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ENHANCING STOCK PRICE DATA ANALYSIS THROUGH VARIANTS OF

PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS
(Penambahbaikan Analisis Data Harga Saham Menerusi Varian-varian Analisis Komponen Prinsipal)
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ABSTRACT

This work investigates and identifies suitable dimensionality reduction approaches based on
variants of principal component analysis (PCA) for various transformations of stock price data.
The classical PCA, dynamic principal component analysis (DPCA) and generalised dynamic
principal component analysis (GDPCA) were applied to the closing prices, simple returns and
log of returns of the top 100 holdings of Standard & Poor’s 500 (S&P500) from year 2020 to
year 2023. The S&P 500 is a stock market index that tracks the stock performance of 500 large-
cap U.S. companies. The performances of the aforementioned variants of PCA on these data for
different timeframes were compared. Results showed that GDPCA works best for non-
stationary time series data such as the closing prices and DPCA works best for stationary time
series data such as the simple returns and the log of returns. The results obtained from the
empirical analysis was further supported by simulation studies that follow, hence GDPCA and
DPCA could be among the most appropriate dimensionality reduction approaches for non-
stationary and stationary time series data respectively.
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ABSTRAK

Kajian ini menyelidik dan mengenalpasti pendekatan-pendekatan pengurangan dimensi yang
sesuai berpandukan varian-varian analisis komponen prinsipal untuk pelbagai penjelmaan data
harga saham. Analisis komponen prinsipal statik, analisis komponen prinsipal dinamik dan
analisis komponen prinsipal dinamik teritlak telah dikenakan pada harga tutup, pulangan mudah
dan pulangan log harian untuk 100 saham terbesar yang tersenarai dalam Standard & Poor’s 500
(S&P500) dari tahun 2020 ke tahun 2023. S&P500 merupakan indeks pasaran saham yang
mengesan prestasi saham bagi 500 syarikat dengan modal pasaran yang besar di Amerika
Syarikat. Prestasi varian-varian tersebut atas data yang mempunyai jangka masa berbeza juga
telah dibandingkan. Keputusan menunjukkan bahawa analisis komponen prinsipal dinamik
teritlak merupakan varian yang paling sesuai untuk siri-siri masa tidak pegun seperti data harga
tutup saham manakala analisis komponen prinsipal dinamik adalah paling sesuai untuk siri-siri
masa pegun seperti pulangan mudah dan pulangan log. Keputusan daripada simulasi-simulasi
yang dijalankan seterusnya juga menyokong kesimpulan yang telah diperoleh daripada analisis
empirikal, justeru analisis komponen prinsipal dinamik teritlak ialah antara pendekatan-
pendekatan pengurangan dimensi siri masa tidak pegun yang paling berkesan manakala analisis
komponen prinsipal dinamik ialah antara pendekatan-pendekatan pengurangan dimensi siri
masa pegun yang paling sesuai.

Kata kunci: pasaran saham; siri masa tidak pegun; gerakan Brownan geometri; GJR-GARCH,;
GARCH
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