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K&szonetnyilvanitas

Ezaton mondok koszonetet Ferenczi Tamasnak, aki segitett a relevans szakirodalom
megértésében, és a modellek programozasanak kivitelezésében. Szintén kdszonettel tartozom
Hans Zoltannak ¢és Szoboszlai Mihalynak akik atolvastdk dolgozatomat ¢€s hasznos
tanacsokkal lattak el a kutatasi eredményeim megfogalmazésa soran.

A dolgozatban maradt hibakért természetesen minden feleldsség engem illet.



Bevezetés

A t6zsdei id6sorok alakuldsa mar évtizedek oOta a befeketeték figyelmének
kdozéppontjaban all és prébaljdk kilonféle moddszerekkel el6rejelezni azt. A nagy
érdekl&sédre vald tekintettel akadémai kdrokben is egyre tobb kutatds kezdett el foglalkozni
a t6zsde iddsorok elbrejelzésének lehetdségeivel. ElGszor a kdzgazdasagtanban hasznalatos
hagyomanyos statisztkai/6konometriai modelleket kezdték el hasznalni, azonban az id6sorok
specidlis jellegzetességi mint példdul a nemlinearitas, nem-stacioner tulajdonsag, magas
zaj/jel arany miatt ezek kevésbé bizonyultak eredményesnek. Ekkor fordultak a mdszaki
életben gyakran alkalmazott nem-paraméteres, kevesebb statisztikai megkotéssel
rendelkez6 adatbdnyaszati/gépi tanuldasi moddszerek felé, és ezek eszkoztara Uj
perspektivakat nyujtott az t6zsdei id6sorok hatékonyabb elSrejelzésére. Az elmult 30 évben
az adatbanydszati mdodszerek egyre tobb valtozatat kezdték el haszndlni t6zsdei adatok
alakulasanak vizsgalatara. El6szor az egyik legnépszer(ibb adatbanyaszati mddszert a neuralis
halok kiilonboz6 fajtait haszndltdk a statisztikai mdédszerekhez képest nagy elé6nnyel. Mivel az
el6rejelzési pontossag kicsi javitasa is akar hatalmas tobbletprofitit eredményezhet ezért
mind a befektet6i mind az akadémai korokben egyre népszer(bb lett a kiilonb6z6 halézatok
kozul a legoptimdlisabb megkeresése, annak megfelel6 parametrizaldsa. A kozgazdaszok
helyett egyre inkdbb fizikusok, matematikusok és informatikusok kezdtek el foglalkozni az
el6rejelzés modszertanaval készonhet6en annak hogy ezek a modellek jelent8s elméleti és
madszertani hatteret kdvetelnek meg mind a fejleszt6kt6l mind az alkalmazoktél egyarant.
Azonban idével a nagy sikerre és a széles kor(i alkalmazdasra vald tekintettel -mint ahogy
minden el6rejelzésre épitett stratégia, ha sokan kezdik el haszndlni egyszerre- az erre épitett
befektetési dontések atlagon fellli profitszerzési egyre csokkent. Ugyanakkor ez nem
jelentette azt hogy a befektetési dontéshozdk, illetve a kutatdk ezutan elutasitottdk volna
ezen modszerek hasznalatat, éppen ellenkezbleg, egyre tobb és tobb eneregidt fektettek
bele a m(szaki élet egyéb terilletein mar sikerrel hasznalt médszerek id6sor-el6rejelzésre
vald atlltetésére. Tobbek kozott elkezdték hasznalni a tobbi adatbadnyaszati mddszer
modositott valtozatait (SVR, Random Forest), illetve a zajsz(ir6 (ICA, PCA) és dekompozicié
alapu (EMD, wavelet) technikdkat is. Emellett elterjedt a tobblépcsGs hybrid mddszerek
alkalmazasa és az egyes el6rejelzések kombindlasa is. Mdra mar rengeteg mdodszer és modell

keriilt kifejlesztése igy a tézsdei id6&sor-elGrejelzésen alapulé stratégia az egyik



legnépszer(ibbek kozé tartozik, ugyanakkor alkalmazasa egyuttal komoly kihivas is, mivel a
hatékony el6rejelzéshez sziikséges a kiilonb6z6 modell el6nyeinek és hatranyainak ismerete.

Dolgozatomban ezért bemutatom a legismertebb aktiv portfoliokezelésre alkalmas
adatbanyaszati moddszereket, azok el6nyeit és hatranyait, melyiket mikor és milyen
formaban érdemes alkalmazni, illetve kitérek arra is, hogy mik a jelentdsebb kutatdsi irdnyok
napjainkban. Célom hogy a teljes folyamatot bemutassam az el6rejelzeni kivant
részvényarfolyamok kivalasztdsatol (dolgozatomban az OTP és a MOL napi zardarfolyamai), a
szlikséges input valtozdk és a hasznalhatd adatbanydszati modszerek definidldsan at egészen
az optimalis portfolid kialaktasaig, mintegy utikdnyvet adva ezzel az olvasd kezébe az
el6rejelzésen alapuld aktiv portfolidkezeléshez.

Dolgozatomat a t6zsdei idGsorok jellemzGinek, és az elmult évtizedekben hasznalt
statisztikai és adatbanydszat modellek bemutatasval kezdem. Itt térek ki arra, hogy milyen
okok vezérelték a kutatdkat utdbbi mddszerek haszndlatanak elterjedésére, a tézsdei
idésorok milyen jellemz6i indokoljdk hasznalatukat. Eztudn roviden ismertetem az
adatbanyaszati projektek moddszertanat, hogyan épiil fel egy alatalanos adatbanydszati
kutatas, és hogy ez miben tér el pénzligyi id6sorok elSrejelzése esetén, milyen kihivasokkal
kell szembenaznie ilyen esetekben modellez6nek. A kovetekzé fejezetben részeltesen
bemutatom az egyes |épések esetén alkalmazhaté mddszerek elényeit hatranyait, majd a
dolgozatomban ezek kozil alkalmazasra kivalaszottak elméleti hatterét is. Végezetil a
Budapesti Ertéktészde két részvényének adatait felhasznalva az altalam legjobbnak vélt
adatbanyaszati médszerek felhasznalasaval megprobdlok a ,buy and hold” stratégianal egy
eredményesebb, el6rejelzésen alapu aktiv portfoliokezelési stratégiat bemutatni.
Dolgozatom végén kitérek majd a mddszer nehézségeire, és a tovabbi lehetséges kutatasi
iranyokra is.

Reményeim szerint dolgozatom hasznos képet fog nyujtani olvasdja szdmara az aktiv
portfolidkezeléshez hasznalhaté adatbanyaszati mddszrekrdl, azok elényeirél, hatranyairdl

és alkalmazasi lehet6ségeirdl.

1. Tb6zsdei id6sorok jellemzéi, el6rejelzési mddszerei

A t6zsdei id6sorok alakuldasa mar régéta az egyik legfontosabb informacié a

befektet6k szamara, azonban az elmult években még nagyobb jelentGssége lett a
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pénzligyi/befektetési dontések meghozalataldban koszonhetéen a vilagszerte jellemzé
alacsony kamatkornyezetnek. Ennek kodszonhetéen a tézsdei idésorok el6rejelzésének
lehet6ségének vizsgdlata a magan- illetve intézményi befektet6k és spekulansok mellett az
elmult évtizedben a kutatdk: matematikusok, fizikusok, informatikusok, kodzgazddaszok
figyelmét is felkeltette. A kutatdok szdmdra a probléma megolddst nagyban neheziti hogy a
pénziigyi id6ésorokra jellemz6 hogy zajosak nemstacionariusak, nemlinedrisak és kaotikusak,
és gyakran fordul el6 bennik strukturdlis torés, igy nagy kihivas pontosan el6rejelzni Sket
(Hall, 1994; Li, et al., 2003; Yaser & Atiya, 1996, Huang et al., 2010; Lu et al., 2009, Oh & Kim,
2002; Wang, 2003). Ezenkivil a t6zsdei id&sorok alakuldsat nagyban befolydsoljak
makrodkondmai faktorok valtozdsai, politikai események, a befekteték elvardsai, mas
pénziigyi termékek aralakulasa, banki kamatok valtozasa és a befektetdki pszicholdga is(Tan
et al., 2007). Ezen okok miatt a pénzligyi/t6dzsdei idGsorok el6rejelzése az egyik legnagyobb
kihivds a pénzigyi piaci szerepl6k szamara.

A t6zsdei adatok elGrejelzésével kapcsolatban kétfajta hipotézis létezik. Az els6 hogy
a piacok minden pillanatban hatékonyak (Efficient Market Hypothesis EHM), azaz a
részvények araiban az 0Osszes ismert informacid megjelenik. Emiatt az darak valtozasa
véletlenszerl, mivel csak az Uj informdcidk hatnak rd, igy a részvények arfolyama véletlen
bolyongasi (Markov) folyamatot kovetnek (ugyanolyan valészinlséggel nének, mint
csokkennek). Ha elfogadjuk ezt a feltételezést akkor az Aallitjuk hogy az arfolyamok
alakuldsdban nem figyelhet6 meg trend vagy barmilyen a korabbi idészakhoz hasomlé minta
és igy a piaci szerepl6knek nincs esélyiik elGrejelzni az ezek varhato alakuldsat (Sitte & Sitte,
2002. Az elméletet rengeteg kritika érte az elmult években és egy masik hipotézis is kialakult
nem hatékony piacok elmélete névvel (Inefficient Market Hypothesis IHM) (Pan, 2003). Ez
azt dllitja hogy a pénziigy piacok legalabb alkalmanként nem hatékonyak, a piac nem
véletlenszer(ien mozog igy van esély bizonyos modellekkel elGrejelezni az arfolyamok
alakuldsat. A tény hogy bizonyos szerepl6k folyamatosan atlagon felll tudnak teljesiteni a
piacon azt sejteti hogy a hatékony piacok elmélete a valdsagban nem vagy nem teljesen allja
meg a helyét (Fama, 1970). A hatékon piacok lézetését Grosmann & Stiglitz (1980) elméleti
sikon is céafolta, ugyanis azt Aallitottak hogy mivel tokéletesen hatékony piacon
informacidszerzéssel nem lehetne atlagon fellli profitra szert tenni, ezértnem is fog senki
erre energidt forditani, igy a beérkez6 informacidok sem rogtén épllnek be az arba

(Grossman-Stiglitz paradoxon).



Az utébbi elmélet miatt elmult két-harom évtizedben egyre novekvé szamu
tanulmany jelent meg az akadémai szféraban amelyben a pénzigyi instumentumok
mozgazast probaljak elbrejelezni. Ezeket a tanulmanyokat a befekteték és spekulansok
tudjak nagyon konnyen tudjak hasznositani, és igy profitdlni az egyre szélesed6é akadémiai
kutatdsokbdl, hiszen ha elég pontosan tudjak megallapitani hogy melyik részvény hogyan
valtozik a kdvetkez6 id6peridésuban akkor megfelel6 befektetési stratégidk alkotdsdval atlag
feletti hozamot tudnak elérni a piacon (Chen et al., 2003).

Az elbrejelz6 moddszereket amiket ezekben a tanulmanyokban hasznalnak két
kategdridba lehet osztani: statisztikai/okonometrai és adatbdnyaszati/gépi tanulasi
modszerek. A tradicionalis statisztikai mddsezrek kozé tartozik a linearis regresszié a mozgo
atlag, az exponencialis simitas, az ARIMA, a GARCH és VAR. Ezek a mddszerek akkor adnak jo
el6rejelzési eredményeket, ha a pénzligyi idGsorok linearisak vagy kozel linearisak, azonban a
vald életben ahogy kordbban is emlitettem a tézsdei id6sorokra a nemlinearitas a jellemzé. A
hiba oka, hogy ezek a mddszerek azon a feltevésen alapulnak, hogy a pénziigyi idésorok
kozott linedris korreldcids struktura van, igy nemlinedris mintazatokat nem tudjak felismerni
és igy el6rejelzni sem (Khashei et al., 2009).Emellett a hagyomanyos statisztikai médszerek
nagymennyiségl historikus adatot kovetelnek, és a jo el6rejelzési eredményhez emellett
megkovetelik azt is hogy ezek eloszlasa normalis legyen (Cheng & Wei, 2014).

Ezeket a feltételezést kiisz6bolik ki az adatbanyaszati modszerek amelyek jobban
tudjak modellezni az id6sorok nemlinedris strukturdjat. Ide soroljuk a neurdlis halék mellett a
tartovektor gépeket (SVM) ésa dontési fak kilonboz6 fajtdit is. Ezek adatvezérelt és nem-
parametrikus moédszerek tudnak ismeretlen kapcsolatokat feltarni és kezelni az empirikus
adatok kozott, igy hatékonyabban tudjak el6rejelzeni a bonyolult és nemlinedris t6zsdei
adatok valtozdasat. (Chen et al., 2003; Chun &Kim, 2000; Thawornwong & Enke, 2004;Enke &
Thawornwong, 2005; Hansen & Nelson 2002) Az elmut években megjelend egyre tobb
adatbanyaszati cikk és alkalmazas is azt mutatja hogy ezek a mddszerek versenyképesek és
jelent6s el6nyeik vannak a hagyomdanyos mddszerekhez képest (Lu et al., 2009; Duan &
Stanley, 2011; Huang et al. 2010 ;Ni & Yin 2009). Azonban ezen modelleknek is megvannak a
hatranyai, tobbek kozott a neuralis haldk alkalmazédsakor gyakori probléma a tultanulds és
hogy a lokalis minimumot taldlja meg a globdlis helyett, a tartdvektor gépek és dontési fak

pedig érzékenyek a paraméterek megvalasztasara, ezenkiviil ezek optimalis bedllitdsa miatt



az el6rejelzés szikséges ideje jelentGsen hosszabb, mint az 6konometriai modelleknél.
(Wang et al., 2012, Yu et al., 2008)

Az id6sorok nem stacioner tulajdonsdga miatt a fligg6 valtézé és a magyardzoé
valtozék kapcsolata az id6 muldsaval megvdltozhat, azonban a legtébb adatbdnyaszati
algoritmus alapja hogy a valtozok kozott konstans kapcsolat van. (Cao & Gu, 2002) A
struktaralis valtozasok, amelyeket 4ltaldban politikai események vagy a befekteték
varakozasainak megvaltozasai okoznak, jellemzGek a pénziigyi paicokra, igy nagy kihivas ezek
megfelel6 figyelembe véltele a modellezés soran. Ennek egyik megolddsa az egyes
adatbanyaszati technikak keresztezése (hybridalasa) ami az elmult években egyre jellemzébb
az akadémai korokben. Az alapétlet, hogy a hybrid mddszerek kikiiszobolik az egyedi
madszerek hatranyait és szinergiat alkotva javitjak az el6rejelzések pontossagat (Lean et al.,
2008).

A moddszernek alapvetéen harom kiulonb6z6 fajtdja van. Az els6 a ,divide-and
conquer” elven alapszik, aminek lényege hogy komplex problémdk esetén érdemes lehet
tobb kisebb problémra felosztani azt, majd megoldani 6ket. Ennek egyik legelterjedtebb
alkalmazasa a t6zsdei elGrejelzésben az EMD (empirical-mode-decomposition), amikor az
idésort oszcillalé id6sorok 0Oszegére bontjuk szét (IMF-ek), majd ezeket kilon-kilon
el6rejelzzik, és utana aggregaljuk, hogy megkapjuk az eredeti id6sor el6rejelzett értékét.
(Cheng & Wei, 2014) A masodik esetben megprdbaljuk kiszlrni a modellek input valtozéibdl
a zaj-t, ezaltal el6segitve hogy pontosabb eredményt kapjunk. Erre a leggyakrabban a
f6komponens-analizist (PCA) és a fliggetelen komponens analizist (ICA) hasznaljak, amelyek
lényege hogy az input valtozokbdl fliggetlen komponenseket Iétehozva (IC-k) megallipthatd
hogy melyik komponens tartalmazza a zajt és az eltavolitva novelni tudjuk az el6rejelzés
pontossagat. (Lu et al., 2009) A harmadik moddszer pedig a kilénb6z6 adatbanyaszati
modellek elGrejelzéseinek kombindlasa az egyszerl aggregaldstél kezdve a bayes-i
atlagoldson at a Lasso regresszidig. A kombindlasi mddszerek alapja, hogy az egyes

modszerek kombinalasaval az el6rejelzés variancidja csokkenthetd. (Sermpinis et al., 2012).

2. Az adatbanyaszat és annak mdédszertana

Az adatbdnydszat az informatikai szektor egyik leggyorsabban fejl6d6 ipardga. Mint

tudomdnyag az uzleti intelligencia (BI-Business Intelligence) része és célja hogy olyan rejtett
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Osszefliggéseket deritsen ki az adatokbdl, amelyek Uzletileg hasznosithatéoak. A mérnoki
gyakorlattdl az Uzleti életen at a tudomanyig szinte mindenhol hasznaljak, ahol nagy
mennyiségl adatot kell elemezni és azok alapjan modelleket alkotni. A pénziigyi terlileten
belil hitelbesorolé modelleknél, csédel6rejelzésnél és pénziigyi id6sorok vizsgalatanal is
hasznaljuk.

Az adatbanyszati projektek kulcspontja amegfelel6 moddszertan megvalasztasa. A
leggyakrabban hasznalt mddszertan a CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data
Mining) amely 6 fazisbdl tevédik 6ssze (IBM, 2011).

1. Uzleti folyamatok megértése (Business Understanding)
2. Adatok megértése (Data Understanding)
3. Adatok elGkészitése (Data Preparation)
4. Modellezés (Modelling)
5. Ellendrzés (Evaluation)
6. Alkalmazas (Deployment)
Ezek azonban nem linearis kovetik egymast, hanem visszacsatolasok figyelhet&ek

meg az egyes folyamatok k6zott amelyet az 1. dbra mutat be.

Business == Data
understanding e undarstanding

1.4bra Az adatbanyaszati mddszertan felépitése (IBM, 2011)

Az adatbanyaszti projetek elsé feladata, hogy megértsik a Uzleti problémat,
meghatdrozzuk az célokat és a sikerkritériumokat. A kovetkez6 lépésben megvizsgaljuk
milyen adatokat tudunk beszerezni az adott kérdés vizsgalatdhoz és hogy azok milyen
minéségnem érhetbek el. Ezutan kovetkezik az adatok el6készitése a modellekhez. Erre azért

van szikség, mert kilénb6z6 modelleknek mas-mas fajta input valtozdkra van sziikségik



(SVM esetén nem célszer( tul sok valtozét bevonni mert az rontja a modszer hatékonysagat,
mig a dontési fak kevésbé érzékenyek erre), és ha az adatokat nem készitjik el6 megfelel6en
a modellezéshez akkor a kapott el6rejelzések elmaradhatnak a célként kitlizott eredménytdl.
Altaldban az adatbanydszati projektek esetén az id6 legaldbb 60%-at az adatok
el6készitésére tisztitasara kell forditani. A kévetkez6 Iépsében meghatarozzuk, hogy milyen
adatbanyaszati mddszereket alkalmazunk és hogy ezeket milyen paraméterbedllitasok
mellett hasznaljuk. A kapott eredményekrdél el kell donteni hogy hasznalhatdak-e a kitlzott
cél eléréséhe és ha igen akkor az készitett modelleket valds kérnyezetben is elkezdhetjik
hasznalni. (Petrdczi, 2009)

A t6zsdei idGsorok elGrejelzése tobb szempontbdl is eltér a standard adatbanyaszati
projektektél. Egyrészt az adatok el6készitéséhez lényegesen kevesebb idd sziikséges, hiszen
szinte minden részvényre j6 mindségli (nem nagyon van hidnyos adat kozottiik) magas
frekvencidju adat tolthets le toébb helyrdl is, masrészt viszont a modellezés sordn a legjobb
algoritmusok kivalsztasa hosszadalmas lehet. Utdbbi oka, hogy mig egy standard
adatbanyaszati projekt esetén egy adott szint felett nem érdemes mar javitani a
madszereket (viszonylag kis nyereség érhet6 el velik sok tobbletenegia befektetésével),
addig itt egy-egy tizedszazaléknyi javulas is jelentds profitot termelhet a késébbiekben.
Emiatt érdmes a lehet6 legtobb adatbanydszati mddszert kiprébdlni és azok optimalis
paraméterbedllitasait megkeresni.

T6zsdei idGsorok elGrejelzése esetén a megfelel6 moddszerek algoritmusok
kivalasztasa sordn tobbféle kihivassal kell szembenéznie a modellezének (Moody, 1995):

= Valtozék kivalasztasa: A mai napig nincs egyértelm( szabaly és konszenzus arra
nézve sem az akadémai korokben sem a gyakorlati szakemberek kozott, hogy milyen
valtozdokat érdemes hasznalni a modellezés soran, és hogy milyen 6sszefliggések
alapjan lehet ezeket kivalasztani. A j6 predikcids eredményt add valtozok megtaldlasa
a legelsd és egyik legnehezebb feladat.
= Zaj kiszlirése: Ahogy az el6z6 fejezetben emlitettem a pénzligyi/t6zsdei idGsorok
zajosak, igy ha ezt nem kezeljik a modellezés soran, akkor az elGrejelzés
erdményessége jeletGsen csokkenhet. Neheziti a problémat hogy magasabb
frekvencidju adatok esetén a jel-zaj-arany egyre rosszabb (Kondratenko & Kuperin,

2003).
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Dinamikus komplex rendszer modellezése: A pénziigyi id6sorokra jellemz6 hogy egy
komplex dinamikusan valtozé rendszert alkotnak, amely jelentésen megneheziti azok
el6rejelzését.

Nemlinerdis adatok modellezése: Ahogy kordabban emlitettem az id6sorok
jellemzéen nemlinedrisak igy a hagyomanyos statisztikai mddszerek alkalmazésa
helyett megfelel6 adatbdnydszati modelleket érdemes hasznalni. Azonban ezek
kozott is vannak kevésbé és jobban alkalmazhaté modellek, amelyeket figyelembe

kell vennie a modellezének az el6rejelzés soran (Nebehaj, 2010).

Egy t6zsdei el6rejelzésen alapuld aktiv portfolidkezel§ stratégia megalkotdsa soran tehat

a kovetkez6 kihivasokkal nehézségekkel kell szembenézni:

1.
2.

megfelel6 magyardzo valtozok kivalasztasa (feature selection)

zajsz(irés, jelfeldolgozas (financial signal processing)

valamilyen adatbanyaszati modszer alapjan elGrejelzés a paraméterek optimalizalasa
mellett (forecasting with data mining methods)

kilonboz6 elérejelzések kombinaldsa (combining data mining techniques)

az el6rejelzett részvényarfolyamok alapjan az optimalis portfoli®é megalkotdsa
(portfolio optimalization).

A teljes folyamatot beleértve az adatok el6készitésést, transzformaldasat és a

kereskedést a 2. abra mutatja.

| Adatok transzformaldsa |

Y

| Megfelel6 magyardzd valtozo kivalasztdsa |

Y

| Zajsziirés |

h 4

| Adatbanyaszati mddszer alkalmazasa |

)

| Kiilonbdz8 eldrejelzések kombindcidja |

I

| Portfolio optimalizalas |

I

| Kereskedés megvaldsitasa |

2.4bra A dolgozatban bemutatott modellkeret felépitése (Sajat szerkesztés)
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A kovetkezd fejezetben bemutatom hogy ezen lépések soran milyen modszereket

lehet és érdemes felhasznalni.

3. Az adatbanyaszati modell felépitésének folyamata

3.1. Lehetséges inputvaltozok kivalasztasa

Az elbrejelzéshez szikséges inputvaltozok szamardl nincs egyhangu/egyontetd
konszenzus, vannak olyan esetek, amikor csak két valtozot haszndltak, de vannak olyanok is,
amikor tébb mint o6tvenet.(Constantinou et al., 2006; Ollson & Mossman, 2003) A
leggyakrabban hasznalt inputvaltozok a részvény nyitod és el6z6 idészaki zard ara, valamint a
napi legalacsonyabb és legmagasabb értéke. A kutatdsok nagyjadbdl 30%-4dban szerepel a
részvény korabbi idGszaki zard dra vagy valami technikai indikdator amely felhasznalja ezt az
informdciét (Barnes at al., 2000; Halliday, 2004). Ezek mellett gyakori még kordbbi napok
tranzakcios volumeneinek hasznalta is. Sokszor az el6bb emlitett valtozdkat piaci indexek
(Dow Jones vagy S&P) vagy devizadrfolyamok adataival kombinaljak (Huang et al., 2005;
Phua et al., 2001). Feltorekvé piaci részvények/indexek elérejelzése esetén is jellemz6 hogy
a részvény kordbbi adati mellett bevonjak a f6bb devizdk illetve t6zsdék arfolyamvaltozasait
is (Wikowska, 1995). A kutatasok 20%-dban technikai indikdtorokat haszndlnak, aminek
szama altalaban 2 és 25 kozott mozog (Armano et al, 2004). Gyakran fordul el6 az is hogy a
kordbban emlitett valtozdcsoportok kozil mindegyiket alkalmazzak a modellez6k, ennek
egyik extrém esete Kosaka et al. (1991) cikke, amelyben 300 magyarazé valtozdt haszndlnak

az el6rejelzéshez (Atsalakis &Valavanis, 2009).

3.2. Megfelel6 magyarazé valtozok kivalasztasa

A legtobb esetben az inputvaltozdk kis szama is elég informacioval rendelkezik a
pontos elGrejelzéshez igy elég csak ezeket haszndlni. Természetesen jogos feltételezés lehet
hogy tobb valtozd tobb informacidval szolgal, igy javitja az el6rejelzés pontossagat, ha
mindegyiket hasznaljuk, azonban ha van olyan valtozé, ami irrelevéns, akkor annak bevonasa
ronthatja az elGrejelzés pontossagat. A részvényarak elGrejelzésekor a nagy dimenzidju
inputvaltozok egyrészt novelik a szamitdsigényt, masrészt annak az esélyét is hogy a modell

tultanul. A inputvaltozdk szlikitése esetén tehat dimenzidcsokkentési probléma keretein
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beltl keressiik meg azokat a valtozékat, amelyek a legjobban hasznalhatdak az el6rejelzés
soran (Liu & Zheng, 2006) A modellbe bevonandé magyardzé valtozék kivalasztasakor arra
toreksziink, hogy minél kevesebb inputtal tudjuk minimalizalni az el6rejelzés hib3jat (Koller
& Sahami, 1996).

Vannak olyan adatbdnydszati modellek amelyek érzékenyek az input valtozdk
szamara (SVM), és vannak amelyek el6rejelzési pontossaga fliggetlen ettél (dontési fak). A
megfelel6 magyardzo valtozdk kivalasztasara az egyik leggyakrabban hasznalt mdédszer a
stepwise regression alapjan valé dontés (stepwise regression analysis Esfahanipour &
Ahamiri; 2010; Hadavandi & Shadavandi, 2010), de emellett hasznalnak korrelacio-alapu
valtozoé-kivalasztast (correlation-based feature selection Huang & Tsai, 2009) és
informcionyereség-alapu eljarast is (information-gain Ni et al., 2011). Ezek mellett az egyik
leghatékonyabb eszkdz a dimenzidszam csokkentésére a f6komponens-analizis (PCA). Ekkor
az eredeti valtozdkat linedris transzformacid segitségével Uj korreldlatlan valtozokba
transzformaljuk, majd az utolsdk kozil néhanyat elhagyunk mivel sorrendben a teljes
variancia egyre kisebb hanyadat magyardzzak a kapott komponensek. A mddszer nagy
elénye, hogy nemcsak a magyarazé valtozék szamat csokkentjik, hanem egyuttal az azokban

|évé zajt is. (Petrdczi, 2009; Dai et al., 2012)

3.3.  Adatok transzformalasa

A legtdbb input valtozd adatai széles skadldn mozognak igy az adatok transzformaldasa
sziikséges, hogy ne csokkentsiik a tanitasi mddszerek hatékonysagat. Toébb tanulmany koéztik
Atsalakis & Valavanis (2009) is ramutat, hogy az adatok el6-feldolgozasa javitani tudja a
modellek el6rejelzési képességét, példaul neurdlis haldk esetén gyorsitja a tanulds
konvergenciajat. Ezeket a transzformacidkat adat-normalizaldsnak is nevezziik, amelynek 3
f6 valtozata van: az adatok logaritmizalasa, illetve a valtozék skalazasa a [0,1] vagy a [-1,1]

intervallumba, vagy azok standardizalasa.

3.4. Alkalmazott mintahossz kivalasztdsa

A megfelel6 mintanagysag kivdlasztdsa az egyik legfontosabb kulcspontja az

el6rejelzésnek. Vannak olyan szerz6k akik fontosnak tartjak a nagy elemszamu mintat mert
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csak igy all elegendé informacié a pontos elGrejelzéshez (7000, Kanas & Yannopoulos, 2001),
viszont vannak olyanok is akik ezt kevésbé tartjak fontosnak és a modellezés meggyorsitasa
érdekében kisebb elemszamu mintdval dolgoznak (40, Chaturvedi and Chandra, 2004).
EI6bbi hatranya hogy ennyi id6 alatt mar strukturalis valtozdsok is lehetnek a pénziigyi
piacokban, utdbbinak pedig hogy tul kicsi minta bizonyos extrém eseteket (t6zsdei
zuhandsok) nem tud el6re jelezni (Varga, 2009). Ezen okok miatt a legtobb kutatas 2000-

2500 megfigyelést hasznal fel a modellezéshez.

3.5.  Tanulo, teszteld, validalé halmaz méretének kivalasztasa

A legtobb adatbanyaszati mdodszer tanuldé algoritmus segitségével haszndlja fel az
arfolyam multbeli mintdit az el6rejelzéshez, ezért a tultanulds elkeriilése miatt az el6rejelzés
soran az adathalmazt 3 részre kell osztani. Az elsé a tanulé halmaz amely altaldban a minta
60-70%-a, és a modellek az erre jellemz6 mintakat a tanulasi algorimusok segitségével tudjak
altaldnositani és felhasznalni az el6rejelzés soran. A validaciés halmaz (a minta 10-20%-a)
alapjan értékeljiik ki a halézatokat, és ezen a halmazon mutatott teljesitmény alapjan lehet
kivdlasztani az optimalisat. A teszthalmaz (az adatok 10-20%) szolgal az optimals
paraméterbedllitds mellett futtatott modellek végs6 kiértékelésére. Fontos megjegyezni
egyrészt hogy a modellek teljesitményének kiértékelése soran olyan mintat hasznaljunk (out-
of-sample) amelyet nem hasznaltunk fel a tanitds soran (in-sample), masrészt hogy a
szakirodalomban a validalé és tesztel6 halmazok fogalmat gyakran felcserélve hasznaljak

(Nebehaj, 2010).

3.6.  Zajszlrés és hybrid mddszerek

Ahogy korabban emlitettem a részvényarfolyamok valtozdsat szamos faktor, tobbek
kozott a szezonalis valtozasok és gazdasagi, gazdasagpolitikai, illetve politikai események
befolyasoljdk. Mok et al., 2004 tanulmdanya kimutatta, hogy a hozamok valtozasara
kiilonb6z6 gazdasagi indikatorok, véllalati hirek pszicholdgiai faktorok mellett a politikai
intézkedések is hatnak. Emiatt, hogy pontos el6rejelzést tudjunk késziteni sziikséges hogy a
részvények arfolyammozgdsa mogotti latens valtozdokat megtaldljuk és felhasznaljuk a

modellezés soran. Az ilyen problémak megoldasara a mérndki gyakorlatban mar elterjedt
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modszer a flggetlen komponens elemzés (ICA) alkalmazhatd, amely képes arra, hogy
feltarja az adatsorok valtozasat befolydsold rejtett komponenseket és ezeket kiilonvalassza
egymastodl, méghozza ugy, hogy ezek a lehetds legkevésbé fliggjenek egymastdl és linearis
kombinacidjukbdl felirhatd legyenek az eredeti adatsorok (Kapelner & Madarasz, 2012).

A fliggetlen-komponens-analizis tehdt egy olyan valtozd-transzformdlds technika,
amelynek célja, hogy valtozdk alakuldsara haté a flggetlen faktorokat el6allitsa a
megfigyelhet6 ,kevert” adatokbdl anélkil, hogy barmilyen el6zetes ismeretiink lenne
ezekrdl a faktorokrol, és hogy tudndk a , keverés” strukturdjat. A fliiggetlen komponensek (IC-
k) a rejtett informacidi a megfigyelt adatoknak. (Hyvarinen et al., 2001) Ahogy emlitettem, a
pénzigyi/t6zsdei idGsorok zajosak és ez problémat okoz az el6rejelzés soran, mivel a zajt
nem lehet kozvetlenl kisz(irni a megfigyelt adatokbdl. Azonban a fliggetlen komponens-
elemzéssel lehetGség van arra hogy a megtaladljuk és eltavolitsuk a zaj komponenst a
modellezéshez hasznat adatokbdl igy javitva az el6rejelzés pontossagat (C-J. Lu, 2010).

A modszer gyakran hasznaljak a miszaki életben jelfeldolgozasra (Beckmann & Smith,
2004), arcfelismeré rendszereknél (Déniz, Castrillon, & Hernandez, 2003) zajszlirésre (James
& Gibson, 2003) és természetesen tGzsdei idGsorok el6rejelzésére is. Oja et al., (2000)
flggetlen-komponenselemzést hasznaltak hogy csokkentsék a modell input-adatainak zaj/jel
aranyat majd autoregressziv modellt haszndlva jelezték el6re deviza-arfolyamokat. Cao &
Chong (2002) pedig a zajszlirés utan SVM modellt haszndltak pénzigyi idGsorok
el6rejelzéséhez és megadllapitattdk, hogy a mddszer haszndlta jelent6sen javitja az
el6rejelzést.

Pénzligyi adatok elemzésére a f6komponens-elemzést (PCA) is szoktdak hasznalni,
amelynek nagyon hasonld a moddszertana a fliggetlenkomponens-analiziséhez, ezért
érdemes 0Osszehasonlitani a két mddszert. A PCA célja az adott adathalmaz
f6komponenseinek megtalaldsa, amely a lehet6 legtobb informdaciét tartalmazza az
adathalmaz 6sszességérdl. Ezek sorrendje fontossagi sorrend is, igy ha az utolsét, mint zajt
elhagyjuk akkor kapjuk a legkisebb informacidveszteséget. Ezzel szemben az ICA a
korreldlatlansag mellett a fliggetlenséget is feltételként szabja az egyes komponensek
szamara tehat a PCA egyfajta kiterjesztésének is tekinthetd. Az ICA még abban is kilonbozik,
hogy nem 4llit fel sorrendet az egyes komponensek kdzott, szamitasukkor azok sorrendje
felcserélédhet, igy egy kilon algoritmus sziikséges hogy megtudjuk hatdrozni melyik

komponenst tekinthetjik zajnak (TnA eljaras) (Kapelner & Madardsz, 2012). Tobb cikk is
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Osszehasonlitotta a két moddszert pénziigyi elGrejelzés céljabdl és mindegyikben az
allapitottak meg hogy az ICA haszndlata jobban javitja az el6rejelzést, mint a PCA (Back &
Weigend, 1997; C-J. Lu et al., 2009; C-J. Lu, 2010), igy dolgozatomban is ezt a mddszert
fogom hasznalni zajszlirésre.

Egy kicsit mds szempontbdl kodzeliti meg a zajszlirést az EMD dekompozicids eljaras és
a wavelet transzformacié amelyek nem az input valtozéokbdl prébaljak kiszlrni a zaj, hanem
magabdl az eredeti id6sorbdl. A wavelet transzformacid (a Fourier transzformcié egy
specialis tipusa) esetén az eredeti id6sort tobb iteracid alkalmaval szétbontjuk alacsony és
magas frekvencidju jelekre. Miden egyes iterdcio alkalmaval a kapott alacsony frekvencidju

(mother wavelet) jelet bontjuk tovdbb a két komponensre. Ezt mutatja be a 3. dbra.

3.abra A wavelet dekompozicié folyamata (Sajat szerkesztés Wang et al., 2011 alapjan)

Az alacsony frekvencidju jel tartalmazza az idésor f6 tulajdonsagait, mig a magas
frekvencidjut lehet zajnak tekinteni. Amikor egy adatbanyaszti modellel alkalmazzuk az
el6rejelzésre akkor a k-adik iteracié utan kapott alacsony frekvencidju jelet hasznaljuk fel
inputként. Ezen idGsor kordbbi értékei lesznek az adatbanyaszati modell inputjai (J.Z. Wang
at al.,, 2011). A mddszert a kdzgazdasagtan tertletén beliil gyakran hasznaljak kéolajara
el6rejelzésére mind rovid (He et al.,, 2009, Silva et al., 2010, Tsung et al.,, 2011), mind
hosszutavon (Yousefi et al., 2005).

A korabban emlitett ,divide and conquer” elv az empirikus dekompozicié (EMD)

lényege, amelyet Huang et al (1998) fejlesztett ki és a Hilbert-Huang transzformacion
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alapszik. Ez az eredeti idGsort véges szamu IMF-ekre bontja fel amelyek kdnnyebben
kezelhet6 frekvencidjuak és erésen korreldltak, igy konnyebb egyesével el6rejelezni Gket,
majd ezeket aggregdlva megkapni az eredeti id6sor el6rejelzését(Cheng & Wei, 2014). Ezt a
modszert gyakran hasznaljak foldrengés-jelek dekompozicidjara (Vincent et al., 1999),
szélsebesség (Guo et al., 2012) és akar turizmus el6rejelzésére is (Chen et al., 2012). Az EMD
hasonlit abban a waveletre hogy az eredeti idésort bontja szét komponensekre (IMF-ek)
ugyanakkor ebben az esetben nem tudunk definidlni zaj komponenst és azt ,kidobni”
ezekkozul, igy ennek koszonhetéen mindegyik komponenst hasznaljuk az el6rejelzés soran.A
maddszernek a wavelet transzformaciéhoz képest tobb el6nye is van: egyrészt egyszer(
megérteni és implementalni, mdsrészt wavelet transzformdacié esetén meg kell hataroznunk
mar az elején hogy hanyszor bontjuk fel az anya waveletet alacsony és magas frenkvencidju
jelekre és ennek nehézkes lehet a meghatarozdsa bizonyos idGsorok esetén. EMD
alkalmazasakor ezzel szemben az algoritmus egyértelmlien megmondja mikor kell
abbahagynunk az iterdcios lépéseket igy ilyen problémadval nem kell szembenézniink (Yu et
al., 2008). Dolgozatomban emiatt az ICA mellett ezt fogom kombindlni adatbanydszati

maodszerekkel.

3.7. Lehetséges adatbanyaszati mddszerek

A tradicionalis statisztikai és 6konometriai mddszerek kordbban emlitett korlatai
miatt az elmult két évtizedben rengeteg olyan tanulmany jelent meg, amelyben a kutatdk
pénzigyi/t6zsdei idGsorokat jeleznek el6re adatbanydszati mdodszerekkel. Ezek kozul az egyik
legelterjedtebbnek és legnépszerlibbnek szamitanak a kiilonb6z8 neuralis halézatok (Cao &
Parry, 2009; Chang et al., 2009; Chavarnakul & Enke, 2008; Enke &Thawornwong, 2005),
amelyek adatvezérelt, nem-parametrikus maoddszerek és nem kovetelnek erds
modellfeltevéseket, valamint el6zetes statisztikai feltételezéseket az input adatokrdl,
tovabba barmilyen nem-linearis fliggvényt tudnak modellezni (Vellido et al., 1999; Zhang et
al., 1998). Az egyik legnagyobb el6nyiik, hogy nagyon komplex kapcsolatokat is megtudnak
tanulni az input és output adatok kozott, még olyanokat is, amelyeket nehéz definialni vagy
akar ismeretlenek. Atsalakis & Valavanis (2009) koézel 100 tanulmanyt feldolgozé cikkében
rdmutat, hogy a kilénb6z6 neuralis halézatok kozil az el6recsatolt (feed forward neural

network: FFNN) és rekurrens (recurrent neural networks RNN) haldkat alkalmazzdk a
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leggyakrabban a kutatok a pénziigyi idGsorok elGrejelzésére. Utdbbiak abban kilonboznek az
el6recsatolt neuralis haléktdl - amelyekben az inputok csak az el6z6 rétegbdl érkeznek és
csak a kovetkezd rétegbe tovabbitédnak -, hogy memdaridval rendelkeznek, azaz igy nemcsak
az input értékeket, hanem a sajat id6késleltetett értékeit is hasznalja a modellezés sordn
(Nebehaj, 2010). ElSrecsatolt neurdlis halék kozlil a hiba-visszaterjesztéses (back-
propagation neural network), mig rekurrens halék kozil az ElIman és a Jordan haldk a
legnépszer(ibbek.

Azonban ennek a gyakran alkalmazatott mddszernek is vannak hatrdnyai, tobbek
kozott az, hogy sok paraméterrel rendelkeznek, nehéz ezeket optimalizalni és nagy a
kockazat a tultanuldsnak és hogy a globalis optimum helyett egy lokalis optimumot talal meg
a haldzat (Cao et al., 2001, Cao et al., 2003). Emellett a hdlézatok csak olyan mintakat tudnak
felismerni amely a tanuldé halmazra jellemzéek, igy ennek kivdlasztasa kulcsfontossagu,
valamint egyes rekurrens haldkra jellemzs6, hogy lassui a konvergencidjuk, illetve magas a
jellegét szoktak emliteni, ami nagy korlatja az lzleti életben valé alkalmazas elterjedésének,
hiszen a modellek nem adnak pontos magyardzatot az el6rejelzések okdra, mivel a sulyok
rendszere nem kozvetlenil értelmezhetd (Horvath, 2012).

Egy masik pénzigyi idGsor elGrejelzésre gyakran alkalmazott adatbanyaszati/gépi
tanuldsi médszer a tartévektorgépek (SVM), amelyet Vapnik (1995) fejlesztett ki és hamar
népszer( lett a kitlné altaldanositd képessége miatt, illetve hogy kis mintdkon is
eredményesen alkalmazhatd (Lee, 2009). A legnagyobb kiilonbség a neurdlis haldzatok és az
SVM ko6zo6tt az a médszer, hogy el6bbi az empirikus kockazatot minimalizalja (empirical risk
minimalization ERM), mig utdbbi a strukturalis kockazatot (structural risk minimalization
SRM). Az SRM a felsé korlatjat minimalizalja az altaldnos hibanak ellenben az ERM-el ami a
tanulé adatok hibajat. igy az SVM a globalis optimumot talalja meg és kikiiszobdli a neurdlis
halok egyik kordbban emlitett hibajat (Kim, 2003; Min & Lee, 2005). A mddszer hatranya
ugyanakkor, hogy nagyon érzékeny a modellbe bevont input valtozdk szamara.

Az SVM alapvet6en egy osztalyozd modell, amelynek feladata ugy fogalmazhaté meg,
hogy két ponthalmazt vélasszunk el egy olyan hipersikkal, amelyhez maximalis margd
tartozik. Tovdbb3, ha feltessziik, hogy az adatok linedrisan szepardlhatdak, akkor is rengeteg
megoldas létezik a linearis elkllonitésre, igy a mddszer elénye, hogy olyan megoldast keres,

amelynek a margo szélessége optimalis. A linedrisan szeparalhato feladatok csak egy részét
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teszik ki az osztalyozd feladatoknak, ezért egy kernelfliggvény bevezetésével akar magasabb
dimenzidbeli, nemlinedris osztdlyozasi feladat is megoldhatd, amely sordan a mdvelet
szamitasigénye nem valtozik (Petrdczi, 2009). Ekkor az adatokat egy magasabb dimenzidba
transzformaljuk a kernel fliggvénnyel és megprébaljuk megtaldlni azt a hipersikot, amely
maximalizalja a margét az osztdlyok kozott (Hsu et al, 2009). A kernelfliggvény
megvalasztasa kulcsfeladat a modellezés szempontjabdl leggyakrabban a radidlis

bazisfliggvényt hasznaljak a kutatok. A mddszert lényegét a 4. abra mutatja be.

Principle of Support Vector Machines

(SVM)
A
5 °
W=
¢
p S —
2 Y
Input Space Feature Space

4.3bra Az SVM adatbanyaszati médszer mikodése magasabb dimenzé esetén (Baban, 2008)

Azonban nemcsak osztalyozdsi feladatokra alkalmazhaté a modell egy
tovabbfejlesztett valtozata az SVR (support vector regression), amely regresszids feladatokat
tud modellezni (Vapnik et al., 1997). Utébbit érdemes haszndlni, amikor
részvényarfolyamokat (Lu et al., 2009) vagy devizaarfolyamokat (Huang et al., 2010; Ni & Yin,
2009) modelleziink és figyelembe akarjuk venni a tranzakcids koltségeket mivel egy 0-1 (fel-
le) output esetén ezt nem tudnank megtenni.

Tovabbi megoldas lehet pénziigyi id6sorok el6rejelzésére dontési fak, genetikus
algoritmusok haszndlta, ezek irodalma még nem olyan széleskorld, mint az emlitett 2
modellnek. EI6bbi esetén a rendelkezésre allé ismert valtozdk eseteit halmazokra osztjuk,
majd meghatarozzuk hogy, ezek a képzett halmazok melyik végs6 csoporthoz tartoznak, igy
ezzel a mddszerrel egyszer( dontések sorozatara vezethetjlik vissza a bonyolult feladatokat.
El6nye a moddszernek, hogy képes kivalasztani az el6rejelzés szempontjabdl fontos
valtozokat, ugyanakkor hatranya, hogy jellemz6 ra a tultanulas (Petrdczi, 2009). A dontési
faknak tobb fajtaja létezik C5.0, C&RT, CHAID, QUEST és ID3 a kiilénbség az kozottik, hogy
hogyan definialjak a vagashoz sziikséges entropiat (Chang, 2011). Leggyakrabban ugyanakkor
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egy nemrég kifejlesztett dontési fa algoritmust a Random Forestet alkalmazzak pénziigyi
idésorok el6rejelzésére (Qin et al., 2013). A genetikus algoritmusok az optimalizacids
eljardsok kozé tartoznak és elsGsorban a neuralis haldk sulyainak (Asadi et al., 2012), illetve a
kilonb6z6 adatbanyaszati modellek paramétereinek (Kazem ez al., 2013) optimalizalasara
szoktak hasznalni ezeket/Gket.

A mddszerek nagy szama miatt nagyon idGigényes lehet megtaldlni, hogy egyes
idésorok esetén, melyik a leghatékonyabb megoldas illetve ahogy lattuk mindegyiknek van
elénye és hatranya is, ezért gyakran hasznalnak tobbet a modellezés soran, majd
kombinaljak ezek eredményeit. En a dolgozatomban a neurdlis halék kéziil az elSrecsatolt

valtozatot fogom hasznalni a modellezés soran.

3.8.  Adatbanyaszati médszerek kombinalasa

Hogy hogyan kombinaljunk kilonb6z6 el6rejelzési technikdkat az az id&sor-
el6rejelzés irodalmanak egyik legérdekesebb kérdése. Tobb kutatd is ramutatott, hogy
kiilonb6z6 technikdkat, fleg rovid tava elGrejelzés esetén érdemes kombindlni, és ennek
elénye abbdl szarmazik, hogy kikiiszoboli az egyes mddszerek hidnyossagait (Zhang & Wu
2009, Armstrong 1989). igy akkor érdemes ezzel a mdédszerrel prébalkoznunk, ha nagyon
eltéré adatbanyaszati/okonometriai modszereket alkalmazunk az adatainkon. A mddszerek
kombinaldsa mellett érdemes a kiilonb6z6 tanuld algoritmusokat mdas-mds halmazon
tanitani. Habar Timmermann (2006) tanulmanyaban rdmutatott, hogy egy egyszer( atlagolas
is felveheti a versenyt a szofisztikaltabb technikakkal. Vannak olyan esetek, amikor az egyik
madszer joval pontosabb, mint a tobbi, igy az atlagolds nem elég hatékony. Bates &Granger
(1969) azt javasolta, hogy a kombinalasi szabaly az egyes el6rejelzések variancidja-
kovariancidja alapjan torténjen, mig Granger & Ramathan (1984) a regresszios technikat
ajanlotta biztaté eredményekkel. Deutsch et al. (1994) lényegesen kisebb el6rejelzési hibat
ért el valtozé sulyd kombindcid alkalmazdsaval, és ez tovabbi szofisztikaltabb modszerek
kutatdsat inditotta el a 90-es években. A ridge regresszid (Chan et al., 1999) és a bayes-i
atlagolds (Swanson & Zeng, 2001)mellett neuralis haldkat és genetikus algoritmukat (Leigh et
al., 2002) és Kalman-sz(ir6t (Sermpinis et al., 2012) is hasznaltak a kutaték az el6rejelzések
pontositdsa érdekében. Szinte minden szerz6 azt az allitdst fogalmazta meg, hogy a

kiilonb6z6 elbrejelzési mddszerek kombinaldsa sziikséges, arrdl azonban nem sziiletett

20



egyezség, hogy mikor melyiket érdemes hasznalni, igy dolgozatomban tébbet is be fogok

mutatni.

3.9. Portfoliokezelési modszerek

A portfolidkezlés az egyik kozponti problémadja a pénzigyi irodalomnak és
gyakorlatnak. A legismertebb portfolidkezelési elmélet az Markowitz (1952) atlag-variancia
modellja amiben a portfoliét alkotd részvények kockdzatdt minimalizalja egy bizonyos
vathatéd hozam mellett, vagy a probléma dudlisat megfogalmazva maximalizalja a portfolid
hozamat minimalis kockdzat mellett. A modell alapjan a részvények kozotti korrelacios
mutato felhaszndlasaval lehet eldonteni, hogy az egyes részvének hogyan jarulnak hozza a
portfolié kockzatdhoz. A modell feltételezi, hogy az Osszes részvény hozamanak eloszlasa
normalis és ennek atlag- és szorasparaméterét hasznalja fel a részvények jovébeli
hozamanak és kockdzatdnak el6rejelzésére. Annak ellenére, hogy a modell széles kdrben
elterjedt, ezek az alapvet6 feltevések nem igazak a piaci adatokra, mivel a hozamok gyakran
nemnormalis eloszldsuak, igy a variancia nem a legmegfelel6bb mddszer a részvények
kockazatdnak mérésére (Fama, 1965; Kon, 1984; Sharpe et al., 1999). Emellett az a
feltételtezés, miszerint az el6z6 id6szaki atlagos hozam jo el6rejelzés a jovére nézve
helytelenul veszi figyelembe a dinamikidjat a részvénypiacoknak, igy pontatlan révidtava
hozam- elGrejelzéshez és a portfolidk alacsonyabb hozamdahoz vezethet (Freitas et al., 2009).
igy a portfolidoptimalizalasnak egy masik szemlélete is elterjedt, amely azon alapul, hogy a
korabbi id6sorok alapjan empirikus Uton prébalja meg el6rejelzni az egyes részvények
hozamait a egyszer(i, szamtani atlagnal szofisztikaltabb mddszerekkel (Moody & Saffell,
2001; Pantazopoulos et al., 1998; Hellstrom, 2000). Ezeket nevezziik elGrejelzés alapu
portfolidoptimalizalasnak. Dolgozatomban mindkett6t bemutatom majd, igy Ossze lehet

hasonlitani a killonb6z6 portfolidk eredményességét az adott idésorokon.

4. Adolgozatban alkalmazott mddszerek részletes bemutatasa

4.1. Fuggetlen komponenselemzés

Ha az adatbanyaszati mddszereket Ugy tanitjuk, hogy nem vessziik figyelembe hogy

azok zajt tartalmazhatnak, akkor az ronthatja az altalanositas képességét a teszthalmazon,
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illetve tultanuldshoz vezethet. igy az input adatok zajszlirése egy kiemelt feladat a
modellezés sorén, amit én a fliggetlen komponenselemzéssel fogok megoldani, és a
kdvetekz6ekben ennek elméleti hatterét mutatom be.

Legyen X=[Xy, X2, .., Xm]' egy tobbdimenzids adatmatrix mxn-es mérettel, ahol msn és a
megfigyelt kevert jelek x; mérete 1xn i=1, 2, ..., m. Az ICA modell alkalmazdasa esetén ez az X

matrix felirhato a kovetkezd alakban

m
X=AS=Zaisi
i=1

ahol ajaz i-edik oszlopa a mxm méretd ismeretlen A keverématrixnak (mixing matrix) és s; az
i-edik sora az mxn méretld ,source” S matrixnak. Az s; vektorok azok a latens adatok,
amelyeket nem tudunk kozvetlentl megfigyelni a kevert x; adatokbdl, de utdbbiak ezen
latens adatok linedris kombindcidjaként irhatéak fel (Dai et al., 2012). A fliggetlen
komponenselemzés célja, hogy megtaladljuk azt az mxm méretlii W matrix-ot (demixing
matrix), amelyre teljesil, hogy
Y = WX

ahol yjaz i-edik sora az Y matrixnak i=1, 2, ..., m és ezek a vektorok statisztikailag fliggetlenek
(fiiggetlen komponensek). Ha a W métrix az A kever6matrix inverze W=A", akkor a figgetlen
komponenseket (y;) tudjuk haszndlni, hogy megbecsiiljiik az eredeti latens jeleket s; (C.-J. Lu,
2010).

Fliggetlen komponenselemzés soran egy optimalizacios problémat oldunk meg ugy,
hogy megvalasztjuk a flggetlen komponensek statisztikai fliggetlenségének egy objektiv
fliggvényét és optimalizacids eljarasokkal megkeressiik a W matrixot (C-J. Lu et al., 2009).
Tobb ilyen kifejlesztett/kidolgozott eljaras létezik (Bell & Sejnowski, 1995; David & Sanchez,
2002; Hyvérinen et al.,, 2001), amelyek altaldban nem-felligyelt tanitdsi algoritmusokat
haszndlnak, hogy maximalizaljdk az |IC-k statisztikai fliggetlenségét. A fliggetlen
komponensek nem normalitasabdl kovetkezik a statisztikai fliggetlenség, és ezt a nem-
normalitast a kovetkez6 normalizalt differencidlis entropidval (negentropiaval) lehet mérni
(Kapelner & Madarasz, 2012):

J(¥) = H(Ygauss) — HY)
ahol ygauss €gy ortonomalt vektor ugyanolyan kovariancia matrixxal, mint y.

H egy olyan differencidlis entropiaja a véletlen y vektornak
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H(y) = — f p() log p(y)dy

ahol p(y) az Y valdszin(ségi valtozé slirliségfiiggvénye. Ez a negentropia mindig nemnegativ
és akkor és csak akkor nulla, ha y normalis eloszlasu. Mivel szamitasa nagyon nehézkes, ezért
a kovetkez6 egyenlet szamitasaval lehet kozeliteni:
J(¥) = [E{G(y)} — E{G(W)}]?
ahol v egy normadlis valtozé nulla varhatd értékkel és egységnyi szorassal, és y egy random
valtozé hasonld varhaté értékkel és szérassal. G-t altaldban a kovetkez6 fliggvénnyel szoktak
megadni (C-J. Lu et al., 2009):
G(y) = exp(-y?/2)
Az ICA egyik leggyakoribb megoldasi modja a Fast ICA algoritmus (Hyvarinen et al., 2001),

amelyet én is alkalmazok majd a W matrix definidlasara.
4.2.  Empirikus alapu dekompozicié (EMD)

Az empirikus alapu dekompozicid egy nemlinearis jel-transzformdciés eljards, amit
Ez a mddszer az eredeti id&sort kiilonboz6 id6skalaju oszcillalé IMF komponensekre bontja
fel (Yu et al., 2008). Ezek a komponensek alacsonyabb frekvenciajuak/kevésbé bonyolult
képet festenek, igy konnyebb el6rejelzni 6ket. Minden egyes IMF-nek két feltételt kell
kielégitenie: egyrészt lokalis minimumok és maximumok O6sszamanak és a fliggvény null-
helyeinek kiilénbsége maximum egy lehet, masrészt a lokdlis atlagnak nullanak kell lennie
(Cheng & Wei, 2014). Ez az algoritmus a kovetkez6:
1, Hatarozzuk meg az dsszes lokalis minimumat és maximumat x(t)-nek
2, Hatarozzuk meg az alsé x,(t) és felsé x((t)burkoldjat x(t)-nek
3, A felsG és az alsé burkoldt hasznalva adjuk meg az idGsor atlagat ma(t)=[x.(t)+xi(t)]1/2
4, Szamoljuk ki az eredeti idGsor x(t) és az el6z6 |épésben kapott atlag my(t) idésor
kiilonbségét hi(t)=x(t)-mi(t)ami az elsé IMF-et (hy(t)) adja meg, ha kielégiti a fent emlitett
két feltételt.
5, Miutdan megkaptuk az elsé IMF-et ugyanezt az iteracios algoritmust folytatjuk addig amig
nem kapjuk meg a végsé idésort a rezidualis komponenst r(t), ami egy monoton fliggvény és

jelzi, hogy le kell allitanunk az algoritmust (Huang et al., 1999).
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Ez eredeti idGsort x(t) megkaphatjuk az IMF komponensek és a rezidudlis 0sszegeként:

X(©) = ) hi(® + ()
i=1

A kapott IMF-ek kozel ortogondlisak egymdsra nulla kozeli az atlaguk (Yu et al., 2008). A
rezidudlis az eredeti idGsor trend komponense, mig az IMF-ek csokkend sorrendben egyre
alacsonyabb frekvenciajuak (Cheng & Wei, 2014). Itt tehat az ICA vagy wavelet mddszerhez
képest nem mondhatjuk egyik komponensre sem azt, hogy zaj igy nem is szlikséges

eltdvolitani a komponensek kozdl.
4.3.  Neurdlis halézatok

A neurdlis halézatoknak rengeteg formaja létezik a pénziigyi id6sorok elGrejelzésénél.
A leggyakrabban alkalmazott modell a tobbrétegl precepton hdalézat (Multi-Layer Precepton
MLP) (Kaasra & Boyd 1996) amely az el6re csatolt neurdlis halézatok kozé tartozik. A
haldzatok altaldban 3 vagy 4 réteggel rendelkeznek, az els6t bemeneti rétegnek (input layer)
az utolsot kimeneti rétegnek (output layer) mig a kozépsdket rejtett rétegeken (hidden layer)
hivjdk. Minden egyes rétegben neuronokat taldlhatunk, az elsé réteg neuronjainak szdma
megfelel a modell magyarazé valtozéi szdmanak, mig az utolsé rétegé a célvaltozd szamaval
egyenld (altaldban 2 neuron: bindris célvaltozd, vagy 1 neuron: folytonos célvaltozd). A
rejtett rétegben 1évé neuron szama hatarozza meg a modell komplexitasat és az el6rejelzési
képességét. Ez el6bb emlitett neuronokon kivil az inputrétegben és a rejtett rétegben még
van 1-1 neuron (torzitds), amelynek értéke 1 és ugyanazt szerepet tolti be, mint a
regresszidos modell esetén a konstans. Normalis esetben minden egyes neuron kapcsolddik
az 0sszes neuronhoz a kovetkez6 rétegben és ezek az élek sulyokat reprezentalnak
(Sermpinis et al., 2012). Az egyes neuronok az el6z6 réteg neuronjaitdl kapjak az inputokat
és azokat egy nem-linearis flggvényt haszndlva alakitjak at a kovetkez6 réteg inputjaiva.
Mivel egy rejtett réteggel rendelkezé neurdlis hdlé barmilyen komplex problémat tud
modellezni (Chauvin & Rumelhart, 1995), ezért én is ezt fogom hasznalni a dolgozatom
elemz8/empirikus részében.

Egy haromréteg(i haldzatot reprezentdl a 5. dbra:
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transzfer output réteg

figgvény

neuron suly
A

rejtett réteg

input réteg

5.abra Egy haromrétegl elGrecsatolt neurdlis hald (Sajat szerkesztés Dai et al., 2012 alapjan)

A haldzat tanitdsa véletlenszer(ien valasztott sulyok hasznalataval kezdddik és a egy
tanuld algoritmus (dltaldaban hiba-visszaterjeszt6 back-propagation) segitségével ezek a
sulyok valtoznak az iterdcidk soran. Az algoritmus célja, hogy megtalalja azokat a sulyokat,
amelyek minimalizaljak a hibafliggvényt (altalaban MSE RMSE vagy MAPE) a célvaltozo és az
aktualis valtozo kozott. A tanulds altaldban gradiens mddszerrel térténik, vagyis a sulyok
értékét a hibafliggvény sulyvektor szerinti negativ gradiensének irdnyaba mddositjuk (Varga,
2011) . Mivel a halézat bizonyos szamu neuronnal a rejtett rétegben barmilyen kapcsolatot
meg tud tanulni a tanulé adatokon (akar az outliereket és a zajt is), ezért a tanulé algoritmus
leallitasi szabdlyaval (early stopping) lehet megakaddlyozni hogy tultanuljon (overfitting) az
adatokon. Emiatt ezt a tanulé eljardst a felligyelt tanulé eljarasok kézé lehet sorolni. Ezért
szilkséges adatok mar a korabban emlitett tanuld tesztel6 validalé halmazokra vald
felosztdsa. A tanitdsa a héalézatnak akkor all le, ha a tesztel6 halmazon a hiba eléri a
minimumat. Ezutan a teszthalmazon az adott paraméterd haldzatot kell lefuttatni (Sermpinis
etal., 2012).

Legyen a hdldzatunknak n input és m rejtett és egy output neuronja, ekkor a tanulasi
folyamatot a kdvetkez6 két |épcs6ben lehet megadni (Zhang & Wu):
Elsé lépcs6 (rejtett réteg): A rejett réteg neuronjainak az outpujat a kovetkezd egyenlettel

lehet megadni:
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net; = YL, VviiXi, j = 1,2, ...,m, ahol
y; = fH(net]-), j=12,..,m.
Itt a net; az aktivacids értéke a j-edik neuronnak, y; az outputja a rejtett rétegnek és f,

transzferfiggvény, ami dltalaban sigmoid fliggvény szokott lenni:

1

O = T e

Masodik Iépcs6: Az output réteg értékét a kovetkez6 fliggvény adja meg:

m
0= fO Z W]'ky]'
j=0

ahol f, a transzferfiiggvény és ez leggyakrabban linedris szokott lenni.

Mivel a tanitasi eljards soran az elsé lépcsében a sulyokat véletlenszerlen hataroztuk
meg, ezért tobbszori futtatds esetén a haldézat kilonb6z6 eredményeket adhat. Ezt a
legtobbszor ugy szoktdk kikliszobolni, hogy miden haldzatot tobbszor futtatnak le, majd az
eredményeket atlagoljak, igy egyrészt robosztusabb eredményeket lehet kapni, masrészt az
outlier halézatokat ki lehet kiisz6bdlni.

A neurdlis halézatokban 2 paramétert: a rejtett rétegben |év6 neuronok szamat,
illetve a tanuldsi tényez6 (learning rate) kell optimalizalni. Alacsony tanuldsi tényezé esetén a
tanuldsi folyamat lelassul a konvergencia el6tt, mig magas tanulasi tényez6 estén a hiba nem
konvergdl (Lu, 2010). Tul sok rejtett rétegben |év6 neuron esetén a halézat hajlamos a
tultanulasra és a szamitasi igény is megnd, mig tul kevés esetén nem tudja a tanuld adatokon
megfigyelt mintdkat Adltaldnositani. Az optimdlis paraméterek kivalasztasara a
keresztvalidacidés (cross-validation) vagy a grid search optimalizaciés eljarast szoktak
alkalmazni.

A szakirodalomban a nerudlis halék tanitdsa soran ahogy emlitettem a leggyakrabban
a hibavisszaterjesztéses (BP) algoritmust haszndljdk, azonban bizonyos esetekben ennek
lassu a konvergencidja, igy Ujabb tanitdsi médszerek is megjelentek. A quick-propagation
(QP) algoritmus mellett a Levenberg-Marquardt (LM) algoritmus is nagyon népszer( lett.
Mindkettének nagy el6nye, hogy a konvergencidja a tanuldsnak sokkal gyorsabb, mint a BP
algoritmusnak, mivel kevesebb iteracidé szikséges hozza (Asadi et al., 2012), amely kis

halézatok és rovid idGsor esetén nem nagy elény, azonban jellemz&en pénzigyi idGsorok
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esetén a minta elemszama akar tobb ezres is lehet, igy itt érdemes ezeket hasznalni.

Dolgozatomban az LM algoritmus fogom hasznalni a halézatok tanitdsa soran.
4.4.  Kombinacids technikak:

1, Egyszer(i Atlagolas
Az els6 elGrejelzés kombinalé technika, amit alkalmazni fogok az azatlagolas, amit
benchmarknak fogok tekinteni. A harom el6rejelzé technikat adottnak véve f'vie, ficamip €5

f'emo-mie @ t idGpontban az atlag a kovetkezéképp alakul:

2, Bayes-i Atlagolas

Bayesi atlagolds esetén a kombinalds optimalis sulyai az Akaike informaciés kritérium (AIC)
vagy a Schwarz bayesi informacids kritérium (SIC) alapjan adddnak. A sulyokat AIC esetén a
kovetkez6 egyenlettel tudjuk szamolni (Sermpinis et al., 2012):

a—0.50AIC;

WAICi = 5537 —0.58AIC

j=1¢
ahol i=1,2,3 az fiwip, flicamir €s flemo-mie reprezentalja, és
AAICI = AICl - AICi,min

Ezek alapjan a bayesi atlagolason alapulé el6rejelzés a kovetkez6képpen alakul:

3
féNNs = (Z WAIC,ifit> /3
i=1

Az Akaike informdcids kritérium az elGrejelz6 modell relativ pontossagat adja meg és a

kovetkez6képp szamolhaté:

RSS

ahol N az minta elemszama k a paraméterek szdma és RSS a rezidumok négyzetosszege
(Panchal et al., 2010). A modell tehat a médszer pontossdga mellett figyelembe veszi a

komplexitast is a paraméterek szamanak kritériumba vald beépitésével.
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3, Granger és Ramanathan regresszids atlagolasa (GRR):
Granger és Ramanathan 3 regressziés moddszert javasolt a kiilonboz6 el6rejelzések

kombinalasara:

n
£, =a0+Zaifi+sl [GRR — 1]
i=1
n
£, = Z aif + & [GRR — 2]
i=1
n n
£, = z ai+¢e5,  ahol Z a =1 [GRR — 3]
i=1 i=1

ahol: f;i=1, 2, 3 az egyéni elérejelzések, azaz fwip, ficanmires f evio-mee,

forr1, fGrr2, fGrrR3 @ hdrom regresszids el6rejelzés,

op a konstans a regressziéban,

a; a regresszids egyltthatok az 6sszes modellben,

€1, €, €3, @ hibatagok az egyes modellekben.

A legtobb esetben a GRR-1 modellt hasznaljak az irodalomban (Swanson & Zeng, 2001), igy

én is azt fogom.

45, ICA-BPN modell

A kovetkezd hybrid modell, amit én is alkalmazni fogok dolgozatomban, harom lépésbél épiil
fel: el6szor ICA modszer segitségével meghatarozza az input valtozdk fliggetlen
komponenseit (IC-ket), majd ezekb6l TnA mddszerrel kivalasztja a zaj komponenst és ezt
kisz(ri, és véglil BPN neuralis halo segitségével el6rejelzi az id6sort. Ezt a folyamatot mutatja

be a 6. abra:
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Input valtozok

ICA

A 4 A 4 A4 A 4
IC, IC, e | IC,_4 IC, [ Zajkomponens

b :

Rekonstrudlt valtozok

Y

Neurdlis halo

Y

ElGrejelzett érték

6.abra Az ICA-BPN modell folyamatabraja (Sajat szerkesztés)

Mivel a részvényarfolyamok esetén a zaj tartalmazza a legkevesebb informacidt a trendrdl,
illetve az adatsor jellemzdirél, ezért azt a fliggetlen komponenst tekintjik zajnak, amely a
legkevésbé jarul hozza az adatstruktura jellemzGihez (C.-J. Lu, 2010). Hogy megtaldljuk azt az
IC-t amely a zajt reprezentdlja, a TnA (testing-and-acceptance) mddszerrel hatdrozhatjuk
meg, amelyet Cheung & Xu (2001) fejlesztett ki. Ez a mddszer az RHD (relative hamming
distance) hibat haszndlja arra hogy definidlja a zaj komponenst. A mddszer lényege, hogy
minden lépésben 1-1 flggetlen komponenst kihagy és megvizsgdlja, hogy anélkil
visszaallitott adatstruktira mennyire tér el az eredetileg megfigyelt adatoktdl. Az elsé
iterdcido esetén az utolsd flggetlen komponenst elhagyjuk és kever6matrix segitségével
probdljuk rekonstrudlni az eredeti megfigyelt matrixot. Legyen vyx az utolséd
fuggetlenkomponens, amit elhagyunk és a nélkiile konstrualt matrix XX, amelyet a kovetkezé

egyenldség alapjan kapunk meg:

XR = Z a; yi, 1<k<m

i=1,i#k
ahol XR=[xR1, sz, . XRm]T az mxn-es méret( rekonstrudlt matrix, x}. az i-edik rekonstrualt
input valtozé a; az i-edik oszlopa az A kever6matrixnak, A=W, és y; az i-edik fuggetlen
komponens (IC). Ezutan az RHD hiba a rekonstrudlt X® és az eredeti adatmatrix X kézott a

kovetkez6képp szamolhatd (Cheung & Xu, 2001):
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n-1

m
RHD_z( !
__ n—1
1=1

[Ri(D) — R’i(t)]2>

t=1
ahol:
R; = sign[x;(t+ 1) — x;(t); R’;j= sign[XiR(t +1) - XiR(t)

1 har>0
sign(r) = { 0 har=0
—1 egyébként

Az RHD hiba mértékét tehdat arra hasznaljuk, hogy megvizsgdljuk a hasonldsdgot az
eredeti idGsor (x;) és a rekonstrudlt idésor (x®) kozétt, azonos id6sorok esetén ez a mutatd
nulla, teljesen kiilénb6z8 id&sorok esetén pedig négy. Altalanosabban megfogalmazva, ha ez
a hiba kozel van nulldhoz, akkor a két idésor f6 tulajdonsdgaiban azonosnak tekinthetd, ha
pedig tdvol van nullatdl akkor kilonbozének. Megvizsgaljuk, hogy melyik IC elhagyasaval
kapjuk a legkisebb értékl RHD hibat, és ezt tekintjlik a kés6bbiekben zajnak, mivel ez a
komponens adja a legkevesebb informdaciét a rekonstrudlas soran. Ezt elhagyva az algoritmus
megismételjik méghozza m-1-szer és meghatdrozzuk a fliggetlen komponensek sorrendjét.
A legutolso lesz a legfontosabb komponens, amely a legtébb informaciot hordozza magdban.
Ezutdn a zajsz(irt input valtozékat ugy kapjuk meg hogy a zaj komponens kivételével az
Osszes flggetlen komponensre alkalmazzuk a kordbban bemutatott rekonstrualé eljarast(C.-
J. Lu, 2010).

Miutan megkaptuk a zajsz(irt el6rejelz6 valtozdkat, ezeket hasznaljuk a BPN modell
inputjaiként. Mivel ahogy irtam a kordbbiakban egy rejtett réteg is elegendd hogy
modellezziink barmilyen komplex rendszert igy két paramétere van a neuralis halézatnak
amit optimalizalni kell: a rejtett rétegben |év6 neuronok szama illetve a tanulasi rata. Ezek
optimalizdlasara a grid search eljarast fogom alkalmazni dolgozatom soran. Azt a
paraméterpart fogom alkalmazni a teszthalmazon amely minimalizdlja az eltérések

négyzetosszegének atlagat (MSE) a teszhalmazon.

4.6. EMD-BPN model

Az 3dltalam a dolgozatban haszndlt masik hybrid modell is hdarom [épésbdl épiil fel: els6ként
felbontjuk az eredeti id6sort az EMD maddszer szerint IMF komponensekre és a reziduadlisra,

ezutan minden egyes IMF esetén egy BPN modell segitségével el6rejelezziik a kovetkezd
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idGszaki értékeket, majd ezutdn az eredeti idGsor elGrejelzett értékét ezek Osszegeként

konstudljuk. Ezt a hybrid mdédszer mutatja be az 7. dbra:

Eredeti id6sor

EMD
\ 4 A 4 v A 4
IMF, IMF, | .. | IME, R,
v v A4
NH, NH, NH,, NH,, .,
X y A
Osszegzés

Y

ElGrejelzett érték

7.4bra Az EMD-BPN modell folyamatabrdja (Sajat szerkesztés)
A médszer |épései:
1, Legyen x(t) az id6sor, aminek értékeit elére akarjuk jelezni, és bontsuk ezt fel n IMF hi(t),
i=1,2,...,n és egy residualis komponens r(t) Osszegére a kordbban bemutatott EMD
dekompoziciés algoritmussal.
2, Az id6sor dekompozicié utan minden egyes IMF és a rezidualis értékeit jelezziik el6re egy
elérecsatolt neuralis halézattal. Természetesen itt nem a masik két modszer altal alkalmazott
inputokat fogjuk haszndlni (technikai indikatorok), hanem az egyes id6sorok korabbi értékeit.
igy ez az el6recsatolt neuralis halézat ekvivalens egy nemlinedris autoregressziv modellel
(NAR modell) (Yu et al., 2005). Miden egyes id&sor esetén meg kell hatarozni az optimalis
paramétereket (rejtett réteg neuronjainak szdma, tanulasi rata, inputvaltozék), amelyet az
ICA-BPN modellhez hasonldéan grid search moddszerrel fogok megkeresni. Mivel ebben az
esetben az optimalizadlds haromdimenzids (3 paramétere van a neuralis haldknak), és mivel
gyakran 10-12 komponensre bomlik az eredeti id&sor, ezért ennyiszer tébb neurdlis
halézatot kell optimalizalnunk, és igy a szamitdsi igény is joval nagyobb lesz, mint egy
adatbanyaszati modell esetén, azonban tébb kutatds is jelentds javuldsrdl szamolt be ezt a
madszert hasznalva, igy mindenképp érdemes megvizsgalni (Yu et al., 2008).
3, Az egyes komponensek el6rejelzett értékeit 6sszeadjuk és igy kapjuk meg az eredeti id6sor

el6rejelzett értékét (Lin et al., 2012).
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A bemutatott modell harom f6 része tehat a dekompozicié (EMD), elGrejelzés (BPN),
és az egyesités (summerization). Tobb kutatasi eljarasban az utolsé Iépésben nem 6sszeadjak
az egyes komponenseket, hanem atlagoljak, vagy egy Ujabb neuralis haldval jelzik elére az

eredeti idGsor értékét (Yu et al., 2008).

4.7. Adatbanyaszaton alapuld aktiv portfolidkezelés

Az aktiv portfolidkezelést tekinthetjiik kétlépcsésnek, ahol az elsé lépcsé a
részvények elGrejelzése a masodik pedig az ezek alapjan létrehozott befektetési stratégia
megvaldsitdsa. Ugyanakkor e kett6é eredményessége erésen 0sszekapcsolddik, hiszen rossz
minGségl el6rejelzésekkel nem, vagy csak nagyon nagy szerencse mellett tudunk atlag feletti
hozamot elérni. Természetesen rengeteg befektetési stratégidt tudunk alkalmazni az
el6rejelzett részvénydrfolymok segitségével, igy ezek kozil a legnagyobb profitot
eredményez6t megtaldlni komoly optimalizaldsi feladat.

Dolgozatoban négy stratégiat fogok alkalmazni és megvizsgdlom hogy ezek kozil
melyik eredményezi a legnagyobb profitot hosszutdvon két t6zsdei részvénnyel (OTP és
MOL) vald kereskedés esetén. Az elsé két stratégia esetén csak a részvények kordbbi id6sora
alapjan szdmolt szdérast, varhato értéket illetve korreldciét hasznalom majd fel (Markowitz
portfolid-optimalizdlds), mig a masik harom esetén egyre szofisztikdltabb mdédon az
adatbanyaszati modellek 3altal elérejelzett értékeket is. Dolgozatom sordan mindegyik
stratégidt ugy alkotom meg, mintha a részvények helyett az azokra sz6l6 egyszeri
t6keattételes CFD-kkel kereskednék. Ezen derivativak alkalmazasanak el6nye az, hogyha a
részvény arfolyamdnak csokkenésére szamitok, akkor nem kell eladnom a papirt, hanem
megfelel6 szdmu vételi kotést veszek a részvény eladasat leképezé CDF-jébél. A négy

stratégia a kovetkez6:

« s 7

id6szak elején megadllapitom a portfolidsulyokat és ezen nem valtoztatok a kereskedési
periddus végéig.
2, A kezd§ t6két fele-fele ardnyban szétosztom a részvények kozott, és ezutan minden egyes

nap végén az el6rejelzett értékeknek megfelel6en vagy long vagy short CFD-be fektetek.
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3, Figyelembe veszem az elmozdulasok aranyat is és az egyes CFD-kbe ennek megfelel6
arényban fektetk be: q1/(q:1+q.) illetve q/(q:1+92) ahol q; és q, az elérejelzett hozamok.
4, Mivel a korabbi stratégiak nem vették figyelembe hogy az elGrejelzések pontossaga a
korabbi id6szakokban milyen volt, ezért itt a varhatd érték alapjan fektetk be az egyes CFD-
kbe:  (p1*ai+(1-p1)*(-a1))/(p1*qi+(1-p1)*(-a1)+p2*a2+(1-p2)*(-q2)))  és  (p2*qz+(1-p2)*(-
a2))/(p1*a1+(1-p1)*(-q1)+p2*a2+(1-p2)*(-q2))) ahol p1 és p, a korabbi helyes elérejelzett
irdnyok aranya q és q, pedig a hozamok.

Az elsé kivételével az O6sszes modell estén kereskedni fogok minden nap, és a

tranzakcids koltéget 0,1%-nak veszem.
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5. Empirikus elemzés

Dolgozatom empirikus elemzésének folyamatat a 8. dbra mutatja.

Adatok transzformalasa

A 4

Megfelel§ magyarazo valtozo kivalasztasa

) 4 h 4
ICA EMD
¥ A4 A4 \ 4 A 4 4 A4 4
ic, | |1c, ICp—1| | IC, IMF, | |IMF, IMF,, | | R,
\ 4 Y v Y v A 4 A \
Neurdlis halo Rekonstrudlt viltozok NH; | [NHz |...[NHy | [NHpyy
\ 4 v Y A v
Neurdlis halo Osszegzés
\ 4 ) 4 v
ElGrejelzett érték ElGrejelzett érték ElGrejelzett érték
N
Atlagolds Bayesi atlagolas GRR
Stratégia 1 Stratégia 2 Stratégia 3 Stratégia 4
v A 4 A 4 \ 4
Kereskedés megvalositasa

8.abra A dolgozatban bemutatott adatbanyaszati projekt folyamatabraja (Sajat szerkesztés)

ElGszor elvégzem a valtozék normalizalast, majd kivalasztom kozilik a relevansakat
és azokkal harom modellt épitek fel (BPN, BPN-ICA, BPN-EMD). Ezutan a modellek
el6rejelzett értékeit harom kiilonb6z6 mddszer szerint kombinalom (sima atlagolas, bayesi

atlagolas, GRR), majd a kapott hozamelGrejelzések segitségével négy befektetési stratégiat
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(portfoliot ) alkotok a két részvénybdl (OTP és MOL) és megvizsgalom, hogy ezek felul tudjak-

e teljesiteni a Markowitz elméleten alapulé statikus portfolié hozamat.

5.1.  Adatok és teljesitménykritériumok

Dolgozatomban két budapesti értéktézsdén forgalmazott részvény felhaszndldsaval
alkottam portfolidkat (OTP és MOL), és vizsgalt id6szaknak a 2011.10.03. és 2014.04.11.
kozottit valaszottam. Mindkét id6sort a kordabban bemutatottaknak megfel6en tanuld,
validalé és tesztel6 adathalmazokra bontottam, ezek aranya 64%, 16% és 20% lett igy a
kétésfél éves idGsor utolsd fél évén teszteltem mind az el6rejelzési modszereket mind a
kiilonb6z6 befektetési stratégidkat. Az arfolyamok alakuldsat a 9-10. dbra mutaja ahol kékkel
zolddel és pirossal jeldltem a kiilonb6z6 halmazokat és az 1. tablazat mutaja ezek kezdeti és
végpontjait.

6000

OTP arfolyam a vizsgalt iddszakban

5000

4000 F-eeeeen

3000

- ; : ; i
1 125 250 375 500 625

9.abra Az OTP arfolyamdnak alakuldsa a vizsgalt id6szakban (Sajat szerkesztés)

Mal arfolyam a vizsgalt iddszakban
22000 T T

19000

16000 f-

13000

10000

1 12’5 25ID 37i'5 5&0 625
10.3bra Az MOL arfolyamanak alakulasa a vizsgélt id6szakban (Sajat szerkesztés)
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Id6szak Adatpontok Kezdeti datum Végsé datum

Teljes idoszak 625 2011-10-03 2014-04-11
Tanul6 id6szak 400 2011-10-03 2013-05-16
Validalé id6szak 100 2013-05-17 2013-10-08
Tesztel6 id6szak 125 2013-10-09 2014-04-11

1.tablazat Az egyes idGszakok jellemzdi (Sajat szerkesztés)

A modellezéshez 8 technikai indikdtort valasztottam, amelyeket széles korben
alkalmaznak sok sikerrel, tobbek kozott Kara et al., (2011) is. Az indikatorok vizsgalt
id&szakbeli statisztikai tulajdonsagait 2. és 15. tablazat (Flggelék), mig szamitasi

algoritmusait a 16. tablazat mutatja (Flggelék).

Max Min Atlag Sz6ras
Sulyozott MA 5302 2835 4061,4 516
Momentum 789 -814 15,3 242,3
Stochastic K% 100 0 53,5 31,3
Stochastic D% 98,8 2,6 53,4 27,2
RSI 88,5 15,2 51,6 15,4
MACD 235,5 -231,4 3,4 76,3
LW R% 0 -100 -47 30,6
A/D Oszcillator 100 0 51,2 28,7

2.tablazat A technikai indikatorok statisztikai jellemzdi (Sajat szerkesztés)

Az el6rejelzési mdodszerek kiértékelése soran hdrom mutatot vettem figyeleme: az
eltérések atlagos négyzetosszegének gyokét (RMSE), az atlagos hibaszazalékot (MAPE) és a
helyesen eltalalt el6rejelzések (DA) iranyat, ezeket a 17. tdblazat definidlja. Mivel kordbban
emlitettem hogy magas el6rejelzési arany mellett sem biztos hogy felllteljesiti a modelllink a
sima ,,buy-and-hold” stratégiat (példdul hosszutdvon emelkedd piacok esetén), ezért minden
egyes elGrejelzés esetén megvizsgdltam hogy ha azt felhaszndlva fektetk be az adott papirba
akkor azzal milyen atlagos éves hozamot, és szorast érek el (18. tablazat). Természetesen az
els6 két statisztikai mutatdbdl az alacsonyabb értékek (az el6rejelzett id6sor értékei anndl
kdzelebb vannak a ténylegeshez minél kisebb a mutatdk értéke), mig az elGjel-el6rejelzési

arany és hozam esetén a magasabb értékek az optimalisak.
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5.2.  Akllénb6z6 médszerek elérejelzési eredményei

Dolgozatom empirikus részében harom adatbanydszati modellt alkalmazok majd,
azonban mivel mindegyik esetén a modellek gyors konvergencidjahoz sziikséges hogy az
inputadatok normalizalva legyenek, ezért els6 |épésként ezzel kezdem a modellezésemet.
Minden egyes valtozd esetén a kovetkezd médszerrel transzformaltam az adatokat a [0,1]
intervallumba.

Xi = Xmin

x’i =

Xmax — Xmin
ahol Xmin és Xmax az egyes valtozék minimuma és maximuma az adott intervallumon.

Kovetkez6 |épés a relevéns inputvaltozok kivalasztdsa volt amelyhez stepwise
regressziot haszndltam. Mivel csak nyolc inputvaltozét vontam be modellembe ezért nem
meglepd hogy mindegyiket relevdnsnak taldlta. A moddszer alkalmazasa tehat akkor
célszer(ibb amikor joval tobb valtozot szeretnénk haszndlni a modellezés soran és szlikséges
az inputvaltozdk altal kifeszitett tér dimenzidjanak redukalasa.

Mindhdarom adatbanydszati modellem esetén a Matlab programot és annak
kilénb6z6 Toolbox-ait (Neural Network Toolbox, Statistical Toolbox) és package-eit (FastICA
package, EMD package) hasznaltam. Ennek oka egyrészt az volt, hogy a mddszerek jél le
vannak programozva, és kdnnyen parametrizalhatdak a kiilonb6z6 id6sorokhoz, masrészt
pedig a program nagyon gyorsan képes a mliveleteket elvégezni, igy az optimalis
paraméterek bedllitashoz sziikséges nagyszamu modell futtatdsa nem okoz gondot.

Els6 l1épésben az egyik legnépszerlbb neurdlis halot (backpropagation neural network
BPN) haszndltam modellezésem sordn. A megfelel6 paraméterek (rejtett rétegben lévé
neuronok szdma, tanulasi rata) kivalasztashoz a grid search eljarast hasznaltam. A haldzat
input rétege 8 neuronbdl allt (a magyarazé valtozok szamanak megfeleléen), mig a koztes
rétegben a 11, 12, 13, 14 neuronszamu haldzatokat teszteltem. A hdldzatnak egy kimenete
volt: a részvények hozama. Lu (2010) tanulmanya alapjan alacsony tanulasi ratak (0,01, 0,02,
0,03, 0,04, 0,05) mellett teszteltem a modelleket a tanuldsi folyamat alatt.
Konvergenciakritériumként azt a szabdlyt alkalmaztam, hogy a tanulasi folyamat leall, ha az
RMSE mutato kisebb lesz mint 0,0001 vagy eléri az 1000-ik iteraciét. Azt a halézati topoldgiat
valasztottam optimalisnak amely esetén a teszthalmazon a legkisebb az RMSE. A 3. tablazat

mutatja a neuralis hdalézat kilonb6z6 paraméterei esetén a teszthalamzon mért
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teljesitményt, amely alapjan a kés6bbiekben validaciés halmazon térténé a modellezés soran

8-12-1 es topoldgiaval és 0,05 tanuldsi rataval rendelkez6 halézatot hasznaltam.

Rejtett rétegben lévo Validacids
Tanulasi rata
neuronok szama RMSE
11 0,01 0,124111
0,02 0,120873
0,03 0,119689
0,04 0,119021
0,05 0,118578
12 0,01 0,120424
0,02 0,117532
0,03 0,116893
0,04 0,116581
0,05 0,116369
13 0,01 0,124840
0,02 0,123034
0,03 0,121980
0,04 0,121219
0,05 0,120619
14 0,01 0,124489
0,02 0,120798
0,03 0,119771
0,04 0,119247
0,05 0,118872

3.tablazat Kilénbo6z6 paraméterl BPN haldzatok hibaja a teszthalmazon (Sajat szerkesztés)

Mivel a pénzigyi idGsorokra jellemz6 hogy magas a zaj/jel ardny ezért masodik
modellemben a BPN halé hasznalata el6tt a fliggetlen komponenselemzéssel kiszlrtem az
inputvaltozékbol a zajt. Ehhez sziikséges volt egyrészt a fliggetlen-komponensek (IC-k)
elGallitasa, majd a TnA algoritmus segitségével a zaj komponens definidldsa. Az OTP esetén a
11. és a 12. dbra mutatja az eredeti inputvdltozékat (mar normalizalt formdban) és megfelel

figgetlen-komponenseket.
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11.3bra Az OTP modellezéséhez hasznilt inputvaltozdk (Sajat szerkesztés)
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12.abra Az inputvaltozokbodl képzett fiiggetlen-komponensek (Sajat szerkesztés)

A TnA algoritmus soran egyesével elhagyjuk az egyes IC-ket, majd rekonsturaljuk az
inputmatrixot, és megvizsgaljuk hogy ez mennyire tér el az eredetit6l. Az eltérést az RHD
mutatdval tudjuk mérni. Mivel esetliinkben 8 input valtozéd van ezért 7-szet kell ezt a

m(iveletetet elvégezniink hogy megtalaljuk a zaj komponenst, ezek RHD értékeit mutatja a 4.

tablazat.
F6komponensek RHD
IC1, IC2, 1C3, IC4, ICS5, IC6, IC7 4,3674
IC1, IC2, 1C3, IC4, ICS5, IC6, IC8 3,6260
IC1, IC2, 1C3, IC4, IC5, IC7, IC8 4,4830
IC1, IC2, IC3, IC4, IC6, IC7, IC8 2,4118
IC1, IC2, IC3, IC5, IC6, IC7, IC8 3,7873
IC1, IC2, I1C4, IC5, IC6, IC7, IC8 3,9655
IC1, IC3, IC4, IC5, IC6, IC7, IC8 7,1473
IC2, IC3, I1C4, IC5, IC6, IC7, IC8 7,7748

4.tablazat Kulonboz6 rekonstrualt inputmatrixok RHD értékei (Sajat szerkesztés)
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A tablazat alapjan megallipthatd, hogy az 6todik komponens a zaj, ezt, az enélkil
rekonsturdlt x; valtozot és az eredetit mutatja az 13. dbra. Az abran lehet latni hogy az
eredeti és a rekonstrudlt valtozé idésora nagyon hasonld, a ketté kilonbsége csak az hogy
utobbibdl a zaj komponens el lett tavolitva, igy varhatdéan az el6rejelzések soran ennek

felhasznaldsa tobbletprofitot eredményez majd.
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13.3bra Az eredeti és a rekonstrualt x; valtozo illetve a zaj komponens (Sajat szerkesztés)
A modell masodik |épseként rekonstruadlt valtozok felhasznaldsaval BPN halézatot
épitlink. Az optimalis paraméter kivalasztasa teljesen hasonléan mikoédik a korabban
bemutatotthoz, az 5. tabldzat alapjan az ICA-BPN modell esetén is a 8-12-1 topoldgiaju

halézat lesz az optimalis.
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Rejtett rétegben lévo Validacids
Tanulasi rata

neuronok szama RMSE
11 0,01 0,122957
0,02 0,121980
0,03 0,121522
0,04 0,121176
0,05 0,120894
12 0,01 0,120471
0,02 0,119321
0,03 0,119095
0,04 0,118994
0,05 0,118908
13 0,01 0,125093
0,02 0,124105
0,03 0,123608
0,04 0,123250
0,05 0,122951
14 0,01 0,122215
0,02 0,120560
0,03 0,120102
0,04 0,119888
0,05 0,119794

5.tablazat Kilénb6z6 paraméterli ICA-BPN haldzatok hibdja a teszthalmazon (Sajat szerkesztés)

A harmadik mddszer amit dolgozatomban hasznalni fogok a ,divide-and-conquer”
elven alapszik. A t6zsdei id6sorok komplex dinamikdja miatt az eredeti id6sort az EMD
modszer segitségével IMF-ekre bontom fel, és ezeket kilon kiilon el6rejelzve majd
Osszeadva kapom meg az el6rejelzett értékét. AZ ICA-hoz hasonldéan ezzel is tudjuk az
id6ésorok zajszlirést elvégezni ugyanakkor itt az nem az inputadatokbdl torténik, hanem
magabol az elGrejelzendd részvény idGsordbdl. Tobb tanulmanyhoz hasonldéan (Yu et al.,
2008;Cheng &Wei, 2014; Lin et al., 2012) ennél a mdodszernél én is az arfolyamokat jeleztem

el6re, az OTP arfolyamanak empirikus alapu dekompozicidjat mutatja a 14. dbra.
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14.abra Az OTP arfolyamainakempirikus alapu dekompoziciéja (Sajat szerkesztés)

Legfelsd sorban pirossal jeleztem az eredei id6sort majd kékekkel a kiilonb6z6 egyre
kisebb frekvencidju IMF-eket (IMF1, IMF2, .., IMF8) és végil zolddel a trendnek
megfeleltethet6 reziduumot. A mddszer masodik |épésenként minden egyes IMF-et
kiilonb6z6 paraméter(i neuralis halokkal elérejeleztem majd a kapott értékeket aggregalva
kaptam meg az id&sor el6rejelzett értékét. Mivel ebben az esetben végs6 soron 8 iddsort
kellett el6rejelznem és ezekhez meghatdaroznom az optimalis inputok szamat (hany
késleltetést alkalmazzak a NAR modellben) ezért ez a kordbbi két modellhez képest jéval
komlexebb és idGigényesebb folyamat volt. A probléma megoldhatdsaga érdekében a
késleltetések szamat minden egyes IMF esetén 10-ben hatdroztam meg Mingming & Jinliang
(2012) alapjan és igy csak az optimalis neuronszamot és tanuldsi ratat kellett megkeresnem.

Ezeket a kiilénb6z8 IMF-ek esetén a 6. tablazat mutatja.
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Neuronok

IMF ’ Tanulasi rata
szama
1 12 0,05
2 12 0,05
3 12 0,05
4 12 0,025
5 12 0,025
6 12 0,025
7 13 0,025
8 13 0,025

6.tablazat Kilonboz6 IMF-ek optimalis paraméterei (Sajat szerkesztés)

A hdarom modell optimadlis paramétereinek megtaldldsa utdn a validacids idészakra
vald elbrejelzéshez hasznaltam 6ket. A MOL részvény modellezése sordn kapott optimalis
paramétereket a xx.-xx. tdblazatok (Fuggelék), mig az validaciés halmazon futtatott

el6rejelzések statisztikai adatait a 7. (OTP) és 8. (OTP) tablazatok mutatjak.

Modell RMSE MAPE (%) DA (%)
BPN 0,018864 113,38 61,6
ICA-BPN 0,018738 107,79 60,8
EMD-BPN 0,026672 292,47 56,8

7.tablazat Kilonb6zé mddszerek teljesitménye a validaciés halmazon (OTP) (Sajat szerkesztés)

Modell RMSE MAPE (%) DA (%)
BPN 0,015863 133,65 56
ICA-BPN 0,015910 127,60 58,4
EMD-BPN 0,014568 162,71 62,4

8.tablazat Kilénb6zé mddszerek teljesitménye a validaciés halmazon (MOL) (Sajat szerkesztés)

A tablazatok alapjan lehet latni hogy a feljettebb hybrid mddszerek elGjel-el6rejelzési
aranya nem (OTP) vagy csak minimalisan (MOL) jobb a sima BPN modellnél, azonban kés6bb
érdemes lesz azt is majd megnézni hogy elért profit szempontjabél feliiimuljak-e az elsé
modellt.

El6tte azonban még megvizsgaltam hogy a harom mddszert kombinalva javulnak-e az

el6rejelzései eredmények. Ahogy korabban emlitettem a kombindlas segitségével ki tudjuk
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kiisz6boIni az egyes modszerek hartanyait, ezaltal jobb elGrejelzést és magasabb profitot
tudunk elérni. A hdrom mddszer (sima atlag, bayesi atlag, GRR) haromfajta kombindlasaval

kapott el6rejelzés eredményeit foglalja 6ssze a 9. és 10. tablazat.

Modell RMSE MAPE (%) DA (%)
Atlag 0,018854 144,82 64,8
Bayesi Atlag 0,018733 107,87 60,8
GRR 0,019087 151,21 61,6

9.tablazat A harom mddszer kombinaldsdval kapott eredmények (OTP) (Sajat szerkesztés)

Modell RMSE MAPE (%) DA (%)
Atlag 0,014450 111,90 61,6
Bayesian atlag 0,014568 162,71 62,4
GRR 0,014158 134,02 60,8

10.tablazat A hdrom maddszer kombinalasaval kapott eredmények (MOL) (Sajat szerkesztés)
A kombinacidk eredményeit vizsgdlva egy furcsasdgot vehetlink észre: a bayesi atlag
MOL részvény esetén ugyanazt az eredmanyt adja mint az EMD-BPN modell. Ennek oka hogy
a bayesi atlagolds esetén ha egy moddszer nagyon j6 eredmény ér el a tanuld és a
teszthalmazon akkor azt fellilsilyozza az atlagolas sordn, és ebben az esetben az EMD-BPN
annyival jobb el6rejelést mutatott a két halmazon hogy csak azt. A hdrom adatbdnydaszati és
a harom kombindciés modell validaciés halmazon elért profitjait mutaja a 11. és 12. tablazat

illetve a 15. és 16. abra.

Buy and hold BPN ICA-BPN ICA-EMD  Atlag  Bayesi A. GRR

Eves hozam 2,50% 36,46% 71,53% 64,01% 124,27% 62,71%  85,16%
Eves volatilitas 30,63%  30,22%  29,68%  29,92%  28,73%  29,81%  29,52%

11.tablazat A 6 modell altal generalt profit a validacios halmazon (OTP) (Sajat szerkesztés)

Buy and hold BPN ICA-BPN ICA-EMD Atlag BayesiA. GRR

Eves hozam -34,79%  48,40% 56,31% 83,09% 115,36%  83,09% 114,83%
Eves volatilitas 2591%  24,61% 24,56% 24,03%  23,29%  24,03%  23,30%

12.tablazat A 6 modell altal generalt profit a validaciés halmazon (MOL) (Sajat szerkesztés)

A tablazatokat vizsgdlva egyrészt megfigyelhetjik hogy habdr az elGjel-el6rejelzési
arany a 2 komplexebb adatbanydszati modell esetén nem volt sokkal jobb mint a sima
neuralis haldndl, azonban profit szempontjabdl messze fellilmuljak azt. Masrészt mindhatom
modell jobban teljesit mint a ,buy-and-hold” stratégia fGleg a MOL részvény esetén ahol az

adott id6szak alatt a részvény nagy zuhandsa miatt ezzel a stratégidva 35%-ot veszitettlink
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volna a befektetett t6kénkbdél. Emellett azt is feltiing, hogy a harom kombindcidés mddszerbdl
profit szempontjabdl a sima atlagolas teljesit a legjobban. Ez elsére furcsanak tlinhet mivel
ez a legkevésbé szofisztikalt atlagolasi mddszer, azonban ha belegondolunk hogy a masik
kett6 a tanuld és teszthalmazon elért hibdk alapjan sulyozza a modelleket, és itt a profit
szempontjabdl jobban teljesité modellek (ICA-BPN és ICA-EMD) a sima neurdlis haléhoz
képest rosszabbul teljesitettek, igy ezeket kisebb sullyal atlagolja. Az ok hogy emiatt
alacsonyabb profit-ot eredményeznek ezek a kombinacidk az az, hogy a két mddszer (ICA-
BPN és EMD-BPN) a validacios idészakon kozel ugyanolyan jol jelez el6re mint a teszt és
tanulé id6szakon, mig a sima neurdlis halé rosszabbul. fgy amikor nagyobb sullyal
szerepelnek a kombindcidban (sima atlagolas) akkor az tébb profitot eredményez. Erdemes
lenne a késGbbi kutatdsok soran megivzsgdlni hogy mi torténne, ha nem RMSE hanem profit

alapjan torténne a masik két kombindciés mddszer sulyainak valasztasa.

Egyes eldrejelzd mddszerek alapjan vald kereskedés profitja
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15.4bra Az egyes adatbanyaszati és kombinacids modellek alkalmazasaval elérhet6 profit a validacids

halmazon (OTP) (Sajat szerkesztés)
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Egyes eldrejelzd mddszerek alapjan vald kereskedés profitja
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16.abra A négy portfolidallokacids stratégia alkalmazdasaval elérhetd profit a validacids halmazon

(Sajat szerkesztés)

Az abrdk és tdblazatok alapjan lathatd, hogy az el6rejelzési mddszerek segitségével
magas profitot tudunk elérni, ezért érdemes megvizsgdlni hogy a két részvénybdl allé

kiilonb6z6 portfolidk hogy teljesitenek a validaciés halmazon.

5.3.  Portfoliokezelés adatbanyaszati médszerekkel

A korabbi fejezetben bemutatott négy portfolidallokacids stratégidnak az eredményességét

mutatja a 17. dbra és a 13. tablazat.

Stratégial Stratégia2 Stratégia3 Stratégia 4

Eves hozam -21,78% 118,87% 140,50% 140,62%
Eves volatilitas 22,73% 19,16% 22,94% 23,36%

13.tablazat A 4 portfolidallokaciods stratégia altal generalt profit a validacids halmazon (Sajat

szerkesztés)
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Egyes portfolidk profitja
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17.abra Az egyes adatbanyaszati és kombinacios modellek alkalmazasaval elérhetd profit a validacids

halmazon (MOL) (Sajat szerkesztés)

Mind az dbrarél, mind a tablazatbdl jol lathatd hogy az adatbanyaszati mdédszerekkel
vald elGrejelzést felhaszndld portfolié-allokacids stratégidk messze fellilmuljdk a Markowitz
altal javasolt portfoliét. Utébbi azért ér el negativ hozamot, mivel a tanuld és teszt id6szak
alapjan szdmolt varhato értékek, varancidk, és kovariancia alapjan az optimadlis sulya a nagy
validacids id6szak alatt veszteséget elér6 MOL-nak 72%, mig az pozitiv profitot eléré6 OTP-
nek csak 28%. Ebbdl is latszik, hogy ilyen hosszu id6szak multbeli hozamait és szdrasait
el6rejelzésre csak komoly fenntartasokkal hasznalhatjuk. A pénzigyi/t6zsdei idGsorok
nemlinearitasa és nem-stacioner jellege miatt érdemesebb inkdbb elSrejelz6 mddszereket,
azon belll is adatbanyaszati modelleket haszndlni. Az ilyen mddszerek koziil a legnagyobb
profitot akkor értiik el amikor az el6rejelzések multbeli reljesitményét is figyelembe vettiik a

részvények portfolidn belili sulyainak meghatdrozdsdhoz (Stratégia 4).
6. Tovabbi kutatasi lehet6ségek, a médszer alkalmazasanak kihivasai

Ahogy az el6z6 fejezet eredményei alapjan lattuk az adatbanyaszati technikdk
segitségével megvaldsuld aktiv portfolidkezelés felll tudja mulni a ,buy and hold” stratégiat,

ugyanakkor a modellalkalmazas nem egy egyszer(i, mivel megvannak a maga nehészégei, és
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korlatai. Ezek kozé tartozik az optimdlis moddszerek, paraméterek kivalasztasa, illetve
bizonyos id&szakonként (akdr naponta is) a modellek Gjrakalibraldsa, amely rendkiviil
id8igényes folyamat és nagy koriltekintést kdvetel meg. Véleményem szerint itt igazolddik a
hatékony piacok egyik allitasa - igaz masként, mit ahogy értelmezni szoktak a kutatdk -,
ugyanis a modszer segitségével az atlagoshoz képest tobblethozamot tudunk elérni,
ugyanakkor ez megkoveteli az az informacidt/tudastobbletet, amit a modellek kifejlesztése,
alkalmazasa soran hasznalunk, és feltételezésem szerint ezt nem miden piaci szereplé
birtokolja, hanem azoknak csak egy része. Az informdcié itt tehat nem az elérhet6 adatokra
vonatkozik, hanem a médszerek alkalmazasainak lehetdségeire és korlataira, igy a modellek
folytonos fejlesztésére van sziikség, hogy mindig a piac atlagat reprezentald tudashoz képest
egy vagy két |épéssel el6rébb jarjunk.

Emiatt a kovetkez6ekben par tovabblépési lehetGséget, kutatdsi irdnyt szeretnék
bemutatni. Természetesen érdekes lehet megvizsgalni hogy a kilonb6z6 értékapapirokra
ugyanazok a modszerek adjak-e a legpontosabb el6rejelzést, illetve ha nem, akkor annak a
részvénynek milyen jellemzGjében valé kilonbség az oka. Emellett érdemes figyelembe
venni és alkalmazni a dolgozatban kevésbé emlitett adatbanyaszati mdédszereket a genetikus
algoritmusok hasznalatatdl kezdve, a dontési fakon at a szoveges adatbdnyaszatig. Utébbi az
elmult 2-3 év leggyorsabban fejl6dé teriilete, amely sordn a piacon megjelené hireket
automatizdlva elemzik és megallapitjdk azok hatdsat az egyes értékpapirokra (Hagenau et al.,
2013). Ezenkivil érdemes megvizsgdlni, hogy mds frekvencidk esetén (napi ehelyett
oranként/percenkénti el6rejelzés) milyen eredményeket kapunk, javit-e a portfolié hozaman
a gyakoribb kereskedés. Fontos kutatasi terilet-irany az is, hogy mik azok a részvények,
amelyeket eredményesen lehet el6rejelzni akar csak az egyes t6zsdéken beliil akdr az egész
vilagon tekintve. Erre a 90-es évek végén kezdték el alkalmazni a Hurst-exponenst (Lin et al.,
2009; Eom et al., 2008) t6zsdei korokben ugyanis ennek a valtozénak az értéke ki tudja
fejezni az egyes idGsorok el6rejelzhetGségét (hosszu-tava memdoridjat). Ha a mutatd értéke
nem 0,5 koril van akkor alkalmazhatdéak az el6rejelz6 modszerek mivel a folyamatban
valamilyen fligg6ségi viszony van az egymadst kovet§ értékek kozott. Ugyan az ezzel
kapcsolatos kutatasok szama még nem nagy, véleményem szerint ez a kovetkez6 években
meg fog valtozni, hiszen alkalmazdsaval megkereshetbek lesznek a részvények, amelyeknél
érdemes az elGrejelzéssel probalkozni ezzel meggyorsitva az aktiv portfolidokezeklés

folyamatat. A probléma még komplexebbé valik, ha a részvényeken kiviil mas pénzigyi
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eszkdzok példaul devizak (Sermpinis et al., 2013), kétvények (Tay & Cao, 2001) vagy opcidk
(Sheu & Wei, 2011) arfolyamat is megprébaljuk elérejelzni, hiszen ezen termékek id&sor
jellegében eltérhet a részvényekétél (devizak esetén a zaj/jel arany véleményem szerint
magasabb lehet), igy mds-mas mddszerek alkalmazdasa lehet optimalis ezen papirok esetén.

Kereskedés szemponjtabdl fontos lehet vizsgalni hogy milyen profitot tudunk elérni
magasabb t6keattétel esetén, hiszen erre rendkivil sok piacon van lehetdség, van ahol akar
400-szoros t6keattételes pozicidkat is fel tudunk venni. Sermpinis et al., (2012) bemutatott
erre egy modszert, ahol az arfolyamok mellett a papirok volatilitasat is el6rejelezte, és
aszerint hatdrozta meg a tékeattétel mértékét, hogy ez mekkora volt (magas tGkeattétel
alacsony volatilitds esetén, alacsony pedig magas volatilitds esetén). Azonban ez szinte
egyedi eset, a kutatdsok nagy rész nem foglalkozik ezzel, igy érdemes lehet alaposabban
megvizsgalni egyrészt a volatilitast el6rejelzésének lehetbségét, illetve az ez alapjan
feldllitott t6keattételi szabdlyok érvényességét. Az altalam definialt portfolidk is mutatjak,
hogy az optimalis potfoliokeresésének relevancidja van, ezt tikrozi az elmult években
megjelent jelent6s szamu kutatas is (Freitas et al., 2009; Chen et al., 2010). Ugyanakkor
nemcsak azt a stratégiadt lehet definialni, hogy el6rejelzés alapjan, ha n6é a papir értéke
akkkor megvessziik, ha csokken akkor eladjuk, hanem ennél kifinomultabbakat is, mint
példaul a gyakran hasznalt pair trading stratégiat (Huck, 2010). Ebben az esetben nem egyedi
részvények darfolyammozgasara spekulalunk, hanem két részvény eggylttmozgasanak
erGsségére. Ez a 80-as években nagyon elterjedt volt a befektetési alapok korében, igy
hasznos lehet megvizsgdlni hogy ezt hogyan tudja tdmogatni egy adatbanydszati alapokon
mUikodé rendszer.

Természetesen a dolgot meglehet kozeliteni er6forrasszempontbél is, mivel ahogy
akdr nagyon gyorsan (5 percenként) kell elGrejelezniink tobb szdz részvény értékét
kiilonb6z6 modellekkel, majd megtalalni az optimalis portfolidsulyokat, akkor elérkeziink a
Big Data vilagaba, amely az adatbanydszat legujabb és leggyorsabban fejl6dé terilete.
Nagyon nagy mennyiségl és valtozékony adat kezelésére nem biztos, hogy azok a a
modszerek a legjobbak, amik kis adathalmazon jol mikodnek, igy egy ujabb kihivast irhatunk
fel a mdédszerek alkalmazasi lehetGségei kdzé.

A felsorolt indokok alapjan lehet [atni hogy ugyan az adatbanyaszattal jelentds

tobblethozamot lehet elérni a hagyomdsnyos befektetési stratégidkhoz képest, azonban

49



ennek kivieléze egy rendkivil komplex probléma, igy komoly eréforrasokat és szakértelmet
kovetel meg. Az elért eredményeket tehdt nem ,ingyen” adjak a t6zsdén, hanem komoly

aldotatokat kell hozni érte.
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7. Konkluzié

A befekt6k mellett az elmult évizedekben a kutatok érdekl6dését is felkeltette a
pénzigyi/tézsdei id6sorok elGrejelzésének moddszertana, és a 80-as évektél kezdve a
hagyomanyos statisztikai/6konometriai modelleket felvaltottdk az adatbanyaszati
maddszerek, amelyeket jobban lehet haszndlni nemlinedris, nemstacioner idésorok esetén. Az
elult 20-25 évben rengeteg -korabban a mérnoki vildgban alkalmazott- adatbanyaszati
madszert keztek el hasznalni t6zsdei idGsorok el6rejelzésére, egyre Ujabb és szofisztikaltabb
modellek jelentek meg a szakirodalomban és a piaci alaklamazdsok sordn is. Dolgozatom
célja ezért a kiléonb6z6 adatbanyaszati modellek aktiv portfolidkezelés szempontjabdl valé
felhasznalhatésaganak bemutatdsa volt. Olyan arfolyamelGrejelzésen alapulé portfolio-
allokacids stratégia kidolgozasat szerettem volna megvalésitani, amely trzancakcids
koltségek mellett is fellil tudja mulni a hagyomanyos Markovitz modellen alapulé stratégiat.

Dolgozatomat elejan részletesen kitértem arra hogy miért érdemesebb pénziigyi
idésorok esetén statisztikai moddszerek helyett adatbanyaszati modelleket haszndlni,
bemutattam ezek kozil a leggyakrabban alkalmazottakat azok el6nyeivel és hartanyaival
egylitt, és kitértem arra is hogy milyen az elmult évtizedekben bevezetett Uj modszerekkel
lehet az id6sorok magas zaj/jel aranyat, és komplexitasat kezelni. Az altalam legjobbnak
tartott modellek segitségével elGrejelzést végeztem a budapesti értéktézsde két
részvényének arfolyamdn és ezeket felhasznalva tobb portfolid-allkoacids stratégiat
alkottam.

A dolgozat elején kit(izott célt ugy érzem sikerilt teljesiteni mivel az el6rejelzéseimen
alapulé stratégiak messze felilmualtdk a hagyomanyos portfolié-allokaciét és a validaciés
halmazon évi 120-140%-0s hozamot is el tudtak érni. Azonban arra is rdmutattam, hogy ezek
alkalmazasa komplex és sok szakértelmes igényl6 feladat, sok nehézséget és problémat kell
leklizdeniink ha a vald életben is szeretnénk haszndlni a kereskedés soran. Mivel
dolgozatomban a teljes adatbanyaszati folyamatot bemutattam a szikséges input valtozék
kivalasztdsatol a hasznalhaté adatbanydszati mddszerek definidlasan at egészen az optimalis
portfolié kialaktasdig, igy dolgozatom ,utikbényvként” alkalmazhaté a felmerilé
problémak/nehézségek lekiizdésére amikor élesben hasznaljuk a modelleket. Osszességében
ugy érzem, hogy egy értékes alkotast tettem le az olvasd asztalara, amely egyrész tdmpontot
nyujthat késébbi kutatasok elvégzéséhez, masrészt a mddszerek gyakorlati alkalmazasahoz

is.
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9. Mellékeltek, tablazatok

Max Min Atlag Sz6ras
Sulyozott MA 20460 11805 16581 1710
Momentum 2480 -1905 -22,4 769,1
Stochastic K% 100 0 46,7 30
Stochastic D% 97,6 3,5 46,7 25,6
RSI 87,9 2,2 48,1 15
MACD 646,5 -658,7 -36,9 247,0
LW R% 0 -100 -54 29,6
A/D Oszcillator 100 0 48,2 28,4

15.tablazat A technikai indikatorok statisztikai jellemzGi (Sajat szerkesztés)

Indikator neve

Formula

Sulyozott 10 napos mozgdatlag

(M) X Cp + (n— 1) X Cp_y + +++ Cy)
m+(-1D+-+1)

Momentum Ce_Cip
. o C,—LL,_
Sztochasztikus K% t 1100
HHt—n — LLt—n

Sztochasztikus D%

i K%

n
100
ol 100 - n—1 n—1
1+ Qg Upe_i/n) /By Dwe_i/n)

MACD MACD(n);_, +2/n+ 1 X (DIFF, — MACD(n);_,)
Larry William’s R% H, - C, % 100

n— %n
A/D oszcillator Hy —Cp_y

Ht — Lt

16.tablazat Az inputvaltozok szamitasi modszere (Sajat szerkesztés)

Metrika Formula
RMSE
rusi = |2z i= PO
n
MAPE N |ﬂ|
MAPE = ——L Tt
N
n
DA 100y, N {1, ha (B, —P_;)(T;— Tj—y) =0
n v o egyébként
=il

17.tablazat A kiértékelési mutatdk szamitasi modszere (Sajat szerkesztés)
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Teljesitménymutatoé Formula

N

Evesitett hozam 1
R4 =252 X = ZRt ,  ahol R napi hozam

t=1
Evesitett szoras .
1
4 =+/252 x X Z R, — R")?
a 5 N—1 (t_l( t ) )

18.tablazat A kiértékelési mutatok szamitdsi modszere (Sajat szerkesztés)

Rejtett rétegben lévo Tanulési réta Validacids

neuronok szama RMSE

11 0,01 0,091147

0,02 0,089377

0,03 0,088919

0,04 0,088731

0,05 0,088628

12 0,01 0,092775

0,02 0,091617

0,03 0,091053

0,04 0,090677

0,05 0,090398

13 0,01 0,091326

0,02 0,090223

0,03 0,089775

0,04 0,089509

0,05 0,089324

14 0,01 0,091597

0,02 0,089812

0,03 0,088913

0,04 0,088398

0,05 0,088076

19.tablazat Kiilonb6z6 paraméterl BPN haldzatok hibdja a teszthalmazon (MOL) (Sajat
szerkesztés)
F6komponensek MOL

IC1, IC2, IC3, IC4, ICS, IC6, IC7 3,5241
IC1, I1C2, IC3, IC4, ICS5, IC6, IC8 4,2944
IC1, I1C2, IC3, IC4, ICS, IC7, IC8 5,7812
IC1, I1C2, IC3, IC4, IC6, IC7, IC8 4,4403
IC1, IC2, IC3, ICS5, IC6, IC7, IC8 6,9534
IC1, IC2, IC4, IC5, IC6, IC7, IC8 6,6435
IC1, IC3, IC4, ICS5, IC6, IC7, IC8 7,551
IC2, IC3, IC4, IC5, IC6, IC7, IC8 3,6552

20.tablazat Kilonbo6z6 rekonstrudlt inputmatrixok RHD értékei (MOL) (Sajat szerkesztés)
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21.tablazat Kiilonb6z6 paraméterti ICA-BPN haldzatok hibaja a teszthalmazon (MOL) (Sajat
szerkesztés)

22.tablazat Kulonb6z6 IMF-ek optimalis paraméterei (MOL) (Sajat szerkesztés)
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18.abra A MOL modellezéséhez hasznalt inputvaltozok (Sajat szerkesztés)

F=N
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19.abra Az inputvaltozdkbdl képzett flggetlen-komponensek (MOL) (Sajat szerkesztés)

62



1 1 1 1
1 125 250 375 500 625
Rekonstrualt X1

ICB

1 1 1 1
1 125 250 375 500 625

20.3bra Az eredeti és a rekonstrualt x; valtozd illetve a zaj komponens (Sajat szerkesztés)

21000 T T
15008 - - - -
125 250 375 500 635
BDD T T T
508 1 1 1
1 12 250 375 500 635
600 T T T T
_Bng 1 1 1 1
126 250 375 500 B35
1 BDD T T T T
_1 BDB 1 1 1 1
1 125 250 375 500 635
1600 T T T
1600 ' ' ' '
1 125 250 375 500 635
1800 T T T
.1808 I-—//,_ 1 1 ) |
1 125 250 375 500 635
80 T T T
1 125 250 375 500 635
1 QUDD T T =~ T T
16000 . . . o
1 126 250 375 500 B35

21.4bra A MOL arfolyamainakempirikus alapu dekompozicidja (Sajat szerkesztés)
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