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Abstrakt

MACINSKY, Peter: Algoritmické obchodovanie financnych aktiv. [Diplomova praca] —
Univerzita Komenskeho v Bratislave. Fakulta managementu; Katedra ekondmie a financii —
Veduci: doc. Ing. Mgr. Urban Kova¢, PhD. Bratislava: UK, 2025, 59 s.

Této diplomova préaca sa zaobera problematikou algoritmického obchodovania na finan¢nych
trhoch, pricom jej cielom je navrh, implementacia a testovanie vybranych algoritmickych
obchodnych stratégii zaloZzenych na technickej analyze. Praca sa sustred’'uje na tri hlavné
stratégie: stratégiu zalozend na jednoduchych kizavych priemeroch (SMA), stratégiu
vyuzivajlcu oscilator RSI a stratégiu zaloZenl na momentovom indikatore. Pre kazdu z tychto
stratégii boli navrhnuté aj modifikacie kombinujtce viacero technickych indikatorov s cielom
zlepsit’ ich vykonnost. Metodoldgia prace zahfna aplikaciu tychto stratégii na historické data
akciovych indexov a individuélnych akcii (SPX, DAX, Apple, Microsoft, Tesla, US Steel) za
obdobie od roku 2000 do roku 2025. Vykonnost’ jednotlivych stratégii bola vyhodnocovana
pomocou ukazovatel'ov ako celkovy vynos, Sharpeho pomer a maximalny pokles (drawdown).
Vysledky ukazujt, ze efektivita obchodnych stratégii zavisi od pouzitého finanéného nastroja,
dizky historického obdobia a nastavenia parametrov indikatorov. V zivere praca hodnoti
prinosy a obmedzenia jednotlivych stratégii a navrhuje mozné smerovanie d’alSicho vyskumu

v oblasti algoritmickeho obchodovania.

KTucové slova: algoritmické obchodovanie, obchodné stratégie, technicka analyza, finan¢né

trhy, indikatory



Abstract

MACINSKY, Peter: Algorithmic Trading of Financial Assets. [Master Thesis] — Comenius
University Bratislava. Faculty of Management; Department of Economics and Finance —
Supervisor: Urban KOVAC. Bratislava: Comenius University Bratislava, 2025, 59 pp.

This diploma thesis focuses on the issue of algorithmic trading in financial markets, with the
aim of designing, implementing, and testing selected algorithmic trading strategies based on
technical analysis. The work concentrates on three main strategies: a strategy based on simple
moving averages (SMA), a strategy using the RSI oscillator, and a strategy based on a
momentum indicator. For each of these strategies, modifications combining multiple technical
indicators were also proposed in order to enhance their performance. The methodology includes
the application of these strategies to historical data of stock indices and individual stocks (SPX,
DAX, Apple, Microsoft, Tesla, US Steel) for the period from 2000 to 2025. The performance
of the individual strategies was evaluated using metrics such as total return, Sharpe ratio, and
maximum drawdown. The results show that the effectiveness of trading strategies depends on
the financial instrument used, the length of the historical period, and the setting of indicator
parameters. In conclusion, the thesis evaluates the benefits and limitations of each strategy and
suggests possible directions for future research in the field of algorithmic trading.

Key words: algorithmic trading, trading strategies, technical analysis, financial markets,

indicators



Predhovor

Tému algoritmického obchodovania finanénych aktiv som si zvolil najmd z dovodu
dlhodobého zaujmu o financie, investovanie a moderné technologie, ktoré umoznuju
automatizaciu procesov na finan¢nych trhoch. V roku 2016 som ukon¢il inzinierske Stadium v
odbore Financie, bankovnictvo a investovanie na Technickej univerzite v KoSiciach, kde som
sa vo svojej diplomovej praci venoval oblasti tedrie hier. Prva licenciu Narodnej banky
Slovenska pre pracu vo finanénom sprostredkovani som ziskal 15. aprila 2014, takZe v tomto
odbore aktivne posobim uz takmer 11 rokov. Od roku 2016 podnikdm vo vlastnej spoloc¢nosti,

v rdmci ktorej sa venujem najma investi¢cnému poradenstvu.

Moje profesiondlne aktivity zahfiiaju spravu majetku klientov, pricom v stcasnosti
spravujem investi¢ny majetok v hodnote viac nez 3 milidny eur pre vyse 600 klientov. Zaroven
sa zaujimam o technologicky aspekt investovania — uz v roku 2006 som navrhol vlastny softvér
na spravu osobnych financii. Hoci sa aktivnemu tradingu nevenujem profesionalne, mam
skasenosti s obchodovanim rdoznych inStrumentov, vratane forexu, akcii, indexov a komodit.
Prvy obchod som uskuto¢nil 11.10.2016 a do konca roka 2023 som ich vykonal celkovo 1117.
Zucastnil som sa aj obchodnej sitaze, kde ma zaujala vykonnost' obchodnikov s vlastnymi
systémami, ¢o eSte viac podnietilo moju tazbu pochopit’ principy fungovania algoritmickych
stratégii.

Motivaciou k tejto praci bola tGzba spojit’ praktické skuasenosti s akademickym
vyskumom a ziskat” hlbsi pohl’ad do automatizovanych obchodnych systémov. V minulosti som
sa len okrajovo venoval nastrojom ako Metatrader, no aZ teraz som sa rozhodol déslednejSie
preskumat’ problematiku navrhu, testovania a vyhodnocovania algoritmickych stratégii. Praca
je urcena vSetkym, ktori sa zaujimaji o moznosti aplikacie technickej analyzy, programovania
a kvantitativneho pristupu v oblasti obchodovania s finanénymi aktivami.

Vo svojej praci vychadzam z kombindacie slovenskych aj zahrani¢nych zdrojov, pricom
aplikujem kvantitativne metody testovania obchodnych stratégii na historickych datach. Moje
hladisko je orientované prakticky, so snahou o overenie skuto¢nej vykonnosti stratégii v

roznych trhovych podmienkach.

Na tomto mieste by som sa chcel pod’akovat’ vediicemu mojej diplomovej prace, doc. Ing.
Mgr. Urbanovi Kovacovi, PhD., za odborné vedenie, cenné rady a trpezlivost’ pocas celého
procesu. Osobitna vd’aka patri mojej manzelke Janke za vytvorenie harmonického rodinného

prostredia, v ktorom som mohol skibit’ pracu, podnikanie aj $tadium.
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Uvod

Cielom tejto diplomovej prace je analyzovat moznosti vyuzitia algoritmickych
obchodnych stratégii pri investovani na finanénych trhoch. V kontexte rastucej dostupnosti
finanénych dat, vypoctového vykonu a vyvoja programovacich nastrojov sa algoritmické
obchodovanie stava Coraz vyznamnejSim ndstrojom pre investorov a obchodnikov.
Automatizacia obchodného rozhodovania umoznuje rychlejSie reagovat’ na trhové signaly a

eliminovat’ emocionalne faktory.

Tato praca sa preto zameriava na navrh, implementaciu a testovanie vybranych
obchodnych stratégii s cielom posudit’ ich vykonnost' a prakticku pouziteI'nost. Skimané
stratégie vychadzaju z technickej analyzy a behavioralneho pristupu k trhu, pricom vyuZzivaja
historické cenové a objemové data. V praci sa budeme zaoberat' tromi typmi stratégii —
trendovou stratégiou na baze kizavych priemerov, oscilatorovou stratégiou na baze indikatora

RSI a momentovou stratégiou vychadzajicou z predchadzajicej vykonnosti akcii.

Kazda z tychto stratégii bude implementovana v programovacom jazyku Python, pricom
ich vykonnost' bude testovand na historickych déatach vybranych akciovych indexov a
individualnych akcii. Vysledky budd vyhodnotené pomocou metrik ako celkovy vynos,
Sharpeho pomer ¢i maximalny pokles portfolia a buda porovnavané so stratégiou pasivneho

investovania Buy & Hold.

Ambiciou prace je prispiet k lepSiemu porozumeniu fungovania algoritmickych

pristupov a ich praktickej aplikacie v meniacich sa trhovych podmienkach.
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1 Historia, prehl’ad a sacasny stav algoritmického obchodovania

1.1 Vyvoj a definicia algoritmického obchodovania

Algoritmicke obchodovanie (angl. algorithmic trading) predstavuje spésob obchodovania
na finan¢nych trhoch pri ktorom sa nédkup a predaj financnych nastrojov uskuto¢nuje na zaklade
vopred definovanych pravidiel implementovanych do pocitacovych algoritmov. Tieto
algoritmy automatizujii rozhodovacie procesy a umoziuju rychle a efektivne vykonavanie
obchodov bez potreby manualneho zésahu. Ide o pouzitic pocitacovych programov na
realizaciu obchodnych stratégii s cielom dosiahnut’ konzistentné zisky pri kontrolovanom
riziku.

Zaciatky algoritmického obchodovania siahaja do 70. a 80. rokov 20. storocia, ked’ boli
burzy ako NASDAQ! digitalizované a umoznili elektronické zadavanie prikazov. Nasledne v
90. rokoch sa objavili prvé obchodné algoritmy, ktoré vyuZivali z&kladné pravidla
obchodovania ako reakciu na cenove pohyby alebo objem obchodov. Prudky rozvoj tejto oblasti
nastal po roku 2000, kedy vysoka vypocétova sila a pristup k vel’kému mnozstvu trhovych dat
umoznili vytvarat’ sofistikovanejSie kvantitativne modely. Algoritmické obchodovanie nie je
len o rychlosti, ale aj o optimalizacii rozhodovacich procesov, ktoré mézu zohladiiovat

mnozstvo faktorov ako cena, objem, Cas alebo externé signaly.

Medzi néstroje, ktoré prispeli k rozSireniu algoritmického obchodovania, patri
dostupnost’ platforiem ako napriklad MetaTrader 4 a MetaTrader 52, ktoré umoziujt retailovym
obchodnikom vytvérat, testovat’ a spistat’ vlastné algoritmy prostrednictvom programovacieho
jazyka MQL3. V profesionédlnej oblasti dominuja platformy ako Interactive Brokers?,
Bloomberg Terminal® ¢i open-source rieSenia typu QuantConnect® a Backtrader?, ktoré

podporuju algoritmicky vyvoj v jazykoch ako Python a C++.

I NASDAQ = National Association of Securities Dealers Automated Quotations

2 MetaTrader je populdrna obchodn4 platforma uréena najmi pre online obchodovanie na finanénych trhoch ako
st menové pary, komodity, indexy, akcie alebo kryptomeny. Dostupné st online na https://www.metatrader4.com/
resp. https://www.metatrader5.com/.

3 MQL = MetaQuotes Language

4 Interactive Brokers (IBKR) je jedna z najvicsich a najuznavanej$ich globalnych brokerskych spolo¢nosti, ktora
umoziyje investorom a obchodnikom pristup na viac ako 150 burz vo viac ako 30 krajinach sveta. Platforma
umoziuje obchodovanie s aktivami: akcie, ETF, opcie, futures, forex, dlhopisy, fondy, kryptomeny.

5 Bloomberg Terminal je profesionalny finan¢ny informa¢ny systém vyvinuty spolo¢nostou Bloomberg, ktory
poskytuje v realnom ¢ase data z finanénych trhov a rdzne analytické nastroje.

¢ QuantConnect je moderna platforma pre algoritmické obchodovanie, ktord umoziiuje vyvoj, backtestovanie a
nasadenie obchodnych stratégii na trhoch v redlnom ¢&ase.

" Backtrader je popularny open-source Python framework na spatné testovanie a vyvoj obchodnych stratégii.
Pomocou historickych dat umoziiuje simulovat’ ako by sa spravala obchodna stratégia v minulosti.
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Za historicky mil'nik mozno povazovat’ nastup firiem ako Renaissance Technologies,
ktorej vlajkovy fond Medallion Fund dosiahol medzi rokmi 1988 a 2018 priemerny ro¢ny vynos
39 % po odpocitani poplatkove. Tato spolo¢nost’” vyuzivala strikine kvantitativne pristupy,
pricom detaily jej stratégii zostavaju prisne utajené. Dal$im znamym prikladom je firma Two

Sigma, ktora kombinuje strojové ucenie a vel'ké data pri vytvarani svojich stratégii.

Kym podl'a Aldridge® tvorilo algoritmické obchodovanie 25 % objemu obchodov v USA,
dnes — o dekadu neskdr, ho mnohé vyskumy odhaduju aZz na viac ako 60 %. Jeho vyznam
neustale rastie nielen medzi profesiondlnymi ucastnikmi trhu, ale aj medzi jednotlivcami, ktori

VyuZivaju stale dostupnejSie nastroje na vyvoj a spatné vyhodnocovanie (backtestovanie).

1.2 Ohbchodné strategie a pristupy

Algoritmické obchodovanie zahfna Siroké spektrum obchodnych stratégii, ktoré sa liSia
podl'a povahy vstupnych dat, frekvencie obchodovania, casového horizontu aj ciel'a. Niektoré
s zaloZzené na technickej analyze, iné na kvantitativnych modeloch, pricom mnohé

kombinuju oba pristupy.

Medzi najrozSirenejSie patri skupina stratégii, ktoré predpokladaju, Ze cenovy pohyb méa
tendenciu pokracovat’ v aktudlnom smere resp. trende, v angli¢tine oznacované ako ,,trend
following*. Typickym prikladom je stratégia, kde sledujeme prekrizenie kizavych priemerov,
angl. ,,moving average crossover* stratégia, pri ktorej sa vstupné a vystupne signaly generujd
na zéklade prieniku dvoch kizavych priemerov — kratkodobého a dlhodobého. Tieto stratégie
su obl'ibené pre svoju jednoduchost’ a transparentnost’, hoci ich vykonnost’ byva silne zavisla

od parametrizécie a trhovych podmienok.

Iné stratégie predpokladaju, Ze cena sa po extrémnych vykyvoch navracia k svojej
»rfovnovaznej“ hodnote. Stratégia navratu k priemeru sa v anglictine oznacuje ako ,,mean
reversion®. PouZivaju sa tu techniky ako Bollingerove pasma (angl. Booling Bands), RSI*
alebo z-score. Tieto stratégie su vhodné najmé v trhoch s bo¢nym trendom alebo vysSou

likviditou.

Dalsou kategériou su Statistické arbitrazne stratégie, ktoré sa snazia vyuzit' do¢asné

neefektivnosti na trhu medzi cenami sdvisiacich finan¢nych nastrojov. Pole opisuje thto

8 ZUCKERMAN, Gregory. The Man Who Solved the Market: How Jim Simons Launched the Quant Revolution.
New York: Penguin Books, 2019, s. 11. ISBN 9780735217980

® ALDRIDGE, Irene. High-Frequency Trading. 2. vydanie. Hoboken, New Jersey: Wiley, 2013, s. xi-xii ISBN
978-1118343500.

10 RSI = Relative Strength Index
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stratégiu ako systematicky pristup zaloZeny na pravdepodobnosti a matematickej analyze,

pri¢om Casto vyuziva parové obchodovanie (angl. pair trading).

V praxi sa Coraz viac uplatiiuju aj momentove stratégie, ktoré vyuZzivaju informacie o
predchadzajucich ziskoch alebo stratdch na predikciu buducich pohybov. Ich G¢innost’ bola
opakovane potvrdena v akademickej aj praktickej literatare, pricom byvajui ¢asto kombinované

s filtrami objemu a volatility.

Okrem vysSie uvedenych existuju aj tzv. novinkove stratégie (angl. news-based trading),
ktoré reaguju na fundamentdlne alebo sentimentové informécie, Casto ziskavané
prostrednictvom spracovania prirodzeného jazyka. Moderné algoritmy v tejto oblasti dokazu
analyzovat’ spravy v redlnom cCase a rozhodovat' o ndkupoch alebo predajoch v priebehu

milisekdnd.

Z hladiska frekvencie obchodovania sa stratégie delia na nizkofrekvenéné (LFT), ktoré
vykonavaju niekol’ko obchodov za deit az tyzden, strednofrekvencné (MFT) a
vysokofrekven¢né (HFT), ktoré pracuju na drovni milisekund. Johnson vo svojej knihe uvadza,
7¢ aj rozdiel v milisekundach moze pri HFT viest k zasadnym vyhodam pri exekdcii

obchodov.

Pri vybere stratégie je kIi€ové zohladnit’ niclen vynosovy potencidl, ale aj maximalny
pokles, volatilitu, paku, likviditu trhu a transakéné naklady. Preto sa v praxi ¢asto pouzivaju
kombinované portfolia stratégii a tzv. metastratégie riadenia rizika. Tie predstavuji
nadstavbové systémy, ktoré monitorujii vykonnost’ jednotlivych stratégii, dynamicky alokujd
kapital medzi ne, pripadne niektoré stratégie docasne deaktivuju pri zhorSenej vykonnosti. Ich
cielom je zvysit’ robustnost’ celého obchodného systému, znizit’ volatilitu vynosov a zabezpecit’

dlhodobo udrzatel'nu vykonnost.

1.3 Technick4 a kvantitativna analyza

Spojenie technickej a kvantitativnej analyzy tvori zaklad v&acSiny modernych
algoritmickych stratégii. Ich u¢innost’ zavisi od kvality vstupnych dat, zvolenej metodiky a

dbéslednosti v procese validacie.

11 JOHNSON, Barry. Algorithmic Trading and DMA: An Introduction to Direct Access Trading Strategies.
4Myeloma Press, 2010, s. 19. ISBN 978-0956399205.
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1.3.1 Technicka analyza

Technicka analyza predstavuje jeden z najstarSich a najrozSirenejSich pristupov k analyze
finan¢nych trhov. Vychadza z predpokladu, Ze vSetky relevantné informacie st uz zahrnuté v
cene a Ze historické cenové pohyby maji tendenciu opakovat sa v dosledku Tl'udského
spravania. Technicka analyza sa Casto oznacuje aj ako ,.Citanie grafov®, ked’ze obchodnici sa

pri rozhodovani opieraju o vizualnu interpretaciu cenovych pohybov a objemov.

Zakladnym nastrojom technickej analyzy su svieckové grafy, ktoré zobrazuju vyvoj ceny
v Case a poskytuju bohaté informécie o trhovom sentimente (nalade). Na ich zé&klade sa
identifikuju rézne grafické formécie, ako napriklad hlava a ramend, dvojité dno,
trojuholniky, vlajky alebo kandly. Tieto formacie slGzia na predikciu moZnych buddcich

pohybov cien a Casto st vyuzivané ako signaly pre vstup do alebo vystup z obchodnych pozicii.

1.3.2 Kvantitativna analyza

Kvantitativna analyza ide o krok d’alej — jej ciel'om je objektivne modelovanie trhového
spravania pomocou Statistiky, pravdepodobnosti a numerickych metod. Pri navrhu
algoritmickych stratégii sa uplatiiuju techniky ako regresné analyza, ¢asové rady (ARIMA,
GARCH), klasifikacia dat, alebo optimalizacia portfdlia. V ramci validacie sa pouZivaju
metriky ako Sharpeho pomer, maximalny pokles (angl. maximum drawdown) a

vynos/volatilita.

Zasadny vyznam ma aj praca s historickymi datami aich spatné vyhodnocovanie
(backtestovanie). Dobre navrhnuty backtest pomaha overit, ¢i stratégia ma Statisticky
vyznamny vynos pri akceptovatel’nej tirovni rizika. Aronson zdoraznuje, Ze obchodné signély
by mali byt testované pomocou prisneho Statistického ramca, aby sa prediSlo ndhodnym

vysledkom a tzv. overfittingu?®,

Dolezitu ulohu zohrava aj vizualizacia dat a ich interpretacia. Pomocou grafov a heatmap
je mozné lepSie pochopit’ spravanie stratégie v roznych trhovych podmienkach, napriklad v
obdobi vysokej volatility alebo po vyraznych trhovych udalostiach.

V poslednych rokoch sa zvySuje déraz na automatick( detekciu vzorov v datach a

kombinovanie technickych indikatorov s pokrocilymi modelmi strojového ucenia, ako

2. ARONSON, David. Evidence-Based Technical Analysis: Applying the Scientific Method and Statistical
Inference to Trading Signals. Hoboken, New Jersey: Wiley, 2006, s. 49-50. ISBN 978-0470008744.

13 Qverfitting (po slovensky prilisné prispdsobenie modelu) je jav, ktory nastava pri trénovani modelov, najma v
strojovom uceni alebo pri spitnom testovani obchodnych stratégii, ked” sa model prili§ dobre prisposobi
historickym datam, ale zlyhava na novych (neznamych) datach.
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napriklad rozhodovacie stromy, ndhodny les alebo neurénové siete. Tieto modely dokazu

spracovat’ nelinearne vztahy, ktoré su pre klasicku technicku analyzu tazko zachytiteI'né.

1.4 Vyuzitie umelej inteligencie a strojového ucenia

S rastiicou vypoctovou kapacitou a dostupnost’ou dat sa umela inteligencia (Al) a strojové
ucenie (ML) stali vyznamnou sucastou algoritmického obchodovania. Tieto technologie
umoziuju vytvarat’ modely, ktoré sa prispdsobuji trhovym podmienkam, nachadzaju skryté
vzory v datach a generuju predikcie zaloZené na nelinedrnych vztahoch, ktoré klasické modely
nedokézu zachytit'.

V praxi sa najéastejSie vyuzivaju metody ucenia s ucitel’om (angl. supervised learning),
ako napriklad logistick& regresia, rozhodovacie stromy, ndhodny les, SVM a neuronové
siete. Tieto algoritmy sa ucia z historickych dat, kde vstupom st technické indikatory,
fundamentéalne premenné alebo sentimentové data, a vystupom je napriklad pravdepodobnost’

pohybu ceny uréitym smerom alebo obchodny signal.

Na druhej strane, u¢enie bez ucitel’a (angl. unsupervised learning) sa pouZiva najma na
klasifikaciu trhovych rezimov, detekciu anomalii alebo zhlukovanie aktiv do podobnych
skupin. V tejto oblasti sa uplatiiuju algoritmy ako k-means, DBSCAN, alebo hierarchické

zhlukovanie.

Specialnu kategoriu tvori uéenie posiliiovanim (angl. reinforcement learning), ktoré sa
zameriava na optimalizaciu rozhodovania v ¢ase. V tomto pripade sa algoritmus uci z prostredia
interaktivne — testuje r6zne akcie a za spravne rozhodnutia dostava ,,odmenu®. Tieto modely su

popularne najma pri navrhu automatickych obchodnych agentov.

De Prado upozoriiuje, ze nasadenie strojového ucenia v obchodovani si vyzaduje velku
opatrnost’ — mnohé modely sice vykazuju vyborné vysledky v backtestoch, no zlyhavaja pri
redlnom nasadeni z dévodu pretréenovania modelov, dynamiky trhov a Sumu v datach*. Preto
je nevyhnutné doésledne aplikovat' postupy ako feature engineering (t. j. vytvaranie a
transformacia vstupnych premennych s cielom zvysit' predikénti silu modelu), vyber
relevantnych premennych, normalizicia dat, a déslednd validacia (na out-of-sample
vzorkach dat, ktoré neboli pouzité pocas tréningu a sltizia na nezavislé overenie vykonnosti

modelu).

14 DE PRADO, Lopez Marco. Advances in Financial Machine Learning. Hoboken, New Jersey: Wiley, 2018, s.
151-154. ISBN 978-1119482086.
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Zaujimavostou je, ze niektoré hedzové fondy ako Two Sigma, Citadel ¢i Point72
zamestndvaju desiatky datovych vedcov a pouZivaju vyhradne Al-modely pri tvorbe
obchodnych rozhodnuti. Tieto spolocnosti analyzuja nielen cenové data, ale aj alternativne data
ako pocasie, satelitné snimky parkovisk, naladu na socialnych sietach alebo ekonomické

ukazovatele v realnom Case’®.

Vyuzitie umelej inteligencie v obchodovani teda otvara obrovsky potencidl, no zarovei

kladie vysoké naroky (okrem iného) na datovu kvalitu, infrastruktaru a know-how vyvojéarov.

1.5 Vysokofrekvenéné obchodovanie (HFT)

Vysokofrekvenéné obchodovanie (angl. High-Frequency Trading) predstavuje Specifickl
formu algoritmického obchodovania, ktord sa vyznaCuje extrémne kratkym casovym
horizontom drZania pozicii, vysokou frekvenciou obchodov a dérazom na minimalne
oneskorenie v exekucii prikazov. V ramci HFT sa obchody realizuju v milisekundach az
mikrosekundéach a vynosy vyplyvaja €asto z ve'mi malych cenovych rozdielov na obrovskom

objeme transakciie.

HFT systémy sa spoliehaji na $pickovu technologicku infrastruktaru vratane kolokéacie
serverov priamo na burzach, optickych liniek s nizkou latenciou, programovania v
nizkouroviiovych jazykoch (napr. C++) a vyuzitia FPGAY hardvéru na eSte rychlejSie
spracovanie dat. Kazda mikrosekunda méze predstavovat’ konkurenént vyhodu — preto firmy
investuju miliény dolérov do optimalizécie rychlosti.

Medzi najcastejsie stratégie HFT patri:

e Tvorba trhu (angl. Market making) — poskytovanie likvidity tym, Ze algoritmus
sucasne zadava nakupné a predajné prikazy a zaradba na rozdiele (angl. spread)

e Casova arbitraz (angl. Latency arbitrage) — vyuZivanie oneskoreni v prenose
informécii medzi réznymi burzami alebo obchodnymi systémami

o Statisticka arbitraz v mikromierke — zamerana na vel'mi kratkodobé odchylky medzi

savisiacimi aktivami

15 NARANG, K. Rishi. Inside the Black Box: A Simple Guide to Quantitative and High-Frequency Trading. 2.
vydanie. Hoboken, New Jersey: Wiley, 2013, s. 146-149. ISBN 978-1118362419.

16 JOHNSON, Barry. Algorithmic Trading and DMA: An Introduction to Direct Access Trading Strategies.
4Myeloma Press, 2010, s. 68. ISBN 978-0956399205.

1" FPGA = Field-Programmable Gate Array
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e Predpovedanie vyvoja objedndvok — predikcia spravania sa knihy objednavok (napr.

ked’ algoritmus detekuje vel'ku nevidite'nti objedndvku a reaguje na iiu).

Aldridge uvadza, ze HFT systémy casto drzia pozicie len niekolko sekind alebo
miliseklind a ich ciel'om nie je odhadovat’ smer trhu, ale vyuzit’ mikrovzory v knihe objednavok

alebo vypoctové asymetrie's.

Zaujimavym prikladom je firma Virtu Financial, ktora v prvych piatich rokoch svojej
existencie vykazala zisk takmer kazdy obchodny den — so stratou iba v 1 z 1238 dni*°. Tento
extremny Uspech je pripisovany nielen rychlosti a technoldgii, ale aj prisnej kontrole rizika a

preciznemu obchodnému modelu.

Hoci HFT prispieva k zvySeniu likvidity a efektivite trhov, jeho vplyv je predmetom
diskusii. Kritici upozoriiujii na riziko naruSenia trhov, zvySenu volatilitu a potencial pre
manipulativne praktiky, ako su napriklad ,,quote stuffing“ alebo ,,spoofing* (obidve vysvetlené
d’alej). Na tieto rizika reagujii regulatori prisnejSimi poziadavkami na transparentnost’ a
monitoring algoritmov.

Mozno povedat, ze HFT predstavuje technologicky vrchol algoritmického
obchodovania, ktory vSak kladie obrovské naroky na infrastruktdru, datové zdroje a reguléciu.

1.6 InfraStruktara a technolégie pouzivané pri vyvoji obchodnych systémov

Uspesna implementacia algoritmického obchodovania si vyZzaduje vhodn( kombinéciu
technoldgii a nastrojov. KI'icovymi zlozkami si programovacie jazyky, obchodné platformy,
historické data, a softvér na testovanie stratégii.

NajcastejSie vyuzivanym programovacim jazykom je Python, a to vdaka svojej
jednoduchej syntaxi a dostupnosti kniZnic zameranych na analyzu dat a vyvoj stratégii (napr.
pandas, NumPy, TA-Lib, Backtrader). V oblastiach, kde je rozhodujaca rychlost’ — ako

napriklad pri vysokofrekvenénom obchodovani — sa pouzivaju aj jazyky ako C++ ¢i Java.

Obchodnici pracuju bud’ s profesiondlnymi platformami (napr. Interactive Brokers,
Bloomberg Terminal) alebo s retailovymi rieSeniami ako MetaTrader 4/5, TradingView ¢i

NinjaTrader, ktoré umoziuju testovanie aj automatické obchodovanie.

18 ALDRIDGE, Irene. High-Frequency Trading. 2. vydanie. Hoboken, New Jersey: Wiley, 2013, s. 13-14. ISBN
978-1118343500.
19 LEWIS, Michael. Flash Boys: A Wall Street Revolt. New York: W. W. Norton & Company, 2015, s. 110. ISBN
978-0393351590.
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Jednym z najdélezitejSich komponentov kazdého algoritmu su historické trhové data,
ktoré sliZia na backtestovanie stratégii. Kvalita, granularita a rozsah tychto dat vyznamne
ovplyviuju spol'ahlivost’ vysledkov. Délezité je zohl'adnit’ aj faktory ako poplatky, likviditu,
cenovy sklz (angl. slippage) a realistické trhove podmienky, aby sa prediSlo skreslenym

vysledkom backtestu.

Pre vyskumné ucely a vyvoj sa Coraz viac vyuZzivaju aj open-source rieSenia a cloudové
platformy ako QuantConnect alebo Backtrader, ktoré umoziuji simulovat’ stratégie na ro6znych

typoch aktiv, asovych ramcoch a datovych zdrojoch.

1.7 Vyzvy arizika algoritmického obchodovania

Napriek vyraznym vyhodam, ktoreé algoritmické obchodovanie prind3a — ako st rychlost’,
presnost’ a konzistentnost’ — jeho vyuZivanie prind3a aj mnozstvo vyziev a rizik. Tieto sa mézu

tykat’ tak technickych aspektov, ako aj samotného trhového prostredia.

Jednym z najcastejSich problémov je tzv. overfitting, teda priliSné prispdsobenie stratégie
historickym datam. Takato stratégia sice dosahuje vyborné vysledky v spdtnom testovani, no v
realnom prostredi asto zlyhava, pretoze bola ,,nau¢ena reagovat’ na Specifické vzory, ktoré uz
na trhu nemusia existovat®. De Prado upozoriiuje?®, Ze prave pretrénovanie je najvacsim
nepriatel'om kvantitativnych obchodnikov a vyzaduje dosledné pouzitie Statistickych metod
validacie na nezavislej vzorke dat, teda na datach, ktoré neboli pouzité pri navrhu

optimalizovani obchodnej stratégie.

Dal$ou vyzvou je latencia a kvalita exekucie, ktoré mozu sposobit, Ze algoritmus sice
identifikuje spravny signal, ale kvoli oneskoreniu alebo zlej likvidite ho nedokdze realizovat’
za vyhodnd cenu. To vedie kcenovému sklzu a znizuje efektivnost’ stratégie.

Vysokofrekvencné stratégie su na tieto faktory obzvlast’ citlivé?.

Rizika algoritmickeho obchodovania sa netykaju len technickych problémov, ale aj

extrémnych udalosti, ktoré mdzu spdsobit’ masivne straty. Prikladom je tzv. Flash Crash z roku

20 ARONSON, David. Evidence-Based Technical Analysis: Applying the Scientific Method and Statistical
Inference to Trading Signals. Hoboken, New Jersey: Wiley, 2006, s. 61-62. ISBN 978-0470008744.

21 DE PRADO, Lopez Marco. Advances in Financial Machine Learning. Hoboken, New Jersey: Wiley, 2018, s.
113-114. ISBN 978-1119482086.

22 CHAN, P. Ernest. Quantitative Trading: How to Build Your Own Algorithmic Trading Business. Hoboken, New
Jersey: Wiley, 2009, s. 90. ISBN 9780470284889.
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2010, ked’ v priebehu niekol’kych minat doslo k prudkému poklesu akciovych indexov v USA
v désledku interakcie viacerych algoritmov?#.

Sofistikované algoritmy mozu navyse viest’ k nezelanym trhovym javom, ako su ,,quote
stuffing® — zaplavovanie trhu prikazmi s cielom spomalit’ ostatnych uc¢astnikov alebo
,»Spoofing* — zadavanie falo$nych prikazov s imyslom manipulovat’ trhom. Takéto praktiky su

nelegélne a podliehaju sankcidm, no ich detekcia je narocna?.

Dolezitou otazkou je aj reguldcia algoritmického obchodovania, ktora sa liSi podla
jurisdikcie. Vo viacerych krajindch existuju povinnosti tykajace sa testovania algoritmov,
uchovavania zaznamov o rozhodnutiach, ako aj zodpovednosti za pripadné Skody sp6sobené
autonomnymi systémami. Organy ako Eurdpsky organ pre cenné papiere atrhy (ESMA) a
Komisia pre cenné papiere USA (SEC) zaviedli pravidla pre prevadzku HFT systémov, vratane

poziadaviek na tzv. trhové poistky (angl. circuit breakers) a stresové testovanie algoritmov?.

Napokon, vyvoj algoritmov je naro¢ny aj z hl'adiska komplexnosti a ndkladov na vyvoj,
ktoré mozu byt znacné. NajlepSie systémy st vysledkom prace interdisciplindrnych timov,

ktoré spajaju znalosti z oblasti matematiky, informatiky, financii a psycholégie trhu.

1.8 Zhrnutie

Algoritmické obchodovanie sa v poslednych desatrociach vyprofilovalo ako jeden z
najvyznamnej$ich trendov vo finanénom sektore. Spojenim informatiky, Statistiky a
ekonomickej tedrie umoznuje realizovat’ obchodné stratégie s vysokou presnost'ou, rychlostou

a mierou automatizacie, ktora by bola pri manualnom obchodovani nepredstavitelna.

V tejto kapitole bol predstaveny prehlad vyvoja algoritmického obchodovania,
zakladnych pristupov a typov stratégii, ako aj metod technickej a kvantitativnej analyzy.
Osobitna pozornost’ bola venovand pokrocilej§im pristupom vyuzivajucim umelu inteligenciu
a strojové ucenie, ako aj vysokofrekvenénému obchodovaniu, ktoré predstavuje technologicky
najnaroc¢nejsiu formu tejto discipliny.

Zaroven boli popisané technoldgie a infrastruktira nevyhnutna pre navrh a testovanie

obchodnych systémov, ako aj vyzvy a rizika, ktorym obchodnici Celia pri redlnom nasadeni

23 LEWIS, Michael. Flash Boys: A Wall Street Revolt. New York: W. W. Norton & Company, 2015, s. 81-82.
ISBN 978-0393351590.

24 ALDRIDGE, Irene. High-Frequency Trading. 2. vydanie. Hoboken, New Jersey: Wiley, 2013, s. 201-202. ISBN
978-1118343500.

25 NARANG, K. Rishi. Inside the Black Box: A Simple Guide to Quantitative and High-Frequency Trading. 2.
vydanie. Hoboken, New Jersey: Wiley, 2013, s. 197-199. ISBN 978-1118362419.
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algoritmov — od problémov s overfittingom, cez sklzy, az po regulacné poziadavky a systémové
rizika.

Ziskané poznatky predstavuju teoreticky zdklad pre d’alSiu Cast’ prace, v ktorej budu
navrhnuté konkrétne algoritmické stratégie a nasledne ich budeme testovat’ na historickych

datach. Cielom bude overit, do akej miery su vybrané pristupy schopné generovat’ zisk pri

kontrolovanom riadenf rizika.
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2 Ciel

Cielom diplomovej prace je skiimanie algoritmickych obchodnych stratégii aich
aplikdcia nafinanéné data. Hlavnou ulohou je navrh na vypracovanie modelov
pre implementaciu algoritmickych obchodnych stratégii a zaroven ich otestovanie na datach z

finan¢nych trhov.

Doraz bude kladeny na vyhodnotenie vykonnosti jednotlivych stratégii v porovnani s

pasivnym investi¢nym pristupom (Buy & Hold).

Konkrétne bude ciel'om:

navrhnut' a analyzovat’ tri algoritmické obchodné stratégie zaloZené na technickej

analyze

e otestovat’ ich vykonnost’ na historickych datach roéznych financnych aktiv (akcie,
akciové indexy)

e porovnat’ ich s vynosmi referenénej stratégie typu Buy & Hold

e vyhodnotit’ efektivitu jednotlivych pristupov pomocou vybranych ukazovatel'ov

vykonnosti

Nasledne budeme overovat’ nasledovné hypotézy:

e Hypotéza 1: Vykon SMA stratégii vyrazne ovplyviiuje zvolena dizka kizavych
priemerov pouZita pre testovanie.

e Hypotéza 2: Algoritmicka stratégia zaloZzenad na indikatore RSI dosahuje vyznamne
vySSi vynos nez pasivne investovanie.

e Hypotéza 3: Momentova stratégia generuje vysSie vynosy v porovnani s ndhodnym
vyberom aktiv, ¢im spochybnuje tedriu efektivneho trhu.

e Hypotéza 4: Vykonnost’ algoritmickych stratégii je vySSia na americkych akciovych

trhoch nez na nemeckom indexe DAX.
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3 Metodika prace

3.1 Charakteristika objektu skimania

Navrhované algoritmické obchodné stratégie boli skimané a testované na historickych
datach indexov S&P 500 a DAX 40 a d’alej na akciach spolo¢nosti Tesla, Microsoft, Apple
a US Steel.

Skamané boli v réznych ¢asovych obdobiach. Casovy horizont pri testovani indexov sme
volili 01.01.1975 do 31.01.2025, teda vykonnost sme analyzovali na 50 ro¢nych datach,
neskodr na kratSom ¢asovom horizonte so zaciatkom 01.01.2000.

Akciové tituly sme skimali na ¢asovom horizonte od 1. januara 2000 do 31. januara
2025, s vynimkou akcie Tesla, ktora sa verejne obchoduje od 29.06.2010, ¢o bolo pri testovani
zohl'adnené.

Pre kazdu stratégiu boli vypocitané Standardné ukazovatele vykonnosti, najma:

e Celkovy vynos (% zhodnotenie)
e Sharpe ratio (vynos vzhl'adom na volatilitu)

e Maximalny pokles (angl. drawdown, najviacsi pokles portfélia od maxima po minimum)

Porovnanie s Buy & Hold stratégiou sluZilo ako referenény zaklad na posudenie

efektivnosti a vhodnosti jednotlivych pristupov.

3.2 Pracovné postupy

Préca bola realizovana v niekol’kych krokoch.

V Gvode prace bol vykonany reSerS odbornej literatiry z oblasti technickej analyzy,
behaviordlnych financii a algoritmickeho obchodovania. Na zaklade Stadia relevantnych
vyskumov (napr. Jegadeesh a Titman, 1993) boli zvolené tri obchodné stratégie na testovanie:

SMA crossover, RSI stratégia a momentova stratégia.
Nasledoval zber a priprava dat.

Historické data akcii indexov (S&P 500, DAX 40) a akcii (Apple, Microsoft, Tesla, US
Steel) boli ziskané vo forme CSV suborov z verejne dostupnych zdrojov. Nasledne boli

pomocou kniZznic pandas a numpy Vv jazyku Python spracované do formétu vhodného na
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testovanie: doplnené o denné zmeny, percentualne vynosy, kizavé priemery, RSI a iné potrebné
indikatory.

Vsetky stratégie boli implementované ako samostatné funkcie v jazyku Python
s moZnostou parametrizacie vstupov parametrov (napr. dizka RSI, dizky SMA). Dalej boli
urobené vypocéty pozadovanych metrik vykonnosti ako celkovy vynos, Sharpe ratio a

maximalny pokles.

Pouzivana verzia Python bola 3.13.2 s aktualnymi kniZnicami. Programovanie prebiehalo

v rozhrani Sublime Text 4, verzia 4192.

Stratégie boli testované na potrebnom historickom obdobi (1.1.1975 — 31.1.2025) a
porovnavané s benchmarkom (Buy & Hold stratégiou). Vysledky boli vizualizované pomocou

kniznice matplotlib vo forme vyvojovych grafov alebo tabuliek vykonnosti.

Po otestovani jednotlivych stratégii bola vykonana analyza ich vykonnosti naprie¢
réznymi aktivami a trhmi. Doraz bol kladeny na zistenie ako ovplyviluje zmena parametrov a

dizka datového obdobia vysledky stratégii.

Na zéklade vysledkov boli overené definované hypotézy a nasledne sformulovane zavery

o vykonnosti jednotlivych pristupov a ich vyuziteI'nosti v praxi.

Textova cast’ diplomovej prace bola priebezne vypracovavand popri programovani a
testovani s dérazom na systematické dokumentovanie metodiky, vysledkov a ich interpretacie.
Zaroveti bola dopliana zaujimavymi grafmi alebo tabul’kami pre lepsie zachytenie vysledkov.

3.3 Spbsob ziskavania udajov

Pouzité boli historické OHLCV (Open, High, Low, Close, Volume) data z dobre verejne
dostupnych databaz alebo z platformy Yahoo Finance. Vybrané boli data s réznou dizkou

casového horizontu a periodicitou podla navrhu konkrétnej obchodnej stratégie.

3.4 Pouzité metody vyhodnotenia a interpretacie vysledkov
3.4.1 Stratégia 1 - SMA crossover stratégia

3.4.1.1 Uvod do SMA stratégii

Prvou analyzovanou stratégiou bola SMA crossover stratégia (Simple Moving Average),
ktora sme aplikovali na historické data indexov S&P 500 a DAX 40. Testované boli rozne dizky

kratkodobého a dlhodobého kizavého priemeru a rézne ¢asové obdobia. Vysledky stratégii boli
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porovnané s vykonnostou Buy & Hold stratégie na rovnakych datach. Cielom bolo

identifikovat’ ¢i a kedy ma SMA stratégia vykonnostni vyhodu oproti pasivnemu pristupu.

Jednoduchy kizavy priemer (angl. Simple Moving Average, skratka SMA) patri medzi
najzakladnejSie a zaroven najpouzivanejSie technické indikatory v oblasti technickej analyzy.

Ide o priemer uzatvaracich cien za definovany pocet dni, napriklad 20, 50, 100 alebo 200.

SMA stratégie funguju na principe prieniku dvoch kizavych priemerov:

e Kratkodoby SMA - citlivejSi na aktualne cenové pohyby (napr. 50 dni)
e DIlhodoby SMA - hladsi indikator dlhodobejSieho trendu (napr. 200 dni)

SMA stratégie predpokladaju, ze ked’ kratkodoby priemer prekro¢i dlhodoby smerom
nahor ide o by¢i signal a investor vstupuje do nakupnej long pozicie. Signalu sa hovori aj zlaty
kriz (angl. golden cross). Naopak, ked” kratkodoby priemer klesne pod dlhodoby priemer, ide

o0 tzv. smrtiaci kriz (angl. death cross), ¢o je medvedi signal a investor z trhu vystupuje.

Vyhodou je jednoduchost atransparentnost’ stratégii. Znizuje sa subjektivne

rozhodovanie, hodi sa vSak skor pre dlhSie investi¢né horizonty.

Nevyhodou je oneskorena reakcia stratégii, ked’ze reaguje az na zmenu trendu. Vysledky
moZe vyrazne ovplyvnit’ aj nastavena dizka priemerov, ¢o sa prejavi aj pri naom testovani.
3.4.1.2 Navrh strategie SMA crossover

SMA stratégiu sme implementovali ako prienik dvoch kizavych priemerov — SMA50 teda
50-denny kratkodoby priemer a SMA200, 200-denny dlhodoby priemer.

Aplikovali sme ju na historickych datach indexu S&P 500.
Casovy horizont sme zvolili od 01.01.1975 do 31.01.2025, teda analyzu sme vykonavali
na 50 ro¢nych datach. Prvy navrh stratégie sme nazvali SMA 50/200.

3.4.2 Stratégia 2 — RSI oscilatorova stratégia

3.4.2.1 Uvod do RSI oscilatorovych stratégii

Druha stratégia bola zaloZzenad na indikatore RSI (Relative Strength Index), ktory patri
medzi najpouzivanejSie oscilatory technickej analyzy. Stratégia bola testovana na historickych
datach akcii spolo¢nosti Tesla, Microsoft, Apple a US Steel. Boli preskimané rdzne prahy

citlivosti RSI pre generovanie nakupnych a predajnych signalov a zaroven sa stratégia
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modifikovala pridanim filtrov. Ciel'om bolo overit’ vykonnost’ RSI stratégie v porovnani s Buy

& Hold stratégiou a nasledne testovat’ jej spravanie pri roznych modifikéciach.

Relative Strength Index (RSI) je popularny technicky indikator, ktory bol vyvinuty J.
Wellesom Wilderom v roku 1978. RSI patri medzi oscilatory, teda indikatory, ktoré osciluju
medzi dvoma pevne stanovenymi hodnotami — v pripade RSI medzi 0 a 100. Cielom tohto
indikatora je identifikovat’ stavy prekupenosti a prepredanosti aktiva, ¢o obchodnikom

umoznuje nacasovat’ vstupy a vystupy z trhu.

RSI vyjadruje pomer medzi priemernymi ziskami a stratami za zvolené obdobie,

najCastejsie je to 14 dni.

Vypocet RSI sa riadi nasledovnym vzorcom:

100 priemerny zisk
RSI =100 — ———<,kde RS = —; —
(1+RS) priemerna strata

Vzorec 1: Formalna definicia RSI indikatora

Ak hodnota RSI prekro¢i hranicu 70, povazuje sa aktivum za prekdpene, ¢o modze
signalizovat’ potencidlny obrat smerom nadol. Naopak, hodnota RSI pod 30 signalizuje
prepredanost’, teda moznost’ obratu smerom nahor. Tieto irovne su vSak iba orientacné a mozu
byt upravované v zavislosti od konkrétneho aktiva, Casového rdmeca ¢i celkovej volatility trhu.

Vdaka svojej jednoduchej interpretacii a vypoctu sa RSI stal jednym z najpouzivanejSich
nastrojov v technickej analyze. VyuZiva sa nielen na generovanie obchodnych signalov, ale aj

ako doplnkovy nastroj pri filtrovani trendov alebo potvrdzovani inych indikatorov.

Na podobnej baze a v spojeni so sledovanim d’al$ich sentimentov dnes vznikaja aj rozne

iné nastroje ako investicné barometre alebo tzv. Fear & Greed indexy.

3.4.2.2 Navrh RSI oscilatorovej stratégie

V rdmci tejto prace sme sa zamerali na navrh a testovanie jednoduchej RSI stratégie so
Standardnymi parametrami — 14-diiovym RSI a prahovymi hranicami 30 a 70. Tieto hodnoty
predstavuju najcastejSie pouzivané nastavenia v praxi a slizia na identifikéciu prepredanych a
prekipenych stavov aktiva.

Stratégiu sme aplikovali na historické denné data Styroch akcii: Tesla (TSLA), Apple
(AAPL), Microsoft (MSFT) a US Steel (X), v obdobi od 1. januara 2000 do 31. januara
2025. Vyber akcii bol uskuto¢neny s cielom pokryt’ rozne sektory — technologicky (Apple,

Microsoft), automobilovy (Tesla) a priemyselny (US Steel). Zarovenn sme vd’aka rozdielnej
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dizke historickych dat mohli sledovat’ vplyv ¢asového horizontu na vykonnost’ stratégie, ked’ze

akcia spoloc¢nosti Tesla bola uvedena na burzu az 29. juna 2010.

Casovy rozsah testovania bol zvoleny aj na zaklade predchadzajucich skiisenosti s
testovanim stratégii typu SMA crossover, kde sa ukazalo, ze po roku 2000 doslo na finan¢nych
trhoch k vyraznejSim zmenam vo vysledkoch. Vysledky stratégii testovanych v tomto obdobi

st preto relevantnejsie a lepSie odzrkadl'uju sti€asné trhové podmienky.
Navrhovana RSI stratégia sa riadila nasledovnymi pravidlami:

Nakupny signal (Buy): Ked hodnota RSI klesne pod 30 a nasledne sa vrati nad 30, otvori

sa dlh& pozicia (nakup akcie) pri otvaracej cene nasledujiiceho obchodného dna.

Predajny signél (Sell): Ked hodnota RSI stipne nad 70 a nasledne klesne pod 70,
existujica dlha pozicia sa zatvara (predaj akcie) pri otvaracej cene nasledujuceho obchodného
dna.

V stratégii neuvazujeme transakéné naklady, sklz (angl. slippage) ani poplatky za drzbu
pozicie. Obchodovanie bolo long-only, teda nevstupujeme do kratkych pozicii. VZdy bola
otvorena maximalne jedna pozicia.

Cielom tejto zakladnej stratégie bolo otestovat’, ¢i samotny RSI dokaze generovat
ziskové obchodné signaly pri roznych typoch akcii a ¢asovych horizontoch. Neskor sme tuto
stratégiu d’alej modifikovali a rozSirovali, aby sme preskimali mozZnosti jej zlepSenia a

zvysenia robustnosti.

MSFT - R5I obchodna stratégia (Buy/Sell signaly)
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Graf 1: Detailny pohl’ad na generovanie obchodnych signalov pre akciu Microsoft s vyobrazenim hodnoty indikatora
RSI
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Graf zobrazuje vyse¢ z ¢asovej osi pre akciu Microsoft a priblizuje detekciu obchodnych
signalov pri prekroCeni prahovych hodnot RSI. Zelena Sipka smerom nahor znamend, Ze
stratégia detekuje prepredanost’ aktiva a vstupuje sa do nakupnej long pozicie. Ta sa uzatvara
po prekro¢eni prahovej hodnoty pre prekupenost’ aktiva a jej uzatvorenie signalizuje ¢ervena

Sipka nadol.

Po navrhu RSI stratégie sme pristupili k jej spétnej analyze (backtestovaniu) na
historickych datach Styroch akcii: Tesla, Apple, Microsoft a US Steel. Cielom analyzy bolo
porovnat’ vykonnost RSI stratégie so zékladnou stratégiou Buy & Hold a zhodnotit’ rizikové

parametre a uspesnost’ obchodov.
Vykonnost’ stratégie bude vyhodnocovana prostrednictvom nasledovnych metrik:

e Celkovy vynos (%) — celkovd kumulovana zmena hodnoty portfélia za sledované
obdobie

e Sharpe ratio — pomer priemerného denného vynosu ku volatilite vynosov, pocitany
pocas celého obdobia vratane dni, ked’ nebola otvorené pozicia

e Maximalny drawdown (%) — najvacsi pokles hodnoty portfolia od lokalneho maxima

e Pocet obchodov a uspesnost’ (win rate) — pocet uzatvorenych obchodov a percento

ziskovych
3.4.3 Stratégia 3 — Momentova investi¢na stratégia

3.4.3.1 Uvod do momentovej stratégie

Tretia analyzovand stratégia bola zaloZend na principe momenta (momentum), ktory
vychédza z predpokladu, ze aktiva, ktoré v minulosti rastli, budu v raste pokracovat’ aj nad’ale;.
V rdmci tejto stratégie boli identifikované tituly s najvyssim pozitivnym momentom za zvolene
obdobie a na ich z&klade boli generované nédkupné signaly. Testovanie prebiehalo na
historickych datach vybranych akciovych titulov (Tesla, Apple, Microsoft, US Steel).

Ciel'om bolo overit, ¢i momentum stratégia dokaze prekonat’ trhovy priemer a ¢i moze
sluzit’ ako vhodny nastroj na vyber najvykonnejSich aktiv v portfoliu.

Momentove investovanie (angl. momentum investing) patri medzi popularne pristupy v
oblasti algoritmického obchodovania, ktoré vyuzivaju zotrvaénost’ vyvoja cien finan¢nych
aktiv. Zakladnou myslienkou tejto stratégie je predpoklad, Ze aktiva, ktoré v nedavnej minulosti

vykazovali pozitivnu vykonnost,, buda s vysokou pravdepodobnost'ou pokracovat’ v raste aj v
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nasledujucom obdobi. Rovnako plati, Ze aktiva so zdpornou vykonnostou maji tendenciu
pokracovat’ v poklese.

Tento pristup vychddza z empirickych zisteni behaviordlnej ekondémie, podla ktorych
investori nereaguju okamzite na nové informdcie, o spdsobuje oneskorené¢ pohyby cien a
vytvara obchodné prilezitosti. Momentum stratégia sa tak nesnazi predpovedat’ budaci vyvoj
cien na zéklade fundamentéalnych ukazovatel'ov, ale Cisto sleduje historickt vykonnost’, ktoru
povazuje za indikator buddceho trendu.

V tejto casti bola navrhnutd a implementovana jednoduchd momentova stratégia, ktord

na zéklade historickych vynosov vybera najvykonnejsie akcie do portfolia.

3.4.4 Navrh aimplementacia momentovej stratégie

Navrhovana momentova stratégia bola zaloZena na jednoduchom principe absolutneho
momenta. Pre kazdu akciu sme v mesaénych intervaloch vypocitavali historicka vykonnost’ za
predchadzajacich 6 mesiacov. Ak vynos prekroCil ur€ity prah (napr. 0 %, t. j. pozitivna
vykonnost’), dand akcia bola zaradena do portfélia na nasledujaci mesiac. V pripade
negativneho vynosu sa do portfdlia nezaradila alebo sa nahradila inym titulom s vySSim

momentom.

Pouzivali sme nasledovny vypocet:

Py
Rem = A 1,
t—6

Vzorec 2: Vypocet 6-mesacného vynosu pre kazdi akciu ku koncu mesiaca
kde P, je zatvaracia cena v aktualnom mesiaci a P;_¢ je cena pred 6 mesiacmi.
Akcie, ktoré dosiahli kladny vynos R, > 0 sa kvalifikovali do vyberu.

Na zaliatku kazdého mesiaca sme investovali rovnakym dielom do vsetkych

kvalifikovanych akcii.
Sledovali sme kumulativny vynos, Sharpe ratio, maximalny pokles portfolia.

Ako Casovy horizont pre testovanie sme zvolili obdobie 01.01.2000 — 31.01.2025.

Testovali sme akcie Tesla, Apple, Microsoft a US Steel s mesaénym rebalansovanim.

Ked'Ze akcia Tesly sa zacala obchodovat’ na burze az v polovici 2010, od januara 2011
stratégia uz mohla zarad’ovat’ do vyberu aj akciu Tesly. Dovtedy sme pracovali len s troma

akciami.
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Vysledky obchodnej stratégie sme porovnavali s pasivnym investiénym pristupom
a stratégiou Buy & Hold v indexe S&P 500.

3.5 Statistické metody

Pre vyhodnotenie vykonnosti obchodnych stratégii boli pouZité Statistické metddy, ktoré

umoznili porovnat’ efektivnost’ jednotlivych pristupov a overit’ formulované hypotézy.

Konkrétne boli vyuZité nasledujice metddy a ukazovatele:

Celkovy vynos - Celkovy vynos vyjadruje percentualnu zmenu hodnoty portfélia
medzi pociatoénym a koncovym dnom testovaného obdobia a vyjadruje
zhodnotenie aktiva pri vyuZziti danej obchodnej stratégie

Sharpe ratio - Sharpe ratio meria efektivnost’ obchodnej stratégie vzhl'adom na
podstupované riziko. Vyjadruje, kol’ko vynosu nad bezrizikovli mieru prinasa
kazda jednotka rizika, pricom vyssia hodnota Sharpe ratio naznacuje efektivnejSie
riadenie rizika

Maximalny pokles - Tento ukazovatel’ ukazuje najvacsi zaznamenany pokles
hodnoty portfdlia od lokalneho maxima po nasledné minimum a poukazuje na
riziko vyraznej straty

Porovnanie s benchmarkom (Buy and Hold) - stratégie boli porovnavané s
pasivnym investicnym pristupom, pricom sa posudzovalo ¢i testovana stratégia

Vv

generuje vysSi vynos oproti benchmarku
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4 Vysledky préace

V tejto Casti prace boli obchodné stratégie aplikované na historické data finanénych aktiv
a nasledne vyhodnotené. Cielom bolo overit' ich vynosnost' a rizikovost’ a porovnat’ ich

s pasivnym pristupom k investovaniu.

4.1 SMA crossover stratégia

4.1.1 Analyza stratégie SMA 50/200

Pomocou programovacieho jazyka Python sme vytvorili jednoduchi vizualizéciu, ktora

zobrazuje:

e cenu podkladového aktiva (Cierna linia)

e kratkodoby kizavy priemer SMA50 (modra ¢iarkovana linia)

e dlhodoby kizavy priemer SMA200 (Servena ¢iarkovana linia)

e signaly ndkupu (BUY) a predaja (SELL) ako vysledok prekrizenia tychto priemerov

S&P 500 - SMA 50/200 Crossover stratégia
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Graf 2: Vyvoj ceny S&P500 s vyobrazenim SMA50 a SMA200 a generovanymi obchodnymi signalmi v sledovanom
obdobi
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Graf 3:

Tento graficky vystup umoziiuje jednoduchu vizualnu kontrolu bodov vstupu a vystupu
na zaklade zvolenych parametrov SMA. KI'i¢ovym krokom v tejto implementacii bolo spravne

vyhodnotenie momentov prekriZenia priemerov, ktoré nasledne generuju obchodné signaly.

Graf 2 nam poskytuje celkovy obraz o vyvoji dlhodobych priemerov SMA50 a SMA200.
Graf 3 je detailnym priblizenim vo vybranom obdobi v roku 2020, kde vidno ako dochadza ku
kriZzeniu priemerov a teda aj ku generovaniu obchodnych signalov najprv pre vystup a neskor

pre vstup do obchodnej pozicie.

Na zéklade historickych dat indexu S&P 500 bola SMA stratégia spatne testovana a
porovnand s pasivnym pristupom Buy & Hold. Vysledky ukazuju, ze aj ked’ celkovy vynos
stratégie zaloZenej na prieniku kizavych priemerov nedosahuje vysku vynosu pri Buy & Hold,

vyrazne lepSie zvlada obdobia poklesu trhu, ¢o sa prejavuje v nizSom maximalnom drawdowne.

Metdda Celkovy vynos Sharpeho pomer Max. Drawdown
Buy & Hold 8501,07 % 0,51 -64,33 %
SMA stratégia 3978,39 % 0,57 -36,10 %

Tabulka 1: Porovnanie vykonnosti a rizikovosti SMA50/200 stratégie so stratégiou Buy & Hold (S&P 500)
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Z porovnania vyplyva:

e Buy & Hold dosahuje vyrazne vyssi absolttny vynos, ale za cenu vyrazne vysSieho
rizika — takmer dvojnasobny drawdown oproti SMA stratégii.

e SMA 50/200 sice dosahuje niZsi vynos, ale Sharpeho pomer je vyssi, ¢o znamena, Ze
ide o efektivnejSie vyuzitie rizika

e Maximalny pokles kapitalu pri SMA 50/200 je takmer o 30 percentualnych bodov

v v

Tieto vysledky naznacujt, ze SMA stratégia mdze byt vhodna alternativa pre investorov,
ktori klad1 déraz na ochranu kapitalu pocas trhovych vykyvov, aj za cenu niz§ieho dlhodobého

Vynosu.

4.1.2 Modifikacie SMA crossover stratégie s roznymi SMA priemermi

V nasledujucej Casti boli testované a analyzované rézne Gpravy SMA crossover stratégie

a hl'adali sme tak vykonnejSiu obchodnu stratégiu.

Otestovali sme rbézne kombinéacie kratkodobych a dlhodobych priemerov.
Kombinéacie sme skladali nasledovne: pre kratkodobé priemery sme pouZili 10, 20 a 50-denné
priemery, pre dlhodobé priemery 50, 100 a 200-denné priemery. Pridali sme tieZ Specialne

zvolené priemery a vytvorili sme bonusovu stratégiu SMA 27/86.

Vysledky ukazuji, Ze niektoré SMA stratégie dokazali vyznamne znizit' riziko

(drawdown) pri zachovani relativne atraktivneho vynosu.

Stratégia Celkovy vynos Sharpeho pomer Max. Drawdown
Buy & Hold 8501,07 % 0,51 -64.33 %
SMA 10/50 1206,48 % 0,46 -35.38 %
SMA 10/100 1289,43 % 0,47 -39.70 %
SMA 10/200 3247,71 % 0,58 -35.92 %
SMA 20/50 844,67 % 0,40 -37.98 %
SMA 20/100 655,62 % 0,34 43.15%
SMA 20/200 3094,29 % 0,55 -36.04 %
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Max. Drawdown

Stratégia Celkovy vynos Sharpeho pomer
SMA 50/100 1135,81 % 0,39 -39.67 %
SMA 50/200 3978,39 % 0,57 -36.10 %
SMA 27/86 908,02 % 0,40 -33.68 %

Tabulka 2: Porovnanie vykonnosti a rizikovosti modifikovanych SMA stratégii so stratégiou Buy & Hold (S&P 500)

Pri kombinovani réznych priemerov vidime, Ze:

e Buy & Hold priniesla najvyssi vynos, no aj najvyssie riziko vo forme najvyssieho

drawdownu
e Najlepsi Sharpeho pomer: SMA 10/200 (0,58), tesne za nim SMA 50/200 (0,57).

v v

Tieto vysledky naznacuju, ze algoritmickd SMA stratégia méze pontiknut’ lepsi pomer
rizika a vynosu ako pasivne investovanie.

Pre maximalizovanie dlhodobého vynosu by bola odporti¢ana stratégia Buy & Hold,

najlepSi pomer vynosu a rizika dosahuje SMA 10/200 a pre ochranu kapitalu a min. drawdown
by sa hodila stratégia SMA 27/86.

Porovnanie Sharpeho pomeru medzi stratégiami
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Graf 4: Porovnanie Sharpe ratio medzi modifikaciami SMA stratégie s Buy & Hold (S&P 500)
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Graf 5: Porovnanie vykonnosti vybranych SMA stratégii s Buy & Hold (S&P500)

Na Grafe 4 vidime porovnanie Sharpeho pomeru pre jednotlivé stratégie, kde vyrazne

,Vycnievaju‘“ z tohto pohl'adu tri najlepsie stratégie, tie su zvyraznené aj v Tabul'ke 2. Graf 6

potom porovnava vykonnost' obchodnych stratégii SMA10/200 a SMA27/86 s pasivnym

investiénym pristupom.

4.1.3 Analyza SMA crossover stratégie na podkladovom aktive DAX40

Rovnaky backtest ako sme vykonali pre S&P 500 sme otestovali aj na nemeckom indexe

DAX 40 aby sme uvideli, ¢i r6zne modifikacie SMA crossover stratégie dosahuju porovnatel'né

vysledky aj pri inom podkladovom aktive a teda ¢i je stratégia prenositel'na aj na iné aktivum.

Stratégia Celkovy vynos Sharpeho pomer Max. Drawdown
Buy & Hold 5185,03 % 0,39 76,74 %
SMA 10/50 1511,92 % 0,43 -42,21 %
SMA 10/100 3043,98 % 0,52 -31,96 %
SMA 10/200 3170,97 % 0,51 -40,14 %
SMA 20/50 1247,36 % 0,39 -41,22 %
SMA 20/100 2035,04 % 0,46 -33,22 %
SMA 20/200 2910,06 % 0,49 -43.27 %

37



Stratégia Celkovy vynos Sharpeho pomer Max. Drawdown
SMA 50/100 2353,59 % 0,47 -36,67 %
SMA 50/200 1476,11 % 0,39 -53,47 %

SMA 27/86 1261,39 % 0,39 -38,64 %

Tabulka 3: Porovnanie vykonnosti a rizikovosti modifikovanych SMA stratégii so stratégiou Buy & Hold (DAX 40)

Pri pohl'ade do vysledkov mézeme zhodnotit’ nasledovné:

e Najvyssi vynos dosiahla opdt’ Buy & Hold stratégia (5185 %), ale s extrémnym
drawdownom.

e Najlepsi Sharpeho pomer: SMA 10/100 (0,52) — teda najlepsi vynos upraveny o
riziko.

e Najnizsi drawdown: SMA 10/100 (—31,96 %) — najSetrnejSia stratégia k riziku, ktoré

podstupuje investor.

Sharpeho pomer - porovnanie SMA stratégii na indexe DAX 40
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Graf 6: Porovnanie Sharpe ratio medzi modifikaciami SMA stratégie s Buy & Hold (DAX 40)
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Graf 7: Porovnanie vykonnosti vybranych SMA stratégii s Buy & Hold (DAX 40)

Podobne ako na Grafoch 4 a 5, aj na Grafoch 6 a 7 vizualizujeme porovnanie Sharpe ratio
a vykonnosti vybranych stratégii.

Pri vzajomnom porovnani vidime, Ze SMA crossover stratégie boli schopne efektivne
fungovat’ na rdéznych trhoch. Zatial’ ¢o americky trh poskytuje vyssie vynosy, niektor¢ SMA
kombindécie na europskom indexe DAX 40 poskytli lepsi pomer vynosu a rizika, ¢o je kl'aicové
pri tvorbe stabilnych algoritmickych portfdlii. Vysledky podporujd myslienku, Ze riadenie

rizika cez technické indikatory moze mat’ prakticky vyznam napriec¢ globalnymi trhmi.

4.1.4 Analyza SMA crossover stratégii na inom ¢asovom horizonte

Testovanie SMA crossover stratégii na réznych podkladovych aktivach nam poskytlo

predstavu o tom, aké vysledky mozu jednotlivé pristupy dosahovat'.

Nakol’ko test prebiehal na 50-ro¢nych historickych datach, mézeme si klast’ otazku, ¢i
tieto data su eSte dostatocne relevantné a ¢i zmena Casového horizontu vyznamné nezmeni nase

zistenia.
Ako by sa mohli zmenit’ vysledky?

Ak odstranime data pred rokom 2000, nebudeme mat’ informacie o 70. a 80. rokoch,
ktoré mohli obsahovat’ iné trhové podmienky. To znamena, Ze stratégie budu optimalizované

len na novsie trhové cykly (dot-com bublina, finan¢na kriza 2008, COVID-19).

Ak boli starSie trhy menej volatilné, vynosy mohli byt stabilnejsie.
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Ak bola v starSich rokoch dlhodobé rastova faza, mohlo to nafuknut’ celkové vynosy Buy
& Hold. Moderné trhy st volatilnejsie, takZe upravena stratégia moze vykazovat' odlisné
vynosy a Sharpe Ratio.

Ak chceme testovat’ prakticka pouzitePnost’ stratégii, moze byt lepSie pouzit’ data od
roku 2000, pretoZe lepSie odrazaju moderné obchodné podmienky.

Modifikovali sme teda ¢asovy horizont a nasledne sme testovali stratégie na datach od

01.01.2000 a vysledky porovnali.

Namerané vysledky su uvedené v nasledujucej tabul’ke.

Stratégia Celkovy vynos Sharpeho pomer Max. Drawdown
Buy & Hold 315,09 % 29,30 % —64,33 %
SMA 10/50 119,12 % 27,99 % —31,08 %
SMA 10/100 259,95 % 46,49 % —28,62 %
SMA 10/200 375,12 % 56,82 % —22,87 %
SMA 20/50 103,99 % 24,70 % —32,22%
SMA 20/100 202,87 % 38,62 % —23,65 %
SMA 20/200 380,71 % 52,84 % —36,04 %
SMA 50/100 234,09 % 39,03 % —33,49 %
SMA 50/200 425,90 % 53,29 % —36,10 %
SMA 27/86 184,49 % 35,88 % —26,44 %

Tabulka 4: Porovnanie vykonnosti a rizikovosti modifikovanych SMA stratégii so stratégiou Buy & Hold po Uprave
sledovaného ¢asového horizontu (S&P 500)
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Kumulativna vykonnost stratégii - S&P 500 (od roku 2000)

L] — Buy & Hold

— SMA 10/200
40— SMA 20/200
SMA 507200

Kumulativny vynos

2000 2004 2008 2012 2016 2020 2024
Datum

Graf 8: Porovnanie vykonnosti vybranych SMA stratégii s Buy & Hold po tiprave sledovaného ¢asového horizontu
(S&P 500)

Graf 8 ponuka porovnanie vybranych stratégii a ich porovnanie s pasivnym investovanim

avSak uz pre skratené skiimané obdobie so zaciatkom v roku 2000.

Vysledky testovania stratégii zalozenych na prieniku jednoduchych kizavych priemerov
(SMA) na historickych datach indexu S&P 500 od roku 2000 tentokrat ukazali, Ze viacero
SMA stratégii dokazalo prekonat’ pasivhu Buy & Hold stratégiu z hladiska vynosu,

stability aj maximalneho poklesu kapitalu.

Napriek tomu, ze Buy & Hold dosiahla kumulativny vynos 315 %, bola spojena s
vyraznym maximalnym drawdownom (=64 %), ¢o je z pohladu investora rizikovo velmi
naro¢né. V kontraste s tym viaceré SMA stratégie vykazali vy$$i vynos pri sii¢asne niZzSom

riziku.

NajvyraznejSie vysledky:
e SMA 50/200 dosiahla najvyssi vynos spomedzi vSetkych stratégii (425,90 %) a porazila
Buy & Hold o viac ako 100 percentuélnych bodov.
e SMA 10/200 mala najlepsi Sharpeho pomer (0,5682), ¢im preukazala najlepsi rizikovo
upraveny vynos.
e SMA 10/200 zaroven vykazala najniz$i maximalny drawdown (—22,87 %), ¢o z nej

robi jednu z najvhodnejSich stratégii z pohl'adu riadenia rizika.
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Dalsie testované kombinacie ako SMA 20/200 a SMA 50/100 si taktieZ viedli vyrazne
lepSie ako Buy & Hold, a to v réznych aspektoch — ¢i uz ide o pomer vynos/riziko alebo mieru

poklesu pocas kriz.

Rovnake testovanie sme vykonali opit’ aj pre index DAX 40.

Stratégia Celkovy vynos Sharpeho pomer Max. Drawdown
Buy & Hold 221,92 % 20,44 % =76,74 %
SMA 10/50 81,06 % 17,38 —41,56 %
SMA 10/100 233,16 % 36,44 % —29,43 %
SMA 10/200 334,88 % 44,40 % —33,30%
SMA 20/50 89,39 % 18,24 % —40,56 %
SMA 20/100 171,34 % 29,66 % -32,85%
SMA 20/200 351,36 % 44,72 % -29,81 %
SMA 50/100 245,83 % 36,58 % —36,67 %
SMA 50/200 220,73 % 33,57 % —46,52 %
SMA 27/86 182,20 % 30,31 % —34,36 %

Tabulka 5: Porovnanie vykonnosti a rizikovosti modifikovanych SMA stratégii so stratégiou Buy & Hold po Gprave
sledovaného ¢asového horizontu (DAX 40)
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Kumulativna vykonnost stratégii - DAX 40 (od roku 2000)
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Graf 9: Porovnanie vykonnosti vybranych SMA stratégii s Buy & Hold po tprave sledovaného ¢asového horizontu
(DAX 40)

Graf 9 je ekvivalentom Grafu 8 pre sledovanie a porovnavanie vykonnosti stratégii
tentokrat na indexe DAX 40.

Testovanie algoritmickych stratégii typu SMA crossover na datach indexu DAX 40 od
roku 2000 prinieslo zaujimavé vysledky. Hoci celkovy vynos tradi¢nej Buy & Hold stratégie
(221,92 %) bol niZsi ako v pripade americkeho indexu S&P 500, stale iSlo 0 vyznamny rast.
Tento rast vsak bol spojeny s vel'mi vysokym maximalnym drawdownom (76,74 %), ¢o

poukazalo na rizikovost’ pasivneho investovania v pripade nemeckého trhu.

Na rozdiel od toho viaceré SMA stratégie preukazali schopnost’ vyrazne obmedzit’
straty pocas poklesov trhu a zaroven dosiahli porovnatel’né alebo vyssie vynosy nez Buy &
Hold.

NajvyraznejSie vysledky:

Vv

e SMA 20/200 dosiahla najvyssi Sharpeho pomer (0,4472) a zaroven aj najvyssi vynos
(351,36 %) spomedzi vSetkych testovanych stratégii, ¢o z nej robi najispesnejSiu
stratégiu pre DAX 40 v danom obdobi.

e SMA 10/200 si taktiez viedla vel'mi dobre s vynosom 334,88 % a Sharpe pomerom
0,4440, pricom dokazala udrzat’ maximalny drawdown na relativne prijatel'nej tirovni
(—33,30%).

e SMA 10/100 a SMA 50/100 preukazali dobry pomer vynosu a rizika, a st vhodnymi

kandidatmi pre investorov, ktori preferuju stabilnejSie stratégie.
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Stratégia SMA 27/86, testovana samostatne, dosiahla vynos 182,20 % a drawdown
—34,36 %, ¢im sa zaradila medzi konzervativnej$ie stratégie s nizSou volatilitou a vyvazenym

vysledkom.

4.1.5 Zhrnutie pre SMA crossover stratégie

Testovanie jednoduchych algoritmickych stratégii zalozenych na prieniku kizavych
priemerov (SMA crossover) potvrdilo ich prakticku vyuzitelnost’ a schopnost’ konkurovat’
tradi¢énému pasivnemu investovaniu. VSetky stratégie boli testované na historickych datach
dvoch vyznamnych akciovych indexov — S&P 500 (USA) a DAX 40 (Nemecko) — s cielom

zhodnotit’ ich vykonnost,, stabilitu a rizikovost'.

Pri testovani od roku 1975 boli vysledky prirodzene ovplyvnené dlh§im Casovym
horizontom a dlhodobym rastom trhov, najmé USA. Vynosy Buy & Hold aj SMA stratégii boli

vysSie, no takisto aj maximalne poklesy v dosledku starSich kriz (napr. dot-com bublina, 1987).

Pri obmedzeni testovania na obdobie od roku 2000 sa naplno prejavila sila SMA stratégii
pri ochrane kapitalu pocas krizovych obdobi (2008, 2020), priCom niektoré stratégie (najma
SMA 10/200) vykazovali vyrazne lepsi rizikovo upraveny vynos ako Buy & Hold.

Napriek kratSiemu obdobiu testovania od roku 2000 si viaceré SMA stratégie zachovali
konzistentn vykonnost’, ¢o potvrdzuje ich robustnost’ a adaptabilitu aj v novsich trhovych
podmienkach. Viaceré kombinacie pri testovani po roku 2000 (napr. SMA 10/200, SMA
20/200, SMA 50/200) dosiahli vyssi vynos nez Buy & Hold, a zaroven s niz§im drawdownom.

VSeobecne mozno konstatovat’, ze SMA stratégie boli prenasatePné medzi trhmi, no

ich vykonnost’ zavisi od konkrétnej trhovej dynamiky a volatility daného indexu.

4.2 RSl oscilatorova stratégia

4.2.1 Analyza RSI oscilatorovej stratégie

Najvyssiu vykonnost’ dosiahla RSI stratégia na akcii Tesla, pricom pocas celého obdobia
vykazala vynos cez 11 000 % a vysoke Sharpe ratio 5,11, ¢o poukazalo na vysoka vykonnost’

vzhl'adom na volatilitu.

Aj napriek nizSiemu celkovému vynosu oproti Buy & Hold (ktory zahtiial extrémne rally)
sa RSI stratégia vyzna¢ovala omnoho niz§im maximalnym poklesom hodnoty (drawdown -

25 %) vs. -74 % pri pasivnom drZani.
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Namerané vysledky uvddzame v nasledujtcej tabul'ke.

Akcia Vynos Vynos Sharpe Sharpe Max DD Max DD Pocet Win Rate
RSI B&H RSI B&H RSI B&H obchodov

Tesla 11455% | 35600 % 511 0,98 -2520% | -73,63% 43 83,72 %

Apple 3147% | 27870% 3,13 0,78 -69,03% | -81,80% 70 78,57 %

Microsoft | 1604 % 933 % 4,24 0,46 -42,08% | -70,71% 70 77,14 %

US Steel 440 % 36 % 1,08 0,30 -84,76 % | -97,23% 68 70,59 %

Tabulka 6: Porovnanie vykonnosti a rizikovosti RSI stratégie a jednotlivych aktiv so stratégiou Buy & Hold

Podobne aj pre Apple a Microsoft dosiahla RSI stratégia niZSie drawdowny a vysSie

Sharpe ratio ako Buy & Hold. Napriek tomu, Ze celkove vynosy boli niZSie nez pri drzani akcie

pocas celého obdobia, stratégia lepsie zvladala riziko a volatilitu, ¢o je podstatné najma pre

konzervativnejSich investorov.
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Graf 11: Vyvoj ceny akcie Apple a generovanie obchodnych signalov
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Graf 12: Vyvoj ceny akcie Microsoft a generovanie obchodnych signalov

Grafy 10 aZz 13 zobrazuju vyvoj hodnoty testovanych akcii a generovanie obchodnych
signalov. Zelena Sipka nahor indikuje otvorenie nadkupnej pozicie pri detekcii prepredaného
stavu, Cervena Sipka nadol nésledne znamena uzatvorenie tejto long ndkupnej pozicie pri

prekUpenosti aktiva.

V pripade US Steel bola RSI stratégia sice vynosnejSia nez Buy & Hold (440 % vs. 36
%), ale vykonnost’ bola volatilnd a maximalny drawdown ostal vel'mi vysoky. Tento pripad
ukazuje, Ze stratégia funguje lepSie na likvidnych a trendujucich tituloch (ako technologické

akcie), zatial’ Co pri cyklickych a menej predvidatelnych akciach je menej stabilna.
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Z pohl'adu UspeSnosti obchodov (win rate) dosahovala RSI stratégia velmi dobré
vysledky — pri v§etkych akciach bola uspesnost’ nad 70 %, pricom najvyssiu mala Tesla (takmer
84 % ziskovych obchodov).

X - RSl obchodna stratégia (Buy/Sell signaly)

175 4 I ! | - I 1 ] —— Zaverstna cena -
A Buy signaly {69)
¥ Sell signdly (68}

125 1

75 4

Cena
—

o

% ', .'

T T T T T
2000 2004 2008 2012 20].6 2020 2024
Diétum

Graf 13: Vyvoj ceny akcie US Steel a generovanie obchodnych signalov
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Graf 14: Graf kumulativnych vynosov pre kazdu akciu pri vyuziti stratégii RSI vs. Buy & Hold
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Graf 14 vyobrazuje vykonnost' vsetkych sledovanych stratégii a porovnava ich
S pasivnym investovanim na jednotlivych akciach. Plné Ciary pre akcie Microsoftu a US Steelu
sa dokazali dostat’ nad ¢iarkované, ktoré reprezentuji Buy & Hold pristup, Co znamena, zZe tieto
dve stratégie dokazali byt uspesnejsie.

RSI stratégia ukazala schopnost’ efektivne reagovat na kratkodobé vykyvy ceny a
ochranit’ investora pred najvacsimi stratami. Jej celkové vynosy sice asto nedosiahli extrémy
Buy & Hold stratégie, ale v kombindcii s nizSou volatilitou a vysokou tspeSnostou obchodov

ide o zivotaschopny pristup, ktory moze tvorit’ zaklad pre d’alSie rozSirovanie a optimalizaciu.

4.2.2 Modifikacia RSI oscilatorovej stratégie — zmena prahovych hodn6t

Jednou z najcastejSich modifikacii RSI stratégii je Uprava prahovych hodnét, ktoré
definuju prepredané a prekupené stavy trhu. Kym Standardné nastavenie pouZziva hodnoty 30
(prepredanost’) a 70 (prekupenost’), v tejto Casti Sme analyzovali G¢innost’ alternativnych

nastaveni:

e 20/70 — prisnejSi ndkupny filter, ponechany vystup ako pri Standarde (prepredanost’
musi klesnit’ az na aroven 20)

e 30/80 — Standardny vstup, ale prisnejsi vystup (neskorsi vystup pri prekupenosti az na
arovni 80)

e 20/80 - prisnejSie prahy pre nakup aj predaj

ZnizZenie dolnej hranice (napr. 30 — 20) zniZi pocet obchodov (trh je zriedkavejSie
prepredany), vedie k oneskorenym nakupnym signdlom — vstupujeme neskor, ale ¢asto v
stabilnejSej faze, Coho vysledkom moze byt vyssia uspesnost’ obchodov, ale nizsi celkovy
VyNos.

ZvySenie hornej hranice (napr. 70 — 80) spdsobi, Ze predajné signaly sa generuju
neskor, ¢asto az po vrchole trendu, moézeme zachytit’ dlhsi rastuci pohyb, ale riskujeme neskorsi
vystup pocas korekcie, vysledkom méze byt nizsi pocet obchodov, ale opét’ nie nutne vyssi

VyNos.

Vysledky zmien prahovych hodnot pre jednotlivé akcie su zaznamenané v tabul’kach.
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RSI prahy Pocet obchodov Win Rate Celkovy vynos
30/70 43 83,72 % 11 456 %
20/70 25 92,00 % 1635 %
20/80 17 76,47 % 1100 %
30/80 24 79,17 % 1676 %

Tabul’ka 7: Porovnanie vykonnosti RSI stratégii s roznymi prahmi citlivosti RSI (Tesla)

RSI prahy Pocet obchodov Win Rate Celkovy vynos
30/70 70 78,57 % 3147 %
20/70 32 84,38 % 381 %
20/80 25 72,00 % 323 %
30/80 49 79,59 % 2052 %

Tabulka 8: Porovnanie vykonnosti RSI stratégii s roznymi prahmi citlivosti RSI (Apple)

RSI prahy Pocet obchodov Win Rate Celkovy vynos
30/70 70 77,14 % 1604 %
20/70 32 78,12 % 524 %
20/80 20 70,00 % 159 %
30/80 43 79,07 % 1557 %

Tabulka 9: Porovnanie vykonnosti RSI stratégii s roznymi prahmi citlivosti RSI (Microsoft)

RSI prahy Pocet obchodov Win Rate Celkovy vynos
30/70 68 70,59 % 440 %
20/70 47 72,34 % 613 %
20/80 32 68,75 % 167 %
30/80 39 61,54 % -17,56 %

Tabul’ka 10: Porovnanie vykonnosti RSI stratégii s roznymi prahmi citlivosti RSI (US Steel)
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Z porovnani a tabuliek vo vac¢sine pripadov vyplyva, Ze Standardny prah 30/70 dosiahol
najvyssi vynos azachoval si velmi slu$ni Gspesnost. Tiez vidime, Ze konzervativnejSia
stratégia 20/70 sice zvySuje uspesnost’ obchodov, ale tiez vyznamne obmedzuje ziskovost’

obchodnej stratégie.

Zaujimavostou je spravanie sa pri Specifickom type akcie akou je US Steel, kde
konzervativnejsi prah 20/70 pracoval lepSie ako Standardny a prahové nastavenie 30/80

skonéilo dokonca v strate.

4.2.3 Modifikacia RSI oscilatorovej stratégie — zmena dizky RSI

Okrem zmeny prahovych hodndt moze mat’ vyznamny vplyv na vykonnost’ RSI stratégie
aj zmena dizky indikatora. Najdastejsie pouzivana je 14-diiova verzia RSI, ktora zachytava
kratSie vykyvy trhu a reaguje pomerne rychlo.

Alternativou je dIhdi RSI — napr. 30-diovy, ktory viac vyhladzuje pohyby a zniZuje
pocet falosnych signalov, no za cenu oneskorenej reakcie.

Porovnali sme preto dve nastavenia — zakladné (RSI 14 dni s prahmi 30/70) a upravené
s dIhSim RSI (RSI 30 dni a prahy 30/70).

Akcia Vynos 14d | Vynos 30d | Obchody 14d | Obchody 30d | Win Rate 14d | Win Rate 30d

Tesla 11 456 % 1751 % 43 10 83,72 % 90,00 %

Apple 3147 % 109 % 70 11 78,57 % 72,73 %
Microsoft | 1604 % 44 % 70 12 77,14 % 66,67 %
US Steel 440 % 81 % 68 20 70,59 % 60,00 %

TabuPka 11: Porovnanie vykonnosti RSI stratégii s roznymi nastaveniami ¢asu (RSI 14 vs. RSI 30)

Zmena dizky RSI zo 14 na 30 dni vyrazne zniZila pocet generovanych obchodov, ked’ze
indikator reaguje pomalSie na kratkodobé zmeny. V niektorych pripadoch, ako napr. pri akcii

Tesla, sa zvysila tispesnost’ obchodov (az na 90 %), no za cenu dramaticky nizSieho vynosu.

Agresivnejsim pristupom vhodnym napriklad pre aktivnejSiu obchodnu stratégiu moze
byt skratenie dizky RSI na 7 dni. Takto bude stratégia rychlejsie reagovat’ na zmeny ceny,

generovat’ viac obchodnych signalov, avSak jej spol'ahlivost’ mdze klesnut'.
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Vysledky takejto modifikacie sme opat’ vyhodnotili v tabul’ke.

Akcia | Vynos 14d | Vynos 7d | Obchody 14d | Obchody 7d | Win Rate 14d | Win Rate 7d

Tesla 11456 % | 27678 % 43 118 83,72 % 73,73 %

Apple 3147 % 9 860 % 70 181 78,57 % 78,45 %
Microsoft | 1604 % 5637 % 70 180 77,14 % 74,44 %
US Steel 440 % 248 436 % 68 189 70,59 % 79,89 %

Tabulka 12: Porovnanie vykonnosti RSI stratégii s roznymi nastaveniami ¢asu (RSI 14 vs. RSI 7)

RSI 7-dnové generovali vyrazne viac obchodov (takmer trojnasobne), ¢o viedlo k vel’mi
vysokym vynosom — najmé pri US Steel a Tesle. Napriek niZ3ej stabilite vynos bol vyssi, ¢o
mdze byt atraktivne pre aktivnych obchodnikov, ktori st schopni znasat’ vyssie riziko.

Apple dosiahol podobny win rate pri oboch dizkach, ale 7-diiové nastavenie prinieslo
trojnasobny vynos. US Steel bol opit’ $pecificky — dosiahol extrémny vynos a bol ovplyvneny
vynimo¢nymi pohybmi na akeii.

Z tychto vysledkov vyplyva, e vyber dizky RSI by mal zohladnit' typ aktiva a
preferencie obchodnika. Vol'ba dizky RSI by mala reflektovat’ nielen typ aktiva, ale najmai
obchodny Styl investora. Agresivny obchodnik vyuzije vyhody RSI 7, zatial’ ¢o investor s
preferenciou stability a niZsej frekvencie oceni RSI 30. RSI 14 zostava univerzalnou a vyborne

vyvazenou vol'bou pre vacSinu situdcii.

4.2.4 Modifikacia RSI oscilatorovej stratégie — filtrovanie podl’a trendu

Jednym z moznych sposobov ako zvySit' uspeSnost RSI stratégie je zavedenie
trendoveho filtra, ktory pomaha eliminovat’ vstupy proti hlavnému trhu. V tejto modifikacii
sme pouZili 200-diiovy jednoduchy kizavy priemer (SMA 200) ako nastroj na identifikaciu
trendu.

Pri d’al$ej modifikacii stratégie sme ostali pri Standardnom nastaveni RSI 14 30/70 avSak

pridali sme filter podPa dlhodobého trendu pomocou kizavého priemeru SMA 200.

Néakupny signal sme generovali, ked’ RSI preSiel cez hranicu 30 zospodu (ako doteraz) a

zaroven bola cena nad 200-diiovym SMA a teda sme boli v rastovom trende.
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Predajny signél sa generoval len vtedy, ak sa RSI dostal pod 70 zhora (ako doteraz) a

zaroven bola cena pod SMA 200 a teda sme boli v klesajucom trende.

Akcia Vynos Vynos s Obchody Obchody s | Win Rate | Win Rate s
bez filtra | filtrom bez filtra filtrom bez filtra filtrom
Tesla | 11456% | 1822 % 43 5 83,72 % 80,00 %
Apple 3147% | 9520 % 70 7 78,57 % 85,71 %
Microsoft | 1604 % 721 % 70 10 77,14 % 50,00 %
US Steel 440% | -10,64 % 68 13 70,59 % 38,46 %

Tabul’ka 13: Porovnanie vykonnosti RSI stratégie bez a s filtrovanim podla trendu pomocou SMA 200 indikatora

Vysledky ukazali, Ze trendovy filter m6ze vyrazne ovplyvnit’ vykonnost’ stratégie:

e V pripade Apple filter vyrazne zlepsil vysledky — odstranil slabSie obchody pocas
korekcii a zvysil vynos aj Gspesnost’.

e Pri Tesle filter sice zvysil presnost, no dramaticky znizil pocet obchodov a celkovy
VyNos.

e Pre Microsoft a US Steel bol filter kontraproduktivny — obmedzil stratégiu natol’ko, Ze

vykonnost’ klesla.

RSI 14 (30/70) - Apple: signdly s trendovym filtrom SMA 200
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Graf 15: VVyvoj ceny akcie Apple s vyobrazenim obchodnych signalov pri stratégii RSI 14 30/70 a aplikacii filtrovania
pomocou trendového filtra SMA 200
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Graf 15 je aktualizovany oproti predoslym grafom a znakom X s vyobrazené odmietnuté
obchodné signaly z dévodu filtrovania na zéklade trendu. V legende v zatvorke vidime, Ze ich
pocet je vysoky.

Trendovy filter pomocou SMA 200 moZze zvySit’ kvalitu signalov, ale vyrazne znizit’
ich pocet. PouZitie trendoveho filtra pomocou SMA 200 ma zmysel najméa pri akciach s
dlhodobym stabilnym rastovym trendom ako je napriklad Apple. V inych pripadoch viak
mdze prili§ potlacit’ aktivitu stratégie a tym znizit' jej vynosnost’. Tento typ modifikacie je
vhodny skor pre konzervativnych obchodnikov, ktori uprednostiiuju vyssiu tspesnost’ pred

frekvenciou obchodov.

4.25 Modifikacia RSI oscilatorovej stratégie — filtrovanie podl’a objemu

Dal§im sposobom, ako zvysit' kvalitu obchodnych signalov, je doplnenie RSI stratégie o
filter podPa objemu obchodovania (angl. volume spike). Zakladna myslienka spoc¢iva v tom,
Ze vyrazny objem Casto sprevadza silné pohyby na trhu, ktoré majt vyssiu pravdepodobnost’
pokracovania.

Pri tejto modifikéacii sme akceptovali signaly len vtedy, ak denny objem obchodovania

bol vyssi ako 1,5-ndsobok 20-diiového priemeru objemu.

Tymto sposobom sa snazime odfiltrovat’ ,tiché” signaly s nizkou presved¢ivostou a

sustredit’ sa na situacie, kde trh ukazuje silu cez zvySeny objem.

Akcia Vynos \Vynos s Obchody Obchody s | Win Rate | Win Rate s
bez filtra filtrom bez filtra filtrom bez filtra filtrom
Tesla 11 456 % 826 % 43 8 83,72 % 75,00 %
Apple 3147 % 638 % 70 9 78,57 % 88,89 %
Microsoft | 1604 % 992 % 70 12 77,14 % 91,67 %
US Steel 440 % 3106 % 68 9 70,59 % 88,89 %

Tabul’ka 14: Porovnanie vykonnosti RSI stratégie bez a s filtrovanim podl’a objemu

Objemovy filter vyrazne znizil pocet obchodov, ked’Ze na trhoch nie je kazdy den vysoky
objem. No kvalita obchodov sa zlepsila — v troch zo Styroch pripadov sa ispesnost’ obchodov

zvysila na takmer 90 %, ¢o je vel'mi vyrazné zlepSenie.
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Pri Apple a Microsoft bola aj vynosnost’ solidna, napriek mensiemu poctu obchodov.

Vv

US Steel dosiahol s objemovym filtrom najvyssi vynos, naopak vynimkou bola Tesla,
kde filter odstranil vel'a tspeSnych obchodov, ¢o viedlo k zniZeniu vykonnosti.
Objemovy filter sa ukazal ako efektivna modifik&cia RSI stratégie najma pre akcie s

konzistentnou aktivitou a objemom. Moéze vyrazne zvysit presnost’ signalov a znizit

zbyto¢né obchody, €o z neho robi vhodny nastroj pre obchodnikov, ktori preferuju kvalitu pred

kvantitou.

RSI 14 (30/70) - Microsoft: signaly s objemovym filtrom (Volume Spike)
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Graf 16: Vyvoj ceny akcie Microsoft s vyobrazenim obchodnych signalov pri stratégii RSI 14 30/70 a aplikacii
filtrovania pomocou objemového filtra

Graf 16 je doplneny nielen o informaciu o filtrovani obchodnych signalov (teraz kvoli
objemu), ale je tieZ doplneny o objem obchodovania v spodnej ¢asti. Tu ¢ervena ¢iara zobrazuje

poZadovany objem obchodovania na to, aby bol obchodny signél prijaty.

4.2.6 Zhrnutie pre RSI oscilatorové stratégie

V tejto Casti prace sme navrhli a otestovali zakladnu RSI stratégiu s parametrami 14-

diiovy RSI a prahovymi hodnotami 30/70, ktora sliZi ako jeden z najznamejSich oscilatorovych
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pristupov k obchodovaniu. Nésledne sme analyzovali jej vykonnost na historickych datach

Styroch akcii: Tesla, Apple, Microsoft a US Steel, v obdobi 2000 — 2025.

Zakladna stratégia preukazala silné vysledky — najmé pri akciach s rastovym trendom a
vyssou volatilitou (napr. Tesla, Apple), pricom dosahovala vysoké vynosy a relativne vysoky

win rate.
V ramci modifikacii sme otestovali viaceré pristupy:

e Zmena prahovych hodnét RSI (20/70, 20/80, 30/80):

Tieto upravy znizili pocet obchodov a v niektorych pripadoch zvysili win rate, ale vo
viSine pripadov zniZili celkovy vynos. Vynimkou bola akcia US Steel, kde nastavenie 20/70

prinieslo najvyssi vynos aj Uspesnost’.

e Zmena dizky RSI (7, 14, 30 dni):

RSI 7 dni generoval vyrazne viac obchodov a pri niektorych akciach aj najvyssi vynos
(US Steel, Apple). RSI 30 dni bol konzervativnejSi — menej obchodov, vyssia uspesnost’, ale

niz8i vynos. RSI 14 dni sa ukézal ako optimalny kompromis medzi aktivitou a vykonnost'ou.

e Filter podla trendu (SMA 200):

Tento filter zlepSil kvalitu signalov (najmé pri Apple), ale vyrazne znizil pocet obchodov.

Pri niektorych akciach (napr. US Steel) bol kontraproduktivny.

e Objemovy filter (Volume Spike):

Zameriavali sme sa len na dni s objemom vac§im ako 1,5% 20-diiovy priemer. VVyrazne
zvySil uspesnost’ obchodov (az nad 90 %), najmi pri Apple, Microsoft a US Steel. Pocet
obchodov sice klesol, ale v niektorych pripadoch filter zlepSil aj vynos.

Na zaklade uskuto¢nenych testov mézeme zhrnat, ze: zakladna RSI stratégia (14 dni,
30/70) dosiahla vePmi dobré vysledky na vécSine akcii. Modifikacie podla trendu alebo
objemu moézu byt prinosné, ak su aplikované na spravne typy akcii. Skuto¢na sila RSI
stratégie spociva v jej flexibilite — jednoduchy koncept mozno prispdsobit’ roznym

podmienkam trhu pomocou filtrov, parametrov ¢i kombinacii s inymi indikatormi.
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4.3 Momentova investi¢na stratégia

4.3.1 Analyza momentovej stratégie

Porovnanie kumulativnej vykonnosti: Momentum stratégia vs. S&P 500 (od roku 2000)
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Graf 17: Porovnanie kumulativnej vykonnosti momentovej stratégie a S&P 500 (Buy & Hold) stratégie s indikaciou
kedy doslo k zmene v portfoliu momentovej stratégie

Graf 17 poskytuje informéacie o vyvoji vykonnosti Momentovej a Buy & Hold stratégii.
Znakom X su oznacené situacie, ked’ doSlo k zmene v portféliu, tj. niektoré akcie boli
vymenené. V tejto stratégii hovorime aj o tzv. vitazoch a porazenych, vidime teda, kedy

dochadza k obmenam v portfoliu a ndhrade zaostavajucich akcii za vykonnejsie.

Metrika Momentum stratégia S&P 500 (Buy & Hold)
Celkovy vynos +5971 % +370 %
Priemerny ro¢ny vynos +33,6 % +11,7 %
Volatilita 35,3 % 14,3 %
Sharpe ratio 0,99 0,85
Maximalny drawdown -50,1 % -24,8 %

Tabul’ka 15: Porovnanie metrik momentovej stratégie a S&P 500 (Buy & Hold) stratégie
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Zéakladnd momentova4 stratégia aplikovana na vybrané akcie (AAPL, MSFT, X a od roku
2010 aj TSLA) preukazala vysoki vykonnost’ pocas obdobia rokov 2000 az 2025. Stratégia
vyberala akcie s pozitivnym 6-mesaénym vynosom a rovhomerne medzi ne rozdel'ovala kapital.
Vyber sa aktualizoval mesa¢ne, pricom portfélio dynamicky reagovalo na zmeny trhového

sentimentu.

Z porovnania s pasivnou stratégiou Buy & Hold v indexe S&P 500 vyplyva, Ze
momentum pristup dosiahol nasobne vyssi celkovy vynos (+5971 % oproti +370 %) aj vyssi
priemerny ro¢ny vynos (+33,6 % oproti +11,7 %). Na druhej strane, za tieto vynosy investor
zaplatil vysSou volatilitou (35,3 % vs. 14,3 %) a podstatne va¢sim maximalnym poklesom
portfélia (-50,1 % vs. —24,8 %).

Sharpe ratio, ktoré zohl'adiiuje vynos vo vztahu k riziku, bolo pri momentove;j stratégii
mierne vyssie (0,99) nez pri S&P 500 (0,85), co naznacuje, ze aj napriek vysSiemu riziku bola
stratégia schopna efektivne generovat’ vynosy.

Z tychto zisteni vyplyva, ze momentum stratégia moze byt velmi vynosnd, najma v
prostredi rastovych trendov. AvSak jej nevyhodou je vysSia citlivost’ na volatilitu trhu a
potencialne straty pocas korekcii. V d’alSej Casti Sme sa preto zamerali na mozné modifikacie

stratégie, ktoré by mohli pomoct’ znizit riziko alebo zlepsit’ selekciu aktiv.

4.3.2 Modifikacia momentovej stratégie pomocou filtra volatility

Aj ked’ zakladna momentova stratégia dosiahla vysoky vynos, bola zaroven spojena S
vysokou volatilitou a vyraznymi poklesmi pocas nepriaznivych trhovych obdobi. V tejto Casti
sme navrhli modifikaciu, ktora vyuZiva filter volatility s cielom zniZzit’ rizikovost’ portfélia a
zlepsit’ pomer vynos/riziko.

Stratégiu sme rozSirili o dodato¢ny krok, v ktorom sa vyrad’uju akcie s nadmernou
volatilitou. Aplikovali sme filter volatility av portféliu ponechavali len tie akcie, ktorych

volatilita bola nizSia ako medianova volatilita v danom mesiaci.

Opit rovnako sme rozdelovali kapital medzi vybrané akcie, ak Ziadna nevyhovovala,

portfélio zostavalo v hotovosti.

Vysledky tejto modifikacie sme porovnavali s p6vodnou momentovou stratégiou.
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Metrika Momentum stratégia bez filtra Momentum stratégia s filtrovanim
Celkovy vynos +5971 % +1835 %
Priemerny ro¢ny vynos +33,6 % +23,3 %
Volatilita 35,3 % 19,5%
Sharpe ratio 0,99 1,18
Maximalny drawdown -50,1 % -22,4 %

Tabulka 16: Porovnanie metrik momentovej stratégie pred a po filtrovani na zaklade volatility sledovanych akcii

Na zé&klade porovnania sme zistili, Ze celkovy vynos modifikovanej stratégie sice klesol

z+5971 % na +1835 %, no zaroven sa znizila aj volatilita z 35,3 % na 19,5 %.

Maximalny pokles portfélia klesol z-50,1 % na—22,4 %, ¢o vyrazne prispieva k ochrane
kapitalu. Sharpe ratio sa zvysilo z 0,99 na 1,18, ¢o naznacuje lep$iu efektivitu stratégie pri

zohl'adnenti rizika.

Modifikacia pomocou filtra volatility ukazala, ze aj jednoduchy dodato¢ny mechanizmus
dokéze vyrazne zlepsit’ charakteristiky investicnej stratégie. Aj ked’ vyslednd vynosnost’ bola
niZsia, stratégia bola omnoho stabilnejSia a menej nachylna na velké vykyvy. Tato verzia je
preto vhodnejsia pre konzervativnejSich investorov, ktori hl'adaji rovnovahu medzi vykonom

a kontrolou rizika.

4.3.3 Modifikacia momentovej stratégie pomocou RSI filtra

Dal$ou alternativou modifikacie momentovej stratégie je vyuzitie technického indikatora
RSI (Relative Strength Index), ktory sluzi na identifikaciu prekapenosti alebo prepredanosti
finan¢nych aktiv. RSI sa pohybuje v intervale od 0 do 100 a podl'a Standardného nastavenia sa
hodnoty nad 70 povazuju za signal prekupenosti, zatial ¢o hodnoty pod 30 signalizuju

prepredanost’.

V tejto modifikacii sme do portfélia zaradili iba tie akcie, ktoré okrem podmienky vynosu

mali zaroven hodnotu 14-diového RSI nizsiu ako 70, teda neboli prekdpené.
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Metrika Momentum stratégia bez Momentum stratégia s
filtra filtrovanim
Celkovy vynos +5971 % +3560 %
Priemerny ro¢ny vynos +33,6 % +28,9 %
Volatilita 35,3 % 34,5%
Sharpe ratio 0,99 0,90
Maximalny drawdown -50,1 % -55,4 %

Tabulka 17: Porovnanie metrik momentovej stratégie pred a po filtrovani na zaklade indikatora RS114

Vidime, Ze filtrovanie akcii s vysokym RSI (nad 70) viedlo k niZzSiemu vynosu aj nizSiemu
Sharpe ratio a zaroven nepriaznivo ovplyvnilo maximalny drawdown, ktory bol eSte vyssi
nez pri povodnej stratégii. To naznacuje, ze niektoré z najvykonnejSich akcii mali RSI nad 70,
takZe boli vyradené zo stratégie. Filter RSI zniZil efektivitu vyberu aktiv, ale nezniZzil riziko

tak ako filter volatility.

Aj ked’ ciel'om RSI filtra bolo obmedzit’ vstupy do prekupenych aktiv a tym potencialne
znizit’ volatilitu a riziko poklesov, vysledky ukazali opak. Vykon stratégie bol oslabeny a
zarovent doslo k prehibeniu maximalneho poklesu. To naznaluje, ze v kontexte momentovej
stratégie nie je vhodné obmedzovat’ vyber len na zaklade Grovne RSI, ked’Ze silné trendy ¢asto

sprevadza aj prektipenost’, ktora moze pretrvavat’ dlhsie obdobie.

V porovnani s predchadzajucou modifikaciou (filter volatility), RSI filter nepriniesol

ocakavané zlepSenie a skor oslabil vykonnost’ aj stabilitu portfolia.

4.3.4 Modifikacia momentovej stratégie s vynosovym filtrom

V tejto modifikécii bola zakladnd momentum stratégia upravend zavedenim
minimalneho prahu vynosu, ktory musela akcia dosiahnut’ za poslednych 6 mesiacov, aby
bola zaradena do portfolia. Ciel'om tejto upravy bolo zvysit’ selektivitu a vyberat’ len tie akcie,

ktoré vykazovali dostato¢ne silny rastovy trend.
V tejto modifikécii sme pozadovali aspont 6-mesacny vynos vyssi ako 7 %.

Investicia prebiehala rovnomerne medzi vSetky vybrané tituly, pricom v mesiacoch, ked’
ziadna akcia nespliala podmienku, zostalo portfélio v hotovosti. Rebalansovanie prebiehalo

mesacne.
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Metrika Momentum stratégia bez Momentum stratégia s
filtra filtrovanim
Celkovy vynos +5971 % +4020 %
Priemerny ro¢ny vynos +33,6 % +30,0 %
Volatilita 35,3% 37,2%
Sharpe ratio 0,99 0,88
Maximalny drawdown -50,1 % -51,4 %

TabulPka 18: Porovnanie metrik momentovej stratégie pred a po filtrovani na zaklade poZzadovaného vynosu

Zavedenie prahovej hodnoty 7 % pre 6-mesacny vynos sa ukazalo ako menej efektivne,
nez sa ocakavalo. Aj ked’ zdmerom bolo zamerat’ sa na najsilnejsie rastice akcie, vysledkom
bola nizsSia diverzifikdcia v niektorych mesiacoch a tym aj niz$ia vykonnost’. Volatilita a
maximalny pokles portfélia neboli redukované, naopak — mierne sa zhorsili.

Tato modifikécia ukazala, ze prili$ prisna selekcia moze znizit' potencial stratégie bez

vyrazného zlepSenia jej rizikového profilu.

4.3.5 Zhrnutie momentovej stratégie

V tejto ¢asti bola navrhnuté a testovana momentova investi¢na stratégia, ktora vychéadza
z predpokladu, Ze akcie s pozitivnou vykonnostou v neddvnom obdobi maji tendenciu
pokracovat’ v raste aj v budticnosti. Zakladna verzia stratégie pracovala s 6-mesa¢nym vynosom
ako hlavnym rozhodovacim kritériom. Do portfélia boli mesacne zaradené tie akcie, ktorych

vynos za poslednych 6 mesiacov bol vyssi ako 0 %.

Vysledky zakladnej stratégie ukazali mimoriadne vysoky celkovy vynos (+5971 %,
+33,6 % p.a.), pricom volatilita dosahovala 35,3 %. Sharpe ratio na urovni 0,99 potvrdzuje
atraktivny pomer vynosu k riziku, avSak zaroven sa vyskytol vyrazny maximalny pokles
portfolia (50,1 %0).

Na zniZenie rizikovosti a zlepSenie vyberu aktiv boli otestované Styri modifikacie

zakladného modelu:
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e Filter volatility: Zaradil len akcie s niZzSou nez medianovou volatilitou. Vysledkom
bolo zniZenie drawdownu na -22,4 % a zlepSenie Sharpe ratio na 1,18, ¢o bola
najstabilnejSia modifikacia.

e RSI filter: Vyradil prekpené akcie (RSI > 70). Tato verzia viak nezlepsila rizikové
parametre a dosiahla eSte vy3si drawdown (-55,4 %), ¢im ukéazala, Ze nie vSetky
technické indikatory su pre momentum vhodné.

e Vynosovy filter (7 %): Zaradil len akcie so 6-mesacnym vynosom nad 7 %. Vykon
stratégie sa znizil, volatilita mierne vzrastla a Sharpe ratio kleslo na 0,88, ¢o naznacuje,

Ze prah bol zvoleny prilis prisne a obmedzil diverzifikaciu.

Momentova stratégia preukazala silny potencial pre nadvynos. Z testovanych modifikacii
sa najlepSie osvedcil filter volatility, ktory vyrazne zleps$il pomer vynosu k riziku a zaroven
ochranil portfélio pred najhorSimi poklesmi. Ostatné Upravy ukazali, Ze zvySenie selektivity

nemusi vzdy viest’ k zlepSeniu stratégie — v niektorych pripadoch naopak zniZuje jej efektivitu.
5 Diskusia

5.1 Zhrnutie prace

Hlavnym cielom tejto diplomovej prace bolo navrhnat’ a implementovat’ algoritmické
obchodné stratégie na vybrané finan¢né aktiva a nasledne ich otestovat’ na historickych datach.
Ciel'om analyzy bolo zistit, ¢i jednoduché technické indikatory ako kizavé priemery (SMA) a
index relativnej sily (RSI) dokazu generovat’ ziskové obchodné signaly a prekonéavat’ pasivne

investi¢né stratégie typu Buy & Hold.

V prvej faze boli analyzované stratégie typu SMA crossover, ktoré generuju nakupné a
predajné signaly na zéklade kriZzenia dvoch kizavych priemerov s réznou dizkou. Tieto stratégie
boli testované na historickych datach indexov S&P 500 a DAX 40, a to za obdobie od 1. 1.
1975 do 31. 1. 2025. Nésledne bola vykonana aj samostatna analyza so skratenym ¢asovym

obdobim od 1. 1. 2000, aby sa zistil vplyv dizky historickych dat na vykonnost’ stratégii.

V druhej Casti prace bola navrhnuta a implementovana RSI oscilatorova stratégia, ktora
bola testovana na akciach Tesla, Apple, Microsoft a US Steel za obdobie od 1. 1. 2000 do 31.
1. 2025. Stratégia vychadzala zo znamych hranic RSI (30 a 70), priCom boli preskimané aj jej
modifikécie, ako napriklad kombin&cia s trendovym filtrom alebo Uprava prahovych hodn6t.

Na vyhodnotenie vykonnosti jednotlivych stratégii boli pouZité nasledovné metriky:
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e Celkovy vynos
e Sharpeho pomer, ktory hodnoti vynos vzhl'adom na volatilitu
e Maximalny pokles (drawdown) ako mierka rizika

e Pocet obchodov a ich uspesnost’ (win rate)

Ako tretia bola navrhnutd a testovand momentova stratégia, ktora vychadza z
predpokladu, Ze aktiva, ktoré v nedavnej minulosti dosahovali vysSie vynosy, maju tendenciu
pokraCovat’ v raste aj v nasledujicom obdobi. Tato stratégia bola implementovana formou
vyberu akcii s najvy$Sim mesa¢nym vykonom za predchadzajice obdobie (tzv. lookback
period) a ich nasledného drzania pocas jedného mesiaca. Testovanie prebiehalo na rovnakom
subore akcii ako v pripade RSI stratégie, teda na tituloch Tesla, Apple, Microsoft a US Steel, v
casovom intervale od 1. 1. 2000 do 31. 1. 2025. Stratégia bola vyhodnocovana na zaklade
rovnakych metrik ako predchadzajice pristupy, s ciel'om zistit’, ¢i jednoduchy princip hybnosti
dokaze generovat’ nadpriemerny vynos v porovnani s trhom aj inymi technickymi indikatormi.
Zaroven boli sledované aj potencidlne rizika takejto stratégie, ako napriklad casté

rebalansovanie a vysSia volatilita.

Testovanie stratégii prebiehalo formou backtestovania na historickych datach, bez
zapocitania transak¢énych nakladov, cenového sklzu a dividend. Hoci takéto zjednoduSenie
moéze skreslit’ vysledky v redlnom obchodovani, umoziuje porovnat’ efektivitu jednotlivych

stratégii v ¢istom technickom zmysle a identifikovat’ ich potencidlnu robustnost’.

5.2 Vysledky testovania SMA crossover stratégie

Testovanie SMA crossover stratégii na historickych datach indexov S&P 500 a DAX 40
prinieslo viacero zaujimavych zisteni. Vysledky ukazali, Ze aj jednoduché technické stratégie

dokazu efektivne riadit’ riziko a v niektorych pripadoch prekonat’ pasivnu stratégiu Buy & Hold.

V pripade dlhého testovaného obdobia od roku 1975 dosiahla stratégia Buy & Hold na
indexe S&P 500 najvyssi celkovy vynos (8501 %), no bola spojena s vyraznym maximalnym
poklesom kapitalu (—64,33 %). Naopak, stratégia SMA 50/200 dosiahla nizsi vynos (3978 %),
ale preukézala lepsi Sharpeho pomer (0,57) a podstatne niz$i drawdown (—36,10 %). Rozne
kombinacie kizavych priemerov vykazali odlidnii vykonnost — stratégia SMA 10/200 sa
ukazala ako efektivna z pohl'adu pomeru vynosu a rizika, zatial’ co SMA 27/86 dosiahla najnizsi

drawdown (—33,68 %).
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Pri testovani na nemeckom indexe DAX 40 boli celkové vynosy nizSie ako na americkom
trhu, no aj tu sa potvrdili vyhody SMA stratégii pri riadeni rizika. Buy & Hold priniesla sice
vynos 5185 %, ale s extrémnym drawdownom (—76,74 %). SMA stratégie ako 10/100 ¢i 10/200
dosiahli lepsi Sharpeho pomer a niz§ie maximalne straty, pricom napriklad SMA 10/100

prekonala Buy & Hold v oboch parametroch.

Zasadnym zistenim bolo, Ze zmena testovacieho obdobia mala vyznamny vplyv na
vykonnost’ stratégii. Pri skrateni dat na obdobie po roku 2000 sa vykon Buy & Hold znizil na
315 % (S&P 500) a 221 % (DAX 40), pri¢om zaroven vyrazne narastol vyznam riadenia rizika.
Viaceré SMA stratégie, ako napriklad 10/200, 20/200 a 50/200, dosiahli vysSi vynos nez Buy
& Hold a zarovei niz$i drawdown. Najlepsie rizikovo upravené vynosy vykdzala stratégia SMA

10/200 (Sharpeho pomer 0,5682 pri S&P 500 a 0,4440 pri DAX 40).
Vysledky testovania tak poukazuju na nasledovné zavery:

e SMA crossover stratégie su schopné znizovat’ riziko portfolia, predovsetkym v
obdobi silnych poklesov trhu.

e Niektoré SMA kombiné&cie (najma SMA 10/200) dokazu dosahovat’ vyssie vynosy
ako Buy & Hold, najma v novsich trhovych podmienkach.

e Prenosite'nost’ medzi trhmi je potvrdend — aj ked’ vynosy sa lisia podla trhového
prostredia, zlepSenie v pomere vynos/riziko je konzistentné.

e Zmena ¢asového horizontu vyznamne ovplyviiuje vysledky — pri modernych datach

sa efektivita SMA stratégii eSte viac prejavuje.

Tieto poznatky potvrdzuju, Ze aj jednoduché technické indikatory, ak su spravne
implementované, mozu predstavovat’ efektivny nastroj v algoritmickom obchodovani.
Vhodnou kombinaciou parametrov mozno prisposobit’ stratégiu konkrétnemu investi¢nému
ciel'u — maximalizécii vynosu, zniZzovaniu drawdownu alebo zlepSeniu rizikovo upraveného

vynosu.

5.3 Vysledky testovania RSI stratégie

Testovanie RSI oscilatorovej stratégie na akciach Tesla, Apple, Microsoft a US Steel
preukdzalo, Ze aj jednoduchy indikator dokdze generovat’ zmysluplné obchodné signdly s

potencialom na dosahovanie nadpriemernych vynosov a riadenie rizika.

Z&kladné stratégia (RSI 14 s prahmi 30/70) priniesla vel'mi silné vysledky najma pri

technologickych akciach, pricom:
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Tesla dosiahla vynos 11 456 % s vynimo¢ne vysokym Sharpeho pomerom 5,11 a win
rate 83,7 %.

Apple a Microsoft sice nedosiahli vyssi vynos nez Buy & Hold, ale prekonali ho z
hl'adiska volatility a stability — Sharpeho pomery boli 3,13 (Apple) a 4,24 (Microsoft).
US Steel je Specifickym pripadom — RSI stratégia prekonala Buy & Hold aj vo vynose
(440 % vs. 36 %), no stale mala vysoky drawdown, ¢o naznacuje rizikovost’ tohto

aktiva.

Vo vSetkych pripadoch bola ispesnost’ obchodov nad 70 %, pricom pri Tesle presiahla

83 %. To naznacuje, Ze RSI stratégia vie efektivne identifikovat’ kratkodobé extrémy a vyuzit

ich vo svoj prospech.

Aplikovanim viacerych modifikacii sa ukazalo, Ze vykonnost’ RSI stratégie je mozné

vyrazne ovplyvnit’ zmenou nastaveni a doplnkovych filtrov.

Zmena prahovych hodnot RSI (napr. 20/70, 30/80) mala rézne ucinky. VSeobecne
platilo, Ze prisnejSie podmienky viedli k niz§iemu po¢tu obchodov a ¢asto aj niZzSiemu
vynosu, hoci win rate bol niekedy vyssi (napr. Tesla — 92 % pri prahoch 20/70).
Vynimkou bol US Steel, kde prah 20/70 priniesol najvyssi vynos (613 %).

Zmena dizky RSI preukazala silny vplyv na charakter stratégie. Kym RSI 7 dni
vyrazne zvysil aktivitu (viac obchodov) a v pripade niektorych akcii dramaticky zvysil
vynos — az 27 678% pri Tesle a 248 436 % pri US Steel, RSI 30 dni bol
konzervativnej$i — menej obchodov, vyssia Gispesnost’, ale nizsi vynos.

Filter podla trendu (SMA 200) mal zmiesané vysledky. Zlepsil vynos aj uspesSnost’
napriklad pri Apple (vynos 9 520 %, win rate 85,7 %). Naopak, pri Microsofte a US
Steel vykonnost klesla, ¢o poukazuje na to, Ze tento filter je vhodnejsi pre stabilne
rastuce akcie.

Objemovy filter (Volume Spike) vyrazne zvysil presnost’ obchodov, pricom win rate
pri Apple, Microsoft a US Steel presiahol 88 %. Napriek niz§iemu poctu obchodov sa
niekedy zvysSil aj vynos — najvyraznejsie pri US Steel (z 440 % na 3 106 %).

RSI stratégia s parametrami 14 dni 30/70 sa ukéazala ako robustna a univerzalne

pouzitena. Dosiahla solidnu vykonnost’ na réznych akcidch a dobre odolévala volatilite trhu.

KratSia RSI (7 dni) je vhodna pre aktivnych obchodnikov ochotnych znasat' vyssiu

frekvenciu obchodov a vyssie riziko vymenou za potencialne zaujimavé nadvynosy.
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DIhSia RSI (30 dni) a filtre podla trendu alebo objemu su efektivne pre

konzervativnejSie stratégie so zameranim na stabilitu a kvalitu signélov.

Spravanie stratégie je vysoko zavislé od typu aktiva. Zatial’ ¢o technoldgie reagovali
vel'mi pozitivne, cyklické akcie ako US Steel si vyzaduju Specifické pristupy a prisnejsie
podmienky vstupu/vystupu.

Vysledky testovania potvrdzuji, Ze RSI oscilatorova stratégia predstavuje
Zivotaschopny algoritmicky pristup k obchodovaniu. Vd’aka jej jednoduchej logike, Sirokej
modifikovatel'nosti a moznosti kombinécie s inymi indikdtormi (napr. SMA, objem) moze byt

hodnotnym nastrojom pre investorov so zaujmom o technick( analyzu.

5.4 Vysledky testovania momentovej strategie

Testovanie momentovej investicnej stratégie ukazalo, ze pristup zaloZeny na sledovani
historickej vykonnosti aktiv dokaze generovat nadpriemerné vynosy, priCom zaroven
poskytuje vysoku flexibilitu pri vybere a modifikacii vstupnych podmienok. V porovnani s
pasivnou stratégiou Buy & Hold v indexe S&P 500 sa momentum stratégia ukazala ako vyrazne
vykonnejsia, hoci za cenu vysSej volatility.

Zékladna stratégia, ktora mesacne zaradila do portfolia akcie s pozitivnhym 6-mesaénym
vynosom (AAPL, MSFT, X a od roku 2011 aj TSLA), desiahla celkovy vynos +5971 %, S
priemernym ro¢nym vynosom 33,6 % a Sharpeho pomerom 0,99. V porovnani s vykonom
indexu S&P 500 (+370 %) bol tento rozdiel vyrazny. Hlavnou nevyhodou vsak bola vysoka
volatilita (35,3 %) a vyznamny maximalny drawdown (—50,1 %), ¢o poukazuje na vysoku

citlivost’ stratégie pocas krizovych obdobi.

V snahe zlepsit’ stabilitu vykonnosti a znizit’ rizikovost’ portfélia boli otestované viaceré

modifikacie zakladnej momentum stratégie:

e Filter volatility bol najefektivnejSou Upravou. Vyla¢enim akcii s nadpriemernou
volatilitou sa znizil drawdown na —22,4 % a Sharpeho pomer sa zlepsil na 1,18. Vynos
sice klesol na +1835 %, ale pomerny vynos k riziku bol najlepsi zo vSetkych verzii.

e RSI filter (vylucenie prektipenych akcii s RSI > 70) znizil vynos aj stabilitu stratégie,
pricom Sharpeho pomer klesol na 0,90 a drawdown sa zhorSil na —55,4 %. Tento
vysledok naznacuje, ze RSI nie je vhodnym doplnkom pre momentum pristup, ked’ze
moze vyradit’ akcie v silnom trende, ¢o znizuje potencial vynosu.

e Vynosovy filter (minimalne +7 % za 6 mesiacov) zniZil diverzifikaciu portfolia, ¢o sa

prejavilo poklesom vynosu aj efektivity strategie — Sharpeho pomer klesol na 0,88,
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volatilita mierne vzrastla a maximalny pokles nebol vyrazne znizeny. Tento filter bol

pravdepodobne prilis prisny a obmedzil pristup k inak vykonnym titulom.

Momentum stratégia preukazala silny potencidl pre nadvynos oproti indexovému

investovaniu, no za cenu vysSej volatility a rizika poklesu.

Najlepsou modifikaciou z pohl'adu vyvazenia vynosu a rizika bol filter volatility, ktory
zachoval silnt vykonnost’ pri vyrazne znizenom riziku. Naopak, filtre ako RSI alebo prahovy
vynos nezlepsili stratégiu — bud’ zniZzili vynosy, alebo nedokazali zniZit rizikovost’, ¢im sa stali
menej efektivnymi.

Momentum stratégia je vhodna najmé pre aktivnejSich investorov s ochotou znasat’
vysSiu volatilitu, pricom vhodnym doplnkom moéze byt konzervativna verzia s filtrami pre
stabilnejSich investorov.

Vysledky ukazuji, Ze momentum ako investiény princip ma praktické vyuZitie pri
algoritmickom obchodovani, najma ak je doplneny o mechanizmy riadenia rizika. Zarovet sa
ukazuje, Ze nie kazda modifikacia automaticky vedie k zlepSeniu, a preto je dolezité kazdu
zmenu dokladne testovat’ v kontexte konkrétnych trhovych podmienok a obchodnych ciel'ov

investora.

5.5 Diskusia k vysledkom

V diskusii nadviazeme na kl'ai¢ové teoretické pristupy vo finan¢nej vede, predovsetkym
na hypotézu efektivneho trhu (EMH), ktord formuloval Eugene Fama (1970)%, a na
empirické zistenia 0 momentovom efekte, ktoré publikovali Narasimhan Jegadeesh a
Sheridan Titman (1993)%. V tejto Casti konfrontujeme ich zavery s vysledkami algoritmickych
stratégii testovanych v tejto praci.

5.5.1 Efektivnost’ trhu a hypotéza E. Famu

Podl'a Famu v ramci silnej formy hypotézy efektivneho trhu (Efficient Market
Hypothesis) st vSetky dostupné informécie okamzite a efektivne zahrnuté v cenéch financnych

aktiv. Z tohto predpokladu vyplyva, Ze Ziadna forma technickej analyzy — vratane obchodnych

% FAMA, E. Efficient Capital Markets: A Review of Theory and Empirical Work, 1970. The Journal of Finance,
Vol. 25, No. 2, s. 383-417

27 JEGADEESH, N., TITMAN, S. Returns to Buying Winners and Selling Losers: Implications for Stock Market
Efficiency, 1993. The Journal of Finance, vol. 48, No. 1, s. 65-91
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algoritmov zaloZenych na historickych cenovych vzorcoch — nedokaze dlhodobo generovat’

nadmerné vynosy upravené o riziko.

Testované stratégie vSak tuto hypotézu spochybnuju. Napriklad:

e SMA crossover stratégia v réznych nastaveniach preukazala moznost dosahovat
vynosy, ktoré prekonavali vykonnost’ pasivneho benchmarku (S&P 500).

e RSI stratégia, hoci konzervativnejsia, ukazala ur€itd mieru schopnosti identifikovat
vhodné vstupy a vystupy na zaklade prepredanosti a prekdpenosti.

e Najsilnejsi protiargument vo¢i EMH v$ak predstavuje momentova stratégia, ktora
v zékladnej forme dosiahla vynos +5971 % a Sharpe ratio 0,99 — teda nielen vysoky

absolutny vynos, ale aj efektivne zhodnotenie pri zohl'adneni rizika.

Tieto vysledky naznacuju, ze ceny na trhu nereaguju okamZite a dokonale na vsetky
informacie, ¢im sa vytvara priestor pre vyuzitie cenovej zotrvac¢nosti a technickej analyzy — v

priamom rozpore s tvrdenim Famu.

5.5.2 Momentum efekt a porovnanie s vyskumom Jegadeesha & Titmana

Jegadeesh a Titman svojou pracou Returns to Buying Winners and Selling Losers
vyznamne spochybnili silnd formu EMH. Ich empiricky vyskum ukézal, Ze akcie, ktoré zazili
pozitivny vyvoj v poslednych 3 az 12 mesiacoch, maju tendenciu pokracovat’ v raste aj v
nasledujucich obdobiach a naopak. Tento jav pomenovali ako momentum efekt a navrhli

stratégiu ,,buy winners, sell losers®, ktora v ich vyskume prindSala abnormalne vynosy.
Testovand momentum stratégia v tejto praci nadvazuje na ich metodologiu:

e Zvolili sme 6-mesacny vynos ako kritérium pre zaradenie akcii do portfélia, pricom
vyber sa aktualizoval mesaéne.

e Vysledky naSej stratégie potvrdzuju zistenia Jegadeesha a Titmana — pozitivna
vykonnost’ v minulosti bola silnym indikdtorom buducich vynosov.

e Navyse, najuspesnejSia modifikacia — momentum stratégia s filtrom volatility —
preukazala vyrazné zlepSenie Sharpe ratio (1,18) a zniZenie drawdownu (-22,4 %),

¢o naznacuje, ze momentum efekt mozno este posilnit’ vhodnym riadenim rizika.

Tieto empirické dbékazy podporuju tvrdenia Jegadeesha a Titmana, Ze trhy nevykazuju

dokonalu efektivnost’, a Ze zotrvacnost’ cien moZe byt’ systematicky vyuZivana na tvorbu
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vynosnych stratégii. Navyse, nase vysledky naznacuju, Ze jednoduché pravidla vyberu (napr.

pozitivny vynos za 6 mesiacov) mozu byt rovnako efektivne ako komplexné modely, pokial

su konzistentne aplikované.

5.5.3

Zaver k porovnaniu

Porovnanie naSich vysledkov s kl'uCovymi teoretickymi rdmcami prindsa niekolko

Zaverov:

5.5.4

5.55

Vysledky stratégie RSI a SMA Ciastocne spochybnuju silntt formu EMH, no najvacsi
rozpor predstavuje momentum stratégia, ktora potvrdzuje pritomnost’ systematicke;j
anomalie v trhovom spravani.

NaSe zistenia su v sulade s empirickymi dékazmi o momentum efekte, ako ho opisali
Jegadeesh a Titman, a zaroven ich dalej rozvijaji prostrednictvom testovania
modifikacii.

Hoci naSe stratégie nevylucuji moznost’, ze Cast nadvynosu moze byt vysledkom
Specifického vyberu aktiv ¢i obdobia, systematickost’ a konzistentnost’ vysledkov

napriec stratégiami podporuje hypotézu, Ze trhy nie st dokonale efektivne.

Zaver k hypotéze 1

Hypotéza: Vykon SMA stratégii vyrazne ovplyviiuje zvolena dizka kizavych priemerov

pouZzita pre testovanie.

Zaver: Hypotéza sa potvrdila. Pri porovnani vykonu SMA stratégii na datach od roku
1975 oproti datam od roku 2000 boli pozorované vyrazné rozdiely v celkovych
vynosoch, volatilite aj v efektivite stratégie. KratSie obdobie vykazovalo casto
nadhodnotené vysledky (najmi pocas silnych bycich trhov), ¢o sved¢i o riziku

pretrénovania pri vybere parametrov na prili§ uzkom vzorkovani dat.

Zaver k hypotéze 2

Hypotéza: Algoritmicka stratégia zaloZzena na indikatore RSI dosahuje vyznamne vysSi

VYNOos nez pasivne investovanie.

Zaver: Této hypotéza sa nepotvrdila. RSI stratégia sice v niektorych pripadoch (napr.

v v

akcia US Steel) dosiahla vysSi vynos nez benchmark, avsak vo vécSine testovanych
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5.5.6

9.5.7

akcii (napr. AAPL, MSFT) zaostavala za vykonom pasivneho investovania. Navyse, po
zohladneni rizika (Sharpe ratio) a drawdownu boli vysledky RSI stratégie menej
presvedcCivé. RSI stratégia sa teda javi ako malo robustna v porovnani s jednoduchym

pasivnym pristupom.

Zaver k hypotéze 3

Hypotéza: Momentova stratégia generuje vysSie vynosy v porovnani s nahodnym

vyberom aktiv, ¢im spochybiiuje tedriu efektivneho trhu.

Zaver. Hypotéza sa ¢iasto¢ne potvrdila. Vysledky testovania momentum stratégie
ukazuju, Ze pri vhodne zvolenom ¢asovom ramci a periodicite rebalansovania mozno
dosiahnut’ nadpriemerné vynosy. Momentum stratégia preukazala najlepSie vysledky
spomedzi vSetkych testovanych pristupov, najma v podmienkach americkych trhov.
Tieto vysledky podporuju zévery Jegadeesha a Titmana (1993) o docasnej

predvidatelnosti vynosov, ¢o je v rozpore so teoriou efektivneho trhu.

Zaver k hypotéze 4

Hypotéza: Vykonnost' algoritmickych stratégii je vys$Sia na americkych akciovych

trhoch nez na nemeckom indexe DAX

Zaver: Hypotéza sa potvrdila. Testovanie preukazalo, Ze vSetky stratégie — RSI, SMA
aj momentum — dosahovali vyrazne lepSie vysledky na americkych akciach neZ pri
aplikacii na index DAX. Na DAXe bol Casto zaznamenany nizsi vynos, vyssia volatilita
a hor$i Sharpe ratio. Mozné vysvetlenie spociva v rozdielnej Struktare trhu, likvidite a

volatilite medzi americkym a nemeckym trhom.
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Zaver

Ciel'om prace bolo presktimat’ algoritmické obchodné stratégie a otestovat’ ich vykonnost’
na historickych datach z finan¢nych trhov. V praci sme implementovali tri rozne typy stratégii:
stratégiu prekrocenia jednoduchych kizavych priemerov (SMA), stratégiu zalozent na RSI
oscilatore a momentovu stratégiu, pricom kazdé bola testovana na r6znych finanénych aktivach

a s viacerymi modifikaciami.

Pri SMA stratégii sme sa zamerali na identifikiciu optimalnej kombinacie diZok
kratkodobého a dlhodobého priemeru. Zistili sme, Ze vo vSeobecnosti plati, Ze kratSie priemery
reaguju citlivejSie na zmenu trendu, no si nachylnejSie na generovanie falosSnych signalov.
Naopak, dlhSie priemery poskytovali stabilnejSie signaly, ale s oneskorenim. V d’alSej fdze sme
testovali, ako ovplyvni vysledky stratégie skratenie Casového obdobia — namiesto celého
obdobia od roku 1975 sme analyzovali data od roku 2000. Vysledky ukazali, Ze dizka
historického obdobia mdze mat’ vyrazny vplyv na vykonnost' stratégie, pricom v novsich

obdobiach boli niektoré nastavenia efektivnejSie nez v dlhodobom priemere.

RSI stratégia bola testovana na individualnych akciach Tesla, Apple, Microsoft a US
Steel. V ramci testovania sme porovnavali viaceré kombinacie dizky RSI indikatora a
hrani¢nych urovni pre vstup a vystup z pozicie. Okrem toho sme implementovali aj dodato¢né
filtre — konkrétne trendovy filter a filter objemu, ktorych cielom bolo eliminovat’ menej
vyznamné signaly a zamerat’ sa na obchodné prilezitosti v stilade s hlavnym trendom. Ukézalo
sa, ze kombinéacia RSI s tymito filtrami dokaZze mierne zleps$it’ pomer vynosu a rizika, pricom

efektivnost’ stratégie bola vyrazne ovplyvnend charakterom konkrétneho aktiva.

Momentova stratégia, zaloZzena na 6-mesa¢nom vynose, dosiahla v testovanom obdobi
vyrazne vysSi vynos nez porovnavana stratégia s indexom S&P 500, no bola spojena s vysokou
volatilitou a drawdownom. Z testovanych modifikacii sa ako najefektivnejSia ukézala verzia s
filtrom volatility, ktora znizila rizikovost’ portfolia a zaroven zlepsila pomer vynosu k riziku.
Naopak, filter RSI a vynosovy prah vyber aktiv skor zhorsili, ked’ze vylucili niektoré vykonné
tituly alebo zniZili diverzifikaciu.

Vysledky ukazuji, ze momentum pristup ma potencial generovat’ nadvynosy, najmi v
rastovych trhovych fazach, no jeho uspesnost’ vyrazne zavisi od spdsobu vyberu aktiv a riadenia
rizika. Rozumna filtracia na zaklade volatility sa ukazuje ako najefektivnejSi nastroj na
zlepSenie stability takejto stratégie.
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Diskusia vysledkov ukazala, Ze neexistuje univerzalne najlepSia stratégia, ktora by
jednoznatne dominovala vietkym trhom a obdobiam. Uspe$nost’ jednotlivych pristupov
zavisela od charakteristik testovaného aktiva a zvolenych parametrov stratégie. Praca zaroven
potvrdila, Ze aj jednoduché technické pravidla mézu generovat’ nadpriemerné vynosy, no len
za urcitych podmienok. Efektivita stratégii bola r6znorodd, pricom v niektorych pripadoch sa
algoritmické pristupy javia ako vhodny néstroj na systematické obchodovanie, najmé ak su

vhodne parametrizované a doplnené o dodatoc¢né filtre alebo pravidla.

V praci sme sa zamerali na vybrané indikatory a stratégie, priCom sme zamerne
abstrahovali od obchodnych nakladov, ako st poplatky, spread ¢i dane. Tie mézu mat’ v praxi

zasadny vplyv na vysledky a ich zahrnutie by mohlo spresnit’ odhady redlnych vynosov.

Okrem toho sme neskimali kombinaciu viacerych technickych indikatorov v ramci jednej
stratégie — napriklad prepojenie RSI s indikatormi ako MACD, Bollinger Bands alebo ADX. V
praci sme sice testovali RSI spolu s trendovym filtrom (SMA 200) a filtrom objemu, no d’alsie

kombinacie by mohli zvysit’ robustnost’ stratégii a znizit’ pocet falosnych signalov.

Dal§im smerom tieZ moze byt vyuzitie pokrodilejsich metod ako si strojové uéenie alebo

rozSirenie testovania o intradenneé alebo vysoko-frekvencné data.
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Prilohy

5.6 Python kod pouzivany pre analyzu SMA crossover stratégie

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

# Nacitanie ddt zo suboru SPX historical data.csv
file_path = "SPX historical data.csv"
data = pd.read_csv(file_path, parse_dates=["Date"], index_col="Date")

# Vypolet SMA indikdtorov
data["SMA50"] = data["Close"].rolling(window=50) mean()
data["SMA200"] = data["Close"].rolling(window=200)_mean()

# Generovanie signalov na zaklade SMA crossoveru
data["Signal®] = np.where(data["SMA50"] > data["SMA200°], 1, 0)
data["Position"] = data["Signal*].diffQ

# Vykreslenie grafu

plt_figure(figsize=(12,6))

plt.plot(data.index, data["Close"], label="Cena (S&P 500)", color="black®, alpha=0.6)
plt.plot(data.index, data["SMA50"], label="SMA 50", color="blue®, linestyle="dashed®)
plt.plot(data. index, data["SMA200"], label="SMA 200", color="red", linestyle="dashed")

# ldentifikacia BUY a SELL signalov

crossovers = data[data["Position®] != 0]

buy_signals = crossovers[crossovers["Position®] > 0]
sell_signals = crossovers[crossovers[“Position"] < 0]

# Vykreslenie crossover bodov

plt.scatter(buy_signals.index, buy signals["Close"], color="green®, marker=""", s=60,
label=F"BUY ({len(buy_signals)})', edgecolor="black®, alpha=0.9, zorder=3)

plt_scatter(sell_signals.index, sell_signals[“Close"], color="red", marker="v", s=60,
label=F"SELL ({len(sell_signals)})", edgecolor="black", alpha=0.9, zorder=3)

# Legenda a formatovanie

plt_title('S&P 500 - SMA 50/200 Crossover stratégia')
plt_xlabel ("'Datum')

plt.ylabel(**Cena'™)

plt.legend()

plt.gridQ

plt.show(Q)

# Vypocet dennych log vynosov
data["Returns®] = np.log(data["Close"] / data["Close"].shift(1l))

# Vynosy stratégie na zaklade signalov
data["Strategy Returns®"] = data["Returns®] * data["Signal®].shift(l)

# Celkovy vynos
cumulative_buy_hold = np.exp(data[“Returns®*].sum()) - 1
cumulative_strategy = np.exp(data[“Strategy Returns®*].sum(Q)) - 1

# Sharpe Ratio

sharpe_strategy = data["Strategy Returns®].mean() / data["Strategy Returns"].std() *
np.sqrt(252)
sharpe_buy _hold = data["Returns®].mean() / data["Returns®].std() * np.sqrt(252)

# Max Drawdown — stratégia
cumulative_strategy returns = (1 + data["Strategy Returns®]).cumprod()
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peak_strategy = cumulative_strategy_returns.cummax()
drawdown_strategy = (cumulative_strategy_returns - peak_strategy) / peak_strategy
max_drawdown_strategy = drawdown_strategy.min()

# Max Drawdown — Buy & Hold

cumulative_bh_returns = (1 + data["Returns®]).cumprod()
peak_bh = cumulative_bh_returns.cummax()

drawdown_bh = (cumulative_bh_returns - peak_bh) / peak_bh
max_drawdown_bh = drawdown_bh._min()

# Vystup

print(f'Celkovy vynos Buy & Hold: {cumulative_buy hold:_2%}")
print(f'Celkovy vynos SMA stratégie: {cumulative_strategy:.2%}")
print(f"Sharpe Ratio Buy & Hold: {sharpe_buy hold:.2f}")
print(f"Sharpe Ratio stratégie: {sharpe_strategy:.2f}"")
print(f'Maximalny Drawdown Buy & Hold: {max_drawdown_bh: _2%}'")
print(f'Maximalny Drawdown stratégie: {max_drawdown_strategy:.2%}'")
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5.7 Python kdd pouzivany pre analyzu RSI oscilatorovej stratégie

import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

# Funkcia na vypocet RSIT
def compute_rsi(df, period=14):
delta = df["Close™].diffQ
gain = np.where(delta > 0, delta, 0)
loss = np.where(delta < 0, -delta, 0)
avg_gain = pd.Series(gain).rolling(window=period).mean()
avg_loss = pd.Series(loss).rolling(window=period).mean()
rs = avg_gain / avg_loss
rsi = 100 - (100 /7 (1 + rs))
return rsi

# Funkcia na backtest a vypis signalov
def backtest with_signals(df, period=14, lower=30, upper=70):
df = df.copy(Q
df["RSI"] = compute_rsi(df, period)
df["Signal®] = 0
df["Buy_Price"] = np.nan
df["Sell_Price"] = np.nan

position = 0

for 1 in range(l, len(df)):

if position == 0 and dFf[*RSI"].iloc[i - 1] < lower and df["RSI"].iloc[i] > lower:
df.at[df.index[i], °“Signal®] =1
df _at[df.index[i], “Buy Price"] = df["Open*].iloc[i]
position = 1

elif position == 1 and df["RSI"].iloc[i - 1] > upper and df["RSI"].iloc[i] < upper:
df_at[df.index[i], "Signal®] = -1
df.at[df.index[i], "Sell_Price"] = df["Open*"].iloc[i]
position = 0

return df

# Funkcia na vykreslenie grafu bez textu RSI

def plot_signals(df, symbol):
buy_signals = df.dropna(subset=["Buy_Price"])
sell_signals = df.dropna(subset=["Sell_Price"])

plt.figure(figsize=(14, 6))

plt.plot(df["Date"], df["Close"], label='zaverecna cena', alpha=0.6)

plt.scatter(buy_signals["Date"], buy_signals["Buy Price"], marker="/"", color="green”,
label=F"Buy signaly ({len(buy_signals)})", s=100)

plt.scatter(sell_signals["Date"], sell_signals[“Sell Price"], marker="v", color="red",
label=F"Sell signaly ({len(sell_signals)})", s=100)

plt.title(f"{symbol} — RSl obchodna stratégia (Buy/Sell signaly)")
plt.xlabel("Datum®)

plt.ylabel("Cena®)

plt_legend()

plt.grid(True)

plt.tight_layout()

plt.show()

# Zoznam suborov a symbolov

files = {
"TSLA"™: "tsla_historical_data.csv",
"AAPL": "aapl_historical_data.csv",
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“"MSFT": "msft_historical_data.csv",
"X": "ussteel_historical_data.csv"

}

# Spracovanie a vykreslenie pre vSetky akcie

for symbol, path in files.items():
df = pd.read_csv(path)
df["Date"] = pd.to_datetime(df["Date"])
df = df[(df["Date"] >= "2000-01-01") & (df["Date"] <= "2025-01-31%)]
df = df.sort_values("Date").reset_index(drop=True)
df_with_signals = backtest with_signals(df)
plot_signals(df_with_signals, symbol)
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5.8 Python kod pouzivany pre analyzu momentovej stratégie

import pandas as pd
import numpy as np
from datetime import datetime

# 1. Nacitanie a predspracovanie dat
tickers = {
"TSLA": "tsla_historical_data.csv”,
"AAPL": "aapl_historical_data.csv",
"MSFT": “"msft_historical_data.csv”,
"X": "ussteel _historical_data.csv”

}

# Nacitanie a zlucenie ddt podla tickerov
price_data = {}
for ticker, file in tickers.items():
df = pd.read_csv(file, parse_dates=["Date"])
df = df[["Date”, "Close"]]-rename(columns={"Close": ticker})
df_set_index("Date”, inplace=True)
price_data[ticker] = df

combined_df = pd.concat(price_data.values(), axis=1, join="inner").sort_index()

# Vypocet mesacnych cien a indikdtorov

monthly_prices = combined_df.resample(*M").last()
momentum_returns = monthly_prices.pct_change(6)
daily_returns = combined_df.pct_change()

volatility _6m = daily_returns.rolling(window=126).std()
monthly volatility = volatility_6m.resample("M").last()

# 2. Vypocet RSI indikdtora
def compute_rsi(series, window=14):
delta = series.diffQ)
gain = delta.where(delta > 0, 0)
loss = -delta.where(delta < 0, 0)
avg_gain = gain.rolling(window=window) -mean()
avg_loss = loss.rolling(window=window) -mean()
rs = avg_gain / avg_loss
rsi = 100 - (100 7 (1 + rs))
return rsi

# Vytvorenie RSI pre vSetky tickery
rsi_data = {ticker: compute_rsi(combined_df[ticker]) for ticker in combined_df.columns}
rsi_df = pd.DataFrame(rsi_data).resample("M").last()

# 3. Funkcia na backtest stratégie

def backtest(momentum_threshold=0.0, use_volatility_ filter=False, use_rsi_filter=False,
rsi_threshold=70):

results = []

for 1 in range(6, len(monthly prices) - 1):
date = monthly_prices.index[i]
next_date = monthly_prices.index[i + 1]
tickers_set = ["AAPL", "MSFT", "X"] if date < pd.to_datetime("2010-07-01") else ["AAPL",
"MSFT®, "X", "TSLA"]

momentum = momentum_returns.iloc[i][tickers_set]
selected = momentum[momentum > momentum_threshold]
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iT use_volatility_Ffilter:
vol = monthly_volatility.loc[date, tickers_set]
vol_filter = vol[vol <= vol._median()]
selected = selected[selected.index.isin(vol_filter.index)]

it use_rsi_filter:
rsi = rsi_df.loc[date, tickers_set]
rsi_filter = rsi[rsi < rsi_threshold]
selected = selected[selected.index.isin(rsi_filter.index)]

Ffinal_selection = selected.index.tolist()

if final_selection:

ret = monthly_prices.iloc[i + 1][Ffinal_selection]
monthly_prices.iloc[i][final_selection] - 1

results._append({“Date”: next_date, “"Return”: ret.mean()})
else:
results._append({“Date”: next_date, "Return®: 0.0})

df = pd.DataFrame(results).set_index("Date")
df["Cumulative®] = (1 + df["Return”]).cumprod()
return df

# 4. Spustenie stratégie a vysledky

baseline = backtest()

vol_filter = backtest(use_volatility_filter=True)
rsi_filter = backtest(use_rsi_filter=True)
yield_filter = backtest(momentum_threshold=0.07)

# Zhrnutie vysledkov
results = {
"Zakladna stratégia®: baseline,
“Filter volatility": vol_filter,
“Filter RSI": rsi_filter,
“Vynosovy fTilter (7%)": yield_filter
3

# Vypis vysledkov

for name, df in results.items():
print(f'{name}:"")
print(f" Konec¢na hodnota: {df["Cumulative®].iloc[-1]:.2F}")
print(f" Sharpe ratio: {(df["Return®].mean() / df["Return®].std()) * np.sqrt(12):.2f}")
print(f* Max drawdown: {(df["Cumulative®] / df["Cumulative®].cummax() - 1).-min():.2%}")
print()
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