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Anotacija

Pastaraisiais metais padidéjes ekonominés situacijos nestabilumas lemia vis didesni
vertybiniy popieriy rinkos nepastovuma. Tai jtakoja auganti pagalbiniy priemoniy,
palengvinanciy investavima, skai¢iy. Vienas naujausiy projekty yra Rmetrics, kuris yra vystomas
lygiagreciai su atviro kodo R statistiniu paketu. Baigiamajame magistro darbe pristatomas
Rmetrics pritaikymas optimizuojant investiciju portfeli. Investiciju portfeliy optimizavimas
nagrin¢jamas klasikinio vidurkio ir dispersijos bei salyginés rizikos vertés modeliams.
Analizuojamiems modeliams pritaikomos trys strategijos — maziausios dispersijos, esant tam
tikram i§ anksto nustatytam vidurkiui, geriausio pelno ir rizikos santykio bei maziausios galimos
dispersijos.

Atsizvelgiant | pasirinkto laikotarpio jtaka portfelio rezultatui, Siame darbe nagrin¢jami keturi
robastiniai jvertiniai, t.y. maziausio kovariacijy matricos determinanto, maziausio elipsoidés
tario, ortogonalizuotas Gnanadesikano ir Kettenringo bei kovariaciju matricos suglodinimo
tvertinys. Nagrinéjant salyginés rizikos vertés modeli analizuojami portfeliy poky¢iai keiciant
pasikliovimo lygmens dydi. Sudarytiems portfeliams atlickama strategijy analiz¢, kurioS metu
pritaikytas aktyvy svoriy glodinimas leidziantis sumazinti operacijy islaidas.

Sis darbas yra puikus pasiruo§imas pradedandiajam investuotojui norin¢iam isbandyti savo
jégas vertybiniy popieriy pasaulyje. Darba sudaro 4 dalys: {vadas, teoriné¢ dalis, eksperimentine
dalis bei iSvados. Atskirai pridedamas literatiiros sarasas bei darbo priedas. Darbo apimtis — 70 p.

teksto be priedy, 22 iliustr., 7 lent., 20 bibliografiniy Saltiniy.

Prasminiai Zodziai: portfelis, rizika, optimizavimas, robastiniai jvertiniai, strategijy
analizé



Annotation

Increased uncertainty of economic situation, which is being observed over the last few years,
leads to an increasing volatility in stock market. It impacts increasing number of supportive tools
helping to invest easier. One of the latest projects is Rmetrics, which is being developed together
with the open source R statistical package. The thesis presents application of Rmetrics for
optimizing the investment portfolio. Investment portfolio optimization is applied to the classical
mean-variance and conditional value at risk models. There are three strategies adapted to
analyzed models, namely the smallest variance with a certain pre-set average, the best risk-return
ratio and the smallest possible variance.

Taking into consideration the impact of chosen period on portfolio results, this paper suggests
four robust estimates, i.e. minimum covariance determinant, minimum volume ellipsoid,
orthogonalized Gnanadesikan-Kettenring and shrinkage estimator. Conditional value at risk
model is examined with different values of confidence level analyzing the impact on portfolio
results. Portfolio backtesting is applied including weights smoothing to reduce transaction costs.

This master thesis is a great preparation for a beginner in investing who wants to try himself
in stock market. The paper consists of four parts: introduction, theoretical part, experimental part
and conclusions. Both references and appendix are attached separately. Thesis consists of: 70 p.
text without appendixes, 22 pictures, 7 tables, 20 bibliographical entries.

Keywords: portfolio, risk, optimization, robust estimators, backtesting
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1. Ivadas

Klasikinio Markowitziaus optimalaus portfelio sudarymas remiasi vertybiniy popieriy grazos
vidurkio ir dispersijos analize. Tai reiskia, kad siekiama sudaryti tokj investicijy portfelj, kuris
maksimizuoty graza, esant tam tikram rizikos lygiui, arba minimizuoty rizika, esant tam tikram
norimo grazos vidurkio lygiui.

Atsizvelgiant | reikSminga priklausomybe nuo pasirinkto laiko intervalo, robastiniai metodai
praktikoje jgavo svarby vaidmenj. Siame baigiamajame darbe pirmiausia nagrinéjamas klasikinis
Markowitziaus vidurkio ir dispersijos modelis. Véliau pereinama prie robastiniy jvertiniy.

Markowitzus yra laikomas modernios portfelio teorijos pradininku. Detalesnis Sio modelio nag-
rinéjimas ir taikymas leido kitiems mokslininkams pastebéti Markowitziaus modelio spragas ir
ieskoti kity sprendimy. Vienas i§ Markowitziaus modelio trukumy yra dvipusis (simetrinis) rizikos
matas. Markowitziaus modelyje yra nagrinéjami tiek teigiami, tiek neigiami nuokrypiai. Taciau
investuotojui yra svarbus tik nuokrypis | neigiama puse.

Isitikinus tokiy asimetriniy rizikos maty pranasumu, buvo atrasta daugybé vienpusiy rizikos
maty rusiy. Siame darbe nagrinéjamas vienas naujausiy ir dazniausiai praktikoje naudojamy saly-
ginés rizikos vertés modelis su vienpusiu rizikos matu.

Sio baigiamojo darbo tikslas — istirti moderniosios portfelio teorijos pritaikyma naudojant
Siuolaikinius portfeliy optimizavimo ir testavimo jrankius. Siam tikslui pasiekti sprendziami tokie

uzdaviniai:
o IStirti dazniausiai naudojamus rizikos matus.
o Susipazinti su praktikoje taikomais robastiniais jvertiniais.
o ISanalizuoti nagrinéjamus duomenis naudojant aprasomosios statistikos metodus.
e Susipazinti su Rmetrics portfeliy sudarymo ir optimizavimo ypatumais.
o Taikant naujausius metodus, sudaryti ir optimizuoti pasirinktus portfelius:
— klasikinis vidurkio ir dispersijos portfelis (toliau — MV);
— salygineés rizikos vertés portfelis (toliau — CVaR).
o Pasirinktiems portfeliams pritaikyti robastinius jvertinius:
— maziausio kovariacijy matricos determinanto jvertinys;
— maziausio elipsoidés turio jvertinys;

— ortogonalizuotas Gnanadesikano ir Kettenringo jvertinys;

kovariacijy matricos suglodinimo jvertinys.

o Atlikti portfeliy strategijy analize.

Siame darbe nagrinéjami 10 jmoniy i§ vertybiniy popieriy birzos NASDAQ duomenys. Nagri-
néjamas laikotarpis nuo 2006-yju mety balandzio iki 2013-yjy mety balandzio mén.



2. Pagrindiniai optimalaus investavimo teorijos aspek-

tai

Pries pradedant nuodugniau aprasinéti ir analizuoti portfelius, pirmiausia verta issiaiskinti pag-
rindines savokas, kurios yra neatsiejama investavimo teorijos dalis. Vienas tokiy terminy yra rizikos

matas, kuris atlieka viena svarbiausiy vaidmeny sudarant portfelj.

2.1. Rizikos matai

Investuotojy poziuriai j rizika gali labai skirtis. Vieni pasiruose beatodairiskai rizikuoti ti-
kédamiesi kuo didesnio pelno neretai elgdamiesi atrodyty neracionaliai. Kitas krastutinumas —
vengimas rizikos net jei tokia elgsena duos labai ribota pelna. Tokie Zmonés dazniausiai investuoja
i obligacijas, kurios yra maziausiai rizikinga vertybiniy popieriy rusis. Visgi dazniausiai investuo-
tojy pozitris j rizika pasiskirstes tarp $iy krastutinumy. Zemiau pateikiami keli daznai praktikoje

aptinkami rizikos matai [3].
o Standartinis nuokrypis ir dispersija

Klasikiniame Markowitziaus vidurkio ir dispersijos modelyje rizikos matas yra standartinis nuo-

krypis. Pagal apibrézima atsitiktinio dydzio X su vidurkiu p standartinis nuokrypis yra isreikskia-

c=\E(X —p? (1)

Tolydaus atsitiktinio dydzio X su pasiskirstymo tankiu p(z) standartinis nuokrypis jgauna tokj

mas:

pavidala:

o— \/ [ = () da (2)

¢ia p = [ap(z)d.
Dazniausiai naudojamas toks standartinio nuokrypio jvertinys:

* 1 S —\2
s = miﬂ (z; — )% (3)
¢ia xy1, -+ ,xy imtis, o & = %Z;‘Lﬂ x; vidurkis su n realizacijy. Standartinis nuokrypis arba dis-
persija, kuri yra susieta su standartiniu nuokrypiu sarysiu var(X) = o2, yra daznai naudojamas
rizikos matas, kai pasikliaunama paprasciausiu matu.

Standartinis nuokrypis nurodo tiek teigiamus, tiek neigiamus nukrypimus nuo vidurkio. Taciau
neigiami nuokrypiai gali buti naudingi investuotojui. Taip atsitinka, kai jie yra didesni uz tam
tikra slenkstj. Nagrinéjant tokj rizikos mata yra priimama prielaida, kad nagrinéjami duomenys
yra normaliai pasiskirste. Praktiskai si salyga retai pasitvirtina, todél ilga laika buvo ieskoma kity

alternatyviy rizikos maty portfeliy optimizavimui.

e Vidutinis absoliutusis nuokrypis



Vienas tokiy alternatyviy maty yra vidurkio absoliutusis nuokrypis (angl. mean absolute de-
viation — MAD). MAD yra geresnis rizikos matas tada, kai duomenyse yra isskirc¢iy. Finansinéms
rinkoms staigus kritimai ir kilimai néra retenybé, todél praktikoje sis dydis neretai yra aptinkamas
[10]. MAD galima apskai¢iuoti pasinaudojus formule:
XX —pl

n

MAD = (4)

Cia n yra nagrinéjamy duomeny imties dydis, o p — imties vidurkis.
e Maziausi daliniai momentai

Momento savoka verta jvesti bendru atveju, t.y. paaiskinant n-eilés momento apibrézima. Jei X
yra atsitiktinis dydis su sumine pasiskirstymo funkcija F'x(x) ir konstanta 7, tai n-eilés momentas
yra:

o0
pine (P () = B(X =) = [ (@ —7)"dFx(a). 5)

— o
Kai 7 yra lygus vidurkiui, anks¢iau pateiktas dydis vadinamas centriniu momentu. Pirmos eilés
momentas yra nulis, o antros eilés momentas — dispersija. Zemiau pateikiamas normuoty centriniy

momenty apibrézimas:
E(X —1)")

i (P () = =

(6)

Cia o™ yra n-eilés momento standartinis nuokrypis.

Analogiskai kaip ir dispersijos atveju, momentai atsizvelgia tiek i teigiamas, tiek j neigiamas
reiksmes. Todél buvo jvestas daliniy momenty apibrézimas. Maziausi daliniai momentai (angl.
Lower Partial Moments — toliau LPM) nagrinéja n-eilés momentus, esancius Zemiau pateiktos
ribos 7. Pirma karta §j dydj apibrézé 1977 m. Fishburnas [6].

Jei X yra atsitiktinis dydis su pasiskirstymo funkcija F'y (z) ir konstanta 7, tai maziausi daliniai

momentai yra:
LPM, (Fx(z)) = E(max(X —7,0)") = /ioo(x —7)"dFx (z). (7)

Praktiskai turint m stebiniy, LPM jvertinamas pasinaudojus formule:
1 m
LP "”:Ez (max(0,X;; — 7))". (8)

LPM yra rizikos maty seima, priklausoma nuo 7 ir n. 7, neretai jgauna reikSme 0. Momenty eilés
parinkimas leidzia investuotojui jvertinti rizikg savo nuoziura priklausomai nuo to, ar investuotojas
yra labiau linkes rizikuoti, ar kaip tik atvirkciai vengia rizikos [18]. Kuo didesnis eilés skaicius
n pasirenkamas, tuo didesni apribojimai skiriami nuokrypiams. Verta pastebéti, kad praktiskai
sutinkamas ir toks rizikos matas kaip daliné dispersija. Tai yra atskiras LPM variantas, kai daliniy

momenty eilé yra 2.
e Salyginé vertés pokycio rizika

Vertés pokycio rizika (angl.Value at Risk — VaR) parodo, koks yra didziausias laukiamas

nuostolis su tam tikru pasikliovimo lygmeniu per tam tikra laikotarpj. Praktikoje dazniausiai



pasirenkamas 0.95% pasikliovimo lygmuo. Tai reiskia, kad 5% atvejy nuostoliai sudarys dydj, kuris

bus didesnis nei VaR. Esant tokiam pasikliovimo lygmeniui ieSkoma reismeé yra:
VaR = —Vp(up + 1.6450,). (9)

Cia p ir o, yra portfelio vidurkis ir standartinis nuokrypis, atitinkamai, o V},, — portfelio einamasis
Pagal apibrézima, jei X - atsitiktinis dydis (nuostolis) su pasiskirstymo funkcija Fx, o a € (0,1),
tai VaR,(X) yra maziausias skaicius z, kuris su tikimybe 1 — « yra didesnis nei nuostolis X.

Matematiskai tai galima uzrasyti taip:
VaRy(X)=inf{r e R: P(X >z)<1—a}=

inf{fre R:1—Fx(z) <1l—a}=
inf{r € R: Fx(z) > a} (10)

Detaliau iSanalizavus VaR savybes paaiskéjo, kad dél dideliy trukumy, tokiy kaip negaléjimas
apriboti pasiskirstymo funkcijos nepakenkiant algoritmo efektyvumui, pereita prie kito alternaty-
vaus rizikos mato — salyginés rizikos vertés (angl. Conditional Value at Risk — CVaR). Sis dydis
apibréziamas kaip salyginis laukiamas nuostolis, esant salygai, kai nuostolis perzengs VaR riba [20].

Kitaip tariant, uzuot buty ziurima j tai, kas tikétina gali jvykti, pasiulyta atkreipti démesj i}
tai, kaip blogai bus, kai dydis jau virSys tam tikra riba. Pagal apibrézima, jei X — atsitiktinis
nuostolis, o a € (0,1), tai CVaR,(X) galima isreiksti:

CVaRo(X) = E(X|X > VaRa(X)). (11)

Verta pastebéti, kad kad nors VaR ir CVaR pagal uzrasyma primena Var, kas reiskia Variance
(dispersija), tai néra nei dispersija, nei i$ viso momentas. IS to iSplaukia ir salyginai nesudétinga
iy charakteristiky interpretacija. Tai leidzia investuotojui jvertinti kaip blogai gali buti, susidarius

nepalankioms aplinkybéms [7].

2.2. Klasikinis Markowitziaus MV modelis

1952 m. Markowitzus pristaté klasikinj vidurkio ir dispersijos (angl. Mean Variance — MV)
modelj [13]. Sis modelis atsizvelgia i du pagrindinius rodiklius, t.y. laukiamos grazos, kurios
yra isreikstos pelno normy vidurkiy vektoriumi, bei rizika, kurig apraso pelno normy nuokrypiy
vektorius.

Modernioji portfelio teorija paaiskina, kaip racionalus investuotojai, siekdami optimizuoti ri-
zikingus portfelio aktyvus, iSnaudoja diversifikavima. Diversifikavimo svarba grindziama posakiu,
kad nepatariama déti visy kiauiniy j viena krepsj. Sios nerasytos taisyklés paisymas leidzia su-
mayzinti rizika ir galimus nuostolius. Pagrindinés Markowitziaus modelio sudedamosios dalys yra
atsitiktines aktyvy grazos, kurios j modelj jtraukiamos su tam tikrais svoriais. Portfelio vidurkis ir
disperija yra apskai¢iuojami remiantis turima duomeny imtimi.

Racionalus investuotojas siekia maksimizuoti laukiama pelna ir minimizuoti rizika. Standarti-

nis nuokrypis yra MV portfelio rizikos matas. Remiantis siais pelno funkcijos tikslais, racionalus



investuotojas is dviejy portfeliy su vienodomis laukiamomis grazomis visada iSrinks ta, kuris yra
mayziau rizikingas. Tarp vienodo rizikos lygio portfeliy pranasesnis yra tas, kurio laukiama graza
didesné. Kitaip tariant, investuotojas visada teiks pirmenybe tam portfeliui, i$ kurio tikisi gauti
didesnj pelna ir kuris yra maziau rizikingas palyginti su kitais alternatyviais portfeliais.

Klasikinis Markovitziaus portfelis yra vadinamas vidurkio ir dispersijos portfeliu. Vienas is ra-
cionalaus investuotojo tiksly yra minimizuoti rizika esant tam tikram fiksuotam laukiamam pelnui.
Rizikos matas Siuo atveju yra dispersija, o laukiamo pelno — vidurkis. Tokiu tikslu sudarytas port-
felis yra vadinamas minimalios rizikos vidurkio ir dispersijos portfeliu. Kita vertus, investuotojas
gali buti suinteresuotas maksimizuoti graza, kai fiksuojamas tam tikras rizikos lygis. Toks porfelis

vadinamas maksimalios grazos vidurkio ir dispersijos portfeliu.

2.2.1. Minimalios rizikos vidurkio ir dispersijos portfelis

Tegul w yra j portfelj jtraukty aktyvy svoriai, kurie yra neneigiami ir kuriy suma yra 1. Minima-

lios rizikos vidurkio ir dispersijos portfelio optimizavimo uzdavinys yra tokio uzdavinio sprendinio

radimas: .
min,, w!> w,
wTﬂ = 7, (12)
wll=1.

Taigi uzdavinio tikslas yra minimizuoti dispersijy rizika

A
52 :wTZw.

Cia 2" yra aktyvy kovariacijos jvertinys. Vektorius w Zymi investavimo svorius su salyga, kad
w1 = 1. Laukiamai grazai 7 iskeliama salyga
T ~

wpu=r.

Cia f1 yra p eilées vektorius nusakantis aktyvy laukiamas grazas.

Markowitziaus portfelio modelis turi vienintelj sprendima;:

w* = flwy + wi.

Cia
1 Al A1
w' = | BY, p=C 1
-1 -1
1 a 4 (13)
wt= 1 |y a4y ]
A =AB-C>

10



A —1

A=p"" f
A —1

B=1TY" 1 (14)
/\ _1

Optimalaus portfelio su svoriais w* standartinis nuokrypis yra:

1
o= \/A (iB — 20C + A)F = w’ ji. (15)
Tasky {&, 7} iSdéstymas sudaro hiperbole. Hiperbolés ribose esantys taskai yra galimos vidurkio
ir standartinio nuokrypio portfelio realizacijos. Hiperbolés linijos nurodo efektyvy fronta (virsutines
lubos) ir minimalios dispersijos iSdéstyma (apatinés lubos).
Taskas, esantis ant efektyvaus fronto kreivés ir turintis maziausia rizika, vadinamas globaliu

minimalios dispersijos portfeliu. Siuo atveju aktyvy svoriy rinkinys yra:

wh= —=—. (16)

2.2.2. Rinkos kapitalo kreivé ir liestinés portfelis

Ivairios rizikingo portfelio kombinacijos su laukiama graza ry gali buiti pavaizduotos tiese, kuri
yra vadinama rinkos kapitalo kreivé (angl. The Capital Market Line —CML). Taskas, kuriame
CML liecia efektyvy fronta, atitinka optimalios rizikos portfelj. Matematiskai tai galima isreiksti

kaip maksimizavimo uzdavinj:

max h(w) = el
w wl>w
1
wll=1,vw

Sio uzdavinio sprendinys yra vadinamas Sharpo rodiklis, kurj 1994 m. pristaté Sharpas [19].

2.2.3. Svoriy apribojimai vidurkio ir dispersijos portfelyje

Ankstesniuose skyreliuose aptarti modeliai yra naudojami, kai néra galimas trumpalaikis verty-
biniy popieriy skolinimas (angl. short selling). Taciau praktikoje neretai aktyvy svoriams skiriami
nuliniai apribojimai, t.y. svoriai gali jgyti tik neneigiamas reikSmes. Matematiskai kvadratinis
minimizavimo uzdavinys jgauna tokj pavidala:

. T -
minw”y .

Aw < b.

(18)

Jeigu 2 yra teigiamai apibrézta matrica, tai Markowitziaus portfelio optimizavimo uzdavinys

11



yra iSkilaus optimizavimo uzdavinys. Tenkinant minétus reikalavimus, lokalus optimizavo sprendi-

nys yra ir globalus sprendinys.

2.2.4. Maksimalios grazos vidurkio ir dispersijos portfelis

Anksciau aptartame minimalios rizikos portfelyje buvo siekiama minimizuoti rizika, esant tam
tikram laukiamos grazos lygiui. Maksimalios grazos portfelio tikslas yra priesingas — c¢ia sickama
maksimizuoti laukiama pelna fiksavus tam tikrg rizikos lygj. Matematiskai toks maksimizavimo

uzdavinys jgauna tokj pavidala:

T ~
max w
1 H

Aw < b (19)

wTEA:w <L o.

2.3. Robastiniai vidurkio ir kovariacijy matricos jvertiniai

Klasikiniame vidurkio ir dispersijos portfelio optimizavime atsizvelgiama ne tik i svorius, bet ir
i rizika. Siekiant apciuopiamai jvertinti rizikos jtaka, iskeliamas klausimas, kaip pasikeis portfelio

rizikingumas, jei aktyvy svoriai bus sumazinti ar padidinti. Tokj pokytj galima isreiksti kaip:

J:\/wTZw]:Zwi;Zi. (20)

Interpretacijos paprastumo délei anksciau pateikta israiska yra normuojama ir visi susumuoti nariai
yra lygus 1:
w; do
1= Bi=> wi——— (21)
i i

g dwi'

Pridéjus aptartus apribojimus, optimizavimo uzdavinys jgauna tokj pavidala:

T A~
iy
T ~ _
w' =T,
wll = 1, (22)
. w; do :
B;lpa < et el < szzrb.'
g dwi

Tai padés iSvengti maksimaliy ir minimaliy rizikos jnasy, atsirandanciy is pavieniy aktyvi.

Vidurkio ir dispersijos portfeliai konstruojami naudojant imties vidurkj ir pelno normy kova-
riacine matrica. Verta pastebéti, kad tokiais pagrindais gristi portfeliai neretai yra nestabilus.
Nestabilumas kyla iS grieztai pasirinkty laiko intervaly, kurie salygoja reikSmingus svyravimus.
Tokie svyravimai gali lemti labai didelius poky¢ius svoriy atzvilgiu, taciau beveik nereikSmingus
laukiamy grazy pokycius. Kuo maziau laiko eilu¢iy duomeny turima ir j kuo daugiau aktyvy
atsizvelgiama konstruojant portfelj, tuo labiau nepastovis yra nagrinéjami vidurkio ir kovariaci-

jos iverc¢iai. Tai savo ruoztu privercia daznai pertvarkyti portfelio sandara ir padidina transakciju
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islaidas. Siekiant didesnio stabilumo praktikoje neretai naudojami robastiniai metodai. Zemiau pa-
teikiami neretai praktikoje taikomi jvertiniai, kurie pritaikyti standartinei portfelio optimizavimo

procedurai jdiegtoje Rmetrics [19].

covMcdEstimator — MCD, maziausio kovariacijy matricos determinanto jvertinys;

mveEstimator — MVE, maziausio elipsoidés turio jvertinys;

covOGKEstimator — Ortogonalizuotas Gnanadesikano-Kettenringo jvertinys;

shrinkEstimator — kovariacijy matricos suglodinimo jvertinys.

2.3.1. Maziausio kovariacijy matricos determinanto jvertinys MCD

Maziausio kovariacijy matricos determinanto jvertinys (MCD) atsizvelgia i h realizacijy, kuriy
klasikiné kovariacijy matrica jgauna maziausig determinanta. Cia h > n/2, o n - imties dydis.
Norint optimizuoti MV portfeli reikia iskviesti funkcija covMcdEstimator (), kurioje aprasytas
pageidaujamo jvertinio algoritmas. Verta pastebéti, kad algoritmas veikia ganétinai létai, todel
portfelio optimizavimas uztrunka siek tiek ilgiau nei taikant paprasta imties kovariacijy matricos

jvertinj.

2.3.2. Maziausio elipsoidés turio jvertinys MVE

Kitas alternatyvus klasikiniam vidurkio ir dispersijos modelio jvertiniui yra maziausio elipsoi-
dés turio jvertinys (MVE). Toks jvertis randamas atrenkant maziausia taska is elipsoidés pavidalo
sklaidos diagramy, kuriose yra daugiamatés normaliai pasiskirsc¢iusios imtys, kurios susideda is
nemaziau kaip pusés pradiniy realizacijy. IS tokiy imties tasky skai¢iuojami atitinkamai vidur-
kio ir kovariacijy matricos jvertiniai. Naudojant Siuos jvertinius, kiekvienai realizacijai, i$ atrinktos
imties, programa suskai¢iuoja Mahalanobiso atkarpos ilgj. Tie taskai, kurie virsija 97.5 % reikSmin-
gumo lygmens 2 pasiskirstymo reiksmiy, laikomi iskirtimis. Maziausio elipsoidés tiirio jvertinys

Rmetrics aprasomas funkcija mveEstimator ().

2.3.3. Ortogonalizuotas Gnanadesikano ir Kettenringo jvertinys OGK

Ortogonalizuotas Gnanadesikano ir Kettenringo jvertinys (OGK) suskai¢iuoja ortogonalizuo-
tas kovariacijy matricos poras. Toks alternatyvus jvertinys buvo pasiulytas dar 1997 ir nuodug-
niau istirtas XXI amziaus pradzioje. Rmetrics leidzia pritaikyti §j jvertinj pasinaudojus funcija

cov0GKEstimator ().

2.3.4. Kovariacijy matricos suglodinimo jvertinys

Kovariacijy matricos suglodinimo jvertinys randamas nagriné¢jant iskilias empiriniy jvertiniy
kombinacijas su tam tikru pasirinktu tikslu. Tai gali buiti pavyzdziui diagonaliné matrica. Vienas
iS pagrindiniy kovariacijy matricos suglodinimo jvertinio privalumy yra tai, kad jis visada yra

teigiamai apibréztas. Rmetrics leidzia panaudoti §j jvertinj paleidus shrinkEstimator () funkcija.
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2.4. Grazy normalumas

Klasikinis vidurkio ir dispersijos modelis reikalauja, kad nagrinéjamos grazos turéty normalyjj
skirstinj. Pagal apibrézima, pozymio X skirstinys yra normalusis, arba kitaip dar vadinamas Gauso,

jei jo tikimybinio tankio funkcija fx galima nusakyti formule:

v 2
@) = ——eap (—; (o) ) (23)

Cia px ir ox yra X teorinis vidurkis ir standartinis nuokrypis.

Vienas i$ grafiniy normalumo tikrinimo budy yra kvantilinio grafiko (angl. Normal Q-Q Plot)
nubrézimas. Jei nagrinéjama imtis yra iS normaliosios populiacijos, beveik visi taskai, su nedidelé-
mis paklaidomis, turi buti ant grafike iSbréztos tiesés, kuri eina per pirmag ir trecia kvantilj.

Vienas populiariausiy formaliy testy normalumui tikrinti yra Shapiro testas. Sio testo nuliné
hipotezé Hy yra ta, kad imtis paimta i$ normaliosios populiacijos su alternatyva H;, kad is kitos
populiacijos. Kai p-reiksmé yra didesné uz tam tikra pasirinktg reikSmingumo lygmenj, dazniausiai
0.05, tai néra pagrindo atmesti normalumo hipotezés [9].

Kai nagrinéjamos grazos yra normaliai pasiskirsc¢iusios MV portfelio teorija gali buti naudoja-
ma. Taciau jeigu taip néra, siekiant tikslesniy rezultaty, modelj reikéty modifikuoti. Sekanciuose

skyreliuose pristatomi alternatyvis modeliai nereikalaujantys grazy normaliskumo.

2.5. Vidutinio absoliutaus nuokrypio MAD modelis

1991 m. Konno ir Yamazaki pristaté vidutinio absoliutaus nuokrypio modelj (angl. mean abso-
lute deviation (MAD) model) [14]. Naujas modelis buvo pasiulytas ieskant alternatyvos klasikiniam
vidurkio ir dispersijos modeliui. Naujame MAD modelyje tikslo funcijoje dispersija kei¢iama vi-
durkio absoliu¢iuoju nuokrypiu. Tokiu budu pereinama i$ netiesinio programavimo uzdavinio prie
tiesinio. MAD modelis islaiko visas teigiamas klasikinio vidurkio ir dispersijos modelio savybes ir

turi kelias papildomas savybes.

e MAD modelyje neatsizvelgiama i aktyvy pelno normy kovariacing matrica. Tokiu budu
iSvengiama ir paklaidy atsirandanciy dél jos vertinimo;

e tiesinio programavimo uzdavinio sprendimas yra paprastesnis ir greitesnis nei kvadratinio
programavimo;

e MAD portfelj sudaro maziau aktyvy, o tai savo ruostu sumazina operacijy kastus.

Racionalaus investuotojo priimami sprendimai dazniausiai yra paremti nagrinéjamos duomeny
imties informacija. Nagrinéjant imties informacija, MAD ir MV modeliy apibrézimai salygoja skir-
tingus duomeny rinkinius. Siuos skirtingus duomenny rinkinius galima interpretuoti kaip skirtingus
visos informacijos jvercius. Skirtumas tarp $iy dviejy modeliy atsiranda dél atsizvelgimo j skirtingas
imties statistikas ir pasikliovimo skirtinga informacija gaunama i$ nagrinéjamos duomeny imties
[2].

Kaip jau anks¢iau buvo minéta, MV modelyje naudojamas imties vidurkiy vektorius ir im-
ties kovariacijy matrica. Tuo tarpu MAD modelyje atsizvelgiama j imties vidurkiy vektoriy bei i

imties realizacijy pelno normy vektoriy. Verta pastebéti, kad tuo atveju, kai nagrinéjamy grazy
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skirstinys yra normalusis, vidurkio absoliutusis nuokrypis teoriskai yra ekvivalentas MV modelyje
nagrinéjamai dispersijai.
Tegul w yra j portfelj jtraukty aktyvy svoriai, kuriy suma yra 1. MAD portfelio optimizavimo

uzdavinys susiveda j tokio uzdavinio sprendinio radima:

n n
min F Z riwj — E Z riwjl (24)
j=1 =
n
> Erjwj > p, (25)
j=1
wll=1. (26)

Cia, rj yra j-ojo aktyvo laukiama graza, w; j-ojo aktyvo svoris, o p nurodo maziausig laukiama

pelng. 7; reiksmeé randama:

T
Tit
t=1
Cia t (t = 1,2,---,T) yra nagrinéjamo laiko intervalo momentai. Tikslo funkcija galima aproksi-
muoti uzrasius:
n 1 T n
Bl erwj ZTJWJ Z | Z (rje = rj)wjl. (28)
j=1 T4 j=1
Pazymeéjus
aje = Tjt =T, (29)

MAD modelis jgauna tokj pavidala:

Zt 1] Z =1 QjtWj

amL T (30)
n
erwj > P, (31)
j=1
w1 =1. (32)
Auksciau pateiktas modelis yra ekvivalentus tiesinio programavimo modeliui:
: ZtT:1 Yi
= 33
min ===, (33)
n
y+ Y ajw; >0,t=1,- T, (34)
j=1
n
=Y ajw; >0,t=1,--- T, (35)
j=1
n
erwj > p, (36)
j=1
wl'l=1. (37)
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Taigi, kaip jau anksc¢iau buvo minéta, MAD modelio atveju iSvengiama kovariacijy matricos
vertinimo. Ne maziau svarby MAD modelio privalumg XX amziaus pradzioje pabrézé Byrne ir

Lee, kurie teigé, kad MAD modelis yra maziau jautrus iSskirtims negu MV modelis [14].

2.6. Maziausiy daliniy momenty LPM modelis

Siame skyrelyje pristatomas dar vienas kriterijus portfelio sudarymui. Maziausiy daliniy mo-
menty metodas matuoja neigiama nuokrypj nuo pasirinkto fiksuoto tasko. Nepaslaptis, kad vieni
investuotojai yra linke labiau rizikuoti, o kiti vengia rizikos. Sio modelio privalumas yra tas, kad
atsizvelgiama j investuotojo pozitrj j rizika.

Kaip jau ankséiau buvo minéta, klasikinis Markowitziaus vidurkio ir dispersijos modelis reika-
lauja nagrinéjamy duomeny normalaus pasiskirstymo. Kai $i salyga néra tenkinama, nagrinéjami
alternatyvus modeliai su skirtingais rizikos matais. Vienas jy yra LPM modelis. Nagrinédami sj
modelj, investuotojai atsizvelgia ne i vidurkj ir dispersija, o i vidurkj ir maziausius dalinius mo-
mentus.

Vienas pagrindiniy MV modelio trukumy yra tai, kad dispersija atsizvelgia tiek j teigiamus,
tiek i neigiamus nuokrypius. Taciau investuotojui svarbu maksimizuoti teigiamus nuokrypius, o ne
minimizuoti juos. Vienas i§ LPM modelio privalumy yra tai, kad nagrinéjant $j modelj iSvengiama
teigiamy nuokrypiy minimizavimo.

Dar vienas LPM modelio privalumas yra tai, kad investuotojas gali pasirinkti momenty eile.
MV modelyje dispersija yra antros eilés momentas, kurios nebegalima keisti, nors duomenys ga-
li reikalauti ir kitokio pasiskirstymo. Be to, MV modelyje nagrinéjama kvadratiné naudingumo
funkcija. LPM modelis leidzia pasirinki norima laipsnj.

Praktikoje sprendziant LPM portfelio optimizavimo neapsieinama be papildomos savokos jvedi-
mo. Tai yra bendri maziausi daliniai momentai (angl. co-lower partial moments — toliau CLPM).
Peréjimas prie CLPM yra reikalingas dél didesnio kiekio aktyvy nagrinéjimo. Dalinés dispersijos
atveju CLPM i-ojo ir j-ojo aktyvy randami pasinaudojus formule:

1 m
CLPMpyrj = — Zl(Xi —7)(X; — 7)d;. (38)
P

Cia d; = 1, kai i-asis aktyvas yra zemiau nustatyto lygio 7. Analogiskai, CLPM j-ojo ir i-ojo

randami tokiu budu:

1 m
CLPMyrj5 = — (X —7)(Xi — 7)d;. (39)
i=1
Kai j-asis aktyvas Zemiau nustatytos ribos 7, tai d; = 1. Toks sarysis, kai n=2, pirma karta

buvo pristatytas dar 1972 m. Hogano ir Warreno darbuose [8]. 1991 m. Nawrockis apibendrino

ankstesnius teiginius ir suformulavo LPM tokiu budu [18]:

m m
LPMnﬂ—’i’j = Z Z wiijLPMi’j’n_l ir (40)
i=1j=1
1 m
CLPMy 1i; = ~ D (max(0,7 — X; )" (7 — Xjp) (41)
i=1
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Bendru atveju CLPM néra simetriniai. IS to seka, kad
CLPMH_LTJ'J ;é CLPMn—l,T,j,i; kais 7& j (42)

1991 m. Nawrockis parodé, kad CLPM nagrin¢jamas kaip simetrinio mato duoda pakankamai
gerus rezultatus ir paprastesnius skai¢iavimus [18]. Tai reiskia, kad dvieju aktyvu CLPM galima
isreiksti kaip:

CLPM, ;= (+#LPM, 1; * LPM,, ;)% p; ;. (43)
Cia, pi; yra koreliacijos koeficientas tarp i-ojo ir j-ojo aktyvo. Pasinaudojus jvestais apibrézimais,
LPM galima isreiksti tokiu budu:

mom

LPMyrp =YY wiw;CLPMy_1,;; =w' Lw. (44)
i=1j=1

Cia indeksas p nurodo LPM portfelj, o matrica L yra:

CLPMn—l,T,l,l s CLPMn—l,T,l,m
I = . .
CLPMn—l,T,m,l e CLPMn—l,T,m,m

Tokiu budu portfelio optimizavimo uzdavinys jgauna tokia matemating iSraiska:

min wTLw,

w
W' =T, (45)
wit=1

2.7. Salyginés rizikos vertés CVaR modelis

Neabejotinai rizika yra vienas svarbiausiy faktoriy, i kuriuos investuotojas turi atsizvelgti. Vie-
nas i daznai naudojamy alternatyviy rizikos maty yra salyginés rizikos verté (angl. Conditional
Value at Risk — CVaR). Sis rizikos matas neretai yra vadinamas mean excess loss, mean shortfall,
tail Value at Risk ar tiesiog VaR [7]. CVaR yra salyginis laukiamas nuostolis su tam tikru pasiklio-
vimo lygmeniu, kuris yra didesnis nei VaR. Pirmasis pristates CVaR kaip alternatyvy rizikos mata
2000-aisiais buvo Pflug [20].

Konstruojant CVaR portfelj atsizvelgiama j du kintamuosius: i svoriy vektoriy w ir atsitiktines
grazas r. Nuostoliy funkcija pazymeéjus f(w,r) iSrenkamas portfelis W is X galimy portfeliy.
Priimama prielaida, kad vektoriaus r tikimybiné tankio funkcija yra isreiskiama p(r). Tam tikram

vektoriui w yra konstruojama pasiskirstymo funkcija su nuostoliu priklausanciu nuo vektoriaus w.

v = [ ) (46)

Su tam tikru reikSmingumo lygmeniu «, portfelio W VaR,, yra:

VaRy(w) =miny € R: ¥(w,y) > . (47)
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Panasiai aprasomas ir portfelio W CVaRy:

1
11—« /f(w,T)SVIIRa(w)

CVaR,(w) f(w,r)p(r)dr (48)

Pasinaudojus jvestais pazyméjimais, CVaR optimizavimo uzdavinys jgauna tokj pavidala:

min CVaRq(w)
Fp=T (49)
wilt=1

Is tikryju CVaR, ir VaR, minimizavimas néra ekvivalentus uzdaviniai. Kadangi CVaR,
apibrézimas apima VaR, funkcija, naudoti ja ir tuo paciu metu optimizuoti yra sunku. Todél

praktikoje naudojama pagalbiné funkcija:

F —
a(wy)=y+——

[ ) = dr (50)
flwr)zy
Auksciau pateikta israiska galima pertvarkyti j nauja pavidala:

1
11—«

Falw) =7+ == [ (f(wr) =) plr)dr . (51)
Cia 2+ = max(z,0). Pastaroji funkcija turi kelias svarbias savybes, kurios yra naudingos VaR,, ir

CVaR,, skaic¢iavimams:
o F,(w,y) yra = igkila funkcija,
e VaR,(w) minimizuojanti Fy,(w,y) reikSmeé,
o funkcijos F,(w,y) minimumas yra CVaR,(w).

IS pateikty savybiy iSplaukia, kad CVaR, galima optimizuoti optimizavus funkcija Fy(w,y)
svoriy w ir VaR ~ atzvilgiu. Jei nuostoliy funkcija f(w,r) yra iskila, tai F,(w,y) irgi yra iskila
funkcija. Tokiu budu gaunamas portfeliy rinkinys W irgi yra iSgaubtas, o optimizavimo uzdavinys
susiveda ] suglodintos iskilos funkcijos optimizavimg. Tokiam uzdaviniui spresti, R paketas turi
idiegtus jrankius. Tais atvejais, kai funkcija f(w,rs) yra tiesiné w atzvilgiu su tiesiniais apribojimais,
optimizavimo uzdavinys yra tiesinis ir gali buti iSsprestas simplekso metodu ar kitu alternatyviu

tiesinio programavimo algoritmu.

2.7.1. CVaR modelio parametrai

Panasiai kaip ir anksciau aprasytame vidurkio ir dispersijos modelio atveju, R pakete yra jdiegti
jrankiai leidziantys nagrinéti CVaR portfelius. Sio portfelio aprasymas susideda i$ trijy daliy, kurios
yra labai artimos klasikiniam vidurkio ir dispersijos modelio atveju.

Pirmiausia pateikiami laiko eiluc¢iy tipo duomenys. Pereinant prie kito zingsnio, t.y. portfelio
specifikacijos, verta atkreipti démesj, kad priesingai nei vidurkio ir dispersijos modelio atveju,
portfelio tipas turi buti nurodytas papildomai. Klasikiniame variante tai néra butina, nes programa
pagal nutyléjima parenka parametrus reikiamus vidurkio ir dispersijos modeliui. Norint nagrinéti

kitus portfeliu — butina papildomai nurodyti portfelio tipa.

18



Reiksmingumo lygmenj, kuris jeina j portfelio specifikacija, galima nurodyti ir kita negu yra
nustatytas pagal nutyléjima. ReikSmingumo lygmuo « pagal nutyléjima yra lygus 0.05.

Kaip jau anksc¢iau buvo minéta, CVaR modelio optimizavimas yra tiesinio programavimo uzda-
vinys, todél Siam uzdaviniui spresti naudojamas tiesinio programavimo sprendimo jrankis i$ paketo
Rglpk().

Trec¢iame zingsnyje nurodomi portfelio apribojimai. Dazniausiai taikomas apribojimas yra svo-
riy pasiskirstymas tarp nulio ir vieneto ir jy suma lygia vienetui. Tai taip vadinamas ,LongOnly*
apribojimas. Verta pastebéti, kad R pakete yra suteiktos galimybés uzdéti ir kitus apribojimus. Tai
gali buti pavyzdziui galimybé skolintis, virsutiniy ir apatiniy réziy nustatymas ir jvairus tiesiniai

lygybés ir nelygybés apribojimai.

2.8. Siuolaikiniai portfelio optimizavimo jrankiai

Portfelio optimizavimas sulauké didziulio susidoméjimo is jvairiy sri¢iy specialisty ir mégéjuy.
Apie tai byloja daugybé naujuy modeliy pasiulyty po klasikinio Markowitziaus modelio. Esant nema-
zal teorinés informacijos, imtasi naujoviy jdiegimo praktiniuose paketuose. Vienas is lengviausiai
prieinamy pakety yra R. Si atviro kodo programa yra nemokama, todél atsiranda vis daugiau
gerbéjy ir naudotojy. Siame skyriuje bus pristatyti siuolaikiniai metodai jdiegti R statistiniame
pakete, leidziantys nesudétingai sudaryti optimalius portfelius, tenkinkancius jvairius investuotojo
reikalavimus.

R pakete jdiegtos funkcijos leidzia optimizuoti aktyvy portfelj. Siy funkcijy tikslas yra nustatyti
aktyvy svorius minimizuojant rizika esant tam tikram laukiamam pelnui, arba rasti svorius maksi-
mizuojant pelng su tam tikru priimtinu rizikos lygiu. Pries atliekant portfelio optimizavima, svarbu
yra sukurti aplinka, kurioje aprasomas portfelis ir nurodomi visi reikiami parametrai ir reikSmés,
kurie yra butini portfelio optimizavimui. R pakete yra sudarytos klasés, kurios apraso portfelio
aplinka apimancios portfelj aprasanciy parametry specifikacija, duomeny pasirinkimg ir aprasyma

bei apribojimy rinkinj, kuriuo isreiskiami investuotojo reikalavimai.

2.8.1. Portfelio specifikacijos klasé

Porfelio specifikacijos procesas susideda is keliy daliy. Pirmiausia investuotojas turi nuspresti,
kurj modelj norés pritaikyti. Tai gali buti klasikinis Markowitziaus vidurkio ir dispersijos modelis,
vidurkio ir CVaR modelis ar kuris nors kitas modelis. Nustacius pageidaujama modelj, pereinama
prie parametry nustatymo. Tai apima tokius parametrus kaip laukiamas pelnas, laukiama leistina
rizika, tasky skaic¢ius efektyviam frontui nubrézti ir t.t. TreCiame zingsnyje aprasomi parametry
optimizavimo variantai. Tai apima optimizavimo budo nustatyma, pzv. tiesninis, kvadratinis ar
netiesinis.

R pakete visi nustatymai aprasantys portfelio specifikacija yra klaséje fPORTFOLIOSPEC. Sios
klasés objektas turi keturias sudedamasias dalis: Qmodel, @Qport folio, Qoptim ir Qmessages. Pir-
masis narys @model apima informacija apie modelio tipa. Antrasis — Q@port folio — apima port-
felio informacija ir rezultatus. Trecias narys Qoptim apraso pasirinkta sprendimo buda panaudota
optimizavimui. Paskutinis narys — Qmessage — apima sarasa galimy pasirenkamy pranesimy.

Pagal nutyléjima pradiniai parametrai jvesti klasikiniam vidurkio ir dispersijos optimizavimui.

Norint sudaryti kita modelj, pavyzdziui vidurkio ir CVaR, reikia nurodyti bent jau modelio tipa
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bei sprendimo buda reikalingg optimizavimui. Visas modelyje nurodytus nustatymus galima keisti
atitinkamai pritaikant pagal keliamus reikalavimus. Tarp nustatymy yra modelio tipas, tikslo
funkcija, kuria siekiama optimizuoti, vidurkio ir kovariacijos jverciai bei laisvai pasirenkami modelio
parametrai.

Irasas $type is @model saraso apraso modelio tipa. Galimi keli modelio pasirinkimai:

o ,MV*“ — Klasikinis Markowitziaus vidurkio ir dispersijos portfelis (ang. mean-variance),
o ,CVaR* — vidurkio ir CVaR portfelis (ang. mean-conditional Value at Risk),

e QLPM* — vidurkio kvadratiniy maziausiy daliniy momenty portfelis

(ang. mean-quadratic lower partial moment),
e ,SPS“ — Stone, Pedersen ir Satchell tipo modelis,

o ,MAD* — vidurkio absoliutusis nuokrypio portfelis (ang. mean-absolute-deviance).

Funkcijos setType () pritaikymas leidzia pakeisti modelio tipa i pageidaujama. Svarbus yra ir

kitas argumentas optimize i @model saraso, kuris leidzia pasirinkti is tokiy opcijy:

e ,minRisk” — minimizuoja rizika esant tam tikram laukiamam pelno lygiui,

o ,maxReturn® — maksimizuoja laukiama pelna pri nustatyto rizikos lygio,

e ,0bjRisk” — leidzia pasirinkti alernatyvia tikslo funkcija, pavyzdziui maksimizuoja Sharpe
ratio.

Analogiskai kaip ir modelio tipo pakeitime, auksciau iSvardintus nustatymus galima pakeisti su
funkcija setOptimize().

Priklausomai nuo pasirinkto modelio, galima redaguoti ir kitus papildomus parametrus esanc¢ius
sarase $params. Sis sarasas apima parametra alpha, kuris pagal nutyléjima yra CVaR modelio reiks-
mingumo lygmuo lygus 0.05. Cia taip pat yra aprasytas parametras a, kuris pagal nutyléjima yra 1
ir yra skirtas kvadratiniy maziausiy daliniy momenty portfeliui optimizuoti. Galima taipogi jvesti
ir kitus pasirenkamus parametrus. Nustatymai kei¢iami pasinaudojus funkcijg setModelParams ().

Kita fPORTFOLIOSPEC klasés sudedamoji dalis yra @portfolio. Cia patalpinti visi paramet-
ry nustatymai, tokie kaip svoriai, tikslo pelnas ir rizika ar tasky skaicius efektyvaus portfelio
braizymui. Nustatymy pakeitimus galima atlikti pasinaudojus tokiy funkciju kaip setWights(),
setTargetReturn() ar setTargetRisk() pagalba. Tai labai pravartu norint nagrinéti pavyzdziui
tolyguji portfelj, j kurj jeina visi aktyvai vienodomis dalimis.

Nagrinéjamos klasés parinktis @optim apima sprendimo budo pasirinkima. Pagal nutyléjima
pasirinktas kvadratinio uzdavinio programavimas, kurj atitinka funkcija solveRquadprog(), nes tai
atitinka klasikinio Markowitziaus modelio tikslo funkcijos optimizavimo uzdavinj. Taciau priklau-
somai nuo nagrinéjamo modelio, §j nustatyma galima pakeisti pavyzdziui i tiesinj programavima
surinkus funkcija solveRglpk().

Klasé fPORTFOLIOSPEC apima ir @message parinkti. Si parinktis turi saraso tipo objekta, i
kurj optimizavimo proceso metu galima jrasinéti jvairius pranesimus.

Reikia pastebéti, kad labai svarbu yra teisingai parinkti jvairius nustatymus. Pavyzdziui spren-
dziant vidurkio ir dispersijos portfelio optimizavimo uzdavinj negalima pasirinkti tiesinio progra-
mavimo, nes uzdavinys reikalauja kvadratinio.

Zemiau pateikiamas auks¢iau aptarty parinkéiy pavyzdys.
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> mySpec<-portfolioSpec()

> setType (mySpec)<-"MV"

> setWeights(mySpec)<-c(1,1,1,1)/4
> getWeights (mySpec)

[1] 0.256 0.25 0.25 0.25

> getOptimize (mySpec)

[1] "minRisk"

> setTargetReturn(mySpec)<-0.25
> getTargetReturn(mySpec)

[1] 0.25

> setTargetRisk(mySpec)<-0.4

> getTargetRisk(mySpec)

[1] 0.4

2.8.2. Portfelio duomeny klasé

Portfelio optimizavimui duomenys pateikiami laiko eiluciy pavidalo. Norint apskaic¢iuoti grazas
is turimy aktyvy kainy uztenka pasinaudoti funkcijos returns() pagalba. Vertybinio poperiaus

graza apskai¢iuojama pasinaudojus zemiau pateikta formule:

P1 — Do
r=—,

- (52)

¢ia r — graza per investicijy laikotarpj, p1 — vertybinio popieriaus kaina laikotarpio pabaigoje, o
po — pradiné vertybinio popieriaus kaina.

Pagrindinés duomeny klasés sudedamosios dalys: Qdata ir Qstatistics. Pirmoji parinktis Qdata
saugo laiko eilu¢iy duomenis, aktyvy skaic¢iy ir jy pavadinimus. Juos galima pamatyti surinkus
series, nAssets ir names, atitinkamai.

Kita parinktis, @statistics, esanti duomeny klaséje saugo nagrinéjamy duomeny vidurkj ir ko-
variacine matrica. Tiksliau sakant, ¢ia saugomi ir imties vidurkis mean ir kovariaciné matrica Cov,
bei papildomai saugomi alternatyvis siy dydziy parametrai, t.y. vidurkio jvertis mu ir kovaria-
cijos matricos jvertis Sigma. Yra galimi keli minéty dydziy jvertiniai, kurios nurodo kintamasis
estimator. Visus Siuos dydzius galima iSvesti j ekrana surinkus funkcija getStatistics() ir
nurodzius skliausteliuose nagrinéjamy duomeny sarasa.

Zemiau pateikiamas pavyzdys su trimis aktyvais:

> mvminriskSpec <-portfolioSpec()
> mvminriskPortfolio <- minriskPortfolio(
+ data=pvz,
+ spec=mvminriskSpec,
+ constraints="LongOnly")
> getStatistics(mvminriskPortfolio)
$mean
AMZN AAPL CROX

0.1541231 0.1368000 0.1251189

$Cov
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AMZN AAPL CROX
AMZN 8.490435 3.082220 3.968378
AAPL 3.082220 5.481954 3.535273
CROX 3.968378 3.535273 28.926726

$estimator

[1] "covEstimator"

$mu
AMZN AAPL CROX
0.1541231 0.1368000 0.1251189

$Sigma

AMZN AAPL CROX
AMZN 8.490435 3.082220 3.968378
AAPL 3.082220 5.481954 3.535273
CROX 3.968378 3.535273 28.926726

2.8.3. Portfelio apribojimy klasé

Portfelio apribojimai yra aprasomi fPFOLIOCON objekty. Sie objektai apima visus apribojimy
nustatymus, kurie yra reikalingi portfelio optimizavimui. Cia galima aprasyti ir svoriy apribojima
nuo 0 iki 1 pasirinkus ,,LongOnly“. Tokiu budu trumpalaikiai skolinimai néra galimi. Priesingu
atveju pasirenkama ,Short“ ir toliau galima uzdéti dar daugiau apribojimy tokiy kaip minimalus
ar maksimalus svoris, tac¢iau $iame darbe apsiribojama ,LongOnly“ parinktimi. Sis apribojimas
jau buvo pateiktas ankstesniame skyrelyje esanc¢iame pavyzdyje. Zemiau pateikiamas ,LongOnly*

parinkties pavyzdys:

> longConstraints<-"LongOnly"

> portfolioConstraints(pvz,mvminriskSpec,longConstraints)

Title:

Portfolio Constraints

Lower/Upper Bounds:
AMZN AAPL CROX

Lower 0 0 0

Upper 1 1 1

Equal Matrix Constraints:

ceq AMZN AAPL CROX
Return NA 0.1541231 0.1368 0.1251189
Budget -1 -1.0000000 -1.0000 -1.0000000
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2.8.4. Portfelio funkcijos

Importavus nagrinéjamus duomenis, aprasius portfelio nustatymus bei nurodzius apribojimus,

galima pereiti prie portfelio optimizavimo. Pagrindinés portfelio optimizavimo funkcijos yra:
o feasiblePortfolio — grazina portfelj pagal pateiktus svorius;

o efficientPortfolio — grazina portfelj su maziausia rizika, esant tam tikram is anksto apibréz-

tam laukiamam pelnui;
o maxratioPortfolio — grazina portfelj su geriausiu pelno ir rizikos santykiu;
o tangencyPortfolio — maxratioPortfolio sinonimas;
o minriskPortfolio — grazina portfeli su maziausia jmanoma rizika;
e minvariancePortfolio — minriskPortfolio sinonimas;

o maxreturnPortfolio — grazina portfelj su didziausiu pelnu, esant tam tikram i$ anksto nu-

statytam rizikos lygiui;
o portfolioFrontier — apskaic¢iuoja portfelius esanc¢ius ant efektyvaus fronto kreivés.

Pagal nutyléjima efektyvus fronto laukiamas pelnas yra isreiskiamas standartiniu nuokrypiu.
Taciau galima nagrinéti ir imties vidurkj su salygine Value at Risk. R pakete jdiegtos frontierPlot ()
ir kitos add-on funkcijos leidzia keisti efektyvaus fronto vaizda priklausomai nuo pasirinkty para-

metry.

2.9. Strategijy analizavimas

Strategijy analizavimas yra viena i$ svarbiy portfelio valdymo daliy. Tokia analizé naudojama
norint palyginti kelis statistinius modelius. Strategijy analizavimas leidzia analizuoti, kaip atrodyty
portfelis nagrinéjant istorinius duomenis. Pagrindiné prielaida yra ta, kad bet kuri strategija, kuri
istoriniame laikotarpyje atnesé teigiamu rezultatu, tikétina pasitvirtins ir ateityje [19].

Strategijy analizavimo rezultatai pateikia statistikas, kurios nusako strategijy efektyvuma. Ver-
ta pastebeéti, kad gaunami rezultatai labai priklauso nuo pasirinkto periodo ir jame jvykusiy reiks-
mingy jvykiy, turiné¢iy jtaka duomeny elgesiui. Dél Sios priezasties praktikoje patariama analizuoti
ilgesnj perioda uztikrinant, kad atsizvelgiama j skirtingus duomenis veikiancius veiksnius.

Naujesneése nei 2.15 R paketo versijose jdiegta yra funkcija portfolioBacktesting() skirta
strategiju analizavimui. Visi strategijy analizavimui reikalingi nustatymai aprasyti klaséje
fPFOLIOBACKTEST. Zemiau pateikiami Sios klasés elementai:

> showClass ("fPFOLIOBACKTEST")
Class "fPFOLIOBACKTEST" [package "fPortfolioBacktest"]

Slots:
Name: windows strategy smoother messages
Class: list list list list
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Norint pritaikyti sia funkcija, reikia nustatyti, kurie aktyvai bus analizuojami remiantis tam tikru
nustatytu aktyvu, kuris bus laikomas atsparos tasku.

Ne maziau svarbu yra ir tai, kad istoriniai duomenys yra labai susije su tuo metu jvykusiais
rinkos poky¢iais. Norint j tai atsizvelgti, praktikoje naudojamas svoriy glodinimas. R pakete naudo-
jama funkcija portfolioSmoothing (). Pagal nutyléjima, funkcija naudoja eksponentinj slenkancio

vidurkio glodinima. Zemiau pateikiami visi pradiniai jdiegti nustatymai:

> formals(portfolioBacktest)
$windows

list(windows = "equidistWindows", params = list(horizon = "12m"))

$strategy

list(strategy = "tangencyStrategy", params = list())

$smoother
list(smoother = "emaSmoother", params = list(doubleSmoothing = TRUE,
lambda = "3m", skip = 0, initialWeights = NULL))

$messages
list ()
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3. Eksperimentinés dalies rezultatai

3.1. Trumpa duomeny analizé

Zemiau pateiktuose grafikuose pavaizduotos nagrinéjamy aktyvy grazy laiko eilutés. IS pateikty
grafiky matoma, kad ne visoms jmonéms budingi reikSmingi svyravimai ekonominés krizés metais.
MDLZ ir BBRY patyreé didziausius svyravimus atitinkamai 2013 ir 2007 m.

AAPL AMZN
GOOG

HITK

CROX
MEFT

EBAY
MDLZ

WFM
BERY

I I I I I | I I I
2007 2009 2011 2013 2007 2009 2011 2013

Time Time

1 pav. Nagrinéjamy grazy laiko eilutés

Sudarant aktyvy poerfelj labai svarbu atsizvelgti i jo diversifikacija. Tai padeda sumazinti
rizika, kad bus patirti labai dideli nuostoliai suslubavus tam tikros rinkos stabilumui ar vystymuisi.
Dél sios priezasties pasirinkti aktyvai yra i$ skirtingy sriciy. Vienas is populiariausiy jy tarpusavio

priklausomybés maty yra koreliacijos matrica. Zemiau pateiktame grafike mélyna spalva reigkia
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teigiamg koreliacija, o roziné — neigiama. Stipriausia neigiama priklausomybe pasizymi aktyvy
pora HITK-MSFT. Didziausias teigiamas sarysis yra tarp poros GOOG - AAPL. Zemiau pateiktos

koreliacijy dydziai nurodo, kad tarp daugumos aktyvy koreliacija nevirsija 0.5.

Nagrinéjamy aktyvy koreliacijos

WFM

2 pav. Grazy koreliacijos

Pries pradedant optimizuoti portfelj, reikia nuspresti kokia strategija pritaikyti. Nuo to pri-
klauso ir gaunami aktyvy svoriai, nes kiekvienas aktyvas pasizymi skirtingomis savybémis. Tam
tikras aktyvas gali buti ir labai pelningas ir nerizikingas, o kitas gali buti ir nepelningas, ir rizi-
kingas. Aktyvy skaitinés charakteristikos leidzia prognozuoti, kurie aktyvai turéty buti svarbiausi
renkantis tam tikra, pavyzdziui maziausios dispersijos, strategija. Zemiau pateikiamos pagrindinés

aktyvy charakteristikos.
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Seka Vidurkis | Dispersija | Asimetrijos koef. | Eksceso koef.
AMZN 0.154 8.49 1.29 15.13
AAPL 0.137 5.48 -0.06 5.05
CROX 0.125 28.93 -1.39 19.30
EBAY 0.051 6.10 0.28 4.36
WFM 0.057 8.45 1.40 24.14
GOOG | 0.062 4.19 0.69 10.79
HITK 0.070 11.88 0.86 8.23
MSFT 0.020 3.49 0.51 10.81
MDLZ 0.014 2.47 -5.84 127.75
BBRY -0.006 16.15 -2.56 43.35

1 lentelé. Pagrindinés aktyvy charakteristikos

Nagrinéjant klasikin] Markowitziaus modelj priimama prielaida, kad nagrinéjami duomenys turi

normalyjj skirstinj. Zemiau pateikiami desimties seky kvantiliy grafikai.
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3 pav. Kvantiliy grafikai
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Grazy seka | p-reiksme Grazy seka | p-reiksmeé
AMZN 1.164258e-35 GOOG 1.496703e-32
AAPL 1.624338e-23 HITK 7.760975e-31
CROX 3.421253e-41 MSFT 4.393972¢-32
EBAY 1.351805e-24 MDLZ 2.303973e-45
WFM 4.525726e-39 BBRY 1.246530e-38

2 lentelé. Shapiro testo rezultatai

IS anksciau pateikty grafiky pastebimas duomeny normalaus skirstinio nebuvimas. Formaliai
tuo galima jsitikinti pasinaudojus Shapiro testu. Zemiau pateiktos kiekvienos nagrinéjamy grazy

sekos p-reiksmes.

3.2. MYV portfelio optimizavimas

Siame skyrelyje bus nagrinéjamas klasikinis Markowitziaus vidurkio ir dispersijos portfelis. Kaip
zinia, portfelio optimizavimas néra vienareiksmiskai apibréziamas. Investuotojas gali siekti maksi-
mizuoti pelna nepaisant to, kokia didelé bus rizika, arba atvirksciai investuoti kuo saugiau minimi-
zuojant rizika. Neatmetami ir tarpiniai variantai. Tolimesni poskyriai skirti skirtingy MV modelio

tikslo funkcijy nagrinéjimui.

3.2.1. MYV efektyvus portfelis

Maziausios rizikos efektyvus portfelis randamas nurodzius norima laukiamg pelna. Sis kinta-
masis yra laisvai pasirenkamas. Praktikoje pastebima, kad neretai portfelis su vienodais aktyvy
svoriais duoda gerus ar bent jau ne daug prastesnius rezultatus. Todél Siame darbe laukiamas
pelnas nusakomas tolygaus portfelio vidurkiu.

Zemiau pateiktos skritulines diagramos nurodo tokio portfelio svorius isreikstais procentais bei

aktyvy jnasus j portfelio pelna.
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Weights Weighted Returns

Minimalios rizikos MV portfelio svoriai Minimalios rizikos MV portfelio graiy jnasas
B AMZN B 101 % W AMZN W 15%
B AAPL B +254% B AAPL W +35%
0O WFM O +1.6% O WFM 0O +0.1%
0 GO0G O +72% 0O GOOG 0 +0.4%
O HITK O +8.1% O HITK O +0.6%
B umsFT B +5% & MSFT B +01%
B MDLZ B +426% B MDLZ B +0.6%
AMZN +
GOOG +
AMZN +
HITK + AAPL +
MSFT + MDLZ +
MSFT +
MDLZ + WEM + GOOG +

4 pav. Efektyvus portfelis

Zemiau pateikiamas Rmetrics sukurto portfelio skaitiniai rezultatai.

Title:
MV Efficient Portfolio

Estimator: covEstimator
Solver: solveRquadprog
Optimize: minRisk
Constraints: LongOnly

Portfolio Weights:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.1007 0.2538 0.0000 0.0000 0.0164 0.0725 0.0806 0.0498 0.4263 0.0000

Covariance Risk Budgets:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.1326 0.3181 0.0000 0.0000 0.0157 0.0707 0.0810 0.0408 0.3411 0.0000

Target Return and Risks:
mean mu Cov Sigma
0.0683 0.0683 1.4299 1.4299

Is auksciau pateikty rezultaty matoma, kad efektyvaus portfelio pelnas yra lygus 0.0683, o

portfelio sandara panaudojus skirtingus robastinius kovariacijy matricos jvertinius.

e MYV efektyvus portfelis su maziausio kovariacijy matricos determinanto jvertiniu

Pakeitus paprastajj imties jvertinj robastiniu maziausio kovariacijy matricos determinanto jver-

tiniu, gaunami tokie rezultatai:
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Title:
MV Efficient Portfolio

Estimator: covMcdEstimator
Solver: solveRquadprog
Optimize: minRisk
Constraints: LongOnly

Portfolio Weights:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.1463 0.2333 0.0000 0.0000 0.0000 0.0880 0.0151 0.0000 0.5173 0.0000

Covariance Risk Budgets:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.1996 0.2721 0.0000 0.0000 0.0000 0.0832 0.0095 0.0000 0.4356 0.0000

Target Return and Risks:
mean mu Cov Sigma
0.0683 0.0683 1.4567 1.0793

Is rezultaty suvestinés matoma, kad robastinio jvertinio taikymas leido sumazinti portfelio
dispersija. Portfelio rizika sumazéjo iki 1.0795.

Zemiau pateikiamas grafinis aktyvy svoriy ir jy jnaso i portfelj palyginimas. Pirmiausia pavaiz-
duojamas portfelis su robastiniu jverciu, o apacioje — be jo. Grafike juoda vertikali linija Zymi
efektyvaus fronto maziausios rizikos taska. Tai atramos taskas, nuo kurio rizika didéja grafike tiek

i kaire puse mazinant pelna, tiek j desine — ji didinant.
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5 pav. Efektyvus portfelis su maziausio kovariacijy matricos determinanto jvertiniu

Is Siy grafiky matoma, kad pasinaudojus robastiniu jvertiniu, sumazéjo jautrumas duomeny

isskirtims. Tai pasiZzymi retesniais svoriy perskirstymais nei standartiniu atveju.

e MYV efektyvus portfelis su maziausio elipsoidés turio jvertiniu

Teorijoje yra nagrinéjama daug jvairiy robastiniy jvertiniy. Dabar nagrinéjama, kaip pakis

MYV efektyvaus portfelio rezultatai pritaikius maziausio elipsoidés turio jvertinj. Gaunami tokie

rezultatai:
Title:
MV Efficient Portfolio
Estimator: mveEstimator
Solver: solveRquadprog
Optimize: minRisk
Constraints: LongOnly

Portfolio Weights:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WEM

G00G
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Covariance Risk Budgets:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.2074 0.2745 0.0000 0.0000 0.0000 0.0476 0.0115 0.0000 0.4590 0.0000

Target Return and Risks:
mean mu Cov Sigma
0.0683 0.0683 1.4590 1.0096

Matoma, kad pritaikius maziausio elipsoidés turio jvertinj portfelio rizika yra mazesné nei pa-
pras¢iausiu atveju netaikant robastiniy metody. Siuo atveju portfelio rizika yra Siek tick mazesné
nei anksCiau nagrinéto portfelio atveju ir dabar yra lygi 1.0096.

Palyginimui nubraizomi nagrinéjamuy portfeliy su robastiniais jvertiniais svoriai ir ju jnasai j
portfelio pelng. Kairiame stulpelyje pateikiami MV portfelio su maziausio elipsoidés turio jvertiniu,

o desinéje — MYV portfelio su maziausio kovariacijy matricos determinanto jvertiniu.
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6 pav. Efektyvus portfelis su maziausio elipsoidés turio jvertiniu

Pateikti grafikai rodo, kad naudojami robastiniai jvertiniai duoda labai panasius rezultatus.

Siuo atveju efektyvus portfelis su maziausio elipsoidés turio jvertiniu laikomas pranasesniu dél
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mazesnés portfelio rizikos.
e MV efektyvus portfelis su ortogonalizuotu Gnanadesikano ir Kettenringo jvertiniu

Toliau nagrinéjamas dar vienas praktikoje naudojamas robastinis jvertinys — ortogonalizuotas

Gnanadesikano ir Kettenringo jvertinys. Pritaikius §j jvertinj gaunami tokie rezultatai:

Title:

MV Efficient Portfolio

Estimator: covOGKEstimator
Solver: solveRquadprog
Optimize: minRisk
Constraints: LongOnly

Portfolio Weights:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.1697 0.2007 0.0000 0.0000 0.0000 0.0795 0.0322 0.0320 0.4859 0.0000

Covariance Risk Budgets:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.2445 0.2289 0.0000 0.0000 0.0000 0.0757 0.0232 0.0255 0.4022 0.0000

Target Return and Risks:
mean mu Cov Sigma
0.0683 0.0683 1.4530 1.1518

Auksciau pateikta rezultaty suvestiné rodo, kad su ortogonalizuotu Gnanadesikano ir Ketten-
ringo jvertiniu portfelio rizika yra Siek tiek didesné nei anks¢iau nagrinétuose dvejuose portfeliuose,
taciau mazesné nei standartiniu atveju.

Zemiau pateikiamas dviejy portfeliy: kolkas geriausio MVE ir dabar nagrinéjamo OGK paly-

ginimas.
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7 pav. Efektyvus portfelis su ortogonalizuotu Gnanadesikano-Kettenringo jvertiniu

Nors i$ pirmo zvilgsnio rezultatai atrodo panasus, pastebimas kitoks svoriy paskirstymas ties
minimalios rizikos vertikalios linijos. Kolkas geriausias rezultatas, t.y. portfelis su maziausia rizika

yra gaunamas pritaikius maziausio elipsoidés turio jvertinj.
e MYV efektyvus portfelis su kovariacijy matricos suglodinimo jvertiniu

Toliau pristatomas paskutinis siame darbe nagrinéjamas robastinis kovariacijy matricos suglo-

dinimo jvertinys. Pritaikius sj jvertinj gaunami tokie rezultatai:

Title:

MV Efficient Portfolio

Estimator: shrinkEstimator
Solver: solveRquadprog
Optimize: minRisk
Constraints: LongOnly

Portfolio Weights:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.1011 0.2521 0.0000 0.0000 0.0175 0.0747 0.0804 0.0515 0.4228 0.0000
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Covariance Risk Budgets:

AMZN  AAPL  CROX  EBAY WEM  GOOG

Target Return and Risks:

mean mu Cov Sigma

0.0683 0.0683 1.4299 1.4255

HITK
0.1335 0.3159 0.0000 0.0000 0.0168 0.0732 0.0809 0.0424 0.3373 0.0000

MSFT MDLZ  BBRY

Auksciau pateikti rezultatai rodo, kad nagrinéjamas jvertinys neatnesé tokiy gery rezultaty kaip

jau aptarti robastiniai jveriniai. Nors portfelio rizika yra mazesné nei standartiniu atveju, visgi Sis

robastinis jvertinys yra maziau naudingas.

Zemiau pateikti nagrinéjamo modelio svoriai bei jy jnasas j portfelio pelng.
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8 pav. Efektyvus portfelis su kovariacijy
3.2.2. MYV liestinés portfelis
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matricos suglodinimo jvertiniu

Ankstesniame skyrelyje buvo nagrinéjama viena is$ galimy strategijy — minimalios rizikos strate-

gija. Siame skyrelyje nagrinéjamas liestinés portfelis. Sis portfelis dar apibuidinamas kaip geriausio

pelno ir rizikos santykio portfelis. PrieSingai nei minimalios rizikos atveju, ¢ia nereikia pateikti

laukiamo pelno, todél galima tikétis didesniy skirtumy tarp modeliy su jvairiais robastiniais jverti-

niais.

Pirmiausia sudaromas paprastas MV liestinés portfelis. Gaunami tokie rezultatai:

Title:

MV Max Return/Risk Ratio Portfolio
Estimator: covEstimator
Solver: solveRquadprog
Optimize: minRisk
Constraints: LongOnly

Portfolio Weights:
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AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.3549 0.5733 0.0127 0.0000 0.0000 0.0000 0.0591 0.0000 0.0000 0.0000

Covariance Risk Budgets:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.3939 0.5648 0.0115 0.0000 0.0000 0.0000 0.0297 0.0000 0.0000 0.0000

Target Return and Risks:
mean mu
0.1388 0.1388 2.1071 2.1071

Cov Sigma

Siuo atveju gaunamas tiek didesnis pelnas, tiek didesneé rizika. Zemiau pateiktoje lenteléje yra

pagrindiniy portfelio charakteristiky palyginimas.

3 lentele. MV efektyvaus ir MV liestinés portfeliy palyginimas

Portfelis | Pelnas | Rizika
Efektyvus | 0.0683 | 1.4299
Liestinés | 0.1388 | 2.1071

Zemiau pateikiami MV liestinés portfelio svoriy ir jy jnasy j portfelio pelna grafikai.

Weights Weighted Returns

Liestinés MV portfelio svoriai Liestinés MV portfelio graiu jnasas
B ANZN B +355% B AMZN +55%
B AAPL W 573 % | AAPL +78%
B CROX B +13% B CROX +0.2%
B HITK 0O +59% O HITK 4%

AMZN +

HITK +

AMZN +

HITK +
CROX +

CROX +

AAPL +

9 pav. Liestinés portfelis

Pastebima, kad pagal nagrinéjamsg strategija optimaly portfelj sudaro 4 is 10 aktyvy, du is
kuriy sudaro daugiau nei 90 %. Maziausios rizikos portfelio atveju portfel] sudaré 7 aktyvai.
Tokie rezultatai gaunami netaikant robastiniy metody. Toliau nagrinéjama, kaip pasikeis lies-

tinés portfelio rezultatai pritaikius jvairius robastinius jvertinius.

o MV liestinés portfelis su maziausio kovariacijy matricos determinanto jvertiniu
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Pritaikius §j jvertinj, liestinés portfelis jgauna tokius parametrus:

Title:
MV Max Return/Risk Ratio Portfolio

Estimator: covMcdEstimator
Solver: solveRquadprog
Optimize: minRisk
Constraints: LongOnly

Portfolio Weights:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.4787 0.5117 0.0096 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

Covariance Risk Budgets:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.5476 0.4447 0.0077 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

Target Return and Risks:
mean mu Cov Sigma
0.1450 0.1450 2.2282 1.6997

Pastebima, kad dabar portfelj sudaro tik trys aktyvai. Atsizvelgiant j tai, kad robastiniai jver-
tiniai pasalina isskirtis, galima daryti iSvada, kad anks¢iau HITK aktyvas j portfelj buvo jtrauktas
atsitiktinai, t.y. nagrinéjamas laikotarpis léemé jo jtraukima. Lyginant §j portfelj su paprastu lies-
tinés portfeliu pastebimas ir portfelio pelno padidéjimas, ir rizikos sumazéjimas. Tai patvirtina
robastiniy metody taikymo svarba.

Naujo portfelio svoriai ir jy jnasas j portfelio pelng pateikiami Zemiau esanciuose grafikuose.

Weights Weighted Returns

Liestinés MV portfelio svoriai Liestinés MV portfelio graiu jnasas
B ANZN B +432% B AMZN B +74%
B AAPL B +51% B AAPL B +7%
B CROX B +08% B CROX B +0.1%

MZN + AMZN +

CROX + CROX +

AAPL + AAPL +

10 pav. Liestinés portfelis su maziausio kovariaciju matricos determinanto jvertiniu

e MYV liestinés portfelis su maziausio elipsoidés turio jvertiniu
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Pritaikius §j jvertinj, liestinés portfelis jgauna tokius parametrus:

Title:
MV Max Return/Risk Ratio Portfolio
Estimator: mveEstimator
Solver: solveRquadprog
Optimize: minRisk
Constraints: LongOnly

Portfolio Weights:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.4953 0.5010 0.0038 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

Covariance Risk Budgets:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.5691 0.4280 0.0029 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

Target Return and Risks:
mean mu Cov Sigma
0.1453 0.1453 2.2397 1.6267

Lyginant su MCD robastinio jvertinio taikymu, MVE duoda ne tik panasius, bet vidurkio ir
dispersijos prasme, geresnius rezultatus. Pastebima, kad kaip ir anksc¢iau portfelj sudaro tie patys

trys aktyvai, taciau pirmy dviejy aktyvy svoriai beveik susilygino.
e MV liestinés portfelis su ortogonalizuotu Gnanadesikano-Kettenringo jvertiniu

Toliau tikrinama kaip pakis portfelio pelnas ir rizika atsizvelgiant j kita robastinj jvertinj. Pri-

taikius ortogonalizuotg Gnanadesikano-Kettenringo jvertinj, liestinés portfelis jgauna tokius para-

metrus:
Title:
MV Max Return/Risk Ratio Portfolio
Estimator: covOGKEstimator
Solver: solveRquadprog
Optimize: minRisk
Constraints: LongOnly

Portfolio Weights:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.4989 0.4682 0.0241 0.0000 0.0000 0.0000 0.0088 0.0000 0.0000 0.0000

Covariance Risk Budgets:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.5803 0.3954 0.0212 0.0000 0.0000 0.0000 0.0031 0.0000 0.0000 0.0000

Target Return and Risks:
mean mu Cov Sigma
0.1446 0.1446 2.2309 1.8034
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Auksciau pateikti rezultatai rodo, kad siame portfelyje padidéjo CROX aktyvo dalis. Nors gauti
rezultatai yra geresni nei paprasto liestinés portfelio atveju, anksciau aptarti robastiniai jvertiniai

buvo naudingesni portfelio pelno ir rizikos prasme.
e MV liestinés portfelis su kovariacijy matricos suglodinimo jvertiniu

Galiausiai patikrinama, kaip pakis liestinés portfelio parametrai pritaikius kovariacijy matricos

suglodinimo jvertinj. Gaunami tokie rezultatai:

Title:
MV Max Return/Risk Ratio Portfolio

Estimator: shrinkEstimator
Solver: solveRquadprog
Optimize: minRisk
Constraints: LongOnly

Portfolio Weights:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.3550 0.5715 0.0137 0.0000 0.0000 0.0000 0.0597 0.0000 0.0000 0.0000

Covariance Risk Budgets:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.3945 0.5629 0.0125 0.0000 0.0000 0.0000 0.0302 0.0000 0.0000 0.0000

Target Return and Risks:
mean mu Cov Sigma
0.1388 0.1388 2.1064 2.1021

Analogiskai kaip ir minimalios rizikos portfelio atveju, glodinimo jvertiniu paremtas portfelis
maziausiai skiriasi nuo paprasto lietinés portfelio. Priesingai nei kity trijy robastiniy jvertiniy
paremtuose portfeliuose, dabar portfelj sudaro keturi aktyvai, o ne trys. Tai paaiskina ir tokius
artimus paprastam liestinés portfeliui rezultatus.

Taigi, i§ visy robastiniy jvertiniy geriausi rezultatai gaunami su MVE jvertiniu. Zemiau patei-

kiamas MVE ir paprasto liestinés portfelio grafinis palyginimas.
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11 pav. MV liestinés portfelis su MVE jvertiniu ir be jo

3.2.3. MYV maziausios rizikos portfelis

Zinoma, kad nuo pasirinktos strategijos priklauso ir portfelio sandara. Taciau, netgi norint
minimizuoti rizika, ta galima daryti jvairiai. Anksc¢iau buvo nagrinétas tas rizikos minimizavimo
atvejis, kai buvo iS anksto apibréziamas laukiamas pelnas. Tuo tarpu sSiame skyrelyje ieSkomas
portfelis su maziausia jmanoma rizika nenurodant jokio uzsibrézto laukiamo pelno.

Ne paslaptis, kad kuo mazesné rizika, tuo ir laukiamas pelnas dazniausiai buina mazesnis. Ta

patvirtina ir Zemiau pateikti maziausios rizikos porfelio rezultatai.

Title:
MV Minimum Risk Portfolio
Estimator: covEstimator
Solver: solveRquadprog
Optimize: minRisk
Constraints: LongOnly

Portfolio Weights:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
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0.0000 0.0763 0.0000 0.0000 0.0165 0.1075 0.0704 0.2099 0.5178 0.0017

Covariance Risk Budgets:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.0000 0.0763 0.0000 0.0000 0.0165 0.1075 0.0704 0.2099 0.5178 0.0017

Target Return and Risks:
mean mu Cov Sigma
0.0343 0.0343 1.3323 1.3323

Tiek portfelio pelnas, tiek ir rizika yra maziausi i$ visy iki $iol nagrinéty portfeliy. Zemiau

pateikiamas trumpas portfeliy, be robastiniy jvertiniy, palyginimas.

Portfelis Pelnas | Rizika
Efektyvus 0.0683 | 1.4299
Liestineés 0.1388 | 2.1071
Maziausios dispersijos | 0.0343 | 1.3323

4 lentelé. Trijy MV portfeliy palyginimas

Toliau nagrinéjama, kaip pakis portfelio rezultatai pritaikius robastinius metodus.
o MYV maziausios rizikos portfelis su maziausio kovariacijy matricos determinanto jvertiniu

Pritaikius §j jvertinj, liestinés portfelis jgauna tokius parametrus:

Title:

MV Minimum Risk Portfolio

Estimator: covMcdEstimator
Solver: solveRquadprog
Optimize: minRisk
Constraints: LongOnly

Portfolio Weights:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.0000 0.0518 0.0000 0.0000 0.0000 0.1390 0.0113 0.1674 0.6305 0.0000

Covariance Risk Budgets:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.0000 0.0451 0.0000 0.0000 0.0000 0.1318 0.0067 0.1512 0.6652 0.0000

Target Return and Risks:
mean mu Cov Sigma
0.0286 0.0286 1.3586 0.9665

Nors teoriskai maziausios rizikos portfelis turi pateikti portfelio sandara su maziausia jmanoma
rizika, robastiniai metodai pajégus sumazinti ja dar labiau. Deja, portfelio pelnas irgi sumazéjo.

Verta pastebéti, kad maziausios rizikos portfelyje svarbiausias kriterijus yra maziausia dispersi-
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ja, todél MDLZ aktyvas Cia atlieka labai svarby vaidmenj. Anksc¢iau nagrinétuose modeliuose jo

praktiskai nebuvo.
o MYV maziausios rizikos portfelis su maziausio elipsoidés turio jvertiniu

Pritaikius §j jvertinj, gaunami tokie rezultatai:

Title:
MV Minimum Risk Portfolio

Estimator: mveEstimator
Solver: solveRquadprog
Optimize: minRisk
Constraints: LongOnly

Portfolio Weights:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.0000 0.0586 0.0000 0.0000 0.0000 0.1318 0.0077 0.1664 0.6356 0.0000

Covariance Risk Budgets:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.0000 0.0513 0.0000 0.0000 0.0000 0.1235 0.0044 0.1497 0.6711 0.0000

Target Return and Risks:
mean mu Cov Sigma
0.0289 0.0289 1.3606 0.9066

Auksciau pateikti rezultatai rodo, kad galima sudaryti portfelj su dar mazesne dispersija. J[domu
yra tai, kad MVE robastinis jvertinys ne tik sumazino portfelio rizika, bet ir lyginant su MCE
portfeliu truputj padidino pelng.

e MYV maziausios rizikos portfelis su ortogonalizuotu Gnanadesikano-Kettenringo jvertiniu

Pritaikius §j jvertinj, gaunami tokie rezultatai:

Title:

MV Minimum Risk Portfolio

Estimator: covOGKEstimator
Solver: solveRquadprog
Optimize: minRisk
Constraints: LongOnly

Portfolio Weights:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.0006 0.0496 0.0000 0.0000 0.0000 0.1281 0.0253 0.1973 0.5990 0.0000

Covariance Risk Budgets:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.0007 0.0443 0.0000 0.0000 0.0000 0.1232 0.0174 0.1876 0.6269 0.0000

Target Return and Risks:

43



mean mu Cov Sigma
0.0289 0.0289 1.3477 1.0484

Porfelio pelnas yra lygiai toks pat koks ir buvo gautas taikant MVE robastinj jvertinj. Taciau
portfelio su ortogonalizuotu Gnanadesikano-Kettenringo jvertiniu rizika padidéjo. Dabar ji yra
1.0484.

Galiausiai patikrinama kaip atrodys maziausios rizikos portfelis su kovariacijy matricos suglodi-
nimo jvertiniu. Remiantis anks¢iau gautais rezultatais galima numanyti, kad rezultatai turéty buti
labai artimi paprastam maziausios rizikos portfeliui ir prastesni uz portfelius su kitais robastiniais

metodais.
e MYV maziausios rizikos portfelis su kovariacijy matricos suglodinimo jvertiniu

Pritaikius §j jvertinj, gaunami tokie rezultatai:

Title:

MV Minimum Risk Portfolio

Estimator: shrinkEstimator
Solver: solveRquadprog
Optimize: minRisk
Constraints: LongOnly

Portfolio Weights:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.0000 0.0766 0.0000 0.0009 0.0175 0.1084 0.0702 0.2094 0.5148 0.0021

Covariance Risk Budgets:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.0000 0.0769 0.0000 0.0009 0.0176 0.1088 0.0703 0.2097 0.5137 0.0021

Target Return and Risks:
mean mu Cov Sigma
0.0345 0.0345 1.3323 1.3286

Gauti rezultatai patvirtina ankstesnj spéjimg apie rezultaty panasuma. Rezultatai yra labai
artimi paprastam minimalios rizikos portfeliui. Verta pastebéti, kad sj portfelj sudaro didziausias

iki Sios gautas aktyvy skaic¢ius. Tik du aktyvai nejtraukti j portfelj.

3.3. Vidurkio ir dispersijos portfelio efektyvus frontas

Portfelio vidurkis ir dispersija yra du pagrindiniai jo gerumo matai. Yra daugybé budy paskirs-
tyti aktyvuy svorius taip, kad jie kuo labiau tenkinty investuotojo tikslus. Visi taskai esantys zemiau
portfelio efektyvaus fronto sudaro aibe tokiy galimuy portfeliy. Visgi renkantis optimaly varianta
investuotojas pasirinks taska, esantj ant efektyvaus fronto.

Zemiau esanc¢iame grafike pavaizduota aibé galimy portfeliy ir efektyvus frontas nurodantis
optimalius portfeliy variantus. Grafike taip pat pazymétas tolygus portfelis EWP. Kaip matoma

toks paprasciausias paskirstymas yra labai arti efektyvaus fronto. Tai leidzia manyti, kad nebutinai
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tai, kas paprasta, turi buti neteisinga. Oranziné kreivé yra vadinama Sharpo kreive. Ja sudaro
Sharpo indeksy taskai, kurie nurodo geriausius vidurkio ir dispersijos santykius. Desinéje puséje
pateikiami konkretus Sharpo indeksy intervalai. Oranzinis taskas esantis zemiau AAPL aktyvo
zymi geriausio vidurki-dispersijos santykio portfelj. Raudonas taskas vir§ MDLZ aktyvo zymi

maziausios dispersijos portfel;j.

Efficient Frontier
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12 pav. Klasikinio MV modelio efektyvus frontas

3.4. CVaR portfelio optimizavimas

3.4.1. CVaR efektyvus portfelis

Vienas i§ naujesniy rizikos maty yra CVaR. Sis dydis pradétas taikyti praktikoje tada, kai

pabandyta paziuréti j rizika kitaip. Vietoj anksciau nagrinéty rizikos mazinimy atvejy pereita prie
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blogiausio atvejo nagrinéjimo, t.y. tirti kaip bus blogai, jei jau bus nepalankis rezultatai.
CVaR modelyje galima pasirinkti pasikliovimo lygmenj. Dazniausiai praktikoje taikomi 0.05
ir 0.01. Toliau nagrinéjama, kaip pasikeis portfelio vidurkis ir dispersija keiciant reikSmingumo

lygmenj (jtraukiant ir 0.01 reikSmingumo lygmens atvejj) ir investavimo strategija.
e CVaR efektyvus portfelis su 0.1 reikSmingumo lygmeniu

Zemiau pateikiami rezultatai kai pasikliovimo lygmuo yra 0.1, o pasirinkta strategija — efek-
tyvus portfelis. Siuo atveju efektyvus portfelis reiskia optimaly portfelj su pageidaujamu i$ anksto

nustatytu pelnu, kuris nusakytas tolygaus portfelio vidurkiu.

Title:
Cvar Efficient Portfolio
Estimator: covEstimator
Solver: solveRglpk
Optimize: minRisk
Constraints: LongOnly

Portfolio Weights:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.1405 0.2269 0.0000 0.0000 0.0000 0.0309 0.0920 0.0051 0.5045 0.0000

Covariance Risk Budgets:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.1882 0.2609 0.0000 0.0000 0.0000 0.0275 0.0949 0.0038 0.4248 0.0000

Target Return and Risks:
mean mu Cov Sigma
0.0683 0.0683 1.4411 1.4411

e CVaR efektyvus portfelis su 0.05 reikSmingumo lygmeniu

Pakeitus reikSmingumo lygmenj j 0.05, gaunami tokie rezultatai:

Portfolio Weights:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.1222 0.2281 0.0000 0.0000 0.0078 0.0219 0.1350 0.0257 0.4592 0.0000

Covariance Risk Budgets:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.1572 0.2617 0.0000 0.0000 0.0070 0.0192 0.1685 0.0192 0.3671 0.0000

Target Return and Risks:
mean mu Cov Sigma
0.0683 0.0683 1.4463 1.4463

Auksciau pateikti rezultatai rodo, kad sumazinus reikSmingumo lygmenj, portfelio dispersija
siek tiek padidéja ir dabar yra 1.4463. Toliau nagrinéjama, kaip pasikeis portfelio dispersija dar

labiau sumazinus pasikliovimo lygmenj iki 0.01.
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e CVaR efektyvus portfelis su 0.01 reikSmingumo lygmeniu

Gaunami tokie rezultatai:

Portfolio Weights:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.0000 0.3169 0.0000 0.0000 0.1397 0.0000 0.1400 0.2793 0.1241 0.0000

Covariance Risk Budgets:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.0000 0.3766 0.0000 0.0000 0.1632 0.0000 0.1572 0.2434 0.0596 0.0000

Target Return and Risks:
mean mu Cov Sigma
0.0683 0.0683 1.5810 1.5810

Portfelio dispersija dar labiau padidéjo. Taip yra dél to, kad sugrieztinami reikalavimai. Pa-
staruoju atveju vos vienas is 100 stebiniy gali virsyti CVaR reiksme.

Zemiau pateikiami portfeliy svoriai. Grafikas leidzia pastebéti, kurios aktyvy sekos pasizyméjo
didesniais nuokrypiais nuo vidurkio. Kuo mazesnis reikSmingumo lygmuo, tuo tokiy aktyvy dalis

portfelyje mazesné. Trijy iS desimties aktyvy nei vienu atveju néra optimalu jtraukti.
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Aktyvy syoriai (%)
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13 pav. CVaR efektyvus portfelis

Toliau nagrinéjama, kaip pasikeis portfeliy sandara, kai bus pritaikyti robastiniai metodai.
o CVaR efektyvus portfelis su 0.1 reikSmingumo lygmeniu ir MCD robastiniu jvertiniu

Gaunami tokie rezultatai:

Title:

Cvar Efficient Portfolio
Estimator: covMcdEstimator
Solver: solveRglpk
Optimize: minRisk
Constraints: LongOnly

Portfolio Weights:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.1405 0.2269 0.0000 0.0000 0.0000 0.0309 0.0920 0.0051 0.5045 0.0000

Covariance Risk Budgets:

AMZN  AAPL CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
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0.1882 0.2609 0.0000 0.0000 0.0000 0.0275 0.0949 0.0038 0.4248 0.0000

Target Return and Risks:
mean mu Cov Sigma
0.0683 0.0683 1.4411 1.0929

Is auksciau pateikty rezultaty matoma, kad robastinio jvertinio jtraukimas leido sumazinti port-
felio dispersija. Toliau nagrinéjama, kaip pasikeis portfelio sandara ir dispersija, kai reikSmingumo

lygmuo bus mazesnis.
e CVaR efektyvus portfelis su 0.05 reikSmingumo lygmeniu ir MCD robastiniu jvertiniu

Gaunami tokie rezultatai:

Portfolio Weights:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.1222 0.2281 0.0000 0.0000 0.0078 0.0219 0.1350 0.0257 0.4592 0.0000

Covariance Risk Budgets:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.1572 0.2617 0.0000 0.0000 0.0070 0.0192 0.1685 0.0192 0.3671 0.0000

Target Return and Risks:
mean mu Cov Sigma
0.0683 0.0683 1.4463 1.1252

Sumazinus reikSmingumo lygmenj iki 0.05 portfelio dispersija dar labiau padidéjo, bet buvo

mazesné nei netaikant robastinio jvertinio.
e CVaR efektyvus portfelis su 0.01 reikSmingumo lygmeniu ir MCD robastiniu jvertiniu

Gaunami tokie rezultatai:

Portfolio Weights:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.0000 0.3169 0.0000 0.0000 0.1397 0.0000 0.1400 0.2793 0.1241 0.0000

Covariance Risk Budgets:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.0000 0.3766 0.0000 0.0000 0.1632 0.0000 0.1572 0.2434 0.0596 0.0000

Target Return and Risks:
mean mu Cov Sigma  CVaR VaR
0.0683 0.0683 1.5810 1.2742 5.5813 3.9765

Kaip ir buvo galima tikétis, portfelio dispersija padidéjo. Verta pastebéti, kad pritaikius robas-
tinj jvertinj portfelio dispersija sumazéjo, taciau aktyvy svoriy paskirstymas nepakito lyginant su

atitinkamais CVaR efektyviais portfeliais be robastiniy metody.
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e CVaR efektyvus portfelis su MVE, OKG ir suglodinimo robastiniais jvertiniais

Itraukus skirtingus robastinius jvertinius j CVaR efektyvaus portfelio nagrinéjima, gaunami vie-
nodi svoriy paskirstymai. Norint palyginti ankséiau nagrinéta MV efektyvy portfelj su robastiniais
metodais su CVaR atitinkamais portfeliais, pastariesiems irgi pritaikomi atitinkami robastiniai me-
todai, kurie paveikia portfelio dispersija. Zemiau esancioje lenteléje pateikiami portfeliy dispersijos

su atitinkamais reikSmingumo lygmenimis:

Robastinis jvertinys | ReikSmingumo lygmuo | Rizika
MVE 0.1 0.9711
MVE 0.05 1.0485
MVE 0.01 1.1846
OGK 0.1 1.1688
OGK 0.05 1.1953
OGK 0.01 1.3535
Suglodinimo 0.1 1.4375
Suglodinimo 0.05 1.4424
Suglodinimo 0.01 1.5764

5 lentelé. CVaR efektyvaus portfelio su robastiniais jvertiniais pagrindinés charakteristikos

Lenteléje pateikti rezultatai rodo, kad analogiskai kaip ir anksc¢iau, mazinant reikSmingumo
lygmenj didinama portfelio dispersija. ReikSmingumo lygmens pasirinkimas labai jtakoja portfelio
pranasuma lyginant su klasikiniu MV portfeliu. Maziausia dispersija CVaR atveju gaunama pasi-
rinkus MVE robastinj jvertinj ir 0.1 reikSmingumo lygmenj. Tuo tarpu sumazinus reikSmingumo
lygmenj iki 0.01 — kiekvieno robastinio jvertinio atveju gaunama didesné dispersija nei klasikinio

MYV portfelio atveju.

3.4.2. CVaR liestinés portfelis

Siame skyrelyje nagrinéjama kita strategija, t.y. optimizuojant portfelj ieskoma geriausio pelno-
rizikos santykio. Analizuojamas portfeliy sandaros pasikeitimas kei¢iant tris reikSmingumo lygme-

nis.
e (CVaR liestinés portfelis su 0.1 reikSmingumo lygmeniu

Gaunami tokie rezultatai:

Title:

Cvar Tangency Portfolio

Estimator: covEstimator
Solver: solveRglpk
Optimize: minRisk
Constraints: LongOnly

Portfolio Weights:
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AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.4737 0.4835 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0429 0.0000 0.0000 0.0000

Covariance Risk Budgets:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.5565 0.4250 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0185 0.0000 0.0000 0.0000

Target Return and Risks:
mean mu Cov Sigma
0.1421 0.1421 2.1800 2.1800

Pagal naujaja strategija optimalus portfelis susideda vos is trijy aktyvy. Toliau nagrinéjama,

kaip pasikeis portfelio vidurkis ir dispersija, mazinant reikSmingumo lygmenj.
e (CVaR liestinés portfelis su 0.05 reikSmingumo lygmeniu

Gaunami tokie rezultatai:

Portfolio Weights:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.4155 0.5225 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0620 0.0000 0.0000 0.0000

Covariance Risk Budgets:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.4804 0.4889 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0307 0.0000 0.0000 0.0000

Target Return and Risks:
mean mu Cov Sigma
0.1399 0.1399 2.1293 2.1293

Auksciau pateikti rezultatai rodo, kad priesingai nei efektyvaus portfelio atveju, reikSmingumo
lygmens sumazinimas sumazino ir portfelio dispersija. Taciau portfelio vidurkis irgi neiSvengiamai

sumazejo.
e (CVaR liestinés portfelis su 0.01 reikSmingumo lygmeniu

Gaunami tokie rezultatai:

Portfolio Weights:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.3365 0.5325 0.0187 0.0000 0.0000 0.0000 0.1123 0.0000 0.0000 0.0000

Covariance Risk Budgets:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.3788 0.5288 0.0182 0.0000 0.0000 0.0000 0.0742 0.0000 0.0000 0.0000

Target Return and Risks:
mean mu Cov Sigma
0.1349 0.1349 2.0562 2.0562
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Analogiska portfelio elgsena stebima dar labiau sumazinus reikSmingumo lygmenj iki 0.01. Tiek
portfelio dispersija, tiek jo vidurkis sumazéjo. Siuo atveju optimalyji portfelj sudaro ne trys, o keturi

aktyvai. Zemiau pateikiami svoriy paskirstymai liestinés portfelyje priklausomai nuo pasirinkto

reikSmingumo lygmens.

Aktyvy svoriai atsizvelgiant | CVaR modelio reik$mingumo lygj
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14 pav. CVaR liestinés portfelis

Toliau nagrinéjami portfelio parametry, t.y. vidurkio ir disperijos, pasikeitimai jvedus robasti-
nius jvertinius.

e CVaR liestinés portfelis su MCD, MVE, OGK ir suglodinimo robastiniais jvertiniais

Zemiau pateiktoje lenteléje nurodomi portfeliy vidurkiai ir dispersijos atsizvelgiant j skirtingus

robastinius jvertinius ir reikSmingumo lygmenis.
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Robastinis jvertinys | ReikSmingumo lygmuo | Vidurkis | Rizika
MCD 0.1 0.1421 | 1.6743
MCD 0.05 0.1399 | 1.6482
MCD 0.01 0.1349 | 1.6243
MVE 0.1 0.1421 | 1.5144
MVE 0.05 0.1399 | 1.4906
MVE 0.01 0.1349 | 1.5434
OGK 0.1 0.1421 | 1.7780
OGK 0.05 0.1399 | 1.7601
OGK 0.01 0.1349 | 2.0518

Suglodinimo 0.1 0.1421 | 2.1727
Suglodinimo 0.05 0.1399 | 2.1251
Suglodinimo 0.01 0.1349 | 2.0518

6 lentelé. CVaR liestinés portfelio su robastiniais jvertiniais pagrindinés charakteristikos

Is auksciau pateiktos lentelés matoma, kad du i$ keturiy nagrinéjamy robastiniy jvertiniu issiski-
ria dispersijos trendu. Bendru atveju reikSmingumo lygmens mazinimas duoda mazesne dispersija.

Taciau atsizvelgiant j robastinius metodus, tokia priklausomybé nepasitvirtina MVE ir OGK atve-

jais.

3.4.3. CVaR maziausios rizikos portfelis

Siame skyrelyje nagrinéjama kita strategija, t.y. optimizuojant portfelj ieskoma maziausios

galimos dispersijos. Analizuojamas portfeliy sandaros pasikeitimas keic¢iant tris reikSmingumo lyg-

menis.

e (CVaR Maziausios rizikos portfelis su 0.1 reikSmingumo lygmeniu

Gaunami tokie rezultatai:

Title:

Cvar Minimum Risk Portfolio

Portfolio Weights:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY

Covariance Risk Budgets:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY

Estimator: covEstimator
Solver: solveRglpk
Optimize: minRisk
Constraints: LongOnly

WFM  GOOG

WFM  GOOG

23

HITK MSFT MDLZ

HITK MSFT MDLZ

BBRY

0.0396 0.0429 0.0000 0.0000 0.0000 0.0624 0.0706 0.1283 0.6561 0.0000

BBRY

0.0412 0.0350 0.0000 0.0000 0.0000 0.0526 0.0654 0.1071 0.6988 0.0000




Target Return and Risks:
mean mu Cov Sigma
0.0325 0.0325 1.3619 1.3619

Palyginimui nagrinéjami dar du portfeliai su skirtingais reikSmingumo lygmenimis.
o (CVaR maziausios rizikos portfelis su 0.05 reikSmingumo lygmeniu

Gaunami tokie rezultatai:

Portfolio Weights:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.0130 0.0722 0.0000 0.0000 0.0000 0.0307 0.0980 0.1967 0.5655 0.0238

Covariance Risk Budgets:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.0136 0.0670 0.0000 0.0000 0.0000 0.0267 0.1099 0.1846 0.5723 0.0260

Target Return and Risks:
mean mu Cov Sigma
0.0323 0.0323 1.3460 1.3460

Gauti rezultatai rodo, kad reikSmingumo lygmens sumazinimas salygojo nedidelj portfelio vi-
durkio sumazéjima. Be to, i karta i optimalyji portfelj jtraukiamas ir BBRY aktyvas. Toliau

nagrinéjamas trecias atvejis, kai reikSmingumo lygmuo yra 0.01.
e (CVaR maziausios rizikos portfelis su 0.01 reikSmingumo lygmeniu

Gaunami tokie rezultatai:

Portfolio Weights:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.0000 0.1569 0.0000 0.0000 0.1174 0.0000 0.1251 0.3725 0.2281 0.0000

Covariance Risk Budgets:
AMZN  AAPL  CROX  EBAY WFM  GOOG  HITK MSFT MDLZ  BBRY
0.0000 0.1699 0.0000 0.0000 0.1461 0.0000 0.1474 0.3900 0.1466 0.0000

Target Return and Risks:
mean mu Cov Sigma
0.0474 0.0474 1.4595 1.4595

Nors siuo atveju portfelio dispersija padidéjo, portfelio vidurkis taip pat padidéjo daugiau nei
viena $imtaja dalimi. Zemiau pateikiamas grafinis portfelio aktyvy svoriy paskirstymas atsizvel-

giant j reikSmingumo lygmenis.
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15 pav. CVaR maziausios rizikos portfelis

BBERY

Optimizuojant portfelj vadovaujantis maziausios rizikos strategija, pastebima MDLZ aktyvo
svarba. Tokia reikSminga sio aktyvo dalis portfelyje paaiskinama jo maza dispersija nagrinéjamu
laikotarpiu.

Toliau palyginimui nagrinéjami robastiniai jvertiniai ir portfelio parametry pasikeitimas pri-

klausomai ir nuo reikSmingumo lygmens parinkimo.
e (CVaR maziausios rizikos portfelis su MCD, MVE, OGK ir suglodinimo robastiniais jvertiniais

Zemiau pateiktoje lenteléje nurodomi portfeliy vidurkiai ir dispersijos atsizvelgiant j skirtingus

robastinius jvertinius ir reikSmingumo lygmenis.
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Robastinis jvertinys | ReikSmingumo lygmuo | Vidurkis | Rizika
MCD 0.1 0.0325 | 0.9931
MCD 0.05 0.0323 | 1.008
MCD 0.01 0.0474 | 1.154
MVE 0.1 0.0325 | 0.9019
MVE 0.05 0.0323 | 0.9475
MVE 0.01 0.0474 | 1.087
OGK 0.1 0.0325 | 1.0652
OGK 0.05 0.0323 | 1.0777
OGK 0.01 0.0474 | 1.2226

Suglodinimo 0.1 0.0325 | 1.3591
Suglodinimo 0.05 0.0323 | 1.3428
Suglodinimo 0.01 0.0474 | 1.4551

7 lentelé. CVaR maziasios rizikos portfelio su robastiniais jvertiniais pagrindinés charakte-

ristikos

3.5. CVaR portfelio efektyvus frontas

Zemiau esan¢iame grafike pavaizduota aibé galimy portfeliy ir efektyvus frontas nurodantis op-
timalius portfeliy variantus. Grafike taip pat pazymétas tolygus portfelis EWP. Kaip matoma toks
paprasciausias paskirstymas yra labai arti efektyvaus fronto. Oranzine spalva pavaizduota kreivé
yra vadinama Sharpo kreive. Jg sudaro Sharpo indeksy taskai, kurie nurodo geriausius pelno ir
rizikos santykius. Desinéje puséje pateikiami konkretus Sharpo indeksy intervalai. Oranzinis tas-
kas esantis zemiau AAPL aktyvo zZymi geriausio vidurkio ir dispersijos santykio portfelj. Raudonas
taskas virs MDLZ aktyvo zymi maziausios dispersijos portfelj. Verta pastebéti, kad priesingai nei

vidurkio ir dispersijos portfelio atveju, ¢ia x asis rodo ne dispersija, o CVaR dydj.
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16 pav. CVaR modelio efektyvus frontas

3.6. Portfeliy strategijy analizé

Portfelio strategijy analizé yra viena portfelio valdymo sudedamuyju daliy. Strategijy analizé
atliekama jvairiy modeliy palyginimui.
3.6.1. MYV portfelio strategiju analizé

Siame skyrelyje nagrinéjamos trys MV portfelio investavimo strategijos:

o maziausia dispersija esant tam tikram pelno lygiui

e geriausias pelno ir rizikos santykis

e maziausia galima dispersija
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Pirmiausia nagrinéjamas efektyvus portfelis. Strategiju analizé remiasi naujy portfeliy sudary-
mu. Nauji portfeliai sudaromi kiekvieno ménesio pradzioje per tam tikra laikotarpj. Siame darbe
nagrinéjamas 2 m. laikotarpis. Verta pastebéti, kad labai svarby vaidmenj atlieka pasirinktas lai-
ko intervalas. Tuo jsitikinti galima nagrinéjant MV efektyvaus portfelio aktyvy svorius. Zemiau

pateikiami keli pirmi trijy aktyvy jrasai.

$weights
AMZN AAPL EBAY

2008-03-31 0.069370576 0.20083650 0.0000000000
2008-04-30 0.049385973 0.15054342 0.0207156778
2008-05-31 0.025230087 0.13963871 0.0262127557
2008-06-30 0.026576942 0.21911761 0.0274916288
2008-07-31 0.084945695 0.17793510 0.0357982353
2008-08-31 0.087698530 0.22084795 0.0096701723
2008-09-30 0.245796489 0.16722974 0.0000000000
2008-10-31 0.293187434 0.35606011 0.0000000000
2008-11-30 0.704929549 0.29507045 0.0000000000
2008-12-31 0.514863524 0.29369663 0.0000000000

Atsizvelgiant i tai, kad pardavimy ir pirkimy operacijos yra apmokestintos, tokie didziuliai
svyravimai salygoja didesnes islaidas. Konstruojant portfelj 2008 m. spalj AMZN sudarytuy 29 %
visy aktyvy. Tuo tarpu lapkrit] nagrinéjamo aktyvo dalis sudaryty jau 70 %. Dél tokiy papildomy
islaidy praktikoje naudojamas suglodinimas. Palyginimui pateikiami to paties laikotarpio aktyvy

svoriai pritaikius suglodinima:

$smoothWeights

AMZN AAPL EBAY
2008-03-31 0.069370576 0.20083650 0.0000000000
2008-04-30 0.068897568 0.19964613 0.0004903119
2008-05-31 0.067525355 0.19737356 0.0014501789
2008-06-30 0.065573690 0.19626111 0.0027537866
2008-07-31 0.064634853 0.19503087 0.0044692559
2008-08-31 0.064508554 0.19476110 0.0058205900
2008-09-30 0.068708965 0.19391632 0.0066503478
2008-10-31 0.077029460 0.19714920 0.0070870301
2008-11-30 0.097848279 0.20178153 0.0072319439
2008-12-31 0.122624243 0.20727367 0.0071645284

Ryskiausiai suglodinimo privalumas papildomy islaidy sumazinimo atzvilgiu pastebimas AMZN
aktyvo atveju. Sio aktyvo suglodinti svoriai nevirsija 13 % 2008 m.
Efektyvaus portfelio strategijos analizé geriausiai atsiskleidzia grafiniu pavidalu. Zemiau patei-

kiami keli nagrinéjamos strategijos analizés aspektai.
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2007-01-01 2009-01-01 2011-01-1
Strategy: effecientStrategy
Portfolio Benchmark
Total Return 75.0 63.49
Mean Return 1.25 1.06
StandardDev Return 6.30 6.02
Maximum Loss -27.08 -14.98
Portfolio Specification:
Type: My
Optimize: minRisk
Estimator: covEstimator
Constraints:
"LongCOnly"

17 pav. MV modelio efektyvaus portfelio strategijos analizé

IS auksciau pateiktos rezultaty suvestinés matoma, kad pasirinkus nagrinéjama strategija 2008
m. kovo m. portfelio graza buty mazdaug 75 %, lyginant su 63 % graza, jei buty investuojama j
INDX aktyva. Verta priminti, kad INDX aktyvas yra NASDAQ vertbiniy popieriy birzos indeksy
seka, kuri yra nagrinéjama kaip atskaitos taskas palyginimui ir rinkos elgsenos pavaizdavimui. Nors
portfelio graza yra didesné nei INDX graza, nagrinéjama strategija sumazina portfelio diversifika-

vimg. Siuo atveju didziausia rizika atitenka MDLZ aktyvui. MaZesnis portfelio diversifikavimas

paaiskina beveik dvigubai didesnj maksimaly nuostolj. Toliau pateikiami metiniai rezultatai:

Net Performance % to 2013-03-31:
1 mth 3 mths 6 mths

Portfolio 6.37

Benchmark 2.91

5.94 1.17

29

1 yr 3 yrs 5 yrs 3 yrs p.a. 5 yrs p.a.
11.23 -19.77 -12.65 14.10
3.48 22.53

NA
NA

4.50
7.01

NA
NA




Net Performance % Calendar Year:

2008 2009 2010 2011

2012

YTD Total

Portfolio -21.33 61.91 20.96 17.87 -15.64 11.23 75.00

Benchmark -30.57 46.41 19.48 5.50 16.73 5.94 63.49

Auksciau pateikti rezultatai rodo, kad nors daugelj mety portfelio elgsena buvo geresné nei

INDX, 2012 m. situacija labai pasikeité. Tai nurodo permainas nagrinéjamose rinkose ir sumazina

pasitikéjima Sios strategijos patikimumu.

Toliau palyginimui pateikiami geriausio pelno ir rizikos santykio strategijos analizés rezultatai:
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2007-01-01 2009-01-01 2011-01-1
Strategy: tangencyStrategy,
Portfolio Benchmark

Total Return 134.58 63.49
Mean Return 2.24 1.06
StandardDev Return 8.60 6.02
Maximum Loss -30.26 —-14.58
Portfolio Specification:

Type: MV

Optimize: minRisk

Estimator: covEstimator
Constraints:

"LongCnly"

18 pav. MV modelio liestinés portfelio strategijos analizé

Portfelio, sudaryto remiantis nagrinéjama strategija, graza yra kelis kartus didesné negu INDX

aktyvo. Be to, Sis portfelis, lyginant su anksciau aptartu efektyviu portfeliu, yra geriau diversifi-
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kuotas. Pastebima, kad svoriy perskirstymas yra didesnis nei efektyvaus portfelio atveju, taciau

néra didesnis nei 5 %. Tai praktikoje laikoma racionaliu sprendimu.

Net Performance % to 2013-03-31:

1 mth 3 mths 6 mths 1 yr 3 yrs 5 yrs 3 yrs p.a. 5 yrs p.a.
Portfolio 0.92 -6.60 -22.63 -12.97 36.47 NA 10.92 NA
Benchmark 2.91 5.94 1.17 3.48 22.53 NA 7.01 NA

Net Performance % Calendar Year:

2008 2009 2010 2011 2012 YTD Total
Portfolio -35.53 104.06 30.03 23.67 18.95 -6.60 134.58
Benchmark -30.57 46.41 19.48 5.50 16.73 5.94 63.49

Auksciau pateikti metiniai duomenys leidzia aiskiau pastebéti, kad efektyvus portfelis davé pras-
tesnius rezultatus tik nagrinéjamo laikotapio pradzioje. Keliy pastaryjuy mety teigiami portfelio
rezultatai leidzia manyti, kad $i strategija yra pakankamai patikima.

Galiausiai pateikiama maziausios galimos dispersijos strategijos analizé:
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Series Weights Recommendation
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19 pav. MV modelio maziausios dispersijos portfelio strategijos analizé

Remiantis Sia strategija, portfelio graza yra mazesné nei INDX. Tai verc¢ia suabejoti portfelio

patikimumu. Pastebima, kad portfelis yra prastai diversifikuotas.

magziausios dispersijos sudaro MDLZ aktyvas.

Didziausia portfelio dalj dél

Net Performance % to 2013-03-31:

Net Performance % Calendar Year:
2008 2009 2010 2011 2012 YTD Total

62

1 mth 3 mths 6 mths 1 yr 3 yrs 5 yrs 3 yrs p.a. 5 yrs p.a.
Portfolio 6.82 12.19 -20.68 -13.36 13.72 NA 4.38 NA
Benchmark 2.91 5.94 1.17 3.48 22.53 NA 7.01 NA




Portfolio -24.13 44.02 13.24 17.32 -17.22 12.19 45.41
Benchmark -30.57 46.41 19.48 5.50 16.73 5.94 63.49

Nagrinéjamos strategijos trukumas yra tai, kad vienas aktyvas (MDLZ) turi lemiama jtaka
porfelio grazai. Nors pasirinkta strategija davé pakankamai artimus rezultatus lyginant su INDX
aktyvu, visgi 2012 m. rezultatai suprastéjo ir galiausiai bendras portfelio rezultatas yra prastesnis

nei INDX. Tai nurodo portfelio nepatikimuma.

3.6.2. CVaR portfelio strategijy analizé
Siame skyrelyje nagrinéjamos trys CVaR portfelio investavimo strategijos:
e maziausia dispersija esant tam tikram pelno lygiui
e geriausias pelno ir rizikos santykis
e maziausia galima dispersija

Pirmiausia nagrinéjamas efektyvus portfelis.
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20 pav. CVaR modelio efektyvaus portfelio strategijos analizé

Pateikti rezultatai rodo, kad Siuo atveju diversifikavimas yra pakankamai mazas. Lyginant

su MV efektyviu portfeliu didziausias nuostolis siuo atveju yra didesnis.

Visgi pastebima, kad

ekonominio sunkmecio metu portfelis davé geresnius rezultatus nei INDX aktyvas.

Net Performance % to 2013-03-31:
1 mth 3 mths 6 mths

Portfolio 6.78 12.46 -22.30 -14.39 13.34 NA 4.26
Benchmark 2.91 5.94 1.17 3.48 22.53 NA 7.01
Net Performance J Calendar Year:

2008 2009 2010 2011 2012 YTD Total

Portfolio -18.66 61.30 19.47 19.66 -19.49 12.46 74.74
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Benchmark -30.57 46.41 19.48 5.50 16.73 5.94 63.49

Nors beveik visus nagrinéjamus metus portfelio rezultatai buvo geresni nei INDX aktyvo, 2012
m. situacija pasikeité. Prastesni paskutiniy mety rezultatai leidzia suabejoti Sia strategija. Paly-

ginimui pateikiama geriausio pelno ir rizikos santykio strategijos analizé:

Series Weights Recommendation
- AMZN - AAPL - CROX - EBAY - WFM - GOOG - HITK - MSFT - MDLZ - BBRY Harizon = 24m | Smoothing: 12m | Startup: 1m | Shift 1m
ST nox ‘8_ T
AMZN
% | cRox s |
WFM
8 4 msFT o =
0 = MDLZ 28 /\
2 BERY b=
: g
N ] / \
g g
N
. ; ‘x\‘_\/\_
[ =, H L=
o T T T T T T T
2007-01-01 2009-01-01 2011-01-01 2013-01-01 2007-01-01 2009-01-01 2011-01-1 2013-01-01
Weights Rebalance Portfolio vs Benchmark
Horizon = 24 | Smoothing: 12m | Startup: 1m | Shift 1m Harizon = 24m | Smoothing: 12m | Startup: 1m | Shift 1m

L50

Loo

- i ] MA/NW

R e IR

Weights Changes %
1} 2
1 1
S
Cumulated
A0
1

2007-01-01 2009-01-01 2011-01-01 2013-01-01 2007-01-01 2009-01-01 2011-01-1 2013-01-01
Drawdowns | Portfolio vs Benchmark
i - - Strategy: tangencyStrategy,
(Max) Portfolio DD =-0.6 | Benchmark DD =-0.51 Portfolioc Benchmark
= i Total Return .24 63.49
Mean Return 2.27 1.06
- StandardDev Return 8.67 6.02
= i Maximum Loss -25.50 -14.98
~ Portfolio Specification:
e T Type: CvaR | 0.05
= Optimize: minRisk
§ o | Estimator: covEstimator
o
o
e = Constraints:
< "LongCnly"
o
5
@
S
T
2008 2008 2010 2Mz2

21 pav. CVaR modelio liestinés portfelio strategijos analizé

Panasiai kaip ir MV liestinés portfelio atveju portfelio graza yra didesné nei INDX aktyvo.
Nors portfelio aktyvy svoriy kaita yra didesné lyginant su ankstesne strategija, visgi néra isskirtinai
dideleé.

Net Performance % to 2013-03-31:
1 mth 3 mths 6 mths 1 yr 3 yrs 5 yrs 3 yrs p.a. 5 yrs p.a.
Portfolio 0.03 -8.43 -21.25 -11.88 38.43 NA 11.45 NA
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Verta pastebéti, kad nors ir didziausias nuostolis sunkmecio laikotarpiu pastebimas nagrinéjamo

portfelio atveju, portfelio grazos kaita kiekvienais metais buvo labai artima INDX aktyvo grazos

Benchmark 2.91 5.94 1.17 3.48 22.53 NA 7.01
Net Performance % Calendar Year:
2008 2009 2010 2011 2012 YTD Total

Portfolio -33.68 106.24 27.01 25.94 19.16 -8.43 136.24
Benchmark -30.57 46.41 19.48 5.50 16.73 5.94 63.49

NA

pokyc¢iui. Galiausiai pateikiami maziausios galimos dispersijos analizés rezultatai:
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22 pav. CVaR modelio maziausios dispersijos portfelio strategijos analizé
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Si strategija pasizymi stabilumu. Per visus nagrinéjamus metus aktywvy, jtraukty j portfeli,
svoriai kito maziausiai. Isskirtis yra 2012 m. pabaiga, kada MDLZ aktyvo svoris pastebimai
sumazéejo. Lyginant portfelio ir INDX grazy kaita galima pastebéti, kad rezulaltatai yra labai
panasus isskirus 2013 m., kada INDX aktyvo graza buvo didesné.

Net Performance % to 2013-03-31:

1 mth 3 mths 6 mths 1 yr 3 yrs 5 yrs 3 yrs p.a. 5 yrs p.a.
Portfolio 6.80 12.17 -22.90 -14.92 13.09 NA 4.19 NA
Benchmark 2.91 5.94 1.17 3.48 22.53 NA 7.01 NA

Net Performance % Calendar Year:

2008 2009 2010 2011 2012  YTD Total
Portfolio -23.92 42.22 14.48 17.64 -18.15 12.17 44.44
Benchmark -30.57 46.41 19.48 5.50 16.73 5.94 63.49

Nors grazy kaita per visa nagrinéjama laikoratpj buvo panasi tiek portfelio, tick INDX aktyvo
atveju, galutiné portfelio graza yra 19 % mazesné. Didziausia jtaka padaré rinkos pokyciai 2012
m. Tai leidzia manyti, kad artimiausiu metu nagrinéjama strategija gali pradéti buti nuostolinga,

todél tenka suabejoti jos patikimumu.
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4. Isvados

Sio baigiamojo darbo tikslas buvo istirti moderniosios portfelio teorijos pritaikyma naudojant
siuolaikinius portfeliy optimizavimo ir testavimo jrankius. Teorinéje darbo dalyje aptarti keli daznai
praktikoje naudojami rizikos matai bei pristatytos Rmetrics funkcijos bei nustatymai naudojami
portfeliy optimizavimui ir strategijy analizei.

Vienas is svarbiy portfelio pelng lemianciy veiksniy yra nagrinéjamo laikotarpio pasirinkimas.
Atsizvelgint i tai, pasirinktiems modeliams MV ir CVaR buvo iSnagrinéta robastiniy jvertiniy jtaka
galutiniams portfelio rezultatams. Robastiniai jvertiniai buvo pritaikyti visiems trims nagrinétiems
portfeliy tipams, t.y. maziausios dispersijos su tam tikru vidurkiu, liestinés bei maziausios galimos
dispersijos. Visiems trims portfeliy tipams glodinimo jvertinys buvo maziausiai naudingas. Jo
pritaikymas tik nezymiai pagerino atitinkamo modelio be robastinio jvertinio rezultatus. Geriausi
rezultatai tiek MV, tiek CVaR modelio atveju buvo gauti taikant MVE jvertinj.

Klasikinio MV portfelio atveju taikant efektyvaus portfelio strategija vienas iS desimties nag-
rinéjamy NASDAQ vertybiniy popieriy birzos aktyvy MDLZ uzémé daugiau nei 50 % portfelio
dalies. Robastiniy jvertiniy jtraukimas sumazino sio aktyvo svorj tokiu budu portfelio diversifi-
kavimas padidéjo. Verta pastebéti, kad kartu su didesniu diversifikavimu, sumazéjo ir portfelio
rizika.

MYV liestinés portfelio rezultatai labiausiai issiskyré is kity nagrinéjamy portfeliy. Optimizuo-
jant geriausio pelno ir rizikos portfelj gautas zymiai didesnis pelnas nei efektyvaus portfelio atveju,
tac¢iau dispersija nepadidéjo proporcingai. Tai nurodo Sio portfelio pranasuma. Verta pastebéti,
kad taikant MVE jvertinj gautas ir didesnis portfelio pelnas, ir mazesné dispersija lyginant su kitais
MYV liestinés modeliais.

Priesingai nei MV liestinés portfeliy atvejais, maziausios rizikos portfeliuose robastiniai jverti-
niai mazino tiek pelna, tiek ir rizika. Vienintelé iSskirtis yra glodinimo jvertinys, taciau jis beveik
nesiskyré nuo portfelio rezultaty be robastiniy jvertiniy. Taigi, maziausios galimos dispersijos at-
veju robastiniy jvertiniy taikymas néra naudingas.

Nagrinéjant CVaR modelj buvo atsizvelgiama j pasikliovimo lygmens pakeitima, todél visi mo-
deliai buvo sudaryti su trimis pasikliovimo lygmenimis: 0.01, 0.05 ir 0.1. Portfelio rezultaty pri-
klausomybé nuo pasirinkto pasikliovimo lygmens geriausiai pastebima CVaR efektyvaus portfelio
atveju. Esant fiksuotam portfelio pelnui, didinant pasikliovimo lygmenj portfelio rizika mazéjo.
Tuo tarpu CVaR liestinés portfelio atveju pasikliovimo lygmens didinimas salygojo tiek didesne
rizika, tiek ir didesnj pelna.

Bendru atveju taikant CVaR maziausios galimos dispersijos strategija pasikliovimo lygmens
didinimas lémé portfelio dispersijos sumazéjima taikant robastinius jvertinius. Jdomu yra tai, kad
taikant glodinimo jvertinj arba netaikant jokio jvertinio maziausia dispersija Sios strategijos atveju
gaunama, kai pasikliovimo lygmuo yra 0.05.

Kadangi portfeliy gerumo matai, t.y. pelnas ir rizika, priklauso nuo nagrinéjamo laikotarpio
pasirinkimo, siame darbe buvo atlikta strategijy analizé. Nagrinéjami portfeliai buvo lyginami su
atskaitos seka — NASDAQ vertybiniy popieriy birzos indeksy seka. Prasciausi rezultatai buvo
gauti taikant maziausios galimos dispersijos strategija. Siuo atveju portfelio galutiné graza buvo
mazesné nei INDX graza. Nors visais nagrinétais atvejais sunkmecio laikotarpiu didziausi portfeliy

nuostoliai buvo beveik du kartus didesni nei INDX atveju, didziausia galutiné graza gauta taikant
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liestinés portfelio strategija. Tai pasiteisino tiek MV, tiek ir CVaR modelio atveju.

Sio darbo rezultatai leido jsitikinti, kad néra nieko tokio kaip nemokami pietiis. Norint gauti
didesnj pelna, tenka labiau rizikuoti. Verta pastebéti, kad Sie du portfelio rodiklai nekinta pro-
porcingai. Dél Sios priezasties liestinés portfelis yra optimaliausias pasirinkimas. Taikant MVE
robastinj jvertinj gaunamas dar geresnis rezultatas. Atlikta portfeliy strategijy analizé patvirtino
liestinés portfelio strategijos patikimuma. Nors tarp portfeliy strategijy rezultatai pastebimai sky-
rési, nagrinéjant portfeliy tipus, t.y. MV ir CVaR, tokiy isskirtinumy nepastebéta. Atsizvelgiant j

MYV modelio paprastuma, tolimesniam investavimui siuloma taikyti MV liestinés modelj.
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Priedas

R kodas:

library(fPortfolio)
library(fPortfolioBacktest)

pelno_norma=matrix(0,1761,10)
for(j in 1:10){
for (i in 2:1760){
pelno_normali,jl=(data4[i,jl/datad[i-1,j]1-1)*100}}
pelno_norma=as.timeSeries(pelno_norma[-1,])
colnames (pelno_norma)=c("AMZN", "AAPL","CROX","EBAY","WFM","GOOG","HITK",
"MSFT","MDLZ","BBRY")

ewSpec <- portfolioSpec()

nAssets <- ncol(pelno_norma)

setWeights(ewSpec) <- rep(l/nAssets, times=nAssets)

ewPortfolio <- feasiblePortfolio(data=pelno_norma, spec=ewSpec,
constraints="LongOnly")

ewPortfolio

mvefficientSpec <-portfolioSpec()

setTargetReturn(mvefficientSpec) <- getTargetReturn (ewPortfolio@portfolio)
["mean"]

mvefficientPortfolio <- efficientPortfolio(data=pelno_norma,
spec=mvefficientSpec, constraints="LongOnly")

mvefficientPortfolio

par (mfrow = c(1, 2))

col=divPalette(ncol(pelno_norma), "RdBu")
weightsPie(mvefficientPortfolio,radius=0.6,col=col)

mtext (text="Minimalios rizikos MV portfelio svoriai",side=3, line=1.5,font=2,
cex=0.7,adj=0)

weightedReturnsPie (mvefficientPortfolio,radius=0.6,col=col)

mtext (text="Minimalios rizikos MV portfelio gZuygr jSnaas",side=3, line=1.5,

font=2,cex=0.7,adj=0)

mvefficientSpecl<-portfolioSpec()

setEstimator (mvefficientSpecl)<-"covMcdEstimator"
setTargetReturn(mvefficientSpecl) <- getTargetReturn (ewPortfolio@portfolio)
["mean"]

mvefficientPortfoliol <- efficientPortfolio(data=pelno_norma,
spec=mvefficientSpecl, constraints="LongOnly")

mvefficientPortfoliol

par (mfrow = c(2, 2))
col=qualiPalette (30, "Dark")
weightsPlot (covMcdFrontier,mtext=FALSE,col=col)
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text<-"MCD"

mtext (text,side=3,1ine=3,font=2,cex=0.7)

boxL ()

weightedReturnsPlot (covMcdFrontier,mtext=FALSE,col=col)
boxL ()

longSpec<-portfolioSpec()
setNFrontierPoints(mvefficientSpec)<-20
longFrontier<-portfolioFrontier(data=pelno_norma,spec=longSpec)
weightsPlot (longFrontier,mtext=FALSE,col=col)

boxL ()

text<-"COV"

mtext (text, side=3, line=3, font=2, cex=0.7)
weightedReturnsPlot (longFrontier ,mtext=FALSE, col=col)
boxL ()

mvefficientSpec2 <-portfolioSpec()

setEstimator (mvefficientSpec2)<-"mveEstimator"

setTargetReturn(mvefficientSpec2) <- getTargetReturn (ewPortfolio@portfolio)

["mean"]
mvefficientPortfolio2 <- efficientPortfolio(data=pelno_norma,
spec=mvefficientSpec2, constraints="LongOnly")

mvefficientPortfolio2

setNFrontierPoints(mvefficientSpec2)<-20
mveFrontier2<-portfolioFrontier (data=pelno_norma,spec=mvefficientSpec2)
tailoredFrontierPlot (mveFrontier2, mText="MVE robastinis MV portfelis",

risk="Sigma")

par (mfrow = c(2, 2))

col=divPalette(6,"RdBu")

weightsPlot (mveFrontier2,col=col,mtext=FALSE)
text<-"MVE"

mtext (text, side=3, line=3, font=2, cex=0.7)

boxL ()

weightsPlot (covMcdFrontier,mtext=FALSE,col=col)
text<-"MCD"

mtext (text, side=3, line=3, font=2, cex=0.7)

boxL ()

weightedReturnsPlot (mveFrontier2,mtext=FALSE, col=col)
boxL ()
weightedReturnsPlot(cochdFrontier,mtext=FALSE, col=col)
boxL ()

mvefficientSpec3 <-portfolioSpec()

setEstimator (mvefficientSpec3)<-"covOGKEstimator"

setTargetReturn(mvefficientSpec3) <- getTargetReturn (ewPortfolio@portfolio)

[nmeann]
mvefficientPortfolio3 <- efficientPortfolio(data=pelno_norma,

spec=mvefficientSpec3, constraints="LongOnly")
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mvefficientPortfolio3d

setNFrontierPoints (mvefficientSpec3)<-20
covOGKFrontier<-portfolioFrontier(data=pelno_norma,spec=mvefficientSpec3)
tailoredFrontierPlot (covOGKFrontier, mText="0GK robastinis MV portfelis",

risk="Sigma")

par(mfrow = c(2, 2))
col=divPalette(6,"RdAY1Gn")
weightsPlot (mveFrontier2,mtext=FALSE,col=col)

text<-"MVE"

mtext (text, side=3, line=3, font=2, cex=0.7)
boxL ()

weightsPlot (covOGKFrontier,col=col,mtext=FALSE)
text<-"0GK"

mtext (text, side=3, line=3, font=2, cex=0.7)
weightedReturnsPlot(mveFrontier2,mtext=FALSE,col=col)
boxL ()

weightedReturnsPlot (covOGKFrontier ,mtext=FALSE,col=col)
boxL ()

mvefficientSpec4d <-portfolioSpec()

setEstimator (mvefficientSpec4)<-"shrinkEstimator"
setTargetReturn(mvefficientSpec4) <- getTargetReturn (ewPortfolio@portfolio)
["mean"]

mvefficientPortfolio4 <- efficientPortfolio(data=pelno_norma,
spec=mvefficientSpec4, constraints="LongOnly")

mvefficientPortfolio4

setNFrontierPoints(mvefficientSpec4)<-20
shrinkFrontier<-portfolioFrontier(data=pelno_norma,spec=mvefficientSpec4)
tailoredFrontierPlot (shrinkFrontier, mText="Suglodintas robastinis MV
portfelis", risk="Sigma")

par (mfrow = c(1, 2))

col=divPalette(6,"Pulr")
weightsPlot(shrinkFrontier,mtext=FALSE,col=col)

text<-"Suglodintas"

mtext (text, side=3, line=3, font=2, cex=0.7)

boxL ()

weightedReturnsPlot (shrinkFrontier ,mtext=FALSE,col=col)

boxL ()

effecientStrategy<-function (data, spec = portfolioSpec(),
constraints = "LongOnly", backtest = portfolioBacktest())
{strategyPortfolio <- efficientPortfolio(data, spec, constraints)
strategyPortfolio}

effecientStrategy(pelno_norma, mvefficientSpec, "LongOnly",

portfolioBacktest())
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BSpec <-portfolioSpec()

BConstraints<-"LongOnly"

BBacktest<-portfolioBacktest ()
setStrategyFun(BBacktest)<-"effecientStrategy"
setWindowsHorizon(BBacktest)="24m"

BFormula<- INDX ~ AMZN + AAPL + CROX + EBAY + WFM + GOOG + HITK + MSFT +
MDLZ + BBRY

BPortfolios<-portfolioBacktesting(formula=BFormula,
data=BData, spec=mvefficientSpec, constraints=BConstraints,
backtest=BBacktest,trace=FALSE)

BPortfolios

setSmootherLambda (BBacktest)<-"12m"
BSmoothPortfolios<-portfolioSmoothing(object=BPortfolios,backtest=BBacktest)
BSmoothPortfolios

netPerformance (BSmoothPortfolios)

backtestPlot (BSmoothPortfolios, cex=0.9, font=1,family="mono")

mvmaxratioSpec <-portfolioSpec()
mvmaxratioPortfolio <- maxratioPortfolio( data=pelno_norma,
spec=mvmaxratioSpec, constraints="LongOnly")

mvmaxratioPortfolio

par (mfrow = c(1, 2))

col=divPalette(ncol(pelno_norma), "RdBu")
weightsPie(mvmaxratioPortfolio,radius=0.6,col=col)

mtext (text="éLiestins MV portfelio svoriai',side=3, line=1.5,font=2,cex=0.7,
adj=0)

weightedReturnsPie (mvmaxratioPortfolio,radius=0.6,col=col)

mtext (text="éLiestins MV portfelio aZygr jsnaas",side=3, line=1.5,font=2,
cex=0.7,adj=0)

mvmaxratioSpecl <-portfolioSpec()

setEstimator (mvmaxratioSpecl)<-"covMcdEstimator"
mvmaxratioPortfoliol <- maxratioPortfolio( data=pelno_norma,
spec=mvmaxratioSpecl, constraints="LongOnly")

mvmaxratioPortfoliol

par (mfrow = c(1, 2))

col=divPalette(ncol(pelno_norma), "RdY1Bu")
weightsPie(mvmaxratioPortfoliol,radius=0.6,col=col)

mtext (text="éLiestins MV portfelio svoriai'",side=3, line=1.5,font=2,cex=0.7,
adj=0)

weightedReturnsPie (mvmaxratioPortfoliol,radius=0.6,col=col)

mtext (text="éLiestins MV portfelio aZygr jsnaas",side=3, line=1.5,font=2,
cex=0.7,adj=0)
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mvmaxratioSpec2 <-portfolioSpec()

setEstimator (mvmaxratioSpec2)<-"mveEstimator"
mvmaxratioPortfolio2 <- maxratioPortfolio( data=pelno_norma,
spec=mvmaxratioSpec2, constraints="LongOnly")

mvmaxratioPortfolio?2

mvmaxratioSpec3 <-portfolioSpec()

setEstimator (mvmaxratioSpec3)<-"covOGKEstimator"
mvmaxratioPortfolio3 <- maxratioPortfolio( data=pelno_norma,
spec=mvmaxratioSpec3, constraints="LongOnly")

mvmaxratioPortfolio3

mvmaxratioSpec4 <-portfolioSpec()

setEstimator (mvmaxratioSpec4)<-"shrinkEstimator"
mvmaxratioPortfolio4 <- maxratioPortfolio( data=pelno_norma,
spec=mvmaxratioSpec4, constraints="LongOnly")

mvmaxratioPortfolio4d

par (mfrow = c(2, 2))
col=divPalette(6,"Spectral")
weightsPlot (mveFrontier2,mtext=FALSE,col=col)

text<-"MVE"
mtext (text, side=3, line=3, font=2, cex=0.7)
boxL ()

longSpec2<-portfolioSpec()

setNFrontierPoints (mvmaxratioSpec)<-20
longFrontier2<-portfolioFrontier (data=pelno_norma,spec=longSpec2)
weightsPlot (longFrontier2,col=col,mtext=FALSE)

text<-"COV"

mtext (text, side=3, line=3, font=2, cex=0.7)

weightedReturnsPlot (mveFrontier2,mtext=FALSE, col=col)

boxL ()

weightedReturnsPlot (longFrontier2,mtext=FALSE, col=col)

boxL ()

BSpec <-portfolioSpec()

BConstraints<-"LongOnly"

BBacktest<-portfolioBacktest ()

setWindowsHorizon(BBacktest)="24m"

BFormula<- INDX ~ AMZN + AAPL + CROX + EBAY + WFM + GOOG + HITK + MSFT +
MDLZ + BBRY

BPortfolios<-portfolioBacktesting(formula=BFormula,
data=BData, spec=BSpec, constraints=BConstraints,

backtest=BBacktest,trace=FALSE)

setSmootherLambda (BBacktest)<-"12m"
BSmoothPortfolios<-portfolioSmoothing(object=BPortfolios,backtest=BBacktest)
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netPerformance (BSmoothPortfolios)
backtestPlot (BSmoothPortfolios, cex=0.9, font=1,family="mono")

mvminriskSpec <-portfolioSpec()
mvminriskPortfolio <- minriskPortfolio( data=pelno_norma, spec=mvminriskSpec,
constraints="LongOnly")

mvminriskPortfolio

mvminriskSpecl <-portfolioSpec()

setEstimator (mvminriskSpecl)<-"covMcdEstimator"
mvminriskPortfoliol <- minriskPortfolio( data=pelno_norma,
spec=mvminriskSpecl, constraints="LongOnly")

mvminriskPortfoliol

mvminriskSpec2 <-portfolioSpec()

setEstimator (mvminriskSpec2)<-"mveEstimator"
mvminriskPortfolio2 <- minriskPortfolio( data=pelno_norma,
spec=mvminriskSpec2, constraints="LongOnly")

mvminriskPortfolio2

mvminriskSpec3 <-portfolioSpec()

setEstimator (mvminriskSpec3)<-"covOGKEstimator"
mvminriskPortfolio3 <- minriskPortfolio( data=pelno_norma,
spec=mvminriskSpec3, constraints="LongOnly")

mvminriskPortfolio3

mvminriskSpec4 <-portfolioSpec()

setEstimator (mvminriskSpec4)<-"shrinkEstimator"
mvminriskPortfolio4 <- minriskPortfolio( data=pelno_norma,
spec=mvminriskSpec4, constraints="LongOnly")

mvminriskPortfolio4

par (mfrow = c(1, 1))

longFrontier<-portfolioFrontier (pelno_norma,mvSpec)
print (longFrontier)

longFrontier<-portfolioFrontier (pelno_norma)
plot(longFrontier)
mvFrontier<-portfolioFrontier(data=pelno_norma,
spec=mvefficientSpec,

constraints="LongOnly")

tailoredFrontierPlot (mvFrontier ,mText="MV portfelis")

minriskStrategy<-function (data, spec = portfolioSpec(),
constraints = "LongOnly", backtest = portfolioBacktest())
{strategyPortfolio <- minriskPortfolio(data, spec, constraints)
strategyPortfolio}

minriskStrategy(pelno_norma, mvminriskSpec, "LongOnly",portfolioBacktest())

BSpec <-portfolioSpec()
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BConstraints<-"LongOnly"

BBacktest<-portfolioBacktest ()
setStrategyFun(BBacktest)<-"minriskStrategy"
setWindowsHorizon(BBacktest)="24m"

BFormula<- INDX ~ AMZN + AAPL + CROX + EBAY + WFM + GOOG + HITK + MSFT +
MDLZ + BBRY

BPortfolios<-portfolioBacktesting(formula=BFormula,
data=BData, spec=mvminriskSpec, constraints=BConstraints,
backtest=BBacktest,trace=FALSE)

BPortfolios

setSmootherLambda (BBacktest)<-"12m"
BSmoothPortfolios<-portfolioSmoothing(object=BPortfolios,backtest=BBacktest)
BSmoothPortfolios

netPerformance (BSmoothPortfolios)

backtestPlot (BSmoothPortfolios, cex=0.9, font=1,family="mono")

CVaRSpec<-portfolioSpec()

setType (CVaRSpec)<-"Cvar"

setAlpha(CVaRSpec)<-0.01

setSolver (CVaRSpec)<-"solveRglpk"
setTargetReturn(CVaRSpec)<-getTargetReturn(ewPortfolio@portfolio) ["mean"]
CVaRPortfolio<-efficientPortfolio(data=pelno_norma,spec=CVaRSpec,
constraints="LongOnly")

CVaRPortfolio

barplot(t(matl), main="yAktyv svoriai Zatsivelgiant i CVaR

modelio Sreikmingumo jlygmen", ylab="uAktyv svoriai (%)",
col=gray.colors(3), space=0.1, cex.axis=0.8, las=1,

names .arg=c ("AMZN","AAPL", "CROX", " EBAY","WFM"," GOOG","HITK","MSFT",
"MDLZ","BBRY"), cex=0.8)

legend(4, 90, legend =leq.txt, cex=0.8, fill=gray.colors(3))

CVaRSpec<-portfolioSpec()

setType (CVaRSpec)<-"Cvar"

setEstimator (CVaRSpec)<-"covMcdEstimator"

setAlpha(CVaRSpec)<-0.01

setSolver (CVaRSpec)<-"solveRglpk"
setTargetReturn(CVaRSpec)<-getTargetReturn(ewPortfolio@portfolio) ["mean"]
CVaRPortfolio<-efficientPortfolio(data=pelno_norma,spec=CVaRSpec,
constraints="LongOnly")

CVaRPortfolio

CVaRSpec<-portfolioSpec()
setType (CVaRSpec)<-"Cvar"
setEstimator (CVaRSpec)<-"mveEstimator"
setAlpha(CVaRSpec)<-0.01
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setSolver (CVaRSpec)<-"solveRglpk"
setTargetReturn(CVaRSpec)<-getTargetReturn(ewPortfolio@portfolio) ["mean"]
CVaRPortfolio<-efficientPortfolio(data=pelno_norma,spec=CVaRSpec,
constraints="LongOnly")

CVaRPortfolio

CVaRSpec<-portfolioSpec()

setType (CVaRSpec)<-"Cvar"

setEstimator (CVaRSpec)<-"covOGKEstimator"

setAlpha(CVaRSpec)<-0.01

setSolver (CVaRSpec)<-"solveRglpk"
setTargetReturn(CVaRSpec)<-getTargetReturn(ewPortfolio@portfolio) ["mean"]
CVaRPortfolio<-efficientPortfolio(data=pelno_norma,spec=CVaRSpec,
constraints="LongOnly")

CVaRPortfolio

CVaRSpec<-portfolioSpec()

setType (CVaRSpec)<-"Cvar"

setEstimator (CVaRSpec)<-"shrinkEstimator"

setAlpha(CVaRSpec)<-0.01

setSolver (CVaRSpec)<-"solveRglpk"
setTargetReturn(CVaRSpec)<-getTargetReturn(ewPortfolio@portfolio) ["mean"]
CVaRPortfolio<-efficientPortfolio(data=pelno_norma,spec=CVaRSpec,
constraints="LongOnly")

CVaRPortfolio

CVaRSpec2<-portfolioSpec()

setType (CVaRSpec2)<-"Cvar"

setAlpha(CVaRSpec2)<-0.01

setSolver (CVaRSpec2)<-"solveRglpk"
CVaRPortfolio2<-tangencyPortfolio(data=pelno_norma,spec=CVaRSpec2,
constraints="LongOnly")

CVaRPortfolio2

CVaRSpec2<-portfolioSpec()

setType (CVaRSpec2)<-"Cvar"

setEstimator (CVaRSpec2)<-"covMcdEstimator"
setAlpha(CVaRSpec2)<-0.01

setSolver (CVaRSpec2)<-"solveRglpk"
CVaRPortfolio2<-tangencyPortfolio(data=pelno_norma,spec=CVaRSpec2,
constraints="LongOnly")

CVaRPortfolio2

CVaRSpec2<-portfolioSpec()

setType (CVaRSpec2)<-"Cvar"

setEstimator (CVaRSpec2)<-"mveEstimator"

setAlpha(CVaRSpec2)<-0.01

setSolver (CVaRSpec2)<-"solveRglpk"
CVaRPortfolio2<-tangencyPortfolio(data=pelno_norma,spec=CVaRSpec2,

78




constraints="LongOnly")
CVaRPortfolio2

CVaRSpec2<-portfolioSpec()

setType (CVaRSpec2)<-"Cvar"

setEstimator (CVaRSpec2)<-"covOGKEstimator"
setAlpha(CVaRSpec2)<-0.01

setSolver (CVaRSpec2)<-"solveRglpk"
CVaRPortfolio2<-tangencyPortfolio(data=pelno_norma,spec=CVaRSpec?2,
constraints="LongOnly")

CVaRPortfolio2

CVaRSpec2<-portfolioSpec()

setType (CVaRSpec2)<-"Cvar"

setEstimator (CVaRSpec2)<-"shrinkEstimator"
setAlpha(CVaRSpec2)<-0.01

setSolver (CVaRSpec2)<-"solveRglpk"
CVaRPortfolio2<-tangencyPortfolio(data=pelno_norma,spec=CVaRSpec2,
constraints="LongOnly")

CVaRPortfolio2

CVaRSpec3<-portfolioSpec()

setType (CVaRSpec3)<-"Cvar"

setAlpha(CVaRSpec3)<-0.01

setSolver (CVaRSpec3)<-"solveRglpk"
CVaRPortfolio3<-minriskPortfolio(data=pelno_norma,spec=CVaRSpec3,
constraints="LongOnly")

CVaRPortfoliod

CVaRSpec3<-portfolioSpec()

setType (CVaRSpec3)<-"Cvar"

setEstimator (CVaRSpec3)<-"covMcdEstimator"
setAlpha(CVaRSpec3)<-0.01

setSolver (CVaRSpec3)<-"solveRglpk"
CVaRPortfolio3<-minriskPortfolio(data=pelno_norma,spec=CVaRSpec3,
constraints="LongOnly")

CVaRPortfolio3d

CVaRSpec3<-portfolioSpec()

setType (CVaRSpec3)<-"Cvar"

setEstimator (CVaRSpec3)<-"mveEstimator"

setAlpha(CVaRSpec3)<-0.01

setSolver (CVaRSpec3)<-"solveRglpk"
CVaRPortfolio3<-minriskPortfolio(data=pelno_norma,spec=CVaRSpec3,
constraints="LongOnly")

CVaRPortfolio3d

CVaRSpec3<-portfolioSpec()
setType (CVaRSpec3)<-"Cvar"
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setEstimator (CVaRSpec3)<-"covOGKEstimator"
setAlpha(CVaRSpec3)<-0.01

setSolver (CVaRSpec3)<-"solveRglpk"
CVaRPortfolio3<-minriskPortfolio(data=pelno_norma,spec=CVaRSpec3,
constraints="LongOnly")

CVaRPortfoliod

CVaRSpec3<-portfolioSpec()

setType (CVaRSpec3)<-"Cvar"

setEstimator (CVaRSpec3)<-"shrinkEstimator"
setAlpha(CVaRSpec3)<-0.01

setSolver (CVaRSpec3)<-"solveRglpk"
CVaRPortfolio3<-minriskPortfolio(data=pelno_norma,spec=CVaRSpec3,
constraints="LongOnly")

CVaRPortfoliod

CVaRSpec<-portfolioSpec()

setType (CVaRSpec)<-"Cvar"

setAlpha(CVaRSpec)<-0.01

setSolver (CVaRSpec)<-"solveRglpk"
setTargetReturn(CVaRSpec)<-getTargetReturn(ewPortfolio@portfolio) ["mean"]
CVaRPortfolio<-efficientPortfolio(data=pelno_norma,spec=CVaRSpec,
constraints="LongOnly")

print (CVaRPortfolio)

cvarFrontier<-portfolioFrontier (data=pelno_norma,spec=CVaRSpec,
constraints="LongOnly")

tailoredFrontierPlot(cvarFrontier,mText="CVaR portfelis",risk="CVaR")

CVaRSpec4<-portfolioSpec()

setType (CVaRSpec4)<-"Cvar"

setAlpha(CVaRSpec4)<-0.05

setSolver (CVaRSpec4)<-"solveRglpk"

setTargetReturn(CVaRSpec4)<-2
CVaRPortfolio4<-maxreturnPortfolio(data=pelno_norma,spec=CVaRSpec4,
constraints="LongOnly")

CVaRPortfolio4

effecientStrategy<-function (data, spec = portfolioSpec(),

constraints = "LongOnly", backtest = portfolioBacktest())
{strategyPortfolio <- efficientPortfolio(data, spec, constraints)
strategyPortfolio}

effecientStrategy(pelno_norma, CVaReffSpec, "LongOnly",portfolioBacktest())

CData<-BData
CSpec<-portfolioSpec()

setType (CSpec)<-"CVaR"
setSolver (CSpec)<-"solveRglpk"
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CConstraints<-"LongOnly"

CBacktest<-portfolioBacktest ()
setStrategyFun(CBacktest)<-"effecientStrategy"
setWindowsHorizon(CBacktest)="24m"

CFormula<-INDX ~ AMZN + AAPL + CROX + EBAY + WFM + GOOG + HITK + MSFT +
MDLZ + BBRY

CPortfolios<-portfolioBacktesting (formula=CFormula, data=CData,
spec=CVaReffSpec,constraints=CConstraints,backtest=CBacktest,
trace=FALSE)

setSmootherLambda (CBacktest)<-"12m"
CSmoothPortfolios<-portfolioSmoothing(object=CPortfolios,backtest=CBacktest,
trace=FALSE)

backtestPlot (CSmoothPortfolios,cex=0.9, font=1,family="mono")

netPerformance (CSmoothPortfolios)
backtestPlot (CSmoothPortfolios, cex=0.9, font=1,family="mono")

CData<-BData
CSpec<-portfolioSpec()

setType (CSpec)<-"CVaR"
setSolver (CSpec)<-"solveRglpk"

CConstraints<-"LongOnly"

CBacktest<-portfolioBacktest ()

setWindowsHorizon(CBacktest)="24m"

CFormula<-INDX ~ AMZN + AAPL + CROX + EBAY + WFM + GOOG + HITK + MSFT +
MDLZ + BBRY

CPortfolios<-portfolioBacktesting (formula=CFormula, data=CData,
spec=CSpec, constraints=CConstraints,backtest=CBacktest,
trace=FALSE)

setSmootherLambda (CBacktest)<-"12m"
CSmoothPortfolios<-portfolioSmoothing(object=CPortfolios,backtest=CBacktest,
trace=FALSE)

backtestPlot (CSmoothPortfolios,cex=0.9, font=1,family="mono")

netPerformance (CSmoothPortfolios)
backtestPlot (CSmoothPortfolios, cex=0.9, font=1,family="mono")

minriskStrategy<-function (data, spec = portfolioSpec(),

constraints = "LongOnly",
backtest = portfolioBacktest())
{ strategyPortfolio <- minriskPortfolio(data, spec, constraints)
strategyPortfolio}

minriskStrategy(pelno_norma, CVaRSpec3, "LongOnly",portfolioBacktest())
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CData<-BData
CSpec<-portfolioSpec()

setType (CSpec)<-"CVaR"
setSolver (CSpec)<-"solveRglpk"

CConstraints<-"LongOnly"

CBacktest<-portfolioBacktest ()
setStrategyFun(CBacktest)<-"minriskStrategy"
setWindowsHorizon(CBacktest)="24m"

CFormula<-INDX ~ AMZN + AAPL + CROX + EBAY + WFM + GOOG + HITK + MSFT +
MDLZ + BBRY

CPortfolios<-portfolioBacktesting (formula=CFormula, data=CData,
spec=CVaRSpec3, constraints=CConstraints,backtest=CBacktest,
trace=FALSE)

setSmootherLambda (CBacktest)<-"12m"
CSmoothPortfolios<-portfolioSmoothing(object=CPortfolios,backtest=CBacktest,
trace=FALSE)

backtestPlot (CSmoothPortfolios,cex=0.9, font=1,family="mono")

netPerformance (CSmoothPortfolios)

backtestPlot (CSmoothPortfolios, cex=0.9, font=1,family="mono")
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