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Absztrakt

Az intezményi alapkezel6k altal alkalmazott kvantitativ kereskedési stratégiak legnagyobb
része a kisbefektetok szamara nem kivitelezhet6 a téke nagysaga a magas tranzakcids kéltségek
és a pénziigyi kozvetitok korlatjai miatt. A dolgozat célja annak a kérdésnek a megvalaszolasa,
hogy a hossz id6horizonttal rendelkezé kisbefektetoknek érdemes-e optimalizacios
technikakat alkalmazni a ,,buy and hold” kereskedési stratégiaval szemben.

A modern portfélidelméleten belil a portfdlio optimalizaciés technikakat tesztelem a
gyakorlatban egy altalam paraméterezett szimulacios kornyezet segitségével. A szimulacids
kornyezetet Ugy alakitottam ki, hogy az optimalizéciés folyamat kisbefektet6k szamara is
alkalmazhat6 legyen. Munkédmban bemutatom a Markowitz -portfélio optimalizacid
maodszertanat és méas kutatasok alapjan prezentdlom a modell hianyossagait. Ezutan bemutatok
és tesztelek két masik —a Markowitz modellnél szofisztikaltabb — optimalizacids technikat. A
tesztek alapjan mindharom optimalizadciés modell a sajat céljanak megfeleléen jobb
eredményeket ért el, mint a klasszikus passziv stratégia a 2012-2021- ig terjed6 idOszak alatt.
Az &ltalam tesztelt optimaliziciés modellek kozil a Markowitz- portf6lié 1.36, a Black -
Litterman portfolié 2.26-os alfat generalt, a CVVaR modell pedig 12.54%-0s évesitett szorassal
malta feltl a benchmark 14.03%-0s évesitett szorasat. A hdrom modell a kisbefekteték hosszu
tavu celjait és limitalt tokéjét figyelembe véve a tesztek alapjan az optimalizacios modellek

jobbnak bizonyultak a ,,buy and hold” stratégidval szemben.
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1. Modern portfélio elmélet

A modern portfolidelmélet (MPT) legfébb célja a portfolido hozaméanak maximalizalasara
torekszik adott kock&zati szint mellett. A modern portfolielmélet kozponti eleme a
diverzifikacid. A koncepciot eldszor egy amerikai kozgazdasz Harry Markowitz vetette papirra
1952-ben. Egy olyan optimalizacidos modellt dolgozott ki, mely segitségével a befektetd a

tokéjét kockazatos eszkdzok kozott optimalisan tudja allokalni.

Az optimalis portfoli6 a Markowitz modellben nemcsak egyetlen kimeneti portfélio
lehetséges, hanem a befektetd hozamelvardsdnak alapjan hatékony portf6liok halmaza. A
Markowitz féle gorbe a hozam és kockéazat fuggvenyében mutatja meg, hogy mely eszk§zok
kombinacidjaval érhet6 el az optimalis portf6lid. A modell vizsgalja a kiilonb6z6 eszk6zOk
kodzotti kapcsolatot is a maximalis hozam- minimalis kockézat elérése érdekében. Az 1. dbrén
egy elméleti kételemil részvényportfolio lathato kiilonbozd sulyokkal. ,,A” részvény 12%-0S
elvart hozammal rendelkezik 20%-os szoras mellett, mig ,,B” részvénynek 18%-0s elvart
hozama van 30%-os szoras mellett. A két részvény korrelacios egyiitthatoja 0.23. A kételemt

portf6lié hozama az alabbi képletek segitségével adhatd meg:

Rp = WlRl + W2R2

R, = portfoli6 hozama

w,, = eszk6z0k sulya

op = \/WAZO'Z + Wjo? + 2w, Wi, 20,07)

ahol,
0, = portfolié szérasa

p12 = korrelacios egyiitthato

Az 1. dbran lathato gorbén azon ,,A” és ,,B” eszkdz kombinacidja lesz hatékony, amely a
gorbe felsd részén helyezkedik el. Ebbdl adoddan példaul a gorbe legalsd pontjanal (12%) a

fels6 szakasz pontja (15%) azonos kockazat mellett igér nagyobb hozamot.
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1. Abra: Markowitz féle hatékony portfélié gérbe
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1.1. Hozam és kockéazat kapcsolata

Ahhoz, hogy meg tudjuk mérni a portfolioban 1€v6 eszkozok teljesitményét, fontos 1€pés
az el6z6 fejezetben emlitett fogalmak, a hozam és a kockazat mérésének definialasa, vagyis
annak a kerdesnek a feltarasa, hogy hogyan tudjuk a portfdlio hozamat és kockazatat
meghatarozni. Mind a hozam mind a kockazat fogalmara ugyanis sokféle definicio létezik. A
pénzlgyi eszkdzok statisztikai modelleken alapuld tesztjei soran felmeril a kérdés, hogy
logaritmikus hozamot, vagy szimpla hozamot érdemes-e vizsgalni. Ugyan nincs sok kiilénbség
a ketté kozott, viszont a portfolid optimalizacié soran érdemes inkdbb a szimpla, linearis
hozamot valasztani (Meucci, 2010). A logaritmikus hozamokkal kénnyebb becslési hibat ejteni
a kovariancia matrix kiszamitasaban, aminek esetleges kovetkezményeir6él bévebben a 2.
fejezetben lesz sz6. A szimpla hozam a kovetkezd képlettel adhatdé meg:

Vit
Ve

b"
-
Il

-1

ahol,

V = az eszk6z ara
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t = idOperiddus

A logaritmikus hozam pedig az alabbi képlettel szamithat Ki:

Vt+1)

Ct51n< Vt

A logaritmikus hozamot inkadbb a sztochasztikus arazasi modelleknél alkalmazzak a derivativ

termékek esetében, mivel a logaritmikus hozamok normalis eloszlast is kdvethetnek.

A teljes portf6lié hozama a pozicidk egyszeri hozamanak sulyozott atlagdbol szamithat6 ki.

A portf6lio hozama i elemii eszkdzre az alabbi képlettel adhaté meg:

R, = Zn:(Wi * 1)

i=1
ahol,

w; = i eszk0zOk sulya

r; = i eszk6zok hozama

Igen sokszinli médszerek 1éteznek a kockazat meghatarozasara és mérésére is. A kockazat
egyik lehetséges definicidja a varhatd értéktdl vald eltérés valoszinisége. E meghatarozas
nemcsak a pénzvesztés valosziniiségét adja meg kockazatként, de az elvarttol szignifikansan
jobb hozamokat is kockazatnak veszi. A vesztégbol és a nyereségbdl adodo kockazatok kiilon
mérhetéek, melyekre az 1.2 fejezetben térek ki a dolgozatomban. Egy eszkdz kockazatat a
definicidbol adddan a variancidja adja, vagyis, hogy az egyes adatpontok mennyire szérédnak
az atlaghoz képest. Ahhoz, hogy az adat az elvart hozammal 6sszehasonlithatd legyen, a
variancia négyzetgyokét kell venni, azaz az eszkz szorasat. Az eszkdz szordsa az alébbi

képletbdl szamithato ki:

Z?=1(xi —X)?
9 N—1

A teljes portfdlié szérasa a pozicidk szorasanak sulyozott atlaga, és a kovarianciajuk 6sszege.

A portfo6lio szdrasa i elemil eszkdzre az alabbi képlettel szamithato ki:
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n n n
o, = Z w2a2(k;) + 2 Z wow, Cov(k;k;)
i=1

i=i i%)
ahol,
0, = portfolié szérasa
w; = eszk6zOok sulya
o?(k;) = i eszkdz hozamanak variancidja
Cov(kl-kj) = [ eszkoz és k eszkdz hozamanak kovarianciaja

A kovariancia helyett korrelacids koefficiens is beirhatd a képletbe az alabbi atrendezés

segitségével:

COU(kikj)

REkids) = 0oty

Cov(k;k;) = R(k;k;)o(k;)a(k;)

Op = iwizo-z(ki) + ii wiw; R (kikj)o (ki)o (k;)

=i i#]
ahol,

R(kik;) = korrelacios koefficiens
1.2. Portfdlié teljesitményének mérése

Ebben a fejezetben a portf6lio teljesitményének mérésére szolgalé mutatokat targyalom.
A j0 teljesitmény mutatd az alabbi tulajdonsagokkal rendelkezik: informativ és 6sszemérhetd.
Informativ, azaz megadja azt az informaciét, amely sziikséges ahhoz, hogy értelmezni tudjuk
az adott portfolio teljesitményét. Osszemérhetd, tehat a mutatokat ossze tudjuk hasonlitani és

tudjuk rangsorolni.

1.2.1. Hozam

A befektetdk elsédleges célja a hozamrealizalas. Elsére nem lenne rossz gondolat, ha a
portfoliokat csak hozam alapjan mérnénk. A portféli6 hozamanak méréséhez nem kell

kiilondsebb szamitasokat végezni, és implicit feltételezéseket elfogadni. Erdemes azonban
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fejben tartani a modern portfolio elmélet egyik vezérgondolatat: a befektetoknek nem azonos a
kockézatvallalasi hajlandosaga, ezért nem biztos, hogy a legmegfelelébb cél a hozam

maximalizalasa alapjan mérni a portfolidkat.

1.2.2. Max drawdown/ maximalis veszteség

A maximalis drawdown vizsgélata a kockazat - érzékeny befektetok szamara lehet
hasznos. A mutatd Iényege, hogy a kockazatkeril6 befekteték nem szeretik az extra
volatilitdsbél addédé nem realizalt veszteséget. A max drawdown megmutatja, hogy adott
id6szakban mekkora volt a portf6lié napi vesztesége. Ha ez alapjan értékeljuk a teljesitményt,

akkor azon portféliok jobbak lesznek, amelyeknek kisebb a volatilitasa.

1.2.3. Jensen alfa

A Jensen alfa a piaci porfolié feletti hozamtdbbletet mutatja meg a portfolio
kockazatossagat is figyelembe véve. A pozitiv alfa magasabb hozamot jelent, mint a piaci
portfolio hozam-kockazat érteke. Pozitiv alfa esetén tehat a portfolié abnormalis hozamot ér el.
Annak ellenére, hogy Eugene Fama és mas akadémiai professzorok a hatékony piaci elmélet
szerint kizarjak a pozitiv alfaval rendelkez6 portfoliok hossza tava létezését (Fama, 1970), az

intézményi alapkezeldk kozott mégis gyakorta hasznalt a portfolio teljesitményének mérésére.
A Jensen alfat az alabbi képlet segitségével lehet megadni:
Jensena = R, —[Ry+ (R — Ry ) * Bpm
ahol,
R, = portfo6lié hozama
R; = kockazatmentes hozam
R,, = piaci portfolié hozama

Bpm = a porfolio hozamanak érzékenysége a piaci hozammal szemben

1.2.4. Sharpe és Treynor rata

A Sharpe és a Treynor rata szintén a piaci portfolio hozama feletti tobbletet adja meg. A
Sharpe rata nevezéjében a portfolio szorasa, mig a Treynor rataban a portfélio bétaja szerepel.
Ahhoz, hogy 6ssze tudjuk hasonlitani a Sharpe ratat, sziikség van a benchmark Sharpe ratajanak
kiszamitésara is. Amennyiben a portf6li6 Sharpe rataja magasabb, mint a benchmark, ugy

hozam- kockéazat oldalon jobb a portfdlio teljesitménye, mint a benchmark.
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A Sharpe és a Treynor rata kiszamitasat az alabbi képletek segitségével tudjuk

kiszamolni:
R,—R
Sharpe rata = 7
Op
R,—R
Treynor rata = 7
By
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2. Kilasszikus portfolié optimalizacio

A Markowitz fele optimalizicios folyamatnak elsd ranézésre igen vonzo elméleti hattere
van, ugyanakkor a klasszikus értelemben vett optimalizaciét kevés befektetési szakember végzi
el. Az alapkezeldk ugy vélekednek, hogy a modellnek kikeriilhetetlen becslési hibai vannak.
Hasonléan vélekedik egy korai tanulmany, mely kritikval illeti a Markowitz féle
optimalizacidt, (Michaud 1989): Sok befektetési szakember k6zombossege az atlagos szoras-
optimalizalasi technoldgia irant, elméleti vonzereje ellenére sok esetben érthetd. Az
optimaliz&cio f6 probléma az inputokban 1évé hibak hatasait maximalizalja. A korlatlan atlagos
variancia optimalizalas gyengébb eredményeket hozhat az egyszerli egyenldé sulyU
portféliokhoz képest. Ennek alapjan sok alapkezeld elutasitja a Markowitz féle portfolio
optimalizaciés technikakat, azonban a szerzé (Michaud 1989) a kovetkezOket is emliti a
tanulmanyaban: mindazonaltal az optimalizalas feliilmulja az ad hoc jellegii portfoliokezelési
technikakat az informaciok megfelelé felhasznalasaval. Az optimalizacidé gyakorlati értékét

novelheti, ha az input adatokat szofisztikalt mddszerekkel korrigaljuk.

Egy kés6bbi tanulmanyban (Chopra és Ziemba 1993) a portfolio optimalizaciot
hasonlitottak 0ssze egy olyan portfolioval, amely tokéletes informacidval rendelkezik a jovore
vonatkozoan. Kutatasukban arra a kovetkeztetésre jutottak, hogy az optimalizacids folyamattal
létrehozott portfolid meglehetdsen jO eredményeket hozott: teljesitményben szinte csak a
kovariancia és a volatilitds becslési hibainak koszonhetéen maradt alul a tokéletes

informécidval ellatott portfolidhoz képest.

DeMiguel et al. 2009-ben az azonos sulyokkal rendelkez6é portfolio stratégiat tesztelték
14 maésik stratégiaval szemben és arra a kovetkeztetésre jutottak, hogy egyik modelljik sem
tudott versenyezni vele. Szerintiikk, ennek az az oka, hogy a diverzifikaciés elényoket

kiegyenlitik a becslési hibak, amellyel az optimalizacio feleslegessé valik.

Kritzman 2014-es tanulmanyaban ezzel szemben erds érveket sorakoztatott fel az
optimalizécié mellett, melyeket empirikus kutatas alapjan tamasztott ald. A tanulméanyban igy
vélekedett: a cinikusok gyakran hiba maximalizalasként referdlnak az optimalizaciora, mert
szerintik az inputok apré hibai nagy kimeneti hibakhoz vezetnek. A félreértés az inputok
érzékenységeére vezetheto vissza. Nézziik példaul az azonos hozammal és szorassal rendelkez6
eszkdzok optimalizaciojat. Az inputok becslési hibai szignifikansan helytelenul allithatjak be
az optimalizaciot. A nem megfelel6 allokacio ellenére a hozameloszlas-fliggvénye a hasonlo

lesz a helyes és a helytelen portfolionak. Ebb6él addéddan az input becslési hibak nem
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szamitanak, mert a helytelen portféli6 majdnem olyan teljesitménnyel rendelkezik, mint a
helyes. Most nézziik meg a jelentés hozam ¢€s széraskiilonbségekkel rendelkez6 eszkozoket. Az
input becslési hibai megint csekély hatassal lesznek az optimalis allokaciora, hiszen a helyes és
a helytelen portfoliok hozameloszlasa itt sem kiillonbdzik sokkal. Eléfordulhatnak azonban
olyan esetek is, melyeknél az inputok becslési hibai szamitanak, de az esetek talnyomo részében

nem ez a gyakori.
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3. Szimulacids kérnyezet paraméterezése

A Klasszikus optimalizacidoval kapcsolatos tanulmanyok vegyes eredményei miatt
létrehoztam egy szimulacids kornyezetet, amelynek a keretein belll vizsgéaltam az
optimalizacids folyamatot, illetve az eredmények robusztussagat. Kezdetben meghataroztam a
portfolié benchmarkjat, a korlatokat, illetve a kereskedési stratégiat. A benchmark a globélis
MSCI World index, amelynek teljesitményét 2012-t61 2021-ig, 10 éves periddusra
hasonlitottam 0ssze a szimulalt portfolidval. A szimulacié soran a benchmark képezi a ,,buy
and hold” stratégiat. A portfolio korlatait csak hosszu poziciok felvételere allitottam be, azaz
jelen szimulacidban nem vizsgéaltam a long-short kereskedési stratégidkat. A portfélidban
tovabba éves periodussal alkalmaztam atsulyozast a modell outputjdnak megfeleléen. A
portfolié célja, hogy a benchmarkot vagyis az MSCI World indexet felllteljesitse az indexben
1év6 részvények komponenseivel. Az MSCI World index egy globalis nagy és kozép
kapitalizacioji cégekbdl all, 23 fejlett orszag piacarol. Az indexben 1évd tobb mint 1500 vallalat
nagyjabol a vilag teljes kapitalizaciojanak 85%-at fedi le. A globalis részvénypiachoz tehat ez
az index &ll a legkozelebb. Az MSCI World indexet legnagyobb aranyban harom f6 piac fedi
le: az amerikai, a japan, illetve az angliai részvénypiac teljes egésze. A szimulacio soran e
harom {6 piac részvény aggregatumait épitettem bele a portfolidba, mintsem az indexben 1évo
egyedi részvények sokasagat. Ez egyrészrol egyszertsitést tett lehetove, masrészrol a folyamat
kisebb tékével, akar kisbefektetok szdmara is elvégezhetd a vald életben, hiszen nem kell

egyesével az indexben 1év0 részvénykomponenseket beletenni a portfolidba.
3.1. Statisztikai analizis

A hozamértékeket Shapiro-Wilk normalitds teszt ala vetettem, ahol az adatok normal
eloszlasat igazoltam. F-prébaval igazoltam az értékek azonos variancidjat, majd Student-féle T
prébat alkalmaztam a szignifikancia kimutatasahoz. A szignifikancia szintet 5% alatt hiuztam

meg.
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4. Markowitz optimalizacié empirikus vizsgalata

A szimulacidt 2012.01.01-jén inditottam 3 millié dollaros alaptokével. Kivalasztottam
harom befektetési alapot, amelyek megfelelnek a fent emlitett teljes Amerikat, Japant, illetve
Angliat lefed6 részvénypiac kritériumanak. A portfolio kialakitiasa soran az 1. tablazatban

szereplé ETF-eket hasznaltam:

1. Tabla: Portfolid eszkozei

Név Bloomberg Ticker
iShares Core S&P Total U.S. Stock Market ETF  [ITOT US Equity
iShares MSCI Japan ETF EWJ US Equity
iShares MSCI United Kingdom ETF EWU US Equity

Forras: Blackrock

Ahhoz, hogy megkapjam az optimalis kezdeti sulyokat, 6t évre visszamendleg, 2007-t6l
vizsgaltam a hdrom befektetési alap évesitett hozamat és szordsat. Ezutan kiszamoltam az egyes
befektetesi alapok varhaté hozamat a CAPM segitségével az éppen aktudlis kockazatmentes
hozamot és részvénykockazati prémiumot hasznalva. A részvénykockazati prémium
meghatarozadsanal a Damodaran altal kozzetett implikalt részvénykockazati prémiumot
alkalmaztam. A Markowitz modell alapjan a portfélio varianciajanak kiszamitasahoz sziikség
volt tovabba a harom instrumentum kovariancia matrixara is. Az alabbi képlet segitségevel

hatroztam meg a portfolio szorasat.
211 Zip\ /W1
var(r,) = (Wy, o, wp) | i :
Zn,l Zn,n
var(rp) = portfolié varianciaja
w, = eszk6zok silya
Xon = kovariancia matrix

A Markowitz-féle hatékonysagi gorbén azt a portfoliot kerestem, amelynek a legnagyobb a
hozama a lehet6 legkisebb kockazat mellett. Mas szdval a sharpe rataja maximalis. Figyelembe
vettem a fentebb emlitett korlatokat, azaz a portfolioban nincs tékeattétel, vagyis az

eszkdzsulyok 6sszegének egynek kell lennie, illetve short pozicidk felvétele sem lehetséges,
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azaz az eszkozsulyok értéke nagyobb, mint nulla. A maximalis Sharpe ratat és a korlatokat az

al&bbi kvadratikus optimalizacids feladatkeént tudjuk felirni (Merton, 1972):
prw —rs

(@7 T w)2

max,,

n
Feltétel: z w; =1
i=1

w; <1 ie{l,...,n}
w; =0 iefl,...,n}
ahol,
ut = atlaghozam vektor

A megoldast, vagyis az optimalis eszkdzsulyok vektorjait a Lagrange fliggvénnyel és az

altalanos redukalt gradiens algoritmussal is meg tudjuk keresni.
w™ = (w5, ..., w})
Az indul6 portfolid 2012 januar elsején a kovetkezOképpen allt Gssze:

2. Tabla: Kezdeti portfdlid sulyok

2012.01.01 Portfélio érték 3000000
Suly Téke Ar Pozicié
ITOT US Equity 26.20% 785 866 57.17 13746
EWIJ US Equity 38.53% 1155754 9.11 126 866
EWU US Equity 35.28% 1058 381 16.16 65494

Forras: Bloomberg, sajat szamitas

A 2. tablazatban szereplé daitumnak megfeleld arfolyamokon szamoltam ki a portf6lid pozicidit,
majd ennek alapjan allokaltam le a rendelkezésre all6 tokét a stilyoknak megfelelden. Az el6z6
fejezetben kifejtettek alapjan évente modositottam a portfolidban 1évé stlyokat a modell
alapjan. Osszesen tehat a teljes vizsgalt id6szak alatt 10-szer stlyoztam at a szimulalt portféliot.
Ahhoz, hogy az atsulyozas folyamata jobban visszakdvethetd legyen, tranzakcids jegyeket
hoztam létre, ahol rdgzitettem, hogy a portfélioban mely elembdél mekkora pozicid keriilt
megvasarlasra vagy eladasra.
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A 3. tdbla megmutatja, hogy a portfolié atsulyozasakor milyen tranzakciok torténtek meg

a portfolion beldl.

3. Tabla: Tranzakcios jegy

2013.01.01 Név Pozicié Ar T6kemozgas
ELADAS EWIJ US Equity -82 161 9.75 -801 074
ELADAS  EWUUSEquity  -65494 17.94 1174962

VETEL  ITOTUS Equity 30428 64.94 1976 009

Forras: Bloomberg, sajat szamitas

4.1. Portfolio teljesitményenek vizsgélata

A 2. abran a portfolioban 1év6 eszk6zok sulyanak alakulasat lathatjuk a vizsgalt 10-éves
periodus alatt. Erdemes megfigyelni, hogy 2012-ben a modell kezddsulyoknak nagyjabol
egyharmad arényt adott, majd az elkvetkezend6 években masszivan feliilstlyozta az amerikai
részvénypiacot lekovetd befektetési alapot, illetve konzisztensen alul silyozta az angliai ETF-

et.

2. &bra: Portfolio sulyok alakulasa
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Forras: Bloomberg, sajat szamitas

A modell az angol részvénypiaci ETF-et valosziniileg a volatilitasa miatt sulyozta alul -
ahogy azt a 4. tbla mutatja - a masik kett6hoz képest tartosan magasabb a szorasa nagyjabol

azonos elvart hozam mellett.
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4, Tabla: Elvart hozam- széras

Ev Elvart hozam (%) Szoras (%)
ITOT US EWJUS EWUUS | ITOTUS EWJUS EWUUS
2012 1.42 6.63 8.21 26.18 27.61 33.39
2013 6.58 5.99 7.30 25.91 27.51 32.95
2014( 8.76 7.54 9.55 19.58 20.76 24.90
2015 8.31 7.08 9.11 16.23 18.54 20.72
2016 7.91 7.14 8.35 15.58 18.79 19.43
2017| 7.46 7.11 7.85 12.99 17.52 17.60
2018 8.38 8.00 8.50 12.02 16.66 16.23
2019| 7.88 7.11 7.44 13.31 15.72 16.70
2020( 6.64 5.88 6.16 13.56 15.13 16.47
2021 5.22 3.89 4.88 19.25 17.12 21.59

Forras: Bloomberg, sajat szamitas

Osszességében a portfolié a vizsgalt periddus alatt a Markowitz-féle optimalizacioval

sikertlt felulteljesiteni az MSCI Word indexet. Az 5. tablaban lathat6, hogy a szimulalt

portfolié 0sszesitve 1.36-0s alfat generalt 0.98 Sharpe rata mellett a benchmarkkal szemben,

amelynek a Sharpe rataja az elmalt 10 évben 0.94-volt.

5. Tabla: Portfolio és a benchmark teljesitménye

Zz

Ev

M-Port

Benchmark

Jensen alfa Treynorrata Sharpe rata Sharpe rata

2012-2015
2012-2017
2012-2021

2.08
2.79
1.36

0.18
0.14
0.14

1.53
1.07
0.98

1.49
0.94
0.94

Forréas: Bloomberg, sajat szamitas

Eves bontasban a 6. tabla alapjan azonban a portfélionak a Markowitz optimalizacié alapjan

mar nem sikeriilt minden éven feliilteljesitenie a benchmarkot. A szimulalt portf6li6 tiz évbdl

négyszer multa alul az MSCI World index teljesitményét.
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6. Tabla: Portféli6 és a benchmark teljesitménye éves bontasban

Ey M-Port Benchmark
Jensen alfa Treynorrata Sharpe rata Sharpe rata
2012 -2.28 0.14 1.03 1.29
2013 4.96 0.32 2.85 2.73
2014 4.29 0.09 0.91 0.58
2015 3.09 0.03 0.19 -0.01
2016 4.51 0.12 0.84 0.55
2017 -2.25 0.19 2.94 3.70
2018 5.76 -0.06 -0.44 -0.83
2019 -2.73 0.26 2.42 2.73
2020 2.87 0.22 0.75 0.67
2021 -2.87 0.20 1.74 2.04

Forras: Bloomberg, sajat szamitas

Erdemes megfigyelni tovabba, a 7. tabliban feltiintetett adatokat. A teljes id6szak alatt a

portfolio szignifikansan felilmdlta a benchmark értékét (p=0,04) - 70%-kal magasabb hozamot

ért el, mint a benchmark, azonban ezt a hozam-tobbletet csak magasabb évesitett szorassal

lehetett elérni. A portfélionak tovabba harom és 6t éves periodusban kisebb volt a napon beldili

vesztesége, azonban a 2020-as évben a napon belili veszteseg magasabb volt mint 10%.

7. Tabla: Portfolio és a benchmark hozam-szérasa

M-Port Benchmark| M-Port Benchmark| M-Port Benchmark|M-Port Benchmark
Ev Teljes hozam (%) | Max napi hozam (%) Max napi veszteség | Evesitett sz6ras
(%) (%)
2012-2015| 63.47 53.97 2.41 2.98 -2.67 -3.45 12.18 10.74
2012-2017| 86.07 64.09 3.72 2.98 -3.77 -4.90 13.09 11.71
2012-2021| 301.59 231.03 9.03 8.78 -11.16 -9.90 16.12 14.03

Forras: Bloomberg, sajat szamitas

A kovetkez6 fejezetekben arra keresem a vélaszt, hogy egyrészt, hogyan minimalizalhat6

a portfdlio alulteljesitése az egyes években, illetve, hogy hogyan lehet csokkenteni a napon

bellili veszteségek mértékét.
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5. CVaR optimalizacio

Ebben a fejezetben a klasszikus optimalizacié egyik tovabbfejlesztett modelljét mutatom
be, illetve vizsgdlom meg empirikusan. A CVaR optimalizacio lényege, hogy olyan portfoliot

hozzunk 1étre, amelynek a lehetd legkisebb a napon beliili vesztesége.
5.1. Monte -Carlo szimulacio

A Monte- Carlo szimul&cié a pénziigyek teriiletén beliil arra szolgél, hogy egy lehetséges
kimenetel helyett kimenetelek sokasadgat vizsgdlja az bemeneti paraméterek
megvaltoztatdsdval. A moddszert széles korben alkalmazzak, beleértve kiilonb6z6 derivativ
termékek drazasat, cégek belso értékének meghatarozasat €s a nyersanyagarak eldrejelzését is.
A Monte- Carlo szimulacié modszerét az optimalis portfoliok kialakitasakor alkalmaztam. A 3.
abran historikus adatok alapjan véletlenszertien generalt portfoliok halmaza lathat6 hozam és a
szoréas fliggvényében, melyen a fekete vonal jelképezi a hatékonysagi gorbét. Ezen vonalon

1év6 pontok halmaza adja a legnagyobb hozamot adott kockézat mellett.

3. abra: Monte-Carlo szimulaciéval létrehozott portféliok sokasaga

-1.2
0.12-

i
o

o
(o)
Sharpe rata

- 0.7

; ! ! | ; . . : - 0.6
0.04 0.06 008 0.10 0.12 0.14 0.16 0.18

Kockazat

Forras: Bloomberg, sajat szamitas

5.2. Value at Risk

A Value at Risk egy szeéles kdrben elterjedt kockazatkezelési mddszer. A VaR modell az
1990-es évek kornyékén terjedt el a tOkepiacokon az 1987-es tézsdekrach-ot kovetden. JP

Morgan volt az els6 bank, amely tlizletagszertien alkalmazta a VaR modellt, annak érdekében,
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hogy a kiilonboz6 kereskedési részlegek ne legyenek kitéve ugyan annak a kockazatnak. A bank
1996-ban tette ko6zz¢é a tobbi bank szamara a mddszert, utdna egy évvel késobb az amerikai
tézsdefeliigyelet kotelezdvé tette a tdzsdén 1évd vallalatoknak, hogy a negyedéves

jelentésekben a VVaR modellel mutassak ki a derivativ termékek kockazatat.

A 4. dbran az S&P 500 napi hozamainak gyakorisagfuiggvénye lathatd 1950-t61. A VaR
megmutatja a varhatd veszteség mértékét egy bizonyos konfidenciaintervallum mellett, ami
altalaban 95%, vagy 99% adott id6szak alatt. P¢ldaul, ha egy részvényportfélionak az egy napos
VaR 0.95 mutatdja 100 000 dollar, akkor modell alapjan 5% annak a valdsziniisége, hogy a
portfélio 100 000 dollart vagy annal nagyobb esést szenvedhet el feltételezve, hogy a piaci
hozamok normalis eloszlast kévetnek. A modell tehat nem azt mondja meg, hogy az eses
mértéke maximum 100 000 dollar lesz. A VaR szerint tovabba a portfolio minden 20.
kereskedési napon varhatdan egyszer elszenvedi a 100 000 dollar mértékii, vagy annél nagyobb
esést 5%-0s konfidencia intervallum mellett. A valo életben azonban egy ilyen egyenletes
eloszlasnak igen csekély a valdszinlisége mert a nagyobb piaci esések altalaban csoportokban

jelentkeznek.

4. abra: S&P 500 hozam-eloszlasfliggvénye
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Forras: Bloomberg, sajat szamitas

A VaR kiszdmitasara kétféle megkozelités Iétezik: a multbéli adatokon alapuld, és a
modellen alapul6. A multbéli adatokkal dolgozoé megkozelités a portfolio hozamanak idésorat

vizsgélja, majd a legalso percentilis értékeket nézi meg. A modellen alapulé megkozelités a
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portfélio varhatd szorasat szamitja ki és a normal eloszlas tablat hasznélja, a legalso

percentilisek meghatérozasara.
5.3. CVaR portfolié empirikus tesztje

A CVaR szintén a kockazatok becslésére szolgal6 eszkdz, azonban a VaR-al ellentétben
ez a modell a varhaté veszteség atlagat adja meg egy potencialis veszteség-tartomanyaval

szemben.

Hasonldéan a Markowitz portfolié tesztjéhez, a CVaR optimalizaciét a portfolio
paramétereinek kialakitasaval kezdtem. A CVaR tesztjét szintén 2012 januar elsejétdl végeztem
el 3 milli6 dollaros alaptékével. A Markowitz teszttel megegyezden a portfoliot évente
sulyoztam at, a CVaR modell outputjanak megfeleld sulyokkal. A CVaR mértéke mértéke az

alabbi képlettel adhatd meg:

1
CVaR,(x) = = f G, y)p(y)dy
f(x.9)2VaR (x)

ahol,

a = konfidenciaintervallum 0 < a < 1 k6z06tt

f(x,y) = x portfoli6 és y eszkoz veszteségfliggvénye
p(y) = y eszko6z varhato striiségfiiggvénye

VaR, = x porfoélié Value at Risk értéke a konfidenciaintervallum mellett

A valoszintiségszamitasban a CVaR egy feltételes varhat6 értékkel azonosithato, ami a

kovetkezdképpen irhato fel:
CVaR,(R) = E[R|R < VaR,(R)]
ahol,
R = napi hozam
E = varhatb hozam

Ha a CVaR portfoliot behelyettesitjiik a Markowitz allokacios modellbe akkor a kovetkezot
kapjuk:
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n
min, — CVaR, (Z wiRi>

i=1

feltétel: u"w = u,

A CVaR a definicio szerint egy negativ érték, ezért a negativ CVaR-t minimalizaljuk.

A CVaR optimalizéciét a Matlab pénziigyi moduljanak segitségével programoztam le. A
CVaR minimalizalasat a modul Monte- Carlo szimulacio segitségével végzi el, mely soran
historikus adatok alapjan Iétrehoz 2000 féle portfoliot kiillonb6z6 sulyokkal, és a legkisebb
CVaR értékkel rendelkez6t valasztja ki. A modult az éves atsulyozas miatt évente frissitettem.
A modell az 5. dbran lathato sulyokkal allokalta a tokét.

5. abra: CVaR portf6lio eszkdz-osszetétele
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Forras: Bloomberg, sajat szamitas
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A 8. tablabol kiolvashatd, hogy a CVaR portfolid a teljes iddszakot vizsgélva
alacsonyabb hozamot ért el (220% teljes hozam a 231%-hoz képest) viszont a szimulalt

portfélio maximalis napon beluli vesztesége és szdrasa is konzisztensen alacsonyabb, mint a

benchmark.
8. Tabla: CVar portfdlié hozam- szérasa
CVar-Port Benchmark| CVar-Port Benchmark|CVar-Port Benchmark|CVar-Port Benchmark
Ev . Max napon beluli Max napon beluli L, .
Teljes hozam (%) hozam (%) veszteség (%) Szoras
2012 13.32 15.83 2.43 2.98 -2.05 -2.09 12.65 12.78
2013 30.09 26.67 2.42 2.16 -3.11 -3.45 10.39 9.98
2014 6.92 4.94 2.21 2.03 -2.34 -1.94 9.07 9.13
2015 3.32 -0.87 3.78 2.12 -3.72 -3.72 12.32 13.17
2016 9.17 6.64 2.62 2.60 -3.82 -4.90 13.72 12.92
2017 21.83 22.28 1.36 1.61 -1.18 -1.22 6.61 5.80
2018 -7.21 -9.50 4.51 3.10 -3.06 -3.13 13.07 12.81
2019 29.41 29.51 3.28 2.75 -2.30 -2.44 9.60 10.28
2020 11.67 14.94 9.50 8.78 -9.70 -9.90 26.39 29.11
2021 9.49 22.29 2.26 2.15 -2.15 -2.20 10.81 11.27
2012-2015 57.62 53.97 2.41 2.98 -2.67 -3.45 10.05 10.74
2012-2017 79.51 64.09 3.72 2.98 -3.77 -4.90 11.84 11.71
2012-2021 220.73 231.03 9.03 8.78 -8.52 -9.90 12.54 14.03

Forréas: Bloomberg, sajat szamitas

A 9. tabla adatait vizsgélva is hasonlé kovetkeztetésre jutunk. Osszességében a CVaR
portfolié alulteljesitette a benchmarkot, bar voltak periodusok, amelyek soran pozitiv alfat
generalt a modell. Ha viszont Value at Risk mértékét nézziik, akkor a CVaR portfdlio a vizsgalt
periodus alatt konzisztensen jobb eredményt nyujtott. Masképpen megfogalmazva, a CVaR

portfolio stressz alatt 1€vo piaci kdrnyezetben kisebb esést szenved el, mint a benchmark.
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9. Tébla: CVar portf6lié hozam- szérasa

: CVar-Port Benchmark CVaR-Port Benchmark
v
Jensen alfa Treynor rata Sharpe rata VaR (0.95)
2012 -0.65 0.16 1.05 1.24 -1.27 -1.32
2013 1.55 0.29 2.90 2.67 -1.08 -0.87
2014 1.54 0.07 0.76 0.54 -1.06 -1.19
2015 4.58 0.04 0.27 -0.07 -1.25 -1.47
2016 2.81 0.10 0.67 0.51 -1.20 -1.27
2017 -0.68 0.21 3.30 3.84 -0.47 -0.51
2018 5.08 -0.06 -0.55 -0.74 -1.58 -2.07
2019 -3.75 0.25 3.06 2.87 -0.98 -1.14
2020 -4.27 0.16 0.44 0.51 -2.63 -2.94
2021 -11.49 0.10 0.88 1.98 -1.12 -1.31
2012-2015 1.05 0.17 1.39 1.49 -1.01 -1.14
2012-2017 2.02 0.13 1.00 0.94 -1.07 -1.19
2012-2021 -1.09 0.12 0.82 0.94 -1.19 -1.24

Forréas: Bloomberg, sajat szamitas

Errdl tantskodik a 6. dbra is, amely a CVaR portf6lio6 maximum veszteségét mutatja a

vizsgélt periddus alatt.

6. d&bra: CVaR portfolio maximum napi vesztesége
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Forras: Bloomberg, sajat szamitas
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6. Black — Litterman Model

A Black-Litterman Model Robert Litterman és Fischer Black nevéhez fiizodik 1992-bél.
A modell megtartja a Markowitz hozammaximalizélas és kockazatminimalizalas elvét, viszont
az elvart hozam definicigjat dolgozza at. A klasszikus portfélio optimalizalas ugyanis
egyszeriien a multbéli hozamadatok atlagat felhasznalva szdmolja ki az elvart hozamot. Ez a
modszer a 2. fejezetben targyalt inputok becslési hibaihoz vezethetnek. A multbeéli
hozamadatok hasznélata miatt kialakult becslési hibdk Best és Grauer is rdmutat 1991-es
tanulmanyukban. A Black-Litterman modell ehelyett bevezeti az ,.egyensulyi portfolio”
fogalmat. Ez az egyensulyi portfolio akkor &ll fent, ha a kereslet tokéletesen megegyezik a
kinalattal. A Black Litterman modellben ez az egyensulyi allapot nem mindig all fent, viszont,
ha a varhat6 hozamok eltérnek az egyensulyi értékiiktdl a piaci egyensulytalansag el6bb utobb
visszatér az egyensulyi allapotba. A modell lehetévé teszi befektetok szamara, hogy sajat

szubjektiv hozamelvarasait tudja hozzaigazitani az egyensulyi portféliéhoz.

6.1. A modell felallitasa

A Black Litterman modell felallitasat Walters 2014-es tanulmanya alapjan végeztem el.

Legyen I1 egy n elemil eszkdzbdl allo piaci portfolio. A piac altal elvart hozama a kdvetkezo:

Legyen r! a befektetd hozamelvarasainak vektorja, amely a portfolioban 1év6 eszkozok

tobblethozam- elvarasainak vektorjabol all dssze:

Legyen g a portfoliok elvart hozama:

ri

T

(0

Ezeket elvart hozamokat r! eszkdzok stlyozasaval tudjuk elérni:

p=

Wi o Wl,n)
Wmi 0 Wmn

Lang Andrés

25



IT egyensulyi elvart hozamok bizonytalansagat X kovariancia matrixal tudjuk definialni. Ebb6l

adéddan az elvart hozamok konfidencia szintje az invertalt kovariancia matrix X~ 1lesz.

Legyen befektet6 elvart hozamanak bizonytalansdgi komponense .

q1 &
q+e = )+

A Black- Litterman modell alapjan feltételezziik, hogy e normalis eloszlast kdvet.
1 01 [U1 U

H , n

(3)-neg s

Legyen Q a bizonytalansagi matrix:

ahol,

T = skalar

A Black-Litterman modell tehat stilyozza a befektetéi varakozasokat a piaci varakozasokkal.

Ebbél adodoan a kombinalt elvart hozam a kdvetkezo:

g= [(x2)"PTQ 1P (z2) 1 + PTQ 1q]

Ahhoz, hogy konnyebben megérthetd legyen a Black-Litterman modell, nézziink egy
numerikus példat. A befektet6 A, B, és C eszkdzokbdl szeretne 6sszeallitani maganak egy
portfdliot. A befektetd feltételezései szerit A 1%-kal fogja feliilteljesiteni B-t, és C 0.5%-

kal fogja feliilteljesiteni A-t.
Ezesetben
_(1 -1 0 ~_ (1%
P=(5 0 1) 7= (g.500)
[T a historikus atlaghozam, és X a kovariancia matrix lesz. T gyakran a befektet6i

varakozasok szamanak ratajaként fejezik ki (Mankert, 2006). Ezesetben 7 = % = g
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6.2. Black — Litterman portfolié empirikus tesztje

A Black- Litterman portfolié tesztjénél a Markowitz és a CVaR tesztekkel megegyez6
parametereket hasznaltam. A portféliot 2012-t61 inditottam, 3 milli6 dollaros indulotokével és
korlatként ugyancsak a pozitiv sulyokat allitottam be, ami kizarja a short poziciok felvételének
lehetéségét. Ahogy azt az 5. fejezet bekezdd szakaszaban irtam a Black — Litterman modell
csak az elvart hozam kiszamitasanak modszertanaban tér el a Markowitz optimalizaciotol. Az
elvart hozamokat az 5.1 fejezetben targyalt képletek szerint szamitottam ki. Az altalanos
praktikak szempontjabdl a t skalar értéket 1-nek allitottam be. A befektetdi feltételezéseket a
10. tablaban lathatok alapjan a teszt induldsakor allitottam be, majd a teljes periodus alatt

valtozatlanul hagytam.

10. Tébla: BLM befektetdi varakozads métrix

. . €
Tébblectlhozam LLIELT LS IToT EWU EWJ Bizonytalansag
0.05 1 1 0 -1 1.00E-03
0.03 2 1 -1 0 1.00E-03
0.05 3 0 1 0 1.00E-05

Forréas: Bloomberg, sajat szamitas

A BLM optimalizaciot a CVaR-hoz hasonléan szintéen a Matlab pénziigyi moduljaban
programoztam le. A 11. tbldban a BLM portfélié eredményét lathatjuk a benchmarkhoz
képest. A BLM portfolié harom évet kivéve a figyelt periddus alatt végig pozitiv alfat generalt
és a 2018-as évet kivéve a Treynor rataja is végig pozitiv volt. A teljes periddus alatt a BLM
portfolio 2.26 alfat generalt a benchmark felett.
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11. Tébla: BLM portfélié teljesitménye

Ev BLM-Port Benchmark
Jensen alfa Treynorrata Sharpe rata Sharpe rata
2012 -0.77 0.16 1.10 1.29
2013 5.77 0.33 2.93 2.73
2014 7.6 0.12 1.19 0.58
2015 2.16 0.02 0.13 -0.01
2016 5.51 0.13 0.91 0.55
2017 -2.63 0.19 2.86 3.70
2018 6.03 -0.06 -0.43 -0.83
2019 -2.15 0.26 2.46 2.73
2020 4.28 0.23 0.78 0.67
2021 0.64 0.24 1.98 2.04
2012-2015 4.12 0.18 1.68 1.49
2012-2017 3.77 0.14 1.14 0.94
2012-2021 2.26 0.15 1.03 0.94

Forréas: Bloomberg, sajat szamitas

A vizsgalt periodus alatt a BLM portfolidja szignifikansan felilmulta a benchmarkot.
(p=0,017) A 12. tdblaban lathatd, hogy hozam oldalrél a BLM portfélié a tiz év alatt tbb mint

100%-kal nagyobb hozamot produkalt 2%-kal magasabb évesitett szdras mellett. Ezen adatok

alapjan a BLM portf6lié enyhén kockéazatosabb a benchmarkhoz képest, magasabb hozam

termelés mellett.

12. Tabla: BLM portfdlid hozama és szorasa éves bontasban

BLM-Port Benchmark BLM-Port Benchmark [BLM-Port Benchmark [BLM-Port Benchmark
2 Teljes hozam (%) Max napon beliili Max napo’n belali Szoras
hozam (%) veszteség (%)
2012 12.88 15.83 2.41 2.98 -2.67 -2.09 12.54 12.78
2013 31.76 26.67 2.34 2.16 -2.48 -3.45 11.07 9.98
2014 12.91 494 2.34 2.03 -2.41 -1.94 11.39 9.13
2015 0.96 -0.87 3.69 2.12 -3.81 -3.72 15.23 13.17
2016 11.59 6.64 2.46 2.60 -3.57 -4.90 13.40 12.92
2017 20.88 22.28 1.44 1.61 -1.84 -1.22 7.04 5.80
2018 -6.57 -9.50 4.79 3.10 -3.97 -3.13 16.73 12.81
2019 32.19 29.51 3.41 2.75 -3.07 -2.44 12.65 10.28
2020 19.94 14.94 9.20 8.78 -11.57 -9.90 34.16 29.11
2021 25.85 22.29 2.55 2.15 -2.65 -2.20 13.59 11.27
2012-2015| 67.93 53.97 2.41 2.98 -2.67 -3.45 11.68 10.74
2012-2017| 90.92 64.09 3.69 2.98 -3.81 -4.90 12.81 11.71
2012-2021| 336.28 231.03 9.20 8.78 -11.57 -9.90 16.32 14.03

Forras: Bloomberg, sajat szamitas
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7. Osszefoglalas

Osszefoglalasképpen elmondhato, hogy a portfélié optimalizéacios technikéak alkalmazasa
praktikus eszk0z lehet a hosszii id6horizonttal rendelkezé kisbefektetok hozam
maximalizalasara. A dolgozatban vizsgalt optimalizaciéos modellek kozil a Markowitz-
portfolio 1.36, a Black -Litterman portfdli6 2.26-os alfat generdlt, a CVaR modell pedig
12.54%-o0s évesitett szorassal multa feliil az MSCI World index 14.03%-0s evesitett szOrasat.
Hozam oldalr6l a Black Litterman portfélié a 10 év alatt 336%-0s hozamot, a CVaR portfdlio
220%-0s hozamot, a Markowitz portfélié pedig 301%-0s hozamot generalt. A teljes peridédus

alatt a portfoliok hozam alakul&sa a 7. abréan lathatok.

7. abra: Optimalizacidval létrehozott portfolidk vs benchmark hozama 2012-2021
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Forréas: Bloomberg, sajat szdmitas
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Melléklet(ek)

1. Melléklet : Portf6liok vs benchmark hozama 2012-2015
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Forras: Bloomberg, sajat szamitas
2. Melléklet: Portfélidk vs benchmark hozama 2012-2017
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Forras: Bloomberg, sajat szamitas
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3. Melléklet: M-Port vs benchmark hozama 2012-2021
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Forras: Bloomberg, sajat szamitas
4, Melléklet: CVaR vs benchmark hozama 2012-2021
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Forréas: Bloomberg, sajat szamitas
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5. Melléklet: BLM vs benchmark hozama 2012-2021
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Forréas: Bloomberg, sajat szamitas
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