UNIVERZITA KOMENSKEHO V BRATISLAVE
FAKULTA MATEMATIKY, FYZIKY A INFORMATIKY

ANALYZA NIEKTORYCH MODELOV NA SPRAVU
PORTFOLIA

BAKALARSKA PRACA

2012 Stanislava KVANDOVA



UNIVERZITA KOMENSKEHO V BRATISLAVE
FAKULTA MATEMATIKY, FYZIKY A INFORMATIKY

ANALYZA NIEKTORYCH MODELOV NA SPRAVU

Studijny program:
Studijny odbor:

Skoliace pracovisko:

Vedici prace:

Bratislava 2012

PORTFOLIA

BAKALARSKA PRACA

Ekonomické a finanéna matematika
1114 Aplikovana matematika
Katedra aplikovanej matematiky a Statistiky

doc. Mgr. Igor Melichercik, PhD.

Stanislava KVANDOVA



12482003
Univerzita Komenského v Bratislave
Fakulta matematiky, fyziky a informatiky
ZADANIE ZAVERECNEJ PRACE
Meno a priezvisko $tudenta: Stanislava Kvandova
Studijny program: ekonomicka a finanéna matematika (Jednoodborové $tudium,
y bakalarsky I st., denna forma)
Studijny odbor: 9.1.9 aplikovana matematika
Typ zavereinej prace: bakalarska
Jazvk zavereéne] prace: slovensky
Nazov: Analyza niektorych modelov na spravu pertfolia
Ciel: Zoznamenie sa § najznamej$imi modelmi na spravu portfolia a porovnanie
vysledkov.
Veduci: doc. Mgr Igor Melicheréik, PhD

Datam zadania: 16.10.2011

Datum schvalenia: 27.10.2011 doc. RNDr. Margaréta Halicka, CSc.

garant Studijného programu

ftudent veduct



Pod’'akovanie: Na tomto mieste by som sa rada podakovala svojmu vedicemu ba-
kalarskej prace doc. Mgr. Igorovi Melicherc¢ikovi, PhD. za starostlivé vedenie, odborné
rady a cenné pripomienky, ktoré mi pomohli pri vypracovani tejto prace. Sucasne da-

kujem aj svojej rodine za podporu pocas celého studia.



Abstrakt

KVANDOVA, Stanislava: Analyza niektorych modelov na spravu portfolia [Bakalarska
préaca|, Univerzita Komenského v Bratislave, Fakulta matematiky, fyziky a informatiky,
Katedra aplikovanej matematiky a Statistiky; vedici prace: doc. Mgr. Igor Melichercik,
PhD., Bratislava, 2012, 39 s.

Tato bakalarska préaca sa zaobera niektorymi modelmi na spravu portfolia. Nakolko
medzi najznamejsie metody patri Markowitzov Mean-Variance model a optimalizécia
pomocou funkcie uzito¢nosti, venujeme sa najma im. Okrem toho sa zaoberame aj
modifikaciami tychto modelov, medzi ktoré patri zakaz kratkych pozicii. Cielom tejto
prace je vyuzit ziskané poznatky a aplikovat ich na realne data. Pre rozne modely a

modifikacie porovnavame optiméalnu skladbu portfélia.

KTacové slova: Markowitzov model, funkcia uzitocnosti, o¢akavana uzito¢nost,

zakaz kratkych pozicii, arbitraz



Abstract

KVANDOVA, Stanislava: Analysis of some models for portfolio management [Bachelor
Thesis|, Comenius University in Bratislava, Faculty of Mathematics, Physics and In-
formatics, Department of Applied Mathematics and Statistics, Supervisor: doc. Mgr.
Igor Melichercik, PhD., Bratislava, 2012, 39 p.

This thesis deals with some models for portfolio management. Since Markowitz
Mean-Variance model and optimization using the utility function belong to the most
popular methods, we deal especially with them. In addition, we also work with some
modifications of these models, which include the short sale restrictions. The aim of this
thesis is to use acquired knowledge and apply them on real data. For various models

and modifications we compare the optimal portfolio allocation.

Key words: Markowitz model, utility function, expected utility, short sale

restriction, arbitrage
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UVOD UVOD

Uvod

Kazdy kto sa rozhodne investovat sa pyta, kolko a do ¢oho investovat. Touto otazkou
sa zaobera teoria portfolia. Teoria portfolia sa v knihe J. Bradu [1] popisuje ako mi-
kroekonomické disciplina sktimajica aké kombinécie aktiv je vhodné drzat, aby takto
vytvorené portfélio malo urcité vopred pozadované vlastnosti. Portfélio mézeme defi-
novat aj ako sibor roznych investicii, ktoré investor vytvara za tc¢elom minimalizovat
riziko spojené s investovanim a stucasne maximalizovat vynos z tychto investicii.

Pociatky modernej tedrie portfolia siahaju do 50. rokov minulého storocia a za jej
zakladatela je povazovany Harry Markowitz. Markowitzovym cielom bolo vytvorit nu-
merické metody na rieSenie problému vyberu portfolia. Vo svojom ¢lanku [5] z roku
1952 predstavil Mean-Variance model, v ktorom pre urcitu troven ocakavanych vy-
nosov minimalizuje riziko charakterizované standardnou odchylkou vynosov portfélia.
Vysledkom optimalizacie podla Markowitzovho modelu je efektivna hranica. Neskor sa
vo svojej knihe [6] zaoberal aj dalsou metodou na vyber portfolia a to optimalizaciou
funkcie uzito¢nosti.

Markowitzov koncept efektivnosti z Mean-Variance modelu sa neskor stal zakla-
dom pre vznik modelu ocefniovania kapitalovych aktiv - CAPM (Capital Asset Pricing
model), ktory podla [8] vytvorili Sharpe, Lintner a Mossin. Dalsou kapitolou v hist6-
rii tedrie portfolia je arbitrazna tedria ocenovania - APT (Arbitrage Pricing Theory),
ktorej autorom je S. A. Ross [10].

V naSej praci sa budeme zaoberat réznymi modelmi na spravu portfolia, pricom
budeme vychadzat najmé z prace Harryho Markowitza [5] a Davida Luenbergera [4].
Zameriame sa najmé na Markowitzov model a model maximalizacie o¢akavanej uzi-
tocnosti. f)alej budeme pracovat aj s modifikdciami tychto modelov, medzi ktoré patri
zékaz kratkych pozicii. Pre rozne modely a modifikicie porovname optimélnu skladbu

portfolia.
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1 UVOD DO TEORIE PORTFOLIA

1 Uvod do tedrie portfolia

Na tvod by sme chceli ozrejmit zakladné pojmy, s ktorymi sa budeme v tejto praci
stretavat. Portfolio je kazda kombinéacia investi¢nych moznosti (cennych papierov), do
ktorej moze investor vlozit svoj kapital.

Tym ako zostavit optimélne portfélio, aby malo vopred pozadované vlastnosti, sa
zaobera mikroekonomické disciplina tedria portfolia. Ako sme uz spominali v tvode, za
jej zakladatel'a povazujeme Harryho Markowitza, ktory sa touto otazkou zacal zaoberat
v 50. rokoch minulého storocia.

Motivéaciou kazdého investora je zisk, ktory sa snazi maximalizovat. Zisk je vSak
relativny pojem, pretoze je rozdiel dosiahnut zisk 1 euro pri povodnej investicii 10
euro a pri investicii 10000 euro. Preto mdZzeme presnejsie povedat, Ze investor sa snazi
maximalizovat vynos svojho kapitalu. Tu rozliSujeme totélny vynos a vynos. Totalny

vynos je podiel kapitalu na konci investicie (X;) a kapitalu na zaciatku investicie (Xp):

=%,
Vynos je podiel zisku investicie a kapitalu na zaciatku investicie:
X1 — Xy
r=——,
Xo

teda vztah medzi totdlnym vynosom a vynosom je: R = r + 1.

Kazda minca méa vSak dve strany. Vynos si so sebou nesie vzdy aj nejaké riziko, a
preto sa investor snazi maximalizovat svoj vynos a pritom minimalizovat s nim spojené
riziko. Tu sa ukazuje roznorodost investorov, nie kazdy investor je ochotny podstupit
rovnaké riziko pre dant troven vynosu. Inak povedané kazdy investor méa ind averziu
k riziku.

Vo v8eobecnosti rozlisujeme tri typy investorov: rizikovo averznych, rizikovo neut-
ralnych a riziko oblubujucich. V pripade dvoch investicii A a B, pricom A je investicia
s istou vyplatou ¢ a B je investicia so strednou hodnotou vyplaty c , si rizikovo averzny
investor vyberie investiciu A, rizikovo neutralny investor je indiferentny a riziko ob-
Tubujuci si vyberie investiciu B. V tejto praci budeme pracovat s predpokladom, Ze
investor je rizikovo averzny.

Nakoniec sa naskytuje otézka, ¢o je to riziko a ako ho merat? Existuje na to niekolko

sposobov, pricom najcastejSie pouzivanym je variancia. Variancia portfélia ako jedna

11



1 UVOD DO TEORIE PORTFOLIA

z moznosti merania rizika vSak nie je idealna. Zahriuje totiz nielen riziko, Ze portfélio
bude mat na konci svojej investicie nizsiu hodnotu ako je ocakévana, ale aj riziko vyssej
hodnoty.

Preto vznikaji aj iné metédy na meranie rizika ako napr. VaR - Value at Risk ¢i
CVaR - Conditional Value at Risk.

Value at Risk meria maximéalnu potenciadlnu stratu hodnoty portfélia s pravdepo-
dobnostou (1 —a)% (a € (0,1)) v ¢asovom horizonte [0, T]. Value at risk portfolia, kde

X odpoveda jeho strate, mozeme zapisat ako:
VaR,(X)=min{r € R/P(X <z) > a}.

Aj tento sposob popisu rizika mé svoje nevyhody. VaR nie je subaditivna miera rizika
a navyse vedie k tllohe nekonvexného nelinedrneho programovania.
Popularnejsou metodou, sa preto stala Conditional Value at Risk. Tato miera rizika

vychéadza z Value at Risk :
CVaR,(X) = E[X/X > VaR,(X)].

CVaR je teda strednou hodnotou strat vacsich ako hodnota VaR,. Vyhodou CVar
oproti VaR je, Ze sa optimalizuje I'ahsie, pretoze vedie k tulohe konvexného programo-

vania.

12



2 FUNKCIA UZITOCNOSTI

2 Funkcia uzito¢nosti

Jednou z moznosti, ako medzi sebou porovnéavat jednotlivé portfolia (jednotlivé inves-
tiné moznosti) je pomocou funkcie uzito¢nosti. T4 priradi kazdému portfoliu nejaka
uzitoénost. Aby toto porovnanie davalo zmysel, musi funkcia uzito¢nosti splhat za-
kladné vlastnosti.

Od funkcie uzito¢nosti vyzadujeme, aby bola rastiica a konkdvna. Rasticost vyplyva
prirodzene z toho, Ze investor ma vacsi uzitok z viac¢sieho majetku (vynosu). Konkavnost
vyplyva z predpokladu riziko averzného investora. Ak mé investor moznost investovat
do portfélia s istym vynosom r alebo do portfélia so strednou hodnotou vynosu r,
potom uzito¢nost portfélia s istym vynosom 7 je vyssia a investor si vyberie préave tito
moznost.

Najcastejsie sa pouzivajuce typy funkcie uzitocnosti su:
e cxponencidlna U(z) = —e % pre b > 0

e logaritmickd U(x) = In(x)

e mocninovd U(x) = ba®, pre b < 1,b# 0

e kvadratickd U(z) = x — bx?, pre b < 0

Kazda funkcia uzito¢nosti ma urcéité vyhody i nevyhody. Napr. logaritmicka funkcia
uzito¢nosti pre nulovy majetok nadobtida hodnotu —oo a kvadraticka funkcia uzitoc-
nosti je rastica len pre x < %

My sme sa v naSej praci rozhodli pri aplikacii na realne data pouzivat izo - elastickd
triedu funkcit:

=

Uy(z) = T pre v > 0,7 # 0.

Moézeme si v8imnut, ze pre parameter v = 1 dostavame logaritmicka funkciu uzitoc-
nosti.
Averziu investora k riziku moézeme popisat aj ¢iselne a to cez Arrow-Prattov abso-

lutny koeficient averzie k riziku:

B U//(:L,
as(zr) = — T(n)"

~—

13



2.1 Formulécia tlohy 2 FUNKCIA UZITOCNOSTI

Plati, ze vacsi Arrow-Prattov koeficient odpoveda vyssej averzii k riziku.
Okrem toho pozname aj relativny koeficient averzie k riziku

Ul/(x)
U'(x)’

ar(x) = —x

ktory meria absolutnu averziu k riziku v pomere k majetku.

Pre izo-elastickt funkciu uzitocnosti dostavame ax(z) = I a ag(x) = 7. Relativny
koeficient averzie k riziku je teda konStantny, a preto tuto funkciu zaradujeme do
skupiny CRRA funkcii (constant relative risk aversion).

Jednou z vlastnosti izo-elastickej triedy funkcii uzito¢nosti je, ze pre roézne trovne

majetku ddjdeme optimalizaciou k rovnakym optimalnym vidham portfolia.

1—y
T

max E(U(Wr)) = max E(

max E(U(cWr)) = max E(————

Vidime teda, ze funkcia E(U(Wr)) nadobtida maximum pre kombinéaciu kusov akcii

*

x3, ..., x), kym funkcia E(U(cWr)) pre kombinaciu cx3, ..., cz’. Vahy jednotlivych akeii

. LTl P . cx’ zk .
v prvom pripade si 3, o sa rovna vaham v druhom pripade i = 3. Vdaka tejto

vlastnosti mozeme zvolit vysku investicie W, Tubovolne.

2.1 Formulacia dlohy

Vo vseobecnosti sa kazdy investor snazi maximalizovat svoj vynos, resp. majetok.
KedZe majetok na konci investicie je ndhodnéa premenna, pri pouZiti funkcie uzito¢nosti
ako kritéria vyberu, sa snazime maximalizovat ocakavani uzito¢nost majetku na konci
investicie, teda max E[U(Wr)].

Predpokladajme, Ze nasa investicia pozostava z kombinacie n aktiv. Oznac¢me c;
cenu i-teho aktiva na zaciatku investicie, d; cenu i-teho aktiva v ¢ase T' a W, majetok

na zaciatku investicie. RieSime tlohu:

maxE[U(Z z:d;)]

i T;C; = W(] (1)
=1

14



2.1 Formulécia tlohy 2 FUNKCIA UZITOCNOSTI

Dalej predpokladajme, Ze naSa investicia moze v ¢ase T dopadnut podla m scenéarov.
Ak ozna¢ime df cenu i-tej akcie v pripade scenara s a p, pravdepodobnost, Ze nastane

scenar s, potom moZzeme ulohu (1) prepisat do tvaru:

max ipsU(i x;d3)
T1,..0sTn p

s=1

zn: €T;C; = W() (2)
=1

V pripade zakazu kratkych pozicii pribudne este n obmedzeni na vahy:

max ipsU(i x;d3)
R i=1

zn: T;C; = WO (3)
i=1

r;>0preVi=1,...n

15



3 MARKOWITZOV MODEL

3 Markowitzov model

Ako je zrejmé uz z nazvu modelu, jeho autorom je Harry Markowitz. Svoj model,
nazyvany aj Mean-Variance model, prvykrat predstavil v roku 1952 v ¢lanku [5] a
dalej sa mu venuje aj v praci [6]. Za vyvoj tedrie vyberu portfolia mu bola v roku 1990
udelené Cena Svédskej banky za ekonémiu na pamiatku Alfreda Nobela.

Hlavna myslienka tohto modelu je jednoducha - maximalizovat vynos portfolia a
zaroven minimalizovat riziko. Tieto dve tlohy sa navzajom ale vylu¢uja. Vyssi vynos
portfolia si so sebou nesie vyssie riziko a naopak nizsie riziko vedie k niz§iemu vynosu.
Preto Markowitzov model minimalizuje riziko pre fixny pozadovany vynos 7,.

Predpokladajme, Ze pre nas vyber portfélia mame k dispozicii n aktiv. Vynos port-
folia je vazenym priemerom vynosov jednotlivych aktiv, teda i w;r;. Kde w; je vaha
akcie 1. -

Riziko aktiva meriame jej variancou. Analogicky riziko portfélia meriame jeho va-

riancou. Variancia portfolia sa vSak nerovné vazenému priemeru variancii jednotlivych

aktiv. Oznacme varianciu portfolia 0,2. Potom plati:

= E[(Z w;r; — Z w;T;)?

— E[(Z wiw;(r; — 73)(rj — 75)]

1,j=1
n

= Z wywjcov(r;, ;)

i.j=1
n
= E Wiw;0j,
ij=1
kde o;; je kovarianciou vynosu aktiva i a j. 0;; je teda variancia aktiva ¢. V pripade,
Ze pouzijeme maticovy zapis, varianciu portfolia mézeme zapisat ako 012, = w!Vw, kde

matica V' je kovarian¢né matica a vektor w je vektorom vah jednotlivych aktiv.

16



3 MARKOWITZOV MODEL

Pri optimalizécii teda dostavame tlohu kvadratického programovania:

1 n
min 5 E W;W; 055

wi,...,Wn ..
i,7=1

=1

i=1

Vidime, ze aby sme mohli tuto tlohu riesit, potrebujeme poznat ocakévané vynosy
jednotlivych aktiv, kovariancie aktiv a zvolit si pozadovant droven vynosu portfélia.

Odhadnut o¢akavany vynos a varianciu portfolia v8ak nemusi byt také Iahké. Jednou
z moznosti je, Ze vynos odhadneme ako priemerny vynos akcie za ur¢ité obdobie. Co
vsak znamené urcité obdobie? Aky ¢asovy horizont vybrat? Nie je dobré zvolit prilis
dlhy horizont, pretoze vynosy spred desiatich rokov vobec nemusia odpovedat dneSnym
vynosom. TaktieZ vynosy za prili§ kratke obdobie mozu odzrkadlovat len kratkodobé
problémy vo firme, ktoré znizili cenu akcie, pripadne kratke obdobie, kedy sa firme
zatalo darit. DalSou moznostou je odhad vynosu na zéklade pozorovani, situacie na
trhu, sktsenosti, o¢akavani inych investorov... Tretou moznostou je zlata stredna cesta
a teda odhad na zaklade historickych dat, ale s prihliadnutim na uz spominané faktory.

Nakoniec sa musime eSte rozhodnut, ako zvolit pozadovany vynos. Tato volba je
len na investorovi a zavisi od jeho averzie k riziku. KedZe vyssi vynos so sebou prinasa
aj vacsie riziko, rizikovo averznejsi investor si spravidla voli mensi ocakavany vynos
portfolia ako menej averzny investor.

Majme teda n akcii, do ktorych mozeme investovat. Budeme predpokladat, ze n > 3,
pretoze pre n = 2 je mnozina pripustnych rieSeni jediné portfélio. f)alej predpokla-
dajme, Zze vynosy akcii r; st linearne nezévislé, teda ak i w;r; = 0, potom w; = 0
pre Vi = 1,2, ...,n. Tato podmienka je v8ak Tahko splnitel’;:éul, pretoze ak vynos nejakej
akcie je linearnou kombinéciou inych aktiv z portfélia, tak potom namiesto investo-
vania do tohto portfélia mozeme investovat do prislusnej linearnej kombinécie tychto
"nahradnych” aktiv. Poslednym predpokladom je, Ze v portfoliu existuju dve také ak-
tiva, zZe r; # rj. Ak by tato podmienka nebola splnena, ocakidvany vynos portfolia by
bol 7 a tloha by pre 7, # © nemala rieSenie, pretoze neexistuje takd kombinacia aktiv,
aby i w;T = 7, a zaroven i w; = 1.
i=1

=1
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3.1 RiesSenie Markowitzovej tilohy 3 MARKOWITZOV MODEL

3.1 RieSenie Markowitzovej tilohy

Markowitzovu tlohu moézeme riesit metdédou Lagrangeovych multiplikdtorov. Dosta-

neme Lagrangeovu funkciu tvaru:

L(w, u,v) szw]am—i—u Zwm +01—sz

3,j=1

7 Kuhn - Tuckerovych podmienok dostavame n + 2 rovnic o n + 2 neznamych:

8w ijaw —v=0preVi=1,2,.

L <~

%:rp—Zwm:O (5)
i=1

oL -

i

Oznacme stlpcovy vektor samych jednotiek dizky n 1, potom mozeme tieto podmienky

zapisat v maticovom tvare ako:

1—w"1=0
Z prvej rovnice podmienok (6) vieme vyjadrit
w=uV'F+oV 1 (7)
a po dosadeni (7) do dalsich dvoch rovnic dostavame:
7 =urt Voir 4 0lTVlE
l=w"V 14017V 1.

Oznacéme si

a=1TVv"1F

b=l ViF (8)
c=1"v 11

d=bc—a
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Dostévame tak stistavu: Tp = ub+ va

1 =wua+ vc,
ktorej jedinym rieSenim je:
TpC — a
u =
d
b—r,
v = r4
d

Dosadenim vyjadrenych Lagrangeovych multiplikitorov w,v do (7) dostavame opti-

mélne vahy portfolia:
TpC — a b—rya

mw = —-—

Vi 4+ V1.

2

Optimalna kombinécia aktiv wy,...,w, a jej prisluchajica variancia portfolia o,

ur¢ujtt bod [02,7,]. Mnozina takychto rieseni pre rozne hodnoty 7, sa nazyva efektivna
hranica.
i §

Efektivna hranica

Obr. 1: Efektivna hranica

V pripade zakazu kratkych pozicii budeme riesit tlohu:

1 n
min 5 E WW;j0;5

W1,...,Wn =
2,7=1

n
> wir=7,
i=1

n

i=1

w; >0preVi=1,....n
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3.2 Konzistencia uloh

V naSej praci sme si zatial predstavili dve metody optimalizéacie portfolia: optimalizaciu
strednej hodnoty funkcie uzitoc¢nosti a Mean-Variance optimalizéciu. Tieto dva postupy
st za splnenia ur¢itych podmienok konzistentné.

Nech Wy oznacuje pozadovant hodnotu portfélia na konci investicie. Wp ma teda pri
pozadovanom vynose portfolia 7, hodnotu Wy = (1 +17,)W;. Ak je funkcia uZzito¢nosti

dostato¢ne hladka, vieme ju v okoli bodu Wy rozvinit do Taylorovho rozvoja:
_ _ _ 1 _ _
UW)=UWp)+U W)W —Wr) + §U”(WT)(W —Wr)*+ R,

kde R3 reprezentuje ¢leny Taylorovho rozvoja od treticho radu vyssie. Pre strednu

hodnotu funkcie uzito¢nosti teda plati:
_ 1 _
E(UW)) =UWr) + §U"(WT)Var(W) + B(R?),

kde E(R?) vieme rozpisat do tvaru

B(RY) = 3 UM (W) B(W — W),

n=3

Ak by sme zanedbali E(R?), potom vzhladom na konkévnost funkcie uzito¢nosti
(U"(Wr) < 0) maximalizicia strednej hodnoty funkcie uZito¢nosti odpoveda minima-
lizacii variancie pri fixnom troku Wy, inymi slovami Mean-Variance optimalizacii.

V pripade pouzitia kvadratickej funkcie uZzito¢nosti je R* = 0, a preto st tieto dve
metody konzistentné.

Dalsou podmienkou, ktord nam vie zabezpecit konzistentnost tychto dvoch tloh je
podmienka normalneho rozdelenia vynosu portfélia r7,. V pripade splnenia tejto pod-
mienky vieme vyjadrit stredni hodnotu uzito¢nosti vynosu portfolia ako:

(z —7,)?

207

E(U(r,) = 2)exp(— \da.

W/

E(U(7)) je teda funkciou premennych 7, a 0. Da sa navySe ukéazat, ze je klesajica v
012,, preto maximalizacia strednej hodnoty funkcie uzito¢nosti odpoveda pri fixnom 7,

minimalizicii variancie portfélia.
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4 Aplikacia na realne data

4.1 Arbitraz v datach

Jednym z problémov, s ktorymi sa pri optimalizacii funkcie uzito¢nosti moézeme stretnit
je arbitraz v datach. Inymi slovami, z vybratych dat sa d& usudit, Ze na trhu je arbitraz.

Vo v8eobecnosti rozlisujeme dva typy arbitraze:

e Arbitraz prvého druhu (arbitraz) je investicia, ktorda méa nulova cenu a s istotou
prinasa kladny zisk (resp. investicia, ktora mé zaporna cenu a s istotou prinasa
nezaporny zisk).

Wy=0

W2 >0preVs=1,.,m (10)

e Arbitraz druhého druhu (arbitrazna prilezitost) je investicia, ktorda ma nulovi
cenu, pricom s istou pravdepodobnostou prindsa kladny zisk a zaroven pravde-

podobnost zaporného zisku je nulova.

Wy=0
Wa >0 preVs=1,..m (11)
E(WT) >0

Zoberme si mesa¢né data pre akcie AT&T, IBM, Google a Apple (aktuélne ceny

akcii a ceny akcii v pripade, Ze o mesiac nastane scenar s). Udaje s zaznamenané v
tabulke (1).

Pre tieto akcie vieme néjst riesenie, ktoré spliia podmienky arbitraze (10):

Tabul'ka 1: Data pre akcie AT&T, IBM, GOOG a AAPL

akcia\scenar 1 2 3 4 5 cena akcie

AT&T 32.84 | 32.86 | 30.73 | 32.97 | 31.24 31.60

IBM 212.57 | 209.13 | 214.45 | 200.25 | 208.47 204.74
GOOG 646.47 | 672.4 | 566.66 | 679.88 | 638.11 630.92
AAPL 669.71 | 712.4 | 675.71 | 635.27 | 566.07 599.51
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“115,65 akcif AT&T
3,993 akcii IBM
3,058 akcii GOOG
1,514 akcii AAPL

Takato kombinacia akcii odpoveda portfoliu s poc¢iato¢nou investiciou Wy = —0.00168

a v jednotlivych scendroch ma hodnotu : W1 = 62,598

W2 = 190, 944
W3 = 175,623
Wi = 50,201
W2 = 49,782

Tato kombinacia akcii jasne porusuje podmienku "no free lunch", ¢ize z ni¢oho urcite
zarobi minimalne 49,782. V tychto datach je teda arbitréaz.

My vsak vieme, Ze realne takéto situacie na trhu nenastavaju. V pripade, Ze sa na
trhu objavi arbitraz ¢i arbitrazna prilezitost, je to vzdy len kratkodobo. Arbitraz totiz
znamena, ze na trhu nie je rovnovaha. Pri takychto datach a pri predpoklade dokonalej
racionality subjektov na trhu, by vSetci investovali do rovnakej kombinacie aktiv. Tym
by vSak ovplyvnili cenu na trhu. Zvyseny dopyt po akcii by spdsobil zvysenie jej ceny,
a tym zanik arbitraze.

Ak sa chceme ¢o najviac priblizit realite na trhu, pri optimalizacii portfélia chceme,
aby v datach nebola arbitraz ani arbitrazna prilezitost. Preto ich pred optimalizaciou
otestujeme. Na§ test vychadza z matematickej definicie arbitraznej prilezitosti (11).

Budeme riesit tlohu:

max E(Wry)

Wy =0

W2 >0 preVs=1,..m (12)
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Tuto tlohu mézeme dalej rozpisat do tvaru:

m n
S
max E (psg x;d;)
T1,...Tn
1 i=1

S=
m
E €T;C; = 0
=1

indf >0preVs=1,..m (13)

i=1

V pripade, Ze sa v datach nachadza arbitraz, by sa vSak takto postavené tloha
zritila, pretoze by nemala maximum. Uloha (13) je tlohou linedrneho programovania.
Ak najdeme kombinaciu aktiv 1, ..., x,, ktora splia podmienky tlohy (13), potom je
E(Wr) pre i kladna. Dalsim rieSenfm podmienok tlohy (13) je aj k-nasobok (k > 1)
prvého rieSenia kx4, ..., kx,. Stredné hodnota majetku v ¢ase T, ktory prislicha tejto
kombinacii akcii je kE(Wr), teda vyssia ako povodna strednd hodnota prislichajica
kombinécii z1, ..., z,.

Tomuto problému sa vSsak dé vyhnut jednoduchou tdpravou programu. Do tlohy
(12) pridame horné ohrani¢enie na majetky v jednotlivych scenaroch, ktorym moze
byt Tubovolné kladné velké ¢islo napr. 10°W,. Tym ohrani¢ime aj strednti hodnotu
majetku v case T

max E(Wr)

T1,...Tn
WO =0
Wfpg > 0 pre V s=1,....m

W2 <1050, pre V s=1,...,m (14)

V pripade takto upravenej tlohy mézu nastat len dve situacie: v datach je arbitraz
a optimalizacia sa zastavi na hodnote téelovej funkcie mengej alebo rovnej ako 106,
alebo v datach arbitraz nie je, a preto jedinou kombinéciou aktiv, ktora bude splhat
podmienky tlohy (14) je nulovy vektor.

Témou arbitraze a arbitraznych prilezitosti sa zaoberaju vo svojej ¢lanku [3] aj Har-
rison a Kreps. Zakladna veta tedrie arbitraze, ktora v tomto ¢lanku dokézali, hovori,
7e na trhu nie si arbitrazne prileZitosti prave vtedy, ked na trhu existuje rizikovo neut-

ralna pravdepodobnost P = (p, ..., P ). Inymi slovami cena kazdého aktiva na zaciatku

23
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investicie je strednou hodnotou ceny aktiva na konci investicie podl'a pravdepodobnosti
P.

Rizikovo neutralna pravdepodobnost P teda musi spliat:
. Z Ps = 1
s=1

e p, >0 preVs=1,..m

d% d% Ce dT’ P1 C1

dy d3 ... dy D2 o
[ ] . e

db d* ... dm DPm Cn

Dé sa l'ahko nahliadnut, Ze ¢im viac scenarov zahrnieme do optimalizacie, tym men-
Sia je Sanca, Ze na trhu neexistuje rizikovo neutrilna pravdepodobnost a teda existuje

arbitrazna prilezitost.

4.2 Obmedzenia funkcie uzito¢énosti

V suvislosti s pouzitim izo-elastickej funkcie uzitocnosti sa stretavame este s dalsimi

£ pespliia pre vietky koeficienty

problémami. Izo-elastické trieda funkeii U,(z) = 4=

~v > 0 zakladné vlastnosti, ktoré pozadujeme od funkcie uzito¢nosti.

Vo vSeobecnosti sa stretdvame s tymito troma problémami: funkcia nie je na urcitom
intervale alebo v nejakom bode definované, funkcia je na intervale (—oo,0) klesajica
alebo funkcia priraduje "zapornym"majetkom vacsiu uzito¢nost ako "kladnym".

V pripade, Ze nastéva niektory z tychto problémov, stava sa tak na intervale (—oo, 0).
My vsak "zaporny"majetok nebudeme brat do uvahy (nebudeme pripustat stratu vys-
Siu ako 100 %). Pri optimalizacii preto pridavame dalSie ohranicenia na majetky v
jednotlivych scenaroch: W2 = ixzdf > epreVs = 1,...,m, kde € je nami vhodne

i=1
zvolené malé kladné ohranicenie. Dostavame tak upravenu tulohu:

m (P wdf) ™

i=1
s D e
Z TiC; = W() (15)
i=1
dexi >epreVs=1,....m
i=1
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Spominané problémy vSak nastévaju len v pripade, ak st povolené kratke pozicie.
n
Pri optimalizacii bez kratkych pozicii st podmienky >  dfz; > O preVs = 1,....m

i=1
splnené automaticky.

4.3 Vyber a spracovanie dat

Na optimalizaciu sme vybrali §trnést akcii, ktoré sme nahodne rozdelili do troch skupin.
Do prvej skupiny akcii sa tak dostali akcie spolo¢nsti podnikajicich v oblasti informac-
nych technologii a elektroniky. Dalsie dve skupiny akcif st uz viac diverzifikované. Sa
v nich akcie spolo¢nosti z financnej oblasti, potravinarskej oblasti, obchodné retazce,
oceliarska spoloc¢nost, farmaceuticka spolo¢nost...

Pre jednotlivé akcie sme spracovali redlne mesacné data v horizonte dvoch rokov.
V pripade funkcie uzitocnosti to odpoveda vytvoreniu 24 scenarov a v pripade Marko-
witzovej tlohy sme vytvorili kovarianént maticu a odhadli budice vynosy jednotlivych
aktiv. Nakol'ko pre obe tlohy sme vychadzali z rovnakych dat, moéZeme vysledky neskor
porovnat.

Pripravené data sme najprv nami vytvorenym testom otestovali na arbitraz. Po

potvrdeni, ze v datach nemame arbitraz sme pristapili k optimalizacii.

Vyvoj mesaénych vynosov akcii AT&T, IBM, Google a Apple v
horizonte dvoch rokov

vynos

AY
‘I/A!' A ‘7"'&'
9= AA S

—ATET =——I[BM ——GOO0G =—AAPL

Obr. 2: Mesacné vynosy akcif prvej skupiny

Prva skupinu akeif tvoria akcie AT&T, IBM, Google a Apple. V tabulke (2) je zobra-
zena kovarian¢na matica a v poslednom riadku jednotlivé o¢akavané vynosy akcii. Na

obrazku (2) mozeme vidiet graf zobrazujuci vyvoj mesacnych vynosov akcii v ¢asovom
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Tabul'ka 2: Kovarianna matica a o¢akavané vynosy akcii AT&T, IBM, GOOG a AAPL

H | arer IBM GOOG AAPL |
AT&T | 0,001680 | -0,000022 | 0,000859 | 0,000100
IBM || -0,000022 | 0,001554 | 0,002248 | 0,001459
GOOG | 0000859 | 0002248 | 0,008502 | 0,003411
AAPL || 0,000100 | 0001459 | 0003411 | 0,004828

H vynos H 0,009516898 | 0,020338952 | 0,008712501 | 0,042521764 H

horizonte dvoch rokov so zac¢iatkom 2. marca 2010.

Na grafe si méZzeme v8imnut, Ze vynosy akcii GOOG a AAPL s ovela variabilnejsie

ako vynosy akcii AT&T a IBM. Tomuto faktu odpoveda aj variancia akcie GOOG,

ktora je Stvornasobna oproti varianciam akcii AT&T a IBM, a variancia AAPL, ktora

je dokonca az osemnéasobne vysSia. Preto budeme ocakéavat, ze pri optimalizécii rizi-

kovo averznejsieho investora budu vahy tychto dvoch akcii mensie ako vahy pre mene;j

rizikovo averzného investora.

Vyvoj mesacnych vynosov akcii Nike, ArcelorMittal,Bank of
America a Hewlett-Packard v horizonte dvoch rokov

04

03

02

wynos
o

ar gk

o

Ao
N oo P&
8 Qp'}é 5

hpry

M

3

T

——NKE ——MT ——B8AC ——HPO

Obr. 3: Mesacné vynosy akcii druhej skupiny

Tabul'ka 3: Kovarianéna matica a ocakavané vynosy akcii NKE, MT, BAC a HPQ

H H NKE MT BAC HPQ H
NKE 0,004281 0,005296 0,003291 0,003473
MT 0,005296 0,019029 0,012494 0,009903
MAC 0,003291 0,012494 0,014853 0,005725
HPQ 0,003473 0,009903 0,005725 0,008654

vVynos H 0,019747105 | -0,021077898 | -0,025667366 | -0,028076404 H

26



4.3 Vyber a spracovanie dat 4 APLIKACIA NA REALNE DATA

Do druhej skupiny akcii sme zaradili tiez Styri aktiva a to konkrétne akcie Nike,
ArcelorMittal, Bank of America a Hewlett Packard.

Z grafu (obrazok (3)) sa zd4, Ze z tychto Styroch akcii je najmenej rizikovou akcia
Nike. Tato akcia ma naozaj najmensiu varianciu a zaroven aj najvyssi ocakavany vynos
(tabulka (3)). Je preto pravdepodobné, ze vaha akcie Nike v optimalnom portféliu bude
najvyssia pre vSetky tirovne averzie k riziku.

Do tretej skupiny sa dostalo Sest akcii Intel Corp., Coca-Cola, Merck, Microsoft,
Pfizer a WalMart.

Vyvoj mesacnych vynosov akcii Intel Corp., Coca-
Cola, Merck, Microsoft, Pfizer a Wal-Mart v horizonte dvoch rokov

vynos

—INIC ——kKO ——MRK MSEl: ——FPFE WMT

Obr. 4: Mesa¢né vynosy akcii tretej skupiny

Tabul'ka 4: Kovarian¢na matica a o¢akavané vynosy akcii INTC, KO, MRK, MSFT, PFE a
WMT

H H INTC KO MRK MSFT PFE WMT H

INTC 0,004954 0,000174 0,000631 0,002990 0,000642 0,001743
KO 0,000174 0,001206 0,000334 0,001106 0,000873 0,000459
MRK 0,000631 0,000334 0,001710 0,000366 0,001165 0,000690
MSFT 0,002990 0,001106 0,000366 0,005391 0,001361 0,001458
PFE 0,000642 0,000873 0,001165 0,001361 0,002888 0,001273
WMT 0,001743 0,000459 0,000690 0,001458 0,001273 0,001714

vynos H 0,009764701 | 0,011046656 | 0,001308158 ‘ 0,006394255 ‘ 0,01149488 | 0,004444995 H

Ako najrizikovejsie moézeme podla obrazka (4) odhadnut akcie Intel a Microsoft.

Z tabulky (4) vidime, Ze tieto dve akcie maju skutoéne najvicsie variancie. Naopak
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najmenej rizikovou sa zda byt akcia Coca-Cola, ktorda ma zaroven aj jeden z najvys-
sich o¢akavanych vynosov. V optimalnom portféliu bude preto pravdepodobne najviac

preferovana préave tato akcia.

4.4 Porovnanie vysledkov pre r6zne modely

Z pripravenych dat sme optimalizaciou dostali rozne rozlozenia portfolia v zavislosti
od pouZzitého postupu (optimalizicia funkcie uzito¢nosti alebo Markowitzovou Mean-
Variance optimalizacia). Okrem toho sme v ramci pouzitého postupu optimalizovali
rozlozenie portfélia pre rozne drovne averzie investora k riziku. To znamena, Ze pri
Mean-Variance optimalizacii sme pouzili rézne pozadované vynosy portfolia a pri opti-
malizacii funkcie uZitocnosti rozne trovne parametra . Prehlad jednotlivych optiméal-

nych portfolii je zobrazeny na obrazkoch na strane 31-34.

4.4.1 Porovnanie vysledkov pre rézne tirovne averzie k riziku

Pri optimalizacii strednej hodnoty funkcie uzito¢nosti pouzivame koeficient v z in-
tervalu (5,10). Ako sme v druhej kapitole uviedli, parameter funkcie v sa pri tejto
funkcii uzitocnosti rovna relativnemu koeficientu averzie k riziku ag(x). Preto pouzitie
vicsieho parametra v odpovedé rizikovo averznejSiemu investorovi. Opacne je to pri
Mean-Variance optimalizacii. Niz§i pozadovany vynos portféla 7, odpoveda optimal-
nemu portféliu s nizou varianciou a teda rizikovo averznejSiemu investorovi.

Na jednotlivych grafoch teda x-ova os predstavuje averziu k riziku. Vidime, ze s
narastajucou averziou k riziku sa rozptyl vah zmensuje. Toto je rozumny vysledok,
ktory sme mohli oc¢akavat, pretoze vacsi rozptyl vah sice moze viest k vyssiemu vynosu,
ale zaroven moze viest aj k vysSej strate.

Efekt zmensujiceho sa rozptylu vah je najlepsie vidiet v pripade optimalizacie fun-
kcie uzito¢nosti bez obmedzenia kratkych pozicii - obrazky (8), (9) a (10). TaktieZ je to
vidiet aj na prikladoch optimalizécie funkciou uzito¢nosti so zakazom kratkych pozicii
a na prikladoch Mean-Variance optimalizéicie s i bez moznosti kratkych pozicii. Tu je
v8ak znizenie rozptylu véh vidiet v ovela mensej miere (napr. obrazky (14), (12)). V
pripade druhej a tretej skupiny akcii a optimalizacie funkcie uzito¢nosti bez moznosti

kratkych pozicii sa tento efekt neprejavil, rozptyl vah sa takmer nemeni (obrazky (15)
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a (16)).

4.4.2 Porovnanie vysledkov pre Mean-Variance optimalizaciu a optimali-

zaciu funkcie uzitoc¢énosti

Dalej sa mozeme pozriet na vysledky, ktoré vznikli optimalizéciou funkcie uzitocnosti
a Mean-Variance optimalizaciou a porovnat ich. Vysledky pre akcie INTC, KO, MRK,
MSFT, PFE a WMT st zobrazené na obrazkoch (7), (10). Na tejto dvojici obrazkov
mozeme vidiet, Zze s narastajucou averziou k riziku obidva typy optimalizicie preroz-
deluju vahy jednotlivych akcii rovnako. Ak vaha akcie s narastajiucou averziou k riziku
pri optimalizacii funkciou uzito¢nosti klesa, potom klesa aj pri Mean-Variance optima-
lizacii a naopak. Konkrétne pre tuto skupinu Siestich akcii vahy akcii MRK, MSFT a
WMT stupajua a vahy akcii KO, INTC a PFE klesaju v pripade oboch pristupov. Tento
efekt mozeme vidiet aj na dvojiciach obrazkov (5), (8) a (6), (9).

Konkrétne pre stvoricu akcii AT&T, IBM, GOOG a AAPL mozeme teda akciu
AAPL povazovat za najviac rizikovi, pretoze pri narastajicej averzii k riziku je jedinou
akciou, ktorej vaha v portfoliu postupne klesé.

Rozdiel vo vysledkoch by sa vSak dal vidiet v tom, Ze kym optimélne vahy akcii pri
optimalizacii funkcie uzito¢nosti pre réznu averziu k riziku svoje znamienko nemenia,
pri Mean-Variance optimalizacii mozeme néjst akcie, ktoré postupne z kladnych vah

prechadzaji do kratkych pozicii a naopak.

4.4.3 Porovnanie vysledkov pre optimalizaciu s moZnostou kratkych pozi-

cii a bez nej

Nakoniec este mozeme porovnat vysledky, ktoré vznikaji pri optimalizacii v zévis-
losti od toho, ¢i st povolené kratke pozicie alebo nie. Na dvojici obrazkov (7), (13)
st zobrazené optimalne portfolia pre akcie INTC, KO, MRK, MSFT, PFE a WMT,
ktoré vznikli Mean-Variance optimalizdciou s moznostou kratkych pozicii a bez nej.
Podobne na dvojici obrazkov (10),(16) st optimalne portfolia, ktoré vznikli optimali-
zaciou funkcie uzitocnosti s moznostou kratkych pozicii a bez nej. To isté je zobrazené
na dvojiciach obrazkov (5),(11) a (8),(14) pre prva skupinu akcii AT&T, IBM, GOOG
a AAPL a na dvojiciach obréazkov (6),(12) a (9),(15) pre druht skupinu akcii NKE,
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MT, BAC, HPQ.

Pri porovnani jednotlivych dvojic vysledkov je zrejmé, ze vo vacsine pripadov zakaz
kratkych pozicii vedie k tomu, Ze tie akcie, ktoré boli pévodne v kratkych poziciach sa
pri optimalizacii bez kratkych pozicii do optimalneho portfélia nedostali. Inak povedané
ak akcia bola v kratkej pozicii, tak potom v rieseni bez kratkych pozicii bola jej vaha
nulova.

Nastavali vsak aj vynimky a to najmé vtedy, ak akcia bola v pévodne sice v kratke;j
pozicii, ale jej vdha bola relativne mal4. Jedno z takychto vynimiek je napr. akcia
GOOG, ktora mala pre 7, = 0.01 povodne vahu -3,6% a pri zakaze kratkych pozicii sa
optimalna vaha tejto akcie zvysila na 9% (obrazky (5),(11)).

Podobné vysledky si mozeme v§imnit pre oba typy optimalizacie. Pri optimalizacii
pomocou funkcie uzito¢nosti si v8ak mozeme navyse vSimnut aj to, ze pri zakaze krat-
kych pozicii, vznika portfolio, ktoré vzdy silne preferuje jednu z akcii a to aj pri vysokej
averzii k riziku. Najlepsie je to vidiet na obrazku (15), kde je dokonca optimélne port-
folio pre vSetky trovne averzie k riziku tvorené 100 % akcie NKE. Oproti optimélnemu
portfoliu pri optimalizacii s moznostou kratkych pozicii, to ale nie je velkd zmena, pre-
toze aj v nom bola tato akcia silne preferované. Pre prvi skupinu akcii je preferovanou

akciou AAPL (obrazok (14)) a pre tretiu skupinu akcia KO (obrazok (16)).
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4.4  Porovnanie vysledkov pre rézne modely 4 APLIKACIA NA REALNE DATA

RozloZenie portfolia pre rézne drovne pozadovaneho
vynosu portfélia (pri povolenych kratkych poziciach)
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Obr. 5: Mean-Variance optimalizacia (s moznostou kratkych pozicii) skupiny akeii 1

Rozlozenie portfolia pre rézne Grovne pozadovaneho
vynosu portfélia (pripovolenych kratkych poziciach)
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Obr. 6: Mean-Variance optimalizacia (s moZnostou kratkych pozicii) skupiny akeii 2

Rozlozenie portfdlia pre rézne drovne pozadovangho
vynosu portfolia (pripovolenych kratkych poziciach)

1.0

08

._-_-"""--—-.__ —INTC

_ 08

= 3 —RKD

= p4

= ——WIRK

e o

g —_— MSFT
a0 T T T —— | FFE
02 WMT

0.4 -
vynos

Obr. 7: Mean-Variance optimalizacia (s moZnostou kratkych pozicii) skupiny akeii 3
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4.4  Porovnanie vysledkov pre rézne modely 4 APLIKACIA NA REALNE DATA

RozloZenie portfolia pre rézne drovne koeficientu
averzie k riziku - gama (pri povolenych kratkych
poziciach)
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Obr. 8: Optimalizacia funkcie uzito¢nosti (s moznostou kratkych pozicii) skupiny akeii 1

Rozlozenie portfdlia pre rézne Grovne koeficientu
averzie k riziku - gama (pri povolenych kratkych pozicich)
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Obr. 9: Optimalizacia funkcie uzito¢nosti (s moznostou kratkych pozicii) skupiny akcii 2

Rozlozenie portfdlia pre rozne Grovne koeficientu
averzie k riziku - gama (pri povolenych kratkych
poziciach)
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Obr. 10: Optimalizacia funkcie uzito¢nosti (s moznostou kratkych pozicii) skupiny akeii 3
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4.4  Porovnanie vysledkov pre rézne modely 4 APLIKACIA NA REALNE DATA

RozlaZenie portfélia pre rézne drovne poiadovaného
vynosu portfélia (bez kratkych pozicii)
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Obr. 11: Mean-Variance optimalizacia (bez moznosti kratkych pozicii) skupiny akeii 1

Rozlozenie portfolia pre rézne Grovne pozadovaneho
vynosu portfélia (bez kratkych pozicii)
10
0.8 R—\
= ——MNKE
-
S 04 ——pF
s
__H —
% 02 BAC
1 —trQ
0.0 T T T T 1
s 0,015 0,010 0,008 0,005 0,002
e vynos

Obr. 12: Mean-Variance optimalizacia (bez moZnosti kratkych pozicii) skupiny akeii 2

Rozlozenie portfdlia pre rézne drovne pozadovangho
vynosu portfolia (bez kratkych pozicii)
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Obr. 13: Mean-Variance optimalizacia (bez mozZznosti kratkych pozicii) skupiny akecii 3
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4.4  Porovnanie vysledkov pre rézne modely 4 APLIKACIA NA REALNE DATA

Rozlofenie portfélia pre rézne lGrovne koeficientu
averzie k riziku - gama (bez kratkych pozicii)
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Obr. 14: Optimalizacia funkcie uzito¢nosti (bez moznosti kratkych pozicii) skupiny akeii 1

Rozlozenie portfdlia pre rézne Grovne koeficientu
averzie k riziku - gama (bez kratkych pozicii)

12
1.0
R
- ——NKE
S 06
—_—MT
~m
T 04
i ——BAC
0,0 : : : : HEQ
5 g 7 3 5 10
gama

Obr. 15: Optimalizacia funkcie uzZito¢nosti (bez moznosti kratkych pozicii) skupiny akeii 2

Rozlozenie portfdlia pre rozne drovne koeficientu
averzie k riziku - gama (bez kratkych pozicii)
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Obr. 16: Optimalizacia funkcie uzito¢nosti (bez moznosti kratkych pozicii) skupiny akeii 3
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ZAVER ZAVER

Zaver

V nasej préaci sme sa zaoberali réznymi modelmi na spravu portfélia. Vychadzali sme
najméi z prace Harryho Markowitza [5],[7] a Stephena Rossa [10]. V prvych troch ka-
pitolach sme sa venovali najmé teoretickému zakladu prace. Kym v prvej kapitole sme
sa venovali zékladnym pojmom teorie portfolia, v dalsich dvoch kapitolach sme spra-
covali dve zakladné metody vyberu portfolia a to konkrétne Mean-Variance analyzu a
optimalizaciu pomocou funkcie uzito¢nosti.

V tejto praci sme kladli najvacsi doraz na posledni kapitolu, v ktorej sme sa snazili
aplikovat teoretické znalosti z prvych troch kapitol do praxe. Nasou snahou bolo ¢o
najviac sa priblizit vyberu na realnom trhu. Podstatnou castou tejto préce bola prip-
rava vstupnych dat pre nami vytvoreny program v Matlabe a nakoniec spracovanie
vysledkov. Pred samotnou optimalizaciou sme museli zvazit vhodny vyber dat, zvolit
¢asovy horizont vybranych dat, vybrat vhodnu funkciu uzito¢nosti atd.

Aj napriek tejto priprave sme sa vSak stretli s niekolkymi problémami ako arbitrazou
v datach, ¢ niektorymi obmedzeniami vyplyvajucimi z nami zvolenej funkcie uzitoc-
nosti. Navrhli sme mozné riesSenia tychto problémov, vhodne sme upravili program a
okrem toho sme vytvorili test dat na arbitraz.

MoéZeme vSak povedat, Ze po vyrieSeni tychto problémov sme dosiahli ciel naSej
prace. Pre rozne modely a modifikicie sme porovnali optimalnu skladbu portfolia.

Mnohé z vysledkov, ktoré sme pri optimalizacii ocakavali, sa ndm aj prakticky potvrdili.
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Prilohy Prilohy

Prilohy

Zdrojové kody v jazyku Matlab

Test dat na arbitraz

function [x,fvall=arbitraz(D,c) % matica D obsahuje ceny akcii v jednotlivych
s=size(D); % scendroch a vektor c aktudlne ceny
f=zeros(1,s(2));
A=-D;
for i=1:s5(2)
f(i)=-sum(D(:,1i));
end
for i=1:s(1)
A(s(1)+1i,:) = D(i,:)-1000000%*c’;
end
b =zeros(s(1)*2,1);
Aeg=c’;
beq=0;
| x,fval,exitflag,output |=linprog(f,A,b,Aeq,beq);
fval=-fval;

end

Mean - Variance optimalizacia bez obmedzeni

function [w]=markowitzBO(V,r,rp) % V - kovarianlni matica

n=length(r); % r - vektor olakavanjch vynosov
f=zeros(n,1); jednotlivych akcii
Ae=[r;ones(1,n)]; % rp - poZadovany vynos portfdlia
be=[rp;1];

w=quadprog(V,f, [1, [],Ae,be);

end
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Optimalizacia funkciou uzito¢nosti bez obmedzeni

function [xcons,fvall]=utilityBO(W,c,D,gama,zb)
global W; % poliatolny majetok
global c; % vektor aktudlnych cien akcii
global D; % matica moZnjch cien v jednotlivjch scendroch pre
jednotlivé akcie
global gama; % koeficient averzie k riziku
s=size(D);
n=length(c);
x0=zeros(n,1);
if zb==1 || zb==2 % za&iatolny bod optimalizéacie
for i=1:n
if zb==
x0(1)=W/sum(c) ;
end
if zb==2
x0(i)=(W/n)/c(i);

end

end

end

if zb==3

b2=-inf;

for i=1:n
priemer(i)=sum(D(:,1i))/(s(1));
bl=(c(i)-priemer(i))/priemer(i);
if bi1>b2
t=1i;
b2=b1;
end

end

x0(t)=-0.5%W/c(t);
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for i=1:n
if 1 =t

x0(i1)=((W+0.5%W)/(n-1))/c(i);

end

end

end

if zb==4

poc=0;

zapW=0;

for i=1:n
priemer (i)=sum(D(:,1))/(s(1));
b1(i)=(c(i)-priemer(i))/priemer(i);
if b1(i)>0
x0(i)=-W/(n*xc(i));
zapW=zapW+x0 (i) *c (i) ;
poc=poc+l;
end

end

for i=1:n
if b1(i)<=0
x0(1)=((W-zapW)/(n-poc))/c(i);
end

end

end

options = optimset(’LargeScale’,’off’,’TolFun’,0.00000000001, ’MaxIter’,1000000) ;
[ xcons,fvall | = fmincon(’fun’,x0,[1,[1,[1,[],[],[], constr’,options);

end
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