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GRAF ALAPU DIMENZIOREDI}JKC}IC’)S HEURISZTIKAK RESZVENYPIACT
KORRELACIOS MATRIXOKRA

GERA IMRE, LONDON ANDRAS

Az elmilt években szamos tanulmany foglalkozott részvénypiaci hozamok
idGsoraibdl képzett kovariancia-, illetve korreldciés matrixok vizsgalatdval. A
korreldciés métrix becslése sordn jelentds statisztikai bizonytalansag 1éphet
fel, els6sorban az idGsorok véges hossza miatt. Ebben az 6sszefoglalé jellegii
cikkben kiilonb6z6 mddszereket targyalunk a fellépé statisztikai bizonytalan-
sag szlirésére. Bemutatunk egy, a véletlen méatrixok elméletén alapuld, illetve
tobb hierarchikus klaszterezést hasznald eljarast. A mddszerek hatékonysa-
gat a Markowitz-féle portfolié kivalasztasi feladaton teszteljiik a Budapesti
Ertékt6zsde historikus részvény iddsorain. Az osszedllitott portfélidkat kii-
16nb6z6 teljesitménymutatok, valamint a realizalt hozam és kockazat segit-
ségével hasonlitjuk 6ssze. Ezen tanulmény elsésorban a szerzok korabban
megjelent [10], illetve megjelenés alatt 4116 [8] munkait foglalja Sssze.

1. Bevezetés

A korrelaciés matrixok fontos részét képzik a pénziigyi kozgazdasdgtannak,
els6sorban a portfélié elméletnek és a kockdzatmenedzsmentnek. A kiilonbozé
részvények hozamai kozti korrelaciot hasznaljak példaul az egyes részvényekbe
fektetett tékearanyok meghatarozasahoz tugy, hogy a befektetd véllalt kockazata
lehetdleg minél kisebb legyen [6]. A korreldciés matrixokbdl egyszerti médon ké-
pezhetiink grafokat is. Egy részvénygrdfban a csicsok a cégeket (részvényeket),
mig a sulyozott élek az drfolyamuk kozotti Pearson-korrelacios egytitthatdt jelentik
[5, 12, 17]. Amennyiben grafként tekintiink ezekre a korreldciés métrixokra, a graf
alapt adatbanyaszat, illetve a halézattudomany széles eszkoztara valik elérhetévé
[1]. Mindazonéltal a kozvetlen graffd alakitds nem evidens, hiszen a korreldcids
matrixok tényleges informdaciétartalmanak meghatdrozasa kulcsszerepet tolt be az
alkalmazdsok teriiletén, kiilonosen a pénziigyi kockazatkezelésben. A korreldcids
métrix multhéli adatokbdl valé szédmitdsdhoz (becsléséhez) jelentés mértéki sta-
tisztikai bizonytalansdg (zaj) térsul a hozamok idGsordnak véges hossza miatt [25].
Manapsiag tobb mddszer jelent meg a statisztika, az 6konofizika és a halézattudo-
mény szakirodalmédban a probléma kezelésére, 1d. példaul [4, 9, 22, 24].

Alkalmazott Matematikai Lapok (2020)


https://doi.org/10.37070/AML.2020.37.2.06

212 GERA IMRE, LONDON ANDRAS

Valamennyi mddszer azon az elven alapul, hogy meghatarozzuk a korrelacios
matrix ,,informéciés magjat”, ami robusztus a statisztikai bizonytalansaggal szem-
ben. Az egyik megkozelités a véletlen mdtrizok elméletén alapszik. A modellben
az empirikus (becsiilt) korrelaciés matrix és egy null modell métrix sajatértékeit
hasonlitjuk 6ssze. A null modell matrixot altaldban egy, az empirikussal azonos
hosszisagu, véletlen id6sorbdl szarmaztatjuk. Egy hasonlé megkozelités, melyet a
pénziigyi szakirodalomban alkalmaznak, a f6komponens-analizis [7]. Més szlirési
médszerek hierarchikus klaszterezd eljardsokat alkalmaznak, pl. [12] vagy [22].

Ezen tanulmanyban roviden Osszefoglaljuk az imént emlitett médszerek alap-
gondolatait, tovabbd megadunk egy 1j, szintén null modell alapi megkozelitést
(2.szakasz). Ezutdn esettanulmdnyban mutatjuk be a kiilonb6zé mddszerekkel
»tisztitott” korreldcios matrixok segitségével meghatarozott részvény portfoliok tel-
jesitményét kiilonbozé mutaték mentén (3. szakasz). Végiil rovid sszegzés utdn
megemlitiink néhdny potencidlis jov&beni kutatasi irdnyt is (4. szakasz).

2. Korrelaciés matrixok tisztitasa

Legyen X; = {x;(t) : t =1,2,...,T} egy idésor, ami egy ¢ elem értékét repre-
zentdlja (i =1,2,...,n) at=1,2,...,T id6pontokban. Specidlisan a részvénypi-
acot vizsgdlva i egy részvény, x;(t) pedig a t — 1 és t idépontok kozti logaritmikus
hozama, azaz
Pi(t)
zi(t) = log ——"—,
i(t) & Pt—1)
ahol P;(t) az i részvény értéke (dra) a t idépontban. Egy n részvénybél 4116 piacot
gyakran vizsgalnak a C korrelaciés matrixon keresztiil, ami statisztikai diton méri
a paronkénti fliggéségeket. A matrix Cj; eleme az i és j részvények kozti Pearson
korreldcios egyiitthato, vagyis

COV(AXVZ‘7 Xj)
Cij = ,
V/Var(X;) - Var(X;)

ahol -

COV(XZ‘,XJ‘) = )(z . Xj — Xz . Xj
az X; és X véletlen valtozék kovariancidja, Var(X;) = Cov(X;, X;) = o? az X;
autokovariancidja. Az X; becsiilt érték az X; megfigyeléseinek id6beli dtlaga, azaz
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2.1. Véletlen matrixok

Egy véletlen matrix olyan matrix, melynek elemei véletleniil generalt szamok
valamilyen adott valdszinfiségi eloszlés szerint [15]. A portf6lié elmélet szempont-
jabdl a véletlen matrixok elmélete (Random Matrix Theory, réviden RMT) egy
természetes mddszertant szolgaltat a korrelaciés matrixok becslésébol adodé sta-
tisztikai bizonytalansdg kisz{irésére [22]. Legyenek adottak n részvény T hosszd
arfolyam idésorai, és tegyiik fel, hogy a hozamok fiiggetlen, normalis eloszlasu vé-
letlen valtozok 0 varhaté értékkel és o variancidval; vagyis adott egy n x T méretii
W Wishart métrix. Ekkor hatarértékben, ha n — co, T — oo, de Q = T'/n rog-
zitett, akkor ezen iddsorokbdl képzett WWT korreldcidés méatrix sajatértékeinek
Prmt(A) eloszldsa a Marchenko-Pastur térvény szerint

A= )\min )\max - A
Prssr(3) = -2, VO A O =37

ahol Apin €s Amax & matrix legkisebb, illetve legnagyobb sajatértékei [21], melyek

1 1
Amax,min = 0—2 1+ —+24/—=
: ( 0 Q)

alakban adottak, ahol A € [Amin, Amax), 0> pedig W elemeinek variancija.

Korabbi tanulméanyok ramutattak, hogy részvényarfolyam idésorokbdl képzett
korrelaciés métrixok legnagyobb sajatértéke jelentésen eltér (nagyobb) a véletlen
null modellként haszndlatos korrelaciés matrix el6bbi Apax sajétértékétol [9, 18].
Elemzok gy gondoljdk, hogy a valés adatokbdl becsiilt korrelacids matrix legna-
gyobb sajatértéke a piac ,,globdlis” viselkedését tiikrozi [9]. Mivel a Marchenko-
Pastur eloszlas csak az n — oo, T — 0o esetben teljesiil pontosan, ezért az dssze-
hasonlitashoz a valds paraméterekkel megegyezo n és T értékeket hasznalva szokas
véletlen Cryr matrixot generalni és ezt O0sszehasonlitani az eredeti C korrelacios
métrixszal. Mivel Trace(C) = A; + ... + A\, = n, ezért pl. ha a generdlt véletlen
métrix elemeinek variancidja o, = 1, akkor a variancia azon része, amelyet a
legnagyobb sajatérték nem magyardz, a 03 = 1 — Apax/n értékkel becsiilhetd. En-
nek segitségével hatdrozzuk meg a Cryr MAtrix Apax €8 Amin €értékeit. Az eljaras
a C = UAUT szingularis érték felbontdsdaval (SVD) folytatédik, ahol A a mét-
rix sajatértékeit csokkend sorrendben tartalmazoé diagondlis matrix, U pedig az a
matrix, amelynek sorai rendre az ezen sajatértékekhez tartozd sajatvektorok. A
zajtisztitds standard médon torténik: a A matrixban C azon sajatértékeit, melyek
a kiszamitott Apax-nal kisebbek, 0-ra allitjuk (legyen a kapott métrix A’) és elvé-
gezziik az UA'UT szorzdst. Végiil a kapott mdtrix f6atldbeli elemeit visszadllitjuk
1-re.
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1. dbra. Egy részvénygrafon képzett minimélis feszit6fa (a) és a hozzd kapcsol6do
single-linkage hierarchikus klaszterezés dendrogramja (b).

2.2. Részvény grafok

Lévén, hogy a C korrelaciés matrix egy szimmetrikus n X n-es matrix, tekint-
hetiink rd egy silyozott graf szomszédsiagi matrixaként is. Ebben a grafban a
csucsok a részvényeket jelolik, a sulyozott élek pedig a részvényparok korreldcids
egylitthatéit. Az irodalomban C-t gyakran transzforméljak egy D tévolsagmat-
rixsza, ahol D;; = /2(1 — Cy;) [22, 23]. Az igy kapott D;; egy un. ultrametrikus
tavolsag. Az ultrametrikus tdvolsagok ultrametrikus tereket hatdroznak meg, és
a kovetkez6 axiémakat teljesitik: (i) D;; = 0 & @ = j, (ii) D;; = Dj; és (iii)
D;; < max{Djx, Dy;},V(i,7,k); erre egy révid bizonyitds megtaldlhaté pl. [12]-
ben. A mddszert kordbban tobbszor haszndltdk maér, mivel a kapott tavolsig-
mérték lehet6vé teszi grafalgoritmusok (pl. minimédlis feszitéfa keresés), illetve
hierarchikus klaszterezd eljarasok alkalmazédséat [13]. Az ultrametrikus terek alkal-
mazdsaira itt nem térnénk ki ennél részletesebben, az érdeklédé olvasénak a [20]
Osszefoglald tanulmanyt ajanljuk.

Egy egyszeril tisztitdsi technika a C (vagy D) értékeinek kiiszobolése, ezdltal
csak azon élek meghagydsa, melyek nagyobbak (kisebbek) egy tetszilegesen va-
lasztott kiiszobértéknél. Habar a mddszer hatékonyan kikiiszoboli a leggyengébb
korrelacidékat, amelyeket vélhetOen az idGsorok véletlen fluktudciéi okoztak, egy
nem megfeleléen valasztott kiiszobértékkel fontos strukturalis jellemzoket dobha-
tunk el a részvénygrafbol.
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Egy masik technika, amely nem igényel globdlis kiiszobértéket, az in. minimalis
feszitéfa alapi megkozelités. Ez csokkenti a grafban az élek szdmét n - (n —1)/2-
r6l n — 1-re, megtartva a legfontosabb korrelaciokat és a graf dsszefiiggdségét (la.
abra). Az eljards szorosan kothet6 az egyszeres kotésii (,,single-linkage”) agglome-
rativ hierarchikus klaszterezéshez [12] (1b. dbra). Analég médon hasznilhaté az
atlagos kotést (,average-linkage”) haszndlé médszer is. A megkozelités feltételezi,
hogy az eredeti korreldcidkat jol kozelitik a szlirt értékek. Ahhoz, hogy kevesebb
informéciot veszitsiink, hasznélhaté az in. maximélisan sziirt sikgraf mddszer is
[24]. Ez a mddszer megtartja a minimélis feszitéfa épitéséhez hasznélt korreld-
cidkat, illetve néhany tovabbi informéaciot is, garantalva, hogy az eredmény egy
sikgraf, legfeljebb 3n — 6 éllel.

2.3. Konfiguraciés modell és k6zosségkeresés részvénygrafokban

Részvénygrafok esetén is természetes médon meriil fel olyan grafalapu adat-
banyaszati médszerek haszndlata, mint a kozosségkeresés, a kozvetlen alkalmazas
azonban problematikus lehet. A [11] cikkben a szerz6k megmutatték, hogy a
korrelacidés matrixot kozvetleniil silyozott grafként tekintve a modularitas maxi-
malizalds, mint standard kozosségkereso eljaras, torzitott eredményekhez vezet-
het (és ugyanez igaz mds kozosségkeresd eljardsokra is). Ennek f& oka, hogy a
modularitds fiiggvényben az er6sebben korreldlé cstucsparok nem feltétleniil kap-
nak kell6en nagy silyt, ez azonban egy klaszterez6 eljarasnél kivanatos lenne. A
szerzOk tobb, specidlisan korrelacids matrixokra definidlt valtozatdt adtak meg
a modularitasfiiggvénynek. Itt mi egy sokkal egyszeriibb utat vélasztunk. Az
eredeti korreldcids matrixot egy null modell métrix segitségével tisztitjuk és az
igy kapott matrixot megfelelé moédon egy tavolsagmatrixsza alakitjuk. Ezt ko-
vet&en hierarchikus klaszterezést alkalmazunk a tavolsdgmaéatrixon, mint egyfajta
heurisztikat egy modularitds-szerli fliiggvény maximalizaldsara. Az agglomerativ
hierarchikus klaszterezés egy bindris 6sszeolvasztdsi fat (mds néven dendrogramot)
épit, amelynek kezdeti elemei (levelei) esetiinkben az egyes részvények. A folyamat
alulrdl felfelé haladva minden lépésben valamely tavolsdgfogalom szerint a két leg-
kozelebbi adatpontot egy kozos csticsban vonja 6ssze és ezt az Osszevonast addig
ismétli, amig egyetlen (gyokér) csicsban egyesiil az 6sszes adatpont (részvény).
A leggyakrabban hasznélt tdvolsdgfogalmak kozott szerepel két klaszter minimd-
lis tavolsaga (single-linkage), dtlagos tévolsdga (average-linkage) és a maximdlis
tavolsaga (complete-linkage) [16].

Legyen C° egy n x n-es null modell korreldciés matrix, melynek Cioj eleme az
atlagos korrelacio az i és j kozott valamilyen null modell alatt. Példaul azt felté-
telezve, hogy minden részvény korreldlatlan, C° az n x n-es egységmatrix lenne.
Mi egy konfiguraciés modellt hasznalunk null modellként, hogy C’?j—t generaljuk,
a (korrelacids gréfbeli) élek ,dtdrétozasaval”, véletlenszertien és egymastdl fiigget-
leniil. A feltételezés az, hogy a generalt C° korreldciés matrix megtartja minden
i részvény silyozott fokszdmat (vagyis erdsségét), tehat CP = >_; Cij amennyi-
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re csak lehet dllandd, mik6zben a korreldcids szerkezet véletlenitve van. Tovabbi
részletekért 1d. pl. [14].

Ezutén egyszertien a C' = |C — CO| matrixot tekintjiikk a tisztitott korreld-
ciés matrixként. Ez alapjan definidljuk az tjraskdlazott D. = —C’ + | min C'| +

| max C'| tdvolsdgmatrixot, ami egy, a korreldciés métrixhoz kot6d6 silyozott graf-
ként is értelmezhets. Itt a csticsok kozott a kisebb tavolsagok a koztitk 1évé na-
gyobb korrelaciéra utalnak. Ezt kovetden hierarchikus klaszterezést végziink a
D, maétrixon. Ez a mddszer tulajdonképpen nem maés, mint a modularitas fiigg-
vény maximalizdldsdra megadott ,,gyors mohd” (,fast-greedy”, vagy Leuven [3])
algoritmus. A maximalizdlandé fiiggvény megadhatd

M:Z}cij—c?jmj

alakban, ahol d;; = 1, ha ¢ és j csticsok azonos klaszterbe keriilnek, kiilénben
di;; = 0. A cél a csicsok klaszterekbe sorolasa gy, hogy az M érték a lehe-
t6 legnagyobb legyen. A maximalizdlashoz alkalmazott hierarchikus klaszterezés
heurisztika eredményeképpen egy dendrogramot kapunk, amelyet egy tetszéleges,
a gyokértdl szamitott k-adik szinten elvagva k darab részvényklasztert kapunk
(2. abra).

S
® o
® < @ e
*@ 9 oo
@@ @ .-= @
@“@s@.@

2. abra. A D, részvénygraf az 1,37-nél nagyobb silyt éleivel, k = 4 klaszterrel.
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3. Kisérleti eredmények

Korrelacids (vagy kovariancia) médtrixokat gyakran alkalmaznak a portfélié ki-
vélasztds probléma megolddsdra. A kiilonb6z6 tisztitdsi modszerek teljesitményét
a tisztitott matrixok segitségével Osszedllitott portfélidk kiilonbozo teljesitmény-
mutatéin keresztiill mérhetjitk. Jelen tanulményban a Budapesti Ertéktézsdén
(BUX) jegyzett részvények zaré ar idGsorait haszndlva mutatunk be esettanul-
ményt. Tovébbi kisérleti eredmények megtaldlhatdk a szerzék [8, 10] cikkeiben,
illetve a bevezetésben hivatkozott publikdcidkban.

3.1. Adatok

A kisérleteinkhez a Budapesti Ertéktdzsde adatai alapjan egy részvényhalmaz
napi zaré arait hasznaltuk fel. Itt a leghosszabban aktiv 33 részvényt valasztottuk
ki (n =33, T = 1962 rekord, 2011-11-29 és 2019-10-18 kozott).

3.2. Markowitz-modell

A Markowitz-féle portfolio kivdlasztasi probléma egy olyan optimalizaldsi fel-
adat, ahol a befektet6é egy olyan portfolidét szeretne Gsszedllitani a tOzsdei rész-
vényekbdl (illetve egyéb pénzpiaci termékekbdl), amely minimélis kockdzattal és
legalabb egy adott mértékii varhaté hozammal bir. A portféliét egy p vektorral
adjuk meg, melynek az elemei az egyes részvényekbe fektetendd tékearanyokat je-
16lik. Feltessziik, hogy >, p; = 1. Példdul a p = (0,2;0,8) azt jelenti, hogy az
els6 részvénybe fektetjiik a pénziink 20%-4t, a masodikba pedig a maradék 80%-
ot. Az optimdlis portféliénak két feltételt kell kielégitenie. ElGszor is a ), i X
becsiilt hozam legyen legaldbb egy elore adott érték. Mésodszor pedig minimalis
kockéazattal kell birnia, ahol a kockdzatot a pXpT mddon szamitjuk. Itt a 3 a
kovarianciamétrixa a figyelembe vett részvényeknek. A negativ p; silyok, azaz az
un. révidre eladds (,short-selling”) is megengedett.

3.3. Egy lehetséges kisérleti mdédszertan és kiértékelések

Az arfolyam idGsorokon a kovetkez6 mozgoablak mddszert alkalmazhatjuk a
korreldcié (és kovariancia) mérésére és az optimalizaldsi feladat megoldasara. El6-
sz6r meghatdrozzuk a korreldciés métrixot a [tg, tg + AT idéablakban, majd vég-
rehajtjuk a kiilonboz6 tisztitdsi eljarasokat (ezéltal, visszatranszformalva a korre-
l4cids métrixokat, tjabb kovarianciamétrixokat kapunk), 1d. még [22]. Megoldjuk
az optimalizéldsi feladatot mindegyik métrix esetén (lecserélve az eredeti 3 mét-
rixot), kiilénb6z8 portfélié vektorokat kapva eredményiil. Itt ez most hat feladat
megolddsat jelenti minden tg kezd6idépontra: (1) eredeti Markowitz-modell meg-
oldésa, (2) RMT tisztitott kovarianciamétrix hasznélata (,RMT”), (3-6) hierarchi-
kus klaszterezés alapt tisztitds (i) a D részvénygrafon (,C_Single” és ,,C_Average”),
valamint (ii) a D. konfigurdciés modell alapi részvénygrafon (,Conf_Single” és
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»,Conf_Average”). A klaszterezd eljardsok esetében a portfdlié kivalasztdsi straté-
giat azzal bovitettiik, hogy az optimalizalashoz klaszterenként egyetlen véletlensze-
rlien kivalasztott részvényt haszndlhattunk fel. A portfolidk teljesitményét végiil a
[to+AT, to+2AT] idSintervallum végén értékeltiik ki, tg € {0, 10,20, ...,T—2AT}
és AT = 100 paraméterek mellett. Minden p = (p1,p2, ..., pn) portféliéra kisza-
moltuk a realizalt hozamot a

S P(to + 2AT) — Pi(to + AT)
pi P,(to + AT)

i=1

képlettel, az elézetes Sharpe hdnyadost (a becsiilt hozam és becsiilt kockdzat hé-
nyadosa, a [tg,to + AT] intervallumon szdmolva) és a kockdzati hdnyadost, ami a
‘realizdlt’ ([tg + AT, to + 2AT] intervallumon szdmolt) és becsiilt kockdzat hdnya-
dosa. Ezen feliil meghataroztuk minden portféliéban az aktiv részvények szamat
is: egy részvényt akkor tekintiink aktivnak, ha az nem szerepel az Osszedllitott
portféliéban.

A kisérletek szamitogépes megvaldsitdsa R [19] nyelven késziilt, a 3.2. szekeidban
ismertetett kvadratikus programozasi feladat megolddsat a quadprog [2] csomag
megolddjaval szamitottuk ki. Az elvart minimdlis hozam értékét dinamikusan,
a részvények varhaté hozamanak atlaga és maximuma koézott 80-20% ardnyban
allitottuk be minden ty kezdGpillanatra.

3.4. Eredmények 6sszefoglalasa

Az aldbbiakban bemutatott eredményeknél és az abrakon a kovetkezé rovidi-
téseket hasznaljuk: a ,,Classic” az eredeti Markowitz-modell, az ,RMT” a Véletlen
Matrix Elmélet, ,C” a hierarchikus klaszterezés, ,,Conf” a pedig a konfigurdcids
modell részvénygrafjan végrehajtott klaszterezésre utal. Utdbbi kett6 esetében a
Ldingle” és , Average” a klaszterezésnél haszndlt tavolsdgfogalmat definidljak. A
k€ {3,...,6} szdm a jelolés végén arra utal, hogy k klasztert vettiink és mind-
egyikbdl egy részvényt hasznaltunk a kovarianciamatrix elkészitéséhez.

A végrehajtott kisérleteink azt mutatjak, hogy a bevezetett mdédszerekkel sziirt
kovarianciamétrixok segitségével el6allitott portfolidk dltalanossaghban javulast mu-
tatnak, f6ként a becsiilt és realizélt kockdzat hanyadosdban. Ahogyan a 3a. dbra is
mutatja, a klaszterezésen alapulé mddszerek lényegesen jobb becslést adtak a reali-
zalt kockdzatra, mint a sziirés nélkiili Markowitz modell, kiilondsen akkor, amikor
klaszterenként 1-1 részvényt engedtiink csak vélasztani. Ezek koziil a konfigu-
raciés modell segitségével végzett sziirések még tovabb csokkentették a realizalt
és becsiilt kockdzat hanyadosét. Az el6zetes Sharpe hdnyados (3b.4bra) az ere-
deti Markowitz-modell esetén adta a legjobb értéket, ehhez az RMT értéke allt
legkozelebb. FEzt annak tulajdonitjuk, hogy az eredeti modell jelentésen alulbe-
csiilte a kockazatot, ezzel csokkentve a méroszam nevezdjében szerepld értéket és
megnovelve a hanyadost. Megfigyelhet6, hogy ez a hanyados jelentOsen cstkkent
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a klaszterenkénti egy részvény haszndlatdnak bevezetésével. A realizalt hozamok
esetében (4a. és 4b. dbra) a klaszterezési eljardsok klaszterenként 1-1 részvény fel-
hasznéalasaval magasabb hozamot tudtak produkélni, mint az eredeti modell, 4&m
az alap moddszerekkel ezt nem sikeriilt elérni ezen az adatsoron. Ezek koziil az
RMT teljesitett a legjobban.

Sz(iré . C_Average . Classic . Conf_Single
. C_Single . Conf_Average . RMT
RMT RMT  —
Conf_Single6 Conf_Single6 .
Conf_Single5 I Conf_Single5
Conf_Single4 M Conf_Single4 ]
Conf_Single3 M Conf_Single3 | |
Conf_Single Conf_Single  IEEE—
Conf_Average6 Il Conf_Average6 |
Conf_Average5 M Conf_Average5 ]
Conf_Average4 M Conf_Average4 ]
Conf_Average3 1 Conf_Average3 .
Conf_Average I Conf_Average  I———
Classic I Classic
C_Single6  I— C_Single6 1l
C_Single5 . C_Single5 ]
C_Single4 1l C_Single4 ]
C _Single3 M C _Single3 MW
C_Single I C_Single I
C_Average6 Bl C_Average6 ]
C_Average5 W C_Average5 1
C_Average4 N C_Average4 .
C_Average3 I C_Average3
C_Average — C_Average I
0 3 6 9 0.0 0.1 02
Kockazati hanyados El6zetes Sharpe
(a) (b)

3. abra. Atlagos kockdzati hanyadosok és Sharpe hdnyadosok a Budapesti
Ertéktozsde adatain.

4. Osszefoglalas

Ezen tanulmanyban korrelaciés matrixok vizsgalatara és grafalapu adatbanya-
szatra hasznalt mddszerek segitségével klaszterezési eljarasokat mutattunk be és
hajtottunk végre részvénygrafokon, amelyeket pénziigyi idésorok sziirt korreldci-
0s matrixaibdl készitettiink. Megadtunk egy részvényallokaciés stratégiat, amely
a kigy(ijtott klaszterstruktirdn és a Markowitz portfélié modellen alapszik. Az
eredményeink fenti targyalasa azt mutatja, hogy a korrelacids matrixok tisztité-
sara hasznalt modszerek képesek a kockdzatbecslés tekintetében meghizhaté port-
félickat oOsszedllitani és az eredeti Markowitz-modellel Gsszevetve kompetitivnek
mondhatdk a realizalt hozamok tekintetében is. A részvénygrafok kiilonbozé szii-
rési procedurak alapjan val6 definialdsa és a klaszter alapu részvénykivalasztasi
stratégiak szamos tovabbi kérdést hagynak nyitva a jovobeli vizsgdlatok szama-
ra. Tovébbi kiterjesztési lehetdség kiilonboz6 hozambecslések alkalmazdsa (mint
pl. a James-Stein becslés), illetve az RMT méds eredményeinek felhasznédldsa. To-
vabbi vizsgdlatok téargyat képezheti az optimaélis portfélié méret meghatarozasa
(ugyanis a valésdgban dltaldban jelentés tranzakcids koltségekkel kell szamolni), a
befektetési idOszak hosszanak optimalizalasa, valamint a realizalt hozamok idébeli
alakuldsa is (1d. pl. 4b. 4bra).
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T [l LBl i ao S T g e
: | ——]
onf_Single6 =— | 12
gonfgmgleS e
onf~Qingle4 I
onf \n_§lea I
Conf_Single -
onf_Average6 T
éoanverageS — Eo8
onf~_Average: I N
onf_Average3 T — 2
Conf_Average — =
. Singes = 3
—Single5  — g 04
T B :
Cﬁg}ggle .
é:ﬁxs:: S —
—Averaged ] 00
Avera§eﬁ —
C_Average 1
0.0 0.1 0.2 03 2012 2014 2016 2018
Realizalt hozam
(a) (b)
4. 4bra. Atlagos és id6beli realizalt hozamok a BUX adathalmazon.
1. tablazat. Osszefoglalé tablizat a sziirési médszerek eredményeirél.
Az oszlopokban az atlagok, mogottiik zardjelben a széras lathato.
Sziirés k  Hozam Kock. hanyados Pre-Sharpe Aktiv részv.
Classic - 0.2177 (0.779) 10.7536 (57.305) 0.2816 (0.348)  31.2712 (0.493)
C_Average 3 0.1369 (0.686) 0.2907 (1.158) 0.0192 (0.153) 3.0000 (0.000)
C_Average 4 0.1709 (0.753) 0.4242 (0.948) 0.0285 (0.167) 4.0000 (0.000)
C_Average 5 0.0981 (0.604) 0.5553 (1.410) 0.0271 (0.194) 5.0000 (0.000)
C_Average 6 0.1207 (0.780) 0.8801 (2.869) 0.0607 (0.222) 6.0000 (0.000)
C_Average - 0.1227 (0.645) 8.3576 (48.182) 0.2505 (0.298)  31.2712 (0.494)
C_Single 3 0.1704 (0.673) 0.6936 (1.361)  -0.0126 (0.164) 3.0000 (0.000)
C_Single 4 0.0619 (0.566) 1.1338 (2.558) 0.0034 (0.171) 4.0000 (0.000)
C_Single 5 -0.0490 (0.656) 1.2277 (2.322) 0.0275 (0.163) 5.0000 (0.000)
C_Single 6 -0.0527 (0.752) 9.1248 (100.466) 0.0297 (0.226) 6.0000 (0.000)
C_Single - 0.0214 (0.753) 8.0039 (49.410) 0.2430 (0.270)  31.2712 (0.494)
Conf_Average 3 0.2409 (1.195) 0.3130 (0.934) 0.0275 (0.124) 3.0000 (0.000)
Conf Average 4 0.1558 (0.653) 0.6039 (1.735) 0.0350 (0.131) 4.0000 (0.000)
Conf Average 5 0.1461 (0.822) 0.5494 (1.212) 0.0470 (0.153) 5.0000 (0.000)
Conf_Average 6 0.2985 (1.108) 0.8718 (2.764) 0.0747 (0.182) 6.0000 (0.000)
Conf_Average — 0.0856 (0.678) 7.2534 (45.687) 0.2404 (0.276)  31.2712 (0.494)
Conf_Single 3 0.2358 (0.934) 0.5539 (0.819) 0.0121 (0.128) 3.0000 (0.000)
Conf_Single 4 0.1819 (0.827) 1.1377 (3.065) 0.0303 (0.126) 4.0000 (0.000)
Conf Single 5 0.1925 (1.092) 1.2952 (3.170) 0.0391 (0.127) 5.0000 (0.000)
Conf Single 6 0.0986 (1.413) 1.1168 (1.744) 0.0583 (0.131) 6.0000 (0.000)
Conf_Single — 0.0380 (0.761) 7.4137 (46.319) 0.2371 (0.267)  31.2712 (0.494)
RMT - 0.1414 (0.570) 9.6779 (52.950) 0.2664 (0.314)  31.2712 (0.493)
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GRAPH-BASED DIMENSION REDUCTION HEURISTICS TO STOCK CORRELATION
MATRICES

IMRE GERA, ANDRAS LONDON

Many studies have dealt with the investigation of covariance- and correlation matrices de-
fined by stock price time series over the past few years. Most of these studies highlighted that
the estimation of the correlation matrix is associated with a significant amount of statistical
uncertainty (or sometimes called noise) and proposed several methods to filter it out. In this
survey-kind paper we present different methods found in the literature and propose a novel ap-
proach too. Namely, we present a method using the results of random matrix theory, and other
methods based on hierarchical clustering procedures. To measure and compare the performance
of the methods we utilize the Markowitz portfolio selection problem and perform experiments on
the historical stock time series data of the Budapest Stock Exchange. The created portfolios are
compared based on several performance indices, realized returns and risk measures. This paper
is mainly considered as an overview of papers published [10] and under publishing [8].

Keywords: Correlation matrices, asset graphs, portfolio optimization.
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