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ABSTRAKT

MACUS, Richard: Aplikacia tedrie portfolia v praxi. — Ekonomicka univerzita v
Bratislave. Narodohospodarska fakulta; Katedra bankovnictva a medzinarodnych financii.
— Ved(ci diplomovej préace: Ing. Boris Sturc, CSc. — Bratislava: NHF EU, 2021, 74 s.

Ciel' diplomovej prace predstavuje aplikovanie modelu modernej tedrie portfolia
takym spdsobom, aby mali skonStruované investi¢né portfolia — aktivne a pasivne -
potencial dlhodobo pordzat trhovy priemer pri ¢o najoptimalnejSom pomere rizika a
vynosu. Praca je rozdelend do Styroch kapitol. Obsahuje dva obrazky, osem tabuliek a
tridsat’jedna grafov. Prva kapitola pojednava o zékladnych stavebnych prvkoch modernej
teorie portfolia, akymi su riziko pri investovani, sposoby merania tohto rizika, ¢i vztah
jednotliveca k riziku. Dalia kapitola podrobne priblizuje mechanizmus fungovania
modernej teorie portfolia. V tretej Casti sa venujeme praktickej aplikacii modelu, taktiez aj
v tandeme s algoritmom strojového ucenia. Ostatna Cast’ je venovana diskusii 0 vysledkoch

z tretej kapitoly.

KTucové slova: tedria portfdlia, optimalizacia, riziko



ABSTRACT

MACUS, Richard: Aplication of the portfolio theory in practice. — University of
Economics in Bratislava. Faculty of National Economics; Department of banking and
international finance. — Master thesis supervisor: Ing. Boris Sturc, CSc. — Bratislava: NHF
EU, 2021, 74 pages.

The main target of the master thesis is the application of the modern portfolio
theory such that the constructed investment portfolios — active one and pasive one — will be
able to regularly beat the market benchmark, while keeping the most optimal ratio of risk
and return. The thesis is divided to four sections. It contains two pictures, eight tables and
thirtyone charts. The first chapter gives particularly attention to the basic building blocks
of the modern portfolio theory, such as risk associated with investing; ways of the
measurement of this risk, or the relationship between investor and risk. Next chapter
illustrates in detail, how the mechanics of the modern portfolio theory works. In the third
section we deploy the model, also together with the machine learning algorithm. The final

section represents the discusion about results from the chapter 3.

Key words: portfolio theory, optimisation, risk
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UvoD

Spomedzi mnohych teérii v oblasti ekondmie a financii predstavuje teoria portfolia
jeden z najvyznamnejSich prinosov do sveta riadenia aktiv. Uz dlhé roky slazi investorom
rozneho druhu a rozmeru pre tcely zefektivnenia ich investiénych stratégii. Minimalizacia
rizika, ako jedného z nevyhnutnych a zakladnych prvkov investovania, je cielom kazdého
raciondlneho jednotlivca zucastiujiceho sa obchodovania na finanénom trhu. Je mozné
tvrdit’, ze bez kvalitného riadenia rizika je kazda aktivna investi¢na ¢i obchodnd burzova
stratégia len marnou snahou o dosiahnutie nadpriemerného vynosu. Investori, ktori nekladd
déraz na riadenie rizika minimalne v rovnakom rozsahu ako na dosahovanie vynosu, su
vacsinou odstdeni na netspech.

Je zrejmé, ze pokial existuje mnozina investorov dosahujucich rézne urovne
vynosnosti pri rovnakej drovni rizika s podobnymi inStrumentmi, niektori z nich
nevyuzivaju dostato¢ne potencidl aktiv vo svojich portféliach. Toto zbytocné ukracovanie
sa 0vysSie vynosy pri podstupovani uréitého stupia rizika je najma dosledkom
nekvalitného risk manazmentu. PravdaZze, mozZe nastat’ aj opa¢ny pripad, kedy investori
drziaci podobné aktiva podstupujii roznu mieru rizika pri rovnakej tirovni vynosu. V oboch
pripadoch sa otvara priestor pre optimalizaciu portfolii z hl'adiska najdenia idealneho
kompromisu medzi rizikom a vynosom. Prave teoria portfolia predstavuje zasadni metddu,
prostrednictvom ktorej mozno takuto optimalizaciu uskuto¢nit, a zvysit' tym efektivitu
investovania peniaznych zdrojov. Zvysenie efektivity sa, pravdaze, prejavuje aj na zvyseni
uzitoCnosti investora — Co je primarnym cielom, ktory sa raciondlny investor snazi
dosiahnut’.

Samotnej aplikacii teérie portfolia predchadzaju roézne iné ¢innosti, od vyberu
potencidlnych instrumentov, cez analyzy rozneho charakteru, az po finalnu selekciu aktiv a
nacasovanie investicie. Ide o skladacku, v ktorej vSetky Casti musia do seba ¢o najlepsie
zapadnut’, aby sa dostavil ¢o najidealnejsi efekt z investovanych zdrojov. Risk manazment
a optimalizacia portfolia vSak predstavuji jeden z najpodstatneSich pilierov celej
problematiky, nakolko sme vd’aka optimaliza¢nym procesom schopni investovat’ nielen

efektivnejSie, ale aj bezpe€nejsie.
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1 SUCASNY STAV RIESENEJ PROBLEMATIKY

Efektivna stratégia riadenia investicného portfolia a jeho rizika vytvara zakladny
predpoklad pre generovanie pravidelnych ziskov na finanénych trhoch. Témou
optimalneho portfélio manazmentu sa zaobera prakticky celé spektrum investorov, od
velkych instituciondlnych, az po beznych retailovych. Je mozné tvrdit, ze dana téma
kombinuje zékladné filozofické premisy o rozhodovani investorov na finan¢nych trhoch
s metddami pokrocilej matematiky. Oblast’ portfélio manazmentu sa, prirodzene,
dynamicky vyvija. Postupom ¢asu prechddzali investori od primitivnych, na coraz
sofistikovanejSie stratégie riadenia aktiv. V dneSnej dobe sa na vyvoji tychto stratégii
podiela v ¢oraz vys$Sej miere aj umeld inteligencia. Sucasné najpoprednej$ie metddy
riadenia aktiv arizika vo finan¢nych institciach predstavuju naro¢né, komplexné
matematicko-statistické modely, ktoré ¢oraz uspeSnejSic dokazu minimalizovat
pravdepodobnost’ negativnych deviacii od ocakavaného vysledku!. Svoju rolu v spdsobe
riadenia portfolia samozrejme zohrava aj regulacia. Nakol'ko je finan¢ny systém chrbtovou
kostou ekonomiky, je Ziadlce, aby boli modely portfolia a risk manazmentu bank aspon
do urcitej miery regulované zo strany dozorovacich spravnych organov, aby nebol
finan¢ny systém vystaveny prili§ velkému riziku a predislo sa tak podobnym udalostiam
ako nastali vroku 2008. Svetové hospodarstvo totiz kolabovalo v tom case vo vysokej
miere prave pre katastrofalny risk manazment bank. V stucasnosti existuje mnoho metod
a stratégii riadenia aktiv arizika, pricom Moderna tedria portfolia patri medzi
najznamejSie. Na jej zaklade mozno konStruovat zrdznych tried aktiv portfolia
s optimalnym pomerom rizika a vynosu, vd’aka ¢omu je investor spdsobily maximalizovat’

svoju uzitoénost? .

1 NOVICK, Barbara a kol. Artificial intelligence and machine learning in asset management. [online]. 2019.
9 p. [cit. 13. 10. 2020]. Dostupné na:
https://mww.blackrock.com/corporate/literature/whitepaper/viewpoint-artificial-intelligence-machine-
learning-asset-management-october-2019.pdf

2 GARCIA, Theresa — BORREGO, Daniel. Markowitz efficient frontier and capital market line — evidence
from the portuguese stock market. [online]. In: EJMS, vol. 22, no 1. Lisbon : ISEG, 2017. [cit. 14. 10.
2020]. ISSN 2183-4172. Dostupné na:
https://mww.repository.utl.pt/bitstream/10400.5/13948/1/3_EIMSVol221ssuel.2017_3-23.pdf
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1.1 Zakladné vychodiské riadenia investi¢éného portfolia

V suvislosti s riadenim invstiéného portfdlia je nevyhnutné pripomenat’ zakladné
principy a faktory, ktorymi je tvorba investiénych rozhodnuti ovplyviiovana. Rovnako tak
je dolezité spomenut aj rozsah moznosti investora V savislosti sréznymi druhmi
investi¢nych aktiv a stratégii, prostrednictvom ktorych je investor spdsobily dosahovat
pozadovani mieru vynosu pri danej miere rizika. Pokial ide o zakladné prvky

determinujice investi¢né rozhodnutia, sU nimi:

a) Pozadovany vynos: investori nakupujl a predavaju invstiéné aktiva s cielom
vynosu. Vynos predstavuje odmenu pre investora za vzdanie sa likvidity na urcity
Cas apodstipenie rizika spocivajiceho v pripade nepriaznivého vysledku
realizovanej investicie. Vynosom sa rozumie tak zisk dosiahnuty z urokov alebo
dividend, ako aj kapitalovy vynos z kurzového rozdielu medzi nakupnou a predajnou

cenou aktivas:

_ (PT—Pt) + ¥CFLT _

Rt 100

b) Riziko: predstavuje variabilitu mozZnych vysledkov investiéného rozhodnutia,
predovSetkym variabilitu nepriaznivejSich vysledkov, ako je oCakdvany vysledok.
V stvislosti s investovanim je nepriaznivym vysledkom nielen skuto¢na strata, ale aj
alternativny zisk, ktory by investor dosiahol v pripade, keby svoje zdroje alokoval do
in¢ho inStrumentu s obdobnymi vlastnostami. Je vSak potrebné podotknit’, ze bez
kurzového rizika (volatility) by neexistovala ani mozZnost' kapitalového vynosu.
Prave volatilita je z velkej ¢asti dovodom, preco je za normalnych okolnosti vztah

medzi rizikom a potencialnym vynosom pozitivny.

c) Cas: je dolezitym determinantom tvorby investiéného rozhodnutia. Zvolena
investiéna stratégia ¢i nastroj vo velkej miere zavisi od dizky obdobia, po¢as ktorého
je investor ochotny mat svoje zdroje viazané vo finanénych inStrumentoch.
V sti¢asnosti je investor spoOsobily generovat vynosy v ¢asovom horizonte od
desiatok rokov, az po zlomky sekund (High frequency trading). Je dolezité

poznamenat, ze ¢im je investi¢ny horizont kratsi, tym viac sa s investovanim spaja

3 CFA Institute. CFA Institute Investment Foundations Program. 3rd Ed., vol. 1, 2018. 418s. ISBN
1946442747.
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prvok nepredikovatel'nej nahodnej udalosti*. Z dlhodobého hl'adiska je vak trendova
zlozka vyvoja ceny vicSiny aktiv rastica, nakolko kopiruje ekonomicky cyklus
arast®. Investor ma zarovei moznost’ inkasovat’ pravidelny vynos v podobe Grokov
¢i dividend. Ztychto dévodov pravdepodobnost negativneho vynosu vo vztahu
k dizke investiného horizontu v pripade vysoko diverzifikovaného portfolia klesa

prakticky k nule:

Lim(P(RtT < 0))=0

T—oo

06 08 10
| |

Fnix)
04

02
|

10 rokov
= 5 rokov
" 1rok
T T T T T T

-05 0.0 05 10 15 20

Vynos

Graf 1 ECDF vynosov indexu S&P 500
Zdroj: Vlastna tvorba

Na grafe vyssie st znazornené empirické distribu¢né funkcie vynosov amerického
akciového indexu S&P 500 dosahovanych v priebehu roénych, 5 roénych a
10 ro¢nych investiénych horizontov (merané na zéklade dennych Gdajov od roku
1970). Je mozné vidiet, ze ¢im je investitny horizont krat$i, tym vyS$Siu hodnotu

nadobuda empiricka distribu¢na funkcia v bode 0.

d) Likvidita: Likvidita predstavuje c¢as, vramci ktorého je investor sposobily
zamenit' investiéné aktiva vo svojom portfoliu za hotové peniaze stym, aby bola
hodnota aktiva ovplyvnena transakciou v ¢o najmenSom rozsahu. Prirodzenou

snahou investora je dosahovanie ¢o moZzno najvysSej urovne likvidity svojho

4 Is day trading a good idea?. [online]. 2020. [cit. 17. 10. 2020]. Dostupné na:
https://imww.summitwealthgroup.com/blog/is-day-trading-a-good-idea

5 MIJOT, Eric. Long cycles and the asset markets. [online] Amundi discussion papers series, 2015. [cit. 17.
10. 2020]. Dostupné na: https://research-center.amundi.com/page/Publications/Discussion-
Paper/2015/Long-cycles-and-the-asset-markets
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portfélia®. Z finanénych nastrojov, ktoré sa vyznaGuju rovnakou mierou rizika
a generuju rovnaky cash flow, je viac ocenovany ten nastroj, ktory sa vyznacuje
vys$Sou mierou likvidity. V tejto savislosti hovorime o likvidnej prémii, ktor( investor
plati za istotu, Zze bude moct dané aktivum dostato¢ne rychlo predat’ za adekvatnu

cenu v rdznych trhovych podmienkach’ .

Cielom investora je zostavit’ také investi¢né portfolio, ktoré dosahuje ¢o najlepsie
parametre vySSie uvedenych ukazovatel'ov. To znamena, ze investor hl'ada portfolio, ktoré
mu zabezpe¢i ¢o najvyssi vynos v ¢o najkratSom ¢ase pri minimalnom riziku a maximalnej
likvidite. Problém vSak predstavuje skutocnost’, Ze jednotlivé parametre, resp. ciele su si
navzajom konkuren¢né. Takyto trade-off medzi vynosom, rizikom a likviditou investicie sa

nazyva tzv. magicky trojuholnik.

1.1.1 Riziko a neistota pri investovani

Riziko predstavuje jednu zo zdsadnych a neodmyslitelnych stcasti investovania na
finan¢nych trhoch. Je mozné tvrdit, ze kazda jedna investicia podlieha ur¢itému typu
rizika, resp. niekol’kym typom rizik naraz. Dokonca aj tzv. risk-free investicie, ako
napriklad nakup depozitnych certifikatov ¢i termnovany vklad, sa spajaji s istou mierou
rizika®. Ako bolo spomenuté, riziko predstavuje neistotu ohladom moznych nepriaznivych
vysledkov investicie. V tomto momente je vSak potrebné oddelit’ vyznam samotného slova
neistota od slova riziko. Oba pojmy predstavuju variabilitu moznych budicich vysledkov,
priCom vsak v pripade rizika je mozné priradit tymto vysledkom pravdepodobnosti na
zaklade historickych dat a nasledne vypocitat’ o¢akavany vysledok a varianciu, pripadne
aplikovat’ r6zne metody na meranie rizika a désledkov. V pripade neistoty nie¢o podobné
mozné nie je. Neistota moze byt subjektivna alebo objektivna, zatial’ ¢o riziko je mozné
kvantifikdciou objektivizovat’. V pripade objektivnej neistoty je re¢ o ndhodnosti urcitych
prvkoch a procesoch, ktorych vyvoj nie je mozné spolahlivo odhadnt’ ani s pomocou

vSetkych informacii 0 danych procesoch. Pokial’ ide o subjektivnu neistotu, prekazkou pri

& DALTON, Austin. Introduction of investments and portfolio management. [online]. 2016. [cit. 17. 10.
2020]. Dostupné na: https://silo.tips/download/chapter-1-introduction-of-investments-and-portfolio-
management#

"HAYES, Adam. Liquidity. [online]. 2021. [cit. 23. 11. 2020]. Dostupné na:
https://www.investopedia.com/terms/I/liquidity.asp

8 The Reality of Investment Risk. [online]. 2021. [cit. 24. 10. 2020]. Dostupné na:
https://www.finra.org/investors/learn-to-invest/key-investing-concepts/reality-investment-risk
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spolahlivom odhade vyvoja daného javu, resp. procesu, je relativny nedostatok informacii

alebo skusenosti suvisiacich s tymto javom.

Napriek tomu, ze riziko a neistota sa spajaju predovsetkym s mnozinou negativnych

odchyliek od o¢akavaného vysledku, je dolezité pripomenut’, ze podobne ako pri inych

podnikatel'skych rizikach, aj pri investovani na finanénych trhoch plati medzi mierou

rizika a potencialnym vynosom priama Umera, priCom spdsob, akymi st rézne kategorie

rizik riadené, ma zasadny dopad na vysledok investicie®.

1.1.1.1 Typy rizik

Ako bolo naznaené, v sUvislosti s investovanim na finan¢nych trhoch je mozné

rozliSovat’ viacero druhov rizik, pricom kazdé z nich si vyzaduje odliSny pristup v procese

jeho riadenia. Za najvyssie deliace kritérium je mozné povazovat rozdelenie rizika na:

a)

b)

systemove: predstavuje varianciu vynosov jednotlivych aktiv vzniknut( v dosledku
exogénnych faktorov pdsobiacich na finanény trh ako celok. Exogénnymi faktormi
st predovsetkym makroekonomické, menovopolitické, politické alebo prirodné
javy a vplyvy. Za vSeobecny nastroj merania systémového rizika je povazovany
beta koeficient, ktory urcuje citlivost zmeny ceny urcité¢ho aktiva na zmenu ceny
trhového portfélia. Z uvedeného vyplyva, Ze tento druh rizika nie je mozné
spol'ahlivo neutralizovat’ iba prostrednictvom diverzifikacie investicie medzi
viacero aktiv, nakol’ko systémové riziko ovplyviiuje kazdé z tyhto aktiv podobnym
spbsobom. Do istej miery je jeho zniZzenie vSak mozné pomocou diverzifikacie
medzi jednotlivymi druhmi aktiv v portféliu. Typicky priklad predstavuje
diverzifikacia investicie medzi akcie adlhopisy — pokym v obdobi zvySenej
neistoty arizika ocenenie rizikovejSich akcii zvyc€ajne klesa, ocenenie vladnych

dlhopisov ako relativne vysoko bezpecnej investicie rastie.

nesystémoveé: tento druh rizika vyplyva z faktorov, ktoré su Specifické iba pre
konkrétne aktivum. MOze sa oznaCovat' aj ako jedinecné, priCom sa spaja
s konkrétnou spolo¢nostou, ktora dané aktivum emitovala, ¢i sektorom, ktorého
spolo¢nosti patria do portfolia podielového fondu. Jedinecné riziko je na rozdiel od

systémového rizika mozné znizit' prostrednictvom diverzifikacie aj v rdmci triedy

% Zékladné pojmy a poznatky o riadent rizika a zvlast o riadeni iverového rizika. [online] In: Finanéné trhy,
ro¢. 17, ¢. 9. Bratislava : Derivat, s. r. 0, 2004. [cit. 24. 10. 2020]. ISSN 1336 — 5711. Dostupné na:
http://mww.derivat.sk/index.php?PagelD=272
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aktiv podobného druhu, vyznacujicimi sa podobnymi vlastnostami, avSak inymi
Specifickymi rizikami. Vdaka diverzifikacii je mozné kompenzovat negativnu
varianciu jedného aktiva pozitivhou varianciou iného aktiva. Nesystéemové riziko

predstavuje spolu so systémovym rizikom celkovi varianciu daného aktiva'®,

Pokial' ide o d’alSie hlavné podmnoziny vysSie uvedenych kategorii, systémoveé

riziko je d’alej mozné d’alej Clenit’ napriklad na:

Rizko urokovej miery — tento druh rizika ma najvyznamnejsi vplyv na dlhopisovy
trh, pripadne iné dlhové néstroje s fixnym vynosom pocas doby Zzivotnosti.
V dbsledku zmeny drokovej miery dochadza bezprostredne aj k zmendm cien
jednotlivych dlhovych néastrojov. Nepriamo, Vv menSom rozsahu a S uréitym
oneskorenim ovplyviiuje tirokova miera aj ceny akcii. Podobne ako pri dlhovych
nastrojoch, aj pri akciach je pozorovany vicsinou inverzny vzt'ah medzi zmenou

Urokovej miery a cenou akcie!?.

Infla¢éné riziko — redlny vynos investicie predstavuje rozdiel skuto¢ného vynosu
a miery inflacie, ktora sa prejavila v priecbehu investicného horizontu. Navyse,
inflacia ma negativny vplyv na ceny dlhovych in§trumentov (to neplati v pripade
nastrojov, ktorych cash flow sa meni v smere zmeny cenovej hladiny — tzv.
indexové obligacie), nakol’ko musi byt zmena realneho vynosu v désledku inflacie
sprevadzana zmenou ceny dlhopisu, aby nedoSlo k zmene pozadovaného vynosu.
Ide tak o0 doleziti makroekonomicki ndhodni premenni, ktort investori musia

zakomponovat’ do svojich o¢akévani a analyz.

Riziko reinvestovania pri niZSom vynose — Spaja sa s aktivami, pri ktorych je
moznost’ spitného reinvestovania vynosu do daného aktiva. Ide o riziko, ze v Case
moznosti reinvestovania cash flowu sa bude aktivum vyznaCovat nizSim
ocakdvanym vynosom. Toto riziko je tym vysSie, ¢im dlhSia je doba splatnosti
aktiva a pomerne Uzko savisi s prvym spomenutym rizikom. V pripade dlhopisov
s nulovym kuponom ¢i akcii nevyplacajicich dividendy je toto riziko, prirodzene,

nulové.

10 OBAIDULLAMH, Jan. Systematic risk. [online]. 2019. [cit. 24. 10. 2020]. Dostupné na:
https://xplaind.com/305921/systematic-risk

1 HALL, Marry. How do interest rates affect the stock market?. [online]. 2020. [cit. 24. 10. 2020]. Dostupné
na: https://www.investopedia.com/investing/how-interest-rates-affect-stock-market/
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Menové riziko — predstavuje varianciu hodnoty meny, v ktorej je investicia
denominovand. Méze vyznamnym sposobom ovplyvnit' vysledok investicie. Toto
riziko sa vSak da ciasto¢ne alebo tuplne eliminovat pomocou zaistovacich
derivatov. Treba poznamenat’, ze riziko nepriaznivého vyvoja globalnej ekonomiky
je do istej miery znizené v pripade investovania do aktiv denominovanych
vV menach, ktoré sa zvykna pocas obdobia globalnej neistoty alebo dokonca recesie
zhodnocovat’ — typickym prikladom je americky dolar ako svetova rezervna

menal2.

Je nutné dodat’, Ze rizika zmeny cien dlhopisov, ktoré nastavaju v désledku zmien

urokovej miery alebo inflacie, sa tykaji vylucne investorov, ktori nedrzia dany néstroj

v portfoliu do doby splatnosti. Inak jediné riziko, ktoré implikuje zmena urokovej miery,

predstavuje riziko vySs$ieho alternativneho vynosu, ktory by investori dosiahli, ak by sa

rozhodli uskuto¢nit’ investiciu pri vy$§om troku. Naopak, pokial’ investor drzi v portfoliu

dlhopisy, ktorych splatnost’ je kratSia ako je investiny horizont, je tym zvySené

reinvestiéné riziko. V Case splatnosti dlhopisov bude investor totiz nuteny nakupit’ do

portfolia nové obligacie, ¢i sa mu to paci alebo nie. V pripade jedine¢ného rizika je mozné

uviest’ nasledujuce priklady:

Obchodné riziko — ide o mieru variability v prijmoch spolo¢nosti, ktorej cenné
papiere investor viastni. Tento druh rizika sa prejavuje predovsetkym na vynosoch
do akcii danej spoloc¢osti, nakol'’ko velkost’ dividendy je priamo ovplyvnena vyskou
prijmu. To vSak neplati o dlhopisovych kuponoch, ktoré je spolo¢nost povinna
vyplatit — ztohto dovodu predstavuje investicia do dlhopisov spolo¢nosti
bezpecnejsiu investiciu, akou je investicia do akcii tej istej spolo¢nosti. Podniky,
ktoré sa vyznacuju relativne nizkou variabilitou prijmov, patria predovSetkym do

sektoru utilit. Ich naprotivok tvoria napriklad automobilové spolo¢nosti.

Kreditné riziko — tento typ nesystematického rizika sa spaja predovsetkym
sdlhovymi cennymi papiermi. Predstavuje pravdepodobnost, do akej nebude
emitent sposobily uspokojit’ svojich veritelov. Riziko defaultu je klucovym
determinantom urokovej sadzby, za ktorti umiestiiuje emitent cenné papiere na trh.

Ako bolo spomenuté, v tomto pripade plati priama tmera medzi velkost'ou kuponu

12 CHAVEZ-DREYFUZ, Gertrude. U.S. Dollar gains as recession looms. [online]. 2020. [cit. 24. 10. 2020].
Dostupné na: https://in.reuters.com/article/us-global-forex/u-s-dollar-gains-as-global-recession-looms-
idUSKBN21J3T9
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a kreditnym rizikom. Pri ur€ovani miery kreditného rizika sa investori spoliehaju

predovsetkym na ratingové agentury.

e Riziko likvidity — principy rizika likvidity boli spomenuté v predchadzajicom
texte. Prirodzene, ide 0 nesystematické riziko, nakolko sa spaja iba s jednym,
konkrétnym aktivom. Ako typicky priklad malo likvidného aktiva je mozné uviest

reality. Na druhej strane, najlikvidnejsie aktivum predstavuju hotové peniaze®®.

e Volatilita — Podobne ako riziko likvidity, aj volatilita bola uz priblizena
v predoslom texte. lde o variabilitu ceny daného aktiva v uritom ¢asovom
horizonte, resp. rychlost, akou aktivum meni svoju cenu. Aktiva svysokou
volatilitou sa teda pohybujd v sirokych cenovych pasmach'®. Volatilita je absolltne
kl'aicovym elementom najmd pri kratkodobom tradingu, kde predstavuje zdroj
rychlych vynosov, resp. strat. VV samotnej tedrii portfolia, ako bude neskor ukazané,
tvoria zékladny zdroj rizika investicie. Je mozné tvrdit, ze miera volatility sa
zvySuje v obdobi, kedy trh prechadza prudkymi korekciami nadol a naopak,
znizuje sa v obdobi rastovej fazy trhu. Volatilitu je mozné Clenit’ na dva typy —
historickd a implicitna. Zatial’ ¢o historicka predstavuje varianciu ceny v predoslom
obdobi, implicitna uréuje, akti mieru by mala nadobudnut’ volatilita v buddcnostit®.
Najbeznejsi sposob, akym sa investori hedzuji proti prudkym cenovym zmenam,

predstavuju napriklad opcie.

1.1.1.2 Vztah jednotlivca k riziku

V predoslej Casti bolo vysvetlené riziko ako také a uvedené boli rozne typy rizik,
ktorym zvycajne Celia investori na finanénych trhoch. V tejto ¢asti bude poukizané na
spdsoby, akymi sa investori v podmienkach rizika rozhoduji a potencialny prospech
vyplyvajuci z ich rozhodnuti. Analyza vztahu jednotlivca k riziku zahffia aplikaciu tak

kvantitativnych metdd, ako aj zadkladné psychologické a ekonomické predpoklady o konani

1311 Investment risk you need to watch out for in your portfolio. [online]. n. d. [cit. 24. 10. 2020]. Dostupné
na: https://myrawealth.com/insights/11-investment-risks-you-need-to-watch-out-for-in-your-portfolio

14 SIROKY, Jan. Prakticky pruvodce opénim obchodovanim. 2. vyd. Tetéice : Impossible, s.r.o0, 2018. 134 s,
ISBN 978-80-87673-31-7.

15 AVATRADE. What is Volatility & How it Affects You?. [online]. 2021. [cit. 27. 10. 2020]. Dostupné na:
https://www.avatrade.ng/education/trading-for-beginners/what-is-volatility
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a rozhodovani jednotlivca v podmienkach rizika a neistoty®. Absolitne kIi¢ovy pojem
Vv tejto stuvislosti predstavuje uzito¢nost’ z podstupovania rizika.

Zvéazme nasledujicu situaciu: po kazdom hode mincou (o ktorej predpokladame, ze
nie je falo$nd), po ktorom padne znak, bude jendotlivcovi pripisand vyhra 2n, pricom n
predstavuje pocet hodov. V pripade, Ze padne hlava, hra sa kon¢i. Nastdva otdzka, aku
maximalnu sumu by bol jednotlivec ochotny zaplatit’ za vstup do hry? Ocakavani vyhru

mozno vypocitat’ nasledovne:

E(W)=Z%°=12n*1/2n=2*§+4*§+8*§...=1+1+1...=

Je evidentné, Ze velkost’ o¢akavanej vyhry diverguje do nekone¢na. To implikuje,
ze jednotlivec by mal byt teoreticky ochotny zaplatit’ akukol'vek sumu za vstup do hry,
kazdad suma totiz bude nizSia ako nekonecno. Uvedend konStrukcia predstavuje tzv.
Petrohradsky paradox. Podl'a $vajéiarskeho matematika Jakoba Bernouliho vSak suma,
ktora je jednotlivec ochotny zaplatit’ za hru, zavisi len nepriamo na ocCakavanej vyhre,
a primarny faktor predstavuje uzito¢nost’ jendotlivca z inkasovanej dodatocnej jednotky
vyhry. Bernouli pre opis vztahu medzi uzito¢nostou a vySkou bohatstva uvazoval
jendoduchd logaritmicku funkciu (klesajiica hrani¢na uzito¢nost) U(w) = In(w). Potom
vieme odvodit’ o¢akavanu uzito¢nost’:

Eu =27, Uw) « P(U) = Y-, In(2™) = 1/2n = ¥ 12n *In(2) = In(2) X 12n *
In(2) = 1.39

Ocakavana uzito¢nost’ v tomto pripade konverguje k hodnote 1.39. Takdto mieru
uzitoénosti je mozné dosiahnut’ pri: In(w) = 1.39, w = 4. Teda suma, ktorti by mal byt
ochotny jednotlivec s logaritmickou funkciou uZzito¢nosti zaplatit za vstup do hry,
predstavuje $tyri pefiazné jednotky!’. Tuto sumu je moZné nazyvat tzv. ekvivalent istoty.
Formalne je mozné ekvivalent istoty zapisat’ ako CE = WE(u). Pokial’ by teda stal vstup do
hry uvedent sumu, jednotlivec s logaritmickou funkciou uzito¢nosti by bol indiferentny
medzi hrou a ponechanim si istej ¢iastky.

Predpokladajme in0 situaciu — funkcia uzito¢nosti jendotlivca je opét’ konkavna:
U(w) =+/w. Tentokrét sa vsak jednotlivec rozhoduje v podmienkach ,,férovej hry*, resp.

Ciastka, ktorGt moéze vyhrat (4 p.j.), sa rovna sume, ktort méze prehrat, pricom obe

16 JOHNSON, T. C. Utility Functions. [online]. 2007. 14 p. [cit. 27. 10. 2020]. Dostupné na:
http://www.macs.hw.ac.uk/macshome/ams/msc_actsci/utility_final.pdf

17 Mathematical statistic. Chapter SEVEN — Uncertainty. [online]. 2007. p. 209-239. [cit. 28. 10. 2020].
Dostupné na: https://edisciplinas.usp.br/pluginfile.php/4433666/mod_folder/intro/Cap.%2007%20NI.pdf
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moznosti nastavaju s rovnakou pravdepodobnostou. Vstup do hry stoji 5 p.j., teda
vysledkom méze byt po absolvovani hry celkovo bud’ 9, alebo 1 penazna jednotka.

Dostavame teda:

E(w)=9*05+1*0.5=5; E(uhra=+v1*0.5++v9 *0.5 = 2; E(u)nehra = /5 = 2.24
E(U)hra < E(U)*®nenra

Z uvedeného prikladu vyplyva, ze ocCakavana uzito¢nost’ jednotlivca je vysSSia
Vv pripade ponechania si istej Ciastky. Jednotlivec s konkavnou funkciou uzitoc¢nosti totiz
vzdy odmietne férova hru, pri ktorej sa ocakdvand vyhra rovna pociatoénému vkladu.
V slvislosti s tvarom funkcie uzito&nosti je potrebné zaviest’ pojem averzia k riziku. Cim
je hrani¢nd uzitoCnost’ jednotlivca vysSia, tym vysSiu toleranciu voci riziku bude mat’.

y . . . du . . - o 1 au
Vseobecne je mozné tvrdit, ze ak s 0, jednotlivec riziko vyhladdva, ak T 0,

jednotlivec je rizikovo averzny, a pokial Z—Z = 0, jednotlivec je voci riziku neutralny.
Pravdaze, ako bolo spomenuté, ide o teoretickl rovinu a v praxi je pomerne naro¢né presne
definovat’ funkciu uzito¢nosti. VysSie uvedené priklady vSak priblizne ilustruja, ako
konaju jednotlivci v podmienkach rizika a neistoty, a ze toto konanie je oviplyvnené okrem
o¢akavaného vysledku najmé individuadlnym vztahom K riziku. Ten je reflektovany prave
funkciou uZito¢nosti. Napriek tomu, ze v praxi sa mézu vyskytnat’ aj funkcie uzito¢nosti
S rasticou hrani¢nou veli¢inou, vo vSeobecnosti sa predpokladd, Ze s funkciou uzito¢nosti

sa spajaju dve zakladné vlastnosti:

a) Funkcia je rastuca

b) Konkavnost

Vo vicSine pripadov sa navySe predpokladd, ze funckia je dvakrat
diferencovatelna, pricom U(w)’ > 0 a U(w)” < 0. Kladna prva derivacia predstavuje
skutocnost, ze vicSie bohatstvo je preferované pred menSim. Zéporna druhd derivécia

implikuje klesajicu hrani¢nti uzito¢nost’.

18 NORSTAD, John. An introduction to utility theory. [online]. 1999. p. 26. [cit. 28. 10. 2020]. Dostupné na:
http://hari.seshadri.com/docs/how-much-would-you-bet/norstad_utility.pdf
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V praxi sa stretdvame okrem spomenutej logaritmickej napriklad s nasledujicimi

funckiami uzito¢nosti:

1-e™3W

1. Exponencialna: U(w) = ,-00 < w < 00

c+1 _ (S_X)C+1

2. Mocninova: U(w) = 2 , S>X

(c+1)s€

2
3. Kvadraticka (mocninova, pricom ¢ = 1): U(w) = w — VZV—S, s> X1

Priebeh uvedenych funkcii snahodne zvolenymi parametrami zobrazuje

nasledujuci graf:

- kvadradicka
"""" mocninova
S exponencialna

5 10 15

Graf 2 funkcie uzitocnosti
Zdroj:Vlastna tvorba

V kontexte tedrie portfolia nas bude zaujimat’ predovsetkym ocakéavana uzito¢nost,
ku ktorej je mozné dospiet’ podobnym spdosobom, ako vo vyssie uvedenych prikladoch. Je
teda potrebné poznat' rozdelenie pravdepodobnosti moznych vysledkov z podstUpenia
rizika a funkciu celkovej uZito¢nosti. Potom: E(u) = ffooo Uw)f(x)dw , resp.
E(u) = Y= UW)Pw v pripade diskrétnej veli¢iny. Pokial’ chceme zistit' napriklad

ocakavanu uzito¢nost’ za predpokladu exponencialnej funkcie uzito¢nosti a normalnej

distribucie vydledkov nadhodného pokusu, pouzijeme vztah:
B _(w—%)2
E(u) = fjoool_z * ea \/22(; dw. Po S$pecifickych matematickych upravach je mozné

dospiet’ ku vztahu, ktory explicitne vyjadruje trade — off medzi oc¢akavanou hodnotou

vynosu a jeho varianciou. Prave tento vyraz sa snazi jednotlivec maximalizovat’ bertic do

19 GERBER, Hans. Utility functions: from risk theory to finance. [online]. [cit. 28. 10. 2020]. In: NAAJ, vol.
2, no. 3, 1998. UK : Taylor and Francis Itd. p. 74-100. ISSN 1092-0277. Dostupné na:
http://mww.kreienbuhl-mc.com/wp-content/uploads/2015/12/Gerber-Pafumi-1998-Nutzenfunktion-
Esscher-Premium-.pdf
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uvahy parameter averzie voci riziku a:20 E(u) = p — a(;—_z Uvedeny vzt'ah oznacujeme ako
tzv. mean — variance, a v samotnej teorii portfolia ma klaicové vyuzitie (hoci je naivné
vzdy predpokladat’ normalnu distribuciu vynosov, predovSetkym na akciovom trhu,
vzhl'adom na dlhé konce distribtcie) L.

Na grafe nizSie mézeme pozorovat’ spdsob, akym sa meni pozadovana Uroven
o¢akavaného vynosu pri danej Grovni variancie tak, aby ocCakdvana uzito¢nost’ ostala

nezmenend pri réznych mierach parametra a:

20
1

15

10

a=6.5
""" a=b
— a=35

Graf 3 indiferencné krivky
Zdroj:vlastné tvorba

V tejto suvislosti hovorime o indiferenénych krivkach, ktoré vyjadruju vsetky rozne

kombinacie rizika a ocakavaného vynosu, medzi ktorymi je jednotlivec indiferentny.

1.1.1.3 Meranie rizika

Jednym z kl'icovych determinantov uspe$ného riadenia rizika predstavuje
aplikovanie vhodnych metdd na jeho kvantifikaciu. Prirodzene, meranie réznych druhov
rizik si vyzaduje v urCitej miere rdzne pristupy, pricom niektoré typy rizik mdze byt
pomerne naro¢né vyhodnocovat’ matematicky (napr. politické riziko). OdliSné metody
merania rizika sa vyznauju réznymi vyhodami a nevyhodami, a taktiez charakterom
informéacie, ktoru podavaju o rizikovosti investicie. Tychto metéd moze byt skutocne

pomerne vela, pricom finanéné institGcie neustale vyvijaju nové, za tucelom ¢o

20 Mean Variance Utility. [online]. n. d. [cit. 15. 11. 2020]. Dostupné na:
https://www.tau.ac.il/~spiegel/teaching/corpfin/mean-variance.pdf

21 Returns with the Laplace Distribution. [online]. University of Notre dame : paper. n. d. 4 p. [cit. 15. 11.
2020]. Dostupné na: https://arxiv.org/ftp/arxiv/papers/1906/1906.10325.pdf
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najvernejSicho a najpresnejSicho zobrazovania miery rizika. Vo vSeobecnosti je mozné
tvrdit’, Ze pokial’ ma byt ur¢itd metdda merania rizika (p) povazovana za relevantni, mala
by spiitat’ axiomy koherentnosti (existuji vsak aj vynimky z tohto pravidla). Tymito
axiomami su:

a) Normalizéacia: hovori, ze riziko ni¢oho (Ziadnej investicie) sa rovna nule: p(0) = 0

b) Monotonnost’: pokial’ plati P1 > P> pre vSetky mozné vysledky danych dvoch
portfolii, potom p(P1) < p(P2). Inymi slovami, portfolio, ktoré ma za kazdych
okolnosti vyssi vynos ako iné portfolio, sa vyznacuje nizSou mierou rizika ako toto
iné portfolio.

c) Subaditivita: uvazujme opat’ dve rozne portfolia. Pre ich rizikovost nasledne
plati,ze p(P1) + p(P2) > p(P1 + P2). Uvedena axidma poukazuje na skutocnost’, ze
miera rizikovosti by mala byt niz§ia v pripade spojenia dvoch portfolii do jedného
(princip diverzifikacie), ako v pripade suctu mier rizik samostatne stojacich
portfolii. Treba poznamenat, Ze tato axidma neplati v pripade metddy Value at
Risk.

d) Pozitivna homogenita: pre kazdt konStantu ¢ > 0 je mozné tvrdit, Ze
p(cP) = cp(P). Teda, miera rizika portfolia sa zvySuje imerne jeho rozsahu.

e) Prekladova invariancia: v pripade, ze do rizikového portfolia bude pridana
bezrizikova zlozka, rizikovost' portfolia bude znizena prave o vynos tejto

bezrizikovej zlozky, teda p(P + Rs) = p(P) - R+.

Ako bolo spomenuté, v praxi sa moézu vyskytovat' rézne typy merania rizika,
pricom nie vzdy su zachované vsetky uvedené podmienky. Aby vSak dana metoda mala
zmysel, mala by minimalne spifiat’ podmienky normalizacie, monotonnosti a prekladovej

invariancie??. Pokial’ ide o konkrétne priklady merania rizika, je mozné uviest nasledujuce:

1. Standardné odchylka: p =+o? = J J- (x — EX)2f(x)dx v pripade parametrickej

distribtcie 2, resp. p = \/% YN (Xi— EX)2 v pripade empirickej distriblcie ?*.

Standardna odchylka predstavuje azda najbeznejsi spdsob, akym je mozné merat

22 Coherent risk measures. [online]. n. d. [cit. 15. 11. 2020]. Dostupné na:
https://mww.sfu.ca/~poitras/coherent.pdf

23 SVIRIN, Alex. Probability density function. [online]. 2021. [cit. 15. 11. 2020]. Dostupné na:
https://www.math24.net/probability-density-function/

24 CFI. Empirical rule. [online]. 2021. [cit. 15. 11. 2020]. Dostupné na:
https://corporatefinanceinstitute.com/resources/knowledge/other/empirical-rule/
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riziko. Vyhodou tejto metddy je jej jednoduchost’, avSak problémom je skuto¢nost,
7e je nevyhnutné, aby nahodna premenna (napr. vynos) mala normalnu distribuciu.
V opa¢nom pripade moze dojst’ k preceneniu (kladne zosikmena distribucia) alebo
podceneniu rizika (zaporne zosikmena distribucia). Pozitivne odchylky od priemeru
Vv pripade kladne zoSikmenej distribucie totiz nepredstavuju vyssiu mieru rizika, ale
vy$si potencial investicie. Vypocet Standardnej odchylky je teda mozné prispdsobit’

pre pripad asymetrickej distribucie tak, aby zahfnal iba negativne odchylky od

. L X (EX-x)f(x)d , .
priemeru (tzv. downside risk)?®: p =%. Vyraz Fx(EX) predstavuje

hodnotu distribu¢nej funkcie v bode strednej hodnoty ndhodnej veli€iny, ide teda
0 podmienenu strednd hodnotu zépornej odchylky od priemeru. Na grafe nizsie je
mozné pozorovat, akym sposobom sa zmeni o¢akavana odchylka od priemeru pri
asymetrickej distribucii simulovanych dat s dlhym koncom Beta (5,2), pokial
namiesto beZznej Standardnej odchylky pocitame spomenuty downside risk. Vidime,

7e miera rizika je v tomto pripade odhadnutéd konzervativnejsie:

15
-

0 20 40 60

index

Graf 4 Beta distribucia
Zdroj: Vlastna tvorba

2. Sharpe ratio: p =

Rp—Rf . , . D,
‘; . Ide 0 jednoduchy pomer rozdielu medzi ofakdvanym

vynosom portfélia a vynosom z bezrizikového aktiva, so Standardnou odchylkou
portfolia. Podobne ako v predoslom pripade, je potrebné selektovat’ normalnu
a asymetrick( distriblciu. Modifikéaciu Shape ratio, v ktorej sa berie do Uvahy iba

zaporna Standardna odchylka, predstavuje Sortino ratio.

25 SUMNICHT, Vern. Standard deviation as a measure of risk. [online]. 2009. 1 p. [cit. 15. 11. 2020].
Dostupné na: https://isectors.com/wp-content/uploads/2013/08/Standard-Deviation-as-Risk-Measure.pdf
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3. Beta koeficient: p = cVRMRM) Ak uz bolo spomenuté, beta predstavuje mieru

6%(m)
systematického rizika. UrCuje mieru citlivosti volatility aktiva na volatilitu
nejakého trhového benchmarku, ktorym zvycajne byva akciovy index zahrnujici
viaceré odvetvia hospodarstva. Beta 1 znamena, Zze aktivum je rovnako volatilné
ako benchmark; beta > 1 teda logicky znamena, Ze aktivum (portfdlio) je viac

volatilné ako trh.

4. Value at Risk (VaR): p = F. spolu s viacerymi modifikaciami predstavuje VaR
pomerne vysoko vyzivanil metodu merania rizika najmé vo finanénych institciach.
Hodnota VaR uréuje maximalnu mieru straty pri zvolenej miere spolahlivosti za
urcité obdobie. Napr. ro¢ny 95%-tny VaR 5 milionov kordn hovori, Ze za rok na
95 % nevznikne strata vic¢sia ako 5 milionov kordn.

5. Tail Value at Risk (TVaR): p = %. Zo vzorca vyplyva, Ze ide

0 podmienenu stredni hodnotu ndhodnej veli¢iny za predpokladu, ze nahodna
veli¢ina prekroéi trashhold stanoveny podla VaR?®. TVaR teda hovori, ¢o moZno
ocakavat’ od investicie, pokial' nastane situacia, ktora by podmienila zmenu jej
hodnoty az za vopred definovant hranicu. TVaR 10 miliénov korun pri 99 %
spol'ahlivosti napriklad znamend, ze je mozné ocakavat’ stratu 10 milibnov korun

v pripade nastatia jedného percenta najhorsich moznych vysledkov?’.

Spomedzi metdd, ktorymi je mozné merat’ riziko, je v kontexte tedrie portfélia
najdolezitej$ou Standardnd odchylka. Pokusme sa preto overit, do akej miery spiiia vyssie

uvedené podmienky koherentnosti:

1. Normalizacia: standardna odchylka nuly je vzdy nula.

2. Monotonnost’: skutocnost, ze pre kazdy mozny vysledok ndhodnych velicin
(vynosov) plati X > Y, nedeterminuje nevyhnutne ox < oy. Preto nie je mozné
hovorit’, Ze Standardna odchylka v absolitnom ponimani dand axiomu uspokojuje.
Avsak vzdy plati E(X) - ox> E(Y) - oy. Z tohto hl'adiska vyhovuje.

% MA, Dan. Value at risk and tail value at risk. [online]. 2017. [cit. 15. 11. 2020]. Dostupné na:
https://actuarialmodelingtopics.wordpress.com/2017/12/28/value-at-risk-and-tail-value-at-risk/

27 SEGAL, Troy. Common methods of measurement for investment risk management. [online]. 2020. [cit.
16. 11. 2020]. Dostupné na: https://www.investopedia.com/ask/answers/041415/what-are-some-common-
measures-risk-used-risk-management.asp
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3. Subaditivita: v pripade investovania zdrojov do aktiv v réznych pomeroch

(vdhach), ma Standardnd odchylka sthrnného portfélia nasledujici tvar:

op= (TN, w?()o()?+ XN, XNwi)w(i)p(,j)o(i) 6(j))"? kde w(i) oznaduje
vahu pridelend i -tému aktivu a vyraz p(i,j) vyjadruje korelaciu medzi aktivom

iaj. portfoli?®. Pokial je investicia rovnomerne rozdelend a korelacie nulové,

, pri¢om nakol’ko sa N?priblizuje k nekone¢nu rychlejsie

dostavame op = Zis 1N iU

ako Ccitatel, je mozné tvrdit, ze l\}im o(p) =0 . Zaroven pravdaze plati

/2‘ 1070 >N, o(i), je teda splnend podmienka pre subaditivitu?®. Spdsob, akym

narast po¢tu aktiv v portféliu redukuje riziko, ilustruje graf nizsie:

" Diverzifikovatelné riziko
= Systematické riziko

Standardna odchylka portfélia

0.00 005 010 015 020 025

5 10 15

Pocet aktiv

Graf 5 Vplyv diverzifikacie na riziko potfélia
Zdroj: Vlastna tvorba

Ako teda bolo spomenuté, systematické riziko nie je mozné zredukovat’
diverzifikaciou. Pokial' uvazujeme jednoduchy indexovy model, ofakavany vynos
aktiva vyjadruje jednoducha rovnica: E(R) = a + BR + e, a je zlozka vynosu
nezavisla od trhového vyvoja, PR je sucin beta koeficientu a ocakavaného

vynosu trhu ae zlozka reprezentujica prave jedinené riziko aktiva®’. Ak teda

E(R) =a + BR + /Z‘ 1N6 @ a N posleme do nekone¢na, vidime, Ze vynos (teda aj

28 SMIRNOV, Yuriy. Standard deviation of portfolio. [online]. 2020. [cit. 16. 11. 2020]. Dostupné na:

http://financialmanagementpro.com/standard-deviation-of-portfolio/

29 BODIE — KANE — MARCUS. Optimal Risky Portfolios. [online]. 2014. [cit. 16. 11. 2020]. p. 33.
Dostupné na: http://www.actexmadriver.com/assets/clientdocs/prod_preview/al09sm.pdf

30 KAMIL, Anton. Portfolio analysis using single index model. [online]. In: WSEAS Transactions on

Mathematics, vol. 2., no. 1. Athens : WSEAS, 2003. [cit. 17. 11. 2020]. ISSN 2224-2880. Dostupné na:

https://www.researchgate.net/publication/266483426_Portfolio_Analysis_Using_Single_Index_Model
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riziko) suboru aktiv je okrem nezavislej zlozky zavisly este od trhu, ato do takej

miery, akou betou sa vyznacuje dané portfolio.

4. Pozitivna homogenita: Predpokladajme premennd Z=aX, ktora vznikne
napriklad v désledku zvySenie rozshau toho istého aktiva. Ztoho vyplyva, zZe
E[(Z - E[Z])?] = E[(eX — E[aX])’] = 0® ox a teda 6, = aox. Uvedend axidma je teda

splnena.

5. Prekladovéa invariancia: V tomto pripade je mozné vypocitat ox + rf SPOSObOM
uvedenym pri overovani subaditivity, pricom orf = 0, a taktiez aj corr(X, Rf) = 0.

Uvedend axidma teda neplati v absolutnom ponimani priemernej odchylky.

Je mozné konstatovat’, Ze absolutna Standardna odchylka splnila tri z piatich axiom
koherentnosti sposobu merania rizika. Jednym dychom vSak treba dodat, ze pokial
nazerdme na dany spOsob merania rizika ako na urcity bod definovany vzdialenostou
Standardnej odchylky od priemeru, resp. p = E[X] - oX, platia vSetky axiomy okrem
subaditivity3!. Bohuzial’, v pripade §tandardnej odchylky mnohokrat ani samotna literatira

nie je jednotna v savislosti s overovanim platnosti uvedenych predpokladov.

1.1.2 Zakladné druhy stratégii riadenia inveticného portfolia

Investovat’ ¢i obchodovat’ na financnych trhoch je mozné prostrednictvom
mnohych stratégii, ktoré sa liia mierou pravdepodonosti Gispesnosti, dizkou drzby aktiv,
a inymi vlastnostami. Vo vSeobecnosti mozno rozdelit' vSetky stratégie na dve vel'ké
skupiny — pasivne a aktivne. To, ktora skupina prinasa lepSie vysledky, je predmetom
mnohych debat, hoci porovnanie historickej vynosnosti pasivhe a aktivne riadenych
fondov hovori v porspech tych riadenych pasivne, miniméalne z dlhodobého hl'adiska. Dané

stratégie mozno blizSie charakterizovat’:

a) Pasivne: v pripade tejto rodiny stratégii je dolezité si uvedomit’, ze predpokladame
efektivnost’ trhu. To znamend, Ze verime, Ze trh v kazdom momente reflektuje
vnatornd hodnotu aktiv vzhladom na ocakavané udalosti. Potom nie je mozné
hovorit' o prileZitosti na arbitrdZ, resp. dosahovat’ vynosy nad Uroven trhovych
vynosov. Kazdd jedna zmena fundamentov pdsobiacich na dané aktivum totiz

okamzite vedie aj k zmene ceny tohto aktiva. Nakol'ko fundamenty pésobiace na

31 Standard deviation is a coherent risk measure. [online]. n. d. [cit. 18. 11. 2020]. Dostupné na:
https://mww.sfu.ca/~poitras/standard-deviation-coherent.pdf
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cenu s ndhodné udalosti, aj samotny vyvoj ceny mozno ozna¢it za nahodny
(stochasticky) proces — tzv. random walk: Py= Pi1 + €. € vo vzorci predstavuje zmenu
cenu spbsobent novou informaciou. Ked’ze, ako bolo spomenuté, zmenu ceny nie je
mozné predikovat’, plati E(Pw1 — Pt | Q) = 0, pricom Q¢ = {P, Pr1, P2, ...}. Inymi
slovami, oCakdvand zmena ceny podmienena predoSlym vyvojom je rovna nule.
Z toho teda vyplyva, ze optimalna predikcia buducej ceny je rovna cene v si¢asnom
momente: E(Pw1 | Q) = Pt. Akykol'vek pokus o dosiahnutie nadpriemernych vynosov
prostrednictvom vychytavania lokdlnych cenovych maxim ¢i minim je teda

neefektivny®. V ramci pasivnych stratégii rozliujeme predovsetkym:

e Buy and hold - ¢o je najjednoduchsia stratégia. Investor sa nesnazi nacasovat’
vstup do pozicie a (vacSinou) drzi aktivum dlhé roky. Vyber aktiv je,

prirodzene, podmieneny rozsiahlou fundamentalnou analyzou®,

e Dollar cost averaging — v tomto pripade investor neinvestuje celi sumu
v jednom momente, ale investuje v menSich ¢iastkach, v pravidelnych
intervaloch. Prirodzene, ¢im je cena aktiva nizSia, tym viac jednotiek ho za ta
istd pravidelne investovani sumu nakdpi a naopak. Tato stratégia je vhodna
najma pre malych investorov, resp. sporitelov, ktori si pravidelne odkladaju

z vyplaty uréitu &iastku34,

b) Aktivne: V kontraste s pasivnymi stratégiami, pri aktivnych predpokladame, Ze trhy
nie vzdy celkom efektivne prispdsobuji cenu aktiva ocakavanym podmienkam.
Z toho vyplyva, ze na trhu maju tendenciu vyskytovat sa aktiva, ktoré su
podhodnotene, resp. nadhodnotené. To nasledne vytvara priestor pre zostavenie
takého portfolia, ktoré ma potencial prekonat’ trhovy priemer. Problémom vsak je, Ze
vo vel'kej vicsine pripadov z dlhodobého hl'adiska aktivne riadené fondy zaostavaju
vo vykonnosti za tymi pasivne riadenymi, navySe aktivna sprava je taktiez
narocnejsia na vysku poplatkov. Vyhodou vSak je napriklad aktivne riadenie rizika,
v dosledku ¢oho v obdobiach prudkych poklesoch trhu neutrpia investori tak

devastacné straty. Aktivne stratégie mozno vSeobecne delit’ napriklad na:

32 Efficient market hypothesis. [online]. n. d. 1 p. [cit. 02. 12. 2020]. Dostupné na:
http://homepage.ntu.edu.tw/~nankuang/EMH1.pdf

33 THUNE, Kent. What is the buy and hold strategy?. [online]. 2020. [cit. 03. 12. 2020]. Dostupné na:
https://www.thebalance.com/what-is-buy-and-hold-2466543

3 NAPOLETANO, E. How to invest with Dollar cost averaging. [online]. 2020. [cit. 20. 12. 2020]. ISSN
2609-1445. Dostupné na: https://www.forbes.com/advisor/investing/dollar-cost-averaging
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e Momentové — fungujice predovsetkym v kratkom obdobi (3 — 12 mesiacov),
kedy predpokladame autokorelaciu vynosov aktiva. Zjednodusene povedané,
snazime sa ,,ist’ s trendom®, teda otvorit’ dlhi poziciu na aktivach vykazujacich

rastdci trend a naopak, shortovat aktiva, ktoré su v klesajicom trende>®.

e Reverzné - stratégie fungujice predovsetkym v dlhom obdobi, kedy
predpokladame navrat vynosov aktiva k ich priemeru po obdobiach prudkych
cenovych rastov alebo poklesov. SU presnym opakom momentovych stratégii,
priCom investori sa snazia otvorit’ dlhi poziciu na lokdlnom minime (Co je

nesmierne tazké odhadnit’) a naopak®®.

1.2 Teodria portfdlia

Riadenie aktiv predstavuje zlozity proces od zvolenia investiCnej stratégie, cez
vyber aktiv, az po spdsob riadenia rizika. Z predoSlych Casti vieme, aké mdzu byt rdzne
druhy merania rizika, aj to, aky vzt'ah ma k riziku samotny racionalne uvazujuci investor.
Nastava teda otazka, ako mozno po vybere tych spravnych aktiv optimalizovat’ portfolio
tak, aby bolo vyvazené z hl'adiska rizika a vynosu (¢i uz ide o pasivnu alebo aktivnu
stratégiu)? S odpovedou priSiel vroku 1952 v magazine Journal of Finance drzitel
Nobelovej ceny za ekondmiu z roku 1990, a vtedajsi Student finan¢nej matematiky, Harry
Markowitz. Hoci nebola spociatku jeho Modernej Teorii Portfdlia prikladana vysoka miera
pozornosti, dnes je mozné hovorit’, Ze sposobila nie¢o ako revoluciu v spdsobe riadenia
aktiv. Na vylepSeni tejto tedrie sa neskor podielali aj univerzitni profesori James Tobin
(Yale) a William Sharpe (Stanford), taktiez obaja drzitelia Nobelovej ceny za ekondmiu.
Dnes tato teoriu, alebo aspoil jej urCité prvky, vyuzivaju investori rézneho rozmeru, od
vel’kych institucionalnych, az po malych retailovych. Dnes sa, prirodzene, stretavame aj s
roznymi modifikaciami Modernej Teorie Portfolia (d’alej len MPT), ktoré vznikli aj vdaka

7

rozmachu vypocétovych technologii 3 spdsobilych spracovdvat vysoké objemy dat,

%5 RODRIGUEZ CARLOS, Juan — SBUELZ, Alessandro. Understanding and exploiting momentum in stock
returns. [online]. 2005. 10 p. [cit. 21. 12. 2020]. Dostupné na:
https://www.dse.univr.it/documenti/CapitoloLibro/allegato/allegato721976.pdf

% Richmond quantitative advisors. Mean reversion — buying fear and selling greed. [online]. 2018. [cit. 21.
12. 2020]. Dostupné na: https://www.richmondquant.com/news/2018/11/30/using-mean-reversion-
techniques-to-profit-in-volatile-markets

37 FRANCIS CLARK, Jack. Modern Portfolio Theory. USA : John Wiley & Sons, 2013. p. 3. ISBN
111837052X.
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efektivnejsie odhadovat’ vstupné parametre ¢i vyuzivat' rézne optimalizaéné metody

linerneho a kvadratického programovania.

1.2.1 Zakladné predpoklady

Ako kazda ekonomicka teoria, aj MPT je zalozend na urcitych behavioralnych
a statistickych predpokladoch, z ktorych niektoré v realite nastavaju len zriedkavo (alebo

skor vobec):

e Vsetci investori predikuju distriblciu pravdepodobnosti vynosov aktiv a ich volatilitu

na rovnako dlhé ¢asové obdobie.

e Za vSeobecny sposob merania rizika je povazovana Standardna odchylka (volatilita).
To zaroven implikuje predpoklad normality vynosov, ked’ze, ako bolo spomenuté,

Standardna odchylka moze podcenit’ riziko v pripade zl'ava zoSikmenej distribucie.

e Investori sa snazia maximalizovat svoju exponencidlnu funkciu uZzito¢nosti.
Zo vztahu odvodeného v Casti 1.1.1.2 teda vyplyva, ze oCakavana uzitocnost' je

podmienend oCakavanym vynosom a o¢akdvanou volatilitou.

e Vramci akejkol'vek mnoziny portfolii, pri danej Urovni rizika, bude investor
preferovat’ vyssi vynos pred nizSim, resp. pri danom urovni vynosu bude investor

preferovat nizsiu varianciu pred vyssou.

Sposob merania rizika sa moéZze zdat mierne mathaci v pripade dlhopisov
v porovnani s tradi¢nym ,,ratingovym® meranim kreditného rizika. Hoci rating reflektuje
pravdepodobnost’ defaultu, tato pravdepodobnost’ je pozitivne korelovana s variabilitou
vynosov emitenta, ¢o sa pravdaZe prejavuje aj na variabilite ceny daného dlhopisu. Z toho
mozno usudit’, Ze dlhopisy s hor$im ratingom maju tendenciu byt’ volatilnejSie a naopak.

Hoci su uvedené predpoklady zjednoduSené avpraxi tazko nastava ich
koincidencia, na zaklade nich je mozné z mnoziny dostupnych aktiv konstruovat’ portfolia,
ktoré dosahujii maximéalny mozny vynos pripadajici na urc¢itu troven volatility, alebo takeé,
ktoré dosahuji minimalnu volatilitu na zvolenej trovni pozadovaného vynosu®. Sthrn

tychto portfolii sa nazyva efektivna hranica (efficient frontier).

3 FRANCIS CLARK, Jack. Modern Portfolio Theory. USA : John Wiley & Sons, 2013. p. 4. ISBN
111837052X.
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1.2.2 Mechanizmus MPT — pripad dvoch aktiv

Je zrejmé, ze prvym nevyhnutnym krokom je vypocet vstupnych parametrov.
Najskor pre jednoduchost’ predpokladajme portfolio zlozené iba z dvoch aktiv A aB.
ocakavany vynos takéhoto portfolia predstavuje E(Rp) = wlA + (1 — wl)B, kde wl
znamend vahu aktiva Avportfoliu. Vyraz pre vypolet variancie portfolia
uvedeny  vcasti  1.1.1.3  vyzera  vpripade dvoch  aktiv  nasledovne:
op2 = wl206A2 + (1-wl)20B2 + 2wl1(1-wl)covAB. V pripade, ze cOrAB < 1 (je teda
mozné vyuzit’ vyhody diverzifikacie), kombinaciu aktiv s najnizSou moznou varianciou je
mozné zistit jednoducho prostrednictvom najdenia lokdlneho minima funkcie:

% = 2wl(cA2 + oB2 — 2covAB) — 2(6B2 - covAB), pricom ked’ polozime % =0,
o(B)? - cov(AB)
0(A)2+ o(B)2- 2cov(AB)’

dostaneme pre wl = Zaroven pravdaze plati, ze w2 = 1- wl1309.

Nasli sme teda optimalne vahy jednotlivych aktiv v portfoliu. Avsak ¢o ak nastane
situacia, kedy su obe aktiva perfektne korelované? V takom pripade by mala variancia
portfélia tvar op2 = [wlcA + (1-wl)oB]? ajej minimalnu hodnotu by bolo mozné

dosiahnut’ iba ak by sme otvorili na tychto aktivach opa¢né pozicie, ked’ze pohyb jedného

aktiva by bol vynulovany druhym aktivom: wl = - o(B) B Napriek tomu, Zze vzorec na

vypocet oCakavaného vynosu korelaciu neberie do uvahy, je zrejmé, Ze takato rizikovo
neutralna pozicia nemdze ani zarabat, ani prerabat (vynimkou je inkasovanie
kupdnov/dividend). K podobnému perfektne hedznutému portfoliu sa vieme dopracovat’ aj
v pripade, Ze by aktiva mali medzi sebou perfektne negativnu korelaciu. Vtedy

op’= [wlcA - (1-wl)oB]? apre dosiahnutie nulovej variancie je potrebné vyriesit

wl =—2®

20 . . ] ] . A .
= s 1) Logicky, tentokrat na aktivach, ktoré sa hybu do r6znych smerov a su

perfektne negativne korelované, otvarame rovnaku poziciu, aby bol pohyb aktiva

A vyrovnany pohybom aktiva B a naopak.

39 BODIE — KANE — MARCUS. Optimal Risky Portfolios. [online]. 2014. [cit. 16. 11. 2020]. p. 26.
Dostupné na: http://www.actexmadriver.com/assets/clientdocs/prod_preview/al09sm.pdf
40 tamtiez
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Nasledujuci graf zobrazuje, ako sa meni mnozina kombinacii rizika a vynosu, ktoré

mozno dosiahnut’ vS§etkymi moznymi portfoéliami pri danej miere korelacii dvoch aktiv:
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Graf 6 MTP — pripad dvoch aktiv
Zdroj: vlastna tvorba

vve

(ruzovy bod), ktort moZzno kombinédciou aktiv dosiahnit’. V pripade, ze korelacia je 1,
vynos a riziko sa pri zmene vah aktiv hybu po Cervenej priamke. Minimalna variancia je

potom dosiahnuta 100-percentnou investiciou do aktiva s nizSou volatilitou.

1.2.3 Mechanizmus MPT — pripad viacerych aktiv

Pokial’ ide o optimalizaciu portfolia zlozeného z dvoch aktiv, nie je naro¢né dospiet’
K vypodtom ruéne. S viacerymi aktivami st viak vypoéty zdihavé a tazkopadne. Vezmime
si priklad vypoctu variancie portfolia zlozeného z aktiv A, Ba C: op2= wl2cA2 +
w2206B2 + w32 oC2 + 2wlw2covAB + 2wlw3covAC + 2w2w3covBC. Okrem pridania
sucinu vahy a variancie je teda potrebné vypocitat’ aj kovariancie medzi kazdym parom

4!
21(4-2)!

aktiv. V pripade Styroch aktiv by to bolo (g) = = 6, Vv pripade piatich 12, atd...
Vidime, Ze pri velkych pocétoch aktiv je potrebné vyuzit' efektivnejSie rieSenie v podobe
maticovych zapisov. PravdaZe, vypocet uskutociiuje za nas softvér spdsobily vykonavat

maticové operacie. V maticovej podobe je teda mozné vypocitat’ vstupné parametre ako:

R(1) w(1)
( . w o%(1) - cov(l,n) ( . \|
ER) = W) ... w@m)| . |, 0p2 = Ww(@).....w(n)) : : .

. 1) - 2 )
RO cov(n, 1) o-(n) \w(n) /
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Symbolicky moéZeme zapisat op2 = W Sw, priCom S predstavuje kovarian¢ni
maticu aktiv, pricom ),_;w = 1. V pripade, Ze chceme najst vahy aktiv portfolia
S minimalnou varianciou, musime vyriesSit' viazan¢ lokalne extrémy (kvoli podmienke, Ze
sucet vah nesmie presiahnut’ 1). Opat’ uvedieme priklad s troma aktivami. Lagrangeova
funkcia ma tvar: L = op2= wl26A2+ w220B2+ w32 oC2 + 2wlw2covAB +

2wlw3covAC + 2w2w3covBC + AM(wl + w2 + w3 — 1),
do

0=-"-= 2W16a% + 2W2C0VAB + 2W3COVAC + A Stistavu riesime maticovo:
e /02 (A) cov(AB) cov(AC) 1\ owl 0
0 = = 2W208” + 2W1COVAB + 2W3COVeC + A | 02(3) cov(4B) cov(BC) 1 I(%%) = (8)
\0 1(C) congC) cougBC) 1/ 2 1
0= % = 2Wsoc? + 2WiC0VAC + 2WaCOVee + A alebo: (215 (1)) (3)=(9). resp. Aw = b,
0= Z—; =wi+Wo+Wws—1 rieSenie pre W = Ath*

Ako bolo spomenuté, investor sa snazi najst bud’ minimalnu varianciu pre
pozadovanu Uroven vynosu, alebo maximalny vynos pre ur¢iti mieru variancie. Pokial
teda nehl'adame vahy pre portfolio s najnizSou moznou varianciou, musime okrem suctu

vah pridat’ do vypoctu este d’alSie obmedzenie.

V pripade Specifickej trovne pozadované¢ho vynosu by maticovy vypocet teda vyzeral
nasledovne:
L=wSw + A1(W'R — Rp) + A2(Ww — 1),

0= g—; =2Sw+ MR + A2 maticova podoba:
oL 2.5: R 1\ /w 0
0=—=WR-Rp R 0 0 (7\1> = (R(p)) resp. Aw = b,
a1
1 0 0/ M2 1
_ oL _ . A Ean — A-lp42
0= g = W 1 rieSenie pre w = A™b

Podobnych lagrangeovych funkcii s roznymi obmedzeniami je mozné vytvorit
mnoho. Moderné teoria portfolia sa tym stava vysoko flexibilnou. Na dve funkcie je vSak

potrebné upriamit’ obzvlast’ pozornost’ — maximalizaciu Sharpe ratio, ktoré vjadruje pomer

W' R—Rf

rizikovej prémie aktiva k jeho volatilite: S

Vyraz maximalizujeme obdobnym

41 Portfolio theory with matrix algebra. [online]. 2013. 8 p. [cit. 21. 12. 2020]. Dostupné na:
https://faculty.washington.edu/ezivot/econ424/portfolioTheoryMatrix.pdf
42 Tamtiez, str. 12
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sposobom ako Vv predoslych prikladoch, pricom Lagrangeova funkcia ma tvar
L = (WR—Rf) WSw) 2 + w — 1)®. Druhou délezitou funkciou je funkcia

maximalizujica uzito¢nost’ jednotlivca v pripade absencie bezrizikovej Urokovej miery a
za predpokladu normality vynosov: L = w'R - %A(W'Sw) + Mw —1). Cell problematiku je

mozné zobrazit’ graficky:

vynos

riziko

Graf 7 Efektivna hranica
Zdroj: vlastna tvorba

Na grafe mézeme vidiet’ riziko a vynos jednotlivych aktiv (zelené body), ako aj
kombinacie rizika a vynosu efektivnej hranice portfolii. T4 je zobrazena ¢ervenou hrubou
krivkou. Svetlou preruSovanou krivkou je zobrazena ta ¢ast’ kombinacii, ktoré sice davaju
minimalnu varianciu pri danej urovni vynosu, avsak nespiiiaji podmienku maximalizacie
vynosu pri danej urovni volatility. Vidime, ze svetla krivka zac¢ina od modrého bodu —
prave ten znazoriuje portfoélio s najnizSou moznou varianciou. RuZovou farbou je zasa
znazornené tangency portfélio. No a modra krivka dotykajuca sa efektivnej hranice je uz
spomenuta indiferen¢na krivka, ktora znazornuje, ako sa menia kombinacie rizika a vynosu
pri nezmenenej miere uZzito¢nosti. V tomto pripade bol parameter averzie voci riziku
nastaveny na urovenl 5, priCom optimalne portfolio z celej mnoZiny sa vyznafovalo
vynosom 18,72 % a volatilitou 13,11 %.

Doteraz sme uvazovali o optimalizacii portfolia zlozeného z rizikovych aktiv. Ak
v8ak existuje na trhu aktivum s bezrizikovym vynosom (nulovou volatilitou), investor je
sposobily kombinovat' optimalne rizikové portfoélio (s najvyS$§im Sharpe ratio)

s bezrizikovym aktivom. Vynos portfolia ma potom: tvar E(R) = Rf + w(Rp — Rf), funkcia

43 Portfolio theory with matrix algebra. [online]. 2013. 23 p. [cit. 21. 12. 2020]. Dostupné na:
https://faculty.washington.edu/ezivot/econ424/portfolioTheoryMatrix.pdf
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oCakédvanej uzitocnosti: Rf + w(Rp — Rf) - % Aw?0? a jej maximum dostaneme, ak

R(p)-—
A

- au R s o, e .
vyrieSime pre w 0 = P teda w = — ! Kazd4 kombinacia bezrizikového aktiva a

rizikového portfolia lei na priamke, ktort opisuje funkcia E(R) = Rf + ‘“(’j?—p‘)’?f o ()™, kde

o(p) predstavuje volatilitu rizikového portfélia a o(c) kompletnid volatilitu po
skombinovani s bezrizikovym aktivom. Uvedena funkcia sa nazyva Capital allocation line.
Graficky:

vynos

riziko
Graf 8 efektivna hranica a risk free aktivum
Zdroj: vlastna tvorba

Na grafe m6zeme pozorovat’ dotyk indiferencnej krivky s capital allocation line
v bode, v ktorom celkové portfélio dosahuje volatilitu 6,86 % a o¢akavany vynos 10,42 %.
Takéto portfdlio je tvorené z 58 % rizikovym portfoliom a zo 42 % bezrizikovym aktivom.
Modra preruSovana priamka vychadzajuca z bodu optimalneho rizikového portfélia
predstavuje hypoteticku ¢ast’ kombinacii rizika a vynosu, ktoré by bol investor spdsobily
dosiahnut’ v pripade, Ze by si eSte pozi€ial peniaze na investovanie do optimalneho
portfolia (pakovy efekt). Smernica je v tomto pripade niZSia, pretoze v Citateli funkcie
capital allocation line by sa od vynosu rizikového portfélia neodcitaval vynos
bezrizikového aktiva, ale vySka urokovej miery, za ktori by si investor vypozical

peniaze®.

4 BODIE — KANE — MARCUS. Optimal Risky Portfolios. [online]. 2014. [cit. 16. 11. 2020]. p. 26.
Dostupné na: http://www.actexmadriver.com/assets/clientdocs/prod_preview/a109sm.pdf
4 tamtiez
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1.2.4 Model ocenovania kapitilovych aktiv (CAPM)

Model ocenovania kapitdlovych aktiv (angl. capital asset pricing model)
predstavuje jednoduchy apomerne intuitivny sposob, akym dospiet’ k vypoctu
ocakavaného vynosu z urc¢itého aktiva. Tento oCakdvany vynos je nasledne mozné vyuzit
ako diskontny faktor pre vypocet sucasnej hodnoty aktiva, pripadne stcasnej hodnoty
ocakavaného cash flow z investicného projektu. Za predpokladu, Zze vsetci investori maju
rovnaky investi¢ny horizont a optimalne portfélia zostavuju z rovnakych aktiv, je zrejme,
7e aj efektivna hranica a tangency portfolio budu pre kazdého investora rovnaké. Toto
portfolio je nasledne mozné povazovat' za urcity benchmark, pomocou ktorého mozno
odhadnit’ ocCakavany vynos toho ktorého aktiva. Aby tento model fungoval, je eSte
potrebné, aby vSetci investori zvolili rovnaké bezrizikové aktivum. CAPM model méa
potom tvar E(R) = Rf + B(E(R)m — Rf), kde E(R)m je oCakavana vynosnost tangency
portfolia a B je uz spominany beta koeficient. Podl'a daného modelu by teda mal byt vynos
aktiva umerny kovariancii tohto aktiva s optimalnym trhovym portféliom. Vyhodou tohto
modelu je uz spominand jednoduchost. AvsSak druhou stranou mince je jeho vyoka
nespolahlivost’ vzhladom na empirické testovanie. Dévodom su najmd teoretické
zjednodusenia, ktorymi sa model vyznacuje, a ktoré maju extrémne nizky potencial nastat’

v realite®.

1.2.5 Optimalizacia  portfélia  pri  alternativnom  merani  rizika

prostrednictvom TVaR

Ako bolo spomenuté, meranie rizika ma vazne nedostatky v pripade asymetrickej
distribicie vynosov. Oproti tomu, VaR je mierou tzv. downside risk, teda
najnegativnejSieho vysledku ktory mozno ocakévat’ s urcitym stupiiom spolahlivosti.
Avsak VaR ako metdda merania rizika nie je koherentna, nakolko nespiiia podmienku
subaditivity. Diverzifikaciou investicie medzi viacero aktiv by sme tak nedospeli

K niz§iemu riziku, ako to je v pripade Standardnej odchylky. To vSak neplati v pripade

4 FAMA, F. Eugene — FRENCH, R. Kenneth. The capital asset pricing model: theory and evidence.
[online]. In: Journal of Economic Perspectives. vol. 18, no. 3, 2004. USA : American economic association.
p. 25-46. [cit. 21. 12. 2020]. ISSN 0895-3309. Dostupné na:
http://mba.tuck.dartmouth.edu/bespeneckbo/default/ AFA611-Eckbo%20web%20site/ AFA611-S6B-
FamaFrench-CAPM-JEPO4.pdf
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podmieneného VaR (Tail value at risk). Predpokladajme stratova funkciu portfélia
L(w,x) =X~ w(i)x(i), pricom xi je zdporny vynos aktiva i awi je jeho vaha. Funkcia
hustoty pravdepodobnosti a distribu¢na funkcia stratovej funkcie nasledne zavisi od
distriblcie vektora x a vah, ktoré nie si nahodnou veli¢inou. Podmieneny VaR stratovej

funkcie, ktory mozno minimalizovat’ pri uri¢tom poZadovanom stupni vynosu ma potom
zapis TVaR = VaR + ﬁ o o(Lw, x) — VaR) f (x)dx, kde f() je funkcia hustoty vektora
vynosov (strat). Urcit’ hustotu pravdepodobnosti stratovej funkcie vSak moze byt vel'mi

zdihavé, ¢i v niektorych pripadoch dokonca nemozné. Preto je ako alternativu vhodné

pouzit’ modelovanie rdznych scenarov, ktoré mozu nastat’ v jednotlivych obdobiach pocas

1
(1-a)T

drzby portfolia: TVaR = VaR + Y L(w,xi) —VaR , za predpokladu, ze

L(w,xi) — VaR > 0. Jednotlivec ma teda v tomto pripade zaujem o maximalizaciu funkcie

1
(1-a)T

w'R — A(VaR + YT L(w,xi) —VaR), kde A predstavuje opit’ parameter averzie
voCi riziku. PravdaZze, aj optimalizacia tejto funkcie moéze podliehat’ Sirokej Skale

obmedzeni, podobne ako tomu bolo pri optimalizacii variancie®’.

47 SALAHI, Maziar - MEHRDOUST, Farsihd. CVaR robust mean — CvaR portfolio optimization. [online].
London : Hindawi Publishing, 2013. 9 p. [cit. 18. 02. 2021]. ISSN 2090-5564. Dostupné na:
https://mww.researchgate.net/publication/258395523 CVaR_Robust_Mean-CVaR_Portfolio_Optimization
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2 Ciele a metodika prace

Vd'aka optimalizaciam rozneho charakteru sme sposobili vytvorit’ z vybranych
aktiv portfolio, ktoré sa vyznacuje idedlnym pomerom vynosu a rizika. Optimalizaciu
vieme vykonat' pri pasivhom portfoliu na zaciatku investiéného horizontu, ako aj pri
aktivnom portfoliu, kde optimalizacia prebicha priebezne bud’ v pravidelnych, alebo
nepravidelnych intervaloch (rebalansing aktiv). Cielom diplomovej prace bude
skonstruovat’ dve portfolia — jedno aktivne a jedno pasivne tak, aby obe prekonavali
priemer akciového trhu. Zatial’ Co pri pasivnom portféliu jedinym problémom bude zvolit’
spravne aktiva apodla tedrie portfolia optimalizovat’ vahy, pri aktivnom bude treba
vyriesit’ aj frekvenciu a sposob rebalansingu.

Je vSeobecne jasné, Ze ekonomika, aj financné trhy sa hybu v cykloch. Su obdobia
prosperity , na zaciatku ktorych je idedlnym rieSenim investovat’ prevaznu €ast’ majetku do
akcii. Naopak, pred obdobim prudkych poklesov a rastticej volatility su vhodnej$im
rieSenim vladne dlhopisy, ktoré zvykni mat’ v ¢ase zvySenej volatility negativnu korelaciu
s akciovym trhom. Avsak predikcie pohybov aktiv st vel'mi naro¢né a bohuzial’ nie prili$
spolahlivé. Pravdaze, aj predpovede od Spickovych analytikov alebo vystupy tych
najprepracovanejsich modelov vzdy udavaju iba ur€itt pravdepodobnost’ d’alSicho pohybu
aktiv. To znamena, ze aktivne portfolio by malo byt za kazdych okolnosti vybalansované
vzhl'adom na tato pravdepodobnost’ a pripravené na mozné scenare, nastavajice s inou
pravdepodobnostou. Vzdy by mal byt teda pritomny element zabezpecCujici v urcitej
miere hedging portfolia (Co je pravdaze mozné dosiahnut’ idealne prostrednictvom
zaistovacich derivatov, tie vSak nie su lahko dostupné pre viacSinu retailovych
obchodnikov a investorov). Prave spdsob, akym dosiahnit’ optimalnu uroven zaistenia
aktivneho portfélia prostrednictvom menej volatilnych dlhopisov v réznych trhovych
podmienkach predstavuje d’al$iu problematiku, ktord sa vramci diplomovej préace
pokusime vyrieSit. Inymi slovami, cielom bude aplikovat’ vhodny model predikujici
optimalny pomer akcii a dlhopisov v aktivnom portfoliu na najblizsie obdobie (ktoré moze
mat’ roznu dizku), resp. optimalizacia portfolia pri podmienke zafixovania uréitého pomeru
dlhopisov. Je zrejmé, ze miera dlhopisov v portfoliu by mala byt v ur¢itych obdobiach
dostato¢nd na tlmenie prudkych prepadov akcii, av§ak v rastovych periddach prili§ vysoky
pomer dlhopisov spomaluje vynosnost’ investicie. Preto je ziadlce, aby sa tento pomer
v ase menil. To, ako sa bude menit, bude vysledkom viacerych ekonomickych

a finan¢nych premennych a modelu, ktory tieto premenné bude spracovavat’.
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2.1 Vyber aktiv

Vyber aktiv je prirodzene prvym krokom ku konstrukcii a naslednej optimalizécii
portfolia. Pri vybere aktiv sme sa zamerali namiesto individudlnych akcii a dlhopisov na
ETF fondy, nakol’ko sa pri nich nie je potrebné zaoberat’ mikroanalyzou podniku. Taktiez
st pre retailového investora vhodnejSie na dlhodobé investovanie, ked’ze je tak dosiahnuta
rozsiahlejsia diverzifikécia.

Ked'ze nasim cielom je konStrukcia portfolia, ktoré ma potencial porazat’ trhovy
priemer (index S&P 500), zvolili sme také ETF fondy, ktoré od roku 2004 do roku 2017
(verifikaéné obdobie) tento index v priemernej vynosnosti prekonavali. Kazdé z tychto
ETF pritom reprezentovalo odlisSné ekonomické odvetvie podla Global Industry
Classification Standard*®. Okrem ETF reprezentujucich odvetvia sme pridali este jedno
dlhopisové ETF. Pri vybere sme taktiez dbali na ¢o najSirSie pokrytie dané¢ho trhu
a zastupenie kl'icovych spolo¢nosti v odvetvi. Nemenej dblezitym faktorom bola aj
dostupnost’ a dizka historie dat o vyvoji ceny danej podielovej listiny. Napokon, sme
dospeli k vyberu nasledovnych ETF fondov:

e iShares US Energy ETF (IYE) - fond reprezentujuci energeticky sektor.
Rozlozenim investicii sa snazi replikovat’ index Dow Jones U.S. Oil & Gas, ktory je
zloZzeny najma zo spolo¢nosti taziacich a spracujucich ropu a zemny plyn. Investicie
fondu smeruju zhruba z90 % do akcii daného indexu azvysnych 10 % je
alokovanych v depozitnych potvrdenkach naviazanych na spolo¢nosti v odvetvi
energetiky. Fond je teda diverzifikovany iba na mikroGrovni®. Pocas verifikaéného
obdobia spolahlivo prekonaval benchmark S&P 500 (nemald zéasluhu na tom mala
napr. aj kriza aneskor vojna v Libyi vroku 2011°°), avsak pocas validaéného

obdobia pomerne vyrazne zaostal.

e Materials Select Sector SPDR Fund (XLB) - ETF naviazané na primarny
ekonomicky sektor, do ktorého patria taziarske spolo¢nsoti. Ide o kIicovu cast’
svetovej ekonomiky. Investicie tohto fondu tvoria vtomto odvetvi 3 miliardy

dolarov, pri€om v portféliu je zaradenych 28 rdéznych spolo¢nosti. M6Ze sa zdat’, Ze

48 REEVES, Jeff. 11 Top Sector ETFs to Buy. [online]. 2020. [cit. 20. 02. 2021]. Dostupné na:
https://money.usnews.com/investing/funds/slideshows/top-sector-etfs-to-buy

49 jShares US Energy ETF I'YE Overview. [online]. 2021. [cit. 20. 02. 2021]. Dostupné na:
https://money.usnews.com/funds/etfs/equity-energy/ishares-us-energy-etf/iye

%0 KATUSA, Marin. The Libyan Crisis: Where Are Qil Prices Going?. [online]. 2011. [cit. 20. 02. 2021].
Dostupné na: https://www.forbes.com/sites/energysource/2011/03/03/the-libyan-crisis-where-are-oil-
prices-going/?sh=1eb9fob7659f
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primarny sektor nepontka prili§ velky rastovy potencial, nakol'ko sa jeho produkty
nevyznacuju prili§ vysokou pridanou hodnotou. Pocas verifikacného obdobia bol
vSak opak pravdou. Investori sa tiez mozu spoliehat’ na skuto¢nost, Ze po urcitych

materialoch bude dopyt relativne stabilny aj poc¢as obdobi recesii.

Industrial Select Sector SPDR Fund (XLI) — tento podielovy fond sa ststred’uje na
investicie do odvetvia priemyslu. Spolo¢nosti vtomto odvetvi su v podstate
spracovatel’'mi surovych materidlov vytazenych spolo¢nost'ami v primarnom sektore.
S 11 miliardami USD pod spravou patri tento fond medzi najvacsie ETF investujiice
do tejto oblasti. NajvyznamnejSie tituly v portfoliu tvoria napr. spolo¢nosti Boeing
a Caterpillar.

Consumer Discret Sel Sect SPDR (XLY) — ETF investujuce do odvetvia
spotrebitel'skych tovarov a sluzieb. Je potrebné podotknit’, ze v tomto pripade nejde
0 nevyhnutné statky, ale o statky, ktoré si spotrebitelia kupujd, iba ak im to umoznuje
ich prijem (po anglicky sa toto odvetvie nazyva consumer discretionary)®. Pokial
ide 0 investi¢nu stratégiu, ta je podobne ako v predoslych pripadoch, pasivna. Fond
sa snazi replikovat’ index Consumer Discretionary Select Sector, pricom minimalne
95 % investicii smeruje do akcii zaradenych do tohto indexu. Index obsahuje napr.
akcie hotelov, reStaurdcii, textilnych spolocnosti, spolocnosti vyrabajuce luxusné

produkty atd’...%

Consumer Staples Select Sector SPDR (XLP) — fond zameriavajuci sa na odvetvie
pribuzné tomu predchadzajucemu — ibaze v tomto pripade ide o statky, ktoré su pre
spotrebitel'a nevyhnutné a na pravidelnej baze ich musi dopliiiat. Po anglicky sa
tomuto odvetviu hovori consumer staples. Investi¢na stratégia fondu je v mnohom
podobna ako v predchadzajucom pripade, priCcom replikovany index predstavuje
Consumer Staples Select Sector. Tento index tvoria akcie spolo¢nosti posobiacich
napr. v oblasti spracovani potravy, vyroby alkoholu a tabaku, domécich potrieb

atd...>3

51 Reviewed by SCOTT, Gordon. Consumer Discretionary. [online]. 2020. [cit. 20. 02. 2021]. Dostupné na:

https://mwww.investopedia.com/terms/c/consumer-discretionary.asp

52 Consumer Discret Sel Sect SPDR® ETF XLY Overview. [online]. 2021. [cit. 20. 02. 2021]. Dostupné na:

https://money.usnews.com/funds/etfs/consumer-cyclical/consumer-discret-sel-sect-spdr-etf/xly
53 Consumer Staples Select Sector SPDR® ETF. [online]. 2021. [cit. 20. 02. 2021]. Dostupné na:
https://money.usnews.com/funds/etfs/consumer-defensive/consumer-staples-select-sector-spdr-etf/xIp
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e Health Care Select Sector SPDR (XLV) — ETF reprezentujice farmaceuticky
priemysel. O tomto odvetvi je mozné uvazovat' ako o kombindcii rastu a zaroven
relativneho bezpecia v Case recesie — dopyt po farmaceutickych vyrobkoch nie je
prilis elasticky. Inflacia v tomto sektore vSak zvykne vysoko prekondvat priemer.
Podobne, aj nami vybrané ETF prekonava akciovy benchmark minimélne na
verifikaénej peridde. Medzi najvyznamnejSie akcie v portfoliu patria napr Pfizer
alebo United Health Group.

e Technology Select Sector SPDR (XLK) — ako napoveda nazov fondu, ide o ETF
sustred'ujice sa na technologicky sektor. Sektor tradicne dynamicky rastuci a
vytvarajici fina¢né bubliny. Zaradenim tohto ETF do svojho portfélia investor
znacne zvysuje pravdepodobnost’, Ze jeho vynos presiahne trhovy priemer. Pokial
ide o investicnu stratégiu, ETF sa v niCom nelisi od predoslych fondov. Pasivny

sposob investovania je zaloZzeny na replikacii rovhomenného indexu®.

e Utilities Select Sector SPDR (XLU) — ETF zamerané na sektor utilit, ktory je
tradicne povazovany za necyklicky (aj ked to nie je celkom tak). Kazdopadne
mbzeme tvrdit, ze dopyt po type produktov zabezpeCovanych tymto odvetvim ma
urity stabilny zaklad. Problémom vSak modze byt v niektorych pripadoch prisna
regulacia spolo¢nosti. Pokial’ ide o samotny fond, nema v portfoliu zastipeny prilis
vysoky pocet akcii, avSak kazda zo spolo¢nosti je regiondlnym monopolom
v Spojenych Statoch. Najvyznamnej$ou polozkou v portfoliu st akcie firmy

Dominion Energy.

e SPDR S&P 500 ETF Trust — ide o jeden z najznamejsich ETF fondov na svete.
Ako napoveda jeho nazov, ide o fond replikujuci index S&P 500, teda nas
benchmark, ktory sa pokusime prekonat. Vykonnost naSich skonStruovanych
portfolii je potrebné porovnavat’ voc¢i ETF a nie priamo voci indexu najmé z dévodu
poplatkov, ktoré sa v urcitej miere odzrkadlia na cene podielovej listiny. Pravdaze, aj

samotny investor nema inll moZznost’ ndkupu daného indexu, jedine prostrednictvom

ETF.

54 Technology Select Sector SPDR® ETF XLK Overview. [online]. 2021. [cit. 20. 02. 2021]. Dostupné na:
https://money.usnews.com/funds/etfs/technology/technology-select-sector-spdr-etf/xlk

55 SPDR® S&P 500 ETF Trust SPY Overview. [online]. 2021. [cit. 20. 02. 2021]. Dostupné na:
https://money.usnews.com/funds/etfs/large-blend/spdr-s-p-500-etf-trust/spy
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e iShares 20+ Year Treasury Bond ETF — dlhopisova zlozka naSich portfélii bude

zabezpeCend prave prostrednictvom uvedeného fondu. Prirodzene, ide o pasivne

riadeny fond, ktorého ciel'om je ¢o najblizsie replikovat’ ICE U.S. Treasury 20+ Year

Bond Index. V tomto indexe s zastlpené vladne dlhopisy so splatnostou dlh§ou ako

20 rokov, moézeme teda povedat, ze ich durécia a citlivost’ na pohyb trokovej miery

je pomerne vysoka. To znamena, Ze na zaistenie aktivneho portfolia v ¢ase vysokej

volatility na akciovom trhu je potrebny mensi objem podielovych listin tohto fondu,

ked’Ze ich cenové pohyby st dostato¢ne prudké. Fond investuje miniméalne 90 %

majetku do podkladoveho indexu a minimalne 95 % investicii tvoria investicie do

americkych dlhopisov®®.

Treba spomenut, Ze cenu, ktort sme brali do tvahy pri kazdom fonde, predstavuje

tzv. adjusted close, teda cenu, ktora je upravend vzhl'adom na dividendy a Stiepenie

podielovych listin. Vd’aka tomu vieme ziskat' najvernej$i mozny obraz o ocakdvanom

vynose a variabilite vynosnosti jednotlivych fondov (vychadzajuc cCisto z historickych

Udajov ceny). Nasledujtaca tabulka zobrazuje klI'iCové tidaje vypocitané na verifikaénej

peridde o0 ocakavanom vynose a riziku jendnotlivych ETF fondov:

Tabulka 1 parametre aktiv
Zdroj:Vlastna tvorba

ETF E(R) c Sharpe . VaR 0.95 B

TLT 0.068 0.102 0.627 -0.104 -0.22
SPY 0.080 0.167 0.453 -0.322 0.99
IYE 0.091 0.232 0.374 -0.366 0.95
XLB 0.084 0.209 0.380 -0.455 1.14
XLI 0.092 0.205 0.427 -0.418 1.18
XLK 0.089 0.169 0.503 -0.298 0.93
XLP 0.098 0.096 0.978 -0.129 0.51
XLU 0.102 0.146 0.672 -0.277 0.69
XLV 0.087 0.139 0.593 -0.156 0.71
XLY 0.097 0.192 0.481 -0.286 1.04

%6 jShares 20+ Year Treasury Bond ETF TLT Overview. [online]. 2021. [cit. 20. 02. 2021]. Dostupné na:
https://money.usnews.com/funds/etfs/long-government/ishares-20-year-treasury-bond-etf/tlt
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Pokial’ ide o vypocet sharpe ratio, za bezrizikovi tirokovii mieru bol povazovany
vynos zo Statnych pokladni¢nych poukdzok s mesacnou splatnostou, ktory k datumu
31. 12. 2017 ¢inil 0,44 %°’. S miernym sklamanim musime konstatovat, Ze zo vietkych
akciovych fondov sa vyznacuje XLP. Podobne, aj beta koeficient ziskany regresiou voci
indexu S&P 500 je najoptimalnej$i v tomto pripade. MoZeme taktiez vidiet, ze jediné
aktivum, ktoré sa vyznacuje negativnou betou je dlhopisovy TLT. Tato skuto¢nost’ vytvara
predpoklad, ze dané aktivum je spdsobilé do istej miery zaistit’ akciové portfolio.

Pri konstrukeii portfélia z danych aktiv nas zaujima eSte jeden kl'a¢ovy ukazovatel

— korelacia medzi aktivami. Tie nAm zobrazuje korela¢na matica:

Tabulka 2 korel&cie aktiv
Zdroj:Vlastna tvorba

TLT |SPY |IYE |XLB | XLI |XLK |XLP |XLU |XLV | XLY

TLT | 1.00 | -0.37 | -0.30 | -0.43 | -0.40 | -0.28 | -0.22 | 0.01 | -0.29 | -0.38

SPY | -0.37 | 1.00 | 069 | 092 | 097 | 094 | 0.90 | 0.79 | 0.86 | 0.92

IYE | -0.30 | 0.69 | 1.00 | 0.82 | 0.75 | 0.56 | 051 | 0.73 | 041 | 0.45

XLB | -043 | 092 | 082 | 1.00 | 094 | 0.86 | 0.79 | 0.76 | 0.69 | 0.76

XLI -0.40 | 097 | 0.75 | 094 | 1.00 | 0.88 | 0.86 | 0.77 | 0.76 | 0.86

XLK | -0.28 | 094 | 056 | 0.86 | 0.88 | 1.00 | 0.84 | 0.71 | 0.80 | 0.87

XLP | -0.22 | 090 | 051 | 0.79 | 0.86 | 0.84 | 1.00 | 0.73 | 0.84 | 0.85

XLu | 001 | 079 | 0.73 | 076 | O0.77 | 0.72 | 0.73 | 1.00 | 0.59 | 0.61

XLV | -0.29 | 0.86 | 041 | 069 | 0.76 | 0.80 | 0.84 | 0.59 | 1.00 | 0.84

XLY | -0.38 | 092 | 045 | 0.76 | 0.86 | 0.87 | 0.85 | 0.61 | 0.84 | 1.00

Opit vidime, ze takmer vsetky aktiva s vynimkou XLU maju negativnu korelaciu s
materidlov). Naopak, najvyssiu korelaciu mézeme pozorovat medzi fondmi XLB a XLI
(ak nepocitame SPY, ked’Ze toto do portfolia nebudeme zarad’ovat’), ¢o nie je nijak
prekvapivé, ked’ze, ako bolo spomenuté, ide o fondy zamerané na priamo prepojené

ekonomické odvetvia.

5" U.S. DEPARTMENT OF TREASURY. Daily Treasury Yield Curve Rates. [online]. 2021. [cit. 21. 02.
2021]. Dostupné na: https://www.treasury.gov/resource-center/data-chart-center/interest-
rates/pages/TextView.aspx?data=yieldYear&year=2016

44



2.2 Vyber premennych

Zrejme najzlozitejSou Castou konstrukcie automatizovaného aktivneho portfolia je
vyber premennych, ktoré predikuja optimalny pomer akcii a dlhopisov v aktivnom
portfoliu. V nasom pripade ide 0 predikciu na najblizsi mesiac. Ako bolo spomenuté, cena
ma tendenciu inkorporovat vsSetky dostupné informacie o ocakavanom ekonomickom
VYVOji — cenu teda nie je mozné v takomto pripade spolahlivo predikovat. Navyse,
finan¢né trhy vzdy reaguju na akukol'vek informaciu ako prvé (akciovy trh je povazovany
za predstihovy ekonomicky indikator®®), pricom spravy a informécie nie je mozné
kvantifikovat’ a spracovat’ prostrednictvom modelu. Z tychto dévodov sa javi vyber tych
spravnych premennych ako problematicky. Pocet premennych, ktoré by sme mohli brat’ do
uvahy je tiez obrovsky. V naSej praci sme sa obmedzili na 6 fundamentalnych a6
Statistickych premennych, priCom 2 z fundamentalnych premennych si zahrnuté v indexe
finanénych podmienok ANFCI (adjusted national financial conditionss index),
konstruovanym Chicagskym FEDom. Tento index je meradlom podmienok na americkom
penaznom a kapitdlovom trhu, priCom v iom absentuji na rozdiel od indexu NFCI
premenne, ktoré su vysoko korelované s realnym ekonomickym vyvojom (takto je mozné
ziskat’ izolovany pohl'ad na situdciu na finanénom trhu)®®. Pri vybere nasich premennych
sme kladli doéraz najmé na vahu daného indikatora v spomenutom indexe, ale taktieZ aj na
dostupnost’ dat.

Okrem finan¢nych indikatorov, resp. indikatorov sentimentu investorov sme
zahrnuli do modelu aj dva vyznamné predstinové makroekonomické indikatory, ktoré
predikuji zmeny nastavajice Vv realnej ekonomike. Premenné st navySe doplnené o
zakladné statistické ukazovatele indexu S&P 500, nakolko tento index zahffia vaé$inu
akcii v nasich portfoliach. V obdobiach vysokej volatility akciového trhu sa taktiez rapidne
zvySuje koreldcia akcii s trhom, preto nemd velky vyznam zahrntt’ Statistické ukazovatele

kazdého nasho ETF zvlast. Vyber premennych teda vyzera nasledovne:
a) Fundamentalne:
I.  Ukazovatele sentimentu investorov:

1. Index spreadov korporatnyh dlhopisov

%8 DUGGAN, Wayne. What Does It Mean That The Stock Market Is A Leading Economic Indicator?.
[online]. 2020. [cit. 25. 02. 2021]. Dostupné na: https://finance.yahoo.com/news/does-mean-stock-market-
leading-205002941.html

% CHICAGOFED. National Financial Conditions Index (NFCI). [online]. 2021. [cit. 25. 02. 2021]. Dostupné
na: https://www.chicagofed.org/publications/nfci/index

45



2.

3.

4.

Rozdiel 5 ro¢nych vladnych dlhopisov a FED funds
TED spread

Index volatility VIX

Il.  Predstihové makroukazovatele:

1.

2.

Nové objednavky tovarov dlhodobej spotreby

PMI index

b) Statistické:

1.

2.

Medzirocné zmeny

Kvartalne zmeny

Mesacné zmeny

Pomer ceny a 30 mesa¢ného kizavého priemeru
Indikator RSI

Pocet mesiacov pohybu ceny v jednom smere

2.2.1 Fundamentalne ukazovatele

Pokial’ ide o index spreadov korporatnych dlhopisov, ten je vypoéitany ako vazeny

priemer rozdielov medzi korporatnymi dlhopismi s prislusnou splatnostou a vynosovou

krivkou vladnych dlhopisov. Je potrebné dodat, ze tieto rozdiely si eSte dodatocne

upravené vzhl'adom na skutocnost, ¢i sa s cennym papierom spaja aj op¢na povinnost’ (ta

zvySuje riziko ocakdvaného cash flowu). Za relevantné pre vypocet indexu sa v tomto

pripade povazuji dlhopisy v investicnom pasme (rating BBB a lepSie). Vahu prirodzene

predstavuje trhova kapitalizacia danych dlhopisov®.

Nakolko vynos z korporatnych dlhopisov reflektuje riziko ohladom budtceho

ekonomického vyvoja, v ¢ase, kedy sa toto riziko zvySuje (oCakavanie recesie), zvySuje sa

aj hodnota spominaného indexu. Podobnym mechanizmom funguje aj rozdiel medzi

vynosom z 5 roénych vladnymi dlhopismi a efektivnou sadzbou na depozita uloZzené vo

8 FRED. ICE BofA US Corporate Index Option-Adjusted Spread. [online]. 2021. [cit. 25. 02. 2021].

Dostupné na: https://fred.stlouisfed.org/seriess BAMLCOAOCM
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FEDe, ktor4 je povazovana za uplne bezrizikovii®. Rovnako tak aj TED spread, ktory
predstavuje rozdiel 3 mesaéného USD LIBOR avynosu 3 mesaénych S$tatnych

pokladni¢nych poukazok®. Vyvoj jednotlivych spreadov mézeme pozorovat na grafe:

© A B Kkorp. spread
5Y-FF
< 4 = TED spread

spread

2007 2009 2011 2013 2015 2017 2019

Graf 9 dlhopisové spready
Zdroj: vlastna tvorba

Je mozné vidiet, ze Uroven jednotlivych spreadov ma tendeciu prudko vzrast
v obdobiach zvySeného rizika (roky 2008, 2020) a naopak. Okrem dlhopisovych spreadov
pouzijeme eSte jeden indikator dentimentu investorov — index volatility VIX, prezyvany aj
index strachu. Ide 030 dnova ocakavana volatilitu (Standardni odchylku) indexu
S&P 500, odvodent od pohybov cien opcii®®. Prirodzene, ¢im je hodnota indexu vyssia,
tym véacsie riziko podstupujeme, ak sa rozhodneme investovat’ do akcii. Problémom vsak
je (ako obycajne), ze ani tento ukazovatel’ v drvivej vac¢sine pripadov nereaguje dostatocne
skoro, ale hybe sa vtandeme strhom — ked trh pada, VIX rastic — ¢o neumoZiuje
spol'ahlivo identifikovat’ body zvratu po nastati prudkych korekcii. Rovnako tak nedokaze
spolahlivo pred tymito korekciami varovat.

Zvys$né fundamentdlne premenné predstavuji, na rozdiel od ukazovatelov
sentimentu investorov, makroekonomické predstihové indikatory. Obe zvolené premenné
maju zastUpenie v Leading economic index, teda v indexe predstihovych indikatorov
konstruovanym organom Conference Board. Index PMI (Purchasing managers index) je

zalozeny na empirickom prieskume vrcholovych manaZzérov vybranych spolo¢nosti

1 FRED. 5-Year Treasury Constant Maturity Minus Federal Funds Rate. [online]. 2021a. [cit. 25. 02. 2021].
Dostupné na: https://fred.stlouisfed.org/series/TSYFF

2 FRED. TED Spread. [online]. 2021b. [cit. 25. 02. 2021]. Dostupné na: https://fred.stlouisfed.org/series/
TEDRATE

83 SMITH, Lisa. Tracking Volatility. [online]. 2020. [cit. 25. 02. 2021]. Dostupné na:
https://www.investopedia.com/articles/active-trading/070213/tracking-volatility-how-vix-calculated.asp
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ohl'adom ocakavanych obchodnych podmienok na trhu. Podla prieskumu mozno zistit,, ¢i
top manazéri oCakavaju zlepSenie, zhorSenie, alebo stagnaciu trhového prostredia.

Mesacné zmeny oboch makroukazovatel'ov:

1.0

| = Nové objednavky
= PMI

Mo

2007 2009 2011 2013 2015 2017 2019

Graf 10 mesacné zmeny PMI a manufaktirnych objednéavok
Zdroj: vlastna tvorba

2.2.2 Statistické ukazovatele

Statistické indikatory indexu S&P 500, ktoré budd zaradené do modelu popri
fundamentalnych premennych, boli vyberané na zéklade Uvahy autora a vizualnej kontroly
— pri ich vybere sme sa neriadili nijakym odporucanim. Ocakavame totiz, ze lepSie pomodzu
identifikovat’ body zvratu, pripadne momentum akciového trhu, atym prispeju k lepsej
identifikacii optimalneho pomeru dlhopisov v portfoliu. Graf roénych, kvartalnych

a mesacnych zmien ceny indexu S&P 500:

02 04

¥ynos

-0.2

-0.6

2010 2015 2020

Graf 11 YoY, QoQ, MoM vynosov indexu S&P 500
Zdroj: vlastna tvorba
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Okrem uvedenych zmien cien uvazujeme e$te s jednoduchym pomerom ceny a 30

mesaéného kizavého priemeru, s poétom mesiacom kedy sa cena hybe v rovnakom smere

a s indikatorom RSI. Ten je vypocitany ako RSI = 100 — %64, pricom
+——

priem.strata
zvycajnou periddou za ktoru sa meria priemerny rast/strata je 14 predoslych obdobi
(v nasom pripade 14 mesiacov). Vo vSeobecnosti mozno tvrdit, Ze ak je hodnota indikatora
vacsia ako 70, trh je prekipeny a pokial’ je menSia ako 30, trh je vypredany a mozno
oCakavat korekciu do opaéného smeru. Podobny reverzny indikator by mohol
predstavovat’ aj pocet mesiacov, kedy sa cena hybe v jednom smere — z distriblcie
pravdepodobnosti vieme zistit’ objektivnu pravdepodobnost, ¢i bude cena najbliz§i mesiac
rast’ alebo klesat’ (pravdaze, zistovanie tejto distribucie na roznych ¢asovych radoch nam
prinesie rozne vysledky). Distribucia pravdepodobnosti poctu po sebe rasticich/klesavych

mesiacov vyzera nasledovne:

30
|

Frekvencia
10 20
|

| \ | |
] 0 5 10

Pocet po sebe rastowch/klesavych mesiacov

Graf 12 pocet mesiacov pohybu ceny v jedinom smere
Zdroj: vlastna tvorba

Vidime, Ze histogram ma nulova frekvenciu v bode nula — ¢o je pochopitelné,
ked’Ze sa ani raz nestalo, ze by v priebehu mesiaca akciovy trh nespravil Ziadny pohyb.
Napokon, nas zaujimaji eSte vzajomné vztahy, resp. zavislosti medzi vSetkymi

zvolenymi premennymi.

8 FERNANDO, Jason. Relative Strenght Index (RSI). [online]. 2020. [cit. 26. 02. 2021]. Dostupné na:
https://www.investopedia.com/terms/r/rsi.asp
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Tabul'ka nizSie zobrazuje korelacie mesaénych zmien (s vynimkou rocnych

a kvartalnych zmien S&P 500 a poctu rastucich/klesavych mesiacov) vsetkych zvolenych

premennych:
Tabulka 3 korel&cie premennych
Zdroj:Vlastna tvorba
Korp. 5 roc. TED VIX Objed. PMI YoY QoQ MoM Mes Cena/30M RSI
spread | - FF spread tovarov po sebe priem.
Korp.
1.00 0.01 0.73 0.45 -0.16 -0.20 | -0.10 | -0.46 | -0.65 -0.43 -0.66 -0.64
spread
5roé.—

- 0.01 1.00 -0.08 0.11 -0.02 -0.07 0.04 0.03 -0.07 0.04 -0.07 -0.12
TED 0.73 -0.08 1.00 0.20 -0.14 -0.08 | -0.01 | -0.23 | -0.30 -0.18 -0.30 -0.29
VIX 0.45 0.11 0.20 1.00 0.05 -0.12 | 005 | -0.23 | -0.70 -0.35 -0.71 -0.75

Objed.
-0.16 -0.02 -0.14 0.05 1.00 0.49 0.10 0.29 0.05 0.10 0.04 0.02

tovarov
PMI -0.20 -0.07 -0.08 -0.12 0.49 1.00 0.03 0.43 0.21 0.19 0.23 0.23
YoY -0.10 0.04 -0.01 -0.05 0.10 0.03 1.00 0.49 0.28 0.23 0.19 0.10
QoQ -0.46 0.03 -0.23 -0.23 0.29 0.43 0.49 1.00 0.57 0.59 0.54 0.46
MoM -0.65 -0.07 -0.30 -0.70 0.05 0.21 0.28 0.57 1.00 0.57 0.99 0.95

Mesiace
-0.43 0.04 -0.18 -0.35 0.10 0.19 0.23 0.59 0.57 1.00 0.55 0.53

po sebe

Cena/30M

-0.66 -0.07 -0.30 -0.71 0.04 0.23 0.19 0.54 0.99 0.55 1.00 0.96

priemer

RSI -0.64 -0.12 -0.29 -0.75 0.02 0.23 0.10 0.46 0.95 0.53 0.96 1.00

2.3 Vyber modelu

Je potrebné si v prvom rade uvedomit,, ze naSim ciclom je identifikacia pomeru

dlopisov Vv portfoliu, pricom tento pomer bude diskrétnou premennou. Pri optimalizacii

jednotlivych aktivnych portfolii totiz pri kazdom znich ur¢ime v kazdom mesiaci

podmienku zafixovania pomeru dlhopisov na 0.1, 0.2, 0.3....0.9, pri¢om v kazdom mesiaci

vyberieme to portfolio, ktoré dosiahlo za dany mesiac najvys$i vynos. Prave pomer

dlhopisov v tomto najvynosnejSom portfoliu za kazdy mesiac bude predstavovat’ nasu

zavislu premennu. Model by tak mal dokazat’ odhadnut’ podl'a konstalacie vstupov (nasich

premennych) otpimalny pomer dlhopisov na najbliz§i mesiac. Na zaklade toho budeme

vediet’, pri akej podmienke optimalizovat’ portfolio.
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2.3.1 Klasifikacné stromy a Random Forest

Pri vybere klasifikaénej metody sme brali do uvahy tak naro¢nost’ modelu, ako aj
podmienky, ktoré musia spiiat’ data, aby sme dany model vobec mohli aplikovat.
Samozrejme, nemenej dolezitym kritériom bola presnost’, rychlost’ vypoctového algoritmu
a spolahlivost’ modelu. Da sa taktiez ocakavat, ze vztahy medzi zavislou premennou
a nezavislymi premennymi nebuda mat’ blizko k linearite.

Kedze mozeme na korelacnej matici premennych vidiet, ze medzi niektorymi
premennymi je silnd korelacia, je potrebné vybrat model ktorému multikolinearita
neublizuje. Jednym z klasifika¢nych modelov, ktory sa vyznacuje jednoduchostou a
nevyzaduje prakticky nijaké tpravy dat, predstavuje rozodovaci strom. lde 0 viacstuptiovy,
hierarchicky model, ktory zarad’uje zavisli premennt do urcitej triedy podla miery

splnenia rozhodovacich kritérii®:

Pociatocny dataset
|

Vetva 1 (X, > 0.75) Trieda 1 (X, < 0.75)

1 1
Vetva 2 (X, <0.25) Trieda 0 (X, > 0.25)
l

Trieda 1 (X; > 0.1) Trieda 0 (X; < 0.1)

Obrazok 1 kasifikacny strom
Zdroj:Vlastna tvorba

Diagram vysSie nam znazoriiuje jednoduchy binarny strom, ktory je tvoreny
koreniom, rozhodovacimi vetvami a listami. Kazda vetva je v principe algoritmom
rozseknuty na dva d’alSie vetvy tak, aby sa po splneni/nesplneni rozhodovacieho kritéria
(x je </> ako hodnota jednej z premennych) a zaradeni do prislusnej povetvy dosiahla ¢o
najvys$ia miera separdcie binarnej zavislej premennej. V z&sade ide o maximalizaciu
informa¢ného zisku, ktory sa vypocita ako: entropia(rodi¢) — priemerna entropia deti,

pri¢om entropia = - );; P(i)log2P(i). P(i) vo vzorci oznaduje zlomok pozorovani v triede

8 CHRMULIK, Michal. Nahl'ad do algoritmu rozhodovaci strom. [online]. 2020. [cit. 28. 02. 2021].
Dostupné na: https://umelainteligencia.sk/nahlad-do-algoritmu-rozhodovaci-strom/
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i v podmnozine datasetu®®. Rozhodovacie kritéria si v jednotlivych uzloch zoradené
hierarchicky od najdolezitejSiecho po najmenej dolezité (kritérium, ktoré rozpoli koreil je
teda najdolezitejSie). V procese Klasifik&cie zavislej premennej nasledne systém postupuje
postupne od korefia az ku koncovému listu, podl'a ktorého zistime hl'adanu triedu®’.

Napriek vyhodam, ktorymi sa rozhodovacie stromy vyznacuji, musime bohuzial
konstatovat, Ze oproti inym klasifikaénym metédam (logisticka regresia, linearna
diskrimina¢na analyza...) zaostdvaji v presnosti. Taktiez maju tendenciu viest k
Lpretrénovanosti (vyborny vysledok na verifikaCnom sete, ale tragicky predikény
potencial). Preto budeme vyuzivat vylepSenie tejto stromovej klasifikaCnej metody
v podobne modelu Random Forest. Ten okrem vyhod, ktoré sa spajaju s klasickymi
stromami (nie je potrebna uprava dat, neprekaza multikolinearita...), prinaSa aj pomerne
vysoki mieru presnosti®®.

Na rozdiel od jediného rozhodovacieho stromu, metoda random forest vytvori
tychto stromov viacero, pri¢om vytvoreniu d’alSieho stromu predchadza bootstrapping dat
(nahodny vyber pozorovani s moznym opakovanim vyberu toho istého pozorovania)
a selekcia premennych. Zo vsetkych n premennych sa tak pri konstrukcii kazdého stromu
pouzije iba ndhodne vybranych x premennych. Stromy tak nie su v rozhodovacom procese
korelované. Pozorovanie je zatriedené do jednej zo skupin na zéklade toho, kam ho zaradi

vacsina stromov®®,

% CIBULA, Miroslav. Rozhodovacie stromy. [online]. 2017. [cit. 28. 02. 2020]. Dostupné na:
https://smnd.sk/mcibula/alg/DT.html

67 CHRMULIK, Michal. Nahl'ad do algoritmu rozhodovaci strom. [online]. 2020. [cit. 28. 02. 2021].
Dostupné na: https://umelainteligencia.sk/nahlad-do-algoritmu-rozhodovaci-strom/

8 HUNT, Joshua. Predicting Changes in Earnings: A Walk Through a Random Forest. University of
Arkansas : Fayetteville, Dissertation, 2018. [online]. 20 p. [cit. 28. 02. 2021]. Dostupné na:
https://scholarworks.uark.edu/cgi/viewcontent.cgi?article=4410&context=etd
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Cely proces znazornuje nasledujuci diagram:

Pocéiatok
Strom 1 Strom 2 Stromn
I I I
- . L L
- - - - - - -------------- - - -
Trieda 1 Trieda 0 Trieda 1

|
\/

Trieda 1

Obrazok 2 random forest
Zdroj:Vlastna tvorba

2.4 Priebeh experimentu

Po vybere aktiv, premennych predikujacich zmeny v aktivnom portfoliu a vybere
modelu moézeme pristupit’ k opisu celého procesu, Vv ktorom do seba jednotlivé cCasti
zapadnu.

Ako bolo spomenuté, cely dataset, ktory mame k dispozicii, bude rozdeleny na dve
Casti — verifika¢nu ¢ast’, ktor bude tvorit’ obdobie od roku 2007 do roku 2021 (do Gvahy
vSak berieme vynosy uz od roku 2004, rok 2007 bude len prvym rokom, v ktorom sa
prvykrat optimalizuje aktivne portfolio, pretoZe na toto su potrebné opét historické data. Je
tak mozné tvrdit, Ze verifikatna Cast’ pri pasivnom portfolii siaha az do roku 2004);
a valida¢nu cast’, ktora predstavuje obdobie 2017 — 2021 (koniec = 31. 12. 2020). Najskor
pristipime ku konStrukcii pasivneho portfolia, ktoré optimalizujeme na zaklade
medziro¢nych vynosov ziskanych na mesacnej baze, na zaciatku roku 2017. Pri aktivnom

portfoliu bude postup zlozitej§i a taktiez podstatne naro¢nej$i na vypoctovy vykon.
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V prvom rade optimalizujeme (ndjdeme maximéalne Sharpe ratio) portfolia na zéklade
medziroénych vynosov za posledné tri roky (prakticky kizava optimalizacia) za kazdy
mesiac od roka 2007 po rok 2017 tak, aby bola pri kazdom zadand podmienka iného
pomeru dlhopisov (0.1,0.2,....,0.9). V pripade, ze hl'adame maximalne Sharpe ratio, ide
o maximalizéaciu funkcie (Ww'R —Rf) (W' Sw)~Y2 + M(w — 1) + MwD — wp) kde wD
predstavuje vahu dlhopisového ETF a wp je pozadovand vaha tohto ETF v portfoliu.
Nésledne z vystupu extrahujeme vahy aktiv v kazdom mesiaci za kazdé portfolio a
vypocitame vynos tychto portfolii v prisluSnom mesiaci. Za kazdy mesiac potom
vyberieme najvynosnejsie portfolio a zistime, aka vahu tvorili dlhopisy. Dostaneme tak
na$u zavisla premenni — optimalny pomer dlhopisov v kaZzdom mesiaci. Nasledne na
tréningovom datasete fitheme model Random Forest s nasimi premennymi, oneskorenymi
o jeden mesiac voéi zavislej premennej. Dalej spravime predikcie pomeru dlhopisov na
validacnej Casti datasetu a optimalizujeme portfolio pri danom predikovanom pomere opiat’
v kazdom mesiaci. Napokon porovname vysledky a kli¢ové ukazovatele pasivneho
portfolia, aktivneho portfélia a fondu SPY na valida¢nej Casti. Cela praca bude realizovana
prostrednictvom Statistického programovacieho jazyka R.

Je potrebné dodat’, Ze z dovodu zjednoduSenia celého procesu nebudeme brat’ do

uvahy transak¢né naklady vznikajtce pri nakupe a predaji aktiv.
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3 Vysledky prace

3.1 Optimalizacia pasivneho portfélia

V prvom kroku sme sa pokusili optimalizovat’ pasivne portfélio na zdklade
medziroénych vynosov (meranych na mesacnej baze) od roku 2004 do roku 2017.
Vysledok bol vSak mierne problematicky, nakolko vzhl'adom na historické vynosy
a volatilitu sa pridelili extrémne vahy dvom aktivam (TLT, XLP), a zvy$né aktiva mali

takmer nulove zastupenie:

1.0

08

0.4

0.2

0.0

TLT IYE XLB XU XLK XLP XLU XLV XLY

Graf 13 véahy aktiv
Zdroj: vlastna tvorba

Doévodom je totiz, ze pomer ocakavaného vynosu a volatilita je pri tychto dvoch
aktivach vyrazne vy$$i ako u ostatnych. NavySe, dlhopisové ETF sa vyznaCuje vel'mi
nizkou korelaciou s ostatnymi aktivami. Taktiez nebol dodrzany predpoklad normality
vynosov. Hoci takéto portfolio spiiia podmienku najvys$$iecho mozného Sharpe ratio, neda
sa hovorit’ v tomto pripade o diverzifikacii. T4, prirodzene, nie je podmienena iba poc¢tom
aktiv, ale aj pomerom medzi ich vahami’. Volatilita, na zaklade ktorej st vdhy uréované,
je totiz iba jedna zo spOsobov merania rizika. Nesmieme zabudat’ na r6zne d’alSie rizika,
ktoré mozu vyplyvat znedostatocnej diverzifikdcie, pricom niektoré tazko mozno
predikovat’ alebo kvantifikovat.

Teobria nedava jednoznaény navod, ako postupovat’ v takomto pripade. Moznymi

rieSeniami by boli napriklad meranie rizika prostrednictvom VaR (TVaR) alebo zahrnutie

0 De FRANCO, Carmine — MONNIER, Bruno. The diversification constraint for Minimum Variance
portfolios. [online]. France : Ossiam, research paper, 2014. [online]. [cit. 28. 02. 2021]. Dostupné na:
https://mww.ossiam.co.uk/files/research_papers/1420536417_The_diversification_constraint_for_Minimu
m_Variance_portfolios-v2.pdf
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vys$sich momentov do optimalizacie’*. My sa pokusime problém vyriesit jednoduch$im
spésobom, prostrednictvom zadania dvoch obmedzeni navySe v podobe minimalnej
a maximalnej vahy pre jednotlivé aktiva. Pri ur¢eni kritéria minimalnej vahy sme vyuzili
d’alsie z merani rizika — value at risk. Aktivu s nyjvys$sim VaR bolo pridelena minimalna
vaha 3%. Pri kazdom dalSom sme postupovali jednoducho podla vzorca

0.0 % VaR(najvyssi) vV

- . Véhy aktiv tak z ¢asti reflektuju 2 metdédy merania rizika. Maximalnu
VaR(aktivum)

vahu kazdého aktiva sme urcili na 40 %. Po spomenutych obmedzeniach ndm vychadzaju

nasledovné vahy:
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o
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Graf 14 modifikované vahy
Zdroj: vlastna tvorba

Je zrejmé, Ze aktiva, ktoré nespinali podmienku minimalnej vahy, majd teraz vahu
rovnajlicu sa tej minimalnej, ked’ze je to druhd najlepSia moznost. Medzi vdhami sme vSak
aspon Ciastocne znizili extrémne nepomery, ¢im sme dosiahli kvalitnejSiu diverzifikaciu

portfélia.

1 JONDEAU, Eric — ROCKINGER, Michael. Conditional Asset Allocation under Non-Normality: How
Costly Is the Mean-Variance Criterion?. [online]. 2005. 3 p. [cit. 03. 03. 2021]. Dostupné na:
https://cirano.qc.ca/realisations/grandes_conferences/methodes_econometriques/jondeau.pdf
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Zaujimavostou vsak je, ze vtomto pripade sa portfolio s najvyssim Sharpe ratio
vyznacuje aj najnizSou moznou volatilitou, ako moézeme vidiet’ na grafe efektivnej hranice

(vyznacené ruzovym bodom):
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Graf 15 empirickéa efektivna hranica
Zdroj: vlastna tvorba

Parametre skonStruované¢ho portfolia vypocitané na zvlast na varifikacnej

a validaCnej Casti datasetu ndm znazornuje tabul’ka:

Tabulka 4 porovnanie pasivneho portfélia a SPY
Zdroj: Vlastna tvorba

Ukazovatel’ Verifikacny set Validacny set
Portfdlio SPY Portfélio SPY
E(R) 0.084 0.079 0.079 0.124
c 0.073 0.167 0.055 0.072
Sharpe ratio”? 1.09 0.447 1.42 1.711
VaR (0.95) -0.072 -0.326 0.004 -0.013
B 0.346 0.992 0.181 1.004
Koef. Sikmosti -1.355 -1.799 0.066 -0.69
Koef. Spicatosti 2.357 4.088 -0.871 0.317
P (vynos port. > vynos SPY) 0.423 NA 0.333 NA
% p. a. 7.664 7.456 10.335 15.932

Bohuzial, so sklamanim musime konStatovat’, Ze napriek vybornym vysledkom

portfolia na verifikacnej Casti, nebolo schopné vyrovnat’ sa akciovému trhu na validacne;j

72 Za bezrizikové sadzby boli zvolené vynosy z mesaénych Statnych pokladni¢nych poukézok k diiom
30. 12. 2016 (verifikacny set) a 31. 12. 2020 (validacny set).
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Casti. Pravdaze, ukazovatele rizika su priaznivejSie v oboch pripadoch pri nasom portfoliu.
Ak vsak vezmeme do uvahy riziko, ktoré podstupujeme oproti o¢akavanému vynosu na
testovacom sete, vhodnejSou investiciou je jednoznacne SPY.

Pomerne vyrazne sa odliSuji parametre empirickych distriblicii vynosov nasho
portfélia na tréningovom a testovacom sete — vidime, Ze na testovacich datach absentuju
dlhé konce (zoSikmenie blizko nule), priCom vynosy su tiez menej koncentrované okolo

priemeru (ktory je nizsi ako na verifikatnom sete):

" vernfikacna oblast
| ® validacna oblast

Hustota p. (%)
4

0.2 -01 00 01 02
wynos

Graf 16 distribiicie vynosov na verifikacnom a validacnom sete
Zdroj: vlastna tvorba

Koeficienty Sikmosti a Spicatosti si v8ak pri SPY na verifikatnom sete podstatne
extrémnejsie ako U nasho portfolia. Na nasledujiicom grafe mdzeme pozorovat’ porovnanie

vynosov nasho portfolia a fondu SPY pocas tréningového obdobia:
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Graf 17 vyvoj vynosov pasivneho portfélia a SPY na verifikacnom sete
Zdroj: vlastna tvorba

Aj bez hlbsej analyzy, na zaklade vizualneho postidenia vidime, ze vynosy SPY sU

nielen podstatne volatilnejSie, ale vyznacuji sa aj ovela vzdialenej§imi zaporrnymi
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hodnotami od svojho priemeru. Je mozné tvrdit, ze prave prepad trhu v roku 2008 je

kl'acovym dovodom,

prec¢o nase portfolio porazilo SPY — v momente, ked’ sa trhy zotavili,

portfolio Startovalo z ovel'a vyssej pozicie, pricom vysSie tempa rastu trhu ho uz porazit’ do

roku 2017 nedokézali:
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Graf 18 vyvoj indexov pasivneho portfélia a SPY na verifikacnom sete

Zdroj: vlastna tvorba

Graf vySSie zobrazuje vyvoj indexov, ktorych zaciato¢né urovne predstavuje

hodnota 1. Vidime teda, Zze dlhopisy nielen zohrali svoju ulohu ako hedgingového aktiva

vynikajuco, ale nebranili portfoliu ani v d'alSom dynamickom raste (svoj podiel ma na tom

iste aj kvantitativne uvolfiovanie, ktoré tlacilo pocas verifikaéného obdobia cenu dlhopisov

nekompromisne nahor).

Problém vsak nastdva na validacnom sete, kedy volatilita bola sice stale nizsia ako

v pripade SPY, vynosnost’ v§ak bola uz prinizka:
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Zdroj: vlastna tvorba

3 AMADEO, Kimberly. Explaining Quantitative Easing (QE)?. [online]. 2021. [cit. 04. 03. 2021]. Dostupné
na: https://www.thebalance.com/what-is-quantitative-easing-definition-and-explanation-3305881
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Azda jedinym pozitivom bol v tomto pripade podstatne nizsi prepad sposobeny
pandémiou koronavirusu, ako v pripade SPY. Slabsiu vynosnost’ a zaostavanie portfolia za

trhom reflektuje pravdaze aj vyvoj indexov:
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Graf 20 vyvoj indexov pasivneho portfélia a SPY na validachom sete
Zdroj: vlastna tvorba

S pasivnym portfoliom sme teda trh na valida¢nej peridde vo vynosnosti neporazili
tak v absolutnych ¢islach, ako aj jednotky vynosu na jendotku variability. V nasledujicej
Casti sa to poklsime napravit' prostrednictvom aktivneho portfolia, ktoré bude na
optimalizaciu vyuzivat' data z podstatne kratSicho ¢asového radu (3 roky). To by mohlo

pomdct vyhnit' sa extrémom, teda aspon vo vacsine pripadov.

3.2 Optimalizécia aktivneho portfélia

Pri optimalizécii aktivneho portfolia bolo najskor potrebné zistit’ vysledky portfolii
sroznym pomerom dlhopisov za kazdy mesiac. Graf nizSie zobrazuje vyvoj tychto
portfolii s pomermi dlhopisov od 0.1 po 0.9, pricom v kazdom mesiaci prebehla
optimalizacia pri podmienke fixacie toho ktorého pomeru, ako sme spominali v predoslom
texte. Do optimalizacie boli brané do uvahy medziro¢né vynosy na mesacnej baze za
posledné tri roky, avSak, pochopitel'ne, indexy vyvoja investicii sme museli vypocitat’
prostrednictvom mesac¢nych vazenych vynosov.

Tiez je potrebné spomenut, ze pokial bola podminka minimalneho pomeru
dlhopisov stanovend na menej ako 80 %, minimalna vaha zvy$nych aktiv bola stanovena
na 3 %, pri 80 % dlhopisov to boli 2 % a pri 90 % iba jedno percento (aby bola cela vec

matematicky uskuto¢nitelna a bola zabezpecena kvalitna diverzifikacia):
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Graf 21 vyvoj portfolii s roznym pomerom dlhopisov
Zdroj: vlastna tvorba

Zaujimavé je, ze podla vyssie uvedeného spdsobu kizavej optimalizacie, dosiahlo
najlepSie vysledky portfolio, v ktorom sa pomer dlhopisov fixoval na 30 %. InG
zaujimavost moéZzeme pozorovat vroku 2008 — ¢im vy$$i bol pomer dlhopisov
v portfoliach, tym vyssi narast v tomto roku tie ktoré portfolia zaznamenali.

Pokial’ by sme na zaciatku kazdého mesiaca trafili taky pomer dlhopisov, ktory bol
v danom mesiaci najoptimalnej$i (portfolio s tymto pomerom dosiahlo za dany mesiac

najlepsi vynos), graf vyvoja takéhoto portfolia by vyzeral takto:
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Graf 22 optimélne aktivne portfolio vs SPY
Zdroj: vlastna tvorba

Na predchddzajucom grafe vidime, ze Groviiovo sa index vyvoja SPY nemdze
porovnavat' s indexom portfolia. Takéto portfolio by dosahovalo vynosnost takmer

40 % p.a. pri minimalnom VaR aj zadpornej Standardnej odchylke. Pravdepodobnost’
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poklesu v ur¢itom mesiaci je okolo 14 %, v pripade SPY cca 35 %. Bohuzial’, takéto
portfolio, ktoré je snom kazdého investora, je utopiou. Model, ktory objem dlhopisov
v portféliu predikuje, by totiz musel mat’ nulovi chybovost, resp. portfolio manazér by
musel vediet' bezchybne odhadovat’ buduci vyvoj. My sa vSak aspoit do urcitej miery
s naSim modelom a premennymi poktsime vyvoj tohto portfolia replikovat'.

Pokial’ ide o distribuciu optimalnej vahy dlhopisového ETF na tomto idealnom

portfoliu, td nam zobrazuje nasledujuci histogram:
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Graf 23 optimalne vahy dlhopisov
Zdroj: vlastna tvorba

Napriek tomu, Ze najvynosnejSie z mnoziny portfolii bolo to, ktoré udrzovalo
konstantny pomer dlhopisov na 30 %, vidime, Ze iba malo krat bolo zo vSetkych
najoptimalnejSou vol'bou. V priemere vSak dosahovalo najvyssi vynos aj vdaka tomu, ze
nepodlieha zadpornym extrémom ako portfolio s 10 % vahou dlhopisov a zaroven nie je

prilis limitované v raste. Je teda zrejmé, Ze model bude rozhodovat’ hlavne medzi pomermi

0.9a0.1.

3.2.1 Implementacia modelu

Najskor sme sa pokusili fitnut model Random Forest na zaklade vSetkych naSich
premennych. Ako sme spominali, ide o klasifika¢ny model, kde st jednotlivymi triedami
optimalne pomery dlhopisov (dokopy 8 tried). Pocet premennych, na zaklade ktorych
dochédza k rozéleneniu jednej vetvy stromu na d’al$ie, sme nastavili na 5 (z celkového
poc¢tu 12) acelkovy pocet rozhodovacich stromov na 5000. Vysledky vsak boli
katastrofalne, tzv. ,,out of bag error* (klasifikacnd chyba nastavajica na tych stromoch,

ktoré dané pozorovanie neobsahuju z dévodu predchadzajuceho bootstrappingu) dosahoval
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hodnotu 61,67 %. Blizsi obraz o chybovosti modelu nam zobrazuje matica klasifikacnych

chyb:
Tabulka 5 matica klasifikacnych chyb
Zdroj: Vlastna tvorba
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.9 | Chybovost’
0.1 22 0 0 1 1 0 0 23 0.53
0.2 4 0 0 0 0 0 0 1 1
0.3 5 0 0 0 0 0 0 2 1
0.4 5 0 0 1 0 0 0 4 0.9
0.5 2 0 0 0 0 0 0 1 1
0.6 0 0 0 0 0 0 0 1 1
0.7 1 0 0 0 0 0 0 1 1
0.9 21 1 0 0 0 0 0 23 0.49

Riadky tejto matice predstavuju origindlne triedy (ako by mali byt pozorovania

klasifikované) astipce predstavuju realnu klasifikaciu pozorovani. Napr. stradnica

[0.1, 0.9] s hodnotou 23 znamena, ze 23 pozorovani, u ktorych mal byt pomer dlhopisov

predikovany na 0.1, bol chybne predikovany na 0.9.

chybovostou, teda ani jediny raz nedoslo k ich spravnej predikcii.

Mobzeme vidiet, Ze predikcie pomerov okrem 0.1 a 0.9 sa vyznacuji 100 %-nou
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Graf nizsie zobrazuje, o kol’ko by sa v priemere znizil pocet spravnych predikcii,
keby doslo k vyradeniu tej ktorej premennej (skratky seq, YoY, QoQ a MoM predstavuju
pocet po sebe nasledujicich mesiacov kedy sa cena indexu hybala v jednom smere

V rovnakom smere; medziro¢né, kvartalne a mesa¢né zmeny indexu S&P 500):

VIX .
manu_orders L4
X5y_spread .

corp_spread L4

PMI .

MoM *

RSI .

seq .

MA30_ratio .

QoQ hd

YoY .

TED_spread | *

T T T T
-5 0 5 10
MeanDecreaseAccuracy

Graf 24 vyznamnost premennyh
Zdroj: vlastna tvorba

Vidime, Ze pokial’ dojde k vyradeniu Styroch premennych, model dosiahne vyssiu
mieru presnosti (zaujimavostou je, Ze vSetky Styri su Statistické indikatory).

Je zreyjmé, ze vySe 50 %-tni chybovost musime radikalne znizit. Na matici
klasifikacnych chyb vidime, Ze na tejto chybovosti sa podiel’ajii najméa nespravne predikcie
tych pomerov, ktorych spravna hodnota je mimo 0.1 a0.9. Podstatne vys$Siu mieru
presnosti modelu by teda malo byt mozné¢ dosiahnit’ zredukovanim tried z8 na 2
dominantné — 0.1 a 0.9. Pravdaze, takouto redukciou sa pripravime o najlep$iu moznost’
alokécie zdrojov v niektorych pripadoch, no vzhl'adom na to, ze ostatné triedy su oproti 0.1
a 0.9 podstatne menej zastipené, obeta nebude prili§ vysokd. Pomery, resp zavisla
premennt teda upravime tak, aby sa vSetky hodnoty na intervale <0.1,0.5> nahradili
hodnotou 0.1 a zvysok 0.9.

Zmeny sme uskutocnili aj na strane nezavislych premennych. KedZe
najvyznamnej$iu premennud predstavuju popri VIXe manufaktdrne objednavky, rozhodli
sme sa riz§irit premenné prave o d’alSie predstihové makroekonomické indikatory —
maloobchodné predaje, priemerny pocet odpracovanych hodin za tyzden a inflacné

ocakavania na rok dopredu (vSetko opét’ ako mesacné zmeny, oneskorené o 1 mesiac).
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Po uvedenych tupravach vstupov, aj klasifikaénych tried, sme sa opit pokusili
fitnat’ model. Najlepsi vysledok, ktory sme dosiahli, sa vyznacuje chybovostou OOB
37,5 % (Co je stale velI'mi vysoké ¢islo), priCom sme pouzili iba 5 zo vSetkych prediktorov
(pocet premennych pouzitych pri ¢leneni vetiev sa stanovil na 3). Matica klasifika¢nych

chyb na tréningovom sete vyzera nasledovne:

Tabulka 6 matica klasifikacnych chyb na verifikacnom sete
Zdroj: Vlastna tvorba

0.1 0.9 Chybovost’
0.1 54 18 0.25
0.9 27 21 0.56

Bohuzial, mieru chybovosti sme nedokazali zrazit pod 50 % pri predikovani
pomeru dlhopisov na urovni 0.9.
Rovnaku uroven celkovej chybovosti 37,5 % sme s modelom doishali aj na

testovom sete. Prispevky K tejto chybovosti uz boli rozdelené mierne proporcionalnejsie:

Tabulka 7 matica klasifikacnych chyb na validacnom sete
Zdroj: Vlastna tvorba

0.1 0.9 Chybovost’
0.1 22 10 0.31
0.9 8 8 0.5
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Medzi prediktormi uz neevidujeme nijakil premennt, ktorej vyradenie by viedlo

Kk vyssej presnosti modelu (MICH znaci inflacné ocakavania):

manu_orders

VIX

MICH

X5y_spread

working_hours | *

T T T
10 20 30
MeanDecreaseAccuracy

40

Graf 25 vyznamnost premennych v novom modeli

Zdroj: vlastna tvorba

Priemerny tyzdenny pocet odpracovanych hodin sa na prvy pohl'ad nezda ako prilis

uzito¢na premenna, avSak mierne dopomohla znizit’ chybovost’ na validacnom sete s tym,

ze neprispela k vySsej chybovosti na tréningovom sete.

Po vytvoreni vhodného modelu moézeme pristapit k vygenerovaniu predikcii

pomerov dlhopisov pre jednotlivé mesiace:

Pomer
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Graf 26 predikcie pomeru dlhopisov

2014-01-01

Zdroj: vlastna tvorba

2020-01-01
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V kazdom mesiaci nésledne vyselektujeme vynos toho portfolia, ktoré obsahuje
prilusny pomer dlhopisov. Mame tak vsetky data potrebné k vyhodnoteniu parametrov

aktivneho portfolia.

3.2.2 Vysledky aktivneho portfélia

Klacové parametre medziroénych vynosov aktivneho portfolia na tréningovom, aj

valida¢nom sete a porovnanie so SPY ilustruje tabulka:

Tabulka 8 porovnanie aktivneho portfélia a SPY
Zdroj: Vlastna tvorba

Ukazovatel Verifikaény set’* Validaény set
Portfolio SPY Portfolio SPY
E(R) 0.134 0.06 0.144 0.124
c 0.116 0.194 0.089 0.072
Sharpe ratio 1.118 0.286 1.604 1.694
VaR (0.95) -0.045 -0.442 -0.008 -0.013
B 0.205 0.994 0.350 1.004
Koef. Sikmosti 0.290 -1.428 -0.064 -0.69
Koef. Spicatosti -0.081 2.003 -0.871 0.317
P (vynos port. > vynos SPY) 0.564 NA 0.51 NA
% p.a. 14.294 6.867 17.123 15.932

Vzhl'adom na jednotlivé ukazovatele mézeme tvrdit, Ze naSe aktivne portfolio by
bolo jednoznacne lepSou volbou pre investora najmi na tréningovej peridde. Na testovej
peridde uz sice nebol rozdiel medzi portféliom a SPY tak presvedCivy, no aj napriek
pomerne vysokej nepresnosti modelu a slabsej vynosnosti vaésiny aktiv sme dokazali
trhovy priemer porazit’.

Jediny ukazovatel, v ktorom naSe portfolio mierne zaostdva za SPY, je pomer
oc¢akavaného vynosu a volatility na validacnom sete — viac zaporny koeficient Sikmosti

v8ak u SPY naznaduje, ze Standardnd odchylka moéze riziko vtomto pripade mierne

4 Medziro¢né vynosy zacinali byt’ merané v tomto pripade az v roku 2008, ked’ze prvy tdaj o aktivnom
portfoliu mame od roku 2007.
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podceniovat’. Nizsi vynos naSho portfolia na jednotku variability je vSak kompenzovany
nizsou (vy$Sou) hodnotou VaR.

Aktivne portfolio sa okrem lepSich parametrov rizika a vynosnosti oproti
pasivnemu portféliu tiez vyznacuje podstatne menej vyraznym rozdielom v tvaroch

distribucii vynosov na verifikatnom a validacnom sete:

B Verifikatna oblast
« - @ Validatna oblast

Hustota p.(%)

02 0.0 02 04
Vynos

Graf 27 distribdcie vynosov aktivneho portfélia na verifikacnom a validacnom sete
Zdroj: vlastna tvorba

Obe distribucie st symetrickejSie ako v pripade pasivneho portfolia, a st si
podobné uroviovo, aj variabilitou.
Vyvoj tychto vynosov v ¢ase a porovnanie s vynosmi SPY na verifikanej periode

mdzeme pozorovat’ na grafe:
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Graf 28 vyvoj vynosov aktivneho portfélia a SPY na verifikacnom sete
Zdroj: vlastna tvorba

Opéat’ vidime, podobne ako v pripade pasivneho portfélia, aj vyvoj vynosov
aktivneho portfolia je ,,hladsi” ako vyvoj vynososv SPY a nepodlieha extrémom (v tak
velkom rozsahu). MézZeme si tiez v§Simnut’, Ze zhruba do roku 2013 podliehaji vynosy

oboch aktiv vel'mi nizkej korel&cii, ktora sa vsak po tomto ¢ase znepokojujuco zvysila.
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Vyrazné rozdiely v priemernych vynosoch aj negativnych extrémoch sq,

prirodzene, reflektované aj indexmi vyvoja investicii:
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Graf 29 vyvoj indexov aktivneho portfolia a SPY na verifikacnom sete
Zdroj: vlastna tvorba

Ako sme vSak spominali, hlavna previerka algoritmu riadiaceho pomer dlhopisov
nastava na validacnej peridde. Na tej vyzerd porovnanie vyvoja medziro¢nych vynosov

nasledovne:
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Graf 30 vyvoj vynosov aktivneho portfélia a SPY na validacnom sete
Zdroj: vlastna tvorba

Do roku 2020 boli vynosy oboch aktiv pomerne vysoko korelované, pricom
uroviiovo malo SPY vicSinou prevahu. Korona kriza vSak poslala vynos SPY strmo nadol,
zatial' ¢o na$ algoritmus spravne predikoval optimalnu mieru dlhopisov v aktivnom
portfoliu na 90 %. Podobne teda ako v rokoch 2008 a 2009, aj teraz zohrali dlhopisy

dolezita Glohu ako nastroj na zaistenie akciového portfélia proti prudkému prepadu.
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Bliz§i pohlad na porovnanie vyvoja oboch aktiv nam poskytuje graf vyvoja

indexov nizsie:
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Graf 31 vyvoj indexov aktivneho portfélia a SPY na validacnom sete
Zdroj: vlastna tvorba

Na grafe pozorujeme, ako koronakriza roztvorila noznice medzi portfoliom a SPY,
v nas prospech. Kritiku si nas§ algoritmus zasliZi najmé kvoli nesprdvnym rozhodnutiam na
konci roku 2018, kedy trhy zapocitavali rizika plyntiice z potencialnej obchodnej vojny
medzi Cinou a USA. V tomto &ase nedoslo k optimalnemu rebalansingu aktiv a portfolio

takmer Uplne kopirovalo prepad akciového trhu.
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4 Diskusia

Napriek tomu, Ze teoria portfolia poskytuje vynikajuci teoreticky zaklad pre
optimalizaciu investicného portfolia, v praxi moze byt jej aplikacia mierne problematicka,
a nezaobide sa bez zasahu l'udského faktora. V tejto suvislosti mame na mysli najmé dve
Uskalia — pripad, kedy vynosy aktiv nepodliehaju norméalnemu rozdeleniu; a skuto¢nost’, ze
o¢akavany vynos a volatilita si odhadované len na zaklade historickych vynosov. Hoci je
vyhodou takéhoto pristupu jeho jednoduchost’, presvedcili sme sa, ze moze viest’ k prilis
nizkej diverzifikacii, kedze distribicia vah jendotlivych aktiv mdze byt extrémne
neproporcionalna. Tu sa pravdaze otvara priestor portfélio manazérke na tvahu, akym
spbsobom zasiahne do optimalizacie v podobe zadefinovania dodatoénych podmienok.

Vidime tiez, Ze odhad o¢akavaného vynosu a volatility na zaklade historickych dat
je nie prili§ spolahlivy — na verifika¢nej peridde naSe pasivne portfolio, samozrejme,
priemer spol'ahivo prekonavalo, aviak na valida¢nej periode nastal problém. Ciastocne je
mozné znizit riziko nesprdvneho odhadu vstupnych parametrov prostrednictvom
pravidelného rebalansingu tak, ako sme to uskutocnili v pripade aktivneho portfolia.
Odhad parametrov totiz nie je predikovany na prili§ dlhé obdobie a po uplynuti urcitej
Casovej periody dochddza k novému vypoctu tychto parametrov. Takyto momentum
vyuzivajuici pristup ma vSak ina slabt stranku — pokial’ st periédy rebalansingu prikratke,
stale vysSiu vahu dostava aktivum, ktoré trenduje prudko nahor, ¢im sa investor vystavuje
riziku vysokej expozicie v ,,bublinovych aktivach“. V pripade systematického prepadu trhu
maju takéto aktiva tendenciu stratit’ vel'mi vysoku cast’ svojej hodnoty. Prave takymto
prepadom je mozné sa vyhnat' napriklad automatickym striedanim pomeru medzi akciami
a dlhopismi podl'a zvolenych vstupov, ako sme demonstrovali v diplomovej préaci.

Aj ked’ sa s aplikéciou teorie portfolia v praxi spajaju urcité tskalia, ukazali sme, ze
v tandeme s algoritmom strojového uéenia dokaze priniest pomerne zaujimavé vysledky.
Dolezitd je vtomto pripade navdznost krokov: vyber aktiv — definovanie podmienok
optimalizacie — aplikacia modelu. Kazda cast’ tejto skladacky ma potom prirodzene vplyv
na vysledok aktivneho portfélia. Pravdaze, model, ktory sme skonstruovali v naSej praci,
ma pomerne vysokll chybovost, a je mozné ho d’alej optimalizovat’ a vylepSovat’. Treba
dodat’, Ze v pripade redlnej aplikacie modelu je nutné pocitat’ aj s transakénymi nakladmi

vznikajucimi pri ndkupe a predaji aktiv.
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Zaver

Presvedcili sme sa, Zze moderna teéria portfolia zohrava v procese riadenia aktiv
dolezit ulohu, ¢i uz ide o aktivnu alebo pasivnu spravu. Pravdaze, existuje mnoho
moznosti a spdsobov aplikacie tejto ekonomickej teodrie, pricom metddy optimalizécie,
alebo odhadu vstupnych parametrov sa neustale rozvijaju. Aj po sedemdesiatich rokoch je
tak tato teodria stale do velkej miery aplikovatelnd (s istymi kompromismi) a dokaze
priniest’ investorovi Zelany efekt.

Je zrejmé, Ze aplikacii teorie portfolia musia predchadzat’ analyzy a rozhodnutia
rézneho charakteru — od makroekonomickych, cez mikroanalyzu spolo¢nosti a ocenovanie,
az po findlnu selekciu aktiv a nacasovanie investicie. Aplikovanie teorie portfolia je tak uz
len poslednym klIa€ovym vyvrcholenim celého procesu riadenia aktiv. Pokial’ ide
0 automatizivany spdsob riadenia aktiv, je prirodzene nutné zostavit’ algoritmus, ktory je
uréitym sposobom s tedriou portfélia previazany.

Myslime si, Ze prave automatizovand aktivna sprava je smer, ktorym sa bude
riadenie majetku d’alej v buducnosti uberat’. Tomu sa zrejme bude aj tedria portfolia d’alej
prispdsobovat’. V stfasnosti uz existuje viacero programovacich jazykov obsahujticich
kniZznice, prostrednictvom ktorych je mozné dosiahnit” optimalizaciu portfolia rychlo
a jednoducho pri zadefinovani rozsiahleho poctu podmienok rézneho druhu. Dnes uz teda
nie je problém ani pre retailového investora implementovat’ teoriu portfoélia do svojej
automatizovanej investi¢nej stratégie.

Nasa diplomovéa praca predstavuje urCity oporny bod najméd pri zostavovani
automatizovaného aktivneho portfolia. Samozrejme, cely proces od vyberu aktiv az po
vyber a kalibraciu predikéného modelu je mozné vylepsit' r6znymi spdsobmi — pricom
V praxi je potrebné brat’ do tivahy aj transakéné naklady. Metdd, podla ktorych si investori
vyberaju aktiva do portfolia, je nespocetne vela. Rovnako tak aj premennych (a ich
roznych kombinacii), ktoré maju potencial znizit chybovost modelu, je obrovské
mnozstvo. Nakoniec, aj klasifikaénych modelov, ktoré rozhoduji o podmienkach
minimalnej alokacie zdrojov je viacero. N4jst' najidealnejSiu kombinaciu spomenutych
faktorov nie je jednoducha zalezitost, pricom v praxi Sivyzaduje mnozstvo casu
a trpezlivosti. Vytvorili sme vSak aspon zékladny fungujuci rdmec, ktory sd investori

¢i datovi analytici sposobili d’alej rozvijat’ a zdokonalovat'.
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