UNIVERZITA PARDUBICE

FAKULTA ELEKTROTECHNIKY A
INFORMATIKY

DIPLOMOVA PRACE

2026 David Kapes



Univerzita Pardubice

Fakulta elektrotechniky a informatiky

Adaptivni investi¢ni robo poradce

Diplomova prace

2026 David Kapes



Univerzita Pardubice

Fakulta elektrotechniky a informatiky
Akademicky rok: 2025/2026

ZADANI DIPLOMOVE PRACE

(projektu, uméleckého dila, uméleckého vykonu)

Jméno a pfijmeni: Bc. David Kapes

Osobni €islo: 124275

Studijni program: N0613A140007 Informacni technologie
Téma prace: Adaptivni investicni robo poradce

Zadavajici katedra: ~ Katedra softwarovych technologii

Zasady pro vypracovani

Cilem diplomové prace bude navrhnout a otestovat moznosti adaptivniho robo poradce pro investovani.
V teoretické ¢asti student provede reSersi klasickych a robotickych investicnich pfistupl a existujicich
robo-advisory platforem. Prakticka ¢ast bude vénovana otestovani adaptivniho pristupu k tvorbé robo-
tického poradce zalozeného na historickych datech a uzivatelskych investi¢nich preferenci (napriklad
pomoci regrese, evolucnich algoritma, genetckého programovani, reinforcement learning apod.). Nako-
nec student navrhne experimenty, provede je a vyhodnoti jejich vysledky.



Rozsah pracovni zpravy: 50-60
Rozsah grafickych praci:
Forma zpracovani diplomové prace: tisténa/elektronicka

Seznam doporudené literatury:

DANIEL, Gladis. Akciové Investice. Grada Publishing, A.s, 2015. ISBN 8024753758.

REIDER, Rob a MICHALKA, Alex. Build a Robo-Advisor with Python (From Scratch): Automate Your
Financial and Investment Decisions. Simon and Schuster, 2025. ISBN 978-1633439672.

HYNEK, Josef. Genetické algoritmy a genetické programovani. Privodce. Praha: Grada, 2008. ISBN 978-
-80-247-2695-3.

BROWN, Brandon a ZAl, Alexander. Deep Reinforcement Learning in Action. Simon and Schuster, 2020.
ISBN 9781638350507.

Vedouci diplomové préce: Ing. Jan Merta, Ph.D.
Katedra softwarovych technologii

Datum zadani diplomové prace: 31. fijna 2025
Termin odevzdani diplomové prace:  15. kvétna 2026

LS.
prof. Ing. Petr Dolezel, Ph.D. v.r. Ing. Jan Fikejz, Ph.D. v.r.
dékan vedouci katedry

V Pardubicich dne 28. listopadu 2025



Prohlasuji:

Préci s ndzvem Adaptivni investi¢ni robo poradce jsem vypracoval samostatné a uvedl v ni
vSechny pouzité literarni a informacni zdroje v souladu s pravnimi ptedpisy, vnitinimi piedpisy

a vnitinimi normami Univerzity Pardubice.

Byl jsem sezndmen s tim, Ze se na moji praci vztahuji prava a povinnosti vyplyvajici ze zakona
¢. 121/2000 Sb., o pravu autorském, o pravech souvisejicich s pravem autorskym a o zméné
nékterych zadkonl (autorsky zakon), ve znéni pozdéjsich predpist, zejména se skutecnosti, ze
Univerzita Pardubice ma pravo na uzavieni licen¢ni smlouvy o uziti této prace jako Skolniho
dila podle § 60 odst. 1 autorského zakona, a s tim, ze pokud dojde k uziti této prace mnou nebo
bude poskytnuta licence o uZziti jinému subjektu, je Univerzita Pardubice opravnéna ode mne
pozadovat pfiméieny pifispévek na thradu nakladd, které na vytvoreni dila vynalozila, a to

podle okolnosti az do jejich skute¢né vyse.

Beru na védomi, ze v souladu s § 47b zakona ¢. 111/1998 Sb., o vysokych Skolach a o zméné
a doplnéni dalSich zdkonli (zédkon o vysokych Skoldch), ve znéni pozdé¢jSich predpisi,
asmérnici Univerzity Pardubice ¢&.7/2025 Pravidla pro odevzdavéni, zpfistupiiovani
zavérecnych praci vetejnosti a jejich formalni upravu, bude zavérecna prace zpiistupnéna

vefejnosti prostiednictvim Digitalni knihovny Univerzity Pardubice.

V Pardubicich dne 15. 07. 2026

David Kapes



PODEKOVANI

Rad bych podé¢koval Ing. Janu Mertovi, Ph.D., za odborné vedeni mé diplomové préace, cenné
piipominky a dobré rady. Dale d€kuji Barbotfe Haincové za podporu a rady pii psani prace.
Pod¢kovani patii také celé mé rodin€ za trpélivost, podporu a zdzemi béhem studia i pii
zpracovani této diplomové prace.



ANOTACE

Tato diplomova prace se zabyva navrhem, implementaci a experimentdlnim ovéfenim
adaptivniho investi¢niho robo-poradce. Cilem je ovéfit, zda 1ze pomoci historickych trznich
dat, investi¢nich preferenci a evolucnich algoritmu pfizpiisobovat slozeni portfolia trznimu
prostiedi. Prototyp vyuziva geneticky algoritmus a genetické programovani aje porovnan
s pravidelnym rebalancovanim a strategii buy-and-hold. Experimenty zahrnuji rtizn¢ rizikova
1 zamérn€ nevhodné slozend portfolia ve tfech investi¢nich univerzech: smiSeném multi-asset
univerzu, globalnich akciovych ETF a americkych akciich. Hodnocena je vykonnost, riziko,

stabilita vysledkt, obrat portfolia a transak¢ni naklady.
KLICOVA SLOVA

robo-poradce, investi¢ni portfolio, adaptivni alokace aktiv, geneticky algoritmus, genetické

programovani, rebalancovani, fizeni rizika, walk-forward testovani
TITLE
Adaptive Investment Robo-Advisor

ANNOTATION

This thesis presents the design, implementation, and experimental evaluation of an adaptive
investment robo-advisor. It examines whether historical market data, investment preferences,
and evolutionary algorithms can adapt portfolio allocation to market conditions. The prototype
uses a genetic algorithm and genetic programming and is compared with regular rebalancing
and buy-and-hold strategies. The experiments cover portfolios with different risk levels and
intentionally poor allocations across three investment universes: multi-asset instruments, global
country equity ETFs, and individual U.S. stocks. The evaluation considers performance, risk,

result stability, portfolio turnover, and transaction costs.
KEYWORDS

robo-advisor, investment portfolio, adaptive asset allocation, genetic algorithm, genetic

programming, rebalancing, risk management, walk-forward testing
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SEZNAM ZKRATEK A ZNACEK

Baseline — vychozi referencni portfolio nebo referencni strategie, vici niz je porovnavan
adaptivni model.

CAGR — Compound Annual Growth Rate, slozena ro¢ni mira rustu.
CSV — Comma-Separated Values, textovy format pro tabulkova data.
ETF — Exchange-Traded Fund, burzovné obchodovany fond.

FINRA - Financial Industry Regulatory Authority.

GA — geneticky algoritmus.

GIPS — Global Investment Performance Standards.

GP — genetické programovani.

IOSCO — International Organization of Securities Commissions.

L1 — metrika zaloZena na souctu absolutnich rozdila; v praci se pouziva zejména pro odchylku
vah portfolia a turnover.

MDD — maximalni drawdown, nejvétsi historicky propad hodnoty portfolia.
0OS - out-of-sample, obdobi mimo trénovaci data.

SEC — U.S. Securities and Exchange Commission.

SMA — Simple Moving Average, jednoduchy klouzavy primeér.

STGP — Strongly Typed Genetic Programming, siln¢ typované genetické programovani.



TERMINOLOGIE

Aktivum — investicni nastroj, do kterého mtize byt alokovana ¢ast portfolia. V experimentu jde
zejména o ETF reprezentujici akcie, sektory, dluhopisy, komodity a drahé kovy.

Alokace aktiv — rozdé€leni kapitadlu mezi jednotliva aktiva. V praci je alokace popsadna pomoci
vah portfolia.

Baseline — vychozi referen¢ni slozeni portfolia dan¢ho investi¢niho profilu. Adaptivni model
se od n¢j muze odchylovat, ale baseline slouzi jako neutralni kotva.

Buy-and-hold — referencni strategie, ktera na zacatku obdobi nakoupi vychozi portfolio a déle
jej drzi bez pravidelného rebalancovani.

Drawdown — pokles hodnoty portfolia od pfedchoziho maxima k naslednému minimu.
Maximdlni drawdown vyjadiuje nejvétsi takovy propad ve sledovaném obdobi.

Fitness funkce — ucelovd funkce pouZzivand evolu¢nimi algoritmy k ohodnoceni kvality
kandidatniho feseni. V praci kombinuje vynos, Sharpe ratio, turnover, naklady, drawdown
a robustnost.

Investi¢ni profil — soubor parametrti popisujicich typ investora a jeho toleranci k riziku.
V implementaci uréuje baseline portfolio i limity chovani modelu.

Long-only portfolio — portfolio bez kratkych pozic. Vahy aktiv jsou nezaporné a jejich soucet
je roven jedné.

Mg¢sicni baseline — referencni strategie, ktera kazdy mésic vraci portfolio zpét na vychozi vahy
investi¢niho profilu. V praci slouzi jako hlavni prakticky benchmark.

Modelové vahy — vahy portfolia odvozené ze skore aktiv vypocteného optimalizovanym
modelem.

Out-of-sample obdobi — testovaci obdobi, které nebylo pouzito pii trénovani nebo optimalizaci
modelu. SlouZi k ovéteni schopnosti modelu fungovat na nevidénych datech.

Portfolio — soubor aktiv drzenych investorem. V praci je portfolio reprezentovano vektorem
vah jednotlivych aktiv.

Rebalancovani — uprava vah portfolia smérem k pozadovanému cilovému slozeni. Mize jit
o navrat k baseline nebo o pfiblizeni k vaham navrZzenym modelem.

Robo-poradce — digitdlni néstroj, ktery na zaklad¢ vstupnich informaci a algoritmickych
pravidel doporucuje nebo spravuje investi¢ni portfolio.

Robustni fitness — fitness upravend o nejhorsi valida¢ni okno a rozptyl vysledkii mezi okny.
Cilem je preferovat stabilnéj$i modely.

Skorovaci model — model, ktery kazdému aktivu ptifazuje Ciselné skore podle historickych
ukazatelll. Vyssi skore znamena vyssi relativni atraktivitu aktiva.

Softmax — metoda pfevodu skore na nezaporné vahy se souctem jedna. Vyssi skore vede k vyssi
vaze, ale Zadné aktivum neni automaticky vytazeno.



Transak¢ni naklady — néklady spojené s provedenim obchodii. V experimentu jsou modelovany
jako procento z obchodované hodnoty.

Turnover — mira zmény portfolia pii rebalancovani. V préaci je pocitan jako L1 vzdalenost mezi
puvodnimi a novymi vahami.

Valida¢ni okno — usek trénovacich dat pouzity k vyhodnoceni kandidatniho modelu béhem
optimalizace. Vice valida¢nich oken poméaha omezit preuceni.

Walk-forward testovani — postup, pfi kterém se model opakované trénuje pouze na minulych
datech a nasledné testuje na nasledujicim obdobi.

Fallback — nahradni postup nebo pfedem definované feseni pouzité v ptipadée, kdy hlavni
algoritmus nemuze vytvoftit platny ¢i bezpecné pouzitelny vysledek. V této praci muze jit
napiiklad o pouziti vychozi alokace portfolia nebo ndhradniho nastaveni vypoctu.



UvVOD

Investovani a sprava osobnich financi jsou oblasti, ve kterych se stale Castéji uplatiuje
automatizace a algoritmické rozhodovani. Vedle tradi¢nich forem investi¢niho poradenstvi
vznikaji néstroje, které se snazi investorovi doporucit vhodné slozeni portfolia na zéklad¢ jeho
preferenci, rizikového profilu a dostupnych trznich dat. Tato prace se zaméiuje na navrh
a otestovani adaptivniho investi¢niho robo-poradce, ktery nema pouze staticky drzet pfedem
zadan¢é vahy aktiv, ale mé se pokusit upravovat portfolio podle historicky pozorovaného
chovéni trhu.

Cilem diplomové prace je navrhnout prototyp robo-poradce vyuzivajici evoluéni algoritmy
a ovefit, zda tento pristup dokaze pii pravidelném rozhodovani o alokaci portfolia dosdhnout
lepsich vysledkii nez jednoduché referencni strategie. Prace se nezaméiuje na kratkodobé
spekulativni obchodovani ani na predikci pfesnych budoucich cen jednotlivych aktiv. Hlavni
pozornost je vénovana tomu, zda lze pomoci historickych dat, vybranych trznich ukazatelti
a investi¢nich preferenci vytvofit model, ktery bude v nékterych typech portfolii predstavovat
pridanou hodnotu oproti pasivnimu nebo pravideln¢ rebalancovanému piistupu.

Teoreticka ¢ast prace se bude zabyvat zakladnimi principy investovani, tvorbou portfolia,
vybranymi ukazateli vykonnosti a rizika, existujicimi pfistupy k robotickému investi¢nimu
poradenstvi a metodami, které jsou pouzity pii navrhu vlastniho feSeni. Prakticka ¢ast nasledné
popise implementovany systém, pouzité¢ datasety, konstrukci testovanych portfolii, navrh
fitness funkce, prabéh optimalizace pomoci genetického algoritmu a genetického
programovani a vyhodnoceni dosazenych vysledkd.

Vysledkem prace bude zhodnoceni, zda je navrZzeny adaptivni pfistup vhodny pro rizné typy
investorti a portfolii. Soucasti vyhodnoceni bude také diskuze omezeni navrZeného feSent,
zejména z hlediska stability vysledkd, transakénich ndklad a rozdilného chovani modelu
v riznych trznich obdobich.

Pti tvorbé prace byl vyuzit nastroj umélé inteligence ChatGPT spoleCnosti OpenAl, ktery
slouzil jako podplrny asistent pii kontrole a optimalizaci zdrojového kodu a pii stylistické
kontrole aupravé textu. Koncepce prace, odborny obsah, navrh feSeni, metodika,
implementace, provedeni experimentt, interpretace vysledkl a zavéry jsou dilem autora, ktery
provedl kone¢nou kontrolu vSech vystupti a nese za praci plnou odpovédnost.
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1 Investi¢ni poradenstvi a robo-advisory

Investicni poradenstvi se obecné zabyvd doporucenim vhodného zplsobu nakladani
s finan¢nimi prostiedky s ohledem na cile, ¢asovy horizont, ochotu podstupovat riziko a dalsi
charakteristiky investora. V prosttedi digitalnich investi¢nich sluzeb jsou tyto informace Casto
ziskavany pomoci vstupniho dotazniku, na jehoz zakladé systém vytvoii nebo doporuci
portfolio. Americka Komise pro cenné papiry a burzy napiiklad uvadi, Ze robo-adviser typicky
sbird informace o finan¢nich cilech, investi¢nim horizontu, pfijmu, majetku a toleranci k riziku
a na zaklad¢ téchto udaji vytvari a spravuje investi¢ni portfolio [1].

Pro tuto praci je dilezité rozliSovat mezi samotnym vybérem investicnich nastrojil
a poradenskym procesem, ktery tento vybér zasazuje do profilu konkrétniho investora. Stejné
aktivum muze byt vhodné pro jednoho investora a nevhodné pro jiného, pokud se lisi jejich
investicni horizont, schopnost nést kratkodobé ztraty nebo ocekavani vynosu. Z pohledu
automatizovaného systému proto musi navrh alokace vychazet z profilu klienta; IOSCO
zaroven upozoriiuje, ze kratky standardizovany dotaznik nemusi zachytit rozpory v odpovédich
ani nestandardni situace [2].

1.1 Investi¢ni poradenstvi a role investi¢niho profilu

Investi¢ni profil je zjednoduSeny popis investora, ktery slouzi k pfevedeni obecnych informaci
o klientovi do konkrétni investicni strategie. V bézné praxi mize zahrnovat naptiklad investi¢ni
cil, horizont, zkuSenosti, finan¢ni situaci, o¢ekavani vynosu a toleranci k poklesiim hodnoty
portfolia. U automatizovanych nastrojii je tento profil obvykle vytvafen prostiednictvim
standardizovanych otdzek, coz zvySuje skélovatelnost sluzby, ale zaroveit omezuje schopnost
zachytit nestandardni okolnosti konkrétniho investora [1; 2].

Vyznam investi¢niho profilu je patrny zejména pii pfevodu obecnych preferenci na sloZeni
portfolia. Konzervativni investor zpravidla oc¢ekava nizsi kolisani hodnoty portfolia a vétsi
zastoupeni defenzivnich aktiv, zatimco agresivni investor muize piijjmout vyssi kolisani
vymeénou za vyss§i o¢ekavany vynos. FINRA ve své zprave o digitalnim investicnim poradenstvi
uvadi, Ze digitalni poradenské nastroje typicky pokryvaji €innosti jako profilovani klienta,
alokaci aktiv, vybér portfolia, provedeni obchodli, rebalancovani a pfipadné¢ daniovou
optimalizaci [3].

J 4

Automatizované profilovani vSak piindsi i riziko zjednoduSeni. Pokud systém pracuje pouze
s kratkym dotaznikem nebo neumoziuje dodatec¢né vysvétleni odpoveédi, mize dojit k situaci,
kdy vysledny profil nereprezentuje skute€nou financni situaci investora. IOSCO upozoriiuje,
Ze automatizovany proces nemusi byt schopen vyfesit rozpory v odpovédich nebo zahrnout
neobvyklé okolnosti klienta, pokud je zalozen pouze na pevné sad¢ otazek [2].

1.2 Klasické pristupy k sestaveni portfolia

Klasické investicni poradenstvi Casto vychazi z rozdéleni prostiedkli mezi rizné tiidy aktiv.
Smyslem alokace je pfevést informace o investorovi do struktury portfolia. V kontextu robo-
advisory se tento princip projevuje tim, Ze systém na zaklad¢ profilu ptifadi pfedem sestavené
portfolio a nasledné je spravuje a rebalancuje [2; 3].

V fadé¢ digitalnich poradenskych nastrojii je zékladni portfolio tvofeno nizkonakladovymi
a likvidnimi néstroji, ¢asto burzovné obchodovanymi fondy. Regulatorni materialy upozoriiuji,
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ze nékteré robo-advisory platformy pracuji s omezenou nabidkou investi¢nich produkti,
napiiklad se Siroce diverzifikovanymi ETF, aproto je dulezité rozumét tomu, z jakého
investi¢niho prostoru systém portfolio sklada [1; 3].

FINRA popisuje digitalni poradenské nastroje, které podle profilu klienta pfifazuji predem
sestavend portfolia a pravidelné je rebalancuji. Takovy postup podporuje standardizaci
a opakovatelnost poradenského procesu. Bourgeron, Lezmi a Roncalli pak fesi robustni alokaci
a rebalancovani stovek portfolii bez pfimého lidského zasahu [3; 4].

1.3 Robo-advisory platformy a jejich princip

Robo-advisory lze chapat jako digitalizovanou formu investi¢niho poradenstvi a spravy
portfolia, ve které je velka Cast procesu realizovana algoritmicky. Investor obvykle zadé vstupni
informace prostiednictvim webového rozhrani nebo mobilni aplikace a systém nasledné
doporuci nebo spravuje portfolio s omezenou mirou ptimého zapojeni lidského poradce. SEC
tento typ sluzby popisuje jako automatizovany digitalni investi¢ni poradensky program, ktery
v typickém piipad¢ vytvori a spravuje portfolio na zaklad¢ informaci poskytnutych investorem

[1].

Z pohledu funk¢nosti tvofi robo-advisory fetézec nékolika kroka: ziskani idajii o investorovi,
vyhodnoceni jeho profilu, sestaveni vhodné alokace, provadéni nebo doporuc¢ovani obchodu,
pribézné sledovani portfolia a rebalancovani. FINRA tento proces popisuje jako hodnotovy
fetézec digitalniho investi€niho poradenstvi, ktery zahrnuje profilovani klienta, alokaci aktiv,
vybér portfolia, exekuci obchodi, rebalancovani, tax-loss harvesting a analyzu portfolia [3].

Mira automatizace se mezi platformami lisi. Nékteré systémy funguji témét vyhradné digitalné,
jiné kombinuji algoritmické doporuceni s piistupem k lidskému poradci. SEC i FINRA
upozornuji, Ze rozsah lidské interakce se miize mezi sluzbami vyrazné liSit a Ze investor by mél
rozumét tomu, zda pracuje s plné€ digitalnim nastrojem, nebo s hybridnim modelem doplnénym
o poradce [1; 3].

1.4 Priklady existujicich robo-advisory platforem

Robo-advisory platformy se v praxi li§i podle toho, zda se zamétuji pouze na automatizovanou
spravu investic, nebo zda kombinuji algoritmické portfolio s dal§imi ndstroji, napiiklad
finanénim planovdnim, danovou optimalizaci nebo mozZnosti konzultace s poradcem.
Nasledujici ptiklady nejsou Uplnym vyctem trhu, ale ukazuji bézné rysy tohoto typu sluzeb:
vstupni profilovani klienta, modelové portfolio, automatizované rebalancovani a riznou miru
lidskeé asistence.

Betterment patifi mezi zndmé americké digitdlni investicni platformy. Ve své nabidce
automatizovaného investovani uvadi globaln¢ diverzifikovana portfolia, spravu obchodi,
rebalancovani, reinvestovani a danové funkce. Platforma zaroveit kombinuje automatizované
portfolio s §ir§i sadou produktl, napfiklad penzijnimi GCty, hotovostnimi produkty nebo
prémiovou sluzbou s ptistupem k finanénimu poradci [5].

Wealthfront prezentuje sviij automatizovany investi¢ni ucet jako sluzbu, kterd na zaklad¢
odpovédi klienta vytvoii diverzifikované portfolio indexovych fondl a nésledné jej
automaticky spravuje. Uvadi také fizeni portfolia podle rizikového skore, automatické
udrzovani rovnovahy portfolia, reinvestovani dividend a diraz na dlouhodobé vynosy po
zdanéni [6].
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Schwab Intelligent Portfolios je pfikladem sluzby navézané na velkou finanéni instituci.
Platforma pracuje s cilovou alokaci ur¢enou podle cild, investicniho horizontu a rizikového
profilu investora. Portfolio je nasledné automaticky sledovdno a v pfipadé odchylky od
cilovych vah rebalancovano prodejem a ndkupem ETF v jednotlivych tfidach aktiv [7].

Vanguard Digital Advisor predstavuje all-digital poradenskou sluzbu zaméfenou na
automatizované investovani a financni planovani. Sluzba zacind osobnim vyhodnocenim
rizika, na jehoz zéklad¢ urcuje vhodnou alokaci aktiv, a podle popisu platformy vyuziva
investi¢ni nastroje Vanguard, zejména ETF. Soucasti nabidky jsou také nastroje pro praci
s investi¢nimi cili a finanénim vyhledem; u vybranych sluzeb Vanguard uvadi také tax-loss
harvesting [8].

Na ceském trhu lze jako ptiklad uvést platformu Portu. Ta prezentuje investovani
prostfednictvim portfolia sestaveného na miru, vyuziva investicni dotaznik a pracuje
s rizikovym profilem investora. Portu zaroven uvadi pasivni investi¢ni pfistup pod dohledem
odbornikti a nabizi také dal$i produkty, naptiklad portfolio podle vlastniho nastaveni,
investovani v eurech, détsky ucet nebo diichodovy ucet [9].

Dalsim ceskym piikladem je Fondee. Platforma popisuje proces, ve kterém investor nejprve
vyplni kratky online dotaznik, systém na zdkladé odpovédi navrhne investici odpovidajici
potfebam klienta a investor nasledné urcuje vysi a cetnost vkladii. Fondee ve svych materialech
uvadi, ze historické simulace portfolii vychéazeji z cen ETF nebo jejich podkladovych indext
[10].

Z uvedenych prikladd vyplyva, ze existujici robo-advisory sluzby nejsou jednotnym
produktem. Nekteré zdiraziuji nizkonakladové pasivni portfolio, jiné §irsi financni plénovani,
daniové funkce nebo hybridni model s lidskym poradcem. Pro tuto praci je podstatné zejména
to, ze b&Zny robo-advisory proces se obvykle opird o profil investora, cilovou alokaci
a rebalancovani. Navrhovany systém se od téchto ptikladd lisi tim, Ze experimentalné zkouma
adaptivni upravu vah portfolia podle historickych trznich ukazateld, nikoli pouze névrat
k pfedem ur¢enym modelovym vaham.

1.5 Limity statického robo-poradenstvi a motivace adaptivniho pFristupu

Automatizovana sprava muze byt uZite¢na pro levné, srozumitelné a disciplinované drzeni
portfolia odpovidajiciho profilu investora. Vyzkumna otazka vSak nespoc¢iva jen v navratu
k ptedem uréenym vaham: Bourgeron, Lezmi a Roncalli fe$i také robustni optimalizaci
a rebalancovani stovek portfolii bez pribézného lidského zasahu [4].

Odborna literatura proto fesi personalizované a adaptivni formy robo-advisory, ve kterych se
investicni strategie méni nejen podle statického profilu klienta, ale také podle trznich podminek
a vyvoje preferenci investora. Capponi, Olafsson a Zariphopoulou popisuji personalizované
robo-advisory jako problém, ve kterém se pomér mezi rizikem a vynosem pfizplsobuje
rizikovému profilu klienta, trznim vynosiim a ekonomickym podminkém [11].

Adaptivni piistup viak soucasné zvySuje naroky na navrh a kontrolu algoritmu. Cim vétsi
volnost systém dostane, tim dilezitéjsi je ovéfit, zda jeho rozhodovani nezvySuje zbyte¢né
riziko, ndklady nebo frekvenci obchodovani. FINRA upozoriiuje, Ze Spatn¢ navrZzeny nebo
nespravné implementovany algoritmus miiZze systematicky produkovat vysledky odlisné od
zamySleného chovani a negativné ovlivnit vétsi pocet investori [3].

19



IOSCO podobné¢ tadi mezi rizika robo-advisory chyby algoritmt, pfiliSnou slozitost, pfiliSné
zjednodusSeni 1 praci se statickymi klientskymi informacemi [2].

Tato diplomova prace na uvedené limity navazuje ndvrhem experimentalniho adaptivniho robo-
poradce. Navrzeny systém nefesi kompletni financni planovani ani pravné regulované
poskytovani investicniho poradenstvi. Zaméiuje se na uzsi ulohu algoritmické upravy vah
portfolia podle historickych trznich dat, rizikového profilu a métitelnych omezeni, jako jsou
maximalni pokles, obrat portfolia a porovnani vii¢i referencni strategii.

1.6 Rozdil mezi existujicimi platformami a navrZenym reSenim

Existujici robo-advisory platformy, naptiklad Portu nebo Fondee, fesi predevsim kompletni
sluzbu pro koncového investora. Jejich tllohou je ziskat informace o klientovi, ur¢it vhodny
investi¢ni profil, doporucit odpovidajici portfolio a nasledn¢ zajistit jeho dlouhodobou spravu.
Podle vetejného popisu Portu je tento pfistup zaloZen zejména na portfoliu sestaveném na miru,
pasivnim investovani, Siroké diverzifikaci, automatizaci a odborném dohledu [9]. Podobné
Fondee popisuje proces, ve kterém investor vyplni online dotaznik a na zaklad€ odpovédi je mu
navrzena investice odpovidajici jeho potiebam [10].

Navrzeny systém v této praci nefes$i robo-advisory jako kompletni produktovou sluzbu.
Nezabyva se registraci klienta, pravnim posouzenim vhodnosti investice, ischovou prostiedkd,
danovou optimalizaci ani uzivatelskym rozhranim. Zamétuje se pouze na rozhodovaci jadro,
tedy na otazku, zda lze nad pfedem zadanym portfoliem vytvofit adaptivni vrstvu, kterd bude
mesiéné upravovat vahy aktiv podle historickych trznich ukazateli, rizikového profilu
a vysledkl optimalizace.

Hlavni rozdil je proto v tom, Ze béZné robo-advisory sluzba obvykle vybere vhodné modelové
portfolio a nasledné se snazi udrzovat jeho dlouhodobou disciplinu, zatimco navrzeny robot
experimentalné hled4 pravidlo pro zménu vah v €ase. Nesnazi se pouze rebalancovat portfolio
zpét k pivodnimu poméru, ale miize se od baseline docasné odchylit, pokud optimalizovany
model vyhodnoti nékterd aktiva jako relativné vhodnéj$i nebo rizikovéjsi. Tim se navrzené
feSeni ptiblizuje vyzkumnym piistupiim, které adaptuji pomér rizika a vynosu podle rizikového
profilu, trznich vynost a ekonomickych podminek a soucasné fesi robustni automatizovanou
spravu vétsiho poctu portfolii [4; 11].

Pro ucely této prace je tedy navrZzeny robot vhodné chépat jako experimentdlni adaptivni
aloka¢ni model, nikoli jako pfimou néhradu existujicich robo-advisory platforem. Prakticka
hodnota takového modelu nespociva v tom, Ze by sam poskytoval kompletni investi¢ni sluzbu,
ale v ovéfeni, zda mize byt adaptivni rozhodovaci vrstva pfinosna nad ramec statického
portfolia a pravidelného rebalancovani.
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2 Investi¢ni portfolio a Fizeni rizika

Investicni portfolio je soubor aktiv, kterd investor drzi jako celek. Vykonnost a riziko portfolia
proto nelze hodnotit pouze podle samostatnych vlastnosti jednotlivych aktiv, ale také podle
jejich vzajemného vztahu. Zakladni mysSlenkou moderni teorie portfolia je, Ze investor ma
sledovat ocekavany vynos portfolia spolecné s rizikem, a ze riziko portfolia zavisi nejen na
rizikovosti jednotlivych aktiv, ale také na vzajemnych vztazich mezi vynosy jednotlivych aktiv
[12].

V kontextu této prace je portfolio chapano jako vektor vah pfifazenych jednotlivym aktivim.
Véha aktiva vyjadiuje, jakéa ¢ast celkové hodnoty portfolia je do dan¢ho aktiva alokovana.
Pokud portfolio obsahuje aktiva od 1 do n, Ize jeho slozeni zapsat pomoci vah jednotlivych
aktiv. V long-only portfoliu jsou vahy nezédporné a jejich soucet je roven jedné. Formalni zapis
portfolia uvadi rovnice 1.

n
w = (Wl:WZ:---:Wn)rEWi = 1Lw; =20

i=1

Rovnice 1 — Zapis vah portfolia
Jednotlivé proménné ze vzorce vyjadiuji nasledujici:

* w je vektor vah portfolia.

* w;je vaha i-tého aktiva v portfoliu.

* nje pocet aktiv v portfoliu.

o Y1, w; vyjadiuje soucet v8ech vah portfolia.

* Podminka w; > 0 znamena, Ze portfolio neuvazuje kratké pozice.

Vynos portfolia v jednom obdobi lze pfi tomto zjednoduSeni vyjadfit jako vaZeny soucet
vynost jednotlivych aktiv.

2.1 Tridy aktiv a diverzifikace

Markowitz pti vykladu diverzifikace pfipousti, Ze portfolio mliZze byt analyzovano nejen na
urovni jednotlivych cennych papirti, ale také na irovni agregovanych skupin, napftiklad akcii,
dluhopisti a nemovitosti. Praktické portfolio proto nevznikd vybérem jediného aktiva, ale
kombinaci vice sloZek, jejichZ o¢ekavané vynosy, rozptyly a kovariance ovliviiuji vysledné
riziko portfolia [12].

Diverzifikace znamena rozloZeni investice mezi vice aktiv nebo tiid aktiv. Jejim cilem neni
zarucit kladny vynos, ale snizit zavislost vysledku portfolia na jednom aktivu, sektoru nebo
trznim scénafi. Markowitz ukazal, Ze pokud se vynosy aktiv nepohybuji dokonale stejnym
smérem, muzZe kombinace vice aktiv snizit rozptyl portfolia pfi dané trovni ocekavané¢ho
vynosu [12].

Z pohledu robo-poradce je diverzifikace dileZzita i proto, Ze investi¢ni profil klienta se obvykle
nepiekladd do jednoho konkrétniho aktiva, ale do urcité struktury portfolia. Konzervativné;jsi
profil miize obsahovat vyss§i podil defenzivnich slozek, zatimco agresivnéjsi profil mulize
pfipustit vyssi podil akcii, sektorovych ETF nebo jinych volatilngjsich aktiv. V této praci je
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vychozi struktura portfolia oznacovana jako baseline, tedy referencni vahy, od kterych se
adaptivni model mize v omezené mife odchylovat.

2.2 Rebalancovani portfolia

Hodnoty jednotlivych aktiv se v ¢ase méni rozdilnym tempem. I kdyZ investor na zacatku
nastavi portfolio napiiklad na 60 % akcii a 40 % dluhopist, po del§im ristu akciového trhu
muze byt skute¢ny podil akcii vyrazn¢ vyssi. Portfolio se tim vzdali pivodné zamyslenému
rizikovému profilu. Rebalancovani je proces, pii kterém se vahy portfolia vraceji zpét k cilové
alokaci nebo blize k ni [13].

V této praci je jako referencni strategie pouzito pravidelné mésicni rebalancovani. Perold
a Sharpe popisuji dynamické strategie alokace aktiv jako predem stanovena pravidla, podle
nichz se portfolio rebalancuje v reakci na zmény hodnoty rizikovych aktiv. Jednotlivé strategie
se lisi tim, zda a jak v pribéhu vyvoje trhu méni expozici portfolia vici rizikovym aktiviim
[13].

V této praci je dulezité rozlisit rebalancovani a adaptivni zménu portfolia. Rebalancovani samo
0 sobé znamena navrat k pfedem definovanym vahdm. Adaptivni model naproti tomu muze
cilové vahy ménit podle trznich ukazatelti. Pokud se tedy portfolio vraci z aktudlnich vah zpét
na baseline, jde o rebalancovani. Pokud model vyhodnoti, ze je vhodné se od baseline doCasné
odchylit, jde o aktivni aloka¢ni rozhodnuti.

2.3 Ukazatele vynosu a rizika

Zakladni metrikou vykonnosti je vynos za urcité obdobi. Jednoduchy vynos porovnava hodnotu
portfolia na konci obdobi s hodnotou na jeho zac¢atku. Vypocet formalizuje rovnice 2.
Vi

R, = — -1
A

Rovnice 2 — Jednoduchy vynos portfolia
Jednotlivé proménné ze vzorce vyjadiuji nasledujici:

* R:je jednoduchy vynos portfolia v obdobi t.
* Vi je hodnota portfolia na konci obdobi t.
* Vi1 je hodnota portfolia na zac¢atku obdobi, tedy v pfedchozim obdobi.

Celkovy vynos za delsi obdobi porovnava kone¢nou a poc¢ate¢ni hodnotu portfolia. Dliraz na
konzistentni vypocet a prezentaci investi¢ni vykonnosti je zdkladem také ve standardech GIPS,
jejichz cilem je férova a srovnatelna prezentace historické vykonnosti [14].

Pro porovnani delSich obdobi se pouziva CAGR, tedy sloZené ro¢ni mira rastu. CAGR nefika,
ze portfolio rostlo kazdy rok stejnym tempem, ale ptevadi celkovy rist na ekvivalentni
primérné rocni tempo. Pokud je pocatecni hodnota portfolia oznacena jako V_0, konecna
hodnota jako V_T a délka obdobi jako Y let, Ize CAGR vyjadfit nasledujicim vztahem. Tento
vztah zachycuje rovnice 3.

Vp 1
CAGR = ()Y — 1
Vo
Rovnice 3 — SloZena ro¢ni mira rastu

22



Jednotlivé proménné ze vzorce vyjadiuji nasledujici:

* CAGR je slozena ro¢ni mira ristu.

* Jrje konecna hodnota portfolia.

* V) je pocatecni hodnota portfolia.

* Y je délka sledovaného obdobi v letech.

Samotny vynos nestaci k posouzeni kvality investicni strategie, protoze dvé strategie mohou
dosahnout stejného vynosu pii velmi rozdilném kolisani. Volatilita vyjadiuje rozptyl nebo
smérodatnou odchylku vynost a v investi¢ni praxi se ¢asto pouziva jako jedna ze zékladnich
aproximaci rizika. V této praci je volatilita pouzivdna zejména jako doplikova metrika
k vynosu a k vypoctu Sharpe ratio.

Sharpe ratio je ukazatel rizikoveé ocisténého vynosu. Vyjadiuje, kolik nadvynosu nad zvolenou
referencni nebo bezrizikovou sazbu strategie dosahuje na jednotku volatility. Sharpe ve své
pozdé¢jsi formulaci pracuje srozdilem vynosu aktiva nebo strategie vi¢i benchmarku
a smérodatnou odchylkou tohoto rozdilu [15]. Pii interpretaci Sharpe ratio je vSak nutna
opatrnost, protoze jeho odhad zavisi na statistickych vlastnostech vynost, délce vzorku
a ptipadné autokorelaci vynost [16].

Dalsim dtlezitym ukazatelem je maximalni drawdown. Magdon-Ismail et al. jej definuji jako
nejvetsi pokles od predchoziho vrcholu k nésledujicimu dnu. V této praci slouzi maximum
drawdown jako doplikova metrika k volatilité, protoze pfimo zachycuje velikost nejhorsiho
historického poklesu v testovaném obdobi [17].

2.4 Transak¢ni naklady a turnover

Kazda zména vah portfolia miiZze vést k obchodiim. Ty mohou byt spojeny s ptimymi poplatky,
rozp&tim mezi nakupni a prodejni cenou, danovymi dopady nebo dal§imi ndklady. Strategie,
ktera ¢asto méni slozeni portfolia, proto miize v hrubém vysledku vypadat dobie, ale po
zapocteni nakladi miize byt méné vyhodna neZ jednodussi strategie s niz§im poctem obchodu.
Vyzkum optimalizace portfolia pfi transakénich nakladech ukazuje, Ze naklady a penalizace
obratu mohou vyznamné zménit vysledné optimalni portfolio [18].

Turnover v této praci oznacuje miru zmény portfolia pii rebalanénim kroku. V implementaci je
sledovan jako soucet absolutnich zmén vah mezi ptivodnim a novym sloZenim portfolia. Pokud
se napiiklad ¢ast portfolia proda a presune do jin¢ho aktiva, turnover roste. Vyss$i turnover tedy
neznamend automaticky Spatnou strategii, ale znamena vyssi aktivitu, vice obchodl a vyssi
citlivost vysledku na transakéni naklady.

Turnover méa v experimentu dvoji vyznam. Zaprvé vstupuje do nakladii, protoze Castéjsi
obchodovani snizuje Cisty vysledek strategie. Zadruh¢ slouZzi jako diagnostika stability modelu.
Model, ktery dosahuje vysledku pouze diky ¢astému preskakovani mezi aktivy, mize byt méné
robustni neZ model, ktery se od baseline odchyluje jen v situacich, kdy mé k tomu silngjsi
signal. Z tohoto divodu se ve fitness funkci pracuje nejen s vynosem a rizikem, ale také
s penalizaci obratu a néklada.

2.5 Referencni strategie

Aby bylo mozné vyhodnotit piinos adaptivniho modelu, je nutné porovnavat jej
s jednoduchymi referencnimi strategiemi. Bez benchmarku by samotny zisk nebo ztrata modelu
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nebyly dostateéné vypovidajici. Pokud naptiklad cely trh vyrazn€ roste, mize byt ziskova
i velmi jednoducha strategie. Naopak v krizovém roce miize byt relevantni otdzkou, zda model
ztratil méné€ nez srovnatelna pasivni strategie.

Prvni referencni strategii v této praci je buy-and-hold baseline. Ta na zacatku obdobi nakoupi
aktiva podle vychozich vah a nasledné portfolio bez pravidelného rebalancovani drzi. Vahy
portfolia se proto v Case piirozené meéni podle toho, jak se jednotlivym aktivim dafi. Tento
pristup je jednoduchy ama nizky turnover, ale muize se postupné¢ vzdalit pivodnimu
rizikovému profilu [13].

Druhou referencni strategii je mésicni baseline. Ta vychézi ze stejnych pocatecnich vah, ale
v pravidelném mési¢nim kroku portfolio vraci k cilové alokaci. Diky tomu lépe udrzuje zadany
rizikovy profil, ale za cenu vys$$iho turnoveru a transakénich nakladi. V experimentech této
prace je mesi¢ni baseline dulezita proto, ze predstavuje realisticky fallback: pokud by adaptivni
model nebyl pouzit, portfolio by mohlo byt alespon pravidelné rebalancovano podle profilu
Investora.

Adaptivni robot je néasledné porovndvan s obéma referencemi. Mési¢ni baseline slouzi jako
hlavni praktické srovnani, protoze odpovida jednoduché disciplinované sprave portfolia. Buy-
and-hold baseline je ponechana jako doplikovéa diagnostika, kterd ukazuje, zda aktivni zasahy
a rebalancovani skute¢né ptidavaji hodnotu oproti pouhému drZeni poc¢atecniho portfolia. Toto
rozliSeni je dulezité pro interpretaci vysledkti: model nemusi byt univerzalné lepsi nez kazda
pasivni varianta, aby mél prakticky vyznam, ale m¢l by umét obhdjit pfidanou hodnotu viici
realistickému fallbacku.
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3 Evolucni algoritmy

Evolu¢ni algoritmy piedstavuji skupinu optimalizacnich metod inspirovanych principy
biologické evoluce. Misto toho, aby se algoritmus snazil zlepSovat pouze jedno feSeni, pracuje
s populaci vice kandidatnich feSeni. Tato feSeni jsou opakované¢ vyhodnocovéna, vybirana
a upravovana pomoci operatorti inspirovanych dédi¢nosti, kiizenim a mutaci. Hynek uvadi
mezi hlavni zastupce evolucnich algoritmti genetické algoritmy, evolu¢ni strategie, evolu¢ni
programovani a genetické programovani [19].

V této praci jsou pouzity dveé evoluéni metody: geneticky algoritmus a genetické programovani.
Ob¢ metody pracuji s populaci feseni a s jejich opakovanym vybérem podle kvality, ale 1i$i se
tim, co vlastné povazuji za jedince. Geneticky algoritmus v navrZzeném systému optimalizuje
parametry pfedem daného skoérovaciho modelu, zatimco genetické programovani hleda ptimo
strukturu rozhodovaciho vyrazu. Tato kapitola popisuje obecny princip obou metod; jejich
konkrétni zapojeni do navrzeného robo-poradce je popsano az v kapitole 4 Navrh adaptivniho
robo-poradce.

3.1 Princip evolu¢nich algoritmu

Zakladni jednotkou evolu¢niho algoritmu je jedinec, ktery reprezentuje jedno mozné feSeni
daného problému. V zévislosti na typu algoritmu mize mit podobu fetézce hodnot, vektoru
parametri, permutace nebo stromové struktury. Skupina jedincti tvoii populaci. Kazdy jedinec
je ohodnocen pomoci fitness funkce, kterd kvantitativné vyjadiuje, jak kvalitni je dané feSeni
vzhledem k feSené uloze [19].

Pribéh evolu¢niho algoritmu Ize popsat jako opakovani nékolika krokti. Nejprve je vytvorena
pocatecni populace, Casto nahodné nebo castetné podle znalosti problému. Nésledné jsou
jedinci vyhodnoceni fitness funkci. Z populace jsou vybirani vhodnéjsi jedinci, kteti se podileji
na vytvofeni nové generace. Nova feSeni vznikaji pomoci genetickych operatort, typicky
kfizenim a mutaci. Tento cyklus se opakuje po stanoveny pocet generaci nebo do splnéni
ukoncovaci podminky [19].

Fitness funkce v evolu¢nim algoritmu kvantifikuje kvalitu jedince vzhledem k feSené uloze
a jeji hodnoty ovliviiuji vybér jedinct pro dalsi generaci. V praktické ¢asti prace je tento obecny
princip aplikovdn na investi¢ni Glohu pomoci vicekriteridlni funkce, ktera vedle vynosu
zohlednuje riziko, ndklady a stabilitu v ¢ase [19].

Vyhodou evolucnich algoritmt je jejich obecnost a prace s celou populaci kandidatnich feseni.
Hynek vSak upozornuje, Ze tato obecnost neznamena univerzalni prevahu nad specializovanymi
metodami. Pokud pro dany problém existuje dobie navrzeny specializovany algoritmus, miiZe
byt rychlejsi i1 pfesnéjsi nez obecny evoluéni pfistup. Evoluéni algoritmy jsou proto vhodné
zejména pro ulohy, pro které neni G¢inna specializovana metoda k dispozici [19].

3.2 Geneticky algoritmus

Geneticky algoritmus je evolu¢ni metoda, ve které je kazdé kandidatni feSeni zakodovano do
urcité reprezentace, Casto oznacované jako chromozom. Tento chromozom muze obsahovat
napiiklad bindrni hodnoty, redlnd cisla, pofadi prvkil nebo jinak strukturované parametry.
V kazdé generaci jsou jedinci ohodnoceni a na zdklad¢é tohoto ohodnoceni jsou vybirani
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k reprodukci. Z vybranych jedinct vznika nova populace, ktera by méla v priméru obsahovat
kvalitngj$i feSeni nez populace piedchozi [19].

Obrazek 1 shrnuje typicky pribéh genetického algoritmu od vytvofeni pocatecni populace pies
vyhodnoceni jedinci az po opakované pouziti selekce, kiizeni a mutace. Schéma zaroven
zachycuje ukoncovaci podminku, po jejimz splnéni je vybrano nejlepsi nalezené feSeni.

Start

Vybér nejlepsiho nalezeného reseni

Selekce rodifn

Vytvoreni nové populace

Obrazek 1 — Zakladni cyklus genetického algoritmu

Zdroj: autor

Selekce urcuje, ktefi jedinci maji vEétsi Sanci predat své vlastnosti do dalsi generace. Lepsi
jedinci obvykle dostavaji vétsi pravdépodobnost vybéru, ale algoritmus by nemél pfilis rychle
ztratit rozmanitost populace. Pokud by se populace sjednotila ptili§ brzy kolem jednoho lokalné
dobrého feseni, mohla by pfedcasné uviznout v oblasti, kterd neni globaln¢ vhodna. Z tohoto

diavodu se v genetickych algoritmech kombinuje tlak na vybér kvalitnich feSeni s nahodnosti
a mutaci [19].

J 4

Kftizeni vytvafi nového jedince kombinaci ¢asti dvou nebo vice rodi¢ii. Smyslem je vyuzit
skute€nost, ze dva rtzn€ kvalitni jedinci mohou obsahovat uZitecné Casti feSeni, jejichZ
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kombinaci vznikne jedinec lepsi nez kazdy z rodict samostatné. Mutace naopak provadi mensi
nahodnou zménu jedince. Pomahd udrzovat rozmanitost populace a dava algoritmu moznost
dostat se do oblasti prostoru feSeni, kterd by samotnym kiiZzenim nemusela byt dosazitelna [19].

V této praci je geneticky algoritmus vhodny pro tlohu ladéni parametri modelu. Struktura
skorovaciho modelu je pfedem dana a algoritmus nehledd novy program, ale vhodnou
kombinaci hodnot jeho parametrii. To odpovidd situaci, kdy je znadm pfiblizny tvar
rozhodovaciho mechanismu, ale neni ziejmé, jak silné maji jednotlivé slozky modelu
ovlivitovat vysledné skore aktiv. Konkrétni parametry a zptsob jejich vyhodnoceni jsou
popsany v kapitole 4 Navrh adaptivniho robo-poradce.

3.3 Genetické programovani

Genetické programovani rozsituje princip genetickych algoritmu tim, Ze jedincem neni pouze
pevné strukturovany chromozom, ale program nebo vyraz. Hynek popisuje genetické
programovani jako rozsifeni genetickych algoritmil, ve kterém chromozomy nejsou fetézce
pevné délky, ale hierarchicky strukturované pocitacové programy piedstavujici mozna feseni
problému [19].

Montana popisuje reprezentaci genetického programovani pomoci syntaktickych stromt. Uzly
stromu mohou reprezentovat funkce, proménné a konstanty. Listy stromu jsou termindly, tedy
prvky, které jiz nepfijimaji dalSi argumenty. Vnitini uzly jsou funkce nebo operatory, které
pfijimaji argumenty tvofené svymi podstromy. Spusténi takového stromu znamena
vyhodnoceni jeho kotfene a postupné vyhodnoceni vSech pottebnych podstromti [20].

Obrazek 2 ukazuje jednoduchy piiklad takové stromové reprezentace. Vstupni ukazatele
Momentum, PriceVsSma a Volatility tvofi listy stromu a aritmetické operatory urcuji, jak jsou
tyto vstupy slozeny do vysledného skore.

score = (Momemtum + PriceVsSma) - Volatility

+ Volatility

Momentum PriceVs5ma

Obrazek 2 — Stromova reprezentace jedince v genetickém programovani

Zdroj: autor

Uzivatel genetického programovani musi definovat mnoZinu funkci a mnoZzinu terminald.
MnozZina funkci urcuje, jaké operace mliZze program pouzivat, napiiklad aritmetické operace,
porovnani nebo podminéné konstrukce. Mnozina terminali obsahuje vstupni proménné
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a konstanty, ze kterych mutze byt vysledny vyraz slozen. Volba téchto mnozin zisadné
ovliviiyje, jakd feSeni mize genetické programovani nalézt [19; 20].

Genetické operatory v genetickém programovani pracuji se stromovou strukturou. Mutace
typicky nahradi ndhodn¢ vybrany podstrom nové vygenerovanym podstromem. KfiZeni vybira
¢asti dvou rodiCovskych stromi a jejich vyménou vytvaii potomka. Montana upozoriuje, ze
tyto operatory se kvili stromové reprezentaci liSi od mutace a kiiZzeni pouzivanych ve
standardnich genetickych algoritmech [20].

Volba mnoziny funkei a terminalt ovliviiuje nejen podobu moznych feseni, ale také naro¢nost
prohledavani. Hynek upozoriiuje, Ze jejich nadbytecné Siroké vymezeni dramaticky snizuje
rychlost algoritmu, protoze je nutné prohledavat vétsi prostor, nez je nezbytné [19]. Montana
u STGP uvadi, ze typova omezeni mohou vyrazné zkratit dobu hledéani a zlepsit generaliza¢ni
schopnost nalezenych feSeni. Soucasné oznacuje rychly rist vypocetnich naroki se slozitosti
problému za hlavni omezeni STGP [20].

3.4 Silné typované genetické programovani

Standardni genetické programovani predpoklada, ze funkce a termindly lze skladat tak, aby
kazdy vznikly strom $el vyhodnotit. Montana oznacuje tento predpoklad jako uzavienost
a upozoriuje, ze u problémi s vice datovymi typy mize byt takové omezeni neptirozené nebo
neefektivni. Pokud maji nékteré funkce pracovat naptiklad pouze s ¢iselnymi hodnotami, jiné
s logickymi hodnotami a dal$i s vektory, ndhodné skladani stromi miize snadno vytvaiet
neplatné nebo nevhodné programy [20].

Silné€ typované genetické programovani, oznacované zkratkou STGP, zavadi do genetického
programovani typova omezeni. Kazdy terminal a kazd4d funkce ma pfifazeny typ vstupu
a vystupu. Strom je povazovan za platny pouze tehdy, pokud koten vraci pozadovany typ
a kazdy uzel vraci typ, ktery jeho rodi¢ ocekava jako argument. Montana timto zptisobem
omezuje generovani stroml pouze na typoveé konzistentni programy [20].

Rozdil mezi typové platnym a neplatnym stromem znazoriiuji obrazky 3 a 4. Prvni strom
respektuje ocekavané vstupni a vystupni typy jednotlivych uzli, zatimco druhy strom ukazuje
situaci, kdy je logicky vysledek porovnéni pouZzit na misté, kde aritmeticky operator ocekava
¢iselnou hodnotu.
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IF : Real
* : Bool Momemtum : Real Volatility : Real
PriceVsSma : Real 8 : Real

Obrazek 3 — Platny strom ve STGP

Zdroj: autor

Meplatny strom
+ : Real
» @ Bool Momentum : Real
PriceVs5ma : Real [ @ : Real ]

Obrazek 4 — Neplatny strom ve STGP

Zdroj: autor

V platném stromu vraci podminka logickou hodnotu typu Bool a obé vétve podminéného
vyrazu vraci Ciselnou hodnotu typu Real. V neplatném stromu je naopak vysledek porovnani
typu Bool pouZit jako vstup aritmetického operatoru, ktery o¢ekava ciselnou hodnotu typu Real.

Typova omezeni snizuji po€et nesmyslnych kandidatnich feSeni, kterd by jinak musela byt
zahozena nebo penalizovana. To mulZe zkratit prohledavani a soucasné zlepSit schopnost
modelu generalizovat, protoze algoritmus je veden k vytvafeni vyrazl, které odpovidaji logice
domény. Montana zarovei rozsifuje STGP o generické funkce a generické datové typy, které
umoziuji zachovat vyhody silného typovani a soucasné neztratit ptili§ mnoho flexibility [20].
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Pro tuto praci je princip typovani diilezity hlavné interpretacné. Navrzeny systém nefesi obecné
programovani v plném rozsahu, ale pracuje s vyrazy nad trznimi ukazateli, skore aktiv
arizikovymi charakteristikami. I zde je zadouci, aby genetické programovani nevytvarelo
vyrazy, které jsou sice syntakticky slozitelné, ale z hlediska domény nedavaji smysl. Myslenka
STGP proto podporuje navrh omezené a bezpecnéjsi mnoziny operaci, ze které 1ze rozhodovaci
pravidla skladat.

3.5 Vhodnost evolu¢nich metod pro investi¢ni rozhodovani

Pro tuto praci jsou evolu¢ni algoritmy relevantni tim, Ze pracuji s populaci kandidatnich feSeni
a hodnoti je pomoci pfedem definované fitness funkce. V navrzeném experimentu je tento
obecny princip pouzit k hodnoceni celého historického chovani investi¢ni strategie podle vice
vykonnostnich a rizikovych kritérii [19].

V navrZzeném robo-poradci je cilem najit rozhodovaci pravidlo, které dokdze z historickych
ukazateldl vytvorit uZite¢né skore aktiv a nasledné€ upravit vahy portfolia. Geneticky algoritmus
je vhodny pro ladéni n€kolika ¢iselnych parametrti pevného modelu. Genetické programovani
je vhodné pro hledani obecngjSitho vyrazu, ktery mize kombinovat vstupni ukazatele
flexibilngji. Tim vznikaji dva odlisné ptistupy, které 1ze v experimentalni ¢asti porovnat.

Pouziti evolu¢nich metod ma vsak i rizika. Protoze algoritmus optimalizuje podle historickych
dat, miize nalézt pravidlo, které dobife fungovalo pouze v konkrétnim obdobi. Tento jev je
v investiénim kontextu obzvlaSt nebezpecny, protoze historickd vykonnost sama o sobé
nezarucuje budouci vysledek. Proto je v navrhu systému dulezité pracovat s walk-forward
testovanim, robustni fitness funkci, penalizaci rizika a porovnidnim vacéi jednoduchym
referen¢nim strategiim.

Evolu¢ni algoritmy tedy v této praci nejsou pouzity jako nastroj k nalezeni jist¢ nejlepsi
investicni strategie. Jsou pouzity jako ndstroj pro experimentalni hledani adaptivnich pravidel,
ktera mohou byt porovnana s pasivnim drZzenim a pravidelnym rebalancovanim. Jejich pfinos
se proto neposuzuje podle samotné schopnosti najit vysoky vynos na trénovacich datech, ale
podle toho, zda nalezena pravidla davaji smysl 1 mimo trénovaci obdobi a zda zlepSuji pomér
mezi vynosem, rizikem a néaklady.

30



3.6 Srovnani s pribuznymi pracemi

Navrzené feseni tematicky navazuje na praci Mousavi, Esfahanipoura a Fazela Zarandiho, ktefi
predstavili dynamicky systém spravy portfolia zalozeny na multitree genetickém
programovani. Jejich model vytvéati z technickych ukazateli soubor obchodnich pravidel, jehoz
vystupem jsou prubézné aktualizované vahy jednotlivych akcii. Autofi zohlednuji také
transakéni naklady a pfistup ovétuji na patnacti spolecnostech z rozvijejiciho se a patnacti
spole¢nostech zrozvinutého trhu. Vysledky porovnavaji s tradicnimi modely statického
1 dynamického vybéru portfolia [21].

Shodnym rysem této diplomové prace je vyuziti historickych trznich ukazatell, evolu¢niho
hledani a dynamické zmény vah portfolia. Odlisna je vSak reprezentace rozhodovaciho modelu.
Zatimco uvedena prace pouziva soubor stromil a pravidel vytvairenych pro jednotlivé akcie, zde
genetické programovani hledd spolecny skorovaci vyraz aplikovany na vSechna aktiva.
Vyslednad skore jsou pfevedena na vahy a omezena vzhledem k vychozimu portfoliu investora.
Navrzeny systém navic porovnava genetické programovani s genetickym algoritmem, pracuje
s n€kolika investi¢nimi profily a vysledky ovéiuje pomoci walk-forward postupu vii¢i buy-and-
hold a pravideln¢ rebalancované baseline.

V Ceském prostiedi se podobnou problematikou zabyval Kuruc v bakalarské praci
Optimalizace portfolia cennych papird pomoci genetického algoritmu. Autor pomoci
genetického algoritmu pifimo hledal vahy akcii indexu DJIA maximalizujici ukazatel Omega
ratio. Optimalizace vychazela zpétiletych historickych dat, pracovala s29 akciemi
a omezovala maximalni vahu jednoho titulu na 30 %. Vysledkem bylo statické portfolio Sesti
akcii s ocekavanym ro¢nim vynosem 27,22 % a hodnotou Omega ratio 1,18 [22].

Oproti této bakalarské praci navrZeny systém neoptimalizuje jednordzové ptimo vahy portfolia.
Geneticky algoritmus nastavuje parametry skorovaciho modelu, podle n€hoZ jsou vdhy mésicné
aktualizovany. Experiment zaroven zahrnuje vice investi¢nich univerz, rizné profily investort,
genetické programovani, transakéni néklady, turnover, maximalni drawdown a testovani mimo
trénovaci obdobi. Vlastni piinos proto spociva pfedevs§im v zaclenéni evolu¢nich metod do
fizené adaptivni vrstvy nad vychozim portfoliem investora a v ovéieni, za jakych podminek

r~r

tato vrstva piinasi hodnotu oproti jednoduchym referen¢nim strategiim.

31



4 Navrh adaptivniho robo-poradce

Nasledujici cast popisuje navrh implementovaného prototypu adaptivniho investicniho robo-
poradce. Piedchozi text vysvétlil obecné principy investicniho poradenstvi, tvorby portfolia,
vynosovych a rizikovych metrik a evolu¢nich algoritmii. Tyto poznatky jsou zde spojeny do
konkrétniho systému, ktery pracuje s historickymi trznimi daty, vypocitava trzni ukazatele,
optimalizuje rozhodovaci model a nasledné simuluje mésic¢ni doporuceni pro Gpravu portfolia.

Navrzeny systém neni zamyslen jako plnohodnotné produkéni robo-advisory platforma. Netesi
pravni proces ziskani klienta, investicni dotaznik, uzivatelské rozhrani, danové dopady ani
napojeni na brokera. Hlavnim cilem je ovéfit jadro rozhodovaci logiky: zda mize adaptivni
model zalozeny na historickych datech a evolu¢nich algoritmech upravovat vahy portfolia tak,
aby v nekterych typech portfolii pfinesl lepsi pomér mezi vynosem, rizikem a néklady nez
jednoduché referencni strategie.

Z navrhového hlediska je dilezité, ze systém nefunguje jako kratkodoby obchodni robot.
Nerozhoduje denné anesnazi se predikovat pifesnou cenu jednotlivych aktiv. Pracuje
v m&si¢nim kroku a jeho vystupem je doporucené slozeni portfolia pro dalsi mésic. Toto
rozhodnuti vychazi pouze z informaci, které byly dostupné pred zacatkem daného mésice. Tim
se omezuje riziko, ze by backtest neimysilné pouzival budouci data.

4.1 Cil navrZeného systému

Cilem navrzeného systému je vytvofit adaptivni vrstvu nad vychozim portfoliem investora.
Kazdy investi¢ni profil ma pfifazenou baseline, tedy vychozi slozeni portfolia. Baseline
odpovida tomu, co by mohl pouzivat jednoduchy staticky robo-poradce: investor je zafazen do
profilu a portfolio je ndsledné pravidelné rebalancovano zpét na zadané cilové vahy.

Adaptivni robo-poradce tuto baseline nerusi. PouZiva ji jako referen¢ni bod, od kterého se milize
omezené¢ odchylovat. Smyslem neni nechat model libovolné sazet celé portfolio na jedno
aktivum, ale umoznit mu fizené posilit aktiva, ktera podle aktudlnich trznich ukazatelli vypadaji
pfiznivéji, a snizit vahu aktiv, kterd vypadaji rizikovéji nebo slabgji. Tento navrh odpovida
praktickému investi¢nimu problému: investor ¢asto nechce uplné opustit sviyj rizikovy profil,
ale zaroveil miiZe davat smysl, aby portfolio nebylo Uiplné statické.

Systém proto kombinuje tfi vrstvy rozhodovani. Prvni vrstvu tvoii profil investora a jeho
baseline. Druhou vrstvu tvoii skorovaci model, ktery pro kazdé aktivum vypocita ¢iselné skore
na zaklad¢ historickych ukazatelt. Tteti vrstvu tvofi omezeni exekuce, ktera urcuji, jak silné se
model smi od baseline odchylit, jak rychle se smi portfolio ménit a jak velkou vahu miize mit
jedno aktivum.

Néavrh soucasné pocita s tim, Ze model nemusi byt ve vSech obdobich lepsi nez baseline. Proto
neni hodnocen pouze podle celkového zisku na jednom historickém tuseku. Optimalizace
pracuje s fitness funkci, kterd porovnavd model viici mésicni baseline, penalizuje nadmérné
riziko, vysoky obrat portfolia, transakéni naklady a slabé chovani v nejhorSich validaénich
oknech. Tento pfistup je dilezity zejména proto, ze v investi¢nich ulohdch miize byt velmi
snadné najit pravidlo, které¢ dobfe vypadd na minulosti, ale nefunguje stabilné¢ v dalSich
obdobich.

32



4.1.1 Jednoduchy priklad baseline portfolia

Princip baseline lze ukédzat na jednoduchém modelovém portfoliu slozeném ze tfi aktiv.
Investor mize mit napiiklad vychozi alokaci 60 % akcie, 30 % dluhopisy a 10 % zlato. Takové
portfolio vyjadiuje zakladni investi¢ni nazor: vétSina kapitalu je urcena pro ristovou slozku,
¢ast portfolia ma stabiliza¢ni funkci a mala Cast slouzi jako dopliikovéa diverzifikace.

Pokud by systém fungoval pouze jako staticky poradce, kazdy mésic by portfolio vracel zpét
na pomér 60/30/10. Kdyz akcie béhem mésice vyrazné vzrostou, jejich vaha mtize naptiklad
nartist na 64 %. Mé&sicni baseline by Cast akciové pozice prodala a vratila se k ptivodnimu
poméru. Kdyz akcie naopak klesnou, jejich vaha se snizi a rebalancovani je dokoupi zpét na
cilovou hodnotu.

Adaptivni model pracuje jinak. Baseline 60/30/10 stale slouzi jako vychozi kotva, ale model
muze podle aktudlnich ukazatelti doporucit naptiklad posun na 55 % akcie, 35 % dluhopisy
a 10 % zlato. Pokud se trzni prostfedi zlepsi, mize naopak doporucit mirné navyseni akciové
slozky. Smyslem baseline tedy neni zabranit zmé&nam, ale urcit neutralni stav, vici kterému se
aktivni doporuceni posuzuje.

4.2 Celkova architektura

Prototyp je implementovan jako konzolova aplikace v jazyce C#. Aplikace je rozdélena do
nékolika logickych ¢€asti. Vrstva Data zajiStuje nateni a zarovnani Casovych fad. Vrstva
Analytics pocita trzni ukazatele a pfevadi skore modelu na vahy portfolia. Vrstva Backtesting
a Advisory simuluje mési¢ni rozhodovani, rebalancovani a vyvoj hodnoty portfolia. Vrstva
Optimization obsahuje geneticky algoritmus a genetické programovani. Vrstva Experiments
spojuje konfiguraci, investi¢ni profily, trénovaci a testovaci roky a vystup reportti. Vztahy mezi
vrstvami a tok dat zobrazuje obrazek 5.

Trini data Nastaveni experimentu
CSV casove rady konfigurace, profily a OOS roky

|
|

fidici vstupy
)

v

Experimentalni béh

vrstva Experiments: train/OOS déleni, orchestrace a reporting

A 4

Analytics Backtesting / Advisory G
Data . . e - Optimization
_— o ukazatele a prevod skore na mésicni simulace, fitness a
nacteni a zarovnani fad : -
vihy doporuceni

I

}

Vystupy
souhrny - diagnostika - mésiéni doporuéeni
konzole - CSV/TXT

Obrazek 5 — Vysokouroviiova architektura a tok dat mezi vrstvami systému

Zdroj: autor
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Zjednodusené¢ Ize tok systému popsat nasledovne¢:

nacteni cen aktiv z datasetu,

zarovnani ¢asovych fad na spole¢né obchodni dny,

vytvoieni investi¢nich profilti a baseline portfolii,

vybér OOS roku, pro ktery se bude model testovat,

ofiznuti trénovacich dat pouze do konce ptedchoziho roku,

vytvoieni valida¢nich oken uvnitt trénovacich dat,

optimalizace modelu pomoci GA a GP,

spusténi meésicniho OOS testu na nasledujicim roce,

porovnani vysledkli s mési¢ni baseline a buy-and-hold baseline,

10 vypis souhrnnych vysledki, diagnostiky fitness a mési¢nich doporuceni.

o R N S

Tato pipeline je postavena tak, aby odd¢lila trénovani od testovani. Pokud je naptiklad
vyhodnocovan rok 2020, model smi pfi optimalizaci pouzit pouze data do 31.12.2019.
Vysledna strategie je potom aplikovana na obdobi 1. 1. 2020 az 31. 12. 2020. V dalsim kroku
se trénovaci obdobi posune a pro rok 2021 se model znovu optimalizuje pouze na datech
dostupnych do konce roku 2020. Tento postup je blizky tomu, jak by systém fungoval v praxi:
pted rozhodnutim o budoucim obdobi nejsou znamy budouci ceny.

4.3 Vstupni data a jejich zarovnani

Vstupem systému jsou denni historické ceny jednotlivych aktiv. Data pouzita v experimentalni
¢asti byla stazena z webu Stooq [23]. Implementace umoziiuje volit mezi vice investicnimi
univerzy; v experimentech této prace jsou pouzity smiSené¢ multi-asset univerzum Macro24,
globalni akciové ETF GlobalCountryl8 a jednotlivé americké akcie USBlueChipl8. Presny
vybér aktiv aexperimentalnich portfolii je popsan v kapitole 5 Experimentdlni ovéteni.
Z hlediska navrhu je podstatné, Ze systém nepracuje s jednou casovou fadou, ale s univerzem
aktiv, ze kterého miZze model kazdy mésic vytvaret relativni preference.

Po nacteni dat jsou vSechny Casové fady zarovnany na spolecny kalendatr. To znamena, Ze
systém ponechd pouze takové obchodni dny, pro které existuje cena u vSech aktiv v daném
univerzu. Pro kazdy symbol je nasledné vytvotfeno pole zaviracich cen a pole dennich vynosi.
Diky tomu maji vSechna aktiva stejné indexovani: hodnota s indexem t vzdy odpovida stejnému
datu pro vSechna aktiva.

Zarovnani dat ma dvé€ praktické vyhody. Prvni vyhodou je spravnost backtestu. Pokud by
nékterd aktiva méla jiné datumové indexy, mohlo by dojit k porovnavéani hodnot z riznych dni.
Druhou vyhodou je rychlost. Evolu¢ni algoritmy vyhodnocuji velké mnozstvi kandidatnich
feSeni, takZe je vyhodné mit ceny a vynosy ulozené v polich, nikoli je opakované vyhledavat
podle data v pomalejSich datovych strukturach.
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Denni vynos aktiva je v systému pocitan ze sousednich zaviracich cen. Vypocet uvadi
rovnice 4.

Close;

T‘t - =
Close;_4

Rovnice 4 — Denni vynos aktiva
Jednotlivé proménné ze vzorce vyjadiuji nasledujici:

* r¢je denni vynos aktiva v Case t,
* C(Close; je zaviraci cena aktiva v Case t,
* Closes je zaviraci cena aktiva v pfedchozim obchodnim dni.

Prvni den zarovnané fady nema ptedchozi hodnotu, proto je jeho denni vynos nastaven na nulu.
Tato hodnota nema vyznam jako skutecny trzni vynos, ale umoziiuje zachovat stejné délky poli
cen a vynostl.

4.4 Tvorba trznich ukazateli

Model nepracuje piimo se samotnou cenou aktiva. Cena je zdvisld na nominalni Grovni
konkrétniho instrumentu a sama o sob¢ netika, zda je aktivum relativné silné nebo slabé. Proto
jsou pro kazdé aktivum a kazdy rozhodovaci okamzik pocitany trzni ukazatele, které popisuji
jeho nedavny vyvoj, trend a rizikovost.

Vypocet ukazatel probihd v mési¢nim rozhodovacim kroku. Pro dany mésic se nejprve najde
prvni obchodni den mésice. Ukazatele se pocitaji k pfedchozimu obchodnimu dni, tedy k datu
asOf. Pokud ma systém rozhodovat o alokaci na Unor, pouzivd data dostupna nejpozdéji na
konci ledna. Tim je zachovana ¢asova kauzalita.

Minimalni historické okno je v implementaci nastaveno na 120 obchodnich dni. Divodem je,
ze nejdelsi pouzivany vynosovy ukazatel je 120denni navratnost. Dokud neni k dispozici
dostate¢na historie, model v daném obdobi nemuize pocitat vSechny potiebné ukazatele.

Prvni skupinu ukazatelll tvofi ndvratnosti za rizné dlouha okna. Implementace pouziva RetS,
Ret10, Ret20, Ret60 a Retl120. Kratsi okna reaguji rychleji na neddvné zmeény, delSi okna
zachycuji stfednédobé momentum. V investicnim kontextu momentum znamena tendenci
aktiva pokracovat ve sméru, ve kterém se v poslednim obdobi pohybovalo. Vynos za zvolené
okno vyjadfuje rovnice 5.

Close;

RetN; = — — 1
et Close;_y

Rovnice 5 — Vynos aktiva za N obchodnich dni
Jednotlivé proménné ze vzorce vyjadiuji nasledujici:

* RetN;je vynos aktiva za poslednich N obchodnich dni,

* Close; je zaviraci cena aktiva v Case t,

* Close.y je zaviraci cena aktiva pfed N obchodnimi dny,

* N je dé¢lka sledovaného okna, naptiklad 5, 20, 60 nebo 120 dni.
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Druhou skupinu tvoii ukazatele volatility. Implementace pouziva Vol20 a Vol60, tedy
anualizovanou volatilitu z dennich vynost za poslednich 20 a 60 obchodnich dni. Volatilita
slouzi jako aproximace rizikovosti aktiva. Vys§i volatilita neznamena automaticky horsi
aktivum, ale znamené vétsi kolisani, a tedy vysSsi ndroky na investora. Anualizaci volatility
uvadi rovnice 6.

VolN; = std(rt—y41,---,1:) * Sqrt(252)

Rovnice 6 — Anualizovana volatilita
Jednotlivé proménné ze vzorce vyjadiuji nasledujici:

* VolN; je anualizovana volatilita za poslednich N obchodnich dni,
* ryje denni vynos v Case t,

* std je vybérova smérodatna odchylka dennich vynost,

* N je délka okna pouzitého pro vypocet volatility,

* 252 je ptiblizny pocet obchodnich dni v roce.

Treti skupinu tvofi trendové ukazatele. PriceVsSmaS0 porovnava aktudlni cenu
s padesatidennim jednoduchym klouzavym primérem. Pokud je hodnota kladna, cena je nad
svym pramérem. Pokud je zapornd, cena je pod svym prumérem. Tento ukazatel je zamérné
jednoduchy, protoze jeho cilem neni ptesné predikce ceny, ale rozliSeni, zda se aktivum nachézi
nad nebo pod svym nedavnym trendem. Relativni vzdalenost ceny formalizuje rovnice 7.

PriceVsSmas0, = —o5¢t

ricevVsoma = =— —
£ SMAS0,

Rovnice 7 — Cena vuci klouzavému praméru

Jednotlivé proménné ze vzorce vyjadiuji nasledujici:

*  PriceVsSma50; je relativni vzdalenost ceny od padesatidenniho klouzavého priimeéru,
* Close, je aktudlni zaviraci cena aktiva,
s SMA50;, je jednoduchy klouzavy primér z poslednich 50 zaviracich cen.
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Ctvrtou skupinu tvoii rezimové a normalizani ukazatele. VolRatio20 60 porovnava
kratkodobou volatilitu s delsi volatilitou. Pokud je hodnota vyrazné vyssi nez jedna, mtize to
naznacovat zhorSené nebo stresové prostredi. ZScore20 vyjadiuje, jak daleko je aktudlni cena
od svého dvacetidenniho priméru v jednotkdch smérodatné odchylky. Tento ukazatel mtize
zachycovat kratkodobé prestieleni ceny. Standardizaci ceny uvadi rovnice 8.

Close; — SMA20;

ZScore20; = Std20
t

Rovnice 8 — Z-score ceny viici dvacetidennimu praméru
Jednotlivé proménné ze vzorce vyjadiuji nasledujici:

»  ZScore20; je standardizovana vzdalenost ceny od dvacetidenniho primeéru,

* C(Close; je aktualni zaviraci cena,

*  SMA20; je jednoduchy klouzavy pramér za poslednich 20 obchodnich dni,

*  Std20; je vybérova smérodatna odchylka zaviracich cen za poslednich 20 obchodnich
dni.

Vsechny tyto ukazatele jsou pro dané datum sdruzeny do struktury FeatureVector. Pro
vSechna aktiva v univerzu vznikéd FeatureSnapshot, ktery pfedstavuje kompletni stav trhu

k jednomu rozhodovacimu datu. Skérovaci model nasledné dostane pro kazdé aktivum jeho
vlastni vektor ukazatell a vrati Ciselné skore.

4.5 Skérovaci model a prevod skére na vahy

Skorovaci model je jadrem rozhodovaci ¢asti systému. Jeho ukolem je pfifadit kazdému aktivu
¢islo, které vyjadiuje relativni atraktivitu aktiva v daném meésici. VySsi skore znamena, ze
model povazuje aktivum za vhodnéjsi pro navySeni vahy. Niz8i skdre znamena, Ze by aktivum
mélo dostat mensi vahu.

V navrhu jsou pouzity dva typy skoérovacich modeld. Prvni typ je parametricky model
optimalizovany genetickym algoritmem. Ma pevné danou strukturu a evoluce hleda pouze
hodnoty jeho ¢tyt koeficientii. Druhy typ je model tvofeny stromem genetického programovani.
Ten nema pevné dany tvar vyrazu a evoluce hleda samotnou strukturu rozhodovaciho pravidla.

Parametricky model pouZivd momentum, trendovy filtr a volatilitu. Jeho skore je definovano
nasledovné. Skorovaci model zapisuje rovnice 9.

score; = a * Ret60; + b * Ret120; + ¢ * PriceVsSma50; — d * Vol20;

Rovnice 9 — Parametrické skore aktiva
Jednotlivé proménné ze vzorce vyjadiuji nasledujici:

* score; je skore aktiva i,

*  Ret60; je Sedesatidenni vynos aktiva i,

*  Retl120; je stodvacetidenni vynos aktiva i,

*  PriceVsSma50; je vzdalenost ceny aktiva 1 od padesatidenniho klouzavého primeéru,
*  JVol20; je dvacetidenni anualizovana volatilita aktiva 1,

* a, b, cadjsou optimalizované parametry modelu.
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Znaménka ve vzorci odpovidaji zékladni investi¢ni intuici. Vyss$i stfednédobé momentum
acena nad klouzavym primérem skore zvysuji. Vyssi kratkodobé volatilita skore snizuje.
Koeficienty ale nejsou pevné urceny ruéné. Jejich hodnoty hleda geneticky algoritmus podle
fitness funkce na trénovacich datech.

Samotné skore jesté neni vaha portfolia. Skore mize byt zaporné, kladné a nemusi mit zadny
piirozeny soucet. Proto nésleduje normalizace skore na long-only vahy, tedy vahy bez
shortovani a se souctem rovnym jedné. Implementace podporuje dva rezimy normalizace:
softmax a rank.

Softmax prevadi skore na vahy exponencialné. Aktiva s vys$sim skore dostanou vyssi vahu, ale
vSechna aktiva zlstavaji v portfoliu s nezapornou vahou. Parametr SoftmaxTemperature urcuje
ostrost prevodu. Nizsi teplota vede ke koncentrovangj§im vaham, vys$si teplota vede
k rovnomérnéj$imu rozdéleni. Pfevod skore na vahy zachycuje rovnice 10.

score; — maxScore
T
Zi

n
j=1

z; = exp(

w; =
Zj

Rovnice 10 — Softmax ptevod skoére na vahy
Jednotlivé proménné ze vzorce vyjadiuji nasledujici:

* z;je pomocnd exponencialni hodnota pro aktivum i,

* zjje pomocnd exponencialni hodnota pro aktivum j,

* w;je modelové vaha aktiva i,

* score; je skore aktiva i,

* maxScore je nejvyssi skore ze vSech aktiv v daném rozhodovacim kroku,
* T je softmax teplota,

* nje pocet aktiv v univerzu.

Odecteni maxScore neméni relativni pomér vyslednych vah, ale zlepSuje numerickou stabilitu
vypoctu. Bez této Upravy by u extrémnich skore mohly exponencidlni hodnoty nartist pfili§
vysoko.

Rank normalizace postupuje jinak. Misto absolutni vzdélenosti skore pouZziva poradi aktiv.
Nejhorsi aktivum dostane nejniZ$i rank, nejlepsi aktivum nejvyssi rank a vahy jsou potom
umérné témto rankim. Tento reZim je odoln&jsi viic¢i extrémnim hodnotdm skore, protoZe
nezdlezi na tom, zda je nejlepSi aktivum lepS$i jen nepatrné, nebo velmi vyrazné.
V konzervativnéjSich profilech je proto rank normalizace vhodna jako stabiln€j$i pievod
signalu na véhy.
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4.6 Rizeni aktivniho zasahu modelu

Po normalizaci skore vzniknou ¢ist€¢ modelové vahy. Ty vSak nejsou pfimo pouzity jako finalni
doporuceni. Systém je micha s baseline portfoliem investora pomoci parametru ModelRisk.
Tento parametr urCuje, jak velkou davéru ma systém dat modelu oproti vychozimu profilu.
Smichani vah formalizuje rovnice 11.

wTarget; = (1 — modelRisk) * wBaseline; + modelRisk * wModel;

Rovnice 11 — Smichani baseline a modelovych vah
Jednotlivé proménné ze vzorce vyjadiuji nasledujici:

» wTarget; je cilova vaha aktiva i po smichani baseline a modelu,
* wBaseline; je baseline vaha aktiva i,

*  wModel; je vaha aktiva i navrzena modelem,

* modelRisk je parametr urcujici silu aktivniho zasahu modelu.

Pokud je ModelRisk roven nule, vysledkem je Cistd baseline. Pokud je roven jedné, vysledkem
je ¢isty model. Hodnoty mezi témito extrémy ptedstavuji kompromis. Konzervativni profil

vvvvvv

rizikového profilu. Agresivngj$i profil mize dat modelu vétsi prostor.

Dalsim omezenim je MaxSingleAssetWeight, tedy maximalni povolena vaha jednoho aktiva.
Bez tohoto omezeni by model mohl pfi vyrazném rozdilu skore vytvofit ptili§ koncentrované
portfolio. Implementace proto po vypoctu vah kontroluje, zda né¢které aktivum nepiekracuje
povoleny limit. Pokud ano, ptebytecna vaha je prerozdélena mezi ostatni aktiva.

Dulezitym parametrem je také MaxL1DeviationFromBaseline. Ten omezuje celkovou
vzdalenost cilového portfolia od baseline. Vzdalenost je méfena pomoci L1 normy, tedy
souctem absolutnich rozdili vah. Vzdalenost portfolii vyjadiuje rovnice 12.

n
Da(w,v) = ) lwi = v

i=1

Rovnice 12 — L1 vzdalenost dvou portfolii
Jednotlivé proménné ze vzorce vyjadiuji nasledujici:

*  Dri(w, v)je L1 vzdalenost mezi portfolii w a v,
* w;je vaha aktiva i v prvnim portfoliu,

* v;je vaha aktiva i ve druhém portfoliu,

* 1 je pocet aktiv v portfoliu.

Stejny princip se pouziva ipro omezeni mesicni zmény portfolia. Parametr
MaxMonthlyTurnover ur¢uje maximalni L1 pohyb, ktery miize systém v jednom mésici
provést. Pokud by model navrhl vétsi zménu, cilové vahy jsou pfiblizeny k aktudlnim vaham
pouze v takoveé mife, aby limit nebyl piekrocen. Toto omezeni neni deployment gate, ktera by
model vypinala. Je to exekuéni brzda pfimo v procesu tvorby vah.

Po téchto omezenich systém jesté¢ neptechdzi na cilové vahy okamzité. Pouziva parametr
RebalanceBlend, ktery urcuje, jak velké ¢ast rozdilu mezi aktudlnim a cilovym portfoliem se
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ma skute¢né provést. Tim se model stava plynulej$im a mén¢ citlivym na jednorazovy signal.
Mg¢sicni pfiblizeni k cili uvadi rovnice 13.
wNext; = (1 — rebalanceBlend) * wCurrent; + rebalanceBlend * wTarget;
Rovnice 13 — Postupné pfiblizeni k cilovym vaham
Jednotlivé proménné ze vzorce vyjadiuji nasledujici:

* whNext; je vaha aktiva i po aplikaci mesi¢niho kroku,

*  wCurrent; je aktudlni vaha aktiva i pfed rebalancovanim,

* wTarget; je cilova vaha aktiva 1 navrzena modelem a omezenimi,

» rebalanceBlend je parametr urcujici, jak velké ¢ast zmény se provede v jednom kroku.

Pokud je RebalanceBlend roven jedné, portfolio se v daném mésici piesune rovnou na cilové
vahy. Pokud je napiiklad 0,25, provede se pouze ¢tvrtina rozdilu mezi aktualnim a cilovym
portfoliem. Tato konstrukce je dualezitd proto, ze investi¢ni signdly mohou byt Sumové.
Postupny piechod snizuje pravdépodobnost, ze systém bude Casto pieskakovat mezi aktivy.

Parametr MinDeltal. 1 ToAct naopak zabrainuje velmi malym obchodim. Pokud je rozdil mezi
aktudlnimi a cilovymi vahami mensi nez zadany prah, systém obchod neprovede a portfolio
pouze drzi. Malé zmény by v praxi mohly byt pohlceny transakénimi néklady, spready nebo
minimalni velikosti obchodd.

4.7 Investi¢ni profily

Investi¢ni profil v ndvrhu systému urcuje nejen baseline portfolio, ale také parametry, které
omezuji chovani modelu. To je dulezité, protoze stejny skoérovaci model by nemél mit stejnou
volnost u konzervativniho a agresivniho investora. Konzervativni profil ma niz$i toleranci
k drawdownu, niZsi silu aktivniho z&sahu a piisnéj$i omezeni odchylky od baseline. Agresivni
profil mize pfipustit vétsi zmeény, vyssi koncentraci a vyssi volatilitu.

Kazdy profil obsahuje zejména tyto polozky:

» Baseline ur€uje vychozi vahy portfolia,

*  MddLimitAbs urcuje tolerovanou absolutni velikost maximélniho drawdownu ve
fitness,

* BetaTurnover urcuje silu penalizace nadmérného obratu portfolia,

* ModelRisk urcuje silu aktivniho zdsahu modelu,

* SoftmaxTemperature ovliviiuje koncentraci vah pfi softmax normalizaci,

» RebalanceBlend urcuje rychlost pfechodu k cilovym vaham,

* MaxSingleAssetWeight omezuje maximalni vdhu jednoho aktiva,

*  MinDeltaL1ToAct omezuje zbytecn€ malé obchody,

* DMax nastavuje horni mez parametru d v parametrickém modelu,

* MaxL1DeviationFromBaseline omezuje vzdalenost portfolia od baseline,

*  MaxMonthlyTurnover omezuje mési¢ni L1 zménu portfolia,

* ScoreNormalization voli mezi softmax a rank pfevodem skore,

* UseAdaptiveTrust zapind adaptivni snizeni diveéry v model pii vysokém neddvném
obratu.

Parametr UseAdaptiveTrust je v implementaci preveden na UseAdaptiveModelRisk. Pokud je
zapnuty, systém sleduje primérny turnover v poslednich mésicich. Jestlize se nedavny turnover
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blizi nastavenému mési¢nimu limitu, efektivni ModelRisk se postupné snizuje. Tim se model
automaticky zklidni v situaci, kdy by jeho doporuceni vedla k ptili§ ¢astym zménam. Pokud je
turnover nizky, pouziva se ptivodni hodnota ModelRisk.

Soucasti navrhu je 1 validace profilii. Systém kontroluje, Ze soucet baseline vah je roven jedné,
ze profil obsahuje védhu pro kazdé aktivum v univerzu, ze parametry lezi v piipustnych
intervalech a Ze maximalni vaha jednoho aktiva neni nastavena tak nizko, aby nebylo mozné
portfolio viibec slozit. Tato validace chrani experiment pied chybou konfigurace, ktera by jinak
mohla byt myln¢ interpretovana jako selhani optimaliza¢niho algoritmu.

4.8 Mésicni simulace portfolia

Me¢ésicni simulace je ¢ast systému, kterd pirevadi doporuc¢ené vahy na vyvoj hodnoty portfolia.
Na zacatku testovaného obdobi je portfolio inicializovano z baseline vah a pocate¢niho
kapitalu. V aktualni konfiguraci je po¢atecni kapital nastaven na 100 000 (typ mény zde nehraje
roli, jednd se Cisté o testovaci zaleZitost). Nasledn€é systém prochazi jednotlivé mésice
testovaného obdobi.

V kazdém mésici se nejprve uréi rozhodovaci datum asOf, coz je posledni dostupny obchodni
den pred zac¢atkem mésice. K tomuto datu se vypocitaji ukazatele pro vSechna aktiva. Model
z nich vytvofi skore, skore se prevede na vahy, vahy se omezi podle profilu a systém rozhodne,
zda se ma rebalancovat nebo drzet stavajici portfolio.

Pokud je provedeno rebalancovani, vznika turnover. V této préci je turnover méfen jako L1
vzdalenost mezi piivodnimi a novymi vahami. Pokud se napfiklad vaha jednoho aktiva snizi
0 10 procentnich bodt a véha jiného aktiva se o 10 procentnich bodii zvysi, L1 turnover je 0,20.
Tato definice zachycuje celkovou velikost zmény vah, nikoli pocet jednotlivych obchodd.

Transak¢ni naklady jsou modelovany jednoduse jako procento z hodnoty portfolia nasobené
turnoverem. Vypocet nakladu zachycuje rovnice 14.

cost = feeRate * turnover * portfolioValue

Rovnice 14 — Transakéni naklad rebalancovani
Jednotlivé proménné ze vzorce vyjadiuji nasledujici:

* cost je naklad rebalancovéani,

+ feeRate je sazba transak¢énich nakladd,

* turnover je L1 zména vah portfolia,

+ portfolioValue je hodnota portfolia pted odectenim nakladu.

Po odecteni nakladii je portfolio drzeno do konce mésice bez denniho rebalancovani. Denni
vynosy aktiv méni hodnotu jednotlivych expozic a tim se pfirozené méni i vahy portfolia. Na
zacatku dalSiho mésice se cely postup opakuje. Diky tomu simulace zachycuje rozdil mezi
cilovymi vahami po rebalancovani a skutenymi vahami, které se v priibéhu mésice od cile
odchyli vlivem rozdilného vyvoje aktiv.

Systém soucasné uklada pro kazdy mési¢ni krok informace, které jsou diileZité pro interpretaci
doporuceni: datum rozhodnuti, obdobi, pro které byly vahy pouzity, vahy pfed rebalancovanim,
cilové vahy, skutecné aplikované vahy, turnover, naklady, pocate¢ni hodnotu a koncovou
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hodnotu portfolia. Diky tomu Ize vedle souhrnnych vysledkli sledovat i praktické rady,
napiiklad zda systém doporucil drzet portfolio, nebo které pozice navysit a snizit.

4.9 Referencni strategie v navrhu

Obecné principy referenCnich strategii jsou popsany v kapitole 2.5 Referencni strategie.
V navrzeném systému plni mési¢ni rebalancovani a strategie buy-and-hold rozdilné role.

Hlavni referenci pii vypoctu fitness je mésicni baseline, kterd na konci kazdého meésice
obnovuje vychozi vahy investicniho profilu. Pfedstavuje pfedem definovany fallback pro
piipad, ze by adaptivni model nebyl pouzit. Vykonnost kandidatnich feSeni je proto posuzovana
vuci jednoduché strategii, kterd zachovava stanoveny rizikovy profil pravidelnym
rebalancovanim.

Buy-and-hold baseline je v systému pouzita pouze jako dopliikova diagnosticka reference. Po
pocateénim nadkupu jiz portfolio nerebalancuje, takze se jeho vahy méni podle relativni
vykonnosti jednotlivych aktiv. Umoziuje tak posoudit, zda pravidelné rebalancovani
arozhodnuti adaptivniho modelu pfinaSeji hodnotu oproti pouhému drzeni pocatecniho
portfolia.

Pti vypoctu fitness se zpétné nevybird vyhodnéjsi z obou referencnich strategii. Takovy postup
by vyuzival informaci dostupnou az po skonceni hodnoceného obdobi a neodpovidal by
realnému nasazeni systému. Jako jedina reference fitness je proto pfedem stanovena mési¢ni
baseline, zatimco buy-and-hold slouzi k doplitkové interpretaci vysledk v kapitole 6
Vyhodnoceni vysledkii. Cely mé&si¢ni postup a odliSné role obou referenci zobrazuje obrazek 6.

Zatitek OOS obdobi
baseline vihy a pocdte¢ni kapital

Mésiéni krok adaptivniho modelu

y
Zatatek mésice Rozhodovaci datum asOf Ukazatele a model HOLD / REBALANCE Drzeni do konce mésice
aktualni vahy a hodnota posledni obchodni den pied skore — cilové vahy — pii obchodu vznika nova hodnota a skute¢né
portfolia mésicem omezeni profilu turnover a naklad vihy

T )

Porovnavané strategie a jejich role

Adaptivni model Mésiéni baseline Buy-and-hold baseline
cilové vahy z modelu kazdy mésic obnovi baseline Ty Ay P e Py
HOLD nebo REBALANCE fallback; turnover a naklady T S ) S i
hodnocen vii¢i mésiéni baseline jedina reference fitness POEZECOPL e e R

Viechny strategie pouZivaji stejné OOS obdobi; fitness se po&ita pouze viéi mési¢ni baseline.

Obrazek 6 — Mé&sicni proces rebalancovani a role referen¢nich strategii

Zdroj: autor
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4.10 Geneticky algoritmus v navrZzeném systému

Geneticky algoritmus v systému slouzi k optimalizaci parametrického skorovaciho modelu.
Jedinec v populaci je tvofen Ctyimi redlnymi Cisly a, b, ¢ a d. Tato ¢isla urcuji vahu jednotlivych
slozek skore v rovnici 9. Algoritmus tedy nehleda apln€ novy vyraz, ale hledd vhodné nastaveni
znamého modelu.

Hodnoty parametra jsou omezeny intervaly. Parametry a, b a ¢ jsou v aktualnim navrhu hledany
v intervalu od 0 do 1,5. Parametr d, ktery urcuje silu penalizace volatility, je hledan v intervalu
od 0 do hodnoty DMax definované v investi¢énim profilu. Diky tomu lze u riznych profila
nastavit, jak siln€ smi volatilita ovlivnit rozhodovani modelu.

Optimalizace zacind nahodné vytvofenou populaci. V aktualni konfiguraci ma GA populace
250 jedincii a optimalizace probihéd 30 generaci. Kazdy jedinec je vyhodnocen pomoci robustni
fitness funkce nad valida¢nimi okny trénovacich dat. Vysledkem vyhodnoceni je ¢islo, které
vyjadiuje, jak dobfe dand kombinace parametri fungovala vii¢i mésicni baseline po zapocteni
rizika, nakladu, obratu a robustnosti.

Selekce rodici probiha turnajovym vybérem. V turnaji se ndhodné vybere nékolik kandidath
a jako rodi¢ je zvolen ten s nejlepsi fitness. Tento postup zachovava tlak na kvalitni feseni, ale
zaroven ponechava v procesu ndhodnost. V implementaci je velikost turnaje nastavena na 6.

Nova generace vznika kombinaci elitismu, kiiZzeni a mutace. Elitismus zajistuje, Ze nékolik
nejlepSich jedinch prechazi do dalsi generace beze zmény. Tim se snizuje riziko, Ze algoritmus
ztrati dosud nejlepSi nalezené feSeni. KiiZzeni kombinuje hodnoty parametrit dvou rodici.
Implementace pouziva blend crossover, pii kterém je pro kazdy parametr potomka vybrana
hodnota z intervalu odvozené¢ho zhodnot obou rodici. Mutace piidava ke koeficientim
nahodnou zménu podle Gaussova rozdéleni a vysledek je ndsledné ofiznut do povolenych mezi.

Fitness jednotlivych jedinct je v ramci jedné optimalizace ukladana do cache. Kli¢ cache
obsahuje zaokrouhlené hodnoty genli 1iparametry exekuce, naptiklad ModelRisk,
RebalanceBlend, limit koncentrace a normaliza¢ni rezim. Smyslem je nevyhodnocovat
opakované prakticky stejny model, coz je dilezité zejména proto, Ze kazdé vyhodnoceni
znamena nckolik backtesti pies valida¢ni okna.

Vystupem genetického algoritmu je nejlepsi nalezena kombinace parametrt a ji odpovidajici
parametricky skoérovaci model. Tento model je poté aplikovan v OOS obdobi dan¢ho roku
a porovnan s referencnimi strategiemi. Postup optimalizace zobrazuje obrazek 7.
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Vstupy optimalizace
zarovnana frénovaci data, investiéni profil a meze parametri

Pocatecni populace
nahodné vytvorenych 250 jedinci

Jedinec =[a, b, c, d]
méni se koeficienty, struktura vzorce ziistava pevna

Parametricky skorovaci model
vypocCet skore aktiv a pfevod na cilové vahy

Backtest na validacnich oknech
porovnani s mésicni baseline; opakované vysledky vyuZivaji cache

Robustni fitness
vynos, riziko, naklady, tumover a stabilita mezi okny

Posledni generace?

Elitismus a turnajovy vybér Nejlepsi jedinec
prenos elit a vybér rodica v turnajich [a*, b*, c*, d*]

Vysledny model
pouZiti v nasledujicim O0S
obdobi

Blend crossover
kombinace parametri dvou rodici

Gaussovska mutace
nahodna zména a ofiznuti parametri do povolenych mezi

Nova generace
opakovani vyhodnocovaciho cykiu

Obrazek 7 — Schéma optimalizace parametrického skorovaciho modelu pomoci genetického algoritmu

Zdroj: autor
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4.11 Genetické programovani v navrZzeném systému

Genetické programovani v systému piedstavuje flexibiln€jsi variantu modelu. Zatimco
geneticky algoritmus pouze ladi Ctyfi parametry piredem daného vzorce, genetické
programovani hleda cely vyraz pro vypocet skore. Jedinec tedy neni vektor Cisel, ale strom
slozeny z funkci, proménnych a konstant. Tento navrh vychazi z obecného principu GP
popsané¢ho v kapitole 3 Evolucni algoritmy.

Pouzitou reprezentaci, funkéni a termindlni mnozinu, evolu¢ni hyperparametry, omezeni
stromu 1 behavioralni konfiguraci shrnuje tabulka 1.

Pocatecni stromy jsou vytvareny modifikovanou metodou grow. Pfed dosazenim maximalni
hloubky generator zvoli s pravdépodobnosti 0,85 funkéni uzel a s pravdépodobnosti 0,15
terminal. Na maximalni hloubce vlozi terminal vzdy.

Pouzitymi genetickymi operacemi jsou subtree crossover (podstromové kiizeni), pfi némz se
mezi rodi¢i vyméni ndhodné vybrané podstromy, a subtree mutation (podstromova mutace),
ktera nahodné€ vybrany podstrom nahradi nové vygenerovanym podstromem.

Riziko preristani stromii (bloat) omezuje maximalni hloubka a pocet uzld, opakovana
simplifikace a parsimony penalty za velikost. Mensi strom ma pii srovnatelné robustni fitness
piednost pred veétsim.

Systém proto rozliSuje BestFitness, tedy skute¢nou robustni fitness kandidata,
a BestSelectionFitness pouzivanou pii selekci po odecteni penalizace slozitosti a ptipadné

(A4

behavioralni penalizace. Pii velmi podobné robustni fitness je upfednostnén jednodussi strom.

Tvorbu stromového skérovaciho modelu a nasledné vyhodnoceni shrnuje obrazek 8.
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Kategorie Polozka Pouzité nastaveni
Reprezentace Jedinec Strom vyrazu vracejici ¢iselné skore aktiva
Modifikovana metoda grow; pted maximalni hloubkou operator
Inicializace Metoda s pravdépodobnosti 0,85, jinak terminal; na maximalni hloubce
vzdy terminal
Inicializace Maximalni pocatecni hloubka 4

Funk¢ni mnozina

Binarni operatory

s¢itani, od¢itani, nasobeni, minimum a maximum

Funk¢ni mnozina

Unarni operator

absolutni hodnota

Ret5, Ret10, Ret20, Ret60, Ret120, Vol20, Vol60, PriceVsSma50,

Termindly Trzni ukazatele VolRatio20 60 a ZScore20
Terminaly Pomér vybéru 90 % ukazatel, 10 % konstanta
Konstanty Generovani rovnomérné z intervalu —2 az 2
Evoluce Populace a generace 200 stromu; 30 generaci
Selekce Turnaj a elitismus velikost turnaje 6; elitismus 10 jedincti
. Subtree crossover (podstromové | pravdépodobnost 0,85; vyména nahodné zvolenych podstromi
Operatory iy ivo
kiizeni) rodict
. Subtree mutation (podstromova pravdépodobnost 0,35 pro kazdého potomka; nahrada zvoleného
Operatory N ,
mutace) podstromu nové generovanym stromem
. Hloubka a velikost po maximalni hloubka 5; maximalné 14, 18 nebo 24 uzl podle
Omezeni , ‘
operatorech profilu a ModelRisk
Simplifikace Zjednodusovani stromu zapnuto; nejvyse 8 pruchodi
Parsimony Penalizace velikosti A=0,0024/0,0021 / 0,0018 podle profilu
Vybér Tolerance shodné robustni fitness | 0,0015/0,0012 /0,0010 podle profilu
Vybér Minimalni pfinos dal$iho uzlu 0,00035 /0,00030 / 0,00025 podle profilu

Behavioralni filtr

Pocet snimki

minimalné 6, nejvyse 96

Behavioralni filtr

Mezni hodnoty

primérna prufezova odchylka > 107%; alespon 3 poradi; podil remiz
<0,70; téméf konstantnich snimkt < 0,50; ofiznutych skore < 0,30

Behavioralni filtr

Tolerance a penalizace

shoda 107?; téméft konstantni rozsah 10°%; A degenerace 0,02

Reprodukovatelnost

Seed

deterministicky z profilu a OOS roku; offset GP = 2000

Tabulka 1 — Kompletni nastaveni genetického programovani v experimentu

Zdroj: autor
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Vstupy optimalizace
trénovaci data, ukazatele, konstanty, operatory a omezeni stromu

Pocatecni populace
nahodné vytvorené stromové vyrazy

Jedinec = strom vyrazu
napfi. max(Ret60, PriceVsSma5b0 - Vol20)

Kontrola kandidata
hloubka, pocet uzll, syntaxe a behavioralni filtr

Backtest na validacnich oknech
strom vypocitava skore aktiv v mésicnich krocich

Robustni fitness
vykonnost, riziko, naklady, tumover a stabilita mezi okny

Vybérova fitness
robustni fitness - penalizace sloZitosti - behavioralni penalizace

Posledni generace?

Nejlepsi strom
plainy a dostatecné
jednoduchy vyraz

Elitismus a turnajovy vybér
prenos elit a vybér rodicovskych stromi

Stromovy model
vysledné pravidlo pro
skorovani aktiv

Kiizeni podstromi
vyména nahodné vybranych casti rodicovskych stromi

00S vyhodnoceni
pouZiti modelu v nasledujicim
obdobi

Mutace podstromu
nahrazeni vybrané ¢asti novym podstromem

Simplifikace a kontrola omezeni
ovéfeni maximalni hloubky a poctu uzld

Nova generace stromu
opakovani vyhodnocovaciho cyklu

Obrazek 8 — Schéma tvorby stromového skorovaciho modelu pomoci genetického programovani

Zdroj: autor
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4.12 Behavioralni filtr GP

Samotna syntakticka platnost stromu nestaci. Strom mize byt technicky vyhodnotitelny, ale
z hlediska investi¢niho rozhodovani nepouzitelny. Typickym ptikladem je strom, ktery vraci
témeft stejnou hodnotu pro vSechna aktiva. Takovy model sice vytvoii skore, ale nedokdze
aktiva smysluplné rozlisit. Jinym ptikladem je vyraz, ktery casto vytvaii extrémni hodnoty a ty
jsou nasledné ofezany ochrannym limitem skore.

Z tohoto diivodu navrh obsahuje behavioralni filtr. Ten pied plnym backtestem analyzuje, jak
se kandidatni GP model chové na vybranych mési¢nich snimcich trénovacich dat. Pro kazdy
snimek vypocita skére vSech aktiv a sleduje nékolik diagnostik: prifezovou smérodatnou
odchylku skore, pocet odlisnych poradi aktiv, podil remiz mezi aktivy, podil t¢éméf konstantnich
snimki a podil ofiznutych skére. Jednim snimkem se rozumi prafez skére vSech dostupnych
aktiv v daném mésici.

Pokud model nevytvaii dostate¢né rozliSujici skore, je odmitnut jest¢ pred nakladnym
backtestem. Stejné tak je odmitnut model, ktery vytvaii pfili§ mnoho remiz, pfili§ Casto témét
konstantni vystupy nebo pfili§ Casto narazi na ofez skére. Tento filtr pomahd odstranit
degenerované kandidaty, kteti by jinak zbytecné zabirali misto v populaci.

Behavioralni filtr nenahrazuje fitness funkci. Slouzi jako predbéznéd kontrola smysluplnosti
signalu. Model, ktery filtrem projde, musi stale obstat v robustnim backtestu viici baseline.
Pokud vSak filtrem neprojde, neni déle hodnocen a jeho vybérova fitness je nastavena jako
neplatna. Rozhodovaci postup filtru zobrazuje obrazek 9.

Behavioralni filtr kandidata GP

Mésiéni snimky
trénovacich dat

|

Behaviorilni kontrola skore
priifezova variabilita a rizna pofadi
podil remiz a téméf konstantnich snimki
podil ofiznutych skore

A J

GP kandidat
strom po zjednoduseni
a kontrole struktury

Robustni backtest
PROJDE valida¢ni okna vuci
mésicni baseline

Spliiuje kandidat
behavioralni limity?

A\ 4

NEPROJDE

Fitness kandid:ita
robustni fitness a vybérova
fitness
po zapoéteni penalizaci

Odmitnuti kandidata
backtest se nespousti
vybérova fitness = —=

Obrazek 9 — Rozhodovaci postup behavioralniho filtru GP

Zdroj: autor
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4.13 Fitness funkce

Fitness funkce urCuje, jaké chovani optimalizacni algoritmus povazuje za zadouci.
V investi¢nim systému je tato volba zasadni. Pokud by fitness sledovala pouze konecnou
hodnotu portfolia, algoritmus by mohl preferovat strategie s extrémnim rizikem, vysokym
turnoverem nebo silnym pieucenim na jedno obdobi. Proto je fitness navrzena jako kombinace
vynosu, rizikoveé o€isténého vynosu, nakladt, obratu a drawdownu.

Zakladni fitness jednoho valida¢niho okna porovnava politiku modelu s mési¢ni baseline.
Hlavnimi pozitivnimi slozkami jsou rozdil Sharpe ratio a rozdil CAGR. Sharpe ratio zachycuje
rizikové ocistény vynos a jeho interpretace byla popsana v kapitole 2 Investicni portfolio
a rizeni rizika podle Sharpa a Loa [15; 16]. CAGR zachycuje slozeny ro¢ni rust portfolia.
Negativnimi slozkami jsou penalizace turnoveru, transak¢nich nakladi, nadmérného turnoveru
nad povoleny nasobek baseline, piekro¢eni MDD limitu a ptipadna penalizace prazdného béhu.
Vyslednou fitness jednoho okna uvadi rovnice 15.

fitness = deltaSharpe + 4 * deltaCagr — turnoverPenalty — costPenalty
— excessTurnoverPenalty — mddPenalty — emptyRunPenalty

Rovnice 15 — Fitness jednoho valida¢niho okna
Jednotlivé proménné ze vzorce vyjadiuji nasledujici:

+ fitness je vysledna hodnota fitness v jednom valida¢nim okné,

* deltaSharpe je rozdil Sharpe ratio modelu a mésicni baseline,

» deltaCagr je rozdil CAGR modelu a mésicni baseline,

* turnoverPenalty je penalizace rozdilu turnoveru oproti mesi¢ni baseline,

* costPenalty je penalizace rozdilu transak¢nich nédkladd oproti mésicni baseline,
+ excessTurnoverPenalty je dodate¢nd penalizace extrémné vysokého turnoveru,
* mddPenalty je penalizace pfekroceni maximalniho povoleného drawdownu,

+ emptyRunPenalty je penalizace situace, kdy model nevytvoii Zadny platny béh.

Viéha u deltaCagr je v implementaci nastavena na 4. Dlivodem je rozdilné méfitko jednotlivych
slozek. Rozdil CAGR byva ¢iselné mensi nez rozdil Sharpe ratio, ale z praktického hlediska je
pro investora dilezity. Tato vaha proto zajistuje, ze model neni hodnocen pouze podle Sharpe
ratio, ale musi pfidavat i vynosovou hodnotu.

Penalizace turnoveru se poc€itd viici mési¢ni baseline. Pokud mé model nizsi turnover nez
baseline, tato slozka mu muizZe fitness zlepSit. Pokud ma vyssi turnover, fitness zhorSi. Navic
existuje dodate¢na penalizace za nadmérny turnover. Ta se aktivuje pouze tehdy, kdyZ rocni
turnover modelu piekro¢i 1,5nasobek ro¢niho turnoveru meésic¢ni baseline. Tato penalizace je
kvadraticka, takZze mirné pfekroceni méa mensi dopad nez extrémni pfeskakovani mezi aktivy.

MDD penalizace sleduje, zda absolutni velikost maximélniho drawdownu modelu ptekracuje
limit profilu. Pokud je drawdown v povoleném limitu, penalizace je nulova. Pokud jej piekroci,
penalizace roste umérné velikosti piekro¢eni. Maximalni drawdown je zde pouZzivan jako
omezeni nejhorsiho historického propadu portfolia, tedy jako dopln€ék k metrikam zalozenym
na pramérném vynosu a volatilité [17]. Jeji zapis formalizuje rovnice 16.
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mddPenalty = alphaMdd * max(0,abs(maxDrawdownPolicy) — mddLimitAbs)

Rovnice 16 — Penalizace piekroceni maximalniho drawdownu
Jednotlivé proménné ze vzorce vyjadiuji nasledujici:

* mddPenalty je penalizace za prekroceni drawdown limitu,

* alphaMdd je vaha penalizace drawdownu,

* maxDrawdownPolicy je maximalni drawdown modelov¢ strategie,

*  mddLimitAbs je povolena absolutni velikost maximalniho drawdownu,
* max(0, x) znamend, ze penalizace vznika pouze pfi ptekro€eni limitu.

Fitness funkce tedy nefika pouze to, zda model vydélal vice penéz. Rika, zda model piidal
hodnotu vii¢i realistickému fallbacku pii zohlednéni rizika, nakladl a stability. To je pro
adaptivniho robo-poradce dulezité, protoZze cilem neni za kazdou cenu obchodovat, ale zlepsit
rozhodovani v situacich, kde k tomu existuje dostate¢n¢ silny signal.

4.14 Robustni fitness

Kdyby byl model optimalizovan pouze na jednom trénovacim obdobi, mohl by se pfizplsobit
konkrétnimu historickému tseku. Proto systém rozdé€luje trénovaci data do vice validacnich
oken. Pro kazdé OOS obdobi jsou trénovaci data ofiznuta do konce piedchoziho roku a uvnitf
téchto dat jsou vytvofena valida¢ni okna koncici v pfedem danych letech. Implementace
pouziva kandidatni konce 2014, 2016, 2018, 2020, 2022 a 2024 a vzdy ptida také aktudlni
konec trénovaciho obdobi, pokud tam jesté neni.

Pro kazdé valida¢ni okno se vypocita fitness podle rovnice 15. Robustni fitness potom
nevychazi pouze z priméru téchto hodnot. Zohlediuje i nejhorsi okno a rozptyl vysledkti mezi
okny. Tim systém preferuje modely, které nejsou dobré jen v jednom konkrétnim obdobi, ale
maji stabilnéj$i chovani napfi¢ trénovaci historii. Agregaci validacnich oken vyjadiuje
rovnice 17.

robustFit = fitAvg — 0,30 * max(0, fitAvg — worstFit) — 0,10 * stdFit

Rovnice 17 — Robustni fitness pfes validaéni okna
Jednotlivé proménné ze vzorce vyjadiuji nasledujici:

» robustFit je vysledna robustni fitness pouZita optimalizaci,

+ fitAvg je primérna fitness pies valida¢ni okna,

+ worstFit je nejhorsi fitness ze vSech valida¢nich oken,

+ stdFit je vybérova smérodatna odchylka fitness pies valida¢ni okna,
* 0,30 je vaha penalizace nejhorsiho okna,

* 0,10 je vaha penalizace rozptylu vysledki.

Hodnoty 0,30 a 0,10 byly zvoleny jako prakticky vyvazeny pomér pii orientaCnim posouzeni
prabehu fitness, nikoli jako obecné platné konstanty. ZvySeni vahy 0,30 by vice trestalo jediné
slabé valida¢ni okno a vedlo ke konzervativnéjSimu vybéru; jeji sniZzeni by naopak dalo vétsi
vyznam primérné fitness. Vyssi vaha 0,10 by silngji penalizovala kolisani mezi okny, nizsi by
tolerovala méné stabilni vysledky. Pomér 0,30 ku 0,10 proto davé nejhor§imu oknu vétsi vliv
nez celkovému rozptylu, ale nebyl ovéfovan hloubkovou optimalizaci ani rozsahlou citlivostni
analyzou.
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Tento navrh je kompromisem mezi vykonnosti arobustnosti. Model mize mit vysokou
primérnou fitness, ale pokud mé jedno velmi slabé okno, robustni fitness se snizi. Stejné tak se
snizi, pokud jsou vysledky mezi okny velmi nestabilni. Robustni fitness tedy podporuje takové
modely, které dokazou fungovat v riznych rezimech trhu, nikoli pouze v jednom obdobi.

Je diilezité rozliSovat mezi robustni fitness a OOS vysledkem. Robustni fitness je pouzivana pti
trénovani, tedy na historickych datech dostupnych pted testovanym rokem. OOS vysledek je
nasledny test na roce, ktery model pii optimalizaci nevid€l. V aktudlnim navrhu neni zavedena
deployment gate, ktera by model s nekladnou robustni fitness automaticky nahradila baseline.
Model je vzdy otestovan v OOS obdobi, aby bylo mozné objektivné porovnat chovani GA a GP
napfi¢ profily aroky. Robustni fitness proto slouzi jako trénovaci kritérium a diagnostika,
nikoli jako pravidlo pro vypnuti modelu.

4.15 Walk-forward vyhodnoceni

Walk-forward vyhodnoceni je hlavni mechanismus, kterym se systém snazi pfibliZit realnému
pouziti. Pro kazdy testovany rok je model trénovan pouze na datech do konce ptedchoziho roku.
Poté je aplikovan na nasledujici rok v mési¢nich krocich. Tento postup se opakuje pro vice
OOS let. V aktualni konfiguraci jsou testovany celé roky 2018 az 2025.

Pro kazdy rok se spousti dvé optimalizace: GA a GP. Obé¢ pouzivaji stejné trénovaci obdobi,
stejnd validacni okna, stejnou baseline a stejné exekucéni parametry profilu. Diky tomu lze jejich
vysledky porovnavat férové. Po optimalizaci se pro OOS rok spusti Ctyfi strategie: mésicni
baseline, buy-and-hold baseline, GA model a GP model.

Vystupem OOS béhu je kone¢nd hodnota portfolia, celkovy turnover, celkové naklady,
pribézna equity curve a mésicni kroky. Souhrnny report nasledné pocita vitéze daného roku,
pramérné kone¢né hodnoty podle profilu, relativni vykonnost vici baseline, pocet pozitivnich
let a diagnostiku chovani v letech, kdy baseline sama ztratila hodnotu.

Walk-forward vyhodnoceni je dilezité i1 pro interpretaci vysledkii diplomové prace. Pokud
model funguje pouze na trénovacich valida¢nich oknech, ale selhdva v OOS rocich, znamené
to preuceni nebo nevhodnou fitness. Pokud naopak dokaze opakované zlepSovat mésicni
baseline v OOS letech, je to siln€jsi argument, Ze adaptivni vrstva ma prakticky potencial.

4.16 Vystup mési¢nich doporuceni

Vedle souhrnnych vysledki systém vypisuje také mési¢ni doporuceni. Pro kazdy mésic OOS
béhu lze zobrazit, zda model doporucil drZet stavajici portfolio, nebo provést rebalancovani.
Vypis obsahuje rozhodovaci datum, velikost turnoveru, odhad transak¢nich nakladd, koncovou
hodnotu portfolia v backtestu, nejvétsi vahy a hlavni nakupy nebo prodeje.

Tento vystup je dilezity, protoZe piibliZuje experiment praktickému pouZiti robo-poradce.
Konec¢ny vysledek za rok sice ukazuje, zda strategie vydélala, ale neukazuje, jak se k vysledku
dostala. Mé&sicni doporuceni umoznuje sledovat, kdy model zacal zvySovat nebo snizovat
urcitou expozici, zda obchodoval Casto, zda jen jemné upravoval vahy a zda jeho chovani
odpovidé zvolenému rizikovému profilu.

V praxi by takové doporuceni mohlo mit podobu investi¢ni rady na dalsi mésic. Napiiklad
systém by mohl doporucit zvysit vahu kratkodobych dluhopisti a snizit vahu technologickych
akcii, pokud model vyhodnoti zvySenou volatilitu a sldbnouci trend rizikovych aktiv. V této
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praci se doporuceni nevykondvaji na redlném uctu, ale jsou soucasti backtestu a slouzi
k interpretaci chovani modelu.

4.17 Omezeni navrhu

Navrzeny systém ma nckolik omezeni. Prvnim omezenim je prace pouze s historickymi
cenami. Model nepouziva fundamentélni data, makroekonomické proménné, odhady vynosi,
urokové sazby ani sentiment. To zjednodusSuje experiment a umoziuje soustiedit se na evolucni
rozhodovaci jadro, ale zaroven omezuje informacéni zakladnu modelu.

Druhym omezenim je jednoduchy model transakcnich nakladt. Naklady jsou reprezentovany
pevnou sazbou zobchodované hodnoty. V redlném svét¢ by zdlezelo na konkrétnim
instrumentu, likvidité, spreadu, velikosti objednavky, mén¢€, danich a brokerovi. Pro porovnani
strategii v ramci jedné experimentalni konfigurace je vSak jednotny nékladovy model
dostatecny, protoze vSechny strategie jsou hodnoceny stejnym zptisobem.

Tfetim omezenim je long-only konstrukce portfolia. Model nemiize shortovat aktiva ani
pouzivat paku. To odpovidd konzervativnéjSimu pojeti robo-poradenstvi, ale zaroven to
omezuje moznosti ochrany portfolia v krizovych obdobich. Pokud vSechna aktiva v univerzu
soucasn¢ klesaji, model miize pouze presouvat vahy mezi relativné méné Spatna aktiva.

Ctvrtym omezenim je zavislost na zvoleném investiénim univerzu. Adaptivni model miize
fungovat pouze s aktivy, kterd ma k dispozici. Pokud je univerzum Spatné sestavené nebo
neobsahuje dostatecné defenzivni aktiva, systém nemusi mit moznost vytvotit vhodné portfolio.
To je dilezité zejména u zdmérné Spatnych portfolii v experimentélni ¢asti: cilem neni dokézat,
ze robot umi opravit jakoukoli chybu, ale zjistit, v jakych typech Spatné¢ho slozeni dokéze
adaptivni vrstva pomoci.

Patym omezenim je riziko pieuceni. Evolu¢ni algoritmy prohleddvaji velky prostor moZnych
feSeni a mohou najit pravidla, kterd vyuzivaji ndhodné historické vztahy. Navrh se tomu brani
robustni fitness, walk-forward testovanim, penalizaci slozZitosti GP a behavioralnim filtrem, ale
riziko pfeuceni nelze zcela odstranit. Proto je v této praci dilezité vyhodnoceni vice profild,
vice let a porovnani vici jednoduchym referen¢nim strategiim.
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5 Experimentalni ovéreni

Experimentalni Cast prace oveéfuje, jak se navrzeny adaptivni robo-poradce chova na
historickych datech a zda dokdze v riznych typech portfolii piidat hodnotu oproti jednoduchym
referenCnim strategiim. Cilem neni prokézat existenci univerzalné nejlepsi investi¢ni strategie,
ale systematicky porovnat nékolik piistupt za stejnych podminek. VSechny varianty pouzivaji
v ramci jednoho b&hu stejny dataset, stejnd obdobi, stejné pocatecni hodnoty portfolia a stejné
transakéni naklady. Byly provedeny tii samostatné béhy nad datasety Macro24,
GlobalCountry18 a USBlueChip18.

Experiment je navrzen tak, aby oddélil ndvrhovou logiku od vysledkii. V této ¢asti jsou popsana
data, testovana portfolia, konfigurace béhu a zptisob vyhodnoceni. Samotné vysledky, jejich
interpretace a zaveér, zda byl adaptivni pfistup pfinosny, jsou ponechany do kapitoly 6
Vyhodnoceni vysledkii.

5.1 Cil experimentu

Hlavnim cilem experimentu je ovéfit, zda adaptivni rozhodovaci vrstva zalozena na genetickém
algoritmu a genetickém programovani dokdze zlepsit chovani portfolia oproti mési¢ni baseline.
M¢si¢ni baseline piedstavuje jednoduchy realisticky fallback: portfolio je pravidelné
rebalancovano zpét na vychozi vahy daného profilu. Pokud mé mit adaptivni systém prakticky
vyznam, mél by byt schopen alespoil v nékterych typech portfolii tuto referenci ptekonat nebo
zlepsit jeji rizikové vlastnosti.

Experiment sleduje nékolik dil¢ich otazek:

1. zda adaptivni model pfidava hodnotu u dobfte slozenych portfolii s riiznou mirou

rizika,

zda dokaZe pomoci u zamérné Spatné sloZenych portfolii,

zda se geneticky algoritmus a genetické programovani chovaji rozdilné,

zda ptipadné zlepSeni neni vykoupeno nepfiméfenym turnoverem nebo néklady,

zda model funguje stabilné naptic vice OOS roky, nikoli pouze v jednom vyhodném

obdobi.

6. zda se charakter vysledkli méni pii pfechodu mezi multi-asset, globalnim akciovym
a americkym akciovym univerzem.

N

Toto rozd¢leni je dulezité pro interpretaci vysledkli. Pokud by model pfekonal baseline pouze
u jednoho profilu nebo jednoho roku, §lo by spiSe o izolovany nalez. Silngj$i argument pro
adaptivni ptistup by vznikl tehdy, pokud by model opakovan€ poméhal v ur¢itém typu portfolia,
napiiklad u konzervativnich nebo strukturalné nevyvazenych alokaci.
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5.2 Pouzité datasety

Experiment byl proveden nad tfemi datasety. Kazdy z nich piedstavuje samostatné investi¢ni
univerzum a pro kazdy byly definovany odpovidajici vychozi vadhy vSech osmi profili.
Optimalizacni postup, OOS roky a ostatni spolecné parametry ziistaly stejné. Rozdily mezi
vysledky proto ukazuji citlivost navrzeného ptistupu na charakter dostupnych aktiv.

5.2.1 Dataset Macro24

Pro experiment byl vytvofen dataset Macro24, ktery obsahuje dvacet Ctyfi burzovné
obchodovanych instrumentii. Data byla stazena ze sluzby Stooq [23]. Dataset zahrnuje Siroké
americké akciové indexy, mezinarodni akcie, americké sektorové ETF, nemovitostni expozici,
dluhopisy, drahé kovy akomodity. Zamérem bylo vytvofit univerzum, ve kterém jsou
zastoupena jak rastova aktiva, tak defenzivni a alternativni slozky portfolia.

Po zarovnani vSech ¢asovych tad na spole¢né obchodni dny mé dataset rozsah od 28. 4. 2006
do 1.7.2026 aobsahuje 5071 spolecnych obchodnich dni. Spole¢ny zacatek je urcen
nejmlad$imi aktivy v datasetu, zejména ETF zaméfenymi na stiibro a ropu. I kdyz nckteré
instrumenty maji dostupnou historii diive, systém pouziva pouze prinik datumii, aby vSechna
aktiva méla v kazdém kroku dostupnou cenu.

Skupina aktiv Symboly Ukel v experimentu
Siroké americké akeie SPY, QQQ, IWM Rustoya sl(_)zka, velké technologické firmy a mensi
spole¢nosti

Mezinarodni akcie EFA, EEM Diverzifikace mimo americky akciovy trh
XLK, XLF, XLE, XLU,

Americké sektory XLP, XLV, XLY, XLI, Moznost testovat sektorovou rotaci a koncentrovana rizika
XLB

Nemovitosti VNQ Expozice na real estate segment

SHY, IEF, TLT, TIP,

Dluhopisy Defenzivni slozka, durace, infla¢ni dluhopisy a kredit

LQD
Drahé kovy GLD, SLV Alternativni a krizova diverzifikace
Komodity a ropa DBC, USO Realna aktiva, komoditni cykly a volatilni expozice

Tabulka 2 — Aktiva datasetu Macro24

Zdroj: autor

Dataset je pro ucely prace vhodny z n¢kolika diivodti. Obsahuje aktiva s odliSnym rizikovym
profilem, takze model mé& moZnost presouvat vahy mezi ristovou a defenzivni slozkou.
Obsahuje také aktiva, kterd se v nékterych obdobich chovaji vyrazné odlisné€, naptiklad
technologické akcie, dlouhodobé dluhopisy, zlato nebo ropa. Diky tomu Ize testovat, zda model
skutecné rozliSuje mezi aktualné silnéjSimi a slab§imi ¢astmi trhu.

Soucasné je potieba zdlraznit, Ze dataset neni univerzalnim investicnim svétem. Neobsahuje
napiiklad hotovostni instrument, ménové zajisténé fondy, jednotlivé akcie, kryptomény ani
fundamentélni data. To je védomé omezeni experimentu. Cilem je otestovat rozhodovaci jadro
na dostatecné pestrém, ale stale srozumitelném investi¢nim univerzu.
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5.2.2 Dataset GlobalCountry18

Dataset GlobalCountry18 obsahuje osmnact americkych burzovné obchodovanych ETF, ktera
reprezentuji akciové trhy jednotlivych zemi. Vedle amerického trhu zastoupeného fondem SPY
zahrnuje vyspé€lé i rozvijejici se trhy z Evropy, Asie, Ameriky, Australie a Afriky. VSechny
Casové fady byly po nacteni zarovnany na 5369 spole¢nych obchodnich dni od 25. 2. 2005 do
1.7.2026.

Region Symboly Ukel v experimentu

Severni Amerika SPY, EWC, EWW USA, Kanada a Mexiko

Evropa EWU, EWG, EWQ, EWL, EWN, EWP, EWI Vyspélé evropské akciové trhy

Asic EWJ, EWH, EWS, EWT, EWM glall\)/[(:;z}(s(;,e Hongkong, Singapur, Tchaj-wan
Ostatni trhy EWA, EWZ, EZA Australie, Brazilie a Jizni Afrika

Tabulka 3 — Aktiva datasetu GlobalCountry18

Zdroj: autor

Dataset umoziuje testovat geografickou rotaci bez ptimého zastoupeni dluhopist, komodit
nebo hotovosti. Jednotlivé fondy se obchoduji v americkych dolarech, jejich hodnota vSak
zavisi také na ménovém a politickém riziku zastoupenych zemi. I profil Low-Risk je proto
konzervativni pouze relativné viici ostatnim profilim tohoto ¢isté akciového univerza.

5.2.3 Dataset USBlueChip18

Dataset USBlueChip18 obsahuje osmnact jednotlivych akcii velkych americkych spole€nosti.
Vybér pokryva technologie, spotiebni sektor, zdravotnictvi, finance, energetiku, pramysl
a utility. Po zarovnani obsahuje 5368 spolecnych obchodnich dni od 25. 2. 2005 do 1. 7. 2026.
Spolec¢ny zacatek je urcen nejkratsi dostupnou fadou v univerzu.

Skupina Symboly Charakter expozice

Technologie AAPL, MSFT, NVDA, INTC, CSCO Riistové a technologické spolec¢nosti
Spotiebni sektor AMZN, MCD, WMT, PG, KO Cyklicka i defenzivni spotieba
Zdravotnictvi JNJ, MRK, UNH Defenzivnéjsi zdravotnicka expozice
FiI}ance, ene.rg.ie, JPM, XOM, CVX, CAT, NEE Cyklické a dividendové spolecnosti
primysl a utility

Tabulka 4 — Aktiva datasetu USBlueChip18

Zdroj: autor

Tento dataset zamérné neobsahuje ETF ani bezrizikovou ¢i dluhopisovou slozku. Model zde
neprovadi alokaci mezi tfidami aktiv, ale vybér a zménu vah jednotlivych akcii. Vysledky proto
oveéfuji jiny typ generalizace nez GlobalCountryl8: zda stejné rozhodovaci jadro dokaze
pracovat také s rozdily v relativni sile konkrétnich spole¢nosti.
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5.3 Testovana portfolia

Experiment pouziva v kazdém datasetu stejnych osm experimentalnich roli. Prvni tfi
predstavuji rozumné slozené investi¢ni profily s riznou mirou rizika: Low-Risk, Medium-Risk
a High-Risk. Dalsi Ctyfi portfolia jsou zamérné problematickd. Jejich ucelem je ovéfit, zda
adaptivni model dokaze pomoci v situaci, kdy vychozi baseline obsahuje vyrazné strukturalni
riziko. Posledni portfolio je naivni equal-weight varianta pies vSechna aktiva dan¢ho datasetu.
Néazvy roli, rizikové parametry i omezeni obchodovani zlistavaji mezi b¢hy stejné, konkrétni
aktiva a baseline vahy jsou vsak pfizpisobeny piislusnému univerzu.

Toto rozdéleni je dulezité, pouhé testovani tii standardnich profilt by mohlo ukézat, zda model
ptekonava béznou baseline, ale neukazalo by, jak se chova v ptipad¢ Spatného navrhu portfolia.
Zameérné nevhodna portfolia slouzi jako zatézovy test. Pokud model dokéze snizit Skody u ptilis
koncentrovaného nebo nevhodné defenzivniho portfolia, mize byt jeho pfinos 1épe obhajitelny.

5.3.1 Profily datasetu Macro24

Profil Typ Baseline sloZeni Smysl experimentu
Dobie slozené SHY 25 %, IEF 20 %, TIP 15 %, TLT Oviit. zda model Zbvieens
Low-Risk konzervativni 10 %, LQD 10 %, GLD 10 %, XLP 4 %, | — ob” o Zoyleene
portfolio XLU 3 %, SPY 2 %, DBC 1 % nerozbiji defenzivni alokaci

Medium-Risk

Dobfte slozené
vyvazené portfolio

SPY 22 %, QQQ 8 %, IWM 5 %, EFA
10 %, EEM 5 %, IEF 12 %, TLT 8 %,
SHY 8 %, TIP 6 %, LQD 6 %, GLD 6 %,
DBC 2 %, VNQ 2 %

Ovéfit ptidanou hodnotu
u vyvazeného profilu

High-Risk

Dobfe slozené
agresivni portfolio

SPY 30 %, QQQ 18 %, IWM 10 %, EFA
10 %, EEM 7 %, XLK 8 %, XLY 5 %,
XLE 4 %, GLD 3 %, TLT 3 %, SHY 2 %

Oveérit, zda model zvlada rizikové&jsi
akciovou alokaci

Bad-OverTech

Spatné slozené
koncentrované
portfolio

QQQ 35 %, XLK 30 %, XLY 15 %, IWM
10 %, EEM 10 %

Test koncentrace do technologii
a rustovych aktiv

Bad-
CrisisVulnerable

Spatné slozené
krizové citlivé
portfolio

XLF 25 %, VNQ 25 %, EEM 20 %, IWM
15 %, LQD 15 %

Test portfolia citlivého na recesi,
likviditu a kredit

Bad-OverSafe

Spatné slozené
prilis defenzivni
portfolio

SHY 45 %, IEF 25 %, TIP 15 %, GLD
10 %, TLT 5 %

Test schopnosti ptidat riziko u pfilis
opatrné baseline

Bad- Spatné slozené USO 35 %, DBC 25 %, XLE 15 %, GLD Test volatilni komoditni koncentrace
CommodityTrap | komoditni portfolio | 15 %, SLV 10 %
Naive- Ov¢ftit, zda model umi vybirat

v . Kontrolni portfolio | Kazdé z 24 aktiv ma ptiblizné 4,17 % z univerza bez investi¢niho nazoru
EqualWeight

baseline

Tabulka 5 — Piehled testovanych portfolii datasetu Macro24

Zdroj: autor

U dobte slozenych portfolii nelze automaticky ocekavat vyrazné prekonani baseline. Pokud je
baseline sama o sobé rozumna a diverzifikovana, adaptivni vrstva ma mensi prostor pro
zlepseni. Naopak u zamérné Spatnych portfolii existuje vetsi Sance, ze model najde pfinos tim,
ze omezi nadmérnou koncentraci nebo presune ¢ast expozice do vhodnéjsich aktiv.
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5.3.2 Profily datasetu GlobalCountry18

U datasetu GlobalCountry18 byly stejné experimentalni role pfevedeny na regionalni akciové
ETF. Profily Low-Risk, Medium-Risk a High-Risk zde vyjadtuji relativni miru rizika uvnitf
akciového univerza, nikoli stejnou absolutni rizikovost jako u datasetu Macro24.

Profil Baseline sloZeni

EWL 18 %, SPY 18 %, EWJ 12 %, EWU 12 %, EWC 10 %, EWA 8 %, EWG 7 %, EWQ 7 %,

Low-Risk EWN 5 %, EWS 3 %

SPY 15 %, EWJ 8 %, EWG 7 %, EWU 7 %, EWA 6 %, EWC 6 %, EWL 6 %, EWQ 6 %, EWT
5%, EWZ5 %, EWH 4 %, EWI1 4 %, EWN 4 %, EWP 4 %, EWW 4 %, EWM 3 %, EWS 3 %,
EZA3 %

Medium-Risk

EWT 15 %, EWZ 15 %, EZA 12 %, EWW 10 %, EWH 8 %, EWM 8 %, EWI 6 %, EWP 6 %,

High-Risk EWA 5 %, EWC 5 %, EWG 4 %, EWN 3 %, SPY 3 %

Bad-OverTech EWT 45 %, EWN 25 %, SPY 20 %, EWJ 10 %

Bad-CrisisVulnerable EWP 25 %, EWI 25 %, EWZ 20 %, EZA 15 %, EWW 15 %

Bad-OverSafe EWL 45 %, EWI 25 %, EWU 15 %, EWS 15 %

Bad-CommodityTrap EZA 30 %, EWZ 25 %, EWC 20 %, EWA 15 %, EWW 10 %

Naive-EqualWeight Kazdé z 18 aktiv priblizné 5,56 %

Tabulka 6 — Vychozi slozeni profili datasetu GlobalCountry18

Zdroj: autor

Role Bad-OverTech vyuziva zemé s vyssi technologickou koncentraci, zatimco Bad-
CommodityTrap soustfed’uje vahy do zemi vyrazné navazanych na t€zbu, energetiku
a komoditni cyklus. Jde tedy o funkéni analogie piivodnich profili, nikoli o shodné expozice.

5.3.3 Profily datasetu USBlueChip18

V datasetu USBlueChipl8 jsou vSechny baseline sestaveny z jednotlivych americkych akcii.
Také zde oznaceni Low-Risk znamena pouze defenzivnéjsi slozeni vici ostatnim akciovym
profilim. Nejde o konzervativni portfolio ve smyslu kombinace akcii a dluhopisu.

Profil Baseline sloZeni
. PG 16 %, INJ 15 %, KO 14 %, WMT 12 %, MRK 10 %, UNH 10 %, NEE 10 %, MCD 8 %, MSFT
Low-Risk
3%, JPM 2 %
Medium-Risk MSFT 10 %, AAPL 8 %, JNJ 8 %, PG 8 %, JPM 7 %, CAT 6 %, KO 6 %, MRK 6 %, UNH 6 %,
cdium-K1s WMT 6 %, AMZN 5 %, CVX 5 %, MCD 5 %, NEE 5 %, XOM 5 %, NVDA 4 %
High-Risk NVDA 20 %, AAPL 18 %, MSFT 18 %, AMZN 14 %, JPM 8 %, CAT 7 %, UNH 5 %, CVX 4 %,

XOM 4 %, CSCO 2 %

Bad-OverTech

NVDA 30 %, AAPL 25 %, MSFT 20 %, CSCO 10 %, INTC 10 %, AMZN 5 %

Bad-CrisisVulnerable

JPM 30 %, CAT 20 %, AMZN 15 %, AAPL 10 %, CVX 10 %, XOM 10 %, INTC 5 %

Bad-OverSafe

PG 25 %, KO 25 %, INJ 15 %, WMT 15 %, MRK 10 %, NEE 10 %

Bad-CommodityTrap

XOM 40 %, CVX 35 %, CAT 15 %, NEE 10 %

Naive-EqualWeight

Kazdé z 18 aktiv piiblizné 5,56 %

Tabulka 7 — Vychozi slozeni profilii datasetu USBlueChip18

Zdroj: autor

Protoze USBlueChipl18 neobsahuje komodity, profil Bad-CommodityTrap zde ptedstavuje
koncentraci do ropnych a cyklickych spole¢nosti.
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5.4 Spolecné parametry experimentu

Vsechny profily jsou testovany se stejnym zdkladnim nastavenim béhu. Tim je zajisténo, Ze
rozdily ve vysledcich nejsou zpiisobeny odliSnou konfiguraci optimalizace, ale rozdilnym
slozenim portfolia a rozdilnymi profilovymi omezenimi. Parametry specifické pro profil,
naptiklad ModelRisk, MddLimitAbs nebo MaxMonthlyTurnover, zustdvaji soucasti
jednotlivych profilt.

Parametr

Hodnota

Vyznam

Datasety

Macro24; GlobalCountry18; USBlueChip18

Tii samostatné testovana investi¢ni univerza

Pocet aktiv

24;18; 18

Pocet instrumenti v jednotlivych datasetech

Spolecné obdobi dat

28.4.2006 az 1. 7. 2026; 25. 2. 2005 az
1.7.2026;25.2.2005 az 1. 7. 2026

Rozsah po zarovnani vSech aktiv v daném datasetu

Pocet spole¢nych

5071; 5369; 5368

Pocet obchodnich dni pro Macro24,

obchodnich dni GlobalCountry18 a USBlueChip18

Pocatecni kapital 100 000 Startovni hodnota portfolia v kazdém béhu
Transakéni naklad 0,1 % Naklad z obchodované hodnoty podle turnoveru
00S roky 2018 a2 2025 (('1);:;1 testovanych ro¢nich obdobi mimo trénovaci
GA populace 250 Pocet jedinct genetického algoritmu

GA generace 30 Pocet generaci genetického algoritmu

GP populace 200 Pocet stromul v populaci genetického programovani
GP generace 30 Pocet generaci genetického programovani
Adaptive turnover 3 mésice Okno pro adaptivni snizeni davéry v model
lookback P P Y

Mésicni doporuceni zapnuto Vypis rad GA a GP v OOS obdobi

ts,gfg ostatné datasetové 3 Jeden kompletni experiment pro kazdy dataset
Profily v jednom 3 Tii standardni a pét zamérné problematickych

datasetu

profila

OOS testy profilu a roku

64 na dataset; 192 celkem

8 profilt x 8 OOS roku x 3 datasety

Evolu¢ni optimalizacni
behy

384 celkem

192 optimalizaci GA a 192 optimalizaci GP

Valida¢ni konce

2014, 2016, 2018, 2020, 2022, 2024 +
aktualni konec tréninku

Pouziji se pouze konce dostupné pred danym OOS
rokem

Robustni fitness

vaha nejhorsiho okna 0,30; vaha rozptylu
0,10

Autorem zvolené navrhové hyperparametry

GA reprezentace a meze

a,b,c:0az1,5;d: 0 az DMax

Ctyfi realné koeficienty parametrického
skorovaciho modelu

GA selekce a elitismus

turnaj 6; elita 12

Vybér rodici a pienos nejlepsich jedinct

GA operatory

blend crossover 0,85; Gaussova mutace 0,30;
6 = 0,08 rozsahu genu

Kfizeni a mutace realnych koeficienti

GA vyhodnoceni a seed

paralelni; deterministicky seed, offset 1000

Reprodukovatelné vyhodnoceni robustni fitness

GP reprezentace

strom; operatory +, —, X, min, max, abs

Funkéni mnozina genetického programovani

GP terminaly
a konstanty

10 trznich ukazatelt; konstanty od -2 do 2;
vybér: 90 % ukazatel, 10 % konstanta

Terminalni mnozina a efemérni konstanty
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Parametr

Hodnota

Vyznam

GP inicializace

modifikovana grow; max. hloubka 4;
operator 0,85

Terminal je povinny na maximalni hloubce

GP selekcee a elitismus

turnaj 6; elita 10

Vybér rodi¢h a pienos nejlepsich stromu

GP operatory

subtree crossover 0,85; subtree mutation 0,35

Podstromové kiizeni a podstromova mutace

GP omezeni stromu

max. hloubka 5; max. 14 / 18 / 24 uzlu;
simplifikace 8 pruchodu

Ochrana proti nekontrolovanému riistu stromu

GP parsimony

Low-Risk: A = 0,0024

Medium-Risk, Bad-OverSafe a Naive-
EqualWeight: L = 0,0021

High-Risk, Bad-OverTech, Bad-
CrisisVulnerable a Bad-CommodityTrap: A =
0,0018

Penalizace velikosti stromu; vyssi A silngji
zvyhodnuje krat$i strom.

GP tie-break

Tolerance shodné robustni fitness / min.
pfinos uzlu:

Low-Risk: 0,0015 /0,00035
Medium-Risk, Bad-OverSafe a Naive-
EqualWeight: 0,0012 / 0,00030
High-Risk, Bad-OverTech, Bad-
CrisisVulnerable a Bad-CommodityTrap:
0,0010/0,00025

Pti témef shodné robustni fitness upfednostni
jednodussi strom.

GP behavioralni filtr

6-96 snimk; std > 107%; pofadi > 3; remizy
<0,70; konstantni < 0,50; ofez <0,30; A=
0,02

Pfedb&zné odmitnuti degenerovanych stromi

GP seed

deterministicky; offset 2000

Seed odvozeny z profilu a OOS roku

Sdilené fitness
koeficienty

AlphaMdd = 2,0; GammaCosts = 1,0;
BetaTurnover dle profilu

Penalizace drawdownu, nakladi a turnoveru

Profilové exekucni
parametry

ModelRisk, SoftmaxTemperature,
RebalanceBlend, limity koncentrace,
odchylky a turnoveru

Meéni se podle investiéniho profilu, nikoli mezi GA

a GP

Transakeni naklad 0,1 % je zjednoduseny model nakladt. Neodpovida konkrétnimu brokerovi
ani konkrétnimu instrumentu, ale umoZznuje porovnat strategie za jednotnych podminek.

Tabulka 8 — Spole¢né parametry experimentu

Zdroj: autor

Dulezité je, ze naklad plati pro adaptivni modely i pro mési¢ni baseline. Strategie s vy
turnoverem proto musi dosdhnout dostatecné ptidané hodnoty, aby néklady obh4jila.
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5.5 Walk-forward postup experimentu

Experiment pouzivd walk-forward postup. Pro kazdy profil a kazdy testovany rok se nejprve
vytvoii trénovaci dataset koncici 31. 12. piedchoziho roku. Pokud je naptiklad testovan rok
2020, trénovaci data obsahuji pouze obdobi do 31. 12. 2019. Model tedy nema ptistup k cenam
z roku 2020, které budou pouzity pro OOS vyhodnoceni.

Uvnitt trénovacich dat jsou vytvorena valida¢ni okna. Implementace pouziva konce let 2014,
2016, 2018, 2020, 2022 a 2024, ovSem pouze ty, které lezi uvnitt dostupného trénovaciho
obdobi. Pokud posledni konec trénovaciho obdobi neni mezi témito daty, je pfidan také jako
dalsi konec valida¢niho okna. Tim se zajisti, ze robustni fitness vzdy hodnoti kandidatni model
na vice usecich trénovaci historie.

Pro kazdy profil a rok probéhne nasledujici postup:

ofiznou se data pouze do konce piedchoziho roku,
vytvori se valida¢ni okna pro robustni fitness,
optimalizuje se parametricky model pomoci GA,
optimalizuje se stromovy model pomoci GP,

v OOS roce se spusti mesicni baseline,

v OOS roce se spusti buy-and-hold baseline,

v OOS roce se spusti GA model,

v OOS roce se spusti GP model,

vysledky se ulozi do souhrnného reportu a CSV souboru.

XN W=

o

Kazdy OOS rok je tedy nezavislym testem. Model pro rok 2018 neni pouzit pro rok 2019. Pro
kazdy rok se znovu optimalizuje podle dat dostupnych do konce piedchoziho roku. Tento

[ 24

v Case pravidelné preucoval na nové dostupnych datech.

5.6 Porovnavane strategie

V kazdém OOS roce jsou porovnavany Ctyfi strategie. Prvni strategii je mési¢ni baseline, kterd
kazdy meésic rebalancuje portfolio zpét na vychozi vahy profilu. Druhou strategii je
buy-and-hold baseline, ktera na zacatku roku nakoupi vychozi portfolio a dale ho bez
rebalancovani drzi. T¥eti strategii je model optimalizovany genetickym algoritmem. Ctvrtou
strategii je model optimalizovany genetickym programovanim.

Mg¢si¢ni baseline je hlavni praktickou referenci. Predstavuje jednoduchy poradensky pfistup,
ktery udrZzuje rizikovy profil investora. Buy-and-hold baseline slouzi jako dopliikova
diagnostika. V nékterych obdobich miize byt vyhodnéjsi nic nerebalancovat, zejména pokud
rostouci aktiva pfirozené zvétSuji svou vahu. V jinych obdobich mize pravidelné rebalancovani
pomoci udrzet riziko pod kontrolou.

GA a GP modely jsou hodnoceny proti stejnym referencim. V OOS obdobi nejsou vypinana
podle toho, zda jejich trénovaci robustni fitness vysla kladna nebo zaporna. Toto rozhodnuti je
zamérné. Cilem experimentu je porovnat skutecné chovani modeld, nikoli zavadét dodatecnou
branu, kterd by v horSich ptipadech automaticky vratila vysledek na baseline.
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5.7 Hodnocené metriky

Pro kazdy béh se sleduje konecna hodnota portfolia, celkovy turnover, celkové transakcni
naklady a vitézna strategie daného roku. Konecna hodnota portfolia ukazuje ptimy ekonomicky
vysledek. Turnover a naklady ukazuji, jak aktivné strategie obchodovala a kolik ji tato aktivita
stala.

Vedle OOS vysledku se ukladaji také diagnostiky z trénovaci fitness. U GA i GP je k dispozici
robustni fitness, primérna fitness, nejhorsi validaéni okno, penalizace nejhors$iho okna,
penalizace rozptylu, pfispévek rozdilu Sharpe ratio, ptispévek rozdilu CAGR, penalizace
turnoveru, penalizace nadmérného turnoveru, penalizace nakladi a penalizace maximalniho
drawdownu.

Tyto diagnostiky jsou diilezité pro interpretaci. Pokud model v OOS obdobi selze, samotna
konec¢na hodnota portfolia nefika, pro¢ se tak stalo. Rozpad fitness mtize ukazat, zda model
trpél nizkym vynosem, vysokym rizikem, pfiliSnym turnoverem, vysokymi ndklady nebo
nestabilitou napfi¢ valida¢nimi okny.

Souhrnny report dale pocita relativni vykonnost viici mési¢ni baseline a buy-and-hold baseline.
Diky tomu Ize odlisit situace, kdy model vydélal nominalné, ale zaostal za jednoduchym
benchmarkem, od situaci, kdy skute¢né ptidal hodnotu. V investicnim vyhodnoceni je toto
rozliSeni z4sadni, protoze samotny zisk nemusi byt uspéchem, pokud stejny trh umoznil vyssi
zisk jednodussi strategii.

5.8 Mési¢ni doporuceni v experimentu

Soucasti behu je také vypis mésicnich doporuceni pro GA a GP model. Pro kazdy mésic OOS
obdobi se vypisuje rozhodovaci datum, akce HOLD nebo REBALANCE, velikost turnoveru,
odhad nékladf, hodnota portfolia na konci obdobi, nejvétsi vahy a hlavni ndkupy nebo prodeje.

Tento vystup neni hlavni metrikou experimentu, ale slouzi k lepsi interpretaci chovani modelu.
Umoznuje sledovat, zda model méni portfolio postupné, nebo déla prudké zmény. Zaroven
ukazuje, zda jsou doporuceni ekonomicky srozumitelna. Naptiklad u krizové citlivého portfolia
1ze pozorovat, zda model v rizikovych obdobich snizuje expozici na akcie, nemovitostnich
aktiv nebo kredit a pfesouva vahy do defenzivnéjSich aktiv.

Mésicni doporuceni jsou uZite¢na i pro kontrolu praktické pouzitelnosti. Model miize mit
pfijatelny ro¢ni vysledek, ale pokud by kazdy mésic navrhoval velmi vyrazné zmény, byl by
pro redlného investora hlife pouZitelny. Proto je vhodné sledovat nejen konecny vysledek, ale
1 cestu, kterou se k nému strategie dostala.
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5.9 Reprodukovatelnost experimentu

Reprodukovatelnost experimentt je zajisténa uchovanim vstupnich dat, explicitni konfiguraci
a deterministickym nastavenim optimalizacnich algoritml. VSechny tfi pouzité¢ datasety jsou
uloZzeny jako samostatné sady CSV souborti v adresaifich RoboAdvisor/Data/Macro24,
RoboAdvisor/Data/GlobalCountry18 a RoboAdvisor/Data/USBlueChipl8. Vychozi vahy
portfolii a parametry jednotlivych investicnich profili jsou definovany pfimo ve zdrojovém
koédu v souboru InvestorProfiles.cs.

Zdrojovy kod je implementovan jako konzolova aplikace pro platformu .NET 9. Z kotenového
adresare repozitafe lze jednotlivé experimenty spustit nasledujicimi ptikazy:

1. dotnet run --project RoboAdvisor/RoboAdvisor.csproj -- Macro24
2. dotnet run --project RoboAdvisor/RoboAdvisor.csproj -- GlobalCountry18
3. dotnet run --project RoboAdvisor/RoboAdvisor.csproj -- USBlueChip18

Po spusténi aplikace se nactou a Casové zarovnaji data vybraného datasetu, vytvori se
odpovidajici investi¢ni profily a nasledné probéhne optimalizace pomoci GA a GP spolus OOS
vyhodnocenim. Pribéh experimentu a dosazené vysledky jsou pribézné vypisovany do
konzole.

Hlavni parametry experimentu jsou soustiedény v souboru ExperimentConfig.cs. Lze zde
upravit zejména pocet generaci, velikost populaci GA a GP, pocatecni kapital, sazbu
transak¢nich nakladd a testované OOS roky. Soubor Program.cs zpracovava volbu datasetu
z argumentu piikazové fadky, omezeni behu na konkrétni investi¢ni profil prostfednictvim
vlastnosti OnlyProfile a zapnuti vypisu mési¢nich doporuc¢eni. Hodnota OnlyProfile = null
spusti experiment pro vSechny definované profily, zatimco zadanim ndzvu profilu lze béh
omezit na jedinou variantu. Po zmén¢ konfigurace nebo parametra profilt staci aplikaci znovu
spustit jednim z uvedenych piikazi.

Optimaliza¢ni algoritmy pouZivaji deterministické seedy odvozené znazvu investi¢niho
profilu, testovaného roku a rozdilného offsetu pro GA a GP. Pii pouZiti stejné verze zdrojového
kodu, stejné konfigurace a totoZznych vstupnich dat je proto mozné zopakovat experiment se
stejnym prubéhem optimalizace.

Kazdy béh vytvati dva vystupni soubory: detailni CSV soubor urceny pro dalsi zpracovani

a textovy souhrn umoznujici rychlou interpretaci vysledkl. Vystupy pouzité v této praci jsou
rozde€leny podle datasetu do adresart:

1. RoboAdvisor/Results/Macro24
2. RoboAdvisor/Results/GlobalCountry18
3. RoboAdvisor/Results/USBlueChip18
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5.10 Omezeni experimentalniho nastaveni

Experimentalni nastaveni mé& nékolik omezeni, kterd je nutné zohlednit pii interpretaci
vysledki. Prvnim omezenim je vybér aktiv. Ani jeden ze tii datasetli neptedstavuje uplny
investi¢ni svét. Pokud v urcitém obdobi neexistuje v daném univerzu vhodné defenzivni
aktivum, model nemuze vytvoiit takovou ochranu, kterou by mohl mit pfi Sir§i nabidce
instrumentii. Toto omezeni je zvlast’ vyznamné u GlobalCountry18 a USBlueChip18, které jsou
Cisté akciové.

Druhym omezenim je ro¢ni struktura OOS testu. Model se pro kazdy rok optimalizuje znovu
anasledn¢ se testuje na celém kalendainim roce. V praxi by bylo mozné model pfeucovat
Castéji nebo naopak méné Casto. Ro¢ni rezim byl zvolen jako kompromis mezi vypocetni
naro¢nosti a dostatecné realistickym oddélenim trénovacich a testovacich dat.

Ttfetim omezenim je transakéni nakladovy model. PouZzity naklad 0,1 % z obchodované
hodnoty je jednotny pro vSechna aktiva a v§echny roky. Ve skute¢nosti by se ndklady liSily
podle instrumentu, likvidity a brokera. Vysledky proto nelze pfimo chapat jako pfesnou
simulaci obchodovani u konkrétniho poskytovatele, ale jako srovnani strategii za jednotnych
experimentalnich podminek.

Ctvrtym omezenim je absence dani, ménovych dopadt a dividendového zachazeni nad ramec
dostupnych cenovych dat. Prace se soustfedi na navrh a ovéfeni rozhodovaci logiky, nikoli na
kompletni financni planovani. Tato omezeni budou zohlednéna pii interpretaci vysledkl
v zaverecnych kapitolach.

Patym omezenim je pouze ¢astecna srovnatelnost stejné pojmenovanych profili mezi datasety.
Jejich role aftidici parametry jsou shodné, konkrétni aktiva a vychozi vahy se vSak lisi.
Naptiklad Low-Risk v Cisté¢ akciovém univerzu nema stejnou absolutni rizikovost jako Low-
Risk v Macro24 a Bad-CommodityTrap v USBlueChipl8 neobsahuje piimo komodity.
Srovnani napfi¢ datasety proto slouzi jako test prenositelnosti rozhodovaciho jadra, nikoli jako
kontrolovany experiment ménici jedinou proménnou.

Sestym omezenim je mozné vybdrové zkresleni a zkresleni pieZivsich (survivorship bias)
datasetu USBlueChip18. Vybér obsahuje soucasné velké spolecnosti s dostatecné dlouhou
dostupnou historii a nezahrnuje firmy, které béhem sledovaného obdobi zanikly, byly vytfazeny
z vyznamnych indexi nebo dlouhodob& ztratily vyznam. Zpétny test proto mulZe
nadhodnocovat vysledky, kterych by bylo dosaZeno pfi historicky redlném vybé&ru akcii bez
znalosti budoucich vitéza.

Sedmym omezenim je pocet osmi OOS rokl na profil a vzajemna zavislost testll, protoze
profily v jednom roce pouzivaji stejna trzni data a Casto 1 stejna aktiva. Souhrnnych 64 testl
v datasetu proto nelze chéapat jako 64 nezavislych statistickych pozorovani. Prace hodnoti
ekonomickou velikost, median a Cetnost zlepSeni, neprovadi vSak formalni test statistické
vyznamnosti.

Popsané experimentalni nastaveni vytvafi zaklad pro vyhodnoceni v kapitole 6 Vyhodnoceni
vysledkt. Diky stejnym OOS roktim, stejnym referen¢nim strategiim a ulozenym diagnostikdm
lze posoudit nejen to, zda adaptivni model vydélal, ale také v jakych typech portfolii,
investi¢nich univerzech a za jakou cenu byl jeho ptfinos dosazen.
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6 Vyhodnoceni vysledkii

Vyhodnoceni vychazi ze tfi kompletnich béhi experimentu uloZzenych ve vysledkovych
souborech uvedenych v pfiloze C. V kazdém datasetu bylo osm profilti testovano v letech 2018
az 2025, celkem tedy vzniklo 192 samostatnych OOS testt profilu a roku. Pro kazdy OOS rok
byly modely GA a GP znovu natrénovany pouze na historickych datech dostupnych pted
zacatkem testovaného roku a nasledn¢ byly porovnany s referen¢nimi strategiemi monthly
baseline a buy-and-hold. Pro pfehlednost jsou prezentované hodnoty zaokrouhleny. Vypocty a
interpretace vychazeji z hodnot v plné piesnosti.

Hlavnim referen¢nim bodem je v této ¢asti monthly baseline. Diivodem je, Ze monthly baseline
predstavuje realny fallback navrzeného poradce: portfolio se drzi podle pfedem definovanych
vah a pouze se mési¢né€ rebalancuje zpét k cilové alokaci. Strategie buy-and-hold je ponechana
jako doplikova diagnostika, protoze ukazuje, jak by se portfolio vyvijelo bez pritbézného
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ptekona prakticky pouzitelnou pasivni spravu, nikoli pouze zcela neaktivni drZeni aktiv.

6.1 Souhrnny pohled na vysledky Macro24

Tabulka 9 shrnuje vysledky osmi samostatnych rocnich OOS testli datasetu Macro24 za obdobi
2018 az 2025. Kazdy rocni test zacinal s pocatecnim kapitalem 100 000; model byl pted danym
rokem znovu optimalizovdn a nasledné vyhodnocen pouze na tomto roce. Sloupce Monthly
baseline, GA a GP uvadgji aritmeticky primér kone¢nych hodnot portfolia dosaZzenych na konci
jednotlivych ro¢nich testii. Sloupce relativni vykonnosti uvadéji primér procentnich rozdila
GA a GP viici monthly baseline vypocitanych samostatné pro kazdy OOS rok. Nejde tedy
o kumulativni vysledek jednoho osmiletého investi¢niho obdobi. Stejné srovnani konecnych
hodnot vizualizuje obrazek 10.

Profil x‘;:ltlll‘llz GA GP GA viii monthly | GP v monthly
Low-Risk 102 721 103 615 103627 | +0.86 % 10,36 %
Medium-Risk 107718 107 743 107863 | +0.12% 10.23 %
High-Risk 114 050 110 653 109198 | 237 % 350%
Bad-OverTech 119 108 111 898 110520 | -4.33 % 530%
Bad-CrisisVulnerable | 106 451 107 885 106752 | +1.63 % 1057 %
Bad-OverSafe 101 858 104283 104204 | 4233 % 2.25 %
Bad-CommodityTrap | 109 176 109 932 111667 | +2.48% 3.91 %
Naive-EqualWeight | 109 140 109 008 108876 | -0.04 % 007 %

Tabulka 9 — Souhrn primérné ro¢ni OOS vykonnosti datasetu Macro24

Zdroj: autor
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Primérna kone¢na hodnota portfolia podle profilu

120000 1 Strategie

I Monthly Baseline mm GA
I Buy&Hold . GP

' o N
RS ) ~eC
R \\8 =4
AW WO oV
Wwe \aad

100000 A

80000 -

60000 -

40000 A

Primérna kone¢nd hodnota portfolia

20000 -

e
e\ e
o o qe‘
s®
o0

W

Profil

Obrazek 10 — Primérna kone¢na hodnota portfolia podle profilu v datasetu Macro24

Zdroj: autor

Vysledky se vyrazné 1isi podle vychoziho sloZeni portfolia. Alespoii jedna z adaptivnich metod
dosahla kladné primérné relativni vykonnosti u péti z osmi profild. Nejvyssi primérné zlepSeni
vykazuje profil Bad-CommodityTrap. GA zde pfekonalo monthly baseline o 2,48 % a GP
0 3,91 %. Vysledek naznacuje, ze adaptivni zmény vah mohou byt pfinosné u portfolia vyrazné
orientované¢ho na komodity, jejichZ vykonnost se miiZze podstatné meénit v zavislosti na trZznim
rezimu. Ze samotného priméru vSak nelze urcit, zda bylo zlepSeni rovnomérné, nebo zda bylo
soustfedéno do nékolika mimotadné Gispé$nych rokd.

Vyrazné pozitivni vysledek dosahl také profil Bad-OverSafe. GA ptekonalo monthly baseline
02,33 % a GP o 2,25 %. Velmi podobny vysledek obou metod ukazuje, Ze piinos nebyl omezen
pouze na jeden zpuisob optimalizace. Vysledek je v souladu s predpokladem, ze adaptivni vrstva
muze pomoci portfoliu, které je ve vychozim stavu ptili§ defenzivni a neposkytuje dostate¢ny
prostor pro vyuziti ptiznivého vyvoje rizikovéjsich aktiv.

U profilu Bad-CrisisVulnerable dosahlo GA priimérného zlepseni o 1,63 %, zatimco GP pouze
0 0,57 %. Obé hodnoty jsou kladné ale rozdil mezi metodami ukazuje ze parametricky model
Risk dosahly obé metody shodného zlepsSeni o 0,86 %. Piestoze je toto zlepsem mensi nez
u profili  Bad-CommodityTrap a Bad-OverSafe, vzdjemna blizkost vysledki GA a GP
naznacuje, ze prumérny piinos nebyl zavisly pouze na jedné optimaliza¢ni metodé.

U profilu Medium-Risk je vysledek pouze mirné pozitivni. GA prekonalo monthly baseline
00,12% aGP 00,23 %. Takto maly rozdil nelze bez dalSiho posouzeni stability, rizika
a turnoveru povazovat za jednoznacny prakticky piinos. Adaptivni model zde v priméru
vysledek zasadné nezhors$il, ale zaroven nevytvofil vyraznou vyhodu oproti pravidelnému
rebalancovani.

Naopak u profili High-Risk a Bad-OverTech bylo adaptivni fizeni zfetelné horSi neZ monthly
baseline. U High-Risk zaostalo GA v priméru o 2,37 % a GP 0 3,50 %. U Bad-OverTech
dosahlo GA relativni vykonnosti —4,33 % a GP —5,30 %. Tyto vysledky ukazuji, ze aktivni
zmény vah nepomahaji portfoliim automaticky. U silné rlstové nebo technologicky
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orientovanych portfolii miize model snizit zastoupeni uspésnych aktiv pfili§ brzy a ptipravit
portfolio o ¢ast jejich dalsiho rlstu.

Profil Naive-EqualWeight skoncil pfiblizné na urovni monthly baseline. GA zaostalo o 0,04 %
a GP 0 0,17 %, takze rozdily jsou z praktického hlediska velmi malé. Rovnomérné rozloZené
portfolio je jiz ve vychozim stavu Siroce diverzifikované a adaptivni model v ném nema
zjevnou strukturalni slabinu, kterou by mohl jednoduse napravit.

6.2 Stabilita vysledkii Macro24 a turnover

Samotny pramérny vysledek nestac¢i. Model mize dosahnout dobrého priméru diky jednomu
velmi uspéSnému roku, ale v ostatnich letech byt horsi nez baseline. Tabulka 10 proto uvadi
pocet kladnych OOS rokli a primérny turnover. Kladny rok znamena, ze dany model
v konkrétnim roce prekonal monthly baseline. Turnover vyjadiuje objem provedenych zmén
v portfoliu; ¢im vyssi je hodnota, tim vice model obchodoval.

GA 2

Profil kladné GP kladné | GA GP GA / monthly GP / monthly
roky turnover turnover

roky
Low-Risk 7/8 7/8 0,17 0,18 I,11x 1,18x
Medium-Risk 3/8 4/8 0,52 0,45 2,09x 1,82x
High-Risk 2/8 2/8 0,99 1,32 4,70x 6,29x
Bad-OverTech 2/8 2/8 1,47 1,95 8,77x 11,63x
Bad-CrisisVulnerable | 6/8 5/8 1,29 1,63 5,33x 6,74x
Bad-OverSafe 7/8 7/8 0,94 0,88 8,58x 7,99x
Bad-CommodityTrap 6/8 6/8 1,60 1,96 3,64x 4,46x
Naive-EqualWeight 4/8 4/8 0,90 0,80 2,70x 2,41x

Tabulka 10 — Stabilita vysledkti datasetu Macro24 a primérny turnover

Zdroj: autor
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Pro podrobnéjsi posouzeni stability uvadéji tabulky 11 a 12 relativni vykonnost GA a GP vici
monthly baseline v jednotlivych OOS letech. Kladna hodnota znamena, Ze adaptivni model
v daném roce baseline pfekonal, zatimco zdporna hodnota znamend zaostani. Sloupec Primér
odpovida primérné relativni vykonnosti uvedené v tabulce 9.

Profil 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025 Primér
Low-Risk -1,09 % +0,61 % +1,35% +2,00 % +0,77 % +0,38 % +1,09 % +1,73 % +0,86 %
Medium-Risk +0,16 % -0,42 % -0,16 % +1,35% +2,57 % -1,29 % -0,31 % -0,93 % +0,12 %
High-Risk +1,03 % -3,89 % -1,83 % -1,64 % +7,73 % -8,57 % -4,16 % -1,59 % -2,37 %
Bad-OverTech +0,16 % -7,37 % -15,19 % -3,93% | +16,55% | -15,38% -6,77 % -2,69 % -4,33 %
Bad-CrisisVulnerable +2,82 % -1,61 % +0,85 % +0,38 % +7,02 % +0,99 % -0,63 % +3,20 % +1,63 %
Bad-OverSafe -2,66 % +3,45% +5,02 % +6,16 % +0,32 % +2,15% +2,30 % +1,91 % +2,33 %
Bad-CommodityTrap +7,61 % +1,13% | +25,84 % -8,28 % -15,12% | 46,97 % +0,15 % +1,56 % +2,48 %
Naive-EqualWeight +1,59 % -1,52 % +1,06 % -1,89 % +0,99 % -1,19 % -0,65 % +1,32% -0,04 %

Tabulka 11 — Ro¢ni relativni vykonnost GA v datasetu Macro24 vici monthly baseline

Zdroj: autor

Profil 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025 Primér
Low-Risk -0,99 % +0,59 % +1,89 % +2,26 % +0,36 % +0,43 % +0,95 % +1,38 % +0,86 %
Medium-Risk +0,16 % -0,45 % -0,17 % +1,18 % +2,65 % -1,48 % -0,32 % +0,25 % +0,23 %
High-Risk +2,41 % -8,26 % -12,92 % -2,27% +7,39 % -8,72 % -4,30 % -1,30 % -3,50 %
Bad-OverTech +0,37 % -9,18 % -19,96 % -4,56 % | +17,17% | -16,05 % -6,99 % -3,20 % -5,30 %
Bad-CrisisVulnerable +3,03 % -2,57 % -5,26 % +0,37 % +6,29 % +0,02 % -0,70 % +3,35% +0,57 %
Bad-OverSafe -3,07 % +3,51 % +5,04 % +5,91 % +0,46 % +1,73 % +2,14 % +2,28 % +2,25%
Bad-CommodityTrap +7,36 % +0,98% | +25,00% | -8,78 % -15,46 % | +6,38 % +093% | +1486% | +391%
Naive-EqualWeight +1,63 % -1,52 % +0,98 % -1,93 % +0,45 % -2,04 % -0,25 % +1,34 % -0,17 %

Tabulka 12 — Ro¢ni relativni vykonnost GP v datasetu Macro24 vii¢i monthly baseline

Zdroj: autor

Low-Risk je zhlediska praktické pouzitelnosti nejpiesvédCivejsi profil. Modely piekonaly
baseline v 7 z 8 let a turnover byl pouze mirné vyssi neZ u monthly baseline. To znamena, ze
zlepSeni nebylo dosazeno agresivnim pieskakovdnim mezi aktivy, ale spiSe menSimi
adaptivnimi Gpravami vah.

Medium-Risk je podstatné slabsi. Primérnd vykonnost je sice mirné kladna, ale GA piekonalo
baseline jen ve 3 z 8 let a GP ve 4 z 8 let. Takovy vysledek je spiSe neutralni neZ siln€ pozitivni.
Model zde obcas pomaha, ale nema konzistentni pfevahu.

U High-Risk a Bad-OverTech je dilezitd kombinace dvou negativnich jevii: modely dosahuji
zaporné relativni vykonnosti a soucasné maji vyrazn€ vyssi turnover. To je prakticky nejhorsi
varianta, protoze investor podstupuje vice zmén, plati vyssi transak¢ni néklady, a piesto ziskava
horsi vysledek. Z experimentu proto vyplyva, ze u agresivnich rastovych portfolii je adaptivni
model potieba pouzivat velmi opatrné.

U profili Bad-OverSafe, Bad-CrisisVulnerable a Bad-CommodityTrap je vyS$$i turnover
naopak ¢aste¢né odiivodnén lepSim vysledkem. Piesto jej nelze ignorovat. Naptiklad u Bad-
OverSafe je turnover pfiblizné osmkrat vyssi nez u monthly baseline. Model zde dokdzal zvysit
vynos, ale udé€lal to za cenu vyrazné aktivnéj$i spravy. Pro praktické nasazeni by proto bylo
nutné teSit, zda dodateCny vynos dostatecné¢ kompenzuje vyS$i obchodni aktivitu, danoveé
dopady a horsi srozumitelnost doporuceni pro investora.
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6.3 Vyhodnoceni podle typu portfolia

Vysledky datasetu Macro24 dobie ukazuji rozdil mezi portfolii, kterd jsou pouze konzervativni
nebo diverzifikovana, a portfolii, ktera jsou strukturalné problematicka.

U Low-Risk portfolia 1ze adaptivni model hodnotit pozitivné. Portfolio je slozeno tak, aby bylo
defenzivnéjsi, a model do néj priddva omezenou aktivni slozku. Vysledkem je malé, ale stabilni
zlepSeni. Pro tuto préci je tento vysledek podstatny, protoze podporuje tvrzeni, Ze adaptivni
robo-poradce miize pfinaset hodnotu i bez toho, aby musel dramaticky ménit chovani portfolia.

Medium-Risk predstavuje hranicni ptipad. Vysledek je mirn€ kladny, ale ne dostatecné silny.
Model zde neni vylozené skodlivy, ale jeho ptinos je maly. V praxi by takové zlepSeni muselo
byt posouzeno proti nakladiim, danovym dopadiim a pozadavku na vysvétlitelnost. Z pohledu
experimentu je ale dulezité, Ze model nepiekonava baseline automaticky jen proto, ze ma
k dispozici vice volnosti.

High-Risk portfolio model nezvladlo. Baseline ma uz sama o sobé vysokou expozici na
rizikova aktiva, pfedevsim akcie. Pokud trh v daném obdobi ristova aktiva odménuje, adaptivni
model miize svymi pfesuny riziko naopak snizit ve Spatny okamzik. Vysledek ukazuje, ze
u agresivnich portfolii miize byt nejlepsi strategii prosté drzeni zvolené rizikové expozice.
Adaptivni zasah zde nemusi byt pfidanou hodnotou.

Bad-OverSafe je opacny piipad. Portfolio je pftili§ opatrné, a proto mé model prostor zvySovat
rizikovou slozku v obdobich, kdy je to podle vstupnich indikatorG vhodné. Vysledek
GA +2,33 % a GP +2,25 % viici monthly baseline naznacuje, Ze adaptivni model umi pomoci
portfoliu, které je zbyteéné defenzivni. Tento profil je pro praci dulezity, protoze ukazuje
schopnost robota nejen snizovat riziko, ale také ho v rozumnych situacich ptidavat.

Bad-CrisisVulnerable ukazuje schopnost reagovat na nevhodnou skladbu v rizikovych
obdobich. GA zde doséahlo zlepSeni o 1,63 % a piekonalo baseline v 6 z 8 let. GP je slabsi, ale
stale mirn¢ pozitivni. Tento vysledek podporuje myslenku, Zze adaptivni model miZe pomoci
u portfolia, které je citlivé na krize a poklesy rizikovych aktiv.

Bad-CommodityTrap je nejvyraznéjsi pozitivni ptipad z hlediska primérného zlepSeni. GP zde
dosahlo +3,91 % a GA +2,48 % vici monthly baseline. Zaroven jde ale o profil s velkymi
rozdily mezi jednotlivymi roky. Model dokazal velmi dobfe vyuzit néktera obdobi, zejména
rok 2020, ale vjinych letech byl naopak vyrazné slabsi. Vysledek proto neni mozné
interpretovat jako stabilni pfevahu v kazdém obdobi, ale spiSe jako schopnost zachytit urcité
rezimy trhu.

Naive-EqualWeight nepfineslo vyznamné zlepSeni. Rovnomérné rozdéleni mezi mnoho aktiv
je sice jednoduché, ale samo o sobé pomémné diverzifikované. Model zde nemél zjevnou
strukturdlni chybu, kterou by mohl snadno opravit. Vysledek kolem nuly proto ddva smysl:
adaptivni model neni univerzalni nastroj, ktery automaticky zlepsi kazdou diverzifikovanou
alokaci.
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6.3.1 Ovéreni na datasetu GlobalCountry18

Dataset GlobalCountryl8 ovétuje, zda se vysledky pienesou z multi-asset univerza na
geografickou alokaci mezi akciovymi trhy jednotlivych zemi. Tabulka 13 uvadi primérnou
relativni OOS vykonnost vi¢i monthly baseline, pocet kladnych roki a primérny roc¢ni
turnover obou adaptivnich metod.

Profil Slﬁn‘t’;:lc; rl(fll;dgi GA turnover g(l:n‘;glé; rljll;]déi GP turnover
Low-Risk —0,10 % 3/8 0,10 -0,14 % 2/8 0,08
Medium-Risk —-0,24 % 2/8 0,51 -0,21 % 2/8 0,41
High-Risk +0,22 % 3/8 0,57 +0,64 % 5/8 0,80
Bad-OverTech —2,76 % 2/8 1,33 -2.87% 2/8 1,73
Bad-CrisisVulnerable +0,35 % 5/8 1,07 +0,32 % 5/8 1,35
Bad-OverSafe -0,18 % 5/8 1,06 +0,06 % 4/8 0,96
Bad-CommodityTrap +1,21 % 5/8 1,17 +1,29 % 5/8 1,35
Naive-EqualWeight —0,28 % 3/8 1,07 —-0,38 % 4/8 0,77

Tabulka 13 — Vysledky profilt datasetu GlobalCountry18

Zdroj: autor

V souhrnu vSech 64 kombinaci profilu a roku dosahlo GA primérné relativni vykonnosti
—0,22 % a GP —0,16 %. Mediany byly rovnéz mirné zaporné, —0,13 % u GA a —0,11 % u GP.
GA piekonalo monthly baseline ve 28 z 64 ptipadi a GP ve 29 z 64 ptipadii. Monthly baseline
byla zaroven nejcastéjsim absolutnim vitézem a dosahla nejvyssi kone¢né hodnoty ve 22 z 64
testli; GA zvitézilo v 16 a GP v 15 testech. Na trovni celého datasetu proto nelze prokdzat
obecnou vyhodu adaptivni geografické rotace.

Nejptizniveji dopadl profil Bad-CommodityTrap, u néhoz GA piekonalo monthly baseline
v priméru o 1,21 % a GP o 1,29 %, v obou ptipadech v péti z osmi let. Mirng& pozitivni byly
také Bad-CrisisVulnerable a High-Risk, zeyména GP u High-Risk s primérem +0,64 % a péti
kladnymi roky. Naproti tomu standardni profily Low-Risk a Medium-Risk skoncily lehce pod
baseline. U Low-Risk pfitom oba modely dosdhly niz§iho turnoveru nez monthly baseline
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s hodnotou 0,19, takze zde niz$i obchodni aktivita nevedla k lepSimu vynosu.

Vysledek Bad-OverSafe ukazuje vyznam spolecného hodnoceni Cetnosti a velikosti rozdil.
GA bylo lepsi nezZ baseline v péti z osmi let, pfesto jeho primérna relativni vykonnost ¢inila
—0,18 %, protoze ztraty v neuspésnych letech pifevazily castéjSi mala zlepSeni. NejhorSim
profilem ziistal Bad-OverTech, kde GA zaostalo 02,76 % a GP 02,87 % aobé metody
prekonaly baseline pouze ve dvou letech. Globalni country univerzum tedy ptivodni negativni
zaver pro technologicky koncentrované portfolio potvrzuje, ale pozitivni vysledky ostatnich
profilti z Macro24 zobeciiuje jen omezeng.

6.3.2 Ovéreni na datasetu USBlueChip18

Dataset USBlueChip18 testuje stejny rozhodovaci mechanismus pii prerozdélovani vah mezi

jednotlivymi americkymi akciemi. Vysledky v tabulce 14 jsou vyrazné piiznivéj§i nez
u piedchozich dvou univerz.
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Profil ﬁ‘:n‘t’ﬁlé; rl(f[l(;d(gi GA turnover g(l:n‘;ﬁlé;, rl(fll:;déi, GP turnover
Low-Risk +0,76 % 5/8 0,18 +1,11 % 6/8 0,23
Medium-Risk +0,79 % 5/8 0,46 +1,13 % 6/8 0,51
High-Risk 0,78 % 3/8 1,75 +1,10 % 6/8 2,24
Bad-OverTech —0,55 % 3/8 2,44 +3,13 % 5/8 2,96
Bad-CrisisVulnerable +4,36 % 6/8 1,78 +4,85 % 6/8 2,71
Bad-OverSafe +3,16 % 6/8 1,01 +4,02 % 6/8 1,01
Bad-CommodityTrap +11,03 % 5/8 2,23 +18,38 % 5/8 3,29
Naive-EqualWeight +1,35 % 4/8 0,97 +1,73 % 6/8 0,97

Tabulka 14 — Vysledky profilt datasetu USBlueChip18

Zdroj: autor

Napfti¢ 64 testy dosdhlo GA primérné relativni vykonnosti +2,51 % a GP +4,43 %. Kladny
vysledek neni dan pouze nékolika extrémy: median jednotlivych OOS rozdild ¢inil +0,86 %
u GA a+2,70 % u GP. GA ptekonalo monthly baseline v 37 z 64 pripadl, zatimco GP ve 46
z 64 ptipadl. GP bylo také nejcastéjSim absolutnim vitézem s 31 vitézstvimi; monthly baseline
zvitézila devétkrat, buy-and-hold tfinactkrat a GA jedenactkrat.

GP dosahlo kladné primérné relativni vykonnosti u vSech osmi profild a u standardnich profili
Low-Risk, Medium-Risk 1 High-Risk pfekonalo baseline vZdy v Sesti z osmi let. Vysledek Bad-
OverTech se lisi od Macro24 i GlobalCountry18: GP zde dosahlo +3,13 % a péti kladnych
rokl, zatimco GA zistalo mirn¢ zaporné. V univerzu jednotlivych akcii tak flexibilngjsi
stromovy model dokazal ménit relativni vahy technologickych spole¢nosti Uspé$néji nez
parametricky model GA.

Nejvyssi prumér vykazuje Bad-CommodityTrap, kde GA dosahlo +11,03 % a GP +18,38 %.
Tento vysledek je vSak souc¢asné nejméné stabilni. GP v roce 2023 ptekonalo monthly baseline
0 86,88 %, zatimco v roce 2022 zaostalo o 30,66 %; kladnych bylo pouze pét z osmi let.
Vysoky primér proto nelze interpretovat jako rovnomérny kazdoro¢ni nadvynos. Profil ma
navic nejvyssi primérny turnover, 2,23 u GA a 3,29 u GP. Pfinos modelu zde vznika za cenu
vyrazné aktivnéjsi spravy a vysokeé citlivosti na trzni reZim.

224 cvwr

zlepSeni, ale niz§i turnover. U Low-Risk je turnover GA 1 GP dokonce niz§i neZ turnover
monthly baseline 0,36 au Medium-Risk se hodnoty adaptivnich metod pohybuji blizko
monthly baseline 0,50. Vysledek USBlueChipl8 tedy neni omezen pouze na zdmérné Spatna
portfolia, pfesto jeho velikost 1 stabilita zlistavaji siln¢ zavislé na konkrétnim profilu.
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6.3.3 Srovnani napri¢ datasety

Souhrn v tabulce 15 porovnava vSechny tii datasety stejnym zptisobem. Primeéry jsou pocitany
pies 64 kombinaci profilu a OOS roku v kazdém investi¢nim univerzu.

Dataset Slﬁn‘t’;:lc; tfe(slt?rd(lii GA turnover g(l:n‘;glé; tg;dg; GP turnover
Macro24 +0,09 % 37/ 64 0,98 —-0,14 % 37/64 1,15
GlobalCountry18 —0,22 % 28/ 64 0,86 —-0,16 % 29/ 64 0,93
USBlueChip18 +2,51 % 37/64 1,35 +4,43 % 46/ 64 1,74

Tabulka 15 — Souhrn vysledki napfi¢ investi¢nimi univerzy

Zdroj: autor

Porovnani ukazuje, ze pfinos adaptivniho modelu neni pfenositelny automaticky. V Macro24
a GlobalCountry18 se celkova primérnd relativni vykonnost pohybuje blizko nuly, zatimco
v USBlueChip18 je zietelné kladna, zejména u GP. Soucasné ve vSech tfech datasetech plati,

ze GP ma vyssi pramérny turnover nez GA. Vyssi flexibilita stromového modelu tedy piinasi
vEtsi prostor pro zlepSeni, ale také aktivnéjsi spravu.

Ze 192 testli dosahlo nejvyssi konecné hodnoty GP v 63 ptipadech, GA ve 44, buy-and-hold ve
43 a monthly baseline ve 42 ptipadech. Ani tento pocet vSak nepfedstavuje dikaz univerzalni
pfevahy GP: téméf polovinu jeho vitézstvi tvoifi USBlueChipl8 a n&které praméry jsou
ovlivnény mimoradné uspesnymi roky. Vysledky spiSe naznacuji, ze evolu¢ni vybér vah ma
veétsi potencidl v univerzu s vyraznymi rozdily mezi jednotlivymi akciemi nez pii rotaci mezi
zemémi nebo pii sprave jiz diverzifikovaného multi-asset portfolia. Protoze se mezi datasety
meéni také konkrétni baseline portfolia, jde o interpretaci pozorovaného vzorce, nikoli
o kauzalni dukaz.

6.4 Pripadové grafy

Pro ilustraci chovani modeld byly vybrany dva konkrétni OOS prubéhy. Obrazek 11 ukazuje
uspéSny pripad u profilu Bad-CommodityTrap v roce 2020. V tomto obdobi dokazaly oba
adaptivni modely zakoncit rok vyrazné nad monthly baseline 1 buy-and-hold. Graf je zajimavy
také tim, ze prib¢h roku nebyl hladky: portfolio nejprve vyrazné pokleslo, ale modely se
nasledn¢ dokazaly zotavit a zachytit pfiznivéjsi vyvo;j.
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Equity curve - Bad-CommodityTrap, 2020 (uspesny pripad)
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Obrazek 11 — Ukazka tispésného OOS pribehu adaptivniho modelu
Zdroj: autor
Obrazek 12 ukazuje netspéSny piipad u profilu Bad-OverTech v roce 2020. U technologicky
koncentrovaného portfolia byla rozhodujici ristova expozice. Adaptivni modely sice reagovaly
na pribézné zmény trhu, ale konecny vysledek byl horsi nez referencni strategie. Tento ptiklad

dobie vysvétluje, pro¢ profil Bad-OverTech dopadl v souhrnu negativné: model mohl byt
z pohledu rizika opatrnéjsi, ale opatrnost v daném trznim reZimu znamenala ztratu ¢asti vynosu.

Equity curve - Bad-OverTech, 2020 (neuspesny pripad)
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Obrazek 12 — Ukazka netspésného OOS prubehu adaptivniho modelu

Zdroj: autor

Obréazky 11 a 12 spolecné ukazuji hlavni vlastnost navrzeného ptistupu. Model se skute¢né
chova adaptivné a v ne€kterych situacich dokaze vyrazné zlepSit vysledek. Zaroven vsak tato
adaptivita neni zarukou lepsi vykonnosti. Pokud trZni prostfedi odméiuje setrvani v plivodni
rizikové expozici, mize aktivni pfeskupovani portfolia vysledek zhorsit.
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6.5 Porovnani GA a GP

Geneticky algoritmus a genetické programovani se v experimentech nechovaly totozné. GA
optimalizuje parametry pevné dan¢ho skorovaciho modelu, zatimco GP hled4d samotny tvar
vyrazu. GP proto ma vétsi volnost, ale zaroven vyssi riziko, Ze nalezeny vyraz bude fungovat
jen v Casti trznich rezima.

Konkrétni podobu vytvofenych modeld lze ukizat na béhu Macro24 pro profil Bad-
CommodityTrap a OOS rok 2020, ktery je soucasné zachycen na Obrazku 11. Modely byly
optimalizovany pouze na datech dostupnych do 31. 12. 2019 a jejich ptesny zépis je ulozen
v detailnim vysledkovém souboru v ptiloze C. Nejlepsi jedinec GA v tomto béhu predstavoval
nasledujici parametricky model:

score; = 0,0836 - Ret60; + 0,3556 - Ret120; + 0,0000 - PriceVsSma50;
—1,4087 - Vol20;

Model tedy ptikladal vétsi kladnou véhu stodvacetidennimu nez Sedesatidennimu vynosu,
trendovy ukazatel PriceVsSma50 v daném béhu nepouZival a vyrazné penalizoval dvacetidenni
volatilitu. Nulovy koeficient trendového ukazatele nebyl nastaven ptfedem, ale vznikl evoluéni
optimalizaci parametru.

Genetické programovani pro stejny profil, trénovaci obdobi a OOS rok vytvofilo tento
stromovy vyraz, zde ponechany nejprve v pfesném zapisu generovaném aplikaci:

(((Ret20 — (VolRatio204y — —1.7506)) — abs((Ret60 + Ret60)))
* max(Vol60, abs((Ret20 + (Ret20 + Ret60)))))

Dvojité minus v tomto strojovém zapisu vznika odectenim zaporné konstanty a nejde o chybu
vystupu. Po algebraickém zjednoduSeni lze stejny model zapsat Citelnéji:

score; = (Ret20; — VolRatio204y,; — 1,7506 — |2 - Ret60;])
- max(Vol60;,|2 - Ret20; + Ret60;])

Na rozdil od GA jde o nelinearni model, ktery nasobi dvé Casti vyrazu a pouZziva absolutni
hodnotu i funkci maxima. Absolutni trovenl vysledného skére sama o sobé neurCuje vahu
aktiva; rozhodujici jsou rozdily mezi skore jednotlivych aktiv a jejich nésledny prevod pomoci
softmax. Oba modely vtomto b&hu pouzivaly ModelRisk 0,75, softmax teplotu 0,70
a RebalanceBlend 0,60, takze uvedené vyrazy piedstavuji skdrovaci jadro, nikoli samostatnou
kompletni strategii bez profilovych a exeku¢nich omezeni.
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GP dosédhlo na trénovacich valida¢nich oknech vyssi robustni fitness 0,6515 oproti 0,6102
u GA, ale v nevidéném roce 2020 skoncilo mirné hufe. Mé&si¢ni baseline zakonéila rok na
75322, GA na 94 784 a GP na 94 155. Relativné va¢i mési¢ni baseline tak GA dosahlo
+25,84 % a GP 425,00 %. GP mé¢lo soucasné vyssi OOS turnover 2,31 oproti 1,85 u GA. Tento

vvvvvv

znamenat lepsi OOS vysledek.

v

V néekterych profilech GP doséahlo lepSiho priimérného vysledku. Nejvyraznéjsi je to v Macro24
u Bad-CommodityTrap, kde GP ptfekonalo monthly baseline o 3,91 %, zatimco GA o 2,48 %.
Naopak u Bad-CrisisVulnerable bylo lepsi GA, které dosahlo +1,63 %, zatimco GP pouze
+0,57 %. V GlobalCountry18 jsou celkové vysledky metod téméf shodné a mirné€ zaporné: GA
—0,22 % a GP —0,16 %. Tento dataset proto neposkytuje presvéd¢ivy argument pro pievahu
jedné metody.

Nejvétsi rozdil mezi metodami vznikl v USBlueChip18. GP zde dosahlo primérné relativni
vykonnosti +4,43 % oproti +2,51 % u GA, ptekonalo monthly baseline ve 46 z 64 testl a bylo
absolutnim vitézem v 31 ptipadech. GP bylo lepsi zejména u profili High-Risk a Bad-
OverTech, kde GA zistalo v priméru zaporné. Vysledek naznacuje, Ze moZnost hledat
nelinedrni tvar skorovaciho vyrazu mize byt uzitecné pii vybéru mezi jednotlivymi akciemi
s vyrazn¢ odliSnou dynamikou.

Z hlediska turnoveru je GP ve vSech tfech datasetech v priméru agresivnéj$i. V Macro24
dosahl jeho primérny turnover 1,15 oproti 0,98 u GA, v GlobalCountry18 0,93 oproti 0,86
a v USBlueChip18 1,74 oproti 1,35. To odpovida vétsi flexibilité genetického programovani:
model muize najit vyraz, ktery je na trénovacich datech silngjsi, ale v testovacim obdobi vede
k aktivnéj$im a nékdy mén¢ stabilnim zménam.

Vysledky proto neukazuji univerzalniho vitéze mezi GA a GP. Genetické programovani je
zajimavé tam, kde miiZe objevit nelinearni vztah mezi indikatory, ktery pevny model GA neumi
zachytit, a v USBlueChip18 tuto vyhodu skute¢né vyuzilo. Jeho naskok vSak neni pfenesen do
GlobalCountry18 a ¢ast vysokych priméri vznikla v n€kolika extrémnich letech. Geneticky
algoritmus je naopak lépe kontrolovatelny, protoZe optimalizuje pouze parametry znadmé
struktury a obvykle vytvari nizsi turnover. Pro prakticky systém by davalo smysl pouZivat obé
metody jako dvé€ rGzné varianty rozhodovaciho jadra ajejich vysledky posuzovat podle
investi¢niho univerza, profilu investora a stability v OOS testech.
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6.6 Konkrétni priklad investicniho rozhodovani modelu

Konkrétni zplisob rozhodovani robo-poradce 1ze ukézat na modelu GA pro dataset Macro24,
profil Bad-CommodityTrap a OOS rok 2020. Vychozi portfolio tohoto profilu bylo zamérné
siln¢ koncentrovano do komoditnich a energetickych aktiv. Obsahovalo USO s véhou 35 %,
DBC s vahou 25 %, XLE a GLD po 15 % a SLV s védhou 10 %. Model byl optimalizovan pouze
na datech dostupnych do konce roku 2019 a nasledn¢ rozhodoval v mésicnich krocich bez
znalosti dalSiho vyvoje roku 2020.

Zvolenou strategii lze charakterizovat jako kombinaci vynosového momenta a vyrazné
penalizace kratkodobé volatility. Model zvyhodioval aktiva s pfiznivym Sedesatidennim
a stodvacetidennim vynosem a snizoval skore aktiv s vysokou dvacetidenni volatilitou. Neslo
tedy o jednoduché pravidlo typu nakoupit konkrétni aktivum po propadu. Robot kazdy meésic
porovnal relativni skore vSech aktiv, pfevedl je na cilové vahy a vysledné portfolio smichal
s vychozimi vahami profilu. Jeho rozhodnuti proto ptfedstavovala postupnou rotaci portfolia,
nikoli jednordzovou sdzku na jeden trzni scénaf.

Pfi prvnim rozhodnuti pro leden 2020, zalozeném na datech k 31. 12. 2019, model vyrazné
omezil ptivodni komoditni koncentraci. Vahu USO snizil z 35 % na 24,3 %, DBC z 25 % na
17,9 %, XLEz 15 %mnal1l,1 %aGLDz 15 %nal1,3 %. Vaha SLV sesnizilaz 10 % na 7,9 %.
Celkova vaha ptivodnich péti aktiv tak klesla ze 100 % na 72,5 % a zbyvajicich 27,5 % model
rozdelil mezi ostatni aktiva datasetu. Tento prvni krok mél turnover 0,55 a predstavoval
maximalni zménu povolenou profilem.

V pribéhu ledna a tinora model v omezovani komoditni expozice pokracoval. Pro unor snizil
vahu USO na 15,3 %, DBC na 12,5 % a XLE na 8,0 %. Pro bfezen nasledovalo dalsi snizeni
na 12,3 % u USO, 10,7 % uDBC a 6,4 % u XLE. Toto rozhodnuti odpovidalo vstupnim
ukazatelim modelu. K 28. 2. 2020 vykazovalo USO Sedesatidenni vynos pftiblizné¢ —19,0 %,
stodvacetidenni vynos —19,7 % a dvacetidenni anualizovanou volatilitu pfiblizné 34,0 %.
U XLE byly oba vynosy rovnéz ptiblizn¢ —20 % a volatilita dosahovala 35,5 %. Naproti tomu
kratkodoby dluhopisovy fond SHY mél oba vynosové ukazatele kladné a jeho volatilita ¢inila
pouze piiblizné 1,6 %. Model proto ptifazoval energetickym aktiviim podstatné horsi skore nez
stabilngj§im ¢astem investicniho univerza.

Po prudkém bieznovém poklesu model pro duben vytvofil smiSenéjsi portfolio. Mezi jeho
nejveétsi pozice patfily DBC s vahou 12,0 %, USO s 10,5 %, GLD s 10,4 %, SHY s 8,2 % a IEF
s 6,4 %. Pii tomto rebalancovani zvys$il vdhu SHY o 3,2 procentniho bodu aIEF o 1,7
procentniho bodu. Soucasné ¢astecné prikoupil USO, jehoz skutecnd vaha se po mimotadném
cenovém propadu dostala vyrazné¢ pod novou cilovou hodnotu. Tento ndkup proto nelze
interpretovat jako &isté pravidlo piikupovani po propadu. Slo o kombinaci navratu k omezené
cilové vaze, vlivu vychoziho portfolia a souc¢asného posileni defenzivnich pozic.

Pfinos zvolené strategie se projevil pfedevsim béhem prvni €asti roku 2020. Na konci bfezna
méla strategie GA hodnotu 72 910, zatimco monthly baseline pouze 57 695. Na konci dubna
¢inila hodnota modelového portfolia 73 935 oproti 52 204 u baseline. Rozhodujici naskok tedy
vznikl v obdobi prudkého propadu komoditnich a energetickych aktiv, kdy model jiz nebyl plné
koncentrovan v pivodnim portfoliu.
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V nasledujicich mésicich se rozdil ¢asteéné ménil, ale model si vétSinu ziskané vyhody udrzel.
Rok zakoncil na hodnoté 94 784, zatimco monthly baseline skoncila na 75 322 a buy-and-hold
baseline na 77 867. GA tak ptekonalo monthly baseline o 25,84 %.

Ptiklad ukazuje, ze robot v tomto piipad¢ nepfedpoveédél pandemii ani dalSi vyvoj cen ropy.
Pomohlo mu pravidlo, které jiz pfed nejveétsim propadem omezilo koncentraci do volatilnich
komoditnich aktiv a pfi zhorSovani jejich momenta pokracovalo v piesunu ¢asti portfolia do
stabilngjSich pozic. Vysledek rovnéz nelze ptipsat jedinému obchodu. Vznikl posloupnosti
mésicnich rozhodnuti, kombinaci modelového skére s vychozim profilem a dodrzovanim
omezeni velikosti jednotlivych zmén.

6.7 Hlavni zavér experimentu

Tt experimenty potvrzuji, Ze navrzeny adaptivni robo-poradce neni univerzalni nastroj pro
pfekonani baseline v kazdém portfoliu a investicnim univerzu. V Macro24 se jeho piinos
objevil hlavné tam, kde mélo vychozi portfolio zfetelnou strukturdlni slabinu, naptiklad bylo
prilis defenzivni, krizové citlivé nebo silné zavislé na komoditnim cyklu. U High-Risk a Bad-
OverTech naopak adaptivni zadsahy vedly k hor§im vysledkiim.

GlobalCountry18 pivodni pozitivni zavér zobecnilo pouze ¢astecné. Bad-CommodityTrap
a nekteré rizikovéjsi profily doséhly kladnych vysledki, ale celkovy primér i median obou
metod zistaly mirn€ zdporné a nejcasteji vitézila monthly baseline. Samotné rozsifeni vybéru
o akciové trhy riznych zemi tedy nestacilo k vytvoteni stabilni vyhody geografické rotace.

USBlueChip18 naopak ukazalo vyrazny potencial adaptivniho vybéru mezi jednotlivymi
akciemi. GA bylo v priméru 02,51 % a GP 04,43 % nad monthly baseline, pficemz GP
piekonalo baseline ve 46 z 64 OOS testli. Ani zde vSak nelze vysledek chapat jako automaticky
nadvynos. Nejvyssi zlepSeni byla spojena s vysokym turnoverem a v nékterych profilech
s velkym rozpétim mezi Gspé€Snymi a nelispéSnymi roky.

Hlavnim zavérem proto neni pievaha jedné evolu¢ni metody nebo jednoho typu profilu, ale
silnd zavislost vysledku na dostupném investicnim univerzu. Evolu¢ni algoritmy mohou byt
pro robo-advisory pouzitelné jako fizena adaptivni vrstva, zejména pokud maji k dispozici
aktiva s dostatecné rozdilnym vyvojem. Praktické pouZiti vSak vyZaduje samostatnou OOS
validaci pro konkrétni univerzum, sledovani cetnosti uspéchu vedle primérného vynosu,
kontrolu turnoveru a moznost zlstat u baseline, pokud adaptivni model neprokazuje stabilni
pfinos.
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ZAVER

Tato diplomova prace se zabyvala ndvrhem, implementaci a experimentalnim ovéfenim
adaptivniho investi¢niho robo-poradce. Cilem bylo ovéfit, zda 1ze pomoci historickych trznich
dat, investi¢nich profilli a evolu¢nich algoritmti vytvofit model, ktery dokdze v mésicnich
krocich upravovat slozeni portfolia a v n¢kterych ptipadech ptrekonat jednoduché referencni
strategie. Prace se nezamétovala na vytvoreni produkéni investi¢ni sluzby, ale na ovéfeni
rozhodovaciho jadra a na posouzeni, zda adaptivni pfistup mlize mit v oblasti robo-advisory
prakticky smysl.

V teoretické ¢asti byly popsany zékladni principy investi¢niho poradenstvi, tvorby portfolia,
rebalancovani, méfeni vykonnosti a fizeni rizika. Soucasti byl také popis existujicich robo-
advisory platforem avymezeni rozdilu mezi béznou statickou robo-advisory sluzbou
anavrzenym experimentalnim feSenim. Dale byly vysvétleny evolu¢ni algoritmy, zejména
geneticky algoritmus, genetické programovani a princip silné typovaného genetického
programovani.

Praktickd cast prace popsala implementovany prototyp robo-poradce. Systém pracuje
s vychozim baseline portfoliem, nad kterym vytvaii adaptivni vrstvu. Tato vrstva pomoci
trznich ukazatel vypocitava skore jednotlivych aktiv, prevadi skére na modelové vahy
a nasledné je micha s vychozi alokaci investora. Geneticky algoritmus optimalizuje parametry
pevné daného skoérovaciho modelu, zatimco genetické programovani hleda ptimo strukturu
rozhodovaciho vyrazu. Souc¢asti navrhu jsou také limity koncentrace, omezeni mési¢ni zmény
portfolia, transakéni néklady, robustni fitness a walk-forward testovani.

Experimentalni ovéteni bylo provedeno na tfech investi¢nich univerzech. Macro24 kombinuje
akciové indexy, sektory, dluhopisy, komodity, drahé kovy a realitni expozici; GlobalCountry18
obsahuje akciové ETF jednotlivych zemi a USBlueChipl8 jednotlivé akcie velkych
americkych spolecnosti. V kazdém datasetu bylo testovano osm profilii a osm OOS roki 2018
az 2025, celkem tedy 192 samostatnych testl profilu a roku.

Vysledky ukazaly, Ze adaptivni model neni univerzalné lepsi nez baseline. V Macro24 byl
nejstabilngjsi pozitivni vysledek dosazen u konzervativniho profilu Low-Risk, kde GA 1 GP
piekonaly mési¢ni baseline v sedmi z osmi let. Pfinos se objevil také u profilt Bad-OverSafe,
Bad-CrisisVulnerable a Bad-CommodityTrap. Naopak High-Risk a Bad-OverTech ukazaly, ze
model mlize opustit vynosnou expozici ptili§ brzy a zaostat za jednodussi referen¢ni strategii.

GlobalCountry18 tento pozitivni obraz nepotvrdilo ploS$n€. Primérna relativni vykonnost GA
¢inila—0,22 % a GP —0,16 % a nejcastéjSim vitézem zlstala monthly baseline. Vyrazné odlisny
vysledek ptineslo USBlueChipl8, kde GA dosdhlo primérného zlepseni +2,51 % a GP
+4,43 %. GP zde ptekonalo monthly baseline ve 46 z 64 testii. Nejvyssi zlepSeni vSak byla
spojena s vy$§im turnoverem a velkymi rozdily mezi roky, takze ani tento vysledek nelze
interpretovat jako stabilni nadvynos bez dal§iho ovéfeni. Zavér je navic omezen moznym
zkreslenim piezivSich v seznamu americkych akeii.

Za hlavni pfinos prace lze povazovat navrh a ovéfeni kompletni experimentalni pipeline, ktera
propojuje investi¢ni profily, historicka data, evolu¢ni optimalizaci, mési¢ni simulaci portfolia
a vyhodnoceni viic¢i referenénim strategiim. Prace zaroven ukazuje, Ze evolu¢ni algoritmy
mohou byt pro adaptivni robo-advisory pouZitelné, pokud nejsou chapany jako samostatny
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nastroj pro maximalizaci vynosu, ale jako fizend adaptivni vrstva nad vychozim portfoliem. Pro
dalsi rozvoj by bylo vhodné otestovat vice ¢asovych obdobi a nezavislych sad aktiv, doplnit
realistictéjsi model nakladi, dani a dividend a dale zkoumat, kdy ma byt adaptivni zasah silngjsi
a kdy je vhodnéjsi drzet se blize baseline. Dulezitym smérem je také valida¢ni brana, ktera by
adaptivni model pouzila pouze tehdy, pokud v ptedchozich OOS oknech prokazuje dostate¢né
stabilni pfinos.
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SEZNAM PRILOH

Ptiloha A: Zdrojovy kod implementovaného prototypu

Ptiloha B: Datasety pouzité v experimentech

Ptiloha C: Automaticky generované vysledkové soubory experimentii
PRILOHA A: Zdrojovy kéd implementovaného prototypu

Ptiloha obsahuje zdrojovy kod implementovaného prototypu adaptivniho robo-poradce.
Soucésti jsou zejména tiidy pro nacitani a zarovnani trznich dat, definice investi¢nich profild,
implementace backtestu, fitness funkce, genetického algoritmu, genetického programovani
a experimentalniho b¢hu.

PRILOHA B: Datasety pouZité v experimentech

Ptiloha obsahuje datové sady Macro24, GlobalCountryl8 a USBlueChipl8. Datasety jsou
tvoreny CSV soubory s historickymi dennimi cenami. Macro24 reprezentuje vice tiid aktiv,
GlobalCountry18 akciové trhy jednotlivych zemi a USBlueChip18 jednotlivé akcie velkych
americkych spolecnosti. Data byla ziskana ze sluzby Stooq.

PRILOHA C: Automaticky generované vysledkové soubory experimentii

Ptiloha obsahuje vysledkové soubory vsech tfi experimentt, které aplikace generuje po
dokonceni béhu. Pro kazdy dataset se uklada detailni CSV soubor s vysledky jednotlivych OOS
testll a textovy souhrn vysledkl podle profild. Tyto soubory slouzi k nasledné kontrole a tvorbé
tabulek pouzitych ve vyhodnoceni.
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  w   =   (   w 1 ,     w 2 ,   . . . ,     w  n ) ,     ∑  i   =   1  n    w  i   =   1 ,     w  i   ≥   0


    ∑  i   =   1  n    w  i


    R  t   =       V  t    V  t − 1   −   1


  C A G R   =     (     V  T    V 0 )   1  Y   −   1


    r  t   =       C l o s e  t    C l o s e  t − 1   −   1


    R e t N  t   =       C l o s e  t    C l o s e  t − N   −   1


    V o l N  t   =   s t d (   r  t − N + 1 ,   . . . ,     r  t )   ∗   s q r t ( 252 )


    P r i c e V s S m a 50  t   =       C l o s e  t    S M A 50  t   −   1


    Z S c o r e 20  t   =       C l o s e  t   −     S M A 20  t    S t d 20  t


    s c o r e  i   =   a   ∗     R e t 60  i   +   b   ∗     R e t 120  i   +   c   ∗     P r i c e V s S m a 50  i   −   d   ∗     V o l 20  i


    z  i   =   e x p (     s c o r e  i   −   m a x S c o r e  T )


  


    w T a r g e t  i   =   ( 1   −   m o d e l R i s k )   ∗     w B a s e l i n e  i   +   m o d e l R i s k   ∗     w M o d e l  i


    D  L 1 ( w ,   v )   =     ∑  i   =   1  n  |   w  i   −     v  i |
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  r o b u s t F i t   =   f i t A v g   −   0 , 30   ∗   m a x ( 0 ,   f i t A v g   −   w o r s t F i t )   −   0 , 10   ∗   s t d F i t
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  ( ( ( R e t 20 − (   V o l R a t i o 20 60 − − 1 . 7506 ) ) − a b s ( ( R e t 60 + R e t 60 ) ) )


  s c o r e ᵢ   =   ( R e t 20 ᵢ   −     V o l R a t i o 20 60 ᵢ   −   1 , 7506   −   | 2   ·   R e t 60 ᵢ | )

