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Anotacija. Analizuojant finansy rinkos duomenis daznai susiduriama su stebéjimais, kurie yra
nukrype nuo stebimo désningumo. Tai vadinama dideliy nuokrypiy arba robastiskumo problema.
Siame straipsnyje analizuojami badai mazinti dideliy nuokrypiy jtaka ir pateikiama pusiau empiriné
nuokrypiy $alinimo procediira, skirta naudoti vertybiniy popieriy prekybiniy sistemy optimizacijos
procese.

Pagrindiniai ZodZiai: duomeny isskirtis, robastiniai jverciai, suskirstymo verté, vertybiniy
popieriy investicinis portfelis.

Ivadas

Sprendziant duomeny apdorojimo problemas susiduriama su modelio parametry
vertinimo uzduotimi. Parametry vertinimui didelés jtakos turi duomeny kokybé, tadiau
daznai turimi duomeny masyvai turi duomeny, nepriklausanéiy duotai imdiai, talpina
tuscius jrasus ir pan. Tokie nukrypimai (triuk$mai) atsiranda dél jvairiy priezasciy,
pavyzdziui dél pacios duomeny struktiiros ypatumy, dél klaidingo duomeny jvedimo ir
pan. Jeigu sudarytas prognostinis modelis yra paremtas triuksmingais duomenimis, jis bus
nekorektiskas ir teiks klaidingus rezultatus. Triuksmingy duomeny problemos sprendima
apsunkina tai, kad ne visada jmanoma apibrézti kokie duomenys yra pasaliniai, o kokie
tinkami. Jeigu bty jmanoma tai nustatyti, tuomet modelj pavykty sudaryti remiantis vien
tik patikimais, neturinéiais triuk§mo duomenimis, ignoruojant nukrypius. Siame straipsnyje
duomeny apdorojimo metody tikslumas didinamas panaudojus atsparius triukémams

robastinius jvercius (angl. robust estimators).
1. Robastiniy jverliy apzvalga

Dazniausiai susiduriama su duomeny imtimis, kuriy dydis yra », o x — yra
nepriklausomas stebéjimas i$ duotos duomeny imties su pasiskirstymo funkcija F /(x-u)/o};
Fyra zinoma (paprastai — standartinio normalaus (Gauso) pasiskirstymo funkcija). Tuomet
reikia nustatyti centro parametra p, ir pasiskirstymo parametrg o. Klasikiniu centro
parametru yra skaitomas aritmetinis vidurkis. Taciau, atsiradus nors vienai isskirciai, Sis
parametras itin pasikei¢ia. Viena i$ priemoniy apibadinti jverio robastiSkuma yra
suskirstymo verté¢ (angl. breakdown value) (Hubert and Debruyne, 2009). Suskirstymo
verté nurodo maziausia dalj iSskir¢iy (triuk$my) imtyje, kuri sukelia jveréio iskraipyma, t. y.
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jvertis jgauna netikslias, klaidingas tiriamojo modelio atzvilgiu, reikmes. Tokiu atveju,
aritmetinio vidurkio suskirstymo verté yra lygi 1/n, t. y. didelés apimties imtims lygi 0%.

Vietoj aritmetinio vidurkio, galima pasinaudoti kitais centro parametrais, pavyzdziui
mediana. Mediana yra centrinis imties pozymio stebéjimas, kuris lygus x/(n+1)/2], jei n yra
nelyginis skaicius, ir yra [x(n/2) + x(n/2+1)]/2, jei n yra lyginis. Jos suskirstymo verté yra
apie 50% (Rousseeuw and Hubert, 2011), t. y. toks jvertis yra atsparus penkiasdesimdiai
procenty triuksmy. Klasikinis pasiskirstymo parametras ¢ yra standartinis nuokrypis,
isreiskiamas formule (1):

0= |3, (x— 2. (1)

Pazymétina, kad netgi viena iSskirtis gali stipriai iSkraipyti jo reikSmg. Atsparus
triuk§mams pasiskirstymo jvertis yra MAD — visy absoliu¢iy nuokrypiy nuo mediany
mediana (angl. Median of all Absolute Deviations from the median) (Roussecuw and
Hubert, 2011):

MAD = 2)
1.483 medianl-zlw_,n|xl- — medianjzlmn(xj)L
kur 1,483 yra koregavimo koeficientas, kuris daro MAD nesalisku normaliuoju

pasiskirstymu.  PanaSius atsparumo rezultatus galima gauti pasinaudojus Q, jverciu:
(Nunkesser et al., 2009)

Qn = 2.2219{|x; — x;; i <j}(k), 3)

kur k = (Z) /4. Tokiu badu, pasiskirstymo parametru tampa visy poriniy skirtumuy, tarp
dviejy duomeny tasky, pirmasis kvartilis. MAD ir Q, jvercio suskirstymo verté yra apie
50% (Brandt, 2010).

Atsparus triuk§mams yra interkvartilinis diapazonas (angl. interquartile range, IQR),
i$reikstas kaip skirtumas tarp duomeny treciojo ir pirmojo kvartilio: IQR = X[35,/4) —
X|n/a) (Kang and Lee, 2005). JQR suskirstymo verté yra apie 25%, taciau Sis jvertis
pasizymi paprastumu.

Naudoti auks$¢iau i$vardintus jver¢ius yra prasminga tik tada, kai yra Zinoma, kad
duomenyse yra daug triuk$muy, tac¢iau naudojimasis jais aprasant normalius modelius teikia
maziau efektyvius rezultatus, negu taikant klasikinius metodus. Norint gauti didesnj jverciy
veiksmingumg, galima pasinaudoti ir kitomis robastinémis procediiromis (Bickel and

Fruehwirthe, 2006), pvz. realizuojanciomis M-jvercius (Ozturk, 2005)(Raudys, 2008).
2. Robastiniy jverc¢iy panaudojimas investicinio portfelio sudaryme

Vertybiniy popieriy  prekybiniuose sistemose duomeny nukrypimai atsiranda
pagrindinai dél duomeny struktiiros ypatumy. Sistemos, naudojamos optimaliam akcijy
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prekybos portfelio sukairimui, sudaro jrasus tokiu budu: teigiamas skaicius, kai buvo gautas
pelnas; neigiamas — nuostolis, nulis — kai investuoti | rinka nevertéjo, t. y. sistema nebuvo
panaudota. Tokiy duomeny fragmentas yra pateiktas 1 paveiksle.

FH pnls <142:2078 double>

135 136 137 138 139 140 141
16 0) 0 0 0 0 0 0
17 0 0 0 0 160.2800 -14.72001 0
18 0 0 0 0 0 0 0
19 0 0 0 0 0 0 0
20 £0.1400 20,1400 0 0 0 155.1400 -4.8600
pal 155.1400 362.5000 75 155.1400 0 -32.3600! -342.3600
22 -19.8600 362.5000 75 #7.5000 12,5000 -77.2200/ -217.3600
3 0 0 0 705.5600 0 0 0

1 pav. Duomeny fragmentas (MatLab 2010 aplinka).

Pateiktas pavyzdys yra iskarpa i§ masyvo, sudaryto i§ 142 prekybiniy sistemy, 2078
dieny laikotarpio duomenuy, naudoty akcijy prekybos portfelio sudarymui. Jei kickviena is
142 sistemy bty panaudota kickviena diena, jrasai sudaryty tos dienos gauto pelno arba
nuostolio, o nuliniai jrasai bity tie, kurie nedavé pricaugio arba praradimy,.

Sudarant investicinj portfelj naudojami jvairs optimizacijos metodai, populiariausi yra
James—Stein, Black—Litterman, Markowitz ir kt. (Rousseeuw and Hubert, 2011) Formuojant
portfelj optimizacijos procedaros tikslas yra sumodeliuoti turto graza kaip normalinio
skirstinio funkcija, kurioje standartinis nuokrypis apraso rizika, o vidurkis — tikéting graza,
ir nustatyti strategijai atitinkama svorj (koeficient). Tokiu badu optimizacijos kriterijus
formuluojamas kaip investavimo strategijy svoriné kombinacija (tikétina investicijy graza):

E(G,) = Z w;E(G)), (4)
i=1

kur G, — portfelio graza, G; — turto graza, w; — strategijos 7 svorinis koeficientas,
nagrinéjamu atveju { = 142. Norint pasinaudoti pasirinktu optimizacijos metodu, reikia
atlikti duomeny normalizavima, t. y. priartinti pradinius duomenis prie pasiskirsciusiy
pagal normalyjj (Gauso) skirstinj:

e—(x—1)?/(20%)
&~ 7 5
feo ovzm 2

kur p — kiekvieno pozymio (prekybinés sistemos) aritmetinis vidurkis, o ¢ — standartinis
nuokrypis. Dél labai didelio ,,nuliniy® duomeny kickio vertybiniy popieriy prekybiniuose
sistemose standartiniai metodai tampa neefektyviis. Norint tiksliau jvertinti didelius
nukrypimus ir atsizvelgti j ta fakta, kad paprastai daug dieny prekybos sistemos nebuvo
panaudotos, galima aproksimuoti duomenys normaliniu pasiskirstymu. 2 pav. pateikiami
sitlomos pradiniy duomeny normalizavimo procediros zingsniai, pritaikyti realizacijai
MatLab programinio paketo aplinkoje. 2 paveiksle parodytoje procediroje kickvienai i§ 142
sistemy pritaikytas binarinis filtras, kuris leidzia atsikratyti nuliniy stebéjimy. Taip gautas
naujas masyvas 4 tik su nenuliniais jrasais. Analizuojant turimus jrasus, galima pastebeéti,
kad triuk$mai atsiranda ne tik dél didelio skaiciaus ,nuliniy reik§miy“, bet ir del
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pasalinimui binarinis filtras nepadés, todeél reikia dar ,,nukirpti uodegas®.

Pradzia

Duomeny
failo
nuskaitymas

Inicijuojamos
pradinés reikSmés

for j=1:142

Nenuliniy
reikSmiy
filtravimas

v

Gauto nenuliniy
reikSmiy masyvo
d nuskaitymas

.| Tankio vidurkio h
apskaiciavimas

v

Gauto masyvo d
ruasiavimas
didéjimo tvarka:
sort (d)

Teigiamy reikSmiy
90% ribos
nustatymas

\ 4

v

Pasiskirstymo
J=J+1 parametro §
apskaiciavimas

h 4

Skalés koregavimas

v

Gauty rodikliy
iSvedimas,
grafiky
atvaizdavimas

v

Taip

Pabaiga

2 pav. Sialoma pradiniy duomeny normalizavimo procedira

pasitaikanciy klaidingy jrasy, kurie aiskiai issiskiria nuo kity (zr. 3 pav.). Tokiy nukrypimy
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3 pav. 130-os ir 142-o0s sistemos duoty, rezultaty grafikai su aiskiai matomais nuokrypiais
(grafikai sugeneruoti MatLab 2010)

Siuo atveju, Gauso pasiskirstymo aproksimacijai gauti, vietoj vidurkio 4 ir standartinio
nuokrypio ¢ pasinaudosime kitais jverciais. Pirma, panaudojus MatLab funkcija ,interpl
apskai¢iuojamas aproksimuojanc¢io normalinio pasiskirstymo tankio vidurkis — 4“ Antra,
atmetant 10% didZiausiy teigiamy reikmiy panaikinama ,uodega“ (procentas buvo
parinktas empiriniu badu; galima taikyti ir kitokig reik$me¢). Reik$mé, kuri panaudota
vietoj standartinio nuokrypio, yra randama tokiu badu:

s = t/(1.28155 + h), ©6)

kur # — yra dviejy ribiniy, esanc¢iy ant 10% ribos, stebéjimo vidurkis. Tokiu badu
atsikratoma nejprastiniais stebéjimais, ir licka duomenys tarp jau nustatyty maziausiy ir
didzZiausiy reik$miy, kurie uzimey 1.28155 (virSuje - iki 10% ribos) plius 4 (apacioje - iki
mazesniu uz nulj reikSmiy) kvadratiniu nukrypimu s. Turédami gautus s ir 4 parametrus,
galime aproksimuoti duomenis ir palyginti gauta aproksimacija su normaliniu
pasiskirstymu (zr. 4 pav.):
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4 pav. Gauty duomeny (iStisiné linija) ir normalinio pasiskirstymo (dryZuota linija) grafikai
suvienodintoje skaléje (grafikai sugeneruoti MatLab 2010).
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I$vados

e Statistinés analizés metu naudojamos klasikinés duomeny imties charakeeristikos,
tokios kaip centro ir pasiskirstymo parametrai, yra labai jautras triuk§mams, tad
viena i$skirtis labai iSkreipia $iy parametry reik$mes.

e Jeigu tiriamoje duomeny imtyje yra daug nuokrypiy, tuomet efektyviau yra
pasinaudoti atspariais (robastiniais) jveriais, kuriy atsparumo triuk§mams verté,
iSreiskiama suskirstymo verte, yra didesné, nei klasikiniy metoduy.

e Analizuojant vertybiniy popieriy prekybiniy sistemy duomenis buvo pasialytas ir
realizuotas pusiau empirinis metodas, kuris pasalina i$skirtis ir paruo$ia duomenis

tolimesnei parametry vertinimo proceditrai.
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SEMIEMPIRICAL ROBUST ALGORITHM FOR INVESTMENT
PORTFOLIO FORMATION
Natalja Kaskevic, Sariinas Raudys, Vitalij Denisov

Summary

When analyzing stock market data, it is common to encounter observations that differ from the
overall pattern. It is known as the problem of robustness. Presence of outlying observations in
different data sets may strongly influence the result of classical (mean and standard deviation based)
analysis methods or models based on this data. The problem of outliers can be handled by using
robust estimators, therefore making aberrations less influential or ignoring them completely. An
example of applying such procedures for outlier elimination in stock trading system optimization
process is presented.

Key words: data outliers, robust estimators, breakdown value, stock portfolio.
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