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Annotatsioon

Kéesoleva magistritod teemaks on aegruumi kuubi jirjestamine. T6O0 peamiseks
eesmargiks on vilja tootada iiks voimalik meetod suure ajalist jérjestust sisaldava
kolmemootmelise andmekogu ehk aegruumi kuubi jérjestamiseks. Tédiendavaks ja
peamist eesmérki toetavaks eesmirgiks on jdrjestatud kuubi visualiseerimine. T606s
kasutatakse S&P 500 indeksisse kuuluvate aktsiate 5 aasta paevaseid sulgemishindasid,
mille pohjal genereeritakse védrtpaberite omavaheliste tugevate korrelatsiooniseoste

pohjal aegruumi kuup.

Jarjestamise eksperiment viiakse 1dbi rakendades kuubi iihele kihile (baaskiht) valitud
jarjestusalgoritmi, millega koos jérjestuvad timber ka kdik tilejdédnud kuubi kihid. Parim
kuubi jarjestus selgitatakse vilja praktilise katsetuse tulemusena selliselt, et iga kuubi kiht
on olnud korra baaskihiks, millele on rakendatud erinevaid jérjestamise algoritme. Autori
poolt piistitatakse parima baaskihi leidmise hiipotees, mis leiab ka valideerimisel

kinnitust.

Andmete to6tlemine ja eksperiment on 18bi viidud statistikatarkvara R jaoks integreeritud
arenduskeskkonnas RStudio. Samuti on R-ga interpreteeritud eksperimendi esmane
tulemus. Lisaks on lithidalt tutvustatud programmi Cubix visualiseerimise vdimalusi,

mille kasutamine ei eelda programmeerimise oskust.

T66 tulemusena valmib praktiliselt kasutatav meetod aegruumi kuubi jarjestamiseks ning

tulemi visualiseerimiseks.

Loputéd on kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 40 lehekiiljel, 6 peatiikki, 35
joonist, 2 tabelit.



Abstract
Reordering of the Space-Time Cube and its Application to

Financial Markets

The topic of this master's thesis is the reordering of the space-time cube. The main goal
of the work is to develop one possible method for reordering a large three-dimensional
database or space-time cube containing a chronological sequence. An additional goal that
supports the main goal is to visualize the reordered cube. The paper uses the 5-year daily
closing prices of the shares included in the S&P 500 index, on the basis of which a space-
time cube is generated on the basis of strong correlations between the securities.

The reordering experiment is performed by applying a selected seriation algorithm to one
slice of the cube (base slice), with which all other slices of the cube are rearranged. The
best cube sequence is determined by practical experimentation so that each slice of the
cube has once been the base slice to which seriation algorithms have been applied. The
author also puts forward the hypothesis of finding the best base slice, which is also

confirmed during validation.

Data processing and experimentation were performed in the development environment
RStudio integrated for the statistical software R. The primary result of the experiment is
also interpreted with R. In addition, the possibilities of visualizing the Cubix program,

the use of which does not require programming skills, are briefly introduced.

As a result of the work, a practical method for reordering the space-time cube and

visualizing the result is completed.

The thesis is in Estonian and contains 40 pages of text, 6 chapters, 35 figures, 2 tables.
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1 Sissejuhatus

Korrelatsioonianaliiiis on paljude finantsteooriate ja -praktikate (nditeks Markowitz’i
modernne portfelliteooria, finantsriskide uurimine jt) {iheks oluliseks aspektiks.
Investeerimisriski maandamiseks on vaja pdhjalikku analiiiisi muutuvate korrelatsioonide
kohta, mille puhul on tarvis tuvastada sellised finantsvarade vahelised positiivsed ja
negatiivsed seosed, mis on olulised. Sharpe’i sonul suureneb portfelli mitmekesistamise
tagajdrjel portfelli {ildise riski vihenemine ehk varade korrelatsiooni ja riski vahel on

tugev seos [1].

Siistemaatiline korrelatsioonide jalgimine on portfelli riskide juhtimisel olulise
tahtsusega, kuid seda on iiha keerulisem teostada, kuna voimalike seoste hulk on ajaga
hiippeliselt kasvanud. Keskmise suurusega investeerimisportfellis (144 vairtpaberit) on

tile 10 000 paarikaupa seose [1].

Cook’i, Soraméki ja Laubsch’i [2] hinnangul on finantsturgude riskijuhtimiseks oluline
moista suurte Kkorrelatsioonide struktuure ja nende muutumist aja jooksul. Tihti
kasutatakse suurte korrelatsioonimaatriksite minimaalse toese vOi tasapinnalise
maksimaalselt filtreeritud graafide visualiseerimiseks ja klastrite moodustamiseks
korrelatsioonide filtreerimist. Kui aga visualiseeritakse korrelatsioonimaatriksite rea jada,
nditab visualiseerimine palju "hiippeid" ja on raske ndha ning moista, kuidas

korrelatsiooni struktuur aja jooksul muutub.

Kaéesolev to66 pakub vilja iihe voimaliku meetodi suurte korrelatsioonimaatriksite rea jada

jarjestamiseks ning 1opptulemi visualiseerimiseks.

1.1 Eesmirgid

T66 peamiseks eesmargiks on vilja tootada iks voimalik meetod suure ajalist jarjestust
sisaldava kolmemdootmelise andmekogu ehk aegruumi kuubi jarjestamiseks. Aegruumi
kuup saadakse, kui portfelli kuuluvate varade omavahelisi ajas muutuvaid korrelatsioone

vaadeldakse kui kolmemdotmelist andmekogu, mis on moodustatud kuise intervalliga
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koostatud kahemdotmeliste binaarsete korrelatsioonimaatriksite liitmise tulemusena.
Kuup, mis on jérjestatud nii, et vadrtpaberite omavaheliste tugevate korrelatsiooniseoste
olemasolu ja muutumist ajas on voimalik visuaalselt interpreteerida, on kasulik néiteks
finantsanaliiitikute jaoks, kuna aitab teha kiireid jareldusi ja pohjendatud kitsendusi
andmete valikul edasises analiiiisis, mis hoiab kokku vaartuslikku acga. Sellest tulenevalt
on t60 tdiendavaks ja peamist eesmarki toetavaks eesmargiks jérjestatud aegruumi kuubi

visualiseerimine.

Soltuvalt valitud ldhenemise viisist on eesmirgini joudmiseks piistitatud jargmised
uurimiskiisimused:

e Kuidas genereerida suurest andmehulgast aegruumi kuup? Millised elemendid
peaksid olema kuubis esindatud ja millised mitte?

o Kuidas jarjestada aegruumi kuupi? Kas selleks saab kasutada mdnda olemasolevat
jarjestusmeetodit? Milline meetod voimaldab acgruumi kuupi jérjestada sellisest,
et sdiliks andmete ajaline jargnevus? Millise kihi jérgi jarjestamine annab parima
tulemuse?

e Kauidas ja millise rakendusega visualiseerida suurt aegruumi kuupi? Kas visuaal

on kergelt interpreteeritav?

1.2 Ulevaade toost

T66 baseerub disainiteaduse metoodikal (ingl Design Science), mille puhul piistitatakse
esmalt peamine uurimiskiisimus. Uuritava valdkonna hetkeolukord kaardistatakse
muuhulgas teaduskirjanduse abil, millega tihtlasi veendutakse, et sellist tehist nagu
soovitakse luua veel ei ole, kuid vajadus selleks on olemas. Algselt piistitatud probleem
lahendatakse parimaid praktikaid, tehtud vigu ja teaduslik-tehnilisi edusamme arvesse
vottes uue infotehnoloogilise tehise loomisega, mille headust hinnatakse formaalsete
meetodite abil [3].

Kédesoleva magistritoo esimeses, teoreetilises osas tutvustatakse kolmemodtmelise
andmekogu ehk tensori olemust ja selle peamisi omadusi ning selgitatakse aegruumi
kuubi mdistet ja selle seost tensoritega. Seejdrel antakse iilevaade varasematest
uuringutest, mis késitlevad mitmemdotmeliste andmekogude jarjestamist ja aktsiaturgude
korrelatsioonide visualiseerimist. Teoreetilise o0sa 10petuseks tutvustatakse liihidalt

korrelatsioonianaliiiisiga seotud teemakohaseid rakendusi.
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To06 praktiline 0sa on valdavalt 14bi viidud tarkvaraga R ning loodud terviklik 1dhtekood

on toodud Lisas 2. Lébi viidud eksperiment on esitatud kdesolevas td6s kolme peatiikina.

Eksperimendis kasutatavad andmed. Praktilise t60 esimeses osas genereeritakse
lahteandmetest, milleks on aktsiate pdevased sulgemishinnad, jdrjestamiseks ja
visualiseerimiseks vajaminev binaarseid korrelatsioonimaatrikseid sisaldav aegruumi
kuup. Andmetootlus sisaldab jargmisi etappe: mittetdieliku ajalooga andmete
eemaldamine, pédevaste tootluste leidmine, Kkorrelatsioonimaatriksite koostamine,
tugevate korrelatsiooniseoste pdohjal binaarsete maatriksite moodustamine ning selle
juhuslikest seostest ehk miirast puhastamine. Arvestada tuleb, et tugevad positiivsed ja
tugevad negatiivsed korrelatsioonid moodustavad erinevad aegruumi kuubid.

Aegruumi kuubi jirjestamise eksperiment. Praktilise t00 teises ja peamises osas
teostatakse aegruumi kuubi jarjestamine selliselt, et sdilib andmete ajaline jargnevus.
Lahtuvalt sellest kitsendusest tutvustatakse iildiselt ihte voimalikku jarjestamise meetodit
ning selleks kasutatavaid algoritme. Kuna antud meetodi puhul ei ole jirjestamise
alguspunkt (jarjestamise aluseks olev baaskiht) valideeritud, siis testitakse eksperimendi
kédigus ldbi koik vOimalused. Nimetatud probleemi lahendamiseks sonastab t66 autor
parima baaskihi méédramise hiipoteesi ning rakendab seda ka antud eksperimendis.
Jarjestamisprotsessi viltel salvestatakse maha visualiseerimise ja valideerimise jaoks
vajalikud vahetulemused. Antud praktilise osa 10puks esitletakse jarjestatud aegruumi

kuubi visualiseerimise tulemusi, mis on loodud rakendustega R ja Cubix.

Tulemuste valideerimine ja analiiiis. Praktilise osa viimases peatiikis selgitatakse
esmalt ldhemalt valideerimiseks kasutatavate moddikute sisu ning seejirel teostatakse
saadud voimalike jérjestuste valideerimine. Valideerimise tulemusel antakse hinnangud
nii kasutatud jarjestusalgoritmidele kui ka kasutatud valideerimismdddikutele. Saadud
valideerimistulemustele tuginedes hinnatakse lisaks ka praktilise t60 teises osas
sonastatud ja testitud hiipoteesi parima jarjestuse leidmiseks. Peatiiki 10pus analiiiisitakse
eksperimenti erinevate kriteeriumite pohjal ning tuuakse vilja tekkinud kitsaskohad ning

voimalikud edasised arengukohad.
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2 Teoreetiline raamistik ja seotud rakendused

Kéesolevas peatiikis antakse iilevaade kolmemoddtmelisest andmehulgast kui tensorist,
selle kasutamisest mitmemodtmeliste andmehulkade esitamisel ning jérjestamisest.
Ulevaate kiigus tutvustatakse ka aegruumi kuubi mdistet ning seost tensoritega. Lisaks
on kajastatud autori hinnangul olulisemaid teadustdid aktsiate ja aktsiaturgude

korrelatsioonide valdkonnast ning toodud niiteid korrelatsioonianaliiiisi rakendustest.

2.1 Tensor

Algebras kasutatakse tensori moistet iildistamaks mitmemdotmelisi massiive. Tensorid
leiavad rakendust enam kui kahemodtmeliste ja mitmeseoseliste (ingl multirelational) voi
mitmepoolsete seostega (ingl multiway relational) massiivide puhul. Skalaar, vektor ja
maatriks, kui lihtsamat tiilipi tensorid, on vastavalt 0-jarku, 1-jarku ja 2-jarku tensorid.
Tensori jark nditab selle esitamiseks vajaliku massiivi mdddet ehk k-jarku tensor on k-

modtmeline massiiv [4].

Analoogiliselt vektorite ja maatriksitega téhistatakse 3-jéarku tensori X € RI1*2%%3
elementi (i,/,k) kujul x;;,. Tensoritest saab moodustada alammassiive fikseerides
indeksite mingi alamhulga. Maatriksi A j-nda veeru elemendid on alamhulk elementidega
a.; ning fikseerides reaindeksi i saame alamhulga elementidega a;.. Sarnaselt maatriksi
ridadele ja veergudele nimetatakse kdrgemat jirku tensorites vastavaid alammassiive
kiududeks (ingl fiber). Kiud saadakse, kui tensoris fikseeritakse koik indeksid peale iihe.

Joonisel 1 on kujutatud 3-jarku tensoris eksisteerivad veeru (x: jk), rea (x;.;) ja toru (ingl

tUbe) (xij:) kiud [4]
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Joonis 1. Tensori Kiud.

Kihid (ingl slice) on tensori kahemdotmelised 16iked (maatriksid), mis saadakse, Kui
fikseeritakse kolmest indeksist iiks. Joonis 2 illustreerib tensori X € R/1*/2%s kihte ehk
maatrikseid X;.., X.;. ja X.., (tdhistatakse ka kui X;) [4].

:/ |

(a) Horizontal slices: X;.. (b) Lateral slices: X ;. () Frontal slices: X..,. (or X;.)
Joonis 2. 3-jarku tensori kihid.

Tensorit nimetatakse stimmeetriliseks (kirjanduses kasutatakse sageli ka mdistet
supersiimmeetriline), kui tema elemendid jadvad samaks iga indeksite permutatsiooni

pUhUI. Ehk Iga i, j, k korral kehtib Xijk = Xikj = Xjik = Xjki = Xkij = Xgji [4]

Tensor saab olla ka osaliselt simmeetriline (ingl partially symmetric). Naiteks 3-jarku
tensor X € RI*I*K on osaliselt siimmeetriline, Kui iga kihi X..;, puhul on vastav maatriks

siimmeetriline X, = X% ehk maatriks vdrdub enda transponeeritud maatriksiga [4].

2.2 Tensori kasutamine mitmemootmeliste andmehulkade esitamisel

Kéesolevas t00s analiilisitavat andmehulka saab esitada 3-jarku tensorina X' = {x;j} €

R™Mm kus tensori element x; ;, nditab i-nda ja j-nda aktsia korrelatsiooni ajahetkel k.
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Antud tensor on osaliselt siimmeetriline, kuna iga fikseeritud ajahetke k korrelatsiooni-

maatriks on simmeetriline.

Algsest andmehulgast moodustatakse binaarsed korrelatsioonimaatriksid iga fikseeritud
ajahetke k kohta selliselt, et vdga tugevad seosed kahe aktsiapaari vahel tihistatakse
vairtusega 1 ning iilejadnud véartusega 0. Kuna korrelatsioon iseendaga ei ole ei analiilisi
ega visualiseerimise seisukohast oluline, siis tihistatakse ka need nulliga. Saadakse 3-
jarku binaarsete elementidega tensor X € {0, 1}™*™*™, kus element x;; niitab, kas

ajahetkel k on i-nda ja j-nda aktsia omavaheline korrelatsioon viga tugev voi mitte.

Artiklis ,,Tensorid statistikas* [5] alapunktis 5 néitlikustatakse erinevates sotsiaal-

vorgustikes (erinevad kihid) kasutajate sobrastaatuste (1 voi 0) andmeid (Joonis 3).

Linkeq)p,
C()”nectlom

Twitte, A
followingf A
fOIIOWE‘rg ~

POROO®OO

Joonis 3. Tensori moodustamise illustratsioon.

Konkreetse sotsiaalvorgustiku andmeid on algselt kujutatud graafina, kus tippudeks on
kasutajad (hulk V ={A,B,C,D,E,F,G}) ning servad kujutavad sobrastaatust. Seoste
pOhjal genereeritakse binaarsed maatriksid, mis omakorda moodustavad 3-jarku tensori
kihid. Nii kdesoleva to6 kui ka sotsiaalvorgustiku néite puhul on tegemist mitmeseoselise
vorguga (ingl multrirelational network), kus iga serv ithendab antud kihis kahte tippu

(sObrastaatus kasutajate vahel voi véga tugev korrelatsioon aktsiate vahel).

Golnari, Zhang ja Boley [6] illustreerivad tensori kasulikkust ja tShusust vorgustiku

analiiiisis juhusliku ekslemise ja Markovi ahela néitel. Nad defineerivad fundamentaalse
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maatriksi laiendusena kolmemodtmelise fundamentaalse tensori Fj,,;, kus s on algtipp,
m keskmine ning t sihttipp, ja mis tdhistab eeldatavat arvu kordi, mil Markovi ahel 1&bib
tippu m, kui alustab tipust s ja jouab esimest korda tippu t. Joonisel 4 on kujutatud seost
Markovi fundamentaalse tensori ja nelja erineva moddiku arvutusi tihendava raamistiku

vahel.

Y5 m,¢ F=Topological index

Source nod i
(Source - e) . z'm F=
Fundamental Distance
LsmF= tensor F e
Closeness matrix
- t
(Target node)

m
(Middle node)

centrality t
measure
vector
Y .
Y5t F= Betweenness
centrality measure vector

Joonis 4. Markovi fundamentaalne tensor ja moddikute arvutusi ihendav raamistik.

Olgu tensorite kasutamise pohjuseks mitmeseoselised v&i suuremahulised andmehulgad,
enamasti on sooviks andmeid Kkorrastada selliselt, et need oleksid kompaktsemad,

paremini analiilisitavamad ja visualiseeritavamad.

2.3 Mitmemaootmeliste andmehulkade jarjestamine

Hore tensor on sageli loomulik viis mitmeteguriliste (ingl multifactor) voi
mitmeseoseliste andmehulkade esitamiseks ning seda on rakendatud andmete
analiitisimisel ja kaevandamisel muuhulgas tervishoiu, loomuliku keele tootlemise,
masindppe ja sotsiaalvorgustike analiiiisi valdkondades. Tensorit nimetatakse hdredaks,
kui enamus tema elemente on nullid. Horeda tensori (iimber)jarjestamist elementide
indeksite limberpaigutamise tulemusena iihes vdi mitmes tensori kihis (dimensioonis) on

kasutatud nditeks médlu asukohaviidete parendamiseks tensorarvutuste tegemisel [7].

Kui iildjuhul on tensori kihid jirjestuste osas soltumatud, siis kidesolevas t66s eeldatakse,
et ajahetki tahistavad tensori kihid X, jaetakse andmete jarjestamisel algsesse jérjestusse.
Sarnast lihenemist on kasutanud diinaamiliste vOrkude visualiseerimisel ka Bach,
Pietriga ja Fekete [8], kes nimetavad sellist andmete késitlust aegruumi kuubiks (ingl

space-time cube), mille defineerivad jargnevalt: acgruumi kuup on kujutis, mis kaardistab
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andmed kahes modtmes, samal ajal kui aega ndidatakse kolmanda ruumilise mdotmena.

Aegruumi kuubid on voimelised nditama nii ruumilist kui ka ajalist teavet iitheaegselt.

I. Liiv [9] defineerib jirjestamise (ingl seriation) kui avastusliku kombinatoorse
andmeanaliitisi tehnika objektide seadmiseks jarjendisse modda {ithemodtmelist
kontiinumi selliselt, et see paljastaks kogu seerias maksimaalselt regulaarsust ja mustreid.
Lisaks toob Liiv vilja, et mitmemdotmelist jarjestamist voib vaadelda kui mitme
andmehulga samaaegset jarjestamist, mille kdigus erinevate andmehulkade elemendid

omavahel ei segune ning iga andmehulk siilitab eraldiseisva ithemddtmelise kontiinumi.

Valdavalt on aga teaduskirjanduses mitmemodtmeliste andmekogude jérjestamist
puudutavates artiklites kasutatud moistet klasterdamine (ingl clustering), mille alamjuht
jarjestamine tegelikult on. Kui klasterdamine jagab elemendid mingi tunnuse alusel
gruppidesse, siis jdrjestamine maéddrab iga elemendi asukoha jarjendis [10]. Ehk et
jarjestamine annab grupi elementide kohta lisainfot selle kohta, kuidas on elemendid

omavahel ning erinevad grupid omakorda omavahel seotud.

Alamruumi klasterdamine on sisuliselt traditsioonilise klasterdamise laiendus ja selle
eesmirk on leida klastreid andmekogumi erinevates alamruumides. Alamruumi
klasteralgoritmid lokaliseerivad asjakohaste dimensioonide otsingu, voimaldades neil
leida klastreid, mis eksisteerivad mitmes voimalikus kattuvas alamruumis.
Otsimisstrateegia pdhjal jaguneb alamruumi klasterdamine kaheks. Ulalt alla algoritmid
leiavad esialgse klasterduse koikide dimensioonide komplektidest ja hindavad seejarel
iga klastri alamruume, parandades tulemusi iteratiivselt. Alt {iles suunatud
lahenemisviisid leiavad madalamodtmelistest ruumidest tihedaid piirkondi ja tihendavad

need klastrite moodustamiseks [11].

McCallum, Nigam ja Ungar [12] on vilja pakkunud iihe efektiivse viisi mitmemdotmelise
andmehulga klasterdamiseks. Niitena voetakse andmestik, mis on suur kdigis kolmes
suunas korraga ja koosneb miljonitest andmepunktidest, mis eksisteerivad tuhandetes
modtmetes ja esindavad tuhandeid klastreid. Nende meetodi kohaselt jagatakse andmed
esmalt ligikaudse kauguse moddu abil kattuvateks alamhulkadeks (laotused) ning seejérel

klasterdatakse iihte laotusesse sattunud punktid tdpse kauguse moddu jérgi.

Lisaks eelnevale on mitmemootmelisi andmehulki voimalik jarjestada dimensioonide

vihendamise tehnikate abil, mille keskseks eesmirgiks on tekitada ridade ja veergude
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tthemootmeline paigutus/jarjestus, mis kajastab olulisemaid (mitte)lineaarseid ridade ja
veergude vahelisi seoseid. Dimensioonide vdhendamise peamisteks tehnikateks on
peakomponentanaliilis (ingl Principal Component Analysis) ja selle variatsioonid ning

mitmemd&otmeline skaleerimine (ingl Multidimensional Scaling) [13].

2.4 Aktsiaturgude korrelatsioonide visualiseerimine

Viimase kahe aastakiimne jooksul on finantsturgude korrelatsioonide, hierarhiate,
vorgustike ja klastrite teemal avaldatud ligi pool tuhat uurimust6od. Standardse ja laialt
levinud meetodi kohaselt teisendatakse paaridevahelised korrelatsioonid esmalt
kaugusteks ning seejarel moodustatakse kaugustest minimaalne toes (ingl Minimum

Spanning Tree), mille Idpptulemusena saadakse ja visualiseeritakse graaf [14].

Simon ja Turkay [1] pakuvad vilja uudse visuaalse analiiisi raamistiku
korrelatsiooniseoste ja -struktuuride interaktiivseks analiiisiks mitmemodtmelistes
diinaamilistes andmekogudes. Kasutades niitena védrtpaberiturgude diinaamiliste
korrelatsioonide  analiiiisi, kavandavad ja konstrueerivad nad interaktiivseid
visualiseerimise lahendusi, mis sobivad positiivsete ja negatiivsete korrelatsiooniseoste
samaaegseks tuvastamiseks (ja lildisemalt korgemddtmeliste andmehulga paarikaupa
kauguste visuaalseks analiilisiks) ja nende muutuste jélgimiseks ajas. Nende késitlusviis
pakub efektiivset lahendust, voimaldades analiiiitikutel uurida investeerimisportfellide ja
mitmesajast vadrtpaberist koosnevate indeksite siseseid korrelatsiooniseoseid eesmargiga

avastada ja analiilisida korrelatsioonistruktuuride muutuseid ajas.

Programm c|swarm voimaldab korrelatsiooniseoseid uurida terve portfelli, sealhulgas ka

sektorite (Joonis 5), aga ka iiksikute aktsiate pohiselt (Joonis 6) [1].
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Joonis 5. Programmi c|swarm portfellipdhine vaade.
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Joonis 6. Programmi c|swarm kontekstipShine vaade.

Varasemalt on aktsiaturgude korrelatsioonide visualiseerimisel kasutanud tavapéarasest
erinevat ldhenemist ka A. Rea ja W. Rea [15], kes rakendasid finantsandmetele
esmakordselt naabervdrgu (ingl Neighbor-Nets) teooriat. Oma t66s pakuvad nad vilja
mooduse hajutatud portfelli koostamiseks, kasutades selleks naabervorkude jagatud
graafide meetodit SplitsTree programmis. Joonis 7 illustreerib sel viisil 48 Uus-Meremaa
borsil noteeritud aktsia hulgast tuvastatud kuute koige tugevamini korreleeruvat aktsiat.
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Joonis 7. SplitsTree programmi véljund.

Valdkonna kdige hilisema uurimust66 on avaldanud Groenen ja Franses [16] aastal 2000,
kes pakkusid vilja taaskord tihe graafidel pohineva kirjeldava meetodi, kuid seda seekord
rahvusvaheliste aktsiaturgude omavaheliste voimalike ajas muutuvate seoste visuaalseks
analiiiisiks. Nende hinnangul vdiks meetod olla kasulik sarnase kditumisega aktsiaturgude
stabiilsete voi siis tekkivate klastrite jalgimiseks. Artiklis tutvustatakse programmis
MATLAB koostatud meetodit 13 olulise aktsiaturu tootluse ja absoluuttootluse jaoks,

millele rakendatakse mitmemodotmeliste skaleerimismeetodite (edaspidi MDS) tehnikaid.

Anrtiklis toodud késitlust voib mones mottes pidada kdige sarnasemaks kdesoleva t66
lahenemisega. Protseduur, mida kasutatakse, on jdrgmine. Esiteks méératletakse akna
pikkus. Jargmisena arvutatakse muutujate vahelised korrelatsioonid. Saadud 13 x 13
korrelatsioonimaatriks esitatakse seejdrel graafiliselt MDS abil. Jargmises etapis
nihutatakse akna pikkust ithe voi mitme pdeva vorra. Selle uue perioodi jaoks arvutatakse
uued korrelatsioonid ja MDS saab uue graafilise kujutise. Saadud kujutis méaaratleb teise
kaadri. Neid samme korratakse seni, kuni kdik andmed on t6ddeldud. Lopuks esitatakse
lihifilm MDS-piltide jarjestusest, mille abil on vdimalik ajas muutuvaid diinaamilisi
mustreid jélgida [16].
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2.5 Olemasolevad korrelatsioonianaliiiisi vahendid

Lisaks eelnevale on korrelatsioone voimalik analiiiisida ka jargnevas loetelus toodud
rakendustega. Loetelu ei ole 10plik, kuid on autori hinnangul piisav ilmestamaks selle

valdkonna voimalusi ja vahendeid.

2.5.1 Bloomberg Terminal

Bloomberg Terminal on ettevotte Bloomberg L.P. poolt pakutav arvutitarkvara siisteem,
mis voimaldab finantsteenuste sektori ja muude majandusharude spetsialistidel padseda
juurde Bloombergi professionaalsetele teenustele. Terminali kaudu saavad kasutajad
jélgida ja analiiiisida reaalajas toimivaid finantsturu andmeid ning teha tehinguid

elektroonilisel kauplemisplatvormil [17].

Nimetatud programmis on vdimalik funktsiooni CORR abil koostada meelepérastest
vairtpaberitest 10 rea ja 10 veeruga korrelatsioonimaatriks, mille tulemusena kuvatakse

kasutajale joonisel 8 kujutatud tabel.

GRAB EQuityCORR
1<G0> to Edit, 2<G0> for more options, <MENU> to return to correlation menu

1) Edit 2) Actions -1 Add Matrix Shortc India
12/22/2009 |mi12/19/2011 |@ilDaily |a t Correlation  |allll ocal CCY |
Em Correlation Matrtx (10 Rows % 10 Columns
EEM OEM SpY e WTTND
0.874 0.841 779 915 0,642

EPI VWO INP PIN

ERINV
1 g 2 /4 0.6
0.873 1.00

1 OAS

Joonis 8. Bloomberg Terminali funktsiooni CORR véljund.
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Antud tabelist olulise informatsiooni leidmine vOib aga osutuda tipris tiilikas ja
ajamahukas kuna rakenduse spetsiifiline kasutajaliidese disain ei paku kasutajale

voimalust tulemuste kiireks visuaalseks eristamiseks (nditeks varvide jargi).

Lisaks eelnevale sisaldab Bloombergi ajalooline regressioonianaliiiis (ingl Historical
Regression) muuhulgas kahe finantsinstrumendi omavahelisi korrelatsiooniniitajad R ja
R? (Joonis 9) ning uudiste trendide (ingl News Trends) graafik pakub vdimalust otsida

seoseid uudiste ja vaartpaberi hinnaliikumiste vahel (Joonis 10) [18].

for explanation.

DETORIE BGN Curncy LM EUCRERDT Index 98 Actions Regression Analysis
Datz [EEALIT Last Price Daily [l 0 Value |
0112714 |mloii12/15 |l 12 |aB i Stacked Win e Local CCY| |

[0 legand 4 Tmck 2

Joonis 9. Bloomberg Terminali regressioonianaliiiis.
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for explanation.

93 Edit Defaults 94 Studies Options ~ Ophons - News Trends Graph

"EBOLA+" 3 06/01/14 |=Bo1/08/15 |&l
P SecLrity " VIX Index L‘ el | ast Price " Period [EENSHNN 2

mreiaﬁa‘ﬁ'SﬁEs

Source 1 Stats
Source 2 Stats

| "2) Spread  "3) Ratio ' 4) Correlation
3 Europe 44 2(
2 1000 u.s. 1

Joonis 10. Bloomberg Terminali uudiste trendide graafik.

2.5.2 ETFreplay.com

ETFreplay.com on veebirakendus, mis keskendub véértpaberituru loodud teabe
kasutamisele koos portfellihalduse tehnikatega, et suurendada hallatavate portfellide
tootlust ja viahendada riski [19]. Lisaks mitmetele muudele analiiiisivahenditele pakub
ETFreplay.com ka korrelatsioonianaliiiisi tooriista kahe borsil kaubeldava fondi (ingl
Exchange-Traded Fund ehk ETF) vahelise seose graafiliseks kujutamiseks. Joonisel 11
on toodud ekraani kuvatdommis kahe ETF-i (IBND ja SPY) ETFreplay.com poolt
pakutavast korrelatsiooniseose graafikust. Antud rakenduse puudusteks voib pidada
asjaolusid, et valik on piiratud vaid ETF-dega ning huvipakkuvate fondide vordlemine on

voimalik vaid paarikaupa.
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ETF Correlation

When combining two ETFs, the lower the correlation the greater the diversification benefit However, correlations are not static. The chart below shows
the relationship between two ETFs and how it has varied over time.

1 sm SPDR Barclays Int'l Corporate Bond Correlation
2 zm SPDR S&P 500 Index Start Date
End Date

Get Correlation

60-Day Correlation between IBND and SPY
=1.00—
+0.75—
~0.50—
=0.25—

+0.00—

:

-0.25—

-0.50—

-0.75—

wonw.ETFreplay.com
-1.00

Jan-01-2019 4
Jul-01-2019 4
Jan-01-2020 4
Jul-01-2020 4

60-Day Correlation +0.50 -0.28 +0.29

Joonis 11. ETFreplay.com kuvatdmmis.

Sarnaseid paarikaupa korrelatsioonianaliilisi teostavaid veebipdhiseid rakendusi leidub
veel mitmeid teisigi. Erinevus vdib kiill peituda vorreldavates vaértpaberites (lisaks ETF-
dele v&ib mujalt leida ka aktsiaid ja muid investeerimisfonde), kuid iildjuhul on nende
tootamise pohimotted siiski sarnased ja kahemodtmelisest joonisest midagi enamat

kasutajatele ei pakuta.

2.5.3 CORR

Pakett CORR [20] erineb eelpool toodud niidetest selle poolest, et see on loodud
kasutamiseks programmeerimiskeskkonnas MATLAB. Programm pakub lihtsat viisi
korrelatsioonianaliiiisi tegemiseks ja voimaldab tulemusi automaatselt salvestada *.xlsx
formaati ning visualiseerida lisaks ka niinimetatud korrelatsioonidiagramme (Joonis 12).
Algselt kiill biomeditsiini signaalitootluseks loodud pakett, kuid nagu artiklist [16] nahtub
on MATLAB piisava ja oskusliku programmeerimiskogemusega analiiiitikule heaks
toovahendiks ning ilmselt oleks ka seda paketti voimalik aktsiaanaliiiisi valdkonnas

mingil viisil rakendada.

24



p=-0.3769, p =0.0013

3

304

UPDRS 11
¢

150 200 250 300
variation range of fundamental frequency

p =-0.2905, p =0.0147

¥ F
* *
60 *x ¥
o
»
Z 40 o+ ﬁ*, * £
z o g TRk
¥ ¥ ¥
20 *

0.005 0.01 0.015
standard deviation of Teager Kaiser operator

2,=0.2465, p = 0.0397

HF A F
*
v kB T x *
90 ol 4 *
v S *
ke % > *
o et #
& 80 o e T ot
= *
+ . 1
70 '
60
4 6 8 10 12 14 16

standard deviation of Teager Kaiser operatog 10

RBDSQ

UPDRS 1V

MMSE

- -

0

* *
* * *
8 * ¥ o+
6 A
ok R
4% « k4 *
A ATk 4
0
0.005 0.01 0.015
standard deviation of Teager Kaiser operator
£ =-0.1673, p = 0.1662
T o
e *
*
5 ¥k #  F
B %

p =0.2867, p =0.0161

* o
“+ H
* K
R
“ +
A “4

40 60 80 100 120
relative standard deviation of fundamental frequency

P = 0:2042,p =0.09

150 200 250 300 350 400 450 500

relative standard deviation of squared energy operator

[=]
=}

2000

1500

10005

500

p =0.2847, p = 0.0169

*
koK ok

14 ¥

* -
4 ‘%:

o~ o,

N

*

*
L
*

40 60 80 100 120
relative standard deviation of fundamental frequency

p=-0.1945, p = 0.1067

* * 5 ¥
S *
£
+* * . * ok H
* L e
£ #
#F * #
BT E 4 * ot

40 60 80 100
standard deviation of fundamental frequency

£ =0.1559, p =0.1974

#
*
*

¥ N
et .
r %
FE il * *
il &,
L ¥
4 6 8 10 12 14

standard deviation of squared energy operator

Joonis 12. Paketi CORR korrelatsioonidiagrammid.

2.5.4 Spatial Analysis 3D

Spatial Analysis 3D on kasutajasobralik graafiline kasutajaliides (ingl Graphical User
Interface), mis voOimaldab statistilisi ja visuaalseid manipuleerimisi reaalsete ja

simuleeritud kolmemddtmeliste ruumipunktide mustritega. Programm on arendatud

vajadusest uurida

rakendamine voib programmi loojate sdnul ka niiteks inseneriteaduse, statistika voi

neuronite

positsioneerimist

matemaatika valdkonnas kasulikuks osutuda [21].

Tarkvara on

autokorrelatsiooni. Autokorrelatsiooni puhul on tegemist sama protsessi eri ajahetkedele

vastavate korrelatsioonidega. TeisisOnu, autokorrelatsiooni puhul soltub aegrida

varasemate perioodide vaartustest [22].
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MATLAB

kasutusjuhendist [21] néhtub, et selle abil on véimalik uurida ja visualiseerida (Joonis 13)
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3D Autocorrelation (x1U'4 |.|m'3)

Data Summary
oint # 1
Wy,I) (91.25775.54 427 26) | pm
Mum of Paints 500
200 Rum on Conves Hull 43
~, [Sample Volume 1e+003 pm3
1004
g I} Autocorrelation Analysis >
" Density 5.000e-007 pm-3
et Critical Density 4.886e-007 pm-3
-100 {- Etfective Radius 20 pm
Max Radius 141 4 pm
-200 Reliability Factor 1.023
200 Packing Factor 0.002828
Current Fitter None
Edge Correction Fractional
y(pm) 200 -200 % (um)

Joonis 13. Spatial Analysis 3D autokorrelatsiooni vaade.

Kédesolevas peatiikis tutvustatud lahendustest vdimaldavad korrelatsiooniseoste
muutumist ajas uurida selleks spetsiaalselt ehitatud voi kohandatud programmid c|swarm
ja MATLAB. Teised vilja toodud rakendused oma algsel kujul ei ole selleks sobilikud ja
samuti ei voimalda need véaartpaberiportfelli terviklikku korrelatsioonianaliiiisi, kus
seoste hulk on kordades suurem. Kéesolev t66 pakub lisaks veel iithe voimaliku viisi selle

probleemi lahendamiseks.

Ka finantsandmete visuaalse analiilisi meetodite uuring [23] Kinnitab, et praegusel
suurandmete ajastul on analiiiitikutel ja investoritel aina keerulisem teha optimaalse
investeerimise ja riskijuhtimise otsuseid, kuna olemasolevad tehnikad ja vahendid on
ajale jalgu jadmas. Nimetatud uuringust selgub lisaks, et sellist meetodit, nagu kdesolevas
to0s valja pakutakse, varasemalt kellegi poolt esitletud ei ole. Samuti ei suutnud
kdesoleva to0 autor tuvastada iihtegi sellekohast teadustodd, mis oleks avalikustatud

parast viidatud uuringu avaldamist.
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3 Eksperimendis kasutatavad andmed

Kéesolevas peatiikis on kirjeldatud, milliseid andmeid eksperimendis kasutati ning
milliseid kitsendusi seati. Teostatud andmetdotluse peamised etapid on alusandmete
korrastamine,  korrelatsioonimaatriksite  elementide  leidmine  ning  oluliste
korrelatsioonide eraldamine ebaolulistest. Ebaolulisust vaadeldakse nii korrelatsiooni
tugevust silmas pidades kui ka arvestades tugevate korrelatsiooniseoste esinemise
sagedust. Andmete tootlemiseks kasutatakse statistikatarkvara R jaoks integreeritud
arenduskeskkonda RStudio [24]. Programmi ldhtekoodist (Lisa 2) parema iilevaate

saamiseks on kédesolevas ja jargmises peatiikis R-i realisatsioonid vilja toodud joonistena.

3.1 Alusandmed

Eksperimendi ldhteandmeteks on S&P 500 indeksisse kuuluvate aktsiate sulgemishinnad
iga borsipdeva kohta perioodil 08.02.2013-07.02.2018 [25]. S&P 500 on borsiindeks,
mille moodustavad New Yorgi borsil ja NASDAQ-il noteeritud Ameerika Uhendriikide
500 suurima borsiettevotte aktsiad. S&P on liihend indeksi looja ja haldaja, krediidi-

reitinguid ja muid finantsteenuseid pakkuva ettevotte Standard & Poor's nimest [26].

S&P 500 indeks katab ligikaudu 80% olemasolevast turukapitalisatsioonist ning selle
mitmekiilgne iilesehitus erinevate majandussektorite 10ikes ja kaalumismetoodika eristab
seda indeksitest nagu Dow Jonesi to0stuskeskmine voi NASDAQ. Paljud peavad seda
USA aktsiaturu parimaks kajastuseks ja USA majanduse suunaandjaks [27]. Just
laiapdhjaline aktsiate valik ja nende kauplemine suurtel aktsiaborsidel oli iiheks

madravaks teguriks eksperimendi ldhteandmete valikul.

Vaadeldava viie aasta jooksul on toimunud indeksi koosseisus moningaid muudatusi,
mistOttu sisaldab esialgne andmebaas infot 505 aktsia hinnaliikumise kohta. Kiill aga
puudub sellistel véartpaberitel, mis on indeksist mingi hetk vélja arvatud ning neil, mis
asemele voetud, tdielik hinnaajalugu. Sellised indeksi komponendid on autori poolse
kitsendusena algandmete hulgast vilja arvatud, kuna andmete puudumine on erijuht, mis

ei kuulu kéesoleva to6 skoopi.
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Algandmete loetakse R-i sisse read.csv kdsuga. Seejarel moodustatakse andmetest

esmalt kahemddtmeline maatriks, mille veergude péises on aktsiate nimetused ning

ridadel vastavate aktsiate sulgemishinnad iga kauplemispdeva kohta vaadeldavas

ajavahemikus (Joonis 14).

data = within(data.frame(date = as.Date(data$date), close =
as.numeric(data$close), name = as.character(data$Name)), {x =
as.numeric(factor(name))})

reordered_data = subset(data[order(data$x, decreasing = F), ],
select=-c(x))

reshaped_data = reshape(reordered_data, timevar = "name", idvar
"date", direction = "wide")

Joonis 14. Maatriksi moodustamine.

Jargmisena eemaldatakse mittetdieliku ajalooga aktsiate info (Joonis 15), mille

tulemusena jéi néidisportfelli 470 aktsiat (Joonis 16).

clear_data <- reshaped_data[ , colSums(is.na(reshaped_data)) ==

Joonis 15. Mittetdieliku ajalooga aktsiate eemaldamine.

Cols: €< 1-50 b 4
“ date close.A close. AAL close.AAP close.AAPL close.ABBV close.ABC close. ABT close.ACN close.ADBE «close.ADI
71612 2013-02-08 45.08 14.75 78.90 678542 36.25 46.59 3441 7331 39120 45.700
71613 2013-02-11 4460 1446 78.39 68.5614 35.85 46.76 34.26 73.07 38.640 46.080
71614 2013-02-12 4462 1427 78.60 66.5428 3542 46.96 34.30 7337 38.890 46.270
71615 2013-02-13 44 14.66 78.97 66.7156 35.27 46.64 3448 73.36 38.810 46.260
71616 2013-02-14 4 13.99 78.54 66.6556 36.57 4677 3470 73.13 386 46.54
71617 2013-02-13 14.30 79.00 65.7371 3738 46.60 35.08 7418 38.635 46,175
71618 2013-02-19 4 14.26 80.72 65.7128 38.19 4722 3482 7540 38.995 47.010
71619 2013-02-20 4234 13.33 79.50 64.1214 38.61 46.61 3452 75.00 38.770 45.790
71620 2013-02-21 4163 13.37 78.06 63.7228 3878 4648 3428 7383 38.340 45120
71621 2013-02-22 4180 13.57 79.21 64.4014 3846 46.95 34.55 74.80 38.350 45.520
71622 2013-02-25 4129 13.02 78.36 63.257T1 3737 4618 3427 7391 38110 44770
71623 2013-02-26 40.97 13.26 77.15 64.1385 37.09 46.57 34.08 73.83 38.590 45.000
71624 2013-02-27 4173 1341 77.30 63.5088 36.73 47.03 3428 7441 38.600 45.380
71625 2013-02-28 4145 1343 76.34 €3.0571 36.92 47.20 33.79 7436 38.310 45.220
71626 2013-03-01 4193 13.61 7637 61.4957 378 47.88 33.60 7482 38.830 45.230
71627 2013-03-04 42.03 13.90 7r.0z 60.0071 38.24 48.25 343 75.24 40480 45.300

Showing 1 to 19 of 1,259 entries, 471 total columns

Joonis 16. Alusandmete maatriks.

close.ADM

3022

31.40

33.08

31.70

31.83

32.00

31.86

31.97

32.02

Autori hinnangul on tegemist piisavalt mahuka andmehulgaga, mis sobib hésti ilmestama

suure andmehulga komplekssust andmete tootlemisel ja tulemuse visualiseerimisel.

Andmete hulk oli teiseks kriteeriumiks alusandmete valikul.
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3.2 Korrelatsioonimaatriksite genereerimine

Korrelatsioonimaatriksite moodustamiseks leitakse esmalt igale aktsiale péaevased
tootlused, kasutades valemit:
P, —P
tootlus = IP—OO'
kus P; on aktsia hind péeval, mille kohta tootlust arvutatakse ning P, aktsia hind sellele
eelnenud toopdeval. Seejarel jagatakse andmed kuude kaupa alamhulkadeks, mille
tulemusena moodustatakse algandmete maatriksist list (Joonis 17).

daily returns <- data.frame(clear_data[-1,1], apply(clear_data[,-1],
2, function(x) diff(x)/head(x,-1)))

data_list = split(daily returns, format(daily returns$date, "%Y-%m"))

Joonis 17. Aktsiate pdevaste tootluste arvutamine ja alamhulkadeks jagamine.

Vaadeldav periood 08.02.2013—07.02.2018 koosneb 61 kuu paevastest tootlustest (Joonis
18).

Mame Value

| © data_list list [61] List of length 61
2013-02 list [13 % 471] (53 data.frame) A dataframe with 13 rows and 471 columns
2013-03 list [20 x 471] (53: data.frame) A data.frame with 20 rows and 471 columns
2013-04 list [22 x 471] (53: data.frame) A dataframe with 22 rows and 471 columns
2013-05 list [22 % 471] (53: data.frame) A dataframe with 22 rows and 471 columns
2013-06 list [20 x 471] (53: data.frame) A dataframe with 20 rows and 471 columns
2013-07 list [22 % 471] (53: data.frame) A dataframe with 22 rows and 471 columns
2013-08 list [22 % 471] (53: data.frame) A dataframe with 22 rows and 471 columns
2013-09 list [20 ¢ 471] (53: data.frame) A data.frame with 20 rows and 471 columns
2013-10 list [23 x 471] (53: data.frame) A dataframe with 23 rows and 471 columns
2013-11 list [20 % 471] (53: data.frame) A dataframe with 20 rows and 471 columns
201312 list [21 x 471] (53: data.frame) A dataframe with 21 rows and 471 columns
2014-01 list [21 % 471] (53: data.frame) A dataframe with 21 rows and 471 columns
2014-02 list [19 x 471] (53 data.frame) A dataframe with 19 rows and 471 columns
2014-03 list [21 x 471] (53: data.frame) A dataframe with 21 rows and 471 columns
2014-04 list [21 x 471] (53: data.frame) A dataframe with 21 rows and 471 columns
2014-05 list [21 % 471] (53: data.frame) A dataframe with 21 rows and 471 columns
2014-06 list [21 x 471] (53: data.frame) A dataframe with 21 rows and 471 columns
2014-07 list [22 % 471] (53: data.frame) A dataframe with 22 rows and 471 columns
2014-08 list [21 x 4711 (33: data.frame) A data.frame with 21 rows and 471 columns T
{No selection)

Joonis 18. Paevasete tootluste list.

Juhul, kui esimese ja/vdi viimase kuu andmeid on kuude keskmisest andmemahust
vahem, siis arvatakse see/need edaspidisest vaatlusest vilja, millega luuakse kuude 16ikes

vordsed eeldused korrelatsioonikordajate leidmiseks (Joonis 19).
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if (nrow(data_list[[1]]) < ave(sapply(data_list, NROW))) {
data_list[[1]] <- NULL

}
if (nrow(data_list[[length(data_list)]]) < ave(sapply(data_list,
NROW))) {
data_list[[length(data_list)]] <- NULL
}

Joonis 19. Esimese ja viimase kuu andmete eemaldamine.

Ka antud t66s tekkis olukord, kus esimesel ja viimasel kuul (veebruar 2013 ja veebruar
2018) ei tekkinud andmet6otluse kdigus teiste kuudega vorreldav hulk tootlusi ning need
eemaldati edasisest analiiiisist. Seega holmab kdesoleva t66 praktiline osa ajavahemiku

maérts 2013 kuni jaanuar 2018 k.a. ehk kokku 59 kuu tootluseid.

Jargmiseks eemaldatakse iga kuu esimene rida, sest esimese kuu puhul sisaldab see vigast
arvutustulemust N/A ning kaikidel tilejaanud kuudel kuu esimese péeva tootlust eelmise
kuu viimase pédeva suhtes, mis ei ole soovitud. Lisaks eemaldatakse ka kuupéevade

veerud, kuna edaspidises analiiisis neid enam tarvis ei ole (Joonis 20).

new_data_list = lapply(data_list, function(x) x[-1,-1])

Joonis 20. Maatriksite esimese rea ja kuupdevade veergude eemaldamine.

Péevaste tootluste pohjal leitakse iga aktsiapaari kohta igal kuul konkreetse kuu baasil
Pearsoni korrelatsioonikordaja (r), mis moddab kahe objekti vahel lineaarset seost. Seost
nimetatakse lineaarseks, kui tihe tunnuse muutus on seotud teise tunnuse proportsionaalse

muutusega [28].

Pearsoni kordaja on kahe pideva muutuja vahelise seose tugevuse moot, mille vaartused
jadvad -1 ja +1 vahele. Viirtus +1 on muutujate vahelise ideaalse positiivse seose
tulemus. Positiivsed korrelatsioonid nditavad, et mdlemad muutujad liiguvad samas
suunas. Seevastu vadrtus -1 tdhistab ideaalset negatiivset seost. Negatiivsed seosed
nditavad, et ithe muutuja suurenedes teine vdheneb ehk et need on podrdvordeliselt

seotud. Viartus 0 viitab muutujate vahelise korrelatsiooni puudumisele [29].

Seose tugevuse hindamisel on aluseks voetud Rowntree [30] skaala, mille jérgi viljendab
0 < |r| < 0,2 olematut vdi vdga norka, 0,2 < |r| < 0,4 ndrka, 0,4 < |r| < 0,7 keskmist

voi mdodukat, 0,7 < |r| < 0,9 tugevat ning 0,9 < |r| < 1 vdga tugevat seost.
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Joonisel 22 toodud tulemuse saamiseks leitakse korrelatsioonikordaja tervele listile
korraga (Joonis 21).

cor_list = lapply(new_data_list, cor, method = "pearson™)

Joonis 21. Korrelatsioonikordajate leidmine.

Name Type Value
@ cor_list list [39] List of length 59

2013-03 double [470 x 470] 1.000000 0.364849 -0.050739 -0.201890 0.239684 0.027383 0.364849 1.000000 ..
2013-04 double [470 x 470] 1.000000 0.400530 0.474722 0.275822 0.162238 0.219920 0.400530 1.000000 ...
2013-05 double [470 x 470] 1.000000 0.274073 0.732473 -0476792 0.357904 0.382750 0.274073 1.000000 ...
2013-06 double [470 x 470] 1.00000 0.39206 0.25546 0.50313 0.66841 0.34134 0.39206 1.00000 0.57322 ...
2013-07 double [470 x 470] 1.00e+00 -5.50e-02 1.812-01 -1.18e-01 4.79%-02 1.682-01 -5.50e-02 1.00e+00 ...
2013-08 double [470 x 470] 1.000000 -0.047056 0.394383 0.150344 0.089273 -0.070207 -0.047056 1.000000 ...
2013-09 double [470 x 470] 1.000000 0378976 0.347874 -0.011176 0.157454 0.402332 0.378976 1.000000 ...
2013-10 double [470 x 470] 1.000000 0.220222 0.449139 -0.052177 0670674 0.889887 0.220222 1.000000 ...
2013-11 double [470 x 470] 1.00e+00 1.79e-01 3.85e-01 249-02 3.662-01 2.12e-01 1.79e-01 1.00e+00 ..
2013-12 double [470 x 470] 1.00e+00 -1.12e-01 -6.11e-02 -1.332-01 3.58¢-01 5.05e-01 -1.122-01 1.00e+00 ...
2014-01 double [470 x 470] 1.000000 0.268371 0.530062 0.137643 0.222857 0.686690 0.268371 1.000000 ...
2014-02 double [470 x 470] 1.00e+00 5.40e-01 1.38e-01 2.342-02 1.40e-01 1.92e-01 5.40e-01 1.00e+00 ...
2014-03 double [470 x 470] 1.00e+00 5.52e-01 4.02e-01 7.06e-02 6.292-01 5.10e-01 5.52e-01 1.00e+00 ...
2014-04 double [470 x 470] 1.000000 0.739039 0.861978 0.254189 0.612632 0.613923 0.739039 1.000000 ...
2014-05 double [470 x 470] 1.000000 0.719839 -0.114721 0.402106 0.020049 0.294531 0.719839 1.000000 ...
2014-06 double [470 x 470] 1.000000 0.359627 0.238642 0.204988 0.195629 -0.114970 0.359627 1.000000 ...
2014-07 double [470 x 470] 1.000000 0373485 0082157 0414119 0.363729 0.191164 0.373485 1.000000 ...
2014-08 double [470 x 470] 1.00e+00 4.38e-01 2.64e-01 2.02e-01 1.842-01 2.482-01 4.39-01 1.002+00 ... .

'\c:ee_c;';:'.';" R, e e e e e e e e

Joonis 22. Pearsoni korrelatsioonikordajad.

Tugev seos aktsiapaari vahel tihendab, et suure tdendosusega liiguvad molema aktsia
hinnad samal ajal samas suunas ja tugeva negatiivse korrelatsiooni korral vastassuunas.
Esimesel juhul toob kaasa sellise aktsiapaari omamine portfellis kasumi/kahjumi

voimendumise ning teisel juhul riski maandamise.

Autori poolse eelduse kohaselt toimub {ildine liikumine aktsiaturgudel valdavalt samas
suunas ning seetdttu voiks olla ka naidisportfelli aktsiate hinnaliikumine enamjaolt
samasuunaline. Selle eelduse kontrollimiseks vaadeldakse edasises analiiiisis positiivseid
janegatiivseid korrelatsiooniseosed eraldi. Negatiivsete seoste hulgas leiduvad tdepoolest
vaid moned tiksikud viga tugevad seosed, mille uurimisel kdesoleva t66 skoobi raames
poleks motet. Seetottu vaadeldakse negatiivsete seoste hulgas lisaks vdga tugevale ka
tugevat seost ehk —1 < r < —0,7. Seevastu on positiivsete korrelatsioonide seas piisaval
hulgal véga tugeva seosega aktsiate paare, mistottu on voetud sellele hulga alampiiriks
0,9.

Eelnevat arvesse vottes asendatakse Korrelatsioonimaatriksites vastavalt kas tugevad voi

viga tugevad seosed viddrtusega 1 ja koik iilejddnud seosed viddrtusega 0. Kuna
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korrelatsioon iseendaga (korrelatsioonikordaja véirtuseks on 1) on antud analiiiisis

ebavajalik info, siis ka need asendatakse véartusega 0 (Joonis 23).

for (k in 1:length(cor_list)) {
cor_matrix_list[[k]] = as.matrix(cor_list[[k]])
diag(cor_matrix_list[[k]]) <- ©
cor_matrix_list[[k]][cor_matrix_list[[k]] > ©0.9] <- 1
cor_matrix_list[[k]][cor_matrix_list[[k]] <= ©0.9] <- @

Joonis 23. Seoste asendamine véértustega 1 ja 0.

Lisaks korrelatsiooni tugevuse hindamisele vaadeldakse seosete esinemise sagedust ka
1ibi aja. Uksikuid tugevaid Korrelatsioone aktsiate paari vahel saab vaadelda kui
juhuslikke suurusi ehk miira. Kuna loodus- ja inseneriteadustes peetakse sobilikuks
olulisuse nivoo suuruseks £ = 0,05 [31], siis sellest ldhtuvalt on alla selle nivoo jadvad

seosed edasisest analiiiisist vélja jaetud (Joonis 24).

for (i in 1:nrow(cor_matrix_list[[k]])) {
for (j in 1:ncol(cor_matrix_list[[k]]))

sum = @

for (k in 1:length(cor_matrix_list)) {
sum = sum + cor_matrix_list[[k]][[i,]]]

}

if (sum < length(cor_matrix_list)*e.05) {
for (k in 1:length(cor_matrix_list)) {

cor_matrix_list[[k]]I[[i,7]] <- @

}

{

}
}
}

Joonis 24. Miira eemaldamine.

Miira eemaldamise jargselt selgus, et iihtegi pidevat ja negatiivset tugevat seost ldbi aja
néidisportfelli aktsiate vahel ikkagi ei eksisteerinud, ning seetottu keskendutakse edaspidi

vaid positiivsete vdga tugevate korrelatsiooniseoste uurimisele.

Andmete korrastamise Idpptulemusena saadakse 59 binaarset korrelatsioonimaatriksit,
mille paigutamisel ajalises jargnevuses iiksteisega kohakuti (Joonis 3) saame
kolmemodtmelise aegruumi kuubi, mille telgedel x ja y on portfelli kuuluvad aktsiad ning
z-teljel aeg. Kuubi elementideks on aktsiapaaride omavahelised korrelatsiooniseosed

erinevatel ajahetkedel.

Joonisel 25 on kujutatud algandmete t66tluse tulemusena saadud aegruumi kuup 470

aktsia omavahelistest paarikaupa positiivsetest korrelatsiooniseostest 1dbi aja koos miira
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(vasakul) ja ilma miirata (paremal), mida jargnevalt jarjestama hakatakse. Aktsiate suure
arvu tottu el kuvata joonisel aktsiate nimesid, vaid neid kujutatakse skaalal 0—470 ning

ajatelg t moodustub 59-st jarjestikusest kuust.

Visualiseerimise rakendustes saab genereeritud kuupi erinevatesse asenditesse poorata.
Kéesolevas to0s on parema vaadeldavuse huvides asetatud aegruumi kuup nii, et ajahetke
kihid (t) paiknevad yz-tasapinnas selliselt, et ajavahemiku koige varasem kuu asub

esiplaanil.

0 0

Joonis 25. Positiivsed korrelatsiooniseosed 14bi aja koos miiraga (vasakul) ja ilma miirata (paremal).

Alusandmete eeltootluse tulemusena on 505 aktsia 5 aasta paevastest sulgemishindadest
saadud aegruumi kuup 470 aktsia omavahelistest vdga tugevatest positiivsetest
korrelatsiooniseostest 59-1 jarjestikusel ajahetkel. Jargneva etapina rakendatakse saadud

kuubile tihte voimalikku jarjestamise algoritmi ning visualiseeritakse selle tulem.
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4 Aegruumi kuubi jarjestamise eksperiment

Kéesoleva t60 raames ldbi viidud eksperimendi iiheks eesmérgiks on visualiseerida
aktsiate omavaheliste korrelatsioonide muutumist ajas. See aga tdhendab, et
kolmemootmelises aegruumi Kuubis séilitatakse korrelatsioonimaatriksite kihtide ajaline
jargnevus ja iimber jarjestatakse vaid aktsiatega seotud read ja veerud. Antud peatiikis
tutvustatakse jarjestamiseks kasutatud algoritme ja piistitatakse hiipotees nende parimaks
rakendamiseks ning kirjeldatakse jéarjestamise eksperimendi lébiviimist ja tulemuse

visualiseerimist.

4.1 Kasutatud jérjestusalgoritmid

Aegruumi kuubi jarjestamiseks ei kasutata kdesolevas t6os klasterdamise algoritme, mis
ei vdimalda sdilitada kuubi kihtide ajalist jargnevust. Klasterdamise asemel leitakse kuubi
jarjestus jargnevat meetodit rakendades. Kuubi iihele ajahetke kihile (edaspidi baaskiht)
rakendatakse jdrjestamise algoritmi ja iilejddnud kihid jdrjestatakse iimber vastavalt
baaskihi (kahemodtmeline maatriks) timberjarjestatud ridade ja veergude jirjekorrale.
Baaskihi jarjestamiseks kasutatakse kdesolevas t66s tarkvaras R sisalduva seriation
paketi jarjestusalgoritme Bond Energy Algorithm (BEA) ning Principal Component
Analysis (PCA). Nimetatud algoritme on kasutatud kuna need ja nende modifikatsioonid

on sobilikud just maatrikskujul olevate andmete jarjestamiseks [32].

BEA algoritmi eesmérk on jirjestusprotsessi kdigus korrastada andmeid selliselt, et igal
andmepunktil  oleks  vOimalikult palju nullist erinevaid naaberelemente.
Kahemootmelises maatriksis mdeldakse nende naaberelementide all elemente, mis
paiknevad vahetult korvalreas voi korvalveerus. Sellist maksimaalsete naaberelementide
olemasolu moddetakse vastava efektiivsusmdodikuga (ingl Measure of Effectiveness,
edaspidi ME), millest tuleb tdpsemalt juttu valideerimise alapeatiikis. Kuna ridade
iimberreastamine ei mdjuta vastavates veergudes olevate andmete panust ME moddiku
vadrtusele ja vastupidi, siis protsessi kdigus jarjestatakse ridu ja veerge vaheldumisi, kuni

maatriksi ME moddik annab maksimaalse tulemuse [32].
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BEA algoritmi rakendamise tulemus sdltub, millisest reast vdi veerust jérjestamist
alustatakse. Kuna see valitakse juhuslikult, siis parema tulemuse saamiseks tuleks

algoritmi rakendada mitmekordselt [32].

PCA algoritm ldhtub eesmérgist minimeerida nullist erinevate elementide vahelisi
eukleidilisi kaugusi, alustades esimesest elemendist. Ridade ja veergude iimberreastamisi
jatkatakse seni, kuni vastav stressimdodik on saavutanud voimaliku miinimumi.
Algoritmi rakendamise tShusust nditav stressimdodik arvutatakse iga maatriksi elemendi
kohta antud elemendi ning kdikides suundades esimese nullist erineva elemendi ruutude

kauguse summana [32].

Kuna kogu aegruumi kuup jdrjestatakse timber vastavale sellele, kuidas jarjestuvad
baaskihi read ja veerud, siis on baaskihi valik olulise tdhtsusega. Parima aegruumi kuubi
jarjestamise tulemuse saamiseks on vaja teha kindlaks, milline kiht on baaskihi valikuks
parim. Eksperimendi kdigus teostati jarjestamised kdikide baaskihtide pohjal kasutades
eelpool nimetatud jarjestusalgoritme (BEA ja PCA) ning valideerides tulemusi mitme

erineva moodiku vastu.

Kuna igakordselt koikide kihtide jérgi jdrjestamine on ressursimahukas, siis piistitab
kdesoleva t00 autor parima baaskihi mdadramiseks hiipoteesi, mida testitakse

eksperimendi kdigus ning mille tulemust hinnatakse vastu valideeritud jérjestustulemusi.

Parima baaskihi midramise hiipotees. Binaarsete elementidega aegruumi kuubi
jarjestamise aluseks on parimaks baaskihiks kiht, mis on teiste kihtidega maksimaalselt
sarnane. Kihte voib pidada sarnaseks, kui nad omavad voOimalikult sarnast nullist

erinevate vairtustega elementide jaotust.

Olgu aegruumi kuup X = {x;; } € R™™™. |-nda kihi (1 <[ < m) sarnasustegur on
antud kihi iga elemendi sarnasustegurite summa. Elemendi sarnasustegur néitab
omakorda kihtide arvu, kus lisaks I-ndale kihile leidub veel samas reas ja veerus element
1. Matemaatiliselt saab binaarsete andmete korral kontrollida nullist erineva elemendi

olemasolu korrutamise teel. Seega saab kihi sarnasusteguri avaldada jargmiselt:

n n m
SL = zsij = zzxiﬂ " Xijk.

ij ij k
k#l
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Hiipoteesi kohaselt on parima baaskihi sarnasustegur sarnasustegurite seast maksimaalne,
st max{s;}, kus 1 <1 < m, kusjuures selliseid kihte voib olla rohkem kui iiks. Kui
jarjestusprotsessis baaskihi valimisel ilmneb, et maksimaalse sarnasusteguriga kihte on
rohkem kui iiks, siis tuleb tegevuskava valikul 1ahtuda konkreetse eksperimendi nduetest.
Kui tidpsus on olulisem kui ressurss, siis testida l1&bi koik maksimaalse sarnasusteguriga

kihid, vastasel juhul v&ib valida baaskihi maksimaalsete hulgast vabalt.

4.2 Jarjestamine ja tulemuste visualiseerimine

Kuubi jarjestamisel ldbitakse realisatsioonis jargnevad etapid:

1. valitakse baaskiht,

2. baaskihile rakendatakse jérjestamise algoritmi,

3. tuvastatakse baaskihi uus ridade ja veergude jérjekord,

4. koik tilejadnud kuubi kihid jérjestatakse timber vastavalt baaskihi uuele ridade ja

veergude jarjekorrale,

o1

iga iimberjérjestatud pildi kohta salvestatakse tookataloogi PNG formaadis pilt,

6. jarjestuse andmetest tekitatakse R-s eraldi andmestik (vajalik visualiseerimiseks),

7. jérjestuse koikide kihtide piltidest moodustatakse pakkimise tulemusena MP4
formaadis videofail,

8. pildid kustutatakse,

9. arvutatakse jéirjestuse ME.

Koikide kihtide jargi jarjestuse leidmiseks korratakse etappe 1-9 seni, kuni kuubi iga
ajahetke tdhistav kiht on olnud korra baaskihiks. Iteratsioonide I6puks on todkataloogi
salvestatud 59 videofaili ning iga jarjestuse kohta on arvutatud ME, mis on vajalikud
valideerimise faasis. Videofailide loomiseks kasutatavad pildid kustutatakse, kuna

edasises analiiiisis neid enam tarvis ei ole.

Iteratsiooni etappide koodiread, milles on néitena rakendatud PCA algoritmi, on Lisas 2

toodud ldhtekoodis tihistatud vastavate etapi numbritega.

Koikide kihtide jargi jarjestamise alternatiivina leitakse ka hiipoteetiliselt parim baaskiht
alapeatiikis 4.1 piistitatud hiipoteesi arvestades. Kuna kéesolevas eksperimendis on
tegemist binaarsete maatriksitega, siis valemi rakendamiseks piisab, kui vaadeldava kihi

iga nullist erineva elemendi korral summeeritakse iilejaanud kihtides samal positsioonil

36



asuvate elementide vaartused ning liidetakse saadud summad omavahel, saades nii Kihi
sarnasusteguri. Hiipoteesi kohaselt on parimaks baaskihiks kiht, mille sarnasustegur on
kihtide sarnasustegurite seas maksimaalne. Joonisel 26 on toodud programmikood, mida
rakendatud suurima sarnasusteguriga kihi leidmiseks. Antud programmikoodi ndide ei
arvesta hetkel voimalusega, et acgruumi kuubil vdiks olla mitu maksimaalse véartusega
sarnasusteguriga kihti, sest antud eksperimendis oli see juba varasemalt testitud, et
selliseid kihte on tiks. Eksperimenteeritava aegruumi kuubi puhul osutus hiipoteetiliselt
parimaks kihiks kiht nr 30.

#jarjestamiseks parima kuu leidmine
best_sum = 0
best_month = ©
for (k in 1:length(cor_matrix_list)) {
sum_all = ©
for (i in 1:nrow(cor_matrix_list[[k]])) {
for (j in 1l:ncol(cor_matrix_list[[k]])) {
elem_sum = ©
if (cor_matrix_list[[k]][i,j] !'= @) {
for (1 in 1:length(cor_matrix_list)) {
elem_sum = elem_sum + cor_matrix_list[[1]][i,]]

}
elem_sum = elem_sum - cor_matrix_ 1ist[[k]][i,7]
}
sum_all = sum_all + cor_matrix_list[[k]][i,j] * elem_sum

}

}

if (sum_all > best_sum) {
best_sum = sum_all
best_month = k

}
}

Joonis 26. Hiipoteetiliselt parima kihi leidmine.

Jarjestatud kuubi visualiseerimiseks on kdesolevas t66s kasutatud valdavalt R-i. Kiill aga
on vilja toodud ka mdned naited rakendusega Cubix [33] visualiseeritud andmehulkadest.

R-1 kasuks langes valik kahel pohjusel:

1. Visualiseerimiseks on mugav kasutada andmete toGtlemisega sama keskkonda,

sest sel juhul ei pea andmeid iihest keskkonnast teise eksportima.

2. R-s ei tekkinud andmete suurest mahust mingisuguseid torkeid. Cubix seevastu

on tianaseks tehniliselt aegunud ja sisendfailivormingu suhtes véga tundlik. Samuti
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on maksimaalne sisendfailisuurus seotud Java malujaotusega, mistdttu jai see iile

100 000 KB suuruse faili importimisega hatta [34].

Mbdlemad programmid (Cubix kiill oma sisendandmete mahu kitsendustega) voimaldavad
kolmemdotmelist kuubikut arvutiekraanil keerata ja podrata oma drandgemise ja soovi
jargi, mille tulemusena on voimalik vaatlejal paremini maérgata seosete ajaloolisi
muutuseid, mis muidu vélja ei paista. Cubix-i peale voiks vdiksemate andmemahtude
korral kindlasti m&elda, kuna see vdimaldab lihtsa faili sisselugemise vaevaga vaadelda
ilusat 3D kujutist ning lisaks saab sellega kergesti vaadelda ka seda, mis toimub kujutise

sees. R eeldab selleks aga heal tasemel programmeerimisoskust.

Joonisel 27 on kujutatud hiipoteetiliselt parima kihi jéargi jarjestatud aegruumi kuupi,
mille baaskiht on jérjestatud BEA algoritmi abil. Visualiseerimine teostatakse programmi

koodis funktsiooniga plot3d ning ajatelje sitteid tdiendatakse axes3d abil.

Joonis 27. BEA algoritmiga jarjestatud kuubik hiipoteetiliselt parima baaskihi jargi.

Kui toodud joonisel on andmete koondumine visuaalselt ndha, siis miiraga koos andmete
koondumist ei toimunud. Seetdttu on oluline enne jirjestamisega alustamist iiksikud

juhuslikud korrelatsioonid andmete hulgast eemaldada.
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Joonistel 28 ja 29 on kujutatud samuti hiipoteetiliselt parima kihi jargi jérjestatud kuupi,
kuid neil on baaskihile rakendatud PCA algoritmi. Visualiseerimine on joonisel 28

teostatud tarkvaraga R ning joonisel 29 programmiga Cubix.

Cell Color Encoding:
Edge Weight (light to blue)
Edge Weight Diverging (re...
Time (blue to orange)

© None (all same gray)

Cell Shape:
Edge Weight 1 (small to la...
Edge Weight 2 (small to la...
© None (equal size)
Adapt Weight
Logarithmic scale

Diverging scale

Inverse Filter

Time Range:
0 59
C—
Edge weight:
1
Cell Opacity:
0 1
C——
3D
Show Self Edges
Show Non-Self Edges
Animation Speed:
o d
Vertex Slices Time Slices
s by Slow Fast

Joonis 29. Cubix kasutajaliidese visuaal.
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Nii R kui ka Cubix annavad jarjestatud aegruumi kuubist iildiselt hea visuaalse iilevaate.
Kui aga on soov tipsemalt teada, millised aktsiad on need, mis kuubi erinevatesse
ruumiosadesse on koondunud, siis selleks soovitab t66 autor Cubix-it. Sest nagu juba
eelpool korra mainitud, siis Cubix ei eelda programmeerimise oskust ning sellega on
adrmiselt lihtne teostada erinevaid huvipakkuvaid vaatlusi. Kiill aga voib selle uurimist66

raames loodud rakenduse kasutamisel esineda tdrkeid, sest uuendusi pole sellele tehtud.

Naiteks saab modifitseerida R-i koodi nii, et suurest andmestikust eraldatakse vaiksem
andmehulk nditeks 30 x 30 14bildike jaoks kohast, kuhu korrelatsioonipunktid koondunud
on (Joonis 30).

if (1 == best_month) {
month_cor <- month_cor[1:30,1:30]
}

Joonis 30. 30x30 andmestiku eraldamine.

Vihendatud mahus andmestiku Cubix-isse laadimise jargselt kuvatakse joonisel 31
toodud kujutis, kus soovi korral on vdimalik iihe nupuvajutusega ajalist muutust kujutada

virviskaalal sinisest oranzini.

Joonis 31. Kuubi 30x30 labildige Cubix-is.
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Soovides aga uurida hiipoteetiliselt parima kihi nr 30. algoritmi poolt tekitatud ,,mustrit*,
siis ka see on kergesti tehtav. Cubix-i kasutajaliideses piisab kursoriga vastava kihi peale

liikumisest, kui tulemus juba kuvatakse (Joonis 32).

Joonis 32. Kuubi 30x30 ldbildike kiht nr. 30.

Cubix voimaldab toodud ndidetest veelgi detailsemaid vaateid (nditeks erinevad laotused,
tiksikute huvipakkuvate punktide selekteerimine jne) ja analiiiisi (andmeid on voimalik
eksportida neljas erinevas formaadis), kuid see voiks autori hinnangul olla kéesoleva t66

itheks voimalikuks edasiarenduseks niiteks majandusteaduste valdkonnas.

Aegruumi kuubi jarjestamise eksperiment osutus visuaalse vaatluse hinnangu jargselt

edukaks. Jargnevalt hinnatakse eksperimendi edukust ka valideerimismoddikute abil.
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5 Tulemuste valideerimine ja analiiiis

Soltumata jarjestamiseks kasutatud jarjestusalgoritmist rakendatakse kdesolevas tO0s
tulemuste valideerimiseks kahte erinevat moddikut. Moddikute vdirtuste jargi saadakse
baaskihtide parim jérjestus ning neid jarjestusi analiiiisides saab anda hinnangu
eksperimendi tulemustele. Eksperimendi valideeritud tulemuste pohjal hinnatakse ka

varasemalt autori poolt piistitatud hiipoteesi paikapidavust.

5.1 Valideerimise moodikud

Naaberelementide seoste (antud juhul véairtuse) olemasolu saab modta efektiivsus-
mdoodikuga Measure of Effectiveness (ME), mis on algselt defineeritud McCormick,
Deutsch, Martin ja Schweitzer [35] poolt kahemdotmelise maatriksi jaoks alljargnevalt.

Olgu seoste maatriks modtmetega M xN, millel on mittenegatiivsed elemendid a;;, ja kus

a;; on leitav valemiga:

ajj = [ai+1,j taiq; a1t ai,j—l]'

N[ =

tingimusel ao; = a;o = ay+1,j = @in+1 = 0. Jooniselt 33 nihtub, et a;; on oma

horisontaalsete ja vertikaalsete lihimate naabrite a;; poolsumma [35].

®qa, .
"F’J

L - T —_—
I;j-l i’j ai ,j+]

®a, . .,
u+|,J

Joonis 33. 2D ME nditlikustav kujutis.

Poolsumma seetdttu, kuna iga kahe elemendi vahelist seost hinnatakse mdlema elemendi

vaatest. Seega saab ME defineerida jargmiselt [35]:
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ME = Zaij al-j.

Lj
ME vordub kdigi maatriksi vertikaalsete ja horisontaalsete seoste tugevuste summaga,

kus kahe horisontaalselt voi vertikaalselt kiilgneva elemendi vahelise seose tugevus on

madratletud kui elementide korrutis [35].

Maatriksi maksimaalse "tiikilisuse" saamiseks on vaja maksimeerida ME kdikides

maatriksi ridade ja veergude permutatsioonides, st

max
koikide ridade permutatsioonid ! MF = Z a;j aj;

ja veergude permutatsioonid 77

[35]. Eelnevale tuginedes konstrueeritakse ME kolmemdotmelise andmehulga jaoks.
Selleks tdiendatakse kahemdotmelist maatriksit veel {ihe modtmega, saades kuubi. Seega,
olgu kuup mddtmetega M>NxP, millel on mittenegatiivsed elemendid a;;, kus a;; on

defineeritud kui:

1
Apjk = 5 [ai+1,j,k t i1kt e T Aij-16 T Aijre+1 T ai,j,k—l];

tingimusel agjx = ajox = ijo = Am+1,jk = Ain+1k = Aum,jp+1 = 0. Analoogiliselt
néhtub autori poolt tdiendatud jooniselt 34, et a;; on ka kolmemddtmelises andmehulgas

oma lédhimate naabrite a;; poolsumma.

e
Q; 1,k
.
/ @i jk1
® +
[ P —_—
Li—Lk s Qi i1k
Q;jk+1
®
Qiv1,5,k

Joonis 34. Autori poolsete tdiendustega 3D ME nditlikustav kujutis.

Seega saab kolmemootmelise andmehulga ME defineerida jargmiselt:

ME = z al-jk al-jk.

iL.jk
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Kuubi maksimaalse , tiikilisuse” saamiseks on vaja maksimeerida ME koikides kuubi
ridade, veergude ja torude permutatsioonides. Kuna aga kiesolevas t60s tehtud kitsenduse
tottu jdetakse ajahetki tdhistavad kihid esialgsesse jarjestusse, siis médda kuubi torusid
permutatsioonide leidmist antud juhul ei toimu. Sellegipoolest voib indikatsiooni

saamiseks modta aegruumi kuubi ,,tiikilisust® jirgneva valemiga:

max
kdikide ridade permutatsioonid { ME = Z Qiji Agjik (-
ja veergude permutatsioonid Tk

Viimasena toodud valemit on kasutatud kuubi ME arvutamiseks iga jirjestuse kohta.
BEA algoritmi eesmérk on Ssaada jarjestatavas kihis ME moddik maksimaalseks ja
selliselt jarjestatud aegruumi kuubi puhul on kolmemddtmelise ME véértuse arvutamine
igati asjakohane. PCA algoritmi rakendamisel on eesmérgiks vdhendada nullist erinevate
punktide omavahelisi eukleidilisi kaugusi. Sellest ldhtuvalt voib oGelda, et ka PCA
algoritm proovib saada punktid voimalikult kdrvuti ning selliselt jarjestatud kuubi peal
kolmemdotmelise ME moddiku rakendamine annab samuti sisendi, mille pdhjal hinnata

parima baaskihi valikut.

Alternatiivseks valideerimise mdodikuks on kédesolevas t66s kasutatud kuubi
jarjestamisel moodustatud videofailide salvestusmahtude vordlemist. Jarjestusalgoritmi
(nii BEA kui PCA) rakendamise jargselt salvestati tookataloogi esmalt igast kihist PNG
formaadis pilt, ning kdikide kihtide piltide pakkimise tulemusena tekkis igast jarjestusest
MP4 formaadis fail. Pérast kdikidele voimalikele baaskihtidele mdlema jérjestusalgoritmi
rakendamist sisaldab tookataloog 2 x59 videofaili. Tuginedes kokkusurumise
definitsioonile [36], mille kohaselt on andmete pakkimine sisendandmete voo (lahtevoog
vOi algandmed) teisendamine vidiksema suurusega andmevooks (véljund voi tihendatud
v00g), voib eeldada, et paremini jérjestatud aegruumi kuubi kihtidest koostatud MP4 on
viaiksema salvestusmahuga. Ehk mida vdhem muudatusi on aja jooksul aktsiate
omavahelistes korrelatsioonides toimunud seda paremini dnnestub sisendandmete kokku

surumine ja seda vdiksem on véljundfaili maht.

Hiipoteetiliselt parimale kihile PCA algoritmi rakendades ja selle jargi jarjestades on
piltide maht kokku 184,35 KB ja nendest genereeritakse 31,9 KB suurune videofail, seega
voib viita, et pakkimine, kui omaette moddik tdidab oma eesmairki ja seda voib pidada

usaldusvadarseks.
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5.2 Jirjestustulemuste valideerimine ja analiiiis

Tabelis 1 on toodud erinevate mdodikute (PCA ME, PCA MP4, BEA ME, BEA MP4)
pohjal tekkinud jarjekorrad. Efektiivsusmoddik ME on arvutatud ja MP4 on tookataloogi
salvestatud vastava algoritmi rakendamisel, kui vastav ajahetke kiht on olnud baaskihiks.

Tabel 1. Moddikute pdhjal koostatud jérjestused.

Jrk.nr. PCAME PCAMP4 BEAME BEAMP4 Jrk.nr. PCAME PCAMP4 BEAME BEA MP4
1 | 30 30 28 47 31 29 15 48 26
2 39 38 30 30 32 52 8 46 42
3 40 31 EL 38 33 6 7 52 35
4 22 34 22 45 34 27 43 26 15
5 31 42 45 33 35 46 24 29 24
6 34 45 31 28 36 4 4 19 50
7 38 40 38 40 37 44 59 27 36
8 45 49 33 31 38 26 11 54 25
9 33 33 40 39 39 13 37 13 12

10 28 39 34 4 40 17 53 17 9
11 49 19 55 52 41 7 48 20 10
12 55 5 4 22 42 14 47 11 57
13 42 22 25 34 43 16 46 44 56
14 36 23 49 49 44 8 13 21 53
15 25 25 51 59 45 11 18 14 20
16 32 32 32 27 46 54 17 7 54
17 24 55 36 41 47 21 20 8 14
18 51 58 24 51 48 20 56 16 8
19 58 10 58 55 49 59 21 3 5
20 23 28 42 23 50 3 29 59 43
21 35 36 43 29 51 9 12 18 21
22 15 57 23 2 52 18 2 9 37
23 37 50 35 18 53 2 27 10 7
24 50 51 50 44 54 5 44 2 19
25 48 41 37 58 55 10 14 5 46
26 57 52 41 6 56 53 16 53 13
27 43 9 47 1 57 56 26 1 11
28 41 3 57 32 58 12 54 56 17
29 47 35 6 3 59, 1 1 12 16,
30 19 6 15 48

Tabelist 1 ndhtub, et hiipoteesi pdhjal midratud parim baaskiht (kiht nr. 30) on parim ka
PCA algoritmi kasutades ning teisel kohal BEA algoritmi kasutades. Kuna BEA algoritmi
puhul valitakse rida ja veerg, millest jarjestamist alustatakse, juhuslikult, siis sisaldab see
mingis osas maiddramatust ja selle vdhendamiseks peaks algoritmi rakendama
mitmekordselt. BEA jarjestusalgoritmi korduva rakendamise ulatust ja sellest tulenevat
efekti tuleks tdiendavalt uurida, kuid kuna see ei kuulunud kiesoleva t66 skoopi, siis seda

siin ei teostatud.

Uheks levinud meetodiks erinevate jirjestuste omavaheliseks vordlemiseks on Kemeny-

Snelli paariskauguste vordlemine. Seda meetodit kasutatakse olukordades, kus voistlejad
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(antud juhul baaskihid) on jérjestatud mitmes erinevas paremusjdrjestuses ning leitav
paariskaugus nditab vorreldavates jérjestustes esinevate lahkarvamuste arvu. Mida

suurem on paariskaugus, seda erinevad jarjestused on [37].
Uldistatud kujul saab Kemeny-Snelli paariskauguse leida jirgmise valemi abil:
paariskaugus = 2 - (1 : 1 viigid) + (1 : 0 voidud).

Viikide all moeldakse olukorda, kus leidub vdistlejate (kihtide) paar selliselt, et iihes
jarjestuses on iliks parem ja teises teine parem. Vaitude all moeldakse olukorda, kus iihes
jarjestuses on liks parem ja teises jarjestuses ollakse viigis. Kuna antud eksperimendis ei

saa jarjestuse siseselt viike tekkida, siis see osa valemist ei ole relevantne [37].

Konkreetse jarjestusega seotud paariskauguste summa annab koondkauguse, mille pdhjal
saab vilja tuua parima jarjestuse. Paariskauguste ja koondkauguste arvutused on teostatud
R-s, kasutades joonisel 35 toodud koodi [37].

setwd("..")

library(ConsRank)

A <- read.table(file ="eelistused.txt", row.names =1)
B <- as.matrix(A)

KS = kemenyd(B)

C <- data.matrix(KS)

write.table(C,file ="paariskaugused.txt")

D <- rowSums(C)

write.table(D,file ="koondkaugused.txt")

Joonis 35. Paariskauguste arvutamine.

Saadud paariti vordlustulemused ning summeerimisel leitud koondkaugused on toodud

tabelis 2.

Tabel 2. Jarjestuste koondkaugused.

PCAME PCAMP4 BEAME BEAMP4 Koondkaugus

PCA ME 0 746 248 1054 20438
PCA MP4 746 ] 830 1144 2720
BEA ME 248 830 1] 986 2064
BEA MP4 1054 1144 986 0 3184

Tabelist 2 ilmneb, et parimaks jarjestuseks voib pidada PCA ME oma, sellele jérgneb
viiksese vahega BEA ME, ning kdige halvemaks osutus BEA MP4 jargi koostatud

jérjestus.
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Neljast jarjestusest kahel, millest iiks oli ka valideerimise tulemusena parim jéarjestus,
osutus hiipoteesi pohjal leitud baaskiht parimaks ning {ilejaanud kahel juhul tuli teisele
kohale. Arvestades Kkihtide arvu vdib Oelda, et parima baaskihi hiipotees peab paika

vihemalt 95%-lise usaldusnivoo korral.

Valideerimise kokkuvotteks voib oelda, et kuigi PCA algoritm andis parema tulemuse,
siis ei saa kindlalt viita, et see on ainult stabiilsemast algoritmist tingitud. PCA algoritmi
paremust Kinnitab ka autori visuaalne hinnang jarjestatud kuubile. Kui jarjestuse tulemuse
0sas on 95%-line usaldusnivoo piisav, siis kidesoleva t60 autor soovitab alustada kuubi
jarjestamist parima baaskihi leidmisest, sest ressursside sdést, mis sellega saavutatakse,
on kaalukam argument, kui véike tulemuse ebatdpsus. Autori hinnangul sobib ME kuubi
jarjestuse mdodikuks paremini kui MP4, sest see toimisS molema algoritmi puhul ning
seetottu voib pidada seda usaldusvadrsemaks. MP4 mittesobivus voib olla tingitud
asjaolust, et minimaalsed muudatused jarjestikustel kihtidel ei tdhenda alati parima

jarjestuse olemasolu nendes kihtides antud eksperimendi eesmérki arvestades.

5.3 Eksperimendi tulemuste analiiiis ning jireldused

Kéesoleva t60 raames ldbi viidud eksperimendi eesmérgiks oli valitud andmekogu
(S&P 500 aktsiate) pohjal binaarsete korrelatsioonimaatriksite genereerimine ning nende
jarjestamine selliselt, et sdiliks andmete ajaline jargnevus, kuid nende omavahelised
olemuslikud seosed (korreleerumised) tuleks esile 1dbi tulemuse visualiseerimise. Kuna
antud eksperiment on oma {ilesehituselt pigem heuristiline, siis on eksperimendi

analiitisimiseks kasutatud heuristiliste meetoditele omaseid kompromisskriteeriume [38].

Optimaalsus ja taielikkus. Eksperimendis kasutati aegruumi Kkuubi jarjestamiseks
meetodit, kus jarjestati timber iiks kiht, kasutades kahemddtmelise maatriksi jaoks loodud
jarjestusalgoritmi ning sellega koos jérjestus iimber terve kuup. Kuubi jédrjestamisel on
kitsenduseks ajalise jargnevuse sdilitamine, mis ei voimalda klasterdamise algoritme ilma
modifikatsioonideta kasutada. Eksperimendis kasutatud meetodi optimaalsemaks
muutmiseks piistitati  hiipotees, kuidas leida kiiremini soovitud lahendus.
Jarjestustulemuste valideerimine kinnitas piistitatud hiipoteesi piisaval usaldusnivool. Nii
acgruumi kuubi jarjestamise onnestumine kui ka tdiendava lihtsustava meetodi lisamine

antud kasitlusse lubab t66 autoril kinnitada, et eksperiment dnnestus.
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Téapsus ja ressurss. Kuigi saadud jarjestustulemusi sai omavahel vorreldud ja
valideeritud, siis ei saa 10plikult viita, et konkreetsel jarjestusmeetodil voi eksperimendil
on kindel tdpsusaste. Tulemuse usaldusvahemiku vilja tootamine ei kuulunud ka
kdesoleva t66 eesmarkide hulka. Samas saab viita, et eksperiment suutis leida aegruumi
kuubi jérjestamiste paremusjérjestused, mida toetasid nii mdddikud kui visuaalne vaatlus.
Suure tdendosusega saaks tdpsust suurendada lile jirjestamistega, kuid sellisel juhul

kasutatavate algoritmide valik ja ulatus jaab juba jargnevate eksperimentide koosseisu.

Nii nagu ka tdpsuse kriteeriumi puhul tuleb reaalset andmet66tlust 1dbi viies arvestada
kehtestatud nduete ja piirangutega. Uhe kriteeriumi suurendamine kiib iildjuhul mone
muu kriteeriumi arvelt. Selleks, et saaks iiles chitada optimaalse aja- ja muu
ressursikuluga protsessi, on vaja kindlasti teada voimalikke kokkuhoiu kohti, mis ei kdiks
iilemédra teiste kriteeriumite arvelt. Antud eksperimendis vélja pakutud ja testitud
hiipotees, kuidas viltida koikide voimaluste 1dbi testimist, on kindlasti iiheks selliseks

kohaks, mida kasutada saaks.

Kui jarjestuseksperimendi iiheks eesmérgiks oli visuaalse lahendi genereerimine suurest
andmehulgast, siis kaasnevaks tulemuseks voib lugeda ka andmet6otluse ressurssi kokku
hoidva andmehulga tekke. Edasiste analiiiiside ja/vdi arvutuste teostamine andmekoguga,
kus vairtused on kokku koondatud, kaasab vahem ressurssi, kui horeda jarjestamata (ehk

hajusa) andmekoguga opereerides.

Jargnevalt on kiesoleva t60 autor vélja toonud eksperimendi kdigus esile kerkinud

probleemsed kohad ja nende voimalikud lahendused.

Probleem 1. Analiiiisimiseks suur andmete hulk suurendab ka visualiseerimise keerukust.
Visuaalne interpretatsioon peaks olema lihtne, informatiivne ja looma lisandvéaartust.
Lahendus 1. Probleemi lahendamiseks saab pérast jarjestamist huvipakkuvaid segmente

eraldiseisevalt analiiiisida ja visualiseerida.

Probleem 2. Kui eksperimendis on oluline jarjestuse tdpsust tosta, Siis voib jarjestamise
algoritmi ebastabiilsus Iopptulemust negatiivselt mojutada.

Lahendus 2. Probleemi lahendamiseks tuleks minimeerida volatiilsust jarjestusalgoritmi
sees. Selleks tuleks nditeks BEA algoritmi korduvalt rakendada, kuid ei ole teada, millal

tulemus stabiliseerub. Nimetatud analiiiis ei olnud kiesoleva t60 osa.
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Probleem 3. Visualiseerimise teostamine rakendusega R eeldab heal tasemel R-i oskust,
mille puudumine vaib detailsete visuaalide koostamisel takistuseks osutuda.
Lahendus 3. Probleemi viltimiseks saab kasutada kombineeritult mitut tarkvara voi

tellida R-i sisesed valmisrakendused programmeerimiskeele R valdajatelt.

Probleem 4. Cubix ei suuda teostada visualiseerimist, kui sisendandmete maht on suur.
Lahendus 4. Probleemi viltimiseks saab kasutada kombineeritult mitut voi siis hoopis

monda sobivamat visualiseerimise rakendust.

Magistritoo peamised jareldused:

o Kaorrelatsiooniseoste esitamine binaarsel kujul on sobilik nii aegruumi kuubi
jarjestamise kui ka visualiseerimise sisendiks. Juhuslike suuruste ehk miira
eemaldamine on jérjestuse koondumiseks ja informatiivseks visuaaliks oluline.
Teistsuguse algandmete hulga puhul voib analiiisi kdigus tekkida ka nii
positiivsete kui negatiivsete korrelatsioonide kuupi, mida siis vastavalt konkreetse
analiilisi eesmérkidele tuleks eraldi uurida.

e Aegruumi kuupi on vdimalik jérjestada kiht-kihi haaval, rakendades kuubi iihele
kihile maatriksi jdrjestamise algoritmi, millega koos jérjestuvad timber ka
tilejadnud kihtide read ja veerud. Sellisel juhul s&ilib ka kuubi ajaline jérjestus.

e Jarjestatud aegruumi kuubi visualiseerimine voimaldab korrelatsiooniseoste
olemasolu ja muutumist aja jooksul tuvastada. Kiill aga eeldab visuaalide
viimistlemine R-s keskmisest paremat R-i oskust, Cubix on seevastu kergemini
Opitav ja kasutatav (aja faktor). Samas on visualiseerimise aspektist R-I tugev eelis

andmemahtude osas.

Kiesoleva to6 ihe vdimaliku edasiarendusena voiks uurida, kas monda klasterdamise
algoritmi saab modifitseerida selliselt, et kuubi iiks telg sdilitaks oma jérjestuse. S&P 500
asemel voiks andmestiku votta nditeks kriiptorahade valdkonnast, kuid samas ei ole

meetodi kasutamine vaid finantsandmetega piiratud.

Lisaks on ka visualiseerimise osas voimalikke tulevikusuundasid kindlasti palju — nii

tarkvara arenduse, disaini kui andmeanaliiiisi valdkonnas.
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6 Kokkuvote

Kéesoleva t60 eesmargiks oli vélja tootada tiks voimalik meetod suurte korrelatsiooni-
maatriksite rea jada jarjestamiseks ning Iopptulemi visualiseerimiseks. T60 eesmargist
lahtuvalt valiti eksperimendi andmeteks S&P 500 indeksisse kuuluvad aktsiad, mille
omavaheliste viga tugevate positiivsete korrelatsiooniseosete pohjal 59-1 jarjestikusel
kuul moodustati aegruumi kuup. Meetodi, mida kuubi jarjestamiseks rakendati, peamine
idee seisnes iihele kihile (maatriksile) jérjestusalgoritmi rakendamises, millega koos
jarjestusid timber tlejddnud kuubi kihtide read ja veerud. Sellisel viisil jarjestades séilis

kuubi kihtide ajaline jargnevus, mis oli antud t66 iiheks peamiseks kitsenduseks.

Parimal viisil jérjestatud aegruumi kuup visualiseeriti rakendustega R ja Cubix. Visuaalse
vaatluse pohjal voib viita, et kdesolevas t60s vélja pakutud meetod todtab ja kuubi
elemendid tdepoolest koonduvad 1dbi aja kuubi erinevatesse osadesse. Parim jérjestuse

tulemus sai kinnitatud ka valideerimismdddikute poolt.

Magistrito6 peamised tulemused on:
e aegruumi kuubi jdrjestamiseks meetodi viljatdotamine ja valideerimine;
e Kkorrelatsiooniseoseid sisaldava jérjestatud aegruumi kuubi visualiseerimine;
e aegruumi kuubi jdrjestamise optimeerimiseks autori poolt piistitatud hiipoteesi

sOnastamine ja valideerimine.

Koik magistritoos piistitatud eesmargid said tdidetud ning kdesolevas tods tutvustatud
meetodi voib votta kasutusele lisavadrtust loovana vaartpaberiportfelli analiitisimisel voi

selle riskide juhtimisel.
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Lisa 2 — Programmi lihtekood

rm(list = 1s())
setwd("..")

library(seriation)
library(reshape2)
library(data.table)
library(ggplot2)
library(rgl)
library(magick)

data <- read.csv("all_stocks_5yr.csv")

#algandmete maatriksi kujule viimine ja pooliku infoga aktsiate eemaldamine
data = within(data.frame(date = as.Date(datag$date), close =
as.numeric(data$close), name = as.character(data$Name)), {x =
as.numeric(factor(name))})

reordered_data = subset(data[order(data$x, decreasing = F), ], select=-c(x))

reshaped_data = reshape(reordered_data, timevar = "name", idvar = "date",
direction = "wide")
clear_data <- reshaped_data[ , colSums(is.na(reshaped_data)) == 0]

#paevaste tootluste leidmine

daily returns <- data.frame(clear_data[-1,1], apply(clear_data[,-1], 2,
function(x) diff(x)/head(x,-1)))

colnames(daily_returns)[1] <- "date"

#kuude ldoikes jaotamine
data_list = split(daily_returns, format(daily_ returns$date, "%Y-%m"))

#juhul, kui andmestiku esimene ja viimane kuu on keskmisest vdiksema pdevade
arvuga, siis eemaldame need

if (nrow(data_list[[1]]) < ave(sapply(data_list, NROW))) {
data_list[[1]] <- NULL

}

if (nrow(data_list[[length(data_list)]]) < ave(sapply(data_list, NROW))) {
data_list[[length(data_list)]] <- NULL

}

#kuupdevade ja esimese rea eemaldamine
new_data_list = lapply(data_list, function(x) x[-1,-1])

#tkorrelatsioonimaatriksite leidmine
cor_list = lapply(new_data_list, cor, method = "pearson")

# i - read

# j - veerud
# k - kihid
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#peadiagonaalidele nullide kirjutamine ja olulisuse nivoo rakendamine

cor_matrix_list <- NULL

for (k in 1:length(cor_list)) {
cor_matrix_list[[k]] = as.matrix(cor_list[[k]])
diag(cor_matrix_list[[k]]) <- @
cor_matrix_list[[k]][cor_matrix_list[[k]] > ©0.9] <- 1
cor_matrix_list[[k]][cor_matrix_list[[k]] <= ©0.9] <- @

#olulisuse nivoo rakendamine e. miira eemaldamine
for (i in 1:nrow(cor_matrix list[[k]])) {
for (j in 1:ncol(cor_matrix_list[[k]])) {
sum = 0@
for (k in 1:length(cor_matrix_list)) {
sum = sum + cor_matrix_list[[k]][[i,]]]
¥
if (sum < length(cor_matrix_list)*@.05) {
for (k in 1:length(cor_matrix_list)) {
cor_matrix_list[[k]]I[[i,3]] <- @
}
¥
¥
¥

#jarjestamiseks parima kuu leidmine
best_sum = 0
best_month = 0@
for (k in 1:length(cor_matrix_list)) {
sum_all = ©
for (i in 1:nrow(cor_matrix_list[[k]])) {
for (j in 1l:ncol(cor_matrix_list[[k]])) {
elem_sum = @
if (cor_matrix_list[[k]][i,j] !'= @) {
for (1 in 1:length(cor_matrix_list)) {

if (1 1= k) {
elem_sum = elem_sum + cor_matrix_list[[1]][i,]]
}
}
}
sum_all = sum_all + elem_sum
}

}

if (sum_all > best_sum) {
best_sum = sum_all
best_month = k

}
}

# 1 - abimuutuja iga kihi jargi jarjestuses leidmiseks
#jarjestamine koikide kihtide jargi
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data3d <- NULL

new_data3d <- NULL

measures <- NULL

# 1. baaskihi valik, ehk igale kiht on korra baaskihiks
for (1 in 1:length(cor_matrix_list)) {

# 2. jarjestamise meetodi rakendamine baaskihile
seriate _matrix <- seriate(cor_matrix_list[[1]], method = "PCA")

# 3. ridade ja veergude jarjestus
row_order <- get_order(seriate_matrix, dim=1)
col_order <- get_order(seriate_matrix, dim=2)

#ulejaanud kihtide uUmberjarjestamine
month_cor_list <- NULL
for (k in 1:length(cor_matrix_list)) {

# 4. ridade ja veergude jarjestamine vastavalt esimese kihi korrastatud
maatriksile

month_cor <- as.matrix(cor_matrix_list[[k]])[row_order, col_order]

# 5. iga kuu kohta pidi salvestamine kausta

png(pasted("PCA", sprintf("%@2d", k) ,".png"))

pimage(month_cor, main = paste@("PCA", sprintf("%02d", k)), legend.only =
FALSE)

dev.off()

#tkoostame kuudest listi ME arvutamiseks
month_cor_list[k] <- list(month_cor)

# 6. 3D joonise jaoks lisame kogu info ilihte andmestikku
longData <- reshape2::melt(month_cor_list[k])
longData <- longData[longData$value!=0, ]
if (dim(longData)[1] == 0) {
next
} else {
data3d <- data.frame(longData, check.names=FALSE)
data3d <- cbind(k, data3d)

if (k == 1) {
new_data3d <- data3d
} else {
new_data3d <- rbind(new_data3d, data3d)
}
}
}

#andmestiku salvestamine

colnames(new_data3d)[1] <- "timestep"
colnames(new_data3d)[4] <- "correlation"
assign(paste("new_data3d", 1, sep = "_") , new_data3d)
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# 7. kausta salvestatud piltidest mp4 faili tegemine
av::av_encode_video(list.files("V:/10 Sales Pension/Helene/Kooli

asjad/Magistritoo/New", 'PCA.+.png'), framerate = 10, output = paste("PCA",

.mp4", sep = "'))

# 8. piltide kustutamine
file.remove(list.files("V:/10 Sales Pension/Helene/Kooli

asjad/Magistritod/New", 'PCA.+.png'))

# 9. jarjestuse ME arvutamine
ME = ©
for (k in 1:length(month_cor_list)) {
for (i in 1:length(row_order)) {
for (j in 1l:length(col_order)) {
if (1 ==1) {
a =20
} else {
a = month_cor_list[[k]]I[[i-1,7]]
}
if (3 ==1){
b=20
} else {
b = month_cor_list[[k]][[i,7-11]
}
if (k == 1) {
c=20
} else {
¢ = month_cor_list[[k-1]][[1,3]1]

if (i == length(row_order)) {
d =29
} else {
d = month_cor_list[[k]][[i+1,]]]

if (j == length(col_order)) {
e =20
} else {
e = month_cor_list[[k]][[i,j+1]]
}
if (k == length(month_cor_list)) {
f=0
} else {
f = month_cor_list[[k+1]][[i,37]]
}
ME = ME + 1/2 * month_cor_list[[k]][[i,j]] * (@ + b+ c +d + e + f)

#ME lisamine ME koondtabelisse
measures_1 <- cbind(l, ME)
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measures <- rbind(measures, measures_1)

}

#ME koondtabeli salvestamine
write.csv(measures, "measures_PCA.csv", row.names=FALSE)

#hipoteetiliselt parima kihi 3D graafik

plot3d(new_data3d_30$Varl, new_data3d_30$Var2, new_data3d 30$timestep, type =
"p", radius = .2, xlab="", ylab="", zlab="t")

axes3d("z", lwd=2.5, z=c(0,length(cor_matrix_list)), col = "black", labels =
FALSE, tick = FALSE)

# hilipoteetiliselt parima kihi andmestiku salvestamine tookataloogi
write.csv(new_data3d_30, "data3@.csv", row.names=FALSE)
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