UNIVERZITA KOMENSKEHO V BRATISLAVE
FAKULTA MATEMATIKY, FYZIKY A INFORMATIKY

APLIKACIA MATEMATICKYCH METOD NA ANALYZU
VYNOSOV AKCIi

DIPLOMOVA PRACA

2020 Dominika VITEKOVA



UNIVERZITA KOMENSKEHO V BRATISLAVE
FAKULTA MATEMATIKY, FYZIKY A INFORMATIKY

APLIKACIA MATEMATICKYCH METOD NA ANALYZU

Studijny program:
Studijny odbor:

Skoliace pracovisko:

Vedici prace:

Bratislava 2020

VYNOSOV AKCII

DIPLOMOVA PRACA

Ekonomicko-finanéna matematika a modelovanie
1114 Aplikovana matematika
Katedra aplikovanej matematiky a statistiky

doc. RNDr. Beata Stehlikova, PhD.

Dominika VITEKOVA



74435062

Univerzita Komenského v Bratislave
Fakulta matematiky, fyziky a informatiky

ZADANIE ZAVERECNEJ PRACE

Meno a priezvisko Studenta: Bc. Dominika Vitekova

Studijny program: ekonomicko-finanénd matematika a modelovanie
(Jednoodborové studium, magistersky II. st., denné forma)

Studijny odbor: matematika

Typ zaverecnej prace: diplomova

Jazyk zaverefnej prace: slovensky

Sekundarny jazyk: anglicky

Nazov: Aplikacia matematickych metdd na analyzu vynosov akeii

Application of mathematical methods to analysis of stock returns

Anotacia: V praci sa zaoberdme réznymi matematickymi metédami analyzy vynosov
akcii. Pouzivame ich na vyber akcii do portfélia, ako aj na urCenie vah
zvolenych akcii v portfoliu. Rozne stratégie vytvorenia portfélia potom
testujeme na redlnych datach a sledujeme ich uspesnost’.

Veduci: doc. RNDr. Mgr. Bedta Stehlikova, PhD.
Katedra: FMFIL.KAMS - Katedra aplikovanej matematiky a $tatistiky
Veduci katedry: prof. RNDr. Marek Fila, DrSc.

Datum zadania: 08.01.2019

Datum schvalenia: 08.01.2019 prof. RNDr. Daniel Sevéovié, DrSc.

garant §tudijného programu

Student veduci prace



Podakovanie Rada by som sa touto cestou podakovala svojej skolitelke doc. RNDr.
Bedte Stehlikovej, PhD. za cenné odborné rady, usmernenia a podnetné pripomienky,
ktoré mi pomohli pri pisani tejto prace a rovnako dakujem za pozitivny pristup a cas,
ktory mi venovala. Dalej by som sa rada podakovala aj svojej rodine, kamaratom,
spoluziakom a priatelovi za ich trpezlivost, optimizmus a podporu, ktoré mi poméahali

pocas celého studia.



Abstrakt

VITEKOVA, Dominika: Aplikdcia matematickych metéd na analyzu vynosov akcii
[Diplomova précal], Univerzita Komenského v Bratislave, Fakulta matematiky, fyziky a
informatiky, Katedra aplikovanej matematiky a Statistiky; skolitel: doc. RNDr. Beata
Stehlikova, PhD., Bratislava, 2020, 82s.

Cielom nasej prace je oboznamit citatela s roznymi matematickymi metédami na
analyzu vynosov akcii a nasledne uvedené metody navzajom porovnat. Tieto matema-
tické metddy predstavujeme v prvej casti nasej prace — zaciname uvedenim klasického
Markowitzovho pristupu na vyber optimalnych vah akcii v portféliu a nésledne
predstavujeme metédu minimalnej kostry grafu, DEA model krizovej efektivity a
TODIM algoritmus ako dalsie pristupy, ktoré rovnako sltzia na vyber optimalnych vah
akcii v portféliu. Uvedeny TODIM algoritmus zaroven pouzivame aj ako algoritmus
na vyber vhodnej pociato¢nej mnoziny akcii, ktoré budu vstupovat do optimalizacie
portfélia. V druhej Casti nasej prace sa venujeme aplikaciam tychto metdd na realne
data vynosov akcii a analyze vysledkov, vdaka ktorym vieme jednotlivé metédy medzi

sebou porovnat.

Kltcové slova: optimalizacia portfélia, TODIM, minimélna kostra grafu, MCDM,

Markowitzov model



Abstract

VITEKOVA, Dominika: Application of mathematical methods to analysis of stock
returns [Diploma thesis], Comenius University in Bratislava, Faculty of Mathematics,

Physics and Informatics, Department of Applied Mathematics and Statistics; Super-
visor: doc. RNDr. Bedata Stehlikova, PhD., Bratislava, 2020, 82p.

The goal of our thesis is to inform the reader about various mathematical methods
of stock returns analysis and consequently to compare the mentioned methods. We
introduce these mathematical methods in the first chapter of our thesis — we begin
with the introduction of the classical Markowitz method dedicated to choice of optimal
weights of stocks in a portfolio and then we introduce minimum spanning tree method,
DEA cross-efficiency model and TODIM algorithm as additional methods which are
also destined for the same aim. We also use the featured TODIM algorithm as an
algorithm to choose an appropriate set of stocks to be used in consequential portfolio
optimization. In the second part of our thesis we apply the mentioned methods on real
data of stock returns and analyse the results, thanks to which we are able to compare

the performance of the methods.

Keywords: portfolio optimization, TODIM, minimum spanning tree, MCDM, Mar-

kowitz model
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Uvod

Optimalizacia portflia je problém, s ktorym sa Iudia zaoberaju uz dlhé desatrocia.
Cielom kazdého investora je vytvorit také portfdlio, ktoré je najlepsie z mnoziny vset-
kych portfélii na zdklade nejakej pozadovanej premennej, ktorou je ¢asto najvyssi zisk
a najnizsie riziko. K problému optimalizacie portfélia sa da pristupif z roznych stran
— niekedy je najjednoduchsie riadit sa podla vlastného tsudku, no vo vécsine pripadov
je potrebné pouzit nejaky matematicky model alebo metédu, ktory nam naznaci, ako
portfélio vytvorit, aby splitalo urcité kritéria a ocakdvania investora. Niektoré z tychto
metdéd mozeme ndjst napriklad v [1], [32] alebo [35] — tymito pristupmi sa budeme
zaoberat aj my v nasej praci. Metdéd na optimalizaciu portfdlia ale existuje eSte ne-
spocetne viac — napriklad v [14] sa autori zaoberaju optimalizaciou portfélia pomocou
neurénovych sieti a v [7] sa autori zasa zaoberaju optimalizaciou portfélia na zéklade
minimalizdcie strat tak, aby sa maximélne straty rovnali VAR (value at risk) limitacidm
danych investormi.

V oblasti optimalizacie portfélia bol vsak prelomovym rok 1952, v ktorom Henry
Markowitz! vo svojich pracach [37, 38| predstavil moderni tedriu portfélia a uviedol
tzv. Markowitzov model optimalizdcie portfolia. Aj ked je tento model optimalizacie
portfolia stale aktivne vyuzivany, v 21. storo¢i sa do popredia ¢oraz viac zacali dosta-
vat modely strojového ucenia, ktorych tlohou je na zaklade historickych dat odhadnit
vyvoj trhu ¢i predikovat jeho buduci vyvoj. Jednou z oblasti, ktora sa takejto optimali-
zécii venuje je napriklad deep learning, o ktorej sa moZeme viac docitat napriklad v [6].
Na druhej strane, vznika taktiez mnoho metéd strojového ucenia, ktoré sa vyuzivajic
napriklad neurénové siete snazia predikovat vyvoj cien akcii v budicnosti, ale stale nie
su v predikcii vzdy az tak tispesné, aby sme ich vedeli s istotou pouzivat prave na opti-
malizdciu portfélia. Napriklad v [33] sa vyuzivaji na predikciu zatvaracich cien akcii
neurénové siete s echo stavmi (ESN), v [23] autori naopak pouzivaji na predikciu cien
akcii regresiu pouzitim metédy oporného bodu (angl. support vector regression, skr.

SVR), no v oboch pripadoch st vyzdvihnuté niektoré nedostatky takejto predikcie. V

'Henry Markowitz (24. 08. 1927 - ) — americky ekoném, stéasne profesor na University of

California, San Diego.



prvom rade autori upozornuju na to, ze presnost predikcie zavisi od volby vhodnych
vstupnych parametrov, v druhom rade upozornuji na moznost pretrénovania modelu
a v neposlednom rade pripominaji potrebu vhodne zvolenej mnoziny trénovacich dat.
Na jednej strane by mala byt tato mnozina vstupnych dat dostatocne velka, aby mal
model priestor sa spravne natrénovat, ale na druhej strane vieme, Ze cena akcie je ca-
sovo zavisla a prili§ staré data by mohli model natrénovat na rozpoznavanie takych
vzorov (angl. patterns), ktoré uz viac nie si signifikantné pre jej dalsi vyvoj.

V nasej diplomovej praci sme sa rozhodli zanalyzovat rézne klasické aj modernejsie
metoédy na optimalizaciu portfélia a navzajom ich na realnych datach porovnat. Cie-
lom prace je zistif, ktora metdéda z uvedenych prinasa najlepsie vysledky, t.j. vytvori
najlepsie portfélio v porovnani s ostatnymi metédami. V prvej casti prace uvedieme
jednotlivé metody, ktoré budeme v praci pouzivat a vysvetlime postupy, ktoré neskor
aplikujeme. V prvej kapitole predstavime rézne metédy na optimalizaciu portfélia —
budu sa tykat najma uvedenia klasického Markowitzovho postupu, pristupu pomocou
filtrovanych korelacnych matic a rovnako uvedieme aj DEA model na optimalizaciu
portfolia. Na zaver prvej kapitoly prace rovnako predstavime TODIM algoritmus, pat-
riaci medzi multikriterialne rozhodovacie algoritmy, na zaklade ktorého vieme upravit
mnozinu akcii vstupujicu do optimalizacie. Tiez sa ho pokusime pouzit ako jednu z
metod na vypocet optimalneho portfélia. Napokon v druhej — praktickej casti prace
na realne data vynosov akcii tieto metody aplikujeme a zanalyzujeme vysledky, ktoré

medzi sebou aj porovname.



1 Metdédy vypoctu optimalneho portfélia

V prvej casti nasej prace sa budeme venovat teoretickému uvedeniu jednotlivych metéd,
ktoré budeme dalej v praci pouzivat na optimalizaciu portfélia. Kedze existuje velmi
vela metod zaoberajucich sa touto tematikou a ich spracovanie by prekracovalo rozsah
diplomovej prace, rozhodli sme sa vybrat len niektoré z nich, ktoré st od seba dosta-
tocne odlisné na to, aby sme ich vedeli ispesne medzi sebou porovnat. Konkrétne ide o
klasicky Markowitzov pristup tvorby optimalneho portfélia, tvorbu portfélia pomocou
filtrovanych korelacnych matic, DEA model uréeny na tvorbu optimélneho portfélia
a TODIM algoritmus, ktoré spracujeme na zaklade vyuzitia [35], [32], [48], [36] a [1].

Podrobnejsie odkazy na ¢lanky uvedieme neskor v texte.

1.1 Klasickda Markowitzova metoda

Henry Markowitz uviedol svoj model optimalizacie portfélia v [37] prvykrat v roku 1952
a my v praci ho opiseme pomocou [35]. Predpokladajme, Ze mame n aktiv (v nasom
pripade povazujeme za aktiva akcie), pomocou ktorych chceme vytvorit portfélio s ¢o
najnizsim rizikom. Prvym Markowitzovym predpokladom bolo, ze riziko konkrétneho
portfélia vieme urcit na zaklade variancie vynosov akcii, ktoré sa v nom nachadzaju.
Dalsim predpokladom je rizikova averznost investora, spojend s predpokladom jeho
racionalnosti pri rozhodovani sa. Napokon tiez predpokladame, Ze investor aplikuje
jeden z pristupov, kedy bud bude maximalizovat svoj ocakavany zisk pri danom riziku,
alebo bude maximalizovat svoj oCakavany zisk pri minimalnom riziku. Takato tloha
nasledne vedie k minimalizacnému problému kvadratickej optimalizacie, ktory spociva
v hladani vektora vah w pre jednotlivé aktiva tak, aby boli splnené urcité predpoklady
a variancia portfélia bola minimaélna.

Ozna¢me formalne vektor vah w pre jednotlivé aktiva tak, aby platilo >7 ; w; = 1.
Predpokladajme, 7e pre kazdé aktivum i pozndme vektor vynosov r; = (11,72, ..., 7%),
jeho strednti hodnotu, ktort oznacujeme 7; a kovarianc¢nii maticu vynosov aktiv, ktori

oznacime Y — tieto parametre v praxi ur¢ujeme odhadom z dat. Ak nasledne strednu

hodnotu vynosov aktiv usporiadame do vektora 7, o¢akavany vynos a varianciu nasho
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portfolia potom vieme urcif na zaklade vztahov:

rp=wr, (]‘)

0% = w! Yw. (2)

Ak ozna¢ime minimélny pozadovany vynos portfélia ako 7, a vektor jednotiek ako 1,

mozeme sformulovat problém klasického Markowitzovho portfélia nasledovne:

min ;wTEw
st. w'r > T (3)
w'l=1.

Aj ked existuje analytické riesenie takejto tlohy, ktoré mozeme najst uvedené napri-
klad v [40], na jej rieSenie sme v nasej praci vyuzili R-kovski funkciu solve.QP z balika
quantmod [45]. D6vodom nepouzitia analytického rieSenia v nasom pripade je potreba
vypoctu inverznej matice ku kovariancnej matici vynosov. Analyticky postup by bol
v tomto pripade nielen ¢asovo naroc¢nejsi, ale rovnako by mohol byt aj viac nepresny.
Co sa tyka samotnej funkcie solve.QP, je to funkcia uréend na numerické riesenie tiloh
kvadratického programovania v tvare:

min - — d"w + ;wTDw

(4)

st. ATw >b.

Na riesenie tlohy (4) implementuje tato funkcia dudlnu metédu vychédzajicu z [15] a
[16]. Ako mozeme vidiet, iloha (3) je tiez ulohou kvadratického programovania, nakolko
v nej minimalizujeme kvadratickt funkciu pozadovaného tvaru, pricom musia byt spl-
nené linearne ohranicenia v tvare rovnic alebo nerovnic. Vsimnime si tiez, Ze nie nutne
pouzivame podmienku na nezapornost vah, ¢o znamena, ze povolujeme aj tzv. kratke
pozicie (angl. short selling). Ide o postup, ktory pouzivaji investori, ak predpokladaji
pokles ceny aktiva — dané aktivum si pozi¢aju na to, aby ho na trhu predali a nasledne
ho kupili s nizsou cenou. Niekedy sa ale investor moze chcief kratkym poziciam vyhnut,
resp. nie vzdy musia byt kratke pozicie povolené — v tom pripade pribudne do tlohy (3)
ohranicenie na nezapornost vah, resp. iné ohranicenie vah (napriklad interval, v ktorom
sa optimalne vahy musia nachadzat). Pridanim takéhoto ohranicenia sa optimaliza¢na

tloha (3) neskomplikuje, kedZe ju rieSime numericky pomocou funkcie solve.QP, do

11



ktorej len pridame dalSie linedrne ohranicenia. Tiez poznamenajme, Ze rozhodnutia
investora v tomto pripade st ovplyvnené len rizikom a vynosmi, a Ze aj normélne
rozdelenie je charakterizované tymito dvoma parametrami a preto, ak predpokladame

normalitu vynosov, investor nemé dovod sa zaujimat o ni¢ iné.

1.2 Metdéda minimalnej kostry grafu

Markowitzovo riesenie optimalizacného problému portfolia je sice efektivne, no zavisi
od mnohych predpokladov, ktoré v praxi casto nie su splnené. Ako sme uz uviedli v
predoslej podkapitole, Markowitzov model predpoklada, ze pozndme pre kazdé akti-
vum stredni hodnotu vektora vynosov a ich kovarianéni maticu. V praxi ale tieto
parametre odhadujeme z dat casovych radov vynosov aktiv, no takto urceny odhad
mé okrem nepresnosti (z toho dévodu, Ze je to len odhad) aj iné nedostatky. Jednym z

nich je napriklad obmedzenost presnosti odhadu kvoli limitovanej dizke ¢asovych radov

n(n—1)

5— TOznych

vynosov jednotlivych aktiv. Vyssie spominand kovarianénd matica ma
prvkov a ak méame k dispozicii ¢asové rady vynosov dizky k, méme len kn prvkov,
pomocou ktorych odhadujeme. AvSak na to, aby sme mali len mali chybu odhadu,
by sme potrebovali ¢asové rady dlzky k& >> n. Na druhej strane, pre velké k nastéva
problém s nestacionaritou ¢asovych radov vynosov [48] — napriklad moze ddjst k po-
ruseniu predpokladu konstantnej variancie ¢asového radu vynosov akcii. Na zdklade
tychto komplikacii sa preto zacali vyvijat metody na filtrovanie len takych casti ko-
varianénych matic, ktoré si voci takymto Statistickym nepresnostiam odolné. Jednou
z tychto metdd je prave aj metdda minimdlnej kostry grafu (angl. minimum spanning
tree, skr. MST), ktort v nasledovnej ¢asti prace popiSeme. Najskor ale pomocou [27]

uvedieme zdkladné pojmy, s ktorymi v tejto ¢asti prace budeme pracovat.

1.2.1 Zakladné pojmy

Definicia 1 (Graf, podgraf) Graf G je usporiadané dvojica (V, E), kde V je neprazdna
mnozina vrcholov a E' je nejakd mnozina dvojprvkovych podmnozin mnoziny V. Prvky
mnoziny E nazyvame hrany. Graf H = (V' E’), kde V' C V a E’ C E nazyvame podgraf
| grafu G.

12



Vo vSeobecnosti sa mnozina vrcholov grafu G oznacuje ako V(G) a mnozina jeho
hran ako E(G). Grafy vieme znazornovat pomocou diagramov, pomocou ktorych vieme
zobrazit ich vrcholy ako body v rovine a hrany ako krivky, ktoré tieto vrcholy spajaju.

Ukéazku takéhoto diagramu pripajame na Obr. la.

Definicia 2 (Sled v grafe) Sled grafu G je taka postupnost vrcholov a hrén

(U07elavl7627v27”' aenavn)v (5)

ze hrana e; ma koncové vrcholy v;_1 a v; pre vSetky i = 1,2,...,n. Sled (5) sa nazyva

(vo, vp) sled.

Definicia 3 (Dosiahnutelnost) Hovorime, ze vrchol v je dosiahnutelny z vrcholu u v

grafe G, ak v G existuje (u,v) sled.

Definicia 4 (Savisly graf) Hovorime, ze graf G je savisly, ak je kazdy vrchol v dosia-

hnutelny z kazdého vrcholu wu.

Definicia 5 (Cyklus) Graf s mnozZinou vrcholov V' = {vy,vs,...,v,}, kde n > 3, a's

mnozinou hran E = {vvg, 903, ..., Up_1U,, U, 01 } sa nazyva cyklus.

Definicia 6 (Strom) Graf sa nazyva acyklicky, ak ziaden jeho podgraf nie je cyklus.

Ak je takyto graf navyse suvisly, nazyvame ho strom.

Napokon este definujeme pojem kostry grafu, pomocou ktorého vieme odvodit pojem

minimalnej kostry grafu, ktory budeme vyuzivat v dalSej casti nasej prace.

Definicia 7 (Kostra) Kostrou grafu G budeme nazyvat kazdy taky jeho podgraf, ktory

obsahuje vsetky vrcholy povodného grafu a stcasne je aj stromom.

Predstavme si teraz graf GG, ktorého hrany st ohodnotené istymi redlnymi vahami
w. Potom hladanie minimalnej kostry grafu predstavuje tlohu néjst taka kostru
grafu, ktord ma najmensi sucet ohodnotenych hran spomedzi vSetkych ostatnych kos-

tier. Existuje mnoho sposobov, ktorymi sa d& tento problém riesit, no v nasej praci

13



budeme vyuzivat funkciu mst z balika igraph [8], ktord vyuziva tzv. Primov algoritmus.

1.2.2 Primov algoritmus a hladanie minimalnej kostry

Tento algoritmus bol povodne vyvinuty a popisany v roku 1930 ¢eskym matematikom
Vojtéchom Jarnikom v [25] a neskdr znovuobjaveny a opéatovne republikovany v roku
1957 Robertom C. Primom v [44]. Algoritmus vieme formélne popisat nasledovnymi

krokmi, ktoré vychadzaju z [10]:

(i) Zafneme stromom, ktory je tvoreny fubovolnym jednym vrcholom z celej mnoziny

vrcholov grafu G.

(ii) Z hréan, ktoré tento strom spéjaji s dalsimi vrcholmi, ktoré sa v nasom strome

este nenachadzaji, vyberieme hranu s najmensou vahou a pripojime ju k stromu.

(iii) Opakujeme 2. krok, az pokym sa v strome nenachadzaji vSetky vrcholy.

Pre lepsiu vizualizaciu pripajame na Obr. 1b aj minimalnu kostru grafu zobrazeného

na Obr. la, vypocitani pomocou Primovho algoritmu.

Povodny graf Minimalna kostra grafu
@ @
@ ' @ '
@ ® ® @ ® ®
A 13 4 3 4 P
©o 3 ® @
(a) Poévodny graf. (b) Minimélna kostra grafu.

Obr. 1: Zakreslenie grafu a minimalnej kostry tohto grafu pomocou diagramu.

1.2.3 Pouzitie na siete korelacii

Ak sa teraz vratime k nasmu povodnému problému hladania optimalneho portfélia,
mozeme najst ista suvislost s problémom hladania minimélnej kostry grafu. Obchodo-

vané aktiva, pomocou ktorych sa snazime zostavit optimalne portfélio, mézeme vnimat
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ako vrcholy grafu a hrany moézu byt predstavované vztahmi medzi nimi. Vsetky obcho-
dované aktiva maji medzi sebou urcité vztahy, ktoré vieme popisat ich vzajomnymi
korelaciami. Vdaka tomu potom vieme vytvorif graf s vazenymi hranami, ktorého vr-
choly predstavuju jednotlivé aktiva a vahy hran st reprezentované prave korela¢nymi
vztahmi tychto aktiv. Ako vahy hran vSsak nemo6zeme pouzivat priamo hodnoty kore-
laénych koeficientov vynosov medzi dvojicami aktiv, nakolko miniméalnu kostru grafu
potrebujeme pocitat ako minimélny sucet vah v zmysle vzdialenosti, ale pri samotnej
korelécii plati, ze ¢im je vacsia, tym su si aktiva podobnejsie — ¢ize presny opak vzdia-
lenosti. Oznac¢me teda p;; korela¢ny koeficient medzi vynosom aktiva 7 a aktiva j a
zavedme novi, transformovanii premenni ,vzdialenosti“ podla [36], ktord bude zachy-
tavat vzfah medzi tymito aktivami a zaroven uz bude spltiat vlastnosti vzdialenosti,
ktoré pozadujeme:
dij = £/2(1 = pyj). (6)
Tymto spésobom vytvorime takzvani maticu vzdialenosti, ktorej prvky budua za-
chytavat transformované vztahy medzi vynosmi jednotlivych akcii, na zaklade ktorych
vieme nasledne celtt mnozinu akeif vizualizovat do grafu. Dalsim krokom vypoétu bude
prave pomocou Primovho algoritmu ziskat minimélnu kostru takto vytvoreného grafu,
¢im ziskame len tie vzfahy medzi jednotlivymi aktivami, ktoré si ,najdolezitejsie.
Pomocou vypoctu miniméalnej kostry grafu sa vieme spéatne dopracovat k matici D,
ktora obsahuje len nuly a jednotky a pomocou nej vieme pozlozkovym suc¢inom s po-
vodnou kovarianénou maticou ponechat len tie kovariancie, ktoré boli sticastou mini-
malnej kostry grafu. Konkrétne matica D,,;, obsahuje jednotky na diagonéle, aby sme
po pozlozkovom prenasobeni s povodnou kovarianc¢nou maticou ponechali vsetky dis-

perzie jednotlivych vynosov aktiv, a na tych poziciach d;;, kde hrana i-j bola stcastou

YRl
minimalnej kostry grafu. Na ostatnych poziciach obsahuje matica D,,;, nuly. Tymto
sposobom teda pomocou vztahu (7) ziskame transformovant kovarianéni maticu, ktori
pouzijeme v dalSej optimalizacii:

Ktr - Dmm o COU(’T’Z', Tj)v (7)

kde Cou(r;,r;) je povodnd kovarianéna matica vynosov a znak o znaci sicin matic po
zlozkach. Nie vzdy je vsak takto ziskand matica K. kladne definitnd, ¢o by mohol

byt problém pri jej dosadeni do optimalizac¢nej ilohy v Markowitzovom pristupe, ktory
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pozaduje kladnu definitnost kovariancnej matice. Ukdzeme si na priklade, ako by sa
mohla kladna definitnost pocas procesu vypoctu minimélnej kostry grafu porusit:
Predpokladajme, ze mame zadani kladne-definitnt kovarianéni maticu s jednot-

kovymi disperziami (8), ktorej vlastné hodnoty st A} = 1 + /2 a Aoz =1— 1/v2.

1 4L L
V2 V2
— | 1
C= = 1 5 (8)
119
V2 V2

Ak chceme pomocou tejto kovariancnej matice vytvorif sief, pouzijeme transformaciu

(6) na maticu vzdialenosti D:

0 2-v2 2-2
p=|2-v2 o -2l (9)
V2-v2 2-v2 0

Nasledne pouzijeme funkciu mst, pomocou ktorej ziskame minimélnu kostru grafu vy-

tvoreného pomocou matice vzdialenosti D. Pévodny graf spolu s minimalnou kostrou

znazornujeme na Obr. 2.

077
077

07

097
Q77

(a) Pévodny graf. (b) Minimélna kostra grafu.

Obr. 2: Graf ziskany pomocou matice vzdialenosti D.

Ziskand matica D,;, pomocou MST metddy (eSte bez jednotiek na diagondle) mé
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potom tvar:

0 0 1
1 10

V dalsom kroku priddme do matice (10) na diagonalu hodnoty 1 a ked sa nasledne
spatne pozrieme na maticu kovariancii, ktora vsak uz obsahuje len ,vyznamné“ kova-
riancie vychadzajic z vysledku MST, dostaneme maticu:

1 0
Ktr - 0 1 (11>

1 1

V2 V2

~ S o

Téato nova kovarianéna matica vSak uz nie je kladne definitna, ¢o mézeme vidiet napri-
klad z vypoctu jej determinantu, ktory je nulovy:

1 0

det] 0 1

1 1

vz V2

(12)

= S-S
|
—
|
[
|
\
\
]

Kedze podobny pripad moze nastat aj pri aplikécii tejto metédy na realne data, na
maticu vytvoreni pomocou vztahu (7) sme aplikovali aj R-kovsku funkciu nearPD z
balika Matrix [2], ktord sluzi na hladanie najblizsej kladne definitnej matice pre zadant
stvorcovi maticu. Funkcia nearPD v prvom kroku zabezpeci symetrickost vstupnej
matice pomocou funkcie symmpart (tiez z balika Matrix), ktorda aproximuje najblizsiu

symetrickil maticu pre fubovolnu stvorcovi maticu A pomocou vzorca (13):
Al (A+ A7) (13)
5 :

V druhom kroku sa aplikuje algoritmus na hladanie najblizSej kladne definitnej
matice pre lubovolni symetrickit vstupni maticu A, vychadzajici z [24]. Zékladom

tohto algoritmu je pre lubovolni symetrickd maticu A € R™" pocitat vzdialenost:
v(A) = min{||A — X|| : X je korelatnd matica} (14)

a urcit maticu, pre ktorud je tato vzdialenost miniméalna.
Pouzitie MST pristupu na spomenuté tcely vSak nie je novym pristupom. Na po-

dobné 1cely sa tento koncept vyuziva aj v [4] alebo v [13], v ktorych autori hodnotia
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relevantnost informéacie ziskanej touto metédou po aplikovani na siet tvorent kore-
laciami vynosov akcii roznych indexov. V inych oblastiach sa MST pristup vyuziva
napriklad na riesenie problému najkratsej cesty medzi dvoma bodmi — tymto problé-
mom sa zaoberd napriklad [31]. Zaujimavi aplikdciu MST moézeme najst aj v [47], kde
sa tento pristup aplikuje na hladanie odliSnosti v Strukture priezvisk Tudi Zijicich v

roznych ¢inskych provinciach.

1.3 DEA model krizovej efektivity

Podla [32] sa mdzeme na problém optimalizdcie portfélia pozerat aj ako na multikri-
teridlny rozhodovaci problém (angl. multiple-criteria decision making, skr. MCDM),
ktory mézeme vyriesit vyuzitim DEA modelov. Zakladné poznatky o MCDM mode-

loch, ktoré budeme v dalSej casti tejto kapitoly potrebovat, sformulujeme pomocou

5].

1.3.1 Multikriterialny rozhodovaci problém

V literatire sa MCDM pouziva v réznych aplikacidch, poc¢inajic porovnavanim zhlu-
kovacich algoritmov v [26], vyhodnocovanim a vylepSovanim vykonov aeroliniek v [43],
az po pouzitie na optimalizaciu portfélia, o ktorom sa mozeme viac doc¢itat napriklad
v [12]. Ako naznacuje uz aj samotny nézov, ide o triedu metéd, ktoré pomdahaju pri
procese rozhodovania sa tym, ze vyhodnocuji rozne konfliktné kritéria pre rozne al-
ternativy, na zaklade ktorych potom vedia alternativy ohodnotit a vybrat z nich tu
,najlepsiu“. V dalsej Casti prace tento typ metdd popiSeme aj formalne, vyuzitim [5].

Majme koneénii mnozinu alternativ X = {ay,as, ..., a,,}, ktoré chceme medzi se-
bou porovnavat, a n kritérii, na zaklade ktorych chceme uvedené alternativy porovnat.
Oznacme y;; > 0 vyhodnotenie alternativy aj pre kritérium j. Hovorime, Ze alterna-
tiva a; dominuje nad alternativou ay, ak y;; > v, 7 = 1,2,...,n, a aspoil jedna z
tychto nerovnosti je ostra. Potom hovorime, ze alternativa a € X je efektivna v X, ak
nie je dominovand ziadnou inou alternativou z X. Ak oznacime mnozinu ostro klad-
nych vah kritérii ako W = {wy, we, ..., w,}, tak alternativy, ktoré v X maximalizuji
vazenu sumu vsSetkych kritérii, nazyvame konvexne efektivne v X, ostatné alternativy

sa nazyvaju konvexne dominované v X. Hlavnym problémom MCDM v tomto pripade
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je rozhodovanie o tom, ako skombinovat viacero vysvetlujicich premennych do jednej
volbou vhodnych vah tak, aby sme nasledne dokazali jednotlivé alternativy ¢o najlepsie
porovnat a ponechat len tie, ktoré st ,najefektivnejsie*. Vhodné riesenie moze priniest

prave spominané DEA modelovanie, ktoré uvedieme v nasledujucej casti nasej prace.

1.3.2 DEA modelovanie

Metédy obédlkovej analyzy dat (angl. data envelopment analysis, skr. DEA) st vo vSe-
obecnosti také metddy, ktoré umoznuji ohodnotif efektivnost jednotlivych utvarov,
ktoré maju podobné vlastnosti, a navzajom ich medzi sebou porovnat. DEA modely
maju Siroké vyuzitie a napriklad v [30] boli pouzité prave aj na alokéciu zdrojov v port-
foliu. Predtym, nez nadviazeme na stuvislost DEA modelov s MCDM met6édami, uve-
dieme zakladné pojmy z DEA pomocou [20]. Cinnost, na ktorej vikon sa viaZe pojem
efektivnosti, budeme oznacovat T, ako technologia. Technolégia T je charakterizovana
m vstupmi a s vystupmi, pricom konkrétne hodnoty vstupov v technolégii T budeme
oznacovat vektorom x € R™ a konkrétne hodnoty vystupov oznac¢ime vektorom y € R®.
Vsetky dvojice (z,y), pre ktoré plati, Ze mnozstva y vystupov sa daji vyrobit technols-
giou T pomocou mnozstiev vstupov z (pripustné dvojice), tvoria mnozinu produkcnych
moznosti, ktora sa oznacuje G. Konkrétny producent riadiaci sa technologiou T spot-
rebiva konkrétne hodnoty vstupov a produkuje konkrétne hodnoty vystupov a preto
vieme kazdid pripustni dvojicu (z,y) stotoznif s nejakym konkrétnym producentom.

Uvazujme teraz, ze mame n producentov riadiacich sa technolégiou T, ktorych ozna-
¢ujeme ako DMU;, i = 1,2,...,n (z angl. decision making unit). Vektor vstupov kon-
krétneho producenta oznac¢ime x; a vektor vystupov oznac¢ime y;, ¢ = 1,2, ..., n. Ulohou
DEA modelov je nasledne na zaklade znamych hodné6t vstupov a vystupov jednotlivych
producentov urcit, ktori producenti st efektivni a ktori neefektivni a pre neefektivnych
producentov rovnako urcit aj mieru ich neefektivity. Predpokladajme, ze mame dané
vahy vystupov u = (uy, us, ..., us)T a vahy vstupov v = (v, vs, ..., v,,)T. Produktivitu
DMU;, i € {1,2,...,n}, potom pocitame ako:

T

_uyi
vl

Pi(u,v) i=1,2,..,n. (15)
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Efektivitu producenta DM U; nasledne definujeme ako:

Pi(u,v)

Ei ) = .
(u U) maxje{lv“'7n} Pj(u7v)

(16)

Aby takto definovana efektivita mala zmysel, musi platif, ze u > 05 a v > 0,,. Ak sa te-
raz vratime k prepojeniu DEA modelov na MCDM metd6dy, jednotlivé DMU korespon-
dujua s konceptom alternativ v MCDM, vstupy a vystupy koresponduju s jednotlivymi
kritériami v MCDM a napokon pojem efektivnosti vieme prepojit s pojmom konvexnej

efektivity alternativ v MCDM [32].

1.3.3 Pouzitie pri optimalizacii portfélia

Ako sme uz spominali vyssie v kapitole, aplikaciou DEA modelov ako algoritmu na rie-
senie MCDM problému optimalizacie portfélia sme sa inspirovali ¢lankom [32]. Tvorba
portfolia je totizto vhodny koncept na pouzitie MCDM metdd, kedze aj portfolio v pod-
state volime tak, Ze mame mnozinu akcii — ktoré budu v tomto pripade predstavovat
mnozinu alternativ — z ktorej sa snazime na zaklade ich vzajomného porovnania podla
roznych kritérii najst ,lepsie” a ,horsie® akcie a na zdklade toho im pridelif vahy. Uz
vieme, ze pomocou DEA modelov dokazeme pre kazdu akciu ziskat hodnotu jej efek-
tivity a na zaklade tychto hodnot zvolif, ktoré akcie pouzijeme v portféliu a ktoré nie.
Je vSak zname, ze hlavnou nevyhodou DEA modelovania je problém prilisnej flexibility
pri vybere optimalnych vah vstupnych a vystupnych faktorov. Pri pouziti klasickych
DEA modelov na rieSenie MCDM problémov sa moézeme stretnit s vytvaranim tzv.
mavericksov — ide o DMU, ktoré pomocou DEA ziskaju vysoké hodnoty efektivity
len vdaka tomu, ze pre niektoré faktory maju pridelené extrémne vysoké vahy a pre
ostatné takmer nulové, ¢cim v konecnom doésledku moézeme ziskat tplne nespravne zo-
radenie jednotlivych DMU [32]. Riesenim tohto problému moze byt vSak vyuzitie tzv.

metody krizovej efektivity, ktoru predstavime v nasledujicej casti prace.

1.3.4 Metoda krizovej efektivity

Metdda krizovej efektivity (angl. cross-efficiency method) je v [32] navrhnutd ako
vhodna metéda na odstranenie vyssie spominaného problému, kedze zakladnym prin-
cipom tejto metddy je vyhodnocovanie efektivity dtvaru nielen na zaklade ,samo-

zvolenych® vah, ale aj s prihliadnutim na vahy ostatnych DMU. Napriek tomu, Ze sa
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tato metdda osvedcila pri zoradovani DMU, st s nnou spojené aj isté komplikacie, kvoli
ktorym je jej pouzitie obmedzené. John Doyle a Rodney Green v [11] vidia najvacsi
nedostatok metédy krizovej efektivity v tom, ze vahy vstupov a vystupov jednotlivych
DMU, ziskané ako optimalne pomocou zdkladnych DEA modelov, nemusia byt uni-
katne. To znamena, ze krizova efektivita DMUj by mohla byt zavisla na tom, ktoré
optimalne hodnoty vah sa pri rieSeni DEA modelu najdu prvé.

Pri vybere optimalneho portfélia sa DEA modely krizovej efektivity klasicky pouzi-
vaji na vzostupné zoradenie DMU podla skére krizovych efektivit, na zdklade ktorych
sa nasledne vyberie k najlepsich DMU, kde k predstavuje pozadovanu velkost portfolia.
Predpokladajme, ze mame n DMU, pricom DMU, k = 1,2,...,n, méa vektor vstupov
Ty = (T1ks Tog, -y Trmg) T € R, ktorého vahy oznacéime vy, = (vig, vog, ..., Umi)” & vektor
vystupov yr = (Y1, Yoks - Ysk) - € R?%, ktorého vahy oznacime uy = (u1g, Ugg, ..., ug) .
Pouzitie met6dy krizovej efektivity ukazeme podla [32] na standardnom vstupne orien-

tovanom CCR modeli:

s
max Z UrkYrk
r=1
m s
s.t. Zvi]’]}i]’ - Zurjyrj 2 0, ] = 1, N
i=1 r=1

m
> vz, =1
i=1

Viky Upg > € V4,7

(17)

V modeli (17), v ktorom predstavuje ¢ infinitezimalne maly prirastok, je rieSenim
najdenie optimalnych vah vstupov a vystupov, na zdklade ktorych potom vieme urcit
efektivitu DM Uy a hodnoty krizovych efektivit pre ostatné DMU (vy¢islené podla
DMUy). Konkrétne, krizova efektivita DMU, je dané ako:

S *
_ Zr:l UrkYri
€kl = =m = -
i=1 YipTil

(18)

Hviezdicka v predoslej rovnici oznacuje optimélne rieSenie pre DMUy z modelu (17).
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Vypocétom krizovych efektivit vSetkych DMU dostaneme maticu krizovych efektivit E:

ECOoL, ECOL, --- ECOL,
€11 €921 ce €nl EROWl
E = €12 €99 T €n2 EROW2 .
€1n €on te Enn EROWTL

Premenna ECOL;, i = 1,2, ...,n, predstavuje aritmeticky priemer krizovych efekti-
vit v i-tom stlpci, teda stipcovi krizovi efektivitu DM U; a naopak, premennd EROW;,
i =1,2,...,n, predstavuje priemer krizovych efektivit v i-tom riadku, teda riadkovt kri-
zovu efektivitu DMU;. Existuje potom viacero pristupov, na zaklade ktorych sa vieme
rozhodnuf, ktord premenni pouzit pre DMU; na to, aby sme jednoznacne vedeli urcit
poradie, ale v nasom pripade sme sa rozhodli, podobne ako v [19], ako smerodajnu brat
hodnotu stipcovej efektivity jednotlivich DMU.

Ak by sme na vyhodnotenie efektivity jednotlivych DMU pouzili klasické DEA mo-
dely, volba optiméalnych vah pre jednotlivé DMU nie je ovplyvnena volbou vah ostat-
nych DMU. Tento pristup vsak nie je spravny, ak uvazujeme vyuzitie DEA modelov na
optimalizaciu portfélia v zmysle MCDM pristupu, v ktorom sa mozu vahy jednotlivych
kritérii v ¢ase menit, ¢o znamena, ze jednotlivé DMU st vystavené riziku zmeny vah,
pomocou ktorych je vyhodnocovand ich efektivita. Podla [32] je préave preto metdda
krizovej efektivity vhodnym pristupom, nakolko ako riziko zmeny vah pouzitych na vy-
hodnotenie efektivit DMU povazuje varianciu krizovych efektivit jednotlivych DMU,
ktora je nizka pre také DMU, ktoré su relativne rovnako ,,dobré“ vo vsetkych porov-
navanych kritériach a teda pomerne robustné voci zmene vah kritérii a naopak, vysoka
pre také DMU, ktoré su ,dobré“ len na tzkej podmnozine kritérii a teda vystavené
riziku zmeny vah kritérii. Aj ked sa metdda krizovej efektivity moze zdat ako vhodny
nastroj na odstranenie vyssie spominanych problémov, podla [32] si s 1iou v kontexte

optimalizacie portfélia spojené este dva zasadné problémy:

e Prvym z nich je nedostatocnd diverzifikdcia portfélia — aj ked metdda krizovej
efektivity zabrani tomu, aby boli do portfélia vyberané mavericksy, preferuje

také DMU, ktoré si aspon trochu dobré vo vsetkych porovnavanych kritériach
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a zavrhuje také DMU, ktoré si dobré len na nejakej podmnozine kritérii. To
moze viest k vytvoreniu takého portfélia, ktoré obsahuje len podobné akcie a

teda postrada diverzifikdciu.

e Druhym problémom je tzv. zhlukovaci fenomén vyhodnocovania kriZovej efektivity
(angl. ganging together phenomenon). Ide o to, ze ak dve DMU maji podobné
hodnoty pre vyhodnocované faktory, dostanti podobné vahy a navzajom si zvysia
skére krizovej efektivity, pricom ostatné DMU (ktoré nemaji podobné hodnoty
pre vyhodnocované faktory) budi znevyhodnené. Znamena to, Ze pokial ma ne-
jaké DMU prilis odlisné hodnoty vyhodnocovanych faktorov od ostatnych, ma len
malu Sancu ziskat vysoké skore krizovej efektivity, ¢o opat moze viest k portfoliu,

ktoré obsahuje pomerne podobné akcie a je malo diverzifikované.

Ako vidime, pouzitie obycajnej metddy krizovej efektivity moze viest k tvorbe port-
folia, ktoré je malo diverzifikované, nakolko tato metdda uvazuje len riziko zmeny vah
jednotlivych akeii (DMU) v portféliu, avsak nie portfélia ako celku. Riziko zmeny véh
celého portfdlia vsak nezavisi len od rizika zmeny vah jednotlivych DMU, ktoré je
reprezentované varianciou krizovych efektivit, ale aj tzv. medzi-rizikom DMU (angl.
inter-DMU risk), ktoré je reprezentované kovarianciou krizovych efektivit vSetkych pa-
rov DMU. Ako nadstavbu klasického modelu krizovej efektivity preto navrhuje [32]

riesenie, ktoré popiseme v nasledujicej casti tejto kapitoly.

1.3.5 Upraveny model krizovej efektivity

Pre DMU] je vynos definovany ako jeho skére krizovej efektivity e; = % > h_q €r a jeho
riziko je definované ako variancia krizovych efektivit o7 = L 37, (e — ). Podobne
aj pre portfolio €2, zloZzené z DMU vazenych vahami w € R%, kde >>1", w; = 1, je
definovany vynos Eo = w’e, kde € je vektor vynosov jednotlivych DMU, a riziko
Vo = w'Sw, kde Y je kovarianénd matica kriZzovych efektivit. Optimalne portfélio

Q* spolu s vektorom optimalnych vah w* st rieSsenim nasledovnej tlohy kvadratickej
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optimalizacie:

min Vg

st. Eq>(1—7)E} (19
elw=1
w > 0.
V tlohe (19) parameter  predstavuje vynosovo-rizikovy parameter, EY predstavuje
najvacsi dosiahnutelny vynos portfélia a vektor e je vektor so vSetkymi prvkami rov-

Tw=1

nymi 1. Hodnotu EY vieme urcit na zéklade maximalizcie E s podmienkami e
aw > 0.

Nakolko chceme model (19) pouzit na také vstupné a vystupné data, ktoré mozu
nadobudat aj zaporné hodnoty, nemdzeme pouzit klasicky vstupny CCR model s ap-
likdciou metody krizovej efektivity. Podla [20] takto definovany model predpoklada
nezapornost vstupov a dé sa dokézat, ze pouzitie zapornych vstupov by mohlo spo-
sobif zmenu efektivity pre dané DMU. Podla [41] existuje viacero moznosti, ako sa
vysporiadat so zapornymi vstupmi.

Je zname, ze DEA modely st problémom linedrneho programovania, ktoré je urcené
bud primarnou, alebo dualnou formulaciou. V tomto kontexte sa DEA tloha formulo-
vana ako priméarna tuloha linearneho programovania nazyva tloha v obélkovej forme a
naopak, ak ju formulujeme ako dualny problém hovorime, zZe je to tloha v multiplika-
tivnej forme. Obalkova forma DEA modelov ndm umoznuje klasifikovat kazdé DMU
na slabo efektivne alebo neefektivne, avsak detekovat vieme iba radidlne neefektivity.
Preto je v druhej faze vypoctu este potrebné riesit model, ktory identifikuje, ktoré slabo
efektivne DMU st efektivne, t.j. nemaji neradidlne neefektivity. Aditivne modely vSak
dokazu klasifikovat DMU na efektivne a neefektivne priamo, nakolko dokazu detekovat
vsetky typy neefektivity. Navyse st aditivne modely invariantné na posun, ¢o je kla-
sicky postup na vysporiadanie sa so zdpornymi premennymi. Prave preto [41] uvadza

klasicky aditivny VRS model ako jednu z moznosti, ako sa so zapornymi vstupnymi
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datami vysporiadat a definuje ho nasledovne:

1
m-+ s

(R™s~ + R*s")

min —

st. XA+s =ua

YA—st =y, (20)
efd=1
A, 57,57 >0.

V tlohe (20) matice X = (z;;) € R™" a Y = (z,;) € R**" oznacuji maticu vstupov
a maticu vystupov, v ktorych kazdy stlpec predstavuje jedno DMU a v riadkoch st
jednotlivé hodnoty faktorov. Premenné s~ a s oznacuju slacky vstupov a vystupov a

R~ a R* st definované nasledovnymi vzorcami:

R = mox oy = min 2y i1, 2
R = max g = min gy 71, (22)
1=1,...n =1,..5m
1 1 1
R ==, —, ., —, 23
(RI R, Ra) -
1 1 1
Rt= (= — .. = 24
(RT Ry Ri) .

Duélna tloha k tlohe (20) ma potom nasledovny tvar:

max e} = pyr — quy, + £

st. pY —qgX +&e <0
1

m+ s
1

m-+s

(25)

R+

Takto zvoleny model sa taktiez nazyva RAM model (z angl. range-adjusted mea-
sure) a je vytvoreny tak, aby bola zabezpecend nezavislost tucelovej funkcie od volby
jednotiek. Ak chceme model (25) interpretovat ekonomicky, vektor vah vstupov ¢ a
vektor vah vystupov p predstavuju cenu vstupov a cenu vystupov, na zaklade ¢oho pyy
a gy, predstavuji vinosy a naklady [32]. Premennt e oznac¢ujeme ako E-upraveny pro-
fit (angl. £-adjusted profit), ktory dosahuje DMUy, ak pouzijeme nakladovo-vynosovy
vektor (p,q). DMUj, je potom optiméalne prave vtedy, ked existuje kladny nakladovo-

vynosovy vektor (p, ¢) taky, ze pre kazdé pozorované D MU, plati: pyy —qrr > py,—q;.
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Nech (pg, q;) je optimalny nédkladovo-vynosovy vektor a & je optimélna dprava (angl.
adjustment) pre DMUj. Potom optimalny &;-upraveny profit DM Uy, je py; — qxy + &}
a oznacujeme ho e, . & -upraveny profit pre DM U, pri pouziti optimalneho nakladovo-
vynosového vektora D MUy, poéitany modelom (25) je zasa e}, = pryi — qrx;+&5. Autori
[32] nésledne tvrdia, Ze e}, a e}, koresponduju s konceptom jednoduchej efektivity a
krizovej efektivity v zdkladnom DEA modeli, ¢o vSak nemusi nutne platit. Takto odvo-
denej krizovej efektivite totizto chyba zmysluplna ekonomickd interpretacia a rovnako
treba upozornif aj na moznu dodato¢nu nejednoznacnost takto ziskanych vysledkov,
nakolko ide o neradidlny model, teda iny, ako sme vyuzili pri odvodeni modelu krizovej
efektivity na zaciatku kapitoly [21].

Ak ale vo vseobecnosti oznacime e}, ako &/-upraveny profit DM U, pri pouziti opti-
malneho nékladovo-vektorového vektora DM U;, mézeme definovat vektor profitov pre
DMU, ako:

* * x \T'
Py = (€1k, €31 - Eni) - (26)

Nésledne vieme pre takto definovany vektor urcit priemer P, = % Yooy €] & varianciu
of = Ly, (efk - Pk)Q. Uvazujme portfélio €2, do ktorého volime jednotlivé DMU
pomocou vektora vah w. Potom vynos takéhoto portfélia definujeme podla [32] ako
Eq = w'P, kde P je vektor priemerov profitovich vektorov vetkych DMU, a jeho
riziko ako Vo = w!Sw, kde ¥ je kovarianénd matica, ktorej prvok (k,l) oznacuje
kovarianciu vektorov profitov Py a P,. Optimélne portfélio Q* s optimalnym vektorom
vah w* vieme potom urcit vyrieSenim tlohy (19). V tomto pripade ziskame £-upravené
zisky, ktoré ale mozu byt nekladné a teda aj najvyssi mozny zisk portfélia by mohol

byt nulovy. Z toho dévodu sme upravili prvé ohranicenie tilohy (19) na tvar:
Eq >k, (27)

pricom konstantu &k volime z rozsahu <min(15); max(P)>.
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1.4 TODIM algoritmus

V tejto ¢asti prace pomocou [34] predstavime TODIM algoritmus (portugalské skratka
pre Interactive and Multicriteria Decision Making), ktory tiez spada do skupiny MCDM
algoritmov. Medzi hlavné vyhody tychto algoritmov patri najma fakt, ze st lepsie
aplikovatelné v praxi, su jednoduchsie a rychlejsie na vypocet a rovnako poméahaja
predchadzat prilisnej citlivosti optimalnych vah na vstupy. Zakladom TODIM metody
je porovnavanie jednotlivych alternativ po dvojiciach, pricom sa pomocou danej funkcie
vzdy urcéi pre kazdé kritérium taka alternativa, ktora dominuje nad tou druhou. TODIM
algoritmus je v literattre znamy, pouzil sa napriklad na ohodnotenie cien najmu v [17] a
Luiz F. A. M. Gomes ho napriklad pouzil v [18] aj na vyber najvhodnejsej destinacie na
tvorbu zasob zemného plynu v Brazilii. Teraz uz mézeme prejst k samotnému popisu
vseobecného tvaru tejto metddy, ktory uvedieme v nasledujicej casti tejto kapitoly
podla [34].

Nech A = {Aj, Ay, ..., A,} je konetnd mnozina vsetkych alternativ a C =
{C1,...,Cp} je koneénd mnozina kritérii MCDM tlohy. Predpokladajme, Ze vykon-
nost vsSetkych alternativ v zavislosti od jednotlivych kritérii je znama a oznacme x;;
vykonnost alternativy A; v zavislosti od kritéria C}. Nakolko mozeme predpokladat,
ze kritéria su vacsinou vyjadrené pomocou roznych jednotiek, je potrebné ich hodnoty
znormalizovat. Pri normalizacii treba brat ohlad na rozdiel medzi tzv. benefitnymi
kritériami, ktorych hodnoty st vzdy lepsie vtedy, ak st vécsie, a medzi ndkladoviymi
kritériami, pri ktorych to plati naopak. Ked teraz predpokladame, Ze sme hodnoty
znormalizovali, ozna¢me z;; € (0; 1) znormalizovani vykonnost alternativy A; v zavis-
losti od kritéria C. Pomocou tychto hodnot vieme vytvorit maticu Z = (2 )pxn, ktort

oznacujeme ako maticu kritérii (angl. decision matriz):

Cl 02 e Cm
211 R12 " Z1lm
7 =| %21 %22 " Zom
Znl Zn2 e Znm

Kazdému kritériu Cy je pridelena vaha wy > 0, ktora hovori o relativnej dolezitosti
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daného kritéria pri vyhodnocovani, pricom musi platif, ze >J*, wr = 1. Ak vytvo-
rime pomocou takto definovanych vah vektor w = (wq, ws, ..., wy, ), usporiadant dvojicu
(Z,w) budeme nazyvat rozhodovaci sa problém vzhladom na A (angl. decision prob-
lem). Existuje niekolko verzii za sebou nasledujicich krokov, pomocou ktorych mozno
algoritmus vykonat, ale nakolko sme chceli TODIM algoritmus pouzit na vyber akcii
vstupujtcich do optimalizacnej tlohy, rozhodli sme sa vychadzat z postupu uvedenom
v [1]. Autori tohto clanku tvrdia, ze ide o prvy ¢lanok, ktory zapaja TODIM algoritmus
do optimalizacie portfélia. Ako vyhodu pouzitia TODIM algoritmu uvadzaju, ze je za-
loZzeny na prospektovej teérii, ktord vysvetluje, ako sa rozhoduju jednotlivci, ak celia
nejakému riziku. Zakladné znalosti o prospektovej teodrii a jej vyuzitia mézeme najst
spisané napriklad v [29]. Hlavnym pozorovanim tejto tedrie je, Ze jednotlivei reaguji
na zisky a straty asymetricky. Rozdielny level reakcie vieme kvantitativne vyjadrit v
TODIM meté6de ako tzv. tlmiaci faktor (angl. attenuation factor). Samotny algoritmus

pozostava v tomto pripade z piatich krokov [1]:

(i) Vypocet matice kritérii: V prvom kroku algoritmu je dblezité vybrat krité-
rid, pomocou ktorych moézeme neskor jednotlivé vstupné akcie porovnat. Autori
clanku ako tieto kritéria pouzili priemerné vynosy, smerodajni odchylku a kore-
laciu vynosov akcii v obdobi jedného stvrtroka, jedného roka a troch rokov. My
sme sa vSak rozhodli jednotlivé obdobia skratit na 3 mesiace, 6 mesiacov a 12
mesiacov kvoli tomu, aby sme na vypocet optimalneho portfélia nepouzivali pri-
lis davne historické tidaje. Nakolko plati, Ze jedna akcia méa len jeden priemerny
vynos a jednu smerodajni odchylku vynosov, ale n korelacii ostatnymi akciami,
autori sa rozhodli pre kritérium korelacie pouzit upraveny vzorec tzv. priemernej
korelécie:

. ( i C’or(ri,rj)) -1 vi (28)

n—1

kde Cor(r;,r;) je koreldcia medzi vynosom akcie ¢ a vynosom akcie j. Hodnoty
tychto celkovo 9 kritérii sme vypocitali vyuzitim historickych dat jednotlivych
vynosov akcii, ktoré sme sa rozhodli analyzovat. Vystupom prvého kroku je ma-
tica kritérii A, ktora mé ¢ riadkov a j stipcov, pricom i predstavuje pocet akcii a

j predstavuje pocet zvolenych kritérii.
(ii) Transformacia matice kritérii: V druhom kroku je matica A transformovana
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(iii)

naskalovanim jednotlivych jej prvkov na hodnoty z intervalu celych ¢isel 1 az
10, ktoré nazveme skore. Najvyssie skore bude pridelené tym akcidm, ktoré sa v
ramci vzajomného porovnania pri zohladneni daného kritéria nachadzaja v 10%
najlepsich akcii. V nasom pripade — ak budeme priradovaf akciam skore najskor
podla kritérii priemernych vynosov, najvyssie skére dostane tych 10% akcii, ktoré
maji najvyssie priemerné vynosy. Naopak, pri porovnavani akcii na zédklade sme-
rodajnych odchylok vynosov a korelacii vynosov najvyssie skére dostanu tie akcie,

ktoré sa nachadzaju v 10% akcii s najnizsimi hodnotami v tychto kritériach.

Vypocet normalizovanej matice kritérii: Na to, aby sme mohli kritéria ohod-
notené skore medzi sebou porovnéavat, musime jednotlivé hodnoty este znormali-
zovat. Vyuzijeme min-maxovu normalizaciu, ktora vsak bude mat iny predpis pre
kritéria priemernych vynosov a iny predpis pre kritéria smerodajnych odchylok
vynosov a korelacii vynosov. Na znormalizovanie vynosovych kritérii pouzijeme

predpis:
Aj e —min; A; .

max; Ai,c - mini Ai,c ’

N;.= (29)

A, . v tomto pripade predstavuje skore alternativy (akcie) i pre kritérium c a
N; . predstavuje toto skore v normalizovanej podobe, pricom takto vypocitané
skére lezi v intervale (0; 1). Pre kritérium koreldcie a smerodajnej odchylky budi

normalizované skére pocitané nasledovnym spdsobom:

max; Ai,c — Ai,c
Ni c =

)

(30)

max; A,"C — Hlil’lz' Ai,c ’

Porovnanie alternativ: V tomto kroku algoritmu dochadza k porovnaniu jed-
notlivych alternativ, v nasom pripade akcii. Alternativy sa porovnaji najskor pre
kazdé kritérium zvlast a napokon celkovo. Prave v tomto okamihu sa dostavame k
vyuzitiu vyssej spominanej prospektovej tedrie v podobe volby tlmiaceho faktora

a to pomocou nasledovnych rovnic:

we(Ni =Ny,
oMo Nie) ak Ni, > Nj,

OSi,j,c - O7 ak Ni,c = Nj,c (31)

1 wc(Nj,c_Ni,c)
g [ ok Ny < N,
c=




FSij=> CSje. (32)
c=1

Hodnota C'S; ;. predstavuje kritériové skore alternativy ¢ oproti alternative j pre
kritérium c a F'S; ; je findlne porovnanie skére alternativy i oproti alternative j.
DalSou vyznamnou premennou je w,, ktora je definovana ako védha kazdého kri-
téria a je vkladand do modelu subjektivne. Tento postup sa opakuje pre vsetky
pary alternativ a vsetky kritéria a vysledkom je Stvorcova matica skére, ktora
mé taky pocet riadkov a stlpcov, aky je pocet pouzitych alternativ v modeli.
Spominany tlmiaci faktor je v tomto pripade oznaceny ako AF > 0 a do modelu
ho, rovnako ako vahy kritérii, vkladame subjektivne. Tlmiaci faktor sluzi na ur-
Cenie efektu strat (teda ked N;. < N;.). Ak AF > 1, efekt strat je zoslabeny,
naopak pre AF < 1 je efekt strat zvyseny. Ak volime velké hodnoty tlmiaceho
faktora, algoritmus vyhodnoti ako najlepsie také alternativy (akcie) ktoré prina-
saju viac ziskov, naopak, ak volime hodnoty parametra malé, preferované su také

alternativy, ktoré prinasaju malé straty.

Vypocet normalizovanej matice skore: Poslednym krokom povodného TO-
DIM algoritmu je vypocitat zoradenie alternativ s vyuzitim subjektivne zvolenych

faktorov na zaklade vypoctu nasledovného kritéria:
7;:1 FS,'J’ — Hlil’li Z?:l FSZ'J‘
max; Z?:l FSZ‘J‘ - mini Z?:l FSZ‘J‘

R; = Vi, (33)

Hodnota R; predstavuje poradie (angl. rank) alternativy i. Ak tieto ranky jed-
notlivych alternativ spojime do vektora R, vsetky jeho prvky budu nadobudat
hodnoty z intervalu (0; 1), pricom najpreferovanejsia alternativa bude mat rank

rovny 1 a najmenej preferovana alternativa bude mat rank rovny 0.

KedZe sa ¢lanok [1] zaoberal aj samotnym hladanim optimélneho portfélia, po po-

slednom kroku algoritmu este nasledoval krok, v ktorom sa autori venovali analyze

moznosti vyberu vhodnych akcii do portfélia na zaklade ich rankov. Ako niektoré moz-

nosti uviedli moznost zahrntut do portfélia vsetky akcie s vahou timernou ich ranku

alebo vybrat top IV akcii s najvyssim skore. Tento krok vsak v nasej praci nebol po-

trebny, nakolko nasim cielom pouzitia TODIM algoritmu bolo najma ztzenie mnoziny

akcii, ktora bude vstupovat do inych metdéd optimalizacie portfolia.
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2 Aplikacia metéd

V tejto cCasti prace sme sa venovali aplikacii metod, ktoré sme uviedli v Kapitole 1,
na realne data a vzajomnému porovnaniu portfolii, ktoré po aplikacii tychto metod
vznikli. Ako mnozinu akcii, ktord vstupuje do optimalizacie portfélia sme zvolili akcie
z indexu S&P 500. Z [9] sme stiahli dataset S&P 500 Companies with Financial
Information, ktory obsahuje niektoré financné ukazovatele akcii z indexu S&P 500 v
roku 2017, ktoré pouzijeme v DEA modeli a pre akcie nachddzajice sa v tomto datasete
sme pomocou R-kovského balika quantmod [45] ziskali denné upravené zatvaracie ceny
(zatvéracie denné ceny po vyplateni dividend) z obdobia 01.01.2016 - 01.01.2020. Kedze
nie vSetky z akcii mali dostupné tieto idaje, napokon nam zostala mnozina 461 akcii.

K samotnej tvorbe portfélia sme pristipili troma spésobmi. Prvym spésobom bolo
porovnanie portfélii tvorenych pomocou celej mnoziny 461 akcii vytvorenych pouzitim
klasického Markowitzovho pristupu (KM) a metédy minimélnej kostry grafu (MST).
Tento sposob sme aplikovali na roéné data akcii z roku 2016, 2017 a 2018 a nasledne sme
vysledky takto vytvorenych portfolii vyhodnocovali na out-of-sample obdobiach dlzky
3 mesiace, 6 mesiacov a 1 rok nasledujuceho roka. Druhym sposobom bola aplikacia
upraveného DEA modelu krizovej efektivity z Podkapitoly 1.3, ktorta sme aplikovali len
na data z roku 2017, nakolko potrebné data pre tto metédu sme ziskali len pre tento
rok, a opéf sme vysledky takto vytvoreného portfolia vyhodnocovali na out-of-sample
obdob{ vyssie spominanych dlzok nasledujiceho roka. Poslednym spdsobom bolo apli-
kovanie TODIM algoritmu — v tomto pripade sme uvazovali dva pristupy jeho pouzitia.
Prvym z nich bol vypocet transformovaného skore pre celt mnozinu akcii a jeho po-
uzitie na urcenie vah akcii v optimalnon portféliu a v druhom pristupe sme pomocou
vysledkov TODIM algoritmu len uréili zmensend mnozinu akcii, ktora vstupovala do
dalSej optimalizacie portflia pomocou KM a MST metdd (tento sposob blizsie definu-
jeme neskor v praci). Takto vytvorené portf6lid sme, podobne ako v prvom sposobe,
vyhodnocovali pre kazdy rok na out-of-sample obdobi roznych dizok v nasledujicom

roku.
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2.1 Metody aplikované na celd mnozinu akcii

Prvym sposobom bolo pouzitie vsetkych 461 akcii s dostupnymi finanénymi a cenovymi
datami. Na porovnanie KM pristupu a MST pristupu sme na zaciatku zvolili jednotnt
hodnotu minimélneho pozadovaného vynosu portfélia (r,) vo vyske 5%, no neskor sme
met6dy porovnali aj pre iné hodnoty 7,. Pri porovndvani metéd sme sa inSpirovali [35]
a ako porovnavaciu mierku sme pouzili Sharpov pomer (angl. Sharpe ratio). Koncept
tohto ukazovatela prvykrat uviedol William F. Sharpe? v roku 1966 v [46]. T ked sa
Sharpov pomer pouziva najmé pri porovnavani portfélii, v [28] ho mozeme najst vyuzity

napriklad aj na testovanie hypotéz. Sharpov pomer sme v nasej praci pouzili v tvare:

op_ T Zhalrr = 1) (3)

o,

V rovnici (34) predstavuje r¥ realizovany viymos portfélia v k-ty den (teda vymos
portfélia vyhodnoteny na out-of-sample datach v k-ty den), o, predstavuje standardnu
odchylku dennych vynosov akcii v portféliu (teda riziko portfélia uréené na out-of-
sample datach) a 7“]]3 je tzv. bezrizikovéa trokové sadzba v deil k. Prendsobenim /252,
kde 252 je pocet obchodovacich dni, sme nasledne ziskali roénii hodnotu Sharpovho
pomeru. Ako mieru bezrizikovej trokovej sadzby sme v nasom pripade uvazovali Tre-
asury Yield Curve Rate (tzv. vgnosovd krivka krdtkych Stdatnych dlhopisov) ziskant z
[49], ktora ilustruje vynosy statnych dlhopisov s fixnymi maturitami.

V dalsej casti prace budeme jednotlivé vysledky portfolii zapisovat do tabuliek.
V tabulke bude rp predstavovat percentualnu hodnotu priemerného denného vynosu
akcii v portféliu pocas out-of-sample obdobia (teda napriklad rp pre 3-mesacné out-of-
sample obdobie predstavuje percentudlnu hodnotu priemerného denného vynosu akcii v
portféliu pocas 3-mesa¢ného obdobia nasledujiceho roka), op predstavuje percentudlnu
hodnotu standardnej odchylky vynosov akcii v portféliu pocas zvoleného out-of-sample
obdobia, ako r; uvddzame priemernd hodnotu bezrizikovej trokovej miery pre dant
maturitu portfélia za zvolené out-of-sample obdobie v mierke per annum a pri vypocte

SR (Sharpovho pomeru) sa riadime vztahom (34).

2 William F. Sharpe (16. 06. 1934 -) - americky ekoném, drzitel Nobelovej ceny za ekonomické
vedy z roku 1990.
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2.1.1 Rok 2016

Portfélio sme optimalizovali najskor na zéklade klasického Markowitzovho pristupu
(KM). Prvym krokom bolo pokusit sa najst vahy v pripade, ak nie si povolené kratke
pozicie, t.j. jednotlivé vahy musia byt nezaporné. To sa vsak v nasom pripade pri zvole-
nom miniméalnom pozadovanom vynose portfélia nepodarilo, nakolko jednotlivé ohrani-
¢enia, ktoré by mali takto zvolené vahy spltiat, neboli konzistentné. Pristipili sme teda
k vypocétu vah, pre ktoré st povolené kratke pozicie. Rozlozenie vypocitanych vah mo-
zeme vidiet na Obr. 3a. Z obrazka vidime, ze mnohym akciam boli pridelené pomerne
velké kladné alebo velké zaporné vahy a z toho dovodu sme sa rozhodli skisit aplikovat
aj restrikciu rozsahu na vahy a to konkrétne taki, ze jednotlivé vypocitané vahy musia
patrit do intervalu (—0,25;0,25). Tento interval sme zvolili z toho dévodu, Ze to bol
najmensi symetricky interval, pre ktory bolo mozné najst riesenie, t.j. vypocitané vahy
boli schopné splnit vsetky kritéria. Optimalizacné tloha s takouto restrikciou tspesne
zbehla, pricom tento raz je badatelné, ze kvoli restrikcii sa vacsina vypocitanych vah

nachadza prave na hranici ur¢eného intervalu, ¢o mozeme pozorovat na Obr. 3b.

Histogram vah (bez restrikcie) - KM metoda 2016 Histogram vah (s restrikciou) - KM metéda 2016
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(a) Bez restrikcie. (b) S restrikciou.

Obr. 3: Histogram optimalnych vih vypocitanych pomocou KM pristupu z dat roku 2016.

Jednotlivé vysledky pre obe mnoziny vypocitanych vah sme zapisali do Tab. 1. Ako
mozeme z tabulky vidiet, pre ro¢né out-of-sample vysla lepsie moznost, v ktorej sme
pouzili restrikciu na vahy, no v kratsich investi¢nych obdobiach mala naopak lepsie
vysledky metoda bez restrikcie vah.

Na priklade si zéaroven ukézeme, ako vieme z hodnot v tabulke priblizne (s ohladom
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Portfélio s vahami bez restrikcie - rok 2016

Dizka obdobia rp (%) op (%) r¢ p.a. (%) SR
12 mesiacov 1,24 10,53 1,20

6 mesiacov 1,09 10,86 0,88 1,58

3 mesiace 1,05 9,90 0,61 1,68

Portfélio s vahami s restrikciou - rok 2016

Dizka obdobia rp (%) op (%) r¢ p.a. (%) SR
12 mesiacov 1,20 9,06 1,20

6 mesiacov 0,90 9,03 0,88 1,58

3 mesiace 0,62 9,29 0,61 1,05

Tabulka 1: Vysledky portfélia na out-of-sample datach z roku 2017, ziskané z vah pomocou
KM metody z roku 2016.

na odchylky kvoli zaokrtihlovaniu) urcit uvedeny Sharpov pomer. Uvazujme portfélio
z dat z roku 2016, vyhodnocované na 1-roénych out-of-sample datach. Potom roc¢nu

hodnotu Sharpovho pomeru vypocitame pomocou vztahu:

ot e 12442
SR=———22,/952 = 2= 22,/959 — | §. (35)
op 10, 53

Nésledne sme pristupili k vypoctu vah pomocou metody minimdalnej kostry grafu
(MST). Ani v tomto pripade nebolo mozné urcit vahy akcii v pripade, ak nie st povolené
kratke pozicie (z rovnakého dovodu ako pri KM pristupe) a preto sme podobne praco-
vali s vdhami v takom pripade, ak kratke pozicie povolené sii. RozloZenie vypocitanych
vah zobrazujeme na Obr. 4. M6Zeme pozorovat, zZe v porovnani s vahami vypocitanymi
KM spésobom maju tieto vahy ovela vicsi rozptyl. Rovnako ako v predchadzajicom
pripade, aj pre tieto vahy sme sa pokusili pouzit rovnaku restrikciu, aby sme mohli
porovnaf vysledky — v tomto pripade je uz rozptyl vypocitanych vah podobny s tym z
KM metédy. Rozlozenie vah s touto restrikciou zobrazujeme na Obr. 4b.

V dalsom kroku sme takto vypocitané vahy opét pouzili na vypocet realizovanych
vynosov, rizik a Sharpovho pomeru pomocou out-of-sample dat z roku 2017 na roézne
dlhych investi¢nych obdobiach a vysledky sme zapisali do Tab. 2. Z tabulky vidime, ze
ovela lepsie vysledky mal pristup s aplikovanou restrikciou vah — nielenze boli v tomto

pripade vyssie hodnoty Sharpovho pomeru, ale aj realizované vynosy boli vo vsetkych
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Histogram vah (bez restrikcie) - MST metdda 2016
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(a) Bez restrikcie.

Obr. 4: Histogram optimélnych vah vypocitanych pomocou MST pristupu z dat roku 2016.

Pocet akeil

pripadoch kladné a riziko portfélia bolo nizsie.

Histogram vah (s restrikciou) - MST metoda 2016
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(b) S restrikciou.

Portfdélio s vadhami bez restrikcie - rok 2016

0.1

0.2

Dizka obdobia rp (%) op (%) ry p.a. (%) SR
12 mesiacov - 0,96 15,61 1,20 -0,98
6 mesiacov - 1,89 16,21 0,88

3 mesiace - 1,69 16,71 0,61
Portfélio s vahami s restrikciou - rok 2016

Dizka obdobia rp (%) op (%) r¢ p.a. (%) SR
12 mesiacov 0,66 9,24 1,20
6 mesiacov 0,34 9,68 0,88 0,55

3 mesiace 0,54 9,94 0,61 0,86

Tabulka 2: Vysledky portfélia na out-of-sample datach z roku 2017, ziskané z vah pomocou

MST metédy z roku 2016.

Porovnanim hodn6t Sharpovho pomeru oboch metéd vidime, Ze v tomto roku bola z

predoslych dvoch metdd vyrazne lepsia KM metdda, pre ktora vysiel Sharpov pomer vo

moze byt fakt, ze metéda vybrala s pomerne velkou zapornou vahou akcie, o ktorych
zrejme predpokladala, ze ich cena bude v out-of-sample obdobi klesat, no ona napokon

rastla. Prikladom takychto akcii si akcie firmy Caterpillar Inc. a akcie firmy Alliance

.....
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Data Systems Corporation. Co sa tyka akcii firmy Caterpillar Inc., cena jej akeif v roku
2016 kolisala v rozmedzi 50 $ - 90 $ a MST metdéda ju do portfélia zvolila s vysokou
zapornou vahou, akoby predpokladala, Ze cena tejto akcie v roku 2017 klesne. Ako vsak

vidime aj z Obr. 5a, ceny akcie tejto firmy stupli v roku 2017 az o skoro 60 $.

Vyvoj ceny akcie CAT Vyvoj ceny akcie ADS
o § )
g
2
g | &
@ - m
g g o
B 8- 3 &
E El
- =
< < g |
g - ™~
g - & 1
T T T T
2016 2017 2018 2016 2017 2018
Datum Datum
(a) Caterpillar Inc. (b) Alliance Data Systems Corporation

Obr. 5: Vyvoj ceny akcie s vyznacenou hranicou roku 2017.

Podobne aj akciam firmy Alliance Data Systems Corporation bola MST metdédou
pridelend velkd zaporna vaha, no cena akcii tejto firmy v roku 2017 skor rastla, ako
mozeme vidiet aj na Obr. 5b. To, ze mala tato akcia vplyv na vysledok daného port-
folia mozeme vidiet aj z hodnot Sharpovho pomeru. Pre 3 a 6-mesacné out-of-sample
obdobie bola hodnota Sharpovho pomeru velmi nizka a v tomto obdobi zaroven rastla
cena spominanej akcie, avsak v druhej polovici roka 2017 zacala cena tejto akcie klesat,
¢o sa odzrkadlilo aj na zvysenej hodnote Sharpovho pomeru. Rovnako pre porovnanie
pripajame na Obr. 6 aj vyvoj hodnot Sharpovho pomeru pre obe metédy bez aplikacie
reStrikcie, pri pouziti roznych hodnét minimalneho pozadovaného vynosu portfdlia r,
na ro¢nych out-of-sample dat nasledujiceho roka. Dovod, pre¢o porovnavame Sharpov
pomer pre vahy ziskané bez restrikcie je ten, ze pre vyssie hodnoty minimalneho poza-

dovaného vynosu portfélia by nemuselo pre pevne dané restrikcie uz existovat riesenie.

2.1.2 Rok 2017

Dalsim krokom bolo pouzit jednotlivé metédy aj na déta z roku 2017. V tomto roku

sme mali dostupné aj data vstupujice do DEA modelu na optimalizaciu portfélia,
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Sharpe ratio pre rézne hodnoty r_p Sharpe ratio pre rozne hodnoty r_p
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Obr. 6: Porovnanie Sharpovho pomeru na ro¢nych out-of-sample datach z roku 2017 pre

rozne hodnoty 7.

ktory sme vdaka tomu tiez mohli zahrnit do porovnania s ostatnymi metdédami.
Ani v tomto roku sa ndm nepodarilo ur¢it nezaporné vahy (bez povolenia kratkych
pozicii) ¢i uz KM metédou alebo MST metddou, rovnako ako v predoslom roku —
kvoli nekonzistentnosti ohranic¢eni — a preto sme opéat dalej pracovali s vahami, ktoré
povoluju aj kratke pozicie. Pomocou KM metdédy sme vypocitali vahy pre jednotlivé
akcie a potom sme sa opat pokusili vypocitat aj vahy s restrikciou rozsahu z intervalu
(—0,25;0,25), nakolko nadobuidali vahy bez restrikcie opét prili§ extrémne hodnoty.
Jednotlivé rozlozenia vypocitanych vah mozeme vidiet na Obr. 7. Pre tcely porovnania
sme na rovnakd mnozinu akcii a ich data z roku 2017 aplikovali aj MST metdodu,
pomocou ktorej sme tiez vypocitali vahy bez restrikcie a aj s rovnakou restrikciou
ako pri KM metdde. Ich rozlozenie znazornujeme na Obr. 8. Nasledne sme jednotlivé

vysledky KM a MST metody zhrnuli do Tab. 3 a Tab. 4.

Z uvedenych tabuliek vidime, ze v oboch metdédach mali lepsie vysledky portfolia,
ktoré boli zostavené aj s podmienkou na restrikciu vah. Ak by sme nasledne chceli
porovnat vysledky portfolii s restrikciou po metédach, MST metdda bola v tomto roku
lepsia. Prikladom akcie, ktort vybrala do svojho portfélia aj KM, aj MST metdda, ale
s diametralne inymi vahami, je akcia firmy Arthur J. Gallagher & Co. V pripade KM
metody s restrikciou bola tato akcia vybrand do porftélia s najnizSou moznou vahou,

no v pripade MST metédy bola tato akcia naopak vybrana s najvyssou moznou vahou.
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Histogram vah (bez restrikcie) - KM metoda 2017 Histogram vah (s restrikciou) - KM metoéda 2017
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Obr. 7: Histogram optimalnych vah vypocéitanych pomocou KM pristupu z dat roku 2017.
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Obr. 8: Histogram optimélnych vah vypocitanych pomocou MST pristupu z dat roku 2017.

To méze indikovaf, ze KM metdéda predpokladala pokles ceny tejto akcie, zatial co
MST metéda predpokladala jej narast. Ak sa pozrieme na priebeh ceny tejto akcie
pocas rokov 2017 a 2018 na Obr. 9 vidime, Ze cena tejto akcie pocas out-of-sample
obdobia rastla a preto bola pre nu lepsie zvolena vaha prave MST metodou. Zaroven
sme podobne ako pre predosly rok porovnali na Obr. 10 hodnoty Sharpovho pomeru
ziskané oboma metdédami s pouzitim roéznych hodnot 7, a vah ziskanych bez restrikeii,
pricom ako out-of-sample data sme uvazovali rocné ceny akcii v roku 2018.

V neposlednom rade sme sa pokusili pouzit aj DEA model, predstaveny v Podka-

pitole 1.3, na vypocet optimélneho portfélia zalozeného na datach z roku 2017. Ako
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Portfélio s vdhami bez restrikcie - rok 2017

Dizka obdobia rp (%) op (%) r¢ p.a. (%) SR
12 mesiacov - 0,27 12,30 2,34
6 mesiacov - 0,31 13,60 1,92
3 mesiace 0,81 15,18 1,58 0,84

Portfolio s vahami s restrikciou - rok 2017

Dizka obdobia rp (%) op (%) r¢ p.a. (%) SR

12 mesiacov 0,08 9,55 2,34 0,11

6 mesiacov 0,02 10,29 1,92 0,02
3 mesiace 1,08 11,12 1,58 -

Tabulka 3: Vysledky portfélia na out-of-sample datach z roku 2018, ziskané z vah pomocou
KM metody z roku 2017.

Portfélio s vdhami bez restrikcie - rok 2017

Dizka obdobia rp (%) op (%) r¢ p.a. (%) SR
12 mesiacov - 1,73 23,09 2,34
6 mesiacov - 1,81 20,27 1,92
3 mesiace - 3,72 21,75 1,58

Portfélio s vahami s restrikciou - rok 2017

Dlzka obdobia rp (%) op (%) r¢ p.a. (%) SR

12 mesiacov 0,40 13,49 2,34 0,45

6 mesiacov 0,69 12,22 1,92 0,88
3 mesiace 2,36 13,13 1,58 -

Tabulka 4: Vysledky portfélia na out-of-sample datach z roku 2018, ziskané z vah pomocou
MST metédy z roku 2017.

jednotlivé vstupy a vystupy modelu sme sa rozhodli pouzif rozne kombinécie financ-

nych ukazovatelov dostupnych vo vyssie spominanom datasete [9].
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Obr. 9: Vyvoj ceny akcie firmy Arthur J. Gallagher & Co. pocas rokov 2017 a 2018, s

vyznacenou hranicou roku 2017.
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Obr. 10: Porovnanie Sharpovho pomeru KM a MST metédy na roénych out-of-sample

datach z roku 2018 pre rozne hodnoty 7p.

Financné ukazovatele

Financ¢né ukazovatele, inak nazyvané aj pomerové ukazovatele, vznikaju pomocou nu-
merickych hodnot vo finanénych vykazoch spolo¢nosti na ziskanie vSeobecného pre-
hladu o danej spoloc¢nosti a jej prosperite. Hlavné vyuzitie tychto ukazovatelov je
sledovanie vykonnosti spolo¢nosti, ktoré pomaha robit spravne rozhodnutia v oblasti

investovania do akcii danej spoloc¢nosti. Finan¢éné ukazovatele sa daju rozdelit na uka-
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zovatele likvidity, ukazovatele rentability, ukazovatele aktivity, ukazovatele zadlzenosti
a ukazovatele trhovej hodnoty. V nasom datasete boli k dispozicii nasledovné ukazova-

tele, ktorych popis a vzorce na vypocet sme uviedli pomocou [39] a [42]:

e Price to Earnings Ratio (P/E): Tento ukazovatel patri do kategérie ukazova-
telov trhovej hodnoty, ktoré zachytavaju aktualnu cenu akcie na trhu a naznacuju,
¢i st akcie danej firmy predrazené, alebo naopak podhodnotené. Casto sa pouziva
na urcenie relativnej hodnoty spolocnosti a na porovnanie jej sticasného stavu s
historickymi stavmi — ¢im vyssia je hodnota tohto ukazovatela, tym viac je akcia
danej firmy predrazend alebo to moze znamenaf, ze investori ocakavaju narast jej
trhovej ceny niekedy v blizkej budicnosti. Tento ukazovatel sa urc¢uje na zaklade
nasledovného vzorca:

P/E - iflrh(/)vé. cena akci.e (za dané/ obdobi.e) | (36)
Cisty zisk na akciu (za dané obdobie)

e Dividend Yield: Tento ukazovatel, rovnako ako P/E, patri do kategorie uka-
zovatelov trhovej hodnoty. Na rozdiel od neho vsak meria mnozstvo dividend
akcionarov v pomere k trhovej hodnote akcie. Vyssia hodnota tohto ukazovatela
vsak nemusi vzdy byt pre investorov atraktivna, nakolko mdze naznacovat aj
klesajicu trhovt cenu akcie. Ukazovatel vypocitame vzorcom:

Hodnota dividendy na akciu

Dividend Yield = (37)

Trhova cena akcie

e Earnings Per Share (EPS): EPS je ukazovatel patriaci do kategérie ukazova-
telov trhovej hodnoty, ktory sluzi ako jeden zo zédkladnych ukazovatelov profita-
bility spolo¢nosti — ¢im vyssia je hodnota tohto ukazovatela, tym profitabilnejsia
sa spolocnost javi byt. Rovnako uvddzame vzorec na jeho vypocet:

EPS — Cisty zisk spolo¢nosti

) 38
Celkovy pocet emitovanych akcii (38)

svve

e 52 Week Low / High: Tento ukazovatel vyjadruje najnizsiu / najvyssiu cenu,
za ktort bola pocas predoslého roka akcia obchodovana. Pre mnohych investorov
nesie dolezitu informaciu, nakolko z tejto ceny dokazu predikovaft jej budici vyvoj
a teda spravne alokovat svoje investicie. Zvycajne sa akcia obchoduje v rozmedzi
medzi 52 Week Low a 52 Week High a investori zvazuju investicie vtedy, ak sa

cena pohybuje na jednej z hranic tohto intervalu.
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e Market Cap: Market Capitalization (skr. Market Cap) vyjadruje celkovi tr-
hovi hodnotu akcii emitovanych danou spolo¢nostou. Tento ukazovatel je urceny
z celkového poctu akcii na trhu, ktoré st danou spolo¢nostou emitované, vynaso-
beného aktualnou trhovou cenou danej akcie. Investori vac¢sinou tento ukazovatel
vyuzivaji na odhad velkosti danej spolo¢nosti a na zaklade tejto informacie na-

sledne upravuju svoje investi¢né plany.

e EBITDA: Skratka EBITDA, ktora v slovenskom preklade znamena zisk spo-
lo¢nosti pred uplatnenim urokov, dani a odvodov, sluzi ako ukazovatel celkovej
financ¢nej vykonnosti a profitability danej spolo¢nosti. Je vhodnym ukazovatelom
rentability, ale ma mnoho nedostatkov spojenych najmé s tym, Ze neberie do
uvahy niektoré dolezité vydavky, ktoré maji vyznamny vplyv na cash flow danej

spoloc¢nosti.

e Price to Sales (P/S): P/S je ddlezitym ukazovatelom, ktory vyjadruje, kolko
su investori ochotni zaplatif za jeden dolar trzieb akcie danej firmy. Jeho hlavnou
nevyhodou vsak je, Ze nezachytava vynosy spolo¢nosti a neberie do tvahy ani
to, ¢i dana spoloc¢nost nejaké vynosy v budicnosti bude mat. Nizsie hodnoty
tohto ukazovatela naznacujui, ze dana akcia je podcenena, naopak vyssie hodnoty
naznacuju nadcenenost akcie. Tento ukazovatel ma viacero sposobov vypoctu, v
praci uvadzame najpouzivanejsi z nich:

B Trhova cena akcie
~ Clisty zisk z 1 akcie (za dané obdobie)’

P/S (39)

e Price to Book (P/B): Je to ukazovatel, ktory vyjadruje podiel trhovej ceny
akcie danej spoloc¢nosti a jej ic¢tovnej hodnoty, pricom nizsie hodnoty moézu zna-
menaf, ze akcia danej spolo¢nosti je podhodnotena. Pocitame ho na zaklade na-

sledovného vzorca:
Trhova cena akcie

P/B = (40)

Uctovna cena akcie

Na zéklade definicii jednotlivych ukazovatelov sme sa rozhodli do vystupnej matice
DEA modelu zahrntuf dva najvyznamnejsie ukazovatele profitability spolo¢nosti — EPS

a EBITDA. Naopak, do matice vstupov sme zahrnuli ukazovatele, ktoré zachytavaju
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informacie o trhovej hodnote spolo¢nosti a napomahaji investorom v investi¢nych roz-
hodnutiach — P/F ratio, Dividend Yield a P/S ratio. Ukazovatel P/B ratio sme v nasom
modeli vynechali, nakolko obsahoval ako jediny pomerne vela chybajicich dat. Model
(25) sme riesili v programe R pomocou funkcie 1p z balika 1pSolve [3], ktora sluzi
na riesenie uloh linedrneho programovania. Model (25) do tejto triedy uloh tiez spadé,
nakolko ucelova funkcia je linedrna, rovnako aj ohranicenia v tvare rovnosti alebo ne-
rovnosti. V pripade pouzitia tejto funkcie sme vsak museli upravit zépis tlohy, nakolko
funkcia 1p predpokladéd nezapornost vsetkych premennych v modeli, ale v nasom pri-
pade moze byt premenna & Iubovolna. Rozhodli sme sa preto zapisat tito premennt
vtvare £ = &7 — £, kde €7, > 0. Findlny tvar optimalizac¢nej tlohy pre DMU;, je

potom nasledovny:

max  pyp — qrr + & =&
st. pY —gX +&fe—E7e<0

1
< — RT
PE (41)
—q< — n R™
m S
£5,67>0.

Po vypocte optimalnych hodndt p*, ¢* a £ pre kazdé DMU sme postupovali podla
¢lanku [32] a urdili vektor profitov podla uvedeného predpisu. Nasledne sme vypocitali
priemerné hodnoty profitovych vektorov jednotlivych DMU, ktoré maju sluzit ako ana-
légia hodnot ECOL, ktoré sme uviedli pri klasickom modeli krizovej efektivity. Ako
mozeme vidiet aj na Obr. 11, pre vSetky akcie vysli hodnoty krizovej efektivity zaporné.
Modze to byt spdsobené najmé tym, ze takymto sposobom sme si krizovu efektivitu de-
finovali len pre radidlny model, avsak bola aplikovana na neradidlny model s VRS, pri
ktorom moze problém s negativnou efektivitou nastat [21].

Takto vytvoreny vektor priemernych hodnot profitovych vektorov sme potom po-
wzili na optimalizéciu vah jednotlivych akcii v portféliu pomocou (19). Vysledok sme
urcovali pre rézne hodnoty konstanty k, konkrétne sme rozdelili spominany interval
<min(]5); maX(IB)> na 20 podintervalov, ktorych hranice sme brali ako hodnotu k. V
nasom pripade vsak boli vysledné optimalne vahy pre vsetky hodnoty k rovnaké a mali

rozlozenie, ktoré prikladame na Obr. 12. Ako mdzeme vidiet, takto zostrojené portfélio
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Priemerna hodnota profit vektorov pre DMU
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Obr. 11: Priemernd hodnota profitového vektora pre jednotlivé DMU s vyznac¢enou maxi-

malnou (zelend) a minimélnou (¢ervena) hodnotou.
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Obr. 12: Optimélne vahy akcii poc¢itané pomocou DEA modelu s podmienkou nezdpornosti

vah s vyznacenou maximalnou (zelend) hodnotou.

opat celi problému s velmi nizkou diverzifikdciou. Napriek tomu, ze pouzitie modelu
(19) malo zabezpecit to, aby sme sa takémuto problému vyhli, jeho nastanie moze byt
sposobené urcitou nepresnostou, ku ktorej sme sa vyjadrili uz pri definicii modelu. V
¢lanku [32] sa totizto uvadza len akasi analégia krizovej efektivity (ktort vieme dobre
popisat napriklad pri radidlnom CRS modeli) na neradialny (aditivny) model s VRS so

specificky zvolenymi vahami, avsak takito analdgia sa nezda byt tplne korektnd [21].
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Jednak uvedena analégia postrada ekonomicki interpretaciu pomocou nejakého typu
efektivity a navyse v nasom pripade ani neviedla k uspokojivym vysledkom. Napriek
tomu sme sa rozhodli vyskusat spocitat realizovany vynos, riziko a hodnotu Sharpovho
pomeru pre portfolio s takto zvolenymi optimalnymi vahami na out-of-sample datach z

roku 2018 a vysledky sme zapisali do Tab. 5. Takto zvolené portfélio vybralo s najvys-

Portfélio s DEA vdhami z roku 2017

Dlzka obdobia rp (%) op (%) r¢ p.a. (%) SR
12 mesiacov 0,07 1,99 2,34 0,52
6 mesiacov 0,23 1,61 1,92 2,21

3 mesiace 0,30 1,90 1,58 2,46

Tabulka 5: Vysledky portfélia na out-of-sample datach z roku 2018, ziskané z vah pomocou

DEA cross-efficiency aditivneho modelu s VRS na datach z roku 2017.

sou vahou akciu firmy Adobe Inc., ktora sa globalne venuje vyvoju softvérov. Priebeh

ceny tejto akcie pripajame na Obr. 13.

Vyvoj ceny akcie ADBE

250
|

Adjusted cena

2017 2018 2019

Datum

Obr. 13: Vyvoj ceny akcie firmy Adobe Inc. pocas roku 2017 (trénovacie obdobie) a 2018

(out-of-sample obdobie), oddelené zvislou ¢iarou.
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2.1.3 Rok 2018

Napokon sme sa pozreli aj na porovnanie KM a MST metod pocitanych z dat v roku
2018 a porovnali sme ich na out-of-sample datach z roku 2019. V tomto pripade sa ndm
vsak pomocou KM metédy nepodarilo najst vhodné riesenie s predosle pouzivanou
restrikciou vah — ako interval, do ktorého musia vahy s restrikciou patrit sme zobrali
najblizsi mozny symetricky interval, pomocou ktorého uz bolo riesenie mozné najst,
a to interval (—0,31;0,31). Tento interval pre restrikciu vah sme pouzili ako v KM
pristupe, tak aj v MST pristupe. Histogramy vypocitanych vah prikladdme na Obr. 14
a Obr. 15. Jednotlivé vysledky takto zostavenych optimélnych portfolii sme zapisali do
Tab. 6.

Histogram vah (bez restrikcie) - KM metoda 2018 Histogram vah (s restrikciou) - KM metoda 2018
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(a) Bez restrikcie. (b) S restrikciou.

Obr. 14: Histogram optimélnych vah vypocitanych pomocou KM pristupu z dat roku 2018.

Aj v tomto pripade vysla MST metoda vypoctu relativne lepsie, no napriek tomu
sa v prvom stvrtroku 2019 vyskytla zapornd hodnota Sharpovho pomeru, sposobend
najma nizkym realizovanym vynosom. Dévodom modze byt prepad burzy v decembri
2018, ktory spada do obdobia, pocas ktorého prebiehal vypocet vah a rovnako zasaho-
val do zaciatku roka 2019 a teda zrejme aj ovplyvnil vysledok. Ak sa vSak pozrieme
na vyhodnotenie vysledkov pocas celého nasledujiceho roka, vyssi Sharpov pomer vy-
kazuje KM metéda — i ked realizované vynosy st v oboch metédach takmer rovnaké,
KM metéda vykazuje nizsie hodnoty rizika optimalneho portfélia. Na Obr. 16 zaroven
pripajame hodnoty Sharpovho pomeru optimalnych portfélii vytvorenych KM a MST

metdédou pri pouziti réznych hodnét minimalneho pozadovaného vynosu portfélia a
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Histogram vah (bez restrikcie) - MST metéda 2018 Histogram vah (s restrikciou) - MST metoda 2018
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Obr. 15: Histogram optiméalnych vah vypocitanych pomocou MST pristupu z dat roku 2018.
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Obr. 16: Porovnanie Sharpovho pomeru KM a MST metédy na ro¢nych out-of-sample

datach z roku 2019 pre roézne hodnoty 7.

vyhodnoteni na ro¢nych datach nasledujiceho roka.
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Portfélio s vahami bez restrikcie - KM metéda, rok 2018

Dizka obdobia rp (%) op (%) r¢ p.a. (%) SR
12 mesiacov 0,67 12,03 2,05 0,88
6 mesiacov - 0,25 10,44 2,43

3 mesiace -1,21 10,05 2,44

Portfélio s vahami s restrikciou - KM metdda, rok 2018

Dizka obdobia rp (%) op (%) r¢ p.a. (%) SR
12 mesiacov 0,58 11,43 2,05 0,80
6 mesiacov 0,23 9,85 2,43 0,36
3 mesiace -1,59 8,93 2,44 -
Portfélio s vihami bez restrikcie - MST metdda, rok 2018
DI7ka obdobia rp (%) op (%) r¢ p.a. (%) SR
12 mesiacov 0,63 28,38 2,05 0,35
6 mesiacov 0,80 20,63 2,43 0,61
3 mesiace - 1,61 21,10 2,44 -
Portfélio s vahami s restrikciou - MST metdda, rok 2018
Dizka obdobia rp (%) op (%) r¢ p.a. (%) SR
12 mesiacov 0,63 17,11 2,05 0,58
6 mesiacov 0,51 15,15 2,43 0,52

3 mesiace - 1,14 14,04 2,44

Tabulka 6: Vysledky portfélii vytvorenych pomocou vah z KM a MST metody, na out-of-

sample obdobi nasledujiceho roka uvedenej dizky.

2.2 Metddy aplikované na vybrani mnozinu akcii

V druhej polovici praktickej casti nasej prace sme pouzili TODIM algoritmus a to
dvoma roznymi spésobmi. Prvym sposobom bol vypocet skére jednotlivych akcii po-
stupnou aplikaciou krokov tohto algoritmu a nasledné urcenie vah akcii v portfoliu na
zaklade vzorca:

R;

W= ——t— Yi=1,..n. (42)
j=1 RJ'

Takto tvorené portfélio sme vytvorili z dat v rokoch 2016, 2017 a 2018 a podobne ako

aj v predoslych metédach, sme jeho vysledky porovnavali pomocou out-of-sample dat
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rozne dlhych investi¢nych obdobi v nasledujicom roku. Cielom druhého spdsobu bolo
naopak pomocou vypocitanych hodnét skére urc¢it mnozinu akcii, ktorda ma , dobré*
hodnoty skoére a pouzit ich v dalsej optimalizacii — konkrétne pomocou KM metody,
MST metoédy a pomocou vztahu (42).

Ako vstup do TODIM algoritmu sme pouzili 3, 6 a 12-mesacné priemerné vynosy,
smerodajné odchylky a korelacie vynosov 461 akcii, s ktorymi sme pracovali uz aj v pre-
doslych pristupoch. Nasledne sme postupne presli vsetkymi krokmi TODIM algoritmu
a v kazdom skiimanom roku sme vyhodnotili skére jednotlivych akcii. V algoritme sme
pouzili rovnomerné vahy pre vsetky kritéria, nakolko si myslime, Ze k dobre vytvore-
nému portféliu prispievaji vietky kritérid v rovnakej miere. Co sa tyka volby hodnét
tlmiaceho faktora, pokusili sme sa experimentalne vypocitat vysledky pomocou hod-
not mensich a aj vacsich ako 1, aby sme ich medzi sebou vedeli porovnat. Konkrétne
sme volili hodnoty z mnoziny {0,25;0,5;0,75;1;1,25;1,5;1,75;2}. Na Obr. 17 zna-
zornujeme hodnoty skore pri pouziti roznych hodnot tlmiaceho faktora pre kazdy rok
zvlast. NajsvetlejSou farbou sme znazornili vysledky skére ziskané pouzitim najmensej
hodnoty tlmiaceho faktora a hodnoty skore ziskané pomocou vyssich hodnot tlmiaceho
faktora st naznacené stmavujicou sa farbou.

Ako sme uz spomenuli pri odvadzani TODIM algoritmu, hodnota tlmiaceho faktora
mensia ako 1 efekt strat zvysuje a naopak, hodnota vécsia ako 1 ich efekt znizuje. V
praxi hodnota tlmiaceho faktora mensia ako 1 znamend, ze ak ma konkrétna akcia
napriklad vysoku korelaciu s ostatnymi, je to pre nu strata a teda musi mat dostatocne
dobré priemerné vynosy a smerodajni odchylku, aby sa vyrovnala ostatnym akciam.
7 tohto dovodu nas vsak budi zaujimat najmé vysledky ziskané pomocou tlmiaceho
faktora s hodnotou blizkou 1, pretoze chceme ziskat ¢o najobjektivnejsie vysledky bez
toho, aby sme prilis upravovali efekt strat alebo efekt ziskov. Konkrétne sa budeme
nadalej venovat vysledkom ziskanym pomocou tlmiaceho faktora s hodnotou 0,75, 1
a 1,25. Pre tieto hodnoty tlmiaceho faktora sme vykreslili aj medziro¢né porovnanie
ziskanych skore akcii ktoré znazornujeme na Obr. 18.

V prvom rade sme sa pozreli na vysledky prvého pristupu pocas jednotlivych rokov.
Na Obr. 19 zndzornujeme vykreslené hodnoty skore jednotlivych akcii, pri pouziti uz

len zmensenej mnoziny tlmiacich faktorov {0,75;1;1,25}. Z obrazka vidno, ze isté
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Hodnoty skore pre rozne AF (2016)

Hodnoty skore pre rozne AF (2017)
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Obr. 17: Vysledky skére pre rozne hodnoty tlmiaceho faktora, ktoré st farebne odlisené od
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najmensej (najsvetlejsia farba) po najviacsiu (najtmavsia farba).

hodnoty skére, ktoré su prilis vysoké, resp. prilis nizke, st rovnaké pre vsetky hodnoty
tlmiacich faktorov. Ide zrejme o akcie, ktoré si dostatoc¢ne dobré, resp. dostatocne zlé,
pri akejkolvek forme posilnenia alebo oslabenia strat kritérii, ktoré ich charakterizuju.
Hodnoty optimalneho portfélia pri pouziti vah vypocitanych pomocou vztahu (42)
sme skusili vypocitat pre vSetky z uvedenych hodndt tlmiaceho faktora, no nakolko
sa vysledky li&ili rddovo len v 1079, rozhodli sme sa v dalsich vipoctoch pracovat len
s vysledkami ziskanymi pomocou hodnoty tlmiaceho faktora 0,75. BlizSie porovnanie
vysledkov pri pouziti roznych hodndét tlmiaceho faktora popiseme neskor v praci. Potom
sme pomocou (42) ur¢ili vahy jednotlivych akcil vstupujicich do portfélia v kazdom

roku a opéf, ako v predoslych metddach, sme urcili realizovany vynos, riziko a Sharpov

pomer takto vytvorenych portfélii. Vysledky sme zhrnuli do Tab. 7.

Celkovo si z Tab. 7 mozeme vSimnut, ze portfélia tvorené touto metédou vykazuju
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Zmena skdore medzi rokom 2016 a 2017 Zmena skére medzi rokom 2016 a 2018
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Obr. 18: Medziro¢ny rozdiel hodnot skére (R) ziskané TODIM metédou pre jednotlivé akcie.

velmi malé hodnoty rizika, no aj malé hodnoty realizovanych vynosov. Najmensie ri-
ziko ma portfolio tvorené z dat v roku 2016 a vyhodnocované na datach z roku 2017 a
to v kazdom investicnom horizonte. Z tabulky tiez vidime, Ze vysledky ziskané touto
metoédou st velmi dobré pre rok 2016 a 2018, no v roku 2017 vykazovalo takto vy-
tvorené portfélio najmensie hodnoty Sharpovho pomeru spomedzi vSetkych predoslych
metdd s restrikciou vah pouzitych v tomto roku. Ak sa pozrieme konkrétnejsie na vahy
jednotlivych akcii v TODIM portféliu z roku 2017, vSimneme si, Ze sa pohybuju len v
tisicinach, ¢o mozeme vidiet na Obr. 20. Zaroven vidime, ze z toho dévodu, Ze bolo aj
skore jednotlivych akcii nezaporné, tak aj vahy akcii v portféliu musia byt nutne neza-
porné a prave mozno preto vykazuje takto vytvorené portfélio pomerne zlé vysledky,

kedZe s nezdpornymi vahami sme mali pre zvolené akcie problém aj v predoslych me-
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Obr. 20: Histogram optiméalnych vah vypocitanych pomocou TODIM metédy v roku 2017.
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Obr. 19: Porovnanie skére metédy TODIM pre AF = 0,75, AF =1a AF =1,25.
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Portfdlio z dat z roku 2016

DiZka obdobia rp (%) op (%) r¢ p.a. (%) SR
12 mesiacov 0,07 0,53 1,20
6 mesiacov 0,05 0,57 0,88 1,39
3 mesiace 0,07 0,58 0,61 1,87
Portfélio z dat z roku 2017
Dizka obdobia rp (%) op (%) r¢ p.a. (%) SR
12 mesiacov - 0,06 1,09 2,34
6 mesiacov 0,00 1,04 1,92 - 0,16
3 mesiace - 0,04 1,25 1,58
Portfélio z dat z roku 2018
DI7ka obdobia rp (%) op (%) r¢ p.a. (%) SR
12 mesiacov 0,09 0,88 2,05 1,55
6 mesiacov 0,14 0,87 2,43 2,37
3 mesiace 0,25 0,92 2,44 !

Tabulka 7: Vysledky portfélii vytvorenych pomocou akcii vazenych transformovanou hod-

notou skére z TODIM algoritmu na out-of-sample obdobi nasledujtceho roka uvedenej dizky.

todach. Akcia, ktora je v spominanom portféliu najzastipenejsia patri firme United
Rental a jej priebeh pocas rokov 2017 a 2018 zobrazujeme na Obr. 21. Je vidno, ze v
roku 2017 cena akcie rastla a zrejme prave aj vdaka tomu bola do portfdlia zvolena s
najvyssou vahou, nakolko mala eSte potencial rast dalej. Na prelome rokov 2017 a 2018
vsak cena tejto akcie zacala pomerne prudko klesat a kvoli tomuto poklesu znizovala
aj hodnotu nami vytvoreného portfélia.

V dalsej casti prace sme sa nasledne venovali druhému sposobu vyuzitia TODIM
algoritmu, pomocou ktorého sme vyhodnotili mnozinu akcii, ktora bude vstupovat do

dalsej optimalizacie.

2.2.1 Rok 2016

Na Obr. 19a sme si mohli v§imnit, ze hodnoty skére pri pouziti réznych hodndt tl-
miaceho faktora v roku 2016 si takmer totozné. Najvacsie rozdiely pridelenych hodnot

skére st vo vyske stotin, ¢o zobrazujeme aj na Obr. 22. Nakolko je teraz nasim cielom
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Priebeh cien akcie URI pocas 2017/2018
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Obr. 21: Priebeh vyvoja cien akcie URI pocas obdobia 2017-2018.

na zaklade hodndét skore urcit hranicu skore, od ktorej uz akcie s rovnakym alebo vys-
sim skére budeme zahtnat do dalSej optimalizacie, a rozdiely medzi hodnotami skore
v roznych verziach si pomerne malé, rozhodli sme sa na toto porovnanie pouzivat
vysledky skore ziskané pouzitim AF = 0,75.

Na vyber vhodnej hranice sme pouzili zhlukovaciu metédu K-means, ktord sme ap-
likovali pomocou R-kovskej funkcie kmeans z balika stats, ktory je sticastou programu
R. Tato metdda je zaloZzend na algoritme publikovanom v [22] a jej cielom je rozdelit
m n-dimenzionalnych bodov do K zhlukov (angl. cluster) tak, aby bola v tychto zhlu-
koch minimélna suma stvorcov vzdialenosti bodov od stredov jednotlivych zhlukov. V
nasom pripade mame 1-rozmerné body, ktoré su predstavované hodnotami skére ak-
cii, a mame ich spolu 461. Ako vstup metdody sme manudlne zadali pozadovany pocet
zhlukov 3, so snahou ziskat skupiny nizkeho, stredného a vysokého skére. Pomocou
tohto algoritmu sme ziskali presne také skupiny, aké sme potrebovali a znazornujeme
ich na Obr. 23. Na zaklade vysledkov sme ako hranicu zobrali najmensiu hodnotu skoére
pre akcie, ktoré boli zaradené do skupiny s vysokym skére — takychto akcii bolo 137,
pricom hrani¢na hodnota skére bola 0,66.

V dalsom kroku sme teda uvazovali len mnozinu tychto vybranych 137 akcii, na
ktorych vynosy sme aplikovali KM metédu, MST metodu a urcenie vah na zaklade

vztahu (42). Ak sa pozrieme na rozlozenie vah vypocitané KM metédou na Obr. 24a,
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Zmena skare pri pouziti AF = 1 a AF = 0.75 (2016) Zmena skore pri pouZiti AF = 1.25 a AF = 0.75 (2016)
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Obr. 22: Porovnanie skore metédy T'O DI Msy16 pre rozne hodnoty tlmiaceho faktora (AF).

Skore metédy pri pouziti AF = 4 v tomto pripade oznacujeme AF;.

vahy pre jednotlivé akcie vysli v absolitnej hodnote velmi velké — to by vsak mohlo
viest k nedostatocnej diverzifikacii portfélia, tak sme do vypoctu zahrnuli aj restrikciu
na vahy (Obr. 24b). Najmensia splnitelnd restrikcia (teda restrikcia, pri ktorej opti-
méalne pocitané vahy vedeli splnit vSetky ohranicenia) bol interval (—0,75;0,75). Z
histogramu vah s restrikciou vidime, Ze naozaj sa vahy koncentruji najméa na okrajoch
tohto intervalu. Pre takto urcené vahy sme napriek ich extrémnym hodnotam urcili
vysledky podobne ako v predoslych pripadoch a zapisali sme ich do Tab. 8.

Nasledne sme aplikovali na rovnakd mnozinu akcii aj MST metédu. Pomocou nej
boli jednotlivym akciam, rovnako ako KM metdodou, pridelené prilis velké vahy v ab-
solitnej hodnote — ako moézeme vidiet aj na Obr. 25 — a preto sme tiez pouzili aj

restrikciu na vahy, v rovnakom rozsahu ako pri KM metode. Na Obr. 26 navyse pripa-
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Obr. 23: Zhluky akcii podla hodnot skére v roku 2016, vyznacend hranica oddelujica skupinu

akcil s najvyssim skore.
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Obr. 24: Histogram optimalnych vah vypocitanych po aplikacii TODIM metédy v roku

2016, pocitané KM metodou.

jame graf najmensej kostry grafu, ktora vznikla po aplikacii MST metédy na mnozinu

nami vybranych 137 akcii. Napokon sme aj v tomto pripade vy¢cislili vysledky takto

vytvorenych portfélii a zapisali sme ich do Tab. 9.

Pri porovnani metéd mézeme jednoznacne zhodnotit, ze pristupy s aplikovanou re-

strikciou vah davali v oboch metdédach lepsie vysledky, pricom obe metédy s apliko-

vanou restrikciou mali najhorsie vysledky pri vyhodnocovani na 6-mesac¢nom out-of-

sample obdobi. Pre vahy ziskané bez restrikcie pomocou KM a MST met6d sme navyse
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Portfélio s vahami bez restrikcie - rok 2016

Dizka obdobia rp (%) op (%) r¢ p.a. (%) SR
12 mesiacov - 0,14 15,06 1,20 - 0,15
6 mesiacov - 1,19 15,96 0,88

3 mesiace - 1,62 16,25 0,61
Portfélio s vahami s restrikciou - rok 2016

Dizka obdobia rp (%) op (%) r¢ p.a. (%) SR
12 mesiacov 1,32 13,10 1,20
6 mesiacov 0,49 13,91 0,88 0,55
3 mesiace 0,92 13,20 1,20 1,11

Tabulka 8: Vysledky portfolii vytvorenych pomocou akcii vybranych TODIM algoritmom v

roku 2016 a vah z KM metédy, na out-of-sample obdobi nasledujiceho roka uvedenej dizky.
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Obr. 25: Histogram optimalnych vah vypocitanych po aplikacii TODIM metédy v roku

2016, poc¢itané MST metodou.

vykreslili priebeh hodnét Sharpovych pomerov pre rozne pozadované r,, ktoré sme vy-

hodnocovali na ro¢nom obdobi out-of-sample dat nasledujiceho roka, s pouzitim vah

vypocitanych bez restrikcie — tento priebeh pripajame na Obr. 27.

Pozreli sme sa ale aj na pristup, ktory sme vyssie spominali, a to pomocou vybra-

nej mnoziny akcii vytvorit portfélio s vihami uréenymi vztahom (42). Takto vybrané

nezaporné vahy uz boli rozlozené lepsie, ale naopak od KM a MST metdéd nadobudali
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Minimélna kostra grafu vynosov akcii vybranych TODIM metédou v r. 2016

Obr. 26: Minimalna kostra grafu vynosov akcii vybranych TODIM metédou v roku 2016.

Portfdlio s vdhami bez restrikcie - rok 2016

SR

Dizka obdobia rp (%) op (%) ry p.a. (%)
12 mesiacov - 1,26 24,68 1,20
6 mesiacov - 0,95 26,03 0,88
3 mesiace - 1,73 25,60 0,61

Portfélio s vahami s restrikciou - rok 2016

Dizka obdobia rp (%) op (%) rr (%) SR
12 mesiacov 0,77 13,57 1,20 0,90

6 mesiacov - 0,30 14,28 0,88 _
3 mesiace 0,62 13,65 0,61 0,72

Tabulka 9: Vysledky portfélii vytvorenych pomocou akcii vybranych TODIM algoritmom v

roku 2016 a vah z MST metédy, na out-of-sample obdobi nasledujticeho roka uvedenej dizky.

extrémne nizke hodnoty, ako mozeme vidief na Obr. 28. Vysledky takto vytvoreného

portfdlia sme zapisali do Tab. 10. Toto portfélio malo zo vSetkych ostatnych pouzitych

metdd pre tito mnozinu akcii najlepsie vysledky Sharpovho pomeru v spominanom

6-mesacnom out-of-sample obdobi. V porovnani s vysledkami ostatnych metéd malo
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Obr. 27: Porovanie Sharpovho pomeru KM a MST metdéd na roénych out-of-sample détach

z roku 2017 pre rozne hodnoty 7p,.
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Obr. 28: Histogram optimalnych vah vypocitanych po aplikacii TODIM metédy v roku

2016, pocitanych pomocou vzorca (42).

toto portfélio navyse ovela mensie realizované riziko a pomerne nizke realizované vy-
nosy. Avsak ¢o sa tyka porovnania s portféliom tvorenym rovnako urcéenymi vahami,
ale aplikovanymi na celd mnozinu akcii, v tomto pripade malo portfélio aplikované na

mensiu mnozinu akcii nizsie hodnoty Sharpovho pomeru.
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Portfélio s vahami bez restrikcie - rok 2016

Dizka obdobia rp (%) op (%) r¢ (%) SR

12 mesiacov 0,07 0,70 1,20
6 mesiacov 0,04 0,78 0,88 0,81
3 mesiace 0,06 0,81 0,61 1,10

Tabulka 10: Vysledky portfélia vytvoreného pomocou akcii vybranych TODIM algoritmom
v roku 2016 a vah zo vztahu (42).

2.2.2 Rok 2017

Podobne ako pre rok 2016, aj pre rok 2017 sme sa pokusili hladat optimalne portfélio
pomocou TODIM metédy oboma pristupmi. Z Obr. 29 vidime, zZe aj v tomto roku boli
opéf skére ziskané pomocou pouzitia roznych hodnét tlmiaceho faktora rozdielne len v
stotinach, a tak sme sa aj v tomto pripade dalej rozhodli pracovat s hodnotami skére
ziskanymi pomocou tlmiaceho faktora s hodnotou 0,75. Na skére hodnoty vsetkych
461 akcii sme znova pouzili metédu K-means s predvolenymi 3 zhlukmi na to, aby
sme ziskali hranicu skére, od ktorej budeme akcie povazovat za ,dobré“ a budeme
ich uvazovat v dalsej optimalizacii. Tento raz bolo takychto akcii 140, pricom vysledok
zhlukovania zobrazujeme na Obr. 30. V tomto roku bola optimalna hranica skére rovnéa
0,65 a do vyberu akcii sa dostalo 83 akcii, ktoré boli vo vybere akcii s najvyssim skore
aj v roku 2016.

Aj v tomto pripade sme vypocitali vahy pre vybrané akcie najskor pomocou KM a
MST metdédy a potom pomocou vah uréenych vztahom (42). V prvom pripade — ked
sme pokracovali v optimalizacii pomocou KM a MST met6dy — sme urcili najprv vahy
bez akejkolvek restrikcie, ale nakolko boli tieto vahy v absolitnej hodnote opét prilis
velké, urcili sme vahy aj s restrikciou. V roku 2017 sa nam podarilo aplikovat najmensiu
symetricki restrikciu z intervalu (—0,62;0,62), ktortd sme pouzili v pripade oboch
metod. Histogramy vypocitanych vah pomocou jednotlivych metdéd znazornujeme na
Obr. 31. Z obrazka vidime, ze vahy s restrikciou jednotlivych akcii sa pomocou vypocétu
KM a MST metédou opat nachadzaji najmé na krajoch intervalu, v ktorého rozsahu je
restrikcia aplikovand. Rovnako ako aj v predoslom roku na Obr. 32 pripajame vytvorent

minimalnu kostru grafu vynosov akcii, ktoré MST metéda vytvorila v tomto pripade.
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Obr. 29: Porovnanie skore metédy T'O DI Msy17 pre rézne hodnoty tlmiaceho faktora (AF).

Skore metédy pri pouziti AF = 4 v tomto pripade oznacujeme AF;.

Vysledky takto vytvorenych portfélii sme nasledne uréili na out-of-sample datach roku
2018 a zapisali sme ich do Tab. 11.

Po porovnani vysledkov jednotlivych portfélii vytvorenych tymito metédami mo-
zeme zhodnotit, ze najlepsie vysledky malo portfélio tvorené MST metodou bez restrik-
cie. Ak jeho vysledky porovname s vysledkami ziskanymi MST metodou s restrikciou
vah vidime, Ze sice malo portfélio tvorené vahami bez restrikcie ovela vécsie riziko, ale
na druhej strane vykazovalo aj ovela vyssie realizované vynosy. Na druhej strane, v
pripade KM metody restrikcia vah vplyvala na vysledky skor pozitivne. Zatial ¢o v
pripade bez restrikcie vykazovalo portfélio zaporné realizované vynosy a vdaka tomu
aj zaporné hodnoty Sharpovho pomeru, v pripade pouzitia vah s restrikciou boli vsetky

vysledky vyssie a kladné. V porovnani s portféliami z predoslého roka, ziskanymi tymto
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Obr. 30: Zhluky akcii podla hodnot skére v roku 2017, vyznacend hranica oddelujica skupinu

akcil s najvyssim skore.

sposobom, boli vysledky MST metody lepsie v roku 2017, zatial co KM metdda vyka-
zovala najma pri portféliu tvorenom s vahami s restrikciou lepsie vysledky v roku 2016.
Nésledne sme este pre portfolia tvorené pomocou vah bez restrikcie KM a MST meto6-
dami vykreslili na Obr. 33 hodnoty Sharpovho pomeru na celoro¢nych out-of-sample
datach roku 2018 pri pouziti réznych hodnot minimalneho pozadovaného vynosu 7.
Aj v tomto roku sme sa pozreli na aplikdaciu postupu, pomocou ktorého sme jed-
notlivym vybranym akciam pridelili vahy na zdklade vztahu (42). Rozlozenie tychto
vah bolo podobné ako v predoslom roku, pricom vahy akcii boli opat velmi malé a
ako sme uz vyssie spominali, nezaporné. Vysledky takto ziskaného portfélia pripajame
v Tab. 12. Z vysledkov vidime, zZe tento postup sa v roku 2017 neosvedcil. Dovodom
moze byt nezapornost vah, ktora je v tomto pripade aplikovana, nakolko aj pri KM a
MST metdde boli kratke pozicie povolené a akcie, ktorym boli pridelené velké zaporné
vahy, boli v spominanych portféliach znacne zastipené. Ak by sme chceli vysledky tejto
metody porovnat s vysledkami z predoslého roka vSimneme si, ze v oboch pripadoch
bolo riziko portfélia pomerne mensie ako v inych metédach, ale rovnako boli mensie aj

realizované vynosy jednotlivych portfélii.
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Obr. 31: Histogram optimalnych vah vypocitanych po aplikdcii TODIM metédy v roku
2017, pocitané KM a MST metdédou.
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Minimélna kostra grafu vynosov akcii vybranych TODIM metédou v r. 2017

Obr. 32: Minimalna kostra grafu vynosov akcii vybranych TODIM met6édou v roku 2017.
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Obr. 33: Porovanie Sharpovho pomeru KM a MST metéd na roénych out-of-sample datach

z roku 2018 pre rézne hodnoty ry,.
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Portfélio s vahami bez restrikcie - KM metéda, rok 2017

DI7ka obdobia rp (%) op (%) r¢ p.a. (%)
12 mesiacov - 0,99 16,80 2,34
6 mesiacov -2,14 17,68 1,92
3 mesiace - 0,41 18,46 1,58
Portfélio s vahami s restrikciou - KM metdda, rok 2017
Dizka obdobia rp (%) op (%) r¢ p.a. (%) SR
12 mesiacov 0,15 18,94 2,34 0,12
6 mesiacov 0,45 17,07 1,92 _
3 mesiace 0,35 15,68 1,58 0,35
Portfélio s vdhami bez restrikcie - MST metdda, rok 2017
Dizka obdobia rp (%) op (%) r¢ p.a. (%) SR
12 mesiacov 2,96 45,92 2,34 1,02
6 mesiacov 5,38 36,62 1,92 2,33
3 mesiace 7,93 33,97 1,58 -

Portfélio s vahami s restrikciou - MST metdda, rok 2017

Dlzka obdobia rp (%) op (%) r¢ p.a. (%) SR

12 mesiacov 0,08 19,21 2,34 0,06

6 mesiacov 0,22 16,97 1,92 0,20
3 mesiace 0,30 15,50 1,58 -

Tabulka 11: Vysledky portfélii vytvorenych pomocou akcii vybranych TODIM algoritmom

v roku 2017 a vah z KM a MST met6dy, na out-of-sample obdobi nasledujtiiceho roka uvedenej

dizky.

Portfdélio s vahami bez restrikcie - rok 2017

SR

DI7ka obdobia rp (%) op (%) ry p.a. (%)
12 mesiacov - 0,08 1,23 2,34
6 mesiacov - 0,02 1,19 1,92
3 mesiace - 0,02 1,42 1,58

Tabulka 12: Vysledky portfélia vytvoreného pomocou akcii vybranych TODIM algoritmom

v roku 2017 a vah zo vztahu (42).

65



2.2.3 Rok 2018

V neposlednom rade sme sa pozreli aj na porovnanie metéd v roku 2018. V pripade
aplikovania metéd optimalizacie portfolia na celt mnozinu akcii sme sa stretli so za-
pornymi hodnotami Sharpovho pomeru na out-of-sample datach, a to najmé v prvom
kvartali roku 2019, preto bude zaujimavé porovnat, ako sa budu vysledky lisit v tomto
pristupe. Opéft sme na mnozinu vsetkych 461 akcii aplikovali TODIM met6du a vypoci-
tali hodnoty skére pre rozne hodnoty tlmiaceho faktora a podobne ako aj v predoslych
rokoch sa tieto hodnoty velmi nelisili (Obr. 34) a preto sme do dalsich vypoctov zahrnuli

len vysledky ziskané pomocou AF = 0,75.
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Obr. 34: Porovnanie skére metédy TO DI Msygig pre rozne hodnoty tlmiaceho faktora (AF).

Skére metddy pri pouziti AF = i v tomto pripade oznacujeme AF;.

Nésledne sme, podobne ako v predoslych rokoch, na skore akcii ziskané pomocou

AF = 0,75 aplikovali metédu K-means s manualne zadanym pozadovanym poctom
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zhlukov 3 a pomocou nej sme uréili hraniénti hodnotu skére, ¢oho vysledok mézeme
vidiet na Obr. 35. V tomto roku bola hrani¢nd hodnota skére 0,57 a pocet akcii, ktoré
mali skére vacsie alebo rovné tejto hodnote, bol 126. Z tychto 126 vybranych akcii bolo
46 vybranych do dalSej optimalizacie v roku 2016 a 37 z nich bolo vybranych do dalsej

optimalizacie v roku 2017.

Vyber hranice pre skére s AF = 0,75
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Obr. 35: Zhluky akcii podla hodnét skére v roku 2018, vyznacend hranica oddelujica skupinu

akcii s najvyssim skore.

Na takto vybrani mnozinu akcii sme aplikovali postupne KM metodu, MST metédu
a napokon vypocet vah pomocou vztahu (42). V pripade optimalizécie portfélia pomo-
cou KM a MST metod sme bez restrikcie vah dostali vahy s prilis velkym rozptylom,
¢o mozeme vidiet aj na Obr. 36 a preto sme sa rozhodli aplikovat aj restrikciu na vahy,
pricom najmensia moznéd symetrickd restrikcia bola z intervalu (—0,74;0,74). Naviac
na Obr. 37 pripajame aj graf siete, ktort pomohla vytvorit MST metoda aplikovana na
mnozinu akcii zvolenych TODIM metoédou v tomto roku. Vysledky takto vytvorenych
portfolii sme zapisali do Tab. 13.

7 vysledkov zapisanych v tabulke vidime, Ze v tomto roku mali vsetky metddy
pomerne zlé vysledky. Jedine v- MST metdde, vyhodnocovanej na 6-mesa¢nom out-
of-sample obdobi, mame kladni hodnotu Sharpovho pomeru, avSak vo vSetkych os-
tatnych pripadoch st hodnoty Sharpovych pomerov zaporné. Dovodom takychto vy-

sledkov mdéze byt nestandardné spravanie sa cien akcii, ktoré nastalo ku koncu roka
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Obr. 36: Histogram optimalnych vah vypocitanych po aplikacii TODIM metédy v roku
2018, pocitané KM a MST metddou.

2018. Rovnako mdze byt dévodom aj samotny nespravny vyber akcil vstupujuci do
dalsej optimalizacie sposobeny tym, ze skore akcii sa urcovalo na zaklade dat z roku
2018, ktoré zahfnaju aj spominané obdobie, v ktorom doslo k rapidnemu poklesu cien
niektorych akcii. To by mohlo sved¢it o tom, ze takto zvoleny pristup (vyberu akcif s
najlepsim skore) nie je dostatoéne robustny voci nestandardnym zmendm na trhu, resp.
by to mohlo naznacovat, ze ako vstupné parametre TODIM metdédy treba volit viac
specifické kritéria. V poslednom kroku sme tiez porovnali hodnoty Sharpovych pomerov
ziskané KM a MST metodami bez restrikcie pri pouziti réznych hodnét miniméalneho
pozadovaného vynosu v tomto roku — tento graf pripdjame na Obr. 38.

Napokon sme este aplikovali pristup, v ktorom sme na takto vybrant mnozinu akcii

aplikovali vahy dané vztahom (42). Histogram vypocéitanych optimélnych vah pripa-
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Minimélna kostra grafu vynosov akcii vybranych TODIM metédou v r. 2018

@
&
®
)
O,
D &P
| ()
(G
é‘%@s &@Q%@
fod S
@ ’;@@
® o B0
® - o
v © &
R
S R
S8 © %
® @ @ ©

Obr. 37: Minimalna kostra grafu vynosov akcii vybranych TODIM metédou v roku 2018.
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Obr. 38: Porovanie Sharpovho pomeru KM a MST metdéd na rocnych out-of-sample détach

z roku 2019 pre rozne hodnoty ry,.

jame na Obr. 39. Mozeme vidiet, Ze aj v tomto pripade su vahy pomerne malé a vela z
nich je koncentrovanych pri skoro nulovej hodnote. Vysledky takto vytvoreného port-

folia sme potom zapisali do Tab. 14.
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Portfélio s vahami bez restrikcie - KM metéda, rok 2018

Dizka obdobia rp (%) op (%) r¢ p.a. (%) SR
12 mesiacov - 2,02 29,33 2,05
6 mesiacov - 1,58 17,94 2,43
3 mesiace - 2,47 17,45 2,44

Portfélio s vdhami s restrikciou - KM metéda, rok 2018

Dizka obdobia rp (%) op (%) r¢ p.a. (%) SR
12 mesiacov - 1,07 21,36 2,05
6 mesiacov - 0,18 18,89 2,43
3 mesiace - 0,81 16,38 2,44

Portfolio s vahami bez restrikcie - MST metdda, rok 2018

Dizka obdobia rp (%) op (%) r¢ p.a. (%) SR
12 mesiacov - 0,50 100,17 2,05

6 mesiacov - 1,64 30,37 2,43 0,85
3 mesiace - 3,17 34,13 2,44

Portfélio s vahami s restrikciou - MST metdda, rok 2018

Dizka obdobia rp (%) op (%) r¢ p.a. (%) SR
12 mesiacov - 1,08 21,18 2,05
6 mesiacov - 0,18 18,29 2,43
3 mesiace - 0,56 16,21 2,44

Tabulka 13: Vysledky portfélii vytvorenych pomocou akcii vybranych TODIM algoritmom

v roku 2018 a vah z KM a MST metddy, na out-of-sample obdobi nasledujticeho roka uvedenej

dizky.
Portfélio s vahami bez restrikcie - rok 2018
Dizka obdobia rp (%) op (%) r¢ p.a. (%) SR
12 mesiacov 0,10 0,95 2,05 1,60
6 mesiacov 0,16 0,97 2,43
3 mesiace 0,27 1,05 2,44

Tabulka 14: Vysledky portfélia vytvoreného pomocou akcii vybranych TODIM algoritmom
v roku 2018 a véh zo vztahu (42).
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Histogram vah (€lanok) akciii vybranych TODIM metédou (2018)
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Obr. 39: Histogram optimalnych vah vypocitanych po aplikdcii TODIM metédy v roku

2018, pocitanych pomocou vzorca (42).

2.3 Zhrnutie a vyhodnotenie

V poslednej casti nasej prace sa budeme venovat celkovému porovnaniu a vyhodno-
teniu jednotlivych metéd. Zmyslom takéhoto porovnania bude v prvom rade celkovo
pre kazdy rok vyhodnotit ,,poradie” jednotlivych metéd podla toho, aké mali hodnoty
Sharpovho pomeru v porovnani s ostatnymi a to zvlast pre kazda sledovanu dizku
investiéného obdobia, s ktorymi sme pracovali. V druhom rade bude toto zhodnotenie
sluzit aj na porovnanie pristupu pouzitia vSetkych akcii ako vstupu do optimalizacie
portfélia v porovnani s pristupom, v ktorom sme do optimalizacie vstupovali len
so zmensSenou mnozinou akcii, ur¢enou na zaklade vysledkov TODIM algoritmu. V
nasledujucich tabulkach budeme pouzivat na oznacenie pristupu aplikdcie na celi
mnozinu akcii skratku CMA a ma oznacenie pristupu aplikacie na vybrani mnozinu
akcil budeme pouzivat skratku VMA. Zaroven budeme oznacovat metddy bez pouzitia
vah s restrikciou ako nores a metody s pouzitim vah s aplikovanou restrikciou oznac¢ime

ako res.

Rok 2016
V prvom rade sme sa pozreli na porovnanie jednotlivych metéd pomocou oboch pristu-

pov v roku 2016. V Tab. 15 pripajame tabulku vSetkych vysledkov Sharpovho pomeru,
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ktoré sme ziskali danou metédou a vyhodnotili na danom investicnom out-of-sample
obdobi. Najtmavsou farbou sme pre kazdi dizku investi¢ného obdobia (riadok tabulky)
vyznacili najvyssiu hodnotu Sharpovho pomeru a nizsie hodnoty sme zoradili medzi
sebou a vyznacili s postupne sa zosvetlujicou farbou. Ako moézeme vidief, pri vyhod-
nocovani vysledkov ziskanych pomocou celej mnoziny akcii (CMA) bola najuspesnejsia
KM metdda, pricom lepsia moznost sa zda v tomto pripade byt jej verzia, v ktorej
aplikujeme restrikciu na vahy. Tato metdda bola velmi tspesna v tvorbe portfélia na
dlhsie investiéné obdobie, no naopak, pri kratkom investi¢cnom obdobi sa najviac osved-
¢ila metoda s pouzitim TODIM vah. Ak sa zameriame na portfolia tvorené len pomocou
zizenej mnoziny akcif vybranej TODIM algoritmom (VMA), v tomto pripade boli opét
uspesné tie isté dve metddy, pricom TODIM metdda uz tvorila lepsie portfélio aj v 6-
mesac¢nom out-of-sample obdobi, pricom v 3-mesac¢nom obdobi bola takmer rovnako
uspesna ako KM metoda. Ak by sme to teda chceli pre rok 2016 zhrnit, najispesnejsie
portfolio na dlhodobejsiu investiciu bolo vytvorené pomocou KM metédy s pouzitim
restrikcie vah a pre kratkodobejsie investicie bola najlepsou volbou metdda s pouzitim
TODIM vah.

Co sa tyka porovnania jednotlivich pristupov vyberu podiatoénej mnoziny akcif
vstupujucich do optimalizacie v tomto roku, jednoznacne moézeme tvrdit, ze lepsie
vysledky prindsa metéda, v ktorej pouzijeme ako vstup celi mmnozinu akcii. Pri
pouziti VMA vidime efekt nedostatocnej diverzifikacie portfélia, nakolko akcie, ktoré
boli vybrané ako vstupné, boli vsetky charakteristické vysokymi hodnotami skoére
poc¢itaného pomocou TODIM metddy, ktorej vstupom boli hodnoty priemernych
vynosov, korelacii a smerodajnych odchylok vynosov akcii a teda mézeme tvrdit, Ze
TODIM metoda sice vybrala tie ,najlepsie“ akcie, no to si zaroven aj akcie, ktorych

vynosy sa spravaju velmi podobne a to sposobuje mala diverzifikaciu nasho portfélia.

Rok 2017

V roku 2017 nam pribudla aj metéda vypoctu optimalneho portfélia pomocou DEA
modelov, ktorti sme sa vsak rozhodli neporovnavat s ostatnymi metodami, lebo aj na-
priek pomerne vysokym hodnotdm Sharpovho pomeru pri vyhodnoteni je spojena s

mnohymi nepresnostami, ktoré sme popisali uz pri jej ivode. Vysledky sme podobne
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CMA KM - nores KM - res MST - nores MST - res | TODIM vahy
12 mesiacov 1,87 - 0,98 1,13 1,89
6 mesiacov 1,58 - 1,86 0,55 1,39
3 mesiace 1,68 - 1,60 0,86 _,
VMA KM - nores KM - res MST - nores MST - res TODIM vahy
12 mesiacov - 0,15 - 0,81 0,90 1,52
6 mesiacov - 1,19 - 0,58 - 0,33 _
3 mesiace - 1,58 - 1,07 0,72 1,10

Tabulka 15: Porovnanie hodnét Sharpovho pomeru pre dva rézne pristupy pouzité na data

z roku 2016 a vyhodnotené na datach z roku 2017.

ako pre rok 2016 zapisali aj v tomto roku do Tab. 16. Co sa ale tyka ostatnjch me-
tod, v roku 2017 sa pri uvazovani CMA pristupu zda byt najuspesnejsia MST metoda
s restrikciou véh, ktord mala najvyssie hodnoty Sharpovho pomeru pre vietky dizky
investiénych obdobi, na ktorych sme Sharpov pomer vyhodnocovali. KM metdda s re-
strikciou vah, ktora bola uspesna pre data z roku 2016, sa v tomto pripade nachadza
druha v poradi podla tspesnosti. Ak sa pozrieme na VMA pristup, najuspesnejsou me-
todou bola MST metdda bez pouzitia restrikcie na vahy, ktora bola v CMA pristupe
paradoxne najhorsia. Pri porovnani oboch pristupov medzi sebou si m6zeme vSimnut,
ze VMA pristup vytvoril portfélia, ktoré dosiahli pri vyhodnoteni vyssie hodnoty Shar-
povho pomeru oproti CMA pristupu. V pripade VMA pristupu bola, podobne ako v

predoslom roku, priemerne najmenej tspesna KM metéda bez restrikcie vah.

CMA KM - nores KM - res MST - nores MST - res TODIM vahy DEA vahy
12 mesiacov - 0,36 0,11 - 1,20 - 0,95 0,52
6 mesiacov - 0,37 0,02 - 1,42 - 0,16 2,21
3 mesiace 0,84 1,53 - 272 - 0,53 2,46
VMA KM - nores KM - res MST - nores MST - res TODIM vahy DEA véhy
12 mesiacov - 0,94 0,12 0,06 - 1,11 -
6 mesiacov - 1,93 0,42 0,20 - 0,34 -
3 mesiace - 0,36 0,35 0,30 - 0,32 -

Tabulka 16: Porovnanie hodn6t Sharpovho pomeru pre dva rézne pristupy pouzité na déita

z roku 2017 a vyhodnotené na datach z roku 2018.
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Rok 2018

Napokon sme spracovali aj vysledky portfélii tvorenych z dat v roku 2018 a zapisali
sme ich do Tab. 17. Hned pri prvom pohlade z tabulky vidime, ze v tomto roku bola
jednoznacne najlepsia metoda pouzitia TODIM vah a to ako aj v CMA pristupe, tak
aj vo VMA pristupe. V porovnani s ostatnymi metédami mala pri vyhodnoteni na
out-of-sample datach z roka 2019 najvyssie hodnoty Sharpovho pomeru. Ak by sme
chceli porovnat vysledky portfolia ziskaného pomocou TODIM vah medzi pristupmi,
v 3-mesac¢nom investicnom obdobi bol pre TODIM lepsi CMA pristup, zatial ¢o v dlh-
sich investicnych obdobiach uz boli pristupy pomerne podobné. Ak porovname medzi
pristupmi ostatné metody, najmé pre dlhsie investicné obdobia vyzerd byt tspesnejsi
pristup CMA. Rovnako si m6zeme vsimnit, ze KM metdéda bez restrikcie mala vo
VMA pristupe, podobne ako aj v predoslych rokoch, najmensiu tispesnost. Zaroven
vieme zhodnotif, Ze takto vytvorené portfélia mali najmensiu tspesnost pri vyhodno-
covani na len 3-mesac¢nom investicnom obdobi, ¢o je badatelné zo zapornych hodndt

Sharpovho pomeru.

CMA KM - nores KM - res MST - nores MST - res | TODIM vahy
12 mesiacov 0,88 0,80 0,35 0,58
6 mesiacov - 0,41 0,36 0,61 0,52
3 mesiace - 1,92 -2,84 - 1,22 - 1,30
VMA KM - nores KM - res MST - nores MST - res TODIM vahy
12 mesiacov - 1,10 - 0,80 - 0,08 - 0,81
6 mesiacov - 141 - 0,16 0,85 - 0,17
3 mesiace - 2,25 - 0,79 - 1,48 - 0,56

Tabulka 17: Porovnanie hodnot Sharpovho pomeru pre dva rézne pristupy pouzité na déta

z roku 2018 a vyhodnotené na datach z roku 2019.
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Zaver

Cielom nasej prace bolo uviest, vysvetlit a napokon aj porovnaft rézne matematické
metody vypoctu optimalneho portfélia. V Kapitole 1 sme predstavili v prvom rade
klasicky Markowitzov pristup, ktory pozname uz aj z kurzov programu Ekonomicko-
finanénd matematika a modelovanie, no v dalsej ¢asti kapitoly sme uviedli aj (pre nas)
nové pristupy na optimalizdciu portfélia. Prvym z nich bola metéda minimalnej kostry
grafu (MST), pomocou ktorej sme vysvetlili vyuzitie sieti zalozenych na korelacidch
v optimalizacii portfélia. Druhym pristupom bolo DEA modelovanie, pricom v prvom
kroku sme uviedli myslienku sivisu DEA modelovania a MCDM metéd a v dalsom
kroku sme pomocou zavedenia modelu krizovej efektivity v Podkapitole 1.3 predstavili
jeho pouzitie pri optimalizacii portfélia. Ako sa vSak neskor ukazalo, napriek tomu, ze
tento model vykazoval pomerne dobré vysledky, je spojeny aj s mnohymi nepresnos-
tami, kvoli ktorym musime jeho vysledky brat s rezervou. V zavere prvej kapitoly sme
predstavili aj TODIM algoritmus, z triedy MCDM algoritmov, pomocou ktorého sme
uviedli nielen novi moznost na vypocet vah v portfoliu, ale aj sposob vyberu zmensenej
mnoziny akcii, ktoré budu vstupovat do dalsej optimalizacie.

V Kapitole 2 sme nasledne aplikovali vsetky uvedené metddy a postupy na data z
roznych rokov, aby sme vedeli vysledky porovnat nielen medzi metédami, ale aj na
roznych datach. V prvej podkapitole sme aplikovali vSetky metody a algoritmy na cela
mnozinu akcif a v druhej podkapitole sme najskor pomocou TODIM algoritmu vybrali
zmensend mnozinu akcii a v dalSom kroku sme spominané metédy aplikovali uz len na
tito mnozinu. Zaroven sme do tychto podkapitol zahrnuli aj prvé analyzy vysledkov
jednotlivych metdéd, pricom sme sa pokusili zistit, preco boli niektoré metody lepsie
ako ostatné. V poslednej podkapitole tejto kapitoly (Podkapitola 2.3) sme na zdver
zhrnuli porovnanie vSetkych metéd a pristupov na réznych datach a pripojili sme nase
uvahy a zavery ohladom pouzitych metod.

Hlavny prinos nasej prace vidime v prehladnom spracovani roznych typov metod
na analyzu vynosov akcii a naslednt tvorbu optimalneho portfélia. Vacsina clankov
zameranych na tito tematiku sa totizto stustredi iba na jednu konkrétnu oblast venu-

jucu sa tejto problematike a postradame v nich komplexnejSie porovnanie s ostatnymi
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metédami. Ako dalsi prinos vidime poukazanie na nedostatky upraveného DEA mo-
delu krizovej efektivity, ktory sa sice zdal byt ako vhodny nastroj na riesenie problému
optimalizacie portfélia ako MCDM tlohy, avsak napriek tpravam tvoril portolio, kto-
rému chybala diverzifikacia. Moznym pokracovanim nasej prace by mohla byt napriklad
analyza toho, ktoré kritéria pouzit v TODIM algoritme tak, aby sa zlepsila jeho pres-
nost v tvorbe portfdlia, analyza toho, ako vybrat vhodnt hranicu skore na vytvorenie
zmensenej mnoziny akcii do dalSej optimalizacie ¢i experimentovanie s inymi metdédami

filtrovania matic.
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