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Uvod

Diplomova prace Tvorba portfolia na zakladé heuristickych metod si
klade za cil sestaveni investicniho portfolia pro drobného investora
s dlouhodobym investi¢nim horizontem za pouziti rliznych investi¢nich
pravidel. Zvolenou heuristikou prace je market switching regimes
theory. Ve 2 simulacich jsou vytvorena portfolia na zakladé Hidden Mar-
kovova modelu o n=3, Gaussian mixture modelu o n=3, K-means cluste-
rovani o k=3 a na zakladé vyvoje VIXU o n=2. Dataset obsahuje americky
akciovy index S&P 500, ETF zlata, 10-leté americké dluhopiy, Bitcoin a
index rozvojovych trhii. Prvni simulace ma trénovaci fazi mezi lety 2015-
2018 a testovaci fazi 2019-2023 a neobsahuje Bitcoin. Druha simulace
ma trénovaci fazi mezi lety 1996-2015 a testovaci fazi mezi 2019-2023,
alokuje vSechna aktiva. Vyzkumna otazka zni: ,Jaké jsou rozdily v dlou-
hodobé vykonnosti a riziku portfolii zaloZenych na metodach market
switching regimes oproti portfoliim zaloZenym na Markowitzové mean-
variance modelu béhem rtznych fazi trznich cykli?“ Diplomova prace
testuje dvé hypotézy, prvni zni: ,Hidden Markov model dosahuje vyssiho
annualizovaného Sharpe ratia neZ benchmarkové Markowitzovo portfo-
lio“, druha zni: Rizikovo-vynosova efektivita portfolii zaloZenych na mar-
ket régime switching se zvySuje s ¢etnosti prepinani mezi reZimy.
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v r

1 Teoreticka cast

Teoreticka cCast prace definuje modely a metody pouzité v praktické
Casti, konktrétné Hidden Markov model, Gaussian mixture model, K-me-
ans clusterovani. V dalsi ¢asti je vysvétlena dileZitost sledovani trznich
fazi a market régime switching theory, Kapitola je zakon¢ena shrnutim
teorie tvorby portfolia, konktrétné Markowitzovou teorii a CAPM mode-
lem, Zavér kapitoly tvori definované metriky vyhodniceni portfolia, které
jsou pouZity v praktické ¢asti.

1.1 Market switching regimes theory

Market switching regimes theory je ekonometricka teorie zaloZena na
detekci zmén trznich podminek a na rozdéleni trhu do stanoveného po-
¢tu rezim, které pomahaji identifikovat trzni trendy. Mtize byt deteko-
vano vice typl rezimil-rezimy na zakladé vyvoje volatility-s vysokou a
nizkou volatilitou, dale na zakladé vynost aktiv-ristové a poklesové faze,
na zakladé rozsahu dat zkoumané periody, nebo piipadné jejich kombi-
nace. Ekonomika prochazi opakované rezimy s nizkou volatilitou, ktera
je obvykle doprovazena ekonomickym riistem, naopak obdobi s vysokou
volatilitou jsou doprovazeny ekonomickou recesi. Mimo né se vyskytuji
mezistavy, které predstavuji prechody mezi témito zminénymi obdo-
bimi. Pri¢iny zmén rezimul zahrnuji makroekonomické vlivy vyvoje tro-
kovych sazeb, inflace, stejné tak i politické ve smyslu voleb, prijatych
omezeni, zdkont, geopolitické konflikty a technologicky pokrok. Datové
body v kazdém reZimu maji podobny rozsah statistickych ukazateldi, jako
je vySe vynost, smérodatna odchylka, korelace a kovariance. Principem
teorie je na zakladé ptirazeni datového bodu do urcitého rezimu realo-
kovat vahy aktiv v portfoliu za iCelem optimalizace vynosového a riziko-
vého profilu. Alokace aktiv na zakladé trZznich rezimi se na zakladé stu-
dif Anga a Bekaerta, 2004; Guindolina a Timmermanna 2007 se proka-
zalo Uc¢innym ve sniZeni potencidlnich dradownt (Nystrup et al., 2016).
Prvni myslenku market switching regimes publikoval ve svém ¢lanku ,,A
new approach to the economic analysis of nonstationary time series nad
business cycle“ Hamilton v roce 1989, kdy provedl detekci rezimt na
americkém HDP podle Hidden Markovova modelu.
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Trzni reZimy se modeluji pomoci statistickych modeld, které urcuji
pravdépodobnost pirechodu mezi rezimy na zakladé analyzy historic-
kych dat aktiv. Nejcastéji podle Hidden Markovova modelu, pravé jako
v praci Hamiltona, dale se pouzivaji Gaussian mixture model a clustero-
vani.

1.2 Faze trznich cykll

Faze trznich cykll z ryze ekonomického pojeti predstavuji jednot-
livé casti trznich cykld, které jsou charakteristické podobnymi vzorci
chovani ucastnikl trhu, jako je Uroven pfijimani rizika, iroven oceka-
vané vynosnosti a sentiment investort. Nasledujici kapitola se zaméri na
popis jednotlivych fazi trznich cykla podle klasického teoretického pojeti

Akumulacni faze predstavuje pocatecni etapu trzniho cyklu, ktera
symbolizuje pirechod od poklesu trhu k jeho obnové. Tato faze obvykle
nastava po vyznamném poklesu trhu ¢i po jeho korekci, kdy sentiment
verejnosti a méné zkusenych retailovych investorti na trhu byva jesté po-
rad negativni. Ackoliv Cast investort zlistava skeptickd, tak  instituci-
ondlni investori vyuZzivaji prileZitosti k ndkupu podhodnocenych aktiv, u
kterych ocekavaji vyS$si vnitini hodnotu, neZ je ta soucasna realna. Tento
nakupni tlak mize signalizovat obrat trendu. Po akumulac¢ni fazi nastava
faze rastu. Za fazi rstu se povazuje obdobi, kdy je zaznamenan stabilni
nartlst cen podkladovych aktiv a obchodnich objem. ZvySuje se dlivéra
investord na trhu, a tim také roste pocet obchodi ze strany drobnych re-
tailovych investori. Trh vykazuje priznivé ekonomické vyhlidky. Inves-
tofi zvySuji zajem o rizikovéjsi aktiva a snaseji vyssi riziko vyménou za
vys$s$i vynos. Trh byva v této fazi obvykle volatilnéjsi, cozZ miize vést k vét-
$imu mnozstvi spekulativnich obchodt (Fabozzi, 2018). Po riistové fazi
nasleduje distribuc¢ni faze. Distribu¢ni faze je obdobi, kdy trh prechazi
z rustu k mozné stagnaci nebo poklesu, predtim vSak dosahuje svych vr-
choli. Institucionalni investofi uzaviraji svoje pozice za cenu vyssi, nez
je jejich realna vnitini hodnota. Drobni retailovy investofi zlakani vyso-
kou trzni cenou vétSinou na trhu zlstavaji, coz mizZe potencialné vést
jesté k vétSimu k nadhodnoceni aktiv. BEhem distribu¢ni faze dochazi
nejdrive ke zvyseni a pozdéji ke snizeni obchodnich objem{, volatilita zii-
stava na vyssi drovni. BEhem této faze se projevuje vyssi zajem o defen-
zivni aktiva. Po distribucni fazi nasleduje faze poklesu. Faze poklesu se
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projevuje vyraznym poklesem cen (¢asto aZ o 20 %) z jejich nedavnych
maxim, je také provazena rostoucim pesimismem investort. Panika,
strach, nejistota investori vede k jejich iracionalnimu chovani investord,
coz ma vliv také na volatilitu. Dochazi k poklesu obchodnich objem, pre-
feruji se defenzivni aktiva ¢i pfimo penézni hotovost. Faze poklesu konci
ve chvili, kdy trh narazi na domnélé dno, coz je ale opét obtiZné prediko-
vat (Schwager, 2008).

1.3 Hidden Markov model

Informace o modelu vychazeji z knihy Murphy: Machine Learning: A Pro-
babilistic Perspective z roku 2012.

Hidden Markov model je fundamentalni statisticky nastroj vyuzi-
vany k modelovani diskrétnich ¢asovych rad, byva nejcastéji uZivany ré-
gime switching model. Model je zaloZen na Markovovych retézcich, které
definuji pravdépodobnosti prechodu mezi rliznymi stavy, pficemz v mo-
delu jsou stavy skryté (hidden states), které nejsou primo pozorovatelné.
Pozorované stavy jsou vysledkem téchto skrytych stavi.

Stav modelu je faktor, ktery ma s urcitou pravdépodobnosti vliv na vy-
stupni hodnotu v fetézci-pozorovani v datasetu. Ptri rozhodovani o tom,
ktery ze stavii generuje vyslednou hodnotu, jsou zohlediiovany pravidla
pravdépodobnosti. Markoviiv model vyuZziva dvou rlznych pravdépo-
dobnosti, a to tranzi¢ni a emisni. Tranzi¢ni pravdépodobnost popisuje
zménu, pripadné ponechdni skrytého stavu vjednotlivych iteracich.
VZdy nastava jedna ze situaci-bud’ se skryty stav oproti predchozi iteraci
nezméni a miva vétSinou nejvyssi hodnotu dil¢i pravdépodobnosti, pii-
padné dojde ke zméné skrytého stavu. Predpoklada se stacionarita a ho-
mogenost dat, ackoliv v praxi byva hiife dosazitelna. Oproti tomu emisni
pravdépodobnost urcuje, ktery ze skrytych stavii ma na zakladé vyssi
hodnoty pravdépodobnosti vliv na vyslednou vystupni hodnotu v retézci
pro danou iteraci (Murphy, 2012).

Iterace tranzi¢ni pravdépodobnosti je definovdna nasledujicim
vztahem:

YIZte(Se =1,5:41 =J|0,A,B, ) (1)
yIZtp(S¢ = 1]|0,4, B, )

Aij ==
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Kde T je celkovy pocet casovych krokil v pozorované sekvenci,
P(S; =1i,5:41 = jl0, A, B, ) predstavuje spojitou pravdépodobnost, Ze
datovy bod je ve stavu i a prejde do stavu j v ¢ase t+1. S dané sekvence
skrytych stavii, m pravdépodobnostni rozloZeni skrytych stavi, A tran-
zi¢ni pravdépodobnosti mezi stavy, B pravdépodobnost generovani po-
zorovani z kazdého skrytého stavu

Iterace emisni pravdépodobnosti je definovana nasledujicim vzta-
hem:

B.: = Z?:U’(St =jl Ot = klolAl B; T[) (2)
Y 251 P(St = J10, 4, B, m)

Kde B;; je aktualizovana emisni pravdépodobnost pro staviaj je
pozorovany stav, S dané sekvence skrytych stavii, m pravdépodobnostni
rozlozeni skrytych stavii, A tranzi¢ni pravdépodobnosti mezi stavy, B
pravdépodobnost generovani pozorovani z kazdého skrytého stavu.

Pravdépodobnost pozorovani sekvence je vysledkem soucinu tran-
zitni pravdépodobnosti mezi stavy a emisni pravdépodobnosti pro kazdé
pozorovani v sekvenci. Pravdépodobnost pozorovani sekvence je defino-
vana nasledujicim vztahem:

P(OlS,A ,B,T[) = ’{'=1P{0t|5t} (3)

Kde O znaci pravdépodobnost pozorovani celé sekvence, S dané sek-
vence skrytych stavii, T pravdépodobnostni rozlozeni skrytych stavt, A
tranzi¢ni pravdépodobnosti mezi stavy, B pravdépodobnost generovani
pozorovani z kazdého skrytého stavu

Celkova pravdépodobnost pozorovani je soucinem pravdépodob-
nosti jednotlivych pozorovani za dany sledovany ¢asovy usek urc¢ené pri-
slusSnym skrytym stavem, nejdiive dojde k vypoctu pravdépodobnosti
kazdého pozorovani v kontextu stavu, dale se pravdépodobnosti vyna-
sobi pro celou sekvenci. Na vysledné hodnoté se podili vzidy jeden ze
skrytych stavii. Suma pravdépodobnosti emisnich i tranzi¢nich stavi
toho, Ze novy stav bude generovan s pomoci stejného ¢i odliSného pred-
choziho stavu, musi byt vZdy rovna 1.
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K popisu téchto stavii byvaji obvykle vyuZity ¢tvercové matice. Na
hlavni diagonale této matice byvaji popsany stavy, kdy nedochazi ke
zméné skrytého (¢i vysledného) stavu, mimo hlavni diagonalu jsou zna-
zornény stavy, kdy nastava zmeéna z jednoho stavu na stav jiny (Murphy,
2012). V pripadé datového souboru pouzitého v této praci jsou vyuzity
kovariaCni matice.

1.4 Gaussian mixture model

Gaussian mixture model predstavuje pravdépodobnostni model,
ktery se pouziva k modelovani distribuci dat. Model predpoklada, Ze ves-
keré datové body jsou generované z konecného poctu Gaussovskych-
normalnich rozdéleni s nezndmymi parametry. Kazda komponenta-jed-
notliva Gaussovska distribu¢ni funkce ma svoji stiredni hodnotu, kovari-
anci a smérodatnou odchylku. (Yamai, 2005)

Pravdépodobnostni funkce pro GMM-o0 K poctu Gaussovskych dis-
tribuci je dana nasledujicim vztahem:

p(x) = Xz meN Celpy, of (4, 22)
Kde N(x|uy,07) predstavuje Gaussovskou distribuéni funkci-ja-
koZto komponentu mixture modelu, y; stfedni hodnotu, o7 rozptyl a m;

vahy komponent, pricemZ soucet vah je roven 1.

Mixture modely obsahuji linedrni kombinace rtiznych distribuci. Pri
integraci obou stran predchozi rovnice vzhledem k x ziskdme rovnice,
kdy je soucet mixture koeficientd roven 1. (Yamai, 2005)

Yhorme =1 (5)
Kde m;, predstavuje mixture komponenty.

Obrazek 1: Priklad tri Gaussovskych distribuci v dvourozmérném
prostoru
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(b)

0.5 @ p.

0 0.5 1 0 0.5 1
Zdroj: Bishop, 2006

Linie v obrazku nalevo ilustruji tfi riizné Gaussovské distribuce a
pod nimi hodnoty mixture koeficientt. Linie v obrazku napravo ukazuje
distribuci pravdépodobnosti v mixture modelu, respektive vyslednou in-
terakci mezi jednotlivymi komponentami. Gaussovské rozdéleni je defi-
novano primarné na zakladé parametrt stredni hodnoty, smérodatné
odchylky a vah komponentt. Stifedni hodnota odkazuje na centralni bod
kazdé Gaussovské distribuce, smérodatna odchylka urcuje rozptyl dat
vramci kazdé distribuce. Vahy komponent vyjadiuji vyznamnost pii-
spévku kazdé Gaussovské distribuce v modelu.

Parametry GMM se ¢asto odhaduji podle Expectation-maximization
algoritmu. Expectation-maximization algoritmus stridavé odhaduje
pravdépodobnosti prifazeni k jednotlivym Gaussovskym distribucim a
méni parametry na zakladé téchto pravdépodobnosti. Ve fazi expectation
se odhaduje hodnota novych proménnych modelu. Ve fazi maximization
se aktualizuji parametry modelu tak, aby se maximalizovala ofekdvana
hodnota pravdépodobnosti kompletnich dat, kde ocekavani se vztahuje
k novym proménnym, které byly odhadnuty ve fazi expectiation. Kon-
krétné se v modelu mohou ménit parametry jako je stredni hodnota a ko-
variance. Proces je iterativni (Hastie et al., 2009).

Porovnani algoritmu K-means s EM algoritmem ukazuje, Ze na roz-
dil od jinych metod shlukovani GMM nepftirazuje datové body jedno-
znacné jednomu clusteru. U EM algoritmu dochazi k opakovanému od-
hadu pravdépodobnosti, s jakou jednotlivy datovy bod patii do kazdého
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z clusterti. EM algoritmus se provadi na zakladé posteriornich pravdépo-
dobnosti, které urcuji pravdépodobnost vygenerovani datového bodu
kazdé z komponent Gaussovské distribuce v modelu.

Postup vytvoreni a pouziti Gaussian mixture model

1) Stanoveni po¢tu komponent, které budou v modelu pouzity

2)Nastaveni pocatec¢nich odhadi v GMM-stiedni hodnoty a kovari-
acni matice

3)Pouziti expectation-maximization algoritmu-pro kazdy bod se vy-
pocita pravdépodobnost prislusnosti k jednotlivym komponentam, aktu-
alizace parametrt kazdého Gaussianu, opakuje se, dokud se zména para-
metri nezmensi pod predem urcity prah

4)Vyhodnoceni modelu podle metrik

5)Iterativni zlepSovani

1.5 VIX model

Drive oznaCovany CBOE-The Chicago Board otion Exchange Volati-
lity index byl predstaveny v roce 1993. Zménou podkladového aktiva na
index SnP 500 ziskal pozdéji nazev VIX. VIX je méritkem implikované vo-
latility na americkém akciovém trhu, byva oznacovany za index volatility.
Vypocet vychazi z priimérnych strike cen put a call opci, ktera je nizsi
nebo stejna jako forwardova cena podkladového aktiva, pricemZ pouZi-
vané kontrakty maji vZdy 30-denni splatnost. Cim% padem odhaduje, ja-
kym zplisobem se budou vyvijet fluktuace S&P 500 v nasledujicich 30
dnech. K vypoctu se pouZzivaji pouze S&P 500 opce s expiraci v patek.

Postup vypoctu VIXu je nasledujici:

1)Vybér opcnich kontrakti s riznymi cenami a expira¢nimi terminy
blizkymi 30 dni

2)Vypocet ceny opci a jejich prémii

3)Stanoveni forwardové ceny indexu SPX a bezrizikové urokové sa-
zby

4)Vybér opci ze dvou rad opci s jinymi expiracemi

5)Vypocet implikované volatility pro kazdou fadu opci

6)Zavérem se vypocita VIX jako druha odmocnina ze smérodatné
chyby vazeného priméru kvadratl implikované volatility obou op¢nich
rad
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Vzorec pro vypocet VIX indexu je nasledujici:
2 « AK; 1[F 2
0% = 2% e Q(K) — 7 [ 1] (6)

Kde VIX = o * 100, T predstavuje dobu do expirace, F forwardovy
index odvozeny z cen opci, K, prvni strike cenu nizsi nez je forwardovy
index, K; strike cena out of the money put ¢i call opce, AK;interval mezi
strike cenami, Rrisk free interest rate, Q (K;) stfedni bod bid ask spreadu
pro kazdou opci se strike cenou Kj;.

VIX je pouzivan jako méritko strachu na trzich, vyssi hodnoty sym-
bolizuji zvySenou nejistotu investorli na trzich, ktera je obvykle dopro-
vazena poklesem trhu. Naopak nizké hodnoty VIX naznacuji klid na fi-
nancnich trzich a optimismus investort. Institucionalnim investoriim
pomaha pochopit potencialni riziko trzni volatility a tim i 1épe zvladat
ocekavané trzni vykyvy (cboe.com).

1.6 Clusterovaci metody

Clusterovani je statisticka technika pouZivana v oblasti machine learning
k seskupovani podobnych nebo souvisejicich objektli na zakladé podob-
nosti vlastnosti, pricemz objekty v rdmci jednoho clusteru jsou si podob-
néjsi nez objekt z riznych cluster(. Existuje dva zakladni typy cluste-
ringu, hierarchické clusterovani a K-means clusterovani. Hierarchické
clusterovani se zaméruje na vytvareni stromové struktury clusterta bud’
na zakladé opakovaného spojovani dvou clustert do jednoho, nebo roz-
délenim vétsiho clusteru do vice mensSich. Split a merge clustert zavisi
na urcenych kritériich a pravidlech. V obou pripadech je vysledkem hie-
rarchického clusterovani dendrogram, ktery vizualizuje bud’ postupny
split nebo merge clustert, ale taky, jak jsou clustery a objekty vzajemné
propojeny a na jaké urovni dochazi k jejich splitu a mergi (Chincarini,
2023). Na rozdil od K-means clusteringu zde neni tieba urcit dopredu
pocet clustert.

K-means je c¢asto pouZzivana clusterovaci metoda, ktera rozdéli data do

K poctu clustert tak, aby byla minimalizovana variabilita uvniti téchto
clustert. Nejprve se ndahodné vybere K pocet centroidii-bodi clusteru,
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které reprezentuji priimérnou pozici vSech bodi ve grafu. Kazdy datovy
bod je prifazen ke clusteru s nejblizSim centroidem. Po prirazeni se pro
kadzy cluster vypocitd novy centroid jako stredni hodnota vSech bodt
v clusteru. Proces je iterativni, dokud se polohy centroidii nestabilizuji,
tzn. Mezi iteracemi uZ nedochazi ke jejich posunuti (Ding et al., 2016).
Existuje 6 nejcastéji pouzivanych K-means clusteringovych metod pro
urceni vybér spravného poctu clusterti v K-means clusteringu, a to: by
rule of thumb, elbow method, information criterion appriach, an infor-
mation theoretic approach, choosing K using the silhouette a cross-vali-
dation. Detilnéji zminéné budou pouze ty nejcastéji pouzivané. Elbow
method je vizualni metoda, v ramci které se zacina s poctem K=2, v kaz-
dém kroku se zvySuje pocet K o 1 a soucasné se zaznamenavaji naklady
na natrénovani dalsi jednotky. Konec nastane ve chvili, kdy pro nové
K klesnou dramaticky naklady. Metoda cross validace zavisi na stabilité
clusterti. Data se rozdéli na dvé ¢asti, jedna slouzi pro train a druha pro
test. Zde se podle urcitych testt, napft. Silhouette score urcuje, jak dobte
seskupil model data na testovaci casti, pricemzZ cely proces se opakuje
pro riizna K. Metoda choosing the K using the silhouette porovnava vzda-
lenosti datovych bodi v jednom clusteru s vzdalenosti clusterti od sebe.
Cim vy$si vzdalenost je pres riizna K, tim je K pocet vhodnéjsi. (Ko-
dinariya, 2013). Tyto metody urcovani poctu clustert svéd¢i o castém
pouziti jak trividlnich, tak i komplikovanéjsich metod. Vizualné si mi-
Zeme urcit clustery podle heatmap, kde jednotlivé hodnoty obsaZené
v matici jsou reprezentovany barvami.

1.7 Typy machine learning

Mezi tfi zakladni typy strojového uceni se radi supervised learning, unsu-
pervised learning a reinforcement learning. Prace se bude vénovat pouze
detailnéjSimu popisu supervised learning a unsupervised learning. U su-
pervised learning existuje jasné definované vysvétlovana proménna, kte-
rou se model snaZi predikovat i simulovat, dataset tak musi obsahovat
jak vysvétlujici, tak vysvétlovanou proménnou. Vykonnost modelu je
mozné primo hodnotit komparaci predikci s realnymi hodnotami. Bé-
hem trénovaci faze hleda algoritmus vzory na vysvétlujicich promén-
nych, které koreluji s daty vystupnimi. BéZné se k vyhodnoceni pouZziva
mean absolute error a mean squared error. Po dokonceni procesu tréno-
vani algoritmus bere dosud nepouZita data jako nové vstupy a urcuje, do
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které kategorie budou tato testovaci vstupni data zarazena na zakladé
predchozich trénovacich dat (Tatsat, 2021). Pokud je algoritmus dosta-
tecné flexibilni, tak se zvySuje presnost a rozdil mezi o¢ekavanymi a pre-
dikovanymi hodnotami je blizky nule (Bonaccorso, 2018). Existuji dvé
hlavni metody supervised learning algoritmd, a to klasifikace a regrese.
Regrese vyjadruje vztah mezi vysvétlujici a vysvétlovanou proménnou.
Cilem je predpovédét hodnotu co mozna nejblizsi realnému vystupu, pri-
¢emz nasledné byva predikce evaluovana vypo¢tem hodnoty chyby. Cim
mensi je velikost chyby, tim je vétsi presnost regresniho modelu (Doshi,
2022). Klasifikace piedstavuje proces rozdéleni vystupti do rtznych trid
v zavislosti na vstupnich proménnych, pouziva se u diskrétnich promén-
nych. Mezi aplikace supervised learning patfi také detekce spamt, de-
tekce vzort, spolecnych znak, analyza sentimentu, automaticka klasifi-
kace obrazkd.

Unsupervised learning predstavuje ,uceni bez ucitele, kdy jsou vyuZzi-
vany samoucici algoritmy k vysvétleni vysvétlované proménné. U unsu-
pervised learning dataset neobsahuje hodnoty vysvétlovanych promén-
nych, nybrz pouze ty vysvétlujici, model se snazi analyzovat vztahy, na-
chazet klicové featury mezi vysvétlujcimi proménnymi. Vyhodnoceni
modell unsupervised learning je obtiznéjsi nez u supervised learning, je-
likoZ neni dostupna hodnota vysvétlované proménné. Primarnim cilem
je detektovat vztahy mezi vysvétlujicimi proménnymi a jejich vlastnosti
a na zakladé toho je rozdélit do skupin obsahujici pozorovani s podob-
nymi vlastnostmi, chovanim. (Bonaccorso, 2018) Existuji tfi hlavni typy
unsupervised learning - asocia¢ni pravidla, shlukovani a redukce di-
menzi. Redukce dimenzi sniZuje pocet proménnych uvazovanych v mo-
delu, zatimco je zachovana vykonnost modelu, cilem je zjednodusit vizu-
alizaci dat. Vyuziva se predevsim u datasettli s velkym poctem promén-
nych, naptiklad se jedna v oblasti kreditniho skoéringu, kdy se redukuje
nepodstatna ¢ast kreditni historie klientli pfi posuzovani zadosti o
plijcky. Tuto metodu vyuZzivaji algoritmy principle component analysis-
PCA a singular value decomposition-SVD. Shlukovani predstavuje sjed-
noceni datovych bodi do skupin na zdkladé jejich struktury, klicovych
featurd-jejich vzajemné podobnosti ¢i odlisnosti. Cilem je rozradit data
do shluki tak, aby si data v ramci clustert byla podobnéjsi nez s daty v ji-
ném (Tatsat, 2020). Asociace predstavuje porozuméni vztahd mezi daty
ve velkych datasetech, primarné na objeveni korelacnich vztaht. Zabyva
se tim, zda je lepsi uvadét polozky dohromady nebo oddélené-napiiklad

27



SEZNAM PRILOH

v retail prodeji. (Doshi, 2022). Unsupervised learning se vyuZziva pri seg-
mentaci objekt(, detekci podobnosti, automatického oznacovani a vytva-
reni doporucent.

1.8 Underfitting a overfitting dat

Zamérem machine learning modelt je aproximovat nezndmou funkci tak,
Ze vstupni elementy se budou asociovat s témi vystupnimi. Proto under-
fitting a overfitting predstavuje dva hlavni problémy v machine lear-
ningu, jelikoZ sniZuji schopnost modelli asociovat vstupy a vystupy.
V pripadé underfittingu se model nedokaZe dostate¢né naucit z trénova-
cich dat. To vede ke velkému rozdilu mezi o¢ekavanymi a realnymi hod-
notami, tzv. biasem a nizkému rozptylu, ktery srovnana fungovani tréno-
vaciho datasetu na testovacim datasetu. ReSenim underfittingu méZe byt
zvySeni komplexity modelu, ve smyslu pridani polynomialnich nebo in-
terak¢nich ¢lent. Rovnéz transformaci existujicich vlastnosti-logaritmic-
kou transformaci a korenovovu transformaci, stejné tak jako sniZeni ko-
eficientii regularizace modelu. Ovefitting naopak predstavuje situaci, kdy
predikovana linie zahrnuje vSechna data, nicméné véetné Sumu - nepo-
tirebnych a nevyznamnych dat, které snizuji vykonnost modelu. Coz zna-
men3, Ze Sum, nebo ndhodné fluktuace z trénovacich dat jsou vyuzivané
modelem, ktery se na nich trénuje. Overfittovany model ma sice maly
rozdil mezi oCekavanymi a realnymi hodnotami, nicméné ma velky roz-
pyl. Tendence k overfittingu zavisi na pouZitém algoritmu uceni. Pfi¢in-
nou mohou byt komplexnéjsi modely, jako jsou konvolu¢ni neuronové
sité, stejné tak i nedostatek ¢i absence regularizace napt. v podobé Lasso
¢i Ridge algoritmi, které pridavaji do modelu penalizace pro velké vahy
proménnych. Normal ,Appropriate” fitting predstavuje rovnovahu mezi
overfittovanym a underfittovanym, konkrétné mezi rozptylem a biasem,
rozdilem mezi o¢ekavanou a redlnou hodnotou (Doshi, 2021). To je ale
v praxi téZko dosaZitelné.

Obrazek 2: Priklady interpolace underfitting, normal ,appropriate”
fitting a overfitting dat
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Underfitting - Mormal fitting X Overfitting

Zdroj: Bonaccorso, 2018

Oranzova linie predstavuje skute¢nost, kterou se model snazi naucit, pre-
dikovat. Modr4 linie zobrazuje predikce modelu zaloZené na trénovacich
datech. U underfittovanych datech je modra linie priliS jednoducha a
hladk3, neodraZi sloZitost skute¢nych dat. V normal ,appropriate” fitting
je naopak model schopen zachytit podstatné vlastnosti a vzory v datech
bez ptizplsobeni se Sumu. U overfitting dat se modra linie aZ prilis
piesné prizplisobuje datlim, nicméné vcetné Sumu a vykyvi, které nej-
sou soucasti skutecného vzoru.

1.9 Problémy supervised learning u stock tradingu

PrestoZe techniky supervised learning mohou poskytnout propra-
cované predikéni modely, realita obchodovani s sebou nese radu kompli-
kaci, jako je Sum v datech, nestacionarita dat, overfitting dat. Kapitola se
bude detailnéji vénovat pouze Sumu a nestacionarité dat, problémy over-
fittingu byly jiz diive vysvétleny. Nestacionarita dat popisuje situaci, kdy
se statistické vlastnosti dat a jejich hodnoty u ¢asovych rad jako je stiedni
hodnota, rozptyl, kovariance a korelace méni v Case, nejsou konstantni.
Vyvoj hodnot finan¢nich instrumentt je proménlivy a ovlivnény faktory,
jako jsou zmény fazi ekonomiky a trzniho sentimentu, coz déla stacio-
narni data htife predikovatelnd a modelovatelna (Schmitt et al., 2013).
Optimalizace mGzeme dosdhnout napriklad tak, nestacionarni data pie-
ménime na data stacionarni. Pfikladem nestacionarity jsou procesy jako
random walk s a bez driftu a pritomnost deterministického trendu-kon-
stantniho pozitivniho ¢i negativniho trendu nezavislého na case v celé
Casové radé (Livan et al,, 2012). DalSim problémem je vyskyt Sumu v da-
tech. Sumem je oznacena nahodna slozku v datech, kterd neodpovida
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skute¢nym zménam v podkladovych aktivech. Vyskyt Sumu v datech
vede k potizim pri identifikaci skute¢nych trznich signalli a v diisledku
také k potiZim s presnost predikénich modeld. Sum ve finanénich datech
miiZe byt zptsoben nékolika faktory, jako jsou obchodni aktivity jednot-
livcli, psychologické reakce trhu, technické aspekty obchodovani. Sum
komplikuje proces tvorby investi¢nich strategii. To miiZe vést k riskant-
nim rozhodnutim, nebo naopak k promeskani podstatnych investi¢nich
ptilezitosti, nebo k nespravnému vyhodnoceni rizik a vynost, tedy alo-
kaci a diverzifikaci aktiv.

1.10 Teorie tvorby portfolia

Kapitola shrnuje ¢asté metody tvorby portfolia, zejména se zaméruje na
Markowitzovu teorii portfolia, ktera je zakladem pro vytvoreni ben-
chmarkového portfolia v praktické ¢asti prace.

1.10.1 Markowitzova teorie portfolia

Harry Markowitz je znamy za své teoretické prispévky do teorie
portfolia a korporatnich financi, nejvice svym prispévkem ,Portfolio se-
lection: Efficient Diversification®, za ktery ziskal v roce 1952 Nobelovu
cenu za ekonomii. Nejvyznamnéjsim aspektem jeho prace byl popis vlivu
diverzifikace na fizeni rizik v portfoliu. K odhadu vztahi mezi vynosy vy-
branych aktiv pouzivd Markowitz kovarinaci. Kovariance pocita relace
mezi ndhodnymi proménnymi, respektive primér soucini smérodat-
nych odchylek kazdé proménné od jejich priimérnych hodnot. Prace se
rovnéz zaméruje na konstrukci portfolia s podminky maximalizace ocCe-
kavaného vynosu a minimalizace investi¢niho rizika, tzv. minimum vari-
ance portfolia. Riziko rozliSuje Markowitz v kontextu portfolia na syste-
matické a nesystematické. Systematické riziko je popsano jako riziko
makroekonomickych vliv(, jako je inflace, irokovych sazeb, nezamést-
nanosti, zmén sménnych kurzii. Nesystematické riziko ptredstavuje ri-
ziko mikroekonomickych vlivi, které postihuji jednotliva aktiva, nebo je-
jich ¢ast v portfoliu a mliZe byt vyznamné zredukované diverzifikaci. Di-
verzifikace podle Markowitze odkazuje na vztah mezi korelaci a rizikem
portfolia a popisuje ji jako koncept redukce rizika, ktery alokuje investice
napfic¢ rliznymi finanénimi instrumenty, odvétvimi a jinymi investi¢nimi
kategoriemi (Stewart, 2019). Markowitzlv zdkladni koncept prijimani
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rizika popisuje, Ze ¢im vyssi je prijaté riziko, tim vyssi je poZzadovany oce-
kavany vynos, riziko tedy piredstavuje Sanci, Ze realizovany vynos inves-
tice bude jiny nez oCekavany. Markowitzova teorie je normativni, popi-
suje standarty a normy chovani investora pii vytvareni portfolia (Mar-
kowitz, 1952). Markowitz ve své teorii prokazal, Ze vybér prvkia do port-
folia mliZe byt omezen Cisté na balancovani dvou kritickych proménnych,
a to na ocCekavany vynos a riziko, nebo rozptyl portfolia. (Mangram,
2013). Nasledujici vztahy popisuji vypocet ocekavaného vynosu portfo-
lia a vypocet rozptylu portfolia o dvou aktivech podle Markowitzovy te-
orie.

E(Ry) = Tl wi E(R) 7)

Kde E(R,) je o¢ekavany vynos portfolia, w; je vaha aktiva i v portfo-
liu a E(R;) je o¢ekavany vynos aktiva i.

op = Xy X1, wiw;o;0;p;; (8)

Kde o je rozptyl vynost portfolia, 0;0; smérodatné odchylky, p;;
koeficient korelace mezi vynosy aktiv i a j, w;w; podily jednotlivych aktiv
na celkové hodnoté portfolia.

Koncept modernti teorie portfolia je doplnény o teorii efektivni hra-
nice. Efektivni hranice predstavuje mnoZinu investi¢nich portfolii tvori-
cich linii ve grafu mezi o¢ekdvanym vynosem a rizikem. Kazdé portfolio
na této hranici poskytuje nejvyss$i mozny ocekavany vynos pro danou
uroven rizika. Tvarové je efektivni hranice konkavni krivka. Portf6lio na
efektivni hranici s nejvyssi hodnotou Sharpeho koeficientu se nazyva
tangencialni portfolio (Zakamouline et al., 2009). Predpokladem teorie
efektivni hranice je racionalnost investort a averze vuci riziku ve smyslu
preference nizsiho rizika pti stejné velkém vynosu.

1.10.2 CAPM model

Capital asset pricing model navazuje na praci Harryho Markowitze, byl
predstaven Wiliamem Sharpem a Johnem Lintnerem, Sharpe za néj poz-
déji v roce 1990 ziskal Nobelovu cenu. Na rozdil od Markowitzovy teorie
portfolia, ktera brala jako predpoklady modelu pouze tradeoff mezi oce-
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kavanym vynosem a rizikem, CAPM model pocita s dvéma dal$imi pred-
poklady. Lze ptijcovat a vypujcovat si za risk free rate a investori maji
homogenni preference, coz vede k odhadiim identickych pravdépodob-
nostnich rozdélenich budoucich vynost. (Elbannan, 2014).

Obrazek XX: Investi¢ni prilezitost portfolii podle CAPM modelu

E(R)

Mean-variance efficient
frontier with a riskless asset

\ Mimimum variance

fromtier for risky assets

Zdroj: Elbannan, 2014

Zobrazeny CAPM model jako kombinaci efektivni hranice a linie rozsi-
fené z risk free vynosii vychazejici z osy y. Riziko je vyjadifeno v podobé
smeérodatné odchylky vynost a je zobrazeno na ose X, ocekavany vynos.
Ktivka vedouci mezi body a-b-c je hranice minimalniho rozptylu, ktera
kavany vynos. Pro investory s investicemi na efektivni hranici se jedna o
trade off mezi rizikem a o¢ekavanym vynosem zplisobenym zménou po-
zice na efektivni hranici na zakladé rizikovych preferenci. Krivka Rf zob-
razuje moznost investora pujcit a vypijcit si za risk free sazbu. Nasledu-
jici rovnice popisuje vypocet ocekavaného vynosu v CAPM modelu.

E(R;) = Rs + Bi(E(Ry) — Ry) 9)

Kde E(R;) znatni oCekavany vynos aktiva i, R¢ bezrizikovou uroko-
vou sazbu, ; beta koeficient aktiva i-citlivost vynosu na zmény vynosu
trzniho portfolia, E (R,,) o¢ekavany vynos trzniho portfolia, §; se vypo-
¢ita podle nasledujici rovnice
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B, __ COV(R;RuM)
M 52 (Ry)

(10)

Beta koeficient méri sensitivitu vynosu aktiva pii zméné vynost
trhu. Méfi se pomoci kovariance vynost aktiva a trhti a rozptylem trznich
vynost. Model chovani investorli predpoklada, Ze si investofi vybiraji
z mnoziny investiCnich prileZitosti vybiraji tu, ktera maximalizuje jejich
uzitek a tim padem se nachdzi na nejvyssi indiferenc¢ni krivce (Da-
rmodaran, 2012). Dilezity je pohled Sharpeho na rovnovahu na kapita-
lovém trhu. Sharpe urcuje dva predpoklady pro nalezeni rovnovahy na
financ¢nich trzich. Prvni predpoklad spociva ve stejné urokové sazbé, za
kterou investofi pajcuji i si vypiijcuji. Druhou podminkou je homogenita
v ocekavanich investort. Tyto piredpoklady ale Ize povazovat za nerea-
listické (Elbannan, 2014).

1.10.3 Hypotéza efektivnich trhi

Hypotéza efektivnich trhii popisuje stav, kdy investofi nemaji na
trhu prilezitost ziskat abnormalni zisky z transakci na kapitalovych tr-
zich v porovnani s jinymi investory tzn., Ze investori ,nedokaZzi porazit
trh“. Jedinym zplisobem, jak je moZné dosahnout abnormalnich ziskd, je
investovani do rizikovéjsich aktiv nabizejicich vyssi vynos. Historie hy-
potézy saha do Sedesatych let minulého stoleti, kdy mnoho védct studo-
valo efektivnost trhii. Prvnimi byli Fama a Samuelson. Fama v roce 1970
publikoval ¢lanek, ve kterém rozliSoval tii formy efektivity na trzich -
slabou, stredni a silnou. Efektivni trh byl definovan jako trh s velkym po-
¢tem raciondlnich investord, jejichZ cilem je maximalizovat zisk a pfi-
tomnost investort, ktefi se snazi predikovat budouci cenu podkladovych
aktiv. Podstatné informace jsou dostupné vsem ucastnikim trhu. Slaba
forma efektivnosti ukazuje situaci, kdy aktualni ceny financnich aktiv
v sobé zahrnuji vSechny dostupné historické finan¢ni informace (Fama,
1970). Teorii podporuje myslenka, Ze investori nemohou ziskat abnor-
malni zisky z investic do téchto financnich aktiv, coZ implikuje, Ze ceny
vykazuji znaky nahodné prochazka (random walk). Stredni efektivita na
rozdil od slabé predpoklada, Ze financni aktiva reflektuji vSechny aktu-
alni informace na trzich, v¢etné historickych cen a historickych infor-
maci. Ceny podkladovych aktiv se méni s vyssi frekvenci nez béhem slabé
formy efektivnosti. Ve stiedni formé efektivnosti trhii ani technicka ani
fundamentalni analyza nemohou ovlivnit zptlisob, jakym by mél investor
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rozdélit své prostiredky, aby byl vynos vys$si neZ ptri nadhodném rozdéleni.
Silna forma efektivity predpokladd, Ze aktudlni cena obsahuje vSechny
dostupné informace na trhu, stejné tak i historické informace, vSechny
nové verejné informace a vSechny privatni informace ohledné finan¢niho
aktiva (Fama, 1970). V pribéhu let mnoho studii ovérovalo tirovné efek-
tivnosti. VétsSina studii se shoduje se zavérem, Ze finan¢ni data nepodpo-
ruji existenci stredni a silné formy efektivnosti na financ¢nich trzich. U
slabé formy efektivnosti byly zavéry studii rtizné. DalSim c¢astym zaveé-
rem bylo, Ze anomalie na trzich maji tendence mizet ve chvili, kdy se ob-
jevi stavy prudkého ristu, ¢i poklesu (Titan, 2015).

1.10.4 Klouzavy pramér

Kapitola vychazi z knihy od Jitky Veselé: Technicka analyza na akciovych,
ménovych a komoditnich trzich, 2015.

Klouzavé priiméry jsou zakladnim nastrojem pouzivanym v tech-
nické analyze na financ¢nich trzich. Klouzavé priiméry pomahaji identifi-
kovat a validovat ristové ¢i klesajici trendy, pokud dochazi k jejich cros-
soveru, tzn. Prinikt nékolika klouzavych priimérd, tak je to povazované
za Uplnou zménu trendu. Klouzavé priiméry mohou slouZit jako hladina
podpory ve vzestupném trendu, na které se miiZe cena odrazit zpét
vzhlru a jako hladina odporu v klesajicim trendu, od které se cena mize
odrazit smérem doli. Klouzavé priimeéry jsou ¢asto pouzivané z diivodu
jejich jednoduché interpretace a intuice. Naopak nevyhodou tohoto indi-
katoru je jeho zpozdénost, coZ znamen3, Ze signaly ke zméné trendu se
objevuji prilis pozdé po jeho nastani.

Jednoduchy klouzavy primeér je Cisty aritmeticky primér cenovych
dat za urcity pocet predchozich obdobi. Je méné citlivy na cenové zmény
nez jiné typy klouzavych primeéri. Jednoduchy klouzavy priimér se vy-
pocita nasledujicim vztahem:

P1+P2+"'+Pn

SMA = (11)

Kde P; + P, + --- 4+ P, predstavuji close ceny a n pocet dni ve vypo-
ctu.
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Exponencidlni klouzavy primeér je typ klouzavého priameéru, ktery
na rozdil od jednoduchého klouzavého priméru piiklada vyssi vahy no-
véjSim datovym zadznamiim, tzn. Rychleji reaguje na zmény cen. Délka ca-
sového okna urcuje citlivost klouzavého priiméru, delsi ¢asové okno
piredstavuje nizsi citlivost a exponencialni klouzavy primér reaguje po-
maleji na cenové zmény a naopak. Exponencialni klouzavy priimér se vy-
pocita nasledujicim vztahem:

EMA, = (C, *K) + (EMA,_, * (1 — K) (12)

Kde C; je Close cena, EMA;_, exponencidlni klouzavy primér pred-
choziho datového bodu a K vyhlazovaci faktor. Vyhlazovaci faktor urcuje,
jaké vahy jsou prirazeny novéjSim datovym zaznamim, tzn. Jak moc je
EMA citlivy na nedavné cenové zmény. Vyhlazovaci faktor se vypocita
nasledujicim vztahem.

2
T (N+D)

(13)

Kde N predstavuje pocet dnd, pro ktery se EMA pocita.

Vazeny klouzavy priameér piiklada datovym zdznamtm linedrné va-
Zené hodnoty a to tak, Ze nejnovéjsi data maji nejvyssi vahu, ktera line-
arné klesa pro starsi data. V porovnani s EMA WMA poskytuje primé;jsi
vazeni nedavnym datiim, vypocet je jednodussi nez u EMA, nepouzivaji
se drive vypocitané hodnoty vaZeného klouzavého priiméru. Nasledujici
vztah popisuje vypocet vazeného klouzavého priméru:

Pp*n+Pp_q*(n—1)+--+Py*1
n+(n—-1)++1

WMA =

(14)

Kde P, P,,_; ... predstavuji close ceny a n ¢asové okno pro klouzavy
pramér. Kazda close cena je vynasobena cCinitelem, ktery zavisi na jeho
pozici v datové radé, novéjsi data maji vyssi vahy a tak i vliv na WMA nezZ
ceny starsi (Vesela et al., 2015).
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1.11 Metriky vyhodnoceni portfolia

Kapitola shrnuje pouZivané metriky vyhodnoceni portfolia pouzivané
v praktické casti prace.

1111 Sharpe ratio

Ve spravé portfolia a investi¢nim rozhodovani hraje podstatnou roli
pouziti metrik vykonu pro vyhodnoceni a srovnani rtiznych investi¢nich
strategii. Sharpe ratio je jednou z téchto metrik, které se pouZziva k po-
souzeni vykonnosti portfolia a ohledem na riziko. Ratio je zaloZeno na
Markowitzové paradigmatu, Ze stfedni hodnota a smérodatna odchylka
jsou dostatec¢né efektivni statistiky pro hodnoceni investi¢niho portfolia
(Sharpe, 1944). Sharpe ratio tyto dva ukazatele spojuje dohromady v je-
den.

Sharpe ratio je definované nasledujicim vztahem.

s =& fn) (15)
9p
Nicméné se pouZziva i v annualizované formé pro roc¢ni periodu:
s =S8R /757 (16)

Op

Kde R, predstavuje oCekavany vynos portfolia, Ry je bezrizikova
urokova sazba a g, smérodatna odchylka vynost portfolia, 252 odkazuje
na primérny pocet obchodnich dnti v kalendainim roce. Sharpe ratio
ukazuje, kolik nadmérného vynosu nad bezrizikovou sazbou ziskava in-
vestor za riziko, které podstoupil (Sharpe, 1966). Mezi nedostatky Sha-
rpe ratio patii fakt, Ze nezohlednuje, Ze rozdéleni vynost nemusi byt nor-
malni. Sharpe ratio miiZe byt rovnéz zkresleno pfti extrémné nizké smé-
rodatné odchylce, nebo pfi malém rozdilu ocekdvaného vynosu a risk
free sazby. Také nezohlednuje vyssi momenty distribuce, kterymi jsou
Sikmost a kurt6za. Sharpe ratio rovnéZ nezohlediiuje korelace mezi ak-
tivy v portfoliu, presto poskytuje jednoduché shrnuti dvou podstatnych
aspektii-vynosu a rizika (Schulmerich, 2015).
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1.11.2 Drawdown

Drawdown je méritko ztraty z potencialniho peaku-nejvyssi dosa-
Zené hodnoty az na potenciadlni dno v daném investi¢nim horizontu. Dra-
wdown poskytuje porovnani potencidlnich vynosi a ztrat. Maximum
celou dobu obchodovani aktiva. Byva vyjadren bud procenty, nebo
v méné v ramci investi¢niho portfolia. Strategie rizeni rizika na zakladé
drawdownu muze byt optimalizovana vlivem diverzifikace ve smyslu
rozptyleni rizika mezi vice tfid aktiv, ¢i spravujici spolecnosti a rovnéz
aktivnim spravovanim portfolia, kdy se drawdown redukuje véasnym
uzavienim nékterych pozic. Historickd analyza drawdownt poskytuje
pirehled o moznych budoucich rizicich a je dilezité ji tak provést. Dra-
wdown muZe byt vhiman jako ultimatni stop loss ptrikaz v daném dni, po-
skytujici zakladni droven ochrany proti extrémnim trznim pohybiim,
zvlasté v dobach s vysokou mirou nejistoty a volatility na trzich (Chekh-
lov, 2005). Nasledujici rovnice definuje drawdown:

Drawdown = Zmex=fmin (17)

Pmax

Kde P,,,, zobrazuje maximalni hodnotu aktiva pted poklesem a P,,;;,,
nejnizsi hodnotu aktiva béhem poklesu.

1.11.3 Value at Risk

Value at risk predstavuje statisticky nastroj na méreni rizika v in-
vesti¢nich portfoliich. VaR symbolizuje minimdalni moZnou ztratu, ktery
by mohl nastat v portfoliu za dany interval spolehlivosti béhem daného
¢asového intervalu za danych trznich podminek. Mezi nejbéznéjsi me-
tody vypoctu patii historicka simulace, ktera predpoklada, Ze historicka
data poskytuji dobry odhad budoucich rizik, vypocet VaR je zaloZeny na
percentilu historickych zmén. Varia¢né-kovarian¢ni metoda predpo-
kladd normalni rozdéleni vynost, stiedni hodnotu a smérodatnou od-
chylku vynosii. Metoda Monte Carlo vyuziva simulaci k nahodnému ge-
nerovani cen na zakladé urcitého modelu distribuce (Hull, 2023). Nasle-
dujici vzorec popisuje vypocet Value at risk

Value at Risk = p + oN~1(X) (18)
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Kde u predstavuje stifedni hodnotu ztraty, ¢ smérodatnou odchylku,
X interval spolehlivosti, N~(.) inverzni kumulativni normalni distri-
buci. VaR mize byt vyjadieny v méné, nebo jako procento hodnoty port-
folia.

1.11.4 Expected shortfall

Expected shortfall je statisticky ukazatel, ktery méri maximalni po-
tencialni ztratu v daném intervalu spolehlivosti, ES bere v tivahu i ne-
priznivé vysledky, které jsou mimo rozsah VaR. Nasledujici vzorec popi-
suje vypocet Expected shortfall

S

Expected shortfall = u + O ra-x

(19)

Kde u predstavuje stifedni hodnotu ztraty, ¢ smérodatnou odchylku,
X interval spolehlivosti a Y X-ty bod standardniho normalniho rozdéleni
(Hull, 2013).

1.11.5 Sikmost a kurtdza

Sikmost je statisticky ukazatel, ktery méi asymetrii rozdélen{ prav-
dépodobnosti nahodné proménné okolo jeji stiedni hodnoty, poskytuje
tak informace o moZné asymetrii rizik spojenych s danym aktivem. Hod-
noty blizko 0 predstavuji symetrické normalni rozdéleni. Hodnoty blizké
1, Ze vice extrémnich hodnot se nachazi na vyssi strané rozsahu, tudiz
maji vyssi pravdépodobnost neobvykle vysokych vynost. Zaporné hod-
noty predstavuji vice extrémnich hodnot v prvni ptlilce rozdéleni, coz
znamena, Ze maji tendenci vykazovat vyssi pravdépodobnosti extrémni
ztraty, nez by se c¢ekalo za predpokladu normalniho rozdéleni. Pro akcie
a akciové indexy se typické hodnoty Sikmosti pohybuji v rozmezi od -0,5
do 0 a u komodit a mén je to variabilnéjsi. Sledovat Sikmost je vitalni
z diivodu Fizeni rizika, pfi vhodné diverzifikaci aktiv s rtiznou Sikmosti
dochazi ke sniZeni pravdépodobnosti extrémnich ztrat. DalSim ukazate-
lem distribuce dat je kurtéza. Kurt6za predstavuje ostrost dat distribuce
ve srovnani s normalnim rozdélenim, méri, jak ¢asto se data vyskytuji ve
stfedu distribuce a v extrémnich hodnotach. Hodnoty blizké 0 piedsta-
vuji distribuci podobnou normalni distribuce. Negativni hodnoty nazna-
¢uji plossi vrchol distribuce a nizsi pravdépodobnost extrémnich hodnot.
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Kladné hodnoty symbolizuji, Ze distribuce ma ostrejsi vrchol nez nor-
malni distribuce a vyssi pravdépodobnost extrémnich hodnot. Existuji 3
typy kurtozy: mesokurticka, leptokurticka a platokurticka. Mesokurticka
dosahuje hodnoty rovné 3, ze vSech typi je nejpodobnéjsi normalnimu
rozdéleni. Leprokurticka ma hodnotu vyssi 3, ma vyssi Spicku distribuce
a plossi konce. Platokurticka kurt6za dosahuje kurtézy mensi nez 3,
z hlediska distribuce ma plossi vrchol i konce, ¢imZ padem jsou extrémni
hodnoty malo pravdépodobné. Typické hodnoty pro kurtézu jsou u akcif
a akciovych indext mezi 4 az 10, tudiz se jedna leprokurtickou kurtézu.
Komodity a mény maji rozdilné hodnoty kurtézy. Portfolia, kterd obsa-
huji aktiva s vysokou kurtézou, mohou byt vice vystavena riziku extrém-
nich vynosi, coZ vyzaduje zvlastni pozornost v procesu rizeni rizik (Kim,
2004).
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2 Charakteristika dat a jejich popisna
statistika

Analyza finan¢nich instrumentli zahrnuje americky akciovy index S&P
500, 10-leté americké statni dluhopisy jako reprezentanta dluhopiso-
vého trhu, index emerging market trhu odraZejici vykonnost rozvojo-
vych trhii a Bitcoin jakoZto alternativni investi¢ni tfidu a predstavitele
kryptomén. Analyzy pro S&P 500, zlato a 10-leté statni americké dluho-
pisy byly provedeny na datech z let 1996-2023. Aktiva byla zvolena tak,
aby reprezentovala rizné tridy aktiv-aktiva s rozdilnym rizikem, vyno-
sem a likviditou. Sir$i ¢asové obdobi poskytuje dostatek finanéich dat k
identifikaci krizi, nestabilit a jejich dopad®i na chovani tradert. Pro Bit-
coin a index emerging trhi bylo zvoleno kratsi ¢asové obdobi z diivodu
ging market indexu 2003-2023, jelikoZ nebyl nalezen déle nepretrZité
fungujici fond. V této kapitole je kladen diliraz predevsim na nejvétsi fi-
nancni krize za sledované obdobi a jejich dopad na jednotlivé tridy aktiv.
V ramci analyzy byly prozkoumany rizné faze trznich cykld, které byly
zplsobeny nejen makroekonomickymi faktory, jako napriklad zménami
v urokovych sazbach a inflaci, ale dopady recesi, jelikoZ tyto udalosti
mély vyznamny vliv na vykonnost akciovych trhi, dluhopisovych vynosti
a nestabilitu kryptomén. Periodicita dat byla stanovena jako denni, coz
vat chovani a reakci ucastnikl trhu na jednotlivé konkrétni udalosti. U
kazdého aktiva byla vybrana obdobi, které vykresluji popisné statistiky
v obdobich vyrazného ristu, vyrazného poklesu a stagnace. Pro zmapo-
vani vztahi mezi aktivy v portfoliu byla vypocitana korelace. Jeji hodnoty
shrnuje nasledujici tabulka.

Tabulka €. 1: Korela¢ni matice pro aktiva v portfoliu mezi lety 1996-
2023

SPY TNX BTC-USD IAU EEM

SPY 1 0,29 0,21 0,02 0,76

TNX 0,29 1 0,01 -0,32 0,24

BTC-USD 0,21 0,01 1 0,10 0,18

IAU 0,02 -0,32 0,10 1 0,13
EEM 0,76 0,24 0,18 0,13 1

Zdroj: vlastni zpracovani v Google colab
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Vysledky korela¢ni analyzy ukazuji silny pozitivni korelacni vztah
mezi S&P 500 a emerging market ETF, dale pozitivni korelaci mezi S&P
500 a desetiletymi americkymi statnimi dluhopisy a mezi S&P 500 a zla-
tem a S&P a Bitcoinem. Korelované nejsou Bitcoin a desetileté statni dlu-
hopisy.

JelikoZ vyvoj S&P 500 tizce souvisi s vysi sazeb Fedu, tak je pro ilu-
straci pridana tabulka, ktera shrnuje jejich vysi. Souvislost vySe sazeb

s jednotlivymi aktivy je bliZze popsana v nasledujicich podkapitolach.

Graf ¢. 1: Vyvoj sazby Fedu v letech 1996-2023, v %

Percentage rate

1996 2000 2004 2008 2012 2016 2020 2024
Year

Zdroj: vlastni zpracovani v Google colab

Urokové sazby vykazovaly nékolik viditelnych trendf. Obdobi po-
klesu a nizkych sazeb

21 S&P 500

Index S&P 500 je povaZovan za benchmark amerického akciového
trhu. Vznikl v roce 1957 a vyjadruje vykonnost 500 americkych spolec-
nosti kotovanych na burzach ve Spojenych statech americkych. Index za-
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hrnuje spolec¢nosti napri¢ nejvyznamnéjsimi odvétvimi. Vahy jednotli-
vych spolec¢nosti i indexu jsou stanoveny na zakladé trzni kapitalizace,
diky cemuz ma index pomérné velikou vypovidaci schopnost. Na ctvrt-
letni bazi dochazi k rebalancovani vah. Spolec¢nosti vybirané do indexu
musi splnit stanovena predevsim kvantitativni kritéria, jako je likvidita
spolec¢nosti, minimalni vyse trzni kapitalizace a také zatazeni do jedné ze
skupin odvétvi, rovnéZ musi mit spolecnost sidlo na uzemi USA. Index je
denominovanych v americkych dolarech, nicméné je pocitany i jinych
ménach, jako je japonsky yen, euro, australsky dolar, nebo britska libra.
Vétsi pocet spolecnosti s nizkou trzni kapitalizaci je vindexu podstatny
pro sniZeni rizika. Zabrani se tim tomu, aby nadmérné pohyby v jednom
z odvétvi, nebo u nékolika velkych spole¢nosti mohly zplisobit vysokou
volatilitu celého indexu.

Tabulka €. 2: Popisné statistiky pro S&P 500 mezi lety 1996-2023 a
ve vybranych obdobich, v americkych dolarech

= . , 2003- 2020 Q2- 1996-
Casové obdobi 2007 2020 Q1 2022 2023
Primeér 121,99 | 305,81 392,34 183,21
Median 120,78 | 323,57 430,13 149,16
Smérodatnd odchylka 17,76 34,50 50,73 104,17
Minimum 80,51 222,95 246,14 59,97
Maximum 156,48 | 338,34 477,71 477,71

Value at risk IS 95 % 60,74 | 225,36 278,60 52,35
Expected shortfall IS 95

57,68 219,32 263,85 43,44

%
Kurtosis -0,57 -0,31 -0,42 0,55
Skewness -0,05 -1,06 -0,52 1,27
p-hodnota Kolmogornov- 2,45e-
Smirnov testu IS 95 % 0,0001 10,0002 0,002 307
Pocet dennich 1257 61 695 7048
pozorovani

Zdroj: www.finance.yahoo.com, na zakladé vlastniho zpracovani

Roky 2003-2007 piedstavuji obdobi ristu pied finan¢ni krizi, ty-
picky niZsi hodnoty VaR a ES ukazuji, Ze riziko velkych ztrat bylo v tomto
obdobi pouze malo pravdépodobné, jednalo se o obdobi stabilniho riistu
bez vyraznych Soki, volatilita byla pouze mirn4, Kurtéza ukazuje mirné
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plossidistribuci dat neZ u normalniho rozdéleni. 2020Q1 predstavuje ob-
dobi dopadu koronavirové pandemie doprovazené z hlediska rozsahu
dat vyraznym propadem, hodnoty VaR a ES znaci pravdépodobnost vel-
kych ztrat, volatilita vyrazné vyssi nez v ostatnich obdobich. 2020Q2-
2022 symbolizuje postpandemické obdobi, obdobi je provazeno velkym
ristem na hodnoté indexu, prresto jsou VaR a ES vyssi nez v 2020Q1.

Graf ¢. 2: Vyvoj Close cen S&P 500 mezi lety 1996-2023, v americkych
dolarech
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Zdroj: www.finance.yahoo.com, na zakladé vlastniho zpracovani
v Google colab

Vyvoj cen indexu lze rozdélit na nékolik obdobi. Vyvoj tzce souvisi
se zménami urokovych sazeb Fedu. Pokud Fed zvySuje urokové sazby,
obvykle to symbolizuje snahu o zpomaleni ekonomického rtistu a kon-
troly inflace, coZ zvySuje naklady na kapitdl sniZuje zisky firem a v di-
sledku obchodované mnozstvi. Na druhou stranu sniZeni sazeb vede
k niz§im nakladiim na kapitdl a ke zvySenym investicim. Zmény uroko-
vych sazeb ovliviiuji ndklady na kapital a tim i celkové hospodarské pod-
minky. Do roku 2000 byla primérna Federal fund rate 5 %, po teroristic-
kém utoku 9/11 a soucasné v reakci na dot-com recesi mezi lety 2001-
2002 federal fund rate spadla az na 1 %. Nizké urokové sazby vytvarely
prostiedi pro optimalizaci financovani pro spole¢nosti, pokles jejich uro-
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kovych nadkladi, soucasné i vice prostiedkl na strané investort, coz mi-
mojiné zvySovalo poptavku po indexu, a tim v disledku i jeho cenu. Mezi
lety 2004-2006 doSlo k masivnimu riistu sazeb z 1,25 % na 5,25 %, a to
v souvislosti s boomem na trhu s nemovitostmi, sou¢asné v tomto ob-
dobi rostla nezaméstnanost a index dosahl pred prasknutim bubliny na
trhu s nemovitostmi hodnoty podobné jako v roce 2000. V roce 2008-
2009 hodnota indexu klesla v dlisledku nejistoty vyvolané finan¢ni krizi.
Do roku 2018 bylo obdobi nizkych urokovych sazeb a kvantitativniho
uvoliiovani, uroven 2 % byla pokofena aZ v jeho poloviné, s poklesem na
0 % béhem koronavirové pandemie. V ramci paniky na trzich v obdobi
koronaviru hodnota indexu poklesla, po obnoveni divéry doslo k prud-
kému ristu hodnoty indexu. Po propadu v roce 2022 nastal prudky na-
rist hodnoty indexu, podporenym témeér nulovymi, v priméru 0,5 %,
urokovymi sazbami (Tepper, 2024).

2.2 Bitcoin

Bitcoin je digitalni kryptoména, v posledni dobé povaZovana za alterna-
tivni tiidu aktiv. Na rozdil od tradi¢nich finan¢nich instrumenti Bitcoin
nevyzaduje pro transakce zprostredkovatele v podobé centralni banky,
¢i jakékoliv jiné treti strany, jelikoZ funguje na decentralizovaném sys-
tému blockchain. Majetkové pravo ke kryptoménam je evidovano pro-
strednictvim digitalnich penéZenek, pricemz vSechny transakce jsou ové-
fovany procesem tézby, coZ zahrnuje zapis transakce do blockchainu.
Bitcoin je obchodovany ve vice ménach, jejich objem transakci v cizich
ménach presdhne denné desitky miliony dolart. Bitcoin se také pouZziva
jako platidlo a byva pouZivam pro mezinarodni transakce. Bitcoin byl do
prace vybran jako nejznaméjsi zastupce kryptomén, rovnéz je z nich také
nejlikvidnéjsi.

Tabulka ¢. 3: Popisné statistiky pro 1 jednotku Bitcoinu mezi lety
2012-2023 a ve vybranych obdobich, v americkych dolarech
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" i , 2020Q4- 202105-
Casové obdobi 202104 20210608 2012-2023
Primeér 34535,25 44607,37 14574,91
Median 39258,10 46690,39 10460,94
Smérodatna odchylka 17566,23 8962,44 16184,52
Minimum 10549,33 33560,71 178,10
Maximum 63503,46 58803,78 67566,82
Value at risk IS 95 % 11340,11 34747,40 245,13
Expected shortfall IS95 % | 10825,43 34088,39 232,74
Kurtosis -1.50 -1,50 0,47
Skewness 0,11 0,45 1,21
-hodnota Kolmogornov-
P Smirnov testu ISg95 % 2,37e-05 0,03 1,11e-126
Pocet dennich pozorovani 211 38 3392

Zdroj: www.finance.yahoo.com, na zakladé vlastniho zpracovani

Jak jde vidét ve vybraném obdobi 2020Q4-202104, rozpéti mezi mini-
malni a maximalni cenou, tak predstavuje obdobi masivni ristu ceny Bit-
coinu, o¢ekavané vysoka smérodatna odchylka odkazuje na velkou vola-
tilitu aktiva v tomto obdobi. Negativni kurtéza znaci plossi distribuci nez
u normalniho rozdéleni, skewness blizka 0 znac¢i pomérné symetricka
data. Naopak obdobi 202105-20210608 predstavuje obdobi prudkého
padu ceny Bitcoinu. Béhem tohoto kratkého obdobi spadla jeho cena
témér na polovinu. Volatilita byla extrémné vysokd, hodnoty VaR a ES
ukazuji, Ze investice do BTC nesla v tomto obdobi veliké riziko moznych
ztrat.

Graf €. 3: Vyvoj Close cen Bitcoinu mezi lety 2012-2023, v americkych
dolarech
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Zdroj: www.finance.yahoo.com, na zakladé vlastniho zpracovani
v Google colab

Vyvoj hodnoty Bitcoinu byl ovlivnén radou faktort, v¢etné jeho mediali-
zace a geopolitickych udalosti. Do poc¢atku roku 2017 se hodnota Bit-
coinu obvykle pohybovala kolem urovné 1000 dolart, ale pak zazil
prudky nartst, ktery byl ¢astecné zplisobeny jeho rostouci medializaci a
rostoucim prijetim jako platebniho prostfedku v nékterych obchodech,
rovnéz do néj v tomto obdobi vkladali prostiedky institucionalni inves-
tori. Mezilety 2018 aZ do pocatku roku 2021 byla hodnota Bitcoinu velmi
volatilni, s poklesy vyvolanymi panikou béhem koronavirové pandemie,
zakazem jeho obchodovani a dopady hackerskych tutokt na kryptomé-
nové burzy. Na rist hodnoty v roce 2021 mohlo mit vliv sniZovani dro-
kovych sazeb ze strany Fedu, hodnota Bitcoinu vySplhala az na 65 000
US. Vroce 2021 zpiisobil Elon Musk vyrazny pokles hodnoty tweetem o
tom, Ze spolecnost Tesla prestane prijimat platby v Bitcoinech. Nasledu-
jict rok v reakci na rusko-ukrajinsky konflikt a vlivem previsu nabidky
hodnota Bitcoinu klesla. Od roku 2023 po nékolika vykyvech jeho hod-
nota opét roste (Tepper, 2024).

2.3 zlato

Zlato od starovéku slouZilo jako uchovatel hodnoty, zaklad mén, jako
kryti ménovych hodnot a dosud je stale podstatnou soucasti rezerv cen-
tralnich bank napft. USA vlastni vice nez 8000 tun, Némecko 3300 tun,
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Italie a Francie 2400 tun, Rusko 2300 tun a Cina ptes 2000 tun. V dobach
finan¢nich krizi a velkych trznich vykyvi je zlato vnimano jako konzer-
vativni instrument pro investory. Jeho nizka korelace s akciovymi a dlu-
hopisovymi trhy zpisobuje, Ze se jeho hodnota vyviji opa¢nym smérem
nez u jinych instrumentd, ¢imz poskytuje diverzifikaci, kterd miiZe snizit
celkové riziko portfolia. Hodnota zlata zavisi na rtznych faktorech. Jed-
nim je vztah nabidky a poptavky, jelikoz jeho produkce a zasoba je ome-
zend. Podstatny vliv ma dale sménny kurz dolaru, v némz je zlato pri-
marné kotovano, pti devalvaci dolaru dochazi k riistu hodnoty zlata.

Tabulka ¢. 4: Popisné statistiky pro jednotku zlata mezi lety 2005-
2023 a ve vybranych obdobich, v americkych dolarech

" i , 2012Q3-
Casové obdobi 201401 2009-2011 | 2005-2023
Primeér 28,31 24,62 24,85
Median 28,45 26,12 26,71
Smérodatna odchylka 3,66 5,23 7,86
Minimum 23,08 15,97 8,26
Maximum 34,88 37,00 39,12
Value at risk CI 95 % 23,86 17,73 17,31
Expected shortfall CI1 95 % 23,58 231,74 13,21
Kurtosis -1,41 -0,84 -0,70
Skewness 0,39 -0,02 -0,28
-hodnota Kolmogornov-
pSmirnov testu ISg95 % 1,77e-10 0,074 111e-51
Pocet dennich pozorovani 393522 756 4763

Zdroj: www.finance.yahoo.com, na zakladé vlastniho zpracovani

Vybrané obdobi 2012Q1-2013Q1 predstavovalo obdobi trzni ex-
panze po financni krize v roce 2008, ekonomik se stimulovala prostied-
nictvim kvantitativniho uvoliiovani, kapital se zac¢al presouvat k investi-
cim s vy$Sim vynosem. U zlata v diisledky téchto faktort doslo k poklesu
ceny doprovazeného velkou volatilitou. Hodnoty VaR a ES ukazuji velké
potencialni riziko ztrat. Béhem financ¢ni Kkrize, sledovaného obdobi
200803-200811, vykazuje zlato nizsi, ale porad vyznamnou volatilitu.
Jeho cena rostla, dosdhla maxima 53,55.

Graf ¢. 4: Vyvoj Close cen za jednotku zlata mezi lety 2005-2023, v ame-
rickych dolarech
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v Google colab

Obdobi mezi lety 2005-2008 bylo charakteristické nizkymi droko-
vymi sazbami, coZ zlato ucinilo ZddanéjSim instrumentem, hodnota za-
Cala postupné stoupat. V obdobi nejistoty béhem nejistoty na finan¢nich
trzich a obav z globalni recese hodnota prudce vzrostlaa v roce 2011 do-
sahla svého vrcholu Po obdobi reces, ptiblizné v roce 2011 se ekonomika
tosti, neZ poskytovalo zlato. Od roku 2015 reagovala cena zlata prede-
vSim na geopolitické udalosti, jako byly volby v USA, kdy se na finan¢nich
trzich objevila nejistota, ktera vyustila v kratkodoby nartist ceny zlata,
dale Brexit, v jehoz dlisledku rostla poptavka po zlata a v diisledku i jeho
cena a obchodni spory mezi Spojenymi staty a Cinou, které méli za disle-
dek zvysenou poptavku po zlatu, ¢im rostla i jeho cena. BéEhem koronavi-
rové pandemie podobné jako béhem financ¢ni krize slouZilo jako bez-
pecna investice, ochrana pred nejistotou na financnich trzich, vzrostla
poptavka a tim hodnota aktiva.

2.4 10-leté americké statni dluhopisy

Dluhopisy emitované ze strany amerického ministerstva financi jsou
s fixni ptlro¢né vyplacenymi troky az do doby splatnosti, ktera je 10 let
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od doby emise. Statni dluhopisy ekonomicky vyspélych statl jsou vni-
mané jako bezpecny investi¢ni nastroj. Jejich riziko splaceni je povazo-
vané za vysoko likvidni finan¢ni instrumenty s minimalnim rizikem ne-
vyplaceni, jelikoZ je garantované ze strany vlady. V disledku toho nosi
nizsi vynos v porovnani s firemnimi dluhopisy. VysSe urokovych sazeb
odrazi vice faktorti-aktualni ekonomické podminky, ocekavani budou-
ctho ekonomického vyvoje, inflaci a monetarni politiku centralni banky.

Tabulka ¢. 5: Popisné statistiky pro darokové sazby 10-letych americ-
kych statnich dluhopisti mezi lety 1996-2023 a ve vybranych obdobich,
v americkych dolarech

Obdobi 1996-2023
Primér 3,62
Median 3,51
Smérodatna odchylka 1,56
Minimum 0,50
Maximum 7,05
Value at risk IS 95 % 1,47
Expected shortfall IS 95 % 0,96
Kurtosis -0,88
Skewness 0,20
p-hodnota Kolmogornov-
Smirnov testu IS 95 % 0,0005
Pocet dennich pozorovani 7048

Zdroj: www.finance.yahoo.com, na zakladé vlastniho zpracovani

Béhem dob financ¢nich nejistot a recesi voli dluhopisy vétsi mnozstvi
investord nez bézné, coz vede k narlstu poptavky a snizovani vynosu.
Naopak v dobach ekonomického ristu sazby nartstaji.

Graf & 5: Urokové sazby desetiletych statnich dluhopist mezi lety 1996-
2023
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Konci devadesatych let dominovaly vysoké tirokové sazby, coz bylo
odrazem obav Fedu z ristu inflace v situaci, kdy americkd ekonomika
prochazela obdobim intenzivniho riistu. Vletech 2001-2002 se sazby
snizovaly v reakci na prasknuti dotcom bubble a teroristickych tutoku
9/11. SniZeni sazeb mélo podpofrit hospodarskou aktivitu a zotaveni eko-
nomiky. V letech 2003-2006 nastalo oziveni ekonomiky, ¢im paddem Fed
zvySoval postupné sazby, aby se predeSlo prehrati ekonomiky a inflace
ve stanoveném rozmezi. BEhem finan¢ni krize doslo ke sniZeni sazeb az
témér k 0 % za celem stimulovat ekonomiku a poskytnou trhu likviditu,
nizké sazby se drZzely zhruba aZ do roku 2015. Od roku 2016 sazby opét
zacCaly rist v reakci na stabilizaci ekonomiky. BEhem koronavirové pan-
demie Fed sniZil sazby témér na 0 %, aby se minimalizoval dopad pande-
mie na ekonomiku (Tepper, 2024).

2.5 Index emerging market trhu-iShares MSCI
Emerging market ETF

iShares MSCI Emerging market ETF je burzovné obchodovany ETF fond,
ktery obsahuje velké a stredni spolecnosti na rozvijejicich trzich po ce-
1ém svété, jsou zde zahrnuty stiredni a velké spolecnosti z 20 rozvojovych
stati. Rozvojové trhy obvykle nabizeji vy$si miru hospodarského riistu
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byvaji tyto trhy volatilnéjsi.

Tabulka ¢. 6: Popisné statistiky pro iShares MSCI Emerging market
ETF fond mezi lety 2003-2023 a ve vybranych obdobich, v americkych
dolarech

Casové obdobi 2003-2007 | 2008-2009 | 2003-2023

Primér 27,85 39,55 38,19
Median 27,50 37,14 40,48
Smérodatnd odchylka 10,76 9,75 9,24
Minimum 11,22 18,26 11,22
Maximum 55,73 51,71 57,96
Value at risk IS 95 % 13,86 22,08 17,97
Expected shortfall IS 95 % 8,48 15,03 10,52
Kurtosis -0,58 -0,87 0,46
Skewness 0,57 -0,78 -0,90

p-hodnota Kolmogornov- 2 88e-21 0.0004 1326-89

Smirnov testu IS 95 % ’ ’ ’

Pocet dennich pozorovani 1187 252 5215

Zdroj: www.finance.yahoo.com, na zakladé vlastniho zpracovani

Obdobi mezi lety 2003-2007 je charakteristické ristem ekonomiky,
stejné tak jako indexu. Obdobi se projevuje vyssi nez primérnou volati-
litou dat, velkym rozsahem minima a maxima, VaR a ES ukazuji na riziko
velkych moznych ztrat, charakteristika plati i pro obdobi 2008-2009. Za
celkové sledované obdobi.

Graf ¢. 6: Vyvoj cen iShares MSCI Emerging market ETF fond mezi lety
2003-2023
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Zdroj: www.finance.yahoo.com, na zakladé vlastniho zpracovani

Mezi lety 2003-2007 se na hodnoté indexu projevuje rostouci trend,
ktery byl disledkem ozivenim ekonomik, ristem cen komodit, které
hraji v indexu vyznamnou roli. V obdobi let 2008-2009 zaznamenal in-
dex pokles v diisledky paniky a nedtvéry investord v rozvojové ekono-
miky, takze zde nastal odliv kapitalu, investori se zamérili na tradi¢ni ak-
tiva. V letech 2009-2012 nastalo obdobi riistu doprovazené velkou vola-
tilitou, stalo se tak v diisledku aplikace uspésnych i netuspésnych stimult
ekonomiky a nestabilni politické situace. V letech 2012-2020 probihalo
v USA a EU zemich kvantitativni uvoliiovani, a tedy niZ$im drokovym sa-
zbam, coZ mohlo vést k vy$Sim investicim do rozvojovych zemf a trhi.
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3 Literarni reserse

Na presné zkoumanou problematiku diplomové prace, na stanoveni alo-
kacnich vah pro diverzifikova aktiva na zakladé market régime switching
nebyla provedena zZadna studie. Studie se zaméruji vidy pouze na vy-
brané ekonomiky, nejcastéji USA, dale pak Némecko, UK a Japonsko. Stu-
die byvaji provadéné primarné pro akciové trhy, nékdy i pro dluhopisové
trhy. Z hlediska délky trvani zkoumaji studie dlouhodoby vliv market
switching régime theory. Na Porovnani Markowitzova portfolia s alokaci
kativ na zakladé market régime switching byly vydany matematické
¢lanky, nicméné ne dostatek praktickych vyzkum.

Vyuziti market switching regimes na alokaci aktiv distukuji jako prvni
vroce 2002 Andrew Ang a Geert Bekaert, ktefi zkoumali alokaci aktiv
pro US, UK a némecky akciovy a dluhopisovy trh zvlast i spolecné a
schopnost régime switchingu vhodné diverzifikovat a vyhnout se vyso-
kym korelacim mezi aktivy v portfoliu b€hem rezimt prudkého poklesu
s vyzkumnou otazkou, zda pravé korelace vyrusi vliv ,mezinarodni di-
verzifikace“, autori nicméné uvazovali za mezinarodni diverzifikaci US,
UK a némeckou. Pouzity model byl Hidden Markov model. Dosli k zavéru,
Ze i pres vysoké korelace v obdobich poklesu doslo vlivem mezinarodni
diverzifikace k mensSimu poklesu kumulovaného vynosu oproti nediver-
zifikovanym portfoliim a Ze naklady na ignorovani régime switching
vzristaji, pokud je v portfoliu zahrnuté risk free aktivum. Jedna se kont-
krétné o 0,21-0,38 centd na dolar béhem ro¢niho obdobi bez zahrnuti
risk free aktiva a aZ 2,70 centli na dolar pti zahrnuti risk free aktiva do
portfolia v dobé propadi trhu.

V roce 2007 vysla rozsahlejsi studie Massimo Guidolina a Allanana Tim-
mermanna, kterd potvrzuje hypotézu diileZitosti rozliSovani rezima pro
alokaci aktiv na zakladé 4 detekovanych rezimd, z toho dvou kratkodo-
bych a dvou prechodnych rezima a riznych vah na zakladé délky zvole-
ného investi¢niho horizontu. Byl pouzity Hidden Markov model s Monte
Carlo simulaci. Hypotézy byly potvrzeny na datasetu americkych akcii,
americkych statnich dluhopisi a americkych statnich pokladnic¢nich po-
ukazek, dataset obsahoval mésicni data mezi lety 1980-1999. Dosli k za-
véru, Ze pokud je investi¢ni horizont do 6 mésict, tak se prostiedky bé-
hem faze ristu alokuje 70 % do akcii, ve fazi poklesu 80 % do statnich
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pokladnicnich poukazek, v dlouhém horizontu nad 10 let jsou v risto-
vém rezimu dominantni statni dluhopisy vy vysi cca 40 % a 20 % akcie,
v poklesovém 45 % pokladni¢ni poukazky a 40 % statni dluhopisy. Stu-
die prokazala rozdilnost aloka¢nich vah napti¢ riizné rizikovymi aktivy
béhem rozdilnych stanovenych investi¢nich horizonta.

Bo Wu a Lingfei Li ve své studii optimalizuji vahy pro problém vybéru
mean variance portfolia na zakladé reZimi pirepinani trhu. Pouzitou me-
todou byla minimalizace martingalovy ztratové funkce. Tento algoritmus
vyzZaduje odhad prostredi pred interakci s nim za ucelem filtrace. Vy-
sledky ukazuji, Ze pri dennim rebalancovani za 30 let dennich zavérec-
nych cen indexu S&P 500 v letech 1992 az 2022 dosahuje desetilety Sha-
rpetv pomér 10,09 a 15,38 na zakladé pouzité metody. Klasickd Mar-
kowitzova metoda generuje vétsi rozptyl neZz na zakladé régime swit-
ching theory.

Ve studii Graflunda a Nilssona se projednava alokaci aktiv provedenou
na zakladé Gaussian mixture modelu pro vytvoieni minimum variance
portfolia. PouZity dataset obsahoval akciové trhy v USA, UK, Némecku a
Japonsku, z obdobi 1950-1999. Pocet stavil byl testovan metodou Monte
Carlo, pricemz pro kazdy trh byl stanoveny jiny pocet rezimi a jejich du-
race. Bylo zjiSténo, Ze nejlepsi vysledky poskytuje tii reZimovy model,
kdy faze poklesu maji primérnou duraci 5,8 mésict a ristu 166,67 mé-
sic. DalSim mezicilem prace bylo otestovat idedlni investi¢ni horizont
pro market switching regimes theory uvaZzovanych: 1 mésice, 1 roku, 3
let, 5 let, 10 let a 50 let-nejvhodnéjsi byl urcen jako 10 let.

Studie Mary Hardy zjiStovala specificky vliv Markovova régime swit-
ching modelu na dlouhodobé investovani do akcii v porovnani s AR a
ARCH modelem. Jeji dataset byl tvoren mési¢nimi daty S&P 500 a To-
ronto Stock Exchange 300 indices, a to mezi lety 1956-1999. ReZimy byly
detekovany 2-3- vzdy s vysokou a nizkou volatilitou, nékdy s ultra nizkou
volatilitou. Vysledkem byla durace u vysoko volatilnich rezimi 4,8 mé-
sict pro TSE a 2,6 mésicli pro S&P 500, a v ramci komparace vysledki
chylky régime switching model o 3 reZimech jak u TSE 300, tak i u S&P
500.
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Empiricky bylo tedy prokazano, Ze market switching theory poskytuji
dobry zpusob investovani v dlouhodobém horizontu, jelikoZ jsou
schopny ve 3 reZimech vytvorit minimum variance portfolio s nejvhod-
néjsim rizikovo-vynosovym profilem.
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4 Vysledky simulaci

4.1 Pouzita heuristika

V praktické ¢asti diplomové prace je vytvoreno portfolio na zakladé heu-
ristickych metod. Zvolenou heuristikou je sestaveni a otestovani portfo-
lia s alokaci aktiv na zakladé market switching regimes theory. Prakticka
cast diplomové prace vychazi z predpokladu, Ze béhem obdobi prudkych
rastl ¢i poklesti se méni kovariac¢ni vztahy mezi aktivy v portfoliu, proto
nemusi byt vhodné pouzivat jednu kovarianci platnou po celou dobu
portfolia, jak je tomu v Markowitzové teorii portfolia. Misto toho se na
zakladé market switching theory, ktera predpoklad3, Ze trh miZe existo-
vat v nékolika reZimech, coZ jsou stavy, které se 1isi svoji volatilitou, oCe-
kavanym vynosem, likviditou a kovarianci. V praci je na zakladé vysledk
trénovaciho datasetu pro kazdy detekovany reZim-na zakladé vysvétlu-
jicich proménnych logaritmickych zpoZdénnych dennich diferenci close
cen a denniho rozsahu dat vytvoreno minimum variance portfolio, pri-
cemz v testovaci fazi se na zakladé detekce rezZimu prepind mezi mi-
nimum variance portfoliemi pro dany model. K zachyceni prechodu mezi
rezimy jsou pouzity Hidden Markov model o n=3, Gaussian mixture mo-
del o n=3, K-means clustering o K=3 a VIX s prahem 15. Vysledkem prace
je vytvoreni minimum variance portfolii na zdkladé market switching re-
gimes a porovnani jejich rizikovo-vynosové vykonnosti s benchmarko-
vym Markowitzovym minimum variance portfoliem.

4.2 \Vyzkumna otazka a zvolené hypotézy

Vyzkumna otazka stanovena v diplomové praci zni: ,Jaké jsou rozdily
v dlouhodobé vykonnosti a riziku portfolii zaloZenych na metodach mar-
ket switching regimes oproti portfoliim zaloZenym na Markowitzové
mean-variance modelu béhem riiznych fazi trznich cykli?“ Diplomova
prace testuje dvé hypotézy, prvni zni: ,Hidden Markov model dosahuje
vyssiho annualizovaného Sharpe ratia nez benchmarkové Markowitzovo
portfolio“, druha hypotéza zni: Rizikovo-vynosova efektivita portfolii za-
loZenych na market régime switching se zvysSuje s Cetnosti prepinani
mezi rezimy.
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4.3 Vysvétlujici a vysvetlované proménné modelu

Model pracuje s dvéma kvantitativnimi vysvétlujicimi proménnymi,
a to s logaritmickymi dennimi vynosy vybranych aktiv za dané casové
obdobi a jejich dennim rozsahem dat. Jejich role je urcit, do jakého trz-
niho rezimu se datovy bod priradi. Nasledujici vzorec popisuje vypocet
dennich vynost

In close price;

Dally return = m (20)
Nasledujici vzorec popisuje vypocet denniho rozsahu dat.
Daily range; = close price, — open price; (21)

Vysvétlované proménné symbolizuji prifazeni do fazi trhu. Jedna se o Re-
zim 0, Rezim 1 a ReZim 2, respektive u VIX metody pouze ReZim 1 a Re-
Zim 2. Rezim 1 predstavuje fazi riistu, kdy racionalné uvazujici investori
vyhledavaji aktiva s vy$$im vynosem, soucasné ale i vy$Sim rizikem. Re-
Zim 2 symbolizuje obdobi poklesu, béhem néhoz racionalné uvazujici in-
vestori vyhledavaji méné rizikova aktiva poskytujici niZsi vynos. Rezim
0 je pro datové body, které na zakladé pouZitého algoritmu nepriradi ani
do rezimu ristu, ani do rezimu poklesu.

4.4 Investicni pravidla
Investi¢ni pravidla se vyvozuji ze dvou vysvétlujicich proménnych: dialy

return a daily range. Na zakladé jejich prirazeni k prisluSnému rezimu se
vyvozuje investicni pravidlo k alokaci vypocitanych vah pro dany reZim.

4.5 Metodologie

Na trénovacim datasetu, v prvni simulaci mezi lety 1996-2018
s v druhé simulaci mezi lety 2015-2018 se detekuji na zakladé vysvétlu-
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jicich proménnych modelu jednotlivé trzni reZimy. PouZité modely a me-
tody prirazuji datové body na zakladé vysvétlujicich proménnych do ti{
rezimi. Tti rezimy byly zvoleny, jelikoZ finané¢ni trhy prochazeji mini-
malné 2 reZimy-riistu a poklesu a dale obdobimi, kdy stagnuji, mirné ros-
tou ¢i klesaji, na coZ staci pouze 1 dalsi rezim. Pro kazdy ze tf{ reZimu se
vytvori minimum variance portfolio. Béhem testovaci faze v letech 2019-
2023 se na zakladé vyhodnoceni typu reZimu pouZiji vypocitané aloka¢ni
vahy pro 1 ze tii rezZimi a nasledné se prepina mezi jednotlivymi mi-
nimum variance portfoliemi. Identifkace rezima probéhla na zakladé
hodnoty VIXu s prahem 15, Gaussian mixture modelem pro n=3, K-me-
ans clusterovacim algoritmem o k=3 a Hidden Markovovym modelem
pro n=3. Benchmarkem pro portfolia je Markowitzovo minimum vari-
ance portfolio a primarni ureni vykonnosti je annualizované Sharpe ra-
tio. Jsou provedeny dvé simulace v jinych trénovacich obdobich a na-
sledné srovnany jejich vysledky. Simulace jsou vytvoreny v google colab.
*vysledky prirazeni do rezimli demonstrovany na S&P 500.

4.5.1 Markowitzovo portfolio

K vypoctu byla pouzita knihovna TangensFCE. V prvnim kroku byl vypo-
¢itan oc¢ekavany vynos

1 T
E[R] = TZ R, 22)
t=1

Kde R, je vektor vynosq, T pocet obdobi

Nasledné se vypocita kovaria¢ni matice a inverzni kovariacni ma-
tice:

1 T
Z _ mz(Rt — E[R])(R, — E[R])” (23)

Z: = inv(z )] (24)

V dalSich krocich se vypocitaji nadbytec¢ny vynos a Sharpe ratio:
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Rex = E[rf]1 (25)

-1
SR = Rgxz Rex (26)
|

Které se vyuziji pti vypoctu vah tangencialniho portfolia:
1 -1
w= ﬁz. Rey @27)

4.5.2 Gaussian mixture model

Gaussian mixture model je matematicky vyjadien nasledovné:

p(x0) = iy meN Cxlpy, o) (4,28)
Kde K=3, N(x|uy,o?) predstavuje Gaussovskou distribuéni funkci
jakoZto komponentu mixture modelu, y; stiedni hodnotu, ), Kkovari-
ance, o/ rozptyl a m, vahy komponent, pfi¢emz soucet vah je roven 1

Nasledné se provedl Expectation-maximization algoritmus, kde
v Expectation kroku se odhadla pravdépodobnost toho, Ze kazdy datovy
bod i nalezi néjakému Gaussianskému rozdéleni k.

ﬂkN(xi|Hk: Z k)
I CH W)

Y (zZix) = (29)

Kde x; je i-ty datovy bod, N (x;|u, . k) je pravdépodobnost distri-
buce x, pod Gaussianskym modelem paramentry pro distribuci k.

V Maximaliza¢nim kroku dochazi k updatovani parametra stiredni

hodnoty, kovariance a mixture koeficienti. Updatovani je vypocitano
nasledovné:

1
K = N—RZ?]=1 ¥ (Zir) X (30)
Kde N, = XN, y(zi)x; je efektivni pocet datovych bodi priraze-

nych do k-té Gaussovské distribuce.
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Updatovani kovaria¢ni matice kolem updatovanych stiednich hod-
not se vypocita nasledujicim zptisobem:

1
Zk = N_kZ?I:l Y(Zik)(xl' - l,[k)(xl. — luk)T (31)
Updatovani mixture koeficientil se vypocita nasledovné:

T, = N (32)

Kde N je celkovy pocet datovych bodti.

Po dokoncéeni E-M algoritmu se predikuji rozdéleni do distribuci
pro trénovaci a testovaci dataset:

z; = argmaxk y(z;) (33)

Kde z; je prirazeni pozorovaniia y(z;;,) je vypocitana pravdépo-
dobnost z E-M algoritmu.

4.5.3 K-means

U algoritmu je v inicializa¢ni fazi nutné zvolit si k-pocet clusterd.
V dal$im kroku se vygeneruje stejny pocet centroidii jako je pouzivany
pocet clusterti. Nasledné se asociuje kazdy datasetovy bod k nejblizsSimu
centroidu na zakladé minimalizace Euklideanské vzdalenosti:
a; = argming|lx; — wll? (34)

Kde x; je datovy bod a y;, centroid.

Po tom, co jsou body prirazeny k nejblizsim centroidiim, tak pro-
béhne nové stanoveni centroidi:

1
K = N—kZieck X (35)
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Kde Cy, je skupina datovych bodt prifazenych do clusteru k a Ny, je
pocet datovych bodi ve skupiné Cj. Tento krok se opakuje, dokud se
nedosahne stanoveného poctu iteraci.

454 VIX

U VIX probéhlo pritazeni pouze do dvou rezimt na zakladé nasle-
dujici podminky:

Oif x <15

H(x —15) ={1ifx>15

(36)

Kde x reprezentuje denni close cenu VIXU.

4.5.5 Hidden Markov model

V prvnim kroku se inicializuji parametry pocatecnich stavii m a pte-
chodové matice A a parametry matici pro kazdy stav:

m; = P(q, = S) (37)
Kde g, je pocatecni stav a S; je i-ty vztah.
A= [al-j] kde al-j = P(Qt+1 = S]lqt = Sl) (38)

Kde q; je stav v Case t, S; je j-ty stav, a;; je pravdépodobnost pre-
chodu ze stavu i do stavu j.

Pak je opakovan Expectation-Maximization algoritmus pro optima-
lizaci parametrt modelu:

)/(Zl'k) = P(qt = SilO,A,B,T[) (39)

Kde y(z;x) je pravdépodobnost, Ze v Case t je pozorovany vektor sle-
dovanych sekvenci O ve stavu §;

T-1
_ Xt=1Ytij

a;; = —
U 3Tty

(40)
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Kde y;,; j ej pravdépodobnost pfechodu ze stavu i do stavu j v Case t

V poslednim kroku probiha urc¢eni nejpravdépodobnéjsi posloup-
nosti skrytych stavli na zakladé Viterbiho algoritmu:

Vi(k) = my by (01) (41)
V() = maX(Vt—l(i)aij)bj (0p) (42)
P = max V;(k) (43)

Kde V; (k) predstavuje pravdépodobnost sledu, ktery konci ve
stavu k v ¢ase 1, , po¢atecni pravdépodobnost, Ze Fetézec zacina ve
stavu Kk, b, (0,) emisni pravdépodobnost. V;(j) pravdépodobnost akce,
ktera skonci ve stavu j, V;_; (i) pravdépodobnost akce, ktera skonci ve
sravu i v piedchozim Case t-1, a;; pravdépodobnost pfechodu ze stavu i
dostavuj, b;(0.) pravdépodobnost pozorovani O, pokud je systém
ve stavu j. P* pravdépodobnost nejvice pravdépodobnych akci skrytych
stavi pro celou pozorovanou sekvenci, V- (k) pravdépodobnost nejvice
pravdépodobné akce, ktera skonci ve stavu k v poslednim ¢asovém oka-
mziku T.

46 Simulace 1

Prvni simulace provéruje dataset v trénovaci fazi vletech 1996-
2018 a testovaci fazi v letech 2019-2023. Pritomnost Bitcoinu u metod
Gaussian mixture modelu a K-means vytvarela v rastové fazi portfolia
s jeho alokaci nad 1, coz vedlo k nizkym vysledkiim anualizovaného Sha-
rpe ratia. Vzhledem k tomu, Ze cilem prace je sestavit nejvhodnéjsi mi-
nimum variance portfolio, tak byl Bitcoin z prvni simulace odstranén.

4.6.1 Benchmarkové portfolio

Benchmarkové portfolio je Markowitzovo minimum variance port-
folio nealokujici Bitcoin. Kapitola popisuje alokacni vahy, porovnani equ-
ity krivky portfolia s S&P 500 a equal portfoliem.
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Graf ¢. 7: Srovnani eqiuty krivek vybranych portfolii mezi lety 2019-2023
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Zdroj: vlastni zpracovani v google colab

Mezi lety 2019 aZ do pocatku koronavirové vykazuje Markowitzovo
benchmarkové a naivni portfolio pomalejsi riist, coZ miizZe byt zptisobené
jejich mensi alokaci prostiedkd do indexu S&P 500, ktery masivné rostl.
Na zacatku koronavirové pandemie zaZilo nejmensi propad pravé ben-
chmarkové portfolio, coz miize byt zplsobené vyssi témeér 50 % alokaci
zlata, které v tomto obdobi zazivalo riist. NiZs$i propad béhem obdobi ko-
ronaviru zpusobil, Ze ackoliv se vyvijelo benchmarkové portfolio z hle-
diska kumulovaného vynosii podobné jako portfolio naivni, kumulované
mélo vynos za testovaci obdobi o 30 % vySsi. Z porovnavanych portfolif

vV

naivni portfolio se spreadem 33 %.

Tabulka ¢. 7: optimalni alokace aktiv podle Markowitzova minimum va-
riance portfolia pro roky 2019-2023

EEM IAU SPY ATNX
-0,273 0,484 0,597 0,190
Expected
portfolio 0,00020
return
Standart 0,00725
deviation

Zdroj: vlastni zpracovani v google colab

63



SEZNAM PRILOH

Markowitzovo minimum variance portfolio alokuje témér 60 %
svych prostiedkli do S&P 500, témér 50 % do ETF zlata, 19 % do 10-le-

tych americkych statnich dluhopisti, index rozvojovych statti je shorto-
van.

4.6.2 Vysledky Gaussian mixture model

Graf ¢. 8: Prirazeni dennich close cen indexu S&P 500 mezi lety 1996-
2019 do jednotlivych rezimt podle Gaussian mixture modelu
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Zdroj: vlastni zpracovani v google colab

Do rezimi podle Gaussian mixture modelu bylo detekovano do
2450 bodt do faze ristové, do poklesové faze 887 bodii a do rezimu 0
2402 bodi. Nebyla detekovana dominantni faze, jak riistovd, tak pokle-
sova vykazovaly podobny pocet datovych bodt.

Graf €. 9: Srovnani eqiuty kiivek minimum variance portfolia GMM s ben-
chmarkem mezi lety 2019-2024
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Zdroj: vlastni zpracovani v google colab

Minimum variance portfolio se za sledované obdobi vyvijelo velmi
podobné jako benchmarkové Markowitzovo. Do koronavirové krize byl
jejich kumulovany vynos témér totozny, béhem koronavirové krize do-
sahlo benchmarkové portfolio vétSiho poklesu neZ Gaussian mixture mi-
nimum variance portfolio, coz vytvorilo spread ve vysi cca 5 %, ktery se
postupné rozrostl na 8 %. Ze srovnavanych portfolii dosahlo nejvyssiho
kumulovaného vynosu Gaussian mixture portoflio, nejnizsi naivni port-
folio, s celkovym rozdilem 36 %.

Tabulka €. 8: optimalni alokace aktiv podle Gaussian mixture modelu bé-
hem riiznych trznich rezimi
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EEM IAU SPY ATNX
Regime 0 -0,214 0,330 0,776 0,107
Expected portfolio 0,00020
return
Standart deviation 0,00530
Regime 1 0401 | 0505 | 0,734 0,162
Expected portfolio 9,686-05
return
Standart deviation 0,01008
Regime 2 -0,246 0,528 0,453 0,266
Expected portfolio 6,08¢-05
return
Standart deviation 0,00702

Zdroj: vlastni zpracovani v google colab

Gaussian mixture model alokuje vahy primarné mezi S&P 500 a ETF
fond zlata, v ristové fazi témér 74 % do S&P 500, pies 50 % do zlataa 16
% do 10-letych statnich dluhopisti, index vyvojovych ekonomik je vy-
razné shortovany. V poklesové fazi alokuje portfolio se alokuje témér 53
% do ETF zlata a vice neZ 45 % do S&P 500, vice nez 26 % do 10-letych
americkych statnich dluhopist, index rozvojovych ekonomik je také
shortovany. Rezim 0 alokuje vahy primarné mezi S&P 500, ETF zlata a
10-leté statni dluhopisy, index vyvojovych ekonomik je opét shortovany.

Tabulka €. 9: vybrané ukazatele vykonnosti pro minimum variance port-

folio vytvorené na zakladé Gaussian mixture modelu, S&P 500, mi-
numum variance Markowitzovo portfolio a naivni portfolio
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Gaussian
mixture Markowitzovo
r_nc_)del mm}mum Na1vn_1 S&P 500
minimum variance portfolio
variance portfolio
portfolio
Annualized
. 0,8238 0,7182 0,3129 0,5933
Sharpe ratio
Daily maximum 0,0707 0,0831 0,6988 0,0867
Daily minimum -0,0858 -0,0945 -0,1317 -0,1158
Total return 0,7328 0,6872 0,4235 0,7245
baily standart | 0,0103 0,0131 | 0,0132
deviation

Zdroj: vlastni zpracovani v google colab

Vysledky annualizovaného Sharpe ratia ukazuji, Ze z hlediska
skladby minimum variance portfolia je benchmarkové Gaussian mixture
portfolio vhodnéjsi. GMM portfolio dosahlo vyssiho kumulovaného vy-
nosu a mélo i nizs§i smérodatnou odchylce dosahlo nizs$iho anualizova-
ného Sharpe ratia. Obé portfolia jsou vyrazné vykonnéjsi nez naivni port-
folio ¢i samotny S&P 500.

4.6.3 Vysledky K-means

Graf €. 10: Prifazeni dennich close cen S&P 500 mezi lety 1996-2019 do
jednotlivych rezimi
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Zdroj: vlastni zpracovani v google colab
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K-means algoritmus priradil 3474 bodt do riistové faze, 2142 bodi
do faze poklesu a 123 bodii do rezimu 0. Na rozdil od Gaussian mixture
modelu detekoval v trénovacim datasetu Castéji ristovou fazi a méné
¢asto rezim 0. Dominantni detekovana faze byla ristova.

Graf €. 11: Srovnani eqiuty krivek vybranych portfolii mezi lety 1996-
2023
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Zdroj: vlastni zpracovani v google colab

Vyvoj kumulovaného vynosu benchmarkového Markowitzova mi-
nimum variance portfolia a K-means portfolia je velmi podobny. Mezi
lety 2019 az do pocatku koronavirové pandemie byl kumulovany vynos
témér shodny, na zaCatku pandemie zazilo K-means portfolio mirné
hlubsi propad. Ve vyvoji kumulovaného vynosu se objevuji drobné od-
chylky v piili roku 2021, dale pak na za¢atku roku 2022 a v priibéhu roku
2023. Spread mezi portfolii je cca 2 %. Vysledky kumulovaného vynosu
pro obé porovnavana portfolia jsou velmi podobné jako u indexu S&P
500.

Tabulka ¢. 10: optimalni alokace aktiv podle K-means béhem rtiz-
nych trznich rezim
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EEM IAU SPY ATNX
Regime 0 -0,231 0,526 0,468 0,237
Expected portfolio 1.609-05
return
Standart deviation 0,00781
Regime 1 -0,481 0434 | 085 | 0,190
Expected portfolio 0,00220
return
Standart deviation 0,01248
Regime 2 -0,258 0,442 0,651 0,165
Expected portfolio 0,00014
return
Standart deviation 0,00652

Zdroj: vlastni zpracovani v google colab

K-means vykazuje oproti Gaussian mixture modelu v riistové fazi
vyssi alokaci S&P 500 a soucasné nejvyssi miru shortovani indexu rozvo-
jovych ekonomik. Alokace zlata je v riistové fazi vice nez 43 % a do 10-
letych statnich americkych dluhopist presné 19 %. Ve fazi poklesu se
v pomérné nizké hodnoté alokuje zlato ve vysi 44 % a dale se vyznamné
alokuje do S&P 500 ve vysi vice nez 65 %. Optimalni vahy pro poklesovy
rezZim jsou neobvykle nizké pro ETF zlata a neobvykle vysoké pro S&P
500. Rezim 0 vykazuje témér polovi¢ni alokaci mezi ETF zlata a index
S&P 500, coZ byva mezi metodami beZné, a témér 24 % do americkych
statnich 10-letych dluhopisi, index rozvojovych trhii je opét shortovany.

Tabulka ¢. 11: vybrané ukazatele vykonnosti pro minimum variance

portfolio vytvorené na zakladé K-means, S&P 500, minimum variance
Markowitzovo portfolio a naivni portfolio
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K-means Markowitz
minimum minimum Equall S&P 500
variance variance portfolio
portfolio portfolio
Annualized 0,9033 0,7182 03129 | 05933
Sharpe ratio
Daily maximum 0,0980 0,0831 0,6988 0,0867
Daily minimum -0,1050 -0,0945 -0,1317 -0,1158
Total return 0,7089 0,6872 0,4235 0,7245
baily standart | 199 0,0103 0,0131 | 0,0132
deviation

Zdroj: vlastni zpracovani v google colab

Na zakladé anualizovaného Sharpe ratia se ukazuje jako vykonné;jsi
néjsi K-means portfolio, které dosahlo soucasné vyssiho kumulovaného
vynosu, ackoliv s mirné vyssi smérodatnou odchylkou. Opét se zde na-
chazi velky rozdil mezi naivnim portfoliem a indexem S&P z hlediska vy-
nosu a dosazeného rizika. Béhem dlouhého trénovaciho obdobi byva roz-
dil mezi portfolii s market switching regimes mensi neZ v pripadé, kdy je
trénovaci dataset kratsi.

4.6.4 Vysledky VIX

Graf ¢. 12: Prifazeni dennich close cen S&P 500 z trénovaciho datasetu
mezi lety 1996-2019 do jednotlivych rezimt
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Zdroj: vlastni zpracovani v google colab
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Do rastového rezimu bylo ptifazeno 1701 bod, do poklesového re-
Zimu 4038 bodli. Dominantni detekovana faze byla klesajici.

Graf ¢. 13: Srovnani eqiuty kirivek vybranych portfolii mezi lety 1996-
2023
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Zdroj: vlastni zpracovani v google colab

0d zacatku testovaciho obdobi aZ do poc¢atku koronavirové pande-
mie je vyvoj kumulovaného vynosu u benchmarkového a VIX portfolii-
velmi podobny. Na zac¢atku koronavirové pandemie zaZilo VIX portfolio
mirné hlubsi propad. Do konce Q1 2021 je vyvoj velmi podobny, na-
sledné u VIX portfolia roste kumulovany vynos rychleji neZ u Mar-
kowitzova portfolia a spread se postupné zvysuje. To miZe byt zptiso-
bené Castéjsi detekci riistového rezimu, ktery alokoval vahy vice do S&P
500. Vykonnéjsi ze srovnavanych portfolii je VIX minimum variance
portfolio a mimo srovnavané je nejméné vykonné naivni portfolio,
spread ve vynosu je vice nez 40 %.

Tabulka ¢. 12: optimalni alokace aktiv podle VIXu béhem riiznych
trznich rezimi
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EEM [IAU SPY ATNX
Regime 1 -0,219 0,265 0,866 0,088
Expected portfolio 0,00026
return
Standart deviation 0,00455
Regime 2 0490 | 0425 | 0840 | 0225
Expected portfolio 4,509¢-05
return
Standart deviation 0,00687

Zdroj: vlastni zpracovani v google colab

Minimum variance VIX portfolio alokuje zna¢né prostiedky do S&P
500, procentné vice nez u jinych metod, v rstové fazi trhu se jedna kon-
krétné o témér 87 % a v poklesové fazi o 84 %. Alokace do zlata je podle
ocekavani vyssi v poklesové fazi trhu-o 16 % oproti ristové fazi. 10-leté
americké statni dluhopisy se v riistové fazi alokuji 8,8 % a v poklesové
22,5 %. Index rozvojovych ekonomie je v obou portfoliich shortovany.

Tabulka ¢. 13: vybrané ukazatele vykonnosti pro minimum variance
portfolio vytvorené na zdkladé VIXu, S&P 500, minimum variance Mar-
kowitzovo portfolio a naivni portfolio

VIX Markowitz
mln}mum mln}mum Equal. S&P 500
variance variance portfolio
portfolio portfolio
Annualized 0,8994 0,7182 0,3129 | 05933
Sharpe ratio
Daily maximum 0,0995 0,0831 0,6988 0,0867
Daily minimum -0,1107 -0,0945 -0,1317 -0,1158
Total return 0,8312 0,6872 0,4235 0,7245
Daily standart | =, ;, 0,0103 0,0131 | 0,0132
deviation

Zdroj: vlastni zpracovani v google colab

Porovnani metod ukazuje na zakladé annulizovaného Sharpe ratia

v/

nejpriznivéjsi vysledky pro VIX portfolio, ackoliv mélo mirné vyssi denni
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smérodatnou odchylku, tak celkovy vynos u portfolia byl kumulované o
15 % vyssi, coZ mélo vliv na vysledné vyssi annualized Sharpe ratio. Me-
toda market switching regimes vykazuje v pripadé VIXu mirné lepsi vy-
sledky pfi tvorbé minimum variance portfolia.

4.6.5 Vysledky Hidden Markov model

Graf XX: Pritrazeni dennich close cen S&P 500 z trénovaciho datasetu
mezi lety 1996-2019 do jednotlivych rezimt
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Algoritmus priradil do riistového rezimu 1707 datovych bodi, do reZimu
poklesu 812 bodii a do rezimu 0 2381 bodi. Na rozdil od jinych modelt
a metod, Hidden Markov model ptiradil vice bodi do rezimu 0, presto
dominantnim rezimem zlistava ristovy.

Graf €. 14: Srovnani eqiuty krivek vybranych portfolii mezi lety 1996-
2023
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Zdroj: vlastni zpracovani v google colab

Vyvoj kumulovanych vynosi je velmi podobny pro benchmarkové Mar-
kowitzovo portfolio a Hidden Markov model portfolio. Od pocatku sledo-
vaného obdobi do zacatku koronavirové pandemie dosahlo mirné
vyssiho kumulovaného vynosu Hidden Markow model portfolio,
nicméné na pocatku koronavirové pandemie zaZilo vétsi propad, coz
miiZe byt zplisobené vyssi alokaci S&P 500. Po koronavirové Krizi rostl
kumulovany vynos velmi podobné s mirné vy$simi hodnotami pro ben-
chmarkové Markowitzovo portfolio. Vysledny spread tvoril zhruba 5 %.

Tabulka ¢. 14: optimalni alokace aktiv podle Hidden Markovova mo-
delu béhem riiznych trznich rezimt

EEM IAU SPY ATNX
Regime 0 -0,352 0,481 0,809 0,061
Expected portfolio 0,000307
return
Standart deviation 0,007060
Regime 1 -0,269 0273 | 0940 | 0,005
Expected portfolio 0,000357
return
Standart deviation 0,004772
Regime 2 0382 | 0529 | 0718 | 0134
Expected portfolio 539¢-05
return
Standart deviation 0,011914

Zdroj: vlastni zpracovani v google colab

Hidden Markov model alokuje z porovnavanych metod nejvyssi ¢ast do
S&P 500, v ristové fazi je z néj vytvoreno témér celé portfolio. Oproti ji-
nym metoddm a modeltim portfolio shortuje vyraznéji index rozvojo-
zlata ze vSech metod a modeli. Alokace 10-letych americkych statnich
dluhopist je vyznamna pouze ve rezimu poklesu.
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Tabulka ¢. 15: vybrané ukazatele vykonnosti pro minimum variance
portfolio vytvorené na zakladé Hidden Markovova modelu, S&P 500, mi-
nimum variance Markowitzovo portfolio a naivni portfolio

Hidden
Markov Markowitz
r_nc.)del mm}mum Equal_ S&P 500
minimum variance portfolio
variance portfolio
portfolio
Annualized
. 0,8364 0,7182 0,3129 0,5933
Sharpe ratio
Daily maximum 0,0668 0,0831 0,6988 0,0867
Daily minimum -0,0766 -0,0945 -0,1317 -0,1158
Total return 0,7374 0,6872 0,4235 0,7245
baily standart | 094 0,0103 0,0131 | 0,0132
deviation

Zdroj: vlastni zpracovani v google colab

Na zakladé porovnani annualized Sharpe ratia jde jasné vidét, Ze

Hidden Markov model portfolio poskytuje lepsi vynosové rizikovy po-
mér. Hidden Markov model dosahl niZsi smérodatné odchylky neZ ben-
chmarkové portfolio. Metoda se prokazala vykonnéjsii v porovnani s na-
ivnim portfoliem i S&P 500.

4.7 Srovnani vysledku jednotlivych metod pro simulaci 1

Nasledujici kapitola srovnava minimum variance portfolia vytvorena na
zakladé VIXu, Gaussian mixture modelu K-means z hlediska jejich dosa-
zeného kumulovaného vynosu, annualized Sharpe ratia a jejich sméro-
datné odchylky.

Graf €. 15: equity krivky vSech portfolii mezi lety 2019-2024
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Zdroj: vlastni zpracovani v google colab

Do pocatku koronavirové pandemie byl vyvoj kumulovaného vy-
nosu u minimum variance portfolii stejny, na jejim pocatku se nejvice
propadlo VIX portfolio. Po koronavirové krizi se nejrychleji zotavilo
Gaussian mixture model a Hidden Markov model portfolio. Zhruba do Q2
2021 méla benchmarkové, K-means a VIX portfolio stejny vyvoj kumulo-
vaného vynosu, nasledné se VIX portfolio vyvijelo v souladu s portfoliem
Gaussian mixture, k rozdéleni jejich vyvoje doslo v Q2 2022 ve prospéch
VIX portfolia. Gaussian mixture model portfolio a VIX portfolio dosahly
lepsich vysledkl primarné kvili vyssi alokaci S&P 500, které vykazovalo
po roce 2021 vyznamny rust. Srovnani vysledka portfolii ukazuje, Ze
vSechna tfi vytvorena portfolia dosahla vyssich kumulovanych vynost
neZ benchmarkové portfolio.

Tabulka ¢. 16: Porovnani vysledka v testovaci fazi mezi lety 2019-2023
vytvorenych minimum variance portfolii
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Gaussian | Hidden
VIX K-means | mixture Markov Markowitz
minimum | minimum model model minimum
variance | variance | minimum | minimum variance
portfolio | portfolio | variance | variance portfolio
portfolio | portfolio
Annualized
Sharpe 0,8994 0,9033 0,8238 0,8364 0,7182
ratio
VaR -0,0131 -0,0483 -0,0549 -0,0583 0,0831
ES -0,0227 -0,0244 -0,0234 -0,4699 -0,0945
Kurtosis -1,2879 -1,2432 -1,2092 -1,2460 0,6872
Skeweness | -0,0427 -0,3265 -0,1535 -0,0982 0,0103
Maximum |59, g, | 178 38,18 | 250,98 354,91
Drawdown
Total 07671 | 0,7089 | 07328 | 0,7374 0,6872
return
Standart | 0155 | 00099 | 00104 | 0,009 0,0103
deviation

Zdroj: vlastni zpracovani v google colab

Komplexni vysledky metod ukazuji, Ze vSechny market switching regi-
mes modely vytvorené na zdkladé VIX a Gaussian mixture modelu, Hid-
den Markovova modelu i K-means dosahuiji lepsich vysledki pti vytvo-
feni minimum variance portfolia nez benchmarkové Markowitzovo port-
folio, ackoliv jejich denni smérodatné odchylky byly vysSsi neZ u ben-
chmarkového portfolia. Vysledky simulace s trénovacimi daty mezi
1996-2018 vykazovaly velké rozdily mezi Markowitzovym minimum va-
riance portfoliem portfolio vytvorenymi na zakladé market switching re-
gimes. K-means a VIX byly srovnatelné vykonné na vynosovo-rizikové
rovinné, s odstupem dale Gaussian mixture model a Hidden Markov mo-
del, které stale byly vykonnéjsi nezZ Markowitzovo benchmarkové port-
folio. VSechna portoflia vytvorena na zakladé market switching regimes
theory prekonala benchmark. Mezi vyhody VIXu patfijeho jednoduchost
jeho aplikace, nejvyssi dosaZzeny kumulovany vynos a nizky expected
shortfall, naopak mezi nevyhody by se radil nejvyssi dosaZeny maximum
drawdown ze vSech portfolii. Mezi vyhody K-means clusterovani, nejvy-

vV

vv/s
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Metoda K-means ptiradila ze vSech metod nejvice datovych bodt do riis-
tového rezimu. Gaussian mixture model dosahuje priimérného kumulo-
vaného vynosu, primérného expected shortfall a pomérné nizkého ma-
ximum drawdownu. Gaussian mixture model rozdélil stejny témeér 80 %
datovych bodi rovné do rezimu ristu a rezimu 0. Hidden Markov model
mél primérny vykon z hlediska kumulovaného vynosu, naopak mezi ne-
vyhody by se dal zaradit vysoky maximum drawdown. Prifazeni dato-
vych bodt pro trénovaci data bylo dominantni pro reZim 0, stejné jako u
K-means clusterovani.

4.8 Simulace 2

Druha simulace provéruje dataset v trénovaci fazi vletech 2015-
2018 a testovaci fazi v letech 2019-2023, dataset obsahuje vSechna ak-
tiva.

4.8.1 Benchmarkové portfolio

V této kapitole jsou kvantifikovany alokacni vahy aktiv v benchmar-
kovém Markowitzové minimum variance portfoliu, porovnani equity
kiivek s ostatnimi portfoliemi, jeho smérodatnou odchylku a denni vy-
nosy.

Graf €. 16: Srovnani eqiuty krivek vybranych portfolii mezi lety 2014-
2023
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Zdroj: vlastni zpracovani v google colab
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Do koronavirové pandemie bylo Markowitzovo portfolio nejméné vola-
tilni, vykazuje na rozdil od ostatnich portfolii pomérné stabilni riist. Vli-
vem koronavirové pandemie zaziva portfolio mensi poklesy nez S&P 500
a naivni portfolio, jelikoZ alokuje vice zlato, jehoZ hodnota v tomto ob-
dobf roste. Od druhé poloviny roku 2020 je rist portfolia opét stabilni,
nicméné pozvolnéjsi nez u zbylych dvou, které vykazuji rychlejsi zota-
veni se z pandemie. Mezi lety 2021-2023 rostou kumulované vynosy
portfolia stabilné aZ na vykyv zpiisobeny valkou n Ukrainé. V ramci srov-
navanych portfolii mélo nejvyssi kumulovany vynos portfolio naivni, nej-
nizsi pravé Markowitzovo minimum variance portfolio, pificemz jejich
rozdil byl vice nez 20 %.

Tabulka ¢. 17: optimalni alokace aktiv podle Markowitzova minimum va-
riance portfolia pro roky 2019-2023

BTC- A
UsD EEM [IAU SPY TNX
0,006 | -0,159 0,554 0,496 0,103
Expected 0,00020
portfolio return
Stafldgrt 0,00489
deviation

Zdroj: vlastni zpracovani v google colab

Benchmarkové portfolio alokuje lehce nad 55 % do eft zlata a mirné
pod 50 % do indexu S&P 500. Vice néZ 10 % se alokuje do 10-letych stat-
nich dluhopisti, naprosto zanedbatelné je zde zastoupen Bitcoin a index
rozvojovych trhii je shortovany. Oproti simulaci 1 je vice alokované zlato
a méné index S&P 500.

4.8.2 Vysledky Gaussian mixture model

Graf €. 17: Prifazeni dennich close cen S&P 500 mezi lety 2015-2019 do
jednotlivych rezimi

79



SEZNAM PRILOH

Market Regimes Gaussian Mixture
+ Regimed
+ Regimel
260- o Regime2

r}L 220 __.‘;-:}:.
£ st
£ 200 ﬁﬂ‘j
e
Y Y Y  h —
an T
M sod
o :
160 - : <

fod s o N g <
& A A

Date

Zdroj: vlastni zpracovani v google collab

Scatterplot vykresluje aplikaci Gaussian mixture modelu na close
cen do 3 typt rezim, na zakladé zadefinovanych vysvétlujicich promén-
nych. Graf ukazuje, Ze zeleny rezim piedstavujici rezim ristu byl nejcet-
néjsi s poctem 611 detekovanych bodd, tzn. Gaussian mixture model in-
dentifikoval tento rezim jako dominantni v pozorovaném datasetu, k re-
zimu 0 bylo prifazeno celkem 302 bodi a do rezimu 2, zobrazujiciho re-
Zim potencialniho poklesu trhu, celkem 90 bodd.

Graf €. 18: Srovnani eqiuty kifivek minimum variance portfolia GMM s

benchmarkem mezi lety 2019-2024
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V obdobi pred rokem 2020 demonstrovala portfolia az na naivni
portfolio umirnény, nevolatilni podobny riist. Na po¢atku koronavirové
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pandemie vykazovalo mensi pokles hodnot Markowitzovo minimum va-
riance portfolio. BEhem poloviny roku 2020 se z negativnich ztrat rych-
leji zotavilo Markowitzovo bechmarkové portfolio, coz mohlo byt zptiso-
bené vyssi alokaci zlata, které v tomto obdobi rostlo na hodnoté. Od roku
2021 se benchmarkové portfolio a GMM portfolio vyvijela pomérné po-
dobné se spreadem kumulovaného vynosu ve vysi 10 %. Nejvyssi hod-
noty kumulovanych vynost za testovaci dosdhlo naivni portfolio, coZ
mohlo byt zplisobené vyznamnym riistem hodnoty Bitcoinu a zlata, které
byly alokované vys$si mérou nez v ostatnich portfoliich. Spread kumulo-
vaného vynosu mezi nejvice a nejméné vykonnym portfoliem bylo 20 %.

Tabulka ¢. 18: optimalni alokace aktiv podle Gaussian mixture modelu
béhem riiznych trznich rezima pro faze

BTC- A
USD EEM [IAU SPY TNX
Regime 0 0,012 -0,144 0,547 | 0,501 | 0,083
Expected portfolio 0,00027
return
Standart deviation 0,0057
Regime 1 0,004 -0,216 0,427 | 0,710 | 0,074
Expected portfolio 0,00023
return
Standart deviation 0,00383
Regime 2 -0,004 | -0,053 | 0,712 | 0,186 | 0,159
Expected portfolio 0,00014
return
Standart deviation 0,00547

Zdroj: vlastni zpracovani v google colab

Alokace aktiv se byla stejné jako u Markowitzova mean varinace
portfolia primarné rozdélena mezi etf zlata a S&P 500. V rezimu 1-risto-
vém reZimu se jednalo o vice nez polovicni alokaci mezi S&P 500 a cca 43
% do etf zlata. V reZimu 2-zobrazujicitho poklesovou fazi trhu je pres 70
% prostiredkl alokovano do etf zlata a témér 19 % do indexu S&P 500.
Smérodatna odchylka je témér totozna u ristové a poklesové faze. V re-
zimu 0 rovna alokace do S&P 500 a do etf zlata. 10-leté statni dluhopisy
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se alokaci nad 15 % objevily u portfolia pro klesajici fazi, jinak byla za-
stoupena pod 10 %. Alokace Bitcoinu byla minimalni, pouze v reZimu 0
portfoliu se vySplhala na 1,2 %. Index rozvojovych trhii byl ve v§ech port-
foliich shortovany.

Tabulka ¢. 19: vybrané ukazatele vykonnosti pro minimum variance
portfolio vytvorené na zakladé Gaussian mixture modelu, S&P 500, mi-
numum variance Markowitzovo portfolio a naivni portfolio

Gaussian
mixture Markowitz
mgdel mm}mum Equal. S&P 500
minimum variance portfolio
variance portfolio
portfolio
Annualized
. 1,0596 0,9688 0,6894 0,6882
Sharpe ratio
Daily 0,0646 0,0630 0,0977 | 0,0867
maximum
Daily -0,0638 -0,0701 -0,1354 | -0,1158
minimum
Total return 0,6953 0,6456 0,8228 0,7245
Daily standart | g 0,0082 0,0148 | 00132
deviation

Zdroj: vlastni zpracovani v google colab

vivs

nimum variance portfolio na zakladé Gaussian mixture modelu, ackoliv
jeho smérodatna odchylka byla vyssi neZ u benchmarkového portfolia,
tak vyssi kumulovany vynos rozhodl o lepSim vyhodnoceni portfolia za
pouZiti market regime switching.

4.8.3 Vysledky K-means

Graf ¢. 19: Prirazeni dennich close cen S&P 500 mezi lety 2015-2019 do
jednotlivych rezimi
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Do rilistového rezimu bylo ptirazeno 557 bodt. Do klesajiciho rezimu
65 bodi a do rezimu 0 381 bodt. Oproti rozdéleni datovych zaznami
podle Gaussian mixture modelu se priradilo vice datovych bodi do re-
Zimu 0. Algoritmus K-means indentifikoval stejné jako Gaussian mix-
ture model rostouci rezim jako dominantni v pozorovaném datasetu.

Graf ¢. 20: Srovnani eqiuty krivek vybranych portofolii mezi lety 2014-
2019
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Zdroj: vlastni zpracovani v google colab

Do pocatku koronavirové pandemie sleduji obé portfolia vzestupny a
velmi podobny trend. Po zac¢atku koronavirové pandemie vykazovalo K-
means portfolio lepsi zotaveni se z krize a tento sviij rozdil si i udrzelo.
Kromé drobnych odchylkam v ptilce roku 2020 a na konci Q1 2021 se
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portfolia z hlediska kumulovaného vynosu vyvijela velmi podobné. Za
sledované obdobi vykazuje nejvyssi kumulovany vynos naivni portfolio,
nejnizsi pravé K-means portfolio, rozdil v kumulovaném vynosu mezi
nejvykonnéjSim a nejméné vykonnym portfoliem je vice nez 20 %.

Tabulka €. 20: optimalni alokace aktiv podle Gaussian mixture modelu
béhem riznych trznich reZiml

BTC- A
USD EEM IAU SPY TNX
Regime 0 0,0043 | -0,1734 | 0,5652 | 0,5049 | 0,0990
Expected portfolio 0,000432
return
Standart deviation 0,00533
Regime 1 0,0058 | -0,1894 | 0,4237 | 0,6911 | 0,0687
Expected portfolio 0,000097
return
Standart deviation 0,00787
Regime 2 -0,0050 ‘ 0,0143 | 0,7293 | 0,1427 | 0,1187
Expected portfolio 10,0000096
return
Standart deviation 0,00513

Zdroj: vlastni zpracovani v google colab

Alokace aktiv je podobna jako u Markowitzova portfolia a Gaussian
mixture modelu, vahy aktiv jsou primarné rozdéleny mezi etf zlata a S&P
500. Nicméné v poklesové fazi je vyraznéji zastoupeno kromé etf zlata a
S&P 500 také 10 leté americké statni dluhopisy, které byly alokovany ve
vysi témeér 12 %. Rezim 2-rezim poklesu alokuje vice nez 40 % do etf
zlata a témér 70 % do S&P 500. Rezim 0 opét rozdéluje aktiva primarné
naptil mezi etf zlata a index S&P 500 a témér 10% alokaci do 10 letych
americkych statnich dluhopisd. Bitcoin je zastoupen naprosto mini-
malné, index rozvojovych trhii je v rezimu 0 a 1 shortovany, minimalné
zastoupen v rezimu 2.

Tabulka ¢. 21: vybrané ukazatele vykonnosti pro minimum variance por-

tolio K-means, S&P 500, minimum variance Markowitzovo portfolio a na-
ivni portfolio
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K-means Markowitz
minimum minimum Equal. S&P 500
variance variance portfolio
portfolio portfolio
Annualized [ o1 0,9688 0,6894 0,6882
Sharpe ratio
Daily 0,0556 0,0630 0,0977 0,0867
maximum
Daily -0,0639 -0,0701 -0,1354 -0,1158
minimum
Total return | 0,6260 0,6456 0,8228 0,7245
Standart 0,0084 0,0082 0,0148 0,0132
deviation

Zdroj: vlastni zpracovani v google colab

Na zakladé annualizového Sharpe ratia je tésné vykonnéjsi K-means mi-
nimum variance portfolio oproti benchmarku. Tato porfolia méla sou-
jsou vysledky velmi podobné jako bez pouZiti market switching regime
theory.

4.8.4 Vysledky VIX

Graf ¢. 21: Prifazeni dennich close cen S&P 500 mezi lety 2015-2019 do
jednotlivych rezimi
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Algoritmus detekce fazi trhu na zakladé VIXU s prahem 15 detekoval
prirazeni 621 bodt vyssich nez hodnoty 15 a 382 niZsich neZ hodnoty
15. 1 v tomto pripadé algoritmus detekoval ristovy reZim jako ten do-
minantni.

Graf €. 22: Srovnani eqiuty krivek vybranych portfolii mezi lety 2019-
2023
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Zdroj: vlastni zpracovani na v google colab

Béhem sledovanych let vykazuji Markowitzovo minimum variance port-
folio a minimum variance VIX portfolio podobny vyvoj. Do pocatku roku
2019 se projevuje u VIX portfolia niZ${ kumulovany vynos v porovnani

s benchmarkovym Markowitzovym portfoliem. Od zac¢atku koronavi-
rové pandemie do zacatku roku 2020 VIX portfolio zaznamenalo mensi
pokles v porovnani s benchmarkem, zatimco portfolia S&P 500 a naiv-
niho portfolia vykazuji vétsi pokles. Od poloviny roku 2020 se VIX port-
folio rychleji zotavilo z krize a rozdil si udrzelo po celou dobu, zrychleni
ristu kumulovaného vynosu nastava v Q4 2023.

Tabulka ¢. 22: optimalni alokace aktiv podle VIX modelu v detekovanych
trznich rezimech
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BTC- .
USh EEM IAU SPY TNX

Regime 1 0,006 | -0,213 | 0,390 | 0,751 | 0,066
Expected 0,00044

portfolio return
Standart 0,00595
deviation
Regime 2 0,004 | -0,101 | 0619 | 0364 | 0113
Expected 0,00018

portfolio return
Standart 0,00369
deviation

Zdroj: vlastni zpracovani v google colab

Alokace na zakladé hodnoty VIXu priradila v obou reZimech vysoké
vahy primarné dvéma aktiviim, a to konkrétné ETF zlata a indexu S&P
500. v rezimu 1-ristovém portfoliu se alokovalo vice nez 75 % do S&P
500 a lehce pod 40 % do etf zlata. Naopak v reZimu 2 se pres 60 % alo-
kovalo do etf zlata a témér 37 % do S&P 500. 10 americké statni dluho-
pisy byly alokovany do obou portfolii, kolem 6 % v rlistové fazi a lehce
pies 11 % do riistového portfolia. Bitcoin je alokovan naprosto zane-

dbatelné. Index rozvojovych trhii se v obou portfoliich shortuje.

Tabulka ¢. 23: vybrané ukazatele vykonnosti pro minimum variance por-
tolio K-means, S&P 500, minimum variance Markowitzovo portfolio a na-

ivni portfolio

87




SEZNAM PRILOH

VIX Markowitz
minimum minimum Equal. S&P 500
variance variance portfolio
portfolio portfolio
Annualized | 49 0,9688 0,6894 0,6882
Sharpe ratio
Daily 0,0598 0,0630 0,0977 0,0867
maximum
Daily -0,0669 -0,0701 -0,1354 -0,1158
minimum
Total return | 0,7428 0,6456 0,8228 0,7245
Standart 0,0082 0,0082 0,0148 0,0132
deviation

Zdroj: vlastni zpracovani v google colab

Tabulka vykresluje srovnani vysledki pro jednotliva portfolia ze zkou-
maného vzorku. Diplomova prace si voli jako nejvyznamné;jsi ukazatel
annualized Sharpe ratio. Podle tohoto méritka je VIX minimum variance
portfolio vyhodnoceno jako nejvykonné;jsi portfolio ze srovnavanych,
na dalSich pozicich dadle Markowitzovo minimum variance portfolio a
dale pak naivni portfolio a index S&P 500. Ackoliv mélo naivni portfolio
a index S&P 500 nejvyssi kumulované vynosy ze vSech, tak tato portfo-
lia méla soucasné ze zkoumaného vzorku nejvyssi smérodatné od-
chylky, denni maxima a denni minima.

4.8.5 Vysledky Hidden Markov model

Graf €. 23: Prifazeni dennich close cen S&P 500 mezi lety 2015-2019 do
jednotlivych rezimi
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Algoritmus Hidden Markovova modelu prirazuje 609 datovych
bodli do rezimu ristu, 85 bodi do rezimu poklesu a 260 do rezimu 0.
Detekovany dominantni rezim je ristovy.

Graf ¢. 24: Srovnani eqiuty kirivek vybranych portfolii mezi lety 2019-
2023
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Do pocatku koronavirové pandemie je vynos Hidden Markov model port-
folia zhruba o 4 % vySsi oproti benchmarkovému portfoliu. Na zacatku
koronavirové pandemie benchmarkové portfolio zaZilo hlubsi propad,
z krize se rychleji vzpamatovalo Hidden Markov model portfolio, coz
miiZze byt zplisobené vyssi alokaci zlata. V dalSich obdobich vykazuji
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portfolia velmi podobny pribéh s mirné zvysujicim se vyslednym 20%

spreadem.

Tabulka ¢. 24: optimalni alokace aktiv podle Hidden Markovova modelu

v detekovanych trZznich reZimech

BTC- .
usp | EEM IAU SPY TNX
Regime 0 0,008 | -0,125 | 0,602 0,401 0,113
Expected 0,000294
portfolio return
Standart 0,005959
deviation
Regime 1 0,006 | -0219 | 0427 | 0717 | 0,069
Expected 0,000254
portfolio return
Standart 0,003788
deviation
Regime 2 0,015 | -0,053 | 0699 | 0195 | 0,144
Expected 1,6e-05
portfolio return
Standart 0,005178
deviation

Zdroj: vlastni zpracovani v google colab

Tabulka ¢. 25: vybrané ukazatele vykonnosti pro minimum variance por-
tolio K-means, S&P 500, minimum variance Markowitzovo portfolio a na-

ivni portfolio

90




Hidden
Markov Markowitz
r_nc.)del mm}mum Equal. S&P 500
minimum variance portfolio
variance portfolio
portfolio
Annualized
. 1,1877 0,9688 0,6894 0,6882
Sharpe ratio
Daily 0,0732 0,0630 0,0977 0,0867
maximum
Daily 0,0695 |  -0,0701 01354 | -0,1158
minimum
Total return | 0,8262 0,6456 0,8228 0,7245
Standart 0,0085 0,0082 0,0148 0,0132
deviation

Zdroj: vlastni zpracovani v google colab

Vysledky annualizovaného Sharpe ratia ukazuji, Ze vhodnéjsi minimum
variance portfolio je vytvorené na zakladé Hidden Markovova modelu, kt
dosahlo vy$si smérodatné odchylky, nicméné vyrazné vyssiho celkového
vynosu. Metoda je oproti benchmarku, naivnimu portfoliu S&P 500 nej-
vhodnéjsi ve vynoso-rizikovém pomeéru.

4.8.6 Srovnani vysledkt jednotlivych metod pro

simulaci 2

Nasledujici kapitola srovnava minimum variance portfolia vytvorena na
zakladé VIXu, Gaussian mixture modelu, K-means a Hidden Markovova
modelu z hlediska jejich dosaZzeného kumulovaného vynosu, annualized
Sharpe ratia a jejich smérodatné odchylky.

Graf ¢. 25: equity kiivky vSech portfolii mezi lety 2019-2024
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Zdroj: vlastni zpracovani v google colab

Z grafu lze observovat srovnani kumulovanych vynosi simulace 2 vSech
metod prezentovanych v diplomové praci, jejich vyvoj je podobny

s benchmarkovym Markowitzovym portfoliem. Jednotlivé metody se za-
¢inaji z hlediska kumulovaného vynosu lehce rozchazet v roce 2021, vy-
raznéji v roce 2023, jak je detailnéji popsano ve vysledcich jednotlivych
metod. Vyvoj portfolii sestavenych na zakladé GMM, VIXu a K-means
nebyl tak volatilni jako u zbytku. Minimum variance K-means portfolio
dosahlo zhruba 5 % niZ8iho kumulovaného vynosu neZ portfolio zalo-
Zené na Gaussian mixture modelu a VIXu. Ze srovnavanych portfolii do-
sahlo nejvyssiho kumulovaného vynosu naivni portfolio, nejnizstho mi-
nimum variance K-means portfolio, pricemz rozdil v kumulovaném vy-
nosu je 23 %.

Tabulka ¢. 26: Porovnani vysledka v testovaci fazi mezi lety 2019-2023
vytvorenych minimum variance portfolif
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Gaussian Hidden
VIX K-means | mixture Markov model Markowitz
minimum | minimum model minimum minimum
variance | variance | minimum variance variance
portfolio | portfolio | variance . portfolio
portfolio portfolio
Annualized
Sharpe 1,1401 0,9717 1,0596 1,1877 0,9688
ratio
VaR -0,0469 -0,0561 -0,0467 -0,0432 -0,0700
ES -0,4720 -0,6281 -2,1742 -0,3239 -6,7404
Kurtosis -1,0747 -1,0934 -1,2192 -1,2225 -1,2548
Skeweness | -0,1013 -0,2980 -0,2270 -0,2708 -0,1525
é\fg"/‘;(‘ﬁ)‘ﬁl 14,49 28,24 127,27 11,50 394,94
:a(t)é?; 0,7428 | 0,6260 | 0,6953 0,8262 0,6456
i:‘a‘fi 0,0082 | 00080 | 0,0083 0,0085 0,0082

Zdroj: vlastni zpracovani v google colab

Pfizohlednéni vynoso-rizikové roviny se ukazalo, Ze vSiechny metody za-
loZené na market switching regimes jsou vhodnéjsi k vytvoreni mi-
nimum variance portfolia neZ Markowitzovo portfolio. Nejvy$Siho kumu-
lovaného vynosu ze zkoumanych metod dosahlo Hidden Markov model
portfolio, a to s hodnotou 1,18. Portfolio dosahlo i nejvyssiho kumulova-
ného vynosu. Mensi hodnotu mélo pak VIX portfolio a ndsledné Gaussian
mixture model. K-means portfolio je pouze zanedbatelné vhodnéjsi me-
toda neZ benchmarkové Markowitzovo portfolio. Vyhodou metody VIX
bylo, Ze vzhledem k jejimu bindrnimu rozdéleni bodi se jednalo o nejjed-
nodussi metodu, ktera dosahla v krat$im trénovacim datasetu z hlediska
Sharpe ratia v porovnani o ostatnimi metodami jako je K-means a Gaus-
sian mixture model lepsSich vysledki, nevyhodou je nadprimérné maly
expected shortfall, ktery ukazuje na mozné riziko velkych ztrat. U Gaus-
sian mixture modelu portfolia dochazela k méné hbité zméné rezimij,
alokovalo v trénovaci fazi vice bodt do ristové faze, oproti jinym meto-
dam se datové body prirazovaly s vétSim zpozdénim, nevyhodou je nej-
vyssi expected shortfall z porovnavanych portfolii. Hidden Markov mo-
del vykazuje nejdominantnéji z porovnavanych metod pritrazeni do ris-
tovych fazi, coz se vzhledem k jeho vysokému kumulovanému vynosu
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ukazuje jako spravné, dalsi vyhodou je mensi maximalni drawdown. Ne-
vyhodou modelu je mirné vyssi smérodatna odchylka. Metoda K-means
skytala nejvice nevyhod, jako je nizky kumulovany vynos a velky expec-
ted shortfall. To mohlo byt zpilisobené ¢etnym piirazenim datovych bodi
do reZimu 0, které vytvareji neutralni portfolio. Vysledky ukazuji, Ze
v pripadé kratsi trénovaci faze, konktrétné mezi lety 2015-2018 pro vy-
brana aktiva se metoda market switching regimes jevi jako vhodnéjsi pri
tvorbé minimum variance portfolia, a to ve vSech metodach 1épe neZ ben-
chmark.

4.9 Diskuze

Diplomova prace vytvorila portfolia na zakladé market switching regi-
mes metod na zakladé Hidden Markovova modelu, Gaussian mixture mo-
delu, K-means clusterovani a VIXu s benchmarkem Markowitzova mean
variance portfolia ve dvou simulacich.

4.9.1 Vyzkum

Vysledky praktické c¢asti diplomové prace jsou v souladu s nékterymi
studiemi uvedenymi v literarni resersi. Shoduji se ze zavéry studie Gui-
dolina v podobném rizikovém profilu alokace aktiv v riistovém a pokle-
sovém rezimu. Se zavéry Wu A Li se prace neshoduje, smérodatna od-
chylka benchmarkového Markowitzova je zanedbatelné podobna sméro-
datné odchylce market régime switching portfoliim. Ve srovnani se studii
Gramdulfa a Nilssona se mé zavéry shoduji s vhodnosti desetiletého in-
vesti¢niho horizontu, Pokud se vezme v potaz soucet délky trénovaciho
a testovaciho datasetu, tak vyslo 10-leté portfolio priznivéji neZ pro data
za let 1996-2023. S Hardy se prace ztotoziiuje s vybérem 3 rezimd, zby-
tek nelze srovnat.Se zavéry ANG a Bekaerta korespenduje fakt, Ze nezo-
hlednéni market régime switching vede k niz§imu kumulovanému vy-
nosu a také, Ze zohlednénf risk free aktiva vyvolava mensi propad ve fa-
zich prudkého poklesu trhu.

Dlouhodoby horizont je dostatecné prozkoumany, nejCastéji se objevuji
vyzkumy s historickymi daty v rozsahu 30 let, vyjimkou neni i 50-lety in-
vesti¢ni horizont, Diplomova prace se shoduje s vhodnym poctem rozsli-
Senirezim, a to konkrétné 3.V provedenych vyzkumech jasné chybi me-
zinarodni diverzifikace aktiv, ne pouze uvazovani US a UK ekonomiky,
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pripadné Némecka a Japonska, Rovnéz by se dalo vytknout, Ze se vice nez
90 % vyzkumii vénuje pouze akciovym trhiim, pouze minimum jenom
kombinaci akciovych a dluhopisovych trhii. Na Porovnani Markowitzova
portfolia s alokaci aktiv na zakladé market régime switching byly vydany
matematické ¢lanky, nicméné ne dostatek praktickych vyzkumt. Nedo-
statecné bylo také pouziti jinych metod pro urCovani switchii rezimt, nez
je tradi¢ni Hidden Markov model a Gaussian mixture model, ve studici h
se tradi¢né objevuje Hidden Markov model v porovnani s metodami
ARCH.

Empiricky bylo tedy prokazano, Ze market switching theory poskytuji
dobry zpulsob investovani v dlouhodobém horizontu, jelikoZ jsou
schopny ve 3 reZimech vytvorit minimum variance portfolio s nejvhod-
néjsim rizikovo-vynosovym profilem oproti jinym testovanym metodam.
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5 Zaver

Cilem diplomové prace bylo sestavit investi¢ni portfolio aktiv pro drob-
ného investora s dlouhodobym investi¢nim horizontem za pouZiti riiz-
nych investi¢nich pravidel. Byla vytvorena portfolia na zakladé market
régime switching theory, soucasti portfolii byla aktiva, které bude mozné
drzet v dlouhodobém horizontu, jelikoZ jsou dobre diverzifikovna. A to
ackoliv se aloka¢ni vahy v priibéhu let zméni. Pravé jednim z predpo-
kladi market régime theory je, Ze v priibéhu prudkych propadt a ristt
se méni statistické vlastnosti a propojeni aktiv, proto byla testovaci faze
zvolena vZdy jen na 5 let. Cile prace povazuji za naplnéné.

Vyzkumna otazka zni: ,Jaké jsou rozdily v dlouhodobé vykonnosti a ri-
ziku portfolii zaloZenych na metodach market switching regimes oproti
portfoliim zaloZenym na Markowitzové mean-variance modelu béhem
riznych fazi trznich cykl?“ Diplomova prace testuje dvé hypotézy, prvni
zni: ,Hidden Markov model dosahuje vy$siho annualizovaného Sharpe
ratia nez benchmarkové Markowitzovo portfolio“, druha zni: Rizikovo-
vynosova efektivita portfolii zaloZenych na market régime switching se
zvySuje s Cetnosti prepinani mezi rezimy. V kontextu vyzkumné otazky
byly nalezeny rozdily ve vykonnosti a riziku portfolii, v prvni simulaci
s trénovaci fazi mezi lety 1996-2018 prokazaly, Ze pouzité metody Hid-
den Markov model, Gaussian mixture model a VIX byly na vynosové-rizi-
kové Urovni na zadkladé annualizovaného Sharpe ratia lepsi nez zvoleny
benchmark. Ve druhé simulaci s trénovaci fazi mezi lety 2015-2018 byly
vSechny market switching regimes metody vykonnéjsi na zakladé anua-
lizovaného Sharpe ratia neZ benchmark. Prvni hypotéza ,Hidden Markov
model dosahuje vys$siho anualizovaného Sharpe ratia nez benchmarkové
Markowitzovo portfolio“ byla zamitnuta. V prvni simulaci performovalo
Hidden Markov model portfolio 1épe, nicméné ve druhé simulaci s delSim
trénovacim datasetem nikoiv, prvni hypotéza je tedy zamitnuta. Druha
hypotéza ,Rizikovo-vynosova efektivita portfolii zaloZenych na market
régime switching se zvysuje s Cetnosti prepinani mezi reZimy“ byla za-
mitnuta. V prvni simulaci bylo nejefektivné;jsi VIX portfolio, které naopak
dosahlo nejnizsi Cetnosti prepinani mezi rezimy. V druhé simulaci per-
formovalo nejlépe Hidden Markov model portfolio, nicméné nejvice Cet-
nosti mezi rezimy zaznamenal K-means.
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