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kirjallisuuskatsaus. Toisena kokonaisuutena tutkielmassa on empiriaosia, joka suoritettiin
kvantitatiivisena tutkimuksena.

Tutkimustulokset viittaavat, ettd kayttamalla klusterointimenetelmaé Lontoon osakemarkki-
noilla on pystynyt 10ytdmaan arvoanomalian tarkastellulla aikavélilla. Vertailtaessa kuudella
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This thesis examines whether it has been possible to find a value anomaly in the London
stock market using the K-means clustering method between 2010 and 2020 for stock selec-
tion. This thesis compares the raw returns of value portfolios created with different numbers
of clusters, as well as their risk-adjusted performance. Value portfolios are created by filter-
ing the data from the thesis using the clustering method, the stocks with the lowest P/E, P/B,
and P/CF ratios. In connection with the comparison of the returns of value portfolios, it is
also determined how much the selected number of clusters affects the total return of the
portfolio.

The thesis consists of two entities. The first entity in the thesis is a literature review. As a
second entity, the dissertation has empirical parts, which were carried out as a quantitative
study.

The research results suggest that by using the clustering method in the London stock market,
it has been possible to find a value anomaly in the considered time period. When comparing
value portfolios created with six different cluster numbers, only one of the created portfolios
lost to the FTSE 100 Total Return index in terms of return.
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1 Johdanto

Arvosijoittaminen on rahoitusmaailmassa suosittu tutkimusten aihe. Useat tutkijat (Basu,
1977, Stattman, 1980; Dessanaike & Lim, 2010; Fama & French, 1998; Capaul, Rowley &
Sharpe, 1993; Ball, Gerakos, Linnainmaa & Nikolaev, 2020) ovat havainneet, ettd arvo-
osakkeet ovat suoriutuneet hyvin markkinaan nahden, joka on tukenut arvoanomalian syn-
tymistd. Arvoanomalia liittyy keskeisesti Faman (1970) esittaméén tehokkaiden markkinoi-
den teoriaan. Anomaliassa rationaaliset sijoittajat pyrkivéat saamaan ylituottoja markkinoilta
etsimélla sellaisia osakkeita, jotka ovat markkinan epatehokkuuden johtuen aliarvostettuja.
Olettaen samalla, etté tehokkaat markkinat korjaavat aliarvostettujen osakkeiden arvostuk-
sen oikealle tasolle. (Fama & French, 1970; Fama & French, 1998) Tassé tutkielmassa kes-
Kitytddn arvoanomaliaan arvosijoittamisen kautta. Tutkielmassa arvo-osakkeet valitaan K-
means algoritmia hyddyntden. Algoritmi muodostaa aineistosta klustereita, joista muodos-

tetaan tutkielmassa analysoitavat portfoliot.

Arvosijoittamisen strategian suurelle yleisélle esitteli vuonna 1934 Graham ja Dodd julkai-
semassaan kirjassa Security Analysis. Teoksessaan he pitivét sijoituksen menestymisen mit-
tarina yhtion laatua. He painottivat tunnuslukujen ja fundamenttien, kuten positiivisen liike-
toiminnan kassavirran, oman pddoman kirjanpidollisen arvon ja yhtion tuloksen tekokyvyn
tarkeytta laadukkaiden yhtididen 16ytamisessa. (Graham & Dodd, 1934) Grahamin ja Dod-
din (1934) mukaan naiden periaatteiden valossa arvo-osake voidaan tunnistaa tunnusluku-
jen, kuten P/B:n, P/E:n sek& P/CF:n avulla. P/B- tunnusluku (engl. Price-to-book ratio) ku-
vaa yrityksen osakkeen hinnan suhdetta sen osakekohtaiseen omaan pddomaan. Tunnusluku
kertoo, onko yrityksen osakekohtainen kirjanpidollinen arvo suurempi tai pienempi kuin yri-
tyksen osakkekohtainen hinta. (Bodie, Kane, Marcus, 2005) P/E tunnusluvulla taas (engl.
Price-to-earnings ratio) tarkoitetaan yrityksen osakkeen hinnan ja sen luoman osakekohtai-
sen tuloksen valist4 suhdetta. Tunnusluku kertoo, kuinka paljon sijoittaja joutuu maksamaan
yhdest4 yrityksen tuottamasta eurosta ja kuinka kauan yrityksella kestaa tuottaa voittoa sii-

hen sijoitetun summan verran. (Bodie et al., 2005) Vastaavasti P/CF tunnusluvulla kuvataan



yrityksen osakkeen hinnan ja sen liiketoiminnasta syntyvan kassavirran vélistd suhdetta.
Tunnusluku kertoo, kuinka kauan yrityksella kestda tuottaa sen oman markkina-arvonsa ver-

ran kassavirtaa, jos sen markkina-arvo pysyy muuttumattomana. (Bodie et al., 2005)

Akateeminen arvo-osakkeen maarittdminen tunnusluvuilla poikkeaa kuitenkin hieman Gra-
hamin ja Doddin maaritelmasta. Akateemisessa maailmassa arvo-osakkeet maéaritellaén pe-
rinteisesti P/E- ja P/B tunnuslukujen mukaan, joita suhteutetaan osakkeen markkina-arvoon.
Muodostuneen suhdeluvun avulla pyritddn arvioimaan, onko osake ali- vai yliarvostettu
markkinoilla. (Nicholson, 1960; Stattman, 1980) Perinteinen arvosijoitusstrategia perustuu
osakkeiden ali- ja yliarvostuksen tulkitsemiseen ja maarittdmiseen. Arvosijoittamisessa on
tyypillistd, ettd sijoittaja pyrkii valitsemaan portfolioonsa yhtiditd, jotka ovat tunnuslukujen
valossa aliarvostettuja. Eli sellaisia osakkeita, joiden tunnusluvut ovat matalia. (Hanso,
2013; Graham & Dodd; 1934)

Tama tutkielma tarjoaa modernin ja vaihtoehtoisen tavan harjoittaa arvosijoittamista tunnus-
lukujen perusteella. Osakemarkkinat ympari maailmaa ovat hyvin suuret, jonka seurauksena
eri osakkeiden tunnuslukujen seulominen on aikaa vievaa. K-means algoritmin avulla sijoit-
taja pystyy luomaan suuresta osakemassasta pienempia kokonaisuuksia. Aiemman Kirjalli-
suuden mukaan K-means klusterointi on tehokas menetelméa osakkeiden valintaan ja portfo-
lioiden muodostamiseen. (Cheong, Kim, Byun, Oh ja Kim,2017; Nandan, Mahantyn ja Ti-
warin, 2010) Cheong et al., (2017) pystyivét saavuttamaan tutkimuksessaan 24,12 % tuoton
muodostamalla portfoliot K-means klusterointimenetelman avulla. Heidan saavuttama
tuotto on huomattavasti osakemarkkinan keskiarvo tuottoa suurempi. Tdméan vuoksi on mie-
lenkiitoista ndhd&, millaisia tuottoja ja riskikorjattuja tuottoja sijoittaja olisi voinut saada
Lontoon osakemarkkinoilla vuosien 2010-2020 véliselld ajalla k&yttaméalla K-means mene-

telmaa.

Tutkielman aihe on tarked juuri nyt, koska anomaliatutkimuksissa kéytetty osakedata on hy-
vin vanhaa. Osakemarkkinat ovat muuttuneet huomattavasti 2000-luvun jalkeen, erityisesti
teknologian kehityksen myo6td. Teknologian kehityksen myotd myos kasvu osakkeisiin si-

joittaminen on yleistynyt huomattavasti, ja siksi usein kuulee, ettd arvosijoittaminen seka



tunnuslukujen tulkita on vanhanaikaista. T&méa herattdd kysymyksen arvo-osakkeiden suo-

riutumisesta ja arvoanomaliasta, joihin téssa tutkielmassa perehdytaan.

Tama tutkielma tehdaan tutkimustyonéd Valuatum Oy yritykselle. Tyon tarkoituksena on ke-
rata tietoa K-means algoritmin suoriutumisesta, jota yritys pystyy hyddyntdaméan uuden tuot-
teen kehittdmisessa rahastoille, varallisuudenhallintaan ja yksityissijoittajille. Tutkielman
myota yritys pystyy saamaan laajan kokonaiskuva siitd, miten K-means klusterointimene-
telma suoriutuu osakkeiden valinnassa ja portfolioiden luomisen tukena. Tutkielman johto-
paatokset paaluku tarjoaa yritykselle ideoita, kuinka tutkielmassa kéytettdvaa menetelmaa

voisi kehittéa eteenpéin

1.1 Tutkielman tavoitteet ja tutkimuskysymykset

Taman tutkielman tavoitteena on selvittad, onko arvosijoittamisella pystynyt saamaan riski-
korjattuja ylituottoja suhteessa markkinaan muodostamalla arvo-osake portfoliot kéytta-
malla automatisoitua K-means algoritmia. Portfoliot muodostetaan P/E, P/B ja P/CF tunnus-
lukuja kayttaen, joiden soveltuvuus arvo-osakkeiden valintaan saa tukea aikaisemmasta Kir-
jallisuudesta. (Basu,1997, Fama ja French, 1998; Dessanaike & Lim, 2010) Tutkielman ta-
voitteen ja aihetta ké&sittelevan kirjallisuuden perusteella tutkielman paékysymykseksi vali-

koitui:

- Voidaanko FTSE 100:sta I6ytynyt arvoanomaliaa vuosien 2010-2020 valilla

kayttamalla K-means menetelmaa?

Liséksi tutkielmassa on tarkoitus testata eri klustereiden maaréé ja tarkastella niiden muo-
dostamia tuottoja. Sen tarkoitus on tuottaa informaatiota siitd, kuinka monta klusteria sijoit-
tajan kannattaa valita suoriutuakseen parhaiten. Tasta syysta tutkielmassa pyritdén vastaa-

maan seuraavaan kysymykseen:



-Kuinka paljon valittu klustereiden kokonaismaéara olisi vaikuttanut kokonais-

tuottoihin vuosien 2010-2020 aikana?

1.2 Tutkielman aineisto ja rakenne

Tutkielman aineistona kéytetddn Lontoon porssissa olevan FTSE-100 indeksissd vuosien
2010-2020 valisend aikana olevia osakkeita. FTSE-100 indeksi sisaltdd 100 suurinta Lon-
toon porssissé listattua yhtiota. Aineiston valinta toimii myds tutkielman maantieteellisena
rajauksena. Tutkielmassa vertailukohtana kéytetddn FTSE-100 Total Return indeksid, joka
sisdltdd osinkojen tuotot. Tdma mahdollistaa sen, ettd kokonaistuotot ovat vertailukelpoisia
keskenadn, eivatkd ne vaadi yhdenvertaistuksia. Tutkielmassa portfoliot muodostetaan
Klustroimalla osakkeet P/E:n, P/B:n ja P/CF:n mukaan K-means algoritmilla. Osakkeiden
Klusterointi tehddan uudestaan joka vuosi tarkasteluperiodin aikana, jolloin indeksisté pois-
tetut ja kriteereihin sopimattomat yhtiot poistetaan aineistosta. Portfolioihin ei valita tutkiel-
massa sellaisia yhti6itd, joiden tulos tai kassavirta on negatiivinen, jolloin saadaan laaduk-
kaimmat mahdolliset arvoportfoliot. Tutkielmassa tuottojen laskennassa ei oteta huomioon,

mitéan osakkeiden myynnista tai ostamisesta, tai muista toimenpisteisté aiheutuvia kuluja.

Tutkielman rakenne koostuu viidesta paéluvusta. Ensimmaisessé paaluvussa eli johdannossa
oli tarkoitus johdattaa lukija tutkielmaan. Johdannossa esitellaan lukijalle tutkimuksen aihe,
sen tavoitteet ja aikaisempia aiheeseen liittyvia tutkimuksia. Toisessa paaluvussa esitelldén
tutkielman kannalta relevantti teoreettinen viitekehys. Viitekehys pitéé sisallaén tehokkai-
den markkinoiden hypoteesin, modernin portfolioteorian ja siihen liittyvdn CAP- mallin.
Toinen padluku pitad sisalladn myds tutkielmassa kéytetyn K-means klusteroinnin esittelyn,
ja tutkielman kannalta keskeiset suoriutumismittarit ja tunnusluvut. Kolmannessa pééalu-
vussa kuvaillaan lukijalle tutkielmassa kaytettavéaa aineistoa, tutkimusmenetelmia ja arvo-
osake portfolioiden muodostamista. Tutkielman neljannessa paaluvussa esitelldan tutkimuk-
sen tulokset ja analysoida niit4. Viidennessé paéluvussa esitellaan tutkimustuloksista tehdyt

johtopéatokset ja samalla arvioidaan tutkimustulosten luotettavuutta.



2  Teoreettinen viitekehys

Tutkielman teoreettinen viitekehys siséltdd kuusi alalukua, jotka ovat keskeisié tutkielman
kannalta. Viitekehyksen ensimmadisessa alaluvussa késitellddn tehokkaiden markkinoiden
hypoteesia, joka on keskeinen teoria arvoanomalian kannalta. Toisessa alaluvussa kasitel-
l4&n aikaisempia tutkimuksia, jotka puoltavat arvoanomalian olemassaoloa. Aiemmat tutki-
mukset toimivat myds tukena sille, miksi tutkielmaan on valittu juuri kyseisessa kappaleessa
esiintyvat taloudelliset tunnusluvut. Neljannessa kappaleessa esitetddn moderni portfolio
teoria ja CAP- malli. Tutkielmassa oletuksena on, ett& portfoliot muodostetaan K-means al-
goritmilld, eikd nain ollen tass& tutkielmassa kiinnitetd huomiota portfolion arvopapereiden
keskinaiseen korrelaatioon. Viidennessa alakappaleessa esitetddn K-means algoritmin pe-
rusperiaate ja toiminta. Lisaksi esitetddn aikaisempia tutkimuksia K-means algoritmin toi-
minnasta. Viimeisessd kappaleessa esitellaan riskikorjatun tuoton mittarit, jotka ovat tassé
tutkimuksessa Sharpen luku ja Jensenin alfa.

2.1 Tehokkaat markkinat

Tunnettu tehokkaiden markkinoiden teoria perustuu Faman 1970 luvulla esittdm&éan hypo-
teesiin. Hypoteesin mukaan osakkeiden nykyiset hinnat heijastavat kaiken markkinoilla ole-
van relevantin informaation, osakkeisiin kohdistuvat tulevaisuuden tuotto-odotukset ja val-
litsevat riskit. (Fama, 1970) Hypoteesi perustuu oletukseen, jonka mukaan sijoittajat eivat
voi saada ylituottoja markkinoilta, koska kaikilla toimijoilla on kdytdssdén sama informaa-
tio. Tastd syysta aikaisemmalla informaatiolla ei ole mahdollista saada informaatio hyotyja
markkinoilta, koska sijoittajat toimivat teorian mukaan rationaalisesti. Sijoittajien rationaa-
lisen kdytoksen ansiosta markkinoiden hinnanmuodostus on tehokasta, koska pd&domat koh-
dentuvat tehokkaasti ja informaatio hinnoitellaan aina osakkeen hintaan oikein. (Fama,
1970; Fama 1995) Tehokkaat markkinat voidaan Faman (1970) mukaan jakaa kolmeen eri
tasoon sen mukaan, kuinka paljon informaatiota on saatavilla, ja kuinka hyvin se heijastuu

osakkeiden nykyisiin hintoihin.



Tehokkaiden markkinoiden ensimmaéisté tasoa kutsutaan heikosti tehokkaiksi markkinoiksi.
Heikosti tehokkaiden markkinoiden maaritelman mukaan nykyinen osakkeen hinta pitaa si-
salladn kaiken historiallisen informaation. TallGin sijoittajan ei ole mahdollista ennustaa
osakkeen tulevaisuuden kehitystd historiallisen tiedon tai uutisten avulla. Tehokkaiden
markkinoiden toista tasoa kutsutaan puolivahvasti tehokkaiksi markkinoiksi. Puolivahvasti
tehokkailla markkinoilla osakkeiden nykyinen hinta pit&a sisallaén heikosti tehokkaan mark-
kinan ominaisuudet. Puolivahvasti tehokkaat markkinat pitavét heikosti tehokkaan markki-
nan ominaisuuksien lisaksi myos kaiken julkisesti saatavilla olevan informaation, kuten tu-
losjulkistukset ja muut yhtitta koskevat uutiset. Markkinoiden ollessa puolivahvasti tehok-
kaat sijoittajat eivat pysty saamaan ylituottoa markkinoilta 16ytaméalla vaarin hinnoiteltuja
osakkeita analysoimalla yhtididen taloustietoja. Viimeist4 tasoa kutsutaan vahvasti tehok-
kaiksi markkinoiksi. Vahvasti tehokkailla markkinoilla osakkeiden nykyinen hinta pitéa si-
séllaédn kahden aiemman tason ominaisuudet, sekd niiden lisaksi kaiken sisapiirin tiedon.
Tallaisilla markkinoilla kukaan sijoittaja tai muut toimija ei pysty saamaan markkinaa ylit-
tdvaa tuottoa koska sisépiirissa syntyva paatds heijastuu valittomasti osakkeen hintaan.
(Fama, 1970)

Tehokkaiden markkinoiden yhteydessa tulee ottaa huomioon myds osakkeen tuoton satun-
naiskdvelyn teoria. Teorian mukaan osakkeen tulevaisuuden tuotot ovat satunnaisia, eika
niita pysty ennustamaan koska tehokkaiden markkinoiden mukaan kaikki relevantti histori-
allinen tieto on huomioitu osakkeen hinnassa. T&sté syysta osakkeiden hinnat muuttuvat vain
silloin, kun uutta informaatiota ilmestyy markkinoille. Uuden markkinoille tulevan infor-
maation tulee olla sellaista, jota sijoittajat eivat ole pystyneet ennustamaan. Jos uusi infor-
maatio ei tdyta ennustamattomuuden ehtoa, se on jo heijastunut osakkeen nykyiseen hintaan.
(Kniipfer & Puttonen, 2018)

Sijoittajien reagointi uuteen informaation voi olla valitonta tai hidasta riippuen informaation
laajuudesta. Sijoittajien valittdbmassd reagoinnissa uusi informaatio hinnoitellaan valitto-
maésti osakkeen nykyiseen hintaan, jolloin osakkeen hinnan tulisi vastata taydellisesti saadun

informaation vaikutusta. Talléin kukaan sijoittaja ei voi hyodyntdd viivastyneita



hintareaktioita sijoituspa&atoksissaan. Jos hinnat reagoisivat taydellisesti tdydessé laajuudes-
saan saatuun informaatio, ei teorian mukaan markkinoilla tulisi silloin olla vaarin hinnoitel-

tuja osakkeita informaation suhteen. (Kallunki & Niemeld, 2012, 244)

Teoriassa sijoittajia on pidetty rationaalisina toimijoina makkinoilla, ja he pyrkivat aina
maksimoimaan heidén tuottonsa tekemétta virheitd. (Fama, 1995) Malkiel (2003) argumen-
toi tutkimuksessaan tata vaitettd vastaan. Hanen mukaansa markkinoilla olevat sijoittajat ei-
vat tee rationaalisia paatoksid, vaan enemmankin epérationaalisia paatoksia. Namé eparatio-
naaliset paatokset johtavat markkinoiden epéatehokkuuksiin ja hinnoitteluvirheisiin. Tehok-
kaiden markkinoiden teoria on saanut vuosien saatossa paljon kritiikkia. Fama (1991) argu-
mentoi uudemmassa tutkimuksessaan noin kaksikymmenta vuotta aiemmin esittdmaéansa te-
hokkaiden markkinoiden hypoteesia vastaan. Hanen mielestdan markkinat eivat voi olla tay-
sin tehokkaat koska markkinoilta on 16ytynyt useita tunnuslukuja, joiden mukaan markki-
noilla on voinut saada ylituottoja. Sijoittajat voivat hanen mielestddn myos tulkita taloudel-
lisia tai poliittisia tapahtumia vaéarin rationaalisuuden puutteen vuoksi, joka aiheuttaa mark-
kinoille epatehokkuuksia. (Fama, 1991) Tutkielman seuraava alakappale esittelee aikaisem-

pia tutkimuksia, joissa ylituottoa on saatu eri tunnuslukujen avulla.

2.2 Arvoanomaliat

Arvoanomalialla tarkoitetaan tilannetta, jossa markkinoille syntyy epasaannollisyyksia tai
poikkeamia, eik& néité tapahtumia pystyta selittdmaan perinteisilla malleilla. Arvoanomalian
tilanteessa markkinoilla olevat arvo-osakkeet ovat toimineet aiemmin mainitun tehokkaiden
markkinoiden teorian vastaisesti. Tamén kaltaisessa tilanteessa arvo-osakkeet ovat suoriutu-
neet markkinoita paremmin eli tuottaneet ylituottoja, tai ne ovat toimineet CAP-mallin odo-
tusten vastaisesti. (Frankfurter & McGoun, 2001; Elze, 2012, 633)

Arvo-osakkeiden suoriutumista eri tunnusluvuilla on tutkittu rahoituksen maailmassa huo-
mattavan paljon. Basu (1977) on yksi ensimmaisista tutkijoista, jotka testasivat P/E luvun

suoriutumista  osakemarkkinoilla.  Tutkimuksessaan han testasi P/E-anomalian



olemassaoloa. Han tutki tutkimuksessaan yli 1400 NY SE:ssa listatun osakkeen P/E lukua ja
sen suoriutumista vuosien 1957-1971 valilla. Tutkimuksessaan han muodosti viisi portfo-
liota P/E luvun tason mukaan, joiden suoriutumista han vertasi markkinaportfolioon. Hanen
tutkimustulostensa mukaan matalan P/E:n portfoliot suoriutuivat absoluuttisesti paremmin

ja tuottivat korkeamman riskikorjatun tuoton kuin korkean P/E:n osakkeet.

P/E-anomaliaa tukee myds Anderssonin ja Brooksin (2006) tutkimus. He tutkivat P/E tun-
nusluvun suoriutumista Ison-Britannian osakemarkkinoilla vuosien 1975-2003 valilla. Tut-
kimuksessaan he argumentoivat, etta liian lyhyelté aikavalilta lasketut tuotot antavat aliarvi-
oidun kuvan yrityksen tuloksenteko kyvysta. Tastd syystd he muodostivat osakeportfoliot
P/E:n tason mukaan, jonka he olivat laskeneet jakamalla yhdestd kahdeksaan vuoden pe-
riodin tuottojen summalla sen osakekurssin. Heidén tutkimustulostensa mukaan matalan
P/E:n portfoliot tuottivat paremmin kuin korkean P/E:n portfoliot riippumatta siitd, kuinka
pitk&lta ajalta tuotot olivat laskettu. Matalan P/E:n portfolion keskimadrainen tuotto tutkit-
tavalta ajanjaksolta oli 26,68 %, kun vastaavasti korkean P/E:n portfolioiden 13,99 %. (An-
dersson & Brooks, 2006)

Kirjallisuuden mukaan arvoanomaliaa on 16ytynyt myds P/B tunnusluvun avulla (Stattman,
1980). Fama ja French (1998) vertailivat tutkimuksessaan arvo-osakkeiden suoriutumista
kasvu osakkeisiin, seka markkinaan. Heidan tutkimuksensa mukaan arvo-osakkeet olivat
tuottaneet paremmin kuin kasvu osakkeet ja markkina vuosien 1975-1995 vélill4. Heidéan
tutkimustuloksensa tukee arvoanomalian olemassaoloa. Suurin huomio kuitenkin heidén
tutkimuksissaan oli se, ettd matalalla P/B tunnusluvulla valituilla arvo-osakkeilla olisi voinut
saada ylituottoja kahdessatoista kolmestatoista tutkitusta markkinasta tarkasteluperiodiin ai-
kana. Capaul, Rowley ja Sharpe saivat vuonna 1993 tekemdssadn tutkimuksessaan myags
samankaltaisia tuloksia kuin Fama ja French. Capaul, Rowley ja Sharpe (1993) osoittivat
tutkimuksessaan, ettd Ison-Britannian osakemarkkinoilla oli pystynyt saamaan ylituottoja

muodostamalla portfoliot matalalla P/B luvulla.

Markkinoilta on 16ytynyt tutkimuksien mukaan arvoanomalioita my6s P/CF tunnusluvulla.

Tunnusluku  poikkeaa perinteisistd akateemisesti maééritellyistd arvo-osakkeiden



tunnusluvuista. Dessanaike ja Lim (2010) tutkivat Ohlson- ja RIM valuaatiomalli strategian
suoriutumista iso-britannian osakemarkkinoilla vuosien 1987-2001 aikana. Mallit pyrkivét
ennustamaan yrityksen tulevaisuuden tuottoja ja kdyttaméan hyvaksi paluu keskiarvoon il-
mioté. Tutkimuksessaan he vertasivat RIM- ja Ohlson- mallien antamia tuloksia perinteiseen
tunnusluku strategiaan, johon he ottivat mukaan P/B, P/E ja P/CF tunnusluvut. Heidan tut-
kimustuloksensa osoittavat, ettd hienostuneet mallit suoriutuivat vain hieman P/CF tunnus-
luku strategiaa paremmin. Kuitenkin molempien strategioiden mukaan tehdyt arvoportfoliot

suoriutuivat kasvuportfolioita paremmin. (Dessanaike & Lim, 2010)

P/CF tunnusluku saa tukea myds Faman ja Frenchin (1998) tutkimuksesta. Samassa tutki-
muksessa, jossa he l10ysivat P/E ja P/B anomalian, he 16ysivat myos P/CF anomalian. Heidan
tutkimustulostensa mukaan matalla P/CF tunnusluvulla luodut arvoportfoliot olivat suoriu-
tuneet paremmin kuin korkean P/CF:n kasvuportfoliot vuosien 1975-1995 vélilla. Arvoport-
folioiden tuotto tarkasteluajanjaksolla oli keskimaé&rin 15,9 %, kun kasvuportfolioiden tuotto
oli vain 9,27 %. Liséksi tutkimuksessa selviaa, ettd matalan P/CF:n tunnusluvun portfoliot
olivat tuottaneet iso-britannian markkinoilla keskimaarin 18,41 % tarkasteluperiodilla. Kun
vastaavasti korkean P/CF tunnusluvun kasvuportfoliot olivat tuottaneet keskimaarin 14,51
% ja markkina 15,33 %. (Fama & French, 1998)

Kappaleessa esitettyjen aikaisempien tutkimusten mukaan P/E, P/B ja P/CF tunnusluvuilla
oli saatu myonteisia tuloksia arvoanomalian olemassaolosta. T&std syystd ne soveltuvat
arvo-osakkeiden etsintaan ja arvoportfolioiden muodostamiseen tutkielman aineistosta. Seu-
raavassa alakappaleessa perehdytaan siihen, miten portfoliot tulisi muodostaa portfolioteo-

rian perusteella.

2.3 Moderni portfolioteoria

Moderni portfolioteoria on nykyadnkin yksi sijoitusmaailman tunnetuimmista portfolion
hallintaa liittyvisté teorioista, jonka Markowitz esitteli suurelle yleisélle vuonna 1952. Ha-

nen luoman teoriansa yksi keskeinen idea on portfolion hajauttamisesta eri
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omaisuusluokkien kesken saatava hyoty. Teorian mukaan portfolioon tulisi valita sellaisia
arvopapereita, joiden keskeinen korrelaatio on mahdollisimman lahelld nollaa. Se mahdol-
listaa portfoliossa olevien arvopapereiden vastakkaisen liikehdinnén, jolloin yksittéiset ar-
vopaperit suojaavat toinen toistaan. Tamé&nkaltainen arvopapereiden hajauttamien mahdol-
listaa portfolioon kohdistuvan kokonaisriskin alenemisen véhentdmatté portfoliossa olevien

arvopapereiden tuotto-odotusta. (Markowitz, 1952)

Markowitzin (1952) teorian mukaan sijoittajan on tarkeda kiinnittdad huomiota portfolion si-
séltoon ja luoda siitd omaan riskinottokykyyn soveltuva. Markowitz (1952) piti kokonaisuu-
den kannalta tarkeéna sitd, kuinka suuret painoarvot yksittéiset osakkeet saavat portfoliossa.
Yksittéisten osakkeiden painoarvoilla on hdnen mukaansa huomattava vaikutus koko port-
folion tuottoon ja keskihajontaan. Painottamalla korkean riskin ja korkean tuoton osakkeita
portfolion kokonaisriski kasvaa, joka samalla kasvattaa sen kokonaistuottoa. Vastaavasti si-
joittaja voi laskea portfolion kokonaisriskié painottamalla enemman matalan tuoton ja ma-
talan riskin osakkeita. (Markowitz, 1952)

Markowitz loi esittdmassaan teoriassaan kasitteen tehokkaasta rintamasta, josta muodostui
yksi teorian keskeisimmistd ideoista optimaalisen portfolion valitsemiseen. Tehokkaalla rin-
tamalla voidaan teoria mukaan kuvata optimaalista odotetun tuoton ja volatiliteetin suhdetta.
(Markowitz, 1952) Kuvassa 1 esitetty tehokas rintama (Mukaillen Bodie et al., 2005) koos-
tuu tuottoriski suhteeltaan optimimaalisista portfolioista, jotka siséltdvat varianssin mini-
moivia riskillisia arvopapereita. (Markowitz,1952; Perold, 2004) Kun tarkasteluun otetaan
mukaan myos riskittdmat omaisuuserat, saadaan Kuvassa 1 oleva padomamarkkinasuora.
Sen tangentti pitad sisallaan kaikki ne keskiarvo-varianssitehokkaat portfoliot, jotka sisalta-
vét riskittdman koron komponentteja. (Fama et al., 2004) Lisaksi niiden riski ja tuotto ovat
optimaalisella tasolla eli ne maksimoivat tuoton tietylld riskitasolla. Tamé tarkoittaa sitg, etta
jokainen pddomamarkkinasuoralla oleva piste on tehokas. Jos portfolio sijaitsee tehokkaalla
rintamalla sek& padomamarkkinasuoralla, siséltdvat nama portfoliot riskillisi& ja riskittdmia
arvopapereita. Jos pddomamarkkinasuoraan otetaan mukaan myds lainaaminen, voidaan ti-
lannetta kutsua nimelld Tobinin eroteltavuusteoreema (Bodie et al., 2005; Fama et al., 2004)

Kuvassa 1 E, edustaa odotettua tuottoa, Ry riskitontd tuottoa ja o, portfolion volatiliteettia.
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Padomamarkkinasuora Tehokas rintama
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Kuva 1. Tehokas rintama ja padomamarkkinasuora (Mukaillen Bodie et al., 2005)

Kuvassa 1 aiemmin mainittu optimaalinen tuottoriski suhde voidaan 10ytd4 kohdasta, jossa
tehokas rintama kohtaa padomamarkkinasuoran. Optimaalista kohtaa voidaan kutsua myds
tangenttiportfolioksi. Portfoliot, jotka ovat optimaalisen pisteen ylapuolella ja jaavat kay-
rélle ovat tehokkaita ja niista sijoittajan tulisi valita omaan tuotto- ja riskiprofiiliin sopiva
portfolio. Sijoittajan ei kannata valita sellaisia portfolioita, jotka jadvat tehokkaan rintaman
optimaalisen kohdan alapuolelle. Alapuolelle jadvan portfolion tuottoriski suhde on tehoton.

Talloin sijoittajan portfolion riski kasvaa, mutta tuotto-odotus laskee. (Kniipfer et al.,2018)

2.3.1 CAP-malli

Nykyistda CAP- mallia voidaan luonnehtia monen tutkijan tutkimuksen lopputuloksena. En-
simmaisen version CAP-mallista toi suuren yleison tietoisuuteen Sharpe (1964). Kuitenkin
Lintnerilla (1965) ja Blackilla (1972) on ollut suuri vaikutus nykyisen CAP- mallin
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kehitykseen. Sharpen luomalla CAP-mallilla pyritdédn kuvaamaan riskin ja tuoton vélista
suhdetta. (Knupfer et al.,2018) Teorian mukaan CAP- mallissa oletuksena on, ettd markki-
noilla on taydellinen kilpailu, jossa sijoittajat pyrkivat maksimoimaan oman tuottonsa toi-
mien rationaalisesti optimaalisen riskinoton puitteissa. Teoria olettaa myos, ettd sijoittajat
pystyvat myymaan lyhyeksi sijoituskohdetta ja jakamaan sen osiksi, seka likvidoimaan koh-
teen jokaisena ajankohtana ilman kustannuksia. Lisdksi kaikKi sijoittajat pystyvat ottamaan
velkaa rajoituksetta vallitsevalla riskittomélla korolla, ja heilld on kéytossdédn samanaikai-
sesti tehokkaiden markkinoiden maaritelman mukainen uusi informaatio. Teorian odotukset
pyrkivat luomaan yksinkertaistetun reaalimaailman, jossa sijoittajat sijoittavat samalle aika
periodille ja heilld on homogeeniset oletukset. (Bodie et al., 2005)

CAP- mallia voidaan kayttdad myds arvopapereiden tuotto-odotuksen laskemiseen. Sharpen

(1964) mukaan CAP-malli voidaan kuvata seuraavalla kaavalla:

E(r) =1 + Bi[E(15n) — 7¢] 1)

Jossa E (r;) kuvaa arvopaperin i tuotto-odotusta ja ry kuvaa riskitonta korkoa. Kaavassa ris-

kikomponenttia edustaa £3;, joka kuvaa sijoituskohteen i beta-kerrointa. Kaavassa E (7;,,) ku-

vaa markkinaportfolion tuotto-odotusta. YhtalGssa termi E (r;,) — 7 kuvaa riskipreemiota.

Muodostetun portfolion kokonaisriski voidaan jakaa kahteen eri osaan. Systemaattiseen ris-
Kiin ja epasystemaattiseen riskiin. Epasystemaattista riskid syntyy sellaisista tekijoista, jotka
ovat yrityskohtaisia, eika niilla ole vaikutusta muiden portfoliossa olevien osakkeiden tuot-
toihin. Sijoittajat pystyvét vahentdmaan epasystemaattista riskid hajauttamalla portfolionsa
modernin portfolioteorian mukaisesti useisiin eri osakkeisiin tai omaisuusluokkiin. Mité pie-
nempi uuden osakkeen korrelaatio on salkussa jo olevien osakkeiden kanssa, sitd suurempi
vaikutus silla on portfolion varianssiin. (Kntpfer et al.,2018) Portfolion hajauttamisen vai-

kutusta sen varianssiin esitetddn kuvassa 2.
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Portfolion

varianssi Episystemaattinen riski

Systemaattinen riska

Sijoituskohteiden lukumiEirs portfoliossa

Kuva 2. Systemaattinen riski ja epasystemaattinen riski (Mukaillen Knupfer et al.,2018)

Vastaavasti systemaattisella riskilla eli markkinariskilla tarkoitetaan sellaista riskia, joka on
vallitsevasta taloudesta ja markkinoista riippuvainen. Se vaikuttaa kaikkiin markkinoilla ole-
viin osakkeisiin samanaikaisesti, mutta systemaattisen riskin tuoman markkinariskin vaiku-
tus voi vaihdella toimialojen Vvélilla. Systemaattista riskia sijoittaja ei pysty hajauttamaan
pois, joten se j&a vallitsevaksi minimi riskitasoksi portfolioon. Tastd syysté systemaattinen
riski on otettava huomioon tuottovaatimuksen méaérittdmisessa, kuten aiemmin esitetyssa
CAP- mallin yhtalossa on tehty g; eli beta-kertoimella. (Knupfer et al.,2018) Beta-kerroin

edustaa yhden osakkeen systemaattista riskid. 3; lasketaan seuraavalla kaavalla:

_ cov(R;, Ry)
Lo var(R,,)

)

Jossa kaavan osoittajana oleva cov(R;, R,,) kuvaa sijoituskohteen i tuoton ja markkinaport-
folion R, tuoton kovarianssia. Kaavan nimittdja kuvaa markkinaportfolio R,,, tuoton vari-

anssia.
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2.4 K-means klusterointi

K-means Kklusterointi menetelman yhdistdminen osakkeiden valintaan on huomattavasti uu-
dempi ilmid kirjallisuudessa, kuin perinteinen osakkeiden valitsemisen tutkiminen. K-means
algoritmin suuren yleison tietoisuuteen toi Forgy vuonna 1965 ja Lloyd vuonna 1982.
(Forgy, 1965; Lloyd 1982) K-means algoritmid voidaan kutsua my6s Lloyd-Forgy algorit-
miksi. Se on menetelména yksi vanhimmista ja useimmiten kéytetyistd ohjaamattoman op-
pimisen (engl. Unsuperviced learning) klusterointialgoritmeistd. (Gan & Ng, 2017) Kluste-
rointi menetelmén tarkoitus on paljastaa luokittelurakenteita seké tunnistaa homogeenisia
ryhmiad tai klustereita jostakin reaalimaailmasta keratystd datasta, ja yhdistad saman luokan
havainnot yhdeksi klusteriksi. (Affonso, Magela, Dias & Pinto, 2021; Gan & Ng, 2017)
Tassa tutkielmassa reaalimaailman datana kéaytetdan yhtididen taloudellisesta tiedosta muo-

dostettuja tunnuslukuja.

K-means algoritmi toimii yksinkertaisella kierrolla. Se ottaa syotteeksi ké&ytettavien
sentroidien lukumaéaran. Sentroidilla tarkoitetaan klusteroinnissa sita pistettd, joka sijaitsee
datapiste joukon kaikkien pisteiden keskiarvolla. Eli, se maarittdad kuinka monta klusteria
algoritmin halutaan muodostavan. Kun klustereiden maéra on madritelty, algoritmi sijoittaa
sentroidit satunnaiseen paikkaan datapisteiden vektoriavaruudessa. Algoritmin klusterin
muodostaminen voidaan jakaa kahteen eri vaiheeseen. Méaarittdmisvaiheeseen ja minimoin-

tivaiheeseen, joita esitetddn kuvassa 3. (Skansi, 2018)

Datapiste @ Sentroidi O
™ -
® ee T e ; *® 7
| 2 ® o
] - 4 @ d
® °- .
Aloitustilanne Madritysvaihe Minimointivaihe

Kuva 3. Kokonainen K-means algoritmin kierto yhdell4 sentroidilla. (Mukaillen Skansi,
2018)
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Kuvassa 3 esitetyssd méaaritysvaiheessa samanlaiset datapisteet osoitetaan lahimpéaan satun-
naiseen paikkaan asetettuun sentroidiin niiden euklidisen etéisyyden mukaan. Méaéritysvai-
heen jalkeen sentroidi siirretaan siihen pisteeseen, joka minimoi sentroidiin kuuluvien data-
pisteiden euklidisen summan. Tét4 vaihetta kutsutaan minimointivaiheeksi, joka on myds
viimeinen osa algoritmin kiertoa. Minimointivaiheen jalkeen algoritmi aloittaa uuden kier-
ron. Uudessa kierrossa sentroidin paikka pysyy muuttumattomana, mutta se maarittaa itsel-
leen uudet datapisteet euklidisen etdisyyden mukaan. Algoritmi toistaa kiertoa niin kauan

kunnes halutut klusterit ovat muodostettu. (Skansi, 2018)

Cheong et al., (2017) tutkivat Klusterointiin perustuvaa portfolion optimointijarjestelmaa,
joka kayttaa hyodyksi sijoittajien informaatioon perustuvaa geneettista algoritmia. Heidéan
tutkimuksensa tavoitteenaan oli selvittaa, pystyyko jarjestelmaéd hyodyntdmaan aktiiviseen
salkunhoitoon, ja auttaako jérjestelma suoriutumaan paremmin salkunhoidossa Korean osa-
kemarkkinoilla. He muodostivat ensin klusterointi analyysilla osakeportfoliot sijoittajien eri
informaatioista, jonka jalkeen he kayttivat geneettistd algoritmia saadakseen optimaaliset
osakepainot portfolioihin. Heidan tutkimustuloksiensa mukaan Sharpen luvulla painotetut ja
puolen vuoden algoritmin harjoittelujaksolla muodostetut portfoliot, jotka hyddynsivat ins-
titutionaalisen sijoittajan informaatiota, suoriutuivat parhaiten vuosien 2007-2014 valisella
tarkasteluperiodilla. Aiemmin mainituilla parametreilla muodostetut salkut tuottivat vuosit-
tain keskimaarin 24,12 % Sharpen luvun ollessa 0,7 yksikkdd. Sharpen luvulla painotetut
salkut tuottivat huomattavan suuren riskill& korjatun ylituoton verrattuna markkinaindeksi
KOSPI 200, jonka tuotto oli tarkasteluperiodilla vain 2,9 %. (Cheong et al., 2017)

Cheong et al., (2017) tuloksia K-means klusteroinnin suhteen tukee Nandan, Mahantyn ja
Tiwarin (2010) tekema tutkimus. Heid&n tutkimuksensa keskittyi portfolion hallintaan ja sen
hajauttamiseen. Heidédn tavoitteenansa oli luoda Markowitz:in teorian mukainen porfolio
klusterointi menetelméll&. Tutkimuksessaan he luokittelivat Bombayn porssin osakkeet ai-
kaisempien tuottojen ja niista muodostettujen tunnuslukujen perusteella. Osakkeet luokitel-

tiin klustereihin kéyttden kolmea eri menetelmdg, K-means, SOM:ia ja Fuzzy C-means.
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Heidan tutkimustuloksiensa mukaan K-means klusterointi luo kompakteimpia klustereita

luokkienvalisen inertian valossa. (Nanda et al, 2010).

2.5 Jensenin alfa

Jensenin alfa on Jensenin vuonna 1968 suurelle yleisolle esittama portfolion riskikorjatun
suoriutumiskyvyn mittari (Jensen, 1968). Vuosien saatossa siitd tuli yksi rahoitusmaailman
tunnetuimmista ylituottoa kuvaavista mittareista, erityisesti erilaisten rahastojen kohdalla.
Jensenin esittama mittari liittyy hyvin laheisesti toisessa alakappaleessa esitettyyn CAP-mal-
liin, jota Jensen kaytti pohjana oman mittarin luomisessa. (Jensen, 1968; Sharpe, 1964) Jen-
senin luomalla Jensenin alfalla pyritddn kuvaamaan, kuinka portfolion keskiméardinen
tuotto on suoriutunut betalla mitatun CAP-mallin tuottoon nahden. (Jensen, 1968) Jensenin

alfaa voidaan kuvata seuraavalla kaavalla:

a; = (Ti - rf) — Bi(tm — Tf) 3)

Jossa a; edustaa alfaa, r; kuvaa portfolion tuottoa ja 7y riskitonta tuottoa. Portfolion syste-

maattista riskid yhtaldssa kuvaa f; ja markkinan tuottoa r,,. (Jensen, 1968) Yhtélossa alfan
a; antama tulos kertoo, kuinka valittu portfolio on suoriutunut riskikorjattuun tuottoon néh-
den. Jos alfa saa arvokseen yli nollan, on portfolio tuotto ylittanyt riskikorjatun tuoton. Tal-
I6in tuotto ylittdd aiemmin mainitun arvopaperimarkkinasuoran eli sijoitus on mittarin va-
lossa kannattava. Vastaavasti, jos alfa saa arvokseen pienemman kuin nolla, on salkun tuotto
huonompi kuin riskikorjattu tuotto. Negatiivisilla arvoilla tuotto asettuu arvopaperimarkkina
suoran alapuolelle, jolloin sijoitus ei ole kannattava. Alfa voi saada arvokseen myds nollan.
Talldin portfolion tuotto ja riskikorjattu tuotto ovat olleen yhta suuret, joten tuotto asettuu

arvopaperimarkkinasuoran tangentille. (Kallunki, Martikainen & Niemeld, 2019)
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2.6  Sharpen luku

Sharpe esitti vuonna 1966 reward-to-variability -suhteen, joka tunnetaan nykyisin Sharpen
lukuna. Se edellisessa alaluvussa mainitun Jensenin alfan kanssa toinen rahoitusmaailmaan
vakiintunut portfolion suoriutumisen mittari. (Horowitz, 1966) Sharpen luku on vakiintumi-
sesta huolimatta saanut kritiikkia sen jaykkyydesta, seké tarkkuudesta, mutta silti mittari on
hyvin suosittu esimerkiksi rahastojen vertailussa. (Homm & Pigorsch, 2012) Sharpen luvulla
pyritddn usein méaarittdmaan ja vertailemaan kuinka hyvin rahasto on suoriutunut koska se

ottaa huomioon portfolion riskin. Sharpen luku voidaan esittaa seuraavalla kaavalla:

T —Tf

Sh luku = ——
arpen luku p (4)

Jossa kaavan osoittajassa oleva r; kuvaa portfolion tuottoa ja 7y edustaa riskitonta tuottoa.

Kaavan nimittdjassa oleva o; edustaa portfolion keskihajontaa eli volatiliteettia, joka toimii
riskin mittarina. (Sharpe, 1966) Sharpen luku pyrkii kertomaan, kuinka paljon portfolion
tuottoon nédhden sijoittaja on joutunut kantamaan suhteessa sen kokonaisriskiin. Talldin,
mitd suuremman arvon Sharpen luku saa, sitd kannattavampaa on riskinottaminen, koska
tuoton suhde riskiin on parempi. Vastaavasti taas, jos Sharpen luku saa negatiivisen arvon,
ei riskin ottaminen ole kannattavaa, koska tuotto on riskitonta korkoa huonompaa. (Sharpe,
1966)
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3 Aineisto ja tutkimusmenetelmat

Tama tutkielman pééluku koostuu kahdesta kokonaisuudesta, aineistosta ja tutkimusmene-
telmistd. Naitd kokonaisuuksia késitelladn kahden alaluvun avulla. Pd&luvun ensimmaisessa
alaluvussa esitelladn tutkielmassa kdytetty aineisto. Alaluvun tarkoituksena on kertoa, miten
aineisto on syntynyt, sekd mihin tutkielman portfolioita verrataan. P4&luvun toinen alaluku
keskittyy tutkielmassa kaytettyihin tutkimusmenetelmiin ja portfolioiden muodostamiseen.
Samassa kappaleessa kdydaan myos lapi, miten tutkielmassa kéytetyt portfoliot ovat muo-

dostettu.
3.1 Tutkielman aineisto

Tutkielman aineisto koostuu aikasarjadatasta, joka on haettu Thomson Reuters Eikon Da-
tastreamistd. Aikasarjadata sisdltdd FTSE-100 indeksissd olevien osakkeiden ensimmaéisen
paivittdisen kaupankaynti hinnan vuosien 20102020 vélilta. Aikasarjadataan kuuluu myds
FTSE-100 indeksissé olevien yhtididen osakekohtainen tulos, - kirjanpitoarvo, -kassavirta,
seka -osinko tutkielman tarkasteluperiodilta. Taméan aikasarjadatan avulla aineistosta on las-
kettu Microsoft Excelid kdyttaen P/E, P/B ja P/CF tunnusluvut jakamalla osakkeen vuoden
ensimmadiselld noteeraushinnalla jokaisen yhtion tulos, omaisuuden kirjapitoarvo, seka kas-
savirta. Naita laskettuja tunnuslukuja kdytetaan arvoportfolioiden muodostamiseen. Tutkiel-
man aineistosta puuttuu satunnaisten yhtididen dataa, johtuen Thomson Reuters da-
tastreamin tietokannasta. Namé puuttuvat yhtiot ovat poistettu aineistosta, eika niille ole ke-

ratty dataa tai laskettu tunnuslukuja.

Vertailukohdaksi tutkielmaan on valittu FTSE 100-Total Return indeksi, koska se ottaa huo-
mioon hinnan kehityksen liséksi osingot. Saatujen portfolioiden kokonais- ja riskikorjattuja
tuottoja verrataan tutkielmassa kaytettyyn vertailukohtaan, jonka tuottoa esitetddn kuvassa
4.
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Kuva 4. FTSE 100 Total Return indeksin tuotto ajalta 2010-2020

Kuvassa 4 olevan FTSE 100- Total Return indeksin vuotuinen tuotto vuosien 2010-2020
vélilld on ollut 5,51 % ja sen kumulatiivinen tuotto samalla tarkasteluperiodilla on ollut
80,42 %. Laskelmissa ei ole otettu huomioon inflaatiota tai muita kustannuksia, kuten veroja

tai transaktiokustannuksia. Sama oletus péatee muihin tutkielmassa tehtaviin laskemiin.

Tutkielman aineistoa valmisteltaessa on otettu huomioon Lontoon pdrssissé oleva kéytanto,
jonka mukaan osakkeiden hinnat ilmoitetaan sterlingeissa eik& punnissa. Tutkielmassa ole-
tetaan, ettd yhtididen maksamat osingot sijoitetaan takaisin saman yhtion osakkeeseen, joka
on maksanut osingon. Liséksi laskelmissa on otettu huomioon osakkeiden jakautumiset
(engl. Split). Tutkielmassa riskittémana korkona Jensenin Alfan, betan ja ylituoton maarit-
tdmisessa kaytetddn U.K 10 Year Gilttia, joka vastaa Ison-Britannian kymmenen vuoden
valtionvelkakirjaa. Tutkielman tarkoituksena on tutkia Lontoon pdrssin osakkeiden suoriu-

tumista, joten valittu riskiton korko soveltuu siihen erinomaisesti.

3.2 Tutkimusmenetelmat ja portfolioiden muodostaminen

Tutkielman empiirinen osio keskittyy portfolioiden muodostamiseen K-means algoritmin
avulla. Tutkielmassa kdytetddn Issakaisen (2022) suunnittelemaa ja luomaa algoritmié, jo-

hon aineistoa luodessa lasketut tunnusluvut syo6tetddn. Luotu algoritmi poistaa
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automaattisesti yhtiot, joiden P/E ja P/CF tunnusluvut ovat negatiiviset. Kuten edellisessé
alakappaleessa on mainittu, aineistossa olevat tunnusluvut ovat laskettu jakamalla jokaisen
vuoden ensimmainen osakkeen noteerauspaivéan hinta samana vuonna koko kalenterivuo-
delta mitatulla osakekohtainen tuloksella, - kirjanpitoarvolla ja — liiketoiminnan kassavir-
ralla. Aineistosta lasketut tunnusluvut ovat laskettu vain kalenterivuodelle, joten ne eivét ota
huomioon yhtididen Q4 tuloksia, jos niiden julkistamisajankohta ylittd4 kalenterivuoden vii-

meisen paivan.

Tunnuslukujen laskemisen ja aineiston luonnin jalkeen tunnusluvut syétetdan K-means al-
goritmiin, joka luo tutkielmassa kéytetyt portfoliot madritetyn klusteri maaran mukaan. Ole-
tuksena portfolioiden muodostamisessa on, ettd samassa portfoliossa olevilla osakkeilla on
yhté suuret painoarvot ja ne pysyvat muuttumattomina koko prosessin ajan. Algoritmi pois-
taa automaattisesti aineistosta poikkeamat (engl. Outlier), jolloin keskiarvot eivat altistu voi-
makkaille vinoumille. Aineistossa poikkeamana pidetaan sellaista osaketta, jonka P/E on
suurempi kuin 75 tai P/B on suurempi kuin 10 tai P/CF suurempi kuin 50. Poikkeamien
poistamisella voidaan varmistua siitd, etta klusteroinnilla saadaan pienin mahdollinen eukli-
dinen etaisyys datapisteiden vélilla. (Can et al., 2017) N&in voidaan varmistua siita, etta
portfolioihin saadaan vain laadukkaita arvoyhtigita. Algoritmi ottaa syotteend jokaisen tut-
kielman tarkasteluperiodilla olevan vuoden aineiston, jossa on vain positiivisia P/E, P/B ja
P/CF lukuja. Jokaisen vuoden aineisto ajetaan samalla klustereiden maarélla algoritmin lapi,
joka tuottaa yhdella Klusterimaaralla aineiston koko tarkasteluperiodille. Tésta aineistosta
muodostetaan yksi tarkasteltava arvoportfolio, joka siséltdd matalimmat tunnusluvut tai va-
hintdén kaksi kolmesta. Sama toimenpide tehdadn vuosittain, jotta indeksiin tulevat uudet
osakkeet saadaan siséllytettya portfolioihin. Portfolioiden muodostamisessa ei huomioida

sellaisia osakkeita, jotka ovat poistettu indeksista vuoden ensimmaisen péivan jalkeen.

Portfolioiden tuottojen laskennassa on otettu huomioon maksetut osingot, koska ne ovat
my0s siséllytetty vertailukohdan tuottoon. Aineisto syotetddn algoritmiin eri klustereiden
madralla, jotta voidaan selvittadd, milla klustereiden méaarélla sijoittaja pystyy saamaan par-
haimman tuoton ja riskikorjatun tuoton. Tuottojen vertailulla pyritdan selvittdmaan, onko

arvoanomaliaa esiintynyt tarkasteluperiodilla.
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4  Tutkimustulokset

Tassa tutkielman péaakappaleessa esitelladn tutkimuksessa saatuja tuloksia. Kappaleessa py-
ritdén esittamaan, miten K-means klusterointimenetelmalla muodostetut portfoliot ovat suo-
riutuneet keskindisessa vertailussa, seka vertailukohtaan nédhden tutkielmassa kaytetyll4 tar-
kasteluperiodilla. Liséksi paaluvussa esitetddn myos millaisia riskikorjattuja tuottoja portfo-
liot ovat saavuttaneet. Riskikorjattujen tuottojen perusteella valitaan paras klustereiden
maard, jota sijoittajan olisi kannattanut kdyttda Lontoon porssissd vuosien 2010-2020 va-
lilla. Paaluvussa pyritddn my0ds antamaan alustavasti vastamaan, onko Lontoon porssissa

esiintynyt arvoanomaliaa tutkimustulosten valossa.

4.1 Klusterointimenetelmalld luotujen portfolioiden suoriutuminen

Klusterointimenetelméall& luodut portfoliot suoriutuivat erinomaisesti vuosituottojen valossa
vuosien 2010-2020 valilla, kuten kuvasta 5 voidaan ndhda. Kuvassa 5 havainnollistetaan,
millaisia vuosituottoja eri Klusterimaarilld luodut portfoliot ovat tuottaneet tarkastelupe-
riodilla. Vuosituottojen kohdalla suurta huomiota herétt&é tuottojen suuret vaihteluvélit, joka
tukee tuottojen satunnaisuutta. Tutkielman aineiston perusteella suurin vaihteluvali on 12
Klusterilla luodulla portfoliolla. Tamén portfolion vaihteluvali on 92 %, joka koostuu vuoden
2018 21 % tappiosta, sekd vuoden 2016 71 % tuotosta. Vuosi 2018 oli keskiarvollisesti tut-
kielmassa luotujen portfolioiden huonoin vuosi tuoton kannalta, joka voidaan huomata ku-
vasta 6. Kuvassa 6 esitetddn jokaisen eri klusterimééaralla luotujen arvoportfolioiden keski-
méaaraisté tuottoa ja sitd, miten arvoportfolioiden keskimaaréinen tuotto on suoriutunut ver-
tailukohtaan verrattuna. Tuottojen suuret vaihteluvélit selittyvét pad&sadantoisesti makrotalou-

dellisilla ilmigilla, jotka ovat vaikuttaneet osakkeiden tuottoon ja niiden arvostuksien tasoon.

Vuoden 2011 osakkeiden heikkoon suoriutumiseen vaikutti USA:n osakemarkkinoilla ta-
pahtunut ”musta maanantai”, joka oli seurausta Standard and Poor’sin paatoksesta laskea

USA:n luottoluokitusta. Samana vuonna Euroopassa oli meneill&dén velkakriisi, joka vaikutti
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huomattavasti osakkeiden tuottoon sijoittajien pessimistisen taloudellisen luottamuksen ta-
kia. Vastaavasti vuonna 2018 Lontoon osakemarkkinoiden tuottoa laski epdvarmuudet Bre-
xitista, sekd USA ja Kiinan vélisestd kauppasodasta. Epdvarmuudet vaikuttivat eniten suu-
riin iso-britannialaisiin monikansallisiin yrityksiin, joista FTSE 100- indeksi koostuu. FTSE
100 indeksi laski vuonna 2018 12,5 %*. Vuoden 2020 heikon tuoton syyna oli aggressiivi-
nen koronaviruksen levidminen ja siitd johtuneet sulkutilat. Osakemarkkinoiden globaali-
suudesta johtuen ympari maailmaa tapahtuvilla makroekonomisilla tapahtumilla on vaikutus

my®6s Lontoon paorssiin.
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Kuva 5. Klusteroitujen arvoportfolioiden ja FTSE 100- indeksin vuosituotot vuosien 2010—

2020 valilla.

Kuvan 5 perusteella arvoportfolioiden vuosituotot nayttavat satunnaisilta, eivatka niiden ja-
kaumat osoita jakautumista kumpaakaan klusterimaéran aaripadahan. Vaikka vuodet 2011,
2018 ja 2020 olivat huonoja osakkeille ja indeksille tuottojen valossa. Kuvasta 5 voidaan
kuitenkin ndhda, ettd kymmenell& klusterilla luotu portfolio on suoriutunut paremmin kuin
tutkielmassa kaytetty vertailukohta. Kymmenelld klusterilla luotu portfolio tuotti 14 %
vuonna 2011, 5 % vuonna 2018 ja -11 % vuonna 2020. Kun vastaavasti vertailukohdan
tuotto vuonna 2011 oli -2 %, -9 % vuonna 2018 ja -12 % vuonna 2020. Tutkielman aineis-

tosta muodostettujen portfolioiden suurin tuotto oli kahdellatoista klusterilla muodostetulla

! Téssa tapauksessa indeksilla tarkoitetaan perinteistd FTSE 100 indeksia, joka ei ota huomioon osinkoja.
FTSE 100 Total Return indeksi, joka ottaa huomioon osingot, laski 9 % vuonna 2018.
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arvoportfoliolla vuonna 2016, joka oli 70,94 %. Kuvasta 6 voidaan huomata, ettd tutkielman
aineiston kannalta kaikkina vuosina paitsi vuonna 2018, eri klusterimaarilla muodostettujen
arvoportfolioiden keskiméaradinen vuosituotto on ollut huomattavasti korkeampi kuin vertai-
lukohdalla. Vuoden 2018 kohdalla keskiarvoa alentaa 12 klusterimaaralla luotu arvoportfo-
lio, jonka tappio oli kyseisend vuonna 20,5 %. Vastaavasti arvoportfoliot ovat keskimaarai-
sesti suoriutuneet huomattavasti paremmin silloin, kun vertailuindeksin vuosituotto on ollut
negatiivinen, kuten vuonna 2015 ja 2020. Syyné tdhan voi olla sijoittajien kéyttdytyminen
epavarmoina aikoina, jolloin sijoittajat preferoivat voitollisia ja taloudellisesti stabiileja ar-
voyrityksia kasvuyritysten sijaan. Kuvasta 6 voidaan huomata, etta tutkielman aineiston kan-
nalta kaikilla klusterim&éarilla mitattuna vuodet 2012, 2013 ja 2017 olivat keskiarvollisesti

parhaimmat tuottojen osalta.
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Kuva 6. Klusteroitujen arvoportfolioiden vuosittainen keskiarvotuotto verrattuna FTSE 100

Total Return indeksin tuottoon

Taulukosta 1, joka esittda arvoportfolioiden tuottoja eri klusterimaarilla, voidaan kuitenkin
huomata, etté aineisto vinoutuu tuottojen kannalta oikealle. Tdman tutkimuksen tulosten va-
lossa K-means algoritmi on pystynyt havaitsemaan parhaita arvo-osakkeiksi luokiteltuja

osakkeita sitd paremmin, mitd suurempi kKlustereiden mééra on. Mit& suurempi Klustereiden
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maaré, sitd enemmaén portfolion sisaltd on keskittynyt arvo-osakkeisiin, joiden tunnusluvut

ovat optimaalisella tasolla.

Taulukko 1. Arvoportfolioiden ja vertailukohdan tuotto ajalta 2010-2020.

Klustereiden maard ] 7 8 9 10 11 12 FTSE100

Kumulatiivinen tuotto 219,2% (228,70 % | 186,08 %| 274,1% [381,32% | 71,51% | 342,9% | 80,42 %

Annualisoitu tuotio 11,13% | 11,42% | 10,03%| 12,74% | 1536% | 503% | 14,10% | 551%

Taulukosta 1 voidaan huomata, ettd tdssé tutkielmassa saavutetut tulokset ovat aiemman
arvo-osakkeita seké arvoanomaliaa tutkivan kirjallisuuden kanssa samankaltaisia tuottojen
suhteen? (Capaul et al., 1993; Fama ja French, 1998), pois lukien 11:sta klusterilla muodos-
tettu arvoportfolio. 11:sta klusterimaaralla muodostettu arvoportfolio saavutti vain 5,03 %:in
annualisoidun tuoton vuosien 2010-2020 valill&, kun taas tutkielman vertailukohta saavutti
5,51 %:in annualisoidun tuoton. Kaikki muut tutkielmaan valittujen Klusterimaarien tuotot
voittivat tutkielmassa kaytetyn vertailukohdan. Yksi selittavé tekija 11:sta klusterilla muo-
dostetun arvoportfolion huonoon tuottoon on vuosien 2018 ja 2020 vertailukohtaa suurempi
tappio. Vertailukohtaa suurempi tappio ja 11 klusterin heikko suoriutuminen on seurausta
yksittéisista osakkeista, kuten British American Tobacco (-47,20 %), WPP (-32,44 %),
Schroders (-27,54 %), 1TV (-19,80 %), British Land (-18,63 %) ja Lloyds Banking Group (-
41,70 %). Téassa tilanteessa K-means algoritmi on silti valinnut tunnuslukujen perusteella
arvo-osakkeita, mutta niiden suoriutuminen on ollut tappiollista ja niiden beta on ollut suuri
ottaen huomioon kyseisiné vuosina vallinneen epdvarmuuden. Toinen huomio taulukossa 1
on kahdeksalla Klusterilla luotu arvoportfolio. Tdma portfolio on poikennut tuottojen kas-

vusta, mutta sen tuotto silti ollut suurempi kuin tutkielmassa kaytetyn vertailukohdan.

Taulukon 1 perusteella 9, 10 ja 12 klusterilla muodostetut arvoportfoliot ovat suoriutuneet
parhaiten raakatuottojen perusteella. Kun néitd kolmea eri Klusterimaaraa tutkii, voi taulu-

kosta huomata, ettd tuottojen valossa 10 Klusterilla luotu arvoportfolio on tuottanut

2 Aiemmassa kirjallisuudessa (Capaul et al., 1993; Fama ja French, 1998) arvo-osakkeista muodostetut port-
foliot ovat voittaneet tutkielmissa vertailukohtana kaytetyn indeksin, kuten tassékin tutkielmassa arvoportfo-
lioiden tuotto on huomattavasti korkeampi kuin vertailukohdan.
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parhaiten. Talla menetelmalla arvoportfolion luoden, arvosijoittaja olisi voinut saada 381,32
%:in kumulatiivisen tuoton verrattuna vertailukohdan 80,42 %:iin. Tuottojen erot toisiinsa
nahden ovat kuitenkin minimaaliset, pois lukien 11:sta klusterilla saadut tuotot. Toinen syy
11:sta klusterilla saatujen tuottojen heikkouteen ovat arvoportfoliossa olevat yksittaiset
osakkeet. Kuvasta 5 voidaan huomata, ettd 11:sta klusterilla muodostetun arvoportfolion
tuotto on ollut vuoteen 2018 kohtalaista. Vuoden 2018 15,03 % tappion jalkeen salkun tuotto
palasi erinomaiseksi, mutta laski 21,16 % vuonna 2020. Tappiollisilla osakkeilla oli suuri

vaikutus portfolion raakatuottoon, koska osakkeiden kokonaismaaré portfoliossa oli vain 12.

Tassa tutkielmassa saadut tulokset K-means klusteroinnin suoriutumisesta portfolion luomi-
sen tukena ovat linjassa aikaisempien tutkimusten kanssa. (Cheong et al., 2017; Mahanty et
al.,2010). Aikaisempien tutkimustulosten mukaan K-means Klusterointimenetelmé on pys-
tynyt tekemaan eri aikavaleilld ja eri osakemarkkinoilla ylituottoja suhteessa markkinaan.
Taman tutkielman tulos osoittaa aikaisempien tutkimusten tavoin, ettd klusterointimene-
telma on tehokas valine portfolion luomisen tukena. Naiden havaintojen perusteella voidaan
todeta, etta tutkielman aineistolla ja valitulla aikavalilla K-means klusteroinnilla olisi voinut
saada ylituottoja Lontoon osakemarkkinoilta luomalla arvoportfolion 6, 7, 8, 10, 11 tai 12
Klusterilla. Tuloksia vertailtaessa on tdrke& muistaa, etté tassa tutkielmassa on kaytetty pa-
rametreind portfolioiden muodostamisessa vain taloudellisia tunnuslukuja, joista on suoda-
tettu pois poikkeamat (engl. Outlier), seka negatiiviset arvot. Tastd syystd on hyva tutkia

portfolioiden riskikorjattua tuottoa, joita késitellaan seuraavassa alakappaleessa.

4.2  Arvoportfolioiden riskikorjattu suoriutuminen

Edellisessa alaluvussa esiteltyjen raakatuottojen perusteella klusterointimenetelméan avulla
luoduilla arvoportfolioilla pystyttiin saavuttamaan erinomaisia tuottoja verrattuna tutkiel-
massa kaytettyyn vertailukohtaan. Tassa tutkimustuloksien alaluvussa kasitelld&n kluste-
rointimenetelmalla luotujen arvoportfolioiden tuottamia riskikorjattuja tuloksia. Taulukossa
2 esitellaan eri klusteriméarilla luotujen arvoportfolioiden kokoa, sekd portfolioiden suoriu-

tumismittareiden tuottamia tuloksia.
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Taulukko 2. Eri Klusterimadrien suoriutumismittarit ja portfolioissa olevien osakkeiden

maara
Klusterimaara 6 7 8 9 10 11 12
Jensenin Alfa 8,06 % 8,70 % 8,00 % 12,23 % 9,04 % -0,11 % 10,02 %
Sharpen luku 0,70 0,83 0,84 1,24 0,85 -0,26 0,78
Osakkeiden maara 31 23 13 15 14 12 11

Suoriutumismittareiden tulkinnassa yhteisté on se, ettd mita suuremman arvon ne saavat, sité
paremmin ne ovat suoriutuneet suhteessa riskiin. Taulukon 2 perusteella sijoittaja olisi saa-
nut tutkielman tarkasteluperiodilla parhaan riskikorjatun tuoton muodostamalla arvoportfo-
lion yhdeksalla Klusterilla. Yhdeksalla klusterilla muodostetun arvoportfolion Sharpen lu-
vuksi muodostui 1,24 yksikkod, joka on huomattavasti muita klusterimaaria suurempi port-
folion matalan tuottojen keskihajonnan ansiosta. Seuraavaksi parhaan riskikorjatun tuoton
sijoittaja olisi saanut 10 klusterilla muodostetulla arvoportfoliolla, jonka Sharpen luku oli
vain 0,85 yksikkda. Taulukon 2 mukaan yhdeksélla klusterilla muodostettu arvoportfolio oli
myo6s Jensenin alfalla mitattuna paras. Yhdeksalla klusterilla muodostetun arvoportfolion
Jensenin alfa oli 12,23 %. Portfolio ylitti huomattavalla marginaalilla riskikorjatun tuoton,
joka kertoo siitd, ettd portfolion beta on ollut aineiston matalin. Toiseksi parhaimman Jense-
nin alfan arvon sain 12 klusterilla muodostettu arvoportfolio, jonka Jensenin alfa oli 10,02
%. Taulukosta 2 voidaan kuitenkin huomata, ettd vaikka 12 klusterilla muodostetun arvo-
portfolion Jensenin alfa on erinomainen, on portfolion Sharpen luku vain 0,78 yksikkd. Yksi
syy 12:sta klusterilla muodostetun arvoportfolion Sharpen luvun heikkouteen on kyseisen
portfolion saavuttamien tuottojen suuri vaihteluvéli, joka on aineiston mukaan kasvattaa

portfolion tuottojen keskihajontaa eli sen kokonaisriskid huomattavasti.

Taulukosta 2 voidaan huomata, etté kokonaisriskia mittaavan Sharpen luvun kehitys on ollut
nousujohteista, vaikka Sharpen luku on laskenut verratessa 9:11a ja 10 Klusterilla luotuja ar-
voportfolioita. Kuitenkin 10 klusterilla luodun arvoportfolion Sharpen luku on suurempi
kuin 6:lla, 7:114 ja 8 Klusterilla luotujen portfolioiden. Tdmén havainnon mukaan arvoport-

folioissa olevien osakkeiden maard on luonut tarpeeksi hajautusta eri Klusteriméaarillg,
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vaikka osakkeiden mé&ara portfoliossa on pienentynyt. Riittdva hajautus ja siitd saatava hyoty
voidaan huomata siitd, ettd portfolioiden kokonaisriski on laskenut 10 klusterimaaraan
saakka, mutta Sharpen luku on kdantynyt laskuun. Sharpea lukua ja Jensenin alfaa tulkitta-
essa on kuitenkin hyva muistaa, ettd portfolioissa olevien osakkeiden painoarvot ovat yhté
suuret, eika néin ollen portfolioita ole painotettu Markowitzin portfolioteorian mukaan ris-
kiprofiiliin sopivaksi. Lisaksi osakkeiden tuottojen keskinaisiin korrelaatioihin ei ole kiinni-
tetty huomiota portfolioiden luomisen yhteydessa, joten portfoliot eivét ole tehokkaan rinta-

man mukaisia, ja ne sisaltavat vain yhtd omaisuusluokkaa.

Taulukon 2 esittdmien tulosten perusteella kaikissa muissa paitsi 11 klusterilla muodoste-
tulla portfoliolla riskinottaminen olisi ollut kannattavaa tarkasteluperiodilla, koska néiden
portfolioiden Sharpen luku oli ollut positiivinen. 11 Klusterilla muodostetun salkun kohdalla
sijoittajan olisi kannattanut sijoittaa tutkielmassa kaytettyyn vertailukohtaan, jolloin sijoit-
taja olisi saanut paremman tuoton, eika olisi joutunut kantamaan riskid sijoituksistaan kuin

systemaattisen riskin eli markkinariskin verran.

Muodostettujen arvoportfolioiden keskimaardinen Sharpen luku aineiston perusteella oli
0,69 yksikkoa. Vastaavasti arvoportfolioiden keskimaaréinen Jensenin alfa oli 7,99 %. Tau-
lukosta 2 voidaan huomata, ettd suoriutumismittareiden keskindinen vaihteluvali eri Kluste-
rimaarilla oli huomattavan suuri. Eri klusteriméaarilla muodostettujen portfolioiden Sharpen
luvun vaihteluvéli oli -0.26-1.24 ja kokonaisvaihteluvéli oli 0,98 yksikkoa. Vastaavasti
muodostettujen arvoportfolioiden Jensenin alfan vaihteluvéli oli -0,11 %-12,23 % ja koko-

naisvaihteluvali oli 12,12 %.

4.3 Tulosten pohdinta

Klusterointimenetelmé&lla luodut arvoportfoliot suoriutuivat erinomaisesti riskikorjattujen

tuottojen vertailussa. Arvoportfoliot saavuttivat riskikorjattuja ylituottoja, pois lukien se
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porfolio, joka havisi tutkielman vertailukohdalle. Tdmaé osoittaa, ettd K-means klusterointi-
menetelma pystyy valitsemaan laadukkaita osakkeita tunnuslukujen avulla. Havaintoa tukee
Nanda et al, (2010) tekema tutkimus Klusterointimenetelmén tehokkuudesta. Téarked huomio
tutkimuksessa on se, ettd arvoportfolioiden riskikorjattua tuottoa pystyttiin kasvattamaan
huomattavasti, kun klusterointialgoritmi suodatti pois yritykset, joiden tunnusluvut olivat
negatiiviset. Kun yhtiot suodatettiin aineistosta pois, silla pystyttiin vaikuttamaan arvoport-
folioiden kokonaisriskiin. Tama pystyttiin huomaamaan siitd, etta sijoittaja pystyi saamaan
suurempi tuottoja, vaikka portfoliossa olevien osakkeiden maéara laski ja portfolion Sharpen

luku kasvoi.

Tutkielman aineiston perusteella vaikuttaa siltd, ettd arvoportfolioiden saavutetut korkeat
tuotot johtuvat padsaantoisesti Dissanaike ja Lim (2010) mainitsemasta paluu keskiarvoon
ilmiosta. Paluu keskiarvoon ilmi6 on aiemman kirjallisuuden mukaan yksi merkittdvimmista
syistd arvoanomalioiden syntymiseen (Fama ja French, 2007; Lakonishok, Shleifer ja
Vishny, 1994). Arvoportfoliot luonti menetelman mukaan niihin valikoitui sellaisia osak-
keita, jotka olivat tunnuslukujen valossa aliarvostettuja. Kun aliarvostettuja osakkeita pidet-
tiin portfoliossa, niistd suurimman osan arvostus palautui takaisin oikeaan arvoonsa. Tamén
seurauksena osakkeiden tunnuslukujen P eli hintakomponentti palasi takaisin keskiarvoonsa,

eika tunnusluvun nimittdja kasvanut yht& nopeasti.
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5 Johtopaattkset ja yhteenveto

Tutkielmassa tavoitteena oli selvittda kahden kokonaisuuden avulla, miten K-means algo-
ritmiin syotettavien Klustereiden mééra vaikuttaa portfolioiden kokonaistuottoon, ja onko K-
means algoritmilla pystynyt 16ytdma&an arvoanomalian Lontoon osakemarkkinoilta vuosien
2010-2020 valilla. Tutkielman ensimmainen kokonaisuus muodostui kokonaisuuden kan-
nalta relevanteista teorioista, seké aiemmasta kirjallisuudesta, joita esiteltiin tutkielman toi-
sessa paaluvussa. Tutkielmassa késitelty aikaisempi Kirjallisuus antoi vahvaa nayttoa siita,
etta Lontoon osakemarkkinoilta on I6ytynyt arvoanomalioita matalien P/E, P/CF ja P/B tun-
nuslukujen avulla (Capaul et al., 1993; Fama ja French, 1998; Andersson & Brooks, 2006).
Toinen kokonaisuus muodostui empiirisesta osiosta, joka suoritettiin kvantitatiivisena tutki-
muksena. Toisen kokonaisuuden tarkoituksena oli tutkia K-means algoritmin toimintaa ja
sen avulla muodostettujen arvoportfolioiden suoriutumista Sharpen luvulla, Jensenin alfalla

ja raakatuotoilla.

Tutkielman ensimmaisessé tutkimuskysymyksessa pyrittiin selvittdméaan, Voidaanko FTSE
100:sta loytynyt arvoanomaliaa vuosien 2010-2020 valilla kayttamalla K-means menetel-
maa? Tutkielman tutkimustulosten perusteella voidaan sanoa, ettd Lontoon pdrssista on voi-
nut I0ytad arvoanomalian luomalla arvoportfolioita kayttaméalla K-means klusterointimene-
telmaa. Saavutetut tutkimustulokset ovat hyvin samankaltaisia, kuin K-means Kklusterointi-
menetelmaa osakkeiden valitsemisessa tutkiva kirjallisuus (Cheong et al., 2017; Mahanty et
al.,2010). Tutkielman vertailukohdan voittaneet arvoportfoliot olivat kayttaytyneet aiemman
kirjallisuuden tavoin CAP- mallin ja tehokkaiden markkinoiden odotusten vastaisesti. YKksi
tutkielman keskeinen havainto oli, ettd arvoportfolioissa olevat arvo-osakkeet altistuivat pa-
luu keskiarvoilmidon, jonka seurauksena tuotot olivat huomattavasti suurempia verrattuna
tutkielman vertailukohtaan. Kuitenkaan jokaisella tutkielmassa kaytetylla klusterimaaralla
ei olisi voinut I0ytad arvoanomaliaa Lontoon osakemarkkinoilta. Tutkielmassa 11 klusterilla
luotu arvoportfolio tuotto oli heikompi kuin vertailukohdan tuotto, eik sijoittajan olisi kan-

nattanut ottaa portfolion tuomaa riskid, koska sen Sharpen luku oli negatiivinen.
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Tutkielman toisessa tutkimuskysymyksessa pyrittiin selvittdamaan, Kuinka paljon valittu
klustereiden kokonaismaara olisi vaikuttanut kokonaistuottoihin vuosien 2010-2020 ai-
kana? Arvoportfolioiden tuottamien kokonaisutuottojen annualisoidussa vaihtelussa oli
eroja, jotka johtuivat yksittaisten osakkeiden vaikutuksesta portfolion tuottoon. Kumulatii-
visena tuottona tarkasteltaessa klustereiden méaréa vaikuttaa huomattavasti saatuun koko-
naistuottoon. Arvoportfolioiden kumulatiivisten tuottojen vaihteluvali oli 71,51 % - 381,32
% heikoimman tuotolla mitatun portfolion ja parhaan portfolion vélilla. Tutkielman tulosten
perusteella pystyttiin huomaamaan kokonaistuottojen vinoutuminen oikealle. Tarkoittaen
sitd, ettd, mitd suuremman maaran klusterointialgoritmi ottaa klustereita syotteend, sitd suu-
remman tuoton ne tuottivat tassa tutkimuksessa. Klustereiden madran kasvaessa algoritmi
pystyy valitsemaan laadukkaita yhtiditd, mutta niiden maara portfoliossa laskee huomatta-

vasti, jolloin portfolio on alttiimpi yhden osakkeen arvonmuutokselle.

Tutkimustulosten mukaan sijoittajan olisi kannattanut muodostaa arvoportfolio 10 klusterilla
saadakseen parhaimman annualisoidun tuotot Lontoon osakemarkkinoilta vuosien 2010—
2020 valilla. Riskikorjatulla tuotolla mitattuna 10 klusterilla luotu arvoportfolio ei olisi kui-
tenkaan ollut paras valinta sijoittajalle. Jensenin alfalla ja Sharpen luvulla mitattuna sijoitta-
jan olisi kannattanut luoda arvoportfolio yhdeksalla klusterilla. Yhdekséll& klusterilla luodun
arvoportfolion Jensenin alfa oli 12,23 % ja sen Sharpen luku oli 1,24 yksikk6a. Kun vastaa-
vasti 10 klusterilla luodun arvoportfolion Jensenin alfa oli 9,04 % ja sen Sharpen luku oli
0,85 yksikkoa.

Kokonaisuutena tdma tutkielma tarjoaa erinomaisen vaihtoehdon osakkeiden poimimiseen
ja arvosijoittamiseen. Taman tutkielman perusteella yritys, jolle tdma tutkielma tehd&éan,
pystyy saamaan laajan ymmarryksen siitd, miten K-means klusterointimenetelma toimii
osakkeiden valinnassa. Tutkielman keskeisin 16yt6 oli K-means algoritmin kyky 16ytaa laa-
dukkaita yhtiditd, joilla sijoittaja olisi voinut saada erinomaisia riskikorjattuja tuottoja. Li-
séksi tdmé tutkimus vahvistaa aikaisempien K-means klusterointimenetelméé osakkeiden
valinnassa tutkivien tutkijoiden tuloksia siitd, ettd K-means on tehokas tapa I0ytéa laaduk-
kaita yhtigitd. Tutkimus vahvistaa my0s aikaisempia arvoanomalia tutkimuksia. Erona ai-

kaisempiin arvoanomalia tutkimuksiin on se, etti tdssd tutkimuksessa kaytettiin yhden
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tunnusluvun sijasta kolmea. Uutena tietona tutkimuksessa selvisi, etta K-means algoritmilla
muodostetuilla portfolioilla on pystynyt saamaan ylituottoja Lontoon osakemarkkinoilta

maltillisella riskilla.

5.1 Tutkimustulosten luotettavuuden arviointi ja jatkotutkimus

Tutkimustulosten luotettavuuden arvioinnissa on otettava huomioon suoriutumismittareiden
kohtaama kritiikki. Rahoitusmarkkinat ovat muuttuneet huomattavasti siitd lahtien, kun
Sharpen luku ja Jensenin alfa on kehitetty kuvaamaan portfolioiden ja osakkeiden riskikor-
jattua suoriutumista. Gussetin ja Zimmermanin (2014), sekd Goldberg ja Korajczykin (2010)
mukaan suoriutumismittarit ovat jaykkié, eivatka ne pysty huomioimaan jatkuvia rahoitus-

markkinoilla tapahtuvia muutoksia.

Suoriutumismittareiden kohtaama kritiikki on paasaantoisesti kohdistunut niissa olevaan ris-
kikomponenttiin, jota tulkitaan Sharpen luvussa ja Jensenin alfassa Patérin (2000, 28-29,
58; Patari 2000, 36-37, 42-43) mukaan vaarin. Liséksi Sharpen luvulle ja Jensenin alfalle
maadritelty suoriutumisasteet ovat hyvin tulkinnanvaraisia ja ne vaihtelevat usein, eika niille
ole madritelty tarkkoja asteita. Patari (2000) mainitsee myos tutkimuksessaan, etta riskilu-
vun madrittaminen on usein vinoumille altista. Méaarittdminen riippuu paljon siitd, kuinka
optimistisella tai pessimistiselld riskin arvolla suoriutumismittaria tulkitaan, koska sijoittaja

pyrkii huomioimaan tulkinnassa rahoitusmaailman muutokset.

Tutkielman reliabiliteettia arvioidessa on hyva muistaa, etta tutkielman osakkeet rajoittuivat
vain FTSE 100 indeksin sisaltamiin osakkeisiin, joita on vain 100. Tdmé& edustaa marginaa-
lista osaa koko Lontoon porssissa olevista osakkeista. Jos tutkielmaan valittu osakkeiden
otoskoko olisi suurempi, voisi silla olla merkittavé vaikutus tutkimustuloksien vaihteluun.
Liséksi tutkielmassa oletetaan, ettd osakkeiden myynnista ei koidu veroseuraamuksia, eika
kaupankéynnissa ole transaktiokustannuksia. Jos myynnista koituvat veroseuraamukset ja
transaktiokustannukset otettaisiin huomioon, olisi sill& huomattava vaikutus tutkielman ar-

voportfolioiden tuottoon.
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Tutkielmassa kaytetysté klusterointimenetelmasta sijoitusstrategiana olisi hyva tehdé jatko-
tutkimusta. Tadman tutkimuksen tulosten valossa klusterointimenetelmé& suoriutui erinomai-
sesti, koska klusterointialgorimin tehtdvana oli valita osakkeet, joiden arvostus oli tunnuslu-
kujen perusteella alhainen. Erindisista syisté, kuten makrotaloudellisista syista tai sijoittajien
ylioptimistisuudesta johtuen yksittéiset osakkeet voivat tulla yliarvostetuiksi. Tastd syysta
jatkotutkimuksen tulisi kohdistua siihen, milloin osakkeiden myynti olisi optimaalisinta.
Toisin sanoen, kuinka paljon tunnusluvun P komponentti saa nousta, jolloin osake on yliar-
vostettu, jonka seurauksena osakkeen hinnan laskun ja siita koituvan tappion todennakdisyys

kasvaa.
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