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Abstract

Financial portfolio optimization and investment decision making, which adhere to allocat-
ing weights to financial assets constituting a portfolio, are extensively researched areas.
The banks, financial institutions, fund management firms, investors be it Government,
corporate or individuals, all require to manage their assets and hedge their risk by select-
ing, balancing, and continuously evaluating their portfolios allocations. The breakthrough
article by Markowitz in 1952, which introduced the World to the modern portfolio theory,
has been the center of criticism of late due to the assumption of the multivariate normal
distribution of returns, a fact far away from the truth in the real financial data.

The complex dependence structure in high dimension due to the applications of big data
has made it essential and challenging to model the multivariate dependence between fi-
nancial variables. The dependency in the financial markets has increased manifold over
the years due to advancement in technology, open economy, and global trades. Owing
to the expansion of borders of the financial markets, with investors investing in differ-
ent markets of the world, add on more to the complexity of the system. The random
variables representing returns of the assets are typically asymmetric, possess anonymous
cyclic behavior and stylized features, high kurtosis, tail dependence, and downside-upside
momentum trends. Moreover, the economies worldwide have witnessed several significant
crises, economic imbalances, and extremely volatile fluctuations in the financial data as a
result of inappropriate risk management. As a repercussion, the methods of financial risks
management were put to in-depth scrutiny majorly after the sub-prime global financial
crisis of 2008. Coming up with renewing models has become an essential and uphill task
for investors who are concerned with minimizing risk in their investments. Several models
have been put forward in investment decision making and risk management, which goes
hand in hand, to minimize the risk earning profits at the same time modifying the original
Markowitz portfolio optimization model by bringing in more realistic features to capture
the complex dependency structures in the underline of the financial assets.

This thesis aims to establish a new approach in financial investments and risk management
which can proficiently encapsulate the dependency structure and shapes in the financial
data. The aim is carried out using two approaches: Copula Theory and Topological Data
Analysis.

Copulas have been used to model the underline dependence structure between the financial
variables. According to the theory put forward by Sklar, copulas are the functions which
couples the multivariate distribution to its one-dimensional marginals and thus enabling
to investigate the relationship between marginals and joint distribution of the random
variables. More specifically, in this thesis, we work with dynamic vine copulas, with
bivariate copulas as their building blocks. A vine copula provides a flexible mechanism for
modeling various distributions prevailing among the real data. They have been masterly
designed to invade all possible and complex nonlinear dependency structure. We apply
the regular vines copulas with rolling window scheme to make our study dynamic and
robust towards data tweaks.

We design a dynamic copula based scenario generation method using the time series
modeling. The residuals in the time series model, fitted in the return data series of
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vi Abstract

the assets, are pseudo-randomly generated using inverse probability transforms and vine
copula. The simulated residues are in turn used to generate scenarios for returns of
the assets. The proposed scenario (data) generation process is shown to ameliorate the
investment process by boosting the risk-reward ratios in the optimal portfolios. This novel
methodology is applied throughout the thesis for generating data from different scenarios
that could be prevalent in the markets and captured by vine copula.

Besides modeling the dependency structure, this thesis investigates two crucial problems
of index tracking and enhanced indexing in the domain of portfolio optimization. One of
the highlighting features of our research is the development of the deviation based risk
measures which were introduced long back but remained hidden since then. We propose
the deviation based second order stochastic dominance criterion in portfolio optimization
and apply it to the problem of enhanced indexing. The other salient part is the prelude of
deviation measure with mixed conditional value at risk, inheriting all the useful properties
of the conditional value at risk (CVaR). We also formulate the two-tailed mixed CVaR
with deviation measure to develop a new model for index tracking problem.

Furthermore, in the same work, we design a two step procedure for enhanced indexing
problem. Firstly, we introduce a Markov chain based filtration criterion to build-in the
asset-picking ability in the model. The approach is quite beneficial yet straightforward
and reduces the computational efforts in solving the proposed deviation based mixed
CVaR enhanced indexing model which is solved on the filtered assets at the second step.
The mixed CVaR with deviation measure holds more information on the distributions of
returns than the conventional CVaR thereby resulting in portfolios with superior perfor-
mance.

In another research work, included in the thesis, a new robust optimization model con-
cerning change in the dependency structure is formulated for the risk-reward ratios to
protect against the worst possible scenarios. We introduce a mixture copula within the
framework of worst case robust optimization. The resulting uncertainty set comprising
of the mixture copulas dispense away from pre-selecting the probability distributions of
returns.

The cynosure of this thesis is the applications of Topological Data Analysis (TDA) in
the financial decision-making process. TDA combines concepts from algebraic topological
to extract geometry and shapes in the data. TDA has set its footprints in several fields
primarily in the medical and fraud detection domains, but it is not yet fully utilized
to its potential in investment decisions including portfolio optimization. In this thesis,
we endeavor to decipher an application of TDA in asset allocation viz. enhanced index
tracking. The superior empirical performance of the proposed model strengthens our
belief that TDA holds promise in the domains of investment science, risk management
and econometric.

The core of this thesis lies in improvising reward-risk ratios of the portfolio’s out-of-sample
performance by unwrapping the underline dependency structure and the topological ge-
ometry shrouded in the financial data, thus bestowing the optimization models with the
more realistic arrangements.

Besides, adding to the current knowledge of the copula theory and its applications in the
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investment problems, we expect this thesis to open the doors for more research on TDA
in the field of risk management and portfolio optimization.



                                                     सार 

 

वित्तीय पोर्टफोवियो अनुकूिन और वनिेश वनर्टय िेना, जो एक पोर्टफोवियो बनाने िािी वित्तीय 

पररसंपवत्तयो ंको भार आिंवर्त करने का पािन करते हैं, बडे पैमाने पर शोध िािे के्षत्र हैं। बैंको,ं वित्तीय 

संस्थानो,ं फंड प्रबंधन फमों, वनिेशको ंको यह सरकार, कॉपोरेर् या व्यक्ति होना चावहए, सभी को अपनी 

संपवत्त का प्रबंधन करने और अपने पोर्टफोवियो आिंर्न का चयन, संतुिन, और िगातार मूल्ांकन करके 

अपने जोक्तिम को हेज करने की आिश्यकता होती है। 1952 में माकोविर् द्वारा सफिता िेि, वजसने विश्व 

को आधुवनक पोर्टफोवियो वसद्ांत से पररवचत कराया, ररर्नट के बहुवभन्नरूपी सामान्य वितरर् की धारर्ा के 

कारर् देर से आिोचना का कें द्र रहा, जो िास्तविक डेर्ा डेर्ा में सच्चाई से बहुत दूर है। । 

बडे डेर्ा के अनुप्रयोगो ंके कारर् उच्च आयाम में जवर्ि वनभटरता संरचना ने वित्तीय चर के बीच बहुवभन्नरूपी 

वनभटरता को मॉडि करना आिश्यक और चुनौतीपूर्ट बना वदया है। प्रौद्योवगकी, िुिी अथटव्यिस्था और 

िैवश्वक व्यापारो ंमें प्रगवत के कारर् वित्तीय बाजारो ंमें वनभटरता वपछिे कई िर्षों में बढी है। दुवनया के विवभन्न 

बाजारो ंमें वनिेश करने िािे वनिेशको ंके साथ वित्तीय बाजारो ंकी सीमाओ ंके विस्तार के कारर्, वसस्टम की 

जवर्िता में और अवधक िृक्तद् होती है। संपवत्तयो ंके ररर्नट का प्रवतवनवधत्व करने िािे यादृक्तिक चर आमतौर 

पर असमवमत होते हैं, वजनमें अनाम चक्रीय व्यिहार और शैिीगत विशेर्षताएं, उच्च कर्ोवसस, पंूछ पर 

वनभटरता, और उल्टा-उल्टा गवत के रुझान होते हैं। इसके अिािा, दुवनया भर की अथटव्यिस्थाओ ंने अनुवचत 

जोक्तिम प्रबंधन के पररर्ामस्वरूप वित्तीय आंकडो ंमें कई महत्वपूर्ट संकर्ो,ं आवथटक असंतुिन और 

अत्यवधक अक्तस्थर उतार-चढाि को देिा है। एक नतीजे के रूप में, वित्तीय जोक्तिम प्रबंधन के तरीको ंको 

2008 के उप-प्रधान िैवश्वक वित्तीय संकर् के बाद गहराई से जांच के विए रिा गया था। नए मॉडि के साथ 

आना उन वनिेशको ंके विए एक आिश्यक और कविन कायट बन गया है जो जोक्तिम को कम करने से 

संबंवधत हैं। उनके वनिेश। वनिेश के वनर्टय िेने और जोक्तिम प्रबंधन में कई मॉडि सामने रिे गए हैं, जो 

एक ही समय में मूि माकोविर्ज़ पोर्टफोवियो ऑविमाइ़ेशन मॉडि को संशोवधत करने के जोक्तिम को 

कम करने के विए अवधक यथाथटिादी सुविधाओ ंमें िाकर जवर्ि वनभटरता संरचनाओ ंको पकडने के विए 

आगे बढाते हैं। वित्तीय पररसंपवत्तयो ंके आधार पर। 

इस थीवसस का उदे्दश्य वित्तीय वनिेशो ंऔर जोक्तिम प्रबंधन में एक नया दृविकोर् स्थावपत करना है जो वित्तीय 

आंकडो ंमें वनभटरता संरचना और आकृवतयो ंको गहरा कर सकता है। उदे्दश्य दो दृविकोर्ो ंका उपयोग 

करके वकया जाता है: कोपुिा वसद्ांत और सामवयक डेर्ा विशे्लर्षर्। 

वित्तीय चर के बीच रेिांकन संरचना को मॉडि करने के विए कॉपल्स का उपयोग वकया गया है। से्किर 

द्वारा सामने रिी गई थ्योरी के अनुसार, कोपल्स ऐसे फंकं्शस हैं जो कपल्स मल्टीिेररएर् वडस्टर ीबू्यशन को 

इसके िन-डायमेंशनि मावजटन्स में जोडते हैं और इस तरह मावजटन और रैंडम िेररएबल्स के जॉइंर् 

वडस्टर ीबू्यशन के बीच ररिेशनवशप की जांच करते हैं। अवधक विशेर्ष रूप से, इस थीवसस में, हम गवतशीि 

बेि कॉप्लस के साथ काम करते हैं, उनके वबक्तडंग ब्लॉक्स के रूप में बाइिररएर् कॉपुिस के साथ। एक बेि 



कॉपुिा िास्तविक डेर्ा के बीच प्रचवित विवभन्न वितरर्ो ंके मॉडविंग के विए एक िचीिा तंत्र प्रदान करता 

है। उन्हें सभी संभावित और जवर्ि गैर-वनभटरता संरचना पर आक्रमर् करने के विए मास्टर बनाया गया है। 

हम अपने अध्ययन को गवतशीि और डेर्ा ट्वीक के प्रवत मजबूत बनाने के विए रोविंग विंडो योजना के साथ 

वनयवमत दाििताओ ंको िागू करते हैं। 

हम समय शंृ्ििा मॉडविंग का उपयोग करते हुए एक गवतशीि कॉपुिा आधाररत पररदृश्य पीढी पद्वत को 

वडजाइन करते हैं। समय शंृ्ििा मॉडि में अिवशि, पररसंपवत्तयो ंके ररर्नट डेर्ा शंृ्ििा में वफर् वकए गए, 

उिरे् प्रावयकता पररितटन और बेि कॉपुिा का उपयोग करके छद्म यादृक्तिक रूप से उत्पन्न होते हैं। नकिी 

अिशेर्षो ंका उपयोग पररसंपवत्तयो ंके ररर्नट के विए पररदृश्य उत्पन्न करने के विए वकया जाता है। प्रस्तावित 

पररदृश्य (डेर्ा) पीढी प्रवक्रया को इितम पोर्टफोवियो में जोक्तिम-इनाम अनुपात को बढाकर वनिेश प्रवक्रया 

को संशोवधत करने के विए वदिाया गया है। यह उपन्यास पद्वत विवभन्न पररदृश्यो ंसे डेर्ा उत्पन्न करने के 

विए थीवसस के विए िागू की जाती है जो बाजारो ंमें प्रचवित हो सकती है और बेि कोपिा द्वारा कब्जा कर 

विया जा सकता है। 

वनभटरता संरचना के मॉडविंग के अिािा, यह थीवसस पोर्टफोवियो ऑविमाइ़ेशन के डोमेन में इंडेक्स 

र्र ैवकंग और एन्हांस्ड इंडेक्तकं्सग की दो महत्वपूर्ट समस्याओ ंकी जांच करता है। हमारे शोध की मुख्य 

विशेर्षताओ ंमें से एक विचिन आधाररत जोक्तिम उपायो ंका विकास है जो िंबे समय से शुरू वकए गए थे, 

िेवकन तब से वछपे हुए थे। हम पोर्टफोवियो अनुकूिन में विचिन आधाररत दूसरे क्रम स्टोचैक्तस्टक प्रभुत्व 

मानदंड का प्रस्ताि करते हैं और इसे बढाया अनुक्रमर् की समस्या पर िागू करते हैं। अन्य मुख्य भाग 

जोक्तिम में वमवश्त सशतट मूल् के साथ विचिन उपाय का प्रस्ताि है, जो सशतट मूल् के सभी उपयोगी गुर्ो ं

को जोक्तिम में डािते हैं (CVaR)। हम सूचकांक र्र ैवकंग समस्या के विए एक नया मॉडि विकवसत करने के 

विए विचिन उपाय के साथ दो-पंूछ वमवश्त सीिीआरआर भी तैयार करते हैं। 

इसके अिािा, एक ही काम में, हम बढाया अनुक्रमर् समस्या के विए एक दो कदम प्रवक्रया वडजाइन करते 

हैं। सबसे पहिे, हम एक माकोि शंृ्ििा आधाररत वनसं्पदन वक्रर् पेश करते हैं 
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