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Az elmult 20-25 évben rengeteg adatbdnydszati modszert kezdtek el alkalmazni t6zsdei
idésorok elérejelzésére, egyre ujabb és szofisztikdltabb modellek jelentek meg a szakiroda-
lomban és a piaci alkalamazdsok sordn is. Kutatdsomban ezért azt vizsgdlom, hogy a kii-
16nbéz6 adatbdnydszati modellek mennyire haszndlhatoak az aktiv portfdliokezelésben,
kilén kitérve a zajsziird és hibrid modszerek alkalmazhatésdgdra. Célom az volt, hogy olyan
drfolyam-elérejelzésen alapuld kereskedési stratégiat mutassak be, amely tranzakcios
kéltségek mellett is eredményes lehet. A kiilbnb6z6 adatbdnydszati modszerek elérejelzé

képességét az OTP zdrddrfolyamdnak id6sordn teszteltem.
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Bevezetés

A t6zsdei id6sorok alakuldasa mar évtizedek 6ta a befektet6k figyelmének kdzéppontja-
ban all, és prébaljdk kilénféle mddszerekkel el6rejelezni azt. A nagy érdekl6désre valé
tekintettel akadémiai kordkben is egyre tébb kutatas kezdett el foglalkozni az id&sorok
el6rejelzésének lehetbségeivel. EIGszor a kozgazdasagtanban haszndlatos, hagyomanyos
statisztikai/okonometriai modelleket kezdték alkalmazni, azonban az iddsorok specidlis
jellegzetességei miatt — mint példaul a nemlinearitds, a nemstacioner tulajdonsag, a magas
zaj/jel ardny — ezek kevésbé bizonyultak eredményesnek. Ekkor fordultak a mdszaki élet-
ben gyakran alkalmazott nemparaméteres, kevesebb statisztikai megkotéssel rendelkezé
adatbanydszati/gépi tanulasi mddszerek felé, és ezek eszkdztara Uj perspektivat nyitott
a pénzigyi idésorok hatékonyabb el6rejelzése elbtt.

* Jelen cikk a szerz6 nézeteit tartalmazza, és nem feltétleniil tiikrézi a Magyar Nemzeti Bank hivatalos allaspontjat.
Badics Milan, a Magyar Nemzeti Bank PADS PHD 0Osztondijprogramjanak hallgatéja.

1 Ezuton szeretnék készonetet mondani Ferenczi Tamdsnak, aki segitett a relevéns szakirodalom feldolgozésaban
és megértésében. Szintén kdszonettel tartozom Hans Zoltdnnak, Szoboszlai Mihdlynak és Mdrkus Baldzsnak, akik
hasznos tandcsokkal lattak el a kutatasi eredményeim megfogalmazasa sordn. A tanulmény eredeti, egy hosszabb
valtozata a Budapesti Ertéktézsde altal szervezett X. Kochmeister-dij palyazatan elsé dijat ért el 2014 majuséaban.
A tanulmanyban emlitett tovabbi relevans problémakat a Magyar Nemzeti Bank PADS PHD 6sztondijprogramjanak
hallgatdjaként kutatom tovabb.
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Az elmult 30 évben az adatbanydszati mddszerek egyre tobb valtozatat kezdték el alkal-
mazni t6zsdei adatok alakuldsanak vizsgdlatdra. EIGszor az egyik legnépszer(ibb, a neurdlis
halé kilonboz6 fajtait alkalmaztak a statisztikai modszerekhez képest nagy haszonnal. Mivel
az elGrejelzési pontossag kicsi javitasa is akdr hatalmas tobbletprofitot eredményezhet,
ezért mind a befektet6i, mind az akadémiai korékben egyre népszerlbbé valt a kiilonb6z8
haldzatok kozil a legoptimalisabb megkeresése, annak megfelel§ parametrizalasa. Id6vel
azonban a nagy siker és a széles kori alkalmazds miatt — mint minden elGrejelzésre épitett
stratégia, ha sokan kezdik el hasznalni egyszerre — az erre épitett befektetési dontések
atlagon fellli profitszerzési lehetGsége is egyre csokkent.

Ugyanakkor ez nem jelentette azt, hogy a befektetési dontéshozdk, illetve a kutatok ezutdn
elfordultak volna ezektdl a mddszerektdl. Eppen ellenkezéleg, egyre tobb energiat fektet-
tek a muszaki élet egyéb teriiletein mar sikerrel hasznalt mdédszerek idGsor-elGrejelzésre
vald atiltetésébe. Tobbek kozott kiprébaltak a tobbi adatbanyaszati mdédszer mddositott
véltozatait (SVR, Random Forest), illetve a zajsz(ir6 (ICA, PCA) és dekompozicié alapu (EMD,
wavelet) technikakat is. Emellett elterjedt a tébblépcsds hibrid modszerek alkalmazasa és
az egyes elGrejelzések kombinaldsa is. Mara mar rengeteg mddszert és modellt fejlesztet-
tek ki, és a t6zsdei idGsor-elérejelzésen alapuld stratégia a legnépszerlibbek kbzé tartozik.
Ezek alkalmazdasa ugyanakkor komoly kihivas is, mivel a hatékony el6rejelzéshez sziikséges
a kiilonbo6z6 modellek elényeinek és hatranyainak ismerete.

Kutatdsomban ezért bemutatom a legismertebb, aktiv portfélidkezelésre alkalmas adat-
banyaszati médszereket, azok elényeit és hatranyait, melyiket mikor és milyen formaban
érdemes alkalmazni; illetve kitérek arra is, hogy melyek a jelentGsebb kutatasi irdnyok
napjainkban. Célom az volt, hogy a teljes folyamatot bemutassam az el6re jelezni kivant
részvényarfolyam kivalasztasatol (cikkemben az OTP napi zaréarfolyamai) a sziikséges in-
putvaltozdk és a hasznalhaté adatbdnyaszati médszerek definidldsdn at egészen a keres-
kedés megvaldsitdsdig, mintegy utikdnyvet adva ezzel az olvasé kezébe az elGrejelzésen
alapulé aktiv portfélidkezeléshez.

1. A tozsdei idosorok jellemzéi,
elérejelzési mddszerei, nehézségei

A pénzigyi id6sorok el6rejelzését nagyban neheziti, hogy ezek altaldban zajosak, nemsta-
cionariusak, nemlinearisak és kaotikusak, tovabba gyakran fordul el6 bennik strukturalis
torés is (Hall, 1994; Li et al., 2003; Yaser és Atiya, 1996; Huang et al., 2010; Lu et al., 2009,
Oh és Kim, 2002; Wang, 2003). Ezen okok miatt a pénzligyi/t6zsdei idGsorok el6rejelzése
az egyik legnagyobb kihivas a piaci szerepl6k szamara.
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Az el6rejelz6 mddszereket, amelyeket a tanulmdanyokban ismertetnek, két kategériaba
lehet osztani: statisztikai/6konometriai és adatbanyaszati/gépi tanuldsi médszerek. A tra-
dicionalis statisztikai modszerek kozé tartozik a linedris regresszid, a mozgdatlagolas, az
exponencialis simitds, az ARIMA, a GARCH és a VAR. Ezek a mddszerek akkor adnak jo
el6rejelzési eredményeket, ha a pénzigyi idésorok linedrisak vagy kozel linearisak, a vald
életben azonban nem ez a jellemz8. Emellett a hagyomanyos statisztikai médszerek nagy
mennyiség(i historikus adatot kdvetelnek, és a jo el6rejelzési eredményhez emellett meg-
kovetelik azt is, hogy ezek eloszlasa normalis legyen (Cheng és Wei, 2014).

Ezeket a feltételezéseket kiiszobolik ki az adatbanydszati médszerek, amelyek jobban ké-
pesek modellezni az id6sorok nemlinedris strukturajat. Idesoroljuk a neurdlis halék mel-
lett a tartovektorgépeket (Support Vector Machines — SVM) és a dontési fak kiilonbozé
fajtait is. Ezek az adatvezérelt és nemparametrikus médszerek ismeretlen kapcsolatokat
is képesek feltarni és kezelni az empirikus adatok kozott, igy hatékonyabban elére jelez-
hetik a bonyolult és nemlinedris t6zsdei adatok valtozasat (Chen et al., 2003; Chun és
Kim, 2004; Thawornwong és Enke, 2004; Enke és Thawornwong, 2005; Hansen és Nelson,
2002). Az elmult években megjelend, egyre tobb adatbanydszati cikk és alkalmazas is azt
mutatja, hogy ezek az alkalmazasok versenyképesek, és jelentds el6nydket mutatnak fel
a hagyomanyos maddszerekhez képest (Lu et al., 2009; Duan és Stanley, 2011; Huang et
al. 2010; Ni és Yin, 2009).

Mivel azonban minden adatbanyaszati mdédszernek vannak hatranyai, emiatt akadémiai
korokben egyre népszerlibb az egyes adatbanyaszati technikak keresztezése (hibridalasa).
Az alapotlet az, hogy a hibrid modszerek kikliszobolik az egyedi mddszerek hatranyait, és
szinergiat alkotva, javitjak az el6rejelzések pontossagat. A mddszernek alapvetéen harom
klonbozb fajtaja van. Az elsé a ,,divide and conquer” (oszd meg és uralkodj) elven alap-
szik, aminek az a Iényege, hogy komplex problémdk esetén érdemes lehet tdbb kisebb
problémadra felosztani a kérdést, majd kiilon-kiilon megoldani azokat. Ennek egyik legelter-
jedtebb alkalmazasa a tézsdei el6rejelzésben az empirikus dekompozicié (Empirical Mode
Decomposition — EMD; Cheng és Wei, 2014). A masodik esetben megprdbaljuk kiszGrni
a modellek input valtozéibdl a zajt, igy elGsegitve, hogy pontosabb eredményt kapjunk.
Erre leggyakrabban a fliggetlenkomponens-analizist (Independent Component Analysis
ICA) hasznaljdk, amely azon elven alapu, hogy az input valtozékbdl figgetlen komponen-
seket létrehozva (IC-k) megdllapithatd, hogy melyik komponens tartalmazza a zajt, és azt
eltavolitva, névelni tudjuk az el6rejelzés pontossagat (Lu et al., 2009). A harmadik mddszer
pedig a kiilénb6z6 adatbanyaszati modellek elérejelzéseinek kombinalasa az egyszer( agg-
regalastdl kezdve a bayesi dtlagoldson at a Lasso-regresszidig. A kombinaldsi modszerek
azon alapulnak, hogy az egyes mddszerek egyiittes figyelembevételével az el6rejelzés
variancidja csokkenthetd (Sermpinis et al., 2012).

Egy t6zsdei elGrejelzésen alapuld, aktiv portfélidkezel6 stratégia megalkotadsa sordn tehat
a kovetkez6 kihivasokkal, nehézségekkel kell szembenézni:
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1. megfelel6 magyarazé valtozok kivalasztasa (feature selection),

2. zajsz(rés, jelfeldolgozds (financial signal processing),

3. valamilyen adatbanydszati modszer alapjan el6rejelzés a paraméterek optimalizalasa
mellett (forecasting with data mining methods),

4. kulonboz6 elérejelzések kombinalasa (combining data mining techniques).

A teljes folyamatot, beleértve az adatok el6készitését, transzformaldsat és a kereskedést
az 1. dbra mutatja.

1. dbra
A kutatasban bemutatott modellkeret felépitése

Adatok transzformalasa

Megfelel6 magyarazé valtozo kivélasztasa

Zajsz(irés

Adatbanydszati médszer alkalmazasa

Kilonbozé elérejelzések kombindcidja

Kereskedés megvaldsitasa

Forrds: sajat szerkesztés

2. Az adatbanyaszati modell
felépitésének folyamata

2.1. Zajszlirés és hibrid modszerek

Ahhoz, hogy pontos el6rejelzést tudjunk késziteni, szlikséges, hogy a részvények arfo-
lyammozgdsa mogotti latens valtozokat megtalaljuk, és felhaszndljuk a modellezés sordn.
Az ilyen problémak megoldasara a mérnoki gyakorlatban mar elterjedt modszer, a figget-
lenkomponens-elemzés alkalmazhaté. Ez az eljaras képes arra, hogy feltarja az adatsorok
véltozasat befolyasolo, rejtett komponenseket, és ezeket kiilonvalassza egymastol, méghoz-
za ugy, hogy azok a lehet6 legkevésbé fliggjenek egymastdl, és linearis kombinaciojukbdl
felirhatoak legyenek az eredeti adatsorok (Kapelner és Madardsz, 2012).
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A fliggetlenkomponens-elemzéssel lehetdség nyilik arra, hogy megtaldljuk és eltavolitsuk
a zajkomponenst a modellezéshez hasznat adatokbdl, igy javitva az elérejelzés pontossagat
(Lu, 2010). A médszert gyakran hasznaljak a mdszaki életben jelfeldolgozdsra (Beckmann
és Smith, 2004), arcfelismerd rendszereknél zajsziirésre (Déniz et al., 2003) és természe-
tesen tézsdei idGsorok elérejelzésére is. Oja et al. (2000) fuggetlenkomponens-elemzést
hasznaltak, hogy csokkentsék a modell input adatainak zaj/jel aranyat, majd autoregressziv
modellel jelezték el6re a devizadrfolyamokat.

Egy kicsit mas szempontbdl kdzeliti meg a zajszlirést az EMD dekompozicids eljaras, amely
nem az input valtozékbodl prébalja kiszlrni a zajt, hanem magabdl az eredeti id6sorbdl.
Az empirikus dekompozicié |ényege a kordabban emlitett ,,divide and conquer” elv. Az el-
jarast Huang et al. (1998) fejlesztette ki, és a Hilbert—Huang-transzformacién alapszik. Ez
az eredeti idGsort véges szamu IMF-ekre bontja fel, amelyek kdnnyebben kezelhetbk és
er@sen korreldltak, igy konnyebb egyesével el6re jelezni Gket, majd ezeket aggregalva,
megkapni az eredeti idGsor el6rejelzését (Cheng és Wei, 2014). Ezt a mdodszert gyakran
hasznaljak féldrengésjelek dekompoziciéjara (Vincent et al., 1999), szélsebesség (Guo et
al., 2012) és akar turizmus elérejelzésére is (Chen et al., 2012). Kutatdsomban emiatt az
ICA mellett ezt a mddszert kombinaltam egy adatbanyaszati modellel.

2.2. Lehetséges adatbanyaszati mddszerek

Az adatbanydszati mddszerek kozil a pénzigyi idGsorok el6rejelzésére a legelterjed-
tebbnek és legnépszerlibbnek a kiilonb6z6 neuralis halézatok szamitanak (Cao és Parry,
2009; Chang et al., 2009; Chavarnakul és Enke, 2008; Enke ésThawornwong, 2005). Ezek
az adatvezérelt, nemparametrikus modszerek nem kdvetelnek erés modellfeltevéseket,
sem el6zetes statisztikai feltételezéseket az input adatokrél, tovabba barmilyen nemline-
aris fliggvényt képesek modellezni (Vellido et al., 1999; Zhang et al., 1998). Atsalakis és
Valavanis (2009) kozel szaz tanulmanyt feldolgozé cikkében ramutat, hogy a kilonbo6z6
neuralis haldzatok kozil az el6recsatolt (feed forward neural network — FFNN) és a rekur-
rens (recurrent neural networks — RNN) haldkat alkalmazzak a leggyakrabban a kutatok
a pénzlgyi id&sorok el6rejelzésére. Elérecsatolt neuralis halok koziil a hiba-visszaterjesz-
téses (back-propagation neural network — BPN), mig rekurrens haldk kézul az EIman- és
a Jordan-hdldk a legnépszer(ibbek.

Tovabbi megoldas lehet pénzligyi id6sorok elérejelzésére tartévektorgépek, dontési fak,
genetikus algoritmusok hasznalta is. A mddszerek nagy szdma miatt nagyon idGigényes
lehet megtaldlni, hogy egyes idGsorok esetén melyik a leghatékonyabb megoldds; illetve,
ahogy lattuk, mindegyiknek van el6nye és hatranya is, ezért gyakran hasznalnak tobbet
a modellezés soran, majd kombinaljak ezek eredményeit. Mivel egy rejtett réteggel ren-
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delkez6, elérecsatolt neuralis halé barmilyen komplex problémat tud modellezni (Chauvin
és Rumelhart, 1995), ezért én is ezt haszndltam a kutatdsomban.

2.3. Adatbanyaszati mdadszerek kombinalasa

Az idGsor-el6rejelzés irodalmanak egyik legérdekesebb kérdése az, hogyan kombinaljunk
kiilonboz6 elSrejelzési technikakat. Tobb kutato is ramutatott, hogy a kiilonbo6z6 techni-
kakat — féleg rovid tavu elbrejelzés esetén — érdemes kombinalni, ami azért el6nyds, mert
kikiisz6boli az egyes maddszerek hianyossagait (Zhang és Wu, 2009; Armstrong, 1989).
Habar Timmermann (2006) tanulmdnyaban ramutatott, hogy egy egyszer( atlagolas is
felveheti a versenyt a szofisztikdltabb technikakkal, azonban vannak olyan esetek, ami-
kor az egyik mddszer jéval pontosabb, mint a tébbi, igy az atlagolas nem elég hatékony.
Granger és Ramathan (1984) a regresszids technikat ajanlotta biztaté eredményekkel, mig
Swanson és Zeng (2001) a bayesi atlagolast. Szinte minden szerz§ azt az allitast fogalmazta
meg, hogy a kiilonb6z6 elérejelzési modszerek kombindlasa szlikséges; arrdél azonban nem
szliletett egyezség, hogy mikor melyiket érdemes hasznadlni, igy elemzésemben tdbbet is
alkalmaztam.

3. A tanulmanyban alkalmazott
modszerek bemutatasa

3.1. Fiiggetlenkomponens-elemzés

Ha az adatbanyaszati modelleket ugy tanitjuk, hogy nem vessziik figyelembe azok lehet-
séges zajtartalmat, akkor az ronthatja az altaldnositas képességét a teszthalmazon, illetve
tultanuldshoz vezethet. Az input adatok zajszlirése ezért kiemelt feladat a modellezés
soran, amit én fliggetlenkomponens-elemzéssel fogok megoldani. Most ennek elméleti
hatterét mutatom be.

Legyen X=[x,, x, ..., X_]" egy tébbdimenziés adatmatrix mxn-es mérettel, ahol m < n és
a megfigyelt kevert jelek x mérete 1xni=1, 2, ..., m. Az ICA-modell alkalmazasa esetén
ez az X matrix felirhaté a kdvetkezd alakban:

X=As=Y " as ,

=1 i
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ahol a,az i-edik oszlopa az mxm méret( ismeretlen A keverématrixnak (mixing matrix) és s,
az i-edik sora az mxn méret(i,m ,source” S matrixnak. Az s, vektorok azok a latens adatok,
amelyeket nem tudunk kozvetlenil megfigyelni a kevert x, adatokbdl, de utébbiak ezen
latens adatok linedris kombinacidjaként irhatdak fel (Dai et al., 2012). A flggetlenkompo-
nens-elemzés célja, hogy megtalaljuk azt az mxm méretl W matrixot, (demixing matrix),
amelyre teljesiil, hogy

Y=WX,

ahol y,az i-edik sora az Y matrixnak, i = 1, 2, .., m, és ezek a vektorok statisztikailag fugget-
lenek (fliggetlen komponensek). Ha a W matrix az A keverématrix inverze, W=A", akkor
a fuggetlen komponenseket (y) tudjuk haszndlni, hogy megbecsiiljiik az eredeti latens
jeleket (s) (Lu, 2010).

Fliggetlenkomponens-elemzés soran egy optimalizacids problémat oldunk meg ugy, hogy
megvalasztjuk a fliggetlen komponensek statisztikai fliggetlenségének egy objektiv fliggvé-
nyét, és optimalizaciods eljarasokkal megkeressik a W matrixot (Lu et al., 2009). Tobb ilyen
kifejlesztett/kidolgozott eljaras létezik (Bell és Sejnowski, 1995; David és Sanchez, 2002;
Hyvdrinen et al., 2001), amelyek altaldban nem fellgyelt tanitasi algoritmusokat hasz-
nalnak, hogy maximalizaljak az IC-k statisztikai fliggetlenségét. Az ICA egyik leggyakoribb
megoldasi mddja a FastICA algoritmus (Hyvdrinen et al., 2001), amelyet én is alkalmaztam
a W matrix definialasara.

3.2. Empirikus alapu dekompozicié (EMD)

Az empirikus alapu dekompozicié egy nemlinedris jeltranszformacids eljaras, amit Huang
et al. (1998) fejlesztett ki nemlinedris és nemstacioner id6sorok dekompozicidjara. Ez
a modszer az eredeti idGsort kiilonb6z6 idGskalaju, oszcilldld IMF (Intrinsic Mode Func-
tion) komponensekre bontja fel (Yu et al., 2008). Minden egyes IMF-nek két feltételt kell
kielégitenie: egyrészt a lokdlis minimumok és maximumok 0ssz-szamdnak és a fliggvény
nullhelyei szamanak kiilonbsége maximum egy lehet, masrészt a lokalis atlagnak nullanak
kell lennie (Cheng és Wei, 2014). Ez az algoritmus a kovetkez6:

1. Hatdrozzuk meg az 6sszes lokalis minimumat és maximumat x(t)-nek.

2. Hatdrozzuk meg az als6 x (t) és felsd x (t)burkolojat x(t)-nek.

3. Afels6 és az als6 burkoldt hasznalva, adjuk meg az id6sor atlagat: m. (t)=[x (t)+x (t)]/2.

4. Szamoljuk ki az eredeti idGsor, x(t) és az el6z6 lépésben kapott atlag, m.(t) idésor ki-
I6nbségét: h, (t)=x(t)-m,(t), ami az els6 IMF-et — h.(t) — adja meg, ha kielégiti a fent
emlitett két feltételt.
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5. Miutdn megkaptuk az elsé IMF-et, ugyanezt az iterdcids algoritmust folytatjuk addig,
amig meg nem kapjuk a végsé id&sort, a rezidudlis komponenst — r(t) —, ami egy mo-
noton fliggvény, és azt jelzi, hogy le kell dllitanunk az algoritmust (Huang et al., 1998).

Az eredeti id&sort x(t) visszakaphatjuk az IMF komponensek és a rezidualis 6sszegeként:

X(t)=2"" h(t)+r(t).
A kapott IMF-ek kozel ortogondlisak egymasra, és nulla kozeli az atlaguk (Yu et al., 2008).

A rezidualis az eredeti idésor trendkomponense, mig az IMF-ek csékkend sorrendben egyre
alacsonyabb frekvencidjuak (Cheng és Wei, 2014).

3.3. Az ICA-BPN és az EMD-BPN hibrid modellek rovid
bemutatasa

Az els6 hibrid modell, amelyet én is alkalmaztam, harom [épésbdl épiil fel: el6sz6r ICA-mdd-
szer segitségével meghatdrozza az input valtozék fliggetlen komponenseit (IC-ket), majd
ezekbdl TnA (Testing and Acceptance) mddszerrel Cheung és Xu (2001) kivalasztja a zaj-
komponenst és ezt kisz(iri, véglil BPN neuralis halo segitségével elbre jelzi az idGsort. Ezt
a folyamatot mutatja be a

2. adbra
Az ICA-BPN-modell folyamatabraja

Input véltozok

Zajkomponens

Rekonstrudlt valtozok

Neurdlis halé

El6re jelzett érték

Forrds: sajat szerkesztés

A cikkben hasznalt mdsik hibrid modell is harom |épésbdl épiil fel: elséként felbontjuk az
eredeti id6sort az EMD-mddszer szerint az IMF-komponensekre és a reziduadlisra, ezutan
minden egyes IMF esetén egy BPN-modell segitségével el6re jelezziik a kdvetkez6 idGszaki
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értékeket, majd az eredeti idGsor elbre jelzett értékét ezek dsszegeként konstrudljuk. Ezt
a hibrid moédszert mutatja be a 3. dbra:

3. dbra
Az EMD-BPN-modell folyamatabraja

Eredeti id6sor

Osszegzés

El6re jelzett érték

Forrds: sajat szerkesztés

4. Empirikus elemzés

4.1. Adatok és teljesitménykritériumok

Kutatdsomban a Budapesti Ertékt6zsdén forgalmazott OTP-részvény zaré arfolyamanak
el6rejelzése alapjan valdsitottam meg kereskedési stratégiakat, és vizsgalt id6szaknak
a 2011. 10. 03. és 2014. 04. 11. kozott intervallumot valasztottam. Az id@sort tanulo,
tesztel6 és validalé adathalmazokra bontottam, ezek ardnya 64%, 16% és 20% lett, igy
a két és fél éves id&sor utolsé fél évén teszteltem az el6rejelzési modelleket. Az arfolyam
alakuldsat a 4. dbra mutatja, ahol folytonos, szaggatott és pontozott vonallal jeloltem a
kiilonb6z8 halmazokat.

A modellezéshez 8 technikai indikatort vélasztottam, amelyeket széles korben alkalmaznak
sok sikerrel, tobbek kozott Kara et al. (2011) is. Az indikatorok vizsgalt id6szakbeli statisz-
tikai tulajdonsagait az 1. tdbldzat tartalmazza.
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Forrds: sajdt szerkesztés
Max. Min. Atlag Széras
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

sajat szerkesztés
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4.2. A kiilonb6z6 maodszerek eldrejelzési eredményei

Kutatdasom empirikus részében harom adatbanyaszati modellt alkalmaztam, mivel azonban

mindegyik esetén az algoritmusok gyors konvergenciajahoz sziikséges, hogy az inputadatok

normalizalva legyenek, ezért elsé |épésként ezzel kezdtem a modellezést. Minden egyes

valtozd esetén a kdvetkez6 mddszerrel transzformaltam az adatokat a [0,1] intervallumba:
Xi = X i

Xo=—

X —X .
max min

aholx ésx azegyesvaltozok minimuma és maximuma az adott idésor esetén.

Els6 lépésben az egyik legnépszer(ibb neurdlis halét (backpropagation neural network
— BPN) hasznaltam a modellezés soran. A megfelel6 paraméterek (rejtett rétegben Iévé
neuronok szama, tanulasi rata) kivalasztashoz a grid search eljarast hasznaltam. A halézat
input rétege 8 neuronbdl allt (a magyarazé valtozdok szamdnak megfelelen), mig a koztes
rétegben a 11, 12, 13, 14 neuronszdmu hdldézatokat teszteltem. A halézatnak egy kime-
nete volt: a részvény napi hozama. Lu (2010) tanulmanya alapjan alacsony tanulasi ratak
(0,01, 0,02, 0,03, 0,04, 0,05) mellett teszteltem a modelleket a tanulasi folyamat alatt.
Konvergenciakritériumként azt a szabalyt alkalmaztam, hogy a tanuldsi folyamat ledll, ha
az RMSE-mutaté kisebb lesz, mint 0,0001, vagy eléri az 1000-dik iterdcidt. Azt a haldzati
topoldgiat valasztottam optimalisnak, amely esetén a teszthalmazon a legkisebb az RMSE.
A 2. tdbldzat mutatja a neuralis haldzat kiilonb6z6 paraméterei esetén a teszthalmazon
mért teljesitményt, amely alapjan a késGbbiekben validacids halmazon térténé modellezés
soran 8-12-1-es topoldgidval és 0,05 tanuldsi rataval rendelkezd haldzatot hasznaltam.

A validacids id6szakban az eredeti és az el6rejelzett arfolyamot, az abszolut hibat, illetve
az elGjeltalalatot mutatja be az 5. dbra.

Mivel a pénzlgyi idGsorokra jellemz8, hogy magas a zaj/jel arany, ezért masodik modellem-
ben a BPN-hdlé haszndlata el6tt fliggetlenkomponens-elemzéssel kiszlirtem az inputval-
tozoékbdl a zajt. Ehhez sziikséges volt egyrészt a fliggetlen komponensek (IC-k) el6allitasa,
majd a TnA algoritmus segitségével a zajkomponens definialasa.

A TnA algoritmus soran egyesével elhagytam az egyes IC-ket, majd ezutdn rekonstrudltam
az input matrixot, és megvizsgaltam hogy ez mennyire tér el az eredetitél. Az eltérést az
RHD-mutatéval mértem. Mivel 8 input valtozot hasznaltam, ezért 7-szer kell ezt a miiveletet
elvégeznem, hogy megtalaljam a zajkomponenst. Ezek RHD-értékeit mutatja a 3. tabldzat.
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Rejtett rétegben lévé neuronok szama Tanulasi rata Validaciés 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

sajdt szerkesztés
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Forrds: sajat szerkesztés
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3. tablazat
Kiilonboz6 rekonstrualt inputmatrixok RHD-értékei

F6komponensek RHD
IC1, IC2, IC3, IC4, IC5, IC6, IC7 4,3674
IC1, IC2, IC3, IC4, IC5, IC6, IC8 3,6260
IC1, 1C2, IC3, IC4, IC5, IC7, IC8 4,4830
IC1, 1C2, IC3, IC4, IC6, IC7, IC8 2,4118
IC1, 1C2, IC3, IC5, IC6, IC7, IC8 3,7873
IC1, IC2, IC4, IC5, IC6, IC7, IC8 3,9655
IC1, IC3, IC4, IC5, IC6, IC7, I1C8 7,1473
IC2, IC3, IC4, IC5, IC6, IC7, 1C8 7,7748
sajdt szerkesztés

A tablazat alapjan megdllapithatd, hogy az 6tdodik komponens a zaj. A modell méasodik
|épéseként a rekonstrualt valtozdk felhaszndldsdval BPN-haldzatot épitettem. Az optimalis
paraméter kivalasztasa teljesen hasonldan m(ikodott a korabban bemutatotthoz, az ICA—
BPN-modell esetén is a 8-12-1 topoldgiaju haldzat lett az optimalis.

A harmadik mddszer esetén a tézsdei idGsorok komplex dinamikaja miatt az eredeti idésort
az EMD-moddszer segitségével IMF-ekre bontottam fel, és ezeket kilon-kilon el6re jelezve,
majd O0sszeadva kaptam meg az eredeti id&sor el6re jelzett értékét. Tobb tanulmanyhoz
hasonldan (Yu et al., 2008; Cheng és Wei, 2014), ennél a mddszernél én is az arfolyamokat
jeleztem el6re. A 6. dbra mutatja az OTP arfolyamanak empirikus alapu dekompoziciéjat.

A legfels6 sorban jeleztem az eredeti id6sort, majd alatta az egyre kisebb frekvenciaju
IMF-eket (IMF1, IMF2, ..., IMF8), és végiil legutolsdként a trendnek megfeleltethetd re-
ziduumot. A médszer masodik 1épésenként minden egyes IMF-et kiilénb6z6 paraméter(i
neuralis halokkal el6re jeleztem, majd a kapott értékeket aggregélva kaptam meg az OTP
kovetkez8 napi zaro arfolyamanak értékét. Mivel ebben az esetben végsé soron 8 idGsort
kellett el6rejeleznem, illetve ezekhez meghataroznom az optimalis inputok szamat (hany
késleltetést alkalmazzak a NAR modellben), ezért ez a korabbi két modellhez képest joval
komplexebb és idGigényesebb folyamat volt. A probléma megoldhatésaga érdekében a kés-
leltetések szamat minden egyes IMF esetén 10-ben hatdroztam meg Mingming és Jinliang
(2012) alapjan, igy csak az optimalis neuronszamot és tanulasi ratat kellett megkeresnem.
Ezeket a kiilonb6z6 IMF-ek esetén a 4. tdbldzat mutatja.
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Forrds: sajdt szerkesztés

IMF Neuronok szama Tanulasi rata
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
sajdt szerkesztés
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A harom modell optimdlis paramétereinek megtaldlasa utdn a validdcids id6szakra vald
el6rejelzéshez haszndltam 6ket (5. tabldzat).

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
sajat szerkesztés

A tablazatok alapjan latni, hogy a fejlettebb hibrid mddszerek elGjel-elGrejelzési aranya
nem jobb a sima BPN-modellnél, azonban késébb érdemes lesz azt is megnézni, hogy az
elért profit szempontjabdl feliiimduljak-e az elsé modellt.

ElGtte azonban még megvizsgaltam, hogy a harom maddszert kombinalva javulnak-e az
el6rejelzési eredmények. Ahogy kordbban emlitettem, a kombinalas segitségével ki tudjuk
kiisz6boIni az egyes mddszerek hatranyait, ezaltal jobb elérejelzést és magasabb profitot
tudunk elérni. A hdrom mddszer (sima atlag, bayesi dtlag, GRR) hdromfajta kombinaldsaval
kapott el6rejelzés eredményeit foglalja 6ssze a 6. tablazat.

Modell RMSE MAPE (%) DA (%)
Atlag 0,018854 144,82 64,8
Bayes-i atlag 0,018733 107,87 60,8
GRR 0,019087 151,21 61,6
sajat szerkesztés

A harom adatbanydszati és a hdrom kombinaciés modell validaciés halmazon elért profitjait
pedig a 7. tabldzat és a 7. dbra mutatja (0,1%-os tranzakcids koltség figyelembevételével).
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Buy and BPN ICA-BPN ICA—-EMD Atlag Bayes-i GRR
hold atlag.
Eves hozam 2,50% 36,46% 71,53% 64,01% 124,27% 62,71% 85,16%
Eves 30,63% 30,22% 29,68% 29,92% 28,73% 29,81% 29,52%
volatilitds
sajat szerkesztés

Egyes el6rejelz6 mddszerek alapjan valé kereskedés profitja

Validacids idGszak

2007 e e pr g :

80 ; ; :
1 25 50 75
Befektetés értéke

= Buy and hold
== BPN

««« |CA-BPN

- = EMD-BPN
«= Sima atlag
——- Bayesi atlag
= GRR

Forrds: sajat szerkesztés
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A tablazatot vizsgalva, egyrészt megfigyelhetjik, hogy habar az eldjel-elérejelzési arany
a két komplexebb adatbanydaszati modell esetén rosszabb volt, mint a sima neuralis halé-
nal, profit szempontjabdl azonban messze felilmuljak azt. Masrészt mindharom modell
jobban teljesit, mint a ,buy and hold”. Emellett azt is feltlin, hogy a harom kombinacids
modszerbdl profit szempontjabdl a sima atlagolds teljesit a legjobban. Ez elsére furcsanak
tlinhet, mivel ez a legkevésbé szofisztikdlt atlagoldsi mddszer. Ha azonban belegondolunk,
hogy a masik kettd 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
neuralis haldhoz képest rosszabbul teljesitettek, igy ezeket kisebb sullyal atlagolja, akkor
mar érthetd, hogy emiatt alacsonyabb profitot eredményeznek ezek a kombinacidk. Tehat
a két mddszer (ICA-BPN és EMD—BPN) a validacids id6szakon kozel ugyanolyan jol jelez
el6re, mint a teszt- és tanuld id6szakon, mig a sima neuralis halé rosszabbul; igy, amikor
a szofisztikaltabb modellek nagyobb sullyal szerepelnek a kombinaciéban (sima atlagolas),
akkor az tdbb profitot eredményez. Erdemes lenne a késébbi kutatdsok soran megvizs-
galni, hogy mi torténne, ha nem az RMSE, hanem a profit alapjan torténne a masik két
kombinaciés mddszer sulyainak megvalasztdsa.

5. A modszer alkalmazasanak
kihivasai, tovabbi kutatasi
lehet6ségek, konkluzid

Ahogy az el6z6 fejezet eredményei alapjan lattuk, az adatbanyaszati technikak segitségével
megvaldsuld, aktiv portfolidkezelés képes feltlmulni a ,buy and hold” stratégiat. A model-
lalkalmazas ugyanakkor nem egyszer(i, megvannak a maga nehézségei és korlatai. Ezek kozé
tartozik az optimalis mdédszerek, paraméterek kivalasztdsa, illetve bizonyos id&szakonként
(akar naponta is) a modellek Ujrakalibraldsa, ami rendkiviil idGigényes folyamat, és nagy
koriltekintést kdvetel meg.

A modellek folytonos fejlesztésére emiatt a kdvetkez6kben par tovabblépési lehetsé-
get, kutatdsi irdnyt szeretnék bemutatni. Természetesen érdekes lehet megvizsgalni, hogy
a kiilénboz6 értékpapirokra ugyanazok a médszerek adjék-e a legpontosabb elGrejelzést,
illetve ha nem, akkor egy adott részvénynek milyen jellemzdje okozza az eltérést. Tovdb-
ba érdemes figyelembe venni és alkalmazni a cikkben kevésbé targyalt adatbanyaszati
modszereket a genetikus algoritmusok hasznalatatdl kezdve a dontési fakon at a szove-
ges adatbanydszatig. Utdbbi az elmult 2-3 év leggyorsabban fejl6dé teriilete: a piacon
megjelend hireket automatizalva elemzik, és megallapitjak azok varhaté hatdsat az egyes
értékpapirokra (Hagenau et al., 2013).
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Kereskedés szempontjabdl fontos lehet vizsgalni, hogy milyen profitot tudunk elérni t6-
keattétel esetén, hiszen erre rendkiviil sok piacon van lehet8ség. Sermpinis et al. (2012)
bemutatott erre egy mddszert, ahol az arfolyamok mellett a papirok volatilitasat is eld-
rejelezte, és aszerint hatarozta meg a t6keattétel mértékét, hogy ez mekkora volt (magas
t6kedttétel alacsony volatilitas esetén, alacsony pedig magas volatilitas esetén). Ez azon-
ban szinte egyedi eset, a kutatasok nagy része nem foglalkozik ezzel. Erdemes lehet ezért
alaposabban megvizsgalni egyrészt a volatilitast el6rejelzésének lehet&ségét, mdasrészt az
ennek alapjan felallitott t6keattételi szabdlyok érvényességét.

A felsorolt indokok alapjan lathatjuk, hogy az adatbdnydaszattal ugyan jelentés tébbletho-
zamot lehet elérni a hagyomdnyos befektetési stratégidkhoz képest, azonban a kivitelezése
rendkivil komplex probléma, amely komoly eréforrdsokat és szakértelmet kdvetel meg.
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