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Abstract

An investor aims to achieve high yields when investing in risky assets. The primary
concern of an investor is to select assets that meet his return-risk requirement. The
number of investment opportunities has risen to a considerable extent over the past two
decades. As a result, financial markets across the globe have experienced spiraling upward
growth in recent decades, with strong capital inflows. It is, therefore, becoming more
critical for fund managers and investors to pick the assets for portfolio formation carefully.
Diversification provides low-risk exposure as opposed to the risk of investing in a single
asset or a group of a handful of assets. It helps to reduce volatility in the portfolio returns,
which is mainly required when returns of some assets in the portfolio experience a sharp
drop.

Portfolio optimization is a process of constructing a portfolio by splitting the capital
to be invested optimally based on the return-risk profile of the investor. The present
thesis proposes optimization models that aim to mitigate risk in the portfolio, where
different risk metrics applied to measures risk. We primarily study two types of portfolio
optimization models, namely enhanced indexing and robust portfolio selection. The key
focus of the proposed models is on minimizing the risk and analyzing the trade-off between
the expected return and its associated risk. We have carried out an extensive empirical
analysis of all the proposed models on the financial data sets taken from a variety of
markets across the globe. We adopted the in-sample and out-of-sample approach in the
empirical experiments, where we have used the return data of the in-sample period for
constructing the portfolio and used the out-of-sample return data to test the viability of
the portfolio.

In Chapter 2, we propose an enhanced indexing portfolio optimization model that not
only seeks to maximize the excess returns over and above the benchmark index but simul-
taneously control the risk by introducing a constraint on the weighted conditional value
at risk of the portfolio. The constraint in the proposed model hedges the risk described
by weighted conditional value at risk of the portfolio.

In Chapter 3, we present an enhanced indexing model that attempts to outperform the
benchmark index by aiming at a specific quantile of return distribution plus some alpha
return using quantile regression. The conditional value at risk metric in the model con-
trols downside risk in a portfolio. Constraints on short-selling and portfolio rebalancing
with transaction and holding costs are built in the models to integrate real-life func-
tionalities. The proposed models are linear or mixed-integer linear programs, and hence
computationally tractable.

Chapters 4-6 of the thesis focus on analyzing robustness in input parameters in portfo-
lio optimization models. We address two types of uncertainty in the model: one that
arises by the probability distribution of returns, and another is inherited in returns itself.
Portfolio optimization models typically assume that each scenario is equally probable or
follows uniform distribution. This conclusion, however, is not true to hold in reality. In
our research, summarized in Chapter 4, we introduce the worst-case portfolio optimization
models within the robust optimization framework for maximizing return through either
the mean or median metrics. The risk in the portfolio is quantified by Gini mean differ-
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vi Abstract

ence. We put forward the worst-case models under the mixed and interval+polyhedral
uncertainty sets. The uncertainty is considered in probability distribution followed by
return of the portfolio.

In Chapters 5 and 6, we concentrate on modeling the uncertainty in the returns itself.
There are quite a few reasons to research this kind of uncertainty. The out-of-sample
returns of an asset may widely vary from its in-sample returns. The portfolio optimization
problem, when solved with the historical in-sample returns (construction period), may
not yield a portfolio that performs well in the out-of-sample period (investment period).
Moreover, the formulated optimization models require to note the returns from market
at discrete time points. Generally, we use the closing prices of the asset on a daily or
weekly basis to compute its return. Regardless of the time for computing return, some
vital information is lost by not taking into account the intra-day/intra-week variations in
return. To address these concerns, it is but natural to consider uncertainty in returns of
an asset in the in-sample period of the portfolio selection. In this thesis, we address the
uncertainty in returns of assets by varying them in symmetric bounded intervals.

In Chapter 5, we propose the robust portfolio optimization models for reward-risk ratios
utilizing Omega, semi-mean absolute deviation, and weighted STARR ratios.

In Chapter 6, we propose a robust portfolio optimization model involving second-order
stochastic dominance in constraints. A portfolio optimization problem equipped with
stochastic dominance constraints and the returns varying in the bounded intervals about
their nominal values yields optimal robust portfolios ideal for rational and risk-averse
investors.

Chapter 7 concludes the work with some future directions.



साराांश 

एक निवेशक का उद्देश्य जोखिम भरी पररसंपत्तियों में निवेश करत ेसमय उच्च ररटिन प्राप्त करिा है। 
एक निवेशक की प्राथममक चचतंा उि पररसंपत्तियों का चयि करिा है जो उिकी वापसी-जोखिम 
आवश्यकता को पूरा करती हैं। त्तपछल ेदो दशकों में निवेश के अवसरों की संख्या काफी हद तक बढी 
है। ितीजति, दनुिया भर के त्तविीय बाजारों में हाल के दशकों में मजबूत पंूजी प्रवाह के साथ वदृ्चि 
का अिुभव हुआ है। इसमलए, फंड प्रबंिकों और निवेशकों के मलए पोटनफोमलयो गठि के मलए पररसंपत्तियों 
को ध्याि से चुििा अचिक महत्वपूर्न हो गया है। एकल पररसंपत्ति या मुट्ठी भर पररसंपत्तियों के समूह 
में निवेश के जोखिम के त्तवपरीत त्तवत्तविीकरर् कम जोखिम प्रदाि करता है। यह पोटनफोमलयो ररटिन में 
अस्थथरता को कम करिे में मदद करता है जब पोटनफोमलयो में कुछ पररसंपत्तियों के ररटिन में तेज 
चगरावट का अिुभव होता है, जो मुख्य रूप से आवश्यक है। 

पोटनफोमलयो ऑस्प्टमाइजेशि निवेशक के ररटिन-ररथक प्रोफाइल के आिार पर बेहतर निवेश के मलए पंूजी 
को त्तवभास्जत करके एक पोटनफोमलयो के निमानर् की एक प्रक्रिया है। वतनमाि थीमसस िे ऑस्प्टमाइजेशि 
मॉडल का प्रथताव क्रकया है स्जसका उद्देश्य पोटनफोमलयो में जोखिम को कम करिा है, जहा ंजोखिम 
को मापिे के मलए त्तवमभन्ि जोखिम मीट्रिक लागू होत ेहैं। हम मुख्य रूप से दो तरह के पोटनफोमलयो 
ऑस्प्टमाइजेशि मॉडल का अध्ययि करत ेहैं, स्जसका िाम है एिहांथड इंडेस््संग और रोबथट पोटनफोमलयो 
चयि। प्रथतात्तवत मॉडल का मुख्य फोकस जोखिम को कम करिे और अपेक्षित ररटिन और इससे जुडे 
जोखिम के बीच व्यापार-बंद का त्तवश्लेषर् करिा है। हमिे दनुिया भर के त्तवमभन्ि बाजारों से मलए गए 
त्तविीय डेटा सटेों पर सभी प्रथतात्तवत मॉडलों का व्यापक अिुभवजन्य त्तवश्लेषर् क्रकया है। हमिे 
अिुभवजन्य प्रयोगों में इि-सैंपल और आउट-ऑफ-सैंपल दृस्टटकोर् को अपिाया, जहा ंहमिे पोटनफोमलयो 
के निमानर् के मलए इि-सैंपल अवचि के ररटिन डेटा का उपयोग क्रकया है और पोटनफोमलयो की व्यवहायनता 
का परीिर् करिे के मलए आउट-ऑफ-सैंपल ररटिन डेटा का उपयोग क्रकया है। 

अध्याय 2 में हम एक एिहांथड इंडेस््संग पोटनफोमलयो ऑस्प्टमाइजेशि मॉडल का प्रथताव करत ेहैं जो 
ि केवल बेंचमाकन  इंडे्स के ऊपर और अचिक से अचिक ररटिन को अचिकतम करिे का प्रयास करता 
है, साथ ही साथ पोटनफोमलयो के वेट्रटड कंडडशिल वैल्यू एट ररथक पर एक किथिेंट से जोखिम को 
नियंत्रित करता है। प्रथतात्तवत मॉडल में पोटनफोमलयो के वेट्रटड कंडडशिल वैल्यू एट ररथक जोखिम को 
कम करती है।  

अध्याय 3 में हम ्वांटाइल ररग्रेशि का उपयोग करके एक एिहांथड इंडेस््संग पोटनफोमलयो 
ऑस्प्टमाइजेशि मॉडल प्रथतुत करत ेहैं जो ररटिन त्तवतरर् के एक त्तवमशटट ्वांटाइल और कुछ अल्फा 
ररटिन में लक्ष्य करके बेंचमाकन  इंडे्स को बेहतर बिािे का प्रयास करता है। कंडडशिल वैल्यू एट ररथक 
पोटनफोमलयो में िकारात्मक जोखिम को नियंत्रित करता है। शॉटन-समेलगं और पोटनफोमलयो ररबैलेंमसगं पर 
लेिदेि और होस्ल्डंग लागत के साथ वाथतत्तवक मॉडल को वाथतत्तवक जीवि में एकीकृत करिे के मलए 



मॉडल में बिाया गया है। प्रथतात्तवत मॉडल रैखिक या ममचित-पूर्ाांक रैखिक प्रोग्रैम हैं, और इसमलए 
कम्पप्यूटेशिल रूप से िै्टेबल हैं। 

थीमसस के 4-6 अध्याय पोटनफोमलयो ऑस्प्टमाइजेशि मॉडल में इिपुट मापदंडों में रोबथटिेस का 
त्तवश्लेषर् करिे पर ध्याि कें ट्रित करत ेहैं। हम मॉडल में दो प्रकार की अनिस्श्चतता को संबोचित करत े
हैं: एक जो ररटिन की संभाविा त्तवतरर् से उत्पन्ि होता है, और दसूरा ररटिन में ही त्तवरासत में ममलता 
है। पोटनफोमलयो ऑस्प्टमाइजशेि मॉडल आमतौर पर मािते हैं क्रक प्रत्येक पररदृश्य समाि रूप से संभात्तवत 
है या समाि त्तवतरर् का अिुसरर् करता है। हमारे शोि में अध्याय 4 में संिेप में हम औसत या 
औसति मेट्रि्स के माध्यम से ररटिन को अचिकतम करिे के मलए मजबूत अिुकूलि ढांचे के भीतर 
सबसे िराब स्थथनत वाले पोटनफोमलयो अिुकूलि मॉडल का पररचय देत ेहैं। पोटनफोमलयो में जोखिम को 
चगिी मीि डडफेरेंस द्वारा नििानररत क्रकया जाता है। हमिे ममचित और ईटरवल + पॉलीहेड्रल अनिस्श्चतता 
सेट के तहत सबसे िराब स्थथनत वाले मॉडल को आग ेरिा। पोटनफोमलयो में ररटिन के संभाव्यता त्तवतरर् 
में अनिस्श्चतता पर त्तवचार क्रकया जाता है। 

अध्याय 5 और 6 में हम ररटिन में अनिस्श्चतता के बारे में मॉडमलगं करिे पर ध्याि कें ट्रित करत ेहैं। 
इस तरह की अनिस्श्चतता पर शोि करिे के मलए कुछ कारर् हैं। क्रकसी पररसंपत्ति का आउट-ऑफ-
सैंपल ररटिन व्यापक रूप से इसके इि-सैंपल ररटिन से मभन्ि हो सकता है। पोटनफोमलयो ऑस्प्टमाइजेशि 
समथया जब ऐनतहामसक इि-सैंपल ररटिन (निमानर् अवचि) के साथ हल क्रकया जाता है, तो एक 
पोटनफोमलयो िहीं ममल सकता है जो आउट-ऑफ-सैंपल अवचि (निवेश अवचि) में अच्छा प्रदशनि करता 
है। इसके अलावा, तैयार ऑस्प्टमाइजेशि मॉडल असतत समय त्रबदंओंु पर बाजार से ररटिन िोट करिे 
की आवश्यकता है। आमतौर पर, हम इसकी वापसी की गर्िा करिे के मलए दैनिक या साप्ताट्रहक 
आिार पर संपत्ति की समापि कीमतों का उपयोग करते हैं। ररटिन को क्रकसी भी समय मलय जािे के 
बावजूद कुछ महत्वपूर्न जािकारी बदल ेमें इंिा-डे / इंिा-सप्ताह त्तवत्तविताओं को ध्याि में िहीं रिकर 
िो जाती है। इि चचतंाओं को दरू करिे के मलए पोटनफोमलयो चयि के इि-सैंपल अवचि में क्रकसी संपत्ति 
के ररटिन में अनिस्श्चतता पर त्तवचार करिा थवाभात्तवक है। इस थीमसस में हम पररसंपत्तियों के ररटिन में 
अनिस्श्चतता को समममत बाउंड अंतराल में अलग-अलग करके संबोचित करत ेहैं। 

अध्याय 5 में हम ओमेगा, सेमम मीि डडफेरेंस और वटे्रटड थटार अिुपात का उपयोग करत ेहुए रीवॉडन- 
ररथक अिुपात के मलए मजबूत पोटनफोमलयो ऑस्प्टमाइजेशि मॉडल का प्रथताव करते हैं। 

अध्याय 6 में हम एक रोबथट पोटनफोमलयो ऑस्प्टमाइजेशि मॉडल का प्रथताव करते हैं स्जसमें बािाओं 
में दसूरे िम के थटोकेस्थटक डोममिेंस शाममल हैं। थटोकेस्थटक डोममिेंस बािाओं से लैस एक पोटनफोमलयो 
ऑस्प्टमाइजेशि समथया और उिके िाममाि मूल्यों के बारे में बंिे अंतराल में मभन्ि ररटिन तकन संगत 
और जोखिम-प्रनतकूल निवेशकों के मलए आदशन मजबूत पोटनफोमलयो प्राप्त करता है। 

अध्याय 7 भत्तवटय के कुछ निदेशों के साथ थीमसस का निष्कर्ष निकालता है।  
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