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Abstract

Financial analysts are constantly trying to findvrteading strategies in order
to increase their revenue. In recent years theamesving mean-reverting have
grown to be successful and especially pairs tradiogvever, in time these models
become well-known and commonly used, which will rdese the revenue and
ultimately the models become harder to masterh&m ¢ase, one might use more
advanced techniques and strategies to combinehtdmacteristics of the spread in
addition to mean-reverting techniques to find tngdstrategies with a more stable
out-of-sample result.

This master thesis examines if the AdaBoost algaritcan help create
portfolios with stable revenue. The thesis expldmsv the ensemble learning
algorithm AdaBoost is transformed into an optimgzaidgorithm which efficiently
combines different qualities of the spread intoaaling strategy. First the thesis
gives a short presentation of the AdaBoost algoriind later describes how the
algorithm is implemented due to chosen tradingagrrhen the trading strategy
is trained and tested on different stock indexasally the result of the trading
strategy is presented; it shows positive revenuested stock indexes.






Sammanfattning

Finansanalytiker forsdker standigt hitta nya magtetich handelsstrategier for
att 6ka sin avkastning. Pa senare ar har teorigr lspgger p4 mean-reverting
tekniker blivit populara och speciellt pairs tradingfterhand blir dessa modeller
kéanda och valanvanda och da minskar avkastningbndecblir allt svarare att
bemastra. FOr att motverka detta tvingas man dattbutveckla mer avancerade
strategier som kan kombinera och anvanda sig akaagenskaper hos spreaden,
utdver mean-reverting, for att hitta en handelssfiasom ger stabila out-of-
sample resultat.

Detta examensarbete understker hur man med hjaidaBoost algoritmen
kan skapa portfoljer med stabil avkastning. Rapgortbeskriver hur
klassificeringsalgoritmen AdaBoost gors om till eptimeringsalgoritm som
genom att kombinera flera olika egenskaper hosagigre effektivt kan ta fram en
optimal handelsstrategi. | rapporten gérs en ktteitbpresentation av AdaBoosten
algoritmen for att sedan beskriva implementeringemlgoritmen med hansyn till
valda handelssignaler. Tillslut tranas och testdelsstrategin pa undersokta
aktieindex och resultatet presenteras. K#&n understkta perioden uppvisar
handelsstrategin ett positivt riskjusterat resultat
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1 Inledning

Detta kapitel bérjar med en bakgrund till behovetrgya handelsstrategier.
Efter det kommer problemformulering och avgransaimaft presenteras. Till sist,
ges uppsatsens disposition.

1.1 Bakgrund

Pa senare ar har tekniker som bygger pa meandireyexth speciellt pairs trading
blivit alltmer populara. Till féljd av detta hatypiska par och mangder av
kointegrerade instrument blivit valkanda, vilketdde till att felprissattningar
forsvinner fran marknaden. Antalet oupptéackta fuagde kombinationer minskar
kraftigt och detta minskar chansen till positiv astaing. Darfor stréavar man efter
att utveckla nya handelsstrategier som utnyttjpsateaden har andra egenskaper
utdver mean-reverting sa som multi-scale trendarasra komplexa dynamiker.
Genom att anvanda en mer allman handelsstrategkaaorhandla med flera olika
typer av komplexa spreadtidsserier forsoker man &ka avkastning och
stabiliteten hos out-of-sample-resultatet jamféedmesultatet hos pairs trading.

1.2 Problemformulering

Det har examensarbetet har som uppgift att undarsdk det gar att anvanda
en handelsmetod baserad pa AdaBoost-algoritmedlleisfor den forharskade
mean-reverting metoden. AdaBoost ar en inlarnigggédm som uppmuntrar nya
modeller att bli experter p4 omraden som redanradevénodeller inte ar sa bra pa.
Den grundlaggande idén &ar att algoritmen kombinerafativt enkla
bashypoteser/modeller till en slutgiltig forutsdgelen stark basmodell. En mer
ingdende forklaring av AdaBoosten finns under le@t3.

Examensarbetet baseras pa artiklarna [9] och [I8h sinderscker om
AdaBoost-algoritmen kan anvandas i handelssammanhantiklarna testar
handelsmodellen pa tva aktieindex, S&P mid-cap (Mtah S&P 500 index
(SPX) vilket resulterar i en positiv riskjusteradkastning under den i artiklarna
undersokta tidsperioden. Detta examensarbetelhappigift att skapa en liknande
handelsmodell som i artikeln, samt att testa deangia marknader.

Precis som i artiklarna kommer examensarbetet attdrala sig av
databrytning, dvs. vi soker efter en basta |osnpéy historiska data. De
parameterinstéllningarna som fas fram kommer semdreanvandas for att
utvardera handelsmodellen pa ytterliggare marknader

Examensarbetet vill undersbka om AdaBoost-algoriti@ween |[6nsam strategi
vid aktiehandel.



1.4 Avgransningar

Detta examensarbete behandlar tva olika datamang@®sm forsta
datamangden bestar av tva stycken aktieindex ochaddra datamangden bestar
av 10 stycken aktieindex. Dessa 10 kommer att pdrag slumpmassigt. Av
tidsskal hinner jag bara analysera 14 stycken assalepar. Resterande
aktieindexpar lamnas till ytterligare analys av delsmodellen.

Uppsatsen tar inte hansyn till de kostnader somstdppvid utforandet av
strategin, till exempel transaktionskostnader.

1.5 Disposition

Uppsatsen ar indelad i sex kapitel. Efter inledskagpitlet behandlas teori och
redogors for tidigare forskning. | kapitel tre begk hur data inhamtats,
behandlats och vilken metod som anvants. Det fjkeghitlet innehaller resultatet,

i det femte analyseras resultatet och i det sigfatliet redovisa slutsatser samt ges
forslag pa vidareutveckling av examensuppgiften.



2 Teori

Nedan redogors for nagra befintliga modeller sonmdi for beraknande av
portféljstrategier.Sedan redogors for AdaBoost algoritmen, den algosbm
detta examensarbete bygger pa. Kapitlet tar ockgdSimulated Annealing, en
optimeringsalgoritm som kan anvandas for optimeawngportfoljer.

2.1 Kointegration

Kointegration handlar om relationer mellan tidsseriAtt tva tidsserier ar
kointegrerade betyder att det finns ett langsiktggmband mellan dem.
Tidsserierna foljer varandra, men de behdver idlfa ¥/arandra synkront varje dag
utan de kan under kortare perioder vandra ivatkaaolktning forutsatt att de inom
kort aterkommer till ett jamviktslage [1].

Den mest populdra metoden for att testa om koiategr forekommer & OLE
(Ordinary Least Square) regression vilken har wats av Engler och Granger.
Ett primart krav ar att tidsserierna ar icke-stadia av samma grad [4].

For att forstd begreppet kointegration maste mafodédrst forsta skillnaden
mellan en stationar och en icke-stationar tidss@&et gor man lattast genom att
titta pa definitionen for en stationar (svagt stadir) tidsserie, ¥ som enligt [2]

definieras av:

1EM)=u
2.Var(Y,) =E(Y, - u)° = 0%< oo
3. CoMY,..Y,) =¥y = E[(Y, = ) (Yo = 10)]

Enligt punkterna 1 och 2 ska en stationér tidsseidevantade medelvarde och
varians vara konstanta och oberoende av tidenrtktPRi kraver att kovariansen
mellan tva Y-varden ar densamma oberoende av Wikeirde man anvander som
utgdngspunkt. | praktiken betyder detta att om wiamckar en stationar tidsserie
sa kommer chocken inte ge nagra permanenta effpteédsserien utan tidsserien
kommer inom kort att aterga till sitt jamviktslagatt chocka en tidsserie avser
bade negativa och positiva handelser som pavegdet pa tidsserien. Stdrre och
kraftigare chocker pa tidsserien ger upphov tirst volatilitet &n om chockerna
varit mindre kraftiga. Manga makroekonomiska tidesear icke stationara och pa
dessa tidsserier ger en eventuell chock permaediaicer [3].

D& de tre ovanstaende kraven inte uppfylls ar denelia tidsserien icke-
stationar vilket gor att regressionsresultat intepaitliga vid hypotesprévningar
och att pavisade samband mellan tidsserierna kem i falsk regression pga.
trenden [4]. Med falsk regression menas att destita testerna, t- och F-tester,
ger felaktigt utslag pa grund av att trenden gdrdat finns samband mellan
variablerna som egentligen inte existerar. Progn@se testen &r inte heller
tillforlitliga eftersom prognosmodeller antar athocker &r temporara nar de
egentligen &r permanenta.



For att f& bukt med detta har man utvecklat metddemtt omvandla icke-
stationéra tidsserier till stationara. Detta g@san differentiering enligt formeln:

Ayt =Y " Yia

Icke-stationdra och stationara tidsserier beteck(@s dar d star for antalet
differentieringar som kravs for att en icke-stafinidsserie ska blir stationar. |
praktiken ar de flesta makroekonomiska tidssenergeaden I(1) och behéver
darfor differentieras en gang [1].

Genom att utfora ett Dickey-Fuller (DF) test kanmmandersdka huruvida
respektive serie ar stationar [1]. Testet utga@mifen modell dar serien y bestams
av:

Y =+ By, +5

y ar vardet vid tidpunkten t+1 som genom regressidateras till vardet pa y
vid tidpunkten innan, dvs. t osh ar en felterm [5]. OnP=1 har den aktuella

tidsserien en enhetsrot (eng. unit root) vilketkip&r att den ar icke-stationar [6]. |
praktiken utfors testet genom féljande regression:

p-1
Yor = Yi QY =a+ By, + BAY,_ +S  (Augmented-Dickey-Fuller, ADF)
j=1

Om den uppskattade variab@ninte ar signifikant mindre an ett, forkastas

inte nollhypotesen for icke-stationar och tidssemedste differentieras innan den
kan anvandas [7].

Orsaken till att man maste forsta skillnaden meksn stationar och icke-
stationdr tidsserie ar att de tva tidsserier maata icke-stationara och av samma
grad for att de ska kunna vara kointegrerade. Tranke kointegration kan
forklaras utifran formeln nedan:

z, =x - By,

Idén bakom formeln ar att efter att man har berBkdifferensen mellan
variablernax, och y, sa skaz, bli stationar. Detta géller dock bara agoch vy,

ar integrerade av samma grad, eftersgnblir integrerad av graden I(d-b). Darfor
maste d och b vara lika for a#t ska bli stationar, 1(0). Vektorn3 kallas for

kointegrationsvektorn och markerar att om diffeieinigen ska fungera maste
skalan géras om for en av variablerna [1].

Den mest anvanda och populara metoden for att &fsés kointegration
introducerades som tidigare beskrivits av EnglenGea (1983) och baseras pa
"kointegrerad regression”.

Engle-Graners kointegrationstest utfors i tva steg:
1. Borja med att skattax, =a + £y, +s,, dar x, och y, ar icke-
stationéra tidsserier av samma grad.



2. Utfor darefter ADF-testet pa residualers, . Om resultatserien
saknar enhetsrot &r den stationdr. Serierng,¥} &r darmed
kointegrerade och dess kointegrationsvektor an()’ -

Att en mangd variabler &ar kointegrerade betydenétede ar mean-reverting,
dvs. att modellens spread stravar tillbaka till Isihgsiktiga medelvarde. Daremot
galler inte det omvanda, dvs. mean-reverting betyidee nodvandigtvis att
variablerna &r kointegrerade.

Det ar standard att utfora kointegration analysérlggaritmen av priset.
Spreaden beréknas da enligt =In(x,) -8, In(y, . ) Genom att anvénda
logaritmen for spreaden kompenserar man for effektav generella
okningar/minskningar av aktiekurserna, dvs. borsgarserella uppgang/nedgang.
Man kan bortse framr utan att forlora allmangiltighet [8].

2.2 Pairs Trading

Pairs trading [12] ar en marknadsneutral aktiesgiatsom baseras pa
kointegration eller liknande relevanta teknikerragigin gar ut pa att hitta tva
aktier vars kurser historiskt sett ar kointegrerddi# tva tidsserier ar kointegrerade
galler enligt ovan att aktierna har ett langsiktighmband och spreaden,
s =In(x,) — B, In(y,) ar stationar och darmed aven mean-reverting [9].
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Figur 2.2.2 Aktieparets mean-reverting spread. Figur 2.2.3 Spreadenkop och salj nivaer

D& man handlar med pairs trading utnyttia man dggen att spreaden ar
mean-reverting (se figur 2.2), dvs man utgar ifaétriven om spreaden divergerar
fran sitt medelvarde kommer den inom kort att kontitihaka till medelvardet
igen. Nar spreaden divergerar fran medelvardet mttdsedan forut bestamt
troskelvarde ingar man korta/langa-positioner péa daderliggande portféljen,
T =X — By, (se figur 2.3). Nar sedan spreaden atervandemglielvardet gar



man ur positionen. Man ingar alltsd en langposipanportfolien, 7z, = x, = B.Y,,

da spreadens varde hamnar under det lagsta trasétety dvs. man koper 1
stycken x, -aktier och blankarg, styckeny, -aktier. For att ing& en kortposition
gdaller istallet att spreadens varde ska ligga de¢iOversta tréskelvardet, dvs. man
séljer/blankar 1 styckem, -aktier och kopers, styckeny, -aktier.

Genom att pd samma gang képa den ena aktien dgahde@l andra kan man
tjana pengar pa bada positionerna, samtidigt som meducerar risken for stora
marknadsrorelser. Om bada aktierna skulle fallarkemman trots fallet att tjana
pengar pa den ena aktien. Pairs trading strategier Isaledes till att investeraren
kan gora vinst oberoende av om marknaden géar u@prar, en marknadsneutral
aktiestrategi.

Den storsta risken med pairs trading ar att baditipoerna gar at fel hall, det
vill séga den aktie du vill ska ga upp gar istallet och vice versa. Detta innebar
att du forlorar pengar pa bada positionerna. Ridk@am begransas genom att du
anvander stop loss order och automatiskt stangeli@nbada positionerna om det
gar at fel hall.

2.3 Standard AdaBoosten

Boosting ar en generell metod for att forbattra gragnheten hos
inlarningsalgoritmer. Metoden bygger pa tidigarerier som PAC, Probably
Approximately Correct, som skapades av L G Valit®84 [14]. PAC beskriver
en domanoberoende inlarningsmetod och dess sthfistigenskaper. Valiant var
den forste att stilla fragan om en svag inlarnilggsam som i PAC ger ett
resultat som &r endast lite battre an en slump@sssning kan "boostas” till en
stark inlarningsalgoritm med mer exakt resultatliadra kom fram till att man med
hjalp av att boosta en svag inlarningsalgoritm laundnska felet i hypotesen till
godtyckliga nivaer.

Scapire utvecklade den forsta bevisbart fungerdrmtesting algoritmen. Det
var ocksa han och Freud som 1995 introducerade fdesta AdaBoosting
algoritmen [15]. Den grundlaggande idén bakom AdsBiog och andra
inlarningsalgoritmer ar att de kombinerar relagvikla bashypoteser/modeller, sa
kallade svaga klassificerare till en slutgiltig dtsagelse, stark klassificerare.
Boosting bidrar till att nya modeller bli bra pa @den dar redan anvanda
modeller inte &r sa effektiva. Basmodellerna vildéter sitt resultat och en viktad
linjarkombination av dessa bildar sedan den stakkassificeraren, sjélva
forutsagelsen.

AdaBoost algoritmen ar snabb, enkel och latt aig@ammera och till skillnad
fran andra boosting algoritmer behover den ingaigare kannedom om prestanda
hos den svaga hypotesen och kan darfor flexibettbineras med andra metoder
for att hitta svaga hypoteser. Utmarkande for Ada#Boalgoritmen ar att
precisionen hos den slutgiltiga klassificerarenrdl@precisionen hos nagon av de
underliggande Kklassificerarna Okar. | klassificgggammanhang definieras
precision som antalet réattklassificeringar/(antalgittklassificeringar+antalet
felklassificeringar) Hos andra boosting algoritmiggror precisionen fér den
slutgiltiga klassificeraren bara av den underligt@Rklassificerare vars utférande



ar samst. "Ada” star for adaptiv dvs. anpassningsdad anpassningsbar menas
just att AdaBoosten anpassar sig efter felgrades the individuella svaga
klassificerarna.

AdaBoost algoritmen bestar av foljande steg [14]:

Givet: ((X, ¥1)s--(X,, Y, ) dar varjex, O X,y, OY ={-1+ 1}
Initialisera D, (i) =1/ m, i =1,...,m(sannolikhetsfordelning)
Fort=1,..., T

1. Trana de svaga klassificerarna med hjalp awefdmdgenD,

2. Hitta den svaga klassificerardn: X - {-1+ %pm minimerar felets,,
dar &, =D, ()[h () # ]

3. Forutsattning, <= 0pannars error

(1—5t

4. Valj a, :%In )

t
5. Uppdatera:

D, () =

t

Dt (I) % e “if hl(xl) =Y — Dt (i)exp(—a't yiht(xi ))
Z e”if ht(Xi) 7Y, Zt

Z ar en normaliseringsfaktor (Vald sa axt, ar en fordelning)

Output: Den slutgiltiga hypotesen, den starka kii@esaren

109 =sig San |

| de svaga kvalificerarna anvands viktade tranieggsordelningens vikter pa
traningsexempel under iteration t beteckna®, i ([Fran borjan (da t = 1) satts

vikterna lika, D, (i) =1/m, men efter varje iteration kommer vikterna att raisdsa
att vikter som hor till punkter som felklassificesages en hogre vikt under néasta
iteration. FOr de ratt klassificerade punkterndegahotsatsen, dvs. minskad vikt
vid nasta iteration. Detta leder till att de svadmssificerarna vid nasta iteration
kommer att fokusera pa de punkter som felklasséHides i tidigare iterationer.
Vid varje iteration t = 1,..., T plockar AdaBoostert en méangd D,

slumpmassigt fran traningsmangden och applicerasv@®a klassificerarna pa
denna mangd. Algoritmen valjer den klassificerahe: X - {-1,+1} som

minimerar felet,&,. Da denna hittats beréknas-véardet och vikterna uppdateras
infOr nasta iterering.



Efter T iterationer kombinerar AdaBoosten de svagsssificerarna till en
stark klassificerare. Hur stor del av den slutgdtklassificeraren som varje svag

klassificerare utgor bestams ay-vardet vilket beréknats i steg 3.

Det finns manga olika tillampningar och utvecklingery AdaBoosten. | mitt
examensarbete har jag anvant en generaliserad AdaBom ar mer anpassad till
ett finansiellt arbetsomrade [9]. Den generaliserédlaBoosten beskrivs under
kapitel 3.

2.4 Simulated Annealing

Simulated Annealing [11] ar en teknik som anvandd eptimering av
funktioner Over stora mangder, sarskilt da en dledx&rempunkt ar gomd bakom
flera, svaga, lokala extrempunkter. Den ursprumgligén bakom simulated
annealing ar termodynamik, framfor allt hur flytendvatskor fryser och
kristalliseras. D& en vatskas temperatur ar tkligt hog kan molekylerna réra sig
helt fritt, de kan ga fran hoga energinivaer filj& och tvartom. Om temperaturen
sanks forlorar de sin rorlighet och vid tillrackligag temperatur bildar de
kristaller. Kristaller har systemets lagsta endgindvs. ett globalt minimum. Det
ar precis den har processen vi vill efterlikna ns@thulated Annealing for att hitta
en global minimipunkt.

Simulated annealings storsta fordel gentemot anttoder ar dess formaga
att undvika att bli fast i ett lokalt minimum. Fétt lyckas med detta kravs att man
kyler ett system tillrackligt langsamt ty annarsnkmer det att bildas ett
metastabilt tillstand i strukturen som gor att astihar i lokala minimipunkter och
aldrig hittar fram till den 6nskvarda globala mimgpankten .

For att simulera jamviktslaget genererar man méiiga tillstand, genom att
fran ett givet tillstdnd slumpa fram sma forandandring detta. Om det nya
framslumpade tillstandet har lagre energi kommemga tillstandet att accepteras
och vi fortséatter var sokning fran den nya punkt@m daremot en punkt har hogre

energi ges sannolikheten att den ska accepterasemdd%). Déar E star for

energinivaer, JE=E(n+1)-E(n ¢ch T ar en kontrollparameter som
representerar villigheten att acceptera ett saratgRormeln har sitt ursprung i

. . . -E N
Boltzmanns sannolikhets fordelnlng,exp%), som &r naturens egen

minimeringsformel enligt termodynamiken). T minskasd tiden. Ett tillstand
med hogre energi kan alltsd accepteras med en sasaolikhet. Foljs detta
konsekvent kommer vi tillslut att hamna i ett jakislage .

For att Simulated annealing ska lyckas hitta d@itaviktslage kravs att
starttemperaturen T ar tillrackligt hog for att fddarna ska kunna hoppa omkring
pa ett slumpmassigt satt.



3 Metod

| detta kapitel presenteras den metod som har &vaoppsatsen. Forst
diskuteras hur datainsamlingen har gatt tillvagsrefter beskrivs det hur
handelsstrategin ar utfardillslut presenteras hur resultatet har beréknats.

3.1 Data

Detta examensarbete behandlar tva olika datamandgeamangd 1 som
bestar av tva stycken axtieindex, S&P mid-cap (Midh S&P 500 index (SPX)
fran 1991-12-06 till 2008-06-06 samt datamangd &h dwestar av 10 stycken
aktieindex, MSCI Osterrike, MSCI Belgien, MSCI Rind, MSCI Frankrike,
MSCI Tyskland, MSCI Grekland, MSCI Italien, MSCI d&rlanderna, MSCI
Portugal och MSCI Spanien fran 1990-04-30 till 208320. Den data som
behovts for den empiriska delen av examensarkgtatsamlad fran Bloomberg.

3.2 Berakning

Alla berékningar i examensarbetet ar utférda i MAB.
Foljande tidsperioder anvands for att beréknaletfav handelsmodellen.

Datamangd 1
1. Traning | 2. Test | 3. Out-Of-Sample

06 Dec 1991 - 30 Nov 2001 03 Dec 2001 - 30 Jun 20@3 Jul 2006 - 06 Jun 2008

Datamangd 2
1.Tréning | 2.0ut-Of-Sample

30 Apr 1990 - 24 Nov 200@ 27 Nov 2000 - 20 Aug 2008
Tabell 3.2.11 rapporten undersokta datamangder

Till att borja med kommer berakningar med handetielien att ske pa
datamangd 1. Har tranas och testas modellen fdrit&t den basta losningen pa
historiska data. Detta gors genom att soka eftanstéliningar av modellen som
ger bast resultat pa datamangd 1:s test- och ggpéniod. Da detta resultat har
erhallits anvands den framkomna modellen for fortatvardering och tester pa
out-of-sample data. Out-of-sample ar den data samfinns tillganglig vid det
tillfallet da strategin skapas och anvands somreefe pa hur val strategin
presterar.

For att undersoka modellens out-of-sample resuléstas modellen pa
dataméngd 1:s out-of-sample period. All out-of-skngata blev tillgangligt forst i
slutet av examensarbetet och har darfor inte kupaaerka tidigare utvecklingar
av modellen. Inga justeringar av modellen &r tiatunder out-of-sample
berékningarna.



Modellen testats ocksa pa en annan datamangd, &iag@h®?. Aven detta data
blev tillgangligt forst i slutet pa examensarbeteth har inte paverkat
installningarna av modellen. Forst tranas modellpd datamangd 2:s
traningsperiod, vars langd véljs sa att den ar famdika lang som datamangd 1:s
traningsperiod. Sen testas modellen pa datamasgoli2of-sample data.

3.3 Handelsstrategi

Pa lang sikt ar tidsserierna som anvands i examesisd inte tillrackligt
stabila for att enbart kunna anvanda kointegratlmaserade tekniker som t.ex.
pairs trading och liknade verktyg for att ta fram stabil portfoljstrategi. Har
maste man utnyttja att spreaden har andra egenskagpeer de enkla mean-
reverting egenskapen som anvands i kointegratiassrade tekniker. For att ta
fram stabila portfoljstrategier baserade pa sprefids svagt kointegrerade
instrument bér man aven utnyttja karakteristiskagdsom t.ex. trender av olika
langder. Man vill darfér anvanda en mer allmén aghandelsstrategi som kan
handla med flera olika typer av komplexa spreadédsr. Ju mer komplex
spreaddynamik som man anvander desto lattare attdgaranterar att flera olika
regimer tacks i traningsfasen. Det har kan sigaiftkbka stabiliteten hos strategins
out-of-sample jAmfort med en traditionell pairgdirg strategi.

3.3.1 Generaliserad AdaBoost

Med hjalp av kointegration skapas i AdaBooten emtetjsk tillgang

s =In(Sy,) - B In(S,). Formel kan ocksa skrivas sog =S, * ”S;fj . Da

j:
B, =0fés original mélserierS,. Denna syntetiska tillgangen tillhandahéller en
optimal statistisk hedge for maltillgange8,. (Enligt ovanstdende definition pa
Pairs trading beskrivs hur man handlar med heddea.)3, varieras kan man
komma fram till massor med olika spreadsdynamileer,Dessa kallas for svaga

basmodeller och AdaBoosten har till uppgift att kaomera ihop dessa till en stark
modell.

D& vi sysslar med handlingsstrategier och portfisljoering ar en direkt
anvandning av standard Adaboosten inte mojligtreftm vi inte vill 16sa ett
klassificeringsproblem utan ett optimeringsprobleRor att man ska kunna
anvanda AdaBoost algoritmen pa vart optimeringderob kravs darfor en
generalisering av AdaBoost algoritm [9] som kantbem ett tva-klassificerings
problem, dar klassificeraren returnerar antingeellér -1. Den positiva ettan
betecknar att ett intervall med langderhar en avkastning, r, som &ar storre an det
forutbestamt troskelvardet, (dvs.r >r.). Den negativa ettan star far<r,.

Genom att berdkna avkastningen pa intervall av déangr skiftade med
langderil7 och beteckna varje intervall med -1 eller 1 enligtan fas en
symbolisk avkodad tidsserie av strategisk avkagtnidar vill vi alltsa inte
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klassificera korrekt mellan -1 och 1 utan maximergalet 1:or. Det ar vart
optimeringsproblem.
Foljande steg ingar i den generaliserade AdaBoosten

w® =1/N (1.1)

N
& =2 (W1 (=y,h(x,))) (1.2)

n=1

N
Vi = Z(W,‘f’ Yol (X,) (1.3)

1+y, 1 1+

a =Gy -2in o) (1.4)

2 1-y, 2 1-
w =w expla,y, h(x.))/Z, (1.5)

T T
f) =Y ah(/Ya (1.6)
t=1 t=1

Parametra Forklaring
h(x,) Den basta bashypotesen vid t:te iterationen
N Antalet punkter i traningsdata
f(Xx) Ar den slutgiltiga viktade linjarkombinationev hypoteserna
1Y Reglerings parameter
X, Mangden av en klassificerares n:tes datapunkt
A Klassetikett (dvs. -1 eller +1).
T Antalet boosting iterationer
wl Vikten av den n:te datapunkten vid t:te iterationen
Z, Viktad normaliserings konstant vid t:te iterationen

AdaBoosten startar med lika och normaliserade wikbe alla traningsdata
(steg 1). Steg 2-5 genomfdrs vid varje iteratiolh,stopp kriteriet y, < p (dvs.

& >:%(l—p)) eller y, =1 (dvs. & = 0. Har anropar AdaBoosten en pool med

svaga basstrategier och strategin med flest 1:lpg, vdvs den strategi som har
minst fel enligt punkt 1.2. | steg 3-5 uppdaterdgerna som ska anvandas i nasta
iteration. | steg 5 straffas de datapunkter sorkldssificerats av den da valde
svaga modellen, dvs. deras vikter kommer att msskanasta iteration. Vikterna
till de punkter som rattklassificeras kommer daresd dkas till nasta iteration.
Steg 6 satter ihop den slutgiltiga viktade linjarkmnationen av bashypoteserna.
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3.4 Handelssignaler

3.4.1 EMA Mean Reverse

For att bestamma om man ska ga in i en lang eflgrgosition beréaknar man
spreadens EMA(n.a), exponentiellt glidande meddaEMA(n,a) ar en metod
som anvander n historiska data och viktar dessarexyiellt med en avklingning
a, dvs. det senaste dagsdatat far stor vikt madéémgre bort man kommer fran
den valda dagen desto mindre vikt far dessa dagar.

EMA Mean Reverse gar ut pa att man for varje dagkrear tva olika EMA,
EMA1 och EMA2. EMAL1 berdknas pa ett stérre n-vaudies. den beréknas pa fler
historiska data an vad EMA2 gor. Pa sa satt far mvanolika EMA-kurvor.
Eftersom EMAL beraknas pa en langre datamangd kondemna kurva att vara
lugnare och svanga mindre an EMAZ2.

EMA 1

EMA 2

Kort position

Figur 3.4.1

For att handla pa dessa EMA-kurvor testas vilkenAE&bm for dagen ar
storst. Om EMA2>EMAL anses trenden vara uppatggencte vi kommer att ta
en lang position. Om daremot EMA2<EMA1 anses traendara neratgdende och
vi kommer att ta en kort position.

Handelsstrategin bestdms av fdljande variablgr,a,m,a,f , vi)ka styr

handelssignalerna. | examensarbetet slumpas vemes startvarden fram vid
varje iteration i AdaBoosten. Vardena som paramadr&an hamna emellan ar
som foljer:
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Parametrar | Lagsta | Hogsta | Forklaring

vardet | vardet
N 2 130 Antalet historiska data for EMA1
A 0.96 0.99 Storleken pa avklingningen
M 2 130 Antalet historiska data for EMA2
A 0 2 Troskelmatt for volatiliteten
B -1 1 Parameter i spreaden

Handeln med korta eller Ianga positioner sker mdkoinmande dag.

3.5 Stokastisk sOkalgoritm

| examensarbetet gjordes ett forsok med att anv&naalated Annealing for
att ta fram den optimala handelsstrategin. Tanlkerait denna metod enkelt skulle
kunna hitta den handelsmodell som gav hdgst avikastid gallande vikter. Detta
visade sig dock vara mycket svarare an man troddeatt det ar svart att stalla in
ratt varde pa temperaturen T och avklingningsva@ie.dessa ar felinstallda finns
det en risk att Simulated Annealing inte hittat gdbbala minimipunkt. Resultatet
blev att metoden trots att inga parametrar andaaa hittade olika globala
minimipunkter vid varje korning. Pga. detta valdas annan metod, stokastisk
soOkalgoritm, for att kunna ta fram den globala mimkten. Till skillnad fran
Simulated Annealing accepterar inte denna metotillstind som &r samre an det
valda tillstdndet. Det ar ocksa skillnad i hur maijer det forsta tillstandet som
ska testas. | den nya metoden slumpar man fram aetdl punkter i
parameterrummet, i detta fall 5000 stycken ochevadfedan ut de 10 basta
punkterna, dvs. de punkterna i parameterrummethigdt avkastning av de 5000
stycken punkterna. Déarefter gbrs en determinisiskning i 200 steg runt varje
punkt. Om en ny punkt har ett tillstdnd som &rrea#in den géllande punktens
tillstand accepteras den nya punkten och soknirigeséatter fran denna punkt.
Till slut har man fatt 10 stycken nya tillstand ocah dessa valjs den punkt med
hdgst avkastning till den globala minimipunkten.
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4. Resultat

| borjan av detta kapitel beskrivs hur avkastnimgékningarna utforts. Darefter
presenteras resultatet av handelsstrategin. Fifustréras in-sample resultatet,
senare i kapitel tre presenteras out-of sampldtegst) i fjarde kapitlet illustreras
ackumulerad avkastning och sist beskrivs och \statsstiska tester.

4.1 Avkastningsberakning

Utvardering och jamforelser av portfoljer baserétast pa avkastningen for
respektive portfdlj under en viss tidsperiod. Eaget med detta satt att bedoma
portféljer ar att man inte tar hansyn till vilkeisk portféljen har, hur marknaden
dar portfoljen placerat sitt kapital har prestezliér hur duktiga forvaltarna for
portféljen ar. Ett satt att gora utvarderingarnar matvisa ar att man férutom
avkastningen ocksa tar hansyn till portféliens risgh satter avkastningen i
relation till risken.

| denna uppsats har det riskjusterande avkastni@gstinformationskvoten
(IR) anvants for att jamfora resultat. IR beskrivelationen mellan den aktiva
avkastningen och den aktiva avkastningens standdkidse och berdknas pa
féljande satt:

IRy, = 2505
g

dar 4 och o ar medelvardet och standardavvikelsen av denghagitkastningen.
Genom att multiplicera med/250 fds den &rliga informationskvotenOm en

positiv kvot pavisas har en riskjusterad 6veraviiagt erhallits gentemot index
under samma period.

4.2 In-sample resultat fran datamangd 1

Har visas resultatet fér handelsmodellens in-sarppléod. Under in-sample
perioden justeras variabler och instéllningar i dedlemodellen for att uppna ett
tillfredstallande resultat.

4.2.1 Resultat fran traningsperioden

Under traningsperioden appliceras Adaboosting p@#ningsdata. Antalet
iterationer (T) som utfors i AdaBoosten sattesTt#P0, eftersom resultat vid farre
iterationer inte blir tillforlitligt och berdkningamed fler iterationer endast ger
marginella forbattringar och 6kar berakningstidsid varje iteration valjer en

! Det &rliga medelvéardet skalas linjasa. medan standardavvikelsen skalfgsa
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Stokastisk Sokalgoritm (kap 3.5) en handelsstratgga, m,a, 8), som enligt da

gallande vikter, w, &r den strategi som enligt ektbiandelssignal (tex EMA Mean
Reverse) ger den hogsta avkastningen. Da allatideem utforts erhalls den
slutgiltiga basstrategin.

Avkastningen blir olika beroende pa vilka vardentpAr och troskelvardet r som
valjs. Av nedanstaende tabell framgar vilka varden pakmchbinationer aw, At och

r som har anvants vid berakningarna,

T At |

5 5 0.02
10 10 | 0.02
40 10 | 0.02
60 20 | 0.02
120 | 40 | 0.02
5 5 0.05
10 10 | 0.05
40 10 | 0.05
60 20 | 0.05
10 | 120 | 40| 0.05
11 | 5 5 0.07
12 | 10 10 | 0.07
13 | 40 10 | 0.07
14 | 60 20 | 0.07
15 | 120 | 40| 0.07

Tabell 4.2.1Tabell 6ver de variabelkombinationer som testats

OCO~NOOOTEA,WN B

4.2.2 Resultat fran AdaBoosten

Nedan illustreras resultatet frAin AdaBoosten déd#&¢s fran period 1 har
applicerats med =120,At = 40 och r=0.07. Har visas fordelningen av deigairl
avkastningen (%). Den tjocka linjen &r den sluiggltboostade MID-SPX multi-
spread portfdljstrategin och de andra linjernamsaje svag handelsstrategi. Jag
har valt att endast visa figurer fran denna vatkabebination, da figurerna fran
de andra kombinationerna har snartlika utseendbrdador inte tillfér ndgon ny
insikt till resultatet.
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Figur 4.2.1: Fordelning av den arliga avkastningen (%)®6r120 dagars perioder for MID-SPX

Riskjusterad avkastning
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Figur 4.2.2: Riskjusterad avkastning far=120 dagars perioder fér MID-SPX
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Riskjusterad avkastning
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Figur 4.2.3: Riskjusterad avkastning for den dagliga avkastnirf¢e MID-SPX

4.2.3 Resultat fran testperioden

Av traningen fas en strategi som sen anvands fohatdla pa testdatan. |
tabell 4.2 visas IR for alla testade variabelkoraboner for in-sample testdata.
Kolumnen langst till hoger visar IR for en portftigstaende av de fem strategier
med samma r-varde och langst ner visas IR for deatat portfoljen, bestdende av
alla 15 modellerna

r=0.02 1 2 3 4 5 Portfolj
IR 0,4537 0,6362 0,1261 0,2875 0,7619 0,5785
r=0.05 6 7 8 9 10 Portfolj
IR 0,4768 0,4803 0,4721 0,5862 0,7145 0,5669
r=0.07 11 12 13 14 15 Portfolj
IR 0,2771 0,3005 0,6128 0,6945 0,8453 0,6119

| Totala portf6lj (15 stycken stategier)
R | 0.6416
Tabell 4.2.2:IR for modellerna och deras portfoljer

Nedan illustreras 30 stycken figurer som visar idagskjusterad avkastningen
for de olika variabelkombinationerna. Till varje rizbelkombination hor tva
figurer och en bildtext, som anger vilken varialoghbination som visas. Den
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forsta figuren illustrerar fyra kurvor, dar varjeirka representerar riskjusterad
avkastningen vid ett berdkningstillfalle for gaken variabelkombinationen.
Eftersom varje korning ger olika resultat pga. d#t finns en slump i

initialvarderna har jag valt att upprepa beraknmfyga ganger. Totalt visas alltsa
fyra stycken berakningar pa samma variabelkomlwnatDarefter visas en figur
med endast en kurva, denna kurva representerar annaw de riskjusterade
avkastningarna fran de fyra kurvorna till vanster.

Test Result Risk adjusted Test Result Totalt Risk Adjusted
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30-Maov-01 22-Jan-03 15-har-04 07-May-05 30-Jun-06 30-Mov-01 22-Jan-03 15-ar-04 07-May-05 30-Jun-06

Figur 4.2.4F0rt =5, At =5 och r=0.02

Test Result Risk adjusted Test Result Totalt Risk Adjusted
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Figur 4.2.5F0rt =10,At =10 och r=0.02
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Figur 4.2.6 Fort =40,At =10 och r=0.02
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Test Result Risk adjusted Test Result Totalt Risk Adjusted
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Figur 4.2.7F6rt =60,At =20 och r=0.02
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Figur 4.2.8F6rt =120,At =40 och r=0.02
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Figur 4.2.9F6rt =5, At =5 och r=0.05
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Figur 4.2.10F6rt =10,At =10 och r=0.05
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Test Result Risk adjusted Test Result Totalt Risk Adjusted
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Figur 4.2.11F6rt =40,At =10 och r=0.05
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Figur 4.2.12F6rt =60,At =20 och r=0.05
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Figur 4.2.13F6rt =120,At =40 och r=0.05
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Test Result Risk adjusted Test Result Totalt Risk Adjusted
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Figur 4.2.14F6rt =5,At =5 och r=0.07
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Figur 4.2.15F6rt =10,At =10 och r=0.07
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Figur 4.2.16 F6rt =40,At =10 och r=0.07
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Figur 4.2.17F6rt =60,At =20 och r=0.07
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Test Result Risk adjusted Test Result Totalt Risk Adjusted
Eli 3000
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Figur 4.2.18F6rt =120,At =40 och r=0.07

Harefter foljer figurer som visar hur IR hos summan de fyra kurvorna
forandras fran iteration till iteration i AdaBoosteVarje stapel symboliserar en
iteration och sammanlagt finns alltsa 20 staplar.
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Figur 4.2.19F6rt =5, At =5 och r=0.02 Figur 4.2.20F6rt =10,At =10 och r=0.02
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Figur 4.2.21F6rt =40,At =10 och r=0.02 Figur 4.2.22F6rt =60,At =20 och r=0.02
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Figur 4.2.23F6rt =102,At =40 och r=0.02
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Figur 4.2.24F6rt =5,At =5 och r=0.05
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Figur 4.2.26F6rt =40,At =10 och r=0.05
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Figur 4.2.28F6rt =102,At =40 och r=0.05
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Figur 4.2.27F6rt =60,At =20 och r=0.05
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Figur 4.2.29F6rt =5,At =5 och r=0.07 Figur 4.2.30F6rt =10,At =10 och r=0.07
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Figur 4.2.31F6rt =40,At =10 och r=0.07 Figur 4.2.32F6rt =60,At =20 och r=0.07

|Riterative:
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Figur 4.2.33F06rt =102,At =40 och r=0.07

4.3 Out-of-sample resultat

Berakningar fran in-sample perioden lagger gruntinytterligare tester.
Eftersom var handelsmodell har gett tillfredstédleanresultat pa in-sample
perioden vill vi nu undersoka resultatet da vi amphr vara modell pa out-of-
sample data. Vi undersoker resultatet pa out-ofpsaror bagge datamangderna.
All out-of-sample data har inte varit tillganglif@rran i slutet av examensarbetet,
och inga justeringar har gjorts for att anpassaetien till dessa data.
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4.3.1 Out-of-sample resultat for datamangd 1

Vi borjar med att i figurerna nedan visa out-of-gd@resultatet pa dataméangd
1. Figurerna visar endast den del av testdatat &oout-of-sample, dvs. inte den
del som redan visats i figurer under in-sample tkeipi
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Figur 4.3.1.3F6rt =40,At =10 och r=0.02
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Figur 4.3.1.5F06rt =120,At =40 och r=0.02
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Out-Of-sample Result Risk Adjusted
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Out-Of-sample Result Risk Adjusted Total Qut-Of-Sample Result Risk Adjusted
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Figur 4.3.1.15F06rt =120,At =40 och r=0.07  Figur 4.3.1.16Totala portféljen

r=0.02 1 2 3 4 5 Portfolj
IR 0.1031 0.090 0.3599 0.0540 -0.1296 0.1180
r=0.05 6 7 8 9 10 Portfolj
IR 0.6702 -0.3701 0.7249 0.8194 0.3157 0.5314
r=0.07 11 12 13 14 15 Portfolj
IR 0.6946 0.2811 0.7080 0.8307 0.2284 0.6586

| Totala portfélj (15 stycken stategier)
R | 0.4651
Tabell 4.3.1.1IR-resultat fr&n perioden 30-JUN-2006 till 6-JUNEB) pa datamangd 1

4.3.2 Out-of-sample resultat for datamangd 2

Nésta steg ar att testa var handelsmodell pa eemastetamangd, dataméangd 2.
Nedanstaende figurer visar riskjusterad avkastfiimgdennas testperiod. De tio
underliggande tidsserierna har parats ihop slumsigtasch varje figur illustrerar

en slumpmassig hopparning . Sista figuren visar teala portféljen for de
sammanlagda par-figurerna.

Aktie 2 och 7 Aktie 3 och 10
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Z7-Mov-00 02-Mow-02 08-Oct-04 14-Sep-06 20-Aug-08 FF-Nov-00 02-Now-02 08-Oct-04 14-Sep-06 20-Aug-08

Figur 4.3.2.1IR=0.2514 Figur 4.3.2.2IR=0.3974
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Figur 4.3.2.15IR=0.5841

Aktie 2 & 7 |Aktie 3810 |Aktie5&8 Aktie 6 &9 Aktiel &4 | Aktie 8 & 4
IR| 0,2514 0,3974 0,2912 0,1708 -0,12 0,4191

Aktie 8 & 2 |Aktie 1&7 |pktie3&6 Aktie7&4 Aktie5 & 10 | Aktie 3& 9
IR| 0,0704 -0,1583 0,1539 0,5057 0,4892 0,2291

| Aktie 5 & 9 |Aktie 6 & 10 | Totala

IR| 1,1394  0,2524 | 05841
Tabell 4.3.2.1IR-resultat fér perioden 27-NOV-2000 till 20-AUG-28, pa dataméangd 2




4.4 Ackumulerad avkastning

Vi berdknar den ackumulerade avkastningenfor testmodelli genom att
lagga ihop individuell daglig avkastning,

Den totala avkastningen fran alla 15 modellefhaberédknas som summan av
de ackumulerade avkastningargafran varje modell,

15
2=y
i=1

Figurerna 4.2.2.1- 4.2.2.6 visar avkastningen f@psatsens fyra olika
beréknings perioder.

In-Sample Ackumulerad avlicastning

-1 ] 1
03-Dec-07 24-dan-03 17-Mar-04 05-May-05 30-Jun-06

Figur 4.4.1 Avkastning under perioden 3-DEC-2001 till 30-JUN3B0Qpa datamangd 1
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Test Resultat (kr) | Ackumulerat resultat (kr)
1 0.1548 0.1548
2 0.2484 0.4032
3 0.0508 0.4540
4 0.1338 0.5878
5 0.3684 0.9562
6 0.2039 1.1601
7 0.2596 1.4197
8 0.2463 1.6660
9 0.3831 2.0491
10 0.5153 2.5644
11 0.1495 2.7139
12 0.1990 2.9129
13 0.4014 3.3143
14 0.5047 3.8190
15 0.6211 4.4401

Tabell 4.4.2Avkastning for varje variabelkombination och deskuamulerade avkastning

Dut-Of-Sample Ackumulerad avkastning

1.5 ; :
03-Jul-08 26-Dec-08 20-Jun-07 13-Dec07 0&-Jun-08

Figur 1.4.3 Avkastning under perioden 3-JUL-2006 till 6-JUN-80@& datamangd 1
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Test Resultat (kr) | Ackumulerat resultat (kr)
1 0.0157 0.1548
2 0.0170 0.1718
3 0.0596 0.2314
4 0.0097 0.2411
5 -0.0256 0.2155
6 0.1294 0.3449
7 -0.0979 0.247
8 0.1707 0.4177
9 0.2196 0.6373

10 0.0918 0.7291
11 0.1572 0.8863
12 0.0865 0.9728
13 0.1865 1.1593
14 0.2552 1.4145
15 0.0705 1.4850

Tabell 4.4.3Avkastning for varje variabelkombination och deskuamulerade avkastning

Dut-Of-Sample Ackumulerad avkastning
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80
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B0

a0

40

30

20

-10
27 -Mov-00

02-Mow-02

| | |
07-0ct-04 12-Sep-06 18-Aug-03

Figur 4.4.4 Avkastning under perioden 27-NOV-2000 till 20-AU®EB, pa datamangd 2
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Aktiepar | Resultat (kr)| Ackumulerat resultat (kr)
2o0ch7 3,6063 3,9484
6 och 9 3,9672 7,9156
1 och 4 -1,9998 5,9158
3 och 10 12,6559 18,5717
5och 8 5,5842 24,1559
5och 9 16,1401 40,296
6 och 10 3,9423 44,2383
8 och 4 4,0204 48,2587
8 och 2 0,5115 48,7702
loch?7 -1,7303 47,0399
3 och6 6,294 53,3339
7och4 5,7427 59,0766
5 och 10 6,1533 65,2299
3och9 7,9628 73,1927

Tabell 4.4.4Avkastning for varje aktieindexpar och dess ackuwrade avkastning

4.5 Bootstrap metoden

| detta kapitel beskrivs Bootstrap metoden [16], satistisk metod som
anvands for att skatta hur bra var handelsmodejirafort med en stor mangd
slumpmassigt genererade handelsstrategier.

Tanken med Bootstrap metoden &r att skapar ettuny#l med observationer
fran det
ursprungliga urvalet, vilket i detta fall ar vargliga avkastningsvektor. Det
ursprungliga urvalet/stickprovet antas vara etmglmassigt urval fran en storre
population, déar varje observation antas vara olmel®ech lika fordelad.

Bootstrap metoden anvands pa var handelsmodellgydaaykastningsvektor

{rti}le, darv ar antalet handelsdagar. Vi borjar med att subtealmedelvéardet

7 :EZrti pd varje r', darmad fas en mellanliggande sekvens
{g:}le,gt‘ =r' -4 med ett forvantat vantevéarde lika med noll. Fréenrt
sekvens skapar vi L stycken slumpmassiga samplesléngdenv. Sen beraknar
t 6
vi L stycken zZ, = zz g, upp till t=v. Ett signifikanstest utfors sedan for att se
k=1 i=1
hur stor sannolikheten &r att den ackumulerade sinkwen Z, for en
slumpmassig sampler hamnar ovanfér den underligganiidsseriens
ackumulerande avkastning, , dvs. P(Z, =2 Z,). | vanster kolumn i tabell 4.5.1

visas P-varden for var handelsmodell beraknade letstrap metoden. P-vardet
ar ett matt pa sannolikheten att en slumpmassigpkal ackumulerad avkastning
ger lika hog eller hogre ackumulerad avkastningémsom fas av var modell.
| Bootstrap metoden
Datamangd 1, 3/JUL/2006-6/JUN/2008 \8 0.2790
Datamangd 2, 27/NOV/2000- 20/AUG/200, 0.0657

Tabell 4.5.1P-varden forZ,
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Paths of trial path

3 1 1
03-Jul-06 26-Dec-06 20-Jun-07 13-Dec07 0&-Jun-08

Figur 4.5.1Bootstrap metodeng, for period 3-JUL-2006 till 6-JUN-2008, p& datamérig Den

tjocka linjen &arZ,, serien som ges av var modell

Distribution of tral return
35

Figur 4.5.2 Fordelningen av ackumulerad avkastning for periatlU8-2006 till 6-JUN-2008, pa
datamangd 1 for Bootstrap metoden. Den ljusareedinipndikerar var modells ackumulerade
avkastning.
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Paths of trial path
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Figur 4.5.3 Bootstrap metodeng, for period 27-NOV-2000 till 20-AUG-2008, pa datamgd 2.

Den tjocka linjen &rZ, , serien som ges av var modell

Distribution of trial return
IEr

1]
-150 -100 50 0 50 100 150 200

Figur 4.5.4 Férdelningen av ackumulerad avkastning for perigeN®V-2000 till 20-AUG-2008,
pa datamangd 2 for Bootstrap metoden. Den ljusajenl indikerar var modells ackumulerade
avkastning.
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5 Analys

| detta kapitel analyseras resultatet av handelsiteod

5.1 Analys av in-sample resultatet

Vi borjar med att undersdka in-sample resultatet fidsperiod 1:s
traningsperioden. Av figur 4.2.2 och 4.2.3 framgit den av AdaBoosten
genererade slutgiltiga handelsstrategin ger entipasskjusterad avkastning som
ar storre an alla de 20 stycken svaga basstrategi€igur 4.2.1 visar den arliga
avkastningen i procent fotr =120 dagars perioder. Har ses att den starka
handelsstrategin ger en avkastningskurva som uhdir tréaningsperioden ar
positiv, precis vad som 6nskats. Jag har valtath bisa figurer f6£=120,At =40
och r=0.07, detta eftersom alla andra variabelkoatimner som testats genererar
snarlika figurer. Av figurerna kan man dra sluteatatt AdaBoosten fungerar som
onskat, d.v.s. den generar en handelsstrategi semely positiv procentuell
avkastning pa hela perioden och avkastningen Bljrdran for nagon av de svaga
basstrategierna.

Vidare undersoks resultatet for in-samples testdaigur 4.2.4-4.2.18 visar
den riskjusterade avkastningen som genereras @ varabelkombination. Har
framgar att dessa blir allt igenom positiva. | figrna till vanster, de som bestar av
4 stycken kurvor, ses att kurvorna foljer varangiaska tatt i de flesta fallen, med
undantag for de forsta figurerna dar de pa slutetrdera lite mer. Av figurerna
kan man dra slutsatsen att modellen ar ratt séligdbr upprepade forsok, med
undantag da r=0.02.

| tabellen 4.2.2 ses att IR for hela testdatatgmsitivt vilket ar valdigt bra och
den totala portféljens IR blir darfér ocksa positiR 6kar vanligtvis da storleken
pat och paAt dkar och bast IR hittas far=120 ochAt =40. Detta beror pa att da
intervallen Okar i langd sa minskar risken, i ocdnatt man tar en storre risk vid
kortare tidsperioder.

For korta tidsperioder spelar tillfalligheterna storre roll och detta Okar
risken. | figurerna 4.2.19-4.2.33 visas hur IR fiitéas med antalet iterationer. Har
ses att IR Okar ganska mycket under de forstativeexna for att sedan ligga
relativt stilla under de senare iterationerna. ®dyider pa att man kanske inte
skulle behova fullt s3 manga iterationer som 2Qkag for att fa fram ett
tillforlitligt resultat, det kanske skulle racka thd5 stycken iterationer? Har ses
ocksa att AdaBoosten lyckas vanda negativa IR tastill positiva i samtliga fall
dar de var negativa i den forsta iterationen.

5.2 Analys av out-of-sample resultatet

Nu gar vi over till att titta pa resultaten frantad-sample simuleringen.
Figurerna 4.3.1.1-4.3.1.16 askadliggor den riskjuste avkastningen for out-of-
sample resultaten for datamangd 1. Har ses attamiebelkombinationer (20 %)
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ger negativt IR resultat men att den totala pgefolresulterar i ett positiv IR
resultat pd 0.4651. Detta resultat ar lagre an dRirfi-samples resultatet men
fortfarande ett bra varde pa IR. Precis som tidigaas har att modellen ar minst
palitlig vid laga varden pa r, r=0.02, eftersom ftémst ar dessa IR-varden som
har andrats till det samre fran in-sample till ofisample resultatet.

Figur 4.3.2.1-4.3.2.15 visar den riskjusterade atrkagen for 14 stycken
aktieindexpars-modeller for datamangd 2. Vi semattiessa far 86 % positiva IR
resultat medan resterande 14 % blir negativa. D&hat portféljen resulterar aven
har i ett positivt IR p& 0,5841. Sa trots att vissaaktieindexparen genererar en
negativ avkastning kommer den slutgiltiga portfilgt vara positiv.

Figurerna med ackumulerad avkastning visar hur f@i@tnas totala
avkastning blir starkt positiv jamfort med undegiénde aktieindex. Har ses att
den totala avkastningen i kronor blir positiv fangliga testperioder.

| kapitel 4.5 undersoks kvalitén pa var handelsioded hjalp av den
statistiska metoden Bootstrap. | tabell 4.5.1 ileis p-vardet for de tva
undersokta datamangdernas out-of-sample. P-vaeskrilder sannolikheten for
att en slumpmassigt vald handelsstrategi ger em bita eller battra avkastning
under tidsperioden. Att doma av det laga p-var@gp57, for datamangd 2 sa
verkar det som om var modell &r relativt saker dat galler handel med
aktieparen. Daremot ar P-vardet for datamangd ut:@esample inte alls lika bra.
Vardet ligger pa hela 0.27 sa sannolikheten atlempmassigt vald strategi ger
lika bra eller battre resultat an var handelssgicie 27 %.
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6 Slutsats

Detta examensarbete inleddes med tva fragestadiniigen forsta var om
AdaBoost algoritmen &r en I6nsam strategi vid &ldrelel. Om strategin inte &r
det, vad finns det da for anledningar till det, dan andra? Dessa tva fragor ledde
fram till examensarbetets syfte:

"Kan man med hjalp av AdaBoosting hitta mer genaradamband mellan
replikering och aktieindex samt ta fram dynamiskandelsstrategier som visar
positiva resultat pa i rapporten undersokta tidsset

Sammanfattningsvis har studien av var handelsmagdilett positivt resultat for
bagge datamangder som testats. Men ett positivttathar tyvarr inte genererats
av alla variabelkombinationer och aktieindexparkoraboner som modellen
testats pa. T.ex. sa har drygt 14 % av de testailirglexparen haft ett negativt
riskjusterat resultat och samma siffra ar for datagd 1:s out-of-sample resultatet
20 %. Resterande procent har dock genererat positikjusterande resultat vilket
har gjort att de totala portfoljerna trots nagrgatéva resultat anda fatt en positiv
riskjusterad avkastning.

| bérjan av rapporten identifierades begransninged pairs trading. Langre
fram i rapporten foreslogs en allman boosting-kEsdrandelsmodell for att pa
basta satt kunna hitta och optimera portfoljsti@tegStudien har visat att
AdaBboosting effektivt kan upptdcka kompletterarttendelsstrategier for att
forma marknadsneutrala portfoljer som ger stabkaatning for en kort-till-
medium lang investerings horisont. Vanligtvis attalénte uppnaeligt for varken
individuella dynamiska strategier eller for stasisd buy&hold strategier.

Ett satt som kanske skulle kunna ¢ka avkastningegm handelsmodell ar om
AdaBoosten inte bara skulle vélja den modell som fhast perioder som
overstiger troskelvardet utan att AdaBoosten ocksale kunna kombinera detta
med att valja den modell som har hogst avkastiidags. om tva modeller har lika
manga perioder som overstiger troskelvardet sansidellen valja den strategi
som har storst avkastning. Det skulle kunna Oka ueala avkastningen for
slutmodellen, den starka basstrategin. Detta hek due testats i examensarbetet
utan lamnas som forslag till vidare studier ellregkling av handelsmodellen.

En mer detalierad analys av handelsmodellens egsufid andra
variabelkombinationer och aktieindexpar ar onskwéen faller utanfor tidsramen
for detta examensarbete. Man skulle saklart vitsta alla mojliga
aktieindexparkombinationer (10! stycken) och haddtad gjorts sd skulle man
antagligen ha fatt en annan procentuell uppdelnietian de positiva och negativa
resultaten an de som uppvisats ovan i denna ragpetta lamnas ocksa till vidare
studier av modellen.

Sammanfattningsvis kan det konstateras att handbsgin som bygger pa
AdaBoost algoritmen har kunnat skapa ett totalitimpsesultat pa de undersokta
dataméngderna.
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