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Abstrakt

VODISLAVSKA, Linda: Jednoperiédové modely na spravu portfolia [Bakalarska pracal,
Univerzita Komenského v Bratislave, Fakulta matematiky, fyziky a informatiky, Ka-
tedra aplikovanej matematiky a Statistiky; Skolitel: doc. Mgr. Igor Melicherc¢ik, PhD.,
Bratislava, 2013, 44 s.

V tejto praci sa venujeme porovnaniu jednoperiédovych modelov na spravu port-
folia. Kedze Markowitzov Mean Variance model je pravdepodobne najpopularnejsim
modelom na optimalizaciu investorovho portfolia, skimame jeho vlastnosti a kvality.
Tie d'alej porovnavame s mladsim a menej rozsirenym Mean Absolute Deviation mo-
delom. V analyze sa snazime zamerat sa na pozitiva i negativa kazdého modelu. Nasim
cielom je okrem porovnéavania v teoretickej rovine aj aplikicia ziskanych poznatkov na
realne data. NaSa praca predstavuje stihrn vlastnosti oboch modelov a ich modifikacii,

pre ktoré porovnavame optimalnu skladbu portfélia.

Krlucové slova: optimalizacia portfolia, Markowitzov Mean Variance model, Mean

Absolute Deviation model, zakaz kratkych pozicii, linerarne programovanie



Abstract

VODISLAVSKA, Linda: One-period models for portfolio optimization [Bachelor The-
sis|, Comenius University in Bratislava, Faculty of Mathematics, Physics and Informa-
tics, Department of Applied Mathematics and Statistics; Supervisor: doc. Mgr. Igor
Melichercik, PhD., Bratislava, 2013, 44 p.

In our work we deal with comparison between one-period models for portfolio optimi-
zation. Since Markowitz Mean Variance model is presumably the most popular model
for investor’s portfolio optimization, we investigate its properties and qualities. He-
reinafter, we compare those with younger and less known Mean Absolute Deviation
model. In analysis we endeavour to study both positives and negatives of each mo-
del. In addition to theoretical comparison, our aim is to apply acquired knowledge to
real data. Our work summarizes attributes of both models and their modifications, for

which we compare optimal portfolio allocation.

Keywords: portfolio optimization, Markowitz Mean Variance model, Mean Absolute

Deviation model, short sale restriction, linear programming
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UVOD UVOD

Uvod

Predpokladd sa, Ze tdto akcia bude rdast dobre, pokial budi aj iné akcie na trhu rdst.
Musime tieZ brat do dvahy, Ze bude na tom biedne, pokial aj vinosy inyjch akcii budi na
tom biedne. Dokonca ani ten smer, akym sa bude trh uberat, nie je vobec jasny. Exis-
tuji slabiny, ktoré mozZu sposobit, Ze nasa akcia bude klesat, aj ked ostatné akcie budi
vo vseobecnosti rast: moznost ndtlaku zo strany odborov alebo nebezpecenstvo zo strany
agresivneho konkurenta nemozno ignorovat. Na strane druhej vsak existuje skryty po-
tencidl, ktoryy mozZe priniest este vicsi zisk, neZ v aky st manaZment spolocnosti vobec
trifa difat. Novy vgzor produktu, novd (nie drahd) reklamnd kampan ¢ ndrast produkc-
ngjch moznosti sa mozu ukdzat ako magickd kombindcia, spliajica vietky predpoklady
k niecomu takému.“

Predchéadzajica velmi vSeobecné a vobec nie konkrétna vypoved burzového makléra
publikované v diele [5] asi nepredstavuje informéciu, aku potencialny investor pri jeho
navsteve o¢akava. A prave ju mozeme povazovat za hnaci motor rozvoja teorie portfolia
a vyskumu vobec v tejto oblasti. Investor prichddza za burzovym maklérom s jedinym
ciefom: znésobit svoj majetok. Investor vie, aké mnoZstvo penazi chce preinvestovat.
Investor vie, aky minimélny vynos chce dosiahnut. A spravny investor tiez vie, ¢o
potrebuje od burzového makléra pocut: kolko a do ¢oho investovat.

Odpoved na tato otédzku vsak vobec nie je jednoduché. Laik by moZzno naSmu inves-
torovi poradil, aby investoval do akcie, ktord mala doposial najvyssi vynos. Znie to sice
pomerne logicky, ale pravda to nie je. Nevyhnutnou a neoddelitelnou st¢astou investo-
rovej strucnej otazky je totiz aj dalsia: ako minimalizovat riziko spojené s investovanim
do akcii? Akcia sice moze mat najvyssi vynos, ale to so sebou prinasa riziko, ze jej hod-
nota bude prili§ kolisat. Vobec prvym, kto priSiel s odpovedou na investorovu otazku
v podobe matematicky rieSitelného problému, bol Harry Markowitz v roku 1952, ked
v ¢lanku [4] predstavil svoj Mean Variance model. Za meratel rizika si zvolil varianciu
vynosov jednotlivych akcii a ich vzajomnt kovarianciu. Tvrdi sa, ze Markowitzov model
pravdepodobne poskytol viac otédzok ako ich redlne zodpovedal, ¢im podnietil vyskum
v tejto oblasti. Od polovice dvadsiateho storocia sa odpovede pokusalo najst niekolko
desiatok d'alsich vyznamnych matematikov, Statistikov a ekonémov v stovkach najroz-

nejsich publikacii, kde predstavili svoje modely a ,svoje* meratele rizika. Ktory model
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UVOD UVOD

je vSak idealny? Ktory rychlo a presne pocita a je aplikovatelny v redlnom Zivote?

Tato praca sa zaoberd jednoperiddovymi modelmi na spravu portfélia, hlavny doraz
je vsak kladeny na porovnanie dvoch, a to modelov Mean Variance modelu autora H.
Markowitza a nie az tak vSeobecne znAmeho Mean Absolute Deviation modelu autorov
H. Konno-a a H. Yamazaki-ho. Teoretickému porovnavaniu sa venujeme v prvej casti
tejto prace, jej druha cast je venovand praktickému porovnaniu optiméalnej skladby

portfolia na zaklade redlnych dat a vypoctov.
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1 O INVESTOROVOM PORTFOLIU

1 O investorovom portféliu

V tejto ¢asti naSej bakalarskej préace si vysvetlime zakladné pojmy vyznamné z hladiska
teorie portfolia, s ktorymi budeme v tejto praci pracovat a ktoré by mal poznat kazdy,
kto sa raz rozhodne investovat.

Portfélio je akdkoIvek kombinacia investiénych moznosti, do ktorej moZe investor
vlozit svoj kapital.

Teoria portfolia predstavuje mikroekonomicki vedni disciplinu zaoberajtcu sa prob-
lematikou optimalnej skladby portfolia, znamej aj ako optimalizacia portfélia - kvoli
zdorazneniu vyuzitia optimaliza¢nych metod, predovsetkym kvadratického a linearneho

programovania.

1.1 Investori

Ako prvé sa zameriame na investorov. Tych rozliSujeme na tri skupiny: rizikovo averz-
ngch, rizikovo neutrdlnych a riziko oblubujiucich. Znamena to, Ze rozny investor je
ochotny podstupit rozne riziko pre konkrétnu iroven vynosu. Najlepsie sa to da vyjadrit
pomocou ocakavanej strednej hodnoty investicie: rizikovo neutralni investori zac¢inaju
investovat pri ocakavanej strednej hodnote vynosu investicie rovnej vynosu bezriziko-
vej investicie, rizikovo averzni investori za¢ni investovat len pokial je stredna hodnota
vicsia, no a riziko oblubujuci investori budu investovat aj pokial bude stredna hod-
nota vynosu mensia ako vynos bezrizikovej investicie, ¢ize aj v pripade, Ze strata je

pravdepodobnejsia ako zisk. My sa budeme v naSej praci venovat prvému typu.

1.2 Vynos

Cielom kazdého investora je zisk, ktory sa snazi maximalizovat. Predpokladajme, 7e
investorovo portfolio ma na zaciatku investi¢ného obdobia hodnotu X,. Investor ma
predstavu o tom, aky zisk by chcel na konci investi¢ného obdobia dosiahnut. Je vSak
rozdiel, ¢i bude jeho zisk $20 z pociatocnej investicie $10 alebo $1000. Preto je lepgie
uvazovat investora, ktory maximalizuje svoj zisk pomerne ku svojmu vkladu. Rozligu-

jeme totiz medzi absolitnym ziskom, vyjadreny pomerom hodnoty portfélia na zaciatku
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1.3 Diverzifikicia 1 O INVESTOROVOM PORTFOLIU

X, a koncl investi¢ného obdobia X;:

=%

(1)

a relativnym ziskom, ktory sa da vyjadrit percentualne ako vynos, a preto je aj beznejsie

pouZzivany:
X1 — Xo

- )

r

Zrejmy je vztah
r=R-1 (3)

1.3 Diverzifikacia

Sam Markowitz uvadza vo svojej praci [5]: ,Dobré portfilio je lepsie ako dlhy zoznam
vynikajucich akcii a dlhopisov.” Jeho tvrdenie je sice kratke, ale predchadzalo mu neza-
nedbatelné mnozstvo vyskumu. Co za tym tkvie? Ako sme uz spomenuli v samotnom
uvode, najlepSou volbou pre investora je nevsadif v8etko na jednu akciu prave z do-
vodu moznej pritomnosti privelkého rizika spojeného s investovanim do nej. Vysoky
vynos v predchadzajicom obdobi je nezriedka spojeny s nizkym, v najhorsom pripade
zapornym vynosom v tom budicom. Nerozvazni investori nezriedka celia situécii, v
ktorej cena ich akcie ne¢akane klesne a vidina vysokych vynosov sa rozplynie. Aj preto
povazujeme za potrebné zdoraznit, ze v nasej praci nehovorime o optimalnych akciach,
ale o optimalnej skladbe portfolia.

Predpokladajme, Ze na trhu je dostupnych n akcii, z ktorych mozno vytvorit nase
portfolio. Ako najvhodnejsia vol'ba sa javi diverzifikdcia, ¢o vlastne znamené preroz-
delenie investovaného majetku do viacerych, navzajom nesuvisiacich akcii z réznych
oblasti. Pre ilustriciu, znamené to napr. Ze neinvestujem naraz do akcii internetového
prehliadaca a internetového obchodu, lebo existuje prepojenie tychto dvoch oblasti.

Jednou z moznosti prerozdelenia investorovho majetku do n akcii je naivne diver-

zifikovat, ¢ize rozdelit investovany majetok do jednotlivych akcii pomerne. Vyjadrené

matematicky to znamené priradenie kazdej z akcii vihu w; = %XO, resp. w; = % v pri-
pade, Ze uvazujeme pociato¢ny majetok investora rovny 1. Nie je to ale idealna volIba.
Prave modely na spravu portfélia ndm ukazuju, ze vhodné je akcidm priradit rozne vahy

w;. Celkovo tak mozeme chapat investorovo portfolio ako vektor w = (wq, we, ..., w,)’.
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1.4 Meratele rizika 1 O INVESTOROVOM PORTFOLIU

Prenasobenim tohto vektora konStantou predstavujicou investorov pociato¢ny maje-
tok, dostavame tzv. portfélio v monetdrnom ponimani, ktoré nam poda presnii infor-
maciu o tom, presne kol'ko pehazi mame do jednotlivej akcie investovat. Je zrejmé, Ze
pozadujeme > ", w; = 1. Niektoré variacie modelov povoluji aj kratke pozicie (tzv.
shortovanie), ¢o v praxi znamend, Ze akciam mozeme priradit aj zaporné vahy w; < 0.
Tato stratégia je pre investora vyhodné v pripade ocakavania poklesu cien jeho akcii.
V nagej praci sa venujeme obom vys$Sie spomenutym pripadom, s povolenim ako aj

zakazom kratkych pozicii u oboch nami skiimanych modelov.

1.4 Meratele rizika

V modeloch, ktoré si predmetom skiimania tejto bakalérskej prace, je riziko repre-
zentované na jednej strane varianciou, ¢ize disperziou vynosov jednotlivych akcii a
ich vzajomnou kovarianciou v Markowitzovom Mean Variance modeli, na strane dru-
hej tzv. strednou absolttnou odchylkou v modeli nesicom anglicky ekvivalent tohto
nazvu. Treba poznament, Ze variancia je sice pravdepodobne najpouzivanej$im mera-
tefom rizika, nie vSak idedlnym. Okrem rizika, Ze portfélio bude mat na konci nizsiu
hodnotu ako oc¢akavanu, riziko zahriiuje aj jeho vyssiu hodnotu, ¢o nam teoria portfolia
nedovoluje oznacit za nezelany jav. Na druhej strane, stredna absolatna odchylka sa
javi ako vhodna néhrada, dokonca v pripade normalne rozdelenych vynosov st nami
skimané dve metody merania rizika v podstate rovnaké (dokaz uvadzame v Casti 4).
Ako pridany bonus moézeme v pripade Mean Absolute Deviation modelu chapat moz-
nost penalizovat rozliSnymi konstantami ¢, a ¢4 odklonenia smerom nadol a nahor od

cielového vynosu 7, investora.

1.5 Ako odhadnat budtci vynos?

Pri vybere akcii investora zaujima predovSetkym ich budici vynos. Vynara sa teda
otazka, ako vobec odhadnut budici vynos akcii a mat tak moZznost namodelovat pri-
klad. Na jednej strane sa mdze investor zamerat na historicky vynos akcii. Na strane
druhej sa moze orientovat svojimi predpokladmi ohTadom budtcich vynosov. Pokial
st historické vynosy vkladané do jednotlivych modelov ako vstupy, ako vystupy do-

staneme tie akcie, ktorym sa v minulosti mimoriadne darilo. Je to vSak to, ¢o investor

15



1.6 Moderna teéria portfolia 1 O INVESTOROVOM PORTFOLIU

potrebuje? Aké ¢asové obdobie ma zvolit? Pri zvoleni pridlhého ¢asového horizontu
mozu byt vysledky skreslené a neaktualne, avSak v pripade, Ze je sledovany casovy
usek prili§ kratky, vysledok moze byt ovplyvneny vyraznymi kratkodobymi vplyvmi.
Pokial sa v8ak ststredi vylu¢ne na svoje dojmy a predpoklady a tie vkladad do modelu
ako vstupy, ako vystup nedostane ni¢ iné, len mierne upraveny obraz svojich myslie-
nok. Dolezité preto je nezameraf sa len na jeden pohlad, ale skor ich navzajom vhodne

doplnit.

1.6 Moderna teoéria portfélia

Za jej zakladatela sa povazuje H. Markowitz, autor jedného z dvoch nami skumanych
modelov. Poskytol vobec prvé systematické riesenie problému, ktorému celi kazdy in-
vestor, a to navzajom sa vylucujicich tuzieb kazdého investora: vysokého profitu a
nizkeho rizika. Poc¢iatky modernej tedrie portfolia teda nesiahaji dalej ako do patde-
siatych rokov 20. storo¢ia. Ako je uvedené aj v diele [6]: Pravdepodobne najvjznamnej-
Sou sucastou modernej tedrie portfolia je poznanie, Ze najlepsim portfoliom je prdve to

najviac diverzifikované.

1.7 Jednoperiédové modely

Jedna sa o modely, pri ktorych s akciami pracujeme len pocas jednej periody. Na
zaciatku periody, ¢ize investicného obdobia, investor prerozdeli svoj kapital medzi nie-
kolko akcii. V refi matematiky to znamend priradenie nenulovej vahy w; # 0 jed-
notlivym premennym reprezentujiicim vybrané akcie. Investor musi vyriesit priklad
reprezentovany modelom, v ktorom spominané akcie musia spliat ur¢ité ohranicenia,
medzi inymi je aj to, ze ich vahy musia v suc¢te davat jednotku. Pocas investi¢ného
obdobia akcie generuju urcity (ndhodny) vynos. Investor do tohto procesu nijako ne-
zasahuje, napr. nemoze vahy akcii v portfoliu prisposobovat aktualnej situécii na trhu:
kupovat ¢i predavat, ¢o moze pripominat buy-and-hold stratégiu vo viacperiddovom

obdobi. Na konci peridédy investor vypocita celkovy vynos svojho portfolia.
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2 MEAN VARIANCE MODEL

2 Mean Variance model

Tento model, mozno znamejsi pod autorskym nazvom Markowitzov model, je pova-
zovany za vychodiskovy bod modernej teorie portfolia a milnik vo financiach celkovo.
Jeho autorom je americky ekonoém Harry Markowitz. Prvykrat bol publikovany v ¢lanku
[4] z roku 1952, no Markowitz sa mu venoval aj v neskor v ¢lanku [5]. Za tento priekop-
nicky model a vyskum v tejto oblasti mu bola v roku 1990 udelena Svédskou kralovskou

akadémiou vied Nobelova cena.

Obr. 1: Harry Markowitz, autor Mean Variance modelu

Bikritériova optimalizacia, pri ktorej na jednej strane vih mame cielovy vynos port-
folia 7, a na strane druhej varianciu (disperziu, rozptyl) portfolia afj, predstavuje zaklad
Markowitzovho modelu.

Variancia portfolia oi v podstate hovori o tom, ako Siroko st rozlozené hodnoty v

mnozine. Definované je nasledovne:

0, = El(r, — E[r,])’]

p
_ )
= E[(Tpn )] ) (4)
= E[{D_rjw; — EY_ rjw]}?),
j=1 j=1
kde 7, investorom ocCakavany, chceny vynos celého portfélia a 7, jeho skuto¢na hodnota.

Varianciu portfolia v Markowitzovom Mean Variance modeli minimalizujeme. Za dole-

7ité a potrebné podotknut povazujeme skutoc¢nost, ze variancia celého portfolia nie je

17



2.1 Riesenie Markowitzovho problému 2 MFEAN VARIANCE MODEL

jednoduchym suc¢tom variancii jednotlivych akcii, ¢o zvySuje jeho vypoctovia naroc¢nost.
Da sa matematicky ukazaf, napr. v [2], Ze rovnica pre o7 oznacena (4) je ekvivalenta
zapisu
Ui(w) = Z ww;05, (5)
ij=1

kde o;; reprezenuje kovarianciu vynosov akcif ¢ a j, a 0;; varianciu i-tej akcie. Ekviva-
lentny je maticovy zapis aﬁ = w!'Vw, kde matica V,«, je kovarianéna a vektor w je
vektor vah jednotlivych akcii v portfoliu dizky n.

Variancia m4 tak za nasledok formulaciu Markowitzovej tlohy ako problému kvad-
ratického programovania:

1 n
min— E wiij'ij
w 2

ij=1

Zn: W;iT; = Tp (6)
i=1

=1

Potrebujeme preto poznat ocakavané vynosy n akcii 7;. Investor si musi v zavislosti od
svojej averzie k riziku stanovit cielovy vynos portfolia 7,. Uz z nagich predchadzajucich
tvah je totiz zrejmé, Ze vyssi cielovy vynos 7, so sebou nesie aj vySsie riziko kolisania

vynosov a z toho vyplyvajicej straty.

2.1 RieSenie Markowitzovho problému

Nespochybitelnou vyhodou Mean Variance modelu oproti inym modelom je fakt, ze
problém mozno vyriesit exaktne. D4 sa tak uc¢init s pouzitim Lagrangeovych multip-
likdtorov. Presny vzorec je odvodeny napr. v [2]. Vzorec na vyrieSenie Markowitzovho

problému po tUpravach vyzera nasledovne:

b—rpav_ll’ (7

TpC— Q4 _
= Ty
w ] T+
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2.1 Riesenie Markowitzovho problému 2 MFEAN VARIANCE MODEL

kde
a=1TV"1F
b=7"V'r
(8)
c=1"v 11
d=bc—a®

a 7 je vektor ofakavanych (priemernych, na zaklade historickych dat) vynosov akeii v
portfoliu dizky n.

Medzi zakladné ¢rty Mean Variance modelu patri aj efektivna hranica. Opticky ndm
poméaha vyjadrit vysledky ziskané vyrieSenim Markowitzovho problému. Velkou vyho-
dou efektivnej hranice je jej prehladnost, ktora investorovi umoziiuje orientovat sa v
spravani modelu, a poskytuje tak cenny kla¢ pri rozhodovani sa. Efektivnu hranicu
ziskame ako kombinaciu bodov [0]3, rp), reprezentujicich optimalne kombinacie n akeif
s vahami wq, ws, ..., w,, v ktorych investorovo portfélio nadobtida minimélne hodnoty
rizika, zatial ¢o vynos je maximalizovany. Nachédza sa na vrchu mnoziny v8etkych

pripustnych rieSeni Markowitzovho modelu, ako je to zn&zornené na Obrazku 2.

N
o
e
et
W
gt vysoky vynos,
Lkt vysoké riziko
v el
’
n nizéi vynos,
o @ apmierake T T
S
nizky vynos,
vysoké riziko
riziko

Obr. 2: Efektivna hranica

Mean Variance model tiez poskytol zaklad pre tzv. asset pricing modely, spomedzi

ktorych je najpopularnejsi Capital Asset Pricing Model (CAPM).
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2.2 Minusy MV modelu 2 MFEAN VARIANCE MODEL

V nasej praci riesime popri formulécii problému (6) aj problém so zékazom kratkych
pozicii:

1 n
min— E ’wiij'ij
w 2

4,j=1

n
Z W;T; =Ty
i=1
n
i=1

w; >0 Vi=1,2,...,n,
kde oproti formulacii (6) pribudla posledna nerovnica, v ktorej pozadujeme nezaporné

hodnoty vah w;. Tento problém sa vSak narozdiel od toho predchadzajiceho uz vypo-

¢itat exaktne neda.

2.2 Minusy MV modelu

Ako sme spominali v uvode, Markowitzov model bol vobec prvym efektivnym nastro-
jom na rieSenie investi¢nej dilemy vynos vs. riziko. Od jeho publikovania preslo uz vyse
60 rokov, a za tento nie kratky cas si samotni investori ¢i burzovi makléri uvedomili
niektoré jeho nevyhody. Medzi tie najhlavnejsie podla ¢lanku [1] patri:

e Vijpoctovd ndrocnost: Nutné je vypocitat @

kon§tant o;; v kovarian¢nej ma-
tici, z ktorych vic¢sina je nenulovia. Napr. uz pre portfolio s 200 akciami, t.j.
n = 200, je ich nutné vypocitat 20 100, ¢o je vypoc¢tovo a nasledne ¢asovo mi-
moriadne naro¢né. Podla manazéra jednej z veducich japonskych organizacii na
spravu akcii, problémy s viac ako 200 akciami st zriedkavo pocitané v praxi.
Pri vi¢Som mnozstve akcii (nad 500) je vypocet optimalneho rieSenia velkého

kvadratického programu nezvladnutelny v redlnom ¢ase, a to aj napriek tomu,

7e existuju zjednodusSenia.

e Nesymetrické preferencie investora: Tie st nasledkom pouZivania variancie ako
meratela rizika. Je samozrejmé, Ze investora netesi nizsi zisk, ale tomu vyssiemu
by sa predsa nikto nebranil. Takisto nie je isté, ¢i nam na presny vypocet stacia
len prvé dva momenty (stredn& hodnota a disperzia), alebo Markowitzov model

mame chépat skor ako aproximéciu zlozitejsich optimaliza¢nych problémov.
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2.2 Minusy MV modelu 2 MFEAN VARIANCE MODEL

e MoZné existencia privelkého mnoZstva nenulovijch vdh v optiméalnom rieSeni, ¢o
moZe sposobit, ze vysledné portfolio je ,prediverzifikované” a tazko uskutoc¢nitelné
v readlnom svete investicii. Predpoklada sa, ze napr. z mnozstva akcii 1000, t.j.
n = 1000, bude asponn 100 — 200 vah nenulovych. Tiez netreba zabudnut na
transakcéné naklady, ktoré sa pri velkom mnoZstve akcii, ¢asto len s minimalnym
podielom na celkovom portféliu, mézu vySplhat do neuveriteInych vysin. Sprava
portfolia s viac ako 100 akciami tiez nie je jednoduché zélezitost, ¢o moze viest
investora k eliminacii akcii s vAhami velmi blizkymi nule. To vSak moéZe mat
za nasledok skutoc¢nost, ze vysledné portfolio ma v redle neporovnatelne vyssiu

varianciu ako tu, ktord vypocital nas model.

Aj spominané nevyhody si dovodom, preco sa dnes Markowitzov Mean Variance po-
uziva k optimalizacii velkych portfolii skor zriedkavo. Stale ho vSak mozeme povazovat
za dostatoc¢ne bohaty na to, aby poskytol potencidlnemu investorovi hlavny teoreticky

zaklad na uvedomenie si vyznamnosti diverzifikacie pri vytvarani portfolia
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3 Mean Absolute Deviation model

Tento model je povazovany za jednu z alternativ k Markowitzovmu Mean Variance
modelu a pouzitiu druhych momentov ako meratelov rizika v8eobecne. Jeho autormi
st japonski matematici Hiroshi Konno a Hiroaki Yamazaki. T1 ho predstavili vo svojom
¢lanku [1] z roku 1991, ¢im nadviazali na Konnovu pracu z predchadzajiceho obdobia.

Riziko sa autori tohto modelu rozhodli merat - ako to uz typicky z nazvu modelu

vyplyva - pomocou tzv. strednej absolitnej odchylky. T4 je definované nasledovne:

§(w) = Ellry, — Elr]l]

= El|rp — 7] (10)
=L erwj - E[erwjm

Tato funkciu po prvykrat predstavil Konno este v roku 1989 a nasledne na nu nad-
viazal uz aj v spolupraci s Yamazaki-m. V nami skimanom Mean Absolute Deviation
modeli je tato funkcia minimalizovana ako ucelova funkcia s obmedzeniami totoznymi
tym v predchadzajicom Markowitzovom Mean Variance modeli. Problém teda mozeme

sformulovat nasledovne:

n

mJHEH Z Tiw; — E[Z rjw;]|]

J=1

n
Z W;T; = fp
1=1

n

=1

(11)

Uz v casti 1 O investorovom portfoliu sme spomenuli, Ze nami skimané dva prob-
lémy sa v pripade normélne rozdelenych vynosov (71,79, ...,7,) v podstate rovnaké, a
teda za tohto predpokladu moéze byt Mean Absolute Deviation metoda tiez pouzitd na

vypocitanie efektivnej hranice. Dokaz uvadzame v Casti 4 Konzistencia tloh.

3.1 Minusy MAD modelu

Za pravdepodobne najviacsiu nevyhodu Mean Absolute Deviation modelu sa povazuje

nutnd disktretizdcia pravdepodobnostného priestoru z dévodu zachovania znamienka v
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3.2 Riesenie MAD problému 3 MEAN ABSOLUTE DEVIATION MODEL

ucelovej funkcii. Podla [1| v8ak sta¢i zobrat do uvahy koneéntt mnozinu historickych
vynosov , kedy uz nemusime aplikovat akékol'vek distribu¢né predpoklady, pretoze na-
hodnost je uréend konkrétnym mnozstvom scenarov. Pokial je ale model pouzity na
vicsie mnozstvo akcii, musime brat do tvahy ekvivalentne vi¢sie mnozstvo moznych
scenarov na spravne popisanie distribu¢nej funkcie - kedZze Mean Absolute Deviation
model narozdiel od Markowitzovho modelu nevyuziva len prvé dva momenty, ale celi

distribu¢nu funckiu - ¢o sa javi ako pomerne naro¢né tloha.

3.2 Riesenie MAD problému

Na zéklade nagich uvah v predchadzajicej ¢asti 3.1, diskretizacia je podla [7] re-
prezentovana kone¢nou mnozinou S moznych vynosov 7%, s € S s pravdpodobnostami
p*, s € S. Utelovi funckeiu vo vyssie uvedenom Mean Absolute Deviation modeli ozna-
¢enom 11 tak mozeme prepisat na: n}uiHZpS](rs — 7)w|. Nésledne nam stac¢i uz urobit
len jednoduchi transformaciu, pomocousiiorej dostaneme z vyssie uvedenej formulacie
T'ahko riesiteIny problém linearneho programovania.

Ozna¢me si a® = |(r* — 7)w|. Podmienky a® — (r* —7)w > 0 a a®+ (r* —7F)w > 0 st
dolezité z hladiska zachovania nezdpornosti premennej a®, s € S. V roku 1995 pridal
Zenios v diele [9] kongtanty ¢, a ¢4, ktoré penalizuji odchylky vynosu portfolia smerom

nahor a nadol od investorom stanovenej cielovej hodnoty.

Teraz moézeme Mean Absolute Deviaton model zostavit nasledovnym sposobom:

a® + cqu’ (r* —7) >0 Vs e S

a® —c,w’ (r* —7) >0 Vs e S
n
> wir =1,
i=1
n
Zwi = 1,
i=1

ktory je uz riesitelny metdédami linedrneho programovania.

(12)

23



3.2 Riesenie MAD problému 3 MEAN ABSOLUTE DEVIATION MODEL

V pripade zakazu kratkych pozicii rieSsime problém:

a® + cqw” (r* —7) >0 Vse S

a® —cowt (r —7) >0 Vse S
S (13)
w;r; = Tp
=1
S
i=1

Ten je oproti predchadzajicej formulacii obohateny o poslednt nerovnicu, ktora rov-
nako ako pri Markowitzovom modeli pozaduje nezdporné vahy akcii w; v portfoliu.
Za dolezitt povazujeme skuto¢nost, Ze pokial by potenciadlny investor pri vyuZiti
Mean Absolute Deviation optimalizicie pouzil scenare aj priemerné ro¢né vynosy po-
chadzajice z rovnakych dat (napr. 12 scenarov mozného vyvoja cien akcii podla histo-
rickych dat z 12 mesiacov a priemerny ro¢ny vynos podla historickych dat tych istych
12 mesiacov), ako nasledok by penalty ¢, a ¢g nijako neovplyvnili vysledok optimaliza-
cie, a teda preferencie investora by sme nedokazali namodelovat. Dévod je jednoduchy:

minE[|w? (r — 7)|] sa aproximuje scendrmi
w

mui)anﬂwT(r —7)| = rrgansz(r —7)+ Zpsz(r —7), (14)

seS

u
kde ) znaci tie scenare, v ktorych vnutro aboslitnej hodnoty nadobtuda nezapornt
d .
hodnotu a ) ekvivalente tie, v ktorych je vnitro aboslitnej hodnoty zaporné. Dalej
plati:

d

ITBDZ])SMT(T‘ —7)+ Zpsz<T —7) = IIBIHUT[ZPS(T —7)+ Zps(r —7)]
— minu (23 ' (r — 7).

pricom plati E[r — 7] = 0. Pokial do rovnice (15) doplnime sankcie ¢, a ¢g4, dostaneme

(15)

vysledok:

d u

Hgan[cuZps(r —T) ey pilr—7) = Hgan[(Cu +ea)d pr =7, (16)
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3.3 Plusy MAD modelu 3 MEAN ABSOLUTE DEVIATION MODEL

kde sa jedna o t istil minimalizac¢ni tlohu, iba vynasobeni konstantou. Na tento fakt

sme prihliadli v zéverecnej ¢asti 5 Aplikacia na realne data.

3.3 Plusy MAD modelu

Aby sme sa nezameriavali len na nevyhody spojené s rieSenim investorovej dilemy po-
mocou Mean Absolute Deviation modelu, povazujeme za potrebné postavit do popredia

hlavné plusy, ktoré ndm tento model vie poskytnut.

e Vipoctovd atraktivita - vieme ho totiz vypocitat metodami linedrneho progra-
movania, ¢o je znaéne jednoduchsie ako zdlhavé ratanie kvadratického programu.
Pocet obmedzeni zostava konstantny, a teda s pomocou MAD modelu sme schopni

vyriesit aj problém pozostavajici z viac ako 1000 akcii v readlnom case.

e DalSou nespornou vyhodou je, ze nemusime pocital kovariancni maticu, ¢im sa
zjednodusuje “updatovanie” modelu v pripade postupného dodavania novych dat

a informécii.

o Moznost penalizovat odchijlky od investorom cieleného vynosu protfolia na konci
periody konsStantami ¢, a cg, ¢o umoznuje lepsie modelovat preferencie rizikovo

averznych investorov.
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4 Konzistencia tiloh

Riesenie Mean Absolute Deviaton problému je podla [1] konzistentné s riesenim Mar-

kowitzovo Mean Variance problému, ak st vynosy rq, s, ..., 7, z normalneho rozdelenia:

Veta 1. Nech (ry, 72, ...,1,) je n-rozmerng normdlne rozdeleny ndhodng vektor. Potom

strednd absolutna odchylka a variancia si v nasledovnom vztahu:

t(w) = 2o, (17)

Dokaz. Nech (p, pio, ..., pin) je strednou hodnotou vektora (rq, 72, ..., 7). Nech (u;;) €
R« je kovarian¢nou maticou (rq,rs, ...,7,). Potom Z;’:l rjw; je normalne rozdelené

a0 so strednou hodnotou " sw,; a Standardnou odc ou
(R 1965) d hod Z;L_lu] jas dard dchylk

op(w) = ZZUijwiwj. (18)

i=1 j=1

Potom z vlastnosti normalneho rozdelenia plati:

) = s [ lulerpl—) = 2oy (19)
W) = —-— ulexp(— =1/ —0o,(w).
V2ro,(w) J s 202(w) T P
O
4.1 Prehl'adné porovnanie modelov
V Tabulke 1 najdeme zhrnutie najdolezitejSich vlastnosti jednotlivych modelov.
Mean Variance model Mean Absolute Deviation model
rok 1952 1991
autor Harry Markowitz Hiroshi Konno, Hiroaki Yamazaki
meratel rizika variancia, kovariancia stredna absolatna odchylka
vypoctovd metdda kvadratické programovanie linedrne programovanie
exaktné riesenie ano nie
optimalizdcia mensSie portfolia aj vacsie portfolia

Tabulka 1: Porovnanie modelov Mean Variance a Mean Absolute Deviation

26



5 APLIKACIA NA REALNE DATA

5 Aplikacia na realne data

Za najdolezitejsiu ¢ast naSej bakalarskej prace povazujeme prave tuto poslednu, ktora
spociva v aplikacii zistenych poznatkov a informécii na redlne data. V tejto sekcii totiz
porovname vysledky pre Mean Variance a Mean Absolute Deviation modely vyuzijic
historické data 20 akcii, ktoré su sicastou amerického indexu S&P500. Prave tato
¢ast nam umoznila pretavit naSe poznatky ziskané Stidiom rodznej literatary a élankov
venujucich sa nami skimanym modelom do praxe, a to hlavne ich naprogramovanim a
porovnanim vysledkov.

Pri vSetkych naSich vypoctoch sme uvazovali kvoli jednoduchosti investora, ktorého
pocdiato¢ny majetok je rovny 1. Vynasobenim vyslednej vahy pri individualnych akcidch

x100% dostavame percentualny podiel danej akcie v investorovom portfoliu.

5.1 Vyber a priprava dat
5.1.1 Vyber akcii do portfélia

Pred zacatim investovania a vypoc¢tov ako takych, sme museli uskuto¢nit vyber akecii,
ktoré sme do nasho portfolia cheeli zahrnut. Selekcia akcii nepredstavuje jednoduchi
tlohu dokonca ani pre sktiseného investora. V zmysle Markowitzovej teérie sme chceli
dosiahnut, aby vysledné portféllio bolo ¢o najdiverzifikovanejsie, a preto sme snazili
vyberat akcie z roznych odvetvi priemyslu. Délezitou sucastou vyberu bolo tiez urce-
nie obdobia, pocas ktorého sme sledovali vyvoj cien jednotlivych akcii ako faktor pre
urcenie budiceho vyvoja. Po dokladnych tvahach sme akcie vyberali na zéklade ich
historickych vynosov za obdobie poslednych 24 mesiacov v pripade Mean Variance a
36 mesiacov v pripade Mean Absolute Deviation modelu, ktoré podla nas predstavuja
dobu zahfnajucu sice dlhsie ¢asové obdobie, no umoznujicu nam lepsie odsledovat
trend vyvoju ciena a mozeme si byt zaroveii takmer isti, Ze vyvoj nie je len odrazom
momentalnych a doc¢asnych zmien prebiehajicich v danej spoloc¢nosti. Tiez sme uva-
zovali tendencie rastu do budtcnosti, predovSetkym v obdobi jedného nasledujticeho
roku, ktoré predstavuje nasu jedini investi¢nt periodu. Predovsetkym z dovodu za-
chovania prehladnosti vysledkov sme sa rozhodli brat do uvahy investovanie do max.

20 americkych akcii. Z akcii v indexe S&P500, ktory predstavuje akciovy trh s 500
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najvacsimi americkymi firmami, sme zvolili 20 uvedenych v Tabulke 2, kde ¢itatel

najde aj odvetvie priemyslu, akému sa ta- ktora spolo¢nost venuje a spravi si obraz o

diverzifikovanosti nagho portfolia.

skratka spoloénost oblast podnikania Specifikdcia
PG Procter & Gamble Co. spotrebitelské vyrobky osobné produkty
MET MetLife, Inc. finan¢nictvo zivotné a zdravotné poistenie
NSC Norfolk Southern Corp. priemysel zeleznice
SBUX Starbucks Corporation spotrebitel'ské sluzby reStauracie
MSFT Microsoft Corporation informacné technologie systémovy softvér
MO Altria Group Inc. spotrebitelské vyrobky tabak
NEM Newmont Mining Corp. materialy zlato
PFE Pfizer Inc. zdravotna starostlivost farmaceutika
VLO Valero Energy Corporation energia rafincia olejov a plynov
RHI Robert Half International Inc. priemysel priemyselné konglomeraty
DIS The Walt Disney Company spotrebitel'ské sluzby vysielanie a kdblova televizia
BRK-B  Berkshire Hathaway Inc. finanénictvo viacsektorové spolo¢nosti
GOOG  Google Inc. informac¢né technologie internetovy softvér a sluzby
JNJ Johnson & Johnson zdravotna starostlivost zariadenia a sluzby zdravotnej starostlivosti
AMZN  Amazon.com Inc. spotrebitelské sluzby internetovy predaj
F Ford Motor Co. spotrebitelské sluzby producent automobilov
ANF Abercrombie & Fitch Co. spotrebitelské vyrobky oblecenie, doplnky a luxusny tovar
OKE ONEOK, Inc. nastroje plynové néstroje
M Macy’s, Inc. spotrebitelské sluzby obchodné domy
S Sprint Nextel Corp. telekomunika¢né sluzby bezdrotové telekomunika¢né sluzby
Tabulka 2: Vyber akcii do portfolia
5.1.2 VolI'ba sledovaného a investi¢éného obdobia

Za Casovy usek, pocas ktorého sme vyvoj akcii sledovali na trhu a od ktorého sa odvijali
vypocty nasich modelov, sme zvolili uz spominané obdobie 24 mesiacov, resp. dvoch
rokov od 1. marca 2010 do 29. februdra 2012 v pripade Mean Variance modelu a 36
mesiacov, resp. troch rokov v pripade Mean Absolute Deviation modelu od 1. marca
2009 do 29. februdra 2012. Tieto ¢asové obdobia nie si rovnaké z dévodu $pecifickych
vlastnosti jednotlivych modelov. V pripade Mean Variance modelu nidm k vypoctom
postacili priemerné ro¢né vynosy za obdobie dvoch rokov. V pripade Mean Absolute
Deviation modelu sme vypocitali priemerné ro¢né vynosy na zaklade historickych dat

36 mesiacov a zéaroveii vynosy poslednych 24 mesiacov (ktoré sa ¢asovo prekryvali s
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tymi v Mean Variance modeli) predstavovali zaklad pre 24 scenarov mozného vyvoju
nasho portfolia, ktoré boli nutnou stcastou tohto modelu. Nasledne sme na zéklade
tychto vysledkov a vynosov v datume 1. marca 2012 investovali na jeden rok, ktory
reprezentuje ti jednu investi¢nu periddu. Odoévodnenie toho, preco sme investovali este
v roku 2012 a nie v aktudlnom roku 2013 suvisi s tym, Ze sme sa rozhodli porovnat
nielen vysledky Markowitzovho Mean Variance a Mean Absolute Deviation modelu ako
vektorov vah pre jednotlivé vysky cielového vynosu, ale tiez sme cheeli porovnat tieto
vysledky v rdmci skutoénych hodnot jednotlivych portfolii na konci periody. Pocho-
pitelne, modely st konStruované tak, Zze nemozeme stopercentne porovnavat vysledky
medzi modelmi s povolenym a zakazanym shortovanim kvéli nejdenotnym predpokla-
dom, no dokazeme urcit, ktorému z 36 portfolii sa pocas jedného roka najlepsie darilo
a prinieslo tak investorovi najvac¢si vynos. To vlastne znamenad, ze v datume 1. marca
2013 sme spenazili vSetky akcie z oboch nami vyratanych portfélii a porovnali vysledné

zisky /straty.

5.1.3 Uprava dat

Pri jednotlivych akciach vybratych do ndsho portfolia sme urcili priemerny ro¢ny vynos.
Vacsina akcii disponovala za obdobie dvoch, resp. troch sledovanych rokov kladnym
priemernym ro¢nym vynosom a u niektorych akcif sa tieto hodnoty Splhali az do vysky
50%. Informécia o priemere priemerného rofného vynosu 20 sledovanych akcii nam
umoznila lepSie si stanovit cielovy ro¢ny vynos nasho portfolia, ktory sme potom vkla-
dali do oboch modelov ako hodnotu r,. Kvoli zjednoduseniu vypoc¢tov sme neuvazovali
ziadne transakcéné naklady.

Aby sme citatelovi eSte blizgie priblizili jednotlivé akcie a ich spravanie sa na ak-
ciovom trhu v sledovanom obdobi, rozhodli sme sa pridat do nasej prace aj grafy
vyvoju cien akcii pocas 24 mesiacov, t.j. od 1. marca 2010 do 29. februara 2012. Ak-
cie sme z jediného doévodu, ktorym je prehladnost ich vynosov, rozdelili do 4 sku-
pin po piatich akcidch. KIa¢ na rozdelenie do skupin nebol nijako $pecidlny ani vy-
nimo¢ny - akcie sme postupne zoradili podla ich poradia v naSom vybere uvede-
nom v Tabulke 2: prva skupina obsahuje akcie PG, MET,NSC,SBUX a MSFT,
druhé skupina akcie MO, NEM,PFE,VLO a RHI, do tretej skupiny sa dostali akcie
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DIS,BRK — B,GOOG,JNJ a AMZN a nakoniec do poslednej, §tvrtej skupiny sme
zaradili akcie F, ANF,OKFE, M a S. Tieto vynosy ¢itatel najde postupne v Obrazkoch
3, 4, 5a 6.

“‘\- 'n-‘\

w0 I = o=

— DG m—ET NG =—GElX = MSFT

Obr. 3: Vyvoj mesaénych cien akcif prvej skupiny

w0 3 o=

— 0] — N s PEE m—f] ) D ]

Obr. 4: Vyvoj mesaénych cien akcif druhej skupiny

Ako sme spominali aj v predchadzajicich ¢astiach nagej bakalarskej prace, okrem
toho, 7ze skimame dva modely, venujeme sa tiez dvom pristupom k optimalizacii po-
mocou jednotlivych modelov. Jeden pristup spociva v zakaze kratkych pozicii, kedy
nepovolujeme tzv. "shortovanie", ¢o znamené, Ze nemoZeme kupovat akcie v zapor-
nych mnozstvach a so zapornymi vahami. Na strane druhej sa tiez venujeme pristupu
s povolenymi kratkymi poziciami, kde je dodato¢ne mozné kupovanie akcii aj v zé-

pornych mnozstvach, ¢o je vhodny pristup v pripade, Ze investor oc¢akava pokles cien
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Obr. 5: Vyvoj mesaénych cien akcif tretej skupiny
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Obr. 6: Vyvoj mesacnych cien akcii Stvrtej skupiny

shortovanych akcii.

Podstatnou stc¢astou nasej pripravy bol aj vyber vhodnych hodnoét sankcii ¢, a ¢g4
v Mean Absolute Deviation modeli, ktoré vypovedaji o tom, nakolko tolerantny je
investor k vynosu niz8iemu (konstanta c,), ale aj vyssiemu (konstanta c¢,) ako nim
stanovené cielova hodnota, a pomahaji nam tak lepSie modelovat jeho preferencie.
Nakoniec sme sa rozhodli zvolit dve varianty pristupu k tymto hodnotam. V oboch
pripadoch sme konsStantu c,; stanovili na hodnotu 1. Vo variante oznacenom c¢islom
I sme zvolili pristup investora, ktorému neprekaza, pokial sa vynosy jeho portfolia
posunt od stanovenej hodnoty smerom nahor, ¢ize ¢, = 0 (Mean Absolute Deviation
model so zdkazom kratkych pozicii), resp. mu to prekédza minimalne, kedy ¢, = 0.25

(Mean Absolute Deviation model s povolenymi kratkymi poziciami). Naopak, v druhom
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variante oznacenom II, sme vykyvy smerom nahor aj nadol povazovali za rovnocenne
nechcené, a preto sme im priradili hodnoty ¢, = ¢4 = 1.
Oba modely sme naprogramovali v matematickom softvéri Matlab, a prave pomocou

neho sme sa dopracovali k vysledkom optimalizacie.

5.2 Porovnanie vysledkov

Nage portfolio sme sa rozhodli optimalizovat pre viac trovni cielového vynosu - po-
stupne 10%, 12%, 14%, 16%, 18% a 20%, aby sme tak nam ako aj ¢itatelovi poskytli
ucelenejsi obraz o vysledkoch, ktoré investorovi poskytuje jeden alebo druhy model.
Tieto hodnoty sme zvolili ako néasledok toho, ze priemerné ro¢né vynosy akcii sa pohy-
bovali priblizne v rozmedzi tychto hodnot. Vysledkom optimalizacie na zaklade nami
spracovanych dat je teda 36 roznych portfolii (6 pre rozne hodnoty cielového vynosu
pre Mean Variance model so zdkazom shortovania, 6 pre ten isty model s povolenym
shortovanim, 12 pre Mean Absolute Deviation model so zdkazom shortovania - z toho
6 pre hodnotu penalty ¢, = 1 a 6 pre ¢, = 0, no a napokon 12 pre Mean Abso-
lute Deviation model s povolenym shortovanim - z toho opét 6 pre hodnotu penalty
¢y = 1 a6 pre ¢, = 0.25) s roznym rozloZzenim vah pre jednotlivé akcie. V prvom rade
porovnavame vysledné portfolid v 2 skupinéach - so zdkazom kratkych pozicii a s povo-
lenymi kratkymi poziciami v sekcii 5.2.1. V ramci oboch skupin porovnavame Mean
Variance optimalizaciu s 12 portféliami a Mean Absolute Deviation optimalizaciu s 24
vyslednymi portfoliami v sekcii 5.2.2. Napokon porovnavame vysledky Mean Abbsolute
Deviation optimalizacie pre dve Grovne penalty ¢, v sekcii 5.2.3. Jednotlivé portfolia
st prehladne usporiadané v Tabulkach 3, 4, 5 a 6. Citatela by sme chceli upozornit
na skutoc¢nost, ze vyslednych 6 portfolii ako désledok Mean Variance optimalizacie v
dvojici Tabuliek 3, 4 so zdkazom kratkych pozicii, resp. 6 portfolii v dvojici 5a 6s
povolenymi kratkymi poziciami, je totoznych a meni sa len prava strana, teda vysledky
Mean Absolute Deviation optimalizécie. U¢inili sme tak kvoli zachovaniu prehladnosti
vysledkov a aj kvoli skutocnosti, Ze za dolezité povazujeme porovnat vysledky ziskané
z Mean Variance a Mean Absolute Deviation modelov navzajom, nez vysledky v ramci

Mean Absolute Deviaton optimalizicie pre rozne hodnoty penalty c,.
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5.2.1 Porovnanie vysledkov pre optimalizaciu so zdkazom kratkych pozicii

a bez zakazu

Zacneme s porovnanim, ktorého vysledky st spomedzi ostatnych najzrejmejSie a prav-
depodobne aj najlahsie predvidatelné. Pri oboch modeloch je evidentné, Ze optimalizé-
ciou pri povoleni kratkych pozicii (Tabulky 5, 6) nadobudli kladné hodnoty tie akcie,
u ktorych bola pravdepodobnost rastu najvyssia. Akcie, pri ktorych modely predpokla-
dali tendenciu klesat, vysli z tejto optimalizacie so zapornymi hodnotami. V pripade
Markowitzovho Mean Variance modelu mozeme jasne vidiet suvis - zaporna, prip. nizka
kladné véha pri povolenych kratkych poziciach (hodnoty v Tabulkach 5, 6)znamena
takmer urcite nulovit vahu pri optimalizacii so zékazom (Tabulky 3, 4). Takuto pre-
pojenost vak pri Mean Absolute Deviation modeli nevidiet (pricom porovnavame len
variant 11, kde sankcie ¢, = ¢4 = 1, ¢ize Tabulky 4 a 6, nakolko variant I mé od-
lisné hodnoty ¢, v pripade s a bez zdkazu kratkych pozicii), teda nejaké pravidlo alebo
predpis chovania si netrafame odvodit. Pri zakaze kratkych pozicii sme optimalizaciou
v oboch pripadoch dostali portfélio s maximalnym mnozstvom 7 akcii v hom. Z vysled-
kov je zrejmé, Ze najmi v pripade Mean Absolute Deviation modelu st niektoré akcie
silne preferované (napr. pri stanovenom vynose 7, = 10% nadobudla akcia S spolo¢-
nosti Sprint Nextel Corp.vahu takmer 97%). V pripade Markowitzovho Mean Variance
modelu tiez vidime, Ze z optimalizacie s povolenymi kratkymi poziciami vyplyva vicSia
diverzifikovanost portfélia, a tym pddom mensia variancia afJ portfolia, ktora dosahuje
priblizne rovnaka hodnotu okolo 12,5% pri optimalizacii so zakazom kratkych pozicii
uz pri hodnote cie[ového vynosu 7, = 10%, no pri povolenych kratkych poziciach je to
pri hodnote cielového vynosu 7, = 20%, ¢o je pre potencidlneho investora nepochybne

lepSia vol'ba.

5.2.2 Porovnanie vysledkov pre Mean Variance a Mean Absolute Deviation

optimalizaciu

Ako druhé budeme v zmysle tc¢elu tejto bakalarskej prace skiimat vysledky dvoch nami
skamanych modelov. 7Z vysledkov optimalizacie so zakazom kratkych pozicii mozno
registrovat, Ze do vyslednych portfélii sa v oboch modeloch dostal priblizne rovnaky

pocet akcii. V pripade optimalizacie bez zakazu kratkych pozicii je spominany pocet
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tieZ rovnaky, no tato informéaciu nepovazujeme za vyznamnu, nakolko do portfolii sa
dostalo v kazdom z troch pripadov vsetkych 20 akcii.

Pri optmalizacii so zakazom kratkych pozicii vidime, Ze niektoré akcie sa naché-
dzaju s nenulovymi vahami v takmer vSetkych osemnéstich portfolidch. Su to akcie
PG, NEM a JNJ. Zaujimavé je napr. spravanie sa akcie PG, ktorej vaha sa pri Mean
Variance optimalizacii s rasticim cielovym vynosom postupne znizuje, a to v rozmedzi
az 20%, no pri optimalizacii pomocou Mean Absolute Deviation modelu vaha tejto
akcie v oboch variantoch s r6znymi hodnotami ¢, postupne narasta, no len v rozmedzi
priblizne 6%. Niektoré akcie, napr. BRK — B sa dostali do vyslednych portfolii v oboch
variantoch Mean Absolute Deviation optimalizacie, no vo vysledkoch Mean Variance
optimalizacie sa nenachadzaju. éokujflcu, takmer 97%-na vahu obdrzala uz v predcha-
dzajucej casti 5.2.1 spominand akcia S pri Mean Absolute Deviation optimalizacii v
portfoliu s cielovym vynosom r, = 10%, no pri dalsich hodnotéch cielového vynosu a
ani pri Mean Variance optimalizacii sa do portfélii vobec nedostala. Z nami ziskanych
vysledkov nemozno posudit, ¢i s si podobnejsie vysledky Mean Variance optimalizacie
s variantom I alebo variantom II Mean Absolute Deviation optimalizacie.

Porovnavanie naSich dvoch modelov pri povolenych kratkych poziciach je o nieco
narocnejsie, a to predovietkym z dévodu mensej prehladnosti. Hlavnou pric¢inou je
"plné"mnozstvo akcii 20 vo vSetkych 18 portfoliach. Vidime, Ze aj pokial sme do mo-
delov nevkladali ziadne obmedzenia na vahy, rozdiely vo vyskach vah st celkom zre-
telné. Pri Mean Variance optimalizacii sa v Ziadnom zo 6 portfolii nenachéddza akcia
s vahou w; > 41% v kladnych a w; < —16% v zapornych hodnotach, no v pripade
Mean Absolute Deviation optimalizacie sa hodnoty pohybuji v omnoho vic¢Som roz-
medzi: —88.78% < w; < 130.43%. Zo zaciatku porovnavania, pri akciich PG a M ET
vyzeraju vysledky optimalizacii podobne, vahy tychto akcii vo vSetkych 18 portféliach
maju rovnaké znamienko a tiez rovnakid tendenciu rastu, resp. poklesu. Zaujimava
situacia nastava napr. pri akcii SBUX, ktorej Mean Variance oprimalizaci priradila
vahy v rozmedzi 0.21 — 6.34%, Mean Absolute Deviation optimalizacia pri variante IT
s ¢, = ¢g = 1 zas vahy od 36.23 — 52.00% a ta ist&4 optimalizécia vo variante I vahy od
54.02 — 92.34%. Signifikantny rozdiel pozornému oku investora neujde ani pri vahach

akcii RHI a BRK — B, kde z Mean Variance model priradil tymto akciam zaporné
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vahy v rozmedzi od cca —16% az —7%, ale z optimalizacie druhym modelom vyply-
nuli kladné, a ¢aso vyrazne vysoké vahy az do 40%. Nezanedbatelné rozdielne su aj
pri vahach akcii GOOG, JNJ ¢ OKE, ktoré st pri oboch variantoch Mean Absolute
Deviation optimalizacie vyrazne zaporné, no pri optimalizacii Markowitzovym Mean

Variance modelom nadobidaju tieto vahy kladné hodnoty.

5.2.3 Porovnanie vysledkov pre Mean Absolute Deviation optimalizaciu s

réoznymi hodnotami sankcie ¢,

Nase porovnavania zakonc¢ime porovnanim vyslednych portfolii pre rozne hodnoty san-
kcie ¢,, ktord hovori o tom, ako tolerantny je investor k vynosu vyssSiemu ako nim
cielend hodnota 7,. V pripade zédkazu kratkych pozicii porovnavame vysledné portfélia
so sankciami ¢, = 0,¢y = 1, kde investorovi takpovediac neprekaza, ak cielovy vynos
bude vyssi, resp. so sankciami ¢, = ¢4 = 1, kde vySsi aj nizsi vynos st rovnako nech-
cené. Vysledky su si z velkej miery podobné, do portfolii sa dostali priblizne rovnaké
akcie aj s relativne blizkymi percentualnymi podielmi. Pri hodnote cielového vynosu
7, = 10% je vysledkom dokonca to isté portfolio s vysokym, az 96.27%-nym podielov v
akcii S, ktora sa v dal'8ich pripadoch ani do jedného z 10 portfolii nedostala. Vyrazne;jsi
rozdiel vidime pri akciach MO a AMZN. Prva zmienena sa vyskytla v 4 zo 6 portfolii
pri nulovom ¢,, no v druhom pripade sa do portfélia nedostala vobec. Druhé akcia je
na tom presne opacne, nenulové vahy nadobudla v 3 zo 6 portfolii pre ¢, = ¢4 = 1,
avSak nedostala sa do ziadneho z portfolii pre ¢, = 0. Ako pov§imnutiahodné spravanie
sa nam javi spravanie vah akcie BRK — B, ktorej vaha pri zvySovani ciel ového vynosu
v oboch pripadoch najprv rastie, no zlom nastava pri prechode z hodnoty 7, = 16% na
7 = 18%.

O nieco zaujimavjeSie je to pri portfélidch s povolenymi kratkymi poziciami. Tu
porovnavame portfolid pre hodnoty sankcii ¢, = 0.25,¢4 = 1 a opédt ¢, = ¢4 = 1.
Pri vacsine portfolii st prinajmensom znamienka vah rovnaké, vahy sa podobaju napr.
pri akciach PG, RHI, OKE ¢ M. Velmi vyrazny rozdiel zaznamenévame pri akcii
MO. T4 pri variante I nadobuda vo vSetkych Siestich portfolidch vahy viac ako 100%,
no tie isté sa pri variante II pohybujt na urovni okolo —20%. Tendencia rastu vahy

pri akcii NEM je rovnaka, ¢ize s rasticim cielovym vynosom rastie aj vaha akcie,
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no vo variante I so zapornym znamienkom, a vo variance II so znamienkom kladnym.
Celkovo si pri pohlade na vahy moZzno v8imnut, Ze vahy pri variante I nadobudaju
omnoho extrémnejsie hodnoty ako pri variante IT (rozpitie —88.78% < w; < 130.43%
vs. —40.59% < w; < 73.71%).
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5.2  Porovnanie vysledkov
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5.3 Uspesnost modelov

V zaverecnej Casti tejto bakalarskej prace porovname vysledky Mean Variance a Mean
Absolute Deviation modelu za uc¢elom aplikicie v redlnom Zivote a redlnom svete in-
vestovania. Ako sme uz spomenuli v ¢asti 5.1.2, investovali sme predovSetkym podla
historickych dat z poslednych dvoch, resp. troch rokov, a to v datume 1. marca 2012.
Vahy akcii do portfolia sme zvolili na zaklade vysledkov Mean Variance a Mean Ab-
solute Deviation optimalizacie s viacerymi obmenami a pre roéznu droven cielového
ro¢ného vynosu 7,. Tieto vysledky nam predstavili 36 roznych portfolif, ktorych blizsiu
Specifikiciu najde citatel v ¢asti 5.2.

Pozornost by sme radi upriamili na Tabulky 8, 7.V nich moZno najst vynos, ktory
jednotlivé portfolia ziskali pocas investi¢nej periody jedného roku. K vysledkom sme
sa dopracovali postupom, kedy sme porovnali hodnotu portfolia na zaciatku a na konci
periody, t.j. v datumoch 1. marca 2012 a 1. marca 2013. V zmysle sekcie 1.2, sme

vypocitali relativny zisk nagich portfolii.

Tp MV MADI MAD II
10% | 12.45%  75.02% 75.02%
12% | 13.38% 16.41% 16.74%
14% | 13.20% 15.16% 15.61%
16% | 12.64% 14.42% 14.88%
18% | 12.11% 13.78% 14.74%

20% | 11.73% 13.05% 14.73%

Tabul'ka 7: Porovnanie vysledkov optimalizacie pre jednotlivé modely a cielové hodnoty

vynosu 7, so zdkazom kratkych pozicii

7 vysledkov takmer jednoznac¢ne vidno, ze pri Mean Variance optimalizicii v pri-
pade zdkazu kratkych pozicii bol priemerny ro¢ny vynos mensi ako v pripade, Ze kratke
pozicie boli povolené. Presny opak mozno sledovat pri Mean Absolute Deviation opti-
malizacii, kde vo vyske vynosov vedi portfolia, pri ktorych boli kratke pozicie zakédzané.
Zaujimavé je, ze pri zdkaze kratkych pozicii vysledny vynos portfélia s narastajicim cie-
Tovym vynosom 7, klesa. V oboch pripadoch so zdkazom aj bez zédkazu kratkych pozicii

dosahuje pri Mean Aboslute Deviation optimalizacii vys$si vynos variant 11, pri ktorom
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Tp MV MADI MAD II
10% | 15.18% 13.52% 64.58%
12% | 14.52% 1.39% 11.76%
14% | 14.95% 12.75% 15.19%
16% | 14.82% 12.18% 14.10%
18% | 14.66% 12.82% 14.53%

20% | 14.47% 13.05% 14.57%

Tabul'ka 8: Porovnanie vysledkov optimalizicie pre jednotlivé modely a cielové hodnoty

vynosu 7, s povolenymi kratkymi poziciami

st odchylky smerom nahor aj nadol rovnako nechcené (¢; = ¢, = 1). Jasnymi out-
liermi st vynosy pri cielovom ro¢nom vynose 7, = 10% v pripade oboch variant Mean
Absolute Deviation optimalizéicie so zdkazom kratkych pozicii, kedy vysledné portfolio
bolo rovnaké a s mimoriadne vysokym podielom v jednej z akcii. Roény vynos v tomto
pripade dosiahol takmer neuveritelnych 75.02%. Za povSimnutie stoji aj mimoriadne
vysoky roény vynos 64.58% pri povolenych kratkych poziciach pri Mean Absolute De-
viation optimalizacii, variant II opét s cielovym roénym vynosom 7, = 10%. Naopak,
mimoriadne nizky vynos, avSsak na poteSenie stale kladny, zaznamenala portfolio z
vysledku Mean Absolute Deviation optimalizacie, variant I, pri povolenych kratkych
poziciach, a to slabych 1.39% ro¢ného vynosu.

Na zaklade vysledkov v tej¢o ¢asti si dovolime skonStatovat, Ze najlepSou volbou
by bolo investovat so zdkazom kratkych pozicii pomocou Mean Absolute Deviation

optimalizacie, kde penalty ¢, = ¢, = 1. Aspon v tomto pripade sa nam to potvrdilo.
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Zaver

Cielom naSej bakalarskej prace bolo prehladne spracovat a porovnat dva jednoperio-
dové modely na spravu portfolia. Vychodiskovym bodom boli pre nas dve prace Har-
ryho Markowitza [4], [5] a takmer o $tyridsat rokov mladsi ¢lanok japonskych matema-
tikov Konna a Yamazakiho [1]. Obe metody, ktoré autori vo svojich pracach predstavili,
funguji ako silné optimaliza¢né nastroje. Ziskané znalosti sme vyuzili k naprogramova-
niu oboch modelov, ¢o nAm umoznilo porovnanie vysledkov na realnych datach. Nasou
snahou bolo ukézat, ze Mean Absolute Deviation model je vhodnou alternativnou k
optimalizacii pomocou Mean Variance modelu, ak nie dokonca lepSou.

Zatial ¢o prvé Styri kapitoly naSej bakalarskej prace sa venuju prevazne teoretickym
poznatkom a vlastnostiam jednotlivych modelov, piata kapitola predstavuje uvedenie
nadobudnutych poznatkov do praxe. Tejto ¢asti sme venovali najvac¢siu pozornost a
taktiz najvic ¢asu. V prvom rade sme museli stanovit ¢asovy horizont, pocas ktorého
sme vyvoj akcii sledovali, vybrat akcie do portfélia tak, aby bolo ¢o najviac diverzifi-
kované, ur¢it penalizacie v Mean Absolute Deviation modeli.

Potencialny investor s pevnymi zdkladmi v matematike by nasu pracu mohol ché-
pat ako opornii pomoécku pri investovani, ktord mu umozni lepsie pochopit fungovanie
dvoch nami skimanych modelov, ich plusy a minusy, obmedzenia, no v neposlednom
rade aj samotnu tedériu portfolia. Verime, 7Ze ¢as a namaha venovand priprave tejto ba-
kalarskej prace priniesli svoje ovocie v podobe novonadobutnutych alebo intenzivnejsie
prebratych vedomosti.

Sme presvedceni, ze zamer tejto prace sme splnili. Modely sme porovnali, v ¢asti 4
sme podla [1] ukazali, ze Markowitzova tiloha je konzistenta s tou, ktord vo svojej praci
predstavili Konno a Yamazaki. Pre rozne modely a ich varidcie sme porovnali vysledky
optimalizacie pomocou nami vytvoreného programu. Videli sme, Ze spravanie modelov
sa predovSetkym v pripade optimalizacie so zdkazom kratkych pozicii relativne podo-
balo. Niektoré z vyhod a vyznamnych plusov Mean Absolute Deviation modelu sme
nemali prilezitost vyuzit alebo zaznamenat (napr. vyhoda linedrneho programovania
oproti kvadratickému), nakol'ko nase portfolio nebolo dostatoc¢ne velké. Na zaklade vy-
sledkov optimalizacie portfolii pozostavajicich z 20 akcii z indexu S& P500 nedokazeme

potvrdit, ¢i vysledky jednej alebo druhej optimalizacie produkuju vyssie vynosy.
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