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Tausta

« Portfolioteoria = padoman jakaminen eri sijoituskohteisiin tuotto-odotuksen ja riskin
perusteella
— Korkeamman odotetun tuoton tavoittelu tarkoittaa suurempaa riskia
— Hajauttaminen voi pienentaa portfolion riskia
« Sijoitusten tulevat tuotot ovat epavarmoja

* Portfolion optimointi = matemaattisten menetelmien hyddyntaminen optimaalisen
portfolion valinnan tukena huomioiden paatoksentekijan preferenssit, rajoitteet ja
epavarmuustekijat

» Paatoskriteerina voi olla esim. portfolion riskin minimoiminen asetetulla tuotto-
odotusvaatimuksella

» Riskimitta = reaaliarvoinen funktio, joka kuvaa paatdosvaihtoehdon riskitasoa

— Portfolion riskin arviointi ja vertailu
— Eri riskimitat voivat johtaa erilaisiin optimaalisiin portfoliopainoihin

Aalto-yliopisto
Perustieteiden
korkeakoulu



Tausta

« Markowitzin keskiarvo-varianssi (MV) mallissa riskia mitataan tuottojen varianssilla
(keskihajonnalla)

« Keskihajonnan rajoitteet riskimittana:

— Tuotot oletetaan normaalijakautuneiksi vaikka tuotoissa esiintyy vinoutta ja paksuja hantia
— Ei erottele positiivisia ja negatiivisia poikkeamia odotetusta tuotosta
— Keskittyy jakauman keskikohtaan, vaikka erityisesti tuottojakauman aaripaat kiinnostavat

Nama rajoitteet ovat motivoineet tappioriskimittojen kehittamista:

« Value-at-Risk VaR,(X) tuotolle X on tappioraja, jonka ylittamisen todennakoisyys on
enintaan 1 — a (esim. 5%)

— VaR ei ole koherentti riskimitta, silla se ei tayta kaikkia Artzner et al. (1999) maarittelemia aksioomia esim.
subadditiivisuus, joka takaa ettei portfolion riski ylitd sen osien riskien summaa

— VaR ei kuvaa rajaa ylittavien tappioiden suuruutta
« Conditional-Value-at-Risk CVaR, (X) tuotolle X on tappioiden odotusarvo jakauman
aaripaassa 1 — a, jossa tappio ylittaa VaR-rajan
— CVaR on koherentti riskimitta ja huomioi myos VaR-rajan ylittavien tappioiden suuruuden
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CVaR vs VaR

Empirical Return Distribution: VaR vs CVaR (95% level, 5% tail)
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Paatoksenteko epavarmuuden vallitessa:

Sijoitusten tulevia tuottoja ei tunneta
varmasti

Paatosvaihtoehdot:
Paaoman jakaminen eri sijoituskohteisiin

Paatoskriteerit:

Tuottovaatimus ja riskimitta (MV, CVaR,
VaR)

Optimaalinen paatos:

Portfoliopainot, jossa tasapaino tuotto-
odotuksen ja riskin valilla on optimaalinen




Huomioita kirjallisuudesta

« Markkinadatan sijaan on kaytetty simuloituja tuottoja

— Hyodyt: mahdollistaa suuremman havaintomaaran seka skenaario- ja
stressitestaukset

— Haitat: tulokset riippuvat mallin oletuksista, jotka eivat valttamatta kuvaa
realistisesti aaritappioita tai sijoituskohteiden riippuvuuksia kriisitilanteissa

« Tutkimukset vertailevat usein vain kahta riskimittaa kerrallaan
— esim. Munoz & Cifuentes (2025) tutkivat MV vs CVaR, Alexander & Baptista
(2004 ) tutkivat CVaR vs VaR
« Tutkimukset ovat rajoittuneet tiettyyn markkinaan tai
omaisuusluokkaan tai jaksoihin, joissa ei ole kriiseja

— esim. Lim et al. (2011) tarkastelevat Sveitsin osakemarkkinoita vuoden 1999
aineistolla
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Tutkimuskysymys

Tutkimuskysymys Kontribuutioni
Miten riskimitan valinta « Kolmen riskimitan empiirinen
(keskihajonta, VaR vai CVaR) vertailu samoilla tuottovaatimuksilla

ja sijoitusrajoitteilla
« Kahdeksan eri omaisuusluokkia
edustavan ETF:n kaytto

« Pitka tarkastelujakso, johon sisaltyy
finanssikriisi ja COVID-19 pandemia

vaikuttaa omaisuusallokaatioon ja
portfolion suorituskykyyn
yksijaksoisessa mallissa?
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Kaytettavat aineistot

« 8 ETF-rahastoa neljasta omaisuusluokasta: osakkeet,
joukkolainat, hyodykkeet ja kiinteistot

« Lahde: Refinitiv

« Estimointiaineisto: kuukausituotot vuosilta 2007-2022

Out-of-sample (OOS) testaus: vuodet 2012-2023

: VNQ Tunnus ETF-rahaston koko nimi Omaisuusluokka
: GLD VNQ Vanguard Real Estate ETF Kiinteistot
GLD SPDR Gold Shares Hyodykkeet
: SPY SPY SPDR S&P 500 ETF Trust Osakkeet
: WM IWM iShares Russell 2000 ETF Osakkeet
- EFA EFA iShares MSCI EAFE ETF Osakkeet
- LQD LQD iShares iBoxx $ Investment Grade Corporate Bond ETF Joukkolainat
- IEF IEF iShares 7-10 Year Treasury Bond ETF Joukkolainat
- EEM EEM iShares MSCI Emerging Markets ETF Osakkeet

Aalto-yliopisto
Perustieteiden
korkeakoulu



Menetelmat + Rajaukset

« Portfoliot optimoidaan edeltavan viiden vuoden kuukausituottojen
perusteella

« Vertaillaan kolmea eri optimointimenetelmaa, joissa riskimittoina
keskihajonta, VaR ja CVaR

« Optimoidaan kolmella vuosittaisella tuottovaatimuksella 7%, 9% ja 11%
(herkkyysanalyysi)

« Portfolion out-of-sample (OOS) suoriutuminen arvioidaan seuraavan
vuoden toteutuneilla tuotoilla

« Buy and Hold strategy: portfoliot muodostetaan vuosittain ilman vuoden
sisaista uudelleenpainotusta

« Eilyhyeksi myyntia eika transaktiokustannuksia
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Optimointimallien toteutus — MV

« Kvadraattinen ohjelmointitehtava (QP)

 Minimoidaan portfolion odotetun tuoton keskihajonta ehdoilla, etta portfolion odotettu tuotto
E(r,) on vahintaan tuottovaatimus p,:

Tavoitefunktio

. 1IgN yN
mln;Zizl ijl Ojj WiW;j 0= Cov(rj, r]-)
Rajoitteet
il wik = o pi = E[ri]
?’:1 w; =1
w; =0 i=12..N

missé w;, w; ovat sijoituskohteiden i and j painot portfoliossa, u; on odotettu tuotto (historiallinen data), o;; on
sijoituskohteiden tuottojen kovarianssi (historiallinen data) ja N on sijoituskohteiden lukumé&éara

«  Tuloksena tuottovaatimusta p, vastaavat optimiportfoliopainot w* = (w;, w,,..., wy)

« Toistamalla optimointi eri u, arvoilla saadaan tehokas rintama, jossa tuoton ja riskin yhdistelma
on optimaalinen
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Optimointimallien toteutus — CVaR

« CVaR-minimointi voidaan esittaa lineaarisena optimointitehtavana (Rockafellar & Uryasev, 2000)
« Historiallisia kuukausituottoja kaytetaan skenaarioinas = 1,...,S

«  Portfolion tappio skenaariossa s on L(w) = —rJw

«  Epélineaarinen maksimitermi CVaR-apufunktiossa F,(w, y) korvataan apumuuttujalla z

Alkuperainen apufunktio
CVaR,(w) = min E,(w,y) missa
S

N 1
F,wy) =y + a-o ; psmax(Ls(w) —v,0)

Lineaarinen optimointimalli (LP)

S
_ 1
min y + mzl PsZs
S=

Rajoitteet
Zg = LS(W) -Y
z; =0 s=1,..,S
Vs Witk = Ho Yiaw =1 w; =0

Missé apumuuttujat y on VaR-kynnys ja z; on kynnyksen ylittédvéa tappio, p; on skenaarion todenné&kéisyys ja
a luottamustaso

»  Tuloksena tuottovaatimusta u, vastaavat optimiportfoliopainot w* seka VaR-kynnys y*
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Optimointimallien toteutus — VaR

« VaR on kvantiiliin perustuva, yleisesti epakonveksi riskimitta, jonka suora minimointi on
laskennallisesti haastavaa

» Historiallinen VaR-minimointi muotoillaan sekalukumuotoiseksi lineaariseksi optimointitehtavaksi
(MILP) Big-M-menetelmalla

« Kaytetaan binaarimuuttujia bg € {0,1}
- b, = 0: skenaarion tappio ei saa ylittaa VaR-kynnysta
- bg = 1: VaR-kynnyksen ylitys sallitaan skenaariossa s (Big-M menetelma)
* Luottamustasolla a = 0.95 enintaan 5% historiallisista skenaarioista saa ylittaa VaR-kynnyksen
Tavoitefunktio

min y
w,y,b
Rajoitteet
Ls(w) —y < M - by s=1,..,8
§=1 bs < l(l - (I) SJ bs € {0’1}

Yl Witk = po ihawi=1 w20
Missé Ly(w) = —rfw on portfolion tappio skenaariossa s, y on VaR-kynnys ja M, on riittavan suuri
Skenaariokohtainen vakio (Big-M)

* Tuloksena tuottovaatimusta u, vastaavat optimiportfoliopainot w* sekd optimaalinen VaR-kynnys y*
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Tulokset — Tehokkaat rintamat

 MV: rintama muodostaa perinteisen kaaren,
joka kuvaa tuoton ja keskihajonnan valista E
suhdetta
« CVaR: rintama on aluksi jyrkka, jolloin odotettu ﬁ / |

tuotto kasvaa suhteellisen nopeasti hantariskin
kasvun nahden

tod Fgturn

 VaR: rintamassa esiintyy kulmakohtia, jotka
voivat johtua historiallisen kvantiilin ,
epakonveksisuudesta ja optimaalisten i
portfoliopainojen vaihtumisesta
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Tulokset — Yhdistetyt tehokkaat rintamat

Minimum-risk portfolios vs CVaR (window 2018-2022)
T T T T

Expected Return Monthly ()
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01

Vertailukelpoisuus: kaikkien
kolmen optimoidut portfoliot
arvioidaan samalla riskimitalla
(CVaRgsey,)

Matalammilla tuottotasoilla CVaR-
ja VaR-pohjaiset mallit saavuttavat
saman odotetun tuoton

pienemmalla hantariskilla kuin MV-
malli

Korkeammilla tuottotavoitteilla erot
pienevat ja rintamat lahestyvat
toisiaan:

— tuottovaatimuksen kasvaessa
mahdollisuudet vahentaa riskia
hajauttamalla pienenevat

A
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Tulokset — Optimipainot u, = 7%

MV weights (Target ;. = 7%) CVaR weights (Target ;. = 7%) VaR weights (Target ;= 7%)
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» Portfoliot painottuvat valtionlainoihin (IEF), Yhdysvaltain osakkeisiin (SPY + IWM) ja kultaan
(GLD)

+ Sijoituspainot jakautuvat useammalle sijoituskohteelle

+ |EF paino on korkea useimpina vuosina mutta pienenee voimakkaasti vuonna 2019

* Riskimitan valinta vaikuttaa optimaalisiin painoihin: erityisesti VaR-optimointi tuottaa MV- ja
CVaR malleista poikkeavia allokaatioita
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Tulokset — Optimipainot u, = 9%

A

MV weights (Target o = 9%)
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CVaR weights (Target o = 9%)
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VaR weights (Target o = 9%)
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SPY paino kasvaa ja |IEF pienenee verrattuna 7% tuottotavoitteeseen
Portfoliot painottuvat aiempaa enemman osakkeisiin, mika lisaa sijoitusten keskittymista
VaR-optimointi antaa ajoittain suuremman painon pienyhtidosakkeille (IWM) ja

kiinteistdsijoituksille (VNQ) kuin MV- ja CVaR-optimointi
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Tulokset — Optimipainot u, = 11%

MV weights (Target o = 11%) CVaR weights (Target o = 11%) VaR weights (Target o= 11%)
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» SPY hallitsee portfolioita ja sen paino kasvaa verrattuna 7% ja 9% tuottotavoitteisiin
« |EF paino pienenee verrattuna ja sijoitukset keskittyvat entista enemman osakkeisiin
+ VaR-optimointi painottaa ajoittain enemman pienyhtidosakkeita (IWM) ja
kiinteistdsijoituksia (VNQ) kuin MV- ja CVaR-optimointi
* Optimointimenetelmien valillda on edelleen eroja, vaikka SPY on kaikkein portfolioiden
keskeinen sijoituskohde
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Tulokset — Out-of-Sample (O0S)

suoriutuminen

Table 3: Average annual out-of-sample performance 2012-2023, py = 7%.

Table 4: Average annual out-of-sample performance 2012-2023, py = 9%.

Table 5: Average annual out-of-sample performance 2012-2023, py = 11%.

A

Metric o (MV) VaRsy CVaRsy
Return 0.051 0.053
Standard deviation  0.078 0.080
CVaRsy, —0,046 —0,045 —0,046
Sharpe ratio 0.652 0.665

Sortino ratio 1.040 1.076

Metric o (MV) VaRsy CVaRsy
Return 0.063 0.072
Standard deviation  0.095 0.096
CVaRsg, —0.055 —0.052 —0.054
Sharpe ratio 0.667 0.749

Sortino ratio 1.075 1.256

Metric o (MV) VaRsy CVaRsy
Return 0.074 0.077
Standard deviation  0.112 0.111
CVaRsg, —0.066 —0.063 —0.064
Sharpe ratio 0.658 0.695

Sortino ratio 1.067 1.147
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Tuotto-riskisuhde: tuottotavoitteiden
kasvaessa seka toteutuneet tuotot etta
riskitasot (keskihajonta ja CVaRse,)
kasvavat

VaR-optimointi saavuttaa korkeimmat
toteutuneet tuotot ja Sharpe seka
Sortino luvut erityisesti 9%
tuottotavoitteella

MV-malli tuotti suurimmat hantariskit
Menetelmien valiset volatiliteettierot
ovat pienia

Riskimitan valinta vaikuttaa portfolion
suorituskykyyn mutta erot eri

menetelmien valilla ovat paaosin
maltilliset



Tulokset — Out-of-Sample (OOS) tuotot
Kriisiperiodilla
» VaR-portfolion kumulatiivinen

tuotto on paaosin korkein vuosien
aikana

« COVID-19 kriisin aikana MV- ja
CVaR-portfolioiden kumulatiivisten
tuottojen valinen ero kaventui

— MV-portfolio karsi suhteellisesti
suurempia tappioita kriisin aikana

» Vuonna 2022 kaikkien portfolioiden
arvot laskevat selvasti eika mikaan

menetelma taysin suojaa

markkinoiden laskulta

« CVaR-portfolion kumulatiivinen
tuotto jaa muita alhaisemmaksi
suurimman osan
tarkastelujaksosta
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Tulosten tarkastelu

Keskeiset havainnot

Riskimitan valinta vaikuttaa portfolion optimaaliseen allokaatioon erityisesti osakkeiden ja
joukkolainojen painotukseen

Tuottovaatimuksen kasvaessa osakkeiden paino kasvaa ja portfoliot keskittyvat enemman
osakesijoituksiin

VaR-optimointi saavutti paaosin korkeammat OO S-tuotot ja Sharpen ja Sortinon luvut
Menetelmien valiset volatiliteettierot ovat pienia
CVaR- ja VaR-pohjaiset mallit tuottivat hieman pienemman hantariskin

Tutkimuksen rajoitteet

Vahainen havaintomaara: 5 vuoden estimointi-ikkuna sisaltaa 60 kuukausihavaintoa,
jolloin 5% hantariski perustuu noin 3 havaintoon

Estimointiepavarmuus: Historiallisten tuottojen perusteella optimoidut painot voivat olla
herkkia yksittaisille havainnoille

Mallin rajaukset: yhden periodin optimointi, vuosittainen Buy and Hold —strategia seka
transaktiokustannusten poisjattaminen

Yleistettavyys: tulokset riippuvat valituista ETF-rahastoista, estimointi-ikkunan pituudesta
ja tuottovaatimuksesta
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Jatkokehitys

« Laajempi aineisto esim. pidempi estimointi-ikkuna tai tiheampi
havaintovali

* Moniperiodinen optimointi, jossa huomioidaan
transaktiokustannukset ja portfolion uudelleenpainotukset

» Robusti optimointi, joka huomioi historialliseen aineistoon
perustuvien estimaattien epavarmuudet (estimointisikin)

* Vertailun laajentaminen stokastisen dominanssin kriteereihin ja
muihin koherentteihin riskimittoihin
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