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Bevezetés

Az értékpapirok piacan a befektetGk szamara a potrfoliojuk kialakitdsahoz nélkii-
l6zhetetlen a részvények valalmilyen modszerekkel torténé elemzése. Dolgozatomban
klaszteranalizis segitségével vizsgalom a Budapesti Ertékt6zsdén az elmult tobb mint
tizenkét évben forgalomban 1évG részvényeket.

A klaszterek segitségével lathatjuk, hogy mely részvények viselkednek hasonléan,
melyek kiilonbo6zGen.

A dolgozat felépitése a kovetkezd.

Az 1. Fejezetben ismertetem a klaszteranalizis elméletét. Csoportositom a klasz-
terezG eljardsokat. Bemutatom, azokat a klaszterez6 algoritmusokat, amelyeket ké-
s6bb a részvényelemzés soran hasznalok, valamint a stabilitdsvizsgalatnal hasznélt
hasonlosagmértéket. A fejezetet néhany alkalmazas felsorolasaval zarom.

A 2. Fejezet egy kozgazdasagtani alkalmazasa a klaszeranalizisnek. Adatbazist
készitek a részvények napi logaritmikus hozamébol. A részvények egyéni vizsgala-
tdhoz az idGsorokat matematikai és pénziigyi mutatokkal jellemzem. A részvények
egyiittes mozgasat a keresztkorrelaciokkal reprezentalom.

A 3. Fejezetben bemutatom a kiilonb6z6 klaszterezé eljarasok eredményeit.

A 4. Fejezetben ellenérzom, hogy a 3. Fejezetben 16v6 eredmények érvényesek-e.

Az 5. Fejezetben végiil 6sszegzem a munkamat.



1. fejezet

Klaszteranalizis

A klaszteranalizis olyan tobbvéltozos elemzési technika, amely csoportositassal
térképezi fel a megfigyelési eszkozok kozott az azonossagokat és a kiilonbozdségeket.
A megfigyelési egységekhez rendelt valtozok jelentik azokat az eredeti dimenziokat,
amelyek mentén a megfigyelteket csoportositani kivanjuk, oly moédon, hogy az egy
csoportba tartozok minden valtoz6 mentén kozel legyenek egymashoz, és mindegyik
mas csoporttol, klasztertsl tavol essenek. A definiciobol kovetkezik, hogy a klaszter-
analizis kulcsfogalma a tavolsdg. Az egyik legnehezebb probléma a klaszterelemzés-
nél a klaszterek szamanak meghatarozasa.

Az adatok klaszterezésének harom f&bb célja:

e Tomorités: Eljaras az adatok rendszerezésére és Osszesitésére a klaszterproto-

tipusokon keresztiil.

e Természetes klasszifikicio: A hasonlosidg mértékének azonositasa az osztélyok

és szervezetek kozott.

e Az adatok mogott rejls struktira feltérképezése.

A klaszterezé eljarasoknak rengeteg alkalmazasa van, és ezernél is tobb algorit-
must publikaltak.

A klaszterezd algoritmusokat két csoportba soroljuk: hierarchikus és particionélo.

1.1. Hierarchikus Klaszterezés

A hierarchikus klaszerezésnek is két fajtaja van: az 6sszevono (agglomerative) és
a feloszto (divisive).

Az Gsszevond modszer azon az elgondolason alapul, hogy az elsG lépésben va-
lamennyi klaszterezésre vard egyedet kiilon-kiilon egyszemélyes klaszterekben kép-

zellink el. Els6 lépésben tehat annyi klaszteriink van, ahany elemi a mintank. A



mésodik lépésben abbdl a két elembdl, amely a legkdzelebb van egyméshoz, az el-
jaras kozos klasztert készit. A harmadik 1épésben két dolog torténhet. ElsG esetben
talal az eljaras egy olyan elemet, amely kozel van a kételemi klaszterhez, és ekkor
a kételemt klasztert haromelemtivé boviti. A méasodik esetben talal két, egymashoz
kozel esG elemet, és ebbdl egy 0 kételemi klasztert hoz 1étre. Az épitkezés mindaddig
folytatodik, mig valamennyi elemiink egyetlen klaszterben tomoriil.

A feloszté modszer az 6sszevond modszerrel ellentétesen miikddik. Elsé 1épében
tehéat egy klaszteriink van. A méasodik lépésben két részre osztjuk a minden elemet
tartalmazo6 klaszteriinket. A harmadik 1épésnél kivéalasztjuk, hogy a két klaszter
koziil melyiket osszuk valamilyen modon két klaszterré. A felosztast addig folytatjuk,
amig végiil minden klaszter egyetlen elembdl all. Az eljaras minden egyes 1épésénél
el kell donteniink, hogy melyik klasztert akarjuk felosztani és hogyan.

A hierarchikus klaszterezést grafikusan is abrazolhaté dendrogram vagy egy-
masba agyazott halmazok segitségével. A dendrogram nem mas, mint egy grafel-
méleti fa, ahol a levelek kivételével minden pont (klaszter) a faban a gyerekeinek az
egyesitése (szubklaszter), a fa gyokere pedig az Osszes pontot tartalmazo klaszter.
Tehat a dendrogram segitségével jol prezentidlhatd a csoport-alcsoport kapcsolat, és
hogy milyen sorrendben vontuk 6ssze illetve osztottuk fel a klasztereket. Ha elvag-
juk a fat egy bizonyos magassigban, akkor azon az adott ponton megprobalhatjuk
értelmezni a klaszterezés eredményét. A 1.1 dbra példa egy dendrogramra, amely

hat pont hierarchikus klaszterezését illusztralja.
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1.1. 4bra. Hat pont hierarchikus klaszterezésének abrazolasa dendrogrammal



Az Gsszevond modszer algoritmusait ismertetem részletesen a tovabbiakban [4]
[12] konyvek alapjan. A feloszto modszer algoritmusai ehhez hasonloan dolgozhatoak
ki.

1.1.1. Osszevon6 modszer

Az 6sszevon6 modszerek miikodése nagyon hasonld. A folyamat lépései az alab-

biak szerint irhato le altaldnosan.
1. A tavolsagmatrix kiszamolasa, ha sziikséges.
2. A két legkozelebbi klaszter egyesitése.
3. A tavolsagmatrix ujraszamolasa.

A 2. és 3. lépést addig ismétli, amig a végén méar csak egyetlen, minden elemet

tartalmazo klaszter marad.

Tar- és idGigény

Vizsgaljuk meg az alap algoritmus tarigényét. Tegyiik fel, hogy a tavolsagmatrix
szimmetrikus, ekkor %m2 tar sziikséges a matrix szamitasdhoz, ahol m a megfigyelt
elemek szdma. A keletkez§ klaszterek nyomonkovetéséhez m — 1 tar sziikséges. Ezért
az algoritmus tarolasi bonyolultsaga O(m?).

Most nézziikk meg az algoritmus bonyolultsdgat a futasidé vonatkozasaban. A
tavolsagmatrix kiszdmitasanak idsigénye O(m?) az algoritmus 1. 1épésében. A 2. és
3. lépés m — 1-szer iteralja, hiszen kezdetben m klaszteriink van, és minden iteracid
soran két klasztert egyesitiink. Az i —edik iteracio soran a 2. lépésben O((m—i+1)?)
id6 sziikséges a két legkozelebbi klaszter megtalalasdhoz. A 3. lépés O(m — i + 1)
id6t igényel a tavolsagmatrix modositasahoz. Igy az algoritmus idGigénye O(m?).

Az algoritmus id6- és tarigénye erGsen korlatozza a klaszterezni kivant adatok

méretét. Tehat nagy adatbazison nem ajanlatos 6sszevon6é modszert alkalmazni.

Moédszerek

A modszerek 1ényegében abban kiilénboznek egymastol, hogy hogyan definialjuk
egy elem és egy klaszter, illetve két klaszter tavolsigat. Az alabbiakban példa segit-
ségével illusztralom az egyszert és teljes lancmodszer miikodését, valamint réviden

bemutatom a tobbi 6sszevono hierarchikus klaszterezé eljarast.



Egyszert lancmoédszer

Egyszert lancmodszer Nearest Neighbour vagy Single Linkage Method néven
szerepel az angol nyelvii szakirodalomban. Ez az egyik legegyszertibb eljaras. Egy
elem és egy klaszter tavolsagan az adott elem és a hozza legkdzelebb es6 klaszterelem
tavolsagat érti. Két klaszter tavolsaga pedig nem més, mint az egymashoz legkoze-
lebb es6 két, kiilon klaszterbe tartozo elem tavolsaga. Ezek koziil a tavolsagok koziil
valasztja ki a miniméalisat, és ennek megfelelGen torténik a soron kovetkezs Gsszevo-
nas. Tegyiik fel, hogy 6t egyedet szeretnénk osztalyozni, jelolje D az egyedek kozotti

tavolsdgokat tartalmazd métrixot.

12 3 4 5
1o 26 10 9
2 05 9 8
Di=3|6 50 4 5
4110 9 4 0 3
509 8 5 3 0

A matrix ¢ — edik soraban j — edik oszlopaban 1évé elem adja meg az ¢ és 5 egyed
kozotti d;; tavolsagot.

Az els6 1épésben az 1 és 2 egyedek egysitésével készitiink j klasztert, hiszen a
di2 a legkisebb eleme a D; méatrixnak. Jelolje a keletkezett klasztert (12). Az (12)

klaszter és a 3, 4 és 5 egyed kozotti tavolsdgok a D matrix segitségével az alabbiak:
d2ys = min{dy3, dy3} = dy3 = 5

d2ys = min{dyy, dgs} = dyys =9
d(12)5 = min{d15, d25} =dy; =8

Most mér felirhatdé Do az Gj tavolsagmatrix.

(12) 3 4 5

(12)fo 5 9 8

3 15045
Dy =

4 19 4 0 3

5 |8 53 0

A D, mértix legkisebb eleme a d(45), tehat a 4 és 5 egyedek egyesitésével készitiink
4j klasztert, amit (45) jelol.



Ekkor a tavolsdgok az alabbiak szerint szdmolhatoak:
da2)3 =5

d(12)(a5) = min{dya, di5, doy, dos } = dos = 8
di1s)3 = min{dss, dss} = dsg = 4

Ezeket a tavolsagokat méatrixba rendezve kapjuk a D3 méatrixot.

(12) 3 (45)
(12) |0 5 8
Dy= 3 |50 4
(45) |8 4 0

A D; matrix legkisebb eleme a d(45)3, tehat a 3 egyedet a (45) klaszterrel egyesitem,
amit (345) jelol. Az utolso lépésben egyesitem a (12) és a (345) klasztereket. Az

eredményt a 1.2 dbraban 1évé dendrogrammal reprezentaljuk.

Cluster Dendrogram
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1.2. 4bra. Egyszerti lancmodszer

Teljes lancmoédszer

A teljes lancmodszer Furthest Neighbour vagy Complete Linkage Method néven
ismert az angol nyelvi szakirodalomban. Az egyszerti lancmodszertsl abban kiilon-
bozik, hogy egy elem és egy klaszter tavolsagan az adott elem és a téle legtavolabb es6

klaszterelem tévolsagat érti. Két klaszter tavolsaga pedig az egymastol legtavolabb



es6 két, kiilon klaszterbe tartozo elem tavolsdga. Az Gsszevonas ennél a modszernél
ugy torténik, hogy ezen legnagyobb tavolsagok koziil valasztja ki a minimalisat.
Az egyszeri lancmodszernél latott példan keresztiil nézziik meg a teljes lanc-
modszer miikodését. A Dy matrixbol konnyen kiolvashatjuk, hogy az elsé lépésben
az 1 és a 2 egyedeket vonjuk Ossze egy klaszterré. Ekkor az (12) klaszter és a 3, 4 és

5 egyedek kozotti tavolsagok az alabbiak:
d(12)3 = maX{dw, d23} =di3=6
da2ya = max{dyg, dos} = dyy = 10
da2ys = max{dys,das} = di5s = 9

A végeredmény az 1.3 abraban lathatoé dendrogrammal illusztralhaté, ami nagyon
hasonl6 az egyszerti lancmoddszernél kapott eredményhez.

Nem minden esetben hasonlo a két kiilonb6z6 modszerrel kapott dendrogram.

Cluster Dendrogram
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1.3. abra. Teljes lancmodszer

Mindkét modszernél a szélsdségek erdsen befolyéasoljak a klaszterstrukturat. Ilyen
esetben szerencsésebb olyan modszereket valasztani, ahol a klaszterstruktirat nem a
véletlentsl erGsen befolyasolt két szélsé elem tévolsagaval, hanem a klaszter egészét

megragadd mutato segitségével probaljuk kialakitani.

Atlagos lancmodszer

Az angol nyelvii irodalomban Group Average Method néven ismert eljaras egy
elem és egy klaszter tavolsagat az adott elem és az 6sszes klaszterelem kozotti tavol-

sagok atlagaként definialja. Két klaszter tavolsdga nem més, mint a két klaszterbol

7



az Osszes lehetséges modon kivalasztott elemparok tavolsdgainak dtlaga. A minimalis
tavolsagu klasztereket vonja 0ssze minden egyes lépésben.

Ez az eljaras koztes megoldés az egyszert és a teljes lancmodszer kézott.

Centroid-modszer

A centroid modszernél a klaszterek tavolsdgat a klaszterkozéppontok kozotti ta-
volség definidlja. A klaszterkézéppont a klaszterbe tartoz6 Gsszes elem stlypontja.
Az Osszevonas kritériuma, hogy két klaszter kozéppontja kozotti tavolsag minimalis
legyen az Gsszes tobbi lehetséges klaszterosszevonéshoz képest.

Ez a modszer [12] szerint abban kiilonbozik a t6bbi dsszevond hierarchikus elja-
rastol, hogy az Osszevont klaszterek tavolsaga nem feltétleniil monoton vagy szigo-
ridan monton névs, ahogy az egyszemélyes klaszterektdl eljutunk az Osszes elemet
tartalmazo klaszterig. El6fordulhat, hogy az adott lépesben Gsszevont klaszterek
hasonlobbak (kisebb koztiik a tavolsdg), mint két korabban egyesitett klaszter ta-

volsaga.

Median-médszer

Az centroid-moédszer hatranya, hogy kiilonb6z6 méretii klaszterek egyesitésénél
az 1j klaszterkozéppont sokkal kozelebb lesz a nagyobb klaszterhez, konkrétan abba
a klaszterbe esik, ez a kisebb klaszter tulajdonképpeni elttinéséhez vezethet.

A median-modszernél agy tekintiink az egyesiteni kivant klaszterekre, mintha
azonos méretiiek lennének, igy az dsszevonasuk soran keletkezett 1j klaszter helyzete
mindig a két egysitett klaszter kozott lesz. Rdadasul, ha (i)-vel és (j)-vel jeloljiik a
két egyesitett klaszter eredeti kozéppontjat, valamint (h)-val egy harmadik klaszter
kozéppontjat, akkor az 1j klaszter tavolsdga a harmadik klasztertsl az (i), (j) és
(h) pontok altal hatarolt haromszog sulypontja mentén fekszik. Innen szarmazik az

elnevezés, ugyanis a stlypont angolul median.

Ward-féle eljaras

A Ward-féle eljaras hasonlit az atlagos lancmoédszerre, ha a tavolsdgot két pont
kozotti tavolsag négyzetével definialjuk.

A Ward-féle eljaras a klasztereken beliili tavolsagnégyzetek Gsszegének minima-
lizalasara torekszik. Azt a két klasztert egyesiti, amelyek a legkisebb négyzetes hi-
bandvekedést okozzak.

Vegyiik észre, hogy ez az eljaras a K-kozép modszer hierarchikus megfelelGje,

ugyanazt a célfiiggvényt hasznalja.



1.2. Particional6é Klaszterezés

A particional6 algoritmusok alapgondolata, hogy a megfelel6 klaszterezést a pil-
lanatnyi eredményként kapott klaszterezés folyamatos pontositasaval iterdlva érjiik
el. Az algoritmus akkor ér véget, ha az iteracios lépés soran nem (vagy csak alig)

valtozik a particio, illetve a klasztereket reprezentalé kozéppontjai.

1.2.1. K-kozép moddszer

A legnépszertibb és legegyszeriibb klaszterezé algoritmust, a K-kézép modszert
1955-ben publikaltak elészor. Ez az algoritmus jol alkalmazhat6 nagy adathalmazo-
kon.

A particional6 modszereknél ahelyett, hogy az adathalmaz elemszamaval meg-
egyezd szamu egyelemt klaszterek Osszeépitésével jutnank el az altalunk optimalis-
nak vélt klaszterstruktirahoz, el6zetes varakozasokra tamaszkodva, vagy szerencsét-
lenebb esetben taldlomra kell eldonteniink, hogy hany klaszterbe kivanjuk tomoriteni
az elemeket.

Ha eldontottiik, hogy hany klasztert kivanunk létrehozni, az eljaras minden klasz-
terhez egy-egy kozéppontot rendel. Megkeresi azokat az elemeket, amelyek az adott
kozéppontokhoz a legkozelebb vannak, és sziikség esetén atsorolja Gket a megfelels
klaszterbe. Ezeket az 1j csoportokat tekinti egy-egy klaszternek, és kiszamolja a
klaszterkdzéppontokat. Ez a folyamat az iteralasi folyamat. Addig iteralunk, amig a
klaszterkdzéppontok mar nem véltoznak. A klaszterkozéppont a klaszterbe tartozo
elemek silypontja. A célfiiggvény a négyzetes hiba Osszege.

El6nyei:

e O(tkn) futasi id6, ahol n a pontok szama, k az osztalyok szama és t az iteraciok

szama.
e Egyszeri implementacio.

Hatranyai:

Csak akkor alkalmazhato, ha tudunk kézéppontokat szamolni.

Gyakran lokalis optimumban all meg az algoritmus.

Az osztalyok k szamét elére meg kell adni.

Nem kezeli jol a zajos adatokat és a maganyos pontokat.



1.3. A klaszterek stabilitAsanak vizsgalata

Az ellenérzés nagyon fontos a klaszteranalizisnél, ugyanis a klaszterezd eljarasok
akkor is készitenek egy csoportositast, ha meglehet&sen homogén az adathalmaz. A
legtobb modszer feltételez egy bizonyos modellt vagy klaszterek egy prototipusat, és
ez lehet, hogy érvényes az adatok bizonyos részére, de nem az egészére. A klaszterek
létrejotte nem biztositék a valosdgos és értelmes csoportok megtalélasara.

A stabilitds vizsgalata nagyon fontos a klaszterek érvényességének ellenérzése
szempontjabol. A stabilitds azt jelenti, hogy az értelmes és érvényes klaszterek nem
tiinnek el olyan konnyen, ha kissé valtoztatunk az adathalmazon. A stabilitas erGsen
fligg az adathalmaztol, kiillondsen attol, hogy mennyire kiiloniilnek el a kiilonb6z6

klaszterek egymastol, és mennyire homogének az egyes klaszterek.

1.3.1. Az adathalmaz torzitasanak lehet&ségei

A klaszterek érzékenységének vizsgalatahoz valtoztatunk kissé az adathalmazon,
majd megnézziik, hogy az igy kapott 0j klaszter mennyire hasonlit az eredetihez. A

tovabbiakban ismertetek néhany adathalmazt torzité modszert.

Teljes adathalmaz helyett részhalmaz vétele

Az eljarashoz valasszunk egy m < n szamot, ami jelolje a részhalmaz elemszamat.
Ha m tul nagy, akkor az j adathalmaz nem lesz eléggé torz a stabilitasvizsgalathoz.
Ha m tal kicsi, akkor a klaszterezés eredménye sokkal rosszabb lesz, mint amit az
eredeti adathalmazon kaptunk. Hennig [5]-ben m = [n/2]-vel dolgozik, ahol '[z]" az

x szam egészrészet jeloli.

Elemek zajjal valé helyettesitése

Statisztikai modszerek instabilitdsanak megmutatidsanal gyakran hasznalt mod-
szer az elemek zajjal valo helyettesitése. A torzitas soran kivalasztunk m elemet
az adathalmazbol. A kivilasztott elemeket olyan elemekkel helyettesitiink, amelyek
egy adott eloszlasi zajbol szarmaznak. Tehét sziikségiink van egy m < n szamra,
amely a zajjal helyettesiteni kivant elemek szaméat jeldli, és meg kell adnunk a zaj

eloszlasat. A zaj eloszlasat nehéz megvalasztani.

Jittering

A jittering" azt jelenti, hogy az adathalmaz minden egyes pontjahoz hozzaadunk

egy kicsi zajt. Ezzel azt probéljuk reprezentaljuk, hogy minden adathoz tartozik
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valamilyen mérési hiba. Sziikség van a mérési hiba eloszlaséra, ami altalaban normél

eloszlasu.

1.3.2. Particiok osszehasonlitasa

Ahhoz, hogy megallapithassuk az eredeti klaszter stabilitdsat az 1j klaszter vo-
natkozasaban, sziikségiink van valamilyen hasonlosdgmeértékre. A mérték tartalma-
zason alapuljon, hogy alkalmazhato6 legyen kiilonbo6z6 klaszterezs eljarasokra. A par-
ticiok Osszehasonlitasa egy elég tag témakor, kiilon irodalommal [8] rendelkezik.
Nagyon sok mértek létezik, Denoeud, Garreta és Guénoche tanulmanyukban [3] be-
mutatta és Osszehasonlitotta a legfontosabbak miikodését. A klaszteranalizisben a
Hennig cikkeiben [5] [6] is alkalmazott Jaccard index és a Rand index hasznalata a

legelterjedtebb.
X, : Egy n elemi X,, = (21, 29, ..., x,) halmaz.

C:C = (C,0Cy...,C,) az X, egy particioja, ahol C; N C; = 0, hai # j < s,

D : D = (Dy,Ds,, ..., Dy) az X,, egy masik particioja, ahol D;ND; =0, hai # j < k,
tovabba U¥_ D; = X,

a : Azoknak az elemparoknak a szama X,,-ben, amelyek azonos halmazba tartoznak

a C' partici6 szerint, és azonos halmazba tartoznak a D particio szerint is.

b : Azoknak az elemparoknak a szama X,-ben, amelyek azonos halmazba tartoznak

a C particié szerint, és kiilonb6z§ halmazba tartoznak a D particio szerint.

¢ : Azoknak az elemparoknak a szama X,,-ben, amelyek kiilonb6z6 halmazba tar-

toznak a C particié szerint, és azonos halmazba tartoznak a D particio szerint.

d : Azoknak az elemparoknak a szama X,-ben, amelyek kiilonb6z6 halmazba tar-
toznak a C particié szerint, és kiilonb6z6 halmazba tartoznak a D particio

szerint is.

1.3.1. Definici6 (Jaccard index).
a
J(C,D) = ——
(¢, D) a+b+c

1.3.2. Definici6 (Rand index).

a—+d a+d

atbtctd (1)

R(C,D) =

Az indexek értéke 0 és 1 kozé esik. Ha az index értéke nagy, akkor nagy mértékben

hasonléak a particiok, ha kicsi akkor kevésbé.
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1.4. Alkalmazasi Teriiletek

Biolbgia

A biologidban a rendszertan az élGlények csoportositasaval, kategorizélaséval fog-
lalkoz6 tudoméanyég. Minden él6lény rendszerezhets orszag, torzs, osztaly, rend, csa-
l1ad, nemzetség (novényeknél és gombaknal) vagy nem (allatoknal), faj kategoriak
szerint. Ez egy hierarhikus osztalyozo6 rendszer, igy nem is olyan meglepd, hogy ezen
a teriileten alkalmaztak a klaszteranalizist a kezdetekben.

Manapsag a biologusok az Oridsi mennyiségii genetikai informacié elemzésénél
hasznaljak ezt a modszert. Példaul gének olyan csoportjanak meghatarozasara, ame-

lyeknek hasonl6 szerepiik van.

Tarsadalomtudomany

Gyakran alkalmazott modszer tarsadalmi struktira modellek megalkotédsanal,
amikor emberek egy nagyobb csoportjat kisebb koézosségekbe soroljak.

A klaszterelemzés kivaloan hasznalhaté a piackutatasban. A jelenlegi és a po-
tencialis vasarlokrol rendelkezésre allo informéciok alapjan szegmentalhato a piac,
ami hasznos lehet tovabbi elemzések, termékfejlesztés, tesztpiacok kivalasztasa és
marketing tevékenység szempontjabol.

A [11] konkrét tarsadalomtudoméanyi példékat elemez SPSS segitségével.

Informatika

A World Wide Web tobb milliard weboldalt tartalmaz, igy oldalak ezreit kap-
hatjuk egy keresés eredményeként. A klaszterezés segitségével kisebb csoportokra
oszthatjuk a keresendd szora kapott taldlatokat. Példaul [12] szerint a "film" sz6
keresésénél a weboldalak filmajanlok, mozik, filmsztarok, kritikdk kategoridba sorol-
hatoak. Minden kategoria alkategoridkra oszthatd, ami egy hierarchikus rendszert

eredményez, ezzel megkdnnyitve a felhasznéld szaméra a keresés sziikitését.

Orvostudomany

Egy betegségnek vagy egy koérnak szamos valtozata lehet, és a klaszteranalizis
segitségével felismerhetjiik ezeket a tipusokat. Példaul, ezzel a moédszerrel hataroztak
meg a depresszio kiilonboz6 fajtait. Valamint klaszterezést alkalmaznak a jarvanyok,

betegségek térbeli és id6beli terjedésének kideritésére.
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Meteorolbgia

A sok paramétertdl fiiggd meteoroldgiai mezdk és folyamatok tanulmanyozasas-
nak egyik lehetséges modja a klaszterezés. Magyarorszagon korabban a szélmezk
Osszehasonlitasa és osztalyozasa pauszpapirra rajzolt szélmezGk egymasratételével,
vizuélis Gton tortént. Ez igen munkaigényes és objektivitdsban is megkérdGjelezhetd
eljaras volt. 1981-ben Tutsek Endre [13] egy - elsGsorban kornyezetvédelmi alkal-
mazasokra késziilt - gyorsabb, objektivebb és sokkal kisebb munkaigényii szélmezé

klaszterezé eljaras dolgozott ki.

Kozgazdasagtan

N. De Costa, J. Cunha és S. De Silva tanulméanyukban [2| észak- és dél-amerikai
értékpapirokat csoportositott hierachikus klaszteterezs eljarassal. Megmutattak, hogy
azok a befektetdk, akik klaszteranalizis segitségével keletkezd részvénycsoportokat fi-
gyelembe véve valasztottak részvényeket portfoliojukba, profitaltak vagy kevesebbet
veszitettek.

Dolgozatommal én is egy kozgazdasagtani alkalmazéast mutatok be. A magyar
részvényeket klaszterezem egyéni viselkedésiik és egymashoz valo viszonyuk alapjéan.
A részvények ilyen moédon torténd elemzése és csoportositiasa befektetGknek nyujt

segitséget portfolio készitésnél.
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2. fejezet
Részvényelemzés

Ahhoz, hogy elemezni tudjam a részvényeket, készitettem egy adatbazist. Majd

egyéni viselkedésiik és egyiittes mozgasuk szerint vizsgaltam a részényeket.

2.1. Adatbazis készités

Az adatbazis elkészitését az adatok gytjtésével kezdtem, majd ezeket az adatokat

javitottam, formaltam és a megfelel6 médon rendszereztem.

2.1.1. Adatok gyftjtése

Az adatbazishoz a Magyarorszagon kereskedett részvények napi zardarait gytj-
tottem Gssze. Az adatokat a Budapesti Ertéktézsde (BET) honlapjarol (www.bet.hu)
toltottem le.

Az 1997. majus 12-ét61 kezd6dd és 2010. aprilis 07-éig tarto idészakot vettem
figyelembe, ami 3225 kereskedési napot tartalmazott, ugyanis szombaton, vasarnap
és iinnepnapokon nincs kereskedés a tézsdén. Ebben az idGintervallumban 6sszesen
87 részvénnyel kereskedtek. Hozzavettem még az adatbazishoz a BUX részvényin-
dex napi zaréarait is. Igy az adatbazis (88x3225)-6s méretii, amiben vannak hianyzo
adatok is. A BUX részvényindex mellett még 16 részvényhez tartozik teljes idGsor,
ilyen a DANUBIUS, EGIS, FOTEX, MOL, OTP, TVK. A tobbi részvényhez tar-
tozd idGsor hidnyos, ugyanis vannak olyan részvények, amelyekkel vagy csak 1997.
majus 12-e utan kezdtek el kereskedni, vagy mar 2010. aprilis 07-e el6tt kivontak
a forgalombol vagy mindkettd igaz az adott részvényre. 1997 utédn kezdtek keses-
kedni példaul az AAA, BOOK, EXTERNET, FHB, TVNETWORK részvényekkel.
A BCHEM, GLOBUS, IBUSZ, PICK részvényeket pedig mar kivontak a forgalom-
bol.
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Az Osszegyiijtott adatokhoz tartozod idGsorokat zX-szel jeloltem, melyeket egy

EXCEL tablazatba rendeztem, majd el6készitettem Gket az elemzéshez.

2.1.2. Adatok elgkészitése a felhasznalashoz

Tehat rendelkezésre alltak 88 részvénynek tobb mint tizenkét éves idGszakra vo-
natkozd napi zaroarai.
Ahhoz, hogy a részvényekhez tartozoé idGsorokat statisztikai modszerekkel vizs-

galhassuk, stacionarius idGsorokra van sziikség.

2.1.1. Definicié. Egy X (t)t € R iddsor erdsen staciondrius, ha (X, Xty ..., X3,) ~
( Xty ke, Xigaky oo Xppak) ¥V (t1, 1o, ..y ty)-1€ €8 k-ra.

2.1.2. Definicié. Egy X(t) t € R iddsor gyengén staciondrius, ha vdrhato érkéke

eltolds invaridns, azaz E(X(t)) = E(X (t + k)), és autokovariancia fligguénye is
eltolds invaridns, azaz cov(X(t), X(s)) = cov(X(t + k), X (s + k)) V t-re, s-re és
k-ra.

A legtobb esetben az eredeti idGsorokon megfigyelhetd valamilyen trend vagy
szezonalitas, igy nem stacionédriusak. Ezért kiszamoltam a napi hozamokat, majd
vettem a hozamok logaritmusét, és ezek lett az 1j id&sorok.

Tehat ha az eredeti idGsor zX (t), akkor az 0j idGsor nX () = In ng;;)l). Az 1]

idGsorok mar fliggetlenek az id6tol.
A tovédbbiakban a napi zaréarak helyett a napi logaritmikus hozamokkal dolgoz-
tam. Az 0j idéssorokat nX-szel jeloltem, amelyet egy EXCEL tablazatba raktam,

és ez lett az adatbazisom.

2.2. Részvények egyéni vizsgalata

A tovébbiakban azt vizsgédlom, hogyan viselkednek az adott részvények. Leird
statisztikdkkal jellemzem az idGsorokat, valamint modelleket illesztek az adatokra.
Ezeket a statisztikai és pénziigyi mutatokat tekintem a valtozoknak, ami szerint
klaszterezem a részvényeket.

Ahhoz, hogy ezeket a mutatokat kiszdmoljam, az R nevid szoftvert hasznalom,
ami egy olyan programozasi nyelv és kornyezet, amely kiilondsen alkalmas statisztikai

szamitasok és grafikai megjelenitési feladatok megvalositaséra.
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2.2.1. Leir6 statisztikak

Ebben a részben bemutatom azokat a statisztikdkat, amelyeket az idGsorok le-
irasara hasznélok. A statisztikikat az R-ben torténd programozasnal hasznalt neviik

szerint jel6lom:

mean : Szamtani vagy aritmetikai kozépértéken n elemii minta atlagit, azaz az
elemek Osszegének n-ed részét értjik.

X+ X+ 4 X,

A(X1, Xo, ., X)) -

var : Az X valosziniiségi valtozo szorasnégyzetét (variancia) a
D*(X) = E(X - B(X))?
képlet adja meg, ha IF(X) az X varhatoértéke.
Q50 : A median,

e ha paratlan elemszamu a minta, akkor a rendezett minta kézépss eleme.

e ha paros elemszamu a minta, akkor a rendezett minta két kdzépss elemé-

nek szamtani kozepe.
absmean : Az elemek abszolitértékének szamtani kozepe.

skewness : Az F(X) varhato értékid X valoszintiségi valtozo ferdesége azt mutatja

meg, hogy mennyire nem szimmetrikus a valoszintiségi valtozo eloszlasa.

kurtosis : Az E(X) varhato értékd X valoszintiségi valtozo lapultséga (cstcsosséga)
azt mutatja meg, hogy a valoszintiségi valtozé siirtiségfiiggvényének "csiicsos-

saga" vagy "lapossaga' hogyan viszonyul a normalis eloszlaséhoz.
E[(X - E(X))"]

EX_BEX))E °

mm.dist : A median és a szamtani kdzép tavolsaganak a szorashoz vald viszonya.

Q50 — mean
vovar

QO01 : 1. Percentilis az a kavntilis, amelyre 0.01 a valosziniisége annak, hogy a

valoszintiségi valtozo értéke nala kisebb.

16



Q99 : 99. Percentilis az a kvantilis, amelyre 0.99 a val6szinilisége annak, hogy a

valoszintiségi valtozo értéke nala kisebb.

Q10 : 1. Decilis az a kvantilis, amelyre 0.1 a valészintisége annak, hogy a valdszi-

niiségi valtozo értéke nala kisebb.

Q90 : 9. Decilis az a kvantilis, amelyre 0.9 a valészintisége annak, hogy a valdszi-

ntiségi valtozo értéke nala kisebb.

Q25 : Az als6 kvartilis a legkisebb és a median koézott kozépen elhelyezkedd adat

szamértéke a rendezett mintaban.

Q75 : A felsG kvartilis a legkisebb és a median kozott kozépen elhelyezkedd adat

szamértéke a rendezett mintaban.

rrange : Terjedelem szoérashoz val6 viszonya.

max — min

vvar

r.half : Interkvartilis terjedelem szorashoz valé viszonya.

Q75— Q25

var
iv.hossz : A lokalis szélsGértékek kozotti ivhosszak szamtani kozepe.

iv2hossz : A lokalis szélsGértékek kozotti ivhosszak négyzetének szdmtani kozepe.

2.2.2. Modellillesztések

Ebben a részben bemutatom azokat a modszereket, amelyekkel valamilyen mo-

dellt illesztettem az idGsorokra.

Lokalis polinomiélis regresszio

A LOWESS modszer célja, hogy lokélisan illesszen rovid egyenes szakaszokat az
nX-ben 1év§ idGsorokra a stlyozott legkisebb négyzetek modszerével. Az ilyen jellegi
elemzés célja, hogy nagy szamu valtozo Osszefiiggésérsl sok adat esetén meghizhato,

robusztus eredményt kapjunk.
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Exponencialis simitas

Az exponencialis simitas lényege abban van, hogy egy adott idéponthoz tartozo
értéket tgy definidlunk, hogy abban benne foglaltatnak a multbeli értékek is az
id6ben visszafelé haladva egyre kisebb sullyal. A sily értéke 0 és 1 kozott lehet.
Amennyiben 1-hez kozeli silyt valasztunk, akkor kis mértékben fogjuk kisimitani az
idésorunkat, azaz nagy silyt kap az aktualis érték, és kis sulyt kapnak a multbeli
értékek. Nulla kozeli sily valasztasa esetén pedig erds simitast hajtunk végre az
idGsoron, az ingadozasokat szinte teljesen kisziirjiik, és egy hullamz6 gorbét fogunk
kapni. Ebben az esetben kis stlyt fog kapni az aktualis érték, és nagy silyt fognak

kapni a multbeli értékek.

Kalman sziirés

A Kalman sztirési modszer [9] dinamikus rendszerek allapotéanak becslésére al-
kalmas. A rendszert leir6 paraméterek becsiilt értéke egyrészt az adott id6pontban
végzett mérés, masrészt a korabbi mérések alapjan végzett elGrejelzés egyiittes fi-

gyelembe vételével hatarozhatd meg.

ARMA

Adott egy X(t) idGsor, akkor az idGsorra illesztett ARMA modell segitségével
megérthejiik, és talan elGre is jelezhetjiik az id&sor jovébeli értékeit.

Az ARMA(p, q) modell két részbdl all, egy p-edrendii autoregressziv AR(p)
modellbdl; és egy g-adrendd mozgo atlag MA(q) modellbél.

Az AR(p) modell a kovetkezd modon irhato le:

X(t) :c—i—igoiX(t—i)—ks(t),

i=1
ahol 1, 2, ..., p, valos egyiitthatok, amelyek a modell paraméterei, ¢ konstans és
e(t) fehér zaj. Az egyszertiség kedvéért a ¢ elhagyhato.

A MA(q) modell a kovetkez6 modon irhato le:

X(t)=p+e(t)+ zq:@s(t —1),

ahol 01,0, ..., 8, valos egyiitthatok, amelyek a modell paraméterei, 1 az X (t) varha-
toérteke és £(t) fehér zaj. Gyakran felteszik, hogy = 0.
Tehat az ARMA(p, q)-val jelolt p-edrendii és g-adrendii autoregressziv mozgo-

atlag folyamat az alabbiak szerint adhatd meg:
p q
X(t)=c(t)+ > @X({t—i)+> Ot —i),
i=1 i=1
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ahol ;-k és 0;-k valos egyiitthatok, a modell paraméterei és £(t) fehér zaj.
Az e(t) fehér zajrol feltehetjiik, hogy fiiggetlen, azonos eloszlasu valoszintiségi
valtozo, amely 0 és o? paraméterti normalis eloszlasi.

A Fiiggelékben megtekinthetd, hogy melyik ARMA modelleket hasznaltam.

GARCH

A GARCH(p, q) modellt a kivetkezs képlet irja le:
X(t) =o(t)e(t),

ahol e(t) fehér zaj és o(t) a kovetkez6 modon definialhato:
q p
() =0+ > X (t—i)+ Y Bio’(t —i)
i=1 i=1

A GARCH(1, 1) modellt hasznaltam.

Az idGsorokat leiro statisztikdkat és modellillesztésekkel kapott mutatokat egy S
méatrixba rendeztem. Az S matrix (39x88)-as méretti, ugyanis mind a 88 részvényhez

39 féle mutato tartozik.

2.3. Részvények egyiittes mozgisa

Fontos, hogy egy portfolioban legyenek olyan részvények, amelyek ellentétesen,
egymastol fiiggetleniil vagy egyméshoz képest kevésbé GsszefiiggGen mozognak. Ez
azért jo egy befektetének, mert ha az egyik részvényének az ara elkezd zuhanni, ak-
kor a méasik részvény kompenzalja valamelyest a veszteség mértékét. Mivel a magyar
részvényekre ugyanugy hatnak a gazdasagi valtozasok, nagyon nehéz olyan részvény-
part talalni, amelyek hosszitavon ellentétesen mozognak.

A részvények egyiittes mozgasanak leirasahoz a részvények idgsorainak kereszt-
korrélacioit hasznaltam. Azért, hogy a késleltetett hatasokat is felfedezhessem, ki-
szamoltam azokat a keresztkorrelacidkat is, amelyeknél egyik idGsort 1, 2, 3, 4 illetve

5 nappal eltoltam.

2.3.1. Definicié. Az X és'Y waldsziniiséi vdltozok korreldcidja

cov(X,Y)  E[(X - EX))(Y - E(Y))]
RX,Y) = corr(XY) = 553D ~ D(X)D(Y)

2.3.2. Definicid. Keresztkorrelicio két kilonbozd iddsor adatai kozotti korreldcio

szamitads.
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A korrelacio jelzi két tetszGleges érték kozotti linedris kapcsolat nagysagat és
iranyat (avagy ezek egymashoz valo viszonyat). A korrelacio -1 és +1 kozé esik, és
egyenlGség akkor és csak akkor all fenn, ha a két valtozo linearis kapcsolatban &ll
egymassal.

Az nX-ben 1év( részvények idGsoraihoz tartozo keresztkorrelaciokat a Filiggelék-
ben lathaté6 moédon szamoltam ki. A 0, 1, 2, 3, 4 illetve 5 nappal eltolt keresztkor-
relaciokat rendre az R0, R1, R2, R3, R4, R5 adathalmaz tartalmazza. Ezeket az
adathalmazokat 0sszeadva kaptam meg az R adathalmazt, amivel végiilis jellemez-

tem a részvények egymashoz viszonyitott mozgésat.
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3. fejezet

Klaszterelemzés

Bemutatom dendrogramokkal és tablazatokkal illusztralva a részvények egyéni

viselkedése és egyiittes mozgasa szerinti klaszterstruktuarakat.

3.1. Egyéni viselkedés szerinti klaszterezés

Az alabbiakban a részvények egyéni viselkedését leir6 S adathalmazon torténd
klaszterezés eredményeit illusztralom. A k-kozép modszerrel kapott particiokat a
3.1 tablazat mutatja be. A 3.1 abra az egyszerd lancmodszer, a 3.2 dbra a teljes
lancmodszer, a 3.3 abra az atlagos lancmoédszer, a 3.4 abra a centroid-moddszer,
a 3.5 abra a medidn-modszer, mig a 3.6 abra a Ward-féle eljards dendrogramjat
mutatja.

Remekiil kiolvashatd a 3.1 tablazatbdl, hogy az azonos iparaghoz tartoz6 rész-
vények azonos klaszterbe keriiltek. Példaul a 7 klaszterbe keriilt a DEDASZ, DE-
MASZ, EDASZ, ELMU, EMASZ, TITASZ, azaz az aramszolgaltatok. Az EGIS és
a RICHTER a 4 klaszterbe tartozik, mindketts gyogyszergyar.
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7 7 7 3 4 2

Arago Aranypok | Bav Bchem BIF Bnpagrio
4 7 7 2 2 3
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1 8 7 8 7 7
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7 7 4 1 1 7
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4 3 7 7 8 7
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3.1. tablazat. K-kozép modszer S-re 8 klaszterrel
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3.2. 4dbra. S klaszterezésének dendrogramja teljes lancmodszerrel
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3.3. dbra. S klaszterezésének dendrogramja atlagos lancmodszerrel

Cluster Dendrogram

oTP —

QUA’\ESA

et

E
P

A A A A A A A A AR A [T ﬁﬁﬁl—ﬁlﬁ

@JH—DEAJK > LB L
T uEtt Z% 3 <5
o0 5 iy O = g ZSFHan T
Na ;% 2 X Jdr % o = 2 82 &5
z & U= Z
m
S
=z

dist(t(S))
hclust (*, "centroid")

3.4. 4dbra. S klaszterezésének dendrogramja centroid-modszerrel
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3.5. adbra. S klaszterezésének dendrogramja median-modszerrel
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3.6. dbra. S klaszterezésének dendrogramja Ward-féle eljarassal
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3.2. Egyiittes mozgas szerinti klaszterezés

Az alabbiakban a részvények egyiittes mozgasat leir6 R adathalmazon torténd
klaszterezés eredményeit illusztralom. A k-kozép modszerrel kapott particiokat a
3.2 tablazat mutatja be. A 3.7 abra az egyszerii lancmodszer, a 3.8 dbra a teljes
lancmodszer, a 3.9 abra az atlagos lancmodszer, a 3.10 abra a centroid-modszer,
a 3.11 abra a medidn-modszer, mig a 3.12 dbra a Ward-féle eljaréds dendrogramjat
mutatja.

A 3.2 tablazat alapjan itt is elmondhato, hogy az EGIS és a RICHTER gyogy-
szergyarak egy klaszterbe keriiltek, mégpedig az 1-be. A TVK és a MOL vegyipari

vallalatok részvényei is az 1 klaszterben talalhatoak.
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3.7. abra. R klaszterezésének dendrogramja egyszerd lancmodszerrel
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3.2. tablazat. K-kozép modszer R-re 8 klaszterrel
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3.8. dbra. R klaszterezésének dendrogramja teljes lancmodszerrel
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3.9. dbra. R klaszterezésének dendrogramja atlagos lancmodszerrel
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3.10. abra. R klaszterezésének dendrogramja centroid-modszerrel
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3.11. 4bra. R klaszterezésének dendrogramja medidn-modszerrel

29



Height

-05 0.0 0.5 1.0

-1.0

Cluster Dendrogram

iy

EU‘)ZNN<(< O< Do(I)>,I>-

a_< Lu_<3 '-'-'<<(4N0-_ 2
>= z50m Oferhz 53
zw LUZ a
<0 oF
< %
H zz< o
<
i
T
Iz
26120
i
zu %
oz
o>
)

R
hclust (*, "ward")

3.12. abra. R klaszterezésének dendrogramja Ward-féle
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4. fejezet
Stabilitasvizsgalat

Az alabbiakban megvizsgalom, hogy mind a részvények egyéni viselkedése szerinti
klaszterezések, mind az egyiittes mozgasuk szerinti klaszterezések mennyire lettek
stabilak.

A vizsgalathoz sziikségem volt az eredeti S és R adathalmaz mellett torzitott
adathalmazokra is. Az eredeti adathalmazt ugy valtoztattam meg, hogy a teljes n.X
idGsor helyett el6szor az idGsor elsé felével, azaz az (1,1612) idGintervallummal, majd
az idgsor masodik felével, azaz az (1613, 3225) id6intervallummal szamoltam ki a
statiztikai és pénziigyi mutatokat. Az igy kapott uj adathalmazokat Se, Re, illetve
Sm, Rm jeloli, melyeket az R programmal szamoltam ki (lasd Fiiggelék).

Az S, Se és Sm, valamint az R, Re és Rm adathalmazokat egyszert lancmod-
szerrel, teljes lancmodszerrel, dtlagos lancmodszerrel, centroid modszerrel, medidn
modszerrel, Ward-féle eljarassal és k-kozép modszerrel klasztereztem. A klaszterek
szamat 6-nak valasztottam.

A klaszterezések soran keletkezett particiok osszehasonlitdsdhoz a Rand indexet
hasznéltam, amit az R e1071 classAgreement() programjaval szamoltam ki. A rész-
vények egyéni viselkedése szerinti klaszterezések Rand index értékeit a 4.1 tablazat
tartalmazza, az egyiittes mozgasuk szerinti klaszterezések Rand index értékeit a 4.2

tablazat foglalja Ossze.

Egyszert | Teljes Atlagos | Centroid | Median | Ward K-kozép

(S, Se) 0.87304 | 0.75339 | 0.82236 | 0.80642 | 0.82445 | 0.63166 | 0.69540

(S, Sm) | 0.87304 | 0.59587 | 0.79127 | 0.81138 | 0.79127 | 0.65020 | 0.68051

(Se, Sm) || 0.83176 | 0.45950 | 0.62983 | 0.62983 | 0.62983 | 0.43965 | 0.54414

4.1. tablazat. A Rand index értékei 6 klaszter esetén S-re
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Egyszeri | Teljes Atlagos | Centroid | Median | Ward K-kozép

(R, Re) 0.79101 | 0.69592 | 0.87304 | 0.86128 | 0.80224 | 0.51253 | 0.81687

(R, Rm) | 0.83176 | 0.66248 | 0.91483 | 0.78239 | 0.83620 | 0.56661 | 0.80120

(Re, Rm) || 0.79101 | 0.67032 | 0.83176 | 0.69017 | 0.68495 | 0.49555 | 0.78108

4.2. tablazat. A Rand index értékei 6 klaszter esetén R-re

Amint a tablazatokbol kiolvashatd az egyszerii és az atlagos lancmodszerrel ke-
letkezett klaszterek a legstabilabbak, mig a legrosszabb Rand indexet eredményezé
modszernek a Ward-féle eljaras és a teljes landcmodszer bizonyult.

Megnéztem mi torténik akkor, ha a klaszterek szamét 6-rol 8-ra valtoztatom.
Az igy keletkezett particiok stabilitasat leir6 Rand indexeket az 4.3 tablazatban

foglaltam Ossze.

Egyszert | Teljes Atlagos | Centroid | Median | Ward K-kozép

(S, Se) 0.79623 | 0.68808 | 0.71473 | 0.69696 | 0.71473 | 0.69252 | 0.75444

(S, Sm) | 0.83594 | 0.59299 | 0.79519 | 0.81269 | 0.79493 | 0.64315 | 0.71812

(Se, Sm) || 0.79623 | 0.48432 | 0.55747 | 0.55773 | 0.55773 | 0.49555 | 0.71290

4.3. tablazat. A Rand index értékei 8 klaszter esetén

Ebben az esetben is azt tapasztaltam, hogy az egyszertd és az atlagos lancmod-
szerrel kapjuk a legjobb Rand indexeket, mig a Ward-féle eljaras és a teljes lanc-
modszer eredményezi a kevésbé stabil klasztereket.

Tehat az egyszert és az atlagos lancmodszer eredményezi a legstabilabb klaszte-
reket a klaszterezd eljarasok vonatkozasa szerinti stabilitasvizsgalatnal.

Erdemes lenne tovabb vizsgalni, hogy a klaszterek szamanak megvalasztasa, va-
jon befolyasolja-e a klaszterek stabilitasat. Az el6bbi két példabol ugy tiinik, hogy a
hierarchikus modszereknél a klaszterszam novekedése a stabilitas csokkenését ered-
ményezte, viszont a k-kézép moddszernél a klaszterszam ndvelésével nGt a stabilités
is. Ebb6l meg nem vonhatunk le kovetkeztetéseket, de lehetGséget ad a stabilitas

klaszterszam vonatkozasaban vald vizsgalatara.
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5. fejezet

Osszefoglalas

A szakdolgozat célja a magyar részvények elemzése klaszteranalizis segitségével.
Egy ilyen elemzés elkészitése befektetGknek lehet fontos.

A részvényeket kétféle modon vizsgaltam, egyéni viselkedésiik és egyméashoz valod
viszonyuk szerint. Az idGsorok egyéni viselkedésnek leirasara 39 mutatot hasznaltam.
A részvények egyiittes mozgasat a 0, 1, 2, 3, 4, 5 nappal eltolt kereszkorrelaciok
Osszegével jellemeztem.

Az igy kapott adathalmazokon 7 kiilonb6z6 klaszterez6 eljarast hajotottam végre.
Az eredmények azt tiikrozték, hogy az azonos gazdasagi szektorhoz, teriilethez tar-
toz6 részvények azonos klaszterbe keriiltek.

Minden egyes eljaras stabilitasat megvizsgaltam. A Rand index szerint mind a 7
modszer stabil particiokat eredményezett. A stabilitds szempontjabol az egyszerii és
atlagos lancmodszer bizonyult a legjobbnak. A legrosszabbnak a teljes lancmoédszer
és a Ward-féle eljaras tekinthetd.

Tovabbi stabilitasvizsgalati lehetGség az osztalyszamok szerinti elemzés. Megfi-
gyeltem, hogy a klaszterszamok névelése a hierarchikus modszereknél a stabilitas
csOkkenését eredményezte, viszont a k-kozép modszernél a stabilitis novekedését.

Ezen az 1iton lehetne még tovabb vizsgéalni a témaét.
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Fuggelék

# A vizsgalt statisztikak

s<-mean(x); names(s)<-"mean"

s<-c(s,var(x)); names(s)[length(s)]<-"var"

s<-c(s,quantile(x,p=.50)); names(s)[length(s)]<-"Q50"
s<-c(s,mean(abs(x))); names(s) [length(s)]<-"absmean"
s<-c(s,skewness(abs(x))); names(s)[length(s)]<-"skewness" # e1071
s<-c(s,kurtosis(abs(x))); names(s)[length(s)]<-"kurtosis" # e1071
s<-c(s,(s[3]-s[1]1)/sqrt(s[2])); names(s) [length(s)]<-"mm.dist"
s<-c(s,quantile(x,p=.01)); names(s) [length(s)]<-"QO1"
s<-c(s,quantile(x,p=.99)); names(s) [length(s)]<-"Q99"
s<-c(s,quantile(x,p=.10)); names(s)[length(s)]<-"Q10"
s<-c(s,quantile(x,p=.90)); names(s) [length(s)]<-"Q90"
s<-c(s,quantile(x,p=.25)); names(s) [length(s)]<-"Q25"
s<-c(s,quantile(x,p=.75)); names(s) [length(s)]<-"Q75"

s<-c(s, (max(x)-min(x))/sqrt(s[2])); names(s) [length(s)]<-"rrange"
s<-c(s, (quantile(x,p=.75)-quantile(x,p=.26))/sqrt(s[2]); names(s) [length(s)]<-"r.half"
s<-c(s,mean(abs(diff(x)))) ;names(s) [length(s)]<-"iv.hossz"
s<-c(s,mean(diff(x)~2));names(s)[length(s)]<-"iv2hossz"
s<-c(s,tryCatch(var(x-lowess(x)$y),error=function(e)0,finally=NULL));
names(s) [length(s)]<-"lowess" # lok.polinomialis.reg

s<-c(s,tryCatch(ets(x)$sigma2,error=function(e)0,finally=NULL));

names(s) [length(s)]<-"ets" # exp.smoothing # forecast

s<-c(s,tryCatch(StructTS(x,type="1")$coef [2],error=function(e)0,f=NULL));

names(s) [length(s)]<-"kalman" # Kalman mfi egyenlet hiba-szigma
s<-c(s,sd(volatility(tryCatch(garchFit(~garch(1,1),x,trace=FALSE),error=function(e)0,f=NULL),type="h")));
names(s) [length(s)]<-"garch" # Garch(1,1) volatility H
s<-c(s,tryCatch(arima(x,ord=c(1,0,0))$sigma2,error=function(e)0,f=NULL));

names(s) [length(s)]<-"arma0O1" # ARMA

s<-c(s,tryCatch(arima(x,ord=c(0,0,1))$sigma2,error=function(e)0,f=NULL)); names(s) [length(s)]<-"armalQ"
s<-c(s,tryCatch(arima(x,ord=c(1,0,1))$sigma2,error=function(e)0,f=NULL)); names(s) [length(s)]<-"armall"
s<-c(s,tryCatch(arima(x,ord=c(2,0,1))$sigma2,error=function(e)0,f=NULL)); names(s) [length(s)]<-"arma21"
s<-c(s,tryCatch(arima(x,ord=c(1,0,2))$sigma2,error=function(e)0,f=NULL)); names(s) [length(s)]<-"armal2"
s<-c(s,tryCatch(arima(x,ord=c(2,0,2))$sigma2,error=function(e)0,f=NULL)); names(s) [length(s)]<-"arma22"
s<-c(s,tryCatch(arima(x,ord=c(3,0,2))$sigma2,error=function(e)0,f=NULL)); names(s) [length(s)]<-"arma32"
s<-c(s,tryCatch(arima(x,ord=c(2,0,3))$sigma2,error=function(e)0,f=NULL)); names(s) [length(s)]<-"arma23"
s<-c(s,tryCatch(arima(x,ord=c(3,0,3))$sigma2,error=function(e)0,f=NULL)); names(s) [length(s)]<-"arma33"
s<-c(s,tryCatch(arima(x,ord=c(4,0,3))$sigma2,error=function(e)0,f=NULL)); names(s) [length(s)]<-"arma43"
s<-c(s,tryCatch(arima(x,ord=c(3,0,4))$sigma2,error=function(e)0,f=NULL)); names(s) [length(s)]<-"arma34"
s<-c(s,tryCatch(arima(x,ord=c(4,0,4))$sigma2,error=function(e)0,f=NULL)); names(s) [length(s)]<-"arma44"
s<-c(s,tryCatch(arima(x,ord=c(5,0,4))$sigma2,error=function(e)0,f=NULL)); names(s) [length(s)]<-"armab4"
s<-c(s,tryCatch(arima(x,ord=c(4,0,5))$sigma2,error=function(e)0,f=NULL)); names(s) [length(s)]<-"arma45"
s<-c(s,tryCatch(arima(x,ord=c(5,0,5))$sigma2,error=function(e)0,f=NULL)); names(s) [length(s)]<-"armab5"
s<-c(s,tryCatch(arima(x,ord=c(6,0,5))$sigma2,error=function(e)0,f=NULL)); names(s) [length(s)]<-"arma65"
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s<-c(s,tryCatch(arima(x,ord=c(5,0,6))$sigma2,error=function(e)0,f=NULL)); names(s) [length(s)]<-"armab6"
s<-c(s,tryCatch(arima(x,ord=c(6,0,6))$sigma2,error=function(e)0,f=NULL)); names(s) [length(s)]<-"arma66"

# KotLeir.rov
# Kotveny leirasok kigyujtese
# Kotveny.Radat -> Leiras.Rdata

load("Kotveny.Rdata") ;nX<-nX[,2:dim(nX) [2]] # elhagyjuk a datum oszlopot
require(el071)
require(forecast)#+tseries,quadprog,zoo#

require(fGarch) #+timeDate,timeSeries,fBasics,Mass#

I ettt e el TELJES
load("Kotveny.Rdata") ;nX<-nX[,2:dim(nX) [2]]

k<-1

x<-nX[[k]];x<-x['is.na(x)]

source("KotStat.rov") # s-be teszi az x statisztikait
S<-matrix(s,ncol=1);

colnames (S)<-colnames (nX) [k]

rownames (S)<-names(s)

for (k in 2:dim(nX)[2])
{x<-nX[,k];x<-x['is.na(x)]
source("KotStat.rov") # s-be teszi az x statisztikait
S<-cbind(S,s) ;colnames (S) [dim(S) [2]]<-colnames (nX) [k]

save(S,file="Leiras.Rdata")

load("Kotveny.Rdata") ;nX<-nX[,2:dim(nX) [2]]
nX<-nX[1:1612,]

k<-1

x<-nX[[k]];x<-x[tis.na(x)]

source("KotStat.rov") # s-be teszi az x statisztikait
Se<-matrix(s,ncol=1);

colnames (Se)<-colnames (nX) [k]

rownames (Se)<-names (s)

for (k in 2:dim(nX)[2])
{x<-nX[,k];x<-x['is.na(x)]
source("KotStat.rov") # s-be teszi az x statisztikait
Se<-cbind(Se,s) ;colnames(Se) [dim(Se) [2]]<-colnames (nX) [k]

save(Se,file="LeirasE.Rdata")

B oo . MASODIK
load("Kotveny.Rdata") ;nX<-nX[,2:dim(nX) [2]]
nX<-nX[1613:3225,]

k<-1

x<-nX[[k]];x<-x['is.na(x)]

source("KotStat.rov") # s-be teszi az x statisztikait
Sm<-matrix(s,ncol=1);

colnames (Sm)<-colnames (nX) [k]

rownames (Sm) <-names (s)
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for (k in 2:dim(nX)[2])
{x<-nX[,k] ;x<-x['is.na(x)]
source("KotStat.rov") # s-be teszi az x statisztikait
Sm<-cbind(Sm,s) ;colnames(Sm) [dim(Sm) [2]]<-colnames (nX) [k]

save(Sm,file="LeirasM.Rdata")

# KotKorr.rov
# Kotveny korrelaciok kigyujtese
# Kotveny.Radat -> Korrel.Rdata

2 TELJES
load("Kotveny.Rdata")
nX<-nX[,2:dim(nX) [2]]# elhagyjuk a datum oszlopot

n<-dim(nX) [1] ;m<-dim(nX) [2]

RO<-cor(nX,nX,use=’pair?)

Ri<-cor(nX[-1 ,],nX[-n
R2<-cor(nX[c(-1,-2) ,1,nX[c(-(n-1),-n)
R3<-cor(nX[c(-1,-2,-3) ,1,0X[c(-(n-2),-(n-1),-n)

R4<-cor(nX[c(-1,-2,-3,-4) ,1,nX[c(-(n-3),-(n-2),-(n-1),-n)

;RO[is.
,],use=’pair’);R1[is.
,],use=’pair’);R2[is.
,],use=pair’);R3[is.

,],use=’pair’);R4[is.

R6<-cor(nX[c(-1,-2,-3,-4,-5),],nX[c(-(n-4),-(n-3),-(n-2),-(n-1),-n),] ,use="pair’) ;R5[is.

R<-as.dist (RO+R1+R2+R3+R4+R5)

load("Kotveny.Rdata")
nX<-nX[,2:dim(nX) [2]]# elhagyjuk a datum oszlopot
nX<-nX[1:1612,]

n<-dim(nX) [1] ;m<-dim(nX) [2]

RO<-cor(nX,nX,use=’pair?’)

Ri<-cor(nX[-1 ,1,nX[-n
R2<-cor(nX[c(-1,-2) ,1,nX[c(-(n-1),-n)
R3<-cor(nX[c(-1,-2,-3) ,1,nX[c(-(n-2),-(n-1),-n)

R4<-cor(nX[c(-1,-2,-3,-4) ,1,nX[c(-(n-3),-(n-2),-(n-1),-n)

;RO[is.
,],use=pair’);R1[is.
,],use=’pair’);R2[is.
,],use=’pair’);R3[is.

,],use=’pair’);R4[is.

Rb6<-cor(nX[c(-1,-2,-3,-4,-5),]1,nX[c(-(n-4),-(n-3),-(n-2),-(n-1),-n),],use="pair’);R6[is.

Re<-as.dist (RO+R1+R2+R3+R4+R5)

I e e P E PP P MASODIK
load("Kotveny.Rdata")

nX<-nX[,2:dim(nX) [2]]# elhagyjuk a datum oszlopot
nX<-nX[1613:3225,]

n<-dim(nX) [1] ;m<-dim(nX) [2]

RO<-cor(nX,nX,use=’pair’)

Ri<-cor(nX[-1 ,],nX[-n
R2<-cor(nX[c(-1,-2) ,1,0X[c(-(n-1),-n)
R3<-cor(nX[c(-1,-2,-3) ,1,0X[c(-(n-2),-(n-1),-n)

R4<-cor(nX[c(-1,-2,-3,-4) ,1,0X[c(-(n-3),-(n-2),-(n-1),-n)

;RO[is.
,],use=’pair’);R1[is.
,],use=’pair’);R2[is.
,],use=pair’);R3[is.

,],use=’pair’);R4[is.

R6<-cor(nX[c(-1,-2,-3,-4,-5),],nX[c(-(n-4),-(n-3),-(n-2),-(n-1),-n),] ,use=’pair’) ;R6[is.

Rm<-as.dist (RO+R1+R2+R3+R4+R5)

save(R,Re,Rm,file=’Korrel.Rdata’)
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na(R0)]<-0
na(R1)I<-0
na(R2)1<-0
na(R3)]<-0
na(R4)]<-0
na(R5)]1<-0

na(R0)]1<-0
na(R1)]<-0
na(R2)]<-0
na(R3)1<-0
na(R4)]<-0
na(R5)]<-0

na(R0)I<-0
na(R1)1<-0
na(R2)]<-0
na(R3)]<-0
na(R4)1<-0
na(R5)1<-0



