje Kumulativna
Jedinke vrijednosti S
.o vjerojatnost
jedinke
X, 0.20 q, 0.20
X, 0.30 q, 0.50
X, 0.16 q, 0.66
X, 0.14 q, 0.80
X, 0.20 q, 1.00

vjerojatnost izbora za krizanje (roulette wheel).
Prvo se ozracunavaju vrijednosti funkcije dobrote
za svaku jedinku populacije F(x,), i=1,2,..n. Potom
se zbroje vrijednosti fukcije dobrote svih jedinki
populacije .

n
F,= 3 F(x).
i=1
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Trec¢i korak je normiranje vrijednosti jedinke u
odnosu na cijelu populaciju:

_ F@)
S F(x)

i

Iz n vjerojatnosti dobiva se i n kumulativnih
vrijednosti .

q;, = i:lp,» .
q
X5 X1 q
q /
X X"
J3
X2
qz
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Operacija selekcije se obavlja tako Sto se generira
slucajni broj te[0,1] i odabere jedinka x; za koju je:

x, ako jet<gq,; q,, <t: q,

Programsko rjeSenje opisane operacije selekcije u
genetickom je sljedeca procedura:

Public Sub IzborZaKrizanje()

Dim k As Integer, % j, %t, %r

Dim u As Single

Dim vl As Single

j=0

Do While j <100

u = Tex(j)

k=0
Do While k <100
vl = zbrojPost(k)
If v > u
Then

CrossoverChromosomy(j) = k

i=1,2, .., n

Rezultat operacije selekcije je medupopulacija iz
koje krizanjem roditelja (dvije jedinke) generiraju
dva potomka koji nose genetski materijal roditelja.
U radu se primjenjuje jednotockasto krizanje.
Zato je potrebno generirati slucajno tocku krizanja
kromosoma. Zamijena desnih dijelova kromozoma
tvori potomke za sljede¢u populaciju. Iustraciju
krizanja kromosoma predocava sljedeca slika:

Zato Sto zbroj udjela u portfoliju mora biti 1,
potrebno je normalizirati rezultat krizanja Sto
prikazuje sljedeca slika:

Exit Do
End If
k=k+1
Loop
j=i+1
Loop
End Sub
Tocka kriZzanja
W1 Wa W3 Wy Ws We W7 w Wo W1
- v - v - - i v v
v v v v v v v + v v
01443| 01001 00731 01007 0036 00748 00725 01206 01316 01393
01225 01788 00098) 00812 01181 03251 01707 | 0.034) 00083 01509
v
01443 o01001| 00791 01007] 0036 00748 00725 0034] 00088 01509
01225| 01788] 00098 00812 01181 071251 01707 01208] 01316 01399
Slika 2. Rezultat krizanja jedinki populacije
0161 01112 00879 0033 004 00831 00805 03113] 01075 01828
01085 00434] 00087 01193| 01046( 01108 071512 01088 01166[ 071239

Slika 3. Normalizacija udjela portfolija nakon krizanja
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Prinos portfolija je odreden funkcijom

R, =YwR,

i=1

n_n
arizik ulaganja izrazom. XX w,w o
i=1 j=1

Funkcija dobrote

nZwl.Rl.
f — i=1

n_n
2Xwwo,
i=1 j=1

[1] nastoji maksimizirati odnos izmedu ocekivanih
prinosa portfolija i rizika.

Nakon 100 generacija porfolija vrijednosnih
papira pri ¢emu se u svakoj generaciji pronalaze
jedinke s najboljim odnosom izmedu ocekivanog
povrata i rizika portfolija bira se najbolji (efikasan)
portfolijo.

Izracunavanje varijance svakog portfolija (ukupno
sto portfolija) u populaciji omogucuju sljedece
logicke strukture petlje:

For k=0 To 99
SDp(k)=0
Fori=0To9
Forj=0To 9
SDp(k) = SDp(K) +wik, i) * wik, j) * cov(i,
Next j
Next i
SDp(k) = Round(SDp(k), 6)
List3.AddItem (SDp(k))
Next k

Standardna wieights
devijaciia DIEpOrUCEn]

0.143067 0.003567 01521

Fovrat portfolia

Slika 4. Optimalni udjeli, ocekivani povrat i rizik portfolija

ISSN 1330-0067

Rezultat primjene genetickog algoritma prikazuje
sljedeca slika:

Vidljiv je ocekivani povrat od 14.9%, rizik
(standardna devijacija portfolija) 0.85% te udjeli

vrijednosnih papira w =15.21%; w,=13.19%;
w,=9.83%; w,=6.62%; w,=11.44%; w =15.05%;
w,=9.06%; w=8.93%; w,=4.49% i w, =6.19%.

Postignut je cilj optimizacije odnosa izmedu
povrata i rizika portfolija vrijednosnih papira kroz
niz generacijskih ciklusa (200 generacijskih ciklusa).
Svojstva pocetne populacije jedinki (relativni udjeli
deset vrijednosnih papira u portfoliju) u procesu
selekcije, krizanja i mutacije omogucuju kreiranje
jedinke koja u nizu od dvjesto generacija (broj
generacija se moze povecati Sto je jednostavno u
prikazanom softverskom rjesenju) daje najbolji
odnos povrat / rizik portfolija.

4. ZAKLJUCAK

Optimizacija portfolija vrijednosnih papira sloZzen
je teorijski i aplikativni zadatak. U teorijskom smislu
je slozen zato Sto istodobno nastoji postici dva cilja:
maksimizirati ocekivane prinose i minimizirati
rizik ulaganja u portfolijo. Iz ta dva istodobna
cilja slijedi i aplikativna slozenost posebno kada
broj vrijednosnih papira u portfoliju nije malen.
Geneticki algoritam se pokazao izvrsnom metodom
koja svojim operacijama selekcije, krizanja i mutacije
u nizu generacija selektira najbolje kromosome
i priblizava se efikasnom portfoliju (generaciji
koja sadrzi jedinku s relativnim udjelima koji
reprezentiraju najbolji odnos povrat/rizik). U radu je
prezentiran i originalni ra¢unalni program prisan u
Visual Basic .Net-u. Razvojni alat Visual Studio .Net
je pokazao zadovoljavaju¢u razvojnu i aplikabilnu
mod.

U radu je mutacija postavljena na 5%, a
vjerojatnost krizanja na 1. Eksperimentalni rezultati
za populaciju od sto jedinki nakon 200 generacija
je pokazao zadovoljavajuca rjesenja. Rjesenje se u
potpunosti temelji na postuku traZenja i optimiranja
inspiriranim bioloSkom evolucijom.
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