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Uvod

Diverzifikacija investicijskog portfelja predstavlja klju¢nu strategiju u upravljanju rizikom
te oCuvanju kapitala pri investiranju. Ulaganjem u razli¢ite financijske instrumente koji
imaju malo ili nimalo korelacije medusobno, investitori mogu smanjiti volatilnost, tj. nagle
promjene unutar svojih portfelja i na taj nacin zastititi se od gubitaka. Niska korelacija
izmedu razliCitih financijskih instrumenata zapravo znaci da razliciti financijski
instrumenti imaju razli¢ite cjenovne kretnje te da drukcije reagiraju na uvjete u trzistu.
Diverzifikacija omogucava raspodjelu rizika na vise razli¢itih imovina, ¢ime se smanjuje
utjecaj negativnih dogadaja na cjelokupni portfelj. Ovaj pristup ne samo da pomaze u
ocuvanju kapitala, ve¢ takoder omogucava investitorima da iskoriste prilike na razli¢itim
trziStima. Smanjenje rizika, osim §to sluzi ocuvanju kapitala i dobiti, kljucni je faktor za
olakSavanje psiholoSke strane investiranja. Naime, investitori su Cesto emocionalno
povezani sa svojim novcem te zbog toga moze do¢i do naglih i nepromis$ljenih odluka
prilikom investiranja. Sto je rizik manji, veéa je sigurnost i pouzdanost investicije, a samim
time se smanjuje strah te se lakSe donose racionalne investicijske odluke. Osim toga,
stabilniji portfelj omogucava dugoro¢no planiranje 1 postizanje financijskih ciljeva s veCom

sigurnoscu.

Jedna od tehnika koja se koristi za postizanje diverzifikacije portfelja je metoda glavnih
komponenti (Principal Component Analysis - PCA). PCA je statisticki alat koji se koristi
za smanjenje dimenzionalnosti podataka, ¢ime se smanjuje kompleksnost
viSedimenzionalnih podataka dok se istovremeno zadrzavaju bitne informacije o strukturi i
trendovima podataka. Time se omogucuje olakSana analiza te identificiranje skrivenih
struktura u velikim skupovima podataka. Koristenjem PCA metode, moguce je
transformirati skup financijskih vrijednosnica u manje skupove nekoreliranih komponenti,
Sto omogucava kreiranje ortogonalnih portfelja. Ortogonalni portfelji, koji se sastoje od
nekoreliranih komponenti, smanjuju sistemski rizik i poboljSavaju stabilnost portfelja.
Osim toga, PCA omogucava bolju interpretaciju i1 vizualizaciju podataka, $to olakSava
donoSenje investicijskih odluka temeljeno na analitickim rezultatima. Na taj nacin
investitori mogu bolje razumjeti dinamiku trzista i prilagoditi svoje strategije u skladu s

identificiranim trendovima.



Cilj ovog istrazivanja je napraviti analizu varijanci povrata portfelja, o¢ekivanih povrata
portfelja te sposobnosti predvidanja PCA metode, a detaljnije analizirati primjenu metode
glavnih komponenti u razvoju ortogonalnih portfelja kao strategije diverzifikacije
investicijskog portfelja. Prvo ¢e biti opisane osnove i kljucne karakteristike metode PCA.
Zatim Ce biti demonstrirano kako se PCA moze koristiti za kreiranje ortogonalnih portfelja
na zadanom skupu financijskih vrijednosnica. Na kraju, analiza ¢e pokazati kako se metoda
glavnih komponenti ponasa ovisno o odredenim parametrima te ¢e se ispitati stacionarnost
trzi$nih uvjeta. Ova analiza pruzit ¢e uvid u ucinkovitost PCA metode u razli¢itim trziSnim

uvjetima i pomoc¢i u identifikaciji optimalnih strategija za upravljanje portfeljem.

Rad je podijeljen u 3 poglavlja. U prvom poglavlju bit ¢e opisani financijski vremenski
nizovi, njihova vaznost, svojstva i metode analize. U drugom poglavlju ¢e biti predstavljen
teorijski okvir PCA metode, ukljucuju¢i matematicku osnovu i kljuéne karakteristike. U
trecem poglavlju bit ¢e prikazana provedena analiza te dobiveni rezultati. Dokument ¢e

zavr$iti zaklju¢kom 1 pregledom glavnih nalaza istrazivanja.



1. Financijski vremenski nizovi

1.1. Definicija financijskih vremenskih nizova

Financijski vremenski nizovi predstavljaju sekvencu podataka prikupljenih i zabiljeZenih
tijekom odredenog vremenskog razdoblja, koji se odnose na razliite financijske
instrumente i pokazatelje. Oni su temelj za mnoge vrste financijskih analiza jer omogucuju
pracenje i prouCavanje promjena u vrijednosti imovine te generalno u ekonomskim

performansama kroz vrijeme.

Financijski vremenski nizovi ukljucuju Sirok spektar podataka, a neki od najznacajnijih su:

¢ Cijene dionica
— Predstavljaju promjene u vrijednosti dionica pojedinih tvrtki. Ovi vremenski
nizovi su kljuéni za analizu trziSta dionica, jer odrazavaju performanse i

percepciju vrijednosti tvrtke od strane investitora.

e Valutni te¢ajevi
— Ovi nizovi prikazuju vrijednost jedne valute u odnosu na drugu, §to je klju¢no za
analizu deviznog trziSta (Forex). Valutni tecajevi odrazavaju ekonomske uvjete,

politi¢ke dogadaje 1 oCekivanja trZiSta vezana uz gospodarsku stabilnost zemalja.

e Kamatne stope
— Vrijednosti kamatnih stopa, kao S§to su stope drzavnih obveznica ili
medubankarske stope, klju¢ni su pokazatelji monetarne politike i ekonomske
stabilnosti. Promjene kamatnih stopa utjeCu na troSak kapitala i investicijske

odluke.

e Indeksi trziSta
— To su kompozitni pokazatelji koji prate performanse odredenih segmenata trzista,
poput S&P 500 za americko trziSte dionica ili MSCI World za globalno trziste.

Indeksi pruzaju sveobuhvatan pogled na trziSna kretanja i raspoloZenje investitora.

e  Volumen trgovanja
— Predstavlja koli¢inu financijskih instrumenata koji su promijenili vlasnika tijekom

odredenog razdoblja. Visok volumen moze ukazivati na visoku razinu interesa 1



aktivnosti na trziStu, dok nizak volumen moze signalizirati nedostatak interesa ili

nesigurnost medu investitorima.

Financijski vremenski nizovi predstavljaju temeljni alat u financijskoj analizi, omogucujuci
detaljno pracenje i razumijevanje kretanja razlicitih financijskih instrumenata kroz vrijeme.
Oni pruzaju neophodne podatke za identifikaciju trendova, procjenu rizika i donoSenje

informiranih investicijskih odluka, ¢ime se povecava efikasnost i uspjesSnost ulaganja.

1.2. Karakteristike financijskih vremenskih nizova

Financijski vremenski nizovi imaju nekoliko klju¢nih karakteristika koje analitiCari moraju
razumjeti kako bi u€inkovito analizirali trziSte i donosili informirane investicijske odluke.
Neke od najpoznatijih karakteristika ukljucuju volatilnost, trendove, sezonalnost,
stacionarnost i autokorelaciju. Razumijevanje i analiza ovih karakteristika omogucavaju
investitorima da bolje predvide buduca kretanja te optimiziraju i prilagode svoje strategije

ulaganja.

Volatilnost se odnosi na stupanj varijacije cijena kroz vrijeme i predstavlja mjeru rizika
povezanog s odredenom imovinom. Visoka volatilnost ukazuje na velike promjene cijena u
kratkom vremenskom razdoblju, $to moze znaciti vedi rizik, ali i potencijalno vece prinose.
Analiticari koriste razlicite statistiCke mjere, kao §to su standardna devijacija 1 varijanca, za

kvantificiranje volatilnosti.

Trendovi su dugoro¢ne smjernice kretanja cijena, bilo prema gore (uzlazni trend) ili prema
dolje (silazni trend), koji mogu trajati nekoliko mjeseci ili godina. Identifikacija trendova
je klju¢na za donoSenje investicijskih odluka jer omogucuje investitorima da se
pozicioniraju u skladu s dugoro¢nim kretanjima na trZiStu. Trendovi se Cesto analiziraju s
pomocu tehnickih indikatora, kao §to su pokretni prosjeci (Moving average - MA) i trend
linije.

Sezonalnost podrazumijeva ponavljajuée obrasce kretanja cijena unutar odredenih
vremenskih perioda, kao §to su sezonske promjene potraznje ili godiSnji poslovni ciklusi.
Na primjer, cijene energije mogu rasti tijekom zime zbog povecane potraznje za grijanjem.
Analizom sezonalnosti, investitori mogu predvidjeti kada ¢e cijene vjerojatno porasti ili

pasti, §to im omogucuje da iskoriste sezonske prilike za trgovanje.



Stacionarnost se odnosi na svojstvo vremenskog niza ¢ije statistiCke karakteristike (srednja
vrijednost, varijanca, autokorelacija) ostaju konstantne kroz vrijeme. Mnogi financijski
vremenski nizovi nisu stacionarni, S§to znaCi da njihove statisticke karakteristike variraju
kroz vrijeme. Za analizu i modeliranje takvih nizova Cesto je potrebno primijeniti metode

kao Sto su diferenciranje ili transformacije podataka kako bi se postigla stacionarnost.

Autokorelacija se odnosi na korelaciju izmedu vrijednosti vremenskog niza u razli¢itim
vremenskim tockama. Visoka autokorelacija moze ukazivati na prisutnost obrazaca ili
sezonskih efekata u podacima. Autokorelacija se mjeri s pomoc¢u autokorelacijske funkcije
(ACF), koja prikazuje korelaciju izmedu trenutne vrijednosti i nekoliko vrijednosti unazad.

Identifikacija autokorelacija moze pomoc¢i u izgradnji boljih prediktivnih modela.

1.3. Metode analize financijskih vremenskih nizova

Postoji nekoliko metoda koje se koriste za analizu financijskih vremenskih nizova, svaka s
jedinstvenim pristupom 1 ciljevima. Te metode pomazu analitiCarima 1 investitorima da
identificiraju trendove, predvidaju buduca kretanja cijena i1 donose informirane
investicijske odluke. Glavne metode analize financijskih vremenskih nizova ukljucuju

tehnicku analizu, fundamentalnu analizu 1 analizu sentimenta trzista.

Tehni¢ka analiza koristi povijesne podatke o cijenama i volumenima trgovanja za
identifikaciju obrazaca i trendova koji mogu predvidjeti buduca kretanja cijena. Temelji se
na pretpostavci da su svi relevantni faktori koji mogu utjecati na cijenu ve¢ ugradeni u
cijenu imovine te da se povijest ¢esto ponavlja kroz prepoznatljive obrasce. Kod tehnicke
analize se koriste razni indikatori poput RSI (Relative Strength Index) 1 MACD (Moving

Average Convergence Divergence) te razni grafovi i interpretacije obrazaca istih.

Fundamentalna analiza fokusira se na procjenu intrinzi¢ne vrijednosti imovine kroz analizu
financijskih izvjestaja (analiza bilance, raCuna dobiti 1 gubitka te izvjeStaji o nov€anom
toku), ekonomskih pokazatelja (BDP, stope nezaposlenosti, inflacija i kamatne stope) i
industrijskih trendova. Cilj je identificirati podcijenjene ili precijenjene imovine koje imaju
potencijal za rast ili pad.

Analiza sentimenta trziSta proucava stavove i1 misljenja investitora i trziSnih sudionika

putem analiza vijesti, drustvenih medija i drugih izvora kako bi se razumjele emocionalne

reakcije koje mogu utjecati na cijene. Analiza sentimenta trziSta pomaze u predvidanju



kratkoro¢nih promjena u cijenama koje su vodene emocijama i ponaSanjem trziSta, a ne

temeljnim vrijednostima.

Cesto se ove metode koriste zajedno kako bi se dobio cjelovitiji uvid u trzi$na kretanja.
Kombiniranjem razli¢itih pristupa, analitiCari 1 investitori mogu donositi informirane
odluke koje uzimaju u obzir razliCite aspekte trziSta. Ovi integrirani pristupi omogucuju
sveobuhvatnu analizu financijskih vremenskih nizova, pruzaju¢i dublje razumijevanje

trzi$nih kretanja i pomazuci u optimizaciji investicijskih strategija.
1.4. Izazovi u analizi financijskih vremenskih nizova

Analiza financijskih vremenskih nizova suoCava se s brojnim izazovima koji mogu
znacajno utjecati na proces donoSenja investicijskih odluka. Razumijevanje tih izazova

klju¢no je za postizanje preciznih 1 pouzdanih rezultata.

Nedostatak podataka Cesto predstavlja klju¢ni problem u analizi financijskih vremenskih
nizova, posebno u kontekstu manjih trzista ili novih financijskih instrumenata. Nedostatak
povijesnih podataka moze otezati identificiranje trendova i procjenu rizika, sto dovodi do

vece nesigurnosti pri donoSenju investicijske odluke.

Financijska trZiSta poznata su po svojoj nepredvidljivosti, gdje iznenadni dogadaji i vanjski
utjecaji mogu izazvati nagla i dramati¢na kretanja cijena. Politika, ekonomske krize,
geopoliticke napetosti ili prirodne katastrofe samo su neki od faktora koji mogu

destabilizirati trZiSte 1 izazvati neoc¢ekivane promjene.

Vanjski faktori, poput promjena u zakonodavstvu, tehnoloskog napretka ili globalnih
ekonomskih trendova, mogu imati znacajan utjecaj na financijska trzista. Ovi faktori mogu
promijeniti uvjete trgovanja, regulatorni okvir ili konkurencijski pejzaz, Sto zahtijeva

stalno pracenje 1 prilagodbu investicijskih strategija.

Unato¢ ovim izazovima, temeljita i pazljiva analiza financijskih vremenskih nizova klju¢na
je za razumijevanje trziSnih dinamika 1 donoSenje uspjeSnih investicijskih odluka.
Kombiniranjem razli¢itth metoda analize 1 pazljivim pra¢enjem trziSnih trendova,

investitori mogu bolje upravljati rizicima 1 identificirati prilike za profitabilno ulaganje.



2. Analiza glavnih komponenti (PCA)

Analiza glavnih komponentni (Principal Component Analysis — PCA) bavi se
objasnjavanjem varijance i1 kovarijance skupa varijabli tako da iz tih varijabli pronade
nekoliko linearnih kombinacija takvih da one obuhvacaju sto je viSe moguce varijabilnosti.
Ova tehnika ima Siroku primjenu u razli¢itim podruc¢jima, ukljucujuci financije, biologiju,
racunalstvo i mnoge druge discipline. PCA se koristi kako bi se koli¢ina podataka smanjila
u svrhu lakse analize samih podataka, ali da pri tome i dalje mozemo te podatke pouzdano
interpretirati i iz njih donijeti zakljucke. Ako skup podataka ima p atributa (komponenti),
za opisati cijelu varijabilnost tih podataka potrebno je upravo tih p komponenti. Cesto velik
broj komponenti ne pridonose uvelike varijabilnosti podataka te se zbog toga moze p
komponenti zamijeniti s manjim brojem k komponenti koje i dalje obuhvacaju velik dio
varijabilnosti podataka pa samim procesom smanjivanja broja komponenti nije izgubljena
neka znacajna koli¢ina informacija, a potencijalno je uvelike olakSana analiza. Tih k
komponenti se tada nazivaju glavne komponente (principal components). Analizom

glavnih komponenti se takoder moze otkriti i nove meduovisnosti u podatcima.

2.1. Matematic¢ka osnova PCA

Gledano algebarski, glavne komponente su odredene linearne kombinacije slucajnih
varijabli, dok su geometrijski one zapravo osi novog koordinatnog sustava dobivene
rotacijom originalnog koordinatnog sustava. Te nove osi predstavljaju smjerove najvece
varijabilnosti. Glavne komponente su neovisne linearne kombinacije koje su medusobno
ortogonalne odnosno izmedu njih nema korelacije te se one biljeze redoslijedom od

najvece varijance do najmanje varijance.

Izracun glavnih komponenti temelji se na svojstvenim vrijednostima 1 svojstvenim

vektorima matrice kovarijance. Elementi matrice kovarijance se raCunaju po formuli:

1 < _ _
Covx, V) = —=> (i = D)% = V) (M)
i=1



gdje je n broj podataka, X; vrijednost i-tog podatka prve varijable, X srednja vrijednost
prve varijable, Y; vrijednost i-fog podatka druge varijable, ¥ srednja vrijednost druge

varijable
Za svojstveni vektor e i pripadajucu svojstvenu vrijednost A neke matrice kovarijance X
vrijedi:
Te=)\e (2)
(Z-Ae=0 3)
Jednadzba (3) ima netrivijalno rjeSenje kada vrijedi:

Z-M|=0 4)

JednadZba (4) govori da je potrebno izraunati determinantu s nepoznatom vrijednosti A
nakon cega je potrebno tu determinantu izjednaciti s nulom 1i rijesiti dobivenu jednadzbu

¢ime se dobiju vrijednosti A odnosno svojstvene vrijednosti.

S obzirom na to da je sami redoslijed glavnih komponenti vazan, a svaki vektor bi se
jednostavno mogao pomnoziti s bilo kojom konstantom kako bi uvecao vrijednost, bitno je
da su svi vektori koriSteni u raunu zapravo vektori jedini¢ne duljine kako bi rezultati bili

konzistentni. Stoga mora vrijediti:
e'e=1 5)

Nakon S§to se izraCunaju svojstvene vrijednosti potrebno je izraCunati pripadajuce
svojstvene vektore koji se dobivaju tako da u jednadZbu (3) uvrstimo svaku svojstvenu

vrijednost A; 1 rijeSimo sustav uz (5).

Kada su poznate svojstvene vrijednosti i pripadajuci svojstveni vektori, mogu se definirati

glavne komponente.

Neka je X matrica kovarijance slucajnog vektora X = [Xi, X2, ..., Xp]' , s parovima
svojstvenih vrijednosti i svojstvenih vektora: (A1, e1),(A2, €2), ...,(Ap, €p), tako da vrijedi A1 >

A2 > ...>)p. Onda je i-fa glavna komponenta:

Yi=euX; +e2Xo + ... + eipXp, = ei’X (6)

Uz to vrijedi da je varijanca glavne komponente zapravo iznosom jednaka svojstvenoj

vrijednosti te komponente:



Var(Y;) =e’Zei=Ai,i=1,2,..,p (7)

Buduéi da se promatraju simetri¢cne matrice kovarijance, takoder vrijedi 1 svojstvo da su
svojstveni vektori medusobno ortogonalni odnosno kovarijanca glavnih komponenti

jednaka je nuli:
Cov(Yi, Yj)=e’2Zej=0, Vi #]. (8)

Pogreska na koju treba pripaziti je koriStenje korelacijske matrice umjesto matrice
kovarijance pri izracunu svojstvenih vrijednosti i svojstvenih vektora jer unato¢ tome S$to
nekada rezultat moze biti jednak, Cesto se dogodi da nije pa moze doc¢i do pogresne
interpretacije. Postupak koji je nekada potrebno provesti je tzv. standardizacija varijabli.
To se radi tako da se od varijable oduzme srednja vrijednost te se zatim taj iznos podijeli

korijenom varijance odnosno sa standardnom devijacijom:

X —
=2 tp ©)

b v/ Opp

To je potrebno napraviti u slu¢aju da su mjerenja varijabli iznosima razli¢itog reda veliine

Z

kako bi se izbjegla pogresna interpretacija tezina pojedinih varijabli, a standardizacijom se
postiZe da sve varijable budu na istoj skali Sto je vazno za usporedbu njihovih doprinosa
varijabilnosti. Cinjenica koju je vrijedno spomenuti je da su korelacijska matrica nastala od

pocetnih podataka 1 matrica kovarijanci nastala od standardiziranih podataka jednake.

2.2. Identifikacija glavnih komponenti i smanjenje

dimenzionalnosti

Proces identifikacije glavnih komponenti u PCA zapoc€inje transformacijom originalnih
varijabli u novi set varijabli koje se nazivaju glavne komponente. Te komponente su
linearne kombinacije originalnih varijabli 1 konstruirane su tako da maksimiziraju
varijjancu podataka. Matemati¢ki postupak za izracun tih komponenti objasnjen je u
prethodnom potpoglavlju. Nakon S§to su dobivene svojstvene vrijednosti 1 svojstveni
vektori, svojstvene vrijednosti se sortiraju u silaznom redoslijedu, a odgovarajuci
svojstveni vektori tvore glavne komponente. Prva glavna komponenta predstavlja smjer

najveée varijance u podacima, druga glavna komponenta predstavlja smjer najvece



varijance preostale nakon prve komponente, i tako dalje. Svaka glavna komponenta je

ortogonalna (neovisna) na prethodne komponente.

PCA smanjuje dimenzionalnost podataka projiciraju¢i ih na prostor manje dimenzije,
zadrzavaju¢i pritom Sto veci postotak varijabilnosti. Ovaj postupak je koristan jer
smanjenje dimenzionalnosti olakSava interpretaciju podataka buduéi da se znacajke svode
na nekoliko kljuénih komponenti pri ¢emu se uklanjaju redundantne ili neinformativne
varijable, rezultiraju¢i potencijalno kvalitetnijim modelom. Osim toga, rad s manjim
brojem varijabli smanjuje racunalne zahtjeve za obradu i1 analizu podataka. Smanjenjem
dimenzionalnosti, PCA omogucava istrazivac¢ima i analiticarima da se fokusiraju na
najvaznije aspekte podataka, poboljSavaju¢i tako donosenje odluka i razumijevanje

strukture podataka.

Svaka analiza ima druk¢ije podatke 1 ciljeve tj. svaka analiza ima svoje specifi¢nosti zbog
kojih je odluku o tome koje glavne komponente odbaciti, a koje zadrzati, teSko univerzalno
definirati. U svakom slucaju, podatak koji se gleda pri donosenju te odluke je omjer
pojedine svojstvene vrijednosti 1 sume svih svojstvenih vrijednosti. Tim omjerom
saznajemo postotak varijance koji ta svojstvena vrijednost tj. pripadajua glavna
komponenta pokriva. Jedan od najce$¢ih nacina odluke odabira broja glavnih komponenti
je definiranje udjela varijance podataka koji mora biti objaS$njen unutar odabranih glavnih
komponenti. Ovisno o analizi, najceS¢e se postavlja uvjet da je potrebno zadrzati izmedu
70% 1 90% ukupne varijance. Drugi kriterij koji se Cesto koristi je definiranje minimalnog
udjela varijance koji svaka glavna komponenta mora objasnjavati. Primjerice, kriterij moze
biti zadan tako da se odbacuje svaka glavna komponenta koja objasnjava manje od 5%
ukupne varijance, dok se ostale zadrzavaju. Tre¢a metoda je koriStenje tzv. grafikona loma,
poznatijeg kao scree plot koji je prikazan na slici SI. 2.1. To je graf koji na x osi ima redne
brojeve glavnih komponenti, a na y osi svojstvene vrijednosti glavnih komponenti,

racunajuci na to da su silazno poredane po vrijednosti.
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Sl. 2.1 Prikaz grafikona loma (scree plot-a) [7]

U grafu trazimo tocku nakon koje su sve vrijednosti do kraja relativno sli¢ne i male §to se
moze vidjeti naglim pregibom u grafu. Ta tocka i sve nakon nje predstavljaju glavne
komponente manje vaznosti te se smatra da se njih moze izbaciti, dok tocke prije odabrane

tocke na pregibu predstavljaju glavne komponente koje se koriste dalje.

Generalno, u analizi glavnih komponenti se koriste podatci s najveéim svojstvenim
vrijednostima, dok se podatke s vrlo malim svojstvenim vrijednostima odbacuje $to moze
rezultirati gubitkom odredenih meduodnosa u podatcima. Neobicno male svojstvene
vrijednosti zadnje glavne komponente mogu ukazivati na linearnu ovisnost u skupu
podataka koja ako ostane neprimijeCena moZe u kasnijoj analizi i rafunici stvoriti

probleme.

Ocito je da zadatak odabira broja glavnih komponenti moze biti dosta kompleksan buduci
da je potrebno balansirati samu kompleksnost analize i njenu pouzdanost s obzirom na

izgubljene informacije.

2.3. Graficki prikazi glavnih komponenti

Graficka interpretacija rezultata PCA je klju¢na za intuitivno razumijevanje strukture

podataka. Vizualni prikazi omogucuju lakSe prepoznavanje obrazaca, odnosa i1 odstupanja
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u viSedimenzionalnim podacima, Sto je posebno korisno u slozenim financijskim

analizama.

Rasprseni grafovi, poznatiji kao scatter plot, ¢iji prikaz se moze vidjeti na slici S1. 2.2, su
jedan od nacina grafickog prikazivanja glavnih komponenti. Oni omogucuju vizualizaciju
odnosa izmedu dviju glavnih komponenti. Rasprseni grafovi mogu otkriti prirodne skupine
ili klastere unutar podataka, kao i izuzetke (outliere) koji se znacajno razlikuju od ostalih
podataka. Osim toga, rasprSeni grafovi omogucuju lako prepoznavanje obrazaca, poput
linearnih ili nelinearnih odnosa izmedu komponenti. Takoder pomazu u identifikaciji

podrucja visoke i niske koncentracije podataka.
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S1. 2.2 Primjena grupiranja u rasprSenom grafu u podrucju biologije [8]

Ako je za analizu bitno da su podatci normalno distribuirani, to se moZe provjeriti s Q-Q
(Quantile-Quantile) grafom. Oni se koriste za evaluaciju distribucije podataka i usporedbu
s normalnom distribucijom. Q-Q grafovi usporeduju kvantile distribuiranih podataka s
kvantilima normalne distribucije. Ako podaci slijede normalnu distribuciju, tocke na Q-Q
grafu ¢e lezati priblizno na dijagonali. Q-Q grafovi jasno pokazuju odstupanja od normalne
distribucije, Sto moze ukazivati na prisutnost izuzetka ili druge nepravilnosti u podacima.
Ova informacija je korisna za daljnju analizu i prilagodbu modela. U tim grafovima se
traze toCke koje se izdvajaju 1 odskacu od ostatka grafa Cime signaliziraju neko odstupanje
u podatcima koje bi bilo dobro provjeriti i utvrditi radi li se o greSci u podatcima ili o

stvarnom problemu. Primjer Q-Q grafa prikazan je na slici Sl. 2.3.
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SI. 2.3 Primjer izuzetka (outlier-a) u Q-Q grafu [1]

Graficki prikazi olakSavaju interpretaciju slozenih viSedimenzionalnih podataka.
Vizualizacija omogucuje brzo prepoznavanje vaznih trendova, uzoraka i anomalija u
podatcima, §to moZe biti od presudne vaznosti za donoSenje investicijskih odluka. Graficki
prikazi ¢ine rezultate analize dostupnijima §iroj publici, ukljucujuéi investitore, menadzere

1 druge dionike koji mozda nemaju duboko tehnic¢ko znanje.

2.4. Ortogonalni portfelji

Stvaranje ortogonalnih portfelja predstavlja jednu od klju¢nih strategija za diverzifikaciju
investicijskih portfelja. Diverzifikacija je temeljni princip u upravljanju investicijskim
rizicima, a ortogonalni portfelji, koji se sastoje od nekoreliranih komponenti, pruZaju
dodatnu razinu zastite protiv sistemskih rizika. Ortogonalni portfelji smanjuju izloZenost
investitora specifiénim rizicima povezanima s pojedina¢nim imovinama ili sektorima. U
volatilnim trZiSnim uvjetima, ortogonalni portfelji pruzaju vecu stabilnost jer su osmisljeni
da reagiraju na razlicite trZiSne uvjete na nekoreliran nacin. To znac¢i da dok jedan dio
portfelja moze gubiti na vrijednosti, drugi dio moze zadrzati ili ¢ak povecati svoju

vrijednost, umanjujuci ukupni rizik.

Glavne komponente su osmisljene tako da obuhvacaju maksimalnu varijabilnost podataka
unutar svake komponente, ¢ime se osigurava da svaki dodani podatak unosi $to je moguce
vise korisnih informacija. Osim toga, glavne komponente su medusobno ortogonalne, $to
zna¢i da su njihove kovarijance jednake nuli. To osigurava da promjene u jednoj
komponenti ne utjeu na druge komponente. Smanjivanjem broja dimenzija bez znacajnog
gubitka informacija, PCA omogucuje lakse i ucinkovitije upravljanje portfeljem. Manji

broj varijabli olakSava analizu 1 donoSenje odluka.
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Primjenom PCA, investitori mogu stvoriti portfelje koji su otporniji na trziSne fluktuacije,
pruzajuci bolju zastitu kapitala i vecu potencijalnu dugoro¢nu stabilnost. PCA ne samo da
olakSava razumijevanje slozenih odnosa medu razli¢itim financijskim instrumentima, vec¢ i
omogucava stvaranje optimiziranih portfelja koji maksimalno iskoriStavaju prednosti

diverzifikacije.
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3. Analiza i rezultati

3.1. Podatci

U analizi koja slijedi promatrano je 8 razli¢itih imovina. To su:

e China ETF

—  burzovni fond koji prati performanse kineskog trzista dionica
e  Europe ETF

— burzovni fond koji prati performanse europskog trzista dionica
e Japan ETF

—  burzovni fond koji prati performanse japanskog trzista dionica
e USETF

— burzovni fond koji prati performanse americkog trzista dionica
e Nafta

— cijene sirove nafte, klju¢ni pokazatelj u energetskom sektoru
e Kukuruz

— cijene kukuruza, vaZznog poljoprivrednog proizvoda
e Zlato

— cijene zlata koje se Cesto koriste kao pokazatelj ekonomske stabilnosti
e US Bond

—  prinosi ameri¢kih drZzavnih obveznica, vaZni za analizu kamatnih stopa

Podatci su dobiveni kao cijene svake od imovina za svaki dan kada se tom imovinom
trgovalo u periodu od pocetka 2015. godine do kraja 2022. godine. Problem koji nastaje
kod tih podataka je taj da se pojavljuju dani kada se neke imovine trguju, a neke ne. Na
takvim podatcima se analiza ne moze provesti te ih je potrebno preurediti. Podatke sam

preuredio na dva razli¢ita nacina.

Prva inacica podataka bila je napravljena tako da ako se u nekom danu dogodilo da postoji
barem jedna imovina kojom se trgovalo, onda su se cijene za sve imovine kojima se nije

trgovalo taj dan popunile tako da se prekopirala prva prethodna dostupna cijena u
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podatcima. Tako su se podatci popunili na nacin da nigdje ne nedostaje neka informacija, a
dani kada se nekom imovinom nije trgovalo su se zapravo pretvorili u podatak da je taj dan
povrat za tu imovinu iznosio 0%. Na tako uredenim podatcima se moZe provesti analiza,
ali problem koji nastaje kod tih podataka je taj da se prosjecan broj dana u kojima se trguje

nezanemarivo poveca.

Generalno, u godini ima otprilike 252 trgovinska dana. To se temelji na prosjeCnom broju
radnih dana, oduzimanju vikenda i drzavnih praznika kada su trzista zatvorena. Taj broj
moze varirati ovisno o specificnim praznicima i kalendarskim godinama, ali 252 dana je
standardno korisSten broj u financijskim analizama. U prvoj inacici podataka, na godisnjoj
razini, broj dana u kojima se trguje je 310. Ta ¢injenica bi potencijalno mogla utjecati na

rezultate te sam zbog toga napravio i drugu inacicu podataka.

Druga inacica podataka je napravljena tako da ako se u nekom danu dogodilo da za Cetiri
ili viSe imovine nedostaje podatak o cijeni, onda se taj dan brise iz podataka za analizu.
Preuredivanjem pocetnih podataka na drugi nacin dobije se otprilike 260 trgovinskih dana
u godini.

Osim broja trgovinskih dana u godini, oba nacina preuredivanja podataka mogu
potencijalno utjecati na odredene parametre koji ¢e se promatrati tijekom analize. Stoga
sam analizu proveo na obje inacice podataka. Dobiveni rezultati i analiza pokazali su se
iznimno sli¢nima pa ¢e 1z tog razloga u nastavku biti prikazani samo analiza 1 rezultati

dobiveni s pomocu druge inacice podataka.

Nakon $to su dobiveni podatci preuredeni, za daljnju analizu bilo je potrebno pretvoriti
svakodnevne cijene svake imovine u postotne dnevne povrate svake od 8 imovina.
Formula s pomocu koje se to radi je:

danas$nja cijena — julerasSnja cijena

postotni dnevni povrat = — * 100 (10)
juterasnja cijena

To je potrebno napraviti zato §to su cijene razli¢itih imovina izrazene u razli¢itim redovima
veli¢ine, npr. cijene prinosa americ¢kih drZzavnih obveznica su izraZene u iznosima od
nekoliko dolara dok su istovremeno cijene japanskog burzovnog fonda izraZzene u iznosima
od nekoliko desetaka tisu¢a dolara. Takve razlike u podatcima mogu znacajno utjecati na
rezultate. Za razliku od cijena, svi su postotni dnevni povrati istog reda veli¢ine. Osim
toga, usporedbe i rezultati koji ¢e se prouCavati se baziraju na povratima imovina, a ne na

njihovim cijenama. Dakle, sami postupak analize glavnih komponenti opisan u poglavlju
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2.1. temeljit ¢e se na izracunu svojstvenih vrijednosti i svojstvenih vektora s pomocu
matrice kovarijance dobivene iz podataka o dnevnim postotnim povratima svih imovina,

izraCunate s pomocu formule (1).

Graf prikazan na slici SI. 3.1 predstavlja prvi svojstveni vektor dobiven analizom glavnih
komponenti u 2020. godini. Ove godine se dogodila zanimljiva pojava. Cijena nafte je
20.4.2020. dosegla -37$. S obzirom na globalni prekid ekonomske aktivnosti zbog
pandemije COVID-19, potraznja za naftom dramatic¢no je pala, dok proizvodnja nafte nije
znacajno smanjena. To je rezultiralo prekomjernom koli¢inom nafte na trziStu. Budu¢i da
se visak nafte nije mogao pohraniti, posebno na fizickim lokacijama kao $§to su rezerve
nafte, terminali i skladiSta, trgovci i investitori nisu imali mjesta za pohranu viska nafte.
Svi ovi ¢imbenici zajedno su doveli do toga da su trgovci bili spremni platiti drugima kako
bi preuzeli njihovu naftu, Sto je rezultiralo negativhom cijenom nafte. Ovaj dogadaj je
oCito izazvao vrlo volatilan pokret u trzistu koji je analiza glavnih komponenti prepoznala i
samim time dala velik znac¢aj nafti. Bududéi da je ovo anomalija u trzistu koja uvelike utjece
na ovakvu analizu 1 stvara probleme u rezultatima, ovu godinu sam izbacio iz daljnjih

analiza.
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S1. 3.1 Graf prve glavne komponente (portfelja) za 2020. godinu

3.2. Analiza portfelja dobivenog s pomoé¢u PCA

Na podatcima opisanim u proSlom potpoglavlju provedena je analiza glavnih komponenti.

Rezultat provodenja PCA metode na tim podatcima je osam svojstvenih vektora buduéi da
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se podatci sastoje od osam imovina. Kako bi se pokazala neka osnovna svojstva portfelja
dobivenog s pomocu PCA, poput varijance povrata portfelja, o¢ekivanih povrata portfelja
te sposobnosti predvidanja, analiza ¢e se provesti na vektoru prve glavne komponente
odnosno na vektoru s najve¢om svojstvenom vrijednos¢u kako bi obradili najve¢u mogucu
varijabilnost unutar podataka. Svojstveni vektor dobiven s pomo¢u PCA metode se
zapravo interpretira kao investicijski portfelj tako da tezine unutar vektora predstavljaju
udio kapitala koji je potrebno investirati u svaku od imovina. Takvi portfelji izraCunati su
na godiSnjoj razini tj. za svaku godinu od 2015. do 2022., osim 2020. godine, dobiven je

jedan investicijski portfelj.

Glavna mjera koju ¢emo promatrati u ovoj analizi je povrat portfelja, njegova varijanca i
ocekivanja. Povrati portfelja se raCunaju tako da se postotni dnevni povrat svake imovine u
nekom danu pomnoZzi s teZzinama imovina koje su dobivene u vektoru prve glavne
komponente. Drugim rije¢ima, povrat portfelja odredenog dana je skalarni produkt vektora
koji sadrzi postotni dnevni povrat tog dana za svih 8 imovina te vektora prve glavne
komponente tj. vektora koji predstavlja investicijski portfelj sa tezinama svake od imovina.
Takvi povrati se racunaju za svaki dan u godini. Nakon §to se dobiju povrati portfelja,

moze se izracunati njihova varijanca:
1 n
Var(X) = —— ) (X; — X)? 11
ar(X) n—1§1(l ) an
i=

pri ¢emu je n broj dana, X; svaka pojedina¢na vrijednost povrata portfelja, a X srednja
vrijednost svih povrata portfelja. Ocekivanje povrata portfelja moze se izracunati kao

srednja vrijednost svih povrata portfelja za zadanu godinu s pomocu formule:

n

E(x) = 201 (12)

pri ¢emu je n broj dana, X; svaka pojedina¢na vrijednost povrata portfelja.
3.2.1. Usporedba varijanci povrata trenutnih i predvidenih portfelja

Prva usporedba koju je potrebno napraviti je usporedba svojstvene vrijednosti prve glavne
komponente s varijancom povrata portfelja dobivenom s pomocu te iste prve glavne
komponente. Osim toga, bitan odnos koji se mora provjeriti je varijanca povrata portfelja

dobivena s pomocu prve glavne komponente izraCunate za trenutnu godinu koja se
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promatra, s varijancom povrata portfelja dobivenom s pomocu prve glavne komponente

izraCunate za godinu prije. Drugim rije¢ima, usporedit ¢emo varijancu povrata portfelja

dobivenog na temelju podataka trenutne godine s varijancom povrata tzv. predvidenog

portfelja dobivenog na temelju podataka prethodne godine. Podatci potrebni za provesti

ovu analizu dobiveni su na sljedeci nacin:

Svojstvena vrijednost (plava linija na grafu prikazanom na slici SI. 3.2) se dobiva
tijekom provodenja same analize glavnih komponenti.

Varijanca povrata portfelja dobivena s pomocu prve glavne komponente trenutne
godine koja se promatra (zelena linija na grafu prikazanom na slici Sl. 3.2) racuna se s
pomocu formule (11) pri ¢emu se u izracunu povrata portfelja koriste postotni dnevni
povrati svih imovina trenutne godine, a kao vektor investicijskog portfelja koristi se
prva glavna komponenta trenutne godine.

Varijanca podataka dobivena koriste¢i tzv. predvideni portfelj odnosno prvu glavnu
komponentu dobivenu na podatcima prethodne godine (narancasta linija na grafu

prikazanom na slici Sl. 3.2) izracunava se s pomocu tzv. Rayleighov-og kvocijenta:
R(v,A) = vTAv (13)

pri ¢emu je v vektor prve glavne komponente dobivene na podatcima prethodne
godine, a A je matrica kovarijance izracunata s pomocu formule (1) na temelju
dnevnih postotnih povrata svih imovina trenutne godine.

Varijanca povrata portfelja dobivena koriste¢i tzv. predvideni portfelj odnosno prvu
glavnu komponentu dobivenu na podatcima prethodne godine (crvena linija na grafu
prikazanom na slici Sl. 3.2) racuna se s pomoc¢u formule (11) pri ¢emu se u izraCunu
povrata portfelja koriste postotni dnevni povrati svih imovina trenutne godine, a kao
vektor investicijskog portfelja koristi se prva glavna komponenta dobivena na

podatcima prethodne godine.

Prethodno opisane varijable prikazane su na grafu koji se nalazi na slici SI. 3.2.
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Varijanca povrata portfelja koristeci ovogodisnju i proslogodisnju prvu glavnu komponentu

—— Svojstvena vrijednost

Varijanca podataka koristeci proslogadisnju prvu glavnu komponentu
—— Varijanca povrata portfelja koriste¢i ovogodisnju prvu glavnu komponentu
—— Varijanca povrata portfelja koristedi proslogodisnju prvu glavnu komponentu
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S1. 3.2 Usporedba varijanci povrata trenutnih i predvidenih portfelja

Vidljivo je kako su zapravo svojstvena vrijednost dobivena analizom glavnih komponenti
te varijanca povrata portfelja izracunata s pomocu prve glavne komponente trenutne
godine jednake (plava i zelena linija). Time je potvrdena valjanost izraza (7) i pokazana je
ispravnost provedene metode. Isti rezultat vidljiv je 1 pri primjeni prvih glavnih
komponenti od prethodnih godina (crvena i narancasta linija). Drugi odnos koji je bitno
istaknuti u ovom grafu je to da je varijanca povrata portfelja dobivena s pomocu
proslogodi$nje prve glavne komponente manja od one dobivene s pomocu prve glavne
komponente trenutne godine. Taj rezultat je 1 oCekivan ako je poznata teorija obradena u
poglavlju 2. Naime, ako za odredeni skup podataka izraunamo prvu glavnu komponentu,
ona ¢e pokazivati u smjeru najvece varijabilnosti podataka odnosno pripadajuca svojstvena
vrijednost ¢e biti najve¢a moguca. Dakle, ako se pokuSa na taj isti skup podataka
primijeniti neku drugu glavnu komponentu, poput one dobivene na skupu podataka godine
prije, varijanca povrata ¢e biti manja jer takva glavna komponenta nije najbolje
prilagodena zadanim podatcima pa tako nece niti obracunati najve¢u mogucu varijabilnost

tih podataka.
3.2.2. Usporedba skaliranja portfelja

Pri implementaciji analize glavnih komponenti za izgradnju portfelja, postoji nekoliko
inacica $to se tiCe skaliranja samih vrijednosti tezina unutar portfelja. Prva inacica je da se
ne koristi nikakvo skaliranje, a interpretacija tog pristupa je koriStenje tzv. poluge pri

investiranju jer suma vrijednosti tezina portfelja u tom sluc¢aju moze prije¢i preko jedan.
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Druge dvije varijante su skaliranje sa sumom tezina svojstvenog vektora ili sa sumom

apsolutnih vrijednosti tezina svojstvenog vektora. Ova dva pristupa se koriste ako zelimo

pribliziti sumu vrijednosti tezina portfelja jedinici pri ¢emu se skaliranjem sa sumom

apsolutnih vrijednosti dobiva suma tezina portfelja koja iznosi to¢no jedan i predstavlja

investiranje iskljuCivo s kapitalom s kojim raspolazemo dok skaliranjem sa sumom

vrijednosti tezina mozemo dobiti i dalje sumu tezina portfelja koja prelazi jedan buduci da

se u tom slucaju na kratku prodaju ili tzv. short-selling gleda kao na posudbu sredstava.

Podatci potrebni za provesti ovu analizu dobiveni su na sljede¢i nacin:

Varijanca povrata portfelja dobivena s pomocu prve glavne komponente trenutne
godine koja se promatra (plava linija na grafu prikazanom na slici Sl. 3.3) racuna se
s pomoc¢u formule (11) pri ¢emu se u izracunu povrata portfelja koriste postotni
dnevni povrati svih imovina trenutne godine, a kao vektor investicijskog portfelja
koristi se prva glavna komponenta trenutne godine.

Varijanca povrata portfelja dobivena s pomocu prve glavne komponente trenutne
godine koja se promatra skalirane sa sumom tezina prve glavne komponente
(narancasta linija na grafu prikazanom na slici Sl. 3.3) racuna se s pomoc¢u formule
(11) pri ¢emu se u izraCunu povrata portfelja koriste postotni dnevni povrati svih
imovina trenutne godine, a kao vektor investicijskog portfelja koristi se prva glavna
komponenta trenutne godine ¢ije su tezine skalirane tako da je svaka podijeljena s
1znosom sume svih tezZina.

Varijanca povrata portfelja dobivena s pomocu prve glavne komponente trenutne
godine koja se promatra skalirane sa sumom apsolutnih vrijednosti teZina prve
glavne komponente (zelena linija na grafu prikazanom na slici SI. 3.3) racuna se s
pomocu formule (11) pri ¢emu se u izraCunu povrata portfelja koriste postotni
dnevni povrati svih imovina trenutne godine, a kao vektor investicijskog portfelja
koristi se prva glavna komponenta trenutne godine Cije su teZine skalirane tako da

je svaka podijeljena s iznosom sume apsolutnih vrijednosti svih teZina.

Prethodno opisane varijable prikazane su na grafu koji se nalazi na slici SI. 3.3.
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Varijanca povrata portfelja koristec¢i ovogodisnju prvu glavnu komponentu

+—— Varijanca povrata portfelja koriste¢i ovogodisnju prvu glavnu komponentu
—— Varijanca povrata portfelja koriste¢i ovogodisnju prvu glavnu kompeonentu skaliranu sa sumom teZina vektora
0.0008 4 —— Varijanca povrata portfelja koriste¢i ovogodisnju prvu glavnu komponentu skaliranu sa sumom apsolutnih tezina vektora
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S1. 3.3 Usporedba razli¢itih skaliranja tezina portfelja

Na grafu koji se nalazi na slici SI. 3.3 je vidljivo kako je varijanca povrata portfelja
koristenjem ne skaliranog vektora najveca, dok je varijanca povrata portfelja najmanja
koriStenjem vektora skaliranog sumom apsolutnih vrijednosti tezina te je u tom slucaju
portfelj najstabilniji odnosno taj nacin skaliranja ga najviSe ogranicava. Istice se 2017.
godina gdje je varijanca povrata portfelja koriStenjem vektora skaliranog sa sumom tezZina
najveca Sto nije oc¢ekivan rezultat. To se objaSnjava povec¢anom kratkom prodajom ili tzv.
short-sellingom te godine u odnosu na sve ostale, Sto se moze vidjeti na grafu prikazanom

na slici SI. 3.4, pri ¢emu negativne tezine zapravo predstavljaju kratku prodaju.

0.8
0.6
0.4 1

0.2

o0 _---

Tezina imovine u portfelju

—0.2

T T T T T T T T
China_ETF Europe_ETF Japan_ETF  US_ETF Nafta Kukuruz Zlato US_obveznice
Imovina

Sl. 3.4 Graf prve glavne komponente (portfelja) za 2017. godinu
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Osim toga, na grafu prikazanom na slici SI. 3.3 moze se vidjeti kako se 2018. godine
narancasta i zelena linija preklapaju. Racunaju¢i na to da razlika izmedu skaliranja sa
sumom vrijednosti tezina i sumom apsolutnih vrijednosti teZina nastaje pri pojavi kratkih
prodaja, moze se pretpostaviti da to preklapanje oznacava da 2018. godine nema kratkih

prodaja. Ta pretpostavka je potvrdena grafom prikazanim na slici SI. 3.5.
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Sl. 3.5 Graf prve glavne komponente (portfelja) za 2018. godinu
3.2.3. Usporedba ocekivanih povrata trenutnih i predvidenih portfelja

Osim prethodno provedenih analiza, isplati se pogledati i kako se ponasaju ocekivani
povrati portfelja. Usporedba ocekivanih povrata je kljucna za procjenu ucinkovitosti
predvidenog portfelja i njegove sposobnosti da generira stabilne prihode. Ova usporedba
omogucuje nam da procijenimo koliko to¢no predvideni portfelj moze predvidjeti trziSne
trendove 1 prilagoditi portfelj za optimalan povrat u budu¢em razdoblju. Podatci potrebni

za provesti ovu analizu dobiveni su na sljede¢i nacin:

e Ocekivani dnevni povrati portfelja dobiveni s pomocu prve glavne komponente
trenutne godine (plava linija na grafu prikazanom na slici Sl. 3.6) rauna se s
pomocu formule (12) pri ¢emu se u izraCunu povrata portfelja koriste postotni
dnevni povrati svih imovina trenutne godine, a kao vektor investicijskog portfelja

koristi se prva glavna komponenta trenutne godine.
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e Ocekivani dnevni povrati portfelja dobiveni s pomoc¢u prve glavne komponente
prethodne godine (narancasta linija na grafu prikazanom na slici Sl. 3.6) racuna se s
pomocu formule (12) pri ¢emu se u izracunu povrata portfelja koriste postotni
dnevni povrati svih imovina trenutne godine, a kao vektor investicijskog portfelja

koristi se prva glavna komponenta dobivena na temelju podataka prethodne godine.

Ocekivani dnevni povrat portfelja koristeci ovogodisnju i proslogodisnju prvu glavnu komponentu

D f— Ocekivani povrat portfelja koristeci ovogodisnju prvu glavnu komponentu

QOcekivani povrat portfelja koristeci proslogodisnju prvu glavnu komponentu

0.2 1

0.0
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Sl1. 3.6 Usporedba ocekivanih dnevnih povrata trenutnih i predvidenih portfelja

Graf koji se nalazi na slici Sl. 3.6 prikazuje vrijednosti oc¢ekivanih dnevnih povrata pri
koriStenju ovogodiSnjeg i proslogodiSnjeg portfelja. 1z grafickog prikaza jasno je da su
oc¢ekivani povrati uglavnom veci kada se koristi proslogodiSnji portfelj. Ovaj rezultat moze
ukazivati na stabilnost promjena trzi$nih uvjeta izmedu godina, Sto sugerira da povijesni
podaci mogu imati znacajnu sposobnost predvidanja za buduce trziSne performanse.
Medutim, ovo takoder naglaSava potrebu za analizom viSe od jedne glavne komponente.
KoriStenje samo jedne komponente moze pojednostaviti slozene trziSne uvjete 1 zanemariti
vaznu medusobnu kompenzaciju izmedu razli€itih faktora koji utjeCu na povrate. Detaljnija
analiza viSestrukih glavnih komponenti moZe pruziti bogatiji uvid u dinamiku trZista,
omogucavajuéi preciznije predvidanje i bolje upravljanje portfeljem. Stoga, integriranje
dodatnih komponenti u analizu moglo bi dodatno povecati pouzdanost i1 stabilnost

investicijskih strategija.
3.2.4. Simulacija investiranja

Za kraj ovog dijela analize, prikazat ¢e se simulacija kretanja vrijednosti portfelja

izgradenog na temelju prve glavne komponente. Na grafu koji se nalazi na slici Sl. 3.7 je
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prikazana simulacija investiranja za 2022. godinu jer se te godine najjasnije vide odnosi
izmedu razlicitih portfelja. PoCetne vrijednosti portfelja iznosit ¢e 1000€, a portfelji koji ¢e

se proucavat ¢e biti:

e Portfelj dobiven s pomocu prve glavne komponente izracunate na temelju podataka
2022. godine (plava linija na grafu prikazanom na slici Sl. 3.7)

e Portfelj dobiven s pomocu prve glavne komponente izracunate na temelju podataka
2021. godine (narancasta linija na grafu prikazanom na slici Sl. 3.7)

e Portfelj dobiven s pomocu prve glavne komponente izraCunate na temelju podataka
2021. godine ¢ije su tezine skalirane sa sumom svih vrijednosti tezina (zelena linija
na grafu prikazanom na slici Sl. 3.7)

e Portfelj dobiven s pomocu prve glavne komponente izracunate na temelju podataka
2021. godine Cije su tezine skalirane sa sumom apsolutnih vrijednosti svih tezina

(crvena linija na grafu prikazanom na slici Sl. 3.7)

Povrati portfelja izraunati su postupcima ve¢ opisanim u prethodnim potpoglavljima, a
sama simulacija vrijednosti investicije izraCunata je kao kumulativni umnozak povrata

portfelja za svaki dan.
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—— Portfelj
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S1. 3.7 Simulacija investiranja

Ono §to treba istaknuti na grafu prikazanom na slici Sl. 3.7 je odnos izmedu rezultata ne
skaliranih i skaliranih predvidenih portfelja (narancasta, zelena i crvena linija). Vidljivo je

da se sva tri portfelja kre¢u identicnim smjerom, ali s razli¢itim amplitudama. To potvrduje
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teoriju svojstvenih vektora, gdje usmjerenje vektora ostaje prema maksimalnoj
varijabilnosti, dok skaliranje utje¢e samo na duljinu vektora. Na ovom grafu to se
manifestira kao razli¢ite amplitude vrijednosti portfelja, dok kretanje vrijednosti portfelja
ostaje isto. Osim toga, na grafu prikazanom na slici Sl. 3.7 se takoder potvrduje odnos
prikazan na grafu koji se nalazi na slici Sl. 3.6. Na grafu koji se nalazi na slici Sl. 3.6
vidljivo je kako je ocekivani dnevni povrat predvidenog portfelja veéi u 2022. godini dok
je isto tako vidljivo na grafu prikazanom na slici Sl. 3.7 da je krajnja vrijednost
predvidenog portfelja veca od vrijednosti portfelja dobivenog na temelju podataka iz 2022.

godine.

3.3. Izrada ortogonalnih portfelja i njihova svojstva

Ortogonalnost portfelja odnosi se na nekoreliranost njegovih komponenti, §to je klju¢ za
minimizaciju rizika u investicijskom portfelju. Razvijanje ideje ortogonalnosti pocinje
razumijevanjem faktora koji utjeCu na nekoreliranost, kao §to su razliCite trziSne sile 1
specificne karakteristike imovine. Koristenjem analize glavnih komponenti (PCA), moguce
je identificirati komponente koje su ortogonalne, tj. nekorelirane, ¢ime se omoguéuje
stvaranje portfelja koji su otporniji na promjene trziSnih uvjeta. PCA kao svoj rezultat daje
medusobno ortogonalne vektore, no problem kod tih vektora je taj da su oni ortogonalni u
periodu ¢ije podatke smo koristili za njihovo racunanje, a ono §to svakog investitora
zanima je buducénost, a ne sadasnjost. Cilj analiza poput ove je na temelju podataka koji su
nam u danom trenutku dostupni provjeriti njihovu korisnost za buduce investicijske
odluke. Stoga, ono §to je zapravo bitno provjeriti je koliko kvalitetno se ortogonalnost
zadrzava medu portfeljima dobivenim s pomocu PCA metode prilikom njihove primjene
na buduce trenutke. Kako bi to provjerili, potrebno je uvesti mjeru kojom se moze lako
provjeriti ponaSanje svojstva ortogonalnosti u razli¢itim uvjetima. Kao $to je ve¢ receno,
korelacija je odli¢an pokazatelj ortogonalnosti. Tocnije, §to je iznos korelacije blizi nuli,

ortogonalnost je bolja.
3.3.1. Postupak i definicija mjere ortogonalnosti

Ono $§to je potrebno napraviti je provesti analizu glavnih komponenti na nekom zadanom
periodu kako bi se dobili ortogonalni vektori tj. portfelji. Nakon toga je potrebno te
portfelje primijeniti na podatke koji su nastali nakon perioda koriStenog za izracun samih

portfelja. To se postize tako da postotne dnevne povrate svih imovina tijekom buduceg
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perioda pomnoZimo sa svakim od dobivenih ortogonalnih portfelja kako bi dobili dnevne
povrate svakog od portfelja. Tako su se ortogonalni vektori primijenili na buducéi period u
kojem je sada moguée promatrati kako se ponasa ortogonalnost na novom, nevidenom
periodu. Ortogonalnost se onda zapravo mjeri medu dnevnim povratima svaka dva

portfelja.

U ovom konkretnom slucaju, rezultat prethodno navedenog postupka bit ¢e 8 skupova
dnevnih povrata portfelja, pri ¢emu se izmedu svaka 2 skupa moze izraCunati njihova

medusobna korelacija formulom:
1 _ _
S~ K (Y - T)

B0 BT

Cor(X,Y) =

(14)

gdje je n broj dana u budu¢em periodu koji se promatra, X; vrijednost povrata prvog
portfelja u i-tom danu, X srednja vrijednost svih povrata prvog portfelja, ¥; vrijednost
povrata drugog portfelja u i-tom danu, Y srednja vrijednost svih povrata drugog portfelja.
Kada se izracunaju korelacije izmedu svaka dva skupa povrata portfelja, moze se dobiti
kona¢na mjera ortogonalnosti, a to je suma apsolutnih vrijednosti korelacije svaka dva
skupa povrata portfelja. Sumiraju se apsolutne vrijednosti zato Sto korelacija moze biti i
pozitivna i negativna, a za mjeru ortogonalnosti je zapravo bitna ,,udaljenost” iznosa
korelacije od nule. Sto je ta suma manja, to je svojstvo ortogonalnosti bolje zadrzano

primjenom portfelja na buduce podatke.
3.3.2. Uvodenje parametara o kojima ovisi korelacija

Ponasanje koje je vrijedno provjeriti je utjecaj duzine vremenskog okvira koji se koristi za
izraun ortogonalnih portfelja na kvalitetu zadrZavanja ortogonalnosti. Osim toga
zanimljivo je provjeriti i kvalitetu zadrzavanja ortogonalnosti u odnosu na duZinu

vremenskog okvira buducih podataka na koje se primjenjuju ortogonalni portfelji.

Najprirodnija prva usporedba ¢e biti usporedba kada se oba vremenska okvira postave na
godinu dana 1 na mjesec dana. Dakle, za svaki uzastopni par godina provesti ¢e se postupak
opisan u prethodnom potpoglavlju pri ¢emu ¢e prva godina iz para sluziti za izracun
ortogonalnih portfelja, a druga godina iz para sluZiti kao podatci iz budué¢nosti na kojima
se testira kvaliteta zadrzavanja ortogonalnosti. Na primjer, na podatcima iz 2015. godine ¢e

se izraCunati ortogonalni portfelji te ¢e se nakon toga ti portfelji primijeniti na podatke iz
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2016. godine. Pri tome, podatci su postotni dnevni povrati svih imovina. Rezultat
provedenog postupka za neki par godina bit ¢e prethodno definirana mjera ortogonalnosti
za navedeni par godina. Kada se izraCunaju mjere ortogonalnosti za svaki par uzastopnih
godina, moze se izraCunati kona¢na prosje¢na mjera ortogonalnosti. Za koriStene podatke u
ovoj analizi, kada se vremenski okvir koji se koristi za izracun ortogonalnih portfelja
postavi na godinu dana i1 kada se vremenski okvir buducih podataka na kojima se
primjenjuju dobiveni ortogonalni portfelji postavi na godinu dana, srednja vrijednost

odstupanja korelacije od nule iznosi 0.14. (Sluéaj 1)

Ako se oba okvira postave na mjesec dana tj. ako se prethodni postupak provede na svaka
dva uzastopna mjeseca, srednja vrijednost odstupanja korelacije od nule iznosit ¢e 0.26.

(Sluéaj 2)

Na temelju ta dva rezultata moZze se naslutiti kako postavljanje okvira na duze vremenske
periode bolje zadrzava svojstvo ortogonalnosti no to ¢e se detaljnije provjeriti u kasnijem

dijelu analize.

Sljede¢i parametar koji bi potencijalno mogao utjecati na kvalitetu zadrzavanja
ortogonalnosti je izracun ortogonalnih portfelja na dnevnoj bazi. U ovom slucaju
vremenski okvir koji se koristi za izracun ortogonalnih portfelja ¢e se mijenjati na dnevnoj
bazi. Njegova duZina ¢e biti konstantna 1 nepromijenjena tijekom provodenja postupka, ali
podatci unutar njega ¢e se mijenjati svakodnevno. Podatci unutar vremenskog okvira
buducih podataka na kojima se primjenjuju ortogonalni portfelji u ovom slucaju koristit ¢e
se jedan po jedan, a vazna stavka ¢e biti ukupna duljina tog vremenskog okvira. Postupak
je slican prethodnom, ali ima odredene promjene. U ovoj inacici postupka, ortogonalni
portfelji ¢e se izraCunati na temelju podataka unutar vremenskog okvira koji se koristi za
izraCun ortogonalnih portfelja, ali ti portfelji ¢e se primijeniti samo na prvi idu¢i dan koji
se ne nalazi unutar podataka koriStenih u izraCunu ortogonalnih portfelja. To¢nije, dobiveni
ortogonalni portfelji ¢e se primijeniti na jedan dan iz podataka unutar drugog vremenskog
okvira. Dakle, dobiti ¢e se dnevni povrati portfelja za jedan dan te je te vrijednosti
potrebno zabiljeZziti. Nakon toga, iz prvog vremenskog okvira ¢e se ukloniti prvi podatak, a
na njegov kraj ¢e se dodati podatak koji predstavlja idu¢i dan za koji se upravo izra¢unao
dnevni povrat portfelja. Pomicanje podataka u prvom vremenskom okviru te dnevni
izracun povrata portfelja ¢e se ponavljati dok se ne zabiljezi dnevnih povrata portfelja
onoliko koliko je zadana duzina drugog vremenskog okvira. Kada se zabiljezi potreban

broj dnevnih povrata portfelja, provodi se izracun korelacije svaka dva skupa dnevnih
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povrata portfelja, kao i izraCun mjere ortogonalnosti tj. sume apsolutnih vrijednosti svih
korelacija. Nakon S$to je dobivena mjera ortogonalnosti, nju se zabiljezi, nakon ¢ega se ovaj
postupak provodi ispocetka sve dok se ne iskoriste svi dostupni podatci. Kada se prode
kroz sve podatke, dobije se viSe ,,mjerenja*“ mjere ortogonalnosti tako da se konacni

rezultat izrazava kao srednja vrijednost svih dobivenih mjera ortogonalnosti.

Ako se oba vremenska okvira postave na godinu dana, srednja vrijednost odstupanja

korelacije od nule u ovoj inacici postupka iznosit ¢e 0.07. (Slucaj 3)

Ako se oba vremenska okvira postave na mjesec dana, srednja vrijednost odstupanja

korelacije od nule u ovoj inacici postupka iznosit ¢e 0.20. (Slucaj 4)

Kada ove rezultate usporedimo s rezultatima dobivenima bez izratuna ortogonalnih
portfelja na dnevnoj bazi, vidljivo je kako je srednja vrijednost odstupanja korelacije od
nule manja kada se radi izraCun ortogonalnih portfelja na dnevnoj bazi za obje inalice
duzina vremenskih okvira. Uz to, slucaj kada su vremenski okviri postavljeni na godinu

dana kao i prije pokazuje bolju mjeru ortogonalnosti.

Sada kada su uvedeni odredeni parametri po kojima se moZe mjeriti kvaliteta zadrzavanja
ortogonalnosti medu portfeljima, bilo bi korisno te vrijednosti usporediti s korelacijama
podataka na koje se ortogonalni portfelji primjenjuju. Cilj te usporedbe bio bi provjeriti
pomaze li uopce rafunanje portfelja PCA metodom u smanjivanju korelacije medu
podatcima. Kako bi se doslo do te usporedbe, potrebno je za svaki od dosada$njih Cetiri
slu¢aja s pomocu formule (14) izracunati korelaciju ulaznih podataka na koje se
primjenjuju ortogonalni vektori izracunati na zadanom periodu prije trenutno promatranog.
Radi lakSe usporedbe ovih rezultata te lakSeg prikaza dosadasnjih zakljuc¢aka, dobivene

vrijednosti zapisat ¢e se u tablicu (Tablica 3.1).

Tablica 3.1 Vrijednosti korelacije dobivene sa PCA portfeljima te korelacije ulaznih podataka u

razlic¢itim slucajevima

Srednja vrijednost Srednja vrijednost
korelacije dobivena s korelacije ulaznih
PCA portfeljima podataka
Slucaj 1 0.14 0.17
Slucaj 2 0.26 0.26
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Slucaj 3 0.07 0.24

Slucaj 4 0.20 0.25

Na temelju vrijednosti u tablici (Tablica 3.1) vidljivo je kako je u sva Cetiri slucaja iznos
korelacije manji ili jednak pri koristenju PCA portfelja u odnosu na korelaciju ulaznih

podataka Sto znaci da PCA metoda doista pomaze u snizavanju korelacije.

Iako su srednje vrijednosti unutar tablice (Tablica 3.1) dovoljne za donoSenje zakljucaka,

radi lakSe vizualizacije i provjere bitno je napraviti i graficke prikaze pojedinih vrijednosti.

Graf koji se nalazi na slici SI. 3.8 prikazuje za svaki par uzastopnih godina mjeru
ortogonalnosti tj. iznos sume apsolutnih vrijednosti korelacija svaka dva skupa povrata
portfelja. Drugim rijeCima prikazan je slucaj 1 gdje je vremenski okvir koji se koristi za
izracun ortogonalnih portfelja postavljen na godinu dana i vremenski okvir buducih
podataka na kojima se primjenjuju dobiveni ortogonalni portfelji postavljen na godinu
dana. U istom grafu su za usporedbu postavljene i vrijednosti koje predstavljaju korelacije

ulaznih podataka na kojima se primjenjuju izracunati ortogonalni portfelji.
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S1. 3.8 Usporedba prosjecne korelacije dobivene PCA-om i prosje¢ne korelacije ulaznih podataka s

vremenskim okvirom od godinu dana

Graf koji se nalazi na slici Sl. 3.9 prikazuje za svaki par uzastopnih mjeseci mjeru
ortogonalnosti tj. iznos sume apsolutnih vrijednosti korelacija svaka dva skupa povrata
portfelja. Drugim rijeCima prikazan je slucaj 2 gdje je vremenski okvir koji se koristi za

izratun ortogonalnih portfelja postavljen na mjesec dana i vremenski okvir buducih
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podataka na kojima se primjenjuju dobiveni ortogonalni portfelji postavljen na mjesec
dana. U istom grafu su za usporedbu postavljene i vrijednosti koje predstavljaju korelacije

ulaznih podataka na kojima se primjenjuju izracunati ortogonalni portfel;ji.
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S1. 3.9 Usporedba prosjecne korelacije dobivene PCA-om i prosje¢ne korelacije ulaznih podataka s

vremenskim okvirom od mjesec dana

Usporedbom grafova koji se nalaze na slikama Sl. 3.8 1 Sl. 3.9 vidljivo je kako su 1
narancaste 1 plave tocke manjeg iznosa na prvom grafu. Dakle, potvrduje se zakljucak da

se svojstvo ortogonalnosti bolje zadrzava na duzim vremenskim okvirima.

Graf koji se nalazi na slici Sl. 3.10 prikazuje mjeru ortogonalnosti tj. iznos sume apsolutnih
vrijednosti korelacija svaka dva skupa povrata portfelja kada se ortogonalni portfelji
racunaju na dnevnoj bazi. Drugim rije¢ima prikazan je slucaj 3 gdje je vremenski okvir
koji se koristi za izraCun ortogonalnih portfelja postavljen na godinu dana i1 vremenski
okvir buducih podataka na kojima se primjenjuju dobiveni ortogonalni portfelji postavljen
na godinu dana. U istom grafu su za usporedbu postavljene i vrijednosti koje predstavljaju
korelacije ulaznih podataka tijekom kojih se provodi dnevno preracunavanje ortogonalnih

portfelja.
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SI. 3.10 Usporedba prosjecne korelacije dobivene PCA-om i prosjecne korelacije ulaznih podataka

s vremenskim okvirom od godinu dana uz dnevno preracunavanje

Usporedbom grafova koji se nalaze na slikama Sl1. 3.8 i SI. 3.10 vidljivo je kako su plave
tocke na drugom grafu manjeg iznosa. Dakle, potvrduje se zaklju¢ak da se svojstvo

ortogonalnosti bolje zadrzava pri koriStenju dnevnih preracunavanja.

Osim tri prethodna grafa, istaknuo bih graf koji se nalazi na slici Sl. 3.11 koji prikazuje iste
podatke kao i graf prikazan na slici Sl. 3.9 uz prilagodbu da se vrijednosti mjere

ortogonalnosti prikazuju kao postotci u usporedbi s korelacijom ulaznih podataka.
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S1. 3.11 Usporedba prosjecne korelacije dobivene PCA-om i prosjecne korelacije ulaznih podataka

s vremenskim okvirom od mjesec dana u obliku postotaka

Na grafu prikazanom na slici SI. 3.11 se istice velika koli¢ina plavih to¢aka koje se nalaze
iznad narancastih toc¢aka $to se ne pojavljuje ni u jednom drugom slucaju. Taj odnos tocaka

zapravo predstavlja sluc¢ajeve kada korelacija pri koriStenju PCA portfelja u odnosu na
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korelaciju ulaznih podataka bude ve¢a odnosno kada PCA ne uspije smanjiti korelaciju
podataka. To znaci da ako je u interesu ostvarivanje smanjenja korelacije tj. zadrzavanja
ortogonalnosti, nije dobro koristiti vremenske okvire od mjesec dana, barem ne bez

dnevnog preracunavanja.

Ostale inacice prethodna Cetiri grafa nisu prikazane zbog preglednosti dokumenta te buduci

da se na temelju njih ne donose nikakvi druk¢iji zakljucci.

Dakle, dosadasnji rezultati pokazuju da mjera kvalitete zadrzavanja ortogonalnosti ovisi o
duzini vremenskih okvira koji se koriste, kao 1 o tome radi li se izraCun ortogonalnih
portfelja na dnevnoj bazi ili ne. Takoder je pokazano kako PCA pomaze u smanjenju
iznosa korelacije. Te ovisnosti i rezultati su pokazani samo na Cetiri specificna slucaja.
Stoga ¢e se u idu¢em potpoglavlju detaljnije ispitati utjecaj duZine vremenskih okvira na

kvalitetu smanjenja iznosa korelacije.
3.3.3. Ispitivanje utjecaja duzine vremenskih okvira na korelaciju

Buduc¢i da je dnevno preracunavanje u oba slucaja rezultiralo kvalitetnijim vrijednostima, u
daljnjoj analizi ¢u koristiti inacicu postupka u kojoj se raCunaju ortogonalni portfelji na

dnevnoj bazi, kao $to je opisano za slucajeve 3 i 4 iz prethodnog potpoglavlja.

Ako se fiksira drugi vremenski okvir tj. vremenski okvir buducih podataka na kojima se
primjenjuju dobiveni ortogonalni portfelji, moZe se prouciti utjecaj prvog vremenskog
okvira, tj. vremenskog okvira koji se koristi za izracun ortogonalnih portfelja, na smanjenje
iznosa korelacije. Drugi vremenski okvir ¢emo najprije fiksirati na duzinu od godinu dana,
a nakon toga na duZinu od mjesec dana. Prvi vremenski okvir poprimat ¢e sve duZine
izmedu 9 1 256. Duzina prvog vremenskog okvira mora biti barem 9 budu¢i da PCA na
ulaznim podatcima rezultira s osam portfelja. Gornja granica je postavljena na 256 jer je to
duzina najkrace godine u podatcima. Mjera koja Ce se gledati u ovoj analizi je suma razlika
srednje vrijednosti korelacije povrata portfelja dobivenih s PCA portfeljima i srednje
vrijednosti korelacije ulaznih podataka na kojima se primjenjuju izracunati ortogonalni
PCA portfelji. Tu mjeru ¢e se joS i podijeliti s brojem godina odnosno mjeseci tijekom
kojih se racun provodio kako bi se na kraju moglo odrediti i kvalitetniju duzinu drugog

vremenskog okvira za smanjenje iznosa korelacije.

Na grafu prikazanom na slici Sl. 3.12 je vidljivo kako rezultati imaju puno Suma, ali taj

Sum je unutar jako uskog raspona vrijednosti tako da su te fluktuacije razumne. Ono S§to se
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moze primijetiti je da za duzine vremenskog okvira od 9 do otprilike 135 dana, suma
razlika u korelacijama poprima otprilike jednaku vrijednost uz manja odskakanja. Nakon
duzine vremenskog okvira od 135 dana, vrijednosti sume razlika u korelacijama pocinju
padati i poprimaju minimalnu vrijednost kada je duzina vremenskog okvira otprilike 210

dana, nakon ¢ega vrijednosti sume razlika u korelacijama polako poc¢inju ponovno rasti.
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SI. 3.12 Mjera razlike u korelacijama ovisno o duzini vremenskog okvira u periodu od godinu dana

Na grafu prikazanom na slici Sl. 3.13 vrijede sva ista zapaZanja kao 1 za prethodni graf
osim $to se minimum vrijednosti sume razlika u korelacijama javlja nesto ranije, kada je

duzina vremenskog okvira otprilike 190 dana.
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S1. 3.13 Mjera razlike u korelacijama ovisno o duzini vremenskog okvira u periodu od mjesec dana
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Ono Sto se moze zakljuciti iz ove analize je da koriStenje duZine prvog okvira do 140 dana
rezultira s priblizno jednakom kvalitetom smanjenja iznosa korelacije i za te duzine moze
se aproksimirati da je ta kvaliteta maksimalna. Zanimljiva pojava u ovoj analizi je ta da se
minimum kvalitete smanjenja korelacije pojavljuje za duzine prvog vremenskog okvira od
otprilike 200 dana. Duzina vremenskog okvira od 200 dana je priblizno 75% trgovinskih
dana u godini. Dakle rezultat ove analize je da je kvaliteta smanjenja iznosa korelacije
najmanja kada se za izracun ortogonalnih portfelja koriste podatci tri kvartala unatrag.
Osim toga, ako usporedimo vrijednosti na y-osi izmedu grafova prikazanih na slikama SI.
3.12 1 SI. 3.13 ocito je da su vrijednosti na prvom grafu skoro duplo veéeg iznosa nego na
drugom grafu. Na temelju toga se zakljucuje da je smanjenje iznosa korelacije odnosno
svojstvo odrzavanja ortogonalnosti kvalitetnije kada se duzina drugog vremenskog okvira,
tj. vremenskog okvira buducih podataka na kojima se primjenjuju dobiveni ortogonalni

portfelji, postavi na godinu dana.
3.3.4. Provjera stacionarnosti trziSnih uvjeta

Stacionarnost trZiSnih uvjeta moZe biti kljuéna za ucinkovitu analizu financijskih
vremenskih nizova i modeliranje portfelja. Stacionarnost podrazumijeva da statisticka
svojstva vremenskog niza, kao $to su srednja vrijednost i varijanca, ostaju konstantne kroz
vrijeme. Stacionarnost ¢e se provjeriti tako da se na temelju ulaznih podataka izraCunaju
parametri srednje vrijednosti (p) 1 standardne devijacije (o) nakon cega se Kkoristi
multivarijatna normalna razdioba kako bi se generirali novi dnevni postotni povrati svake
imovine koji ¢e imati normalnu razdiobu. Ove nove podatke podvrgnut ¢e se istoj analizi
kao 1 originalne ulazne podatke. Ono §to se pokusSava naci su razlike u rezultatima analize
dobivenim na temelju originalnih ulaznih podataka i u rezultatima analize dobivenim na

temelju novih podataka. U nastavku su istaknute primije¢ene razlike.

Graf koji se nalazi na slici Sl. 3.14 je ekvivalent grafu prikazanom na slici SI. 3.8.
Narancaste tocke tj. korelacije ulaznih podataka u oba grafa su priblizno jednakih
vrijednosti. Razlika izmedu ta dva grafa nastaje kada se usporede plave tocke tj. iznos
sume apsolutnih vrijednosti korelacija svaka dva skupa povrata portfelja izracCunatih s
pomocu PCA portfelja. Oc¢ita je razlika u iznosu tih vrijednosti pri ¢emu su iznosi dobiveni
s novim podatcima viSe nego duplo manji od onih dobivenih s originalnim podatcima.
Ostale inacice grafova koje su istaknute u poglavlju 3.3.2. ne razlikuju se od njihovih

ekvivalenata dobivenih na temelju novih podataka. Dakle razlika koja je nastala
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generiranjem novih podataka koji su normalno distribuirani je takva da se znacajno
smanjio iznos sume apsolutnih vrijednosti korelacija svaka dva skupa povrata portfelja
izracunatih s pomocu PCA portfelja u vremenskom okviru od godinu dana dok se
istovremeno ta vrijednost nije smanjila u vremenskom okviru od godinu dana s dnevnim
preracunavanjem portfelja. U tom slucaju sam parametar dnevnog preratunavanja portfelja
gubi na znacaju. Ova analiza implicira da se uvodenjem dnevnog preracunavanja portfelja
smanjuje znacaj stacionarnosti parametara. Dakle, iako generirani podaci pokazuju nize
korelacije, dnevno preracunavanje portfelja moze pomoci u odrzavanju stabilnosti u
nestacionarnim uvjetima, ¢ime se gubi na znacaju same stacionarnosti u dugoro¢nim

analizama.
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S1. 3.14 Usporedba prosjecne korelacije dobivene PCA-om i prosjecne korelacije ulaznih podataka

na vremenskom okviru od godinu dana i sa normalno distribuiranim podatcima

Graf koji se nalazi na slici Sl. 3.15 je ekvivalent grafu prikazanom na slici Sl. 3.12. Razlika
koja je vidljiva medu ova dva grafa je ta da se suma razlika u korelacijama dobivena s
novim podatcima krece cijelo vrijeme oko iste vrijednosti odnosno ne dolazi do pojave
trenda pada 1 rasta ovisno o duzini vremenskog okvira. To sugerira da generirani podaci ne
pokazuju promjene u sumama razlika korelacija koje bi bile uvjetovane duljinom
promatranog vremenskog okvira, $to moze implicirati stacionarnost tih podataka prema
sumama razlika korelacije. Osim toga, sami iznos sume razlika u korelacijama je nesto
veci od iznosa dobivenog na originalnim podatcima. Ovaj rezultat moze ukazivati na to da
novi podatci koji su normalno distribuirani i stacionarni imaju bolju sposobnost o¢uvanja

ortogonalnosti portfelja.
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Sl. 3.15 Mjera razlike u korelacijama ovisno o duzini vremenskog okvira u periodu od godinu dana

sa normalno distribuiranim podatcima

Graf koji je prikazan na slici Sl. 3.16 je ekvivalent grafu prikazanom na slici SI. 3.13.
Razlike izmedu ova dva grafa su jednake kao i razlike izmedu grafova prikazanih na

slikama SI. 3.15 1 S1. 3.12.
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S1. 3.16 Mjera razlike u korelacijama ovisno o duzini vremenskog okvira u periodu od mjesec dana

sa normalno distribuiranim podatcima

Generiranjem novih podataka koji su normalno distribuirani i provodenjem analize koja je
ekvivalentna analizi provedenoj na originalnim ulaznim podatcima uocene su neke razlike
u rezultatima. To znaci da originalni podatci nisu potpuno stacionarni odnosno to je

pokazatelj pojava nekih specifiénih promjena unutar trzista i dinamike financijskih trzista.
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Zakljucak

Analizom provedenom na koriStenom skupu podataka pokazano je kako prva glavna
komponenta uistinu sadrzi najveéu mogucu koli¢inu varijabilnosti podataka. Osim toga,
rezultati su pokazali 1 potencijalnu sposobnost predvidanja smjera kretanja investicija koja
se ofitovala u impresivnim vrijednostima ocekivanih dnevnih povrata. Glavno svojstvo
analize glavnih komponenti koje je potrebno prouciti je njena sposobnost stvaranja
medusobno ortogonalnih portfelja sa svrhom smanjivanja sistemskog rizika pri
investiranju. Rezultati analize govore da je za ostvarenje najvece ortogonalnosti portfelja
pri investiranju s pomoc¢u PCA potrebno investirati u periodu od godinu dana budu¢i da je
rezultat ortogonalnosti pri investiranju u periodu od mjesec dana skoro pa duplo gori. Ovaj
rezultat 1 ima smisla buduéi da su povrati unutar mjesec dana medusobno vise povezani i
blizi jedan drugome §to u ovom slucaju kao posljedicu ima veéu vrijednost medusobne
korelacije. Osim investiranja na duzi period, prilagodba koja dodatno poboljSava rezultat
ortogonalnosti je uvodenje dnevnog preraCunavanja tezina imovina unutar portfelja.
Dnevnim preracunavanjem svakom danu se pridodaje posebna paznja i tezine portfelja za
svaki dan ¢e biti izraCunate na temelju razliCitih podataka ¢ime se smanjuje medusobna
povezanost dana, a pogotovo onih dana koji su medusobno viSe udaljeni. Generalno,
ortogonalni portfelji dobiveni s pomo¢u PCA metode su se pokazali kao solidan alat za
redukciju iznosa korelacije medu podatcima na kojima su primijenjeni, a to svojstvo se
najvise isti¢e upravo kada se gleda period od godinu dana pri ¢emu se rade dnevni
preracuni. Daljnjom analizom utvrdeni su detalji oko utjecaja duZine vremenskog okvira na
svojstvo zadrzavanja ortogonalnosti. Rezultati su pokazali kako je skoro pa svejedno koja
duzina se koristi sve dok je manja od otprilike 140 dana jer su se duzine nakon te pokazale
neSto loSijima, a najgori vremenski okvir za izraun portfelja iznosi tri kvartala.
Usporedbom s analizom provedenom na normalno distribuiranim podatcima pojavile su se
pojedine razlike u rezultatima kojima se pokazalo da dnevno preracunavanje portfelja
moZe pomo¢i u odrZzavanju stabilnosti u nestacionarnim trziSnim uvjetima te se generalno
pokazalo da koriSteni originalni podatci vjerojatno nisu stacionarni ve¢ pokazuju
dinami¢ne promjene trzista. PCA se pokazao kao kljucni alat za analizu i diverzifikaciju
investicijskih portfelja, pruzaju¢i investitorima neophodno orude u upravljanju rizikom 1

postizanju financijske sigurnosti u svijetu sve slozenijih financijskih trzista.

38



Literatura

[1]

(2]
[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

Johnson, R. A., Wichern, D. W. Applied Multivariate Statistical Analysis. 6. izdanje.
Upper Saddle River: Pearson Prentice Hall, 2007.

Tsay, R. S. Analysis of Financial Time Series. 3. izdanje. Hoboken: Wiley, 2010.

Begusi¢, S., Kostanjcar, Z. Analiza multivarijatnih podataka - primjene u
financijama, Fakultet elektortehnike i racunarstva, (2024.), Poveznica:
https://www.fer.unizg.hr/ download/repository/Analiza_multivarijantnih_podataka
primjene u_financijama.pdf , pristupljeno 10. lipnja 2024.

TileStats, Eigenvectors and eigenvalues - the math step-by-step, Youtube, (veljaca
2021.), Poveznica: https://www.youtube.com/watch?v=JtcNe--fsyA , pristupljeno:
8.lipnja 2024.

Chavez-Bedoya, L., Rosales Marticorena, F. Orthogonal Portfolios to Assess
Estimation Risk, International Review of Economics & Finance, 80,6 (travanj 2019.),
str. 80-86

Investopedia, Time Series, (2023, lipanj). Poveznica:
https://www.investopedia.com/terms/t/timeseries.asp; pristupljeno 10. lipnja 2024.

Wikipedia, Scree plot, (2023, srpanj). Poveznica:
https://en.wikipedia.org/wiki/Scree plot; pristupljeno 10. lipnja 2024.

Statistics Globe, Scatterplot PCA in Python, (2023, srpanj). Poveznica:
https://statisticsglobe.com/scatterplot-pca-python; pristupljeno 10. lipnja 2024.

39


https://www.fer.unizg.hr/_download/repository/Analiza_multivarijantnih_podataka_primjene_u_financijama.pdf
https://www.fer.unizg.hr/_download/repository/Analiza_multivarijantnih_podataka_primjene_u_financijama.pdf
https://www.youtube.com/watch?v=JtcNe--fsyA
https://www.investopedia.com/terms/t/timeseries.asp
https://en.wikipedia.org/wiki/Scree_plot
https://statisticsglobe.com/scatterplot-pca-python

Sazetak

Razvoj ortogonalnih portfelja pomocu metode glavnih komponenti

Ovaj rad istrazuje koncept diverzifikacije kao klju¢ne metode za smanjenje sistemskog
rizika u investiranju, s posebnim naglaskom na stvaranju ortogonalnih portfelja pomocu
analize glavnih komponenti (PCA). Uvodni dio rada obraduje financijske vremenske
nizove, njihova svojstva i metode analize, pruzajuéi Citatelju temeljno razumijevanje
financija i analitickih pristupa. Nakon toga, razraduje se teorijska osnova PCA,
objasnjavaju¢i njene kljuéne karakteristike. Prakticni dio rada ukljucuje analizu
financijskih podataka kako bi se demonstrirala primjena PCA 1 njena osnovna svojstva.
Posebna paznja posvecena je proucavanju ponasanja ortogonalnih portfelja u razliitim
uvjetima, kao i utjecaju razlicitih parametara na njihovu ucinkovitost. U konacnici, ispituje

se stacionarnost trzi$nih uvjeta u zadanom skupu podataka.

Klju¢ne rije€i: analiza glavnih komponenti, ortogonalni portfelji, financijski vremenski

nizovi, upravljanje rizikom, diverzifikacija
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Summary

Development of orthogonal portfolios based on the principal component

analysis

This paper explores the concept of diversification as a key method for reducing systemic
risk in investing, with a particular focus on the creation of orthogonal portfolios using
Principal Component Analysis (PCA). The introductory part of the paper covers financial
time series, their properties, and analysis methods, providing the reader with a fundamental
understanding of finance and analytical approaches. Following this, the theoretical
foundation of PCA is elaborated, explaining its key characteristics. The practical part of
the paper involves the analysis of financial data to demonstrate the application of PCA and
its fundamental properties. Special attention is given to studying the behavior of
orthogonal portfolios under various conditions and the impact of different parameters on
their effectiveness. Finally, the stationarity of market conditions in the given data set is

examined.

Keywords: principal component analysis, orthogonal portfolios, financial time series, risk

management, diversification
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