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Abstrakt

Portfolio, ktoré je zlozené z akcii podlieha riziku tychto aktiv. Preto sa zameriame na
minimaliziciu miery rizika portfélia. Na zaciatok sa oboznamime so zdkladnymi pojmami
ako oCakavany vynos, disperzia, stochastickd diferencialna rovnica a Average Value-at—
Risk. Tieto veli¢iny aplikujeme na portfélio. Zaoberat sa budeme mierami rizika portfélia,
ktoré predstavuji disperzia a Average Value-at—Risk Deviation. V teoretickej ¢asti prace
vybudujeme podmienky pre tvorbu optiméalneho portfélia. Potom aplikujeme teoretické
poznatky na konkrétne portfolio, ktoré bude vytvorené a spravované pomocou webovej

aplikacie.

Krladové slova: Avarage Value-at-Risk, ocakavany vynos, Markowitzova tedria portfolia
) 7 )

miera rizika

Abstract

Portfolio, which is set up of shares, underlies risks of these assets. Therefore we
want to focus on minimalization of the risk rate of this portfolio. At the beginning we
are introducing the basic terms like expected return, dispersion, stochastic differential
equation and Average Value - at - Risk. These quantities are applied in portfolio. We
are trying to deal with the risk rates of portfolio, which are represented by Standard
Deviation and Average Value-at-Risk Deviation. In the theoretical part of dissertation
we are building up the conditions for optimal portfolio. Then we are applying theoretical

knowledge in concrete portfolio, which will be created and managed by a web application.

Keywords: Avarage Value-at-Risk, expected return, Markowitz portfolio theory, measu-

re of risk
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1 Ciel

Investicia sa povazuje za dobri, ak prindSa ¢o najmenSie riziko. Cielom investicie je
prindsat zisk investorovi. Rozsirme preto dobru investiciu na taka, ktord prinésa co
najvacsi zisk pri ¢o najmensom riziku. Dobrym sposobom na znizovanie rizika je investiciu
rozlozit do portfélia a zaoberat sa znizovanim rizika tohto portfélia. To bude aj jednym
z cielov tejto diplomovej prace. Minimalizovat riziko portfolia. Portfolio bude zlozené
z akcii, ktoré nepochybne predstavuji rizikovy ,materidl”. Teériu portfélia vybudujeme
na zaklade nepopieratelného prinosu H. Markowitza! do modernej teérie portfolia. Pre
tvorbu Markowitzovho portfélia je nutné poznat niektoré statistické charakteristiky aktiv,
z ktorych je portfolio tvorené, v naSom pripade akcii. Tieto zakladné charakteristiky budua
uvedené v Kapitole 2 a samotnému Markowitzovmu portféliu sa budeme venovat v kapitole
nasledujicej .

Tak ako sa vyvija svet okolo nas, vyvijala sa aj teoria portfolia. Tento trend vyvoja
bude zachytavat Podkapitola 3.2, v ktorej sa venujeme pomerne novej veli¢ine, odvode-
nej od Avarage Value-at-Risk, predstavujtcej riziko portfolia a to Avarage Value-at-Risk
Deviation?. Zaklad tlohy na tvorbu portfélia s AVaRD, ako mierou rizika, je zhodny s
Markowitzovou tlohou. Rozdiel je v pouziti veli¢iny, ktora predstavuje riziko portfolia.
Spdsob jej vypoctu si vyzadaje aspoil zékladni znalost stochastického kalkulu, a nie len
preto sa tejto problematike venujeme v Kapitole 2.

Spomenuté metdody na tvorbu portfolia vyzaduju vhodny matematicky aparat na ich
rieSenie. Ten nam bude poskytnuty vo forme matematického programovania, o ktorom
budeme hovorit v Kapitole 4. Zakladnt metdédu na rieSenie tiloh matematického progra-
movania bude predstavovat metoda vnitorného bodu. V stcastnosti je tato metoda dobre
znama a casto publikovana, preto sa v Podkapitole 4.1.1 zameriame iba na jej zakladnu
myslienku.

Teoéria sa moze stat uspe$nou iba ak je aplikovatelna v praxi. Preto venujeme boha-

ty priestor aj praktickym ukazkam pouzitia teoérii, ktoré si opisané v Kapitolach 2, 3 a

IMarkowitz, Harry M., ekoném, ktory je povazovany za zakladatela modernej tedrie portfolia aj vd aka

svojej priekopnickej praci Portfolio Selection, Journal of Finance, 1952.
2dalej len AVaRD



4. Finan¢ny svet je natolko zloZity, Ze v praxi sa nevyhneme obmedzeniam na niekto-
ré skutocnosti. Napriek tomu sa vynasnazime mieru obmedzeni minimalizovat a preto
sa budeme venovat aj poziadavkam trhu, ako napriklad zahrnit transakcéné naklady do
portfolia.

V dnesnej dobe je internet siic¢astou nasho zivota, ¢i ho pouzivame alebo nie. Vyuzivaju
ho banky, investi¢né spolo¢nosti a kazdd moderné institicia, ¢i spolocnost. Preto cielom
tejto prace bolo vytvorenie webovej aplikicie na tvorbu a sledovanie portfolia. V aplikacii
budd implementované teoretické poznatky z Kapitol 2, 3 a 4, do formy jednoduchého a
praktického vyuzitia. Spojenia sveta financii, internetu a aplikovanej matematiky. Zaro-
ven dafame, ze sa stane prinosom na vyuzitie teorie portfélia v praxi. Blizsie sa budeme

venovat uvedenej aplikacii v Kapitole 5.



2 Charakteristiky akcii

Financné aktiva si cenné papiere, ktoré sit obchodované na finan¢nych trhoch. Radime
medzi nich dlhopisy, akcie, opcie, futurity a iné. V dalSom texte sa budeme venovat
vyhradne jednému typu finan¢éného aktiva a to akciam.

Neoddelitelnou sucastou finanénych trhov je trh s akciami. Akcia je cenny papier,
ktory umoziuje svojmu majitelovi vlastnit podiel na majetku spolo¢nosti, ktora akciu
emitovala. Prava a povinnosti majitela akcie upravuje okrem obchodného zakonnika
taktieZ zakon o cennych papieroch. Akcionar ma, okrem inych prav, pravo podielat sa na
zisku akciovej spolo¢nosti vo forme dividendy. O vyske dividendy rozhoduje kazdy rok s
ohladom na dosiahnuty hospodarsky vysledok valné zhromazdenie, zlozené z akcionarov.

Skutoc¢nou hodnotou akcie je jej kurz na burze cennych papierov. Vyska kurzu je
ovplyvnend dosahovanymi, resp. ocakavanymi hospodarskymi vysledkami akciovej spo-
lo¢nosti, vyvojom priemyselného odvetvia, v ktorom akciova spolo¢nost posobi a stavom
ekonomiky $tatu v ktorom akciova spolo¢nost vyvija svoju ¢innost. Na kurz akcie posobia
aj iné faktory. Napriklad objem produkcie firmy, vyvoj jej trhového podielu a schopnosti
manazmentu.

Dolezitym faktorom, determinovanym faktormi predoslymi, je ponuka resp. dopyt po
konkrétnej akcii na burze cennych papierov. Tento aspekt do znac¢nej miery prispieva k
nestabilite ceny, teda kurzu akcie. Nie len Ze sa cena akcie meni zo diia na den ale v praxi
sa meni aj v kratSich ¢asovych intervaloch. Neocakivany vyvoj kurzu akcie moze byt
sposobeny pozitivnou alebo negativnou informéaciou o spolo¢nosti, ktoré akciu emitovala,
alebo globalnou spravou, ktoré zasiahne cely akciovy trh a tym padom aj konkrétne akcie.

Vyvoj kurzu kazdej akcie je individudlny. Napriek tomu sa v praxi da vypozorovat
typicky priebeh kurzu a urcité Standardné situacie. Denné kurzy vytvaraja krivku, z
ktorej mozeme vyc¢itat zdkladny smer vyvoja kurzu. Tento smer sa nazyva trend. Na
Obréazku ¢. 1 je vyvoj akcie Google, jej vyvoj ma rastici trend. Uvedeny obrazok bol

ziskany z finan¢ného portalu finance.yahoo.com.
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Obrazok 1: Krivka vyvoja ceny akcie Google s rasticim trendom

2.1 Vynos akcie

Uvazujme o investorovi, ktorého investi¢né aktiva tvoria akcie. Ako bolo spomenuté v
uvode kapitoly, skuto¢nou hodnotou akcie je jej cena na akciovom trhu a v dalSom texte
sa pod pojmom cena akcie bude mysliet prave cena akcie na akciovom trhu. Primarnym
ciefom racionalneho investora je dosiahnut zisk z investicie, preto aj investor, ktory in-
vestuje do akeif sleduje tento ciel. Oboznamme sa teda s profitom resp. vynosom? akcie.

Vymnos akcie vyjadruje zlomok
) St
St-1

kde S; predstavuje cenu akcie dnes a S;_; je cena akcie v predchadzajicom ¢ase. Ak
t =1,2,...,n, potom interval [t — 1, ] predstavuje ¢asovy interval, ako den, mesiac alebo
rok. Podla toho, aky ¢asovy okamih predstavuje tento interval, mozeme rozdelit vynos
(1) na jednodiiovy, mesacny alebo roény?.

Vyraz (1) mozeme aproximovaft > funkciou prirodzeného logaritmu, to znamené

St — Si—1 (St — Si1 ) ( S )
2 SOt o (20 ) — -
) St—1 Si—1 St1 '

V nasledujucich kapitolach, kde sa bude vyuzivat vynos akcie, bude tento vynos vyjadreny

prave vztahom (2).

3y dalsom texte budem pouZivat iba vyraz vynos
4mézeme uvazovat aj iné ¢asové obdobia napr. dva tyzdne a podobne.
Spre funkciu In(x + 1) plati In(z + 1) ~ z, pre = ~ 0



2.2 Ocakavany vynos akcie

V predoslej podkapitole sme si opisali postup vypoc¢tu vynosu akcie, ak ceny akcie boli
zname. Aky je o¢akavany vynos akcie, napriklad zajtra? V tejto ¢asti zodpovieme na tuto
otazku, aj ked s pravdepodobnostou rovnou jednej nedokdzeme odpovedat uplne presne.

Predpokladajme, Ze ceny akcii za uplynulych n dni st zndme. Potom podla (2) mo-

zeme vypocitat n — 1 dennych vynosov. Definujme si vektor znamych vynosov ako

(3) v = (v1, V9, ..., U),

kdek=n—1awv;,=1In <55_1> ,Vi=1,2,... k. Potom ocakdvany vynos, ktory oznac¢ime
v, je rovny

(4) U= E[VL

kde E predstavuje operator strednej hodnoty. Ak pouzijeme aritmeticky priemer ako

nevychyleny odhad strednej hodnoty [11], dostavame

k
E V;.
i=1

Treba si uvedomit, ze ak sme pocitali aritmeticky priemer vektora vynosov kde ¢asovy

(5) U=

| =

interval [t — 1, ¢] predstavoval jeden defi, tak o¢akdvany vynos (5) je na dalsi dei.

2.3 Volatilita vynosu akcie

Pri odhadovani oc¢akdvaného vynosu akcie sa dopustame urcitej chyby. Téato chyba je
sposobend nielen chybou statistiky, ktort pouzivame na odhad oc¢akavaného vynosu, ale
aj nepredvidatelnymi ,skokmi” ceny akcie, ktoré podliehaja akciovému trhu. Tieto skoky
vyjadrujia mieru nidhodnosti, ktort nazyvame volatilita. Cim viidsie s tieto skoky, to
znamend rozdiely cien akcii, tym vicsia je aj volatilita vynosu akcie. Jednou z metéd na

meranie volatility vynosu akcie je jej meranie pomocou disperzie.

Definicia 2.1. [11] Nech £ je integrovatelnd ndhodnd premennd. Hovorime, Ze md dis-

perziu, ak existuje strednd hodnota

D(§) =E (¢ —E(¢)))

Cislo D(€) sa nazjva disperzia.



Nevychylenym odhadom disperzie (pozri [11]) je Statistika
1 o .
(6) (&) = 1 Z(fz - &),
i=1

kde, &,&,...,& je nahodny vyber nidhodnej premennej & a € je aritmeticky priemer
nadhodnych vyberov ndhodnej premennej &.
Potom odhad disperzie o¢akavaného vynosu akcie, pouzijuc (6) a vektor predoglych

vynosov v, je dany ako,
k
ey 2
™ 7(0) = g Do = )

2.4 Stochasticky vyvoj ceny akcie a Brownov pohyb

Na buditicu cenu akcie vplyva vela faktorov, ktoré ¢asto nevieme ani odhadniat ani uréit
mieru ich vplyvu. Preto akciam priradujeme urciti mieru nahodnosti ich vyvoja, teda
cena akcie vykazuje tzv. stochasticky charakter resp. sa riadi stochastickym procesom.
Zakladnym kamenom pri budovani stochastického kalkulu je Brownov pohyb. Brownovmu

pohybu a jeho aplikacii na vyvoj vynosu akcie sa budeme venovat v tejto podkapitole.
2.4.1 Wienerov proces a Brownov pohyb

Definicia 2.2. [13] Brownov pohyb {X(t),t > 0} je t-parametricky systém ndhodngch
velicin, pricom

1. vsetky prirastky X (t + At) — X(t) maji normdlne rozdelenie so strednou hodnotou

A a varianciou o2 A;

2. pre kazdé delenie 0 < t; < to < t3 < ... < t,, su prirastky X(t2) — X (t1), X (t3) —
X(tg), X(tg)—X(t3), ..., X (tn) — X (tn—_1) nezdvislé ndhodné premenné s parametrami
podla bodu 1;

3. X(0) =0 a vzorky ciest si spojité v premennej t > 0.

Wienerovym procesom sa nazyva taky Brownov pohyb, ktorého parametre st y = 0

ao?=1.



Analyzou Brownovho pohybu {X(¢),t > 0} v tvare totalneho diferencialu jeho pri-
rastkov dX (t) = X(t + dt) — X(¢) dospejeme k stochastickej diferencidlnej rovnici pre

Brownov pohyb v tvare
(8) dX(t) = pdt + odW (1),

pricom W(t) je Wienerov proces. Prechod od prirastkov dX(t) = X(t 4+ dt) — X(¢) k

stochastickej diferencialnej rovnici je podrobnejsie opisany v [13].

2.4.2 Geometricky Brownov pohyb

Ak X(t),t > 0 je Brownov pohyb s parametrami u,o a yo € R tak systém nahodnych
premennych Y (t),t > 0, definovanych ako

9) Y (t) = yoeX 7,

sa nazyva geometricky Brownov pohyb. Parametre geometrického Brownovho pohybu

o2
majt tvar E[Y] = ye!t 2 pre stredni hodnotu a var(Y) = y2e2#+o° (et — 1) pre

varianciu. Odvodenie parametrov strednej hodnoty a variancie mozno najst v [13].

2.4.3 Itoova lema

Lema 2.1. [6]/ Nech f(x,t) je hladkd funkcia dvoch premenngch, priéom premennd x je
riesenim stochastickej diferencidlnej rovnice dv = p(z,t)dt+o(z,t)dw, kde w je Wienerov
proces. Potom prvy diferencidl f je dang vztahom

2
df = fd +<a—{+—( >22f>dt

dosledkom coho funkcia f vyhovuje stochastickej diferencidlne;j rovnici

2 af

df:(g—{+u(x,t)?+% *(z t)(92 )dt+ o(z, )%dw.

Pri dokaze sa vyuziva rozvinutie funkcie f do Taylorovho radu, podrobnejsi opis dokazu

mozno najst v [13].



2.4.4 Stochasticka diferencidlna rovnica pre vyvoj ceny akcie

Je zrejmé, 7e cena akcie sa meni s ¢asom. Preto na modelovanie vyvoja ceny akcie
pouzijeme funkciu ¢asu S = S(t), kde funkéné hodnoty st ceny akcie. Podla [13] zmena

ceny akcie vyhovuje stochastickej diferencidlnej rovnici
(10) dSt = ,LLStdt + O'Stth,

pricom dS; predstavuje zmenu ceny akcie za ¢asovy okamih dt, i je trend a o je volatilita
¢asového vyvoja akcie. Wienerov proces je oznaceny ako W;. Z uvedenej rovnice mozeme
pocitat cenu akcie S; nasledovne®.
Nech f(t,z) =In(z) a Y; = f(¢,S:), potom
of 1 82f_ L af

g 02 o
Z Lemy 2.1 vyplyva
1 11
dY; = 0dt + —dS, — = —0?S2dt
t gt g

a po dosadeni (10)

1 11
dY, = 0dt + —dS;, — ——
t 0 +St St QStQ

1
o2 S2dt = pdt + odW; — 502dt,
z ¢oho integraciou dostavame
L,

Y;:Yb‘i‘/ﬂf‘i‘UWt—iU t.

Po dosadeni Y; = In(.S;) dostavame
1
In(S;) = In(Sy) + pt + oW — 50225.

Exponovanim predoslej rovnice dostavame, 7e cena akcie v ¢ase t je rovna

(11) S, = Soe(“t+UWt_%a2t).

St
St—1

Pripomenme si, Ze vynos akcie poc¢itame podla (2) ako In a s vyuzitim vypoctu
y y y
S; pomocou (11) moézeme pocitat stochasticky vyvoj vynosu akcie pre ceny S; a Sy
nasledovne,
1,2
(12) S, _ SpelutroWi=sz0t) _ e (Wim W)~ 3o
St—l Soe(/l'(t_l)"’_o-w(tfl)_%02(75_1))

prebrané z 8]

10



Vynos akcie v tvare (2) mozeme ziskat logaritmovanim (12) a preto,

1
(13) In (Sst ) =p+o(W,—W,1) — 502.
t—1

Prirastok (W;—W,_1) Wienerovho procesu je ndhodna premenna z normélneho rozdelenia
N(0,1) so strednou hodnotou nula a disperziou jedna, pozri Def. 2.2. Pre budicu cenu
akcie S;.1 bude prirastok Wienerovho procesu v tvare (W, 3 — W;). Tento prirastok

moZeme nahradit hodnotou e ~ N(0,1). Potom pre budici vynos akcie plati,

St+1 1 2
14 1 = — —0”.
(14) n( s, ) p+oe 50

Vo vyjadreni budiceho vynosu (14) vystupuju parametre u, o, €. Parameter u vy-

jadruje trend vyvoja akcie, o predstavuje mieru volatility akcie a ¢ je stochasticka zlozka.

2.4.5 Odhad parametrov vynosu

UvaZujme o vynose akcie podla (2). O¢akavany vynos je potom

=[n (%))

Odhad ocakavaného vynosu mozeme ziskat napriklad pomocou Statistiky aritmetického

priemeru, odhad ozna¢me fi. Ocakavany vynos podla (14) je rovny

1 1
p=E {ln (St“)] = Elp+oe — 502] =p— 502,

kde E predstavuje operator strednej hodnoty. Pouzijtc tato skuto¢nost v (14) mozeme

S,
1n< gl) = [i + o,

kde & je druha odmocnina odhadu disperzie o¢akdavaného vynosu.

pisat

11



2.5 Average Value-at-Risk vynosu akcie

Value-at-Risk” je veli¢ina, ktord nam dava zrozumitelny a jednoduchy pohlad na rizi-
ko. VoIne povedané, ak by sme pomocou VaR chceli uréit riziko, ktoré je spojené s
ndhodnym vynosom akcie r, potom VaR,(r) odpoveda na otéazku: , Pre ktort hodno-

tu nadhodnej premennej r plati, Ze s pravdepodobnostou a% bude vynos hor§i nez tato

hodnota VaR,(r)?”

Veta 2.1. [10] Nech £ je ndhodnd velicina o F¢ je jej distribucnd funkcia, t.j. Fe(z) =
P{¢ < x}. Nech Fgl(v) je sprava spojitd inverzia Fe, t.j Fgl(v) = inf{z : F¢(z) > v}.
Pre fixni hodnotu o € (0,1) definujeme Value-at-Risk VaR, ako a-kvantil, teda

VaRa(g) = Fg_l(a)7
alebo tiez mozeme pisat VaR,(§) ako
VaR,(§) = inf{x : F¢(z) > a}.

VaR je rozsirena nielen pri merani rizika vynosu akcie, ale je vhodna aj na meranie
inych ekonomickych ukazovatelov, ako strata podnikov a pod. Hodnoty « volime podobne
ako pri ur¢ovani miery spolahlivosti, teda napriklad o = 0.05 alebo o = 0.01.

Inou veli¢inou odvodenej od VaR je Average Value-at-Risk®. Pre AVaR st zauZivané
aj nazvy ako Conditional VaR alebo Expected Shortfall. AV aR je vlastne priemer hodnot,
ktoré su ,horsie”, teda za uroviiou VaR. Na Obrazku ¢. 2 je zndzorneny histogram sce-
narov? budticeho vynosu akcie MSFT'?, V zakrtizkovanej oblasti sa nachadzajt hodnoty
vynosu, ktoré st za VaR a pomocou strednej hodnoty z nich ziskame hodnotu AVaR
vynosu. V Prilohe B ¢. 1 sa nachadza autorom vytvoreny program z Matlabu!!, ktory
vygeneruje scendre, vypoc¢ita AVaR a nakresli histogram.

Nasledovna definicia je definiciou AV aR pre spojité ndhodné premenné, ktora objas-

nuje aj jej nazov.

"dalej len VaR

8dalej len AVaR

9generovanie scenarov vynosu bude blizSie popisané v Kapitole 3.2.1

OMSFT (Microsoft Corp.) je skratka (ticker) spolo¢nosti kétovanej na akciovej burze. Ak budi v

dalsom texte pouzité skratky spolo¢nosti, pre urcenie ich totoznosti pozri finance.yahoo.com
HMatematicky softvér, pozri www.mathworks.com
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Avarage Value-at-Risk

| Hodnoty, z ktorjch sa
wychadza AvaR

WaR

Frekv encia viskytu
12
&}

Yynos

Obrazok 2: Histogram simulovanych budicich vynosov akcie MSF'T. Zakruzkovana oblast
obsahuje vynosy, ktoré st horsie ako hodnota VaR. Z nich pomocou strednej hodnoty

vypocitame AVaR vynosov.

Definicia 2.3. [12] Average Value-at-Risk pri drovni a, 0 < o < 1, ndhodnej premennej

& je definovand nasledovne:

AVaR,(€) = é /0 " P w)du,

pricom Fy je distribucnd funkcia ndhodnej premennej &.

Ak si predstavime integral v jednoduchsej forme ako sucet, tak predosla definicia
vyjadruje priemer vSetkych kvantilov od 0 po a. TakZe aj podla tejto definicie mozeme
ziskat predstavu, ze ide skuto¢ne o priemerné hodnoty za VaR a teda aj objasnenie nazvu

AVaR. Nasledovna formulacia AVaR pomocou optimaliza¢nej tlohy je velmi dolezita

pre praktické tucely pocitania AVaR.

Veta 2.2. [12] Average Value-at-Risk pri vrovni o, 0 < a < 1, ndhodnej premennej £ je

riesenim nasledovnej optimalizacnej ilohy,

(15) AVaR,(€) = max{z — ~E[(€ ~ )]},

kde vgraz (§—x)~ predstavuje zdporni cast rozdielu —z, teda ({—x)~ = max{—({—z),0}.

Névod na dokaz prechodu od Def 2.3 k Vete 2.2 mozno najst v [10].
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Disperzia nahodnej premennej £ predstavuje mieru rizika, ktora nam, volne povedané,
dava obraz o tom, aka je priemernd odchylka hodnéot & od strednej hodnoty E[¢]. V

nasledujicej definicii si uvedieme mieru rizika pomocou AVaR.

Definicia 2.4. [9] Nech £ je ndhodnd premennd s AVaR, (), 0 < a < 1. Potom veli¢inu
AVaRD,(§) = E[] — AVaR.(S)

nazyvame Average Value-at-Risk Deviation a predstavuje mieru rizika ndhodnej premennej

& meranej pomocou AVaR,,.

Kde nebude hrozit nedorozumenie budeme index « vynechavat. Na Obrazku ¢. 3 je
znézornend miera rizika AVaRD. Histogram'? na obrazku je vytvoreny pomocou 10* simu-
lacii budiceho vynosu r akcie MSFT. Dvojita §ipka urcuje vzdialenost strednej hodnoty

vynosu od AVaR vynosu. Tato vzdialenost podla Def. 2.4 ur¢uje mieru rizika AVaRD.

Average Value-at-Risk Deviation
500 T T T T T T T T T T T

Frekvencia vyskytu

0.5 0.4 0.3 0.2 0.1 0 0.1 0z 0.3 04 0.5
Vynos r

Obrézok 3: Histogram simulovanych budicich vynosov akcie MSF'T. Dvojita $ipka urcuje

velkost miery rizika AVaRD(r)

12 Autorom vytvoreny program z Matlabu sa nachédza v Prilohe B ¢. 1
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2.5.1 Odhad Average Value-at-Risk

V ¢lanku [4] je ukdzany pristup uréenia AVaR pomocou odhadu. Nech r = (1,79, ..., 7%)
je realizacii vynosov akcie a r® = (r§,r3, ..., ;) je vektor vzostupne usporiadanych prvkov
vektora r. To znamena, ze r; < rjaki < j, Vi,j € {1,2,..,k}. Aproximaciu 100%«

prvkov vektora r® pomocou premennej oy ziskame nasledovne:
16 ar = max{i < ka
(16) ¢ = max{i < ka},

kde k je pocet prvkov vektora r® (aj r). Ak z vektora r® vezmeme len prvych ay prvkov,

tak odhad AVaR, ma potom tvar:

75 s
T

(17) AVaR,(r) = Z;l

A

Pre k — oo je vyraz (17) dobrym odhadom AVaR,. Odhad (17) ,funguje” dobre aj pre
hodnoty, ked o« = ka. To znamend, Ze ak vyberieme prave prvych ap = ka prvkov
vektora r® a vypocitame ich priemer, ziskame presnu hodnotu AVaR,. V Tabulke ¢.2.5.1
st porovnévané hodnoty AVaR vygenerovanych scendrov vynosu akcie MSF'T pocitane]
podla (17) a podla (15). Miera spolahlivosti je zvolend o = 0.05. V tabulke zamerne
volime ,netradiéné” k, aby sme ukazali spravanie odhadu. V stlpci oznacenom AVaR st
hodnoty poéitanné podla (15) a v stlpci s znacenim AVaR si hodnoty poé¢itané podla
(17). Z tabulky je dobre vidno, Ze odhad sa spresiiuje so zviac¢Sovanim k a skuto¢ne ak
ar = ka, hodnoty AVaR st rovné AVaR i pre malé k. V Prilohe B ¢. 1 sa nachadza
autorom vytvoreny program z Matlabu, ktory nasimuluje vynosy, vypoéita z nich AVaR

a AVaR.
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k Qy, ko AVaR | AVaR

100 3 ot -0,2490 | -0,2490

199 | 9 9,95 | -0,2410 | -0,2445

1000 | 50 20 -0,2679 | -0,2679

1509 | 75 75,45 | -0,2764 | -0,2768

10000 | 500 200 -0,2615 | -0,2615

16456 | 822 | 8228 |-0,2686 | -0,2687

20000 | 1000 | 1000 |-0,2643 | -0,2643

31859 | 1092 | 1092,95 | -0.2628 | -0.2628

Tabulka 1: Porovnanie hodnot AVaR pomocou odhadu (17) a hodnot AVaR pocita-
nych podla (15). Stlpec k oznacuje pocty simulacii (pocet prvkov vektora r), stlpec oy,

vyjadruje hodnotu ¢isla oy vypocitaného podla (16) a v stipci ka st saciny k a a.

3 Teodria portfolia

Portfolio je subor aktiv, napriklad akcii, dlhopisov, vymennych kurzov ale aj ich kom-
binacii. V tejto kapitole sa zameriame na portfolio zlozené vyhradne z akcii. Jednou z
najdolezitejsich dloh portfélia je diverzifikovat riziko. To znamena, ze pri vhodne zvo-
lenych pomeroch aktiv v portféliu mozeme znizit riziko investicie do takéhoto portfolia,
skor, ako by sme celi investi¢nt sumu zainvestovali do jedného aktiva.

Jednou zo zékladnych priorit investora je ,ziskat ¢o najviac pri ¢o najmensom riziku”.
Takyto postoj je vo svojom zaklade protichodny, nakolko pri maximalizacii vynosu sa
investor vystavuje aj zvySenému riziku. Preto sa pri tvorbe portfélia obmedzime na
konkrétny vynos, teda ho zafixujeme na urcitej hodnote a stistredime sa na minimalizaciu
rizika pri danom vynose.

Uvazujme o portfoliu zloZeného z n akcii'® s ndhodnymi vinosmir = (rt,r% ... r")7.

Bako pocet akcii myslime pocet aktiv, nie pocet konkrétnych akcii jednej spolo¢nosti
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Nech vektor
(18) T (I S S

so zlozkami 7 pre ¢ € {1,2,...,n} reprezentuje ofakavané vynosy akcii. Uvazujme, 7e
investor ma rozpocet 1 pefiaznej jednotky'* a rozdeli tento rozpocet do pozicii, resp. vah

v portfoliu, ktoré oznacime

(19) w = (wy, Wy, ..., w,)"

tak aby bola splnené rozpoc¢tova podmienka

(20) wil=1,

kde 1 = (1,1,...,1) je jednotkovy vektor rozmeru n. Potom oc¢akivany vynos portfolia

je vyjadreny ako
(21) E[w’r] = w'T.

Uvazujme o R ako o urcitej miere rizika nasho portfolia, resp. miere rizika o¢akavaného
vynosu portfolia. Nech r, predstavuje zafixovany vynos, ktory ,pozadujeme” od nasho
portfolia. Potom R minimalizujeme pri danom ocakdvanom vynose r, a portfélio musi
spliiat (20). Tieto poziadavky zapiSeme nasledovne:

min R(w’r)
weR?

929 wiT > 1,
p

wlil=1.

Riesenim takejto tlohy dostavame optimalne vahy portfolia vzhladom na mieru rizika R.
V predoslej formulécii je vektor w ,neobmedzeny”, to znamené, ze vahy portfolia mozu byt
aj zaporné. Zaporné vahy'® znamenaji, Ze sme niekomu dlzni ¢ast portfolia, konkrétne
tu Cast, ktora predstavuje w; < 0, Vi = {1,2,...,n}. V praxi to pri akciovom portfoliu

znamena, ze si pozi¢iame akcie v hodnote, ktort predstavuje zlomok hodnoty portfélia

Mbez Gjmy na vieobecnosti
15y literattre sa oznaduju aj ako short-position alebo kratka pozicia
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urceny zapornymi vahami, hned ich predame a potom ich pri dalSej alokécii portfolia
kapime a vratime spitf. Vyhoda kratkych pozicii je v tom, Ze ak si dnes pozi¢iame 100
kusov akcii Ford v cene 30$ za kus a o mesiac bude cena akcie 25$ za kus, tak bilancia je
nasledovné

100 * 30% — 100 * 25% = 500%.

To znamend, ze takouto transakciou zarobilo portfolio 500$ za mesiac na transakcii so
zapornymi vahami. Z toho vyplyva, Ze kratke pozicie si vyhodné vtedy, ak ocakavané
ceny akcii budi niz8ie ako, ceny za ktoré sme si akcie ,pozicali”. Samozrejme, ze takato
transakcia bude ziskova iba v pripade, ak sa ocakavania ceny akcie aj naplnia. Je dobré si
uvedomit, Ze nikto ,nepozic¢iava ni¢ zadarmo” a preto treba podcitat s urcitymi nakladmi
za takuto transakciu. Napriklad ak by sme si vedeli pozicat jednu akciu s irokom 4.5% z

ceny akcie na rok, potom by bilancia vyzerala nasledovne
100 % 30$ — 100 * 30$ * 0.045 — 100 * 25% = 3000$ — 135% — 2500% = 3659,

ak by sme si akcie vypozicali prave na jeden rok. To ale znamend, ze ziskat na takejto
transakcii mozeme iba vtedy ak plati

S~ S
Ser1

100% > 7%,

kde 7 je trok za vypozi¢anie si akcie na ¢asové obdobie [t,t 4 1]. Tato podmienka je iba
jedna z mnohych, kedy nie st zdporné vahy v portfoliu vyhodné, resp. povolené. Pod-
mienka nezapornosti tvori restrikciu na vahy portfolia napr. aj z dovodov legislativnych.
To znamend, Ze niektoré portfolia, ako napr. portfélia na zabezpecenie déchodkového
sporenia, st zdkonom regulované a zaporné vihy nie st povolené. Optimaliza¢ny prob-
lém minimalizacie rizika portfélia so zahrnutim obmedzenia nezdpornych vah sa zmeni

nasledovne,
min R(w’T)
weRn?
wiT > Tps
wlil=1,
w > 0,,

kde 0, = (0,0,...,0) je n-rozmerny nulovy vektor.
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3.1 Markowitzova formulacia portfélia

V predoslej kapitole sme si ozrejmili vSeobecni tlohu na minimalizaciu miery rizika port-
folia. H. Markowitz sa zaoberal mierou rizika, ktort predstavovala variancia, resp. disper-
zia. Takato tloha sa nazyva aj Mean-Variance, pretoZe minimalizuje varianciu portfolia
pri danom ocakdvanom vynose. Do optimaliza¢ného problému vstupuju historické ceny
aktiv, v naSom pripade akcii. Z historickych cien akcii sa ako prvé vypocitaji historické
vynosy tychto akcii a tie buda slazit nielen na odhadnutie o¢akavaného vynosu portfolia,
ale aj na vypocet kovarianc¢nej matice, ktora vstupuje do tucelovej funkcie minimaliza¢né-
ho problému. Tieto fakty si zhrnieme do nasledovného optimaliza¢ného problému riesenia

Markowitzovho portfolia[8]:

min w’ Qw

weR™
(23) wiT =1,
wlil=1.

Uloha (23) je tlohou konvexného kvadratického programovania, ktort blizsie $pecifi-
kujeme v Kapitole 4. Ako uz bolo spomenuté v ivode kapitoly, ako vstup na odhadovanie
premennych vo formulacii Markowitzovho problému potrebujeme historické ceny akcii.

Matica historickych vynosov akcii v portfoliu mé nasledovny tvar

ri 7’% ry
7’1 T‘2 7,,n
2 Ta 2
V = ,
7"11: Y o

kde stipce matice st chronologicky usporiadané vynosy akcii, pricom n je pocet akcii a k je
pocet vynosov akcii. Jednotlivé prvky matice V' st pocitané podla (2). Vektor T je vektor
ocakévanych vynosov akcif, ktorého prvky 7 ziskame pomocou (5) zo stipcov matice
vynosov V. Skalarnym suc¢inom vektora r a vektora vih w dostavame ocakavany vynos

portfolia a ten ddvame do rovnosti s pozadovanym vynosom portfolia, ktory predstavuje

19



parameter r,. Matica () je kovarianna matica vynosov akcii vstupujticich do portfélia.

Kovarian¢nd matica ma tvar:

i1 G421 " (in

G21 Q422 - (Qon
Q= ;

dn1 . Tt Adnn

kde prvky ¢;; pre i # j st kovariancie medzi vynosmi akcii i a j. Prvky ¢;, i € {1,2,...,n}
na diagonale matice () predstavuju disperziu o¢akivaného vynosu akcie i. Na odhad prv-

kov ¢;; kovarian¢nej matice moZeme pouzit nasledovnu Statistiku

k
1 S o
(24) t = =7 21 =P =), ¥ij={L2....n},
=1

Prvok 7 je | —ta zlozka j — teho vektora vynosov (stlpca matice vynosov) a 7/ je j — ta

zlozka vektora ocakavanych vynosov 7.

3.1.1 Analytické rieSenie Markowitzovho portfélia

V tejto casti si ukazeme analytické riesenie Markowitzovho portfolia pomocou Lagrange-
ovej analyzy. Postup rieSenia je prebrany z [8]. Preformulujme matematicky zapis (23)

nasledovne

1 n

min — E Wi W5 i

weRn 9 Z W54
1,j=1

(25) Zwﬁi =T,
i=1

n
E w; = 1,
i=1

pricom 7 predstavuje prvky vektora T, ¢;; je kovariancia medzi vynosmi akcie i a j ak
i # 7, inak je to disperzia akcie 7 a w; st vahy akcie ¢ v portfoliu. Aby sme dosiahli préave

jedno rieSenie minimalizacie (25) musia byt splnené nasledovné predpoklady:
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1. 7 s linearne nezavislé. Ak by to tak nebolo, méZeme linearne zavisly vynos vyne-

chat, to znamena vylucit prislichajicu akciu z portfolia;

2. z predos§lého predpokladu vyplyva, Ze kovarian¢nd matica s prvkami g;; je regularna

a pozitivne definitné;
3. existuji dve akcie, pre ktoré plati # # 7, 1<1i,j<n.

Medzi zédkladné metody na riesenie Markowitzovho optimalneho portfolia patri analy-
tickd metoda Lagrangeovych multiplikdtorov. Lagrangeova funkcia daného optimalizac-

ného problému vyzera nasledovne

L(w, A, 0) = szw]qw—l—)\Zwlr—rp —1—62101—1

1,5=1

Nakolko predpoklad 2. urcuje, Ze matica kovariancii vynosov je pozitivne definitna, tak
Lagrangeova funkcia £(w, A, d) dosahuje minimum v bode, kde parcialne derivécie prvého

radu su nulové. Preto pre minimum musi platit,

aauf :ijqw—)\FZ—(SIO, 22{1,2,,71}

¢o mozeme zapisat vo vektorov tvare ako

oL

(26) w

=Qw—-Ar—901=0

kde w je vektor vah, r je vektor o¢akidvanych vynosov, () je kovarian¢nd matica a 1 =
(1,1,...,1)T je jednotkovy vektor rozmeru n. Parcidlne derivicie Lagrangeovej funkcie

podla A, d musia byt tiez nulové,

(27) g—i—rp—wTr—O
oL Ty
(28) o5 = L-wi=0

Systém (26)—(28) je systém n + 2 lineadrnych rovnic s n+ 2 nezndmymi. Zvolme w,, teda

hl'adané vahy, ktoré sa rieSenim predoslého systému. Vyjadrenim w z (26)
(29) w=AQ 'tT+iQ "1 =w,
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a po dosadeni w, do (27),(28) dostavame
r, = AL Q'r + 617 Q7 'y,
1=Xx"Q "1 +617Q 1.

Ak ozna¢ime A = 17Q7'r, B = v'Q7'r, C = 17Q"'1 a D = BC — A2, dostaneme
sustavu

rp = AB + A,

1=MA+6C,
ktord ma prave jedno rieSenie, ak je jej determinant D nenulovy. Pretoze vektor T podla

predpokladu 2. nemé vietky zlozky rovnaké, musi platit Ar — B1 # 0. Matica Q! je
pozitivne definitna, teda (At — B1)TQ~'(Ar — B1) > 0. Roznésobenim dostaneme

A’B — A’B — BA® 4+ B*C > 0 a teda B(BC — A?) > 0.

Kedze B > 0, dostavame, 7e determinant D = BC — A? je kladny a preto ma ststava

prave jedno riesenie,

1 1
(30) )\ZB(TPC—A) aézB(B—Arp).

Dosadenim Lagrangeovych multiplikdtorov (30) do (29) dostaneme rieSenie Markowit-

zovho optiméalneho portfolia (23) v tvare

w, =g+ hr,,
g= (BQ 1)~ AQ ).
1 -1 -1
h= 2 (BQ )~ AQ D)

Optimalne portfélio ma vektor vdh rovny w,. Potom disperzia vynosu optimalneho port-

folia je rovna

Var(ry) = W;;FQWP = (g+ th)TQ(g +hr,) = gTQg + (hTQg)T’p + (gTQh)Tp + (hTQh)T;%-

Z uvedeného vyplyva, Ze disperzia portfélia je kvadratickou funkciou r,. VSimnime

si, ze ¢len h”Qh pri r, je kladny. Na Obrézku ¢. 4 je znazornené parabola, ktora tvorf
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hranicu efektivnych portfolii'®. To znamend, Ze portfolia, ktoré sa nachadzaji na tejto
parabole, maji optimalne vahy. Aj ked portfolia v dolnej'” ¢asti paraboly si efektivne,
vzhTadom na Markowitzovu teériu, nie st rozumné, nakolko mézeme vytvorit portfolio z

hornej ¢asti paraboly (a dosiahnut vyssi vynos portfolia) pri rovnakej miere rizika.

it Efektivha hranica portfolii
1"1 T T T T T T T

| Efektivha hranica

Wynos

2 I I I I I I I
[IR:] 1 1.2 1.4 16 18 2 22 2.4

Disperzia ot

Obréazok 4: Efektivna hranica portfolii vzhladom na vynos r, a disperziu o. éipka ukazuje

na optimalne portfélio s najnizsou disperziou

3.2 Portfolio s AVaRD ako mierou rizika

Markowitzova tloha sa zaoberala minimalizaciou disperzie portfolia, ktora predstavovala
mieru rizika. ZjednoduSene sa d& povedat, Ze minimalizovala priemer vzdialenosti oca-
kdvaného vynosu od pévodnych hodnot vynosu. To znamena, ze disperzia predstavovala
riziko toho, do akej miery si vynosy rozptylené od oc¢akdvaného vynosu. Preto, ¢im vic-
Sia je disperzia tym, vacsie je riziko nenadobudnutia oc¢akavaného vynosu a tym aj riziko
portfolia. V tejto ¢asti sa budeme zaoberat portfoliom, ktorého riziko bude predstavovat

miera AVaRD,(§) = E[¢] — AVaR,(£), definovana v Kapitole 2.5. Mieru rizika AVaRD

16V Prilohe B ¢. 2 je autorom vytvoreny program z Matlabu, ktory vytvori efektivnu hranicu portfolii

a zakresli ju do grafu
7pod vrcholom paraboly
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budeme minimalizovat vzhladom na obmedzenia, ktoré s obdobné ako v pripade Marko-
witzovho portfélia. Na avod potrebujeme ziskat data, z ktorych budeme AVaRD portfolia
pocitat. Tieto data budeme generovat na zdklade informécii ziskanych z historickych dat.

Dalsi postup tvorby portfolia je totozny ako pri tvorbe Markowitzovho portfélia.

3.2.1 Generovanie scenirov vynosov akcii

Ako bolo spomenuté v ivode Podkapitoly 3.2, prvym krokom postupu pri tvorbe optimal-
neho portfolia s mierou rizika AVaRD je ziskanie, teda vygenerovanie, scendrov vyvoja
budicich vynosov akcii. Ako zaklad na generovanie tychto scenarov, nam poslazi stochas-
tickd diferencidlna rovnica na urcenie ceny akcie, resp. jej aplikacia na urcenie budiceho
vynosu akcie a historické ceny akcii vystupujtcich v portfoliu.

Buduci vynos akcie mézeme podla (14) pocitat nasledovne:

S, 1
ln< gl) :,u—i—aé—502.

Potom po pouziti vysledkov z Casti 2.4.5 moézeme pisat

m<%;)=ﬂ+5a

Odhad premennych i a ¢ ziskame napriklad z historickych vynosov akcie. Jedind

stochastickt zlozku predstavuje ¢.
Uvazujme o n akcidch, potom k scenarov budiceho vynosu akcie i € {1,2,...,n}

mozeme zapisat vo vektorovom tvare, ako

=p'+a'e

ry = i’ + 6,

T, = '+ 0'eg

pricom zlozky e; predstavujt jednotlivé realizicie Wienerovho procesu a prvky j’, o' st
odhadnuté Statistiky ocakavaného vynosu akcie i. Prvky ¢;, 7€ {1,2,...,k} nasimulu-

jeme ako realizacie Standartného normalneho rozdelenia N(0,1).
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Matica scenarov budicich vynosov n akcii potom vyzera nasledovne:

1 2 n

o T

1 2 n

_ Ty T3 )
1 n

Matica mé n stlpcov predstavujicich vektory jednotlivych scenarov vynosov akcii a k

riadkov, ktoré predstavuji jednotlivé vygenerované scenére.

3.2.2 Urcenie optimalnych vah v portféliu s AVaRD

Uvazujme o portfoliu s n akciami a vektorom vah w = (wy, ws, . .., w,). Nech vektor r =
(r', 72, ...,r") predstavuje nahodny vektor budicich vynosov akcii, 1,2,...,n. Buduci
vynos portfolia je rovny wlr a ofakavany vynos portfolia predstavuje stredna hodnota
nahodnej premennej, konkrétne E[w’r|. Podla vety 2.2 je AVaR ndhodnej premennej &
rieSenim optimalizacnej alohy (15) a dostavame, Ze hodnota AV aR,, portfolia pre ndhodni
premenntt w’r je rovni

(31) AVaR, (w'r) = max{a — éE([wTr —a )

a€R

Pod'me sa blizsie pozriet na minimalizaciu rizika portfolia meraného pomocou AVaRD.

Optimaliza¢né tloha pre minimalizaciu rizika méa tvar:

min {E[wTr] ~ max{a — ~E[(wTr - a)_]}}

weR™ a€R o

(32) E[w"r] > r,,

wll=1.

Ucelova funkciu mozeme prepisat do tvaru jednej minimalizicie cez vSetky premenné,

teda a € R aw € R" Potom mé G¢elova funkcia tvar:

min {E[wTr] —a+ éE[(wTr - a)-]} |

w,a
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Uvazujme teraz o tlohe (32) nie ako o vSeobecnej tilohe, kde ndhodné premennd vstu-
pujica do optimalizacnej tillohy nebola blizsie Specifikovand, ale ako o tlohe s diskrétnou
ndhodnou premennou. Pre strednii hodnotu diskrétnej nadhodnej premennej &, ktora na-

dobuda s pravdepodobnostami p; € [0, 1] hodnoty &;, i € {1,2,...,k} plati

k
E[¢] = sz‘fi-

Optimaliza¢né tloha s diskrétnou ndhodnou premennou potom nadobudne tvar:

k k
1
(33) mm{wTZpif?—a+—§jpi[wT‘f?—ar},
w, a (6]
i=1 =1

kde 1; je transpozicia vektora scenarov buduceho vynosu pre vSetky aktiva. Vektor scena-
rov predstavuje i-ty riadok matice scenarov =. Nech tieto realizacie nastavaji s rovnakou
pravdepodobnostou p; = %, Vi € {1,2,...,k}, kde k je pocet riadkov matice scenarov.

Potom mézeme ucelova funkciu previest do tvaru:

k k
. 1 T~ 1 T~ _
rvalg{z;ﬂw ri—a—i—%;ﬁ[w T, —al }

Zavedme nova premenni z = (z1, 29, . . ., 2;). Cie[om tejto premennej je nahradit ¢len

Tt, — a]~, tak aby sme odstranili nelinearitu, ktort tento ¢len sposoboval. Potom musi

[w
platif z; > 0, Vi€ {1,2,...,k}. Uloha hTadania optimalnych vah w portfélia s AVaRD
ako mierou rizika portfolia a novou premennou z; > [w't; —a|™, Vi € {1,2,... k}

dostane tvar:

(34) invig {WTI_‘ —a+ éz}

(35) zi+witi—a>0, Vi={1,2,... k},
(36) wlt > Tp,

(37) wil=1,

(38) z > 0



V tcelovej funkeii (34) vystupuje novy vektor r = (71,72, ...,7)T, ktorého jednotlivé

prvky si:

ko
@:%, Vie{1,2,....n}

Optimalizacna tloha s ucelovou funkciou (34) a obmedzeniami (35)— (38) je tlohou line-

arneho programovania. VSeobecny zapis tlohy linedrneho programovania mé tvar:

min ¢’ x

x

Aperx < ber,

ArowX = brov,
x > 0.

Uloha (34)—(38) sa d4 prepisat do maticovo-vektorového tvaru, kde:

1. ucelova funkciu predstavuje vektor

T
X = (W1, Way ...y, Wy, Ay 21, 22, -« -, 2k)
s koeficientami
1 1
o _ T
C—(7“1,7’2,---J’n,—l,%,@w--,a) ;

kde pocet prvkov ﬁ je rovny dlzke vektora z.

2. matica A,., mé nasledovné prvky

—r{ —=r? - =P 1 -1 0 -+ 0

—ry —r2 -y 1 0 -1 0
Aper =

—ry —ri - =2 1 0 0 - -1

7t =2 ... =m0 0 0 -+ 0

Matica A,.. méa k + 1 riadkov, kde k je pocet simulacii z vygenerovanej matice

vynosov a pocet stipcov je rovny n—+k+1, kde n predstavuje pocet akeii v portfoliu.
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3. matica A,,, ma v nasom pripade jeden riadok a preto ju mdzeme zapisat vo vekto-
rovom tvare

Aoy =(1,1,...,1,0,0,...,0).
Matica A,,, ma n + k + 1 prvkov, kde pocet nil je rovny £k + 1.
4. pravé strana nerovnostného ohranicenia oznacend ako b,., je vektor s prvkami
bner = (0,0,...,—1,)"
pricom pocet nil je rovny k, teda poctu riadkov matice simulécii.
5. prava strana rovnostného ohranicenia b,,, = 1

Takuto dlohu linedrneho programovania moézeme numericky riesit napriklad metédou

vnitorného bodu. Po ziskani optimalneho rieSenia v tvare:

~ ~ o~ ~ o~~~ ~\T
X = (W1, Wa,y ..., Wy, Uy 21,22, -+ -, 2k)
¢leny Wy, wo, ..., w, predstavuju optimélne vahy portfolia a hodnota @ je VaR portfo-

lia. Hodnotu AV aR portfélia ziskame dosadenim niektorych ¢lenov vektora X, konkrétne
a,z1,2s, ...,z do Casti ucelovej funkcie rovnej —a + ﬁz.

Ulohu (34)—(38) mozeme modifikovat pridanim dal$ich obmedzeni. Napriklad zaporné
vahy nebuda povolené a taktiez mozeme pozadovat, aby sa vahy portfélia nachadzali v

ur¢itom intervale. Uloha po modifikicii dostane tvar
mn{wr—a+ —=z
a7w7z ak
—witi+a—2<0, Vi={1,2,...k}
—wlF < =71y,
wil=1,
lb S w S Uyp,
w Z Ona Z Z Ok

V takejto tlohe predstavuje vektor 1, dolnti hranicu a vektor u, hornd hranicu in-
tervalu, v ktorom sa mozu nachadzat vahy portfolia, to znamena, ze prvky [; resp. wu;
predstavuji dolni resp. hornu hranicu intervalu, v ktorom sa méze nachédzat parameter

vah w;.
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3.2.3 Transak¢né naklady v portféliu

Kazdy predaj alebo nakup akcie vytvara néklady, vo forme poplatkov, pri tvorbe a aj pri
budicich alokaciach portfélia. Preto transakéné naklady nie st zanedbatelné, aj ked v
predoslych kapitolach bol tento predpoklad axiomaticky. Nasledovna teoéria o transakc-
nych nékladoch v portfoliu je obdobna ako v [2].

Nech premenné b; resp. s; predstavuju celkové transakéné poplatky za nédkup resp.
predaj akcie i. Treba si uvedomit, Ze pri alokovani portfélia neméze nastat, ze by sme
nakupovali a zaroven predavali akcie i v jednej a tej istej alokacii, nakol'ko by to viedlo k
neefektivite.

Celkovy poplatok za nakup akcie ¢ zapiSeme nasledovne:

gi(w; —w;), ak w; > w;,

(39) b =
O, ak % S wiv

a celkovy poplatok za predaj akcie je vyjadreny ako

(40) . hi(w; —w;), ak w; > w;,

0, ak w; < w;,
pricom w; si povodné vahy akcie ¢ v portfoliu a w; si nové optimalne vihy akcie 7.
Konstanta g; predstavuje transakény poplatok pri nakupe jedného kusu akcie ¢ a h; je
konstanta asociovana s predajom jedného kusu akcie 7. Pripomenme si, ze b; a s; nemozu
byt sucasne nulové, pretoze b; nadobtida hodnotu 0 pri predaji akcie ¢ a vice-versa.

Nech R(w) predstavuje ucelovi funkciu v povodnej tlohe optimalizéacie portfolia. No-

va ucelova funkcia zahfnajica aj naklady portfolia potom vyzera nasledovne:
(a1) R(w) +3 0 + 50,
i=1
pricom ¢len, ktory pribudol v ucelovej funkcii, sa moéze prepisat do tvaru
(42) R(w) + i max{b;, s;},
i=1

ktory nam zarucil predpoklad o st¢asnej nenulovosti by, s; v indexe 7. U¢elova funkcia (42)

sa da zmenif pomocou novej premennej y;, ¢ € {1,2,...,n} a optimaliza¢ny problém
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bude mat nasledovny tvar:

(43) bi < i,
si < Vi,
kde w € R", y € R" a y; predstavuje celkovy transakény poplatok!® spojeny s akciou i.
Nerovnosti v (43) mozeme prepisat do tvaru:
giw; — Yi < giwy,
hiw; < y; + hyw;.

Treba si uvedomit, ze ak povodnéd optimaliza¢nd tdloha mala n premenych v ucelovej
funkcii, ktoré sa vztahovali na optimalne vahy portfolial®, potom po pridani funkcie za-
hihajucej transakéné poplatky mé nova ucelova funkcia dvakrat tolko premennych ako
povodné tcelova funkcia bez transakénych poplatkov. Taktiez sa zvac¢si pocet linearnych

ohrani¢eni v tvare nerovnosti o 2n.

3.2.4 Markowitzovo portfélio s transakénymi nakladmi

Uvazujme o Markowitzovom portfoliu. Potom tloha hTadania optimalnych vidh Marko-

witzovho portfolia s transakénymi nakladmi dostane nasledovny tvar:

: T T
wlg}é%n {W Qw +y 1}

WTf:Tp,

wil=1,
gwW +y —gw 2> 0,,
hw +y —hw > 0,,.

Vektory g, h maju zlozky urc¢ené podla (39) resp. (40), vektor w je vektor povodnych

vah portfolia.

8tento poplatok uz nerozlisujeme medzi ndkupnym a predajnym poplatkom
19y pripade minimalizicie miery rizika portfélia s napr. mierou AVaRD, do éelovej funkcie vstupuju

aj iné premenné
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<o+ Efektivne hranice portfolii s a bez transakcnych nakladov
1"1 T T T T T T T T

Efektivna hranica s transakenymi nakladmi
Efektivna hranica bez transakenych nakladov

Wynos

1 1
0.6 08 1 1.2 1.4 16 1.8 2 22 2.4
Disperzia T

Obréazok 5: Efektivne hranice Markowitzovho portfolia s a bez transak¢énych nakladov

Podla legendy v Obréazku ¢. 5 vidime, Ze modra parabola predstavuje optimélne
Markowitzove portfolia s transakénymi nékladmi. Tieto portfélia dosahuji, od urcitej
hodnoty disperzie, mensi vynos pri rovnakom riziku, ako portfélia bez transakénych na-
kladov. V Prilohe B ¢. 3 sa nachiddza autorom vytvoreny program z Matlabu, ktory
vytvori efektivne hranice pouzité v Obrazku ¢. 5. Pévodné vahy w portfélia st zvolené
tzv. naivnou diverzifikdciou. To znamena, Ze vSetky prvky vektora w maja rovnaku

hodnotu, konkrétne w; = %, Vi€ {1,2,...,n}, kde n je pocet akcii.
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4 Matematické programovanie a metdéda vniutorného

bodu

V Kapitole 3 sme sa zaoberali teoriou portfélia, ktorého mieru rizika predstavovala dis-
perzia a AVaRD. Tieto tlohy na optimalizaciu portfolia sa vo svojej podstate lisili iba
funkciou, ktora predstavovala mieru rizika, pricom tito funkciu sme minimalizovali za
urcitych podmienok, ohrani¢eni. Na rieSenie takychto tloh casto pouzivame numerické
met6dy?’. 'V Markowitzovej tilohe optimalizacie portfolia musime riesit tlohu, ktorej fun-
kcia je v kvadratickej forme, kdezto tloha minimalizacie portfélia s AVaRD je funkcia
vyjadrujtca tito mieru rizika linedrna.

Matematické programovanie predstavuje doleziti stcast numerickej matematiky. Je-
ho ulohou je hladanie extrémov funkcii. Tieto tulohy mozeme dalej rozdelit na tlohy
s volnymi a viazanymi extrémami, pre blizsie $pecifikicie uloh odkazujeme ¢itatala na
[3]. Markowitzova tiloha je tlohou konvexného kvadratického programovania s linearnymi
ohrani¢eniami a tiloha minimalizicie miery rizika AV aRD je tlohou linearneho programo-
vania s linedrnymi ohranic¢eniami. Vo vSeobecnosti mozeme povedat, Ze tlohy linearneho
programovania tvoria $pecialnu cast tloh konvexného kvadratického programovania. Pre-
to sa budeme v tejto kapitole zaoberat iba tlohou konvexného kvadratického programova-
nia. Jednou z uloh konvexného kvadratického programovania je implementacia algoritmu,
ktory numericky riesi zadanu tlohu. V dnesnej dobe je jednym z najrozsirenejsSich algorit-
mov na rieSenie tloh konvexného kvadratického programovania metoéda vnitorného bodu.
Tato metdéda mé mnoho variacii, ale my sa zameriame iba na jej fundamentélny princip.
Jej vyuzitie je implementované v Kapitole 5, kde pouzivame softvér na riesenie iloh mate-
matického programovania. Tieto tlohy rieSime pomocou spomenutej metdédy vnitorného

bodu, ktorej algoritmus vyuziva aj pouzity softvér.

4.1 Uloha konvexného kvadratického programovania

Uloha konvexného kvadratického programovania je $pecialny pripad tlohy konvexného

programovania, kde hladanie extrému prebieha na konvexnej kvadratickej funkcii.

20existuja i analytické metddy ako bolo uvedené v Podkapitole 3.1
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Uvazujme o konvexnej kvadratickej funkeii f(x),

f(z) = %XTQX +c’x.

Budeme hladat minimum tejto funkcie na mnoZine ohraniceni, predstavovanej linearnou

ststavou. ZapiSme tato tlohu nasledovne:

s T
(44) min ox Qx +c'x
(45) Ax = b,
(46) x > 0.

Matica @) € R™ x R"™ je kladne semidefinitn a matica A € R™ x R" pricom m < n,
vektor b € R™ a vektory c¢,x € R". O vektore x hovorime ako o pripustom ak spliia

podmienky ohranicenia (45) a (46). Mnozinu pripustnych vektorov ozna¢me
F={xeR"|Ax=b,x >0}

a jej vnutro oznacme
F’={x € R"| Ax =b,x > 0}.

Ak chceme o vektore x hovorit ako o optiméalnom, musi splitat podmienky optimality.
Zakladné podmienky optimality pre tlohu na viazany extrém nam ponika Lagrangeova

analyza. Uvedme si preto Lagrangeovu funkciu pre tulohu (44)—(46):

(47) L(x,0) = %XTQX +c’'x — 67 (Ax — b), pricom x > 0,,.

Potom Kuhn-Tuckerove podmienky?' vychadzajtce z Kuhn-Tuckerovej vety, pozri [3],

maju tvar:
g—ixT =0,,

2lJalej len KT-podmienky
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x> 0,,.

Tieto podmienky nazyvame nutnymi podmienkami optimality. Problémom takejto tlohy
je, ze ju nevieme jednoducho riesit napriklad Newtonovou metodou|l], nakolko klasicki
Newtonovu metédu mézeme pouzit iba na ohranicenia v tvare rovnosti. Tento problém ale
mozeme vyriesit transforméciou tlohy do tvaru rovnostnych ohraniceni s transformovanou
ucelovou funkciou. Potom moézeme na takidto ulohu pouzif vhodny algoritmus a danu
ulohu numericky vyriesit. Touto problematikou sa zaobera nasledovnéa podkapitola, ktorej

témou je metoda vnitorného bodou na riesSenie tloh kvadratického programovania.

4.1.1 Metdéda vnatorného bodu

Principom metédy vnutorného bodu je zabezpecdit, aby sa jednotlivé iteracie algoritmu
nachéidzali vo vnutri mnoziny pripustnych rieSeni. Iteracie maju tendenciu ,opustit” vnut-
ro mnoziny najmé vtedy, ak sa nachadzajt ,blizko” hranice striktne pripustnych riegeni?2.
Pouzitim bariérovej funkcie, ktora méa schopnost tieto iteracie ,udrzat” vo vnutri mnoziny
pripustnych rieSeni, sa tento problém moze eliminovat. Z uvedeného vyplyva, ze bariéro-
v4 funkcia musi spliiat urcité podmienky. Na zaklade [1], [3],[5] formulujeme nasledovnii

definiciu.
Definicia 4.1. Nech funkcia ¢(u) spliia nasledovné podmienky:

1. Bariérovd vlastnost

lim ¢(u) = oo,

u—0t

2. ¢(u) je rydzo konvexnd a klesajica.
Potom funkcia ¢(u) sa nazgva bariérovd funkcia.

Vhodnou volbou bariérovej funkcie sa ukizala funkcia logaritmu?®, ktora zarucuje
dobré konvergencné vlastnosti, pozri [3]. Zvolme preto za funkciu ¢(u) zaporne vzati

funkciu prirodzeného logaritmu, konkrétne

¢(u) = —In(w).

22Hranica striktne pripustnych riefeni F* = {x € R" | Ax = b,x = 0}.

Fexistuja aj iné bariérové funkcie, ako napriklad f(u) = +
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Polahky vidno, Ze podmienky Definicie 4.1 st splnené.
UvaZzujme o tlohe (44)—(46) a pretransformujme ju s vyuzitim logaritmickej bariérovej

funkcie a parametra 0 < p < 1 nasledovne:

Loy T -
(48) min Sx Qx+c'x— ,u;ln(xi)

Ax = b.

Poévodné obmedzenie na vektor x > 0,, je obsiahnuté v bariérovej funkcii, nakolko defi-
ni¢ny obor logaritmickej funkcie moze obsahovat iba kladné hodnoty. Vidime, Ze tymto

sposobom sme sa mohli ,zbavit” nerovnostného ohranic¢enia. Lagrangeova funkcia pre

alohu (44)—(46) ma tvar
(49) L(x,0) = %XTQX +cfx — ,uz In(z;) — 67 (Ax —b).
i=1

Potom podmienky optimality tlohy (48) maju tvar:

oL
ox O
oL
25~ O

Parameter p sa nazyva riadiaci parameter a jeho tlohou je riadit velkost vplyvu ba-
rierovej funkcie k poévodnej tucelovej funkcii. To znamend, Ze zniZovanim parametra g
pripisujeme men§iu vahu bariérovej funkcii a zviac¢Sujeme vahu podvodnej ucelovej fun-
kcie. Takyto postup dava aj navod na alogritmus rieSenia takejto tlohy. Tento postup
sa ¢asto nazyva postup sledovania centralnej trajektorie?*. Ako uréit centralnu trajekto-
riu, pozri [7]. Algoritmus sledovania centralnej trajektorie mozeme schematicky zapisat

nasledovne|5]:

Nastav: Startovaci bod 20, riadiaci parameter %, o € (0, 1), 2kt a k=0
opakuj:

Ries tlohu (48) pre dané u*, dostavame riesenie z*;
Nastav parameter p*t1 = apu”;

k=k+1;

pokial: ||zFT1 — xF|| > Tol;

247 anglického prekladu path-following
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V danom algoritme predstavuje 7ol konstantu, ktord urcuje presnost rieSenia a « je
parameter, ktory urcuje rychlost klesania riadiaceho parametra. Ako urcovat parameter
a mozno najst napriklad v [1] alebo [5]. Takyto algoritmus predstavuje iba ,vonkajsie”
iteracie metody vnutorného bodu. Vniitorné iteracie predstavuje samotné riesenie tlohy
(48) pre zvoleny parameter. Ulohu (48) mozeme riesit napriklad Newtonovou metodou.

Podrobnejsi opis takéhoto postupu je opisany v [5].
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5 Praktickd ukazka tvorby optimalneho portfélia

V Kapitole 3 sme sa zaoberali predovSetkym teoriou optimélneho portfolia. Ako aplikovat
poznatky z teorie do praktického pouzitia si ukazeme v nasledujicej Casti. Skor nez
pristapime ku konkrétnemu prikladu ukadzeme si ako méze vyzerat tvorba a rebalancia
portfolia vSeobecne. V Podkapitole 5.2.2 budeme vyuzivat webovu aplikaciu, ktord nam

poskytne uzivatelské rozhranie pre riadenie portfolia.

5.1 Prakticka tvorba a rebalancia portfélia

Uvazujme o investorovi, ktory mé rozpocet jeden milién dolarov. Tento rozpocet budeme
oznacovat R, pricom finan¢né prostriedky chce investor investovat do nim vybranych n
akcif. Od tejto investicie pozaduje ro¢ny vynos r, = 10%. Investor uvazuje o investicii
na jeden rok s tym, Ze rebalanciu portfélia bude vykonavat kazdy mesiac. Na portfolio sa
nevztahuja ziadne transakéné naklady a zaporné vihy nebudia povolené. V nasledujtcich

bodoch si ozrejmime vSeobecny postup pri tvorbe portfélia.

1. Vypocet optimalnych vah portfélia
Z historickych cien akcii vypocitame historické vynosy akcii. Z historickych vyno-
sov ziskame potrebné vstupné parametre do optimaliza¢nej tilohy. ZkonsStruujeme

optimaliza¢ni tlohu a z jej vystupu dostaneme vektor optiméalnych vah w .

2. Nakup akcii

Vektor cien, ozna¢me ho ¢ = (¢y, o, ..., ¢,), bude obsahovat posledné zname ceny

5

akcii, teda ceny za ktoré mozeme nakupit akcie?>. Optimalny?® pocet akcii, ktoré

mozeme nakupit zapiSme do vektora

ks — ( ks ks ks)7

w Wy, Wy, ., w

kde jednotlivé prvky vektora w¥® vypoéitame ako

w; * R
wfszmax{zg : },

z2€Z C;

25pre jednoduchost je tato cena Close v dni obchodovania

26114 zaklade vektora w
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pricom c¢; predstavuje cenu akcie ¢. Takymto zaokrihlenim vznikne suma, oznacme

ju L, ktoré sa neinvestuje a je rovna
_ T
L =R—wec.

Sumu L moézeme potom vyuzit napriklad pri rebalancovani portfélia. Téato suma

predstavuje pomerne mali ¢ast hodnoty portfolia a jej hodnota klesa s vyskou R.

Pomocou bodov (1)-(2) ziskame vektor wy,, ktory znazoriiuje optimalne pocty kusov?’

akcii v portfoliu.

Ako bolo spomenuté v uvode tak investor pozaduje vykonavat rebalanciu portfolia
kazdy mesiac. Podme sa preto bliz§ie oboznamit s rebalancovanim portfélia. Pod pojmom
rebalancia portfélia sa mysli vypocet novych optimalnych vah napr. vzhladom k ziskaniu
aktuélnejSich dat. V naSom pripade to bude predstavovat poznanie novych cien akcii v
mesiaci rebalancie. To znamena, aby sme aktualizovali n4s ¢asovy rad historickych cien
akcii, najstarSie data vynechdme a pridame k historickym datam posledné ceny, ktoré
sme ziskali. Takyto postup nam zaruc¢i urcité sledovanie trendu vyvoja akciového trhu,
ktory zahrnieme do nasich historickych dat. V nasledujicich bodoch si uvedieme moznost

postupu pri rebalancovani portfolia:

1. Vypocet novych vah
Pre optimaliza¢nu ulohu vypocitame vstupné idaje na zéklade aktualneho c¢asového

radu. Vystupom optimaliza¢nej ilohy bude opét vektor vah.

2. Nakup resp. predaj akcii
Hodnota portfolia v ¢ase rebalancie je rovna cene akcii v ¢ase rebalancie vynésobene;]
poc¢tami kusov akcii v portféliu pred rebalanciou. Ozna¢me povodné optimalne
poc¢ty kusov akcii v portfoliu w*s. Dalej nech vektor p predstavuje rozdiel medzi

starymi a novymi vahami portfélia, teda

ks

o — ks
pP=W — W,

2"nakol'ko sme poéty akcii zaokrihlovali nadol, tak tento vektor je optimalny vzhladom na toto zaok-

ruhlenie
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kde w** st nové vahy portfolia vypocitané podla bodu 1. Potom ak p; > 0 tak
musime do portfélia zakupit akcie ¢ v pocte kusov rovnému p;, analogicky ak je

p; < 0 tak akcie ¢ predavame.

Postup v bode dva hovori aby sme pri rebalancovani, teda novej alokacii, portfolia ne-
predavali vSetky akcie a potom opéat nakupili akcie podla novych optimélnych vah, ale

predali resp. nakipili iba urcéeny pocet akcii dany vektorom p.

5.2 Webova aplikacia

Existuju mnohé sposoby, ako sa vysporiadat s naroc¢nostou pri tvorbe a nasledovnej aloka-
cii portfélia. My sme si vybrali sposob, ktory by mal odzrkadlovat poziadavky modernej
doby. Spréava portfélia by mala byt rychla a pohodlnéa. Splnit tieto poziadavky sa poki-

sime pomocou webovej aplikacie.

5.2.1 Princip webovej aplikicie a jej technickd podpora

Webové aplikacia, vyuziva na svoj chod platformu .NET?® a o webové rozhranie sa stara
ASP.NET?°. Zaklad celej aplikacie tvori SQL databaza, do ktorej sa zapisuju vietky po-
trebné tdaje. Medzi nich patri kompletna sprava uzivatelov od registracie az po zmenu
hesla. V databéaze sa taktiez uchovavaju historické ceny akcii potrebné k optimalizécii
portfolia a aj udaje o portfoliu a jeho rebalanciach. Vypocty, ktoré sa tykaji samotnej
optimalizacie, vykonava kniZnica®® optimaliza¢ného softvéru MOSEK. V nagej aplikacii
budeme tento softvér vyuzivat na optimalizdciu Markowitzovho portfélia, ako aj na opti-
maliziciu portfolia s AVaRD ako mierou rizika. Algoritmus, ktory pouzivame zo softvéru
MOSEK?3!, je zaloZeny na metoéde vntitorného bodu uvedenej v Podkapitole 4.1.1. Roz-
hranie medzi touto kniznicou a aplikiciou tvori k6d naprogramovany autorom v jazyku
C#.NET. V uvedenom programovacom jazyku je vytvoreny aj tzv. Code-Behind apli-
kacie, ktory sa stard o celkova funk¢énost aplikidcie. V elektronickej prilohe sa nachadza

kompletny zdrojovy kod k aplikicii.

28¢itaj ,dotnet”
29 Active server pages
30stbor s ulozenymi procedirami a funkciami

3lsoftvér obsahuje aj iné algoritmi, ako je napr. simplexova metoda
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Uvedena aplikacia funguje v dvoch zédkladnych modoch Demo a Live, z ktorych si moze
uzivatel vybrat po prihlaseni. Mod Demo, ktory slizi na simuldciu tvorby a rebalancie
portfolia, vyuziva iba data z minulosti. To znamend, Ze uzivatel sa moze ,yratit” do
minulosti a pozorovat vyvoj portfolia, ktoré sa vytvori a rebalancuje podla poziadaviek
uzivatela. Napriklad si mozZe zvolit akcie, ktoré bude obsahovat jeho portfolio, k tymto
akciam ziskat data za Casové obdobie, ktoré si ur¢i*?. Uzivatel moze kedykolvek svoje
portfolio vymazat a vytvorit si nové. Viaceré portfolia v rovnakom ¢asovom obdobi nie
st povolené. Principom modu Live je, aby si uzivatel mohol vytvorit portfélio na zaklade
historickych dat a sledovat jeho vyvoj v pritomnosti. To znamené, Ze napr. pri vytvarani
vah optiméalneho poc¢tu kusov akcii, st vyuzité posledné zname Close ceny akcie. Aplikicia

nepodporuje suc¢asny beh médov Demo a Live pre jedného uzivatela.

5.2.2 RieSenie optimalizicie portfélia pomocou webovej aplikacie

Uvazujme o priklade z Podkapitoly 5.1, pricom si ur¢ime konkrétne akcie, ktoré bude
obsahovat nase portfélio. Okrem prikladu sa budeme podrobnejsie venovat aj jednotlivym
funkciam aplikacie.

Prvym krokom k tspesnému pouzivaniu aplikicie je registracia na vytvorenie uziva-
telského konta. Po uspesnej registricii, sa moze uzivatel prihlasit. Potom si moéze zvolit
mod, v ktorom chce vytvorit portfélio. Nakolko chceme demons$trovat priklad z tvodu
kapitoly, zvolme si méd Demo. Po tejto selekcii sme automaticky presmerovani na cast,
kde uré¢ime akcie®®, ktoré sa buda zucastiovat v portfoliu. Zvolme si akcie AAPL, F,
FCX, HNZ, HPQ, MCD, MSFT, NKE, ORCL, XOM. O drovei nizsie, pozri Obrazok
¢. 6 v Prilohe A, sa nachadza formular na urc¢enie ¢asového intervalu historickych dat
a frekvencie stahovanych dat. Zvolme si historické data od 1.4.1997 po 1.4.2007, s me-
sa¢nou frekvenciou. Tieto data st ziskavané z portalu finance.yahoo.com. Po tspe$nom
stiahnuti, sa data uloZia do databazy a objavi sa tabulka s nazvami tickerov, poslednou
uzatvaraciou cenou a o¢akavaného vynosu akcie. Po kliknuti na ticker akcie, si moze uzi-
vatel prezriet graf vyvoja jej ceny. Na Obrazku ¢. 8 v Prilohe A je uvedeny graf akcie

HNZ, vytvoreny aplikaciou.

323 predpokladu, Ze st dostupné v danom ¢asovom obdobi
33skratku akcie, resp. ticker
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Po ziskani historickych dat prejdime k samotnej alokécii portfolia. Z Kapitoly 3 vie-
me, 7e ako vstupné data potrebujeme nie len historické ceny akcii ale aj urc¢it pozadovany
vynos portfolia. Obrazok ¢. 7 v Prilohe A znazoriuje dialdg, v ktorom uréime pozado-
vany vynos a objem penazi v dolaroch, ktory chceme investovat. V priklade je urceny
poZzadovany vynos rovny 10% ro¢ne a vyska investicie jeden milion dolarov. Po zadani
potrebnych tdajov na alokidciu portfolia, aplikicia vytvori v prvej tabulke vahy portfo-
lia podl'a Markowitzovej teorie z Podkapitoly 3.1. V druhej tabulke sa nachadzaju vahy
portfolia uréované podla Podkapitoly 3.2. Uvedené hodnoty sa zapiSu do databéazy a
budd vyuzité nie len pri rebalancii portfolia ale aj na vytvorenie grafu, ktory znézorni
vyvoj portfolia. Na Obrazku ¢. 11 v Prilohe A st zndzornené tabulky s vihami a dialog
predchadzajici ich vytvoreniu.

Dal$im krokom, sledujic zadanie prikladu z avodu kapitoly, je rebalancia portfélia.
Aplikacia nas do Casti rebalancie portfélia presmeruje automaticky po jeho vytvoreni. V
tejto Casti, nie je potrebné zadavat ziadne déta, aplikicia vykona vSetky operécie auto-
maticky.

Princip rebalancie portfolia vykonava aplikicia v nasledovnych krokoch:

1. Aplikicia zisti z databazy datum vytvorenia portfolia®t. Od tohto datumu ulozi do

datab4zy nové ceny akcii®.

2. 7Z novych cien vypocita Statistiky, ktoré si potrebné na vypocitanie novych vah

Markowitzovho portfolia, ako aj portfolia s mierou rizika AVaRD.

3. Novi hodnotu portfolia a pocet akcii aplikicia vypocita pomocou hodnot ulozenych

v databéaze, sledujic postup uvedeny na zaciatku tejto kapitoly.

Na Obrazku ¢. 9 v Prilohe A je znézornené rebalancia. Vsetkych 12 rebalancii vypo-
¢itanych pomocou aplikicie je uvedenych v Prilohe A v Tabulke ¢. 3 pre Markowitzovo
portfolio a v Tabulke ¢ 4 pre portfolio s mierou rizika AVaRD. Bilancia portfolia na
konci sledovaného obdobia sa vykonéva tak, ze vytvorime este jednu rebalanciu a hodnota

portfolia pri tejto rebalancii, teda 1.4.2008 je kone¢nou hodnotou portfolia. V Tabulke

34datum poslednej chronologicky usporiadanej ceny akcie
35podla toho, ¢ st data denné, tyzdenné alebo mesacné
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¢ 2 v stlpci Markowitz sa nachadza hodnota na zadiatku portfélia, hodnota portfolia
pre posledni rebalanciu a vynos portfolia za sledované obdobie. Analégia plati pre stipec
AVaRD. Z uvedych dat v Tabulke ¢. 2 vidime, Ze portfolio s mierou rizika AVaRD vy-
tvorilo zisk o 1,67% za jeden rok vyssi ako Markowitzovo portfélio. Nakolko spominany
zisk portfolia u oboch metdéd vypocétu optimalnych vah je kladny, dokonca prevysujuci
pozadovany vynos 10%, mozeme usudit, Ze teoria sa uplatnila v praxi Gspe$ne. Samoz-
rejme, nie vzdy nis moze optimélne portfélio ,,ochranit” pred klesajicim trendom celého
akciového trhu. V Tabulkéch ¢. 3 a 4 mozno vidiet, Ze ak by sme portfélio rebalancovali

iba jeden krat, tzn. do 1.5.2007, zisk portfolia by bol zaporny. To nas navadza na fakt,

Markowitz AVaRD

Hodnota portfolia na zaciatku periody rebalancovania 1 000 000 1 000 000

Hodnota portfolia na konci celkovej periddy rebalancovania 1 139 868 1 156 535

Celkovy vynos portfolia v percentach 13,98% 15,65%

Tabulka 2: Celkova hodnota Markowitzovho a AVaRD portfolia k 2.4.2008

ze kratkodobé investovanie je omnoho volatilnejSie ak rozumné investicia na dlhSie ¢asové
obdobie. Sledovanie portfolia si vyzaduje pri dlhodobom investovani viac ¢asu a preto aj

tu by sme videli uplatnenie webovej aplikicie, v mode Live.
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6 Zaver

Obsahom tejto prace bola tedria portfélia s mierami rizika predstavovanymi veli¢inami v
tvare disperzie a Average Value—at—Risk. Na to, aby sme mohli s tymito veli¢inami praco-
vat sme uviedli na ivod préce kapitolu, ktord sa zaoberala zakladnymi charakteristikami
aktiv. V nasSom pripade sme sa v celej praci zaoberali vylu¢ne aktivami reprezentovanymi
akciami.

Dalej sme sa zaoberali teériou portfolia. Ako zakladny model na vybudovanie port-
folia sme vyuzili Markowitzovu teériu. Zaklad tejto tedrie bol pouzity aj na portfolium,
ktorého mieru rizika predstavuje Average Value-at-Risk Deviation. Pre potreby tvorby
portfolia s uvedenou mierou rizika sme sa oboznamili zo zdkladmi stochastického kalku-
lu. Pomocou stochastickej diferencidlnej rovnice sme uviedli mozny sposob ako generovat
scenare budiceho vynosu akcie. Tie sme potom pouzili nie len pri budovani teorie ale aj
ako zdklad vypoc¢tu Average Value-at—Risk Deviation v praktickom pripade.

V praktickej ¢asti, sme si ukazali, ako mozno vytvorit a rebalancovat portfélio. Na
tento ucel bola autorom vytvorena webova aplikacia, ktord ma umoznit rychly a jedno-
duchy sposob uplatnenia teérie v praxi. Priklad, ktory bol uvedeny v poslednej kapitole
uspesne demonstroval zvoleny pristup k sprave akciového portfolia. Dufame, Ze sa apli-
kicia stane nie len dobrym pomocnikom, ale aj motiviciou pre nové metody a pristupy k

tvorbe a rebalancii portfolia.
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Priloha A

V tejto prilohe sa nachadzajt obrazky, ktoré predstavuji redlnu webovi aplikiaciu odo-

- v

vzdanu v elektronickej podobe. Tabulky, ktoré su sucastou tejto prilohy obsahuju udaje

vypocitané webovou aplikaciou, zo zadanim z Kapitoly 5.

Obréazok ¢. 6
TeodHa

prakticka ukazka jej aplikacie
Prihlasenie Stahovanie historickych cien akcii

0dhlas Matfyz V Easti Zoznam tickerov zadajte ticker akcie a stlaéte VioZit. Po vioZeni tickeru méZete zadat daléi a uvedeny spdsob
opakovat pokial' nevloZite vSetky Vami vybrané tickery. Ak sa pokisite vloZit jeden ticker viackrat upozorni Vas na to
chybovd hldska. V pripade, e ste zadany ticker nechceli vioZif, odikrtnutim politka sa ticker vymaze.

V ¢asti Stiahni data stadi vyplnit prisluéné koldnky ddtumom. Mesiac d3tumu si méZete vybrat z rozbalovacieho menu.
Navigécia: V pripade, Ze zadate za d3tum Od: d3tum, ktorého defi v tyZdni je vikend, potom stiahnuté data budl od pondelka

nasledujliceho tyzdha. Analdgia plati pre ddtum Po:, pricom dta budd stishnuté od piatka pred tymto ddtumom.
Domov

Vytvor portfélio
Rebalancuj portfélio

Zoznam tickerov

Zadaj ticker: VloZ ticker] Miesto uréenia datumav pre

stiahnutie historickych dat

vymaz portfélio \MPL - WIF [FIFCK [WIHNZ FIHPQ

- MCD MSFT NKE ORCL XOom
Novinky: = = = = =

28 April, 2008
Odovzdavanie diplomove]j

prace do 17:00! Oblast zadévania tickerov
akcit Stiahni data
UzZitocne weby:
ftumu: 1 April - 1997

Yahoo!Finance

Po datum: 1 April - 2007
Google
Microsoft Investor Frekvencia:  denna
Registracia

Obrézok 6: Formular na ziskanie historickych cien akcii

46



Obrazok ¢. 7

Teona
prakticka ukazka jej aplikacie
Prihlasenie

0dhlas Matfyz

Graf akcie AAPL AAPL 1,42 12%
Graf akcie F F -1,21 -12%
.. Graf akcie FCX FCX 0,69 12%
Navigacia:
Graf akcie HNZ  HNZ 0,17 0%
Domov .
Graf akcie HPQ HPQ -0,22 0%

Vytvor portfélio

VymaZ portfélio
Pozadovany wynos portfdlia: 0.00833

Novinky:

1000000

Vypotitaj vahy portfdlia

VloZ vysku investicie:

28 April, 2008
Odovzdavanie diplomovej
prace do 17:00!

Uzitocne weby:

Yahoo!Finance Oblast, do ktorej sa zadavajd
Google poZadované parametre portfolia

Microsoft Investor

Registracia

Obrazok 7: Dial6g na urcenie pozadovaného vynosu a investi¢nej sumy
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Obrazok ¢. 8

Vymaz portfolio [ HNzZ

Novinky:

28 April, 2008
Odovzdavanie diplomave]

R X Stiahni dita
prace do 17:001 & hitp://localhost 50176/ Portfoliohanager/ Grafy GrafAkcie aspd Alcia=HNZ - Windaws Inte...

Uzitocné weby:

. Wywvoj ceny akcie HNZ
Yahoo!Finance
Google S60.
Microsoft Investor
548,00
Registracia 36,00
524,00
£12.00|
e & & 5 5 & © & & £ % 2 5 &
& B & & &8 B8 8 & B8 8B 5 8 8 & B
g & 8 £ § § 8 8 8 8 R 8§ 8§ 8B 8§ 8
S - -
R T a4 H B F R T R R

Prejdi na Portfolio Selection->

Obrazok 8: Graf vytvoreny aplikiciou pre akciu HNZ

Obrazok ¢. 9

y 4 -
Teona
prakticka ukaZzka jej aplikacie
Prihlasenie

0dhlas Matfyz

Vahy Markowitzovho portfélia Vahy portfélia s AvaRD
Ticker Vahy PocetKusov Ticker Vahy PocetKusov
Navigacia: AAPL 0,3669 3897 AAPL 0,3602 3826
Domov F 0 1] F a 0
Vytvor portfolio FCX 0,1626 2445 FCX 0,2359 3548
Rebalancuj portfélio
HNZ 0,165 3492 HNZ a 0
HPQ 0 4] HPQ 4] 0
Vymaz portfélio MED 0 0 MED 0 0
. MSFT 0 [o] MSFT [o] 0
Novinky: NKE 0,2947 2759 NKE 0,2988 2797
28 April, 2008 ORCL 0 0 ORCL O 0
Odovzdavanie diplomove]j
prace do 17:00! XOM  0,0109 144 XOM  0,1051 1394
e v s 12 12
USitotné weby: TR TR
Yahoo!Finance Ukaz graf vyvoja Ukaz graf vyvoja

Google Rebalancuj!

Microsoft Investor

Registracia

Obréazok 9: Zobrazenie vypocitanych vah portfolia
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Obrazok ¢. 10

Teona
prakticka ukazka jej aplikacie
Prihlasenie

0Odhlas Matfyz

Vahy Markowitzovho portfélia Vahy portfélia s AVaRD

Alokacia portfdlia z 1. 11. 2007

Ticker Vahy PocetKusov Ticker Vahy PocetKusov

Navigacia:

Domov

Vytvor portfélio AAPL 0,3469 2608 AAPL 0,2646 2029
Rebalancuj portfélio F 1] o F 1] 1]

FCX 0,2909 3514 FCX 0,2971 3662

) ) HNZ 0,2469 5766 HNZ 0,1986 4732

Vymas portfélio Détum rebalancie portfélia
ymazp a hodnota porffdlia v datume  HPQ 0 0 HPQ 0 0
Novinky: rebalancie MCD 0 a MCD 0 ]
28 April, 2008 B & J
Odovzdavanie diplomovej NKE 1] 1]
. 001

prace do 17:00 e 5 5

UzZitoéné weby: XOM 0,23%7 3016

12345678910

Hodnota portfélia:1295289,71

Yahoo!Finance 12345678910...

1268186,75

~ Lo UkaZ graf vyvoja Ukaz graf vyvoja
Registracia

Rebalancuj!

Google

Hodnota portféli
Microsoft Investor

Obréazok 10: Ukazka zistenia hodnoty portfolia v datume alokacie

Obrazok ¢. 11

0odhlas Matfyz

Akcia Ocakavany vynos Ro&ny ocakavany vynos

Graf akcie AAPL AAPL 1,42 12%
Graf akcie F F -1,25 -12%
- Graf akcie FCX  FCX 0,69 12%
Navigacia:
Graf akcie HNZ  HNZ 0,18 0%
Domov .
Graf akcie HPQ HPQ -0,23 0%

Vytvor portfélio

VymaZ portfélio

Pozadovany vynos portfalia: 000833
Novinky: Vio vy&ku investicie: 1000000
28 April, 2008 Vypoéitaj vahy portfdlia
Odovzdavanie diplomovej

prace do 17:001

UzZitoéné weby: Vahy Markowitzovho portfélia Vahy portfélia s AVaRD

Yahoo!Finance

Ticker Vahy PocetKusov Ticker Vahy PocetKusov
Google

Microsoft Investor AMPL 0,3660 3897 AMPL 0,3602 3826
. F 0 0 F 0 0
REQI-StraCI-a FCX 0,1626 2445 FCX 0,2359 3548
HNZ 0,165 3482 HNZ 0 0

HPQ aQ aQ HPQ o] o]

Graf Markowitz portfélia

Prejdi na portfolio rebalance->"

Obrazok 11: Spodné tabulky na obrazku obsahuju vahy portfolia po prvej alokacii
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V Tabulke ¢. 3 predstavuje riadok jednu rebalanciu Markowitzovho portfolia. To

znamenad, ze v riadku sa nachadzaju hodnoty vah v portféliu, pri danom datume.

Déatum AAPL | F FCX HNZ HPQ | MCD | MSFT NKE ORCL | XOM | Hodnota portfélia
2.4.2007 0,3676 | 0 | 0,1653 | 0,1532 0 0 0 0,2958 0 0,018 1 000 000
1.5.2007 0,4206 | 0 | 0,2135 | 0,3078 0 0 0 0 0 0,0581 877 996,24
1.6.2007 0,3691 | 0 | 0,1661 | 0,3493 0 0 0 0 0 0,1155 993 631,52
2.7.2007 0,3631 | 0 0,25 0,3106 0 0 0 0 0 0,0764 1 007 318,12
1.8.2007 0,3366 | 0 | 0,2966 | 0,2727 0 0 0 0 0 0,0941 1043 779,32
4.9.2007 0,3469 | 0 | 0,2909 | 0,2469 0 0 0 0 0 0,1152 1 052 248,03
1.10.2007 0,263 0 | 0,2535 | 0,3143 0 0 0 0,018 0 0,1513 1172 750,03
1.11.2007 | 0,2398 | 0 | 0,2525 0,295 0 0 0 0,0509 0 0,1618 1 268 186,75
3.12.2007 | 0,2153 | 0 | 0,2162 | 0,3123 0 0 0 0,1036 0 0,152 1212 791,89
2.1.2008 0,2002 | 0 | 0,2533 | 0,2425 0 0,0147 0 0,1026 0 0,1867 1 254 016,56
1.2.2008 0,1902 | 0 | 0,3778 | 0,1189 0 0 0 0,1441 0 0,169 1 092 506,27
3.1.2008 0,1897 | 0 | 0,4404 | 0,0466 0 0 0 0,151 0 0,1723 1116 833,05

Tabulka 3: Markowitzovo optimélne portfolio

V Tabulke ¢&. 4 predstavuje riadok jednu rebalanciu portfolia s mierou rizika AVaRD.

Datum | AAPL | F | FCX | HNZ | HPQ | MCD | MSFT | NKE | ORCL | XOM | Hodnota portfélia
2.4.2007 | 0,3114 | 0 | 0,2779 0 0 0,0004 0 0,3378 0 0,0729 1 000 000
1.5.2007 | 0,335 | 0 | 0,3317 | 0,0765 0 0,053 0 0 0 0,2563 856 855,32
1.6.2007 | 0,3142 | 0 | 0,2966 | 0,0964 0 0,0203 0 0 0 0,2397 981397,69
2.7.2007 | 0,3532 | 0 | 0,3484 0 0 0,0298 0 0 0 0,2781 1003092,37
1.8.2007 | 0,2626 | 0 | 0,3534 | 0,16 0 0 0 0 0 0,1943 1074341,71
4.9.2007 | 0,2646 | 0 | 0,2971 | 0,1986 0 0,2413 0 0 0 0,2397 1073553,19
1.10.2007 | 0,1961 | 0 | 0,2709 0 0 0 0 0 0 0,2917 1198536,9
1.11.2007 | 0,2035 | 0 | 0,2699 | 0,2865 0 0,1875 0 0,1499 0 0,2401 1295289,71
3.12.2007 | 0,1745 | 0 | 0,2365 0 0 0,0147 0 0,14 0 0,2517 1236658,25
2.1.2008 | 0,1728 | 0 | 0,2781 | 0,1082 0 0,0773 0 0 0 0,2236 1293631,58
1.2.2008 | 0,1865 | 0 | 0,386 | 0,1144 0 0,0534 0 0 0 0,2597 1136249,04
3.1.2008 | 0,1726 | 0 | 0,4654 0 0 0,0801 0 0,1651 0 0,2819 1165753,35

Tabulka 4: AVaRD optimalne portfolio
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Priloha B

Vsetky programy uvedené v prilohe st vytvorené autorom a naprogramované v Matlab-e.

Priloha B ¢. 1

Funkcia na vypoéitanie AVaR pomocou (15) a pomocou odhadu (17). Vykreslenie
histogramu, ktory sluzi aj na zakreslenie AVaRD vynosu akcie. Funkcia vola funkciu

SimulujVynosy, ktord je uvedend v Prilohe B ¢. 1.1

function [C]=AVaRAkcie(CenyAkcii,PocetSimulacii) Alfa=0.05;
%zavola funkciu na generovanie vynosov

Vynos=SimulujVynosy(CenyAkcii,PocetSimulacii);
%v tejto casti pocitame AVaR cez odhad

UsporiadaneVynosy=sort (Vynos); AlfaZvynosov=Alfa*(length(Vynos));
AlfaZvynosov if (AlfaZvynosov<1)

AlfaZvynosov=1;
else AlfaZvynosov=fix(AlfaZvynosov); end AlfaZvynosov
AVaRzUsp=mean (UsporiadaneVynosy(1:AlfaZvynosov)) ;

n=length(Vynos); Al=sparse(l:n,1,1,n,n+1); A2 =
sparse(1:n,2:n+1,-1,n,n+1); A = A1+A2; b=Vynos();
fA=sparse(1,2:n+1,1/(Alfa * n),1,n+1); fB=sparse(l,1,-1,1,n+1);
f=fA+fB; for i=1:n+1
if (i==1)
Lb(i)=-inf;
else
Lb(i)=0;
end
end
#Vypocitame AVaR cez ulohu lin.programovania
x=linprog(f,A,b,[],[],Lb); AVaRLP=-f*x AVaRzUsp

hist (Vynos,-0.7:0.01:0.7)
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Priloha B ¢. 1.1

Funkcia na simulovanie vynosov akcie pomocou stochastickej diferenciilnej rovnice

function [SimulovaneVynosyl=SimulujVynosy(CenyAkcii,PocetSimulacii)
[PocetDat,PocetAkcii]=size (CenyAkcii);
Wiener=randn(PocetSimulacii,PocetAkcii);

hvynosy
for i=1:PocetAkcii
for j=2:PocetDat
VynosAkcie(j-1,i)=log(CenyAkcii(j,i)/(CenyAkcii(j-1,1i)));
end
end

%#0dhad strednej hodnoty

StredHodnota=mean(VynosAkcie) ;

%0dhad variancie
Std0dchylka=std(VynosAkcie);
#Matica nasimulovanych vynosov
for i=1:PocetAkcii
for j=1:PocetSimulacii
MaticaSimulacii(j,i)=StredHodnota(i) + sqrt(StdOdchylka(i))*Wiener(j,i);
end

end

SimulovaneVynosy=MaticaSimulacii;
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Priloha B ¢. 2

Funkcia na vytvorenie efektivnej hranice Markowitzovho portfélia s kovarian¢nou ma-

ticou 3x3.

function MarkowitzEfektivnaHranica UrcenyVynos=[];

£=[0;0;0];

KovariancnaMatica=[0.00324625,0.00022983,0.00420395;
0.00022983,0.00049937,0.00019247 ;
0.00420395,0.00019247,0.00764097] ;

SumaVah=1; ExpVynosy=[0.010111, 0.0043532, 0.0137058];

Delitel=(0.0137058-0.0043532)/3000;

%#<---Matica rovnostnych ohraniceni

Aeg=[1,1,1;

ExpVynosy (1) ,ExpVynosy(2) ,ExpVynosy(3)];

>~

%#<----Vektor rovnostnych ohraniceni
beq=[1;0.012];

h>---

options=optimset(’LargeScale’,’off’);
%#<---Zvoleny vynos Rp
UrcenyVynos(1)=0.0043532;
h>---
%<---Cyklus na vytvorenie dvojice bodov do plot-u
for i=1:500
if (i>1)
UrcenyVynos (i)=0.0043532+i*Delitel;
end
beq(2,1)=UrcenyVynos (i) ;
Vahy=quadprog(KovariancnaMatica,f,[],[],Aeq,beq,DolneVahy,[],[],
options);
VarianciaPortfolia(i)=Vahy’*KovariancnaMatica*Vahy;
end
for i=1:500
if (i>1)
UrcenyVynos(i)=0.0043532+i*Delitel;
end
beq(2,1)=UrcenyVynos (i) ;
VahyB=quadprog(KovariancnaMatica,f, [],[],Aeq,beq, [1,[]1,[],options);
VarianciaPortfoliaB(i)=VahyB’*KovariancnalMatica*VahyB;
end
h>---
plot(VarianciaPortfoliaB,UrcenyVynos); legend(’Hranica efektivnych
portfolii?);
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Priloha B ¢. 3

Funkcia na vypocet efektivnej hranice Markowitzovho portfélia s a bez transakcénych
nakladov. Nakresli do jedného grafu obidve efektivne hranice. Pévodné vahy st pocitané

naivnou diverzifikaciou.

%#<---Funkcia na vytvorenie a vypocitanie vah Markowitzovho portfolia
%#<---s trans. nakladmi a bez nich.

%#<---Ako vstup sa moze zadat subor cien akcie, napr. z MS-Excel
function MarkowitzSnakladmi(CenyAkcii)

%#<---0cakavane vynosy

Vynosy=VypocitajVynosy(CenyAkcii);

h>=-~

%#<---Kovariancna matica

KM=cov (Vynosy) ;

h>---

OcakVynosy=mean(Vynosy) ;
VynPortfolia=mean(OcakVynosy) ;
[NVynosov,NAkciil=size (Vynosy) ;

%#<---Nastavim vstupy do optimalizacneho problemu
KMi=sparse(1,1:NAkcii,KM(1,:),2*NAkcii,2*NAkcii);
KM2=sparse(2,1:NAkcii,KM(2,:),2*xNAkcii,2*NAkcii);
KM3=sparse(3,1:NAkcii,KM(3,:),2*NAkcii,2*NAkcii);
KM4=sparse(4,1:NAkcii,KM(4,:),2*xNAkcii,2*NAkcii);
KovMatica=KM1+KM2+KM3+KM4 ;

Predaj=[0.06,0.06,0.06,0.06];

Nakup=[0.06,0.06,0.06,0.06] ;

PovVahy=[0.25,0.25,0.25, 0.25];

Jed=-ones(1,NAkcii);
Al=gparse(1:NAkcii,1:NAkcii,Nakup,2*NAkcii,2*NAkcii);
A2=sparse(1:NAkcii, (NAkcii+1):(2*NAkcii),Jed,2*NAkcii,
2%NAkcii) ;

A3=sparse ((NAkcii+1): (2#NAkcii),1:NAkcii,-Predaj,
2%NAkcii,2*NAkcii) ;

Ad=sparse ((NAkcii+l) : (2#NAkcii), (NAkcii+1): (2+NAkcii),Jed,
2%NAkcii,2*NAkcii) ;

A=A1+A2+A3+A4; Aeql=sparse(1,1:NAkcii,OcakVynosy,2,2*NAkcii);
Aeq2=sparse(2,1:NAkcii,ones(1:NAkcii,1),2,2*NAkcii);
Aeg=Aeql+Aeq?2;

NakupovyNaklad=Nakup.*PovVahy; PredajovyNaklad=-Predaj.*PovVahy;
bl=sparse(1:NAkcii,1,NakupovyNaklad,2*NAkcii,1);

b2=sparse ((NAkcii+1): (2#NAkcii),1,PredajovyNaklad,2*NAkcii,1);
b=b1+b2; beq(l,1)=VynPortfolia; beq(2,1)=1.00;
INF=[-inf,-inf,-inf,-inf];
lbil=sparse(1:NAkcii,1,zeros(NAkcii,1),2*NAkcii,1);
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1b2=sparse ((NAkcii+1): (2+«NAkcii),1,INF,2*NAkcii,1); 1lb=1b1+1b2;
fl=sparse(1,1:NAkcii,zeros(1:NAkcii,1),1,2xNAkcii);
f2=sparse(1, (NAkcii+1) : (2#NAkcii) ,ones(1:NAkcii,1),1,2*NAkcii);
f=f1+f2; f=f’; AeqBl=sparse(l,1:NAkcii,OcakVynosy,2,NAkcii);
AegB2=sparse(2,1:NAkcii,ones(1,1:NAkcii),2,NAkcii);
AegB=AeqB1+AeqB2; lbB=zeros(NAkcii,1); fB=zeros(NAkcii,1);
options=optimset(’LargeScale’,’off’);
krok=(max (OcakVynosy) -min (0OcakVynosy))/80; UrcenyVynos=[];
UrcenyVynos(1)=min(OcakVynosy) ;
h>---
%#<---cyklus na vytvorenie dvojice bodov [disperzia,vynos]
for i=1:100
UrcenyVynos (i)=min(OcakVynosy)+i*krok;
beq(1,1)=UrcenyVynos(i);
Vahy=quadprog(full (KovMatica) ,full(f) ,full(A),full(b),
full(Aeq),full(beq),[1,[],[],options);
VahyB=quadprog (KM,fB, [1, [],full(AeqB) ,full(beq),
(1,01, [],options);
VarPort (i)=Vahy’*KovMaticax*Vahy;
VarPortB(i)=VahyB’*KM’*VahyB;
end
h<---
plot(VarPort,UrcenyVynos,VarPortB,UrcenyVynos); legend(’Efektivna
hranica s transakénymi ndkladmi’,’Efektivna hranica bez transaknych
nakladov’);
hplot (VarPortB,UrcenyVynos) ;
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