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Abstract
Subjectand purpose ofwork: The purposeofthisworkwastocompareselected portfoliostrategies
in terms of return rates in order to answer the question whether the method of determining the
weights of the portfolio and reduction of the number of portfolio elements characterized by strong
positive correlation of rates of return have an impact on its profitability.
Materials and methods: The analysis used publicly available data, selected portfolio methods and
hierarchical clustering. Both short- and long-term investment strategies were examined.
Results: None of analyzed strategies allows to achieve higher rates of return in any given
(arbitrarily selected) period than other analyzed strategies. Portfolios with a reduced number of
elements in most cases did make it possible to achieve a higher rate of return than the benchmark
portfolios consisting of 15 cyptocurrencies.
Conclusions: While making investment decisions, one should bear in mind that the realized rate
of return may significantly differ from the expected rate of return of the portfolio, which is only a
forecast.

Keywords: cryptocurrency portfolios, hierarchical clustering, Markowitz portfolio, semivariance,
conditional value at risk

Streszczenie
Przedmiot i cel pracy: Przedmiotem analiz byto poréwnanie wybranych strategii portfelowych
pod katem uzyskiwanych stép zwrotu, celem udzielenia odpowiedzi na pytanie, czy sposéb usta-
lenia wag portfela oraz redukcja liczby jego sktadnikéw charakteryzujacych sie silnym dodatnim
skorelowaniem stép zwrotu ma wptyw na jego dochodowos¢.
Materiaty i metody: Do analiz wykorzystano ogélnodostepne w Internecie dane dotyczace kur-
séw kryptowalut oraz wybrane metody portfelowe i grupowanie hierarchiczne. Rozwazano za-
réwno pasywne strategie krétkoterminowe jak rowniez aktywne strategie o dtuzszym horyzon-
cie inwestycji.
Wyniki: Zadna z analizowanych strategii nie umozliwia uzyskiwania wyzszych stép zwrotu (niz
inne analizowane strategie) w kazdym (dowolnym) okresie czasu. Portfele o zredukowanej licz-
bie sktadnikéw w wiekszosci przypadkéow nie umozliwiaty osiggniecia wyzszej stopy zwrotu niz
portfel bazowy o réwnych wagach sktadajacy sie z 15 kryptowalut.
Whioski: Podejmujac decyzje inwestycyjne nalezy mie¢ na uwadze, iz zrealizowana stopa zwrotu
moze znacznie sie rozni¢ od oczekiwanej stopy zwrotu portfela, ktora jest tylko pewna prognoza.

Stowa kluczowe: portfele kryptowalut, grupowanie hierarchiczne, portfel Markowitza, semiwa-
riancja, warunkowa warto$¢ zagrozona
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Introduction

Existing literature offers a wide variety of
portfolio strategies, e.g. naive strategy, classical
Markowitz model and its modifications, optimization
strategies taking into account e. g. the value at risk,
the diversification level, taxonomic measures of
investment attractiveness or investment strategies
based on different methods of computational
intelligence, such as genetic algorithms or hybrid
models (see for example: Sefiane and Benbouziane,
2012; Skarica and Luka¢, 2012; Tarczynski, 2014;
Gluzicka, 2016; Goudarzi et. al, 2017; Hrytsiuk,
2019; Mercurio et. al., 2020). The aim of the article
is to review selected portfolio strategies and to
compare the realized rates of return of these
strategies. All computations will be conducted on the
example of cryptocurrency portfolios. Investments
in cryptocurrencies are a new form of alternative
investments. The interest in this type of investments
has been increasing recently. Cryptocurrencies allow
to achieve high rates of return, but at the same time
they are characterized by higher risk than traditional
investments (Kadziotka, 2015a). One of the way to
reduce the risk is to invest funds in several different
cryptocurrencies (the so-called portfolio). One of the
problems thathere appearsis the problem of selection
of cryptocurrencies and portfolio strategy. In the
examples presented in this article, cryptocurrencies
included in the portfolios were selected arbitrarily.
Some proposals of procedures for selecting
cryptocurrencies in the context of portfolio analysis
can be found in the literature. Brauneis and Mestel
(2019), constructing cryptocurrency portfolios,
selected representatives from the set of the most
liquid cryptocurrencies. Slepaczuk and Zenkova
(2018) used the Support Vector Machines method to
choose cryptocurrencies according to values of their
selected technical characteristics.

There will be analyzed both short- and long-term
investments in this article. In the case of short-term
investments, the structure of portfolios will not
be changed. In the case of long-term investments,
the portfolios’ structure will be changed once
per 30 days. There will be arbitrarily selected 15
cryptocurrencies, from which then there will be
chosen representatives that will be included into
constructed portfolios. To reduce the number of
cryptocurrencies characterized by strong positive
correlation of rates of return, hierarchical clustering
method will be used. Hierarchical clustering methods
were applied in the portfolio analysis in the case
of shares portfolio (Skérska-Pokarowska, 2005;
Pos$piech, 2016). There exist papers presenting
the idea of application of hierarchical clustering
on the cryptocurrency market (Kadziotka, 2017b;
Kadziotka, 2018), however, in these works only
classical mean - variance strategy for portfolio
weights optimization and the Pappenbrock’s method
(with its modification) was used and only a few
examples of portfolios were considered. There will
be analyzed all combinations of portfolios obtained
according to dendrograms. There will be no limitation

Wstep

Literatura przedmiotu oferuje bogaty wybér réz-
norodnych strategii portfelowych, m. in. strategia
naiwna, klasyczne modele Markowitza i ich mody-
fikacje, strategie optymalizacyjne uwzgledniajace
warto$¢ zagrozong, poziom dywersyfikacji, taksono-
miczne mierniki atrakcyjnosci inwestycji czy strate-
gie inwestycyjne wykorzystujace rozne metody inte-
ligencji obliczeniowej, jak np. algorytmy genetyczne
czy modele hybrydowe (np.: Sefiane i Benbouziane,
2012; Skaricai Lukac, 2012; Tarczynski, 2014; Gluzic-
ka, 2016; Goudarzi et. al., 2017; Hrytsiuk et al., 2019;
Mercurio et. al., 2020). Celem artykutu jest przed-
stawienie wybranych strategii portfelowych i po-
réwnanie zrealizowanych stop zwrotu tych strategii
na przyktadzie portfeli, ktérych sktadnikami beda
kryptowaluty. Inwestycje w kryptowaluty stanowia
nowa forme inwestycji alternatywnych a zaintere-
sowanie nimi w ostatnim czasie wzrasta. Tego typu
inwestycje pozwalaja osigga¢ wysokie stopy zwrotu,
ale jednocze$nie cechuja sie duzo wiekszym ryzy-
kiem niz inwestycje w waluty tradycyjne (Kadziotka,
2015a). W celu zredukowania ryzyka, utozsamianego
ze zmienno$cig stép zwrotu, mozna zainwestowac
kapitat w kilka réznych kryptowalut, ktére utworza
tzw. portfel. Jednym z probleméw, jaki pojawia sie
podczas budowy portfela jest wybor instrumentow
majacych wejs¢ w jego sktad oraz ustalenie udziatu
kazdego ze sktadnikéw w strukturze portfela. W pre-
zentowanych w niniejszym artykule przyktadach,
kryptowaluty wchodzace w sktad portfeli wybiera-
ne bedg w sposdb arbitralny. Problematyka doboru
kryptowalut wchodzgcych w sktad portfela zajmo-
wali sie m. in.: Brauneis i Mestel (2019) oraz Slepa-
czuk i Zenkova (2018). Brauneis i Mestel (2019) wy-
bierali do portfela kryptowaluty charakteryzujgce
sie najwieksza ptynnoscig, z kolei Slepaczuk i Zenko-
va (2018) wykorzystali metode wektoréw nos$nych
(Support Vector Machines) do wyboru kryptowalut
w oparciu o wartos$ci wybranych charakterystyk je
opisujacych.

W niniejszej pracy analizowane beda zaréwno
inwestycje krotko jak i dtugoterminowe. W przypad-
ku inwestycji krotkoterminowych nie dokonywano
zmian sktadu portfela w czasie trwania inwestycji.
W przypadku inwestycji o dtuzszym horyzoncie, do-
konywano zmian sktadu portfeli co 30 dni. Analizujac
inwestycje krotkoterminowe, wybrano arbitralnie 15
potencjalnych kryptowalut mogacych wej$¢ w sktad
portfela. Nastepnie poréwnywano zrealizowane
stopy zwrotu portfeli, w ktérych dokonano redukcji
(z wykorzystaniem metody grupowania hierarchicz-
nego) liczby kryptowalut charakteryzujgcych sie sil-
nym dodatnim skorelowaniem stép zwrotu z wynika-
mi inwestycji w portfele, w ktérych nie redukowano
liczby sktadnikéw. Metody grupowania hierarchicz-
nego byty wykorzystywane w analizie portfelowej,
m. in. do wyboru portfela akcji (Skorska-Pokarowska,
2005; Pospiech, 2016). We wspomnianych pracach
grupowano sp6tki w oparciu o wskazniki finansowe
i wartosci stép zwrotu. Grupowanie hierarchiczne
byto réwniez wykorzystane w odniesieniu do kon-
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to portfolios from efficient frontier, because the
selection of these portfolios does not guarantee
obtaining higher return rate than in the case of other
portfolios (Kadziotka, 2020). There will be compared
four portfolio strategies: MVP (Mean - Variance
Portfolio) strategy, 1/N strategy and strategies based
on minimization of semivariance and conditional
value at risk. This article focuses on the rates of
return of analyzed portfolios. Formally, to evaluate
the effectiveness of investments, it is necessary to
take into account both the rate of return and risk. The
performance of two popular investment strategies,
were earlier assessed according to their effectiveness
on the cryptocurrency market. Platanakis et. al.
(2018) compared Markowitz portfolios and equal
weights portfolios according to the Omega measure
and the Sharp’s ratio. Analyzed portfolios consisted
of 4 cryptocurrencies (Bitcoin, Litecoin, Ripple and
Dash). In the analyzed case, the authors obtained the
result that considered measures were very similar
for these strategies™.

This article focused on the realized rates of return
of the analyzed portfolios. As none of the analyzed
strategies allowed to achieve higher rates of return
than other in both of the analyzed periods, the
effectiveness of strategies taking into account risk
was not additionally assessed. All calculations were
conducted using R software and publicly available
data published on the portal www.coingecko.com.

Review of selected portfolio strategies

Equal - weighted portfolios

Assume that we construct a portfolio consisting
of N = 2 various cryptocurrencies. We define the
weights of each portfolio element as follows:

1

strukcji portfeli kryptowalut (Kadziotka, 2017b; Ka-
dziotka, 2018), jednakze we wskazanych pracach K.
Kadziotki wykorzystana zostata tylko strategia opty-
malizacji wag portfela bazujgca na klasycznej teorii
portfelowej Markowitza oraz metoda Pappenbrocka
(i jej modyfikacja) i rozwazano tylko kilka przykta-
dowych portfeli. W tym artykule rozwazane beda
wszystkie mozliwe kombinacje uzyskane na podsta-
wie dendrogramu. Rozwazano wszystkie mozliwe
portfele uzyskane na podstawie dendrograméw za-
miast ograniczy¢ sie do portfeli z granicy efektywnej,
gdyz wybér portfela z granicy efektywnej nie gwa-
rantuje, zZe zrealizowana stopa zwrotu bedzie wyzsza
niz w przypadku innych portfeli (Kadziotka, 2020).
Analizowane bedg portfele, w ktérych do ustalania
wag (udziatu poszczegdlnych kryptowalut) oprécz
klasycznej strategii MVP (ang. Mean - Variance Port-
folio) wykorzystane zostang strategie optymalizacji
minimalizujace semiwariancje portfela oraz warun-
kowa warto$¢ zagrozong. Uzyskane wyniki zostang
poréwnane z wynikami portfeli o rownych wagach.
Formalnie do oceny efektywno$ci inwestycji wy-
korzystuje sie wskazniki uwzgledniajgce zaréwno
zwrot z inwestycji jak i jej ryzyko. Wybrane strate-
gie inwestycyjne na przyktadzie portfeli kryptowalut
byty poréwnywane pod katem efektywnosci, np. Pla-
tanakis et. al. (2018) poréwnali portfele Markowitza
z portfelami o réwnych wagach pod wzgledem miary
Omega i wspoéiczynnika Sharpa. Portfele byty ztozo-
ne z 4 kryptowalut (Bitcoin, Litecoin, Ripple i Dash).
W analizowanym przypadku uzyskali wynik, ze pod
wzgledem wybranych charakterystyk strategie te sa
poréwnywalnel.

W niniejszym artykule skupiono sie w pierwszej
kolejnosci na zrealizowanych stopach zwrotu anali-
zowanych portfeli. Poniewaz Zadna z rozwazanych
strategii nie umozliwiata w kazdym z analizowa-
nych okreséw czestszego generowania wyzszych
stop zwrotu niz pozostate, nie rozwazano kolejnych
okreséw ani nie oceniano dodatkowo efektywnos$ci
strategii z wykorzystaniem dostepnych w literaturze
odpowiednich miar. Wszelkie obliczenia wykonano
z wykorzystaniem darmowego programu R na pod-
stawie ogdlnodostepnych danych publikowanych na
portalu www.coingecko.com.

Wybrane strategie portfelowe

Portfel rownych udziatow

Zat6zmy, ze chcemy utworzy¢ portfel ztozony
z N 2 2 r6znych walut kryptograficznych. Wagi dla
poszczeg6lnych kryptowalut w portfelu réwnych
udziatéw definiujemy nastepujaco:

w, =—,i=1,.,N.

"N

1 However, it seems that in order to conclude on the comparability
of selected strategies in terms of selected criteria, one analyzed
case is not enough to generalize. One example is enough to illu-
strate, that the analyzed strategy does not always perform bet-
ter than the other. In order to answer the question, whether the
analyzed strategies produce comparable results, one confirming
case is not enough to generalize.
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! Wydaje sie jednak, ze aby wnioskowa¢ o poréwnywalnosci wy-
branych strategii pod katem wybranych kryteriéw, jeden ana-
lizowany przypadek nie wystarczy do generalizowania w sytu-
acji stwierdzenia podobienstwa. Jeden przypadek wystarczy do
zobrazowania, ze analizowana strategia nie zawsze daje lepsze
rezultaty od innej.
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The expected rate of return of the equal - weighted
portfolio is determined according to the formula:

E(R))=

where: E(r) - the expected rate of return of the
i - th element (here: cryptocurrency) from a given
period.

MVP strategy

The MVP (Mean - Variance Portfolio) strategy is
based on the modern portfolio theory developed by
H. Markowitz (1952). This strategy is presented in
detailsin theliterature (Stepaniuk, 2015).In this case,
determining the portfolio weightsleads to minimizing
risk (here, the portfolio variance), assuming that the
expected rate of return of the portfolio is not lower
than the rate of return (R") given by the investor. The
expected rate of return of the portfolio is determined
according to the formula (Pichura, 2012, pp. 222):

Oczekiwana stopa zwrotu z portfela réwnych
udziatéw wyznaczana jest wg wzoru:

%2%@)

gdzie: E(r) - oczekiwana stopa zwrotu dla i - tej
kryptowaluty z danego okresu.

Strategia MVP

Strategia MVP (ang. Mean - Variance Portfolio) ba-
zuje na nowoczesnej teorii portfelowej, ktérej twoérca
jest H. Markowitz (1952). Strategia ta jest szczegd6to-
wo przedstawiona w literaturze (Stepaniuk, 2015).
Wyznaczenie sktadu portfela sprowadza sie w tym
przypadku do minimalizacji jego ryzyka (utoZsamia-
nego z wariancjg portfela) przy zatozeniu, ze ocze-
kiwana stopa zwrotu z portfela jest nie mniejsza niz
zatozona przez inwestora minimalna stopa zwrotu
(ozn. R"). Oczekiwana stopa zwrotu z portfela wyzna-
czana jest wg wzoru (Pichura, 2012, s. 222):

E(R,,)=ZN:W,»E(E)

where: w, - weight of i - th portfolio’s element (i -
th cryptocurrency), E(r) - the expected rate of return
of the i - th portfolio’s element from a given period.

The variance of the portfolio is given by the
formula:

gdzie: w, - waga i - tej sktadowej (tu kryptowalu-
ty) w portfelu, E(r) - oczekiwana stopa zwrotu dla
i - tej kryptowaluty z danego okresu.

Wariancja portfela okres$lona jest wzorem:

N N
- Z Z ww; COV(Ri ) Rj)

i=l j=1

where: cov(R’,R) - covariance of rates of return of
i-thandj-th portfollo s element, cov(R, R) E{[R-
ER)I[R-E(R)]}-

The welgjhts of the portfolio will be determined by
solving the optimization problem:

gdzie: cov(Rl,R) kowariancja stép zwrotu i - tej
ij-tej kryptowaluty, cov(R, R) E{[R, E(R)][R E(R)]}

Sktad portfela bedzie Wyznaczany poprzez roz-
wigzanie problemu optymalizacyjnego:

O'i — min

subject to:

ﬁ:wi =1, Vw, 20

i=1

E(R,)=R,

The portfolio obtained as a result of solving
the above problem has a minimal variance and the
expected rate of return not lower than that assumed
by the investor.

LPM strategy

The LPM (Lower Partial Moments) strategy is
similar to the MVP strategy, with the difference
that portfolio’s semivariance instead of variance
is minimized. Semivariance as a measure of risk
was proposed by Markowitz (1959). Changes in

przy ograniczeniach:

Portfel inwestycyjny otrzymany w wyniku roz-
wigzania powyzszego problemu ma minimalng wa-
riancje i oczekiwang stope zwrotu nie nizsza niz za-
tozona przez inwestora.

Strategia LPM

Strategia LPM (ang. Lower Partial Moments) jest
podobna do strategii MVP, z t3 jednak réznica, ze
zamiast wariancji minimalizowana jest semiwarian-
cja portfela. Semiwariancje, jako alternatywna do
wariancji miare ryzyka zaproponowat Markowitz
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variance are influenced both by positive and negative
deviations of rates of return from the average.
Investors associate often risk with the loss and are
interested only in negative deviations. In such a case,
it seems more appropriate to use semivariance that
incorporates only negative deviations. Deviations
above the target return are not considered as risk and
are not taken into account.

The expected rate of return of the portfolio is
determined according to the formula:

(1959). Na zmiany wariancji wptywaja zaréwno do-
datnie jak i uyjemne odchylenia stép zwrotu od $red-
niej. Inwestorzy czesto traktujg ryzyko jako per-
spektywe poniesienia strat. Woéwczas przy wyborze
sktadnikéw portfela interesowaé ich beda gtéwnie
odchylenia ujemne. W takim przypadku bardziej od-
powiednie wydaje sie wykorzystanie semiwariancji,
gdyz analizowane sa woéwczas tylko ujemne odchyle-
nia stop zwrotu od wartosci oczekiwane;j.

Oczekiwana stopa zwrotu z portfela wyznaczana
jestwg wzoru:

B(R,)= Y wE(r)

where: w, - weight of i - th portfolio’s element, E(r )
- the expected rate of return of the i - th portfolio’s
element from a given period.

The semivariance of the portfolio is determined by
the formula (Borkowski, Krawiec, 2013, pp. 68-69)%

gdzie: w, - waga i - tej sktadowej (tu kryptowalu-
ty) w portfelu, E(r) - oczekiwana stopa zwrotu dla
i - tej kryptowaluty z danego okresu.

Semiwariancja portfela okreslona jest wzorem
(Borkowski, Krawiec, 2013, s. 68-69)2:

Gr(r) =22 ww,5,(7)

i=1 j=1

where:

Oij

1 m
= 1., O ®)
=1

m - number of time units in which the rates of
return are recorded, r,, - portfolio’s rate of return at
time t.

The weights of the portfolio will be determined by
solving the optimization problem:

gdzie:

0, o 2V

o, =
v (rit_y)(rjt_y)a Tp <Y

m - liczba jednostek czasowych, w ktérych reje-
strowane s3g stopy zwrotu walorow (tu: kryptowa-
lut), r,, - stopa zwrotu portfela w momencie t.

Sktad portfela bedzie wyznaczany poprzez roz-
wiazanie problemu optymalizacyjnego:

~7 .
0, — min

subject to:

przy ograniczeniach:

N
E(R,)=R", > w =1 Vw20
i=1

The portfolio obtained as a result of solving the
above problem has a minimal semivariance and the
expected rate of return not lower than that assumed
by the investor.

Strategy using conditional value at risk

There will be also used the strategy that
minimize the conditional value at risk CVaR of the
portfolio. This method was proposed by Uryasev and
Rockafellar (2000). Value at risk of an investment

2 Borkowski and Krawiec denote the semivariance by the letter
d and the corresponding rates of return by the letters z. In this
article, the semivariance is denoted by the symbol & because
the letter d will be used to denote the distance. In this article R*
plays the role of y.
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Portfel inwestycyjny otrzymany w wyniku roz-
wiazania powyzszego problemu ma minimalng semi-
wariancje i oczekiwang stope zwrotu nie nizsza niz
zatozona przez inwestora.

Strategia wykorzystujgca warunkowq wartos¢ za-
grozonq

W prowadzonych w niniejszym artykule analizach
wykorzystana zostanie réwniez strategia portfelowa
polegajgca na minimalizacji warunkowej wartos$ci
zagrozonej portfela CVaR. Metoda ta zostata zapro-

2W przytoczonej tu pracy semiwariancja oznaczana jest litera d
a odpowiednie stopy zwrotu literami z. W niniejszym artykule
semiwariancje oznaczono symbolem & poniewaz literg d bedzie
w dalszej cze$ci oznaczana odlegto$¢. W prezentowanych w dal-
szej czeSci artykutu przyktadach role parametru y petni R*.
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portfolio is expressed by the formula (Pichura, 2012,
pp. 225-226):

ponowana Uryaseva i Rockafellara (2000). Wartos¢
zagrozonaryzykiem portfela inwestycyjnego wyraza
sie wzorem (Pichura, 2012, s. 225-226):

VaR, = ,(w)=min{§ e R:¥Y(0,{)21-a}

where: ¥ (w,{) = P{y| flw,y) <{} - probability that
the portfolio’s loss function f(w, y) will not exceed the
limit, w - vector of portfolio weights, { - loss limit, a -
significance level. The Conditional Value at Risk CVaR
is expressed by the formula:

gdzie: ¥ (w,{) = P{y | flw,y) < {}- prawdopodo-
bienstwo, Ze funkcja straty portfela (ozn. f(w, y) nie
przekroczy warto$ci granicznej, w - wektor wag
sktadowych portfela, { - warto$¢ graniczna straty, a
- poziom istotnosci. Warunkowa warto$¢ zagrozona
CVaR to oczekiwana warto$¢ strat pod warunkiem,
ze przekraczajg one warto$¢ VaR. Wyraza sie ona za
pomoca wzoru:

CVaR = 24, (@) +[1- 21, (@)

[#(w,{(@)) — (1 — a)]

o

where 4 =
loss exceeding the VaR.

, ¢ (w)- the

The weights of the portfolio will be determined by
solving the optimization problem:

[#(w,{x(@)) — (1 — a)]

o

gdzie: A =
ta przekraczajaca VaR.

, ¢ (w)'- stra-

Wyznaczenie optymalnego sktadu portfela
w przypadku strategii wykorzystujacej CVaR spro-
wadza sie do rozwigzania nastepujacego problemu
optymalizacyjnego:

CVaR — min

subject to:

N
E(R)=R", Y w, =1 Vw20
i=1 !

Reduction of the number of portfolio’s elements

Hierarchical clustering will be used to reduce
the number of cryptocurrencies characterized
by strong positive correlation of return rates. As
a result of hierarchical clustering, we get the so-
called dendrogram (a tree of hierarchically arranged
clusters). The algorithm works according to the
following scheme (Gatnar, 2009, p. 413):

1.In the distance matrix, find a few classes
(clusters) that are most similar to each other
(least distant in the sense of the distance
measure). Let us assume that these are classes
P and P,.

2. Reduce the number of clusters by merging the
clusters P, and P,.

3. Transform the distances (according to the
adopted cluster linking method) between the
merged clusters and the remaining clusters.

4. Repeat steps 1 - 3 until all objects are in one

class.
As a distance (here: measure of dissimilarity
between cryptocurrencies) there was used

formula d(X,Y) = 1 - r, where r denotes the linear
correlation coefficient between the rates of return of
cryptocurrencies. To determine the distance between
the clusters, the complete linkage method was used,
in which the distance between the clusters is equal
to the greatest distance between any two objects

przy ograniczeniach:

1

Redukcja liczby sktadnikéw portfela

Do redukcji liczby kryptowalut charakteryzu-
jacych sie dodatnim skorelowaniem stép zwrotu
wykorzystana zostanie hierarchiczna metoda aglo-
meracyjna. W wyniku grupowania hierarchicznego
uzyskuje sie tzw. dendrogram (drzewo hierarchicz-
nie utozonych skupien). Algorytm dziata wedtug na-
stepujacego schematu (Gatnar, 2009, s. 413):

1. W macierzy odlegtosci znajdZ pare klas (sku-
pien) najbardziej podobnych (najmniej odle-
gtych w sensie przyjetej miary odlegtosci). Za-
t6zmy, ze sg to klasy P,i P,.

2. Zredukuj liczbe skupien o jeden, taczac skupie-
nia P iP,.

3. Przeksztat¢ odlegtosci (zgodnie z przyjeta me-
todg wigzania skupien) miedzy potgczonymi
skupieniami a pozostatymi skupieniami.

4. Powtarzaj kroki 1 - 3 az wszystkie obiekty znaj-
da sie w jednej klasie.

Jako miare odlegtosci miedzy obiektami przyjeto

w niniejszym artykule d(X,Y) = 1 - r, gdzie r ozna-
cza wspébtczynnik korelacji liniowej miedzy stopami
zwrotu kryptowalut. Natomiast do wyznaczania od-
legto$ci miedzy skupieniami wykorzystano metode
petnego wiazania (ang. complete linkage), w ktérej
odlegtos¢ miedzy skupieniami jest réwna najwiek-
szej odlegto$ci miedzy dwoma dowolnymi obiektami
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belonging to different clusters® (Stanisz, 2007, pp.
120).

The analyzes were performed for two arbitrarily
selected periods. Dendrograms were generated
based on 60 consecutive daily rates of return for
15 arbitrarily selected cryptocurrencies. The same
fifteen cryptocurrencies were used in each period.
In the case of the first period, the dendrogram was
generated based on daily rates of return for the
period 12.01.2020-11.03.2020. In the second period,
the dendrogram was generated based on daily rates
of return for the period 14.04.2020-12.06.2020.
Figures 1 and 2 show dendrograms for particular
periods. A dashed line marks the adopted place of the
dendrogram’s division.

nalezacymi do réznych skupien® (Stanisz, 2007, 120).

Analizy przeprowadzono dla dwdéch arbitralnie
wybranych okreséw. Dendrogramy generowano
w oparciu o dane dotyczgce 60-ciu kolejnych dzien-
nych stép zwrotu 15 arbitralnie wybranych krypto-
walut. W kazdym z okreséw wykorzystano ten sam
poczatkowy zbidr pietnastu kryptowalut. W przy-
padku pierwszego okresu dendrogram generowano
na podstawie danych dotyczacych dziennych stép
zwrotu za okres 12.01.2020-11.03.2020. W drugim
z okresOw dendrogram generowano na podstawie
danych dotyczacych dziennych stép zwrotu za okres
14.04.2020-12.06.2020. Rysunki 1 i 2 przedstawia-
ja dendrogramy dla poszczegdlnych okreséw. Prze-
rywang linig zaznaczono przyjete miejsce podziatu
dendrogramu.
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Figure 1. Dendrogram for period I (12.01.2020-11.03.2020)
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Rysunek 1. Dendrogram dla danych za okres 12.01.2020-11.03.2020

Source: Own elaboration.
Zro6dto: Opracowanie wtasne.

3 This method was used by Kadziotka (2017b, 2018) to construct
cryptocurrency portfolios. In the first mentioned paper, there
was used the Ward’s method to linking clusters. In the second
paper, there was proposed to use as a dissimilarity measure
a formula based on the Spearman’s correlation coefficient and
this measure was finally used in comparisons of MVP strategy
and a strategy for determining weights of portfolio, proposed in
that work.
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3 K. Kadziotka (2017b, 2018) wykorzystata grupowanie hierar-
chiczne do konstrukecji portfeli kryptowalut. Jednakze we wspo-
mnianych pracach byty wykorzystane pewne inne modyfikacje
tej metody. W pierwszej z prac, z 2017, do wyznaczania odlegto-
$ci miedzy skupieniami wykorzystana zostata metoda Warda,
natomiast w drugiej z prac, z 2018, do wyznaczania niepodo-
bieristwa miedzy obiektami zaproponowano wykorzystanie for-
muty bazujacej nie na wspo6tczynniku korelacji liniowej, ale na
wspotczynniku korelacji Spearmana.
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Figure 2. Dendrogram for period II (14.04.2020-12.06.2020)
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Rysunek 2. Dendrogram dla danych za okres 14.04.2020-12.06.2020

Source: Own elaboration.
Zrédto: Opracowanie wtasne.

In the case of the first period, cryptocurrencies
were divided into four groups:

- group 1: {Ethereum Classic, Dash, Zcash}

— group 2: {Peercoin, Novacoin}

- group 3: {Bitcoin, Litecoin, Ethereum, NEM,

Monero, Ripple, Cardano, Stellar}

- group 4: {Chainlink, Tezos}

In the case of the second period, cryptocurrencies
were divided into three groups:

- group 1: {Novacoin}

- group 2: {Bitcoin, Litecoin, Ethereum, Dash,

Peercoin, Monero, Ripple, Zcash}
- group 3: {Ethereum Classic, NEM, Cardano,
Chainlink, Stellar, Tezos}

Portfolios were constructed in such a way that
one representative was selected from each group.
In this way, 96 portfolios were obtained for the data
from the first period. The portfolios weights were
then determined according to described methods.
In the first case the data for the period 12.03.2020-
10.04.2020 were used to assess the realized rate
of return of the portfolios (i.e. it was assumed that
on 12.03.2020 a cryptocurrency was bought in
proportions corresponding to the portfolio weights,
and it was sold on 10.04.2020). For the data from
the second period, 48 portfolios were obtained. In
the second case, the data for the period 13.06.2020-
12.07.2020 were used to assess the realized portfolios
returns.

W przypadku pierwszego okresu przyjeto podziat
kryptowalut na cztery grupy:

- grupa 1: {Ethereum Classic, Dash, Zcash}

- grupa 2: {Peercoin, Novacoin}

- grupa 3: {Bitcoin, Litecoin, Ethereum, NEM, Mo-

nero, Ripple, Cardano, Stellar}

- grupa 4: {Chainlink, Tezos}

- W przypadku drugiego okresu przyjeto podziat

kryptowalut na trzy grupy:

- grupa 1: {Novacoin}

- grupa 2: {Bitcoin, Litecoin, Ethereum, Dash, Pe-

ercoin, Monero, Ripple, Zcash}

- grupa 3: {Ethereum Classic, NEM, Cardano, Cha-

inlink, Stellar, Tezos}

Portfele tworzono w ten sposob, ze z kazdej grupy
wybierano po jednym reprezentancie wchodzacym
w jego sktad. W ten sposéb dla danych z pierwszego
okresu uzyskano 96 portfeli, ktérych wagi nastepnie
ustalano zgodnie z opisanymi metodami. Do oceny
stopy zwrotu portfeli wykorzystano w pierwszym
przypadku dane za okres 12.03.2020-10.04.2020
(tzn. przyjeto, ze w dniu 12.03.2020 zakupiono
kryptowalute w proporcjach odpowiadajacych wa-
gom poszczegblnych portfeli a w dniu 10.04.2020 ja
sprzedano). Dla danych z drugiego okresu uzyskano
48 portfeli, ktérych wagi nastepnie ustalano zgod-
nie z opisanymi metodami. Do oceny stopy zwrotu
portfeli wykorzystano w drugim przypadku dane za
okres 13.06.2020-12.07.2020.
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Results and conclusions

Rates of return of short-term investments

Tables 1 and 2 show therates of return of portfolios,
which weights were determined in accordance to the
presented methods, based on data for the first and
second analyzed periods, respectively. The maximal
rate of return for a given portfolio (among the rates
of return of the analyzed strategies) is marked in
gray. In the case of the first period, most investments
would lead to a loss of capital (negative rates of
return). In the second period, most of the portfolios
were characterized by high rates of return.

Table 1. Return rates of the portfolios (period I)
Tabela 1. Stopy zwrotu portfeli (okres I - dane testowe)

Wyniki i wnioski

Stopy zwrotu inwestycji krétkoterminowych

W tabelach 1 i 2 przedstawiono zrealizowane
stopy zwrotu portfeli, ktérych wagi wyznaczano
zgodnie z przedstawionymi metodami na podsta-
wie danych dotyczacych odpowiednio pierwszego
i drugiego z analizowanych okreséw. Kolorem sza-
rym zaznaczono maksymalng dla danego portfela
stope zwrotu (wsréd stép zwrotu analizowanych
strategii). W przypadku I okresu wiekszos$¢ inwesty-
cji prowadzitaby do straty czesci zainwestowanego
kapitatu (ujemne stopy zwrotu). Z kolei w II okresie
wiekszos$¢ portfeli charakteryzowata sie wysokimi
stopami zwrotu.

Elements of the portfolio/ Portfolio’s rate of return/
. Sktadowe portfela Stopa zwrotu portfela
Portfolio/
Portfel Cryptocurrency/ | Cryptocurrency/ | Cryptocurrency/ | Cryptocurrency/
Kryptowaluta Kryptowaluta Kryptowaluta Kryptowaluta MVP LPM CvVaR 1/N
1 2 3 4

1 Ethereum Classic Peercoin Bitcoin Chainlink -8,77% -8,55% -7,60% -9,05%
2 Ethereum Classic Peercoin Bitcoin Tezos -10,08% | -10,20% | -5,84% | -9,82%
3 Ethereum Classic Peercoin Litecoin Chainlink -7,89% -7,89% -7,16% -8,13%
4 Ethereum Classic Peercoin Litecoin Tezos -8,90% -8,87% | -6,38% | -890%
5 Ethereum Classic Peercoin Ethereum Chainlink -9,27% -8,91% -9,04% | -10,13%
6 Ethereum Classic Peercoin Ethereum Tezos -10,49% | -10,26% | -8,83% | -10,91%
7 Ethereum Classic Peercoin NEM Chainlink -9,09% -9,06% -7,89% -9,73%
8 Ethereum Classic Peercoin NEM Tezos -10,28% | -10,23% | -7,74% | -10,51%
9 Ethereum Classic Peercoin Monero Chainlink -7,51% -7,51% -7,56% -5,09%
10 Ethereum Classic Peercoin Monero Tezos -8,45% -8,43% -5,89% | -5,86%
11 Ethereum Classic Peercoin Ripple Chainlink -7,79% -7,65% -7,41% -8,43%
12 Ethereum Classic Peercoin Ripple Tezos -8,75% -8,59% | -6,07% | -9,20%
13 Ethereum Classic Peercoin Cardano Chainlink -8,25% -8,11% | -6,88% | -9,42%
14 Ethereum Classic Peercoin Cardano Tezos -9,39% -9,12% | -6,86% | -10,19%
15 Ethereum Classic Peercoin Stellar Chainlink -7,98% -7,98% -7,06% | -6,35%
16 Ethereum Classic Peercoin Stellar Tezos -8,75% -8,98% | -6,51% -7,12%
17 Ethereum Classic Novacoin Bitcoin Chainlink -12,03% | -16,93% | -29,57% | -18,70%
18 Ethereum Classic Novacoin Bitcoin Tezos -11,23% | -16,93% | -30,15% | -19,47%
19 Ethereum Classic Novacoin Litecoin Chainlink -27,74% | -28,12% | -27,58% | -17,78%
20 Ethereum Classic Novacoin Litecoin Tezos -28,65% | -29,77% | -28,16% | -18,55%
21 Ethereum Classic Novacoin Ethereum Chainlink -23,10% | -24,01% | -23,69% | -19,79%
22 Ethereum Classic Novacoin Ethereum Tezos -23,65% | -24,56% | -24,24% | -20,56%
23 Ethereum Classic Novacoin NEM Chainlink -24,15% | -24,76% | -21,94% | -19,39%
24 Ethereum Classic Novacoin NEM Tezos -25,22% | -26,50% | -23,99% | -20,16%
25 Ethereum Classic Novacoin Monero Chainlink -26,95% | -27,50% | -29,39% | -14,74%
26 Ethereum Classic Novacoin Monero Tezos -29,57% | -28,93% | -29,96% | -15,52%
27 Ethereum Classic Novacoin Ripple Chainlink -19,59% | -25,17% | -28,71% | -18,09%
28 Ethereum Classic Novacoin Ripple Tezos -21,28% | -27,08% | -29,28% | -18,86%
29 Ethereum Classic Novacoin Cardano Chainlink -23,16% | -25,27% | -26,53% | -19,07%
30 Ethereum Classic Novacoin Cardano Tezos -24,18% | -25,85% | -27,11% | -19,84%
31 Ethereum Classic Novacoin Stellar Chainlink -25,40% | -27,84% | -27,11% | -16,00%
32 Ethereum Classic Novacoin Stellar Tezos -25,23% | -28,96% | -27,69% | -16,78%
33 Dash Peercoin Bitcoin Chainlink -8,37% -8,62% -0,54% -2,72%
34 Dash Peercoin Bitcoin Tezos -9,48% | -10,40% | -0,08% | -3,49%
35 Dash Peercoin Litecoin Chainlink -7,57% -8,17% 0,62% -1,80%
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Elements of the portfolio/

Portfolio’s rate of return/

Portfolio/ Skladowe portfela Stopa zwrotu portfela
Portfel Cryptocurrency/ | Cryptocurrency/ | Cryptocurrency/ | Cryptocurrency/
Kryptowaluta Kryptowaluta Kryptowaluta Kryptowaluta MVP LPM CVaR 1/N
1 2 3 4
36 Dash Peercoin Litecoin Tezos -8,16% -9,20% 0,62% -2,57%
37 Dash Peercoin Ethereum Chainlink -8,61% -9,20% 2,76% -3,81%
38 Dash Peercoin Ethereum Tezos -9,87% | -10,61% | 2,39% -4,58%
39 Dash Peercoin NEM Chainlink -8,06% -9,22% 3,91% -3,40%
40 Dash Peercoin NEM Tezos -9,15% | -10,56% | 3,53% -4,18%
41 Dash Peercoin Monero Chainlink -7,41% -7,80% -0,44% 1,24%
42 Dash Peercoin Monero Tezos -7,88% -8,76% -0,49% 0,47%
43 Dash Peercoin Ripple Chainlink -7,58% -794% | -0,05% | -2,10%
44 Dash Peercoin Ripple Tezos -8,14% -8,92% | -0,07% | -2,88%
45 Dash Peercoin Cardano Chainlink -7,74% -8,39% 1,64% -3,09%
46 Dash Peercoin Cardano Tezos -8,76% -9,45% 1,22% -3,86%
47 Dash Peercoin Stellar Chainlink -7,61% -8,27% 1,54% -0,02%
48 Dash Peercoin Stellar Tezos -8,02% -9,31% 1,90% -0,80%
49 Dash Novacoin Bitcoin Chainlink -11,86% | -16,37% | -16,74% | -12,37%
50 Dash Novacoin Bitcoin Tezos -10,97% | -16,76% | -17,21% | -13,15%
51 Dash Novacoin Litecoin Chainlink -24,48% | -24,39% | -16,97% | -11,45%
52 Dash Novacoin Litecoin Tezos -25,61% | -26,01% | -17,02% | -12,23%
53 Dash Novacoin Ethereum Chainlink -20,49% | -21,34% | -10,24% | -13,46%
54 Dash Novacoin Ethereum Tezos -21,02% | -23,80% | -11,14% | -14,23%
55 Dash Novacoin NEM Chainlink -20,79% | -20,51% | -10,00% | -13,06%
56 Dash Novacoin NEM Tezos -22,04% | -23,44% | -10,37% | -13,83%
57 Dash Novacoin Monero Chainlink -25,63% | -25,16% | -19,48% | -8,41%
58 Dash Novacoin Monero Tezos -26,50% | -26,11% | -16,01% | -9,19%
59 Dash Novacoin Ripple Chainlink -18,50% | -23,13% | -18,53% | -11,76%
60 Dash Novacoin Ripple Tezos -19,15% | -24,56% | -16,39% | -12,53%
61 Dash Novacoin Cardano Chainlink -21,28% | -22,80% | -15,28% | -12,74%
62 Dash Novacoin Cardano Tezos -21,35% | -23,85% | -16,02% | -13,51%
63 Dash Novacoin Stellar Chainlink -22,69% | -24,07% | -16,32% | -9,68%
64 Dash Novacoin Stellar Tezos -21,14% | -24,69% | -17,58% | -10,45%
65 Zcash Peercoin Bitcoin Chainlink -8,71% -8,50% -2,87% -5,92%
66 Zcash Peercoin Bitcoin Tezos -9,31% | -10,08% | -3,07% -6,69%
67 Zcash Peercoin Litecoin Chainlink -7,31% -7,71% -2,52% -5,00%
68 Zcash Peercoin Litecoin Tezos -7,58% -8,66% | -2,53% | -577%
69 Zcash Peercoin Ethereum Chainlink -8,72% -8,73% -6,41% -7,00%
70 Zcash Peercoin Ethereum Tezos -9,22% | -10,04% | -6,17% -7,78%
71 Zcash Peercoin NEM Chainlink -8,41% -8,88% -3,43% -6,60%
72 Zcash Peercoin NEM Tezos -8,81% -9,94% | -3,34% -7,38%
73 Zcash Peercoin Monero Chainlink -6,95% -7,33% -2,80% -1,96%
74 Zcash Peercoin Monero Tezos -7,18% -8,22% -3,01% -2,73%
75 Zcash Peercoin Ripple Chainlink -7,37% -7,47% -2,56% | -5,30%
76 Zcash Peercoin Ripple Tezos -7,49% -8,38% | -2,77% | -6,08%
77 Zcash Peercoin Cardano Chainlink -7,59% -7,93% -2,30% | -6,29%
78 Zcash Peercoin Cardano Tezos -7,89% -8,91% -2,36% -7,06%
79 Zcash Peercoin Stellar Chainlink -7,40% -7,81% -2,54% | -3,22%
80 Zcash Peercoin Stellar Tezos -7,68% -8,77% -2,03% -4,00%
81 Zcash Novacoin Bitcoin Chainlink -12,18% | -17,07% | -22,54% | -15,57%
82 Zcash Novacoin Bitcoin Tezos -11,52% | -17,03% | -17,56% | -16,35%
83 Zcash Novacoin Litecoin Chainlink -26,13% | -27,09% | -19,98% | -14,65%
84 Zcash Novacoin Litecoin Tezos -26,07% | -28,09% | -21,32% | -15,43%
85 Zcash Novacoin Ethereum Chainlink -22,52% | -24,30% | -24,50% | -16,66%
86 Zcash Novacoin Ethereum Tezos -22,28% | -24,93% | -25,05% | -17,43%
87 Zcash Novacoin NEM Chainlink -22,78% | -23,55% | -17,89% | -16,26%
88 Zcash Novacoin NEM Tezos -23,06% | -25,62% | -18,27% | -17,03%
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Elements of the portfolio/ Portfolio’s rate of return/
. Skladowe portfela Stopa zwrotu portfela
Portfolio/
Portfel Cryptocurrency/ | Cryptocurrency/ | Cryptocurrency/ | Cryptocurrency/
Kryptowaluta Kryptowaluta Kryptowaluta Kryptowaluta MVP LPM CvVaR 1/N
1 2 3 4
89 Zcash Novacoin Monero Chainlink -26,93% | -26,57% | -22,30% | -11,61%
90 Zcash Novacoin Monero Tezos -2697% | -27,66% | -24,11% | -12,39%
91 Zcash Novacoin Ripple Chainlink -19,65% | -24,82% | -21,43% | -14,96%
92 Zcash Novacoin Ripple Tezos -20,37% | -26,15% | -23,06% | -15,73%
93 Zcash Novacoin Cardano Chainlink -23,02% | -25,02% | -18,12% | -15,94%
94 Zcash Novacoin Cardano Tezos -23,04% | -25,62% | -18,99% | -16,71%
95 Zcash Novacoin Stellar Chainlink -25,50% | -26,79% | -19,33% | -12,88%
96 Zcash Novacoin Stellar Tezos -25,32% | -27,46% | -20,60% | -13,65%
Source: Own elaboration.
Zro6dto: Opracowanie wtasne.
Table 2. Return rates of the portfolios (period II)
Tabela 2. Stopy zwrotu portfeli (okres II - dane testowe)
Elements of the portfolio/ Portfolio’s rate of return/
. Skladowe portfela Stopa zwrotu portfela
Portfolio/
Portfel Cryptocurrency/ Cryptocurrency/ Cryptocurrency/
Kryptowaluta Kryptowaluta Kryptowaluta MVP LPM CVaR 1/N
1 2 3
1 Novacoin Bitcoin Ethereum Classic 0,18% 0,22% -0,26% -0,48%
2 Novacoin Bitcoin NEM 0,87% 0,95% 0,44% -0,05%
3 Novacoin Bitcoin Cardano 12,81% 12,55% 12,55% 18,27%
4 Novacoin Bitcoin Chainlink 28,81% 30,85% 21,53% 15,59%
5 Novacoin Bitcoin Stellar -1,28% -2,27% 3,73% 8,76%
6 Novacoin Bitcoin Tezos -0,95% -1,14% -1,83% -0,77%
7 Novacoin Litecoin Ethereum Classic 0,79% 0,81% 0,58% 0,29%
8 Novacoin Litecoin NEM 1,89% 2,07% 1,48% 0,71%
9 Novacoin Litecoin Cardano 21,93% 22,30% 19,28% 19,04%
10 Novacoin Litecoin Chainlink 31,31% 32,31% 31,00% 16,35%
11 Novacoin Litecoin Stellar 12,52% 12,57% 11,05% 9,52%
12 Novacoin Litecoin Tezos 0,22% 0,23% 0,10% -0,01%
13 Novacoin Ethereum Ethereum Classic 1,11% 1,12% 0,92% 0,56%
14 Novacoin Ethereum NEM 1,99% 2,13% 1,77% 0,99%
15 Novacoin Ethereum Cardano 12,53% 10,92% 20,32% 19,31%
16 Novacoin Ethereum Chainlink 29,05% 30,51% 25,95% 16,63%
17 Novacoin Ethereum Stellar 12,36% 13,13% 0,85% 9,80%
18 Novacoin Ethereum Tezos 0,49% 0,44% 0,43% 0,27%
19 Novacoin Dash Ethereum Classic 0,54% 0,48% 0,43% 0,04%
20 Novacoin Dash NEM 1,59% 1,73% 1,44% 0,46%
21 Novacoin Dash Cardano 22,43% 22,27% 17,00% 18,78%
22 Novacoin Dash Chainlink 30,04% 28,69% 10,16% 16,10%
23 Novacoin Dash Stellar 12,67% 12,18% 8,85% 9,27%
24 Novacoin Dash Tezos -0,09% -0,12% -0,36% -0,26%
25 Novacoin Peercoin Ethereum Classic 2,05% 2,06% 1,74% 1,54%
26 Novacoin Peercoin NEM 3,04% 3,18% 2,72% 1,96%
27 Novacoin Peercoin Cardano 15,14% 14,78% 21,90% 20,29%
28 Novacoin Peercoin Chainlink 30,98% 33,51% 15,31% 17,60%
29 Novacoin Peercoin Stellar 8,80% 10,33% 8,59% 10,77%
30 Novacoin Peercoin Tezos 0,99% 1,06% 1,14% 1,25%
31 Novacoin Monero Ethereum Classic 2,79% 2,16% 2,21% 1,85%
32 Novacoin Monero NEM 3,61% 3,78% 2,55% 2,27%
33 Novacoin Monero Cardano 21,84% 22,01% 20,33% 20,60%
34 Novacoin Monero Chainlink 25,28% 26,20% 20,18% 17,92%
35 Novacoin Monero Stellar 12,11% 12,14% 11,13% 11,08%
36 Novacoin Monero Tezos 3,03% 3,17% 1,55% 1,56%
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Elements of the portfolio/ Portfolio’s rate of return/
. Skiladowe portfela Stopa zwrotu portfela
Portfolio/
Portfel Cryptocurrency/ Cryptocurrency/ Cryptocurrency/
Kryptowaluta Kryptowaluta Kryptowaluta MVP LPM CVaR 1/N
1 2 3
37 Novacoin Ripple Ethereum Classic 2,33% 2,33% 1,99% 1,73%
38 Novacoin Ripple NEM 3,13% 3,31% 2,60% 2,15%
39 Novacoin Ripple Cardano 25,57% 25,57% 19,86% 20,48%
40 Novacoin Ripple Chainlink 32,09% 31,81% 27,33% 17,80%
41 Novacoin Ripple Stellar 15,31% 15,53% 11,76% 10,96%
42 Novacoin Ripple Tezos 2,20% 2,22% 1,54% 1,44%
43 Novacoin Zcash Ethereum Classic 3,46% 3,35% 3,11% 3,02%
44 Novacoin Zcash NEM 4,72% 4,59% 4,72% 3,44%
45 Novacoin Zcash Cardano 19,99% 20,45% 23,56% 21,77%
46 Novacoin Zcash Chainlink 33,13% 30,06% 13,79% 19,08%
47 Novacoin Zcash Stellar 12,37% 11,50% 15,32% 12,25%
48 Novacoin Zcash Tezos 1,20% 2,04% 0,94% 2,72%

Source: Own elaboration.
Zrédto: Opracowanie wtasne.

In the case of period I, the equal - weighted
portfolios allowed most often to obtain the maximal
rate of return. During this period, the LPM strategy
allowed to obtain the maximal rate of return for only
one of the portfolios. In the second period, the LPM
strategy allowed to obtain the maximal rate of return
for more than 50% of the analyzed portfolios. Table
3 presents the percentage of portfolios for which
analyzed strategies allowed to obtain the maximal
rate of return. None of the analyzed strategies
allowed to achieve in the both periods higher rate of
return more often than the others.

Table 3. Percentage of best scores for each strategy

W przypadku okresu I portfele, w ktérych udziat
poszczego6lnych sktadowych byt taki sam (réwne
wagi) najcze$ciej pozwalaty uzyska¢ maksymalng
stope zwrotu. W tym okresie strategia LPM tylko
w przypadku jednego z portfeli prowadzita do uzy-
skania maksymalnej stopy zwrotu. Z kolei w drugim
okresie strategia LPM dla ponad potowy rozwaza-
nych portfeli pozwolita uzyska¢ maksymalng stope
zwrotu (sposréd rozwazanych czterech strategii
wyznaczania wag portfela). Tabela 3 przedstawia od-
setek portfeli w danym okresie, dla ktorych poszcze-
gblne strategie pozwolity uzyska¢ maksymalna (spo-
$rdéd analizowanych strategii) stope zwrotu.

Tabela 3. Odsetek najlepszych wynikéw poszczegélnych strategii

MVP LPM CVAR 1/N/ Rowne wagi
Period/ OKkres I 6,25% 1,04% 45,83% 46,88%
Period/ Okres II 25,00% 54,17% 8,33% 12,50%

ource: Own elaboration.
Zrédto: Opracowanie wtasne.

Benchmark vs. Reduced portfolios

For the analyzed periods, the rates of return of
portfolios withreduced number of elements according
to dendrograms were compared with the rates of
return of benchmark portfolios (equal - weighted
portfolios consisting of all 15 cryptocurrencies). In
the case of period I, only 21.35% of the portfolios
allowed to obtain a higher rate of return than the
benchmark portfolio. The rate of return of benchmark
portfolio, in this case the loss, was equal to -7.40%. In
the case of period I, the average rate of return of the
analyzed reduced portfolios was equal to -13.58%.
In the case of period II, 43.23% of analyzed reduced
portfolios allowed to achieve higher rate of return
than the benchmark portfolio. The rate of return of
benchmark portfolio was equal to 10.62%. In the
case of period II, the average rate of return of the
analyzed reduced portfolios was equal to 9.73%.

Portfele o zredukowanej liczbie sktadowych a port-
fel bazowy

Dla analizowanych okreséw poréwnano zrealizo-
wane stopy zwrotu portfeli o zredukowanym skta-
dzie ze stopami zwrotu portfeli, w ktorych sktad
wchodzito wszystkie 15 kryptowalut w rownych pro-
porcjach (réwne wagi). W przypadku okresu I tylko
21,35% zredukowanych portfeli pozwolito uzyskac
wyzsza stope zwrotu niz portfel zawierajacy wszyst-
kie kryptowaluty, dla ktérego stopa zwrotu (w tym
przypadku strata) wyniosta -7,40%. W przypadku
okresu I przecietna stopa zwrotu zredukowanych
portfeli wyniosta -13,58%. W przypadku okresu II
odsetek zredukowanych portfeli, ktére pozwolity
uzyskaé wyzsza stope zwrotu niz portfel zawierajacy
wszystkie kryptowaluty (dla ktérego stopa zwrotu
wyniosta 10,62%), wyniost 43,23%. W przypadku
okresu Il przecietna stopa zwrotu zredukowanych
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Table 4 presents the percentage of reduced portfolios
which allowed for particular methods of determining
the weights to achieve higher rate of return than the
benchmark portfolio.

portfeli wyniosta 9,73%. Tabela 4 przedstawia, jak
ksztattowat sie dla poszczegdlnych strategii odsetek
portfeli o zredukowanej liczbie sktadowych, pozwa-
lajacych uzyska¢ wyzsza stope zwrotu niz portfel
15-sktadnikowy o réwnych udziatach kryptowalut
(nazwany tu portfelem bazowym).

Table 4. Percentage of reduced portfolios that performed better than benchmark
Tabela 4. Odsetek portfeli o wyzszej stopie zwrotu niz portfel bazowy

MVP LPM CVAR 1/N/ Réwne wagi
Period/ Okres I 5,21% 1,04% 42,71% 36,46%
Period/ Okres II 45,83% 45,83% 39,58% 41,67%

Source: Own elaboration.
Zrédto: Opracowanie witasne.

The expected rates of return of portfolios with
reduced number of elements were often higher than
the expected rates of return of benchmark portfolios.
For example, for data from period I,as many as 91,67%
of MVP - portfolios with areduced number of elements
were characterized by a higher expected daily rate
of return than the benchmark portfolio, for which
it was equal to 0,45%. However, the realized rate of
return of investment in these portfolios was higher
only for about 5% of them than the rate of return
of the benchmark portfolio. There was observed
negative correlation relationship between expected
and realized rate of return for MVP portfolios with
reduced number of elements. Correlation coefficient
was equal to -0,199.

Duration of the investment vs. Achieved results
Analyzed strategies were then applied to long-
term investments. There was made comparison for
two arbitrarily selected periods and two arbitrarily
selected sets of cryptocurrencies. There were used
active strategies with recalculation of the structure
of portfolios after each 30 days*. In the first case the
data for the period 28.07.2019-21.07.2020 were used
(i.e. it was assumed, that cryptocurrency was bought
on 28.07.2019). The analyzed portfolios consisted
of 5 cryptocurrencies (Bitcoin, Ethereum, Dash,
Ripple and Chainlink). In the second case the data
for the period 25.10.2019-21.07.2020 were used. The
analyzed portfolios consisted of 3 cryptocurrencies
(Bitcoin, Ethereum, Dash). In the first period, an
investment in equal weights portfolio allowed to
achieve the highest (positive) rate of return. The
realized rates of return of other analyzed strategies
were negative. The worst result (the highest loss)
was obtained with the LPM strategy. In the second
analyzed period, the LPM strategy allows to generate
the highest rate of return®. In the second case, the
worst result was obtained by the 1/N strategy. None

*This instability can be observed on the example of presented
dendrograms (fig. 1, fig. 2). Structures of created clusters differ
form each other significantly.

5 In the presented examples transaction costs were omited. After
taking them into account, realized rates of return of the analy-
zed investments would be lower. In the case of active strategies,
frequent recalculation of portfolios’ weights may have a signifi-
cant impact on the profitability of portfolio.
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Oczekiwane stopy zwrotu portfeli o zreduko-
wanej liczbie sktadnikéw wg uzyskanych dendro-
gramoéw czesto byty wieksze niz oczekiwane stopy
zwrotéw dla portfeli benchmarkowych. Przyktado-
wo, dla danych z okresu I az 91,67% portfeli o zredu-
kowanej liczbie sktadnikow, w ktorych wagi ustala-
no zgodnie ze strategiag MVP charakteryzowato sie
wyzsza oczekiwang dzienng stopa zwrotu niz portfel
benchmarkowy, dla ktérego wynosita ona 0,45%. Na-
tomiast zrealizowana stopa zwrotu z inwestycji w te
portfele tylko dla okoto 5% z nich byta wyzsza niz
w przypadku portfela benchmarkowego. W przypad-
ku portfeli MVP o zredukowanej liczbie sktadnikow
wspotczynnik korelacji liniowej miedzy oczekiwa-
ng dzienng i zrealizowana stopa zwrotu byt ujemny
i wynosit -0,199.

Czas trwania inwestycji a uzyskiwane rezultaty
Poréwnano ponadto dla dwdch arbitralnie wybra-
nych okreséw i dwdch arbitralnie wybranych zbioréw
kryptowalut rozwazane strategie w dtugim horyzon-
cie czasowym. Z uwagi na dynamiczna zmiane kur-
sow kryptowalut i niestabilno$¢ w dtuzszym okresie
czasu zaleznosci korelacyjnej miedzy stopami zwrotu
kryptowalut?, wykorzystano w analizie dtugotermi-
nowej strategie aktywne, polegajace na modyfikacji
wag co 30 dni po uwzglednieniu stép zwrotu z ostat-
nich 30 dni. W przypadku pierwszego okresu przy-
jeto czas trwania inwestycji 28.07.2019-21.07.2020
i zalozono, Ze inwestycja dokonywana jest w krypto-
waluty: Bitcoin, Ethereum, Dash, Ripple i Chainlink.
W przypadku drugiego okresu przyjeto czas trwania
inwestycji 25.10.2019-21.07.2020 i zatoZono, Ze in-
westycja dokonywana jest w kryptowaluty: Bitcoin,
Ethereum, Dash. W przypadku inwestycji dla pierw-
szego okresu, inwestycja w portfel o rownych wagach
pozwolita uzyskaé najwyzsza (dodatnig) stope zwro-
tu. Pozostate strategie aktywne, uwzgledniajace mo-
dyfikacje sktadu portfela doprowadzityby do straty
cze$ci zainwestowanego kapitatu. W analizowanym
przypadku najgorszy wynik (najwieksza strata) zo-
stat uzyskany w przypadku strategii LPM. Z kolei
w drugim analizowanym okresie to wtasnie strategia

* Niestabilno$¢ wynikéw grupowania mozna zaobserwowac na
przyktadzie zaprezentowanych dendrograméw. Dla odstepu
czasowego wynoszgcego kilka miesiecy miedzy danymi wyko-
rzystanymi do generowania dendrograméw, podziaty krypto-
walut na grupy istotnie sie réznity.
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of the analyzed active strategies, allows in both
considered periods to realize higher rate of return
than the other analyzed strategies. Figures 3 and 4
show the performance of analyzed strategies in two
selected periods. It was assumed that 100,000 USD
was invested.

LPM umozliwitaby wygenerowanie najwiekszego zy-
sku®. Natomiast najgorszy rezultat zostatby uzyska-
ny przy wykorzystaniu strategii 1/N. Zatem podob-
nie jak w przypadku inwestycji krétkoterminowych,
réowniez zadna z rozwazanych aktywnych strate-
gii dtugoterminowych, nie umozliwia w dowolnym
okresie generowania wiekszych zyskéw niz pozosta-
e analizowane strategie. Rysunki 3 i 4 przedstawiaja
zmiany stanu zainwestowanego kapitatu w kolejnych
dniach inwestycji w ramach poszczeg6élnych okre-
sow, przy zatozeniu, ze zainwestowano 100 000 USD.
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Figure 3. Performance of analyzed strategies (period I)
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Rysunek 3. Zmiany zainwestowanego kapitatu w kolejnych dniach inwestycji (okres I)

Source: Own elaboration.
Zrédto: Opracowanie wtasne.
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Figure 4. Performance of analyzed strategies (period II)

Rysunek 4. Zmiany zainwestowanego kapitatu w kolejnych dniach inwestycji (okres II)

Source: Own elaboration.
Zrédto: Opracowanie wtasne.

W prezentowanych rozwazaniach pominiete zostaty koszty
transakcyjne, po uwzglednieniu ktérych stopy zwrotu analizo-
wanych inwestycji bytyby nizsze. W przypadku strategii aktyw-
nych, czesta zmiana sktadu portfela moze mie¢ istotny wptyw na
ich wysokos¢.
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In the case of long-term active investment
strategies, one of the crucial problem is to determine
the frequency of recalculation of portfolios’ weights.
This problem is particularly important in the case of
investments in cryptocurrencies, due to instability
of correlation relationships between their rates of
return in the long period. In the analyzed case of
active strategies, it was arbitrarily assumed that
the portfolios’ structure was recalculated once per
30 days. In the analyzed cases, the obtained weights
after each recalculation, differed often from each
other significantly. It was presented on the example
of the structure of the Markowitz portfolio for the
period I (Figure 5).
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W przypadku dtugoterminowych aktywnych stra-
tegii inwestycyjnych problemem jest tez wyznacze-
nie czestotliwosci, z jaka nalezy aktualizowac¢ sktad
portfela. Problem ten jest szczegdlnie istotny w przy-
padku inwestycji w kryptowaluty, gdyz, jak zostato
zauwazone, charakteryzujg sie one niestabilnoscia
zalezno$ci miedzy stopami zwrotu w dtuzszym okre-
sie i wiekszg zmiennosScig kursu niz np. waluty tra-
dycyjne. W analizowanym przypadku strategii ak-
tywnych przyjeto arbitralnie, Ze aktualizacja sktadu
portfela nastepowata raz na 30 dni. W analizowanych
przyktadach mozna byto zauwazy¢, ze uzyskiwane
struktury wag poszczeg6lnych sktadowych portfeli
w ramach kolejnych aktualizacji jego sktadu czesto
istotnie sie réznity w kolejnych okresach. Zostato to
zaprezentowane na przyktadzie sktadu portfela Mar-
kowitza dla okresu I po kolejnych modyfikacjach wag
(Rysunek 5).
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Figure 5. Structure of Markowitz portfolio after each recalculation of weights for the period I
Rysunek 5. Sktad portfela Markowitza po kolejnych aktualizacjach wag (okres I)

Source: Own elaboration.
Zrédto: Opracowanie wtasne.

Conclusions

None of analyzed strategies allows to achieve
higher rates of return in any given (arbitrarily
selected) period than other analyzed strategies.
Portfolios with reduced number of elements in
most cases did not allow to achieve a higher rate of
return than the benchmark portfolios. There were
portfolios with reduced number of cryptocurrencies
that allowed to achieve more than three times higher
rates of return than the benchmark equal-weighted
portfolios consisting of 15 cryptocurrencies,
however, in both of analyzed periods, for each of the
considered strategies, the percentage of portfolios
with a reduced number of elements that allowed
achieving a higher return rates than the benchmark
portfolios was less than 50%.

There are many factors having an impact on the
rate of return of investment strategies, such as the
choice of investment instruments included in the
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Podsumowanie

Zadna z analizowanych strategii nie umozliwia
w kazdym (dowolnie wybranym) okresie osiggania
cze$ciej wyzszych stép zwrotu niz pozostate ana-
lizowane strategie. Portfele o zredukowanej liczbie
sktadnikéw w wiekszosci przypadkéw nie umozli-
wiaty osiagniecia wyzszej stopy zwrotu niz port-
fel bazowy o réwnych wagach sktadajacy sie z 15
kryptowalut. Istniaty portfele o zredukowanej licz-
bie kryptowalut, ktére umozliwiaty osiggniecie po-
nad trzykrotnie wyzszej stopy zwrotu niz portfele
bazowe sktadajace sie z 15 kryptowalut o réwnych
wagach, jednakze w obu analizowanych okresach,
dla kazdej z rozwazanych strategii, odsetek portfeli
o zredukowanej liczbie sktadnikéw, ktére umozliwity
osiggniecie wyzszej stopy zwrotu niz portfele bazo-
we byt nizszy niz 50%.

Wptyw na stope zwrotu portfeli inwestycyjnych
ma szereg czynnikéw, jak np. wyboér instrumentow
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portfolio, the method for determining its structure,
the frequency of weights recalculation, etc. There
exists no universal method for determining these
parameters, which would allow to obtain the maximal
rate of return in each case.

Making investment decisions, one should bear in
mind that the realized rate of return may significantly
differ from the expected rate of return, which is only
aforecast. Itwas presented on the example of negative
correlation relationship between expected and
realized rate of return for MVP portfolios. Deciding
to invest funds, we shouldn’t forget about the risk.
Investments in cryptocurrencies involve not only
risk understood as the volatility of rates of return,
but also risk of the liquidity or the risk of collapse of
cryptocurrency exchange (Kadziotka, 2015b, 2017).

inwestycyjnych wchodzacych w sktad portfela, meto-
da ustalania jego sktadu i czestotliwo$¢é aktualizacji
wag. Brak jest jednej, uniwersalnej metody wyzna-
czania tych parametréw, ktéra prowadzitaby w kaz-
dym przypadku do uzyskania maksymalnej stopy
Zwrotu.

Podejmujac decyzje o zainwestowaniu $rodkdéw,
nalezy mie¢ na uwadze, ze zazwyczaj towarzyszy
temu ryzyko. Oczekiwane stopy zwrotu portfeli in-
westycyjnych sa tylko pewnymi prognozami i zre-
alizowana stopa zwrotu moze znacznie sie od nich
rézni¢. Sytuacja ta zostata zaprezentowana na przy-
ktadzie portfeli Markowitza, dla ktérych zalezno$¢
korelacyjna miedzy oczekiwang i zrealizowang sto-
pa zwrotu byta ujemna. Nalezy tez mie¢ na uwadze,
ze 7 inwestycjami w kryptowaluty zwigzane jest nie

tylko ryzyko rozumiane jako zmienno$¢ stép zwro-
tu, ale tez m. in. ryzyko ptynnosci czy ryzyko upadku
gietdy walut kryptograficznych (Kadziotka, 2015b,
2017).
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