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Portfelio sudarymas ir optimizavimas naudojantis Sarpo,
standartinio nuokrypio ir maksimalaus nuosmukio rizikos matais

Santrauka

Siame darbe praktiskai nagrinéjamas portfelio sudarymas taikant skirtingus rizikos matavimo rodik-
lius, naudojant diversifikuotg aktyvy portfelj. Empiriné analizé atliekama remiantis 2008 m. sausio
1d. — 2024 m. gruodzio 31 d. dieniniais duomenimis deSimciai aktyvy, atspindin¢iy pagrindines
pasaulio turto klases: JAV ir tarptautines akcijas, besivystanciy rinky bei mazos kapitalizacijos
akcijas, investicines ir didelés rizikos obligacijas, nekilnojamajj turta, zaliavas ir auksa. Pagrindinis
darbo tikslas — istirti, kaip skirtingi rizikos matai veikia portfelio svorius ir gautas rizikos—grazos
charakteristikas. Darbo metu analizuojami trys rizikos matavimo rodikliai: grazy standartinis
nuokrypis, Sarpo rodiklis ir didZiausias nuosmukis. Standartinis nuokrypis naudojamas sudaryti
minimalios dispersijos portfelj, Sarpo rodiklis maksimizuojamas siekiant gauti portfelj su didziausia
graza vienam rizikos vienetui, o didziausias nuosmukis minimizuojamas siekiant akcentuoti kapitalo
iSsaugojima. Visi optimizuoti portfeliai lyginami su paprastu vienody svoriy portfeliu. Metodika
igyvendinama naudojant ,,Python“ programavimo kalbg, taikant SLSQP algoritma apribotai netie-
sinei optimizacijai (tik pirkimo pozicijos ir pilnai investuotas portfelis) ir Monte Karlo simuliacijas

su didele atsitiktiniy portfeliy aibe rezultatams patikrinti.

Raktiniai Zodziai: Portfelio optimizavimas; Rizikos matai; Standartinis nuokrypis; Sarpo rodiklis;
Didziausias nuosmukis; Birzoje prekiaujami fondai; Turto paskirstymas; Monte Karlo simuliacija,

rizikos vertinimas.

Portfolio construction and Optimization Using Sharpe, Standard
deviation and Maximum Drawdown Risk Measures

Abstract

This thesis examines portfolio construction based on alternative risk measures using a universe of
exchange-traded funds (ETFs) representing major global asset classes. The empirical analysis is
conducted on daily data from 1 January 2008 to 31 December 2024 for ten ETFs spanning U.S.
and international equities, emerging markets, small-cap equities, investment-grade and high-yield
bonds, real estate, commodities, and gold. The objective is to compare how different definitions
of risk affect portfolio weights and the resulting risk—return trade-off. Three risk measures are
analysed: the standard deviation of returns, the Sharpe ratio, and maximum drawdown. Standard
deviation is used to construct a minimum-variance portfolio, the Sharpe ratio is maximized to obtain
a portfolio with the highest return per unit of volatility, and maximum drawdown is minimized to
emphasize capital preservation. All optimized portfolios are compared to equal-weight benchmark.
The methodology is implemented in Python, using the SLSQP algorithm for constrained nonlinear
optimization (long-only, fully invested portfolios) and Monte Carlo simulations over a large set of

randomly generated portfolios as a robustness check.



Keywords: Portfolio optimization; Risk measures; Standard deviation; Sharpe ratio; Maximum
drawdown; Exchange-traded funds (ETFs); Asset allocation; Monte Carlo simulation; Risk mana-

gement.

1 Jvadas

1.1 Apzvalga

Pastaraisiais desimtmeciais finansy rinkos pasizymeéjo dideliu nepastovumu, staigiomis kri-
zémis ir greitu atsigavimu. Tokiomis sgalygomis portfelio konstravimas ir rizikos valdymas
tampa ganétinai aktualia tema, kuomet rizikos suvaldymas ir kapitalo stabilumas yra ne-
maziau svarbus nei siekis uzdirbti patrauklig graza. Praktikoje investuotojai ir rizikos ver-
tintojai retai apsiriboja vienu rizikos supratimu. Tas pats portfelis vienam gali pasirodyti
patrauklus, tac¢iau kitam per daug rizikingas, priklausomai nuo to, ar rizika vertinama pagal
nepastovuma, nuostolius, ar kapitalo prieaugj ir pan., tad gerai alokuotas portfelis ne tik turi
generuoti patrauklia graza, bet ir turi buti pakankamai stabilus tam, kad buty sékmingai
pasiekti uzsibrézti tikslai.

Siame darbe yra fokusuojamasi j tris placiai naudojamus rizikos matus: standartinj nuo-
krypi, Sarpo rodiklj bei didziausig nuosmukj. Standartinis nuokrypis yra klasikinis bendros
rizikos matas modernioje portfelio paskirstymo teorijoje ir yra naudojamas minimalios dis-
persijos portfelio sudarymui. Sio mato privalumas - paprastumas, taciau $is matas visus
nuokrypius nuo vidurkio vertina simetriskai, dél to ekstremaliy situacijy poveikis portfeliui
gali likti jvertintas nepakankamai.

Sarpo rodiklis praplecia rizikos vertinimo idéja, siejant tikéting pertekline graza su stan-
dartiniu nuokrypiu pateikiant rezultatg, kuriuo remiantis galima vertinti portfelius pagal
rizikos ir grazos santykj. Sarpo rodiklis yra patogus jrankis skirtingoms strategijoms ly-
ginti, taciau ,paveldi“ standartinio nuokrypio trukumus: rizikos mato patikimumas yra di-
dziausias, kuomet grazos yra pasiskirs¢iusios mazdaug normaliai ir gali buti iskreiptas esant
retiems, taciau dideliems nuostoliams.

Didziausio nuosmukio rodiklis matuoja didziausig portfelio vertés kritima nuo piko iki
dugno per nagrinéjamg laikotarpj ir atspindi blogiausig investuotojo istorine patirtj laikant
portfelj. Todél sis rodiklis ir yra aktualus praktikoje, kuomet svarbus kapitalo iSsaugojimas
ir investuotojy elgsena. Pagrindiniai jo trukumai - orientacija tik j praeities duomenis bei
jautrumas pasirinktai laiko atkarpai, tad jis tiesiogiai neparodo busimy nuostoliy tikimybés.

Analizuojant portfelius, optimizuotus naudojant Siuos tris rizikos matavimo rodiklius,
siekiama parodyti, kaip skirtingi rizikos apibrézimai lemia skirtingy portfeliy konstrukcijg ir

santykius tarp grazos bei nuostoliy.



1.2 Darbo tikslai

Darbe siekiama, sudarant diversifikuotg portfelj, iSanalizuoti pagrindines jo rizikos ir grazos
charakteristikas, naudojantis dieniniais 2008-2024 mety grazuy duomenimis. Taip pat dar-
be kuriami ir lyginami portfeliy rinkiniai, jskaitant vienody svoriy, minimalios dispersijos,
maksimalaus Sarpo rodiklio bei minimizuoto didziausio nuostolio portfelius. Portfeliai yra
lyginami pagal metine graza bei nepastovumag (volatiluma). Optimizavimo uzduoties tikslas
yra iliustruoti ir jvertinti gautus rezultatus, taikant skirtingus optimizavimo metodus, tokius

kaip SLSQP algoritma ir Monte Karlo simuliacija.

2 Teoriné dalis

2.1 Standartinis nuokrypis
2.1.1 Standartinio nuokrypio apibrézimas
Standartinis nuokrypis yra atsitiktinio dydzio reiksmiy issibarstymo aplink jo vidurkj matas.

Apibrézimas 1. Standartinis nuokrypis statistikoje. Atsitiktiniam dydziui X su

baigtiniu vidurkiu g = E[X], standartinis nuokrypis apibréziamas kaip kvadratiné saknis is

0(X) = Var(X) = /E[(X - p)2]. (1)

¢ia dispersija Var(X) matuoja tikéting kvadratini nuokrypi nuo vidurkio. Baigtinei populia-

dispersijos:

cijai ar pilnam duomeny rinkiniui {z1, ..., 2y}, populiacijos standartinis nuokrypis yra

1 N 1 N
— .= 72 7= — .
o NE (x; — T)2, z Nglscz.

Kuomet stebima tik konkreti imtis iS didesnés populiacijos, daznu atveju, dispersija vertina-

ma naudojantis Beselio korekcija N pakeic¢iant § N — 1:

s* = Z(mz — )%, s =Vs2,

¢ia s yra imties standartinis nuokrypis, daznai naudojamas kaip nezinomos populiacijos
standartinio nuokrypio jvertis [2].

Standartinis nuokrypis turi tokias matematines savybes: jis visuomet neneigiamas; prie
bet kokio stebéjimo pridedama konstanta nekeicia standartinio nuokrypio; dauginant bet

kokia stebésena i$ konstantos ¢, standartinj nuokrypj didiname |c| kartu:

o(X +¢) =0(X), o(cX) = |c|o(X).



2.1.2 Standartinis nuokrypis portfelio teorijoje

Pradzioje apibrésime portfelj remiantis [7].

Apibrézimas 2. Portfelis. Portfeliu vadinsime vektoriy (wy,ws, ..., w,). Cia w;,i =
1,..,nsu ", w; = 1 suprantami kaip kokiy nors vertybiniy popieriy rinkinio Vi, Vs, ..., V,,
svoriai. Taigi, V = w1 Vi +wyVs + - - - + w, V,,. Darbe naudojamas apribojimas 0 < w; < 1.
Toks apribojimas reiskia, kad negalimas pasiskolinty vertybiniy popieriy pardavimas.

Siuolaikiné portfelio teorija, kilusi i§ Markowitz (1952), portfelio dispersija (atitinkamai
ir standartinj nuokrypj) laiko pagrindiniu kiekybiniu rizikos matu [5].

Apibrézimas 3. Standartinis nuokrypis portfelyje. Tarkime R, yra portfelio graza,
o i, = E[R,] grazos tikétina verté. Tuomet turto svoriy vektoriui w ir turto grazy kovariacijy

matricai X, dispersija yra

o2 = Var(R,) = w'Sw,

o portfelio standartinis nuokrypis (nepastovumas) yra

op = VW Ew. (2)
H. Markowitz vidurkio - dispersijos sistemoje investuotojai sieckia:
« minimizuoti o, uz tam tikrg numatoma graza, arba

« maksimizuoti tikéting graza uz tam tikrg o,.

2.2 Sarpo rodiklis
2.2.1 Sarpo rodiklio savoka

Apibrézimas 4. Sarpo rodiklis. Sarpo rodiklis, dar vadinamas atlygio-kintamumo ro-
dikliu, matuoja pertekline investicijos graza vienam rizikos vienetui. Portfelio grazai R, ir

lyginamajai ar nerizikingai grazai R; apibrézimas yra toks:
E[Rp — Rf]

) 3
\/Var(R, — Ry) ®)

¢ia E[R, — Ry] yra tikétina pertekliné graza, o \/Var(R, — Ry) yra pertekliniy grazy stan-
dartinis nuokrypis, kuris interpretuojamas kaip bendra rizika [3].

SR(R,) =

Baigtinei T grazy imdiai {r,,} , ir nerizikingiems tarifams {r;;}, paprastai perteklinés

grazos skaicuojamos x; = 1, — r;. Tuomet imties Sarpo rodiklis yra

— I 1 ) 1 & o
SR:;, .T:T;xt, Sx:ﬁ:(llft—x), (4)

t=1

kur s, yra imties pertekliniy grazu standartinis nuokrypis [9].



Praktikoje grazos daznu atveju yra skaic¢iuojamos dieniniu arba ménesiniu dazniu, tokiu
atveju Sarpo rodiklis yra perskai¢iuojamas j metinj taikant kvadratinés laiko Saknies prie-
laida. Jei fig ir 64 yra imties pertekliniy dieniniy grazy vidurkis ir standartinis nuokrypis

atitinkamai, tada metinis Sarpo rodiklis yra,

<) 25204 Md
SRamn = =252 5)
vV 2526 (oF;] ( )

¢ia yra daroma prielaida, jog prekiaujama yra 252 dienas per metus.

2.2.2 Sarpo rodiklis portfelyje

Apibrézimas 5. Sarpo rodiklis portfelyje. Tarkime turime turto grazy vektoriy R =
(Ry,...,R,)", portfelio svorius w su apribojimu ; w; = 1 ir akcijy grazy kovariacijy matrica

>-. Tokiu atveju portfelio graza yra
R,=w'R,

su tikétina pertekline graza E[R, — Ry} = w'(u — R;1) ir dispersija Var(R,) = w'Zw.

Tuomet portfelio Sarpo rodiklis yra

-
w — R/1
SR(w) = M (6)
Vwitw
H. Markowitz vidurkio - dispersijos sistemoje portfelis, kuris maksimizuoja §j santyki yra
vadinamas lietimosi portfeliu (angl. tangency portfolio) efektyvumo fronte, kuomet yra pri-
einamas nerizikingas turtas. Sis lietimosi portfelis yra Sarpo pozitiriu optimalus ir apibrézia

kapitalo rinkos tiese vidurkio - standartinio nuokrypio diagramoje [1].



Efficient Frontier

1 pav.: lietimosi portfelis P.

2.3 Koreliacija
2.3.1 Koreliacija: apibrézimas ir formuluotés

Koreliacija matuoja dviejy atsitiktiniy dydziy tiesinés priklausomybés stipruma ir kryptj
[12].

Apibrézimas 6. Koreliacija. Atsitiktiniams grazy dydziams X ir Y su baigtiniais
vidurkiais px = E[X], py = E[Y]ir standartiniais nuokrypiais ox > 0, oy > 0, koreliacijos
koeficientas yra

Cov(X,Y) E[(X — px)(Y — py)]

XYy = = . 7
’ oxoy JBIX — 0] VEIY — )7 v

Koreliacija gali jgyti reikSmes is intervalo [-1, 1].
e px,y = 1 parodo tobulg teigiama tiesinj rysj.
» px,y = —1 parodo tobulg neigiamg tiesinj rysj.

« pxy = 0 neparodo jokio tiesinio rysio, taciau gali egzistuoti netiesinis rysys.



Koreliacija = 1 Koreliacija = -1 Koreliacija = 0

3 3 4 .
3
2 4 2
5
1 1
14
> 0 > 0 >
0
1 -1 -14{e
-2 =2 1 -2
-3 -3 =3 °
: ;
-3 2 - 0 1 2 3 -3 -2 - 0 1 2 3 -2 -1 0 1 2
X X X

2 pav.: koreliacijos pavyzdys.

Stebéjimu {(z¢, y;) }_, imciai T, imties kovariacija ir koreliacija yra

_ 1 L _ _
COV(X, Y) = ﬁ Z($t - x)(?/t - y),
t=1
. Cov(X,Y)
XY = —
SxSy

¢ia x ir ¢ yra imties vidurkiai, o sx ir sy yra imties standartiniai nuokrypiai.

2.3.2 Koreliacijos matrica portfelio kontekste

Turto grazy vektoriaus R = (Ry,..., R,)" kovariacijy matrica ¥ yra ¥;; = Cov(R;, R;).

Tuomet koreliacijy matrica P gaunama kiekvieng kovariacija padalinus iS standartiniy nuo-

Py = pij = i 03 = \/E»u

krypiy sandaugos:

0,05 ’
Matricos forma:
P=D'vD™,
kur D = diag(oy,...,0,) yra standartiniy nuokrypiy jstrizainé matrica [8]. Koreliacijos

matrica yra simetriska ir pusiau teigiamai apibrézta, o jstrizainéje vienetai. Portfelio teorijoje

portfelio dispersija su svoriy vektoriumi w ir kovariacijy matrica ¥ yra

n n n
02 =w' Yw = S wwEy =) w?o? 4 2 > wiw;oioipi;. (8)

i=1j=1 i=1 i<j

2.4 Didziausio nuosmukio rodiklis

Portfelio teorijoje ir rizikos valdyme nuosmukio rodiklis matuoja portfelio vertés sumazéjima
nuo ankstesnio piko tasko [11].

Apibrézimas 7. Didziausias nuosmukis. Tarkime {V;};>0 yra portfelio verté (turto



dinamika) bégant laikui. Tuomet einamasis maksimumas iki momento ¢ yra

M, = max V. (9)
Nuosmukis laiko momentu ¢ tuomet yra apibréziamas kaip santykinis (arba absoliutus) kri-

timas nuo Sio momento:
« Santykinis nuosmukis (paplites finansy srityje):

Y

D, =1-
t Mt7

¢ia D, € [0, 1] parodo procentinj kritima nuo istorinio maksimumo.

¢ Absoliutus nuosmukis:
Dt == Mt - ‘/t

Maksimalus nuosmukis (MDD) per laiko horizonta [0, 7' yra blogiausias (didZiausias) paste-
bétas nuosmukis tame periode:

MaxDD(0,T) = max D; = (1 Vt) (10)

ax R o N £t M,)"

Praktikoje Sis rodiklis paprastai iSreiskiamas procentais pvz.: MDD = 0.35 reiskia 35%
nuostolj nuo piko. Magdon-Ismail ir Atiya (2004) pateikia maksimalaus nuostolio formalius
apibrézimus ir statistines savybes stochastiniuose procesuose, tokiuose kaip Brauno judéji-
mas ar atsitiktinis klajojimas [10].

Jei portfelio verté yra iSreiksta per kaupiamaja graza (pradedant nuo Vy = 1), tada

t

Vi = H(1+RS), (11)
s=1
¢ia R, yra periodineés grazos, tuomet M DD galima apskaic¢iuoti pagal turto kelig, naudojant
anksciau pateiktus apibrézimus.

Priesingai nei dispersija ar standartinis nuokrypis, kurie priklauso vien nuo vieno periodo
grazy pasiskirstymo, maksimalus nuostolis priklauso nuo kelio: jis priklauso nuo grazy sekos,
ne tik nuo juy vidurkio ir dispersijos. Du portfeliai gali turéti vienoda grazy vidurkj ir
standartinj nuokrypj, tac¢iau visiskai skirtingus maksimalius nuostolius.

Si kelio priklausomybé praktikoje yra svarbi, nes:

o Investuotojai patiria nuostolius laikui bégant, o ne kaip nepriklausomus vieno laiko-

tarpio rezultatus.

o Dideli sukaupti nuostoliai gali sukelti reguliaciniy reikalavimy pazeidimus ar elgsenos

pokycius (priverstinj likvidavima ar paniska pardavima).



e Draudimo ir pensijy kontekste dideli nuosmukiai gali kelti pavojy gebéjimui vykdyti

ilgalaikius jsipareigojimus.

2.5 Monte Karlo simuliacija

Apibrézimas 8. Monte Karlo simuliacija. Monte Karlo simuliacija, tai yra skaitmeniniy
metody klasé, kuri jvertina dominancius dydzius atsitiktine imtimi i$ atitinkamy tikimybiy
skirstiniy. Pagrindiné metodo idéja yra apytiksliai jvertinti lukestj (integrala) pagal daugelio
imituoty scenariju empirinj vidurkj [6].

Tarkime X yra atsitiktinis dydis su pasiskirstymu F' ir tarkime g(X) yra mus dominanti

(ismokos, rizikos mato, portfelio vertés ir pan.) funkcija. Tokiais atvejais norime skai¢iuoti

0 = Elg(X)] = [ g(x) dF(2),
kuri daznai gali neturéti isreikstinés formos sprendinio. Monte Karlo simuliacijoje mes:
1. Generuojame N nepriklausomy iméiy XM ... XNV ~ F.

2. Apskaic¢iuojame modeliuojams jvertj

Pagal didziyjy skaiciy désnj b. v. O — 0, kai N — oo. Pagal centrine ribine teorema Monte

Karlo paklaida yra mazdaug normali:
\/N(éN —0) N N(0, 03), 03 = Var(g(X)),

taigi jvercio standartiné paklaida mazéja O(N~1/2) greiciu. Tokj rezultata gauname tiesiai is
A 2
centrinés ribinés teoremos dalies, abi puses padaling i$ v/ N, tad turime Oy —0 ~ N (0, ;‘;) , 0

standartiné paklaida yra jvercio standartinis nuokrypis: SP(@N) = \/Var(éN) ~ %‘2’ = j—gﬁ,

o tai ir yra N—1/2

norma.

Sis paprastas principas taikomas ir vektorinems funkcijoms, ir nuo trajektorijos priklau-
somiems dydziams imituojant visas stochastinio proceso trajektorijas Xy, X1, ..., Xr (pvz.,
geometrinj Brauno judéjima turto kainoms) ir skaic¢iuojant funkcionalus g(Xy, ..., Xr), to-

kius kaip opciony isSmokos, portfelio nuosmukiai ar galutiné turto verte.

3 Praktiné dalis

3.1 Duomenys

Empiriné analizé buvo atliekama remiantis desimcia JAV listinguojamy birzoje prekiaujamy

fondy atitinkanciy pagrindines pasaulio turto klases:

10



1. Akciju:

o SPY - JAV didelés kapitalizacijos bendroviy akcijos (S&P 500 indeksas),
o EFA - iSsivysciusiy Saliy akcijos (be JAV),

o« EEM - besivystanciy rinky akcijos,

« IWM - JAV mazos kapitalizacijos bendroviy akcijos.

2. Obligaciju:

o AGG - JAV investicinio reitingo obligacijuy indeksas,
o LQD - JAV investicinio reitingo jmoniy obligacijos,

« HYG - JAV didesnés rizikos jmoniy obligacijos.
3. Nekilnojamojo turto ir zaliavy:

o VNQ - JAV nekilnojamojo turto investiciniai fondai,
« DBC - platus zaliavy indeksas,
o GLD - aukso fondas.

Sie fondai pasirinkti dél didelio likvidumo, nedideliy valdymo mokes¢iy ir jie suteikia prieiga
prie pagrindiniy likvidziy turto klasiy (akciju, obligaciju, nekilnojamojo turto ir zaliavuy).
Visi fondai vertinami JAV doleriais.

Visy fondy kainy duomenys gauti i§ vieSai prieinamo finansiniy duomeny tiekéjo [4].
Duomeny laikotarpis: 2008.01.01 — 2024.12.31 (17 mety horizontas), pasirinktas laikotarpis
gan ilgas siekiant jvertinti ir ,juodgsias gulbes“: 2008 mety pasauline finansy krize; 2011-
2012 Europos skoly krize; 2020 COVID-19 pandemija. Grazy vertinimui buvo naudojamos
koreguotos uzdarymo kainos, kadangi tokiu budu yra atsizvelgiama j akcijy padalinimus ir
iSmokamus dividendus, kurie turi jtakos akcijy kainom. Dél Siy priezas¢iy duomenys yra
tinkami portfelio elgsenai analizuoti tiek jprastomis, tiek jtemptomis rinkos salygomis. Taip

atrodo naudojamy duomeny fragmentas:

Date Open  High Low Close  Volume
2008-01-02  83.56  85.14 83.44 84.86 12294322
2008-01-03  84.87 85.94 84.60 85.57 9554909
2008-01-04 85.34 85.55 84.43 85.13 8402615

2024-12-27 241.22 24195 241.05 241.40 4728440
2024-12-30 241.08 241.08 239.58 240.63 3522539
2024-12-31 241.07 24252 241.05 242.13 2522102

1 lentelé: GLD duomeny fragmentas

Lentelés stulpeliy pavadinimai ziurint i$ kairés j desine reiskia duomeny tikrinimo diena,
nurodytos dienos birzos atidarymo momento fondo kaina, aukséiausia nurodytos dienos kai-

ng, zemiausig nurodytos dienos kaing, nurodytos dienos birzos pakoreguotg uzdarymo kaing
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ir nurodytos dienos prekybos apimtj akcijy skaiciumi. Kity fondy duomenys yra pateikti
tokiu paciu principu.

Visos laiko eilutés yra suderintos pagal bendra akcijy birzos prekybos kalendoriy. Pasa-
lintos visos ne prekybos dienos (savaitgaliai ir $venciy dienos), tad galutinéje imtyje paliktos
tik tos datos, kuriomis buvo prekiaujama fondais rinkoje. Pagal uzdarymo kainas P;; fondui

¢ dienai t dieninés grazos buvo skai¢iuojamos tokiu principu:

kur ¢t = 2,...,T. Praktinéje darbo dalyje Sios grazy eilutés naudojamos skaic¢iuoti imties
vidurkiams, standartiniams nuokrypiams, koreliacijoms ir kovariacijy matricoms jvertinti,
kurios véliau naudojamos portfelio optimizavimui.

Stebint fondy kaina laike akivaizdziai galima isskirti didelés kapitalizacijos bendroviy
akcijas (SPY), kurios ilgalaikéje perspektyvoje pasirodé geriausiai. Mazos kapitalizacijos
bendroviy akcijos (IWM) palaiko tokia pacia tendencija tik su Siek tiek didesniu nepastovu-
mu. I$sivysciusiy Saliu (EFA) bei besivystanéiy rinky (EEM) akcijos augo kur kas léciau nei
SPY per visa laikotarpj. Obligacijos, kita vertus, atrodo stabiliai iki 2022 mety: investicinio
reitingo obligaciju indeksas (AGG) ir investicinio reitingo jmoniy obligacijos (LQD) augo
létai, o nuo 2022 mety galima pastebéti akivaizdy nuosmukj dél palukany normy kilimo ir
obligacijy ispardavimy, tad Sie metai obligacijoms buvo nejprastai blogi. Didesnés rizikos
imoniy obligacijos (HYG) rodo panasia tendencijg kaip ir AGG bei LQD, tacdiau stresiniu
laikotarpiu krenta labiau (pvz. COVID-19 krizés metu), nes $iy obligacijy jmonéms yra bu-
dinga kredito rizika. Tuo tarpu aukso fondas (GLD) judéjo ilgais ciklais: turéjo labai gera
startg nuo 2008 mety, véliau keletg mety krito ir nuo 2018 vél atgavo kilimo tendencija, na o
svarbiausia Sio aktyvo rolé, jog jis daznai juda kitaip nei akcijos ir obligacijos, auksas stipriai
prisideda prie portfelio diversifikacijos. Zaliavy indeksas (DBC) pasirodé prasciausiai, tureé-
damas keleta staigiy pakilimy po kuriy sekeé ilgi nuosmukiai. Pagrindiniai stresiniai taskai
akivaizdus: 2008-2009, 2020 ir 2022 metais.
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3 pav.: fondy kainy pokytis laike.

3.2 Koreliacija

Apzvelgiant dieniniy grazy koreliacijy matrica galima iSskirti akcijy fondus, visi jie yra stip-
riai susije tarpusavyje. Stipriausias rysis sieja JAV didelés (SPY) bei mazos (IWM) kapita-
lizacijos bendroves, koreliacija tarp siy fondy yra 0,89. Labai stiprus rysis sieja taip pat ir
besivystanciy rinky (EEM) bei iSsivysciusiy Saliy (EFA) akcijas, ¢ia turime 0,88 koreliaci-
ja. Taigi, akcijuy bloke diversifikacijos nauda yra labai maza, nes akcijuy rinkos juda kartu.
JAV nekilnojamojo turto investicinis fondas (VNQ) elgiasi panasiai kaip akcijos, turéedamas
tokias koreliacijas: VNQ-IWM ~ 0,77; VNQ-SPY ~ 0,76; VNQ-EFA ~ 0,69; VNQ-EEM ~
0,67. Galima teigti, jog Sioje duomeny imtyje nekilnojamojo turto fondai elgiasi panasiai
kaip akcijy fondai, o ne kaip obligacijy tipo diversifikatorius, nes VN(Q pagal savo koreliacija
yra linkes kristi kartu su akcijomis.

Pereinant prie obligacijy, ganétinai auksta koreliacijg galima pastebéti tarp JAV investici-
nio reitingo obligaciju (AGG) ir investicinio reitingo jmoniy obligaciju (LQD) fondy, kuri yra
0,70, taciau AGG koreliacijos su akcijomis yra artimos nuliui arba labai mazos (AGG-SPY
~ 0,00, AGG-IWM ~ -0,03; AGG-EFA ~ 0,03). Vadinasi, $iuo laikotarpiu, JAV investicinio
reitingo obligacijy indeksas prisideda prie bendros portfelio diversifikacijos. JAV didesnés
rizikos jmoniy obligacijos (HYG), tuo tarpu, labiau koreliuoja su akcijomis (HYG-SPY ~
0,68, HYG-IWM ~ 0,62; HYG-EEM ~ 0,60) nei kitomis obligacijomis (HYG-LQD ~ 0,46,
HYG-AGG ~ 0,25) dél padidéjusios jmoniy kredito rizikos. Didelio pajamingumo obligacijos
néra visiskai saugus obligacijy investavimo budas, kadangi jos is dalies elgiasi panasiai kaip
imoniy akcijos, nes kredito skirtumai padidéja, kai akcijos iSparduodamos.

Auksas portfelyje yra stipriausias diversifikatorius, turintis maza koreliacija su rizikin-
giausiais aktyvais (GLD-SPY ~ 0,04, GLD-IWM ~ 0,04, GLD-VNQ ~ 0,05, GLD-HYG ~
0,04). Koreliacija siek tiek didesné su AGG (~ 0,24) ir su zaliavy indeksu (DBC ~ 0,34),
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taciau vis tiek islieka nedidelé. Galima drasiai teigti, jog auksas didina diversifikacija, nes
jo dieninés grazos beveik néra susijusios su akcijy rizika.

Zaliavy indeksas (DBC) Siame portfelyje vidutiniskai koreliuoja su akcijomis (DBC-SPY
~ 0,43, DBC-EEM ~ 0,47, DBC-IWM ~ 0,40). Zaliavos néra nepriklausomos nuo akcijy
rizikos, taciau koreliacija yra mazesné nei akcijy tarpusavio koreliacija. Kai kuriais atve-
jais zaliavos gali diversifikuoti, taciau Siame modelyje jos neveiks kaip nulinés koreliacijos

apsidraudimo priemoné.

Dieniniy grazy koreliacijy matrica o

DBC

EEM

EFA

GLD

HYG

W

LQD

SPY

VNQ

& & & & g ®

4 pav.: fondy grazy koreliacijy matrica.

3.3 Grazos

Analizuojant fondy grazas galima iSskirti SPY ir IWM kaip stipriausius fondus pagal vidutine
metine graza per 2008-2024 metus, tad galima teigti, jog Siame duomeny rinkinyje butent
JAV listinguoty jmoniy akcijos buvo pagrindinis augimo variklis. Portfelio diversifikaoriai,
tokie kaip AGG ir LQD turi kur kas mazesnes metines vidutines grazas 1,36% ir 2,48%

atitinkamai lyginant su jmoniy akcijomis, taciau sie aktyvai suteikia portfeliui stabilumo dél
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savo mazy svyravimy, ka ir atspindi salyginai nedidelés maksimalios ir minimalios dieninés
grazos. Auksas, tuo tarpu, turi padorig grazg ir vidutinius svyravimus. Besivystancios
rinkos (EEM) turi kuklia 4,77% graza, tafiau taip pat ir didziausia maksimalia graza bei
ganétinai didelius dieninius nuostolius 25,63% ir -16,18% atitinkamai - didelis potencialus
pelnas nebutinai reiskia gerus ilgalaikius rezultatus ypac jvykstant dideliems nuostoliams.
Nekilnojamojo turto investicinis fondas (VNQ) issiskiria savo dideliu dieniniu nuosmukiu
(-19,53%), tai parodo, kad nekilnojamo turto fondai krizés metu gali elgtis panasiai kaip
akcijos ar net blogiau. Zaliavos (DBC) turéjo praséiausia ir vienintele neigiama metine graza
sioje imtyje (-0,29%), taciau Sio aktyvo minimali dieniné graza buvo viena i§ geriausiy Siame
portfelyje (tik -7,94%), tad $is fondas trumpuoju laikotarpiu gali apdrausti nuo pavyzdziui

infliacijos Suoliy, taciau ilguoju laikotarpiu nebus naudingas.

Ticker Vidutineé metiné graza Maksimali dieniné graza Minimali dieniné graza

SPY 11.74% 14.52% ~10.95%
WM 10.48% 9.15% “13.26%
VNQ 9.57% 17.00% -19.53%
GLD 7.68% 11.29% -8.78%
EEM 4.77% 25.63% -16.18%
EFA 4.18% 15.89% 11.16%
HYG 2.57% 12.26% -8.09%
LQD 2.48% 0.77% 9.10%
AGG 1.36% 3.88% 6.85%
DBC -0.29% 6.89% -7.94%

2 lentelé: fondy grazy informacija

3.4 Standartinio nuokrypio optimizavimas

Apzvelgus surinkty duomeny modelj galima pradéti konstruoti optimalias portfelio kombi-
nacijas naudojantis skirtingais rizikos matais. Pirmiausia bandysime minimizuoti portfelio
standartinj nuokrypj naudojantis dviem optimizavimo budais: ,python“ programavimo kal-
bos SLSQP metodu bei Monte Karlo simuliacija. Atlikus optimizavimg gauname Zemiau

pateiktus rezultatus.

Aktyvas Svoris Metiné graza Metinis standartinis nuokrypis
AGG 0.8913 1,80% 5,30%
DBC 0.0575
EEM 0.0000
EFA 0.0000
GLD 0.0000
HYG 0.0046
IWM 0.0000
LQD 0.0000
SPY 0.0465
VNQ 0.0000

3 lentelé: optimizuotas minimalaus standartinio nuokrypio portfelis.
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Kadangi ieskojome maziausiy svyravimy portfelio, gavome logiska rezultatg - tokio port-
felio branduolj sudaro 89% JAV investicinio reitingo obligaciju indeksas (AGG). To galima
buvo tikétis, nes AGG turi santykinai maza nepastovuma ir beveik nuline koreliacija su
akcijomis. Kiti mazy svoriy aktyvai Siame portfelyje veikia kaip dispersijos mazintojai, o
ne grazy didinimo priemones: zaliavy indeksas (DBC) - 5,75%, JAV didelés kapitalizacijos
bendroviy akcijos (SPY) - 4,65% ir JAV didesnés rizikos jmoniy obligacijos (HYG) - 0.46%.
Sios mazos pozicijos tipiskai atsiranda siekiant pagerinti portfelio dispersija per kovariacijos
efekty ir tiesiog kaip siekis padéti optimizavimo jrankiui uzpildyti portfelj, kad jis atitikty
visus apribojimus, taciau vis tiek islaikyty nepastovumo minimuma, ko mes ir siekiame Sioje
dalyje. Tad butent Sis modelis nemaksimizuoja grazos, o mazina rizika naudojant kovariaci-
jos matricg. Svarbu pamineéti, jog didziosios dalies aktyvy svoriai sudaro 0%, nes vieninteliai
taikyti apribojimai buvo tokie, jog kiekvieno aktyvo indélis j portfelj turi buti neneigiamas
ir nevirsyti 100%, taigi standartinio nuokrypio mazinimas optimizuojant naudojantis tokiais
apribojimais gali sukurti labai koncentruotus, o ne subalansuotus portfelius.

Toliau, remiantis Monte-Karlo simuliacija, gauname kiek kitokj rezultata:

Aktyvas Svoris Metiné graza Metinis standartinis nuokrypis
AGG 0.7560 1,96% 5,61%
DBC 0.0355
EEM 0.0015
EFA 0.0602
GLD 0.0135
HYG 0.0432
IWM 0.0041
LQD 0.0627
SPY 0.0200
VNQ 0.0035

4 lentelé: Monte Karlo minimalaus standartinio nuokrypio portfelis.

Atlikus milijong portfelio simuliacijuy, gauname rizika, kuri yra Siek tiek didesné (+0,31%),
taciau islieka nezymi - 5,61%. Kadangi sickéme sumazinti portfelio standartinj nuokrypj,
galime teigti, kad Sis modelis yra prastesnis, o tai yra normalu, nes SLSQP optimizavimo
metodas yra deterministinis, o Monte-Karlo Siuo atveju atsitiktinai iesko geriausio varian-
to. Tokiu atveju rezultatai dazniausiai bus panasus, bet ne tokie geri, nebent simuliacija
bus atlieckama su kur kas didesniu simuliacijy kiekiu arba papildomais apribojimais. Taip
pat galima atkreipti démesj j tai, jog Monte-Karlo simuliacijos rezultate néra nuliniy svoriy
aktyvy, kurie buvo SLSQP optimizacijoje, bet dominuojantis isliko AGG. Taip nutiko, nes
Monte-Karlo simuliacijos metu svoriai skirstomi atsitiktinai (paprastai pagal Dirichle skirs-
tinj). Atsitiktiné atranka paprastai sukuria sklandzius nenulinius svorius, o SLSQP naudoja
gradientus ir apribojimus, tam, kad judéty tiesiai link minimumo, todél paprastai grei¢iau
ir tiksliau randa mazesnés dispersijos sprendinj. Lyginant portfeliy metines grazas, matome,
kad Monte-Karlo portfelis suteikia 0,16% didesne graza (1,96%), taip yra todél, jog Siame
portfelyje turime daugiau akciju ir kredito rizikos (EFA, LQD, HYG), tad dél tos pacios
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priezasties padidéjo ir nepastovumas.

Monte Karlo portfelis ir SLSQP optimizacija

Atsitiktiniai portfeliai
0.104 ¥ MKmins. n.
+% SLSQP min s. n.

0.08 -

0.06

Metiné graza

0.04 1

002 -

0.00 +— T T T
0.05 0.10 0.15 0.20 0.25

Metinis nepastovumas (standartinis nuokrypis)

5 pav.: standartinio nuokrypio optimizacijy palyginimas.

Penktame paveikslélyje galime matyti milijono portfelio kombinacijy mélyng debes;j.

Abiejy optimizacijy portfeliai yra greta, taciau SLSQP yra Siek tiek geresnis rizikos prasme.

3.5 Sarpo rodiklio optimizavimas

Kitas rizikos matas, kuris buvo naudojamas optimizuoti portfeliui yra Sarpo rodiklis, Siuo

atveju siekiame maksimizuoti Sarpo rodiklj su nerizikinga norma 0%.

Aktyvas Svoris Metiné graza Sarpo rodiklis
AGG 0.3548 6,92% 0,7374
DBC 0.0000
EEM 0.0000
EFA 0.0000
GLD 0.2811
HYG 0.0000
IWM 0.0000
LQD 0.0000
SPY 0.3642
VNQ 0.0000

5 lentelé: optimizuotas maksimalaus Sarpo rodiklio portfelis.
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Atlikus optimizavimg galime matyti, jog portfelis sudarytas i§ 3 aktyvy: JAV didelés
kapitalizacijos jmoniy akciju (SPY), JAV investicinio reitingo obligacijy indekso (AGG) ir
aukso fondo (GLD), kurie sudaro apie 36,42%, 35,48% ir 28,11% portfelio atitinkamai, like
aktyvai sudaro 0% portfelio. Ekonomiskai toks paskirstymas yra logigkas, jmoniy akcijos
(SPY) yra pagrindinis grazos variklis, obligaciju indeksas (AGG) sumazina portfelio nepa-
stovuma, nes jis yra mazesnés rizikos ir silpnai koreliuotas su akcijomis, o auksas pagerina
diversifikacija, nes yra mazai koreliuotas su akcijomis ir daznai elgiasi kitaip esant stresinéms
situacijoms. Like aktyvai, turintys 0% svorj néra traukiami j portfelio imtj, nes jie nepage-
rino Sarpo rodiklio lyginant su SPY-AGG-GLD deriniu. Tam yra kelios priezastys: kiti
akcijy fondai yra stipriai koreliuoti su SPY, tac¢iau turi kur kas mazesne vidutine graza, kas
lemia silpna diversifikacijos nauda; didesnés rizikos jmoniy obligacijos (HYG) yra jautrios
akcijy kainai ir padidina nepastovuma nesuteikiant pakankamos papildomos grazos; zaliavy
indeksas (DBC) pasizymi ganétinai zema ilgo periodo graza Sioje imtyje. Taigi Siame opti-
mizavimo modelyje pasirinktas toks diversifikavimas, nes jis geriausiai pagerina pertekling
grazg vienam kintamumo vienetui. Lyginant §j portfelj su praeitu, minimalaus standartinio
nuokrypio portfeliu, kuriame dominavo obligacijos, galime atkreipti démesj j tai, jog ¢ia yra
jvedama reikSminga akcijy ir aukso dalis. Toks portfelis issiskiria kur kas didesne graza -
6,92% (+5,12% nuo standartinio nuokrypio portfelio), bet ir didesniu nepastovumu - 9,38%
(4+4,08%).

Toliau seka Monte Karlo metodas, kuriame vél buvo sugeneruotas 1 mln. portfelio va-

riacijy:
Aktyvas Svoris Metiné graza Sarpo rodiklis
AGG 0.1477 8,10% 0,6927
DBC 0.0053
EEM 0.0011
EFA 0.0184
GLD 0.3831
HYG 0.0099
IWM 0.0408
LQD 0.0166
SPY 0.3562
VNQ 0.0209

6 lentelé: Monte Karlo maksimalaus Sarpo rodiklio portfelis.

Taip pat kaip ir SLSQP optimizacijos metu buvo isskirta ta pati trijy aktyvy struktu-
ra: auksas - 38,31%, didelés kapitalizacijos jmoniuy akcijos (SPY) - 35,62% ir investicinio
reitingo obligaciju indeksas (AGG) - 14,77%. Like fondai gavo santykinai mazus svorius,
beveik visi nevirsijo 4%. Sio portfelio metiné graza paaugo 1,18% iki 8,1%, tadiau iSaugo
ir nepastovumas iki 11,70% (+2,32%), o Sarpo rodiklis sumazéjo iki 0,693. Taigi Monte
Karlo portfelis prisiima daugiau rizikos ir uzdirba daugiau grazos, taciau 1,18% grazos paki-
limas yra per mazas, kad kompensuoty didesnj nepastovumo padidéjima, dél Sios priezasties

turime mazesnj Sarpo rodiklj.
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Monte-Karlo portfelis ir SLSQP optimizacija (max Sharpe)

Atsitiktiniai portfeliai
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6 pav.: Sarpo rodiklio optimizacijy palyginimas.

Kaip ir pries tai, mélynas debesis parodo Monte Karlo metodu sugeneruoty portfeliy
visuma. SLSQP portfelis yra virsutinéje kairéje debesies dalyje, o tai reiskia, kad sis portfelis
pasiekia palyginus didele graza su santykinai maza rizika, tai atitinka Sarpo maksimizavimo
principa. Monte Karlo portfelis, tuo tarpu, yra ne per daug nutoles nuo optimalaus SLSQP
portfelio, tad galima teigti, jog atsitiktiné paieska yra artima optimumo taskui, tac¢iau net
ir atliekant daug modeliavimy, ji gali praleisti tikraji geriausig taska daugiamatéje svoriy
erdvéje. Monte Karlo metodu rastas portfelis, Siuo atveju, surado portfelj su didesne rizika,

taciau nepakankama papildoma graza, kad pranokty SLSQP rizikos pakoreguota rezultata.

3.6 Didziausio nuosmukio rodiklio optimizavimas

Sekantis pasirinktas rizikos matas yra maksimalus nuosmukis. Optimizavimas sukuria itin

stipry gynybinj portfelj, kuriame yra minimizuojamas nuosmukis.
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Aktyvas Svoris Metiné graza MaxDD

AGG 0.7191 2,63% 14,96%
DBC 0.0697
EEM 0.0000
EFA 0.0000
GLD 0.1947
HYG 0.0000
IWM 0.0165
LQD 0.0000
SPY 0.0000
VNQ 0.0000

7 lentelé: minimalaus didziausio nuosmukio portfelis.

Sio portfelio branduolj sudaro investicinio reitingo obligacijy indeksas (AGG), kurio svo-
ris 71,9% ir auksas (19,5%). Nedidelj svorj taip pat turi zaliavy indeksas (DBC) - 7% ir mazos
kapitalizacijos bendroviy akcijos (IWM) - 1,7%, visi kiti aktyvai - 0%. Naturalu, kad siekiant
sumazinti maksimaly nuostolj portfelyje didziausias svoris teks fondui, kurio didziausias nuo-
stolis yra maziausias is visy naudojamy duomeny. AGG siuo atveju suteikia portfeliui maza
kintamuma ir stabilizuojanc¢ig obligacijy pozicija, tuo tarpu auksas prideda diversifikacijos
kriziy metu, o mazos DBC ir IWM alokacijos silpnai pagerina nuosmukj duotame kelyje.
Sis optimizavimo budas sukuria dar vieng portfelj, kuris skiriasi nuo standartinio nuokrypio
ir Sarpo rodiklio optimizacijos. Lyginant su standartinio nuokrypio optimizacija, galime
atkreipti démesj, jog abu portfeliai pirmenybe teikia obligacijoms, bet MDD portfelyje at-
siranda reikSminga aukso dalis, kuri, Siuo atveju, apsaugo nuo dideliy nuostoliy. Lyginant
su Sarpo rodiklio optimizacija, MDD sumazina akcijy rizika (SPY = 0%), kadangi akcijos
paprastai dominuoja blogiausiy istoriniy nuosmukiu metu. Sio portfelio metiné graza gane-
tinai maza - 2,63%, standartinis nuokrypis - 6,27%, o MDD - 14,96%, tad aukojame tikéting
graza siekiant sumazinti didziausig istorinj nuotolj.

Toliau pereiname prie Monte Karlo metodo, kuriame jau standartiskai generuojame 1

milijong portfeliy ir gauname tokius rezultatus:

Aktyvas Svoris Metiné graza MaxDD
AGG 0.7284 2,78% 16,65%
DBC 0.0338
EEM 0.0033
EFA 0.0078
GLD 0.1395
HYG 0.0223
IWM 0.0110
LQD 0.0134
SPY 0.0402
VNQ 0.0002

8 lentelé: Monte Karlo minimalaus didziausio nuostolio portfelis.

Labai panasiai kaip ir deterministinio optimizavimo metu, didziausias svoris skiriamas
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investicinio reitingo obligaciju indeksui (AGG) - 72,84%, antras pagal dydj fondas Siame
portfelyje taip pat yra auksas, tik su kiek mazesniu svoriu - 13,95%. Likusiems aktyvams
paskirstomas likes svoris. Monte Karlo portfelis turi Siek tiek didesne metine graza - 2,78%
(4+0,15%), mazesnj kintamuma - 5,78% (-0,49%), taciau didesnj MDD - 16,65% (+1,69%).
Taigi Monte Karlo simuliacijos metu buvo rastas portfelis, kuris turi Siek tiek geresne gra-
za ir standartinj nuokrypj, taciau si optimizacija nesumazino didziausio galimo nuostolio
taip kaip SLSQP metodas. Netgi generuojant 1 milijona atsitiktiniy portfeliy Monte Kar-
lo metodu, sudaroma imtis yra 9 dimensijy erdve, dél to yra sukuriama daugiau portfeliy
turin¢iy mazus svorius, paskirstytus per nedominuojancius fondus, todél tokiu budu gali-
ma nesunkiai praleisti ,kampinius®“ portfelius, kurie sukelia maziausig nuostolj. Taigi Monte
Karlo minimalaus didziausio nuosmukio optimizacija galima laikyti kaip optimalaus varianto
aproksimacija.

Zemiau pateiktame paveikslélyje galime matyti abiejy optimizacijy palyginima. Abiejy
optimizacijy sukurti portfeliai yra apatiniame kairiajame debesies kampe, o tai reiskia, jog
jie turi maza graza bei maza rizikg. Tai atitinka nuostoliy mazinimo principa: norint is-
vengti dideliy nuostoliy, paprastai reikia gynybinio portfelio paskirstymo. Deterministiné
optimizacija, Siuo atveju, randa portfelj su mazesniu galimu nuostoliu (15%) nei Monte Kar-
lo metodas (16,7%), taciau tokio portfelio standartinis nuokrypis yra didesnis, tad galima
teigti, jog minimizuoti didziausig nuostolj néra tas pats kas minimizuoti nepastovumag ir

pelno-rizikos grafike maksimalaus nuosmukio skirtumai gali buti nepastebimi.

Monte Karlo portfelis ir SLSQP optimizacija (min MaxDD)

Atsitiktiniai portfeliai
> MK min MaxDD (0.167)
Y SLSQP min MaxDD (0.150)
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0.08 1
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7 pav.: maksimalaus nuosmukio optimizacijy palyginimas.

21



3.7 ISvados

Optimizavimo metu minimizuojant nepastovuma sukuriame labai stabily portfelj su maza
metine rizika, taciau toks portfelis duoda ir mazag meting graza. Minimalios dispersijos
portfeliai yra ganétinai jautrus kovariacijos vertinimui, o naudojami apribojimai gali lemti
stipriai koncentruotg portfelio paskirstyma tame aktyve, kuris imtyje yra saugiausias (turi
zemiausia nepastovuma). Monte Karlo metodas suteikia patikimumo patikrinima ir vizualine
intuicija, taciau deterministinis optimizavimas su apribojimais yra efektyvesnis ir paprastai
pasiekia mazesne minimalig dispersija esant tiems patiems apribojimams.

Pakeitus tiksla is siekio sumazinti nepastovuma j siekj maksimizuoti rizikos pakoreguota
nasuma i§ esmes pasikeidia ir portfelio sudétis. Sarpo optimizacijos metu naudotas Monte
Karlo metodas nepasieké tikrojo Sarpo maksimumo su apribojimais, bet pavyko sugeneruoti
beveik optimaly portfelj su panasia struktura.

Maziausio maksimalaus nuostolio portfelis aukoja augimo potencialg, kad pagerinty ka-
pitalo issaugojima. Monte Karlo metodas tinka tyrinéjimams, taciau deterministinis opti-

mizavimas geriau orientuojasi j pasirinkta rizikos mata.

Vienodi svoriai Min standartinis nuokrypis
Metiné graza 5,46% Metiné graza 1,76%
Metinis standartinis nuokrypis 13,96% Metinis standartinis nuokrypis  5,27%
Sarpo rodiklis 0,391 Sarpo rodiklis 0,3334
Didziausias nuosmukis 41,10% Didziausias nuosmukis 17,15%
Max Sarpo rodiklis Min didzZiausias nuostolis
Metiné graza 6,92% Metiné graza 2,63%
Metinis standartinis nuokrypis  9,38% Metinis standartinis nuokrypis  6,27%
Sarpo rodiklis 0,7374 Sarpo rodiklis 0,4193
Didziausias nuosmukis 24.75% Didziausias nuosmukis 14,96%

9 lentelé: portfeliy palyginimas.

Taigi pavyko isskirti 3 geriausius portfelius pagal skirtingus rizikos matus bei galime
juos palyginti su vienody svoriy portfeliu. Minimalaus standartinio nuokrypio portfelis yra
geriausias nepastovumo mazinimui, maksimalaus Sarpo rodiklio portfelis turi geriausius rizi-
kos pakoreguotus rezultatus, o minimalaus didziausio nuosmukio portfelis pasizymi geriausiu
kapitalo iSsaugojima.

Vienody svoriy portfelis néra efektyvus uodegos rizikos atveju, nepaisant to jog portfe-
lis suteikia padoria metine graza, Sis portfelis turi labai didelj galimg maksimaly nuostolj
- 41,1%, tad, kaip pradinj taska, tokj portfelj lengva jgyvendinti, bet jis nekontroliuoja di-
dziausiy nuostoliy.

Minimalaus standartinio nuokrypio portfelis pasiekia zemiausiag galima nepastovuma, bet
tai kainuoja papildoma grazg, is visy 4 portfeliy, butent Sio graza ir standartinis nuokrypis
yra maziausi - 1,76% ir 5,72% atitinkamai, Sarpo rodiklis - 0,333, o didziausias nuostolis

- 17,15%, tad nepastovumo mazinimas sukuria labai stabily portfelj, bet toks portfelis gali
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tapti per daug konservatyvus su silpnais tikétinais rezultatais.

Maksimalaus Sarpo rodiklio portfelis pateikia geriausius pagal rizika jvertintus rezultatus,
bet ne geriausius nuostolius. Sio portfelio graza ir Sarpo rodiklis yra geriausi i$ visy keturiy
atrinkty portfeliy - 6,92% ir 0,737 atitinkamai, standartinis nuokrypis - 9,38%, o maksimalus
nuostolis 24,75%. Toks portfelis yra geriausias, jei prioretizuojame graza per rizikos vieneta,
taciau jis vis tiek patiria didelius nuostolius, tad toks portfelis néra idealus investuotojams,
siekiantiems isvengti blogiausio atvejo nuostoliy.

Minimalaus didziausio nuosmukio portfelis yra geriausias investuotojams vengiantiems
dideliy nuostoliy. Sis portfelis turi maziausia galima nuostolj - 14,96%, geresnj Sarpo rodiklj
nei lygiy svoriy portfelis - 0,419, vidutinj nepastovuma, - 6,27%, tac¢iau mazesne metine graza
nei Sarpo optimizacijos portfelis - 2,63%. Taigi, didziausiy nuostoliy minimizavimas suteikia
geriausig apsauga nuo nuostoliy ir priimting pagal rizikg jvertinta graza, todél toks portfelis
yra patrauklus, kuomet yra svarbus kapitalo iSsaugojimas.

Taigi, empirinés analizés rezultatai parodo tai, jog nepastovumo mazinimas néra pa-
kankamas norint kontroliuoti rizika, o optimizavimas, pagristas nuostoliy mazinimu, gali is
esmes pagerinti investuotojo blogiausio atvejo rinkoje patirti. Todél investuotojas turéty
rinktis tarp Sarpo ir MDD optimizavimo pagal savo poreikj: Sarpo optimizavimas tinka,
kai tikslas yra maksimaliai padidinti graza vienam bendros rizikos vienetui, o MDD yra

tinkamesnis, kuomet prioritetas yra dideliy kaupiamuyjy nuostoliy ribojimas.

Skirtingy portfeliy vertés pokycio kreivés

— Lygiy svoriy
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8 pav.: portfeliy vertes palyginimas.

Astuntame grafike galime matyti keturiy geriausiy portfeliy vertés pokycius. Sarpo ro-
diklio optimizacijos portfelis, pazymétas zaliai, per visg laikotarpj auga stipriausiai. Taip pat

siame grafike galime matyti didelius svyravimus, ypac¢ 2020-2022 metais, tokie svyravimai
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atitinka ir Sio portfelio didesnés rizikos ir maksimalaus nuosmukio gautus rezultatus.

Vienody svoriy portfelis, pazymétas mélyna kreive, uzima antraja vieta, taciau krizés
laikotarpiu smarkiai sumazéjo, ypac¢ 2008, 2020 ir 2022 metais. Si vizualizacija atitinka
rezultata, jog lygiy svoriy portfelis turi didziausig nuosmukio rodiklj ir néra efektyvus siekiant
apsisaugoti nuo kritimo.

Minimalaus standartinio nuokrypio portfelis, pazymeétas oranzine spalva, yra tolygiausias
is visy keturiy, turintis kur kas mazesnius svyravimus, tac¢iau laikui bégant Sis portfelis
pasirodé blogiausiai i$ visy keturiy, o tai atitinka Sio portfelio maza graza ir maza kintamuma
pagal ankstesnius skaiciavimus.

Minimalaus didziausio nuosmukio portfelis, pazymétas raudona spalva, isliko santykinai
stabilus ir isvengé dideliy nuostoliy lyginant su kitais portfeliais. Sis portfelis neauga taip
spar¢iai kaip Sarpo portfelis, tac¢iau uztikrina geriausia kapitalo iSsaugojimo profilj, ypac

itemptais laikotarpiais.
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4 Priedai

Listing 1: Duomeny uzkrovimas

import pandas as pd

from pathlib import Path
data_dir = Path("C:/Users/PC/Desktop/Magistrinis/Duomenys")
data = {}

for csv_file in data_dir.glob("x.csv"):

ticker = csv_ file.stem.upper ()
df = (
pd.read_ csv(
csv_ file ,
parse_dates=["Date"],

index_col="Date"

)

.sort__index ()

data[ticker]| = df

Listing 2: Uzdarymo kainy sujungimas

prices = pd.concat (
{ticker: df["Close"] for ticker, df in data.items()},
axis=1

).sort_index ()

prices.columns.name = "Ticker'
prices = prices.loc["2008—01—01":"2024—12—31"]

print (prices.head ())
print (prices. tail ())

Listing 3: Grazy apskaiciavimas

import numpy as np

returns = prices.pct_change ().dropna()
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corr_matrix = returns.corr ()

Listing 4: Koreliacijy matrica

import matplotlib.pyplot as plt

tickers = corr matrix.columns
plt.figure(figsize=(8, 6))
im = plt.imshow (corr_matrix, interpolation="nearest’)
plt.colorbar (im, fraction=0.046, pad=0.04)
plt . xticks (range(len(tickers)), tickers, rotation=45, ha="right")
plt.yticks (range(len(tickers)), tickers)
for i in range(len(tickers)):
for j in range(len(tickers)):
text = f"{corr_ matrix.iloc[i, j]:.2f}"
plt.text(j, i, text,
ha="center"', va="center"', fontsize=T7)
plt.title ("Dieniniu grazu koreliaciju matrica")
plt.tight_ layout ()
plt .show ()
Listing 5: Aktyvy kaina laike
prices = prices.sort_index ()
norm_ prices = prices / prices.iloc[0] % 100
plt . figure (figsize=(12, 6))
for col in norm_ prices.columns:
plt.plot (norm_prices.index, norm_prices[col], label=col)

plt.title ("Normalizuota kaina (pradzia = 100)")
plt.xlabel ("Data")
plt.ylabel ("Kaina")
plt .legend (loc="upper left")
plt.tight layout ()
plt .show ()
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Listing 6: Portfeliy svoriy ir kity parametry skaiciavimo funkcija

returns = prices.pct_change ().dropna ().copy ()
tickers = list (returns.columns)
n = len(tickers)
def portfolio stats from weights(weights, returns,
ann_ factor=252, normalize=True):

tickers = returns.columns

mu = returns.mean ()

Sigma = returns.cov ()

if not isinstance(weights, pd.Series):
weights = pd. Series (weights, index=tickers)
else:

weights = weights.reindex (tickers)

if normalize:
weights = weights / weights.sum()
else:
if not np.isclose (weights.sum(), 1.0):
print (f"WARNING: weights sum to
{weights.sum ():.6f}, not 1.0")

ret_daily = float ((weights * mu).sum/())
vol daily = float (np.sqrt(weights.values

@ Sigma.values @ weights.values))

ret__annual = ret_daily % ann_factor

vol annual = vol daily % np.sqrt(ann_factor)

print ("Weights: ")
print (weights.round (4))
print ("\nResults: ")
print (f"Daily return: {ret daily:.6f}")
print (f"Daily std dev: {vol_daily:.6f}")
print (f"Annual return: {ret annual:.6f}")
print (f"Annual std dev: {vol annual:.6f}")
return {

"weights": weights

"ret daily": ret daily,
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n

vol daily": vol_ daily,
"ret_annual': ret_annual,

"vol annual': vol annual,

Listing 7: Vienody svoriy portfelio rezultatai

print (returns.columns)

my_ weights = {

'SPY': 0.10,
'"EFA": 0.10,
'"EEM": 0.10,
'TWM': 0.10),
'AGG': 0.10,
'"LQD": 0.10,
'HYG': 0.10,
'"WNQ': 0.10),
'DBC': 0.10,
'GLD": 0.10,

res = portfolio_stats_ from_ weights(pd. Series(my_weights),

returns , normalize=True)

Listing 8: Optimizavimo apibrézimai

from scipy.optimize import minimize

# svoriu apribojimas: sum w_i = 1

constraints = ({
"type": "eq"’
"fun"': lambda w: np.sum(w) — 1.0

1)

# ribos: megalimas pardavimas, kiekvienas tarp 0 ir 1

bounds = tuple((0.0, 1.0) for _ in range(n))

# pradzios taskas

w0 = np.repeat(1/n, n)

Listing 9: Standartinio nuokrypio optimizavimas

def objective min_std(w, Sigma):
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return float (np.sqrt(w @ Sigma.values @ w))

res. min_std = minimize (
objective _min_ std
x0=w0,
args=(Sigma ,) ,
method="SLSQP" ,
bounds=bounds,

constraints=constraints ,

w_min std = res min std.x

res_ min = portfolio_stats_ from_ weights(w_min_std, returns)

Listing 10: Monte Karlo optimizacijos paruosimas
def portfolio_return_vol(w, mu, Sigma, ann_factor=252):
w = np.asarray (w)
ret_d = float (w @ mu. values)
vol_d = float (np.sqrt(w @ Sigma.values @ w))
ret _a = ret _d * ann factor
vol a = vol d % np.sqrt(ann_factor)

return ret_d, vol d, ret_a, vol a

Listing 11: Monte Karlo optimizacija standartiniam nuokrypiui

num_ portfolios = 1000000

# Kiekviena eilute yra atsitiktinis teigiamas svoris ir visu suma I

weights_mc = np.random. dirichlet (alpha=np.ones(n), size=num_ portfolios)

rets _d = np.zeros(num_ portfolios)

vols_d = np.zeros(num_ portfolios)

for i in range(num_portfolios):
rets_d[i], vols_d[i], _, _ = portfolio_return_vol(weights_mc[i],

mu, Sigma, ann_ factor)

# maziausio std indeksas

idx_min_mc = np.argmin(vols_d)

w_min_mc = weights mc [idx_min_mc]
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ret_ min _mc_d, vol min mc d, ret min mc a,
vol_min_mc_a = portfolio_return_vol(

w_min_mc, mu, Sigma, ann_factor

print ("Weights: ")

print (pd. Series (w_min_mc, index=tickers ).round(4))
print ("\nDaily return: {:.6f}".format (ret_min_mc_d))
print ("Daily std dev: {:.6f}".format(vol min_mc_d))
print ("Annual return: {:.6f}".format(ret_min mc a))
print ("Annual std dev: {:.6f}".format(vol min_mc_a))

Listing 12: Standartinio nuokrypio optimizacijy palyginimas

plt . figure (figsize=(8, 6))

# Monte Karlo rezultatu konvertavimas ¢ metinius vienetus
rets mec a = rets d x ann factor

vols._ mc_a = vols_d % np.sqrt(ann_factor)

# atsitiktiniai portfeliai
plt.scatter (vols_ mc_a, rets mc_a, s=5, alpha=0.3,
label="Atsitiktiniai portfeliai")

# zymim Monte Karlo portfeli
plt.scatter (vol_min mc a, ret_min mc_ a, marker="x"

s=80, label="MK min s. n.")

# zymim SLSQP portfeli
plt.scatter (vol min_ slsqp_a, ret_min_slsqp_a, marker="x"
s=120, label="SLSQP min s. n.")

plt.xlabel ("Metinis nepastovumas (standartinis nuokrypis)")
plt.ylabel ("Metine graza')

plt.title ("Monte Karlo portfelis ir SLSQP optimizacija")
plt.legend ()

plt.tight_layout ()

plt .show ()

Listing 13: Sarpo rodiklio apibrézimas
# Nerizikinga norma
RF annual = 0.0
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def sharpe_ratio(series, rf annual=0.0, ann_factor=252):
series: daily returns of the portfolio
rf annual: annual risk—free rate
ret_daily = series.mean/()

vol daily = series.std()

ret__annual = ret daily % ann_factor

vol annual = vol_daily * np.sqrt(ann_factor)

# konvertuojam metini rf 1 dienini
if vol annual — 0:

return np.nan

return (ret annual — rf annual) / vol annual

Listing 14: Sarpo rodikliy skai¢iavimas

def negative sharpe(weights, returns, rf annual=0.0,
ann__factor=252):

w = np.asarray (weights)

w=w / w.sum()

port_ret = returns.dot(w)

s = sharpe_ratio(port_ret, rf annual=rf annual,

ann__factor=ann_ factor)

return —s

constraints = ({
thpe": "eq"’
"fun': lambda w: np.sum(w) — 1.0

1)
bounds = [(0.0, 1.0)] %= n

w0 = w_eq.copy ()

res_max_ sharpe = minimize (
negative sharpe,
x0=w0,
args=(returns , RF_annual, ann_factor),
method="SLSQP" |

bounds=bounds,
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constraints=constraints ,

w_max_sharpe = res__max_sharpe.x

w_max_sharpe = w_max_sharpe / w_max_sharpe.sum()

port_ret_sharpe = returns.dot(w_max_sharpe)
sharpe_max = sharpe_ratio(port_ret_ sharpe, rf annual=RF_annual,

ann__factor=ann_factor)

print ("Weights: ")
print (pd. Series (w_max sharpe, index=tickers ).round(4))
print ("\nAnnual mean return:',
port_ret_sharpe.mean() % ann_factor)
print ("Annual std dev:",
port_ret sharpe.std() * np.sqrt(ann_factor))

print ("Sharpe ratio:",

sharpe max)

Listing 15: Monte Karlo optimizacijos paruosimas Sarpui

def portfolio returns_ from weights(weights, returns):

w = np.asarray (weights)
w=w / w.sum()

return returns.dot(w)

Listing 16: Monte Karlo optimizacija Sarpo rodikliui
num_ portfolios sharpe = 1000000

sharpe_vals = np.zeros(num_ portfolios sharpe)
weights__mec_sharpe = np.random. dirichlet (alpha=np.ones(n),

size=num_ portfolios_sharpe)

for i in range(num_ portfolios_sharpe):

port _ret i = portfolio returns from weights
(weights__mec_sharpe[i], returns)
sharpe_vals[i]| = sharpe_ratio(port_ret_ i, rf annual=RF_annual,

ann__factor=ann_ factor)

idx__best_sharpe = np.nanargmax(sharpe_ vals)

33



w_mc_max_sharpe = weights_mc_sharpe[idx_best_sharpe]

port_ret mc_sharpe = portfolio returns from weights
(w_mc_max_sharpe, returns)
sharpe_mc = sharpe_ratio(port_ret_mc_sharpe, rf_ annual=RF_annual,

ann_ factor=ann_ factor)

print (" Weights: ")

print (pd. Series (w_mc max sharpe, index=tickers ).round(4))

print ("\nAnnual mean return:',
port_ret_mc_sharpe.mean() % ann_ factor)

print ("Annual std dev:",
port_ret_mc_sharpe.std () * np.sqrt(ann_factor))

print ("Sharpe ratio:",

sharpe_mc)

Listing 17: Optimizacijy palyginimas Sarpo rodikliui
import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

mc_ret_annual = np.zeros(num_ portfolios_sharpe)

mc_vol_annual = np.zeros(num_ portfolios_sharpe)

for i in range(num_ portfolios_sharpe):

port_ret i = portfolio returns from weights

(weights mec_ sharpe[i], returns)

mc_ret_annual[i] = port_ret_i.mean() * ann_ factor

mc_vol_annual[i] = port_ret_i.std() * np.sqrt(ann_factor)
slsqp_ret__annual = port_ret_sharpe.mean() * ann_factor
slsqp_vol__annual = port_ret_sharpe.std() * np.sqrt(ann_factor)
mc_ best ret_annual = port ret mc_sharpe.mean() % ann_factor

mc_ best vol annual =

port_ret_mc_sharpe.std () % np.sqrt(ann_factor)
plt.figure (figsize=(10, 7))

plt.scatter (mc_vol annual, mc_ret annual, s=2, alpha=0.25,
label="Atsitiktiniai portfeliai'")
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plt.scatter (mc_best vol annual, mc_best ret annual, marker="x",
s=140,
label=f"Monte—Karlo max Sharpe ({sharpe mc:.3f})")

plt.scatter (slsqp_vol annual, slsqp_ret annual, marker="x" 6 s=200,
label=f"SLSQP max Sharpe ({sharpe_max:.3f})")

plt.title ("Monte—Karlo portfelis ir SLSQP optimizacija
(max Sharpe)")

plt.xlabel ("Metinis nepastovumas (standartinis nuokrypis)")
plt.ylabel ("Metine graza')

plt.legend (loc="upper left")

plt.tight_layout ()

plt .show ()

Listing 18: Pasiruosimas MDD optimizavimui

def max_drawdown(return_series):

wealth = (1 + return_series ).cumprod ()
running_max = wealth .cummax()
drawdown = wealth / running max — 1.0

max_dd = drawdown .min ()
return float (abs(max_dd))

Listing 19: Rizikos maty reiksmeés kiekvienam portfeliui

# vienodu Svoriu
w_eq = np.repeat(1l/n, n)

port_eq = returns.dot(w_eq)

# standartinio nuokrypio

port_ min_std = returns.dot(w_min_std)

# Sarpo rodiklio

port__max_sharpe = returns.dot(w_max_sharpe)

def describe portfolio(name, port ret):
ann_ret = port_ret.mean() x ann_ factor
ann_vol = port_ret.std() % np.sqrt(ann_factor)
dd = max_drawdown(port_ret)
print (f"\n—= {name} ——")
print (f"Annual return: {ann_ret:.4f}")
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print (f"Annual std dev: {ann_vol:.4f}")
print (f"Max drawdown: {dd:.4f}")

describe_portfolio ("Equal—weight", port_eq)
describe_portfolio ("Min—Std", port_min_std)
describe_ portfolio ("Max—Sharpe"', port max_sharpe)

Listing 20: Monte Karlo optimizacija MDD
num__ portfolios = 1000000

weights_mc = np.random. dirichlet (alpha=np.ones(n), size=num_ portfolios)

maxdd_mc = np.zeros(num_ portfolios)
ret_mc_a = np.zeros(num_ portfolios)

vol_mc _a = np.zeros(num_ portfolios)

for i in range(num_ portfolios):
w = weights mc|[1i]
port_i = returns.dot(w)
maxdd_mc[i] = max_drawdown(port_i)
ret_mc_a[i] = port_i.mean() % ann_factor

vol_mc af[i] = port_i.std() * np.sqrt(ann_factor)

idx_ min_dd = np.argmin (maxdd_ mc)

w_min_dd mc = weights_ mec [idx_min_dd]
port_min_dd_mc = returns.dot(w_min_dd_mc)

print (" Weights: ")

print (pd. Series (w_min_dd_mec, index=tickers).round(4))

describe__portfolio ("MC Min—MaxDD" , port_min_dd_ mc)

Listing 21: SLSQP optimizacija MDD

def max_drawdown(return_series: pd.Series) —> float:

wealth = (1 + return_series).cumprod ()
running_ max = wealth .cummax/()
drawdown = wealth / running max — 1.0

return float (abs(drawdown.min()))

def objective maxdd(weights, returns_df):
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w = np.asarray (weights)

w=w / w.sum()

port_ret = returns_ df.dot(w)

return max_drawdown(port_ret)

def slsqp__min_maxdd_ multistart (returns_df, n_starts=30, seed=42):
np.random . seed (seed)

n = returns df.shape|[1]
bounds = [(0.0, 1.0)] % n
constraints = [{"type': "eq', "fun': lambda w:

np.sum(w) — 1.0}]

best res = None

best obj = np.inf

starts = [np.repeat(1l/n, n)]
# pridedame atsitiktines pradzias

starts += list (np.random. dirichlet (np.ones(n),

size=n_ starts —1))

for wO in starts:

res = minimize (
objective_ maxdd ,
x0=w0,
args=(returns_ df ),
method="SLSQP" ,
bounds=bounds,
constraints=constraints ,
options={"maxiter"': 300, "ftol": le—9}

)

if res.success and res.fun < best_ obj:
best _obj = res.fun

best res = res

return best res

best_res = slsqp_min_maxdd_multistart (returns , n_ starts=40)

w_min_dd_slsqp = best_res.x / best_res.x.sum()
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port_ min_dd_slsqp = returns.dot(w_min_dd_slsqp)

print (pd. Series (w_min_dd_slsqp, index=returns.columns).round(4))

describe_portfolio (port_min_dd_slsqp)

Listing 22: Geriausiy portfeliy apzvalga
# vienodu Svoriu
w_eq = np.repeat(1/n, n)

port_eq = returns.dot(w_eq)

# standartinio nuokrypio

port_ min_std = returns.dot(w_min_std)

# Sarpo

port_max_sharpe = returns.dot(w_max_sharpe)
# min MDD

port_ min_dd_slsqp = returns.dot(w_min_dd_slsqp)

def describe portfolio(name, port ret, rf annual=0.0, ann_ factor=252):
ann_ret = port_ret.mean() x ann_factor
ann_vol = port_ret.std() * np.sqrt(ann_factor)

dd = max_drawdown(port_ret)

sharpe = np.nan
if ann_ vol != 0:

sharpe = (ann_ret — rf annual) / ann_vol
print (f"\n=—= {name} =—=")
print (f"Annual return: {ann_ret:.4f}")
print (f"Annual std dev: {ann_vol:.4f}")
print (f"Sharpe ratio: {sharpe:.4f}")
print (f"Max drawdown: {dd:.4f}")

describe_portfolio ("Equal—weight", port_eq, rf_ annual=RF_annual,
ann__factor=ann_ factor)

describe_portfolio("Min—Std", port_min_std, rf annual=RF_annual,
ann_ factor=ann_ factor)

describe__portfolio ("Max—Sharpe", port_max_sharpe,

rf annual=RF_annual, ann_factor=ann_factor)

describe portfolio ("Min—MaxDD", port_min_dd_slsqp,

38



rf_annual=RF_annual, ann_factor=ann_factor)

Listing 23: MDD optimizacijy palyginimas
ret_min_mc_a = port_min_dd_mc.mean() % ann_ factor

vol_min_mc_a = port_min_dd mc.std () % np.sqrt(ann_factor)

ret_min_slsqp_a = port_min_dd_slsqp.mean() * ann_ factor

vol min_slsqp_a = port_min dd_ slsqp.std () * np.sqrt(ann_factor)
plt . figure (figsize=(10, 7))

plt.scatter (vol _mc a, ret_mc_a, s=2, alpha=0.25,
label="Atsitiktiniai portfeliai'")

plt.scatter (vol min mc a, ret min mc a, marker="x", s=140,
label=
f "MK min MaxDD ({max_drawdown (port_min_dd_mc):.3f})")

plt.scatter (vol min_slsqp_a, ret_min_slsqp_a, marker="x" 6 s=200,
label=f"SLSQP min MaxDD
({max drawdown(port min dd slsqp):.3f})")

plt.title
("Monte Karlo portfelis ir SLSQP optimizacija (min MaxDD)")

plt.xlabel ("Metinis nepastovumas (standartinis nuokrypis)")

(
plt.ylabel ("Metine graza')
plt .legend (loc="upper left")
1

plt.tight_ layout ()
plt .show ()

Listing 24: Portfeliy vertés pokytis laike

def equity_curve(port_ret):
return (1 + port_ret).cumprod()

eq_eq = equity_curve (port_eq)
eq_min_std = equity__curve (port_min_std)

eq max_sharpe = equity_ curve (port_max_sharpe)
eq_min_dd_slsqp = equity_curve(port_min_dd_slsqp)

plt. figure(figsize=(10, 6))
plt.plot(eq eq.index, eq eq, label="Lygiu svoriu")
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plt.plot(eq _min_std.index, eq min_std, label="Min—Std")

plt.plot (eq_max_sharpe.index, eq_ max_sharpe, label="Max—Sharpe")
plt.plot(eq _min_ dd_ slsqp.index, eq min dd_slsqp,
label="Min—MaxDD")

plt.xlabel ("Data")

plt.ylabel ("Turtas (pradzia = 1)")

plt.title ("Skirtingu portfeliu vertes pokycio kreives")
plt.legend ()

plt.tight layout ()

plt .show ()

Listing 25: Koreliacijos pavyzdys
np.random . seed (42)

n = 200

x = np.linspace(—3, 3, n)
y_pos = X

y_neg = —Xx

x0 = np.random.normal (0, 1, n)

y0 = np.random.normal (0, 1, n)

print ("corr (1) ", np.corrcoef(x, y_pos)[0, 1])
print ("corr(—1) :", np.corrcoef(x, y_neg)[0, 1])

print ("corr (0) , np.corrcoef(x0, y0)[0, 1])

fig , axes = plt.subplots(1l, 3, figsize=(12, 4))

# rho = 1

axes [0].scatter (x, y_pos)

axes [0].set_title("Koreliacija = 1")
axes [0].set__xlabel ("X")

axes [0].set__ylabel ("Y")

# rho = —1

axes [1].scatter (x, y_neg)

axes [1].set_ title('Koreliacija = —1")
axes [1].set_xlabel ("X")

axes [1].set__ylabel ("Y")

# rho = 0
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[2].scatter (x0, y0)

[2].set title("Koreliacija = 0")
axes [2].set xlabel ('X")

[2].set__ylabel ("Y")

plt.tight layout ()
plt .show ()

Listing 26: Aktyvy rodikliai
stats_table = pd.DataFrame ({
"Avg_annual return_%": returns.mean() * ann_factor x 100,
"Max_ daily_return_%": returns.max() *x 100,
"Min_daily return %": returns.min() *x 100,

}).sort_values("Avg annual return_%', ascending=False)
stats_table_ fmt = stats_table.round(2)

stats__table_pct = stats_table.applymap (lambda x: f"{x:.2{}%")
print (stats_table_pct)
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