Uniwersytet Studia Ekonomiczne. Zeszyty Naukowe
Ekonomiczny Uniwersytetu Ekonomicznego w Katowicach

w Katowicach ISSN 2083-8611 Nr 242 -2015

Ekonomia 3

Maciej Pichura

Uniwersytet Ekonomiczny w Katowicach

Wydziat Ekonomii

Katedra Metod Statystyczno-Matematycznych w Ekonomii
maciej.pichura@gmail.com

MOZLIWOSCI ZASTOSOWANIA
METOD WTORNEGO PROBKOWANIA
DO WERYFIKACJI EFEKTYWNOSCI
INWESTYCJI PORTFELOWYCH

Streszczenie: Artykut przedstawia mozliwos¢ adaptacji jednej z metod wtornego prob-
kowania — powtarzanej K-sktadowej walidacji krzyzowej, w odniesieniu do oceny efek-
tywnosci inwestycyjnej strategii portfelowych. Metoda ta pozwala na wnioskowanie
statystyczne w sytuacjach, gdy nie jest znana posta¢ analityczna rozktadu badanej cechy
lub posta¢ ta nie pozwala na skuteczne zastosowanie dostgpnych metod parametrycz-
nych. Badanie empiryczne, ktore przeprowadzono w celu potwierdzenia stawianej hipo-
tezy nie wskazuje na fakt, iz nalezatoby jej zaprzeczyc¢. Zostalo ono wykonane na duzym
zbiorze danych historycznych pochodzacych z amerykanskiego rynku akcji. Dodatkowo
w artykule zaprezentowano rowniez sposoby wyznaczania btedow prognozy miernikow
efektywnosci inwestycyjnej podczas stosowania metod wtornego probkowania.

Stowa kluczowe: K-sktadowa walidacja krzyzowa, wtdrne probkowanie, metody portfe-
lowe, efektywnos¢ inwestycji.

Wprowadzenie

Obszar nauki zajmujacy si¢ inwestycjami kapitalowymi jest bardzo rozlegly
i charakteryzuje si¢ mnogos$cia metod i strategii inwestycyjnych. Wigkszo$¢ z nich
charakteryzuje trudnos¢ weryfikacji statystycznej ich rezultatow, ktora spowodo-
wana jest specyficznymi cechami badanych szeregow statystycznych. Sa to sze-
regi czasowe stop zwrotu, ktore czgsto nie maja znanej postaci analitycznej roz-
ktadu, a takze wykazuja brak stacjonarnosci i homoskedastycznosci. Dodatkowo
szeregi te w wielu wypadkach maja stosunkowo niewielka liczebnos$¢ obserwacji
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historycznych, co spowodowane jest réznorodnym stopniem rozwoju rynkow
kapitatowych w poszczegolnych krajach.

Aby problem ten przezwycigzy¢, mozna zastosowa¢ metody wtérnego prob-
kowania, ktore pozwalaja na uzyskanie znacznie wigkszej liczby obserwacji, co
moze rowniez pomdéc w budowaniu rozktadu prawdopodobienstwa, a co za tym
idzie wnioskowaniu statystycznym. W sensie ogolnym wtdérne probkowanie (re-
sampling) polega na wielokrotnym powtarzaniu procedur, ktore daja w wyniku
szeregi statystyczne na probach osiaganych z proby pierwotnej poprzez jej dzie-
lenie, powielanie lub losowanie z niej podprob [Efron, 1982].

Gloéwnym celem tego artykutu jest przedstawienie jednej z mozliwych me-
tod wtornego probkowania — powtarzanej walidacji krzyzowej — oraz jej zasto-
sowania w ocenie efektywno$ci inwestycji portfelowych. Hipoteza badawcza,
ktora zostanie tutaj postawiona polega na zalozeniu, Ze procedury wtérnego prob-
kowania pozwalaja na stosowanie metod wnioskowania statystycznego w weryfi-
kacji rezultatow inwestycji bez przyjmowania zatozen dotyczacych postaci ana-
litycznej rozktadow ich stop zwrotu.

1. Metody wtornego probkowania — walidacja krzyzowa

Procedury wtorego probkowania znajduja podstawowe zastosowanie w pro-
blemach zwigzanych z wnioskowaniem statystycznym. Sa to metody z szeroko
opisywanej w literaturze grupy metod bootstrap, natomiast istnieje jeszcze jedna
istotna dziedzina, w ktorej sa aplikowane. Jest to obszar probleméw regresyjnych,
w ktérym trudnosci przysparza czesto prawidlowa weryfikacja doktadnosci pro-
gnozy modelu. W celu lepszej oceny trafnosci prognoz juz w latach 30. XX w.
zaproponowano metody weryfikacji modeli regresji poprzez rozdzial dostgpnych
danych na dwa rozlaczne zbiory — uczacy i testowy. Polegata ona na optymali-
zacji modelu na zbiorze uczacym i jego walidacji na zbiorze testowym. Metoda
byta caly czas rozwijana, a kilka dekad pozniej jej modyfikacje i rozszerzenia
zostaly zakwalifikowane do grupy metod walidacji krzyzowej (cross validation)
[Liu, Ozsu, red., 2009, s. 532-538]. Jedna z najpopularniejszych metod z tej
grupy jest tak zwana K-sktadowa walidacja krzyzowa (K-fold cross validation).
Polega ona na podzieleniu dostgpnego zbioru danych na K podzbiorow o rowne;j
(lub bardzo zblizonej) liczebnos$ci i wykonaniu K optymalizacji analizowanego
modelu. W kazdej iteracji wybiera si¢ jeden zbior testowy, na ktorym waliduje
si¢ model. Pozostate K-1 zbioréw taczy si¢ w jeden i traktuje jako zbiér uczacy.
W ten sposoéb kazdy z wyodrebnionych zbioréw shuzy dokladnie jeden raz jako
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zbior walidacyjny oraz jest K-1 razy sktadowa zbioru uczacego. Rezultaty uzy-
skane w iteracjach mozna usredni¢ lub przetwarza¢ w inny wybrany sposob, ktory
jest odpowiedni dla przyjgtego modelu. Ilustracja graficzna sposobu przeprowa-
dzania 3-sktadowej walidacji krzyzowej zostata przedstawiona na rysunku 1.
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Rys. 1. Przyktad procedury 3-sktadowej walidacji krzyzowej

Najbardziej rozwinigta odmiana metody walidacji krzyzowej jest K-sktadowa
powtarzana walidacja krzyzowa (K-fold repeated cross validation). Polega ona na
wielokrotnym powtarzaniu procedury K-sktadowej walidacji krzyzowej. W kaz-
dym powtorzeniu podziatl dostgpnej proby empirycznej na podzbiory jest wyko-
nywany w sposob losowy. Zachowuje si¢ przy tej operacji pewne zasady co do
liczebnos$ci wszystkich podzbioréow, aby w wypadku kazdego zbioru testowego
pozwalata na wykonanie wiarygodnej walidacji modelu. Stosujac takie podejscie
nalezy rowniez zwroci¢ uwage na fakt, iz zbiory uczace oraz zbiory testowe z roz-
nych powtdrzen procedury moga mie¢ elementy wspdlne. Majac na uwadze po-
wyzsze, w procedurze K-sktadowej powtarzanej walidacji krzyzowej mozna
odnalez¢ wyrazne analogie do metod bootstrap.

Sposréd kluczowych zastosowan grupy metod walidacji krzyzowej mozna
wyrozni¢ podstawowe, ktorym jest narzedzie weryfikacji jakosci prognostycznej
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modelu. W tym wypadku analizuje si¢ bowiem najczg$ciej usredniony btad pro-
gnozy [Fushiki, 2011, s. 137-146; Bunke, Droge, 1984, s. 1400-1424]. Jako para-
metr ten w tradycyjnych problemach regresji najczgsciej zastosowanie znajduje
Sredniokwadratowy btad prognozy. Dla pojedynczego etapu procedury K-sktadowe;
walidacji krzyzowej mozna go wyrazi¢ jako [Sobezyk, 2000]:

1 &
se= |- > 0=y (1)
k=

gdzie:

se — $redniokwadratowy btad prognozy,

Ny —liczebno$¢ danego zbioru testowego,

y; —rzeczywista warto$¢ o indeksie i zaobserwowana w zbiorze testowym,
yl-* — prognozowana wartos$¢ o indeksie i.

Dla pojedynczego powtdrzenia procedury K-sktadowej walidacji krzyzowej
mozna zatem wyznaczy¢ warto$¢ przecigtna Sredniokwadratowego btedu prognozy
1 wyrazi¢ ja w nastgpujacy sposob [Tibshirani, Tibshirani, 2009, s. 822-829]:

1 K
SECV = Ezl S€;, (2)
i=

gdzie:
SEcy — przecigtny Sredniokwadratowy btad prognozy metody K-sktadowej walida-
cji krzyzowej,

K — liczba etapow walidacji,
se; — Sredniokwadratowy btad prognozy dla etapu walidacji oznaczonego
indeksem i.

W zwiazku z tym, ze przedstawiony we wzorze (1) przecigtny btad progno-
zy jest estymatorem rzeczywistego oczekiwanego biedu nalezy podja¢ probe
wyznaczenia jego obciazenia. Jeden z zaproponowanych w literaturze sposobow
okreslenia obcigzenia estymatora oczekiwanego btedu prognozy ma nastgpujaca
postaé [Tibshirani, Tibshirani, 2009, s. 822-829]:

K
1
b(SECV) = Ez(sei - Semin)J 3)
i=1
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gdzie:
b(SEcy) — obciazenie btedu prognozy metody K-sktadowej walidacji krzyzowej,
S€min — minimalna warto$¢ btedu prognozy sposrod uzyskanych we wszyst-

kich etapach procedury walidacji,
Pozostate oznaczenia jak we wzorze (2).

Weryfikacja trafno$ci prognoz opisana w powyzszy sposéb moze rowniez
znalez¢ zastosowanie w metodzie K-sktadowej powtarzanej walidacji krzyzo-
wej. Konieczny do uwzglednienia w takim wypadku jest fakt, iz warto$ci btgdu
prognozy oraz jego obciazenia w pojedynczym powtorzeniu procedury musza
zosta¢ dodatkowo usrednione po wykonaniu zadanej liczby ich iteracji.

W wypadku weryfikacji efektywnosci metody lub strategii inwestycyjnej moz-
liwa jest adaptacja procedury K-sktadowej walidacji krzyzowej. Jako model nalezy
w takiej adaptacji przyja¢ analityczna posta¢ metody inwestycyjnej, natomiast jako
zmienng objasniana — miarg efektywnosci stosowana do oceny rezultatow (wyrazo-
na na przyktad jako ¢), ktora oblicza si¢ na podstawie szeregu stop zwrotu, ktory
generuje metoda inwestycyjna. Dla powyzszych zalozen mozna okresli¢:

K
1 .
SEcvg = | ) (@ — ®)% “4)
K
S

dzie:

gECqu — s$redniokwadratowy btad prognozy miernika efektywnosci w procedu-
rze K-sktadowej walidacji krzyzowej,

K — liczba podproéb procedury K-sktadowej walidacji krzyzowej,

o — warto$¢ estymatora miernika efektywnosci wynikajaca z zastosowania
metody/strategii inwestycyjnej na podprobie testowej o indeksie j,

@i — wartos¢ estymatora miernika efektywnosci wynikajaca z zastosowania
metody/strategii inwestycyjnej na podprobie uczacej o indeksie i.

Interpretacja i ocena $redniokwadratowego btedu prognozy przysparza w nie-
ktérych przypadkach duzych trudnosci. Oczywiste jest bowiem, ze wartos¢ biedu
sredniokwadratowego powinna by¢ jak najmniejsza, natomiast trudnosci nastrecza
okreslenie, ktore wartosci sa wystarczajaco niskie, zeby uzna¢ je za zadowalaja-
ce. W wypadku metody powtarzanej walidacji krzyzowej najlepszym rozwiaza-
niem tego problemu jest zastosowanie wzglednego btedu prognozy, ktéry mozna
okresli¢ wzorem:
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K
1 P — @
VSEerp = |7 D (2 5)
= D;
1==1
gdzie:
VSE¢y, — wzgledny Sredniokwadratowy btad prognozy miernika efektywnosci
w procedurze K-sktadowej walidacji krzyzowe;j,
Pozostale oznaczenia jak we wzorze (4).

Parametry opisane wzorami (4) i (5) w metodzie K-sktadowej powtarzanej wa-
lidacji krzyzowej moga znalez¢ wielorakie zastosowania. Najprostszym z nich jest
usrednienie ich warto$ci, natomiast mozliwe jest rowniez uzyskanie wartosci ich
miar pozycyjnych, a takze percentylowego przedziatu ufnosci, ktéry mozna wy-
razi¢ wzorem:

P(@—q&<9<§+qi_g):1—a, (6)
2 2

gdzie:

q., — percentyl rzedu a/100 rozkladu empirycznego § wygenerowanego poprzez
kolejne iteracje procedury K-sktadowej walidacji krzyzowej,

6 — estymowany parametr (SE¢yy lub VSEcy).

Powyzszy wzor znajduje zastosowanie jedynie w wypadkach, gdy uzyskany
w procedurze rozktad empiryczny jest symetryczny lub zblizony do symetrycznego.

2. Wyniki badan empirycznych

W zwiazku z przeprowadzanymi w artykule rozwazaniami zostaly wykonane
empiryczne badania majace na celu utatwi¢ wnioskowanie w podejmowanym tutaj
zagadnieniu. Ich gléownym zalozeniem jest przeprowadzenie procedury 3-sktadowe;j
powtarzanej walidacji krzyzowej w odniesieniu do oceny efektywnosci portfela
inwestycyjnego. Badanie w zalozeniu ma wykaza¢, iz do weryfikacji statystycz-
nej tejze efektywnosci nie jest konieczne domniemanie postaci analitycznej roz-
ktadu stop zwrotu. Zastosowana metoda pozwala dodatkowo na ogodlne odejscie
od konieczno$ci czynienia zatozen ze wzgledu na posta¢ analityczna analizowa-
nego rozktadu.
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Ze wzgledu na najlepsza jako§¢ danych empirycznych w aspekcie mozliwo-
$ci zastosowan metod portfelowych, ktorych efektywnos¢ jest tutaj analizowana,
do badania wybrano szeregi czasowe tygodniowych stop zwrotu z wybranych
akcji wchodzacych w sklad amerykanskiego indeksu S&P500. Jako kryteria
doboru spotek wybrane zostaty jak najwyzsza wartos$¢ kapitalizacji, najwyzsza
ptynno$¢ oraz dtuga dostgpna historia notowan. Lista spolek oraz okres dostep-
nych notowan historycznych zostaly przedstawione w tabeli 1.

Tabela 1. Spotki dobrane do tworzenia portfeli inwestycyjnych wraz
z okresami dostgpnych notowan historycznych

Nazwa spoétki :;(zrv?; Okres dostepnych notowan Licz;g;‘;ii::fjeg“
American Express Company AXP od 14.01.1972 do 30.11.2013 15297
Bank of America BAC od 5.06.1986 do 30.11.2013 10 041
Chevron Corp. CVX 0d 9.01.1970 do 30.11.2013 16 032
Coca-Cola Company KO 0d 9.01.1970 do 30.11.2013 16 032
Exxon Mobil Corp. XOM 0d 9.01.1970 do 30.11.2013 16 032
General Electric Company GE 0d 9.01.1962 do 30.11.2013 18 954
IBM Corporation IBM 0d 9.01.1962 do 30.11.2013 18 954
Johnson & Johnson INJ 0d 9.01.1970 do 30.11.2013 16 032
Pfizer Inc. PFE od 11.01.1982 do 30.11.2013 11 647
Procter & Gamble Company PG 0d 9.01.1970 do 30.11.2013 16 032

Jak mozna zauwazy¢, wybrane do badania szeregi stop zwrotu sa bardzo licz-
ne, co wskazuje, iz wybrane proby empiryczne sq wystarczajaco reprezentatywne.
Co najwazniejsze, wybrane do analizy rozktady stop zwrotu pochodza z najbardziej
rozwinigtego 1 ptynnego rynku akcji na $wiecie — amerykanskich gield NYSE
1 NASDAQ. Ze wzgledu na najbardziej pelna mozliwos¢ dywersyfikacji portfela
okres badawczy zawegzono do przedzialu od 9.01.1970 do 30.11.2013. Za caly
ten okres sa bowiem dostgpne notowania co najmniej siedmiu z dziesigciu wy-
branych spotek.

Jesli chodzi o metode doboru optymalnego sktadu portfela inwestycyjnego,
ktéra zostala wybrana do przeprowadzenia badania, to zastosowanie znajduje
tutaj klasyczna metoda Markowitza [1952]. Jest to metoda, ktorej kryterium
optymalizacji jest osiagnigcie minimalnej wariancji stop zwrotu z portfela przy
zachowaniu zatozonego minimalnego poziomu stopy zwrotu. Ze wzgledu na jej
rozpowszechnienie nie zostanie ona bardziej szczegdtowo przedstawiona.
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Mierniki zastosowane do oceny efektywnosci, ktore wybrano do analizy,
takze naleza do najpowszechniej znanych i stosowanych w praktyce rynkowe;.
Sa nimi $rednia stopa zwrotu z portfela oraz wspotczynnik Sharpe’a [Sharpe,
1994]. Réwniez w tym wypadku nie zostana one poddane bardziej szczegotowej
prezentacji.

Uwaga zostanie natomiast skierowana na jak najbardziej wyczerpujace
przedstawienie zatozen i poszczegdlnych etapow procedury 3-sktadowej powta-
rzanej walidacji krzyzowej, a takze sposobu analizy jej wynikow. W pierwszej
kolejnosci zostanie omdwiony sposdb wyodrebniania podprob z dostgpnej proby
empirycznej. Do pierwszego powtorzenia procedury walidacji krzyzowej cala
dostepna proba zostata podzielona na trzy zbiory o mozliwie réwnej liczebnosci.
Zbiory te zawsze sa wzajemnie wykluczajace si¢. W kolejnych powtdrzeniach
podziat na trzy réwne podproby zostal wykonywany losowo. Losowanie ele-
mentoéw do tych podprob nastapito z dostgpnej proby empirycznej z zatozeniem,
ze wylosowanie kazdego elementu jest rtowno prawdopodobne oraz ze nie nastg-
puje zwracanie elementow juz wylosowanych. Dla kazdego powtorzenia procedu-
ry walidacji krzyzowej zostata obliczona warto$¢ sredniej stopy zwrotu z portfela
oraz wspoéfczynnika Sharpe’a portfela zardwno dla zbiory uczacego, jak i zbioru
testowego. W pierwszej czesci artykulu miernik efektywnosSci zostal oznaczony
w ogo6lny sposob jako ¢ i stosujac to oznaczenie przedstawione zostaly wzory
(4) i (5) stuzace do wyznaczenia btedow prognozy tego miernika. Wzory te zo-
staly zastosowane dla wspomnianych $redniej stopy zwrotu i wspotczynnika
Sharpe’a w kazdym powtorzeniu procedury. Po wykonaniu pigciuset powtorzen
procedury walidacji krzyzowej i uzyskaniu tylu samo $redniokwadratowych bte-
dow prognozy wybranych miermnikow efektywnosci inwestycyjnej przy pomocy
wzoru (6) zostal oszacowany przedzial ufnosci dla wyznaczonych btedow
wzglednych (VSE¢y,,). Jako dodatkowe parametry pomocne w weryfikacji efek-
tywnosci metod portfelowych zostaly zastosowane $rednia, mediana oraz pozo-
state kwartyle uzyskanych blgdow prognozy. Uzyskane w przedstawiony sposob
wyniki zostaty przedstawione w tabeli 2.

Tabela 2. Wybrane wlasno$ci i parametry statystyczne wzglednych bledow
prognozy uzyskanych w wyniku wykonania procedury 3-sktadowej
powtarzanej walidacji krzyzowej

Wiasnos$¢/parametr Wartos¢ dla Sredniej stopy zwrotu | Warto$¢ dla wspétczynnika Sharpe’a
1 2 3
Przedziat ufnosci (a = 0,1) (0,317;1,232) (0,264;1,102)
Srednia 0,403 0,351
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cd. tabeli 2
1 2 3

Mediana 0,346 0,295
Odchylenie standardowe 0,285 0,274
Wspotczynnik skosnosci 2,369 3,349
Kurtoza 13,213 25,195
Kwartyl gorny 0,218 0,175
Kwartyl dolny 0,529 0,453
Percentyl 5 0,087 0,087
Percentyl 95 0,829 0,752

Srednie wartosci wzglednego bledu prognozy oraz jego mediana dla oby-
dwu wybranych miernikow efektywnos$ci inwestycyjnej sa wzglednie wysokie,
co moze wskazywac na fakt, iz na wybranej probie empirycznej zastosowana
metoda portfelowa nie pozwala na uzyskiwanie powtarzalnych wynikow inwe-
stycyjnych. Wysokie odchylenie standardowe badanych btedow, ktére wynosi
ponad 70% $redniej, moze wskazywaé na znaczne rozproszenie uzyskanych
rozktadow empirycznych. Z drugiej strony kurtoza jest bardzo wysoka, kwartyle
gbrny 1 dolny wydaja si¢ nie by¢ silnie oddalone od mediany czy tez $redniej.
Warto$¢ percentyla 5, a w szczegdlnosci 95, wykazuje natomiast juz znaczne
oddalenie od $rodka rozktadu. Wspoélczynnik asymetrii obydwoch uzyskanych
rozktadow empirycznych jest silnie dodatni. Biorac pod uwage te dane, mozna
stwierdzi¢, ze rozktady empiryczne wzglednych btedow prognozy $redniej stopy
zwrotu oraz wspotczynnika Sharpe’a portfela wykazuje silng prawostronna asy-
metri¢. Mozna w nich réwniez odnalez¢ kilka skrajnie dodatnio odstajacych
obserwacji, co prawdopodobnie powoduje, iz odchylenie standardowe jest
wzglednie wysokie. Histogramy czgstosci uzyskanych rozktadow zaprezentowa-
no na rysunkach 2 i 3.
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W zwiazku z faktem, iz wspomniane rozklady sa prawostronnie asyme-
tryczne i asymetria jest znaczna, estymacja przedzialu ufnosci $redniego biedu
prognozy przy pomocy wzoru (6) nie pozwala na uzyskanie wiarygodnego wy-
niku. Podjgto zatem probe ustalenia prawdopodobienstwa, ze wartosci mierni-
koéw efektywnos$ci uzyskane na zbiorach testowych sa wigksze od warto$ci od-
powiadajacych miernikow otrzymanych na zbiorach uczacych. Dla $redniej
stopy zwrotu z portfela prawdopodobienistwo to wyniosto nieco ponad 60%,
natomiast dla wspolczynnika Sharpe’a nieznacznie powyzej 55%. Wyniki te nie
pozwalaja na jednoznaczne stwierdzenie, ze zaprezentowana metoda portfelowa
daje mozliwos$¢ uzyskania zadowalajacych rezultatow inwestycyjnych. Jednakze
w zestawieniu z faktem, iz ponad 95% wzglednych btgdow prognozy ma war-
to$¢ nizsza niz 1, mozna przypuszczaé, ze zastosowana metoda optymalizacji
portfela daje umiarkowanie satysfakcjonujace wyniki.

Podsumowanie

W artykule przedstawiona zostata mozliwo$¢ adaptacji metody powtarzanej
K-sktadowej walidacji krzyzowej w aspekcie badania efektywnosci inwestycyj-
nej metody optymalizacji portfela zaproponowanej przez Markowitza [1952].
Rezultaty przeprowadzonego badania empirycznego wydaja sig¢ potwierdzacé
postawiona hipoteze, ktéra mowi, ze zastosowana procedura wtérnego probko-
wania daje mozliwo§¢ wnioskowania statystycznego bez stawiania zatozen do-
tyczacych postaci analitycznej rozktadu badanej cechy. Co wigcej, metoda ta
pozwala na uzyskanie rozktadow empirycznych o bardzo duzej liczebnosci na-
wet gdy niedostgpna jest duza liczba obserwacji historycznych. W wypadku
wnioskowania w odniesieniu do skutecznos$ci metod inwestycyjnych jest to bar-
dzo istotne, gdyz w wielu przypadkach uzyskanie jednej wiarygodnej obserwacji
miernika efektywnosci wymaga co najmniej kilkuset obserwacji stop zwrotu.
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POTENTIAL APPLICATIONS OF RESAMPLING METHODS
FOR PORTFOLIO INVESTMENTS EFFICIENCY VERIFICATION

Summary: This paper presents one of possible adaptations of resampling method —
repeated K-fold cross-validation — used for portfolio optimization strategies investment
efficiency estimation. This method is very helpful with statistical inference determina-
tion in situation when analytical form of distribution is not known or analytical form
makes using available parametric methods inefficient. Empirical study was conducted to
confirm that aforementioned assumption is true and its results show that there is no sup-
port for assertion of its falseness. It was performed on large historical data set from
American stock market. Moreover, this article presents how to determine prediction
errors for investment efficiency measures applied in resampling methods.

Keywords: K-fold cross validation, resampling, portfolio methods, investment efficien-
cy, bootstrap.



