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Abstrakt

Diplomova prace se zabyva navrhem a implementaci investi¢niho modelu, ktery aplikuje
metody Postmoderni teorie portfolia. Na optimalizaci portfolia je pouzitd metaheuristika
optimalizace rojem ¢astic (PSO), které parametry boli analyzované ruznymi experimenty.
Model na odhad distribuce budoucich vynosu vyuziva Johnsonovo SU rozdeleni, které se
ukézalo jako nejvhodnejsi z analyzovanych distribuci. Vysledkem je softvérova aplikace v

jazyce Python, na které je testovana stabilita a vykonnost modelu v extrémnich situacich.

Abstract

This thesis deals with design and implementation of an investment model, which applies
methods of Post-modern portfolio theory. Particle swarm optimization (PSO) metaheuris-
tic was used for portfolio optimization and the parameters were analyzed with several
experiments. Johnsons SU distribution was used for estimation of future returns as it pro-
ved to be the best of analyzed distributions. The result is software application written in

Python, which is tested for stability and performance of model in extreme situations.
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Uvod

Uz staré Babylonské ucenie hovori, Ze ¢lovek by mal svoj majetok rozdelit na tri ¢asti
- tretinu vlozit do pozemkov, tretinu do obchodu a tretinu si nechaf poruke.! Podstata
tejto mudrosti plati dodnes a dalo by sa povedat, Ze je nad¢asova. Viacer{ filozofi odvtedy
potvrdili toto jednoduché pravidlo, avSak dlho neprichddzal vyraznejsi pokrok v tejto
oblasti.

Prelom nastal az v roku 1952, ked’ bola uverejnend praca Harryho Markowitza s ndzvom
Selekcia portfélia. Predstavuje v nej matematicki formuldciu metddy diverzifikdcie, teda
sposobu, akym je mozné optimélne rozdelit majetok do viacerych investicii s ohladom
na riziko a vynosy. Tato praca polozila zaklady teérie neskor znamej ako Modernd teoria
portfolia, za ktord bola autorovi v roku 1990 spolu s Mertonom Millerom a Williamom
Sharpom udelend Nobelova cena za ekondémiu.

S odstupom ¢asu sa ukéazalo, ze Markowitzov model obsahuje viaceré predpoklady,
ktoré ¢asto v redlnom svete nemusia platit a aplikdcia tedrie nie vzdy poskytuje optimdlne
vysledky. Zjednodusenia, ktoré pouzil boli, ako autor sam potvrdil, spésobené vypoctovymi
komplikéciami v danej dobe.

V stcasnosti vicsina finanénych institucii vyuziva rozsirenie Markowitzovej teérie pod
ndzvom Postmodernd tedria portfolia, ktord im umoziuje naplno vyuzit vypoctovi silu
stcasnych informacnych technoldgii v kombinacii s pokrocilymi Statistickymi modelmi a
optimalizatormi.

Ulohou optimalizatora je pritom najst vhodnd kombindciu investicii, s ohladom na ocakévané
vynosy, riziko a dalsie preferencie investora. Ide o niroéniu tlohu, pretoze s rasticim
po¢tom moZnych investicii exponencidlne narasté aj moznost rieSeni a vela beznych po-

stupov zlyhava uz napriklad pri desiatich komponentoch.

! The Babylonian Talmud - Baba Metzi’a 42a
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Zaujimavou kategdriou optimalizatorov su takzvané metaheuristiky, ktoré sa pri rieSeni
tloh zvykni inspirovat prirodnymi javmi. Casto tak dokédzd najst odpoved na problémy,
ktorych presné rieSenie je z vipoctového dladiska nedosiahnutelné. Prikladmi si optima-
lizacia mravcéou koléniou, simulované zihanie, ¢i optimalizacia ¢asticovym rojom.

Prave poslednd spomenutd optimalizacia bude v tejto praci pouzita na rieSenie zlozitého

problému - optimalizaciu investi¢ného portfdlia postaveného na Postmodernej tedrii portfolia.
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Kapitola 1
Ciele prace, metdédy a postupy

Cielom prace bude navrhnutie a implementdcia investicného modelu, ktory na optima-
lizaciu portfélia vyuziva metaheuristiku. Ide teda o spojenie dvoch teoretickych oblasti,
vysledkom ¢oho bude softvérova aplikacia schopna optimailzacie portfélia.

Teoretickd ¢ast préce obsahuje extrakt teoretickych zakladov, potrebnych k porozu-
meniu klicovych bodov préce. Ide len o vyber nevyhnutnych poznatkov, pricom ¢itatelovi
je v pripade zdujmu odporicany rozsiahly prehlad literattiry na konci préce.

V prvej Casti prace bude obsiahnutd resers, v ktorej budu popisané doterajsie metddy
a postupy z tedrie optimalizdcie portfélia. Druhd cast teoretickej kapitoly je venovand
problematike optimalizacie. Priblizené budi metdédy ktoré pouzivaji na optimalizdciu me-
taheuristiky a podrobne bude popisanad metéda PSO, na ktorej je model prace zalozeny.

Poznatky teoretickej casti prejdi v d'alSej kapitole syntézou, vysledkom ¢oho bude
navrhnuté softvérové aplikdcia na optimalizdciu investi¢ného portfélia. Praktickd cast
prace obsahuje popis klticovych ¢asti architektiry modelu a sposob ich implementdcie v
jazyku Python.

Model bude otestovany na historickych ddtach v porovnani s réznymi benchmarkami a
jeho parametre budi optimalizované s cielom maximalizdcie zisku a stability. Na testovanie
jeho uspesnosti v extrémnych situdcidch bude model vystaveny globdalnej finanénej krize

v rokoch 2008-2009. V zdvere bude zhodnotend tispesnost modelu a prinosy prace.
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Kapitola 2

Teoretické vychodiska prace

V tejto kapitole budu popisané teoretické zdklady, na ktorych je praca zalozend. Budu v
nej definované dolezité terminy, modely a postupy v takom rozsahu, aby ¢itatel porozumel
hlavnym myslienkam tejto prace.

Prv4 cast sa zaoberd obecnym popisom investi¢ného portfélia, kde st obsiahnuté fun-
damentdlne znalosti a terminy z oblasti investovania. Za fiou nasleduje popis Modernej
tedrie portfélia, a jej nastupkynu, na zaklade ktorej je vytvoreny investicny model tejto
prace. V poslednej ¢asti je pozornost venovand optimalizaénym metédam, ktoré vyuzivaji

metaheuristiky.

2.1 Investicné portfélio a jeho optimalizacia

2.1.1 Zakladné pojmy
Portfélio

Tento vyraz je obecne chapany ako zoskupenie finanénych aktiv, tvorenych akciami, dlho-
pismi, derivatmi, peniazmi, peniaznymi ekvivalentami, ¢i inymi druhmi cennych papierov,

ktoré si sihrnne oznacované ako triedy aktiv.[23]

Zakladné pojmy modelovania a simulacii

Systém mozeme obecne definovat ako subor elementdrnych ¢asti (prvkov systému), ktoré
maju medzi sebou urécité vizby.
Model je napodobenina systému inym systémom, pricom ¢asto ide o pocitacovy prog-

ram. Modelovanie je proces vytvarania modelu na zaklade znalosti.
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Simuldcia je metdda ziskavania novych znalosti o systéme experimentovanim s jeho

modelom.[12]

Vynos

Portfélia a finan¢né ddta vo vieobecnosti sii oby¢ajne analyzované podla vynosov. Vynos je
rozdiel medzi dvoma bezprostredne nasledujicimi cenovymi hodnotami aktiva, normalizo-
vany podla skorsej hodnoty.[2] KedZe st vinosy po normalizécii nezdvislé od cenovej hla-
diny, je vyhodné ich pouzit na priame porovnanie vykonnosti medzi viacerymi finanénymi
inStrumentami. Mieru vynosu R; vypoéitame podla vztahu 2.1, pricom R; je vynos pre
Casovu periddu ¢, P; je cena finan¢ného inStrumentu v ¢ase ¢ a P—1 je cena inStrumentu
v Case t — 1.
Py — P P,

R, = = -1 2.1
! P4 P 21)

2.1.2 Selekcia portfélia

Proces vyberu zloziek portfélia sa nazyva selekcia (resp. vyber portfélia). Proces selek-
cie mozno rozdelit na dve fazy. V prvej prebieha sledovanie a analjza cennych papierov
vysledkom ¢oho je presvedcéenie o budicom vyvoji cennych papierov. V druhej faze sa na
zdklade tychto presvedéeni vykond samotnd selekcia komponentov portfélia. [34] Podrob-

nejsie sa selekcii portfdlia venuju kapitoly 2.1.7 a 2.1.8.

2.1.3 Strategicka alokacia aktiv

Ked je uz zrejmé, o aké cenné papiere m4 investor zdujem, je potrebné pristupit k ndkupu,
najcastejSie prostrednictvom brokera, ktory vlastni licenciu obchodnika s cennymi pa-
piermi.

Pri ndkupe je dolezité zvolit stratégiu, podla ktorej sa bude postupovat. Phillips a Lee
v [13] definujui strategicki alokéciu aktiv ako proporéné rozdelenie aktiv do jednotlivych
tried aktiv s ohladom na dosiahnutie dlhodobych finanénych cielov organizécie.

Predpoklad4 sa, Ze investor nie je schopny predikovat zvraty na trhu a preto redukuje
riziko pouzitim dlhodobych odhadov rizika a vynosu aktiv pre celé cykly trhu, ¢im sa
vykyvy spriemeruji. Investor redukuje riziko diverzifikdciou medzi aktiva, ktoré nie si
dokonale korelované. (vid 2.1.5)

Autori rozlisuju dve zakladné stratégie vstupu do trhu.
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Takticka alokacia aktiv

Stratégia vyuziva na rozhodovanie vstupu na trh sicasni hodnotu aktiv. Takto vzniknuté
rozhodnutia maju za nasledok vznik kratkodobych investiénych stratégii, ktoré vytvaraju
vynosy na bdze cyklickych vlasnost{ trhu. M4 sa za to, Ze investor je schopny vyuZif
tieto vlastnosti, avSak stcasne plati tvrdenie strategickej alokdcie aktiv, ze vztahy medzi
ohodnotenymi aktivami si z dlhodobého hladiska stéle. To znamené, Ze vynosy na trhu
mozu byt kedykolvej nad alebo pod normélom, ale po ¢ase sa zvyknu vratit do normadlu.
Takticka alokacia aktiv sa nesnazi o predikciu pohybov na trhu, ¢i odhad podpory a
rezistencie'. Jediny néstroj s ktorym nardba je riziko v porovnani s vynosom na ziklade
historického vyvoja.[13]

PodTa studie [9] az 90% celkovych vinosov portfélif je tvorené alokédciou kapitalu medzi

roznymi triedami aktiv.

Casovanie trhu

Investori vyuzivajuci tato stratégiu sa snazia o predikciu trhu, jeho vrcholov, korekcii
a zgvratov, pricom vyuzivaji rozne kvantitativne modely s indikdtormi, oscilatory alebo
vlastny usudok. Hlavnym cielom je prekonanie vynosov trhu a hlavnou otézkou, ktoru
tato stratégia riesi, je ¢i je vhodné v danom momente byt na trhu alebo nie (teda vlastnit
dané akt{vum alebo dané obdobie preckat s penaznymi ekvivalentami resp. dlhopismi).
Stratégia ¢asovania trhu nemé obmedzenia taktickej alokacie aktiv a investor sa nezaoberd
rizikom z pohladu celého portfélia. Riziko pre neho predstavuje vlastnit nespravne aktivum
v nesprdvnom case, pricom casto vlastni len aktiva jednej triedy (napr. akcie jedného

odvetvia alebo statu, ¢i menové pary).

2.1.4 Riziko a jeho meranie

Riziko predstavuje neoddelitelnt stcast investovania. Do investovania vstupuje vo via-
cerych podobéch, avsak obyéajne je vhimané ako neistota vynosu a moZnost finanénej
straty.[30][21]

The Basel Committee on Banking Supervision®, autorita na rizikovy manazment pre

1 Body grafu, cez ktoré sa cena aktiva za uréité obdobie nedostane, pomyselné dno resp. strop ceny.

2 Viac informécif o spolo¢nosti je mozné nijst na http://www.bis.org/bcbs/
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finanéné sluzby, identifikuje nasledujice typy rizika ovplyviiujice cenné papiere:

e Trhové riziko - spésobené pohybom cien cennych papierov

Riziko kredibility protistrany - spojené so schopnostou protistrany plnit svoje zdviizky

Riziko likvidity - schopnost zrugit drzané pozicie

e Operaéné rizko - riziko strat zahrnuté v kazdodennom obchodovani

Legalne riziko - riziko sudnych vydajov

Podla [21] st hlavné zlozky trhového rizika riziko kurzu cudzich mien, riziko drokove;
miery, riziko ceny komodit a aktiv.

Pokial je riziko kvantifikovatelné, metodoldgia jeho merania zavisi na type rizika ktoré
uvazujeme. Vsetky stiCasné postupy na meranie rizika spadaji podla [2] do Styroch ka-

tegdrii:
e Statistické modely
e Skaldrne modely
e Analyzy scenarov

e Kauzalne modelovanie

Statistické modely generuji predikcie o najhorsich moznych podmienkach na zdklade
udajov z minulosti. Najcastejsie sa pouziva metodoldgia hodnota v riziku (Value-at-Risk,
VaR), blizsie popisand v 2.1.4.

Skalarne modely urc¢uji maximéalnu ocakavant stratu ako percentudlne vyjadrenie
ur¢itého obchodného parametru, napriklad vynosov, operatnych niakladov a podobne.
Skaldrne modely sa ¢asto pouzivajui na odhad opera¢ného rizika.

Analyzy scendrov uréuju zdkladné, najlepsie a najhorsie pripady pre kli¢ové rizikové
indikatory. Tato metdda je Casto oznatovand ako “stress test”.

Kauzdalne modelovanie zahfiia identifikdciu pri¢in a efektov potencidlnych strat. Model
s dynamickou simulédciou pri tom vyuziva expertny systém.

Oblast rizika, ktoré sa snazime minimalizovat optimalizdciou portfélia je primdrne

trhové riziko. Nasleduji r6zne metédy merania rizika.
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Volatilita

Volatilita je statistickd miera rozptylu vynosov aktiva od ich priemeru. Zaroven sa ¢asto
pouziva ako miera rizika vo finanénom svete a oznacuje sa o, zo Statistiky znama ako
standardnd odchylka. VySsia hodnota o znamend vySie riziko, pri¢om so zmenou c¢asu
nerastie linearne, ale s druhou odmocninou ¢asu. Preto napr. ak je dennd volatilita o =

0.01, ro¢né volatilita o, = 0.01 bude

0.01

= 0.01v/252 = 0.1587, (2.2)

op =
1
252
pretoze sa predpokladé 252 obchodocatelnych dni v roku.

VIX je obchodovatelny symbol Chicagskej burzy cennych papierov a zdrovein po-
puldrnym ukazovatelom volatility resp. “strachu” na burze. Jeho hodnota je pocitana
na zdklade volatility indexu S&P 500 v horizonte 30 dni (obr. 2.1 ukazuje jeho rast pocas
paniky v roku 2008).
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Obr. 2.1: VIX vs. S&P 500 pocas krizy v 2008

Hodnota v riziku (Value at Risk)

Ide o koncept, ktory v sticasnosti dominuje ako metrika odhadu trhového rizika.[2] Podla
definicie je to ukazovatel, ktory uddva odhad najvyssieho poklesu hodnoty aktiva alebo

portfélia aktiv (teda najvyssej “straty”) v danom ¢asovom horizonte, ktord nebude pre-
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siahnutd s urc¢itou mierou spolahlivosti.[27] Miera spolahlivosti scenédra je urcend ako
percentil rozdelenia historickych vynosov aktiva alebo celého portfélia. Forméalne mozno
hodnotu v riziku VaR, vyjadrit podla vztahu 2.3, pricom distribuénéd funkcia straty je
Fr(I) = P(L < l). Pri miere spolahlivosti a € (0,1) je VaR, najmensim ¢islom pre ktoré
plati, Ze pravdepodobnost, ze L prekro¢i [ je mensia ako 1 — a. [19] Graficky zndzorriuje

VaR obr. 2.2.

VaR, =inf{l€e R,P(L>1)<1—a} (2.3)

4=y 2 5% i

Obr. 2.2: Hodnota v riziku pre 99% VaR (a = 1%) a 95% Var (a = 5%) (Zdroj: [2])

Volne povedané ide o pravdepodobnost, Ze strata presiahne danii hodnotu. Nevypoveda

ni¢ o tom, aké straty mozu nastat za hranicou VaR.

Diverzifikacia

Diverzifikicia je vo finan¢énictve sposob akym mozno zredukovat riziko rozlozenim in-
vesticie do viacerych aktiv. Druh rizika, ktoré mozno znizif diverzifikdciou, sa nazyva
nesystematické, alebo idiosynkratické riziko. Ak nie st pohyby cien v dokonalej harmonii,
diverzifikované portfélio bude mat mensie riziko ako vazeny priemer rizik jeho komponen-

tov a tiez mensie riziko ako najmenej rizikové aktivum portfdlia.[52]

2.1.5 Korelacia a korelacny koeficient

Vo finanénictve je Casté, ze sa viaceré aktiva analyzuju naraz. Tento pristup je podstatny
pre to, aby sme pochopili, ako sa aktiva pohybuju navzdjom. Korelacia v Statistike pred-
stavuje akukolvek Statisticki zdvislost dvoch premennych alebo mnozin. Na vyjadrenie
miery koreldcie sa v Statistike pouzivaju korelacné koeficienty.

Pearsonov korela¢ny koeficient px )y (Pearson product-moment correlation coefficient,

PPMCC) vyjadruje mieru linedrnej zavislosti medzi premennymi X a Y s o¢akdvanymi

18



hodnotami py a py a standardnymi odchylkami ox a oy .[39]

oy = SVEEY) B = i)Y = )] 24
oxXoy OX0Yy

Koeficient nadobida hodnoty [—1, 1], pricom
e 1 je dokonald pozitivna linedrna koreldcia (priama dmera),

e 0 znamend ziadnu koreldciu (teda premenné nie si vzijomne zdvyslé) a

e -1 je dokonald negativna linedrna koreldcia (nepriama timera).

Obr. 2.3: Priklady hodnét korela¢ného koeficientu pre mnoziny bodov (x,y) (Zdroj: [62])

2.1.6 Predpovedanie a meranie vykonnosti

Té4to cast optimalizdcie portfélia obsahuje modelovanie a predikciu vlasnosti aktiv. Obycajne
to zahffia odhad budtcej distribicie vynosov a kvantifikdciu rizik, pricom vykonnost
portfélia je vyjadrend redlnym ¢islom na zéklade roznych vykonnostnych faktorov. Castou
hypotézou je, Ze vsetky dostupné informdcie a ocakdvania ohladom budicich cien aktiv
st zahrnuté v stcasenj (a historickej) cene, a teda budice vynosy moézu byt brané ako
ndhodné veliciny.[33] Aj ked nie je mozné presne predpovedat hodnoty vynosov, investor
moze ocakdvat urcité Statistické vlastnosti, napr. budicu distribiiciu vynosov. Norméalne

rozdelenie sa kontroverzne stalo najpopuldrnejsim rozdelenim na modelovanie vynosov.
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Rozne empirické dokazy viak naznaéuji, ze rozdelenie vynosov trhov je leptokurtické?
(obr. 2.4) a asymetrické.[37][11][22]. Napriek tomu vsak vela sticasnych publikdcii stéle
pouziva normélne rozdelenie. Dovodom je okrem iného jeho pouzitie v origindlnom Mar-

kowitzovom modeli rozptylu a kovariancie, ktory bude stru¢ne popisany v kap. 2.1.7.

G
7 \

w«—Leprokurric

Obr. 2.4: Porovnanie leptokurtického a normdlneho rozdelenia (Zdroj: [51])

Normalne rozdelenie

Ide o casto pouzivané rozdelenie na modelovanie finanénych vynosov. Gaussove rozdelenie,
¢o je tiez jeho Casty ndzov, je symetrické rozdelenie s dvoma parametrami, priemerom g
a rozptylom o.

1 _(a-pw)?
207 (2.5)

flx,p,0) = —

Normalne rozdelenie je velmi ndpomocné kvoli centrdlnej limitnej vete, ktord hovori, ze
za ur¢itych podmienok, priemer velkého po¢tu ndhodnych premennych nezévisle ziskanych
z rovnakej distribicie je rozloZeny priblizne normdlne, bez ohladu na tvar zdrojovej dis-
triblicie - inak povedané sucty vysledkov velkého mnozstva nezévislych procesov maji
rozdelenie velmi blizko normélnemu. [31] Z tohtoho dovodu sa normdlne rozdelenie ¢asto
pouziva na odhad distribucie javov, ktorych presné rozdelenie nie je zndme a normélne

rozdelenie ich dobre aproximuje.

3 Rozdelenia, ktoré maji vyssiu pravdepodobnost extrémnych hodnét ako normélne rozdelenie - tzv. tuéné
konce
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Logaritmicko-normalne rozdelenie

Ide o d’alsie spojité rozdelenie pravdepodobnosti, ktorého logaritmus m4 normélne rozde-

lenie. Jeho distribuénd funkcia je

1 _(nz—p)?

e 27 (2.6)

flx,p,0) =
xo/ 2w

7 logaritmicko-normalneho rozdelenia bol vyvynuty robustnejsi model trojparametrového

rozdelenia, ktory lepsie popisuje distribiiciu vynosov (/kap. 2.1.8).

Johnsonovo Sy rozdelenie

Johnsonovo Sy rozdelenie (vztah 2.7) je rozdelenie pravdepodobnosti so §tyrmi paramet-
rami v,£,0 > 0, A > 0 navrhnuté N. L. Johnsonom [26] ako transformécia norméalneho

rozdelenia. Toto rozdelenie umoznuje parametrickil asymetriu.

1 e—%(v-i—ésinh_l(m)\;g))2 (27)

)
)y 757)‘:

Johnsonovo Sy rozdelenie je uvedené z dévodu, ze sa ukazalo ako najvhodnejsie zo

skimanych distribiicii na odhad rozdelenia vynosov (kap. 4.2.1, obr. 4.8).

2.1.7 Moderni tedria portfolia

Autorom teérie (znémej tiez ako Modern Portfolio Theory, MPT) je nostitel nobelovej
ceny za ekonémiu Harry M. Markowitz. V tejto praci s ndzvom “Portfolio selection”[34]
popisuje prepojenie vynosov a rizika pri investovani a navrhuje formdalny model diverzi-
fikacie investicie.

Po technickej stranke ide o finanéni tedriu, ktord modeluje vynosy z kapitalovych
aktiv ako funkciu s normalnym rozdelenim a riziko ako Standardni odchylku vynosov.
Portfélio v nej predstavuje vazent kombindciu aktiv, pricom alokaciou jednotlivych kom-
ponentov sleduje dosiahnut maximalne vynosy pri minimélnom riziku. PouZitim stiboru
aktiv, ktorych vynosy nie st dokonale korelované, sa MPT snazi zniZit rozptyl vynosov a
tym aj riziko spojené s investiciou.

Podla MPT by komponenty investicného portfélia nemali byt selektované jednotlivo
na zaklade ich jednotlivych vlasnosti. DolezitejSie je akym sposobom sa v ¢ase meni cena

aktiva vzhladom na ostatné ceny aktiv v portféliu, teda ich koreldcia.
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Matematicky model

V modeli MPT podla [37] je oakévany vynos portfélia proporéne véazenou kombindciou
historickych vynosov jednotlivych komponentov. Ocakavany vynos portfélia E(R,), kde
R, je vynos portfdlia, R; je vynos aktiva i a w; je vdhovy koeficient pre aktivum i (teda
podiel aktiva v portféliu).

E(Ry) = ZwiE(Ri) (2.8)

Rozptyl vynosov portfélia 01,2,, kde p;; je korelacny koeficient medzi vynosmi aktiv i a

op = Zwizaiz + Z Zwiwjaiajpij (2.9)
:

i jF#

Tento vztah moze byt alternativne vyjadreny aj ako
012) = ZZwiwjaiajpij, (2.10)
(2]
kde p;; =1 pre i = j.

Volatilita portfélia o, (resp. jeho vynosu) je funkciou korelacii medzi jednotlivymi

parmi komponentov. Pre portfélio s jednym aktivom plati

op = \/:3 (2.11)

Pre vynos portfélia s dvoma aktivami plati
E(Ry) = waE(RA) + wpE(Rp) = waE(Ra) + (1 —wa) E(RB). (2.12)
Pre rozptyl portfélia (resp. rozptyl celkového vynosu portfélia) s dvoma aktivami plati
05 = w}o} + who% + 2WAWBT ATBPAB- (2.13)
Vynos porfélia s troma aktivami vypocéitame jednoducho ako
E(Rp) =waE(RA)+wpE(Rp) + wec E(Rc), (2.14)

avSak rozptyl je uz komplikovanejsi, pretoze je kombindciou vSetkych péarov, teda deviatich
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zloziek korela¢nej matice

2 2 2 2 2 2 2
0, =W304 +WROR + WEOG + 2WAWBOACBPAB + 2WAWCTATCPAC + 2WBWCOBOCPBC

(2.15)

Aplikovanim popisanych vztahov mozno zostrojit graf portfélif s ich vynosmi a spo-
jenym rizikom. Hranica, ktort tieto portf6lid vytvoria sa nazyva efektivna hranica (angl.
Efficient frontier) a obsahuje portf6lid, ktoré dosahuji optimélne vynosy pri danej irovni

rizika (obr 2.5)

Mean-Variance Efficient Frontier and Random Portfolios
0.16 T T T

Expected Return

o i i i i i

0.18 0.18 02 0.22 0.24 0.26
Risk (Standard Deviation)

Obr. 2.5: Efektivna hranica portfolif [55]

Sharpov index

William F. Sharpe, byvaly profesor na Stanfordskej univerzite, analyzoval komplexni Mar-
kowitzovu tedriu a podarilo sa mu z neho vyextrahovat jeho podstatu pomocou vztahu od
vtedy zndmeho ako Sharpov index (angl. Sharpe ratio)[1&]. Za tuto pracu ziskal v r. 1990
Nobelovu cenu za ekonémiu spolu s Markowitzom a Millerom. Ide o ukazovatel vykonnosti
investicie s ohladom na riziko s fiou spojené. Po revizii povodnym autorom v roku 1994
ide o vztah 2.16, kde R, je vynos aktiva, Ry je vynos benchmarku, napr. bezrizikovej in-

vesticie alebo indexu ako S&P 500. E[R, — Ry je ocakdvand hodnota vynosu nad droviiou
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benchmarku.

g _ ElRa—Rj _ B[R — R (216
Oq var[R, — Ry

Sharpov index urcuje, v akej miere vynosy kompenzuju riziko, ktoré investor pod-
stupuje. Ak porovnavame dve aktiva, opriti rovnakému benchmarku, aktivum s vyssim
Sharpovym indexom poskytuje lepsi vynos pri rovnakom riziku (alebo opaé¢ne, rovnaky

vynos pri nizSom riziku).

Predpoklady modelu

Napriek velkému vyznamu, ktory tedria vo finanénictve predstavuje, je zaloZend na sade

predpokladov, ktoré v realnom svete nemozno potvrdit. Niektoré z nich nasleduju.

e Vynosy maji normdlne rozdelenie - predstavuje jeden z klticovych predpokladov
vypoctov. Viaceré studie ukazuji, ze tomu tak nie je a na trhu sa velké vykyvy (3-6
standardnych odchylok od priemeru) objavuju ovela castejsie ako pri normédlnom

rozdeleni.[32]

e Investori sa snazia o maximalizdciu vynosu pri danom riziku - investori sa podla [19]

hladaju potenciél zisku s ochranou pred stratou.

e Investori su raciondlni - vyhybaju sa riziku ked je to mozné a vzdy zvolia menej rizi-
kov1 investiciu pri rovnakom vynose. Behavioralna ekonémia dokazuje, ze icastnici
trhu sa nespravaju vzdy raciondlne’, niekedy konaji emociondlne, alebo vplyvom

stadového efektu.[1]

e Nemennost koreldcif - koreldcie cien zdvisia na vztahu podkladovych aktiv a tieto

vztahy sa v redlnom svete ¢asto menia.
Z tychto a vela dalsich dovodov bola v minulosti potreba model zdokonalovat a vy-
lepsovat.
2.1.8 Post-moderna tedria portfélia

Post-modernd tedria portfélia (angl. Post-modern portfolio theory, PMPT)[15, 16] je rozsirenim

Modernej teérie portfélia a jej postupy st pouzivané finanénymi institdciami v sicasnosti.

4 “Markets can stay irrational longer than you can stay solvent.” John Maynard Keynes
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Zameriava sa na odstranenie dvoch limitujicich predpokladov MPT a to

e rozptyl a Standardnd odchylka portfélia je vhodnd miera na odhad rizika investicie

a

e vynosy investicie mozu byt vhodne reprezentované symetrickou distribuénnou fun-

kciou ako je normaélne rozdelenie.

Pouzitie rozptylu (alebo jeho odmocninu - standardni odchylku) predpoklada, ze ne-
istota vynosov nad o¢akavanou hranicou m& rovnaké rozdelenie ako neistota spojend s
vynosmi pod niou. Okrem toho, investicie s vy8sim po¢tom kladnych vynosov sa po apliko-
van{ normalneho rozdelenia zdaju byt rizikovejsie ako v skuto¢nosti si. Rovnako to plat{
aj v opacnom pripade, kedy moze byt podcenené riziko. Vysledkom toho je zistenie, Ze
pozitie technik Modernej tedrie portfélia na konstrukciu a vyhodnotenie investicie ¢asto
nezodpovedd realite.[50)]

Uz déavno bolo pozorované, ze investori nepovazuju za rizikové tie vynosy, ktoré su
nad minimélnou hranicou vynosu investicie - tzv. cielovym vynosom. Za rizikové povazuji
vynosy pod touto hranicou, pricom straty maji v ponimani vii¢siu vahu ako rovnako velké
vynosy. Tento efekt bol pozorovany a potvrdeny vyskumami vo finanénictve, ekonémii a

psycholdgii. Sém Sharpe uviedol (1964):

“V ur¢itych podmienkach mozno dokézat, Ze analyza kovariancie a rozptylu
moze viest k neuspokojivym predikcidm sprdavania investorov. Markowitz naznacuje,
ze by preferoval model s pouzitim polovi¢ného rozptylu, avsak kvoli vypoctovym

problémom zalozil svoju analyzu na priemere a Standardnej odchylke.”

Pokrok vo financ¢nej teérii skombinovany s vzostupom vypoctovej techniky v8ak umoznil
prekonat tieto limitdcie a polozil zdklady Postmodernej tedrie portfélia.

Podla Sortina podstatné udalosti, ktoré umoznili vznik PMPT sii:[50]

e Peter Fishburn z University of Pensylvania vyvinul matematické vzfahy na vypocet
rizika poklesu a poskytol dokaz o tom, ze Markowitzov model je podmnozinou

vacsieho systému.

e Atchison a Brown z Cambridge University vyvinuli trojparametrové logaritmicko-
normalne rozdelenie, ktoré bolo robustnej$im modelom ako symetrické rozdelenie

pouzité v MPT.
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e Bradley Efron zo Standford University vyvinul vzorkovaciu procediru, ktora lepsie

popisuje neistotu finanénych trhov.

e William Sharpe zo Standford University vyvinul analyzu zalozent na vynosoch, ktord

umoznovala lepsie odhadntt budice riziko a vynosy

e Daniel Kahneman z Princetonu a Amos Tversky zo Standfordu, ktory polozili zaklady

behavioralnej finanénej tedrie

Nastroje PMPT

V roku 1987 Pension Research Institute v San Franciscu vyvinul praktické matematické
algoritmy pre PMPT, ktoré sa pouzivaji dodnes. Tieto metédy poskytuja systém, ktory
zohladnuje investorovu preferenciu kladnej volatility vynosov pred zdpornou. Taktiez bol
popisany robustnejsi model na odhad distribicie vynosov - trojparametrové logaritmicko

normaélne rozdelenie.
Trojparametrové logaritmicko-normalne rozdelenie
Toto rozdelenie vzniklo modifikdciou logaritmicko-normalneho rozdelenia (kap. 2.1.6) pri-

danim parametru «. Parametre nadobtudaji hodnoty 0 < v <z, u € R, o > 0.[5]

1 _ (n(z—v)—p)?

fla,p0,7) = (2= )ovar e 2T (2.17)

Riziko poklesu

Riziko poklesu (angl. downside risk), je finanéné riziko spojené zo stratou, teda riziko, ze
realny vynos bude pod uroviiou o¢akavaného vynosu, resp. vyjadruje mieru neistoty medzi
tymito uroviami.[36, 21] Spodnd odchylka, ako byva riziko poklesu ¢asto oznacované, sa
vypoéita ako polorozptyl vynosov, ktoré si mensie ako cielovy vynos, vzhladom na cielovy

vynos. Existuji dva sposoby vypoctu: [50]
e Diskrétna spodnd odchylka

(2.18)

e Spojitd spodnd odchylka

dc:/t (6 — X)* df(X), (2.19)



kde t je cielovy vynos, X je ndhodnd veli¢ina vynosu, a je averzia investora voci riziku, a
f(x) je hustota pravdepodobnosti distribtcie, ktord podporuje asymetriu, napr. trojpara-
metrova logaritmicko-normaélna distribuéna funkcia. PMPT silne preferuje spojita formu
vypoctu, pretoze diskrétne hodnoty nemaji dostatoénid vypovednii hodnotu o neistote

spojenej z vynosmi. Obvykly proces analyzy v PMPT je: [50]
1. Pozorujeme mesaéné vynosy,

2. Odhadneme distribiiciu vynosov pomocou distribuénej funkcie, ktord podporuje asy-

. =
metriu”,
3. Prepoéitame vynosy na roéné, pricom dbame na to aby sa distribiicia nezmenila®

4. Aplikujeme integral na vysledna distribuéni funkciu, ¢im ziskame statistiky vynosov.

Sortinov index

Sortinov index je miera vynosu investicie upraveného o riziko. Ide o modifikdciu Sharpovho
indexu, pritom vSak penalizuje iba vynosy pod S$pecifikovanou hladinou. Oproti tomu,
Sharpov index bez rozdielu penalizuje spodni aj hornid volatilitu (obr. 2.6a). Sortinov
index vyjadruje vztah 2.20, pricom R je ocakdvany (priemerny) vynos, T je cielovy vynos

a DR je riziko poklesu z predchadzajicej kapitoly.

§=— (2.20)

downside ‘ I | upside downside ‘
volatility volatility volatility

v
A4

Obr. 2.6: Hornd a spodnd volatilita (Zdroj: [0])

5 Na odhad parametrov distribiicie pouzijeme metédu maximélnej vierohodnosti, MLE

5 To je mozné docielif spominanym bootstrapingom.
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2.2 Optimalizacia a metaheuristiky
Optimalizacia

Optimalizdcia je proces, v rdmci ktorého sa hladaji také hodnoty nezévisle premennych,
aby pri uréitych obmedzeniach na ne kladenych dosahovala zavisla premenna extrémnu
hodnotu.[24] Zavisld premennd mé pritom c¢asto formu tzv. dcelovej funkcie, ktora je
optimalizdciou potreba maxlimalizovat, resp. minimalizovat.

Uvazujeme dcelovd funkciu f, ktord kazdému bodu n-rozmerného priestoru priradi

redlnu hodnotu.

fiR* SR (2.21)

Na minimalizovanie funkcie f potrebujeme ndjst také @ € R™ aby platilo:
Vb e R™: (@) < f(b) (2.22)
Potom b je globdlnym minimom funkcie f.[10]

Metaheuristiky

Metaheuristiky predstavuju obecny subor algoritmov, ktoré su ¢asto inSpirované

prirodou a sd navrhnuté na rieSenie zlozitych optimalizaénych problémov.

Mbze tiez ist o procediiru vyssej irovne alebo heuristiku, ktord m4 za tlohu
néjst, vygenerovat alebo vybrat procediru nizsej iirovne alebo heuristiku (¢iastkovy
vyhladdvaci algoritmus), ktory poskytuje dostatotne dobré riesenia optima-

lizaéného problému.[7]

Stvisiaci termin - heuristika, je stratégia, pomocou ktorej moézu ludia a stroje riesit
problémy s pouzitim dostupnych - aj ked len volne aplikovatelnych - informécif.[35]

Prikladom najjednoduchsej heuristiky je metéda “pokus - omyl, ktorti mozno pouZit
na $frokd §kélu problémov od hladania rovnakych tvarov predmetov aZ po rieSenie algeb-
raickych problémov. Niektoré d’alsie bezne pouzivané heuristiky z Pélyovej klasickej knihy

“Ako to vyriesit [14]:
e Pozrite sa na problém.

e Pokial mu nerozumiete, skiiste si nakreslit obrazok.
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e Ak nemozete najst riesenie, skiste predpokladat, Ze ho méate a pozrite sa, ¢ z neho

nemozno ziskat postup (“praca odzadu).

e Ak je problém abstraktny, skiste najprv riesit konkrétny priklad.

e Skiiste najprv riesenie obecného problému (“paradox vynalezcu”")

V poslednych rokoch predstavuji metaheuristiky aktivnu oblast vyskumu kvoli sirokej
moznosti aplikécii tychto metdd a ich dosahovanym vysledkom. Kvoli vysokej naroénosti
niektorych optimaliza¢nych problémov ¢asto nie je mozné pouzit klasické postupy - také
ktoré najdu najoptimdlnejsie rieSenie exaktnym sposobom - alebo je mozné ich pouzit len
pre pripady s malym rozsahom kvoli vysokej vypoctovej alebo paméifovej narocnosti. Na
druhej strane, postupy zaloZené na metaheuristikdch st schopné ndjst dostatoéne dobré a
niekedy dokonca optimélne riesenia problémov v redlnom rozsahu a za kratsi cas.

Prikladom ndro¢ného problému je problém obchodného cestujiiceho, ktory v roku 1800
formuloval Hamilton. Jeho rieSenim je ndjdenie najkratsej cesty medzi mestami, pri¢om su
nam zname vzdialenosti medzi mestami a je potrebné navstivit kazdé mesto prave raz a
vratit sa do poéiatoéného mesta. Hlavnym tiskalim tohto problému je rychlo sa zviésujici
vyhladédvaci priestor - ten sa zvicsuje rychlejSie ako exponencidlne vzhladom na velkost
problému (teda pocet miest), ¢o rob{ problém tazko zvlddnutelny pre exaktné algoritmy
uz pri nizéom poéte miest.”

Metaheuristika ktora bola pouzitd na rieSenie tohto problému je zaloZend na optima-
lizdcii mravéou koléniou.[14] (obr. 2.7) Algoritmus vysle velky pocet virtudlnych mravéich
agentov, ktoré skisaju mozné cesty na mape (bod 2). Kazdy mravec sa na zaklade prav-
depodobnosti rozhoduje ktoré mesto navstivi ako d’alsie, pricom berie do ivahy vzdiale-
nost mesta a mnozstvo virtudlneho feroménu, ktory sa na danej ceste nachddza. Mravce
prechddzaji medzi mestami a vyluc¢uju feromén, az kym kazdy nedokonéi celd cestu medzi
vSetkymi mestami. Vtedy mravec, ktory nasiel zatial najkratsiu cestu umiestni feromén
pozdfi celej tejto cesty, ¢im sa pre ostatnych zvyrazni (bod 3). Mnozstvo feroménu na
ceste je teda nepriamo tmerny dlzke cesty a po urcitom pocte opakovani zvyrazni vyslednu

najkratsiu cestu (bod 4).

" Ambiciéznejs! pldn m4 lepsie predpoklady na tspech.[44]

8 Sicasny rekord analytického riesenia drzi Applegate et al. - 85 900 miest.[3]
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Obr. 2.7: Optimalizacia problému obchodného cestujiceho mravéou koléniou (Zdroj:

[60])

Klasifikacia

Existuje vela varidnt roznych druhov metaheuristik a taktiez vlastnosti, podla ktorych
mozu byt klasifikované.[3] (obr. 2.8)

Jednou z klasifika¢nych vlastnosti je vyhladdvacia stratégia. T4 moéze byt vylepSenim
jednoduchého lokdlneho vyhladdvania® - do tejto kategérie patria metaheuristiky ako si-
mulované Zihanie, tabu vyhladdvanie, iterativne lokdlne vyhladdvanie, vyhladdvanie s pre-
menlivym okolim a GRASP'Y.

Druh4 kategéria vyhladdvacich stretégii obsahuje paméitovi zlozku - patria sem napr.
optimalizacia pomocou mravcej kolonie, evolucné algoritmy a genetické algoritmy.

Dalsou klasifika¢nou dimenziou je pocetnost vyhladdvacich agentov - vyhladdvanie
s jednym vysledkom v porovnani s vyhladdvanim zaloZenym na populdcii.[53] Medzi
vyhladdvania s jednym vysledkom, ktoré pracuji na principe vylepsovania jedného rieSenia,
patria simulované Zihanie, iterativne lokdlne vyhladdvanie, vyhladdvanie s premenlivym
okolim a navddzané lokdlne vyhladdvanie.

Algoritmy zalozené na populécii vylepsuju viac kandidatov na rieSenie zaroven, pri¢om
vyuZivaju uréité heuristické vlastnosti populédcii na navddzanie vyhladdvania. Patri sem
vicsina metdd obecne oznacovanych ako evoluéné vypoctové metddy, napr. genetické prog-
ramovanie, optimalizdcia pomocou roja c¢astic, ¢i diferencidlna evolicia.

Inteligencia roja predstavuje osobitni kategériu metaheuristik, v ktorej je vyuzité ko-

lektivne spravanie decentralizovanych samoorganizovanych agentov v ramci populécie roja.

9 Vyhlad4vanie ktoré uréi pociatoéné riesenie a d’alej prehladdva jeho okolie aby naslo lepsie riesenie.
Takto ndjdené riesenia st lokdlne optimélne vzhladom na pociatoéné riesenie.[1]

10 Greedy randomized adaptive search procedure - iterativna aplikécia lokdlneho vyhlad4vania
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Obr. 2.8: Klasifikdcia metaheuristik (Zdroj: [61])

Inteligenciu roja vyuziva napr. optimalizdicia mravéou koloniou, optimalizdcia pomocou
roja castic a umeld véelia koldnia[53, 13, 28].

Vlastnosti

Nasledujice vlastnosti su charakteristické pre véc¢sinu metaheuristik [3]:

Metaheuristiky st stratégie, ktoré navadzaji vyhladavaci proces.

Ich cielom je efektivne prehladat vyhladdvaci priestor a najst “takmer optiméilne”

riesenie.

Algoritmy metaheuristik vyuzivaji rozne techniky od jednoduchého lokdlneho vyhlad4dvania

az po komplexné uciace procesy.

Metaheuristické algoritmy si aproximacné a obyc¢ajne nedeterministické.

Metaheuristiky su univerzalne a rieSia véicsinou istu triedu problémov.
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(a) Rychle ochladenie (b) Pomalé ochladenie

Obr. 2.9: Efekt rychlosti ochladzovania pri simulovanom zihani (Zdroj:[63])

2.2.1 Simulované zihanie

Ide o pravdepodobnostni metaheuristiku na rieSenie globalneho optimaliza¢ného problému
pre rozsiahle vyhladdvacie priestory a bola nezavisle popfsand viacerymi autormi. [30, 12]

Nézov a inspirdcia pochadza z metalurgie, presnejsie z procesu Zihania kovov. Ide o
techniku spracovania zliatin, ktorej cielom je zmena mechanickych vlastnosti materidlu

vdaka zmene jeho mikroskopickej struktiry pouZitim tepla v troch krokoch: [20]

1. Kov sa rovnomerne zahreje na uréent teplotu.

2. Nasledne sa schladi na tzv. Zihaciu teplotu v ktorej zotrva uréity ¢as, pocas ¢oho

dochadza k izotermickému'! spracovaniu

3. Kov sa nechd pomaly vychladnit.

Tento postup mé za nésledok, ze sa v zliatine vytvori krystalickd struktira (obr. 2.9),
ktord eliminuje kazy a vysledny kov ma lepsie mechanické vlastnosti.

Algoritmickou reprezenticiou simulovaného zihania je stochasticky'? algoritmus, ktory
nevyuziva ziadne derivécie ucelovej funckie, ktortd optimalizuje. (alg. 2.1)

Algoritmus v prvych krokoch prejde inicializdciou pociatoéného stavu w a poéitadla
zmien teploty k. Pociatoény stav predstavuje vektor vyhladdvacieho priestoru a funkénd
hodnota f(w) (nazyva sa tiez energia), je hodnota ktori treba minimalizovat. Inicializuje

sa tiez schéma chladnutia (¢asto sa pouziva rychla, cauchyho, boltzmanova a iné).[17]

11 7a stélej teploty.

12 Nedeterministicky, zalozeny na nahode.
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Funkcia N (w) vracia ndhodni susedni hodnotu vzhladom na polohu v stavovom pries-
tore w, pricom jej implementécie sa v literatire lisia. Po vypocte funkénej hodnoty tcelovej
funkcie nového stavu sa urci, ¢i sa do neho presunieme a to na zaklade hodnoty energie
a pravdepodobnosti, ktord zavisi od teploty. V pripade, Ze je nova hodnota energie nizsia
ako povodnad, prebehne presun okamzite, v pripade ak tomu tak nie je, tak moéze presun
nastat s istou pravdepodobnostou vzhladom na momentalnu teplotu a vybrant schému.
To zabezpeci aby optimalizacia neuviazla v lokdlnom minime pri vysokych poéiatoénych

teplotach (¢erveny krok v obr. 2.10).

A

R[N,
~

X0 X S

Obr. 2.10: Prekonanie lokélneho minima funkcie ¢(z) s vyuzitim pravdepodobnosti [10]
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Obr. 2.11: Znizovanie teploty (Temp) pri optimalizdcii ndkladov (Kosten) [10]

S postupom casu teplota klesd a suboptimdlne hotnoty energie sa vyberaju s nizSou
pravdepodobnostou, ktord nakoniec klesne na nulu. Vnitorny cyklus sa opakuje, pokial nie

je dosiahnuty pocet opakovani pre danu teplotu uréeny parametrom Mj. Vonkajsi cyklus
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sa obvykle opakuje pokial nie je dosiahnutd urcitd hladina energie, alebo sa neprekroci

maximalny pocet iterdcii cyklu.

Algoritmus 2.1 Simulované zihanie [17]

1 w4 wo

2 k<0

3: init tg, My

4: repeat

5: m <+ 0

6: repeat

7 W'+ N(w)

8: Aw,w’ — f(w’) — f(w)
9: if A, <0 then

10: w <+ W

11 else

12: w « w’ with probability exp(Ay w /tk)
13: end if

14: m<+ m-+1

15: until m = M,

16: k< k+1

17: until stopping criterion is met

2.2.2 Optimalizacia rojom castic

Optimalizdcia rojom castic (angl. Particle Swarm Optimization, PSO) je optimalizacnd

met6da popisand autormi Kennedy a Eberhart [15] a funguje na principe roja castic, ktoré

sa pohybuji vo vyhladdvacom priestore, pricom vyuzivaju informécie ostatnych castic.

Roj je podla [29] populdcia spolupracujicich ¢astic, ktoré si schopné optimali-
zovat globdlnu tilohu pomocou spoloéného vyhladdvania v priestore. Interakcie,
ktoré st z topologického hladiska lokdlne, si ¢asto zdoraznené. V roji existuje
ndhodnd tendencia éastic presivat sa do centra populdcie, vysledkom ktorej je

konvergencia k optimalnemu rieseniu.

V praxi to znamen4, Ze kazd4 castica sa snazi sama za seba ndjst optimélne miesto

vo vyhladdvacom priestore, ale zaroven prihliada na to ako sa darf ostatnym casticiam,

pri¢om je pritahovand tou najispesnejsou.

Metéda bola inspirovand pohybom zivoc¢ichov v prirode, napr. kidle skorcov (obr. 2.12),

hiify ryb, ¢i roje véiel. Takouto spoluprdcou sa napriklad dokdzu jedince lepsie branit pred

preddtormi, ¢i efektivne vyuzivat ziskané informdcie v ramci populécie.

Kazda castica v PSO je podla [11] zlozend z:
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Obr. 2.12: Ktdel z tisiciek skorcov [54]

, . Y ’ .
e pozicie vo vyhladdvacom priestore,

hodnoty uéelovej funkcie v danom bode priestoru,

rychlosti, resp. posunu, ktory bude zapoéitany v d'alSom kroku,

pamiite, ktord obsahuje poziciu zatial najpesej nédjdenej pozicie a

e hodnotu ucelovej funkcie pre najlepsiu najdend poziciu.

Vyhoda pouzitia optimalizatnej metédy PSO je v tom, Ze nezavisi na vypocte gradientu
ucelovej funkcie, a teda si vie poradif so Sirokou doménou problémov. To je obzvl4st
ndpomocné, pokial icelova funkcia obsahuje vela sumu alebo ak nie je vo véetkych bodoch
diferencovatelnd. Vestrannost tejto metédy mé ale aj negativnu stranku, pretoze sa ¢asto
stava, ze vyzaduje urciti formu doladovania a kalibrdcie pre jednotlivé problémy.[56, 57]

o~ . . ~ ~ ’ ’ . ’ ] /. ’ .~ .
Tiez nie je vzdy zarucena globédlna optimalnost néjdeného rieSenia.

Nasleduje popis principu fungovania PSO podla [11].
Inicializacia roja
Pre kazdu casticu:

e vyber ndhodnt poziciu vo vyhladdvacom priestore. Vypoéitaj hodnotu téelovej fun-

kcie. Zacni s najlepsou doposial ngjdenou hodnotou.

e vyber ndhodni rychlost
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Iteracia
e Vypocitaj novi rychlost kombindciou nasledujtcich prvkov:
— sucasnej pozicie,
— sti¢asnd rychlost,
— predosla najlepSia pozicia ¢astice,
— najlepSia predosla pozicia v okoli.
e Presun sa aplikovanim novo vypocitanej rychlosti na sticasnd poziciu.

e Uprav poziciu aby spadala do vyhladévacieho priestoru. (je mozné vynechat)

e Ak je hodnota ticelovej funkcie v novom bode lepsia ako najlepsia doposial ndjdend
hodnota, nahrad globalne najlepsiu hodnotu si¢asnou hodnotou tiéelovej funkcie a

globalnu najlepsiu poziciu su¢asnou poziciou.
Iteracia ma dve koncové kritéria:

e ak je hodnota uc¢elovej funkcie optima znama a nijdeny bod sa od nej lisi menej ako

je pripustné odchylka,

e ak bol urceny maximalny pocet iteracii a tdto hodnota bola dosiahnuta.

Vypocet pohybu castice

Povodny algoritmus “Global best PSO” [15] predpoklada, ze vsetky castice zdielaju svoje
informécie a kazdd vie o najlepSej pozicii ostatnych castic. Nasledujica pozicia ¢astice

ziq(it + 1) a jej rychlost v; 4(it + 1) sa vypoéitaji nasledovne:

z;q(it + 1) = 2 4(it) + v a(it + 1) (2.23)
v d(it + 1) = v; q(it)
+ Cy % Rnd(0, 1) * [pbs a(it) — x;.4(it)] (2.24)
+ Cy * Rnd(0, 1) * [gbg(it) — x; q(it)]
Premenné:
1 index Castice ako jej identifikator,

d aktudlna dimenzia, kazd4 ¢astica m4 poziciu a rychlost pre dand dimenziu,
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Obr. 2.13: Grafické znézornenie komponentov pohybu ¢astice [59]
1t pocitadlo iteracie
x; q pozicia Castice ¢ v dimenzii d,
v;,q rychlost Castice ¢ v dimenzii d,
C1 kognitivny koeficient akceleracie - preferencia vlastného optima ¢astice,

C5 socidlny koeficient akceleracie - preferencia globalneho optima spomedzi vSetkych

Castic,
Rnd(0,1) stochasticky komponent algoritmu, ndhodné ¢islo medzi 0 a 1,
pbi 4 najlepsia poloha ¢astice ¢ v dimenzii d vzhladom na hodnotu tcelovej funkcie,

gbg najlepsia poloha spomedzi vSetkych ¢astic v dimenzii d vzhladom na hodnotu ucelove;j

funkcie,

Grafické znazornenie zloziek vektoru rychlosti kazdej ¢astice znazorniuje obr. 2.13.

Velkost roja

Zvolené hodnoty parametrov PSO mozu mat velky vplyv na vykonnost optimalizicie.
Vyberom vhodnych parametrov sa preto zaoberalo viacero vyskumov [57, 56], avsak da
sa povedat, Ze neexistuje univerzdlny kIG¢ pre akykolvek rieseny problém.
Odporicand velkost roja S, teda pocet ¢astic, vzhladom na pocet dimenzii D rieseného
problému je podla [11]:
S =10+ [2VD] (2.25)
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Obr. 2.14: Odporicany pocet ¢astic podla vztahu 2.25 (Zdroj: vlastny)

Socidlny a kognitivny parameter

Tieto parametre ovplyvituju mieru v akej je ¢astica pritahovand globalnym resp. vlastnym
optimom. Existuje velké mnozstvo studif, ktoré sa zaoberaji vhodnymi kombindciami
tycho parametrov. V [58] mozno najst vztah 2.26, ktory urcuje, ¢i budu castice konver-
govat. Parameter w predstavuje koeficient hybnosti, ktorym sa kazdou iterdciou znizuje
povodna rychlost kazdej ¢astice. Tento vztah graficky reprezentuje obr. 2.15, biely troju-
holnik vpravo symbolizuje oblast divergencie a v svetlomodrej oblasti vlavo rastie rychlost
konvergencie smerom nadol. Populdrnym parametrom je podla [16] kombindcia w =

0.7298, c1,2 = 1.49445, ostatné odporicané zobrazuje tabulka.

w > 0.5(c; +e2) —1 (2.26)
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w 01,2

0.001 2.0
0.7298 1.49618
0.7 1.4
0.7 2.0
0.9 2.0
1.0 2.0

Tabulka 2.1: Vhodné parametre PSO [55]

Obr. 2.15: Oblast konvergencie PSO [27]
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Kapitola 3

Analyza problému

V uvodnych kapitolach boli popisané fundamentalne zaklady problematiky ktorou sa praca
zaober, aby ¢itatel porozumel postupy navrhnuté a implementované v ¢asti ktord nasle-
duje. Obsiahnuté boli zakladné terminy z oblasti investiénych portfélii, popis a spoésoby
meranie rizika. V struénosti bol popisany historicky vyvoj optimalizacie a jej nedostatky.
Druh4 éast obsahovala obecny pohlad na proces optimalizécie a schopnosti metaheuristik
riesit ndro¢né problémy.

Cielom préce je navrhnit a implementovat investi¢ny model, ktory optimalizuje portfélio.
T4to tiloha mo6ze byt splnend v roznych tirovniach komplexnosti a presnosti. S cielom dosia-
hnut ¢o najlepsie vysledky budi v modeli aplikované metédy Postmodernej teérie portfélia,
ktoré sice predstavuji vypoctovo ndroénejsi proces, aviak poskytuji objektivnejsi pohlad
na vynosy, riziko a trh vo vSeobecnosti. Vysledkom nem4 byt konec¢né robustné optima-
liza¢né rieSenie medzi roznymi triedami aktiv, ale investiény model strategickej alokacie na
drovni aktiv v ktorom bude mozné otestovat framework PMPT v spojeni s optimalizdciou
pomocou metaheuristiky.

Optimaliz4cia portfdlia je vo véeobecnosti ndroény problém, pri ktorom hladdme vhodnt
kombindciu velkého poc¢tu vstupnych parametrov ako historicky vyvoj aktiv, preferencie
investora, ¢i vplyv transakénych poplatkov. Rozsah problému, teda pocet dostuplnych
aktiv, mé pritom exponencidlny vplyv na pocet moznych vysledkov. Zakladom modelu -
d4 sa povedat jeho “mozgom” je ticelova funkcia, ktord musi zahrnit vsetky tieto aspekty
optimalizdcie. Mozno preto o¢akavat, Ze bude obsahovat vela “Sumu” a tym padom aj
lokalnych extrémov.

Druhym pilierom modelu, jej “telom” bude metéda prehladdvania stavového priestoru.

Ten s poctom aktiv rastie exponencidlne a je prakticky nemozné prehladat ho cely v
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rozumnom case. Na tato tlohu bude pouzitd metaheuristika optimalizdcia Casticovym
rojom. Jej vykonnost pri hladani optimélneho portfélia bude porovnand s optimalizdciou
zalozenou na simulovanom zihani.

Implementéciou modelu vznikne softvérova aplikdcia, ktorou bude mozné analyzovat
historické data a vytvdrat investi¢né simuldcie s r6znymi parametrami. V ramci kazdej si-
mulécie bude model periodicky menit zlozenie portfélia v zavislosti od aktudlnej situdcii na
trhu. Aplikdcia by mala byt dostatocne flexibilné, aby umoziovala experimenty s roznymi
parametrami a poskytovala Statistiky vyslednych investi¢nych simulacii. Tym padom bude
mozné model upravovat a zaroven urcovat efekt vykonanych zmien na klticové metriky.

Vhodna bude graficka reprezentacia dat a vysledkov experimentov.
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Kapitola 4

Navrh vlastného riesenia

V tejto kapitole bude popisany navrh a implementécia investi¢ného modelu, ktory ma
slizit ako ndstroj na podporu rozhodovania pri optimalizdcii investicného porfélia, teda
pri jeho selekcii a alokécii. Model vychadza z poznatkov popisanych v kap. 2, pricom sa
snazi o elimindciu nedostatkov jednotlivych komponentov.

Ucelom vyslednej aplikdcie nie je priame nasadenie v praxi, ide skér o prototyp in-
vestiéného modelu, ktorého vlastnosti a principy mézu byt pouzité v robustnejsej aplikacii.

V prvej ¢asti bude popisana architektira modelu a pouzité technoldgie. V druhej casti
pride na rad metaoptimalizidcia modelu, v ktorej sa budi hladat optimdlne parametre
pre jednotlivé metaheuristiky. Nasleduju pripadové $tudie na redlnych datach a nakoniec
vyhodnotenie ich vykonnosti. V zavere si navrhnuté rozsirenia a aplikdcie dosiahnutych

vysledkov.

4.1 Architektura modelu

Investiény model je navrhnuty modularne a sklada sa z tychto hlavnych modulov:

e Trieda Data - zabezpecuje stahovanie historickych dat a ich skladovanie. Pri opa-
kovanych spusteniach aplikdcie sa ddta nestahuju znova, ale sa pouziji uz stiahnuté

data, ¢im sa Setri cas.

e Trieda Portfolio - centrilna cast aplikicie, ktord obsahuje ticelovii funkciu, funkcie
na posun ¢asového okna a metddy na vyhodnocovanie vykonnosti. Z tejto triedy su

volané jednotlivé metaheuristiky.
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e Trieda Simulator - obsahuje riadenie optimalizacie a celkovy manazment realokdcie

portfdlia pocas investicie.
e Metaheuristiky - Sada optimaliza¢nych metdd, ktoré optimalizuju alokaciu portfdlia.

e Experiments - sada experimentov, ktoré slizia na kalibraciu optimalnych paramet-

rov modelu.

e main - Hlavna procedtra, ktord riadi chod pogramu a manipuldciu s objektami. SItzi
na konfigurdciu aplikdcie, pricom po spusteni je d’alej aplikicia riadend pomocou

prikazov.

4.1.1 Technolégie

Aplikacia je navrhnutd v objektovo orientovanom jazyku Pyt-
hon. Ide o vysoko-uroviiovy programovaci jazyk, ktory kladie P pg’[hOﬂ |
doraz na citatelnost kédu za sticasného pouzitia mensieho

Obr. 4.1: Python
rozsahu kédu. Podporuje viaceré programovacie paradigméd
vratane objektovo orientovaného a imperativneho pristupu, ako aj funkcionalne progra-
movanie.

Vyhodou tohoto jazyka je dostupnost Sirokého sortimentu kniZnic, vratane modulov

ur¢enych na spracovanie velkého objemu dat a ich grafickt reprezentéciu.

Kniznica pandas

pandas je kniznica funkcii pre Python, ktord poskytuje rychle, flexibilné a expresivne
datové struktury ktoré umoznuju jednoducht a intuitivnu précu s relaé¢nymi a pomeno-
vanymi datami.’ K funkcidm ktoré podporuje a zna¢ne ulah¢uji pracu s ddtami patri

napr.:

jednoduché osetrenie chybajicich dat,

selekcia a slicing dat,

aplikdcia funkcie na celi ¢asovu radu resp. vektor,

robustné vstupno-vystupné operacie (CSV, Excel, ale aj velmi rychly HDF5 format).

! Z repozitara projektu pandas (https://github.com/pydata/pandas)
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Date Open High Low Close Volume Adj Close

2009-01-02 85.88 91.04 85.16 90.75 186503800 12.28
2009-01-05 93.17 96.18 92.71 94.58 295402100 12.80
2009-01-06 95.95 97.17 92.39 93.02 322327600 12.58
2009-01-07 91.81 92,50 90.26 91.01 188262200 12.31
2009-01-08 90.43 93.15 90.04 92.70 168375200 12.54

Tabulka 4.1: Tvar zdrojovych dét pre APPL z Yahoo Finance API

Hardware

Na testovanie modelu bol pouzity notebook s parametrami
e Intel Core i5 450M s frekvenciou 2,4 GHz

3 MB L3 Cache

2 jadra, 4 thready

Intel Turbo Boost s frekvenciou 2,93 GHz

RAM 4GB DDR3

4.1.2 Zdrojové data

Na ziskanie historickych dat cien akcif je v modeli pouzitd sluzba Yahoo Finance. Déata si
v nej pristupné pomocou verejného API?.
Pomocou kniZnice pandas je mozné stahovat dita z viacerych zdrojov, zo serverov

Yahoo je mozné ich ziskat pomocou kédu 4.1

Kéd 4.1: Stiahnutie dat z Yahoo Finance

import pandas.io.data as web

data = web.DataReader (symbol, "yahoo", self.start, self.end)

Vystupom API je §truktira typu pandas.DataFrame a jej obsah je v tab. 4.1.

den, uzatvaracia cena, obchodovany objem a nakoniec upravend uzatvaracia cena. Prave

2 Application programming interface, rozhranie pre programovanie aplikécii
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posledny stipec je dolezity pre analyzu historickych cien, pretoze, ide o ceny upravené o
efekt dividendov, rozdelenia akcii, ¢i emisiu novych akcii.
Zoznam symbolov obsahuje sibor constituents.csv (kéd 4.2). Ide o sadu symbo-

lov zahrnutych v indexe S&P 500°, vratane zaradenia do prislusnej oblasti podnikania.

Kéd 4.2: Zoznam symbolov S&P 500

Symbol, Name, Sector

ABT, Abbott Laboratories,Health Care

ABBV, AbbVie Inc.,Health Care

ACN, Accenture, Information Technology

ACE,ACE Limited,Financials

ACT,Actavis Inc,Health Care

ADBE, Adobe Systems Inc, Information Technology
AES,AES Corp,Utilities

Nasledne sa vypocitaju percentualne zmeny vynosov, ktoré sa znizia o irokoviu mieru
bezrizikového aktiva (na tento tcel boli pouzité kratkodobé americké dlhopisy). V kazdom

roku sa pri tom predpokladd 252 obchodovatelnych dni (kéd 4.3).

Kéd 4.3: Vypocet vynosov upravenych o riziko

s["pct_daily_ret"] = s["Ad] Close"].pct_change ()

s["excess_daily_ret"] = s["pct_daily_ret"] - risk_free/252

Tento krok m& za ndsledok posun optimalneho portfélia, pretoze berieme do uvahy
potencialne bezrizikovu investiciu ako alternativu k siboru skimanych portfolii.

Nakoniec sa déata ulozia do formatu HDF5 - ide o format vyvynuty organizaciou Na-
tional Center for Supercomputing Applications navrhnuty na skladovanie a rychlu mani-

puldciu s velkym objemom numerickych dét.*

Standard & Poor’s 500 - index obsahujici 500 najvicsich americkych firiem, ¢asto sa pouziva
ako najlepsia reprezentdcia amerického trhu, zdroj CSV: http://data.okfn.org/data/core/
s—and-p-500-companies

Viac o formate HDF5: http://www.hdfgroup.org/HDES
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4.1.3 Posuvné okno

Selekcia komponentov portfélia a jeho ndslednd optimalizdcia prebiehaji vzdy vzhladom
na urcity casovy usek, nazvime ho posuvné okno (obr. 4.2). Ak by sme teda chceli vy-
brat optimélne portfélio pre dnesny datum, nachddzal by sa v pravej ¢asti posuvného
okna a analyzovali by sme historicé ddta cien aktiv niekolkych mesiacov alebo rokov do
minulosti. Nasledne by sme vybrali zlozky portfélia a aplikovali optimalizaciu. Poziciu to-
hoto portfélia by sme d'alej drzali na dobu nasho investiéného horizontu. Tento proces sa
opakuje vzdy po dosiahnuti investi¢ného horizontu, ktory tiez moze mat sirku niekolkych

mesiacov alebo rokov.

posuvné:okno :investi¢ny horizont

Obr. 4.2: Posuvné okno analyzy (Zdroj: vlastny)

Je potrebné si uvedomit, ze rozmedzie ddtumov vo velkej miere ovplyviiuje vykonnost
portfélia. Podstatnejsia je z ndsho hladiska ani nie tak absoliitna hodnota rozmedzia tychto
parametrov, ako ich relativna vzdjomnd hodnota. Intuitivne by mala byt analyzovand ob-
last Sirsia ako investi¢ny horizont. Prilis malé rozmedzie ddtumov nemusi{ mat dostatoénu
Statistickd vypovedi hodnotu, a zdroven privelké rozmedzie nemus{ byt dostatocne citlivé
na zmenu dynamiky na trhu. Pricasté zasahy do portfélia by tiez mali za nasledok zvySenie
nékladov za transakéné poplatky.

Na odhadnutie optimalnych hodnét tychto parametrov bude preto potrebné vykonaf

sériu experimentov.

4.1.4 Ucgelova funkcia

Uéelové funkcia je dolezitou ¢astou modelu, pretoZe je zodpovednd za alokdciu jednot-
livych zloziek portfélia. Nasim cielom je ndjst portfélio ktoré by malo maximdlne vynosy
pri minimalnom riziku. Na tento 0¢el bol pouzity Sortinov index (kap. 2.1.8), pretoze
nepenalizuje kladné vynosy, naopak - riziko odhaduje iba z negativnych vynosov (teda

strat).
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Vypocet rizika poklesu

Ako bolo popisane v teoretickej ¢asti, na vypoéet rizika poklesu existuje niekolko réznych
metéd, z ¢oho vypyva, ze aj Sortinov index bude mat viacero podob. Diskrétne riziko po-
klesu ide v jazyku python jednoducho implementovat pomocou détovych struktir modulu
pandas (kéd 4.4). Parameter returns je typu pandas.Series a negativne vynosy sa

odfiltruju v piatom riadku, pri¢om parameter target je implicitne nulovy.

Kéd 4.4: Vypocet diskrétneho Sortinovho indexu (Zdroj: vlastny)

def sortino_d(returns, target=0):

""" Discrete sortino ratio """

f _mean = returns.mean /()

days = 252

negative_returns = returns|[returns < target]
downside_risk = np.sqrt((negative_returnsxx2) .mean())
f_sortino = f_mean * np.sqgrt (days) / downside_risk

return f_sortino

Spojita forma rizika poklesu zahfna aplikdciu urcitého integralu na funkciu hustoty
pravdepodobnosti pozorovaného rozdelenia. Na urcenie parametrov rozdelenia bude pouzitéd
funkcia scipy.stats.rv_continuous. fit, ktord na data aplikuje metédu maximéalne;j
vierohodnosti. Ako bude popisané d'alej, v modeli bude aplikované Johnsonovo Sy rozde-
lenie. V prvom kroku sa teda vypoéitaju parametre rozdelenia vynosov. V druhom kroku
sa tato funkcia hustoty pravdepodobmnosti pouzije na zostavenie funkcie rizika poklesu
(obr. 4.3). Nakoniec sa funkcia rizika poklesu integruje v intervale (—oo, target) pouzitim
funkcie scipy.integrate.quad.

Vysledny kéd 4.5 je implementaciou Sortinovho indexu vyuzitim metodiky PMPT na

vypocet rizika poklesu z kap. 2.1.8, nazvime ho spojity Sortinov index.

Kéd 4.5: Vypocet spojitého Sortinovho indexu (Zdroj: vlastny)

def sortino_c (returns, target=0):
"wnm PMPT continuous Sortino """

""" Returns and target are in annualized percent """

# annualized target in percent to daily percent target
target = target / 252.0
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Obr. 4.3: Funkcia rizika poklesu pre t = 0 (Zdroj: vlastny)

# get params of shape of distribution

params = scipy.stats.johnsonsu.fit (returns.dropna())

# downside risk from PMPT
f = lambda x: (target - x)*%x2 \

* scipy.stats.johnsonsu.pdf (x, *params)

# integrate over function

i, abs_error = scipy.integrate.quad(f, -numpy.inf, target)

return np.sqrt (252) » (returns.mean() - (target)) / np.sqgrt (i)

Doporuéeny vypocet rizika poklesu podla PMPT je spojitd metéda. Z hladiska opti-
malizdcie viak ide o pomerne néroény vypocet®, preto bude na optimalizdciu portfélia v
modeli pouzitd diskrétna forma. Spojitd sa vyuzije pri selekcii portfolia, kde je vypoctov
aj o dva rady menej. Tento postup nie je celkom korektny, avSak vypocet sa tym znaéne

zjednodusuje a pri dostatoénom rozsahu dat dosahuje uspokojivi vypovedni hodnotu ri-

zika.

5 Merania ukézali, ze spojitd forma je 450 az 500 krét pomaliia ako diskrétna. Analyza profilerom kédu

ukézala, ze je to z dovodu pouzitia MLE a numerickej integracie v pomere 60:40 vypoctového casu.
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Dalsou ¢astou tcelovej funkcie je implementdcia transakénych ndkladov v podobe
penalty. V prvotnej verzii ucelovej funkcie bola transakénd pendlta zapocitand v pripade,
ze vaha daného aktiva v portféliu bola nenulova. Pri testovani modelu sa v8ak ukéazalo,
7e Castice mali tendenciu ostdvat na nulovej hodnote vahy aktiva, pretoze uz pri malom
percente alokdcie bola do ucelovej funkcie zapoéitand celd pendlta. To znamenalo velkud
negativnu zmenu ucelovej funkcie a takmer nulovd pozitivnu zmenu, pretoze mald vaha
aktiva nemala takmer ziadny vplyv na diverzifikdciu rizika ani na vynosy.

Vhodnym rieSenfm sa ukdzalo byt linedrne aplikovanie pendlty do irovne rovnomerne
vyvézeného portfélia (obr. 4.4, koeficient pendlty p, véha alokdcie w). Tym padom sa
castice “neboja” preskimat oblast mimo nuly, pretoZe zmena nie je ndrazovd a zdroven
su takpovediac na naklonenej rovine, teda musia preukézat pozitivny prinos k Sortinovmu
indexu. Stucet koeficientov pendlty kazdého aktiva v portféliu sa néasledne rovnomerne
aplikuje na vynosy portfélia pre dany horizont v podobe transakénych nakladov. Tento

vypocet sa vykondva osobitne od vypoctu skutoénych nakladov v simulécii.

8
P
6
4
2
; 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Obr. 4.4: Linedrna aplikécia pendlty pri desiatich aktivach (Zdroj: vlastny)

Dalsou penéltou, ktord bola testovana je diverzifikaénd pendlta, ktord zabraiovala
vytvaraniu portfolii s malym poctom komponentov. Jej koeficient je vSak potrebné od-
hadnutf vzhladom na pocet aktiv v portféliu. Dobré vysledky vzhladom na pocet kom-
ponentov n poskytoval koeficient k& = 3/n. Schematickd podoba ucelovej funkcie mé tvar
vztahu 4.1, kde r st vynosy, w je aloka¢ny vektor, 7 je vyska investicie a t. si transakéné
poplatky. Pretoze niektoré pouzité optimalizatory predpokladajui minimaliza¢ni tlohu,

ucelova funkcia m4a znamienko minus.

U(r,w,i,t.) = —sortinog(r) + Pe.(w,t.,1) + Py(w) (4.1)
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Symbol  weights mean std sharpe sortino
NFLX 0.1 0.006042 0.041142 2.331095 6.317351
NOC 0.1 0.002098 0.010101 3.297890 5.960571
AlZ 0.1 0.002493 0.011933 3.316861 5.733895
ADS 0.1 0.002164 0.010569 3.249599 5.662121
BBY 0.1 0.005161 0.028393 2.885207 5.478466
MCK 0.1 0.001901 0.011495 2.625851 5.452144
ACT 0.1 0.002723 0.015419 2.803103 5.381757
MA 0.1 0.001935 0.011285 2.722248 5.168223
TMO 0.1 0.002118 0.011701 2.872821 4.982586
GOOGL 0.1 0.001651 0.013780 1.902446 4.863535

4.1.5 Selekcia portfélia

Tabulka 4.2: Selekcia komponentov portfélia podla Sortinovho indexu

Vyber komponentov portfélia je ovplyvneny historickou vykonnostou jednotlivych aktiv v

ramci posuvného okna. Na meranie vykonnosti aktiv bude pouzity Sortinov index, pri¢om

do portfélia budu zaradené tie komponenty, ktoré v ramci rozmedzia ddtumov posuvného

okna zaznamenali najlepsie hodnoty. Poc¢et komponentov portfélia je pritom mozné zadat

ako parameter selekcie. Tabulka 4.2 obsahuje vyber desiatich najvykonnejsich aktiv indexu

S&P 500 na zaciatku roka 2014 pre Sirku posuvného okna jeden rok. Netflix Inc. v tomto

pripade dosiahol najlepsie hodnotenie pomeru vynosu k riziku.

Tie je néasledne potrebné optimalizovat.
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Obr. 4.5: Jednotlivé vynosy aktiv portfélia
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Ako mozno vidiet v tabulke, systém nastavil rovnomerné poc¢iatoéné rozdelenie aktiv.
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4.1.6 Optimalizacia portfélia

Model vyuziva na optimalizdciu niekolko optimaliza¢nych metdd:
e simulované zihanie,
e optimalizdcia rojom castic,

Kazda z metéd ma Specifické parametre, ktoré ovplyviuju vlastnosti vykonanej opti-
malizécie ako napr. rychlost konvergencie, optimalnost rieSenia, paméitovd a éasova ndroénost.
Primarnou optimaliza¢nou metédou modelu je optimalizicia pomocou ¢astocového roja,
PSO blizsie popisand v kap. 2.2.2.

Jej implementéacia v jazyku Python nie je ndro¢nd, pretoze je mozné bezproblémovo
vyuzit vektorové operdcie na polia. Kéd hlavného itera¢ného cyklu vidno v kéde 4.6.

Ako ukoncovacie kritérium optimalizdcie pomocou PSO bol zvoleny stav ked priemer

noriem vektorov rychlosti ¢astic klesne pod minimélnu hodnotu (vztah 4.2).

1 .
= " |lon]l < 0.001
n n

kde (4.2)

11l = /ot + -+ + o5
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Kéd 4.6: Implementacia PSO v jazyku Python (hlavny itera¢ny cyklus)

1 |{while i < iter_max

2 for p in particles:

3 utility = u(p.params)

4 if utility < p.utility:

5 p.utility = utility

6 p.best = p.params

7 if utility < gbest.utility:

8 gbest = p

9 P.V = wxp.v \

10 + ¢l * numpy.random.random(l) * (p.best - p.params) \
11 + c2 x numpy.random.random(l) x (gbest.params - p.params)
12 p.params = p.params + p.v

13 i+=1

14 if i>iter_max:

15 break

16 if pandas.Series(map (lambda x : numpy.linalg.norm(x),

17 [px.v for px in particles]) ).mean() < 0.001:

18 print "Saturated"

19 break

Napriek tomu, ze kod vyzera skor ako pseudokdd, az na inicializdciu ¢astic a impor-
tovanie kniznic ide o plne funkény kéd. Viésinu z jeho funkcionality a vypoétov mozno
intuitivne spojit s postupom popisanym v kap. 2.2.2. Jedinym menej intuitivnym kro-
kom je vypocet ukoncovacej podmienkym v ktorom je pouzity lambda vyraz. V tomto
riadku sa mapuje funkcia kniznice numpy — 1inalg.norm (x) (vypoéet normy vektoru)
— na zoznam s vektormi rychlosti jednotlivych ¢astic. Vysledny zoznam sa pomocou rady
pandas.Series spriemeruje, ¢fim dostdvame kompletny vztah 4.2.

Aplikovanim optimalizdcie PSO na portfélio z predoslej kapitoly dostdvame optima-
lizované portfélio. Obr. 4.6 ukazuje konvergenciu hodnoty ucelovej funkcie a na obr. 4.7

vidno ako sa zmen{ priemernd rychlost ¢astic pri objaveni nového optima.

Obmedzenia optimalizacie

7 podstaty rieseného problému je potrebné aby sucet alokdcii ddval dohromady 100%,
pretoze checeme vyuzif vietok dostupny kapitdl. Castym rieSenim toho problému je Gprava

krokovej funkcie algoritmov, ktord m4 na starosti posun vo vyhladdvacom priestore takym
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Obr. 4.6: Konvergencia hodnoty 1icelovej funkcie f(x) pri PSO (Zdroj: vlastny)
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Obr. 4.7: Vyvoj priemernej rychlosti ¢astic PSO pri objaveni nového optima (Zdroj:
vlastny)

sposobom aby zamedzovala posunutie mimo povolenej zény. Iné rieSenie predstavuje upravu

ucelovej funkcie, aby penalizovala rieSenia, ktoré nespfﬁajﬁ stanovené obmedzenia.
Metoda, ktorda bude pouzitd v tejto praci spocéiva v transformdcii vektoru optima-

lizdtora takym sposobom, aby kaZdy prehladdvany bod vyhladdvacieho priestoru predsta-

voval mozné rieSenie. Vztah pouZzity na tito transformdciu je 4.3, pricom wj; je transfor-
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movany vektor alokacie W, a w; je zlozka vektoru dimenzie i.

1
D Wi

—

p =W

(4.3)

Stcet zloziek tak bude po transformdcii pre akykolvek nenulovy vektor rovny jedne;j.

4.2 Optimalizacia modelu

V tejto ¢asti budi testované rozne kombindcie parametrov modelu s cielom zvysit jeho

stabilitu a urcit vhodné optimalizacné postupy.

4.2.1 Odhad distribticie vynosov

V post-modernej tedrii portfolia predstavuje odhad distribuénej funkcie vynosov dolezity
prvok uréujici presnost Statistickych vypoctov, pretoze na rozdiel od MPT sa pri vypoctoch
nepouzivaji diskrétne hodnoty vynosov.

V zésade ide o to pouzit také rozdelenie, ktoré umoziuje asymetriu. V literattire sa na
tento ucel ¢asto pouziva logaritmicko-normélne rozdelenie s troma parametrami. [50]

Po niekolkych analyzach historickych dit sa vsak ukazuje, Ze vynosy aktiv kopiruju
niektoré rozdelenia lepsie ako logaritmicko-normalne rozdelenie. Z tohoto dévodu bol v
rdmci prace vykonany experiment, v ktorom boli analyzované jednotlivé vynosy akcii
indexu S&P 500 v horizonte 10 rokov (teda stibory s max. 2521 bodmi).

Na orienta¢né uréenie vhodnych distribicii bol pouzity index “GSPC, na ktory boli
pomocou metddy mazximdlnej vierohodnosti (MLE) postupne aplikované zndme Statistické
modely. Z mnoziny 80 modelov® boli na zdklade Kolmogorov-Smirnovho testu vybrané
distribicie s najvyssou p-hodnotou. Nésledne bol tento postup pouzity na vsetky zlozky
indexu, priemerné p-hodnoty si v tabulke 4.3. Z vysledkov vyplyva, Ze vynosy najlepsie

kopiruji Johnsonovo Sy rozdelenie (obr. 4.8).

4.2.2 Optimalizacia posuvného okna

Ulohou tohoto experimentu je odhadnit vhodny pomer §irky posuvného okna vzhladom na

investiény horizont. Pre data z posuvného okna uréitej $irky najprv uréime optimalne pa-

5 http://docs.scipy.org/doc/scipy-0.14.0/reference /stats.html
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Rozdelenie Model scipy priemernd p-hodnota

Johnsonovo Sy r. johnsonsu 0.840181
Excentrické studentovo r. nct 0.801890
Gama . dgamma 0.333378
Weibullovo r. dweibull 0.299329
Hyperbolické r. hypsecant 0.232530
Laplaceovo r. laplace 0.195377
Logistické r. genlogistic 0.059185
Gen. normélne r. powernorm 0.003631
Logaritmicko-normélne r. lognorm 0.003261
Normalne r. norm 0.003129

Tabulka 4.3: Priemerné p-hodnoty vynosov pre jednotlivé rozdelenia (Zdroj: vlastny)
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Obr. 4.8: Odhad rozdelenia vynosov trhu - Johnsonovo Sy rozdelenie (Zdroj: vlastny)

rametre Johnsonovho Sy rozdelenia pomocou MLE. Predpokladame, ze ddta investicného
horizontu budd mat ur¢itit dobu rozdelenie podobné tomu z posuvného okna. Potrebu-
jeme teda zistit pre akd hodnotu &irky investiéného horizontu, vieme s urcitou mierou
Statistickej vyznamnosti vyvratit nulovi hypotézu, Ze vzorka dét z okna investiéného ho-
rizontu uz nemad parametre rozdelenia posuvného okna.

Tento experiment nem4 byt exaktnym postupom na vypocet optimdlnych parametrov
okna, taky postup zrejme ani nie je mozny. Cielom je systematicky urcit hranicu, od
ktorej je mozné zo Statistického hladiska tvrdit neplatnost predpokladov a na zéklade
tejto hranice urcit vhodny investiény horizont.

Sirka posuvného okna bola pre experiment uréens na 2 roky s ohladom na dostatoény
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rozsah dit a zdroverl schopnost okna prisposobovat sa zmendm dynamiky na trhu. Tes-
tovacie déta predstavuji denné hodnoty indexu S&P 500 (ticker "GSPC) s rozhranim 10
rokov. Zamerne nebol zvoleny vacsi rozsah, aby rozdelenia presnejsie reflektovali extrémne
udalosti poslednych rokov.

Na testovacich ddtach bolo pre kazdu $irku horizontu vykonanych 84 merani apliko-
vanim Kolmogorov-Smirnovovho testu pre Sirky horizontu az do trovne §irky posuvného
okna (730 dnf). P-hodnoty pre jednotlivé sirky horizontu boli nésledne spriemerované (obr

4.9).
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Obr. 4.9: Predikéné schopnost modelu vzhladom na velkost horizontu (Zdroj: vlastny)

Pri Statistickej vyznamnosti a = 10% mozno teda povedat, Ze horizont s rozsahom
viac ako 200 dni nemé& rovnaké rozdelenie pravdepodobnosti ako posuvné okno so Sirkou
2 roky. V pomerovych éislach by teda malo byt posuvné okno aspori 3,65-krat Sirsie ako

investiény horizont. V modeli bude preto pouzity pomer 5:1.

4.2.3 Optimalizacia parametrov PSO
Socidlny a kognitivny parameter

Tieto parametre spolu s parametrom hybnosti ovplyviuji konvergenéné vlastnosti castic.
Pri tomto experimente bude pozorovand schopnost ¢astic konvergovat k optimu pre me-
niace sa parametre cl a c2 pri stalych parametroch po¢tu populécie a parametru hybnosti.

Experiment bol pre rychlost vypoc¢tu vykonany v piatich dimenzidch (péit aktiv) pri

hodnote parametru hybnosti w = 0.7 a 100 iteracii. Priemerné vysledky najdeného optima
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w 1,2 Iteracie Ucelova funkcia

0.001 2.0 78.400 £ 47.838 3.282 + 0.142
0.7298 1.49618  170.200 + 35.007 3.423 + 0.052
0.7 1.4 121.000 £ 24.545 3.412 + 0.066
0.7 2.0 773.900 + 252.548 3.452 + 0.060
0.9 2.0 neskonvergoval -

Tabulka 4.4: Priemerny pocet iteracii do konvergencie (Zdroj: vlastny)

z desiatich merani zobrazuje obr. 2.15.

2 3385 3.449 3.407 3.458 -
€ 3395 3.392 3.385 3.3 3.386

3.44
o< 3.448 3.476
[ 342
o 3.391 3.392
3.40
2 3.399 3.482 3414 3.417 3.4

1.6 1.8
c2

Obr. 4.10: Priemerné hodnoty uc¢elovej funkcie pre rézne kombindcie ¢l a ¢2

Najlepsie vysledky dosiahli kombindcie c¢1,co = [1.0,1.2],[1.4,1.8] avsak ich rozdiel
nie je oproti ostatnym hodnotdm vyrazny. Z vysledkov nie je mozné urcit gradient ako
obr. 4.10, preto bude v modeli pouzitd odport¢and kombindcia hodnot c1,co = 1.49618 a
w = 0.7298. Tento vyber potvrdzuji aj merania odporic¢anych hodnot (tab. 4.4), kde tato
kombinécia dosahuje dobry pomer vykonnosti k priemernému pocétu iteracii.

Pri merani priemerného poctu iterdcii pre meniace sa hodnoty c; 2 (obr. 4.11) mozno
pozorovat zvySovanie poétu iterdcii pre viésie c; + co, ako aj castejsie divergencie pri
1 # co (tmavomodré oblasti). Je to spdsobené zvySenym faktorom nahody, ktory do
vypoctu tieto parametre vnasaju nad hranicou 1, tym paddom sposobuju silnejSie oscilacie

vektoru rychlosti, ktory je inak utlmovany parametrom w.
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Obr. 4.11: Priemerné hodnoty poctu iteracii do konvergenice (Zdroj: vlastny)

Velkost populécie éastic

Ulohou tohoto experimentu bude uréit optimalny pocet ¢astic vzhladom na pocet dimenzii
problému, teda pocet aktiv portfélia. Ocakava sa, ze so zvySenim pocCtu ¢astic by malo
dojst k rychlejsej konvergencii a najdeniu optimdlnejsich vysledkov.

V prvom kroku sa spusti optimalizacia pre fixny pocet aktiv pre roézny rozsah populacii
a bude sa sledovat konvergencia ticelovej funkcie. Kedze PSO je stochasticky algoritmus,
treba meranie pre kazdy rozsah populdcie vykonat niekolko krat a vysledky spriemerovat,
aby sme ziskali lepSiu predstavu o vykonnosti castic.

Obr. 4.12 zobrazuje vyvoj ucelovej funkcie pre roznu velkost populdcie pri piatich di-
menzidch. VSetky pripady skonvergovali, niektoré z mensimi populdciami uviazli v lokdlnom
optime. Mozno potvrdit zrychlenie konvergencie so zvysujicim poétom ¢astic. Podla vztahu
2.25 by vsak napr. pre 50 dimenzif malo stac¢it 24 ¢astic. Merania ukazuju, Ze tento pocet
nie je pre charakter ulohy dostacujici, preto bude potrebné optimdlny vztah odvodit od
pozorovanych hodnot empiricky.

Druhym predpokladom bolo, Ze zvySenie po¢tu ¢astic povedie k optimalnejsim vysledkom.
Vysledky merania tento efekt potvrdzuju, priemerni hodnotu tcelovej funkcie vzhladom
na pocet ¢astic a rozsah problému zobrazuje obr. 4.13. Na obr. je vidiet, Ze pri piatich di-
menzidch problému dosiahlo desaf ¢astic porovnatelné vysledky ako optimalizdcia s vyssim

po¢tom castic, teda tdto hodnota je postacujica. Pre dvadsat dimenzii v§ak uz mozno
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Obr. 4.12: Konvergencia icelovej funkcie pre rozne velkosti populdcie (Zdroj: viastny)

pozorovat odchylku od ostatnych optimalizécii v rdmci dimenzie. Pri 35 dimenzidch je
badatelné, ze desat castic nemé dostatoéni prehladdvaciu silu a ostédvaji uviaznuté v
lokalnom extréme hlboko pod optiméalnou troviiou.

7 grafu a d’alsich merani bol odhadnuty pocet optimdlnych ¢astic pre rozne pocty
dimenzi{ a na zaklade regresnej analyzy (obr. 4.14) bol uréeny vhodny vztah medzi
optimalnym pocCtom ¢astic a poctom aktiv.

Z regresnej analyzy bol vybrany kvadraticky vzfah, pretoze najlepSie reprezentoval

vztah aj mimo bodov regresie. Graf optimalneho vzfahu ¢astic a dimenzif je na obr. 4.15

4.2.4 Pouzitie alternativnej metaheuristiky

V tomto teste bude porovnand vykonnost metaheuristik PSO a simulovaného Zihania.
Tabulka 4.5 obsahuje priemerné hodnoty merani pre rozne pocty aktiv. Simulovahé Zihanie
dosahuje pri menSom pocte aktiv podobnych vysledkov ako PSO za nizsi ¢as, avSak pri
dvadsiatich aktivach nedosahuje optimalnych vysledkov. Z tohto hladiska sa javi PSO ako

idedlnejsia optimalizac¢nd metdda pri vacSom rozsahu problému.

4.2.5 Zhrnutie optimalizacie

Cielom tejto ¢asti bolo ur¢it vhodné parametre modeu s ohladom na jeho stabilitu. John-
sonove Sy rozdelenie sa v teste ukdzalo ako najvhodnejSie na odhad distribucie vynosov.

Ako optimalne sa ukazali kombindcie kognitivneho a socidlneho parametru PSO na trovni

59



4.4

4.2

4.0

3.8

utility

3.6

3.4

3.2

3.0

dimep.
Mensiong 30
35 10

Obr. 4.13: Utelové funkeia vzhladom na pocet Castic a dimenzii
(Zdroj: vlastny, software: Matplotlib)

1.49618 pri parametre hybnosti 0.7298 kedy model dosahoval najlepsieho pomeru poctu
iteracii k ndjdenému vysledku. Bol odhadnuty miniméalny pomer posuvného okna k in-
vestiénému horizontu na pomer 1:5. Regresnou analyzou nameranych hodnét bol urcéeny
optimélny vztah poétu ¢astic a dimenzii. Posledny test ukdzal, Ze pri viicSom pocte aktiv

dosahuje lepsie vysledky optimalizacia PSO oproti simulovanému zihaniu.
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fit 15, 10}, {10, 20}, {15, 25}, 120, 30}, 125, 45}, {30, 60}, {35, 75}}

—0.000333333 x% + 0.0277778 x* — 0.741667 x° + 8.9127 x — 19.2857
0.0452381 x* + 0.297619 x + 9.28571
0.00111111 x° — 0.0214286 x° + 1.43651 x + 4.28571

27.1545  26.83 0.998899  0.996696
37.4127 37.1963 0.991557  0.987335

38.2571  37.9867 0.992841 0.985683

G0 -

a0 /

)

& Enable interactivit

Obr. 4.14: Regresna analyza optimélneho vztahu poc¢tu castic a dimenzii PSO
(Zdroj:vlastny, software: Wolfram Aplha)

plot 9.28571 + 0.297619 x + 0.0452381 x* xx0to 70

asn | Pocet dastic

200 F
150 |
100 F

50 1

10 20 30 40 501 &0 70
dimenzie

Obr. 4.15: Vysledny vztah regresie (Zdroj: vlastny, software: Wolfram Aplha)
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Pocet aktiv PSO simulované zihanie

5 ucelova funkcia  2.964 2.952
pocet vypoctov 4060 3608
cas (s) 14.3 13.8
10 ucelova funkcia 2.973 2.943
pocet vypoctov 9361 6143
cas (s) 25.3 19.8
20 ucelova funkcia  4.250 3.922
pocet vypoctov 21154 11763
cas (s) 45.3 23.1

Tabulka 4.5: Porovnanie vykonnosti PSO so simulovanym Z{hanim
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4.3 Pripadové studie

V tejto ¢asti bude vytvoreny investi¢ny model testovany na historickych datach. Jeho
tlohou bude optimalizovat portfélio v rdmci ¢asového horizontu vo vopred urcéenych in-
tervaloch. Vysledky budi analyzované a bude zhodnotend tspesnost selekcie aj alokécie

aktiv.

4.3.1 Globalna finané¢éna kriza 2008-2009

Finanéna kriza v rokoch 2008-2009 je mnohymi ekonémami povazovand za najhorsiu fi-
nan¢énu krizu od Velkej hospoddrskej krizy v tridsiatych rokoch. Dévodom bolo prasknutie
bubliny amerického hypotekéarneho trhu, ktoré vyvrcholilo v roku 2006. Velkym finanénym
ingtitticidm hrozil totalny kolaps a museli byt zachranované vladami po celom svete. Trh
s cennymi papiermi popri tom celosvetovo utrpel velky pokles.

V tejto pripadovej §tidii bude testovand schopnost modelu prekonat krizu v rokoch
2008-2009 a hlavne pozorovat rychlost zotavenia. KedZe budd ako vstupné ddta pouzité
indexy akcii S&P 500, ktoré si oznacované ako “blue chip” akcie”, ktoré predstavuji
najvicsie americké firmy, ocakdva sa vysoky stupen koreldcie s trhom. Dalsie svetové trhy
neboli pridané zamerne, aby sa otestovala stabilita modelu v naroénych podmienkach -
teda na trhu, ktory doslova cely spadne.

V simuldcif boli postupne pouZité rozne poéty aktiv a bola pozorovani vykonnost v
rokoch 2007 az 2014. V selekcii aj ucelovej funkcii bol pouzity diskrétny Sortinov index
kvoli rychlosti vypoétu. Dosiahnuté vysledky zobrazuje tabulka 4.6. Graficky vystup si-
mulécie pre 30 aktiv je na obr. 4.16. Vykonnost modelu je porovndvand benchmarkami v

dvoch aspektoch:

e Selekcia - schopnost modelu vyberu spravnych komponentov, pricom mierou ispesnosti

je rozdiel medzi krivkou trhu a rovnomerne vazenym portféliom.

e Optimalizdcia - schopnost modelu optimélne alokovat vybrané aktiva. Mierou tispesnosti
je rozdiel vynosov optimalizovaného portfélia (stratégia sim) a sadou benchmarkov

s alternativnou alokdciou. Na tento tcel boli pouzité tieto benchmarky:

" Oznacenie blue chip stocks pochddza z pokru, kde modré Eipy predstavuji najvyssiu hodnotu. Blue
chip korporacie si obyc¢ajne stabilné firmy, ktoré zaujimajui vedicu poziciu vo svojom segmente a
maji trhovid hodnotu rddovo v miliarddch doldrov. (http://www.investopedia.com/video/play/
blue-chip/)
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— Rovnomere alokované portfélio (stratégia equal)

Portfélio alokované v pomere priemernych vynosov (stratégia return)

— Portfélio alokované v pomere Sortinovho indexu (stratégia sortino)

Portfélio alokované v pomere Sharpovho indexu (sharpe)

Vysledky ukazuji, ze portfdlio s dvadsiatimi aktivami dosahuje najvyssieho Sortinovho
indexu, avSak ma vSak mierne vyssiu hodnotu v riziku ako portfélio s tridsiatimi kompo-
nentami. Portfélio s 50-timi aktivami dosiahlo najvyssi priemerny vynos ale aj najvyssie
riziko.

S narastajticim poc¢tom aktiv moZno pozorovat zvysujtci sa pozitivny efekt optima-
liz4cie - rozdiely simuldcie od benchmarkov st pri mensich portfélidch nizsie ako pri velkom
portféliu. Vo vsetkych pripadoch vsak simuldcia prekonala benchmarky vo vSetkych met-

rikéch, preto mozno povazovat selekciu aj optimalizdciu za Uspesn.

4.3.2 Hedging pomocou indexu VIX

V tejto pripadovej $tidii bude do zoznamu aktiv pridany index VIX (obr. 2.1), ktory je
od svojej podstaty negativne korelovany k trhu. Ocakdva sa, Zze model by mal rozpoznat
nestabilitu na trhu a tento stav poistit® tym, ze ¢ast portfélia alokuje do indexu VIX,
ktory je normalne obchodovatelny. Sledovany bude ¢asovy tsek dvoch rokov pocas krizy
s investiénym horizontom jeden mesiac. Vysledok simulédcie je na obr. 4.17, pricom na
spodku grafu vidno aloka¢ny pomer indexu VIX v danom case.

Je vidiet, Ze model aktivne vyzival index VIX - v kritickych momentoch bol alokovany
aZ na 29% portfélia - a podarilo sa mu vyrazne zniZit mesa¢né riziko poklesu VaR z —15%
na —9%.

Po necelych dvoch rokoch od prepuknutia krizy sa priemer trhu este len dostdva na
pévodni nulovi hodnotu a portfélio uz vykazuje 31,8% zisku (v priemere 13,57% p. a.).
Porovnanie metrik s benchmarkami je v tab. 4.7. Na obr. 4.18 vidiet, ako optimalizacia

portfélia eliminovala extrémne vynosy a prispela tak k zvySeniu ich stability.

8 Této metéda sa nazyva hedging a jej cielom je znizif mozné straty z obchodu.
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99

Metriky vynosov

Pocet aktiv  Portfélio Sortino ¢ denny vynos o Celk. vynos (%) Vymos p.a. (%) VaRa—s5% (%)
20 Optimalizované (sim) 2.344815 0.000896 0.016449 282.051923 13.722892 -11.316310
Sortino benchmark 2.039363 0.000785 0.016439 259.610008 12.559559 -11.325882
Sharpe benchmark 2.006605 0.000778 0.016474 258.015788 12.473607 -11.327442
Rovnomerné (equal) 1.979446 0.000744 0.015991 251.082892 12.094323 -11.026996
Vymnosové (return) 1.887699 0.000798 0.018007 262.229895 12.699811 -12.525716
S&P 500 (market) 0.977289 0.000323 0.014082 165.699481 6.463141 -9.712272
30 Optimalizované (sim) 2.304262 0.000860 0.015898 274.764900 13.354328 -10.757825
Sortino benchmark 1.946316 0.000739 0.016035 250.133425 12.041668 -11.055496
Sharpe benchmark 1.923749 0.000730 0.016050 248.288300 11.938838 -11.043542
Rovnomerné (equal) 1.873487 0.000696 0.015766 241.502496 11.554813 -10.878929
Vymnosové (return) 1.848282 0.000767 0.017486 255.844036 12.355765 -12.132338
S&P 500 (market) 0.977289 0.000323 0.014082 165.699481 6.463141 -9.712272
50 Optimalizované (sim) 2.315187 0.000931 0.018459 289.259580 14.079326 -12.207271
Vymnosové (return) 1.899121 0.000798  0.017889 262.129603 12.694464 -12.336534
Sortino benchmark 1.827906 0.000681 0.015732 238.345332 11.372909 -10.837370
Sharpe benchmark 1.801248 0.000671 0.015756 236.393334 11.259384 -10.823812
Rovnomerné (equal) 1.756852 0.000644 0.015601 230.865754 10.933394 -10.732621
S&P 500 (market) 0.977289 0.000323 0.014082 165.699481 6.463141 -9.712272

Tabulka 4.6: Vysledky simulécii pocas rokov 2007-2014 pre rozne velkosti portfélii zoradené podla vysledného Sortinovho indexu.

Hodnota v riziku VaR je poc¢itand na dobu jedného mesiaca.
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Obr. 4.16: Vysledky simuldcie pocas rokov 2007-2014 pre portfélio o velkosti 30 aktiv. Doba vypoétu: 1 hod 35 min.
Optimalizované portfdlio (sim), benchmarky s rovnakou selekciou alokované rovnomerne (equal), podla vynosov (return), Sortinovho a
Sharpovho indexu. (Zdroj: vlastny, software: Matplotlib)



Portfélio Sortino  Celk. vynos (%) Vynos p.a. (%) VaR,—59% (%)

Optimalizované (sim)  0.755637 131.813584 13.570363 -9.067471
Vymnosové (return) 0.744748 155.328128 22.492052 -15.671162
Rovnomerné (equal) 0.725725 146.119982 19.091522 -13.125742
Sharpe benchmark 0.576958 137.370210 15.751432 -13.710915
Sortino benchmark 0.559347 136.141244 15.273200 -13.678329
S&P 500 (market) -0.023435 98.225536 -0.821434 -15.609235

Tabulka 4.7: Vysledky simuldcii po¢as rokov 2008-2009 s pouZitim indexu VIX.
Hodnota v riziku VaR je poc¢itana na dobu jedného mesiaca.
Roény vynos predpokladé 252 obchodovacich dni.

14 — sim
— equal
—— market

1.2 = VIXalloc

-
o

return, vix_allocation
o
o]

0.6
0.4
0.2
0.0
oS 790% . \“\'790% 0\(5790% \'b(\'l%og o '7«009 4“\7«009 o\‘l\qu%
date

Obr. 4.17: Hedging pomocou indexu VIX (Zdroj: vlastny)

4.4 Moznosti rozSirenia

Moznosti rozsirenia aplikdcie su nespocetné. Model, ktory bol v praci navrhnuty a im-
plementovany predstavuje iba skelet programu, ktory by bol potrebny pre redlne pouzitie
v praxi.
Zaujimavym rozsirenim by mohla byt dynamickd adaptécia investiéného horizontu

vzhladom na volatilitu trhu. TYm by bola docielen rychlejsia odozva v pripade nec¢akanych

zvratov na trhu.

Inym vylepSenim by mohla byt optimalizdcia v redlnom ¢ase, kedy by model stistavne
vyhodnocoval podmienky na trhu a kalkuloval vhodné moznosti na realokaciu, beric do

tuvahy transakéné néklady.
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Obr. 4.18: Porovnanie distribicie vynosov optimalizovaného portfélia a trhu
(Zdroj: vlastny)

Z technologického hladiska by bola napriklad potrebnd integricia brokerskych plat-
foriem a uZzivatelského rozhrania. Zvyseniu vykonu by mohla pomoct reimplementicia
aplikdcie do kompilovaného kédu.

Z hladiska finanénictva by bolo zaujimavé zahrnit pokroéilejsie modely narabajiice

s derivatmi ako opcie, forwardy, ¢i swapy.
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Zaver

Diplomové prica sa zaoberala moZnostou vyuzitia metaheuristiky na optimalizdciu in-
vesti¢ného portfélia. Uvodné kapitoly obsahovali teoreticé zdklady optimalizacie portfdlia
s prehladom pouzivanych metéd, ich vyhod, ¢ nedostatkov. Nésledne bola ozrejmend prob-
lematika optimalizdcie a metaheuristik s dorazom na metédu optimalizacie ¢asticovym
rojom. Syntézou tychto oblasti vznikol navrh a implementécia aplikacie v jazyku Python,
urcenej na periodicktl optimalizaciu portfdlia.

Model pocas svojho vyvoja presiel rozsiahlou optimalizdaciou. Markowitzov model bol
nahradeny metédami Postmodernej tedrie portfélia, vd'aka omu bolo mozné presnejsie
odhadnut riziko investicie. Na odhad distribicie vynosov bolo pouzité Johnsonove Sy roz-
delenie, ked'Ze sa v teste ukdzalo ako najvhodnejsie zo skiimanych rozdeleni. Sériou testov a
experimentov boli uré¢ené optimalne parametre kognitivneho a socidlneho spravania castic
optimalizacie, koeficientu hybnosti a regresnou analyzou nameranych hodnoét bol uréeny
optimdlny vzfah castic vzhladom na pocet dimenzii problému.

S timyslom otestovat stabilitu implementovaného modelu v ndro¢nych situdciach bola
aplikacia testovand na udalostiach globalnej finanénej krizy v rokoch 2008-2009. Model bol
schopny adekvatne reagovat na meniacu sa situdciu a aktivne vyuzil opaéne korelované
komponenty na zaistenie stability portfélila. Tym sa mu podarilo zniZif mesaéné riziko
poklesu z -15% na -9% a vykézat ziskovost 31,8% v case, ked sa trh eSte len dostdval
na povodni hodnotu.

Model je napriek svojim dobrym vysledkom a prekonaniu stanovenych benchmarkov
len zdkladom redlne vyuzitelnej aplikdcie. Pre pouzitie v praxi by bolo vhodné ho rozsirit
o d'alsiu funkcionalitu, ako popisuje predosld kapitola.

Z uvedeného je mozné vyvodit zdver, Ze ciele prace boli naplnené a metéda metaheuris-
tiky bola lspesne vyuzitd na optimalizaciu investicného portfélia. Ako hlavny prinos prace

vidim jej akademicky prinos, ked'Ze rozsah pouzitej literattiry moze sluzit ako vyznamny
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zdroj poznatkov pre zdujemcov o danu problematiku. Mimo teoretickej roviny je praca
aj praktickym navodom na implementaciu metdod Postmodernej tedrie portfélia, ktoré v
stcasnosti vyuziva vicsina financénych institiacii. Okrem tohto prinosu ma aplikacia vy-
tvorend v tejto praci na zdklade dobrych vysledkov potencidl na vytvorenie ekonomického
prospechu, ¢ uz pre firmy alebo jednotlivcov. V neposlednom rade je praca prinosom pre
autora, v zmysle ziskania novych znalosti a zru¢nosti. Tato praca poukazovala na sposob
pouzitia metaheuristiky pri optimalizacii investicného portfélia s cielom vytvorenia sta-

bilného finanéného prospechu.
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