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Fintech ‐ Financial Technology

The FinTech revolution, driven by a wave of 
start‐ups with innovative new business and 
revenue models, new products and services, is 
changing finance for the better globally.
Source: Chishti, S. & Barberis, J. (2016). The FINTECH Book: The Financial 
Technology Handbook for Investors, Entrepreneurs and Visionaries. Wiley.

A new financial industry that applies 
technology to improve financial activities.
Source: Schueffel, P. (2017). Taming the Beast: A Scientific Definition of Fintech. 
Journal of Innovation Management. 4 (4): 32–54.





6 fasting‐growing Fintech areas

• Artificial intelligence (AI)
• Blockchain
• Regtech
• Wealthtech
• Insurtech
• Cybersecurity



Automated Trading

Source: https://www.daytrading.com/





ML/AI Strategies

Source: J.P.Morgan Macro QDS



Developing a Trading Algorithm

Source: J.P.Morgan Macro QDS



Combining Technical Trading Rules:
Performance‐based Reward Strategy (PRS)

• The weights of profitable/non‐
profitable rules should be 
increased/decreased

• Two time spans:
– Memory span ms: length of the time 

period for evaluating the rule 
performance

– Review span rs: how often to 
evaluate the performance and 
update the component rules’ 
weights

• Reward factor rf: define how 
much for reward and penalty

for ri (profiti < 0) pww ii 

for ri (profiti > 0) rww ii 

where p and r depends on rf





Parallel Particle Swarm 
Optimization based on Hadoop

• Data:
– Training Period: 1995 ‐ 2002, 8 years
– Testing Period: 2003 ‐ 2010, 8 years
– NASDAQ100: 52 stocks enough recorded daily closed price
– All data are from Reuters 3000Xtra

Presented in WCCI 2014



PRS Testing Performance



Yearly Performance





Portfolio Optimization

Source: https://towardsdatascience.com/python-markowitz-optimization-b5e1623060f5



Markowitz Mean‐Variance 
Portfolio Optimization

• Investors usually prefer high return and low risk. 
• The optimal portfolio can be determined by 
maximizing the utility function:

subject to   and other constraints 
•
•
• and  are the mean vector and covariance matrix 
of rate of returns on  risky assets



Markowitz Optimization Enigma
• In practice,  and  are unknown.  A common approach is 

to plug in historical sample mean and covariance matrix. 
• Simply plugging in their estimates into the optimization 

will then ignore the estimation error.
• Example: Suppose you can tolerate the portfolio risk to be 

at most 1.  What does the optimal portfolio look like?

● A

● B
● C





● A

● B

● C




Estimated inputs                             Actual inputs



Solutions…

• Binding constraints on the weights (Best, et al. 1991)
• Resampled efficient frontier (Michaud, 1998)
• Shrinkage estimation of the weights (Golosnoy and 

Okhrin, 2007)

• However, these works focused on the point estimation of 
the optimal portfolio weights.
– Yu, et al. (2017a):  constructed confidence intervals for the 

optimal portfolio weights based on Generalized Pivotal Quantity
– Yu, et al. (2017b): considered a penalized approach for high‐

dimensional portfolio optimization



Generalized Pivotal Quantity (GPQ)

• Notations:
– : a random vector
– ∗: an independent copy of 
– : observed value of 

• , ∗, is a GPQ of  if
– , , only depends on 
– , , has a probability distribution free of unknown parameters 

• Confidence intervals for  :
– Construct  so that P , , ϵ	 1



Generalized Pivotal Quantity (GPQ)

• Useful when nuisance parameter exists or classic method fails
– Mean of lognormal distribution (Krishnamoorthy, Mathew 2003)
– MANOVA and mixed models (Weerahandi 2004)
– Correlation coefficient (Krishnamoorthy and Xia 2007)

• Has good property: if  is a GPQ for  , f is a GPQ for f
for any real‐valued function.

• However,
– there is no theoretical guarantee that in small sample size scenarios, a 

generalized confidence interval will provide coverage probabilities 
close to the nominal level. In fact the coverage could depend on 
nuisance parameters. Simulation study is necessary to measure its 
performance.



Example: GPQ for 
• , … , , where  ~ ,
• Then  ∑ ~	 , 1
• Write  ′ and  ′,  and  : lower triangular matrices
• Denote  and we have:

~	 , 1
• GPQ for  is 

, ∗, ∗ ∗

– , ,
– , , is distribution free, where  is a realized value of 

• If  is a GPQ for  , f is a GPQ for f for any real‐valued 
function. Then GPQ for is:

, ∗, ∗ ∗ ′



GPQ for 

• , … , , where  ~ ,

• Let  be the sample mean. Then  

	~	 ,

• GPQ for  is 

, ∗, ∗ 1 ∗ 1

– , ,

– , , is distribution free, where  is a 

realized value of 



GPQ for 
• GPQ for  is 

arg	max ′ 2 ′

subject to   1 and other constraints 

• Check the two requirements of GPQ:
1. The observation of  is the true  	since the observations of 

and  are the true  and  .
2. Conditional on  ∗ , both  and  do not depend on any 

parameter, so  is also distributional free.
• MC simulation can be used to estimate the distribution of 

– Point estimator: the average of all simulated 
– Interval estimator: 100 1 % generalized confidence interval  is a 

set satisfying P ϵ 1



Application: Portfolio Rebalancing
• Eight NYSE stocks: XOM, GE, IBM, T, PG, JNJ, JPM, KO
• Monthly data from June 1986 to May 2011 (25 years)
• Training: 10‐year data
• Transaction cost: 0.05% per trade
• Monthly rebalancing vs Dynamic rebalancing

Measure Plug‐in Resampled GPQ GPQ‐95 GPQ‐90

Final Wealth 3.8671 3.9121 3.9878 4.0215 4.0297

40 Sharpe Ratio 2.4117 2.4309 2.4579 2.4605 2.4642

# updating 180 180 180 163 163

Final Wealth 3.6234 3.6749 3.7613 3.8258 3.8213

25 Sharpe Ratio 2.3164 2.3378 2.3732 2.3869 2.3821

# updating 180 180 180 141 148

Final Wealth 2.7704 3.0403 3.1295 3.1229 3.0260

10 Sharpe Ratio 1.8502 1.9944 2.0469 2.0117  1.9714

# updating 180 180 180 27 40



Curse of Dimensionality

• Estimating high‐dimensional covariance matrices is challenging.
• Consider  , … , ~ , . Then the density of 

eigenvalues of the empirical covariance matrix  ∑ ′

Marčenko‐Pastur density
T = 5000
n = 1000



Penalized Likelihood Method

• Matrix logarithm:   log
• The negative log‐likelihood function is

exp
• Deng and Tsui (2013) considered the penalty function:

log

where  , … , are the eigenvalues of 
• Yu, et al. (2017) considered an alternative penalty function:

log

where  is an estimate of the average eigenvalue of 



Why New Penalty

• S = sample covariance matrix
• log‐ME = Deng and Tsui (2013)
• New = our method



Portfolio Optimization of S&P100 Stocks
• Data: T = 321 weekly returns of n = 93 constituent stocks of 

S&P100 index (7 stocks were unlisted after January, 2009), 
from the first week of 2009 to the 9th week of 2015.

• Use the first 135 weeks as training set, the next 135 weeks as 
validation set, and the last 51 weeks as testing set.



Dynamic Correlation Matrix

The availability of high‐frequency intraday financial data enables 
us to estimate daily covariance matrix of asset returns directly, 
which leads to the so‐called realized covariance (RCOV) matrix.



Existing Models for RCOV Matrices



Existing Models for RCOV Matrices



Deep Learning for RCOV Matrices
• The input is a set of historical RCOV matrices: a 3D cube 

, , … , 	with dimension  , where  	is the lag length 
and  	is the number of assets.

• Our objective is to produce one‐day ahead forecast of the RCOV matrix,  .
• We wish to learn a mapping  to connect  and  , which could handle 

high dimensional covariance matrices.
• Our mapping  	is designed to consist of at least three convolutional layers 

(i.e., no pooling layers, no fully‐connected layers):



Applications
• 3 datasets:

1. 25 constituent stocks of the DJIA index (18 Jan 2007 to 31 Dec 2013)
2. 60 constituent stocks of the S&P100 index (10 Sep 2003 to 30 Dec 2016)
3. 244 constituent stocks of the S&P500 index (10 Sep 2003 to 30 Dec 2016)

• High frequency data are downloaded from the NYSE TAQ database, 
and daily RCOV matrices are calculated using the averaging realized 
volatility matrix (ARVM) method proposed by Wang et al. (2010).

• Stock trading is from 9:30 am to 4:00 pm each day, with 
observations before 10:00 am deleted to avoid opening effects. 
Stocks with less than 100 daily trading records are also deleted.

• The testing set contains the last 252 days' RCOV matrices, the 
validation set contains the second last 252 days' RCOV matrices, 
the remaining matrices all go to the training set.



Forecasting Performance based on 
RMSE of the Testing Set

Models DJIA S&P100 S&P500
Moving Average 3.851 (7) 17.430 (3) 110.689 (5)
Exponential Moving Average 3.734 (7) 16.277 (5) 107.586 (6)
MFA‐VAR 4.380 18.639 140.490
MFA‐DCAW 4.246 16.916 115.144
Our model 3.367 14.914 103.044
Numbers in the brackets are best lag orders used for moving average and 
exponential moving average.

Matrix Factor Analysis (MFA): 

Vector Autoregressive (VAR):  vech 	~ VAR(1)

Diagonal Conditional AR Wishart (DCAW):  	~	 , / where

,    , , are diagonal matrices



Fintech Challenges

• Data Privacy and Regulatory Standards

• Security and Risk Management

• Shortage of Talents

• From Research to Deployment: 
A Long Way to Go 



MPF Optimal Allocation App
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