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Uvop

Kapitalovy trh predstavuje mechanizmus a subor
institucif a transakcif, prostrednictvom ktorych sa
stretdvaju ponuka a dopyt po penaznom kapitdli.
Analyza kapitalovych trhov sa ¢asto zovseobec-
nuje a ziednodusuje iba na analyzu konkrétneho
burzového indexu, napriklad DJIA alebo DAX.
Toto jedno bezrozmerné ¢islo nasledne popisu-
je vyvoj trhu ako celku, pricom len velmi tazko
moZe zachytit komplexnejsie vazby v rdmci tohto
zloZitého systému. Cielom prace je preto analyza
struktury kapitédlového trhu na baze sektorovych
subindexov konkrétneho indexu (v nasom pripa-
de DIJA). Takto identifikovana struktira dava moz-
nost sledovat vztahy aj vo vnutri trhu, a nielen
jeho vyvoj ako celok, ¢o povazujeme v sic¢asnom
ekonomickom vyvoji charakterizovanom vyso-
kym stupriom zloZitosti za velky prinos.

PouziTA METODOLOGIA

Praca sa venuje hladaniu Struktdry amerického ka-

pitdlového trhu s vyuzitim sektorovych subindexov

amerického burzového indexu DJIA prostrednic-

tvom metddy najmensej kostry (Minimum Spanning

Tree), prvykrdt pouZitej profesorom Mantegnom

(1999). Celd analyza je vykonana v prostredf Statis-

tického programovacieho jazyka R. V praci su pou-

Zité nasledujuce matematicko- Statistické metddy:

* Metdda hladania najmensej kostry grafu (Mini-
mum Spanning Tree)

* Zhlukova analyza s vyuzitim Wardovej metédy
a metddy K-means

* Vlyuzitie modelu GARCH(1, 1) na identifikaciu
reziduf

* VWyuzitie klasickych korelacnych matic

* Analyza premennych na ¢asovych oknach

* Metdda podmienenych dynamickych koreldcif
(Dynamic Conditional Correlations)

* Analyza réznych typov vzdialenosti

* Matice prechodu a vyuzitie Markovovych retazcov

* Analyza rozptylu (ANOVA)

* \lypocet hodnoty v riziku VaR (Value at Risk)

VYUZITIE NAJMENSICH KOSTIER GRAFU

A KORELACNY PRISTUP PRI SIETOVEJ ANALYZE
Z&klady metodoldgie najmensej kostry grafu
s ciefom pochopenia struktury kapitalovych trhov
poloZil Rosario Mantegna (1999). Onnela a Chakra-
borti (2003) tieZ vychadzaju z vypoctu minimalnej
kostry grafu, na rozdiel od predchadzajiceho pri-
stupu vsak ma funkcia mapujuca korelacie medzi
vrcholmi na vzdialenosti nelinedrny priebeh. Tdto
novu sietovu strukturu nazvali dynamickym grafom
akcii. Bonanno a Caldarelli (2004) sa zaoberali vply-
vom ¢asového horizontu na vynosnost finan¢nych
indtrumentov a zistili, Ze s klesajucim ¢asovym ho-
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rizontom sa Struktlra grafu reprezentujlceho trh
postupne meni z komplexnej na jednoducht. Za-
oberali sa tieZ volatilitou ¢asovych radov cien akcif
a finan¢nymi trhmi z globalneho pohladu. Nésled-
ne autori zacali vyuZivat pri analyze pokrocilejsie
metddy tedrie grafov, napriklad reprezentéciu trhu
planarnymi grafmi (grafy, ktorych hrany sa nepreti-
naju). Podobnd metodika sa zacala vyuzivat aj pri
analyzovani trhu s menovymi parmi, teda pri ana-
lyze vymennych kurzov — Mizuno, Takayasu (2005),
Naylor, Rose, Moyle (2007). Medzi najnovsie analyzy
patria prace autorov Kenett, Tumminello, Mantegna
(2010), kde sa autori zaoberaju takzvanymi parcial-
nymi korelaciami. Tieto parcialne korelacie nasledne
vyuzivaju ako nastroj na njdenie najrelevantnejsich
hran v grafe. TaktieZ vychadzaju z planarych grafov
a Vv praci popisuju aj novy typ zavislej siete, pri ktorej
zahrnutie hran, respektive prepojent, zavisi od stred-
nych hodnot a standardnych odchylok jednotlivych
uzlov (vrcholov) tejto siete. \iy3sie uvedeni autori pri
svojich analyzach prevazne vyuZivaju Udaje z New
York Stock Exchange (NYSE), jedna z analyz vycha-
dzala aj zTel Aviv Stock Exchange (TASE).

CHARAKTERISTIKA ANALYZOVANYCH UDAJOV
Americky burzovy index DJIA (Dow Jones Indus-
trial Average) obsahuje sektorové subindexy, kto-
ré st uvedené v tab. 1.

Tabulka 1 Subindexy ako vybrané sektory americ-
kej ekonomiky

Skratka
(oznacenie) Cely nézov subindexu
subindexu

ATENE DOW JONES AMERICAS
ENERGY STOCK INDEX

A1BSC DOW JONES AMERICAS BASIC
MATERIALS STOCK INDEX

A1IDU DOW JONES AMERICAS
INDUSTRIAL STOCK INDEX

AINCY DOW JONES AMERICAS
CONSUMER NON-CYCLICAL
STOCK INDEX

A1TLS DOW JONES AMERICAS
TELECOMMUNICATIONS
INDEX

ATUTI DOW JONES AMERICAS
UTILITIES STOCK INDEX

ATFIN DOW JONES AMERICAS
FINANCIAL STOCK INDEX

A1TEC DOW JONES AMERICAS
TECHNOLOGY STOCK INDEX

ATHCR DOW JONES AMERICAS

HEALTHCARE STOCK INDEX
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Casové rady uzatvaracich cien tychto devia-
tich subindexov sme analyzovali v obdobi od
27.3.2001 do 15. 9. 2014. Pocas tohto obdobia
sme ziskali takmer 3 500 Udajov o uzatvdracich
cenach. Pre kazdy zo subindexov sme vypocitali
logaritmické denné vynosnosti dané vztahom:

Iy

rpn=In—=Inl; —Inl;_4 1)

t-1
kde It je hodnota burzového subindexu v ¢ase t.
Pre ilustraciu kumulativny tvar vynosnosti pr-
vych piatich subindexov uvddzame na obr. 1, pri-
¢om na obr. 2 je uvedend logaritmicka vynosnost
subindexu ENE. Z grafov je jasne viditelné, Ze ne-
stabilita a turbulentny vyvoj na trhu su zjavné naj-
ma v krizovom roku 2008, ked na obr. 1 sledujeme
pri vietkych piatich subindexoch vyrazny pokles,
¢o sa na obr. 2 prejavilo vysokou volatilitou kon-

krétneho subindexu.

Obrdzok 1 Kumulativna dennd vynosnost
vybranych subindexov DJIA, vlastné spracovanie
vprograme R
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Obrdzok 2 Logaritmickd vynosnost subindexu
ENE, vlastné spracovanie v programe R
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V prvom kroku analyzy sme testovali logaritmic-
ké vynosnosti na pritomnost jednotkového kore-
na. VyuZili sme rozsireny Dickeyov-Fullerov test.
Vo vseobecnosti uvazovany predpoklad o tom,
Ze logaritmické vynosnosti stacionarizuju ¢asovy
rad sa potvrdil, kedZe v kazdom ¢asovom rade
sme na zéklade p-hodnét testov zamietli nulovu
hypotézu o pritomnosti jednotkového korera. Po
splneni predpokladov, ktoré sa vyzaduju na ¢aso-
vé rady, analyza pokracuje s vyuzitim korela¢nych
matic, pricom bol vyuzity dvojaky pristup. Prvym
je vyuzitie ¢asovych okien, pri ktorom sa vyuzivaju
klasické korelacné matice. Druhy pristup vyuZiva
podmienené dynamické koreldcie. Oba pristupy
a vysledky z nich su uvedené v nasledujucich ka-
pitolach.

MODELOVANIE FINANCNYCH SIETi NA
NEPREKRYVAJUCICH SA CASOVYCH OKNACH
Na databédze dennych logaritmickych vynosnos-
ti boli vytvarané neprekryvajice sa ¢asové okna
dizky 20. Dizka ¢asového okna bola $tandardne
zvolend, priblizne sa rovnala poctu pracovnych
dni v mesiaci. Cielom vyuZitia neprekryvajdcich
sa ¢asovych okien bolo odstranenie kratkodobej
paméti z ¢asového radu. Tymto sposobom ndm
vzniklo 174 neprekryvajlcich sa ¢asovych okien
dlzky 20. Na tychto ¢asovych oknach sme vypoci-
tali krizové koreldcie medzi vynosnostami danych
subindexov. Pearsonov korela¢ny koeficient me-
dzi i-tym a j-tym subindexom je dany vztahom:

Covi’j
Pij = 0;.0; )

kde Citatel predstavuje kovarianciu medzi i-tym
a j-tym subindexom a v menovateli je uvedeny
sucin standardnych odchylok tychto subindexov.

Tieto korela¢né koeficienty sme s cielom zacho-
vania zékladnych axiém vzdialenosti pretransfor-
movali v sulade s metodikou profesora Mantegnu
(1999) podla vztahu:

d(lr]) = 2 X (1 - pi,j) (3)

kde d (i, j) predstavuje vzdialenost medzi i-tym
a j-tym subindexom a p (i, j) korela¢ny koeficient
medzi tymito subindexmi. Zavislost medzi nami
vypocitanou vzdialenostou a korelacnym koefi-
cientom uvadzame na obr. 3.

Z korela¢nych matic sme tymto spdsobom
vytvorili matice vzdialenosti. Ziskali sme 174
matic vzdialenosti. Tieto matice sU symetrické,
s rozmerom 9 X 9 (9 subindexov), na hlavnej di-
agondle maju nuly a hodnota v i-tom riadku
a j-tom stipci predstavuje vzdialenost itého a
j-tého subindexu. Takto definované matice uz
mozZu byt reprezentované kompletnymi grafmi
s deviatimi vrcholmi a 36 hranami (kazdy z de-
viatich vrcholov je spojeny s kazdym). Ziskali sme
takto 174 kompletnych grafov, ktoré ilustruju
vzdialenosti medzi subindexmi za dané casové
okno. Celd analyza prebieha v prostredi progra-
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2 Stuperivrcholu predstavuje pocet
hrdn, ktoré z neho vychddzaju.
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Obrdzok 3 Graf zdvislosti vzdialenosti vypoci-
tanej na zdklade rovnice (3) od korelacného
koeficientu, vlastné spracovanie

dij)

p(ij)

mu R, ktory pre pracu s grafmi pouziva kniznicu
igraph.

Ak je graf reprezentovany maticou vzdiale-
nosti, da sa v nom vypocitat najmensia kostra.
Vychddzame pritom z toho, Ze kazdy suvisly graf
ma kostru, pricom tato kostra predstavuje taky
Jpodgraf” grafu, ktory obsahuje vsetky vrcholy
(je faktorom), je suvisly a nemé kruznice (je stro-
mom). Ak graf md nejaké hranové ohodnotenie
(v nasom pripade dlzka hrany), potom urcite musf
v grafe existovat aspon jedna takd kostra, ktord
ma minimalny sucet hranovych ohodnoten, a ta-
kuto kostru budeme nazyvat minimalna. Existuje
viacero algoritmov na hladanie najmensej kostry
grafu reprezentovaného maticou vzdialenosti,
napriklad Kruskalov alebo Primov algoritmus.
KniZnica igraph pri vypocte minimalnej kostry
vyuZiva Primov algoritmus na hranovo vazenych
grafoch (reprezentovanych maticou vzdialenosti).
Algoritmus je nasledovny: v prvom kroku zvoli-
me [fubovolny vrchol a do kostry priddme hranu
s minimalnym ohodnotenim, ktord s tymto vrcho-
lom inciduje. Takto ndm vznikne strom. Nasledne
v daldich krokoch k aktudlnemu stromu pridédme
hranu, ktorej jeden vrchol leZi v strome a druhy
leZ{ mimo stromu, a to taky, ktord ma minimélne
ohodnotenie. Minimalna kostra stvislého grafu
s n vrcholmi teda predstavuje graf s n vrcholmi
an-1hranami.

Zo 174 kompletnych hranovo ohodnotenych
grafov sme si vypocitali 174 minimalnych kostier.
Priklad minimalnej kostry prvého ¢asového okna
spolu s moznostami jej reprezentacie (postup-
nostou stupriov jednotlivych vrcholov a stupna-
mi’ jednotlivych vrcholov) je na obr. 4, pricom,
ako sme uviedli, ide o graf s deviatimi vrcholmi
(subindexmi) a s 6smimi hranami (minimalnymi
vzdialenostami medzi nimi).

Vzhladom na vypoctovd ndro¢nost spractva-
nia tychto najmensich kostier pomocou matic
susednosti alebo vzdialenosti sme sa rozhodli re-
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Obrdzok 4 Reprezentdcia najmensej kostry grafu
prvého casového okna

Minimum Spanning Tree from 03/27/2001 — 04/24/2001
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prezentovat ich vektorom, ktory obsahuje pocet-
nosti vrcholov (obr. 4 viavo). Na takto definovanej
reprezentacii bola nasledne aplikovana zhlukova
analyza (vyuzivali sme Euklidovsku vzdialenost)
s cielom identifikovat urcité skupiny najmensich
kostier, ktoré maju rovnaku, respektive velmi po-
dobnu Strukturu. Takto sme identifikovali urcité
trhové rezimy, ktoré vychddzaju z empirickych
pozorovani, ked napriklad v pripade velkych po-
klesov na trhu maju vynosnosti tendenciu skore-
lovat a teda byt pri sebe velmi blizko, ¢o by malo
v nasej najmensej kostre vytvorit tvar hviezdy
(taky graf, ktory méd jeden vrchol stupfa n-1a n-1
vrcholov stupna jeden). Na druhej strane empi-
rické pozorovania poukazuju na to, Ze v pripade
stabilného trhu sa vynosnosti akcif vyvijaju kazda
vlastnym smerom, preto tam nepredpokladame,
Ze akcie budu az tak velmi blizko seba, teda uva-
Zujeme, Ze v nasich najmensich kostrach sa za¢nu
objavovat dihsie cesty. Co satyka ¢asového vyvoja
prislusnosti ku konkrétnemu zhluku, ktory sledu-
jeme na prechode medzi jednotlivymi zhlukmi na
obr. 5, pozorujeme, Ze nami vypocitané Struktiry
maju tendenciu chvilu ostavat v jednom reZime
(zo zaciatku), pricom zaznamenavaju aj rychlo sa
meniaci vyvoj (ku koncu).

Obrdzok 5 Prechod medzi jednotlivymi rezimami
trhu reprezentovanymi styrmi zhlukmi, prvych 15
casovych okien
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MODELOVANIE FINANCNYCH SIETI

S VYUZITIM PODMIENENYCH DYNAMICKYCH
KORELACII

Jadro diplomovej prace tvorilo pri aplikacii me-
tédy najmensej kostry vyuZitie podmienenych
dynamickych koreldcif, preto sa tejto téme bude-
me venovat podrobnejsie ako predchadzajlcej
moznosti vyuZivajucej ¢asové okna. Aj pri tejto
analyze sme vychddzali z deviatich subindexov
amerického burzového indexu DJIA. Na rozdiel
od predchéadzajucej analyzy sme uz nevyuZivali
¢asové okna, ale vychadzali sme z rezidui mode-
lu GARCH(1, 1), z ktorych sme nasledne pocitali
podmienené dynamickeé koreldcie pre kazdu dvo-
jicu subindexov. Najprv sme rovnako ako v pred-
chadzajucej analyze vypocitali logaritmické vy-
nosnosti jednotlivych subindexov. Z tychto sme
odhadli modelom GARCH(1, 1) rezidua a z nich
sme vypocitali podmienené dynamické koreld-
cie. Priklad logaritmickych vynosnosti subindexov
IDU a NCY a nésledne vyvoj ich podmienenych
dynamickych korelacii uvddzame na obr. 6. Ako
mozeme vidiet, logaritmické vynosnosti oboch
sledovanych subindexov sa vyvijaju podobne,

preto aj ich podmienené dynamické koreldcie
su relativne vysoké. Pri grafe podmienenych dy-
namickych koreldcif je ervenou horizontdlnou
osou oznacend strednd hodnota podmienenej
dynamickej korelacie za celé sledované obdobie
a modré horizontédlne ciary predstavuju sucet,
respektive rozdiel strednej hodnoty a standardnej
odchylky tychto korelacif.

Na rozdiel od predchadzajucej casti, v ktorej
sme korela¢né matice pocitali z neprekryvajucich
sa casovych okien dizky 20 a datovi zékladnu
tvorilo ,iba” 174 korela¢nych matic, vdaka pristu-
pu s vyuzitim podmienenych dynamickych kore-
lacii mame k dispozicii takmer 3 500 korelacnych
matic (jednu za kazdé jedno ¢asové pozorovanie).
KedZe model GARCH(1, 1) povazujeme za filter,
ktory ¢asové rady ocistuje od kratkodobej pama-
te, predpokladdme, Ze z analyzovanych ¢asovych
radov sa nam aspon z casti podarilo odstranit
kratkodobu pamét. Néasledne sme rovnako ako
v predchddzajucej kapitole vypocitali z korelac-
nych matic matice vzdialenosti, z nich kompletné
grafy, ktoré sluzili na vypocet najmensich kostier.
Dalej sme tieto kostry reprezentované binarnymi

Obrdzok 6 Logaritmické vynosnosti a podmienené dynamické koreldcie medzi subindexmi IDU a NCY

Logarithmics Return Series for IDU

Logarithmics Return Series for NCY
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Slucka je hrana vedica z vrcholu
do neho samotného (v nasom
pripade to mozno interpretovat
pravdepodobnostou, Ze rezim trhu
ostane aj v nasledujicom obdobi
stabilny, ostane v rovnakom rezime
a nepreskoci do iného rezimu).

maticami susednosti zhlukovali pomocou Wardo-
vej metody aj metddy K-means pri porovnavani
réznych typov vzdialenosti a podobne. Podrob-
nu analyzu prekrytia v zavislosti od typu zvolenej
vzdialenosti a poctu identifikovanych zhlukov
moze Citatel najst v diplomovej praci.

Analyza nasledne pokracovala vypoctom
takzvanych matic prechodu. Nami identifikovany
konkrétny zhluk predstavuje podla nasho pred-
pokladu konkrétny rezim nachadzajuci sa na trhu.
Ak predpokladdme, Ze americké burzové indexy
vdaka svojej obrovskej likvidite predstavuju trhy
blizke efektivnym trhom, potom mézeme prijat
predpoklad o neexistencii pamate tohto trhu
a vynosnosti povaZovat za realizacie Markovovho
procesu. Pri prijati tohto predpokladu uvazujeme
0 matici prechodu, ktord predstavuje Stvorcovu
maticu rozmeru k X k (kde k predstavuje pocet
identifikovanych zhlukov). Tato matica v i-tom
riadku a j-tom stlpci vyjadruje pocet rezimov trhu,
ktoré boli v ur¢itom pozorovani v i-tom a v nasle-
dujucom pozorovani v j-tom zhluku. Stcet prvkov
na hlavnej diagondle tejto matice predstavuje
pocet rezimov, ktoré ostali v rovnakom zhluku aj
v nasledujicom obdobf. Cim vacsi je pocet prv-
kov na hlavnej diagonale tejto matice, tym je trh
v sledovanom obdobi stabilnejsi (rezimy ostavaju
stabilné a nie su pozorované ¢asté prechody me-
dzi nimi). Tieto prechodové matice sme vypocitali
pre kazdy druh vzdialenosti a rézne pocty zhlu-
kov. Z vysledkov nasej analyzy vyplyva, ze trhy
su vacsdinou relativne stabilné, kedze vo vacsine
uvazovanych druhov vzdialenosti so zohladne-
nim rézneho poctu zhlukov tvori hlavna diagona-
la tychto matic prechodu najvacsiu ¢ast hodnot.
Znamena to, Ze ak sa trh nachadza v konkrétnom
reZime, je najvacsia pravdepodobnost, Ze v tomto
rezime aj zostane. Ako priklad v ¢lanku uvadzame
Styri zhluky pre vzdialenost Canberra, pri ktorej az
3121 (sucet prvkov na hlavnej diagonéle) z 3 498
pozorovani ostalo v nasledujicom obdobi v rov-
nakom zhluku. Tento vyvoj je zobrazeny aj na
obr. 7, kde sme pre lepsiu prehladnost vymazali
Usecky reprezentujlce prechody medzi zhlukmi
(¢im dlhsia a pInsia je modra elipsa, tym dlhsie bol
trh v rovnakom rezime).

Z matice prechodu sme nasledne odhadli ma-
ticu pravdepodobnosti prechodu z jedného zhlu-
ku do iného. Tato matica je zostrojena predelenim
konkrétnej hodnoty matice prechodu riadkovym
stc¢tom matice prechodu, kde sa dana hodnota
nachadza. Interpretdcia tejto matice je nasledov-
né: hodnota v i-tom riadku a j-tom stlpci predsta-
vuje pravdepodobnost, Ze ak sa trh nachadza v re-
Zimei,v nasledujucom obdobi sa bude nachadzat
v rezime j. Cim vacsi je pocet rezimov trhu, ktoré
boli v nejakom pozorovani v i-tom a v nasleduju-
com pozorovani v j-tom zhluku, tym vécsia je aj
pravdepodobnost prechodu medzi i-tym a j-tym
zhlukom. Tato matica pravdepodobnosti precho-
du medzi zhlukmi sa najcastejsie graficky zobra-
zuje pomocou orientovanych grafov so slucka-
mi?, ktorych vrcholy predstavuju zhluky a hranové
ohodnotenie predstavuje pravdepodobnost pre-
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Obrdzok 7 Vyvoj prislusnosti ku konkrétnemu
zhluku, vzdialenost Canberra, Styri zhluky
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chodu medzi danymi vrcholmi (zhlukmi). Pre
pripad nami uvaZovanej vzdialenosti Canberra
v pripade styroch zhlukov je uvedend grafickd re-
prezentacia (obr. 8), kde naozaj mézeme sledovat
najvyssiu pravdepodobnost stabilného, nemenia-
ceho sa trhu, vzhladom na vysoké pravdepodob-
nosti uvedené v slu¢kach. MoZno tu tiez sledovat
aj to, ako preskakuju rezimy medzi sebou. Velmi
malo napriklad medzi sebou preskakuju rezimy
medzi 3. a 4. zhlukom (1 % pravdepodobnost),
CastejSie medzi 1. a 4. zhlukom (7 a 4 % pravde-
podobnost).

Obrdzok 8 Orientovany graf so sluckami repre-
zentujuci pravdepodobnostnt maticu prechodu
pre vzdialenost Canberra a styri zhluky
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Dalou témou diplomovej prace bola realizacia
Markovovych retazcov, na zaklade ktorych autor
simuloval vyvoj trhu do buducnosti. Pri tychto
retazcoch sa vychddza z vyssie uvedenych prav-
depodobnostnych matic a uvazuje sa o tom, Ze
ak pozndme pravdepodobnosti prechodu medzi
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rezimami v ramci nasledujucich obdobi, vieme
odhadnut, ako sa bude trh spravat v buducnosti.
Bud'skonverguje k nejakému konkrétnemu rezimu,
alebo bude nejaky rezim na trhu z dlhodobého
hladiska dominovat. Tuto simuldciu vyvoja pravde-
podobnosti sme vykonali pre spominanu vzdiale-
nost Canberra so styrmi zhlukmi, ktorej pravdepo-
dobnostnad matica je graficky reprezentovana na
obr. 8. Simulaciu pocas prvych 30 dni sme vykonali
pre trh,Startujuci’ v kazdom zo $tyroch uvedenych

reZimov a jej vysledky su uvedené na obr. 9. Ako
mbZzeme vidiet, pravdepodobnost, Ze sa aj v na-
sledujucich dnoch bude trh nachddzat v rezime,
v ktorom sa zacal, postupne klesa, pricom prav-
depodobnost ostatnych reZzimov rastie. Nasledne
bola vypocitand dlhodobd predpoved konver-
gencie pre jednotlivé reZimy, ktord vychadza prave
z aplikacie Markovovych retazcov. Na obr. 9 su tieto
vypocitané hodnoty uvedené ciarkovanou ciarou
a je zrejmé, Ze aj simuldcia sa k nim postupne bliZi.

Obrdzok 9 Simuldcia vyvoja pravdepodobnosti prislusnosti k zhluku prvych 30 dni od identifikdcie
trhového reZzimu pre vzdialenost Canberra a Styri zhluky
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Nasou ambiciou v zavere analyzy bolo popisat
na zéklade grafovych charakteristik kazdy identi-
fikovany zhluk (trhovy rezim) pre kazdu vzdiale-
nost. Viychéddzali sme z toho, Ze zhluky st identi-
fikované na zéklade najmensich kostier, preto je
logické hladat nejakd reprezentativnu najmensiu
kostru za jednotlivé zhluky. Vypocitali sme ich tak,
7e sme spocitali za kazdy zhluk matice susednosti
jednotlivych najmensich kostier. Podstata je taka,
7e ak jednotka v matici susednosti predstavuje
hranu medzi dvojicou vrcholov a ak tieto hrany
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spocitame, v novovzniknutej matici budd mat
najvacsie hodnoty hrany, ktoré sa vdanom zhluku
vyskytuju najcastejsie. Prikladom moze byt ten-
tokrat vzdialenost Minkowski so Styrmi zhlukmi,
ktord pre prvy zhluk uvédzame na obr. 10. Vlavo
na tomto obrazku je graf, ktory vznikne suctom
matic susednosti najmensich kostier prvého zhlu-
ku. Hrubka hrany predstavuje pocet spoloc¢nych
hran v zhluku. Vpravo je z tohto grafu vypocitany
reprezentant najmensej kostry prvého zhluku na
zaklade hrubky hran (najhrubsie hrany). Nasledne

ro¢nik 24, 1/2016
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Obrdzok 10 Vzdialenost Minkowski, Styri zhluky: grafickd reprezentdcia grafu vytvoreného suctom
matic susednosti najmensich kostier prvého zhluku (vlavo) a reprezentant najmensej kostry prvého
zhluku (vpravo), hribka hrany predstavuje pocet spolo¢nych hrdn v zhluku

® 9
©

©

©
@

sme porovnavali tieto reprezentativne najmensie

kostry prostrednictvom grafovych charakteristik.

Zhluky zastupovali reprezentativne najmensie

kostry a porovnavali sme nasledujice grafové

charakteristiky:

e stupne vrcholov v reprezentativnej najmensej
kostre,

® postupnost stupnov vrcholov v reprezentativ-
nej najmensej kostre,

* excentricitu vrcholov v reprezentativnej naj-
mensej kostre,

* polomer reprezentativnej najmensej kostry,

* priemer reprezentativnej najmensej kostry.
Podarilo sa ndm identifikovat urc¢ité malé roz-

diely medzi uvaZzovanymi zhlukmi. Predpoklada-

me, ze ¢im mensi je polomer a priemer grafu, tym

volatilnejsi trh zhluk reprezentuje, kedze v tomto

pripade maju burzové indexy tendenciu skorelo-

vat a priblizovat sa k sebe. Naopak, vacsie polo-

mery a priemery grafu hovoria o dlhsich cestach,

a teda o stabilnejsich rezimoch trhu. Z pohladu

analyzy excentricit jednotlivych subindexov mo-
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Zeme povedat, ze pocas vacsiny sledovaného
obdobia bol centrom trhovej Struktury subindex
IDU. Detailnejsie vysledky a porovnanie jednotli-
vych grafovych charakteristik sa nachadza v pred-
metnej diplomovej praci.

ZAVER

V prispevku sme prezentovali ¢ast diplomovej
prace, ktord bola venovana modernej matematic-
kej discipline, tedrii grafov. Z pohladu autora ide
0 jednu z moznosti, ktorou sa v buducnosti bude
uberat analyza Struktury kapitélovych trhov. Naj-
vacsi doraz bol v praci kladeny na metédu hlada-
nia najmensej kostry grafu, ktord predstavuje taku
Struktdru prvkov v rdamci skupiny, pri ktorej maju
tieto prvky k sebe najblizSie. Metéda bola apliko-
vana na sektorovych subindexoch amerického
burzového indexu DJIA a vyuzili sa pri nej mnohé
matematicko-Statistické metddy. Kazdou realizo-
vanou analyzou sa v praci otvdrali dalsie moznosti
pre naslednu analyzu a problematika si Ziada dal-
Sie hlbsie skimanie.
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