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Abstrakt v ²tátnom jazyku

FIRBAS, Karol: Riadenie portfólia s vyuºitím multikriteriálnych metód výberu akcií

[Diplomová práca], Univerzita Komenského v Bratislave, Fakulta matematiky, fyziky

a informatiky, Katedra aplikovanej matematiky a ²tatistiky; ²kolite©: doc. Mgr. Igor

Melicher£ík, PhD., Bratislava, 2015, 73s.

Práca sa zaoberá riadením portfólia, najmä spôsobom výberu akcií. Objas¬uje prí-

stup k výberu akcií ako k problému multikriteriálnej optimalizácie a predstavuje a pre

konkrétne dáta kalibruje metódy vhodné na rie²enie takéhoto multikriteriálneho opti-

maliza£ného problému. Poukazuje tak na komplikácie vznikajúce pri pouºívaní jednot-

livých metód a následne navrhuje prístup k zostaveniu portfólia na základe výsledkov

týchto metód. Výsledné portfóliá slúºia na porovnanie vhodnosti pouºitia jednotlivých

metód výberu akcií. Cie©om práce je identi�kova´ najlep²ie spomedzi pouºitých metód

výberu akcií a overi´ ich výkon v porovnaní s náhodným výberom akcií za ú£elom

overenia opodstatnenosti budovania týchto metód.

K©ú£ové slová: Multikriteriálne oce¬ovanie akcií, DEA modely, PROMETHEE

metódy, multikriteriálna optimalizácia, �nan£né ukazovatele, výnos portfólia,

Kendallov koe�cient zhody



Abstract

FIRBAS, Karol: Portfolio management using multicriteria methods of stock selection

[Master Thesis], Comenius University in Bratislava, Faculty of Mathematics, Physics

and Informatics, Department of Applied Mathematics and Statistics; Supervisor: doc.

Mgr. Igor Melicher£ík, PhD., Bratislava, 2015, 73 p.

Thesis deals with portfolio management, particularly with method of stock selection.

It clari�es stock selection as a problem of multicriteria optimization and introduces and

for speci�c data calibrates methods suitable for solving such a multicriteria optimiza-

tion problem. It points out complications arising when using particular methods and

subsequently proposes approach to portfolio forming on the basis of results of these

methods. Resulting portfolios serve as a comparison of suitability of use of individual

stock selection methods. The aim of the thesis is to identify the best among the used

methods of stock selection and to verify their performance in comparison with random

stock selection for the purpose of checking the justness of creating these methods.

Keywords: Multicriteria stock valuation, DEA models, PROMETHEE methods,

multicriteria optimization, �nancial indicators, portfolio return, Kendall's coe�cient

of concordance
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ZOZNAM TABULIEK

Zoznam pouºitých symbolov a ozna£ení

multimnoºina Zov²eobecnená mnoºina ktorá môºe obsahova´ jeden prvok

viac krát.

] Multimnoºinové s£ítanie. Po£etnos´ výskytu kaºdého prvku

vo výslednej multimnoºine je sú£tom po£etností výskytov

tohto prvku v (dvoch) s£ítávaných (multi)mnoºinách.

x̄ Priemerná hodnota xi. x̄ = 1
n

∑n
i=1 xi.

²tandardná popula£ná

odchýlka

�tandardná odchýlka celej populácie po£ítaná ako√∑n
i=1 (xi−x̄)2

n
.
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ÚVOD

Úvod

Riadenie portfólia akcií je ve©mi komplexná a náro£ná téma, ktorá je nadmieru dôleºitá

okrem iného pre rôzne investi£né a správcovské spolo£nosti, rovnako tak pre banky a

¤al²ie �nan£né in²titúcie. Existuje mnoho prístupov ako akcie do portfólia vybera´ a

ako riadi´ zloºenie akcií v portfóliu. Tieto prístupy (£i uº vyberania alebo následného

riadenia) £asto závisia na cie©och a vedomostiach investora, rovnako ako závisia na

dátach ktoré má investor k dispozícií.

V tejto práci sa zaoberáme výberom akcií z poh©adu multikriterialnej optimalizácie

optimalizujúcej cez hodnoty �nan£ných ukazovate©ov akcií. Pri samotnej optimalizácií

abstrahujeme od ú£tovného a �na£ného významu týchto ukazovate©ov, £o vedie k ap-

likovate©nosti predstavených metód aj v kontexte iných dát ako sú tie na²e. Pomocou

dvoch rôznych multikriteriálnych optimaliza£ných metód vytvárame zoradenia akcií

ktoré sú základom pre budovanie rôznych portfólií. Následne porovnávame dosiahnuté

výnosy týchto portfólií, aby sme ukázali, ktoré z nami zvolených prístupov k tvorbe

poradia akcií a následnému výberu akcií do portfólií sa na na²ich dátach ukázali by´

najlep²ie. Cie©om práce je teda preskúma´ jednotlivé metódy tvorby poradia akcií a

ich rôzne nastavenia za ú£elom zjednodu²enia a následnej moºnosti vyuºitia na²ich po-

stupov aj na iných dátach. Cie©om je aj navrhnutie tvorby portfólia akcií na základe

existujúcich zoradení akcií a takisto navrhnutie spôsobov vyhodnotenia výnosov nami

skon²truovaných portfólií za ú£elom potvrdenia alebo vyvrátenia vhodnosti na²ich me-

tód. Tie v prípade dobrých výsledkov povaºujeme za vhodný doplnkový nástroj na

výber akcií a tvorbu akciových portfólií.

Spracovanie uvedenej témy preto povaºujeme za prínosné, a v prípade ºe sa navr-

hnuté metódy ukáºu ako vhodné, aj za prakticky vyuºite©né práve v oblasti budovania

portfólií investi£ných a správcovských spolo£ností a to vo forme alternatívy alebo roz-

²írenia v sú£astnosti zauºívaných metód a postupov.

12



1 VSTUPNÉ DÁTA, KRITÉRIÁ AKCIÍ A POU�ITÝ MATEMATICKÝ APARÁT

1 Vstupné dáta, kritériá akcií a pouºitý matematický

aparát

Ako sme uviedli v úvode, cie©om tejto práce je pomocou dvoch rôznych metód zoradi´

akcie od �najlep²ej� po �najhor²iu�. Tieto zoradenia budeme robi´ pre kaºdé odvetvie

zvlá²´ a v rámci kaºdej metódy a kaºdého odvetvia budeme vytvára´ dve poradia pod©a

dvoch rôznych skupín kriterií (�nan£ných ukazovate©ov). V kapitole 4 potom pouºijeme

tieto zoradenia na tvorbu portfólií.

1.1 Vstupné dáta

Prejdime najprv k dátam, ktoré máme k dispozícií. V²etky vstupné dáta pre v²etky

akcie pouºívané v tejto práci, rovnako ako zoznam a roztriedenie akcií do odvetví a

zoznam týchto odvetví nám poskytla Allianz - Slovenská dôchodková správcovská spo-

lo£nos´, a.s.. Dáta obsahujú zoznam akcií pri£om kaºdá akcia je zaradená do jedného

z deviatich odvetví (zoznam odvetví v anglickom znení uvádzame v prvom st¨pci ta-

bu©ky 1). Kaºdej z týchto akcií sú priradené údaje o �nan£ných ukazovate©och platné

k 31.12.2010. Tieto ukazovatele sú rozdelené do dvoch skupín ktoré pre potreby tejto

práce nazveme vierohodnostné kritériá (ukazovatele) a ziskovostné kritériá (ukazova-

tele)1. Po o£istení týchto dát o tie akcie ktoré majú neúplné údaje (teda im chýba

hodnota aspo¬ jedného kritéria v aspo¬ jednej zo skupín kritérií) dostaneme mnoºiny

akcií (pod©a jednotlivých odvetví) ktoré v tejto práci vyuºívame napríklad pre h©adanie

váh kritérií v podkapitole 3.2.2. Po£et akcií v jednotlivých odvetviach po takom o£istení

uvádzame v druhom st¨pci tabu©ky 1. Pre ú£ely ur£enia výnosov a volatilít portfólií

zloºených z týchto akcií (viac v kapitole 4) ale potrebujeme dáta ¤alej £isti´, ke¤ºe nie

pre v²etky akcie máme k dispozícií vý²ku jednoro£ných a trojro£ných výnosov a ich

volatilít. Po o£istení dát dostávame po£ty akcií v jednotlivých odvetviach také, ako ich

uvádzame v tre´om st¨pci tabu©ky 1.
1Viac sa jednotlivým ukazovate©om venujeme v podkapitole 1.2.
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1 VSTUPNÉ DÁTA, KRITÉRIÁ AKCIÍ A POU�ITÝ MATEMATICKÝ APARÁT

Tabu©ka 1: Zoznam odvetví a po£et akcií v týchto odvetviach po jednotlivých £isteniach dát

Odvetvie Po£et akcií po prvom £istení Po£et akcií po druhom £istení

Utilities 105 84

Consumer Goods 304 245

Basic Materials 203 178

Health Care 144 105

Technology 153 108

Industrials 518 445

Oil & Gas 145 110

Consumer Services 300 228

Telecommunications 50 39

Takto o£istené dáta (teda dáta ktoré pre kaºdú akciu ur£ujú odvetvie, hodnoty

v²etkých kritérií a vý²ky jednoro£ných a trojro£ných výnosov a ich volatilít) sú dáta

dostato£né pre v²etky operácie ktoré s nimi v tejto práci budeme robi´ a nebudeme ich

¤alej meni´.

1.2 Finan£né ukazovatele

Ako sme uº vy²²ie uviedli, budeme ukazovatele deli´ na dve skupiny a to vierohodnostné

ukazovatele a ziskovostné ukazovatele. Uvedieme teraz zoznamy týchto ukazovate©ov a

detailnej²ie ich popí²eme (popis jednotlivých ukazovate©ov vychádza z [2], [12], [1], [11]

a [15]). Najprv popí²eme vierohodnostné ukazovatele ktoré pod©a významnosti delíme

do troch skupín (na základné, roz²irujúce a sporné). Toto delenie vychádza z infor-

mácií poskytnutých na²im zdrojom dát a nejasnou (alebo nejednotnou) interpretáciou

niektorých ukazovate©ov.

1. D/E: Debt-equity ratio (Miera zad¨ºenia), Základný ukazovate©

D/E = Celkové záväzky/Celkové vlastné imanie

Vysoká hodnota D/E vo v²eobecnosti znamená, ºe spolo£nos´ agresívne �nan-

cuje svoj rast dlhom. Toto môºe spôsobi´ vy²²iu volatilitu výnosov vzh©adom

14



1 VSTUPNÉ DÁTA, KRITÉRIÁ AKCIÍ A POU�ITÝ MATEMATICKÝ APARÁT

na zvý²ené dlhové náklady. Ak ale �rma pouºije dlh na zvý²enie príjmov a ich

nárast bude vä£²í ako zvý²enie dlhových nákladov spojených s týmto dlhom tak

hodnota vlastného imania vzrastie. Naopak, ak zvý²ené príjmy nie sú schopné po-

kry´ zvý²ené dlhové náklady môºe dôjs´ aº k platobnej neschopnosti spolo£nosti.

D/E sa vo v²eobecnosti lí²i medzi sektormi a to najmä v závisloti od kapitálovej

náro£nosti daného odvetvia.

V na²ich dátach máme k dispozícií sedemro£ný priemer tohto ukazovate©a.

2. D/A: Debt to Asset(s) ratio (Ukazovate© verite©ského rizika), Základný ukazova-

te©

D/A = Celkové záväzky/Celkové aktíva

D/A je indikátor spoliehania sa na externých verite©ov pri �nancovaní majetku

spolo£nosti. Vysoká hodnota (vo v²eobecnosti nad 1) tohto ukazovate©a indikuje

zvý²ené �na£né riziko spolo£nosti a jej vy²²iu závislos´ na pravidelných príjmoch.

Dlh ale poskytuje aj príleºitos´ poníºenia da¬ového základu o úrokové platby

(tzv. interest tax shiled), ktorý môºe verite©om (externým, rovnako ako drºite©om

vlastného imania) zvý²i´ hodnotu ich podielu v spolo£nosti.

V na²ich dátach máme k dispozícií sedemro£ný priemer tohto ukazovate©a.

3. Quick: Quick ratio (Pohotová likvidita), Základný ukazovate©

Quick = (Krátkodobé aktíva - zásoby)/Krátkodobé záväzky

Quick poskytuje informáciu o tom, akú £as´ svojich krátkodobých záväzkov vie

spolo£nos´ pokry´ svojími krátkodobými aktívami. Od nich sú odpo£ítané zásoby,

ke¤ºe tieto nemusí by´ spolo£nos´ schopná dostato£ne rýchlo preda´. Pribliºné

pravidlo je ºe spolo£nos´ s Quick nad hodnotou 1 bude schopná plni´ svoje krátko-

dobé záväzky. Hodnota Quick (dlhodobo) pod úrov¬ou 1 môºe znamena´ pokles

predaja alebo zle nastavené splácenie do²lých a vy²lých faktúr. Quick v²ak nepri-

hliada na reálne na£asovanie a vý²ku �nan£ných tokov £o je v kone£nom dôsledku

rozhodujúce pri ur£ení schopnosti spláca´ krátkodobé záväzky.

V na²ich dátach máme k dispozícií sedemro£ný priemer tohto ukazovate©a.
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4. ROE: Return on equity (Rentabilita vlastného kapitálu), Základný ukazovate©

Return on Equity = �istý príjem/Vlastné imanie

ROE sa dá povaºova´ za ukazovate© efektívnosti. Rastúce ROE hovorí o schop-

nosti spolo£nosti rýchlej²ie zvy²ova´ príjem ako potrebu vlastného kapitálu po-

trebnú na dosahovanie tohot príjmu. Dalo by sa poveda´, ºe rastúce ROE je po-

zitívne a naopak, ºe klesajúce ROE je negatívne. Tu ale treba ma´ na pamäti, ºe

pomocou skupovania akcií alebo zniºovania vlastného imania sa dá ROE umelo

zvy²ova´. Vysoké ROE môºe by´ aj znakom vysokého dlhu spolo£nosti (ktorý

by sa potom ve©kou £as´ou podielal na generovaní príjmov). Najvhodnej²ie je

preto ROE pouºíva´ v kontexte porovnávania jednotlivých spolo£ností, najlep-

²ie v rámci jedného odvetvia (ke¤ºe tu sa dá predpoklada´ pribliºne rovnaké

zad¨ºenie spolo£ností).

V na²ich dátach máme k dispozícií sedemro£ný priemer tohto ukazovate©a.

5. Margin: Operating margin (Prevádzková marºa), Základný ukazovate©

Margin = Prevádzkový príjem/�isté trºby

Margin ukazuje aká £as´ trºieb ostáva spolo£nosti po pokrytí variabilných nákla-

dov výroby (suroviny, energie, platy, ...). Hovorí teda, aký podiel trºieb ostane

spolo£nosti na pokrytie kon²tantných nákladov (napr. dlhové náklady). Margin

je vhodné pouºíva´ na porovnávanie spolo£nosti s jej konkurenciou. Pri takomto

porovnaní bude plati´ ºe vy²²i margin je lep²í.

V na²ich dátach máme k dispozícií sedemro£ný priemer tohto ukazovate©a.

6. (D+LIAB)/CFO: (Long term debt + Other long term liabilities)/Cash �ow

from operating activities (Dhodobý dlh a ostatné dlhodobé záväzky ku pe¬aºnému

tok z prevádzky), Základný ukazovate©

Dlhodobý dlh a ostatné dlhodobé záväzky sú také záväzky spolo£nosti ktoré sú

splatné v horizonte dlh²om ako 12 mesiacov (sem obvykle patria dlhy a penzijné

záväzky). Pe¬aºný tok z prevádzky zasa hovorí aký tok pe¬aºných prostriedok
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generujú pravidelné obchodné aktivity spolo£nosti. Nezah¯¬a napríklad jednorá-

zový predaj aktív, ktorý zvy²uje pe¬aºný tok ale nevypovedá o zdraví spolo£nosti.

Pomer týchto dvoch ukazovate©ov (dlhodobých záväzkov a pe¬aºného toku z pre-

vádzky) hovorí o schopnosti spolo£nosti pokry´ svoje dlhodobé záväzky svojou

pravidelnou obchodnou £innos´ou.

V na²ich dátach máme k dispozícií sedemro£ný priemer tohto ukazovate©a.

7. OPEX/Rev: Operating Expense / Revenue (Prevádzkové výdavky ku príjmom),

Základný ukazovate©

Prevádzkové výdavky sú výdavky spolo£nosti slúºiace na zabezpe£enie prevádzky

a pod pojmom príjem myslíme celý objem pe¬azí ktorý spolo£nos´ za nejaké ob-

dobie obdrºí. V prípade, ºe sa spolo£nosti nedarí dobíja´ nové trhy alebo novú

klientelu môºe dôjs´ k zlep²ovaniu (zniºovaniu) tohto ukazovate©a prostredníc-

tvom zniºovania miezd aleb nákladov na výskum, £o môºe vies´ aº k zníºeniu

kvality produkcie a strate konkurencieschopnosti.

V na²ich dátach máme k dispozícií sedemro£ný priemer tohto ukazovate©a.

8. Days Rec.: Days Receivable (Po£et dní potrebných na vyplatenie poh©adávok),

Roz²irujúci ukazovate©

Priemerný po£et dní potrebných na obdrºanie pe¬aºného toku po predaji to-

varu/sluºby. Je záujmom �rmy £o najrýchlej²ie dostáva´ �nan£né prostriedky za

dodaný tovar/sluºby, ke¤ºe sa tak zniºuje potreba prekrývania �nan£ných to-

kov krátkodobými dlhy. K lep²iemu preh©adu o zdraví �nan£ných tokov �rmy

by slúºilo pridanie ukazovate©a hovoriaceho ako dlho trvá �rme vyplati´ svojich

dodávate©ov.

9. EPS: Earnings per Share (�istý zisk na akciu), Základný ukazovate©

EPS = (�istý príjem - dividendy prednostných akcií)/Priemerný po£et

vystavených akcií

EPS je jeden z najdôleºitej²ích (ak nie najdôleºitej²í) ukazovate© vstupujúci do

tvorby ceny akcie. Hovorí o tom, ko©ko dokáºe spolo£nos´ na jednu vydanú ak-

ciu zarobi´. Do tohto ukazovate©a ale nevstupuje informácia o tom, aký zdroj
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�nancovania má výraznej²í podiel na generovaní £istého príjmu (nevieme teda,

£i sa jedná o dlh alebo vlastné imanie). Preto EPS samotné nie je dostato£ný

ukazovate© na ur£enie zdravia a výkonnosti spolo£nosti.

V na²ich dátach máme k dispozícií priemer zmien tohto ukazovate©a za sedem

rokov.

10. CFO: Cash �ow from operating activities per share (Pe¬aºný to z prevádzky na

jednu akciu), Základný ukazovate©

CFO = EBIT + Odpisy - Dane

CFO hovorí aký tok pe¬aºných prostriedok generujú pravidelné obchodné akti-

vity spolo£nosti. Nezah¯¬a napríklad jednorázový predaj alebo nákup aktív, ktorý

zvy²uje pe¬aºný tok ale nevypovedá o zdraví spolo£nosti. Je dôleºité sledova´ tok

pe¬aºnych prostriedkov kvôli pozorovaniu toho, ako je spolo£nos´ schopná inka-

sova´ �nan£né prostriedky za tovar/sluºby. Pozitívny CFO vypovedá o schopnosti

spolo£nosti generova´ dostato£ný objem prostriedkov na svoj ¤al²í chod a rozvoj.

V na²ich dátach máme k dispozícií priemer zmien tohto ukazovate©a za sedem

rokov.

11. Rev: Revenue per share (Príjmy na jednu akciu), Základný ukazovate©

Revenue je celý objem pe¬azí ktorý spolo£nos´ za nejaké obdobie obdrºí.

V na²ich dátach máme k dispozícií priemer zmien tohto ukazovate©a za sedem

rokov.

12. FCF: Free Cash Flow per share(Vo©ný pe¬aºný tok na jednu akciu), Základný

ukazovate©

FCF je ukazovate© �nan£nej výkonnosti spolo£nosti a reprezentuje pe¬aºné pros-

triedky ktoré je spolo£nos´ schopná vygenerova´ po odpo£ítaní prostriedkov po-

trebných na údrºbu a roz²irovanie základne aktív. Tento ukazovate© je pre inves-

tora ve©mi dôleºitý, ke¤ºe reprezentuje v²etky prostriedky spolo£nosti pouºite©né

na zvý²enie hodnoty spolo£nosti z poh©adu drºite©a akcie (spätné nakupovanie
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akcií, vyplácanie dividend, redukovanie dlhu). FCF reprezentuje schopnos´ spo-

lo£nosti generova´ hotovos´ a preto je niektorými investormi povaºovaný za jeden

z najdôleºitej²ích ukazovate©ov pri tvorbe ceny akcie.

V na²ich dátach máme k dispozícií priemer zmien tohto ukazovate©a za sedem

rokov.

13. XOI/OI: Extraordinary items / Operating Income (Mimoriadne poloºky / Pre-

vádzkový zisk), Sporný ukazovate©

XOI sú zisky alebo straty ktoré sa dejú nepravidelne a/alebo neobvykle. �asto sa

jedná o zisky a straty spôsobné prírodnými katastrofami resp. anomáliami. OI je

zisk po odpo£ítaní prevádzkových nákladov (náklady na predané tovary/sluºby,

platy, ...) a odpisov. Potom XOI/OI je pomer týchto dvoch. Tento ukazovate©

zara¤ujeme medzi sporné, lebo je pod©a nás zaloºený na ve©mi náhodných prí-

rodných javoch a jeho vyuºitie ako dôveryhodného ukazovate©a by pod©a nás

vyºadovalo jeho pozorovanie po£as ve©mi dlhej doby za ú£elom ur£enia pravde-

podobnosti nastatia reálne prípustných výnimo£ných udalostí.

V na²ich dátach máme k dispozícií sedemro£ný priemer tohto ukazovate©a.

14. (CAPEX+R&D)/D&A: (Capital Expenditure + Research and Development)

/ Depreciation and Amortization (Kapitálové náklady, výskum a vývoj k odpisom

a amortizícií), Roz²irujúci ukazovate©

CAPEX sú náklady spojené s obstaraním alebo vylep²ením hmotných aktív ako

sú budovy a stroje. �asto slúºia na �nancovanie nových projektov alebo roz²iro-

vanie po©a pôsobnosti spolo£nosti. R&D je spôsob akým môºe spolo£nos´ dospie´

k novým produktom alebo výrobným postupom ktoré sú jedným zo spôsobov

ako dosahova´ budúci rast spolo£nosti. Odpisy a amortizácia je proces ú£tovného

odpisovania hodnoty hmotného a nehmotného majetku spolo£nosti.

15. dCFO/GW: Cash �ow from operating activities / Change in Goodwill (Zmena

pe¬aºných tokov z prevádzky ku zmene goodwill-u ), Roz²irujúci ukazovate©

CFO hovorí aký tok pe¬aºných prostriedkov generujú pravidelné obchodné ak-

tivity spolo£nosti. Nezah¯¬a napríklad jednorázový predaj alebo nákup aktív,
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ktorý zvy²uje pe¬aºný tok ale nevypovedá o zdraví spolo£nosti. GW je nehmotný

majetok ktorý je reprezentovaný napr. dobrým menom spolo£nosti, populárnou

zna£kou, silnou zákazníckou základ¬ou, dobrými vz´ahmi so zamestnancami, pa-

tentmi alebo vlastnenými technológiami.

16. GW: Goodwill (Goodwill), Roz²irujúci ukazovate©

GW je nehmotný majetok ktorý je reprezentovaný napr. dobrým menom spolo£-

nosti, populárnou zna£kou, silnou zákazníckou základ¬ou, dobrými vz´ahmi so

zamestnancami, patentmi alebo vlastnenými technológiami.

V na²ich dátach máme k dispozícií priemer zmien tohto ukazovate©a.

17. Div: Last Dividend (Posledná dividenda), Sporný ukazovate©

Dividenda je podiel zisku spolo£nosti vyplatený drºite©ovi akcie. Názor inves-

torov na spolo£nosti vyplácajúce dividendy sa lí²i. Sú investori ktorí ob©ubujú

takéto spolo£nosti ke¤ºe dividenda u stabilnej spolo£nosti poskytuje ¤al²í zdroj

príjmu pre investora. Sú ale aj takí investori ktorí povaºujú vyplatené dividendy

za prostriedky zúºitkovate©né pre ú£ely ¤al²ieho rastu spolo£nosti a vyplácanie

dividend za prejav neschopnosti (resp. nevôle) spolo£nosti ¤alej rás´.

V na²ich dátach máme k dispozícií tento ukazovate© ako binárny. Je rovný 1 ak

do²lo k vyplateniu poslednej dividendy. Inak je rovný 0.

18. gDiv: Dividend growth (Rast dividendy), Sporný ukazovate©

Dividenda je podiel zisku spolo£nosti vyplatený drºite©ovi akcie.

V na²ich dátach máme k dispozícií tento ukazovate© ako ternárny. Je rovný 1 ak

nedo²lo k poníºeniu vyplácanej dividendy, 0 ak spolo£nos´ nevypláca dividendy

a −1 ak do²lo k poklesu dividendy. Takýto údaj povaºujeme za nedostato£ný

ke¤ºe nenesie informáciu o pôvodnej vý²ke dividendy.

19. St BB: Net decrease of number of shares / Cash �ow from operation (�istý

pokles po£tu podielov ku pe¬aºným tokom z prevádzky), Základný ukazovate©

�istý pokles po£tu podielov môºe ma´ pozitívny vplyv na cenu akcií a zvy²ova´

tak hodnotu spolo£nosti z poh©adu drºite©ov akcií.
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Na zákalde uvedeného a na základe údajov poskytnutých spolo£nos´ou Allianz - Slo-

venská dôchodková správcovská spolo£nos´, a.s. uvedieme tabu©ku 2 v ktorej zhrnieme

v²etky vierohodnostné ukazovatele a to, £i bude na²ím cie©om ich minimalizova´ alebo

maximalizova´.

Tabu©ka 2: Vierohodnostné ukazovatele

Ukazovate© Druh ukazovate©a Max/Min

D/E Základný Min

D/A Základný Min

Quick Základný Max

ROE Základný Max

Margin Základný Max

(D+LIAB)/CFO Základný Min

OPEX/Rev Základný Min

Days Rec. Roz²irujúci Min

EPS Základný Max

CFO Základný Max

Rev Základný Max

FCF Základný Max

XOI/OI Sporný Min

(CAPEX+R&D)/D&A Roz²irujúci Max

dCFO/GW Roz²irujúci Max

GW Roz²irujúci Max

Div Sporný Max

gDiv Sporný Max

St BB Základný Max

�al²ou skupinou ukazovate©ov ktoré máme k dispozícií sú ziskovostné ukazovatele.

Jedná sa spolu o ²tyri ukazovatele ktorých hodnoty poznáme ku koncu rokov 2008,

2009 a 2010. Pre kaºdý ukazovate© teda máme tri rôzne hodnoty, spolu 12 hodnôt pre

v²etky ukazovatele. V celej práci k nim budeme pristupova´ ako k 12-tim nezávislým

ukazovate©om. Uvedieme teraz zoznam týchto ukazovate©ov s ich stru£ným popisom.
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1. Sales/P: Sales / Price (Trºby ku cene akcie)

Ukazovate© hovorí o ve©kosti trºieb pripadajúcich na jednu menovú jednotku ceny

akcie.

2. EPS/P: Earnings per share / Price (�istý zisk na akciu ku cene akcie)

Ukazovate© hovorí o ve©kosti £istého zisku na akciu pripadajúceho na jednu me-

novú jednotku ceny akcie.

3. CFO PS/P: Cash �ow from operating activities per share / Price (Pe¬aºný tok

z prevádzky na jednu akciu ku cene akcie)

Ukazovate© hovorí o ve©kosti pe¬aºného toku z prevádzky na jednu akciu pripa-

dajúceho na jednu menovú jednotku ceny akcie.

4. Book/P: Book Value / Price (Ú£tovná hodnota ku cene akcie)

Ukazovate© hovorí o ú£tovnej hodnote spolo£nosti (teda celkovej hodnote spolo£-

nosti poníºenej o nehmotný majetok a záväzky) pripadajúcej na jednu menovú

jednotku ceny akcie.

Tieto ukazovatele budeme v optimaliza£ných problémoch uvedených neskôr v tejto

práci maximalizova´.

V predchádzajúcom sme uviedli podrobnú ²truktúru na²ich dát aj význam jednot-

livých kritérií (ukazovate©ov) vz´ahujúcich sa na ne. Teraz e²te uvedieme preh©ad ma-

tematického aparátu, ktorý v tejto práci pouºívame (ale nie aº v takej miere aby sme

mu venovali vä£²i priestor) a následne pristúpime ku kon²truovaniu optimaliza£ných

algoritmov na prácu s dátami ktoré sme popísali v predchádzajúcich podkapitolách.

1.3 Matematický aparát

Ako sme spomenuli, v tejto práci vyuºívame matematický aparát ktorý nepovaºujeme

za sú£as´ základného matematického preh©adu a preto tu takýto aparát predstavíme.

1.3.1 Kendallov koe�cient zhody

�asto budeme potrebova´ porovna´ poradie akcií a vyhodnoti´, ktoré poradia sa na

seba �podobajú� a ktoré nie. Na tento ú£el budeme pouºíva´ takzvaný Kendallov ko-
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e�cient zhody ktorý v základnej verzií pre poradia bez remíz (to znamená bez poradia

v ktorom by dva alebo viac subjektov obsadili rovnakú prie£ku) navrhuje [13]. Predpo-

kladajme, ºe máme n objektov a m porotcov. Kaºdý porotca priradí2 kaºdému objektu

nejaké poradie (predpokladajme, ºe tieto poradia sú v²etky rôzne a preto nahradite©né

prirodzenými £íslami {1, ..., n}) ri,j. Potom

Ri =
m∑
j=1

ri,j (1.1)

je sú£et v²etkých poradí pridelených i-temu objektu a

R̄ =
1

n

n∑
i=1

Ri (1.2)

je priemer takýchto sú£tov cez v²etky objekty. �alej de�nujeme S ako sú£et ²tvorcov

odchýliek Ri od R̄:

S =
n∑
i=1

(
Ri − R̄

)2 (1.3)

Tento ukazovate© sám o sebe by (spolu s informáciou o po£te objektov n) posta£oval

ako ukazovate© �podobnosti� dvoch poradí. Pre lep²iu interpretáciu je hodnota S nor-

malizovaná výrazom
m2(n3−n)

12
ktorý je maximálnou moºnou hodnotou výrazu z rovnice

1.3 [13]. Dostávame:

W =
12S

m2 (n3 − n)
. (1.4)

Takto de�novaný Kendallov koe�cient zhody nie je vhodný pre prácu s poradiami

obsahujúcimi zhody. Ukazuje sa ale, ºe pri práci s poradiami generovanými DEA metó-

dou na základe vierohodnostných kritérií sa schopnos´ pracova´ s poradiami s ve©kým

po£tom remíz javí ako ve©mi dôleºitá. Preto sa pre ú£ely práce s poradiami obsahujú-

cimi remízy zavádza (vi¤ napr. [17, p. 266]) W v nasledujúcom tvare:

W =
12S

m2 (n3 − n)−mT
, (1.5)

kde T (vi¤ napríklad [17, p. 266] alebo [18, p. 446]) má tvar:

T =
M∑
k=1

(
t3k − tk

)
, (1.6)

2Tu je dôleºité poznamena´, ºe vo v²eobecnosti nie je potrebné predpoklada´ ni£ o spôsobe pride-

©ovania poradia. [13]
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pri£om tk je po£et remízujúcich hodnotení v k-tej skupine remíz a k ∈ 1, ...,M sú v²etky

remízujúce skupiny cez v²etky objekty a v²etkých porotcov. Kendallov koe�cient zhody

W je odhadom variácie riadkových sú£tov poradí Ri vydelený maximálnou hodnotou

ktorú môºe táto variancia nadobúda´ (£o nastáva ke¤ sú hodnotenia v²etkých porotcov

zhodné). Z toho dostávame 0 ≤ W ≤ 1, pri£om W = 1 nastáva ke¤ sú hodnotenia

v²etkých porotcov rovnaké [14].

[13] ¤alej navrhuje test signi�kantnosti W vychádzajúc z jeho distribúcie. My ale

budeme W vyuºíva´ len na porovnávanie, teda na ur£enie ktorá z mnoºín vektor hod-

notení je podobnej²ia inej takejto mnoºine. Pre tieto ú£ely nám bude posta£ova´ in-

formácia poskytovaná samotným koe�cientom W . �alej si pre na²e potreby zna£enia

zade�nujeme:

De�nícia 1.1. Výraz W (L,M) de�nujeme ako Kendallov koe�cient zhody na multi-

mnoºine K;K = {k; k ∈ L]M}, kde L a M sú mnoºiny obsahujúce l a m (nie nutne

rôznych) hodnotení tých istých objektov. Nepoºadujeme aby L ∩M = ∅.

De�nícia 1.2. De�nujeme nasledovné pojmy v spojitosti s poradiami ako:

Vzdialenos´ a a K je W (a,K).

Poradie a (a ∈ K;K = {k1, ..., km}) je najbliºsie k mnoºine poradí M

⇔ a = arg maxi={1,...,m}W (ki,M).

Poradie a (a ∈ K;K = {k1, ..., km}) je naj¤alej od mnoºiny poradí M

⇔ a = arg mini={1,...,m}W (ki,M).

Poradie a je bliº²ie k mnoºine poradí M ako poradie b

⇔ W (a,M) > W (b,M).

Poradie a je ¤alej od mnoºiny poradí M ako poradie b

⇔ W (a,M) < W (b,M).

1.3.2 Direchletovo rozdelenie

Pre ú£ely tejto práce tu v krátkosti uvedieme hustotu Dirichletovho rozdelenia [6] [7]

a postup, akým sa dajú vektory z Dirichletovho rozdelenia generova´ [6].
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1 VSTUPNÉ DÁTA, KRITÉRIÁ AKCIÍ A POU�ITÝ MATEMATICKÝ APARÁT

Tvrdenie 1.1. Hustota Dirichletovho rozdelenia Dir (α1, ..., αK) stup¬a K ≥ 2 s pa-

rametrami α1, ..., αK > 0 je daná ako:

f (x1, ..., xK−1;α1, ..., αK) =
1

B (α)

K∏
i=1

xαi−1
i

na otvorenom K − 1 rozmernom simplexe de�novanom:

0 < x1, ..., xK−1

1 > x1 + ...+ xK−1

xK = 1− x1 − ...− xK−1.

a 0 inde. Normaliza£ná kon²tanta B (α) má tvar:

B (α) =

∏K
i=1 Γ (αi)

Γ
(∑K

i=1 αi

) , α = (αi, ..., αK) .

Generova´ vektory z Dirichletovho rozdelenia budeme pomocou generátora Gamma

rozdelenia (budeme generova´ z Gamma rozdelenia s parametrami Gamma (αi, 1)) na

základe nasledovného tvrdenia:

Tvrdenie 1.2. Pre K nezávislých Gamma rozdelení

Y1 ∼ Gamma (α1, θ) , ..., Y1 ∼ Gamma (αK , θ)

platí:

V =
K∑
i=1

Yi ∼ Gamma

(
K∑
i=1

αi, θ

)
,

X = (Xi, ..., XK) =

(
Y1

V
, ...,

YK
V

)
∼ Dir (α1, ..., αK) .

V kapitole 3.2.2 hovoríme o takzvanom symetrickom Dirichletovom rozdelení. Sy-

metrické Dirichletovo rozdelenie je také Dirichletovo rozdelenie, ktorého parametre αi

sú rovnaké pre ∀ i.
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2 DEA MODEL

2 DEA model

Tak, ako sme uviedli v úvode, budeme v tejto práci dvoma rôzynmi metódami po-

rovnáva´ akcie na základe ich parametrov (�na£ných ukazovate©ov). V tejto kapitole

sa budeme venova´ porovnávaniu akcií pomocou modelu spadajúceho medzi DEA mo-

dely. Najprv nájdeme taký DEA model, ktorý bude ma´ vlastnosti vhodné na prácu

s na²ími dátami a jeho výstupy budú vhodné na porovnanie s výstupmi z metódy

PROMETHEE z kapitoly 3.

2.1 Vo©ba DEA modelu

Tu sa budeme venova´ výberu vhodného DEA modelu, ktorý bude sp¨¬a´ v²etky po-

ºiadavky, ktoré na DEA model máme. Od modelu o£akávame, ºe DMU (v kontexte

tejto práce povaºujeme akcie za jednotlivé DMU) ktoré ozna£í za efektívne nebudú za-

h¯¬a´ aj pseudoefektívne DMU. Najdôleºitej²ou vlastnos´ou modelu by ale malo by´,

ºe hodnota ú£elovej funkcie neefektívnych DMU bude interpretovate©ná ako �miera

efektívnosti� a budú sa pod©a nej da´ jednotlivé neefektívne DMU zoradi´ od �naje-

fektívnej²ích� po �najneefektívnej²ie�. Toto vyºadujeme najmä preto, aby sme mohli

neefektívne DMU zoradi´ pod©a im prislúchajúcej miery efektívnosti a takto vzniknuté

poradie porovna´ s poradím získaným pomocou PROMETHEE metódy z kapitoly 3.

Model sp©¬ajúci obe vy²²ie uvedené poºiadavky je takzvaný SBM model (Slacks

Based Measure). Pre£o tento model sp¨¬a obe poºiadavky uvedené vy²²ie uvádzame

v tvrdení 2.1. Najprv ako de�níciu uvedieme jeho základnú formu v tvare, v ako ju

uvádza napríklad [10, s. 130].
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2 DEA MODEL

De�nícia 2.1. Pod základným modelom SBM aplikovaným na DMOo, kde o ∈ {1, ..., n}

rozumieme úlohu

min
λ,sx,sy

ρ :=
1− 1

m

∑m
i=1

sxi
xio

1 + 1
s

∑s
r=1

syr
yro

(2.1a)

kde
n∑
j=1

xjλj + sx = xo (2.1b)

n∑
j=1

yjλj − sy = yo (2.1c)

sx, sy, λ ≥ 0. (2.1d)

Vzh©adom na to, ºe nepoznáme presné správanie sa vstupov a výstupov z na²ich

dát (teda nevieme ako presne sa správajú jednotlivé �nan£né ukazovatele akcií), pova-

ºujeme formuláciu úlohy 2.1 za nevhodnú pre na²e ú£ely a roz²írime ju o podmienku

variabilných výnosov z rozsahu (veta 2.1 totiº predpokladá kon²tantné výnosy z roz-

sahu jednotlivých vstupov a výstupov, £o povaºujeme za obmedzujúci a pre na²e dáta

nepotvrdený predpoklad).

De�nícia 2.2. Pod modelom Z-SBM-VRS aplikovaným na DMOo, kde o ∈ {1, ..., n}

rozumieme úlohu

min
λ,sx,sy

ρ :=
1− 1

m

∑m
i=1

sxi
xio

1 + 1
s

∑s
r=1

syr
yro

(2.2a)

kde

n∑
j=1

xjλj + sx = xo (2.2b)

n∑
j=1

yjλj − sy = yo (2.2c)

n∑
j=1

λj = 1 (2.2d)

sx, sy, λ ≥ 0. (2.2e)

Máme teda model, ktorý povaºujeme za vhodný pre ú£ely tejto práce. Vzh©adom na

d¨ºku dôkazov niektorých z vybraných vlastností uvádzame tieto vlastnosti ako tvrdenie

a £itate© zaujímajúci sa viac o dôkazy týchto výrokov ich môºe nájs´ v literatúre na

ktorú sa odvolávame.
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2 DEA MODEL

Tvrdenie 2.1. Model Z-SBM-VRS má nasledovné vlastnosti:

1. Invariantnos´ na zmenu jednotiek (vi¤ (P1) v [4, s. 100]).

2. Efektivita je monotónne klesajúca v sx aj v sy (vi¤ (P2) v [4, s. 100]).

3. Pre ρ hodnoty ú£elovej funkcie platí ρ ∈ [0, 1]. Navy²e ρ = 1 ⇔ sx = 0 ∧ sy = 0

(vi¤ Veta 22 v [10, s. 130]).

4. Efektivitou DMUo je optimálna hodnota ρ∗. Útvar DMUo je efektívny, ak pre jeho

efektivitu platí ρ∗ = 1. Ak ρ∗ < 1 tak je daný DMUo neefektívny (vi¤ De�nícia

A.0.1).

5. DMUo efektívne v zmysle (4) je efektívne v zmysle De�nície A.0.2 (vi¤ Veta

A.0.2). Potom takéto DMUo nie je pseudoefektívne (vi¤ Veta A.0.1).

6. Model z de�nície 2.2 identi�kuje ako efektívne tie isté DMU ako model AD −

OM − V RS uvedený v [10, s. 97] (vi¤ Veta A.0.3 a pripojený komentár).

Zamyslime sa teraz nad hodnotou ú£elovej funkcie a jej interpretáciou. Nech teda

(sx∗, sy∗, λ) je optimálne rie²enie úlohy 2.2 a nech (x̂, ŷ) = (Xλ∗, Y λ∗). Z podmienok

2.2b a 2.2c dostávame:

sx∗ = xo − x̂

sy∗ = ŷ − yo

a dosadiac do ú£elovej funkcie 2.2a dostávame:

ρ :=
1− 1

m

∑m
i=1

sx∗i
xio

1 + 1
s

∑s
r=1

sy∗r
yro

=
1− 1

m

∑m
i=1

xio−x̂i
xio

1 + 1
s

∑s
r=1

ŷr−yro
yro

=
1
m

∑m
i=1

x̂i
xio

1
s

∑s
r=1

ŷr
yro

(2.3)

Z 2.3 teda vyplýva, ºe ú£elová funkcia je podielom aritmetického priemeru parciál-

nych efektivít vstupov a priemeru obrátených hodnôt parciálnych efektivít výstupov

(o obrátených hodnotách tu hovoríme v zmysle hodnôt týchto efektivít - tu platí, ºe

celkový sú£et týchto parciálnych efektivít je najmenej 1 a takáto hodnota predstavuje

efektívne výstupy). Môºme teda ú£elovú funkciu povaºova´ za mieru celkovej efekti-

vity daného DMU. Budeme s ¬ou pracova´ ako s rýdzo rastúcou funkciou efektivity a

teda pod©a nej budeme vedie´ usporiada´ jednotlivé DMU od �najefektívnej²ích� (s ρ

blízkym 1) po �najneefektívnej²ie� (s ρ blízkym 0).
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2 DEA MODEL

Na²li sme teda model, ktorý sp¨¬a poºiadavky zo za£iatku tejto podkapitoly. Je ale

potrebné uvies´, ºe tento model v tvare úlohy 2.2 má aj tri základné nedostatky:

1. Model v tomto tvare nie je úlohou lineárneho programovania.

2. Tento model je schopný pracova´ len s kladnými vstupmi a výstupmi.

3. Tento model nie je invariantný na posun.

Prvá s vlastností je dôleºitá vzh©adom na výpo£tovú náro£nos´ a jej rie²eniu sa

budeme venova´ v nasledujúcom. Druhý nedostatok budeme samostatne rie²i´ v pod-

kapitole 2.2. Úloha, tak ako je zadaná pod©a de�nície 2.2 nie je úlohou lineárneho

programovania a teda nie je rie²ite©ná metódami rie²enia úloh lineárneho programo-

vania. Existuje ale postup, ako úlohu 2.2 zlinearizova´. My tu tento postup uvádza´

nebudeme (£itate© môºe tento postup nájs´ napríklad v [10, s. 132]), uvedieme len uº

zlinearizovanú formu úlohy 2.2 ako de�níciu.

De�nícia 2.3. Pod (obálkovým) modelom SBM-OM-VRS aplikovaným na DMOo, kde

o ∈ {1, ..., n} rozumieme úlohu

min
Λ,t,Sx,Sy

τ := t− 1

m

m∑
i=1

Sxi
xio

(2.4a)

kde t+
1

s

s∑
r=1

Syr
yro

= 1 (2.4b)

n∑
j=1

xjΛj + Sx = txo (2.4c)

n∑
j=1

yjΛj − Sy = tyo (2.4d)

n∑
j=1

Λj = t (2.4e)

Sx, Sy,Λ ≥ 0. (2.4f)

Takto de�novaný model je pod©a [10, s. 134] ekvivalentný s modelom de�novaným v

de�nícií 2.2. Preto v²etky vlastnosti platiace pre model Z-SBM-VRS platia aj pre model

z de�nície SBM-OM-VRS. V¤aka tomu si môºme vybra´, ktorý z daných modelov

budem pouºíva´ na odvodzovanie vlastností (pôjde o model Z-SBM-VRS ) a ktorý pri

budovaní programov (SBM-OM-VRS ).
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2.2 Úprava vstupných dát

Ako sme uº spomenuli v predchádzajúcom, nami vybraný model vie pracova´ len s

kladnými vstupmi a výstupmi. V kontexte h©adania �najefektívnej²ích� akcií budeme

za vstupy povaºova´ tie �nan£né ukazovatele, ktoré chceme minimalizova´ a za výstupy

tie, ktoré chceme maximalizova´. O výbere minimalizovaných a maximalizovaných �-

nan£ných ukazovate©och pí²eme viac v kapitole 1. Na²e dáta ale nie sú len kladné

£ísla (ako ukazuje aj tabu©ka 3) a preto budeme musie´ nájs´ transformáciu dát, ktorá

skladní v²etky vstupy a výstupy a bude v súlade s limitáciami modelu (tu máme na

mysli najmä neinvariantnos´ vzh©adom na posun).

Tabu©ka 3: Vybrané akcie a ich vybrané ukazovatele

ROE1 EPS2 CFO3

LVLT US -2.08310 -0.04896 0,12061

TWTC US -0.00494 2.97535 0,23924

MTELEKOM HB 0.13100 0.204834 -0,01938
Uvedené dáta sú aktuálne k 31.12.2010.
1 Return on Equity;
2 Earnings per Share;
3 Cash Flow from Operations - Growth

Viac sa jednotlivým ukazovate©om venujeme v kapitole 1.2.

Transformáciu dát prevediem v dvoch krokoch. V prvom kroku transformujeme v²et-

kymi záporné dáta na nezáporné, v druhom transformujeme nulové dáta na kladné.

Majme nejaký �nan£ný ukazovate©, ktorý nadobúda záporné hodnoty pre niektoré z

akcií. Najprv budeme rie²i´ prípad v ktorom je vybraný ukazovate© povaºovaný za

vstup. Vytvorme teraz nový vektor vstupov, ktorý sa po zloºkách rovná pôvodnému

vstupnému vektoru ak sú dané zloºky nezáporné. V²etky ostatné zloºky poloºíme rovné

0. Vytvorme ¤alej nový vektor výstupov, ktorý sa po zloºkách rovná absolútnej hod-

note zloºiek pôvodného vektora vstupov ak sú tieto zloºky záporné. V²etky ostatné
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2 DEA MODEL

zloºky poloºíme rovné 0. Symbolicky vieme takúto transformáciu zapísa´ nasledovne:

xi+j
= xij ⇔ xij ≥ 0

= 0⇔ xij < 0

yi+j
=
∣∣xij ∣∣⇔ xij < 0

= 0⇔ xij ≥ 0

(2.5)

kde xi+ a yi+ sú nové vektory vstupov a výstupov, ktoré vznikli transformáciou i-tého

vstupu xi. Tento bude teda v mnoºine vstupných vektorov nahradený vektorom xi+ a

vektor výstupov yi+ bude pridaný do mnoºiny výstupných vektorov. Analogicky vieme

sformulova´ aj transformáciu výstupného vektoru yk+ nasledovne:

yk+l
= ykl ⇔ ykl ≥ 0

= 0⇔ ykl < 0

xk+l
= |ykl | ⇔ ykl < 0

= 0⇔ ykl ≥ 0.

(2.6)

Po transformáciách 2.5 a 2.6 dostávame mnoºiny vektorov vstupov a výstupov zlo-

ºené len z vektorov ktoré sú po zloºkách nezáporné. Táto transformácia ale spôsobila,

ºe niektoré z týchto vektorov obshaujú pomerne ve©a nulových prvkov. K ich transfor-

mácií budeme pristupova´ zvlá²t pre vektory vstupov a zvlá²t pre vektory výstupov.

Za£nime transformáciou vstupov. Z interpretácie uvedenej v 2.3 vyplýva, ºe ak pre

nejaké i je xio = 0 tak aj efektívny vzor bude ma´ nulovú hodnotu i-tého vstupu. Toto

by sa dalo interpretova´ tak, ºe ²etri´ na danom vstupe sa uº viac nedá. Potom efektivita

vzh©adom na i-ty vstup by mala by´ rovná jednej. De�notoricky teda kladieme(∑n
j=1 xjλ

∗
j

)
i

xio
= 1

£o v prípade, ºe xio = 0 znamená, ºe de�nujeme sxi
xio

= 0.

Na druhej strane, ak pre niektoré r existuje yro = 0, tak môºme tvrdi´ ºe efektívny

vzor bude ma´ kladnú hodnotu. Ak by totiº bol nulový, tak celý vektor výstupov ykl ∀l

je nulový a zahrnutie takéhoto výstupu do analýzy nemá význam. Záporné vstupy do

analýzy nepovo©ujeme. Potom príslu²ný výraz v ú£elovej funkcií úlohy 2.2 je(∑n
j=1 yjλ

∗
j

)
k

yko
=∞ ,
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a teda pre takéto k by platilo syk
yko

= ∞ £o indikuje nulovú efektivitu vzh©adom na

k-ty výstup. Toto ale automaticky vedie k nulovej efektivite kaºdého DMUo, ktoré

má aspo¬ jeden nulový výstup. Toto ale nie je ºiaduci jav, ke¤ºe neefektivita v k-tom

výstupe môºe by´ kompenzovaná inými výstupmi. Preto budeme namiesto nulových

výstupov uvádza´ transformované výstupy, v ktorých bude kaºdá nulová zloºka nahra-

dená kladným ε. Od ε budeme vyºadova´, aby bolo dostato£ne malé (rádovo men²ie

ako najniº²ia kladná hodnota daného výstupu), no na druhej strane dostato£ne ve©ké

na to, aby nedochádzalo k chybám numeriky v na²ich programoch ktoré rie²ia úlohu

2.4 a zah¯¬ajú tieto transformácie dát. Analýze vo©by ε a vplyvu na numerické rie²enia

sa venujeme v ¤al²ej podkapitole.

2.3 Kalibrácia modelu

Tu sa budeme venova´ vol©be parametrov optimaliza£ných programov za ú£elom mini-

malizovania po£tu chýb numeriky vzniknutých v týchto programoch.

Z bodu 6 tvrdenia 2.1 vyplýva, ºe tie DMU , ktoré model AD-OM-VRS vyhlási za

efektívne musia by´ efektívne aj v modeli pod©a de�nície 2.3. Po£et takých DMU ,

ktoré boli pod©a modelu AD-OM-VRS 3 efektívne a pod©a numerických výpo£tov mo-

delu SBM-OM-VRS v ich prípade nedo²lo ku dokonvergovaniu k rie²eniu spolu s ¤al-

²ími nedokonvergovaniami k rie²eniam (takých DMU ktoré pod©a AD-OM-VRS neboli

efektívne), budeme povaºova´ za po£et chýb numeriky výpo£tu. Ukazuje sa, ºe nami

pouºívaná metóda (metóda vnútorného bodu) sa stretáva s jednou z nasledovných chýb

numeriky:

1. Rie²enie neskonvergovalo do maximálneho po£tu iterácií.

2. Nena²iel sa ºiadny prípustný bod.

3. Problém je neohrani£ený.

Chyba pod©a 1 sa dá rie²i´ zvý²ením po£tu iterácií a domnievame sa, ºe chyby 2 a 3

sa dajú £iasto£ne rie²i´ nastavovaním presností výpo£tu. Takisto sa ukazuje, ºe chyby

numeriky nastávajú prevaºne pri výpo£toch s vierohodnostnými dátami. Preto sa v
3Metódu AD − OM − V RS pouºívame pre porovanie z dôvodu nepozorovania výskytu chýb nu-

meriky na na²ich dátach
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¤al²om budeme venova´ kalibrácií výpo£tov len vzh©adom na vierohodnostné dáta,

²peciálne na vierohodnostné dáta týkajúce sa najpo£etnej²ieho odvetvia (£o do po£tu

sledovaných akcií v tomto odvetví) ktorým je odvetvie �Industrials�.

Ako sme v kapitole 1.2 uviedli, niektoré z vierohodnostných kritérií akcií, ktoré máme

k dispozícií, povaºujeme za základné dáta pre na²u analýzu a niektoré za roz²irujúce

dáta. Takisto sú ukazovatele ktorých vyuºitie povaºujeme v na²ej analýze za sporné.

Na základe tohto rozdelenia si zostavíme tabu©ku rôznych volieb kritérií (v tabu©ke 4

ozna£ujeme vstupy hodnotou −1, výstupy hodnotou 1 a kritériá nezahrnuté do kalku-

lácie hodnotou 0). Tieto vo©by budeme uvaºova´ v ¤al²om ako sú£as´ kalibrácie ná²ho

modelu.

Tabu©ka 4: Skupiny ukazovate©ov a ich vyuºitie v modeli

Ukazovate© Var. 1 Var. 2 Var. 3 Var. 4 Var. 5 Var. 6 Var. 7 Var. 8

D/E -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1

D/A -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1

Quick 1 1 1 1 1 1 1 1

ROE 1 1 1 1 1 1 1 1

Margin 1 1 1 1 1 1 1 1

(D+LIAB)/CFO -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1

OPEX/Rev -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1

Days Rec. -1 -1 -1 -1 0 0 0 0

EPS 1 1 1 1 1 1 1 1

CFO 1 1 1 1 1 1 1 1

Rev 1 1 1 1 1 1 1 1

FCF 1 1 1 1 1 1 1 1

XOI/OI -1 -1 0 0 -1 -1 0 0

(CAPEX+R&D)/D&A 1 1 1 1 0 0 0 0

dCFO/GW1 1 1 1 1 0 0 0 0

GW 1 1 1 1 0 0 0 0

Div 1 0 0 1 1 0 0 1

gDiv 1 0 0 1 1 0 0 1

St BB2 1 1 1 1 1 1 1 1

1 Goodwill;
2 Stock Buyback; Viac sa jednotlivým ukazovate©om venujeme v kapitole 1.2.
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Na základe zade�novania jednotlivých variantov kritérií v tabu©ke 4 zostavíme prvý

graf, ktorý bude hovori´ o po£te numerických chýb v jednotlivých variantoch v zá-

vislosti od maximálneho po£tu iterácií. Po£et numerických chýb pre daný variant a

daný maximálny po£et iterácií je sú£tom po£tov numerických chýb v²etkých nastavení

s týmto variantom a maximálnym po£tom numerických chýb4.

Obr. 1: Graf po£tu numerických chýb v závislosti od maximálneho po£tu iterácií pod©a variantu kritérií.

Po£et meraní v kaºdej dvojici nastavení (variant, maximálny po£et iterácií) je 6216.

Z grafu na obrázku 1 vidíme, ºe po£et numerických chýb je nerastúca funkcia ma-

ximálneho po£tu iterácií vo v²etkých ôsmich variantoch kritérií. Tento výsledok bol

o£akávate©ný a jediný nový poznatok, ktorý nám tento graf priniesol je, ºe rozdiely

po£tu numerických chýb spôsobené zmenou maximálneho po£tu iterácií nie sú signi�-

kantné. Je samozrejmé, ºe £as potrebný na realizáciu výpo£tu je neklesajúca funkcia

maximálneho po£tu iterácií a preto by bolo vhodné uvaºova´ aj nad optimalizáciou po-

£tu numerických chýb vzh©adom na výpo£tový £as. Ke¤ºe ale £as vykonania jedného

optimaliza£ného problému nad pribliºne 500 akciami pri 19 kritériách sa pohybuje rá-
4Nastavenie s konkrétnym maximálnym po£tom iterácií a konkrétnym variantom nie je len jedno.

Takýchto nastavení je viac a lí²ia sa v nastavení ¤al²ích parametrov, ktorým sa venujeme neskôr
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dovo v desiatkach sekúnd, nepovaºujeme £asovú optimalizáciu (najmä po porovnaní s

£asovou náro£nos´ou iných výpo£tov - vi¤ napríklad tabu©ka 22) za potrebnú. Vzh©a-

dom na uvedené budeme za ú£elom minimalizovania po£tu numerických chýb voli´

maximálny po£et iterácií rovný 500.

Pre takto zvolený po£et budeme bliº²ie skúma´ vplyv ¤al²ích nastavení na výskyt

numerických chýb. Ako ¤al²í parameter budeme skúma´ nastavenie presnosti nume-

rickej metódy �LinProg�5. Jedná sa o presnos´ s ktorou je sledovaná zmena ú£elovej

funkcie danej metódy. Ak medzi dvoma po sebe idúcimi iteráciami dôjde k zmene men-

²ej ako je táto hodnota, algoritmus sa ukon£í a ako výsledok vráti aktuálnu hodnotu

ú£elovej funkcie. Na grafe na obrázku 2 uvádzame graf sledujúci závislos´ po£tu chýb

numeriky od presnosti po£íta£ovej metódy pod©a jednotlivých variantov kritérií. Po£et

chýb numeriky pre danú presnos´ po£ita£ovej metódy a daný variant kritérií je sú£tom

chýb numeriky v²etkých nastavení s týmto variantom a touto presnos´ou po£íta£ovej

metódy6.
5Programovací jazyk: Matlab
6Teda s£ítávame po£ty chýb numeriky s konkrétnym nastavením presnosti po£íta£ovej metódy a

variantu a ©ubovo©ným nastavením ε
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Obr. 2: Graf po£tu numerických chýb v závislosti od tolerancie ú£elovej funkcie pod©a variantu kritérií.

Po£et meraní v kaºdej dvojici nastavení (variant, tolerancia ú£elovej funkcie) je 1554.

V grafe na obrázku 2 uº vidíme pomerne signi�kantný pokles po£tu numerických

chýb s klesajúcou presnos´ou algoritmu. My budem ¤alej pracova´ s presnos´ou na

úrovni 10−4. Jedná sa síce o najniº²iu zo skúmaných presností, ni£menej ju vzh©adom na

pomerne nízky po£et numerických chýb povaºujeme za najlep²iu. O£akávame, ºe takto

zvolená presnos´ bude ma´ za následok, ºe niektoré efektívne DMU budú ozna£ené

metódou za neefektívne s mierou efektívnosti (hodnotou ú£elovej funkcie τ z 2.4a z

modelu 2.3) ve©mi blízkou k 1.

S takto zvolenými ostatnými nastaveniami metódy teraz pristúpime k vo©be ε spo-

menutom aj na konci podkapitoly 2.2. Napriek tomu, ºe celá optimalizácia prebieha na

vierohodnostných kritériách a odvetví �Industrials�, bude sa nasledujúca úvaha o vo©be

presnosti pre kritériá vz´ahova´ aj na ziskovostné kritériá a na dáta vo v²etkýchch od-

vetviach. Pre kaºdé kritériu najprv nájdeme jeho minimálnu presnos´. Táto presnos´

bude takého rádu ako je minimum absolútnych hodnôt daného kritéria pre v²etky akcie

ktoré máme k dispozícií. Ak sa táto hodnota rovná 0, budeme voli´ druhú najmen²iu

z týchto hodnôt. Pre na²e kritériá dostávame nasledovné presnosti:
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Tabu©ka 5: Presnos´ vierohodnostných kritérií

Ukazovate© Presnos´

D/E 10−3

D/A 10−3

Quick 10−2

ROE 10−4

Margin 10−4

(D+LIAB)/CFO 10−3

OPEX/Rev 10−3

Days Rec. 10−1

EPS 10−5

CFO 10−4

Ukazovate© Presnos´

Rev 10−5

FCF 10−4

XOI/OI 10−4

(CAPEX+R&D)/D&A 10−2

dCFO/GW 10−4

GW 10−4

Div1 10−1

gDiv2 10−1

St BB 10−4

1 Jedná sa o binárne kritérium, presnos´ volíme o jeden rád

niº²iu ako hovorí vy²²ie uvedený postup.
2 Jedná sa o ternárne kritérium, presnos´ volíme o jeden

rád niº²iu ako hovorí vy²²ie uvedený postup.

Tabu©ka 6: Presnos´ ziskovostných kritérií

Ukazovate© Presnos´

Sales2008/P2008 10−5

EPS2008/P2008 10−3

CFO PS2008/P2008 10−5

Book PS2008/P2008 10−5

Sales2009/P2009 10−5

EPS2009/P2009 10−3

Ukazovate© Presnos´

CFO PS2009/P2009 10−5

Book PS2009/P2009 10−5

Sales2010/P2010 10−5

EPS2010/P2010 10−3

CFO PS2010/P2010 10−5

Book PS2010/P2010 10−5

Uvedieme teraz graf závislosti po£tu chýb numeriky (na vierohodnostných kritériách

v odvetví �Industrials�) od parametra ε pod©a jednotlivých variantov kritérií. Pod para-

metrom εmáme na mysli faktor, ktorým sa budú násobi´ presnosti uvedené v tabu©kách

5 a 6 a po ktorých prenásobení faktorom ε dostaneme pre kaºdé kritérium samostatne

presnos´ ε spomínanú na konci podkapitoly 2.2.
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Obr. 3: Graf po£tu numerických chýb v závislosti od parametra ε pod©a variantu kritérií.

Po£et meraní v kaºdej dvojici nastavení (variant, tolerancia ú£elovej funkcie) je 518.

Z grafu na obrázku 3 vyplýva, ºe podiel numerických chýb na celkovom po£te meraní

pre hodnotu faktora ε = 10−2 a ε = 10−3 je pre niektoré varianty kritérií nad úrov¬ou

5%. Toto je hranica, ktorú nechceme prekra£ova´ a preto budeme ¤alej pracova´ s

ε = 10−1.

Posledným parametrom ktorý budeme pre DEA metódu voli´ (vo©ba tohto paramtra

sa bude vz´ahova´ aj na PROMETHEE metódu ktorej sa venujeme v kapitole 3) je

variant kritérií. Tento parameter budeme voli´ tak, aby poradie akcií7 zvoleného va-

riantu bolo £o najbliº²ie k poradiam generovaným ostatnými variantmi. Takto zvolený

variant a jemu zodpovedajúce poradie povaºujeme v zmysle vzdialeností poradí za

�reprezentatívne� poradie v²etkých poradí daných rôznou vo©bou variantu kritérií a

teda najvhodnej²ie pre ¤al²ie pouºitie. Pre vektory poradí oi a vzdialenosti W (oi, oj)

de�nujeme:
7Poradie akcií je dané zostopným zoradením pod©a hodnoty ú£elovej funkcie τ , pri£om pri rovnakej

hodnote ú£elovej funkcie priradíme akciám rovnaké umiestnenie
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Wavgi =
1

7

8∑
j=1
j 6=i

W (oi, oj) i = {1, ..., 8}. (2.7)

Obr. 4: Graf priemerných vzdialeností poradí v závislosti od variantov kritérií

Zostrojili sme teda graf na obrázku 4, v ktorom sme zobrazili Wavgi pre jednotlivé

V ar.i, ich ²tandardné popula£né odchýlky a im prislúchajúce po£ty chýb numeriky.

Vidíme, ºe najbliº²ie k ostatným poradiam je poradie generované variantom kritérií

V ar.3. Tento variant poráºa V ar.2 (ktorý má druhú najbliº²íu priemernú vzdialenos´

a niº²iu ²tandardnú popula£nú odchýlku ako V ar.3) v po£te chýb numeriky a poráºa

V ar.5 a V ar.7 (ktoré majú niº²í po£et chýb numeriky ale vynechávajú vä£²í po£et

kritérií) v priemernej vzdialenosti aj jej ²tandardnej popula£nej odchýlke. Budeme

teda ¤alej pracova´ s variantom kritérií £íslo 3 (nebudeme teda v na²ich výpo£toch bra´

do úvahy kritériá �XOI/OI�, �Dividend� a �gDividend�). V²etky parametre nastavenia

DEA metódy získané na základe analýzy na vierohodnostných kritériách pre odvetvie

�Industrials� sú:
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Tabu©ka 7: Nastavenia parametrov DEA modelu

Parameter Hodnota

Maximálny po£et iterácií 500

Presnos´ programu 10−4

Presnos´ ε 10−1

Variant kritérií V ar.3
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3 PROMETHEE METÓDA

3 PROMETHEE metóda

V tejto kapitole popí²eme druhú z metód pouºitú na vytvorenei poradia akcií. Bude

sa jedna´ o metódu PROMETHEE II (Preference Ranking Organisation Method for

Enrichment Evaluations [9]) ktorá vie pre kaºdé dve akcie rozhodnú´, £i je jedna z nich

lep²ia ako druhá alebo £i sú rovnako dobré8.

3.1 Odvodenie PROMETHEE II metódy

V tejto podkapitole uvedieme model PROMETHEE II tak, ako je odvodený a uvedený

v [3].

Majme multikriteriálny problém v tvare:

max
a∈A
{g1 (a) , g2 (a) , ..., gk (a)} (3.1)

kde A je kone£ná mnoºina prípustných stavov (alternatív) {a1, ..., an} a {g1(.), ..., gk(.)}

je mnoºina vyhodnocovacích kritérií. Pre takto zadaný problém zvä£²a neexistuje také

â ∈ A ktoré maximalizuje v²etky vyhodnocovacie kritériá gi(.). Aplikujúc uvedené

na tu rie²ený problém s ohodnocovaním akcií dostávame, ºe môºe nasta´ situácia v

ktorej nebude jedna akcia najlep²ia vo v²etkých kritériách (�nan£ných ukazovate©och).

Majme teda tabu©ku ktorá pre kaºdú alternatívu (akciu) ur£uje hodnotu v danom

vyhodnocovacom kritériu (�nan£nom ukazovateli).

Tabu©ka 8: Vyhodnocovacia tabu©ka

a g1(.) ... gj(.) ... gk(.)

a1 g1(a1) ... gj(a1) ... gk(a1)

... ... ... ... ... ...

ai gi(an) ... gi(an) ... gi(an)

... ... ... ... ... ...

an g1(an) ... gj(an) ... gk(an)

Navy²e ak pre alternatívy a, b ∈ A zavedieme dominanciu9 pod©a nasledovného:
8V zmysle metódy PROMETHEE II
9Ak a dominuje b tak je a �lep²ie� ako b, £o je vz´ah ktorý spomíname aj na za£iatku kapitoly 3.
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∀k : gk(a) ≥ gk(b)
⇐⇒ aPb

∃l : gl(a) > gl(b)

∀j : gj(a) = gj(b) ⇐⇒ aIb

∃k : gk(a) > gk(b)
⇐⇒ aRb

∃l : gl(a) < gl(b)

kde aPb znamená preferovanie a pred b, aIb invariantnos´ medzi a a b a aRb neporov-

nate©nos´ a a b tak sa ukazuje, ºe pre vä£²inu multikriteriálnych problémov z reality je

vä£²ina alternatív a a b neporovnate©ná.

Skon²truujeme preto metódu PROMETHEE II tak ako to uvádza [3] ktorá bude

vedie´ porovna´ (teda nebude nastáva´ situácia aRb) v²etky dvojice a, b ∈ A. Zave¤me

najprv takzvanú preferen£nú funkciu.

De�nícia 3.1. Pod pojmom preferen£ná funkcia kritéria gj budeme rozumie´ funkciu

Pj (a.b) := Fj (dj (a, b))

de�novanú pre ∀ a, b ∈ A pri£om dj (a, b) = gj (a)−gj (b) a funkcia Fj(.) je neklesajúca

funkcia pre ktorú platí

0 ≤Fj (dj (a, b)) ≤ 1 pre dj (a, b) ≥ 0

Fj (dj (a, b)) = 0 pre dj (a, b) < 0
(3.2)

V prípade ºe kritériium gj maximalizujeme, udáva funkcia Pj (a, b) mieru s ktorou

preferujem a pred b na základe pozorovaných odchýliek hodnoty kritéria gj. �alej

de�nujeme index agregovaných preferencií.

De�nícia 3.2. Pod pojmom index agregovaných preferencií budeme rozumie´ funkciu

π (a, b) :=
k∑
j=1

Pj (a, b)wj

de�novanú pre ∀a, b ∈ A kde wj je váha kritéria gj a platí

k∑
j=1

wj = 1 (3.3)
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Index agregovaných preferencií teda udáva mieru s ktorou je a preferované pred b

cez v²etky kritériá.

Obr. 5: Znázornenie indexu agregovaných tokov

Vä£²inou existujú kritériá, v ktorých je a lep²ie10 ako b ale aj kritériá v ktorých je

b lep²ie ako a. Preto ²tandardne nadobúda vä£²ina indexov agregovaných funkcií pre

ai, aj ∈ A kladné hodnoty. Z de�nície 3.2 zjavne vyplýva nasledovné tvrdenie:

Tvrdenie 3.1. π (a, b) de�nované pod©a de�nície 3.2 sp¨¬a nasledovné:

1. π (a, a) = 0 a ∈ A

2. 0 ≤ π (a, b) ≤ 1 ∀a, b ∈ A

3. 0 ≤ π (a, b) + π (b, a) ≤ 1

Pre kaºdú alternatívu a teda existuje n−1 indexov agregovaných funkcií π (a, b) , b ∈

A, b 6= a a takisto n−1 indexov agregovaných tokov π (b, a) , b ∈ A, b 6= a. Zade�nujeme

funkciu od π (a, b) (resp. π (b, a)) ktorá bude vyjadrova´ ako alternatíva a prekonáva

(resp. je prekonávaná) v²etkými ostanými alternatívami.

10Tu máme na mysli, ºe Fj (dj (a, b)) > 0
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De�nícia 3.3. Pod pojmom kladný vyhodnocovací tok budeme rozumie´ funkciu

φ+ (a) =
1

n− 1

∑
x∈A

π (a, x)

a pod pojmom záporný vyhodnocovací tok budeme rozumie´ funkciu

φ− (a) =
1

n− 1

∑
x∈A

π (x, a)

pri£om obe sú de�nované pre ∀a ∈ A.

Obr. 6: Znázornenie φ+ (a) Obr. 7: Znázornenie φ− (a)

Máme teda kladné a záporné vyhodnocovacie toky pre ∀a ∈ A na základe ktorých

môºme ur£i´ takzvané PROMETHEE I parciálne hodnotenie [3]. V tomto hodnotení ale

môºe nasta´ pre nás neºiadúca situácia, ºe dve alternatívy a a b budú neporovnate©né.

Takáto situácia nastáva ke¤ platí:

φ+ (a) > φ+ (b) ∧ φ− (a) > φ− (b)

alebo

φ+ (a) < φ+ (b) ∧ φ− (a) < φ− (b) .

Preto [3] zavádza takzvané £isté vyhodnocovacie toky ktoré de�nujeme nasledovne:

De�nícia 3.4. Pod pojmom £istý vyhodnocovací tok budeme rozumie´ funkciu:

φ (a) = φ+ (a)− φ− (a)

de�novanú pre ∀a ∈ A.

Takto zade�nované £isté vyhodnocovacie toky tvoria úplné11 PROMETHEE II hod-

notenie. Funk£né hodnoty φ (a) vieme zoradi´ do nerastúcej postupnosti {φ (a)}a∈A
11Kaºdé dve alternatívy a, b ∈ A sú porovnate©né.
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ktorá bude de�nova´ poradie alternatív pod©a im prislúchajúcich £istých vyhodnoco-

vacích tokov (£ím bude φ (a) nadobúda´ vy²²iu hodnotu, tým viac a poráºa ostatné

alternatívy a tým je alternatíva a �lep²ia�). PROMETHEE II úplné hodnotenie teda

kaºdej alternatíve a ∈ A priradí hodnotu £istého vyhodnocovacieho toku φ (a), £o by

mohlo navádza´ k pomenovaniu takejto hodnoty funk£nou hodnotou úºitkovej funkcie.

Tu si treba uvedomi´, ºe úºitková funkcia zpravidla vychádza len z hodnôt jednotli-

vých kritérií pre danú alternatívu. Jej hodnota je teda hodnotou absolútnou vzh©a-

dom na ostatné alternatívy a pri zmene ostatných alternatív sa nemení. Na rozdiel

od toho je hodnota £istého vyhodnocovacieho toku hodnotou relatívnou, ke¤ºe vychá-

dza z porovnávaní hodnôt kritérií medzi jednotlivými alternatívami. Nehovorí teda o

miere uºito£nosti danej alternatívy, ale o miere úspe²nosti danej alternatívy vo£i iným

alternatívam.

3.2 Úprava dát a kalibrácia metódy

V predchádzajúcom sme skon²trovali metódu PROMETHEE II úplného hodnotenia.

Tu sa budeme zaobera´ nastavovaním jednotlivých parametrov tejto metódy a prípad-

nej úprave dát pre ú£ely vyuºitia tejto metódy. Menovite sa budeme venova´ nasledov-

nému:

1. Úprava dát za ú£elom splnenia tvaru úlohy 3.1.

2. Stanovenie tvarov funkcií Fj (dj (a, b)) tak aby sp¨¬ali 3.2.

3. Ur£enie váh jednotlivých kritérií pod©a 3.3.

Skôr ako sa za£neme venova´ úprave dát a nastavení parametrov povaºujeme za

potrebné upozorni´ na kalibráciu DEA metódy v podkapitole 2.3. Pri tejto kalibrácií

sme sa totiºto rozhodli, ºe z ukazovate©ov uvedených v podkapitole 1.2 nebudeme bra´

do úvahy nasledovné �nan£né ukazovatele:

1. XOI/OI

2. Dividend - Vyplatenie poslednej dividendy

3. gDividend - Zmena poslednej dividendy
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V²etky nasledujúce úvahy v tejto podkapitole teda rátajú s faktom, ºe z analýzy vy-

nechávame tieto tri ukazovatele.

Vieme, ºe niektoré z ukazovate©ov potrebujeme minimalizova´. Aby tieto ukazovatele

vyhovovali úlohe 3.1 v uvedenom tvare, prenásobíme hodnotu takýchto12 ukazovate©ov

pre akciu £íslom −1.

3.2.1 Vo©ba preferen£ných funkcií

Preferen£ná funkcia de�nuje citlivos´ metódy na deviácie v rámci daného kritéria. Treba

si totiºto uvedomi´, ºe v prípade niektorých kritérií môºu by´ malé rozdiely d (a, b)

bezvýznamné, inokedy uº aj malé rozdiely d (a, b) môºu implikova´ úplnú preferenciu

jednej z akcií pred druhou. Takisto môºu nastáva´ prípady, kedy je miera preferovania

schodovitá funkcia d (a, b) a aj prípady, kedy sa s ve©kos´ou d (a, b) nemení len miera

preferovania jednej alternatívy pred druhou, ale aj ve©kos´ zmeny tejto miery. Uvediem

teraz ²es´ zákaldných tvarov preferen£nej funkcie tak ako ich uvádza [3].

12Zoznam týchto ukazovate©ov £itate© nájde v podkapitole 1.2 alebo v tabu©ke 4.
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Tabu©ka 9: Typy preferen£nej funkcie

Typ Predpis Parametre

1 P (d (a, b)) =
0 ⇔ d (a, b) ≤ 0

ºiadne
1 ⇔ d (a, b) > 0

2 P (d (a, b)) =
0 ⇔ d (a, b) ≤ q

q
1 ⇔ d (a, b) > q

3 P (d (a, b)) =

0 ⇔ d (a, b) ≤ 0

pd(a,b)
p

⇔ 0 < d (a, b) ≤ p

1 ⇔ d (a, b) > p

4 P (d (a, b)) =

0 ⇔ d (a, b) ≤ q

p, q1
2
⇔ q < d (a, b) ≤ p

1 ⇔ d (a, b) > p

5 P (d (a, b)) =

0 ⇔ d (a, b) ≤ q

p, qd(a,b)−q
p−q ⇔ q < d (a, b) ≤ p

1 ⇔ d (a, b) > p

6 P (d (a, b)) =
0 ⇔ d (a, b) ≤ 0

s
1− e−

d(a,b)2

2s2 ⇔ d (a, b) > 0

Pre v²etky pouºité13 kritériá sme zvolili preferen£nú funkciu v tvare zodpovedajúcom

Gaussovmu kritériu (typ 6 pod©a tabu©ky 9). Parameter s tejto funkcie volíme pre

kaºdé kritérium gl ako sl = 1
n2

∑n
i=1

∑n
j=1 dl (ai, aj). Parameter s volíme zvlá²´ nie len

pre kaºdé kritérium, ale aj pre rovnaké kritérium v rámci rôznych sektorov. Pre kritériá

Div a gDiv by sme (ak by sme ich pouºívali) vzh©adom na ich binárny (resp. ternárny)

charakter volili preferen£nú funkciu typu 1.

3.2.2 Ur£enie váh kritérií

Postupov ako voli´ váhy jednotlivých kritérií je nieko©ko. Jedným zo spôsobov, ako

pristúpi´ k ich vo©be môºe by´ napríklad vyuºitie faktu, ºe sa jedná o reálne �nan£né

ukazovatele. Následne pomocou poznatkov fundamentálnej analýzy je moºné zvoli´
13Teda pre v²etky kritériá uvedé v podkapitole 1.2 okrem XOI/OI, Div a gDiv.
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váhy na základe vplyvu jednotlivých ukazovate©ov na výkonnos´ a zdravie �rmy. My

sme volili prístup zodpovedajúci h©adaniu �reprezentatívnych� váh zaloºených na na-

sledovnej my²lienke.

Majme nejaké odvetvie ktoré zah¯¬a nejakú mnoºinu akcií so známymi hodnotami

ukazovate©ov. Potom pre rôzne vo©by vektorov váh w = (w1, w2, ..., wk)
T zodpovedajú-

cich kritériám {g1, g2, ..., gk} môºe metóda PROMETHEE II generova´ rôzne poradia

O alternatív (akcií) {a1, a2, ..., an}. Pre kaºdé dve takéto poradia vieme nájs´ Kendallov

koe�cient zhody W (Oi, Oj). Navy²e ku kaºdej mnoºine poradí {O1, O2, ..., Om} bude

existova´ také poradie Ô generované vektorom váh ŵ, pre ktoré bude plati´:

m∑
i=1

W
(
Ô, Oi

)
≤

m∑
i=1

W (O,Oi) ∀O ∈ Ω (3.4)

kde Ω je mnoºina v²etkých moºných poradí alternatív {a1, a2, ..., an} generovaných

nejakým vektorom váh w.

My budeme takéto váhy ŵ h©ada´ pomocou metódy stochastickej optimalízácie, kon-

krétne metódou simulovaného ºíhania [5] pouºívajúc symetrické Dirichletovo rozdelenie
14 a multi²tarty. Na za£iatok náhodne vygenerujeme mnoºinu vektorov váh. Tieto vek-

tory váh budeme generova´ ako viacrozmerné náhodné premenné z Dirichletovho rozde-

lenia. Toto rozdelenie pouºijeme najmä preto, ºe je vhodné na generovanie dát leºiacich

na simplexe, ke¤ºe sú£et zloºiek vektora z Dirichletovho rozdelenia je kon²tantný. Ná-

sledne budeme postupnými náhodnými transformáciami po£iato£ne zvoleného vektora

váh h©ada´ vektor váh sp¨¬ajúci vz´ah 3.4. Tento proces budeme nieko©kokrát opakova´

za ú£elom zvý²enia spo©ahlivosti optimalizácie.

Tento postup budeme realizova´ pre kaºdé odvetvie zvlás´. Robíme tak najmä preto,

ºe existujú výrazné rozdiely medzi priemernými hodnotami niektorých ukazovate©ov

medzi jednotlivými odvetviami (vi¤ napríklad graf na obrázku 8). Na základe toho

si dovo©ujeme predpoklada´, ºe aj vplyv jednotlivých ukazovate©ov na spolo£nosti v

rôznych odvetviach môºe by´ rôzny, £o zodpovedá rôznej vo©be váh.
14Tento spôsob stochastickej optimalizácie pouºívame na základe osobnej konzultácie s Radoslavom

Harmanom, FMFI UK, Bratislava.

48



3 PROMETHEE METÓDA

Obr. 8: Porovnanie D/E ratio pre rôzne sektory

Zostrojené na základe údajov z [8]. Sektory uvedené v tejto tabu©ke slúºia len na ilustráciu a nemusia sa zhodova´ so

sektormi/odvetviami vo zvy²ku tejto práce.

Na záver tejto kapitoly teda uvedieme nami zvolené váhy pre vybrané odvetvia15.

Z grafov porovnaní váh priradených jednotlivým ukazovate©om v jednotlivých odvet-

viach na obrázkoch 9 a 10 môºme vidie´, ºe sa váhy medzi sektormi vo vä£²ine kritérií

výrazne nelí²ia. Takto ur£ené váhy spolu s ostatnými vy²²ie uvedenými nastaveniami

budeme ¤alej pouºíva´ pre vytváranie poradí akcií v rámci jednotlivých odvetví pomo-

cou PROMETHEE II úplnej metódy.

15Neuvádzame váhy pre v²etky odvetvia vzh©adom na rozsiahlos´ takýchto tabuliek
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3 PROMETHEE METÓDA

Tabu©ka 10: Váhy vierohodnostných kritérií - �Basic Materials�

Ukazovate© Váha

D/E 0, 058

D/A 0, 064

Quick 0, 064

ROE 0, 069

Margin 0, 062

(D+LIAB)/CFO 0, 060

OPEX/Rev 0, 061

Days Rec. 0, 068

EPS 0, 065

CFO 0, 061

Ukazovate© Váha

Rev 0, 060

FCF 0, 069

XOI/OI1 0, 000

(CAPEX+R&D)/D&A 0, 056

dCFO/GW 0, 067

GW 0, 056

Div1 0, 000

gDiv1 0, 000

St BB 0, 060
1 Jedná sa o kritériá ktoré sme na základe kalibrácie

DEA modelu vylú£ili z analýzy.

Tabu©ka 11: Váhy ziskovostných kritérií - �Basic Materials�

Ukazovate© Váha

Sales2008/P2008 0, 079

EPS2008/P2008 0, 090

CFO PS2008/P2008 0, 080

Book PS2008/P2008 0, 083

Sales2009/P2009 0, 075

EPS2009/P2009 0, 087

Ukazovate© Váha

CFO PS2009/P2009 0, 085

Book PS2009/P2009 0, 077

Sales2010/P2010 0, 081

EPS2010/P2010 0, 093

CFO PS2010/P2010 0, 090

Book PS2010/P2010 0, 080
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Tabu©ka 12: Váhy vierohodnostných kritérií - �Technology�

Ukazovate© Váha

D/E 0, 059

D/A 0, 061

Quick 0, 062

ROE 0, 064

Margin 0, 061

(D+LIAB)/CFO 0, 059

OPEX/Rev 0, 061

Days Rec. 0, 064

EPS 0, 063

CFO 0, 070

Ukazovate© Váha

Rev 0, 064

FCF 0, 061

XOI/OI1 0, 000

(CAPEX+R&D)/D&A 0, 062

dCFO/GW 0, 065

GW 0, 059

Div1 0, 000

gDiv1 0, 000

St BB 0, 065
1 Jedná sa o kritériá ktoré sme na základe kalibrácie

DEA modelu vylú£ili z analýzy.

Tabu©ka 13: Váhy ziskovostných kritérií - �Technology�

Ukazovate© Váha

Sales2008/P2008 0, 077

EPS2008/P2008 0, 082

CFO PS2008/P2008 0, 080

Book PS2008/P2008 0, 092

Sales2009/P2009 0, 081

EPS2009/P2009 0, 083

Ukazovate© Váha

CFO PS2009/P2009 0, 081

Book PS2009/P2009 0, 069

Sales2010/P2010 0, 098

EPS2010/P2010 0, 097

CFO PS2010/P2010 0, 077

Book PS2010/P2010 0, 083
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Tabu©ka 14: Váhy vierohodnostných kritérií - �Telecommunications�

Ukazovate© Váha

D/E 0, 059

D/A 0, 069

Quick 0, 065

ROE 0, 062

Margin 0, 070

(D+LIAB)/CFO 0, 066

OPEX/Rev 0, 057

Days Rec. 0, 053

EPS 0, 050

CFO 0, 063

Ukazovate© Váha

Rev 0, 064

FCF 0, 064

XOI/OI1 0, 000

(CAPEX+R&D)/D&A 0, 076

dCFO/GW 0, 061

GW 0, 057

Div1 0, 000

gDiv1 0, 000

St BB 0, 064
1 Jedná sa o kritériá ktoré sme na základe kalibrácie

DEA modelu vylú£ili z analýzy.

Tabu©ka 15: Váhy ziskovostných kritérií - �Telecommunications�

Ukazovate© Váha

Sales2008/P2008 0, 068

EPS2008/P2008 0, 080

CFO PS2008/P2008 0, 081

Book PS2008/P2008 0, 075

Sales2009/P2009 0, 061

EPS2009/P2009 0, 093

Ukazovate© Váha

CFO PS2009/P2009 0, 105

Book PS2009/P2009 0, 092

Sales2010/P2010 0, 076

EPS2010/P2010 0, 090

CFO PS2010/P2010 0, 100

Book PS2010/P2010 0, 081
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3 PROMETHEE METÓDA

Obr. 9: Porovnanie váh vierohodnostných kritérií medzi vybranými odvetviami

Obr. 10: Porovnanie váh ziskovostných kritérií medzi vybranými odvetviami
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4 TVORBA A VYHODNOTENIE PORTFÓLIA

4 Tvorba a vyhodnotenie portfólia

V predchádazajúcich dvoch kapitolách sme ukázali, ako vyuºijeme model DEA a PRO-

METHEE II metódu na to, aby sme usporiadali akcie pod©a ich �nan£ných ukazova-

te©ov. Pre kaºdé odvetvie sme tak dostali ²tyri (nie nutne rovanké) poradia. Kaºdá z

pouºitých metód generuje dve poradia, jedno poradie vytvorené na základe vierohod-

nostných a jedno na základe ziskovostných kritérií. V tejto kapitole sa budeme zaobera´

tým, ako na základe týchto poradí zostrojíme portfólio akcií ktoré následne porovnáme

s trhovým16 portfóliom, poprípade s náhodne zvoleným portfóliom.

4.1 Tvorba portfólia

Pre kaºdú z dvoch metód tvorby poradí (DEA a PROMETHEE II) budeme tvori´

portfólia zvlá²´, ale pod©a rovnakých princípov. Prvé dva typy portfólií budú ve©mi

podobné, tretí bude mierne odli²ný. Prvé dva typy budeme sklada´ z pevného po£tu

akcií. Z kaº¤ého odvetvia vyberieme taký po£et akcií, aby podiel po£tu akcií vybraných

z daného odvetvia na celkovom po£te akcií v portfóliu bol £o najviac podobný pomeru

po£tu akcií v tomto odvetví ku sú£tu po£tov akcií vo v²etkých odvetviach. Ke¤ºe ale

niektoré odvetvia obsahujú relatívne málo (v porovnaní s najvä£²ími odvetviami) akcií,

budeme poºadova´ aby kaºdé odvetvie bolo vo výslednom portfóliu zastúpené aspo¬

jednou akciou. Váhy akcií v portfóliu budú naivné, teda kaºdá akcia bude ma´ rovnakú

váhu. Uvedieme teraz tabu©ku s po£tom akcií vyberaných z jednotlivých odvetví.
16Pod pojmom trhové tu máme na mysli naivne naváºené portfólio so v²etkých akcií na trhu
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Tabu©ka 16: Tabu©ka po£tu akcií jednotlivých odvetví v portfóliu

Odvetvie Po£et akcií v odvetví 1. Typ1 2. Typ2

Utilities 84 1 3

Consumer Goods 245 3 8

Basic Materials 178 2 6

Health Care 105 1 3

Technology 108 1 4

Industrials 445 6 14

Oil & Gas 110 1 4

Consumer Services 228 3 7

Telecommunications 39 1 1

Spolu 1434 19 50
1 Portfólio 1. Typu bude spolu obsahova´ 19 akcií. �alej ho budeme ozna£ova´ Protf-19.
2 Portfólio 2. Typu bude spolu obsahova´ 50 akcií. �alej ho budeme ozna£ova´ Protf-50.

Máme teda de�nované po£ty akcií, ktoré budeme z jednotlivých odvetví vybera´.

Vybera´ ich budeme pod©a nasledovnej úvahy:

Ke¤ºe skladáme portfólio, od ktorého okrem výnosov o£akávame najmä stabilitu a

spo©ahlivos´, budeme pri výbere uprednost¬ova´ vierohodné (tu máme na mysli také

akcie, ktoré sa v zoradení pod©a vierohodnostných kritérií umiestnia v prvej k-tici pre

dané k) akcie. Budeme teda postupova´ tak, ºe z akcií v danom odvetví vyberieme

aspo¬ prvých k akcií pod©a vierohodnosti a potom spomedzi nich vyberieme aspo¬

prvých l17 akcií pod©a ziskovostných kritérií. Slovo �aspo¬� pouºivame preto lebo môºe

nasta´ situácia v ktorej kvôli stavu remízy na k-tej aº k+a -tej (kde a > 0) (resp.

na l-tej aº l+a -tej ) pozícií nebudeme vedie´ vybra´ k-ticu (resp. l-ticu) akcií. �íslo l

sme zvolili v závislosti od výsledného portfólia. k ur£íme pod©a toho, ako ve©ký dôraz

chceme klás´ na vierohodnos´ vybraných akcií (£ím bude k bliº²ie k l18, tým vä£²í dôraz

kladieme na vierohodnos´ a tým men²i na ziskovos´). Tu budeme pre kaºdý z typov

portfólií Portf-19 a Portf-50 voli´ dva spôsoby výberu.
17Kde l zodpovedá pre daný typ a dané odvetvie príslu²nej hodnote z tabu©ky 16
18Ur£ite platí k ≥ l
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1. k =
⌈
K
2

⌉
, kde K je po£et akcií v danom odvetví (�alej v1 ).

2. k = 10l (�alej v2 ).

Uvedieme tabu©ku so zodpovedajúcimi hodnotami k pre jednotlivé portfóliá Portf-19

a Portf-50 a jednotlivé odvetvia.

Tabu©ka 17: Tabu©ka minimálneho po£tu akcií vyberaných pod©a vierohodnostných kritérií

Odvetvie
Portf-19 Portf-50

v1 2 v1 v2

Utilities 42 10 42 30

Consumer Goods 123 30 123 80

Basic Materials 89 20 89 60

Health Care 53 10 53 30

Technology 54 10 54 40

Industrials 223 60 223 140

Oil & Gas 55 10 55 40

Consumer Services 114 30 114 70

Telecommunications 20 10 20 10

Týmto sme popísali prvé dva typy portfólií. Prejdeme teraz k popisu tvorby tretieho

portfólia. Pri jeho tvorbe sme sa prid¯ºali my²lienky, ºe nebudeme uprednost¬ova´ vie-

rohodné akcie pred ziskovými (tu máme na mysli také akcie, ktoré sa v zoradení pod©a

ziskovstných kritérií umiestnia v prvej k-tici pre dané k) akciami a ºe sa nebudeme

prid¯ºa´ pevného po£tu akcií v portfóliu ani pevného podielu jednotlivých odvetví

na stavbe portfólia. Zachováme ale naivné váhy. Od vybraných akcií budeme poºa-

dova´, aby v oboch skupinách kritérií dosahovali aspo¬19 nejaké dané poradie. Z kaº-

dého odvetvia vyberieme mnoºinu PV (resp. PZ) akcií ktoré patria pod©a vierohodnosti

(resp. ziskovosti) medzi aspo¬ k najlep²ich. Výsledná mnoºina akcií P vstupujúca za

dané odvetvie do výsledného portfólia bude potom prienikom takto vybraných mno-

ºín: P = PV ∩ PZ . Takéto portfólio budeme v ¤al²om ozna£ova´ ako Portf-Unlim a k

budeme voli´ troma rôznymi spôsobmi nasledovne:
19Slovo aspo¬ tu pouºívame z toho istého dôvodu ako v predchádzajúcej úvahe.
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1. k =
⌈

3K
4

⌉
, kde K je po£et akcií v danom odvetví (�alej v1 ).

2. k =
⌈
K
2

⌉
, kde K je po£et akcií v danom odvetví (�alej v2 ).

3. k =
⌈
K
4

⌉
, kde K je po£et akcií v danom odvetví (�alej v3 ).

4.2 Vyhodnotenie portfólií

Tu prisupíme k vyhodnoteniam jednotlivých portfólií získaných pod©a postupov z pre-

do²lej podkapitoly. Spolu20 sme zostavili 14 portfólií. Pred tým, neº prejdeme k samot-

ným vyhodnoteniam uvedieme e²te výsledné po£ty akcií v jednotlivých portfóliách.

Môºme si v²imnú´, ºe pri portfóliách získaných z poradí daných DEA modelom sú po-

Tabu©ka 18: Celkové po£ty akcií v jednotlivých portfóliách

Portfólio1 Ve©kos´ portfólia

Portf-19 -DEA-v1 77

Portf-19 -PROM2-v1 19

Portf-19 -DEA-v2 75

Portf-19 -PROM-v2 19
1 Typ portfólia-Metóda zoradenia-Vo©ba k.
2 PROM pouºívame ako skratku PROMETHEE II.

Portfólio Ve©kos´ portfólia

Portf-50 -DEA-v1 88

Portf-50 -PROMv1 50

Portf-50 -DEA-v2 177

Portf-50 -PROM-v2 56

Portfólio Ve©kos´ portfólia

Portf-Unlim-DEA-v1 706

Portf-Unlim-PROM-v1 797

Portf-Unlim-DEA-v2 394

Portf-Unlim-PROM-v2 273

Portf-Unlim-DEA-v3 71

Portf-Unlim-PROM-v3 55

£ty akcií v portfóliách výrazne vy²²ie ako cie©ové po£ty, ktoré sme v nich chceli ma´.

Je to dané práve ve©kým mnoºstvom remíz na popredných miestach v jednotlivých

zoradeniach.
20Pre poradia získané DEA a PROMETHEE II metódou a v²etky hodnoty parametrov uvedené v

podkapitole 4.1.

57



4 TVORBA A VYHODNOTENIE PORTFÓLIA

Vyhodnocova´ portfóliá budeme na základe dosiahnutých jednoro£ných a trojro£-

ných výnosov týchto portfólií a na základe volatility ich výnosov. Výnos a volatilitu

portfólia po£itame ako:

RP =
1

a

a∑
i=1

ri (4.1a)

σP =

√
1

a2
1TΣ1, (4.1b)

kde a je po£et akcií v danom portfóliu, ri je výnos i-tej akcie za dané obdobie, 1 je

st¨pcový vektor jednotiek rozmerov a × 1 a Σ je kovarian£ná matica výnosov akcií.

Vzh©adom na nedostatok dát na vytvorenie kompletnej kovarian£nej matice budeme

pracova´ len s maticou

Σ =



σ2
1 0 · · · · · · 0

0
. . . . . . 0

...
... . . . σ2

i
. . . ...

... 0
. . . . . . 0

0 · · · · · · 0 σ2
a


kde σ2

i je variancia výnosov i-tej akcie za dané obdobie. Tu je potrebné poznamena´,

ºe pri takto de�novanej matici Σ bude volatilita portfólia zhora ohrani£ite©ná výrazom√
1
a2
aσ2

max = 1√
a
σmax, kde σmax je najvä£²ia volatilita výnosov akcií v danom portfóliu.

Potom pre dve portfólia s maximálnymi hodnotami volatilít výnosov akcií σ1max a

σ2max v týchto portfóliách bude pravdepodobne plati´, ºe ak pre po£ty akcií a1 a a2

platí a1 >> a2 a pre maximálne volatility platí σ1max ≈ σ2max tak σ1 ≤ σ2. V realite

toto nemusí vzh©adom na iný tvar matice Σ plati´. Pre na²e porovnania to ale znamená

ºe nebudeme porovnáva´ volatilitu výnosov portfólií s rôznym po£tom akcií, ke¤ºe

výpovednú hodnotu takéhoto porovnania povaºujeme za spornú.

Uvedieme najprv grafy znázor¬ujúce dosiahnuté výnosy (ozna£ené ako R_P) jed-

notlivých portfólií v provnaní s výnosom (R_M) trhového21 portfólia. Ozna£enia P19,

P50 a PU zodpovedajú ozna£eniam Portf-19 Portf-50 a Portf-Unlim z podkapitoly

4.1
21Toto portfólio je zloºené zo v²etkých akcií o ktorých máme údaje. Kaºdá akcia je v portfóliu s

rovnakou váhou
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Obr. 11: Graf porovnávajúci jednoro£ný výnos portfólií s výnosom trhu

Obr. 12: Graf porovnávajúci trojro£ný výnos portfólií s výnosom trhu
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Pre ¤al²ie porovnávanie si za ú£elom zjednodu²enia ¤al²ieho textu zavedieme pojem

�trieda portfólií�. Majme nieko©ko odvetví s daným (pevným) po£tom akcií. Pod pojmo

trieda portfólií budeme rozumie´ mnoºinu portfólií, ktoré obsahujú rovnaký po£et

(naivne naváºených) akcií vybraných z týchto odvetví.

Budeme teraz porovnáva´ výnosy a volatilitu výnosov nami vytvorených portfólií s

výnosmi a volatilitou výnosov náhodne generovaných portfólií spadajúcich do rovna-

kých tried portfólií. Pre kaºdé nami vytvorené portfólio budeme generova´ 5000 ná-

hodných portfólií z rovnakej triedy a zistíme, ko©ko z nich nami vygenerované portfólio

poráºa vo výnosoch (teda ich má vy²²ie) a ko©ko z nich poráºa vo volatilite výnosov

(teda ju má men²iu). Uvedieme teraz grafy pre v²etkých 14 nami generovaných portfólií

zvlá²´ pre jednoro£né a zvlá²´ pre trojro£né výnosy.

Obr. 13: Graf porovnávajúci jednoro£ný výnos a volatilitu portfólií s výnosom a volatilitou náhodne generovaných

portfólií

Hodnoty výnosov sa viaºu na hlavnú zvislú os, hodnoty volatilít na ved©aj²iu zvislú os. Obe zvislé osi znázor¬ujú

percento náhodne generovaných portfólií rovnakej triedy, ktoré dané portfólio porazilo.
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Obr. 14: Graf porovnávajúci trojro£ný výnos a volatilitu portfólií s výnosom a volatilitou náhodne generovaných

portfólií

Hodnoty výnosov sa viaºu na hlavnú zvislú os, hodnoty volatilít na ved©aj²iu zvislú os. Obe zvislé osi znázor¬ujú

percento náhodne generovaných portfólií rovnakej triedy, ktoré dané portfólio porazilo.

Pre jednoro£né výnosy sa v oboch pouºitých porovnaniach (teda na grafoch na

obrázku 11 a 13) zdá by´ najlep²ím portfólio Portf-Unlim-DEA-v1 a ako druhé naj-

lep²ie Portf-Unlim-DEA-v2. Obe poráºajú vo výnosoch trh aj ve©kú vä£²inu náhodne

generovaných portfólií. Ve©kú vä£²inu náhodne generovaných portfólií poráºajú aj vo

volatilite. Uvedené dve portfóliá sú z h©adiska volatility ve©mi dobrou vo©bou aj pre

trojro£né výnosy, pri£om aj tu vo výnosoch poráºajú trh (aj ke¤ len ve©mi mierne) a

poráºajú vä£²inu náhodne generovaných portfólií zo svojich tried. Ak by sme ale chceli

voli´ portfóliá ktoré na trojro£ných výnosoch poráºajú trh výraznej²ie a zárove¬ po-

ráºajú ve©kú vä£²inu náhodne generovaných portfólií svojej triedy, navrhli by sme sa

prikloni´ k metóde Portf-50 -DEA-v2. V jej triede síce neporáºa skoro ºiadne náhodne

generované portfóliá vo volatilite výnosov (£i uº jednoro£ných alebo trojro£ných), ale

v jednoro£ných výnosoch poráºa ve©kú vä£²inu náhodne generovaných portfólií svojej

triedy a takisto výrazne poráºa trh. Z predchádzajúcich výsledkov vidíme, ºe port-

fóliá zostavené na základe poradí daných modelom DEA poráºajú vo výnosoch tie

zostavené na základe PROMETHEE II metódy. Ako ale ukazuje tabu©ka 18, portfóliá

vychádzajúce z PROMETHEE II metódy sú £o do po£tu akcií men²ie (a to v¤aka
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ve©kému výskytu remíz na popredných miestach poradí generovaných DEA modelom).

Zoberieme si teda tie akcie, ktoré boli vybrané do jednotlivých DEA portfólií a po-

uºijeme ich ako mnoºinu akcií na generovanie náhodných portfólií z rovnakých tried

ako príslu²né PROMETHEE II portfóliá. Toto je moºné, ke¤ºe pre kaºdý daný typ (ak

nehovoríme o Portf-Unlim) a danú verziu portfólia sme do DEA portfólia vybrali z kaº-

dého odvetvia aspo¬ to©ko akcií ako do PROMETHEE II portfólia (vi¤ tabu©ka 23).

V tabu©ke 19 uvádzame ko©ko percent náhodne vygenerovaných portfólií z rovnakej

triedy poráºa dané portfólio v uvedených ukazovate©och.

Tabu©ka 19: Porovnanie jednoro£ných a trojro£ných výnosov a volatilít portfólií s výnosom a volatilitou náhodne

generovaných portfólií

Portfólio R1Y σ1Y R3Y σ3Y

Portf-19 -PROMv1 9.3% 52.3% 12.7% 71.1%

Portf-19 -PROMv2 0.7% 1.4% 0.0% 3.2%

Portf-50 -PROMv1 1.5% 94.4% 8.3% 98.5%

Portf-50 -PROMv2 5.8% 45.4% 0.2% 77.2%

Z tabu©ky 18 vidíme, ºe v²etky ²tyri uvedené PROMETHEE II portfólia poráºajú

vo výnosoch (£i uº jednoro£ných alebo trojro£ných) len málo (niekedy dokonca skoro

ºiadne) náhodne generované portfóliá rovnakej triedy zostavené z akcií vybraných do

príslu²ných DEA portfólií. Je síce pravda, ºe okrem portfólia Portf-19 -PROMv2 sa

im vo volatilite výnosov darí relatívne dobre (skoro vºdy porazia aspo¬ polovicu ná-

hodne vygenerovaných portfólií svojej triedy), av²ak vzh©adom na tvar na²ej matice

Σ tomuto nebudeme priklada´ aº tak ve©kú váhu (v realite by totiº nám neznáme

kovariancie výnosov akcií mohli zaprí£ini´ aj výrazné zmeny volatilít výnosov porovná-

vaných portfólií). Preto (£isto na základe údajov o vý²ke výnosov) budeme povaºova´

uvedené ²tyri portfóliá za jedni z hor²ích portfólií zostavených v tejto kapitole.

V predchádzajúcich odeskoch sme kon²tatovali, ºe portfóliá Portf-Unlim-DEA-v1,

Portf-Unlim-DEA-v2 a Portf-50 -DEA-v2 povaºujeme za dobré. Takisto sme kon²ta-

tovali, ºe portfóliá tvorené na základe poradí generovaných PROMETHE II metódou

povaºujeme v porovnaní s DEA portfóliami za hor²ie. Vyberieme si teraz 5 portfólií
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(okrem troch uvedených DEA portfólií si zvolíme e²te portfóliá Portf-Unlim-PROMv2

a Portf-19 -PROM-v2 ktoré na základe uvedených výsledkov povaºujeme za najhor²ie)

a pokúsime sa zisti´, £i akcie vybrané do týchto portfólií sú v priemere lep²ie ako akcie,

ktoré do týchto portfólií vybrané neboli. Toto budeme testova´ na v²etkých akciách, ale

aj v rámci niektorých odvetví (konkrétne v rámci troch odvetví pre ktoré sme uvádzali

váhy PROMETHEE II metódy na konci podkapitoly 3.2.2 a najvä£²ieho odvetvia �In-

dustrials�) zvlá²´. To znamená, ºe budeme porovnáva´ priemerný výnos akcií, ktoré sme

vybrali do portfólia, z daného odvetvia s priemerným výnosom akcií z daného, ktoré

sme do portfólia nevybrali. Za test vhodný na testovanie rovnosti stredných hodnôt

dvoch nie nutne rovnako ve©kých premenných povaºujeme Mann-Whitneyho U test

[16] (tieº známy ako Mann-Whitney-Wilcoxonov test alebo Wilcoxonov dvojvýberový

test). Jedná sa o neparametrický test ktorý nepredpokladá ºiadne rozdelenie vstupných

premenných. Testuje nasledovné hypotézy:

• H0: Distribu£né funkcie dvoch náhodných premenných sú rovnaké.

• H1: Jedna náhodná premenná je stochasticky vä£²ia ako druhá náhodná pre-

menná.

V tabu©kách uvádzame stredné hodnoty jednoro£ných (tabu©ka 20) a trojro£nych (ta-

bu©ka 21) výnosov akcií vybraných do portfólií a akcií, ktoré do daných portfólií vy-

brané neboli. Ku kaºdému páru strednej hodnoty výnosov vybraných (v tabu©ke 20 a

v tabu©ke 21 ozna£ené ako �V�) a nevybraných (�N�) akcií uvádzame p-hodnotu (�p�)

Mann-Whitneyho testu. Výnosy v oboch tabu©kách sú uvedené v %.

Z tabuliek 20 a 21 (uvedené na nasledujúcich stranách) vidíme, ºe v niektorých prí-

padoch Mann-Whitneyho U test nezamieta rovnos´ ditribu£ných funkcií aj v prípade

ºe pozorujeme pomerne ve©ký rozdiel v priemernom výnose porovnávaných mnoºín

výnosov. Dôvodov môºe by´ viac. Môºe nastáva´ situácia, ºe σ oboch porovnávaných

rozdelení je tak ve©ká, ºe nami pozorovaný rozdiel priemerných výnosov (a teda vzá-

jomný posun testovaných distriu£ných funkcií) nie je dosta£ne ve©ký na to, aby mohol

test s danou spo©ahlivos´ou prehlási´ ºe k tomuto posunu vôbec do²lo. �al²ím dôvo-

dom môºe by´ výrazný rozdiel σ1 a σ2 uvaºovaných rozdelení. Mann-Whitneyho test

totiº predpokladá ºe rozdelenia ktorých distribu£né hodnoty testuje hypotéza H0 sa
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Tabu©ka 20: Porovnanie jednoro£ných výnosov akcií vybraných do zvolených portfólií s výnosmi nevybraných akcií

Portfólio

Te
lec
om
m
un
ica
tio
ns

Ba
sic

M
at
er
ia
ls

Te
ch
no
lo
gy

In
du
st
ria
ls

V²
et
ky
od
ve
tv
ia

PU -DEA-v1 V −3.432 4.330 −9.674 −0.403 −0.266

PU -DEA-v1 N −2.785 −3.037 −14.084 −1.082 −5.894

PU -DEA-v1 p 0.921 0.273 0.178 0.180 0.000

PU -DEA-v2 V 3.865 6.322 −7.258 −0.470 −0.618

PU -DEA-v2 N −8.789 −2.998 −15.349 −1.264 −5.558

PU -DEA-v2 p 0.196 0.211 0.029 0.727 0.001

P50 -DEA-v2 V 6.141 15.178 −13.513 −0.085 −2.284

P50 -DEA-v2 N −6.704 −2.305 −14.431 −1.977 −4.638

P50 -DEA-v2 p 0.711 0.086 0.671 0.829 0.745

P19 -PROM-v2 V −19.619 0.603 −18.557 −0.152 −13.691

P19 -PROM-v2 N −5.291 −2.200 −14.060 −1.940 −4.448

P19 -PROM-v2 p 0.477 0.911 0.664 0.025 0.056

PU -PROM-v2 V 15.206 5.536 −8.655 −0.846 −5.685

PU -PROM-v2 N −8.082 −2.536 −14.901 −1.548 −5.640

PU -PROM-v2 p 0.092 0.566 0.215 0.010 0.712

lí²ia maximálne posunutím (teda sa okrem iného predpokladá aj rovnos´ σ1 = σ2).

�al²ím dôvodom nezamietania nulovej hypotézy testu môºe by´ aj malý po£et dát v

testovaných mnoºinách (£o sa prejavuje najmä pri testovaní dát z odvetvia �Telecom-

munications�) 22. Dôvodom nezamitnutia H0 môºe samozrejme by´ aj fakt ºe H0 pre

dané dáta platí.

Napriek nieko©kým nezamietnutiam H0 v prípadoch kedy by sme na základe roz-

dielu priemerných výnosov o£akávali zamietnutie H0 sa testovanie pomocou Mann-

Whitneyho testu ukázalo ako podporujúce na²e tvrdenia z predchádzajúcich odsekov.

Ako môºme vidie´ z tabu©ky 20, test jednozna£ne zamieta nulovú hypotézu o zhod-
22Dôvody nezamietnutia nulovej hypotézy uvádzame na základe osobnej konzultácie s Jánom So-

mor£íkom, FMFI UK, Bratislava.
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Tabu©ka 21: Porovnanie trojro£ných výnosov akcií vybraných do zvolených portfólií s výnosmi nevybraných akcií

Portfólio

Te
lec
om
m
un
ica
tio
ns

Ba
sic

M
at
er
ia
ls

Te
ch
no
lo
gy

In
du
st
ria
ls

V²
et
ky
od
ve
tv
ia

PU -DEA-v1 V 45.302 46.069 19.715 6.183 44.810

PU -DEA-v1 N 25.770 38.397 11.489 6.793 42.905

PU -DEA-v1 p 0.944 0.422 0.274 0.468 0.159

PU -DEA-v2 V 69.637 70.517 24.916 3.738 47.154

PU -DEA-v2 N 20.225 38.725 8.816 8.542 41.257

PU -DEA-v2 p 0.323 0.023 0.063 0.709 0.041

P50 -DEA-v2 V 151.616 93.271 10.241 0.501 56.825

P50 -DEA-v2 N 24.514 39.578 12.148 11.109 43.222

P50 -DEA-v2 p 0.287 0.009 0.933 0.944 0.321

P19 -PROM-v2 V −5.293 113.710 −1.891 −0.099 17.711

P19 -PROM-v2 N 39.970 41.407 13.032 11.666 42.958

P19 -PROM-v2 p 0.286 0.183 0.664 0.008 0.025

PU -PROM-v2 V 98.765 58.490 21.725 1.421 39.103

PU -PROM-v2 N 20.757 36.959 11.308 9.661 41.101

PU -PROM-v2 p 0.534 0.266 0.258 0.007 0.347

nosti rozdelení výnosov pre portfóliá Portf-Unlim-DEA-v1 a Portf-Unlim-DEA-v2 pre

v²etky dáta. Nevyvracia tak na²e predchádzajúce tvrdenie, ºe uvedené dve portfóliá

povaºujeme za dobré na jednoro£ných výnosoch. Test takisto len tesne nezamieta H0

(ak budeme predpoklada´ ºe pracujeme so ²tandardnou hladinou významnosti 5%)

v prípade portfólia Portf-19 -PROM-v2, £o (berúc do úvahy malý po£et dát výnosov

jednej z mnoºín vstupujúcich do testu) povaºujeme za nezamietnutie ná²ho predchá-

dzajúceho tvrdenia hovoriaceho, ºe portfólio Portf-19 -PROM-v2 povaºujeme za jedno

z najhor²ích (na dátach so v²etkých odvetví). Pre trojro£né výnosy taktieº nemôºme

tvrdi´, ºe portfólio Portf-19 -PROM-v2 má rovnaký priemerný výnos ako mnoºina ak-

cií ktoré sme do¬ho nevybrali (ak uvaºujeme v²etky akcie zo v²etkých odvetví). Hy-

potézu H0 na v²etkých dátach zamietame aj pre portfólio Portf-Unlim-DEA-v2 £o
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len potvrdzuje na²e tvrdenie, ºe toto portfólio patrí medzi dobré. V predchádzajúcom

sme tvrdili ºe portfólio Portf-50 -DEA-v2 je pre trojro£né výnosy najlep²ie. Skuto£ne

môºme pozorova´ rozdiel v priemerných výnosoch akcií v tomto portfóliu a akcií ktoré

v tomto portfóliu nie sú. Ni£ menej Mann-Whitneyho U test nepovaºuje tento rozdiel

(pravdepodobne kvôli malému po£tu akcií v jednej z testovaných mnoºín výnosov) za

²tatisticky významný.

V tejto kapitole sme teda vyhodnotili výstupné portfóliá zaloºené na DEA modeli

a PROMETHEE II metóde. Vidíme, ºe rôºne typy portfólií zaloºené na poradiach

generovaných rôznymi metódami dávajú rôzne výsledky. Zdá sa, ºe vhodnej²ími pod-

kladovými poradiami na tvorbu portfólií sú poradia generované DEA metódou. Takisto

sme zistili, ºe pre na²e dáta a na²e portfólia sú s dostato£nou ²tatistckou významnos´ou

dobré tie DEA portfólia, ktoré nepreferujú vierohodnos´ akcií pred ich ziskovos´ou.
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Záver

Cie©om na²ej práce bolo preskúma´ jednotlivé metódy tvorby poradia akcií a ich na-

stavenia a následné vybranie akcií do portfólií a porovnanie ich výkonnsti za ú£elom

nájdenia vhodnej metódy na tvorbu portfólií. V kapitolách 2 a 3 sme v súlade z cie©mi

práce najprv predstavili DEA model a PROMETHEE II úplnú metódu. Vo©be DEA

modelu predchádzalo nastavenie poºiadaviek vyplývajúcih z na²ich dát (ktorých pred-

staveniu sme venovali podkapitoly 1.1 a 1.2) a následnému uvedeniu vhodného modelu

na²tudovaného z [10]. Pre tento model sme realizovali aj kalibráciu rôznych nastavení

(v podkapitole 2.3) modelu a po£íta£ových algoritmov za ú£elom dosiahnutia £o naj-

men²ieho po£tu chýb numeriky na testovanom odvetví. V ¤al²ej kapitole sme potom

pod©a [3] uviedli PROMETHEE II úplnú metódu, ktorú sme tieº vyuºili na zora¤ova-

nie akcií v jednotlivých odvetviach. Rovnako ako DEA model sme aj PROMETHEE

II metódu v podkapitole 3.2 kalibrovali za ú£elom práce s £o najreprezentatívnej²ími

poradiami generovanými touto metódou. Poradia akcií získané pomocu vierohodnost-

ných a ziskovostných ukazovate©ov a oboch metód (DEA a PROMETHEE II) sme

v kapitole 4 vyuºili v súlade s cie©om práce. V podkapitole 4.1 sme navrhli nieko©ko

spôsobov tvorby portfólií vychádzajúcich z dvoch druhov poradí tých istých akcií (zo-

stavených na základe vierohodnostných a ziskovostných ukazovate©ov). Takto získaných

14 rôznych portólií sme potom v podkapitole 4.2 porovnávali (na báze porovnaní jed-

noro£ných a trojro£ných výnosov a ich volatilít) s náhodne generovanými portfóliami

rovnakej triedy, s portfóliom ktoré sme nazvali trhovým a nakoniec aj medzi sebou.

Pre 5 zvolených portfólií sme v závere tejto kapitoly urobili aj porovnanie ktoré malo

za cie© ukáza´, ºe do daných portfólií boli v priemere vybrané výnosnej²ie (resp. menej

výnosné) akcie a teda ºe tieto portfóliá sú skuto£ne lep²ie (resp. hor²ie) ako portfóliá

zostavené z akcií, koré sme do porovnávaných portfólií nevybrali. Toto závere£né po-

rovnanie splnilo svoj cie© a myslíme si teda, ºe sme boli schopní identi�kova´ portfóliá

majúce vysoké výnosy a takisto portfóliá s ve©mi slabými výnosmi.

Prínos tejto práce teda vidíme v preskúmaní problému tvorby akciového portfó-

lia pomocou prístupu multikriteriálnej optimalizácie a identi�kovania postupov, ktoré

na na²ich dátach vykazovali najlep²ie výsledky. Ke¤ºe na²e postupy boli nezávislé na

ú£tovnej a �nan£nej interpretácií ukazovate©ov, vidíme potenciál roz²írenia na²ich po-
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stupov aj na iné dáta s moºnos´ou dosahovania uspokojivých výsledkov. Myslíme si, ºe

sme na²ou prácou poskytli alternatívy (resp. roz²írenia) k sú£asnému prístupu tvorenia

akciových portfólií a to najmä takým investorom, ktorí nemajú skúsenos´ s interpre-

táciou �nan£ných ukazovate©ov akcií. To sa týka aj autora tejto práce, ke¤ºe jeho

skúsenosti s �nan£nými ukazovate©mi pred tvorbou tejto práce rovanko ako skúsenosti

s tvorbou portfólií boli len minimálne. Autor sa práve po£as tvorby tejto práce dozve-

del ako sa pomerne nenáro£ným matematickým aparátom bez zna£ných vedomostí o

ukazovate©och dajú tvori´ portfóliá, £o povaºuje za ve©ký osobný prínos.
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Príloha A

Príloha A

Tu uvádzame vety, de�nície a tvrdenia uvedené v iných prácach potrebné pre ú£ely

tejto práce.

De�nícia A.0.1. (Uvádzame v znení tak, ako bola uvedená De�nícia 22 v [10, s. 131].)

SBM-efektivitou útvaru DMUo nazveme optimálnu hodnotu ρ∗ ú£elovej funkcie úlohy

(Z − SBM)o (tu: model z de�níce 2.1). Útvar DMUo je SBM-efektívny, ke¤ pre jeho

SBM-efektivitu platí: ρ∗ = 1. Ak je ρ∗ < 1, tak je neefektívny.

De�nícia A.0.2. (Uvádzame v znení tak, ako bola uvedená De�nícia 10 v [10, s. 66].)

Bod (xA, yA) ∈ M je Pareto-efektívny v M , vtedy a len vtedy, ak neexistuje také

(x, y) ∈ M , ºe (x, y) 6= (xA, yA) a zárove¬ xA ≥ x a yA ≤ y. Bod, ktorý nie je Pareto-

efektívny nazývame Pareto-neefektívny v M .

Veta A.0.1. (Uvádzame v znení tak, ako bola uvedená Veta 8 v [10, s. 68].)

Nech M je MV RS alebo MCRS. Bod (xo, yo) ∈ M je efektívny v M práve vtedy, ke¤

(xo, yo) je z hranice efektívnosti HE mnoºiny M .

Tu poznamenávame, ºe autor má na mysli Pareto-efektívnos´. Výraz �Pareto� vzh©a-

dom na jednozna£nos´ kontextu vynecháva (takéto vynechávanie autor v práci avizuje:

�Ak je z kontextu jasné, ºe hovoríme o Pareto-efektívnosti vzh©adom na mnoºinu M ,

tak sloví£ko Pareto budeme vynecháva´.� [10, s. 66])

Veta A.0.2. (Uvádzame v znení tak, ako bola uvedená Veta 23 v [10, s. 131].)

Útvar DMUo je efektívny v zmysle De�nície 22 (tu: A.0.1) vtedy a len vtedy, ak je

efektívny v zmysle De�nície 10 (tu: A.0.2).

Veta A.0.3. (Uvádzame v znení tak, ako bola uvedená Veta 26 v [10, s. 137].)

Model SBM − CRS identi�kuje ako efektívnu tú istú mnoºinu útvarov ako CCR

modely a AD − CRS model.

Táto veta sa dá roz²íri´ aj na modely SBM − V RS a AD − V RS vzh©adom na

znenie vety A.0.1, ktoré po£íta s Pareto-efektívnos´ou aj pre MV RS.
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Príloha B

Tabu©ka 22: �as behu programu na ur£enie váh z kapitoly 3.2.2 pod©a odvetvia

Odvetvie Po£et akcií Zostava 11 Zostava 22

Utilities 105 24393s

Consumer Goods 304 129878s

Basic Materials 203 63865s

Health Care 144 30061s

Technology 153 34690s

Industrials 518 401080s

Oil & Gas 145 40817s

Consumer Services 300 122733s

Telecommunications 50 12203s
1 OS: Windows 7 Pro, CPU (vyuºitie 25%): Intel(R) Cote(TM) i7-3520M, 2,90 GHz @ 112%,

RAM (vyuºitie 6,4%): 8,00 GB, Program: Matlab(R) R2013a
2 OS: Windows 7 Pro, CPU (vyuºitie 14%): Intel(R) Cote(TM) i7-2600K, 3,40 GHz @ 109%,

RAM (vyuºitie 3,3%): 16,00 GB, Program: Matlab(R) R2013a
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Tabu©ka 23: Po£ty akcií jednotlivých odvetví v portfóliách

Odvetvie U
ti
lit
ie
s

C
on
su
m
er

G
oo
ds

B
as
ic
M
at
er
ia
ls

H
ea
lt
h
C
ar
e

T
ec
hn

ol
og
y

In
du

st
ri
al
s

O
il
&

G
as

C
on
su
m
er

Se
rv
ic
es

T
el
ec
om

m
un

ic
at
io
ns

Portf-19 -DEA-v1 2 16 15 7 10 7 12 4 4

Portf-19 -PROM-v1 1 3 2 1 1 6 1 3 1

Portf-19 -DEA-v2 2 16 14 7 10 6 12 4 4

Portf-19 -PROM-v2 1 3 2 1 1 6 1 3 1

Portf-50 -DEA-v1 3 16 15 7 10 14 12 7 4

Portf-50 -PROM-v1 3 8 6 3 4 14 4 7 1

Portf-50 -DEA-v2 3 16 14 7 10 14 12 7 4

Portf-50 -PROM-v2 3 8 6 3 4 14 4 7 1

Portf-Unlim-DEA-v1 39 117 76 60 50 201 58 84 21

Portf-Unlim-PROM-v1 44 129 88 53 54 231 56 123 19

Portf-Unlim-DEA-v2 20 53 37 39 22 127 33 51 12

Portf-Unlim-PROM-v2 18 41 30 19 17 74 21 46 7

Portf-Unlim-DEA-v3 0 24 17 0 0 17 0 13 0

Portf-Unlim-PROM-v3 4 12 2 4 3 13 6 9 2
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