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1. BEVEZETES, AZ ELSO TOZSDETOL A VIRTUALIS
KERESKEDESIG

A pénzlgyi piacot sokszor a vilag leghatékonyabb piacanak titulaljuk. Hatékonysaga annak
készonhetd, hogy a piacon kereskedett termékek arai kiemelked6en transzparensek mas
piacokhoz képest, az arjegyzésben hasznalt technoldgiai megoldasok pedig mar a
masodperc tort része alatt bekdvetkez§ valtozasokat is képesek kdvetni és rogziteni. Ebbdl a
magas foku hatékonysagbol szarmazik az is, hogy ez a piac kiemelkedéen alkalmas a
makrodkondmiai tényez6k hatasanak vizsgalatara annak gyors és informaciégazdag arazasi
mechanizmusai miatt. A disszertacié napjaink 0ttér6 technolégiajat, a mesterséges
intelligenciat hasznalja olyan gazdasagi modellek felépitésére, melyek segitenek megérteni a
makrodkondmiai tényezOk kapcsolatat a vilag vezetd pénzligyi piacain kereskedett,
kiilénb6z6 tékeerdvel rendelkezé vallalatok részvényarfolyamait tekintve.

A tbézsdén a vasarlok és a vevOok kdonnyedén képesek egymasra talalni egy szabalyozott
kérnyezetben. Ez seqiti a vallalatokat vagy részvénytulajdonosokat részvényeket,
kotvényeket vagy egyéb, akar derivativ termékeket vagy nyersanyagokat értékesiteni, a
szabad t6kével rendelkezé vasarldk pedig konnyedén tudnak az arakrél, elérhetd kinalatrél
érteslini és vasarlast végrehajtani. Amennyiben nem lenne tbézsde, ugy az eladdék
kénytelenek lennének egyéb modon, példaul értékesitékon vagy ismerésokon keresztil
vev6t talalni, mig a vasarlok sem tudnanak oly kénnyen atlatni a piacot.

Ahogyan (Harper, 2020) is irta, a tézsdék altalaban nem tulajdonolnak részvényeket,
ehelyett olyan piacként Gzemelnek mely 6sszekdti a vevéket és az eladdkat. Ezen tul tovabbi
fontos ismertet§jelik, hogy egy centralizalt lokaciéhoz kothetéek, altalaban elektronikus
kereskedési rendszerrel rendelkeznek, de verbalis kommunikaciéra is kinalhatnak
lehetéséget. Emellett kildnbdzd pénzigyi termékeket kinalnak kereskedésre, mint példaul
az értékpapirok, derivativ termékek vagy nyersanyagok.

A vilag els6 t6zsdéje a holland Kelet-indiai Tarsasaghoz (Verenigde Oost-Indische
Compagnie, tovabbiakban VOC) kétédik. A VOC tarsasagi strukturaja, kilondsen a korabeli
piacok altalanossagahoz képest nem volt éppen egyszerlinek mondhaté, hiszen szamos
varosban mikodott. A strukturat az is tovabb arnyalta, hogy az egyes lokaciok sajat célokat
és érdekeket szolgaltak, kulon vezetés alatt.

Ahogy (Petram, 2011) is kifejti, ilyen varosok voltak Amszterdamban, Enkhuizen, Hoorn,
Delft, Rotterdam és Middelburg. Ezek a varosok egydutt formaltak a VOC-t. Ezek az egyedi,
sajat vezetésl részlegek sajat kereskedelmi hajoflottaval rendelkeztek, ugyanakkor sokszor
egyutt keltek Utra mas varosbol szarmazo tarsaikkal, viszont Eurépaba visszaérve a sajat
varosukba mentek vissza altalaban, ahol termékeik arverezésre kertltek. Profitjuk azonban
VOC szinten aggregalva lett, és részesedésuk a teljes vallalat tekintetében vald
tulajdonjoguk alapjan lett visszaallokalva az egyéni varosokban mikodo részlegeknek.

A VOC esetében a befekteték az egyéni vallalatok részvényeit tudtak megvasarolni, melyek
nem voltak felcserélhet6ék mas részlegekkel, igy tulajdonképpen egy vallalatnak tobb
részvénye keletkezett. A befektet6i szabalykdnyv tisztava tette a befektetéknek, hogy a
részvényeik atruhazhatdak, igy az ezekkel valé kereskedés szinte azonnal elkezd6dott.
Nemsokkal ezutan megszilettek a derivativ termékek is, melyeket zaros hataridén belil a
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holland kormany is elismert az el6tt nem sokkal, hogy a kereskedésnek mar indokoltta valt
egy sajat, Amsterdamban lévé székhely, mely tulajdonképpen a vilag elsé tézsdéjéveé valt.

Természetesen azota a tézsde teljesen mas képet fest. Ahogyan (Wdjick, 2007) is irja a
tézsdék jovéjével foglalkozé kutatasaban, a mai tézsdék mar virtualis terek, ahogyan
hamarosan ki is fejtem, elétte azonban fontosnak tartom Wojick irasabol megemliteni azt,
hogy a t6zsdék geografiai konszolidacidja még napjainkban is tart. Ez a folyamat hasonlénak
mondhaté a VOC varos szintli részvényeinek dsszeolvadasahoz, viszont napjaink digitalis
tézsdéi esetén itt akar mar régiokrol vagy gazdasagi kozosségekrdl beszélhetink,
elképesztd mennyiségi adattal.

Ahogyan (Suhajda&Taoth, 2022) kutatasban irtam rola, az Alternativ Kereskedési Rendszerek
(ATS) és a tézsdék versenyhelyeztét vizsgalva, az ATS-ek piaci részesedése a technoldgia
fejlédésével névekszik, de ez nem csak a verseny, hanem az ATS-ek és a tézsdék kozotti
szinergiak is nagy szamban érvényesllnek. A kutatasban megallapitottam, hogy ezek a
rendszerek gyakran elénydsek a befekteték szamara az arak alakulasara és a likviditasra
gyakorolt hatasuk alapjan. Az ATS-ek besorolhaté a piacok, példaul az ECN-ek (Elektronikus
Kereskedési Rendszerek) vagy az MTF-ek (Multilateral Trading Facilities), a Dark Pool-ok
vagy a Crossing Network-6k szamos szempontdl novelik a tézsdék szamara a
versenyhelyzetet, és e szolgaltatasok jelenléte altalaban jobb piaci kdrnyezetet eredményez.

Elmondhaté tehat, hogy napjaink tézsdéi, bar a kereskedést tekintve még mindig sok
szempontdl hasonlatosak korai elédjikhéz, mégis nagyon sok valtozason mentek és mennek
meég keresztil. Ezek a tézsdék mar épp annyira digitalisak, mint amennyire fizikaiak — vagy
inkdbb még jobban, ami azt jelenti, hogy az Ugyletek végrehajtasa altalaban elektronikusan
torténik kilonb6zd szamitdgépes rendszereken keresztul.

1.1. A tdzsdék és a 4. ipari forradalom

A modern tézsdei rendszerek kdzvetve elvezetnek minket a bevezetés masodik szakaszaba,
pontosabban a szamitégéppel torténd adatmodellezés kapujaba. Ertheté médon ezek a
tézsdei rendszerek oriasi mértékl adatot termelnek, melyek feldolgozasa nem kis kapacitast
igényel. Az oriasi volumen(i adatok kezelésének tudomanya viszonylag uj dolog, és
napjainkban Big Data néven valt ismertté a 4. ipari forradalom terminolégiajan keresztiil.

Ahogyan (McAffee és Brynjolfsson, 2012) is irtak, a Big Data tulajdonképpen az analitika
terletével jelentds atfedést mutat, ugyanakkor kilénbdzik abban, hogy:

e az adat volumene nagyobb a megszokottnal, a Walmart példaul 2.5 petabyte adatot
gy(jtott érankeént,

e az adat sebessége is eltérd, sok esetben valds ideji vagy ahhoz nagyon kozeli
adatszolgaltatasra van szukség — példaul az MIT hasznalta korabban a mobilok
helyzeti adatait a parkoldhelyek megbecsulésére a Black Friday soran,

e az adatok formatuma is nagyon eltérd lehet a képektdl a tablazatokig a GPS jeleken
keresztul.

Az attekintésbdl lathatjuk, hogy nem csak a t6zsdék, hanem az azok Uzemeltetésében
hasznalatos technologiai kornyezet is jelentds valtozasokon ment at az elmult években. A
tézsdei kereskedés ugyanakkor oriasi volumennel rendelkezd adatok mozgasaval és
rogzitésével is jar, melyeknél kulondésen fontos a piaci és befektetd igények gyors
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kiszolgalasa. A gyorsasag azért is indokolt, mert napjaink tézsdei forgalmanak jelent6s
részét az ugynevezett kereskedési robotok bonyolitjak.

(Asparouhova et al., 2020) egy a robotok arazasi pontossagara gyakorolt kisérletikben
feltartak, hogy amennyiben tbzsdei keresked6k képesek manualis kereskedésre, de
ugyanakkor robotokat is épithetnek és hasznalhatnak, ugy varhatéan jobb eredményeket
érhetnek el.

Az algoritmikus kereskedéssel foglalkozé irasomban (Suhajda, 2021) megvizsgaltam a HFT
(magas frekvencias kereskedés) hatasait az arazasi mechanizmusok és kockazatok
szempontjabdl, és a tanulmany arra a kdvetkeztetésre jutott, hogy a HFT-k, bar bizonyos
kockazatokat jelentenek a Flash Crash! és az ar-volatilitas tekintetében, altalaban véve a
tézsdék szamara elénydsek. Ezek az elényok leginkabb az arképzési mechanizmusok
hatékonysaganak ndovekedéséhez kapcsolddnak. Annak ellenére, hogy elméletileg elegendé
mennyiségii szabalyozéi iranymutatas létezik a kockazatok kiegyensulyozasara, a BET
stratégiai terve tovabb fejlédhetne a HFT kereskedéssel kapcsolatos lehet6ségek tovabbi
kiaknazasaval.

A t6zsdék, azokon belll is a részvénypiacok résztvevéi mar az elsé tézsde létrejotte ota
folyamatosan keresik a profitszerzési lehetéségeket. Mar tébben foglalkoztak vele (Huang &
Lai, 2008), (Switzer, 2010), (Bauman et al.,, 1998), hogy vajon az alacsonyabb
kapitalizaciéval rendelkezé vallalatok részvényei nagyobb profittal kecsegtetnek-e, mint a
mar jol bevalt, de ndvekedési potencidljukat tekintve mar kevesebb térrel rendelkezd
vallalatok. Szamos elemzési modszer létezik arra, hogy egy részvény ara alul vagy
fellértékelt, illetve annak arfolyama varhatéan merre fog mozogni a jévében.

Erthetd tehat, hogy a Big Data technoldgiak, valamint a szamitégépes digitalizacié egyiittes
elterjedése valamint népszer(ivé valasa nagyon j6 alapot teremtett a robotokkal térténd
t6zsdei kereskedésnek. A robotokkal torténd dontéshozas kovetkez6 szintje a mesterséges
intelligencia, melyet napjainkra mar szamos tertileten alkalmaznak el8rejelzések gyartasara,
(Carbonneau et al., 2008) példaul az ellatasi lanccal kapcsolatos kereslet el6rejelzésére
hasznaltak.

Ezzel egyid6ben —az adatok Osszetettsége és aggregalasi igénye miatt — kevés kutatas
foglalkozik ezeknek a részvényeknek a makrogazdasaggal valé kapcsolataval kvantitativ
alapon, a vallalatok tékeerejét is figyelembe véve. Annak részletes vizsgalatara nincs
szamottevé és koncentralt kutatas, hogy az ugynevezett highcap és lowcap részvények
milyen kapcsolatban allnak a makrodkondmiai kdérnyezettel, egymashoz képest hogyan
viselkednek, illetve ebbdl addéddéan milyen befektetési lehetéségeket kinalnak bizonyos
gazdasagi viszonyok mellett. A kutatas ezt a rést célozza és hivatott bezarni olyan modon,
mely a makrodkondmiai faktorok magas szamanak, valamint azok koélcsdnhatdsainak
modellezésén keresztll, a digitalis t6zsdékhez is megfeleléen naprakész technoldgiat,
mesterséges intelligenciat alkalmazva valaszt adjon a makrodkonomiai tényezdk
részvenyekre gyakorolt hatasara mind a magas, mind pedig az alacsony kapitalizaciéval
rendelkezd vallalatok tekintetében.

1 Flash Crash: 2010-ben az Egyesiilt Allamok pénziigyi piacain szisztematikus napkdzbeni esemény,
amelynek soran egy automatizalt algoritmus kereskedése okozott hirtelen aresést az E-mini S&P 500
tézsdeindex hataridés piacan (lasd bévebben (Kirilenko et al., 2017)
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2. KUTATAS CELKITUZESE

A kutatas célja, hogy a szakirodalom alapjan megfogalmazzon olyan hipotéziseket, melyek
segitenek a makrodkonomiai mutatok és a globalis részvényarfolyamok kapcsolatat jobban
megérteni a modern modellezési eszk6zék alkalmazasaval. A kutatasban fontosnak tartom,
hogy ennek a koélcsénhatasnak a megértése olyan modszertannal térténjen, mely nem csak
modern, hanem szamszerisithetd, valamint cselekedetté alakithatd igy segitséget nyujtva a
jegybankoknak, alapkezel6knek, vagy befektetéknek a piaci déntéshozasban.

A hipotézisek vizsgalata soran azokra kvantitativ mdédon megfogalmazhatd valaszokat
szeretnék adni, kilénb6z6é, a problémak megoldasahoz sziikséges modellezési technoldgiak
gyakorlati alkalmazasaval. Ezzel egyltt a kutatasom céljaként olyan, napjainkban népszeri
modellezési technolégidk hasznalataval kivanom a makrodkondmiai koérnyezet és a
részvénypiacok kapcsolatat feltérképezni, mint a Mesterséges Neurdlis Halok és az
Elasztikus Halé — valamint azokat a pénzpiacokon klasszikus és széles korben hasznalatos
CAPM és Fama-French 3 tényezds modellekkel is 6sszehasonlitva megfogalmazni az
eredményeket. Ugy gondolom, hogy ezzel nem csak naprakész és élenjaré technoldgiai
megoldasokat alkalmazok, de mind a Mesterséges Neuralis Halok mind pedig az Elasztikus
Halo rendelkeznek olyan elénydkkel, amelyek bizonyos problémak megoldasara idealissa
teszik Oket az alternativ moddszerekkel szemben. igy tehat kutatdsom célia ezen
modszertanok hasznalataval megérteni, hogyan hatnak a makrodkondémiai kornyezet
valtozasai a globalis részvénypiacra, és mely modellezési technikdk milyen elbrejelzési
képességgel rendelkeznek egymashoz képest.

Tovabbi fontos kitétel, hogy a részvénypiacot nem csupan egy egységként, hanem
kapitalizacié szerinti bontasban is vizsgalni kivanom. Feltételezhetének tartom, hogy a
magas tdkeerbvel rendelkezd highcap részvények mérhetd mdédon mashogy reagalnak a
makrokornyezet valtozdsaira, mint az alacsony kapitalizacioval rendelkez6 vallalatok
Osszessege. Tovabba, hogy logikai kapcsolatot is meg tudjak er6siteni, valamint a hirek
idébeli hatasanak vizsgalatara is kitérést tegyek, a kutatas keretein belll meg szeretném
vizsgalni, hogy a makrodkondémiai adatkdzlések hatasa idével hogyan valtozik, igy gyakorlati
bizonyitékot biztositva a kapcsolat minéségének leirasara.

Ennek vizsgalatan tul azt is szeretném kutatni, hogy az emlitett gazdasagi faktorok
orszagokra és terlletekre bontva egyesével vizsgalva mennyire befolyasosak. Ehhez kilén
meg fogom vizsgalni a regressziés egyultthatok alakulasat teriletre bontva, igy megallapitva
az USA, Kina vagy Eurdpa relativ befolyasossagat, igy tdmpontot adva a vildaggazdasagi
szerepl6k makrodkondmiai mutatdinak fontossagat illetéen.

A korabbi, gazdasagi szempontokon tul napjainkban egyre fontosabb a szamitasi kapacitas
igénybevételének mértéke is. Ez szamos gyakorlati terlletet érint, az alapkezeldktél a
jegybankokig. Mivel a Mesterséges Neuralis Halok a szamitogépes eréforrasok tekintetében
magas erdforrasigénnyel rendelkeznek, igy a szakirodalom altal megjeldlt, piaci gyakorlat
szerint elfogadott aktivaciés fuggvények hatékonysagat is meg kivdnom vizsgalni a tanulasi
folyamat eredményességének, valamint annak iddigénye szerint, igy indikalva milyen
modszertan lehet célravezetd hasonlo problémak modellezésének esetén.



3. RESZVENYARFOLYAMOK ES A MAKROOKONOMIAI
KORNYEZET OSSZEFUGGESEINEK SZAKIRODALMI
ATTEKINTESE

Ebben a fejezetben attekintem a makrodkonomiai kornyezet és a részvényarfolyamok
kapcsolatat. Ennek fontos szerepe lesz a hipotézisek megalkotasaban, ugyanis az épitendd
modellek fuggetlen valtoz6i a gazdasagi kornyezeti tényezdk lesznek. Annak érdekében,
hogy a hipotézisek felallitasa indokolt és tudomanyosan kelléen alatamasztott legyen, fontos
a témaban elérhet6 kutatasi anyagok feltarasa és szintetizalasa.

3.1. A makrookonémiai indikatorok jelentésége

A gazdasagi indikatorok fontossagahoz nem fér kétség, hiszen napjaink névekvd mértékben
informacid-alapu pénzpiacai szamara ezek szolgaltatjdk a hivatalos forrasbdl szarmazé
adatszukségletet.

Az informacid fontossaganak tekintetében altalanossagban (Limare et al., 2018) irasat lehet
emliteni. irasuk szerint napjainkban az informéaciés komponens és az informaciés folyamatok
vizsgalata egyre fontosabba valik. Ahogyan irjak, a mar fejlettebb, posztindusztrialis fejlédési
szakaszba lépett orszagokat is, mint minden orszagot, jellemez a gazdasag szerkezetének
valtozasa. Ezeknél né az informaciés szektor GDP-ben valé aranya, né az
informacidfeldolgozassal és -atadassal foglalkozé munkavallalok ardnya a gazdasagilag
aktiv népességen belll is. Az informacid fiiggetlen, 6tdédik termelési tényezévé vald
szétvalasztasanak elméleti indoklasa lehetévé teszi, hogy a lehetd legpontosabban vegyék
figyelembe az informacids termékek hatasat mind a vallalat tevékenységére, mind az orszag
gazdasaganak egészére.

Az informacio tehat a fejlett gazdasagok szamara valds termékkeént, termelési tényezéként
jelenik meg.

Ahogyan (Mdgge, 2017) megfogalmazta, a makrogazdasagi mutatok — kilénésen az inflacio,
a brutté hazai dssztermék novekedése, az allamhaztartasi hiany és a munkanélkuliség —
kézponti szerepet toltenek be a gazdasagiranyitasban. A politikai dontéshozdék ezeket
hasznaljak fel gazdasaguk allapotanak felmérésére, valamint gyakorta a politikusok
teliesitményét is ezek alapjan értékelik a valasztépolgarok.

Természetesen, ezek az indikatorok terlletenként kulonbdzhetnek némileg, valamint azok
modszertani fejlesztése, megértése egy napjainkig zajlé folyamat. Ahogyan (lyetomi et al.,
2020) irjak, akik 57 amerikai makrogazdasagi mutaté és 5 kereskedelmi/pénzpiaci index havi
idésoros adatat elemezték: statisztikailag szignifikans kapcsolatot lehet igazolni ezen
idésorok kozott. Az altaluk hasznalt médszerek a Complex Hilbert f6komponens-elemzés
(CHPCA) és a Rotational Random Shuffling (RRS). Az USA gazdasagi mutatoi kozott
szignifikdns komplex korrelacidkat allapitottak meg, valamint azokat vezet6/kovetd
csoportonként is vizsgaltdk a Hodge-felbontas segitségével, hogy igy megallapitsak az
idésorok hierarchikus sorrendjét. Kutatasuk szerint az egyes kovetd és vezetd6 mutatok
esetén vegyes ezek besorolasanak helyessége, esetenként a kdvetd indikatorok vezetd
indikatorjellemz&ket mutatnak. Publikaciojuk azt sugallja, hogy a meglévé mutatékon van
még mit javitani.



A fentiek alapjan tehat érthet6, hogy ezen indikatorok miért olyan sokak altal szorosan
figyeltek — nem csak a gazdasag helyzetét jelzik, hanem a politikai iranyitas szamara is
fontos mérészamok a publikum véleményének formaldiként. Ugyanakkor azt is fontos
megjegyezni, hogy ezen indikatorok modszertani fejlesztése, az adatkozlés bdvitése és az
altalanos fontossag és id6szerliség tovabbi javitasa mind napjainkig tarté folyamatok,
melyekhez mind tudomanyos és politikai, mind pedig pénzpiaci érdekek fliz6dnek. Ez a
kutatds a makrodkondémiai kdrnyezetet, gazdasagi mutatokat a pénzpiacok tekintetében
vizsgalja, kllonds tekintettel azok részvényarfolyamokra gyakorolt hatasat tekintve.

3.2. Makrookonomiai adatok és a részvényarfolyamok kapcsolata

Ebben a fejezetben igyekszem feltarni a makrodkonomiai kdrnyezet, illetve az ahhoz
kapcsoldédd indikatorok hatasat a részvénypiacokra. Ezt az elérhetdé szakirodalom
felhasznalasaval teszem, melyek elsé sorban piac-specifikus kutatdsok vagy
orszagcsoportokat érintenek. Ez jelentés kllonbség jelen disszertaciohoz képest, mely
esetén a kapcsolatokat az adatelérhet6séget figyelembe véve globalis szinten igyekszem
vizsgalni.

A koénnyebb szakirodalmi 0sszesités érdekében az irodalmat teruletenként fogom
feldolgozni. Az elérhetd szakirodalom mennyiségére valo tekintettel, a kutatas célratoréségét
szem el6tt tartva csak a jelen kutatashoz szorosan kapcsolodé munkakat targyalom.

3.2.1. Eurédpai pénzpiaccal és gazdasagi kornyezettel foglalkozé irodalom

A fentiekkel 6sszhangban a szakirodalom vizsgalatat egy korai kutatassal kezdem.
(Wasserfallen, 1989) arra a kovetkeztetésre jutott Nagy-Britannia, Nyugat-Németorszag és
Svajc tekintetében, hogy a makrodkonomiai adatok csak kicsit vagy rovid tavon befolyasoljak
az aggregalt részvényarfolyamokat.

Ez a korai kutatas ugyanakkor napjainktél jelentésen eltérd gazdasagi kdrnyezet és érettségi
feltételek fennallasa esetén készilt. A késObbi kutatasok mas fajta kdvetkezményekre
engednek kdvetkeztetni.

(Flannery & Protopapadakis, 2002) egy kutatasban mar azt irtdk, hogy a részvénypiaci
hozamok erdteljesen korreldlnak az inflaciéval és a pénzmennyiség ndvekedésével.
irasukban azt is megjegyzik, hogy a valédi makrodkondmiai valtozok aggregéalt hatéasa
nehézkesen mérhetd, feltehetéen a nem-linearis hatasuk és az idéfaktor miatt. EQy GARCH
modellel ugyanakkor megprébaltak 17 valtozét modellezni, mellyel az alabbi 6 faktort
kiemelked6en hasznosnak talaltak a kérdéskorben: CPI — fogasztéi arindex, PPl — gyartoi
arindex, monetaris aggregatum, kereskedelmi egyenleg, foglalkoztatottsagi adatok,
épitkezésekkel kapcsolatos adatok.

(Pilinkus, 2010) is kutatta a kapcsolatot a makrodkondmiai indikatorok és a
részvényarfolyamok kozott, 6 a balti allamok tekintetében és 2000, illetve 2008 kdzott. Az
iras szerint a balti allamok (Litvania, Lettorszag és Esztorszag) makrodkonémiai mutatoi és
részvényarfolyamai k6zétti kapcsolat felfedezheté.

(El' Khoury, 2015) irasaban hasonldé témaban vizsgalddott, ugyanakkor specifikusan az
eurdpai autoipar részvenyeinek tekintetében. A kutatasban egy multindexes modell
segitségével vizsgalta az eurdpai autdipari vallalatok részvényarfolyamainak kapcsolatat a



makrodkondmiai adatokkal. Az elemzésben 9 eurdpai vezetd autdipari cég havi bevételi
adatai szerepeltek 2003 januar és 2012 aprilis k6z6tt, valamint 15 makrodkonémiai mutato
is, tovabbi az S&P350 piaci index. A kutatas azt allapitotta meg, hogy az S&P350 pozitivan
hat a vallalatok részvényeire, valamint devizaarfolyamok, export és a platina arfolyama is
kedvezben hatnak az arfolyamokra. Ezekkel a faktorokkal ellentétben az aluminium ara és a
munkanélkiliség ndvekedése negativan hatnak a vizsgalt vallalatok részvényarfolyamaira.

(Plihal, 2016) irasaban elemzi a makrogazdasagi mutatok és a német t6zsde kozotti
kapcsolatot. A cikk célja, hogy valaszt adjon arra a kérdésre, hogy a t6zsde hogyan tukrozi a
gazdasagi feltételeket, és hogy a részvénypiac informacidhatékony-e. Toda-Yamamoto
megkozelitését alkalmazzak a Granger féle ok-okozati 6sszefliggés tesztelésére. Az 1999
januarjatél 2015 szeptembereéig tartd havi adatokon kétvaltozos elemzést végez a kutatas, és
hat makrogazdasagi mutatét vizsgal: ipari termelést, inflaciot, pénzkinalatot, kamatlabat,
kereskedelmi mérleget és arfolyamot. Az elemzés Johansen-modszert és Wald-tesztet
alkalmaz, valamint Granger ok-okozati 0&sszefiiggést elemez. Kutatdsuk szerint
megallapithaté a kapcsolat a DAX és az ipari termelési mutatok k6zott, ugyanakkor a DAX-ot
nevezik meg vezet6 indikatornak.

(Czapkiewicz et al., 2018) vizsgalata némileg atfogdbb, a lengyel, angol, német, francia és
olasz piacokra is kiterjedt. Cikkliikben a makrodkonémiai mutatok szerepét vizsgaltak meg a
pénziugyi piacok kozotti kdlcsonhatasok dinamikajanak vonatkozasaban. A munkanélkuliségi
rata, a fogyasztoi arindex, a hosszu tavu kamatlab és az ipari termelés hatasait a G6-csoport
piacai k6zotti mozgasok kolcsonds karakterisztikajat illetéen sikerult igazolniuk. Megallapitast
nyert, hogy a munkanélkuliségi rata és a hosszu tava kamatlab fontos tényezé a lengyel piac
és a fejlett német, francia vagy olasz piac kdzétti kapesolatokban. A hosszu tavd kamatlab
fontosnak tlinik a lengyel és a brit piac, valamint egyes fejlett piacok kdzotti kapcsolatokban.

Végezetll egy ujabb tanulmany, (Celebi&Honig, 2019) a német allampapirhozamoknak, a
piaci hangulatnak és mas vezet6 mutatoknak a DAX30-ra gyakorolt hatasat vizsgalja 1991
és 2018 kozotti idészakban. Kutatasuk bizonyitékot talalt arra vonatkozdan, hogy a legtébb
esetben a Composite Leading Indicator (OECD), a Gazdasagkutaté Intézet (ifo) Export
Expectations index, az ifo Export Climate index, az export adatok, a Consumer Price Index
CPI, valamint a 3 éves lejaratu német allamkotvények hozamai késleltetett hatast mutatnak a
részvények hozamara. Megallapitotta tovabba, hogy az M2 monetaris aggregatum
Osszetevdinek részvényhozamokra gyakorolt késleltetett hatasa a valsag és a valsag utani
idészak kozott iranyt valtott. Eredményeik Osszegezve azt mutatjak, hogy a valsag
id6északaban a valsag el6tti és utani idészakokhoz képest tobb tényez6 és gazdasagi mutato
gyakorolt jelentés

3.2.2. USA pénzpiacai és gazdasagi kornyezetének kapcsolata

Az USA pénzpiacainak tekintetében (Lucey et al., 2008) irasa szerint a makrogazdasagi
feltételek koztudottan befolyasoljak a kockazati tényezéket, és ezaltal befolyasoljak a
pénzpiaci eszkdzok hozamat egy adott gazdasagon beliil. irasuk szerint tekintettel arra, hogy
az Egyesiilt Allamok gazdasdga dominans szerepet jatszik a globalis gazdasagi
kérnyezetben, az Egyesiilt Allamok makrogazdasagi sokkjai varhatéan hatassal lesznek mas
orszagok eszkozeinek hozamara. A hatasnak szamottevébbnek kell lennie a fejlett
gazdasagokban, ahol az Egyesiilt Allamok jelentés kereskedelmi és tékearamlasi partner.
Eredményeik azt mutatjak, hogy a hozamokat és a volatilitast a fejlett gazdasagokban
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jelentésen befolyasoljak az amerikai makrogazdasagi meglepetések. Kutatasuk szerint a
megtérilési szintet jelentésen befolyasoljak a termelékenység és a kiskereskedelmi
eladasok adatkozlései soran felmerllé meglepetések. A hozamok feltételes volatilitasat
elsésorban az inflacié, a személyi jbvedelem, az ipari termelés, a vezetd mutatok és a bruttd
hazai termékkel kapcsolatos 'meglepetések’, vagyis nemvart adatértékek befolyasoljak.

(Sariannidis et al., 2010) szamos makrogazdasagi mutaté hatasat vizsgaltdk a Dow Jones
Sustainability és Dow Jones Wilshire 5000 indexekre, a GARCH modell segitségével és a
2000. januartol 2008. januarig terjedd idészak havi adatait hasznalva. Az eredmények azt
mutatjak, hogy a kéolajarak hozamanak valtozasai negativan befolyasoljak az amerikai
tézsdét, ellentétben a 10 éves kdtvények hozamaban bekdvetkezett valtozasokkal, amelyek
pozitivan hatnak ra. Mindkét gazdasagi mutaté egy hdénapos késéssel befolyasolja az
arfolyamokat kutatasuk szerint.

(Francisco&Loredana, 2016) szerint az amerikai t6zsde és a bruttdé hazai termék, a
fogyasztéi arindex, az ipari termelési index, a munkanélkiliségi rata és a hosszu tavu
kamatlabak kozotti kapcsolat fedezhet6 fel: pontosabban, a fogyasztéi arindex kivételével
minden relevans tényezd statisztikailag szignifikans kapcsolatot mutat a tézsdével.

3.2.3. Azsia tézsdéinek és gazdasagi kapcsolatanak irodalma

Az azsiai terlletet vizsgalva (Muhammad et al.,, 2009) kutatasanak célja az volt, hogy a
makrodkondémiai adatok és a pakisztani t6zsdén kereskedett részvények arfolyamait
megvizsgaljak. A kutatdsban szamos negyedéves adatot vizsgaltak, mint példaul: a
devizatartalék alakulasat, a devizaarfolyamokat, a gyartasi aktivitast tikr6z6 mutatdkat, a
nagykereskedelmi arindexet, valamint a brutté alléeszkéz-felhalmozast és az M2
pénzmennyiséget. A kutatocsoport 1986 és 2008 kozotti adatokat vett figyelembe, és arra
jutott, hogy az 1991 utani idészakban a devizaarfolyam, valamint a devizatartalékok
alakulasa szignifikdnsan befolyasolta a részvényarfolyamokat. Ezzel ellentétben szamos
makrodkondmiai mutatd, mint példaul az gyartasi mutaté vagy az alléeszkdz-felhalmozas
mutatdja nem voltak jelentdsek.

(Hosseini et al., 2011) t6zsdeindexek és négy makrogazdasagi valtozd, nevezetesen a
kbolajar (COP), a pénzkinalat (M2), az ipari termelés és az inflaciéos rata kozotti
Osszefliggéseket vizsgalta Kinaban és Indiaban 1999 januarja és 2009 januarja kozott.
Kutatasuk megallapitotta, hogy mind a két orszagban hosszu és rovid tavu kapcsolatok
vannak a makrogazdasagi valtozok és a tézsdeindex kozott.

(Megaravalli et al., 2017) cikke atfogdé tanulmany mely megvizsgalja India, Kina és Japan
tézsdéinek hosszu és rdvid tavlu kapcsolatat, valamint az olyan kulcsfontossagu
makrogazdasagi valtozokat, mint a dollarhoz viszonyitott arfolyamok és az inflacid. A kutatas
a 2008 januarjatol 2016 novemberéig tartd idészakot vizsgalja, havi idésoros adatokkal. A
kisérletek eredményei azt mutatjak, hogy az arfolyam pozitiv és jelentés hosszu tavu hatast
gyakorol a részvénypiacokra, mig az inflacié negativ és jelentéktelen hosszu tavon. Roévid
tavon nincs statisztikailag szignifikans kapcsolat a makrogazdasagi valtozoé (inflacios index)
és a részveénypiacok kozott.

Ezzel ellentétes eredményeket mutat (Giri & Joshi, 2017) vizsgalata. A tanulmany célja a
hosszu és a rovid tavu kapcsolat vizsgalata a részvényarfolyam és az indiai gazdasag
makrogazdasagi valtozéinak halmaza kdzott, melyhez éves adatokat hasznal 1979-t6l 2014-
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ig. VECM moddszerrel tesztelik a révid, illetve hosszu tavu oksagi kapcsolatokat. Az
eredmények megerdsitik a valtozok kozotti hosszu tavu kapcsolatot. Ez a bizonyiték arra
utal, hogy a gazdasagi ndvekedés, az inflacid6 és az arfolyam pozitivan befolyasolja a
részvényarakat.

Egy ujabb kutatasban (Duong et al., 2021) azt mutatja, hogy az inflacié, a realarfolyamok
valtozasai és a devizatartalék novekedése kulcsfontossagu elérejelz6i a kinai piacoknak
(kGl6nosen a ’bear’ vagy short piacok tekintetében), mig a lejarati felarak, a munkanélkiliségi
ratak és a devizatartalék-nOvekedés olyan f6 tényez6k, amelyek megjosolhatjak a tajvani
short vagy ’bear’ piacokat. Figyelemre méltd, hogy az ipari termelés novekedésének nincs
el6érejelzé ereje a short piacok tekintetében, ami azt sugallhatja, hogy a feltdrekv® piacokat
nem a valds gazdasagi tevékenységek, hanem a tékearamlas vezérli.

3.2.3. Egyéb teriletekrdl kapcsolodo irodalmak

(Coleman & Tettey, 2008) egy kutatasban a ghanai t6zsde tekintetében vizsgaltak a
részvények teljesitését a makrodkondmiai adatokkal 6sszefiiggésben, 1991 és 2005 kozott.
Az eredmények arra engednek kovetkeztetni, hogy a kdlcsénzési rata, valamint a banki
tartalékok névekedése hatranyosan befolyasoljak a részvényeket. Ezen kivll az inflacié is
hatranyosan értini az arfolyamokat, ugyanakkor a befekteték igy is jobban jarnak mintha
pénzben tartanak vagyonuk ezen részét — igy ez arra enged kovetkeztetni, hogy a
részvények kevésbé sinylik meg az inflaciét, mint a deviza.

(Hussainey & Khanh Ngoc, 2009) irasaban viethami arfolyamokat vizsgaltak 2001 és 2008
kozott. Az eredmények arra engednek kdvetkeztetni, hogy szignifikans kapcsolat van a
belfoldi termel6i mutatdk, a pénzpiacok és a részvényarfolyamok koézott. Kalon kiemelik,
hogy az Egyesiilt Allamok makrodkonémiai adatai is jelents befolyassal birnak az orszag
pénzpiacaira.

Kutatasukban az aggregalt mutatdék, mint példaul a GDP nem kaptak helyet a bemeneti
adatok kozott, ugyanakkor az egyértelm(i, hogy ez a kutatas is szamottevé kapcsolatot
fedezett fel a makrokdrnyezet és a részvények arfolyamai kozott.

3.3. Részvényarfolyamok és makrookonémiai hattér kapcsolataval kapcsolatos
szakirodalom szintetizalasa, vélemények litkoztetése

A szakirodalom szinte ellentmondasok nélkil egyértelmdsiti a kapcsolatot a makrodkondmiai
mutatok és a részvények arfolyamai kdzott.

A kevés ellentmondasos szakirodalom koézil az elsd, ami nem fedezett fel szignifikdns
kapcsolatot (Wasserfallen, 1989) irasa. Fontosnak tartom megjegyezni, hogy ez egy
jelentésen koraibb idében tortént vizsgalat melynek idején a kereskedés jelentds része meg
a fizikai t6zsdéken zajlott, napjainkhoz képest sokkal nagyobb informacids késleltetéssel.
Tovabba, nem csak maga a kereskedés gyakorlati kivitelezése és annak sebessége, hanem
a rendelkezésre allo adatok is teljesen masok voltak csakugy, mint a gazdasag milyensége.

A fentiekben targyalt szempontokra valé tekintettel, valamint a makrodkonémiai mutatok és
részvényarak kapcsolatat az 1990-es évek kezdetétdl egészen napjainkig taglald kutatasok
miatt ugy gondolom minden bizonyiték megvan ahhoz, hogy elmondhassuk, hogy a
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szakirodalom alapjan a részvényarfolyamok, valamint a makrodkonomiai tényezék kozotti
kapcsolat jelentés és meg nem kérddjelezhetd az 1990-es évekt6l kezdddbéen.

A masik irodalom, mely nem adott egyértelml kovetkeztetést a makrodkonomiai kornyezet
és részvénypiac kapcsolatara (Plihal, 2016) kutatasa. Wasserfallen kutatasaval ellentétben
ugyanakkor ez a kutatas is a kapcsolat |étezését bizonyitja, ugyanakkor annak iranyat
nehezen lehet megallapitani beléle — megkérdéjelezi, hogy a részvényarfolyamok vagy a
makrodkonomiai tényezdk vezetik-e a masikat.

A fenti kutatds egyrészt kimondja ugyanakkora kapcsolat Iétezését, masrészt
értelmezéséhez fontos referencia lehet egy masik tanulmany, melyben (Demirel & Artan,
2017) megallapitjak, hogy a gazdasagi bizalom fontos eszk6z a makrogazdasagi valtozasok
elérejelzésében, illetve a gazdasagi bizalom vezetd mutatd a makrogazdasagi mutatdk
valtozasanak magyarazataban. Igy Plihal kovetkeztetése a kapcsolat iranyanak
forditottsagat tekintve nem egyértelml, mert feltehetd, hogy a DAX index varhatéan
hatékonyabban arazza be a gazdasagi bizalmat, mint az ipari gyartasi adatok, igy annak
kontextusaban is érdemes lenne vizsgaini.

Ezen kivil egy harmadik, az azsiai teriletre koncentrald kutatas, (Megaravalli et al., 2017)
cikke is hagy némi kétséget az inflacio és a részvényarfolyamok kapcsolatat tekintve — irasuk
szerint révid tavon nincs statisztikailag szignifikans kapcsolat a makrogazdasagi valtozo
(inflacids index) és a részvénypiacok kozott.

Tekintve, hogy ez az iras a makrotényez6k kozul csak egy tényezdt vizsgal, illetve azt is
fejlédé piacokra, ahol az inflacié hagyomanyosan egyébként is magasabb, ugy gondolom ez
nem szamit jelentds ellenvetésnek a kapcsolat elfogadasat tekintve. Ez kiiléndsen igaz, ha a
tobbi szakirodalmat is figyelembe vesszuk, - (Hosseini et al., 2011), (Giri & Joshi, 2017),
(Duong et al., 2021) — melyek mind kiemelik ezen kapcsolat jelentéségét. Itt Duong irasat
kilon szeretném kiemelni, mert az az inflacié fontossagat is bizonyitja, igy Megaravalli
eredményeinek ellent mondva, valamint a tobbi szakirodalommal 6sszhangban.

Osszegezve, a szakirodalom tulnyomé része egyet ért abban, hogy a makrodkonomiai
kérnyezet és a részvényarfolyamok kozott felfedezhetd, jelentés kapcsolat van. Azt is
indikalta az irodalmi feltaras, hogy ez a kapcsolat idével valtozhat, egyes makro-tényezdk
szerepe fel- és le-értékel6bdhet a gazdasagi helyzet és annak aktualitdsanak valtozasanak
megfeleléen. A szakirodalom alapjan viszont a gazdasagi kérnyezet és monetaris politikak
realis keretei kdzott az elére lathatd jovében, valamint az elmult 3 évtized tekintetében a
részvénypiacok és azok fundamentalis, makrodkondmiai hattere k6zotti kapcsolat nem tlnik
megkérddjelezhetdnek.
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4. AZ ALKALMAZOTT KUTATASI MODELLEK ES MODSZERTAN
BEMUTATASA, IRODALMA

Pénziigyi vagy szamviteli adatok modellezésének moddszertanaval mar nagy mennyiségl
szaklap és kutatas foglalkozott, példanak: (Bogaerd, 2012), (Perols, 2011), (Paliouras et al.,
2001),(Issa et al., 2016). Ezek a kutatasok jelen kutatdshoz mérten makro szinten, de
sikeresen 06tvozték a szamviteli beszamolok elemzésének terliletén a mesterséges
intelligencia hasznalatat. Természetesen ezzel harméniaban nem csak a t6zsdéken, hanem
a szamviteli és audit terlleteken is el6térbe kerlltek az adatok az elmult évtizedekben
(Vasarhelyi, 1991), (Lombardi & Dull, 2006), (Alles et al., 2008). Lathatd, hogy ez a trend
idével egyre erésebb, és a korai, folytonos auditalas digitalis 1épéseitél mara odaig jut a vilag,
hogy a szamviteli beszamolok és Uzleti tranzakciok minél valésabb idejli kdzlésére van
szilkség ahhoz, hogy a tézsdei befekteték folytonos nyomasat az informaciora ki tudjak
szolgalni a vallalatok, melyhez pedig folytonos technoldégiai fejlédésre is sziikség van.

Az egyik ilyen el6térbe kerll6 technoldgia a mesterséges intelligencia, kulonos tekintettel a
mesterséges neuralis haldkra (tovabbiakban ANN), a szamitégépes tanulas egyik alfajara, -
melyet mar szdmos teriileten alkalmaznak a pénziigyben és a szamvitelben. Ugy gondolom
a moddszertan bizonyitotta indokoltsagat a szakmaban.

A részvényarfolyamokkal kapcsolatos el6rejelzések és a ANN-ek alkalmazasanak
keresztmetszetére bar nincs annyi szakirodalom, mint ezekre a témakra kulon, azeért itt is
talalhatunk szamos relevans anyagot. Ezek kozll kiemelném az egyik korai mivet
(Donaldson & Kamstra, 1996) munkajanak nyoman, mely kutatas az USA, Kanada, Japan,
valamint az Egyeslult Kiralysag részvényeivel kapcsolatban vizsgalddott. A kovetkeztetés,
mely ehhez a kutatashoz is jol kapcsolhaté az volt, hogy a ANN-ek, kiilénésképpen a nem
linearis modellt hasznaldé ANN-ek rutin szerlien jobb elérejelzéssel szolgalnak a linearis
modellekhez képest. Ez vélhet6en azért van igy, mert az ANN-ek képesek a nagy szamu,
komplex nem-linearis kapcsolat kezelésére melyek altalaban problémat okoznak a linearis
modellek szamara.

A masik kutatas, amit nagyon relevansnak tartok a témaban, habar nem részvényekkel,
hanem a devizapiaccal foglalkozik, az (Kuan & Liu, 1995) korai kutatdasa. Az ugynevezett
feed-forward, vagyis elére propagalé ANN-ekkel foglalkoztak, és arra jutottak, hogy a
modellek az egyszer(i random walk alapu déntési fakhoz képest kisebb hibat produkaltak.

A moddszertan valasztasanak tisztdzasa utan a kdvetkezd fejezetben kifejtem az ebben a
kutatasban hasznalt mdédszertant. El6re annyit emelnék ki, hogy a makrookonémiai adatok
sokfélesége, magas szama és azok feltételezhetéen szignifikans interkorrelaciéja miatt olyan
nem-linearis modellre van szilkség, amely képes ilyen féle kapcsolatok modellezésére. A
szakirodalmi attekintés szerint pedig erre az ANN-ek a leginkabb alkalmasak.

4.1. Mesterséges Neuralis Halok bemutatasa

Magukrol a mesterséges neuralis halokrol rengeteg szakirodalom elérhetd, hiszen — habar
mar évtizedekkel ezel6tt is alkalmaztak ket, napjaink uttord eszkozei kdzé tartoznak. Ennek
oka feltételezhet6en az adatok robbandsszeri ndvekedése, az adatok értékének napjainkra
nyilvanvaldbba valasa (Epstein & King, 1982) és (Alpar & Kim, 1990), valamint az
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automatizacios torekvések (Rodriguez, 2017) és a munkahelyek folytonos automatizalasra
valo térekvése miatti atalakulasok a folyamatokban (Autor, 2015), tovabba a szamitogépes
kapacitas egyre kdnnyebb elérhetésége.

En is foglalkoztam neuralis halokkal a korabban emlitett kutatémunkaim mellett szamviteli
terlleten is, (Suhajda et al., 2020) ahol a folyamatos auditalas teriletén a szamvitel egyre
inkabb digitalizalédni latszik, és a fejlett analitika alkalmazasa igy igen elényossé valt. A
szamviteli adatok iranti megndvekedett kereslet az auditiv igények kielégitésére valo
kotelezettség, valamint a minden eddiginél er6sebb piaci verseny arra készteti a
konyvvizsgalokat és a pénziugyi vallalatokat, hogy javitsak a termelékenységet és a
szolgaltatas min6ségét — melyhez a mesterséges intelligencia alkalmazasa az emberi
eréforrasok felszabaditasa végett jelentés elénnyel rendelkezik.

Mas kutatasban hasonléan arra jutottam (Suhajda & Balogh, 2020) hogy az loT(internet of
things) szektor (vagy barmely adatokban gazdag szektor, mint a tézsdék) az adatok
Osszetettségének ndovekedésével elkerulhetetlen, hogy elkezdjen alkalmazkodni a Big Data-
eszkdzokhoz és az azokra alapulé modern médszertanokat ndvekvé mértékben alkalmazza.

(Mullainathan & Spiess, 2017) a szamitdgépes tanulast szintén gazdasagi megkozelitéssel
vizsgalta, és azt is kimondtak, hogy napjainkban ezeket az eszkdzdket mar kdnnyedén
hasznalhatjuk R vagy Python programnyelveken.

Ez azért is fontos, mert jelen kutatasban a Python programnyelvet fogom hasznalni, valamint
a sklearn(sci-kit learn) és a Keras konyvtarakat, utébbit csupan azért, hogy a Google
szamitogépes tanulashoz hasznalatos népszeri kényvtaranak API fellletét, a Tensorflow-t
hasznalni tudjam egy egyszerlibb szintaxissal rendelkezd programozasi kbrnyezetben.

Az sklearn, ahogyan annak szerzdi irjdk (Pedregosa et al., 2011) egy olyan Python-modul,
amely a legkorszeribb gépi tanulasi algoritmusok széles skalajat integralja. Ez a csomag
arra 0Osszpontosit, hogy altalanos célu, magas szintli nyelvet hasznalé gépi tanulast
biztositson nem csak szakembereknek.

A Keras (Chollet et al., 2015) leirasa szerint pedig egy olyan Python modul, mely a
TensorFlow gépi tanulasi platformot hasznalja szamitasi motornak. Ugy fejlesztették ki, hogy
a gyors kisérletezést lehetévé tegyék annak hasznalataval.

A Tensorflow, ahogy (Abadi, 2016) is irja, egy olyan skalazhat6 és heterogén rendszer,
melylehetdvé teszi az olyan modellek programozasat a szamitdgépen, melyek:

e A neuronokat szamitogépes klaszterek kildnb6z6 részéhez rendelik szikség eseteén,
o A szamitdgépen vagy gépeken a CPU és GPU eréforrasokat allokalja,
e Kuldnosen alkalmas ANN-ek fejlesztésére, mely a kutatasokhoz is platformként
szolgal,
o Hasznalatos a szamitégépes tanulas szamos fajtajaban, mint:
o Szamitégépes latas
o Mesterséges intelligenciaval térténd beszédfeldolgozas (Natural Language
Processing)
o Robotika.
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A Tensorflow Abadi leirasa nyoman egy gépi tanulasi rendszer, amely nagy Iéptékben és
heterogén kornyezetekben mikodik. A TensorFlow adatfolyam-grafokat hasznal a
szamitasok soran, illetve leképezi az adatfolyam-graf csomopontjait mely segitségével képes
szamos, vagy egy geépen belll tébb szamitasi eszkdézon keresztil is elosztani az
adatfolyamokat.

Hasonléan hasznos technolégia még a (Chen et al.,, 2015) altal az Amazon szamara
kifejlesztett MXNet is. Az MXNet egy tobbnyelvii gépi tanulasi konyvtar, amely kuilonds
hangsulyt fektet a mély neuralis halézatokra. Az MXNet az aktudlisan hasznalatos
programnyelvbe agyazva alkalmazza a tenzorszamitast. Automatikus differencialast kinal a
gradiensek szarmaztatasahoz. Az MXNet szamitasi és memdériahatékony, és kuilonféle
heterogén rendszereken fut, a mobileszkdzoktél az elosztott GPU-fiirtokig.

Bar az MXNet is relevans és hatékony, ugy gondolom, hogy jelen kutatdas szamara a
modellek 6sszehasonlitdsa végett elegendé egy neuralis halé alkalmazasa. A Tensorflow és
ahhoz kapcsolodé irodalom szerint pedig annak hasznalata is elegendd, igy nem sziukséges
mindkét konyvtarat igénybe vennem.

Altalanosan az ANN-ek tulajdonsagai nagyon rugalmasnak tlinnek a leiras alapjan — egy
olyan modellrél van sz6, mely barennyi neuron-t tartalmazhat és szamos klaszteren képes
szamitasokat végrehaijtani. A lentiekben a fejlesztend® modell vazlatat, médszertanat fejtem
ki.

4.1.1. Programozasi kornyezet, Tensorflow bemutatasa

Az ANN-ek, valamint a mélytanulas a mesterséges intelligencia olyan aga, amely az emberi
agyéhoz némileg hasonlatos, neuralis haldkbol allé architekturakat alkalmaz, és amely
jelentdsen hozzajarult ahhoz, hogy lehetségessé valjon a szamitégépes latas, a
beszédfelismerés, a természetes nyelv feldolgozasa és mas terlletek nagy mértéki
fejlédése is. 2015 novemberében a Google kiadta a Tensorflow nyilt forraskddu mélytanulasi
szoftver kdnyvtarat a gépi tanulasi modellekkel valé munka megkdnnyitéséhez.

Ezt a kdnyvtarat, a Tensorflow-t mar sok szakirodalom feldolgozta, (Goldsborough, 2016)
példaul a modern mélytanulasi koncepciok és szoftverek kontextusaban vizsgalta. Taglalta
az alapvet6 szamitasi paradigmait és a klaszterezett végrehajtasi modellt, a Tensorflow
programozasi fellletét, valamint a kisér6 vizualizacios eszkdzkészleteket. Ezutan
O0sszehasonlitotta a Tensorflow-t olyan alternativ kdnyvtarakkal, mint a Theano, a Torch vagy
a Caffe, és végul kommentalja a Tensorflow megdfigyelt felhasznalasi eseteit az egyetemi
kérnyezetben és az iparban, valamint emlitést tesz a Tensorflow elényeir6l egyéb
konyvtarakkal szemben.

Egy masik kutatés (Dillon et al., 2017) szerint a Tensorflow kdnyvtar a valészinliségelmélet
elképzelését valdsitia meg, amely a végpontok koézétti differencialhatd szamitds modern
mélytanulasi paradigmajahoz igazodik, igy pedig alapvetd absztrakciora épitve rugalmas
épitéelemeket kinal a valdszinliségi szamitashoz. Az ugynevezett tenzorok gyors,
szamszer(ien stabil moddszereket biztositanak mintak elballitasara és statisztikak
kiszamitasara. A konyvtarban talalhatdé eszkozok lehet6vé teszik nagy dimenzios eloszlasok
és transzformacidk modularis felépitését, amelyek a korabbi koényvtaraknal nem
lehetségesek (példaul pixe ICNN-ek, auto-regressziv aramlasok és reverzibilis maradék
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halézatok). A Tensorflow disztribucidk a Tensorflow eszkdztar fontos részének bizonyultak a
Google-6n belll és a tagabb értelemben vett mély tanulasi k6zésségben.

A Tensorflow mikddésével mar a korabbiakban targyalt irodalomnal is jelentésen tébben
foglalkoztak (Géron, 2019), (Pattanayak, 2027), (Hope et al., 2017), (Abadi et al., 2017),
nagy népszeriisége és széleskori felhasznalasi lehetéségeinek kdszonhetéen. Tekintve az
elérhet6 irodalom szamat, valamint azok részletességét, ebben a disszertaciéban azt nem
kivanom az eddigieknél részletesebben targyalni, az adott kutatdashoz elég annak
modszertanat megérteni, valamint az eszkdzzel épitheté modellt kidolgozni.

4.1.2. El6re torténé terjedés, a neuralis halé6 modell médszertani alapja

A kovetkezbkben elkezdem az épitendé ANN modell mikddését leirni 1épésrél 1épésre. Az
ilyen neurdlis halokat gyakorta szoktdk az emberi agy neuronjainak muikodéséhez
hasonlitani a rajzolva némileg hasonlatos strukturajuk miatt. Ahogyan a lenti abran is, a
kezdeti, bemeneti réteg fogadja a modell bemeneti adatait, melyeket késdbb dsszeszoroz
egy veéletlenszerlien meghatarozott sullyal, majd a kdvetkez6 rétegében az ANN-ek azokat
Osszeadja, és ezt addig ismétli, ahany réteggel rendelkezik a neuralis halé. Minden ilyen
réteg teljes 6sszekottetésben all az azt megeldzével.

Input 1

_—7

Input 3

.
O

abra 1: Mesterséges Neuralis Hal6 (ires vazlata, (Sajat forras, 2021)

Egy ilyen ’Ures’ haloé példaul bemeneti adatok nélkil a fentiekhez hasonléan nézne ki, ahol
az els6 'oszlopba’ tartozé neuronok fogadjak az inputokat, melyeket az utana 1évé nyilakhoz
rendelt, random sulyokkal ésszeszoroznak, majd ezek dsszegét a masodik oszlopban lévé
neuronok szamara tovabbitjak. Ez a folyamat addig folytatodik, ameddig az output létrejon —
ez a gyakorlatban barmilyen formaju neuronrendszerrel elérhetd, neuronok ezreitél kezdve
egészen kis szamu neuronig, de a halé komplexitasat a problémaéhoz érdemes igazitani. Ez
az elbére haladasi folyamat, amit ugy neveziink, hogy elére térténd propagalas — és ahogy
sejteni lehet, a modell elsé futasakor nem varhat6 tulsagosan pontos eredmény. Ezt a modell
természetesen a tovabbi Iépésekben pontositja.

Egyszerlen leirva tehat — az aktivacios fuggvényt kihagyva, egy adott neuron bemenete az
alabbiak szerint néz ki.
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Ahol:

e W az egyes bemenethez rendelt suly
e '@’ az adott input
e b’ az elhajlas mértéke.

A w-vel jeldlt sulyokat &ltalaban a neuronokat 0sszekotd nyilakra szokas rajzolni
abrazolasnal. Egy egyszerl példan levezetve tehat az alabbi médon nézne ki a modell
egyszer( elbrefelé terjedése — jelen esetben az egyszerliség kedvéért csak pozitiv sulyokkal
és bemenetekkel. A negativ sulyok fontossagara nemlinearis kapcsolatok megértése soran
térek ki.

Input 1

Input 2 Output 1
—lp —lp
Input 3
—lp

abra 2: Mesterséges Neuralis Hal6 elérefelé valo terjedésének szamitasa, (Sajat forras, 2021)

Szeretném megjegyezni, hogy a neuralis halé egy kiemelkedd modszer a szamitdégépes
tanulasban, de ennek is megvannak a maga korlatjai. Az egyik ilyen nehézség a halo
ugynevezett ‘fekete doboz’ jellege. Tekintve, hogy megfelelden komplex halé esetén az
inputok egymassal valdé szorzata keril a kdvetkezd rétegbe, igy az eredmények direkt
interpretalhatésaga nagy mértékben csokken.

A fentiek élethli képet adnak a neuradlis halék alapveté szerkezetérdl. Egy fontos felvetés
azonban, hogy a halé méretét miként hatarozzuk meg. Altalanosan logikusnak tiinik, hogy a
neuralis halo mérete a bemeneti adatok és a kimeneti neuron kozott legyen.

Ezen tul, ahogyan (Lawrence et al., 1998) irtak a neuralis halok méretével foglalkozo
munkajukban, a nagyobb haldk jobb tanulasi és generalizalédasi hajlandésagot mutatnak.
Kedvezonek itélték, ha egy neurdlis halo mérete nagyobb és tobb paramétere van a
bemeneti adatpontokhoz képest. Eszerint a neurdlis hald optimalis mérete a bemeneti
adatpontok és a kimeneti adatpont kdzé érdemes, hogy essen — tovabba ahhoz képest
érdemes a nagyobb méretli halora torekedni, igy akar tobb neuront is megengedni a
halonak.

4.1.3. Szakaszonként linearis fliggvény
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Az eddig attekintett anyaggal olyan modszertant irok le, mely képes jo eredményeket elérni
linearis kapcsolatok esetén, ugyanakkor a valésagban nem biztos, hogy a kapcsolatok
linearisak. Hogyan tudjuk ezt bevezetni az ANN modellinkbe? Erre az ugynevezett
aktivacios fuggveny valaszol. Ahogyan (Sharma et al., 2020) leirtak, az ANN bels6, vagy
rejtett rétegeibdl szarmazé informaciét a neuronok tovabbadjak a kdvetkezé rétegeknek és
végul a legkllsé rétegnek, amely a kimenetet vagy predikciét adja. A kilsé réteg bemenete
nemlinearis a belsd rétegek kimenetéhez, igy tovabb feldolgozhaté. Egy mesterséges
neurdlis haléban az aktivalasi funkcidk azért fontosak, mert segitenek a tanulasban és a
bemenetek és a medfelel6 kimenetek kozoétti nemlinearis és bonyolult leképezések
értelmezésében modellezési szempontbdl.

Sajat korabbi kutatdsomban is ravilagitottam mar a neuralis halok azon sajatossagara, hogy
a komplex nem-lineéris kapcsolatokat jél tudjak kezelni (Suhajda & Jakab, 2020).

(Eger et al., 2019) is irtak, hogy az aktivaciés fuggvények fontos szerepet toltenek be a
neuralis halézatok illeszkedésénél, mivel ezek azok a nemlinearitasok, amelyeket a mély
tanulas sikertorténetének tulajdonitottak. Az egyik legnépszeriibb aktivalasi funkcio
irasukban a szakaszonként linearis fliggvény (RelLU), de megjegyzik azt is, hogy a
kézelmultban szamos versenytarsat javasoltak vagy ,fedeztek fel’, koztik az LRelLU
funkciokat és a swish-t.

Ezen kivul szintén nagyon el6remutaté megkozelités, amit (Zhang & Woodland, 2015) irnak
le. Kbzds tanulmanyuk szerint az aktivalasi fliggvények formaja mindig is fontos kérdés volt a
mély neuralis halézatok tervezésében. Az akusztikai modellezésre fokuszald irasukban
megjegyzik, hogy leggyakoribb valasztas napjainkban a Szigmoid és a RelLU, amelyeket
altalaban adaptiv paraméterek nélkul hasznalnak. A kézelmultban szamos olyan tanulmany
készult, amelyek a paraméterezett aktivalasi funkciok hasznalatat tanulmanyoztak mind a
szamitégépes latas, mind a hangszoré adaptacios feladatokhoz.

Ezzel egyltt a szakirodalombdl kiderll, hogy a ReLU szamos &sszehasonlitas alapjaul
szolgalva hatékony eszkdznek bizonyul a nemlinearis kapcsolatok bevezetéséhez egy
modellben. Mikoddése pedig rendkivll egyszerli — ahogy a lenti abra is mutatja. A RelLU
gyakorlatilag egy egyszer(i darabos linearis flggvény: az abra szerinti konfiguraciéban
kozvetlenul adja ki a bemenetet, ha annak értéke pozitiv, ellenkez6 esetben nullat ad. Ez
ugyan nagyon egyszer(inek tlnik, de ne felejtsiik el, hogy a sulyozast a visszafelé torténé
terjedésével éri el a hald, az igy létrejétt sulyok pedig negativak is lehetnek. Emiatt a RelLU
segit, hogy egyszerlien és ne tul szamitasi kapacitas-igényesen bevezessik a nemlinearis
képletet a modellekbe.
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Relu fliggvény: R(z) = max(0,z)

-10 -5 0 5 10

abra 3: ReLU példa, (Sajat forras, 2021)

4.1.4. Sigmoid aktivacios fiiggvény

Az aktivaciés fuggvények egy masik népszerli, és mind a gyakorlatban mind pedig az
irodalomban fontos szerepet betéltd tipusa a Sigmoid figgvény. Mivel ez is fontos szerepet
fog betdlteni a kutatas egy szakaszaban, ezért az alabbiakban attekintem a hasznalt Sigmoid
fuggveény fontosabb karakterisztikait.

A Sigmoid fuggvényt, ahogyan (Dombi & Jbénas, 2022) is megjegyzi, elészeretettel
hasznaljdk a logisztikai regresszioban, preferenciamodellezésben - illetve szamos
tudomanyterileten mint példaul a matematika, kézgazdasagtan, biologia vagy mérnoki
tudomanyok. Alapvetéen egy s formaju gorbe - amely az alkalmazott programozasi
kdrnyezet, a Tensorflow neurdlis haléjaban aktivaciés fuggvényként hasznalhato. A fuggvény
0 és 1 kozotti értéket ad vissza, és az alabbiak szerint rajzolhat6 fel:

1
14+e*

o(x) =

igy tehat, amennyiben az X érték nagyobb, a fliggvény az 1 felé fog konvergalni.
Amennyiben az X 0 értéket vesz fel, a Sigmoid figgvénylunk a 0.5 értéket veszi fel.

Negativ bemeneti adatpontnal az imént leirtaknak megfeleléen a 0 felé konvergal a
fuggvény, magas negativ érték esetén szorosan.
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0.5

abra 4: Sigmoid fiiggvény abrazolasa (Sajat forras, 2022)

Tekintve, hogy ily moédon a 0 és 1 érték kdzott gyakorlatilag barmilyen értéket fel tud venni,
valamint a goérbe a ReLu gorbéhez képest jelentésen lagyabb vonalat ir le. Ebbdl az okbdl
kifolydlag sok szempontbdl szofisztikaltabb a ReLu-hoz képest.

4.1.5. Visszafelé torténé haloterjedés

A visszafelé torténd terjedés némileg bonyolultabb az elére terjedésnél, de mar szamos
szakirodalom foglalkozott ezzel is, példaul (Svozila, 1997), aki kutatasban az ANN-eknek
pont efféle, elére majd visszafelé valo terjedéssel torténd modszerét vizsgalta tobbrétegi
neurdlis halék vonatkozasaban. Mi is akkor az a hatrafelé torténd terjedés? Az elbrefelé
torténd terjedésnél mar leirtuk, hogyan halad elérefelé az informacié a neuralis haléban,
mely eleinte értelemszeriien jelentés mértéki illeszkedési hibat produkal. Ugyanakkor, ezt az
eleinte rossz illeszkedésl predikciot kdvetéen a modell a halézaton keresztil visszaterjeszti
a hibardl szo6lé informaciot az egész modellen keresztil annak érdekében, hogy
megvaltoztathassa a paramétereket. Ez Iépésrél |épésre torténik:

e A halézat elére propagal egy predikciot, kezdeti paramétereinek felhasznalasaval

e A halézat valamilyen modszerrel (pl. négyzetes hiba vagy valédi input/vart output
kllénbség etc.) méri a hiba nagysagat

o A hibat ujraterjeszti a rossz paraméterek korrigalasahoz.

A modell bonyolultséaga tulajdonképpen a hiba visszafelé torténd elosztasa a halézaton
keresztil. A mddszer pontos leirasa megtalalhaté tobb szakirodalomban is, pl.: (Erb, 1993),
(Hecht-Nielsen, 1989), (Wong ,1991), (Chen&Zhong, 2009), (Chen, 1990). Az egyik
népszer(i modszer az ugynevezett 'Gradient Descent’. A gradiens egy olyan elméleti lejtd,
amelynek meredekségét megmérhetjik. Ez a valtozd ki is fejezhetd, mely paraméter
kapcsolatban all a modell altal generalt hibaval, és a paraméter megvaltoztatasaval
novelhetjik vagy csokkenthetjuk a hibat. Tehat a gradiens elmondja neklnk azt a valtozast,
amelyre szamithatunk Y-ban egyes X-ek értékében térténé valtoztatas esetén. Ahhoz, hogy
X értéke vagy sulya a modellben véltozzon, elég annak a hozzarendelt, korabban
véletlenszerlien megadott sulyat megvaltoztatni a modellben.

Korabban a neuralis halé alapjainak taglalasakor annak alapvetd felépitésére koncentraltam,
ugyanakkor ez nem tartalmazza az ugynevezett ‘cost’ vagy hiba-fliggvényt, mely a visszafelé
torténd terjedésnél fog most el6térbe kertlni. A kezdeti, nagyon rossz illeszkedés utan az
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ANN neuronjainak sulyait kell valtoztatni ahhoz, hogy a halozat teljesitménye javuljon. A
visszafelé torténé terjedést és annak hibaminimalizalasat mar részletezi médszertani alapon
(Chauvin & Rumelhart, 1995), (Rojas, 1996), (Webos,1990) is. A modszertan forradalma az
1990-es évek szamitdgépes kapacitas ndvekedésének koészonhetd jelentds részben.
Egyszerien fogalmazva, visszafelé torténd terjedés a neuralis hal6 tanulasi folyamata. Ez a
modszer az ANN sulyainak finomhangolasara szolgal az el6zé elérefelé torténd terjedés
kapott hibaarany alapjan. A sulyok megfelel6 beallitdsa lehetévé teszi a hiba csokkentését
és a modell megbizhatésaganak novelését altalanositdsanak novelésével. Ehhez
természetesen az adatokat majd legalabb két részre kell bontani a kisérlet soran, egy
ugynevezett 'training’ vagy tanitasi adathalmazra, valamint egy, a halé eredményét tesztelni
hivatott adathalmazra. igy lehetévé tesszilk, hogy a modell generalizalédjon a valddi
problémara is.

A visszafelé vald terjedés tehat egyszeriien a "hibak visszaterjedésének" folyamata, mely a
hal6é sulyainak frissitésén keresztll javitia annak az adatokra valé illeszkedését a tanulasi
adathalmazon, mely az ANN ‘’tanitasanak’ standard modszere. Ez a modszer segit
kiszamitani a veszteségfuggvény gradiensét a haldzat 6sszes sulyanak figyelembevételével,
valamint meghatarozni az optimalis sulyokat az egyes bemenetekhez.

4.1.6. Visszaterjedési algoritmus

Megépitettik tehat elbérefelé terjedd ANN modelliinket, mely képes kezelni a nemlinearis
kapcsolatokat. Az eredmény mégsem megfeleld, hiszen az egyszeri elérefelé valo terjedés
folyaman az ANN véletlenszer{ sulyokkal szorozza az egyes bemeneteket. Egy jol mikodé
halé elére, majd visszaterjed és a visszaterjedéskor a sulyokat valtoztatja, ez a tanulasi
folyamat. Egy teljes el6re és hatrafelé torténé terjedést ugy is nevezhetiink, hogy egy epoch.
De pontosan hogyan is torténik a visszafelé torténd terjedésnél a sulyok frissitése? Ahogyan
mar korabban beszéltik, az elérefelé valo terjedésnél a halé eredményezni fog valamilyen
predikciot, ami az eleinte véletlenszer( sulyok miatt altaldban nem j6. Ezt az esetet a korabbi
példara applikalva igy is leirhatjuk:

2:3:4 (0.3; 0.7; 1.1) 71 89 (0.2) 498
: 3 * = 1: 8. * = 4.
(2:3;4) 0.5; 0.9; 1.3 75 ) 0.4

Ahhoz, hogy ezt a képletet, pontosabban a képleten bellli sulyokat optimalizalni tudjuk,
szukség van egy referenciaértékre. Tegylk fel, hogy a j6 eredmény 10 lett volna. A jelenlegi
hibat egyszerli modon kiszamolhatjuk 6sszeadassal és kivonassal, de ahhoz, hogy szamos
epoch esetén is képesek legylnk tovabb finomitani a szamitasokat, egy ugynevezett
hibafiggvény bevezetésére van szikség. Az alabbi formula leir egy egyszer( hibafliggvényt,
melynél:

e az eredmény 0 volna, amennyiben az output és a referenciaérték megegyeznek
e a hibaérték mindig nem negativ értéket vesz fel a négyzetre emelés miatt.

Hiba = (4.98 — 10)* = 25.2

A célunk, hogy a hibat minimalizaljuk az output értéke és a referenciaérték kozott. Tekintve,
hogy a referenciaérték valtozatlan marad, az egyetlen mod a hiba optimalizalasara az el6re
jelzett érték (y) valtoztatasa. Ahhoz pedig, hogy az y értéket megvaltoztassuk, a sulyok
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valtoztatasara van szikség. A kérdés, hogy miként valtoztassuk a sulyokat oly médon, hogy
a modell teljesitménye javuljon.

4.1.7 Tanulasi algoritmus és tanulasi rata

A tanulasi, vagyis ugynevezett optimalizalo algoritmus leirasat illetéen az el6z6 fejezetben
leirt sulyok frissitésére a gradiens sullyedés adja meg a valaszt. Természetesen, ahogy
(Bottou, 2012) is irja, erre is léteznek mar valtozatok, illetve kiildénb6z6 alternativ modszerek,
viszont napjainkban még ez a legaltalanosabb mddszer a neuralis halok tanitasara.
Ugyanakkor Iényegében ezek a mdodszertanok is a gradiens slllyedésre vezethetdek vissza.

A gradiens silllyedés egyszerlien leirva egy iterativ optimalizalé algoritmus a fuggveény
minimumanak megtalalasahoz, melynél esetlinkben minimalizalni akarjuk a korabban leirt
hibat a sulyokon keresztul. Ehhez az optimalizalo algoritmusra van sziukség, amely segit
megallapitani, hogy mekkora mértékben és iranyban valtoztassuk a halén belili sulyokat(w)
annak érdekében, hogy annak illeszkedési képességét ndveljik. A neuralis halok esetében
altalaban és jelen esetben is a gradiens slllyedést vagy annak valamilyen valtozatat
alkalmazzuk. A gradiens sillyedés hasznalataval lehetséges olyan egyenlet leirasa, mely
segit a hal6ézat sulyainak optimalizalasaban:

wa=Ww 0 dL
= — * ——
ua r—( dw)

Ahol:

o WU az uj suly értéke, amely adott neuronhoz tartozik és adott szinapszison van

o Wr arégi suly értéke azonos neuron és szinapszis esetén

e 0 atanulasi rata, mely meghatarozza mekkora lIépésekben halad az optimalizalas
e dL és dw a parcialis derivalt értéke a bemeneti adatpontnak (Xn)

igy tulajdonképpen az & értéke meghatarozza az optimum felé teendd lépések nagysagat,
mig a dL/dw rész valaszt adnak arra, hogy a bemeneti paraméter értékét figyelembe véve az
adott sulyt mennyivel csdkkentse vagy névelje a halézat a tanulasi folyamat kézben.

4.2. Elasztikus halé

A kovetkez6 modszertan, amelyet targyalok az elasztikus hald (tovabbiakban EH). Ennek
kés6bb a hipotézistesztelésben lesz szerepe, mert ahogyan a hipotéziseknél igy kifejtem
majd, a hipotézisek teszteléséhez szilkség lesz a regresszidés egyutthatdkra, melyet egy
neurdlis halé esetén lényegesen nehezebb és kevésbé egyértelmi maddon lehet csak
elemezni a rejtett rétegek és annak 'fekete doboz’ szerkezete miatt.

A statisztikaban és kulonosen a linearis vagy logisztikus regressziés modellek illesztésében
az elasztikus halé egy olyan regressziés modszer, amely linearisan kombinalja a Lasso és a
Ridge mddszer L1 és L2 szabalyozé mechanizmusait, melyek tulajdonképpen a kiugré
értékeket penalizaljdk azok modell béli sulyaik csokkentésén keresztul.

A Stanford egyetemrél szamos kutatas kerult ki ebben a témaban az elmdult 2 évtizedben,
példaul (Zou & Hastie, 2005) kutatasa, ahol a Stanford Egyetem Statisztikai Tanszékének
kutatoi irdsukban megjegyzik, hogy az EH szabalyozd mddszer alkalmazasa valds adatok és
szimulaciés vizsgalat alapjan azt mutatja, hogy az gyakran felilmulja a mas regresszios
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modszereket, mint példaul a Lasso-t. Ezenkivil az elasztikus halé csoportositd hatast
0szténdz, ezért hasznos arra is, hogy erésen korrelalt prediktorokat kezeljink a modellben. A
kovetkezé fejezeben leirom, hogy miért ezt a modszert valasztottam a kutatashoz, valamint
O0sszehasonlitom hasonlod szelekciés modszerekkel.

4.2.1. Az Elasztikus halé szabalyoz6 médszer

Tekintve, hogy az EH fontos szerepet fog betblteni a kutatasi eredmények elemzésében,
szeretném annak muikodését, eldnyeit és hatranyait Osszehasonlitani a hasonld
modszerekkel, melyek nyoman az EH létrejott. Az egyik legbefolyasosabb ilyen médszer a
Lasso, mely szabalyozé mddszer az EH-hoz hasonléan a fuggetlen valtozok sulyainak
O0sszehuzddasara szolgal.

A Stanford Egyetemen kiadott irodalomhoz nyulva (hiszen a kdzelmult EH-hoz kapcsol6do
kutatasai is innen szarmaznak sok esetben) a Lasso regressziot (Tibshirani, 2006) ugy irja
le, mint linearis becslési médszert. A Lasso minimalizalja a négyzetes hiba 6sszegét, feltéve,
hogy az egyitthatok abszolut értékének o6sszege kisebb, mint egy allandé. Ennek a
megszoritasnak a természete miatt hajlamos olyan egyutthatdkat eléallitani, amelyek értéke
0, és igy egyszeriien értelmezhetd modelleket ad. Tibshirani megjegyzi, hogy a Lasso
elképzelés meglehetfsen altalanos, és szamos statisztikai modellben alkalmazhaté.

Ahogyan (J Ranstam & J A Cook, 2018) leirjak, képes azokat a valtozékat azonositani,
amelyek olyan modellhez vezetnek, ami minimalizalja az illeszkedési hibat. Ezt ugy éri el,
hogy a regresszios egyutthatdk abszolut értékének dsszegét egy fix értéknél (A) kisebbre
kényszeriti — igy a modell egyes paramétereit, vagyis a regresszids egyutthatokat nullara
"zsugoritja" esetenként. Gyakorlati értelemben ez, megfeleléen komplex adathalmaz esetén
korlatozza a modell 6sszetettségét. A zsugorodas utan nulla regresszids egyutthatoju
valtozok ki vannak zarva a modellbél.

A szakirodalom alapjan a fiiggvény, melyet minimalizalni prébalunk Lasso esetén:

n P
D - Exyh)" +2 ) 1)
i=1 =1

Ahol:

A az optimalizalandé parméter

3 regresszios egyultthato

x a fuggetlen valtozé

j a j.-edik figgetlen valtoz6

e iaz adott adatpont vagy sor szama.

igy tehat levonhatd, hogy amikor a A O értéket vesz fel - amelyet L1 szabélyozéasnak is
nevezink, egyik tényezd sem kerll kizarasra a modellbél, igy gyakorlatilag egy egyszeri
regressziorol beszélunk. Ennek optimalizalasaval ugyanakkor a modell illeszkedési
képessége novelhetd, valamint a modell interpretalhatésag szempontjabdl egyszerisithetd.

A masik, ehhez hasonld szabalyoz6 modszer a Ridge, vagy L2 szabalyozé moddszer. A
Lasso miikddéséhez tulajdonképpen nagyon hasonld, viszont ebben az esetben egyik
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fuggetlen valtozé6 sulya sem vesz fel 0 értéket és igy komplexebb modelleket
eredményezhet.

A mobdszert (Hoerl & Kennard, 1970) nevéhez kapcsoljuk, és lényege, hogy a Lasso
regresszios modszerhez képest az L2 szabalyozasi médszer esetén a szabalyzasra hasznalt
valtozo értéke az egyutthatok nagysaganak négyzetéhez adddik hozza azok eredeti értéke
helyett. Emiatt a modell nagyon ritkdn és csak kis mértékben képes valtozokat teljesen
kizarni a szabalyozo6 lambda értékkel és igy komplexebb modelleket eredményez.

Ahogyan (Hans, 2011) leirja, az elasztikus halo eljaras a linearis regresszié szabalyos
optimalizalasanak egy formaja, amely hidat biztosit a Ridge és a Lasso regresszios
modszerek kdzott.

Az EH-hoz tartozé minimalizalando fuggvényt az alabbiak szerint irhatjuk le.

B = argmin(lly — xBII”> + 281> + 24118111

Lathatd, hogy az elasztikus halé esetén 2 lambda értéket is optimalizal a modell. Az elsé
szakasz: 1,||8]|?, mely a Ridge mddszertanbol ismert négyzetes értékeket tartalmazza, mig
a masik: 4,]|B8|]; - a Lasso modszertan szabalyozasa a regresszids egyutthatok tekintetében.

4.2.2 Szelekciés médszerek 6sszefoglalasa

A korabbi fejezetben targyaltakkal 6sszhangban a Lasso szabalyozasi médszer lecseréli az
egyes paraméterek fontossagat a jobb varhaté altalanos illeszkedés érdekében. A Lasso
modszer ennek megfelel§ fontos hatranya, hogy a regresszios egyultthatok nem feltétlendl
ertelmezhet6k megbizhatdéan, mivel a hangsuly a legjobb kombinalt illeszkedésen van.

A Ridge képes a Lasso altal esetenként tulsagosan leegyszerisitett modellek helyett
komplexebb [ egyutthatok feldllitasara, ugyanakkor az interpretalhatosag sok esetben
romolhat a hozzaadott komplexitas miatt. Ezen kivil, a Lasso az optimalis illeszkedésre van
optimalizalva a Ridge-el ellentétben, igy a ketté kdzotti valasztas mindig az adott probléma
figyelembevételével meghatarozhato csak.

Lathatd volt képleteknél is, hogy az EH mindkét moédszert 6tvozi, igy a fuggetlen valtozok
interkorrelaciéja esetén sem varhatd széls6ségesen egyszerisitett modell, igy a
komplexitast és a gyakorlati interpretalhatésagot egyensulyozva. Emiatt ugy gondolom
ennek a modszernek a hasznalata hasznos a modellezésink szempontjabdl, kildndsen a
prediktorok hatasfokanak elemzésére és a gyakorlati gazdasagi tételek megoldasara. Ezt az
is alatdmasztja, hogy szamos kutatas foglalkozik az EH modszertannal - (Jin et al., 2009),
(Zhang et al., 2017) , (De Mol et al., 2009) kuléndsen annak tovabbi hatasfokvizsgalatanak
céljabdl, illetve azt tekintve latszolag egyontetl a konszenzus, hogy szamos szempontbol
tulteljesiti a hagyomanyos linearis regressziot, a Lasso és a Ridge regresszids figgvényeket
is.

Az elasztikus halé mddszer tehat javitja a Lasso korlatait, azaz ahol a Lasso az idealisnal
kisebb mintat vesz a nagy dimenziés adatok esetén. A rugalmas eljaras ,n” szamu valtozo
felvételét biztositja azok telitettségéig. Ha a valtozék erésen korrelalt csoportok, a Lasso
hajlamos kivalasztani egy valtozét az ilyen csoportokbdl, a tobbit pedig teljesen figyelmen
kival hagyja. A Lasso-ban talalhato korlatok kikiiszObodlése érdekében az elasztikus hald
masodfoku képletet is tartalmaz a szabalyozd algoritmusban, amely igy tulajdonképpen
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részben Ridge regressziéva is valik. Az elasztikus halo igy mindkét moddszernek az
elényeibdl merit.

4.3. CAPM modell bemutatasa

A korabban leirt modellek, valamint a makrookondémiai kornyezet indexarfolyamok
elérejelzésére valé alkalmazhatésaganak tovabbi vizsgalatara elényds egy klasszikus
pénzigyi modell alkalmazasa is. Ez lehet6séget ad a jelen kutatasban alkalmazott modellek
és adathalmazok eredményességének viszonyitdsara, valamint a klasszikus pénzigyi
modell, a Capital Asset Pricing Model (CAPM) tovabbi perspektivaba helyezésére is.

A CAPM forradalmasitotta a modern pénzigytudomanyt. A William Sharpe, Jack Treynor,
John Lintner és Jan Mossin altal az 1960-as évek elején kidolgozott modell az elsd koherens
keretet adta a befektetés megtérulésének a befektetés kockazatahoz valé viszonyitasara.
Egyszerien leirva, a CAPM a szisztematikus kockazat vagy az adott befektetési portfélid
altalanos veszélyei és az adott befektetési eszkdz megtérilése kdzoétti kapcesolatot irja le:

ER; = Rr + B;(ERy, — Rp)
Ahol:

e ER; a befektetés varhaté hozama

e Ry a kockazatmentes hozam

e [, a befektetés volatilitasa a piachoz képest

e ER,, avart piaci hozam, igy tehat ER,,, — Ry a kockazati prémium.

Ahogyan a képletbdl is kovetkeztetni lehet, a befekteték kompenzaciét varnak el a vallalt
kockazatért és a pénz id6értékéért cserében. A CAPM-képletben szereplé kockazatmentes
kamatlabat a modell alkalmazasatél fuggben tdbbféleképpen meg lehet hatarozni, lehet
példaul a befektetési idéhorizonthoz kozeli kétvénykamat vagy az S&P 500 varhaté hozama
is.

A B azt méri, hogy a befektetés mekkora kockazatot jelent a piaci altalanos kockazathoz
képest. Ha egy részvény kockazatosabb, mint a piac, akkor 1-nél nagyobb lesz a béta,
amennyiben pedig adott részvény vagy portfélio béta értéke kisebb mint 1, a képlet azt
feltételezi, hogy az eszkdz csdkkenteni fogja a portfdlié kockazatat.

A részvény bétajat ezutan megszorozzuk a kockazati prémiummal, ami a piactdl elvart
hozam kockazatmentes rata feletti része. A kockazatmentes rata ezutan hozzaadasra keril a
béta és a piaci kockazati prémium szorzatahoz, igy az eredménynek meg kell adnia a
befektetének azt a szikséges hozamot, amely elméletileg kompenzalja a vallalt kockazatért.

4.3.1. A CAPM Fama-French 3 faktoros valtozata

Ahogyan emlitettem, a CAPM modellt eredetileg 1960-ban mutattdk be, igy a modelinek
azoéta természetesen szamos valtozata létezik, tovabba a pénzligyi eszkdzok bearazasara is
léteznek egyéb moddszerek. A CAPM viszont maig 6rzi népszerliségét, és annak talan
leghiresebb kiegészitései a Fama-French 3 és 5 tényez&s modellek.
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Az (Fama & French, 1992) haromtényez6s modell a CAPM egy olyan kiegészitése, amelyet
1992-ben Eugene Fama és Kenneth French fejlesztettek ki a részvényhozamok leirasara. A
harom tényez6 a kévetkez6:

e a piaci tdbblethozam,
e a kisvallalatok jobb teljesitménye a nagyvallalatokhoz képest,
e anagyvallalatok jobb teljesitménye a kisvallalatokhoz képest.

A képlet szerint leirva:
Ahol:

e ER avart hozamot jeldli

e Ry akockazatmentes hozam

e f; a befektetés volatilitasa a piachoz képest

e R, avart piaci hozam, igy tehat R,;, — Rr a kockazati prémium

e SMB a torténeti tdbblethozama a lowcap vallalatoknak a highcap vallalatokhoz képest

e HML atorténeti tdobblethozama a highcap vallalatoknak a lowcap vallalatokhoz képest

o «a a befektetés alfgja, vagyis, hogy az mennyire kockazatos. A gyakorlatban kevésbé
hasznalt, de megmutathatja, hogy a portfélid mennyivel teljesithet jobban a piacnal. A
kutatas szempontjabol nem relevans jelen esetben.

A Fama-French haromtényezds modell a klasszikus CAPM modell kib&vitése. A modellt a
lowcap és highcap értékpapirok egymashoz képest valo tulteljesitési tendenciainak
mérésére igazitottak. A tovabbi kockazati tényezé is rugalmasabba teszi a CAPM-hez
képest, viszont tobblet-komplexitast is bevezet a modellbe.

4.3.2 A CAPM modellek o0sszevetése, korlatai

A CAPM széles korben elterjedt és napjainkig hasznalatos modell, annak valtozataival
egyutt. Fontos ugyanakkor megjegyezni, hogy a modellt érdemes annak kontextusaban és
sajat korlatjai szerint vizsgalni.

(Bartholdy & Peare, 2005) -ben azt irta kutatdmunkajaban, hogy a legtébben az egytényezds
modellt (CAPM) részesitik elébnyben az egyes részvények varhaté hozamanak becslésekor.
A portféli6 hozamanak becsléséhez az akadémiai kdrokben ugyanakkor a Fama és French
haromtényez6s modellt (tovabbiakban FF vagy FF3) ajanljak tébben irasa szerint, melynek
f6 célia e két modell teljesitményének Osszehasonlitdsa az egyes részvényekre
vonatkozoan. Kutatasaban megallapitast nyert, hogy a modell teljesitménye azonban nagyon
gyenge, a hozamkilénbségeknek atlagosan 3%-at magyaradzza. Ezutan az egyes
részvényhozamokra vonatkoz6 becsléseket a Fama és French modell alapjan 5 évnyi havi
adatok felhasznalasaval kapjak meg. Ez a modell azonban nem teljesit sokkal jobban, a
hasznalt indextdl fuggetlenll a hozamkulénbségek atlagosan 5%-at magyarazza. Ezek az
eredmények ezért megkérddjelezik mindkét modell hasznalhatésagat az egyedi varhatd
részvényhozamok becslésére.

(Bello, 2008) egy késbbbi kutatasaban, ahol a 2 emlitett modellt, illetve még egy harmadikat
is vizsgalt arra jutott, hogy a CAPM-et dsszehasonlitva a Fama-French haromfaktoros
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modellel és az FF modell Carhart-féle kiterjesztésével, tekintettel az illeszkedés statisztikai
jésagara és az el6rejelzés minéségére meglepd eredményeket hozott. A vizsgalt adathalmaz
aktivan kezelt részvénybefektetési alapokbdl allt, a mintaidészak 1986 aprilisatél 2006
marciusaig tartott. Bello eredményei azt mutatjdk, hogy a harom regressziés egyenes
mindegyike a részvényalapok hozamanak mintegy 71%-at magyarazza. igy az illeszkedés
statisztikai josagat tekintve a harom modell koézotti kildonbség nem szignifikans — bar a
modellek el6rejelzési képessége eltérd irasa szerint.

(Blanco, 2012) munkaja az amerikai NYSE (New York Stock Exchange) vizsgalja, a CAPM
és a portfoliok varhaté hozamat teszteli a Fama-French haromfaktoros modellhez képest. A
szerz6 egy adatbazist hasznal az egyes modellekhez kapcsolodd varhaté hozamok és
tényez6k alapjan, mely 1926 és 2006 kdzotti idészakra enged betekintést. Az empirikus
eredmények ramutatnak, hogy a FF3 modell a jobb eredményeket produkal, mint a CAPM a
portféliok varhaté hozamanak magyarazatat tekintve. A papir azonban azt mutatja, hogy az
eredmények attél fliggden valtoznak, hogy hogyan alakulnak a portféliok.

Hasonl6 koévetkeztetésre jutott (Kenneth, 2005), tézise szintén 6sszehasonlitdé analizis mely
a FF3 modellt és a CAPM teljesitményét vizsgalta. Két kilonb6z6 portfélidkészlet
segitségével a tesztek alapjan nem lehet egyértelmiien megallapitani, hogy a FF3 jobb, mint
a CAPM.

4.4. R 2és MAPE értékek a modellek értelmezéséhez

A kutatashoz leirt modellek eredményének értékeléséhez sziukség lesz azok
magyarazoerejenek megértéséhez, valamint illeszkedésik minéségét is tudni kell mérni. A
modellek magyarazéerejének mérésére a R? modszert fogom hasznalni. A modellek
illeszkedését pedig az atlagos abszolut szazalékos hibaval, vagyis MAPE (mean absolute
percentage error) hasznalatdval mérem. Mivel ezek a mérdszamok jelentds szerepet
téltenek be a kutatasban, igy kifejtem 6ket a pontos interpretalhatésag végett.

4.4.1. R?, vagyis determinacids egyutthaté

El6szor a modellek magyarazéerejét min6sité mutatot ismertetem. A hasznalatos sklearn
Python csomagban a regresszios modellek értékelése esetén a ’.score’ funkcidk, melyeket a
modell értékelésére hasznalhatunk. A modellek az sklearn programcsomagban alapvetéen is
erre a modszerre vannak alapértelmezve, igy mind a tudomanyos mind pedig a technikai
kornyezet logikus valasztassa teszi az R?* hasznalatat.

(Howarth, 2017) részletesen targyalja ezt a modszertant, illetve szamos kutaté is foglalkozott
mar vele a modellek illeszkedésének min&ségét vizsgalva, lasd még: (Cameron &
Windmeijer, 1996), (Cameron & Windmeijer, 1997). A R? 6sszefoglalasahoz az alabbi képlet
segithet:

SSres

R*=1-
SStot

Ahol:

e R? adeterminacios egyutthatd
e S5S,..; amaradék hiba négyzetes 6sszege

28



o S5S..: a négyzetek teljes 6sszege

A fentieket dsszegezve az R? roviden nem mas, mint egy olyan statisztikai mérészam, amely
a regresszios modellben egy fliggetlen valtozéval vagy valtozdkkal magyarazott fiiggd
valtozé varianciajanak aranyat jelenti. Azt magyarazza, hogy az egyik valtozé varianciaja
milyen mértékben magyarazza a masodik valtozé variancigjat. Tehat, ha egy modell R?
értéke:

e 0, akkor a fuggetlen valtozok értékének valtozasa egyaltalan nem magyarazza a
modell y adataiban bekdvetkezett valtozast,

e 0.5, akkor a fuggetlen valtozok értékének valtozasa félig magyarazza a modell y
adataiban bekovetkezett valtozast,

e 1, akkor a flggetlen valtozok értékének valtozasa telies mértékben magyarazza a
modell fiiggd valtozoban bekovetkezett valtozast.

Ezen ismérvei miatt az R? intuitiv mdédon alkalmazhaté a modellek bemeneti adatainak
magyarazoerejének mérésere — illetve a modell illeszkedésének josagara is.

4.4.1. MAPE definialasa

A MAPE, vagy eredeti angol nevén 'mean absolute percentage error’ egy egyszer(i mutaté
arra, hogy a modell szazalékos hibajat mérjuk, igy rendkivil kénnyen értelmezhetd
mutatészamot biztosit az illeszkedési hiba szemléltetéséhez.

A MAPE kapcsan, annak széles korl felhasznalasat és egyszeriiségét tekintve mar szintén
szamos munka szlletett mely ezt a modellt hasznalta vagy bemutatta, akar csak a kdzelmult
tekintetében is konnyl par példat hozni— (Myttenaere et al., 2016), (McKenzie, 2011).

100%
MAPE = -

e n az adatpontok szamat jeldli, amikre a modell illesztésre kerdlt
e az A, az aktualis értéket az adott adatpont esetén
o F,az At esetére a modell altal kalkulalt érték.

A képletet felirva:

At_Ft
A

Ahol:

Lathatd, hogy a MAPE egy nagyon egyszeri kalkulaciéval megmutatja az aktualis és modell
altal kalkulalt adatpontok kdzotti %-os hiba abszolut értékét.
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5. HIPOTEZISEK

A szakirodalom attekintése utan felallitom azokat az hipotéziseket, amelyek vizsgalatara
kisérleteket hajtok végre a taglalt adatbazis és modellek segitségével. Ezeknek a
hipotéziseknek a nyoman fogok a kutatas soran téziseket megfogalmazni.

5.1. Elsé hipotézis, indexek arfolyamanak valtozasai a makrookonomiai kérnyezet
tekintetében megkiillonboztethetéek

H1l: az alacsony és magas kapitalizaciéval rendelkezé részvényindexek arfolyamanak
valtozasai a makrodkondmiai kdrnyezet tekintetében megkullénbdztetheté mértékiiek.

El6szdr is, a makrodkondmia és a részvényarfolyamok kapcsolatat evidencianak fogadom el
a szakirodalom alapjan. Lasd: (Mugge, 2016), (Limarev et al., 2018), (Ableeva, 2014),
(Pilinkus, 2010). Az is feltételezhet6 a korabbi kutatasok nyoman, hogy kiilénb6z6 vallalatok
és agazatok masképpen reagalnak a makrokornyezeti valtozasokra.

Ezek nyoman 1. hipotézisként allitom fel, hogy a vallalatok részvényei, azok méretétdl és
tékeerejétdl figgben mas mértékben reagalnak a makrodkondmiai hirekkel kapcsolatos
valtozasokra. Feltételezheté, hogy egy nagyobb vallalat stabilabb hattérrel és
tékestrukturaval kevésbé inog meg a kdrnyezet drasztikus valtozasa esetén, mely annak
részvényarfolyamat is jelentésen stabilabba teszi egy kisebb tdékeerdvel rendelkezé
vallalathoz képest. Ezzel egyidében azt is valdszinlleg tartom, hogy egy alacsonyabb
tékével rendelkez6 vallalat, melynek részvényarfolyama is jelentésen alacsonyabb,
ugyanakkor koénnyebben, nagyobb volatilitdssal ingadozik a makrodkonomiai kornyezet
valtozasaira.

Ennek vizsgalatat azért tartom fontosnak, mert bar a korabbi kutatdsok engednek némi
betekintést, azok eltér6 fokuszai miatt inkabb csak feltételezés szinten Ilehet
kovetkeztetéseket levonni. Emiatt ilyen skalan és kapitalizacié szerinti fokusszal viszont még
nem készult hasonlé kutatas.

5.2. Masodik hipotézis, régiok fontossaganak rangsorolhatésaga

H2: az egyes terlletek makrodkonomiai hirei megkulénbdztethetd befolyasossaggal birnak
az indexarfolyamok tekintetében.

A szakirodalmak szamos bizonysagot adtak arra vonatkozéan, hogy a kilonbdzé
makrodkonomiai adatok masképpen és mas fontossaggal befolyasoltdak az egyes
részvényarfolyamokat, és azok hatasat kulonbdzd terlletekre vizsgaltédk: (Wasserfallen,
1989), (Muhammad et al., 2009), (Coleman & Tettey, 2008), (Pilinkus, 2010), (Flannery &
Protopapadakis, 2002), mas eredményekre jutva. Ugyanakkor a korabbi szakirodalom nem
mondja ki, vagy pedig nem egyértelmisiti sikeresen az egyes teriletek relativ fontossagat
egymashoz képest. A szintézis alapjan ez ugyanakkor kikovetkeztethetd a szakirodalombal,
igy a 2. hipotézist is meg tudom fogalmazni, mely szerint feltehetd, hogy nem minden terulet
makrodkondmiai adatai egyforman fontosak a részvényarfolyamok tekintetében.
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Ugy gondolom, hogy az Ugynevezett gazdasagi nagyhatalmak indikatorai széles kérben
befolyasoljak a piacokat, és amennyiben az elasztikus haldé regresszidés egyutthatoinak
sulyait egyfajta ’egyutthatd’ elemzésként atalakitjuk a gazdasagi teriletek relativ sulyait
létrehozva a modellben, lathatjuk majd ezt materializalodni az egyes orszagok szemszogébdl
is.

5.3. Harmadik hipotézis, a makro6konomiai hirek befolyasanak idébeli csokkenésének
bizonyitasa

H3: Harmadik hipotézis, a makrookonomiai hirek csak rovid tavon befolyasoljak az
indexarfolyamokat.

A szakirodalom feltarasa (Wasserfallen, 1989) megjegyezte, hogy csupan rdvid tavon
befolyasoltdk a makrodkonomiai hirek a részvényarfolyamokat, mig a tébbi vizsgalat a
kapcsolat er6sségére koncentralt elsé sorban. Emiatt a kapcsolat erfsségének a
makrodkondmiai kérnyezet és indexarfolyamok kozoétt, kilonds tekintettel a globalis skalara
relativ kevés adattal rendelkezink.

Szintén emlitve lett a szakirodalmi feldolgozas soran (Sariannidis et al., 2010) kutatasa mely
szerint szamos indikator nagyjabol egy hoénapos tavlatban befolyasolja a
részvényarfolyamokat, ez a kutatds ugyanakkor nem vizsgalja az indikatorok olyan széles
korét, mint jelen disszertacié. Ezzel egyitt az egy honapos idétav még gazdasagilag rovid
idészaknak mondhato.

Tovabbi kutatas is — (Megaravalli et al., 2017) — havi id6soros adatokat vizsgalt, melyhez
képest a napi adatok granularisabb képet adnak a makrodkondmiai koérnyezet és az
arfolyamok kapcsolataral.

Szamos egyéb kutatas az irodalmi feltaras soran bizonyossagot adott a makrodkondémiai
tényez6k és a részvények kapcsolatarol. Azok a kutatdsok azonban nem vizsgaltak ezen
kapcsolat id8beliségét tovabbi, id6-specifikus kisérletekkel.

Erre vald tekintettel és a kutatasi célnak megfeleléen a makrookondmiai adatok idébeli
hatasat is vizsgalom. Ennek vizsgalata lehetséges a modell bemeneti adatainak idébeli
csusztatasaval az adathalmaz id6 tengelyén az 'y’ valtoz6t konstansan tartva, és az igy
kapott modell illeszkedés (MAPE) elemzésével. Erre a célra egy hagyomanyos neuralis halot
fogok hasznalni, mely az emlitett okok miatt a legmegfeleldbb eszkdznek tartom a
makrokornyezet adatait feldolgozd elemzésére annak nem-linearis kapcsolatokat jol kezel6
sajatossagai miatt.

Varakozdsaim szerint a vallalatok részvényarfolyamaiban bekdvetkezd valtozas a
makrohirek kiadasakor er6sebb, tehat a piac azok kiadasakor arazza be 6ket, nem pedig
feltétlentl azok valodi gazdasagi hatasanak materializalodasakor. Ennek vizsgélatara a
modell bemeneti adatait az idétengelyen elcsusztatom és ugy tanitom a neuralis hald, hogy a
makrodkondmiai hirek kiadasat virtualisan késleltetem. Az illeszkedés varhatéan romlani fog,
hiszen a pénzpiacok mar bearaztak az informaciot és addigra a kdvetkez6 adatok felé fordul
a piac figyelme. Ennek teszteléséhez a modell illeszkedési vizsgalatat fogom elvégezi 20,
40, 60, 90, 120 és 240 munkanapos csusztatassal.
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5.4. Negyedik hipotézis, a ReLU és Sigmoid aktivacids fiiggvények hasonléan
hatékonyak a makrookonémiai kornyezet és indexarfolyamok modellezésére
aktivacios fuggvényként

H4: RelLu és Sigmoid aktivacios fliggvények hasonléan hatékonyak a makrodkonémiai
kornyezet és az indexarfolyamok kapcsolatanak modellezésére a mesterséges neuralis
haléban.

Ahogyan a szakirodalom is emlitést tett réla, az aktivaciés fliggvények vezetik be a
Mesterséges Neurdlis Halok modellezési képességébe a nem-linearis kapcsolatok
kezelésének keépességét. Arrdl is emlitést tettem az irodalmi feltaras soran, hogy ezekbdl a
fuggvényekbdl szamos valtozat elérhetd, viszont a Sigmoid és a RelLu kiuléndsen magas
népszerliségnek és széles alkalmazasi spektrumokkal rendelkeznek- (Dombi & Jénas,
2022), (Eger et al., 2019), (Zhang&Woodland, 2015) -, emiatt ennek a két népszeri
fuggvénynek vetem O0ssze a hatékonysagat a makrodkonomiai tertletet vizsgalva.

Ennek nyoman azt a hipotézist fogalmazom meg, hogy a RelLu és a Sigmoid hasonléan
hatékonyak a makrodkonémiai adatok és a részvényarfolyamok kapcsolatanak
elemzésében. A hipotézis teszteléséhez ugyanazon a mélységi és strukturaju neuralis halon
végzek majd kisérletet, a halonak csak az aktivaciés fuggvényét valtoztatva és azt azonos
adathalmazon tanitva.

5.5. Otédik hipotézis, a CAPM, az Elasztikus Hal6 és Mesterséges Neuralis Halé
tékepiaci modell-illeszkedése

H5: MAPE értékek tekintetében a makrodkonoémiai adathalmazon illesztett Elasztikus Halé
és a Neuralis Hal6 MAPE értékei alacsonyabbak, mint a CAPM és Fama-French 3 tényez8s
modelljei alapjan kalkulalt hozamok MAPE értékei az éves hozam elbrejelzésére.

Bar szamos irodalmi forras indikalja a CAPM modellek egyes valtozatainak hasznalatanak
elényeit, néhany empirikus kutatas arra is emlitést tesz, hogy azok gyakorlati profitabilitdsa
megkérddjelezhet6 a varhatdé hozamok kiszamitasakor.

Ezen tul a CAPM, mint ahogyan a feltart irodalombdl is lathatd, els6é sorban feltételezett piaci
hozamok és szintén feltételezett alternativn. hozam hasznalataval vizsgala a
hozamelvarasokat. Ez természetesen logikus szamos pénzlgyi szempontbél, figyelembe
véve, hogy minden befektetd a vallalt kockazatért szeretne hozamban részesulni. Ez
ugyanakkor felveti a kérdést, hogy a makrodkondmiai és gazdasagi kornyezet realitasa
hogyan és milyen szerepet jatszik a CAPM képletében. Természetesen feltehetd, hogy a
piacok hatékonyak és az informacid readlisan és gyorsan bearazasra kerul az
értékpapirpiacokon mind az arfolyamokat, mind pedig a ko&tvénykamatokat tekintve,
ugyanakkor a pénzpiacok ennél dsszetettebbek. Ugy gondolom, hogy a makrodkonémiai
adatokara illesztett modellek a bemeneti adatok sokrétlisége miatt elényt élvezhetnek a
CAPM modellel szemben. Emiatt az attekintett anyagok és moédszertanok alapjan azt a
hipotézis fogalmaztam meg, miszerint az Elasztikus Halé és Mesterséges Neuralis Halo
modellek a CAPM éves hozamelvarasabdl kalkulalt MAPE értékhez képest alacsonyabb
hibaértéket vesznek fel az adatokra illesztve.

A hipotézis tovabbi vizsgalatahoz a taglalt modelleket, a CAPM, Fama-French 3 tényezfs
modellje, az Elasztikus Halo és Mesterséges Neuralis Halé eredményeit fogom Osszevetni.
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Ehhez igyekszem a két modell lehetd legjobb sulyaival illesztett eredményét a MAPE mutato
szerint értékelni, melyeket a modellek illeszkedésének szemszogébdl értékelek mind a
lowcap, mind pedig a globalis benchmark tekintetében, tovabba a CAPM modell MAPE
értékeét is.

Ez betekintést fog adni abba, hogy az ékonometria teriiletén mennyire hatékonyak ezek a
modszerek a makrookonomiai kapcsolatok és részvényarfolyamok modellezésének
hasznalatara.
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6. MODELL BEMENETI ADATAINAK TAGLALASA

A makroadatok fontossagat mar a korabbi fejezetekben targyaltuk, valamint a szakirodalom
feldolgozasa soran is szamos referenciat tettem azok fontossagara a pénzugyi piacok,
valamint részvényarfolyamok alakulasat tekintve. Korabbi kutatasi munkam soran (Jakab &
Suhajda, 2020) is tettem ra emlitést, hogy az olyan és azokhoz hasonlé mutaték, mint a
bérdinamika, inflacié6, GDP novekedési uteme stb. milyen befolyassal rendelkeznek a
gazdasagok tekintetében.

Altalanos igazsagként fogadhatjuk el a szakirodalom és a korabbi kutatasok alapjan tehat,
hogy a makrokornyezet és a részvények arfolyama kozott kapcsolat talalhaté — a kapcsolat
id6belisége, valamint annak a vallalati tékeer6hdz mért hatasa egyel6re nem ismert. Ebben a
fejezetben azokat a makro adatokat fogom kifejezni, melyek a disszertaciohoz épitett modell
szamara bemeneti adatként szolgalnak majd, igy atfogé képet nyuljtva a gazdasagi
kérnyezetrél, amelyet vizsgalni fogok, valamint a kérnyezet komplexitasardl is.

A komplexitas varhatdan jelentds részben szarmazik majd abbdl is, hogy a bemeneti adatok
kozott olyan kapcsolatok talalhatéak melyek megtestesitik a makrodkondmiai kornyezetet:

e a bemeneti tényez6k (x tényezdk) kozotti kapcsolat is befolyasolja azok egyéni
hatasat, melyek idésikszerinti elhelyezkedése is Iényeges,

e a tényezOk kozott logikai kapcsolat all fent, példaul egyik elére jelezheti a masikat,
vagy azok egy csoportja jelezhet elére tovabbi tényezdket — igy tehat egy
interkorrelaciorol is szo6 van,

o eseteként adott adatpontok irdanyanak valtozasa, az elmozdulas adott vagy ellenkez6
irAnyba torténé egyiddben vald és egyuttes fennalldsa nem linearis médon ersitheti
azok kifejtett hatasat,

e Jdltalanosan feltételezhetd, hogy a piaci kapcsolatok bonyolultsaga, sok esetben a
beszallitdk szamara kifejtett hatas torzitja a modell illeszkedését,

e a’piaci zaj szintén némi zavart jelenthet a makro kdrnyezet arhatasanak tisztasagat
tekintve.

Ezeket figyelembe véve tehat kritikus a modell szempontjabdl a bemeneti adatok megértése,
azok Osszetett csoportként valé elemzése a modell illeszkedése szempontjabdl. Az
illeszkedési szempontokon tul fontos az is, hogy elemezni tudjuk a logikai kapcsolatot, tehat
hogy a korrelacié jar-e ok-okozati 6sszefuggéssel az adott kontextus tekintetében. Emiatt
tehat a kovetkezb fejezetben részletesen vizsgalom a gydjtott adatokat, azok tarolasi
modszerét, valamint az adattisztitas lépéseit is.

6.1. Makrookonoémiai adatok altalanos attekintése

Az adatbazis, melyet hamarosan technikai szempontbdl is részletezek, alapvetéen csak az
adatok tarolasat szolgalja, valamint némi minimalis analitikaval is rendelkezik annak
érdekében, hogy az adatokat le tudjam irni. Osszefoglalva, mielétt részletesen targyaljuk az
egyes adatokat:

e nagyjabdl 13.200 sornyi adat van benne, melyek tartalmazzédk a makro hirek és
események aktualis, el6z6 és elbre jelzett értékét
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o az ’'aktualis érték’ a sorhoz rendelt idével megegyez6 idében kiadott értéket
jeloli
o az ’'elbrejelzés’ a piaci varakozasokat, jegybank vagy szolgaltatoi elérejelzést
tartalmazza, amennyiben elérhet6 az adatra
o az'’el6z® csupan a datum oszlopban jeldlt idéponthoz képes az azt megel6z6
kozlési idészakban kiadott adatot
e id6intervallum tekintetében 2015-t61 2021 végéig tartalmazza a makrogazdasagi
adatokat
e ezek az adatok 353 egyéni indikatornevet jelolnek, bar ez nem jelent egymastol
teliesen kulonb6z6 353 indikatort, hiszen nem minden esetben teljesen azonos
nagyon hasonlé adatpontok megnevezése
e Az adatok 9 egymastol fuggetlen gazdasagi régiobol szarmaznak, melyek: Kanada,
Kina, Eurépai Unié, Uj-Zéland, Japan, Ausztralia, Egysilt Allamok, Egyesiilt Kiralysag
és Svijc.

A fenti 6sszesités atfogo képpel szolgal az adatok alapvetd karakterisztikairdl. Ezen kivil azt
is megmutatja, hogy mennyiféle dsszefliggésnek enged teret a kozel 350 indikator, valamint
9 gazdasagi régio, melyet mintegy 7 éves idétavra gydjtéttem 6ssze olyan helyekrdl, mint az
adott orszagok gazdasagi hivatalai. A kdvetkez6kben az 6sszegydijtott adatokat 6sszegzem.

6.1.1. Globalis, nem vagy nehezen szamszertisithetd adatok

A bemeneti adatok terén leszégezném, hogy szamos olyan fontos adatkdzlés van, amely
valamilyen verbalis kommunikacio vagy targyalas formajaban, de publikusan térténik. Ezek
altalaban nagy uzleti férumok, talalkozék melyek szamos orszag résztvevéibél allnak dssze,
és az ott hozott dontések és/vagy kommunikacid jelentés hatassal birnak a pénzigyi
piacokara, részvényekre, vagy nyersanyagpiacokra.

Az ilyen adatok, tekintve, hogy nem szamszerlek kozlési formatumukat tekintve - sok
esetben csupan verbalisak és adott esetben a konszenzus hianya miatt szubjektivnak is
nevezhetéek-, nehéz modellezési szempontbdl megbizhatéan kezelni, igy az adott modell
fuggetlen valtozéi kdzul kihagyom 8ket. Az ilyen adatok egyébként:

¢ Dohai olaj talalkozok és ide kapcsolédoé média
e (G20 Talalkozok

e G7 Talalkozok

e |MF Talalkozok

e Jackson Hole Talalkozék

e OPEC Talalkozék

¢ OPEC-JMMC Talalkozok

e WEF éves Talalkozok.

Ezek az adatok kiemelten fontosak gazdasagpolitikai szempontbdl, igy a piaci arazasi
mechanizmust is er6teljesen befolyasoljak, tehat a modellben varhatéan rontjak az
illeszkedést. Pontosabb hatasuk, a mdgoéttes folyamatok tekintetében szamos szakirodalom
elérhet6 — (McKibbin & Vines, 2020), (Hough, 2010), (Nwogugu, 2021), igy ezeket nem
fogom itt kulon targyalni. Tovabbi ok, hogy nem targyaljuk 6ket az az, hogy milyenséguket
tekintve nem tudjuk az adott modellben felhasznalni éket kisérletlink végrehajtasakor.
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Ezzel egyltt fontosnak tartom, hogy emlitést tegyek roluk, mert ezek olyan tényezdék,
amelyek jelentds hatast gyakorolnak a piaci mozgasokra, és hosszabb idétavon is trendeket
hatarozhatnak meg. Szeretném még azt is megjegyezni, hogy sokkal tébb olyan tényezé van
jelen a piacokon, amelyek nem fordithatok le szamokra, mint a fenti lista. Globalis hatasra
gondolva gondolhatunk elslllyedé olajhajékra, amelyek felfelé mozdithatjak a
nyersanyagarakat, az ezzel egyutt jard piaci kockazatokra, kiilénésen az energiaimporttél
fuggd orszagokban, vagy gondolhatunk a haboru tdbb orszag feletti arnyékara és az
esetleges novekvé kockazatokra, szamos egyéb tényezd kdzott. Ebben a tanulmanyban
azokra a tényezbkre helyezzik a hangsulyt, amelyek rendszeresen publikalasra kerllnek és
szamszer(sithet6k.

6.1.2. Az Egyesiilt Allamok makrodkonémiai adatai

Az Egyesiilt Allamok tézsdéi az elmult évtizedekben viszonyitasi alapnak szamitottak
vilagszerte, amikor a piaci hangulatrdl és altalaban a pénzugyi piac kilatasairdl beszéltek.
Amszterdam elére nem lathatd népszeriisége és az Eurdépai Gazdasagi Térség pénzugyi
kézpontjaként vald atvétel mellett is gyakran hivatkoznak a New York-i tézsdére és a
NASDAQ-ra, amikor a piaci hangulatrol és az arak alakulasarodl globalis szinten beszélnek.
Ennek fényében érthetd, hogy miért éppen az Egyesiilt Allamok rendelkezik a legtdbb
nyilvanosan elérheté és rendszeresen publikalt makrogazdasagi tényezével. Osszesen 97
makrogazdasagi sajtokozlemény jelenik meg rendszeresen, bar ezek egy része elndkok
vagy jegybanki vezeték beszéde, igy a modell szamara nem alkalmazhaté adatok. Fontos
megjegyezni azt is, hogy az Egyesiilt Allamokat széles kdrben a nyugati kultira és nemzetek
vezetd gazdasagi és politikai erejeként tartjak szamon, ezért ezek a hirek és
makrogazdasagi kozlemények nagy valoszinlséggel tobb orszagra kiterjedé hatast
gyakorolnak.

Ezzel egyiitt az alabbi tabladzatban foglaltam &ssze az Egyesiilt Allamokkal kapcsolatos
Osszegyljtott tényezéket. Ez magas szintli dsszefoglalast ad majd az altalunk vizsgalt
hirekrél és makrogazdasagi tényez6krol.

1. tablazat: az USA f6 makro6konémiai adatai (sajat forras, 2022)

10 éves kdtvényaukcid Arukereskedelmi mérleg
30 éves kotvényaukciod Lakhatds kezd&dik
Az ADP nem mezdGgazdasagi foglalkoztatasanak
valtozasa Import arak m/m
GDP arindex g/q Ipari termelés m/m
GDP q/q ISM Manufacturing PMI
Atlagos érabér m/m ISM Services PMI
Banki stresszteszt eredményei JOLTS allashirdetések
Epitési engedélyek Jelzaloghitel késedelmek
Uzleti készletek m/m NAHB Lakaspiaci Index
Kapacitaskihasznaltsagi arany Uj lakasok értékesitése
CB fogyasztoi bizalom Nem mez6gazdasagi foglalkoztatas valtozasa
CB vezetd index m/m Fugg6ben 1évé lakdsértékesités m/m
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Chicago PMI

Személyes kiadasok m/m

Kongresszusi valasztasok

Philly Fed Manufacturing Index

Core CPI m/m

PPIm/m

Tartds cikkek torzsrendelése m/m

ElGzetes GDP q/q

Core PCE arindex m/m

ElGzetes nem mez6gazdasagi termelékenység q/q

Mag PPI m/m

ElGzetes egységnyi munkaer6koltség q/q

Core Kiskereskedelmi Ertékesités m/m

Prelim UoM Consumer Sentiment

CPI m/m

Biden elnok beszéd

Nyersolaj készletek

Trump elnok beszéd

Current account

Elnokvalasztas

Tartos fogyasztasi cikkek rendelései m/m

Kiskereskedelmi Ertékesités m/m

Empire State Manufacturing Index

Nem mez6gazdasagi termelékenység fellilvizsgalt
a/q

Foglalkoztatasi koltségindex q/q

Atdolgozott UoM Consumer Sentiment

Meglévé lakdsértékesités

Richmond Manufacturing Index

Gyari rendelések m/m

Kereskedelmi mérleg

Fed kozleménye

Kincstari valutajelentés

Powell, a Fed elnoke beszéd

Lew pénzigyminiszter beszéd

Powell, a Fed elndke tanuskodik

Treasury Sec Mnuchin beszéd

Yellen Fed-elnok beszéd

Kincstari Sec Yellen beszéd

Yellen Fed elndke tanuskodik

Munkanélkili Kovetelések

Fed monetaris politikai jelentés

Munkanélkiliségi rata

Szovetségi alapkamatlab

Evans FOMC-tag beszéd

Végs6 GDP q/q

Az FOMC tagja, Fischer beszéd

Final Manufacturing PMI

George FOMC-tag beszéd

Flash Manufacturing PMI

FOMC-tag, Harker beszéd

Flash Services PMI

Kaplan, az FOMC tagja beszéd

FOMC gazdasagi el6rejelzések

A FOMC tagja, Kashkari beszéd

FOMC lilés jegyz6konyve

FOMC tag Lacker beszéd

Az FOMC tagja, Barkin beszéd

Lockhart FOMC-tag beszéd

Az FOMC tagja, Bostic beszéd

Mester FOMC-tag beszéd

Bowman, az FOMC tagja beszéd

Powell FOMC-tag beszéd

Az FOMC tagja, Brainard beszéd

FOMC-tag Quarles beszéd

Bullard, az FOMC tagja beszéd

Rosengren FOMC-tag beszéd

Clarida FOMC-tag beszéd

A FOMC tagja, Tarullo beszéd

FOMC nyilatkozat

Williams FOMC-tag beszéd
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Dudley FOMC-tag beszéd FOMC sajtétajékoztato

Az tablazatban tébbek kozott az is lathatd, hogy a kiemelt politikusokhoz, bankarokhoz
kapcsolédd hirek egy része konkrét személyekhez és nevikhdz kapcsolddik. A neveket
2015 és 2021 kozott gydjtottem o6ssze, és varhatéan valtozni fognak, viszont ez nem
befolyasolja kutatasunkat, mivel olyan szamszerisitett informacidkra koncentralunk, mint
példaul a GDP-hez kapcsolodo adatok, kotvényaukcidos kamatlabak és fedezet, inflacios
adatok, lakaspiaci adatok, kereskedelmi mérlegek.

6.1.3. Eurdpai Unié makro6konomiai adatai

Az Egyesiilt Allamok mellett a masik nagy szerepld a nyugati t6zsdék szinterén az Eurdpai
Unid, valamint annak orszagai. Ahogy a szakirodalom is sugallja (Kerckhoven, 2021),
London hosszu ideje az Eurdpai Gazdasagi Térseg kdzpontja a pénzigyek és a tézsdék
terén. Az EU azonban a Brexit utan is nagyon jelentés szerepl6.

Az EU rendkivll dsszetett makrogazdasagi kornyezettel is rendelkezik a tagorszagok
gazdasagainak magas heterogenitasa miatt. Sok kutatas folyik az Eurdpai Unid
komplex terlleten bizonyara sok minden lehetne arnyalni kulturalis tekintetben is, de jelen
kutatas praktikussaga végett a rendszeresen megjelend makroadatokra koncentralok.

2. tablazat: az EU f6 makro6kondémiai adatai (sajat forras, 2022)

Alapvet6 sziikségletek CPI gyorsbecslés y/y

Német Flash Manufacturing PMI

CPI gyorsbecslés y/y

Német Flash Services PMI

Holland parlamenti valasztas

Német GfK fogyasztdi klima

Az EBA Bank stressztesztjének eredményei

Német ifo Uzleti klima

EKB Gazdasagi Ertesits

Német ipari termelés m/m

Az EKB pénziigyi stabilitasi attekintése

Német elézetes CPI m/m

Az EKB monetdris politikai tiléseinek beszamoloi

Német el6zetes GDP g/q

Draghi, az EKB elndke beszéd

Német Kiskereskedelem m/m

Lagarde, az EKB elntke beszéd

A német munkanélkiiliség valtozasa

EKB sajtotajékoztatdja

Német ZEW Economic Sentiment

ECOFIN ulések

Gorog mentGszavazas

EU gazdasagi elGrejelzések

Szavazas a gorog kormany addssagvalsagardl

EU gazdasagi csucstaldlkozé

gorog parlamenti valasztas

Euro Csucs

gorog elnokvalasztas

Eurocsoport tlései

Olasz 10 éves kotvényarverés

Eurdpai Birdsag hatarozata

Szavazas az olasz alkotmanymaddositasrol

Eurdpai Parlamenti valasztasok

Olasz Manufacturing PMI

Végs§ CPI év/év

olasz parlamenti valasztas
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Gyors GDP q/q

Olasz el6zetes GDP q/q

Flash Manufacturing PMI

Olasz szolgdltatasok PMI

Flash Services PMI

Hosszu tavu refinanszirozasi mivelet

Francia fogyasztoi kiadasok m/m

M3 Pénzellatas év/év

Francia Flash GDP q/q

F6 refinanszirozasi kamatlab

Francia Flash Manufacturing PMI

Monetaris politikai nyilatkozat

French Flash Services PMI

Prelim Flash GDP q/q

francia ipari termelés m/m

Magankolcsonok év/év

francia el6zetes GDP g/q

Kiskereskedelmi Ertékesités m/m

French Prelim Private Payrolls g/q

Spanyol Flash CPI év/év

francia elnokvalasztas

Spanyol gyors GDP g/q

Német 10 éves kotvényaukcid

Spanyol gyartasi PMI

Német Buba havi jelentés

spanyol parlamenti vdlasztas

Weidmann német Buba-elnok beszéd

Spanyol szolgaltatasok PMI

Német Alkotmanybirdsag hatarozata

A spanyol munkanélkiiliség valtozasa

Német gyari rendelések m/m

spanyol munkanélkiliségi rata

német szovetségi valasztasok

Munkanélkdiliségi rata

Német Final Manufacturing PMI ZEW Economic Sentiment

Német Final Services PMI

Amint a fenti tablazatbdl lathaté, a makrogazdasagi mutatdék ezen része Eurdpa gazdasagi
teliesitményének nagy részét fedi, és tartalmazza az olyan vezet§ orszagokat, mint
Németorszag, Franciaorszag, Olaszorszag és Spanyolorszag, illetve Gorégorszagot.

Ezen tulmenben, az ebben a részben targyalt makrogazdasagi tényezk kozé tartoznak a
kiadasukkor kiléndsen szorosan megfigyelt mutatok is, mint példaul a GDP adatkézlések, a
kereskedelmi forgalmi mutatok vagy a pénzkinalat és foglalkoztatottsagi adatok.

6.1.4. Az Egyesiult Kiradlysag makrookonémiai adatai

Amint azt a korabbi részekben mar megjegyeztik a kapcsoldédé tudomanyos irodalom
targyalasakor, az Egyesult Kiralysag tobb évtizeden at az Eurdpai Unid pénziugyi kdzpontja
volt. Infrastruktiraja és a bankrendszere hosszu idén at a vilag térképére helyezte az eurdpai
tézsdéket. A Brexittel ennek a befolydsnak egy része elenyészni latszik, mivel a forgalom
egy részét lathatolag atiranyitjak a még mindig az Eurdpai Unidhoz tartoz6 orszagokba, de
az Egyesllt Kiralysag még mindig nagy gazdasag, fejlett jelentési rendszer és intézményi
halozat segitségével. A makrogazdasagi adatok kozzétételét tekintve ez a régio a 3. helyen
all, ami azt jelzi, hogy az Egyesult Kiralysag intézményi és jelentési rendszere kiemelten
magas szint(i atlathatésagot tud biztositani a befektetéknek vagy a makrogazdasagi helyzet
megértésére torekvok szamara az alabbi 64 mutato segitségével.
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3. tablazat: a UK f6 makro6kondémiai adatai (sajat forras, 2022)

Gyartasi PMI

Saunders MPC-tag beszéd

Parlament Brexit-szavazas

CBI realizalt értékesités

Az allami szektor nettd hitelfelvétele

Forbes MPC-tag beszéd

Arukereskedelmi mérleg

Banki stresszteszt eredményei

Végs6 szolgdltatasok PMI

May miniszterelndk beszéd

EU-tagsdagi szavazas

Oszi elérejelzés

Ramsden MPC-tag beszéd

Masodik becslés GDP g/q

parlamenti valasztasok

Eszkozvasarldsi lehetbség

Prelim Business Investment q/q

Haldane MPC-tag beszéd

GDP m/m

Tenreyro, az MPC tagja beszéd

BOE inflacios levél

Az igényl6 szdmanak valtozasa

A BOE kormdnyzdja, Bailey beszéd

Kiskereskedelmi Ertékesités m/m

MPC hivatalos banki arfolyam szavazatok

Flash Manufacturing PMI

Vlieghe MPC-tag beszéd

A BOE kormanyzdja, Carney beszéd

NIESR GDP becslés

High Street hitelezés

Flash Services PMI

Monetaris politikai jelentés meghallgatasa

Epit&ipari PMI

FPC nyilatkozat

A BOE pénziigyi stabilitasi jelentése

Weale MPC-tag beszéd

Monetaris politika 6sszefoglaldja

McCafferty, az MPC tagja beszéd

Halifax HPl m/m

Az MPC tagja Broadbent beszéd

Johnson miniszterelnok beszéd

El6zetes GDP g/q

Orszagos HPI m/m

Jelenlegi fidk

Cunliffe MPC-tag beszéd

Shafik MPC-tag beszéd

Miles MPC-tag beszéd

EU-tagsdgi birdsagi hatarozat

PPI bemenet m/m

Hivatalos banki kamatlab

Hogg MPC-tag beszéd

CPI év/év

BOE hitelfeltételek felmérése

Végs6 GDP g/q

RPI év/év

Maganszemélyek nettd hitelezése m/m

MPC Asset Purchase Facility szavazatok

Atlagkereseti index 3 m/év

Munkanélkdiliségi rata

A BOE monetdris politikai jelentése

CBI Ipari Megrendelés Elvarasok

Haskel MPC-tag beszéd

Gyartas Termelés m/m

Eves koltségvetési kiadas

6.1.5. Ausztralia makrookonémiai adatai és gazdasaga
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Ausztralia egy magasan fejlett gazdasag, amely 2021-ben a vasarloerd-paritassal korrigalt
GDP-ben az els¢ tizbe kerllt. Ahogyan a fejlett piacokra altalaban véve jellemz6,
Ausztralianak is erés a szolgaltatasi agazata, de ami igazan kiemelkedik, az a rendkivil erés
banyaszat, illetve a nagy tékeforgalommal rendelkezd sydney-i t6zsde. Az orszag annak
ellenére, hogy a nyugati kultira részeként tartjuk szamon kozel van Azsiahoz és gazdasagi
oriasahoz, Kinahoz.

Amint azt a szakirodalom megjegyzi (Dyster & Meredith, 1999), figyelembe véve a
kilkereskedelmet, a t6ke be- és kiaramlasat, valamint a befektetéseket, nagyon élénk
tbkemozgasokat lathatunk, amelyek kifejezik Ausztralia szoros kapcsolatat a globalis
gazdasaggal. Mint ilyen, azt is megjegyzik a kutatasok, hogy a gazdasagi bévilés kozel all
ahhoz, amit a vilag mas lokacioin medgfigyelhetink, tovabb hangsulyozva Ausztralia
integraciojat, fuggetlenul annak tavoli elhelyezkedésétdl.

Osszességében Ausztralia jelentds szereplének szamit, ha a GDP-hozzajarulast globalis
szinten, az urbanizacié vagy a banyaszat tekintetében vizsgaljuk. Egyben nagy banyaszati
arutermel6k is és Kindba exportalnak, ezért az orszag exporttevékenysége vezetd
mutatonak tekinthetd.

Ausztralia kordlbelll 41 egyéni makrogazdasagi mutatéval rendelkezik, amelyeket Ossze
tudtam gydijteni ehhez a kutatashoz.

4. tablazat: Ausztréalia f6 makro6konémiai adatai (sajat forras, 2022)

Eves koltségvetési kiadas parlamenti valasztasok

ANZ Allashirdetések m/m PPl g/q

Epitési engedélyek m/m Magantéke-kiadas q/q

Készpénzdij Az RBA asszisztens, Bullock kormanyzo beszéd
A tarsasag mikodési eredménye q/q RBA asszisztens kormanyzé Edey beszéd
Epitési munkak Elvégezve q/q Az RBA asszisztens kormanyzdja, Ellis beszéd
CPlg/q Az RBA asszisztens kormanyzdja, Kent beszéd
Current account Debelle, az RBA kormanyzéhelyettese beszéd
Foglalkoztatasi valtozas Az RBA kormdnyzéhelyettese, Lowe beszéd
GDP q/q RBA pénzigyi stabilitasi attekintés
Lakashitelek m/m Az RBA kormdnyzdja, Lowe beszéd

HPl g/q Stevens, az RBA kormanyzdja beszéd

Import arak q/q RBA monetaris politikai nyilatkozat

Ml inflacids varakozasok RBA kamatlab nyilatkozat

Ml inflaciomérd m/m Kiskereskedelmi Ertékesités m/m
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Ml vezets index m/m Kereskedelmi mérleg

Evkozi gazdasagi és koltségvetési kilatasok Levagott atlagos CPI g/q
Monetaris politikai ilések jegyz6konyvei Munkanélkiliségi rata

NAB Business Confidence Bérarindex g/q

NAB negyedéves lzleti bizalom Westpac fogyasztdi hangulat

Uj gépjarmvek értékesitése m/m

6.1.6. Kanada makrookonomiai adatai

Rengeteg kutatas folyik Kanada gazdasagaval kapcsolatban, amely magasan fejlett és
piacorientalt, eréforras-exportald, és mar évtizedek 6ta szorosan kapcsolodik az Egyestilt
Allamokkal folytatott kereskedelemhez, amint azt (Howlett et al., 1999) egy korabbi
kutatasban megallapitotta.

Ma Kanada gazdasaga a legtobb fejlett nemzethez hasonléan a szolgéltatéiparra
Osszpontosit, mikbzben kiaknazza a természeti eréforrasait. Kanada koztudottan a vilag
harmadik legnagyobb olajtartalékaval rendelkezik, és a kéolaj egyik vezeté exportére. Ezek
az attributumok megkdnnyitik annak megértését, hogy Kanada és makrodkonémiaja miért
lehet befolydsos a nyersanyagarak és részvénypiacok vizsgalatakor, hiszen szamos
részvény korrelal a nyersanyagokkal.

Ezenkivill az Egyesiilt Allamokkal valé szoros egyiittmiikddése felhasznalhaté a gazdasagi
nemzetek feletti intézményrendszer segitségével, tagorszagai integraciéjanak egyértelmi
célokat és prioritasokat t(izott ki, Kanada és az Egyesiilt Allamok kapcsolata kevésbé
formalis. A hataron 1évé létesitmények kb6zds hasznalata, valamint az aruk és személyek
mozgasa tobb rendszeren keresztll, kdlcsdndsen batoritott és tiszteletben tartott, de
kézponti stratégia nélkal torténik, ami szerintem nagyon érdekes és feltételezhetéen
hatékony piacot tesz lehetévé.

A kanadai pénzigyi rendszer is fejlett, szamos mutaté érhetd el az orszag gazdasagi
helyzetét tekintve. Az alabbi tablazat Osszegzi a Kanadara gyujtott makrogazdasagi
mutatokat.

5. tablazat: Kanada f6 makro6konomiai adatai (sajat forras, 2022)

Az ADP nem mez&gazdasagi foglalkoztatdsanak véltozasa | GDP m/m

Eves koltségvetési kiadas A kormanytandcs tagja, Lane beszéd
BOC Business Outlook felmérés Schembri kormanytanacstag beszéd
BOC pénziigyi rendszer attekintése A kormanytanacs tagja, Wilkins beszél
A BOC kormanyzdja, Macklem beszéd Lakhatds kezd&dik
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A BOC kormanyzdja, Poloz beszéd Ilvey PMI

BOC monetaris politikai jelentés Munkatermelékenység q/q
BOC Sajtétdjékoztatd Gyartasi PMI

BOC dijszabas Gyartas Ertékesités m/m
Epitési engedélyek m/m Median CPI év/év

K6z6s CPI év/év NHPI m/m

Core CPI m/m Ejszakai arfolyam

Core Kiskereskedelmi Ertékesités m/m Kiskereskedelmi Ertékesités m/m
CPIm/m RMPI m/m

Jelenlegi fidok Kereskedelmi mérleg
Foglalkoztatasi valtozas Vagott CPI év/év
Szovetségi valasztds Munkanélkiliségi rata
Kilfoldi értékpapir vasarlasok Nagyker Ertékesités m/m

6.1.7. Svajc makrookonomiai adatai

Szamos adat szerint Svajc a leggazdagabb és valdszinlileg a legfejlettebb gazdasag a
vilagon. Ez nemcsak a jelentés szolgaltatéi szektornak koészdonhet, hanem a
hagyomanyosan megbizhatonak, preciznek és diszkrétnek tartott svajci bankrendszernek is.
Svajc Osszességében egy kiemelkeddé gazdasag, viragzé pénzugyi szektorral, és kozel
helyezkedik el a legnagyobb eurdpai gazdasagokhoz fizikailag. Rendkivil jol fejlett
infrastrukturaja ellenére az orszag mérete nem tenné globalis befolyasossa a
makrogazdasagi trendek alakulasat tekintve, jol pozicionalt pénzigyi szektora és
menedékszerepe azonban nem elhanyagolhaté piacca teszi.

6. tablazat: Svajc f6 makro6konémiai adatai (sajat forras, 2022)

CPIm/m PPl m/m

Credit Suisse gazdasagi elvarasok Kiskereskedelmi értékesités év/év
Foglalkoztatasi szint Az SNB elnoke, Jordan beszéd
Devizatartalékok SNB pénziigyi stabilitasi jelentés
GDP g/q SNB monetaris politikai értékelés
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A kormanytandcs tagja, Danthine beszéd SNB kamatlab

A kormanytandcs tagja, Maechler beszéd SNB sajtétajékoztatd

A kormdanytandcs tagja, Zurbrugg beszéd Kereskedelmi mérleg

KOF Gazdasdagi Barométer UBS fogyasztasjelz6

Libor Feltétel nélkili alapjévedelem szavazas

6.1.8. Japan makrookonomiai adatai

Nem is olyan régen Japant a vilag masodik legnagyobb gazdasaganak tartottak. Amint azt
(Pradyumna, 2005) megjegyzi, Japan az Egyesiilt Allamok egyik f& stratégiai kereskedelmi
partnere, és az orszag gyors névekedésen ment keresztil, igy az 1980-as évektél kezdve az
orszag Azsia egyik f6 szerepldje. A 21. szazadi belépéskor Japan gazdasaga visszaesésnek
indult. A fogyasztéi magatartdas megvaltozott, ahogy a gazdasag visszacsuszott, és a
deflacié az arakat sokszor csdkkend iranyba mozditotta, és igy megvaltoztatta a vasarldk
befektetési dontéseit is. A japan bankok ugyanakkor fliggetlenedni latszottak a kormanyzati
iranyitas aldl, és az egyik kulcsfontossagu autégyartd, a Nissan Motor Co ugy déntétt, hogy
a francia Renault csoport tagja lesz ezzel tovabb globalizalva az orszag gazdasagat.

A fiiggetlen bankrendszerrel és t6zsdével ma a Tokioi Ertéktézsde a vilag egyik legnagyobb
t6zsdéje. Mivel Japant széles korben a régio technoldgiai kdzpontjaként tartjak szamon, nem
meglepd, hogy a befekteték szorosan figyelemmel kisérik a régié makrogazdasagi fejlédését.
A lenti tabla 6sszefoglalja azokat a tényez6ket, amelyeket a kutatadshoz azonosithattam és
hozza tudtam férni a makrogazdasagi modellezéshez.

7. tablazat: Japan f6 makrobkonémiai adatai (sajat forras, 2022)

30 éves kotvényaukcid Alséhdzi valasztdsok

Atlagos készpénzjovedelem y/y Monetaris politikai ilések jegyz6konyvei
BOJ Gov Kuroda beszéd Monetaris politikai nyilatkozat

BOJ Outlook jelentés Elzetes GDP q/q

BOJ irdnyadd kamatlab El6zetes ipari termelés m/m

BOJ sajtétdjékoztatdja Kiskereskedelmi értékesités év/év

BSI gyartasi mutatd Tankan Manufacturing Index
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T6kekoltés q/y

Tankan nem feldolgozdipari index

Core Machinery Rendelések m/m

Tercier ipari tevékenység m/m

Jelenlegi fidok

Tokyo Core CPI év/év

Végs6 GDP g/q

Kereskedelmi mérleg

Haztartasi kiadasok év/év

Fels6hazi valasztasok

Vezet6 mutatok

Amint lathatd, Japan némileg korlatozottabb a gazdasagi adatok kdzzététele tekintetében. Az
Eurépai Uniébdl szarmazé 73 gazdasagi kdzleményhez vagy az Egyesiilt Allamok 97
kozzétételéhez képest Japan 25 adatkdzlésre terjed ki ebben a tanulmanyban. Japan még
mindig az egyik legfejlettebb nemzet a kontinensen, és a kozzétett gazdasagi adatok fontos
mutatok az azsiai piac trendjei, hangulata és kilatasai megragadasahoz.

6.1.9. Kina makrookonomiai adatai

Amint azt (Lin, 2011) kutatdasa megjegyzi, rendkivuli moédon javult Kina gazdasagi
teljesitménye és statusza az elmult évtizedek soran. A tanulmany szerint 8 szazalékos éves
ndévekedési Utem volt, és sejthetd, hogy a kdvetkezd évtizedben nem fog lassulni a
gazdasagi bdvilés Uteme az orszagban a vilag tébbi orszagahoz meérten. Tobbpdlusu
gazdasagi vilagrendrdl beszélhetiink, mivel Kina a 2000-es évek eleje 6ta a globalis GDP-
ndvekedés legfébb hozzajarulojava valt.

Egy masik cikkben (Yueh, 2010) azt allitia, hogy ezt a figyelemre mélté gazdasagi
ndvekedést olyan jogi reformok is kisérik, amelyek egyre inkabb lehetévé teszik az orszag
szamara, hogy globalis vezetévé valjon. A lap azt is tudatja, hogy Kinaban mar most is
magas a munkaerd-piaci részvétel, és ez a sok nyugati orszagban mar tapasztalhato,
id6s6d6é népesség némi kockazatot jelenthet a gazdasag szamara, hogy hasonlé Utemben
ndvekedjen.

Kina fontossaganak tovabbi hangsulyozasa érdekében a tovabbi tanulmany (Singh 2020) azt
is megjegyzi, hogy az orszag a vilag legnagyobb hitelezéjévé valik. Mas tanulmanyok szerint
(Acker et al., 2020) Kina vezet6 szerepet tolt be a nemzetkdzi fejlesztésfinanszirozas terén.

Nyilvanvald, hogy Kina az elmult évtizedekben tapasztalt névekedés és globalis politikai és
gazdasdagi befolyasa, valamint a vilag ugynevezett gyaraként Kina GDP-ndvekedése
kénnyen befolyasolni fogja a globalis makrogazdasagi képet. A tanulmanyban targyalt,
Kinaval kapcsolatos kulcstényezdk az alabbi tablazatban lathatok.

8. tablazat: Kina f6 makrobkonémiai hirei (sajat forras, 2022)

Caixin Services PMI

NBS sajtotajékoztatd
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Befektetett eszkoz befektetés ytd/év

Kiskereskedelmi értékesités év/év

Kereskedelmi mérleg

Uj kélcsonok

CPI év/év

USD-ben denominalt kereskedelmi mérleg

Caixin Manufacturing PMI

Caixin Flash Manufacturing PMI

Nem gyartdasi PMI

Gyartasi PMI

PPl év/év

GDP q/y

Az is jol lathato, hogy Kina mintegy 16 makrogazdasagi mutatorol szamol be rendszeresen.

nyugati tarsaihoz képest nyilvanvalé kildnbség van a mutatok szamaban.

6.2. Osszesités, fontos bemeneti tényezdk leirasa

Ebben a részben 6sszefoglalom az dsszegyljtott tényezdket, azok orszagonkénti atfedését,
és azt, hogy milyen a logikai hozzajarulasnak kell megfelelnitik a kutatas soran felépitett
modellhez. A mutatokat a rendszeresen kdzzé tevé orszagok szama szerint mutatja a
tablazat. A mutatok nagy szama miatt csak azokat veszem figyelembe, amelyek elnevezései
teljesen azonosak és legalabb 3 lokacio teljesen azonos néven kozli 6ket. Az indikatorok
kozotti tovabbi logikai kapcsolatokat a tanulmany késébbi szakaszaban elemzem, majd
egyutthatékat exportalok a modellbél.

9. tablazat: f6 makro6konoémiai hirek és ahany orszag jelenti 6ket (sajat forras, 2022)

Kereskedelmi mérleg

Allamkoltségvetés

Munkanélkiliségi rata

Kiskereskedelmi Ertékesités m/m

Eves koltségvetési kiadas

CPIm/m

Végsé GDP q/q

Flash gyartasi PMI

Flash szolgaltatasi PMI

GDP q/q

parlamenti valasztdsok

El6zetes GDP g/q
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Kiskereskedelmi értékesités év/év

Jol Iathatd, hogy szinte egyetlen mutatot sem tesznek k6zzé minden régidban ugyanazon a
néven. Ez varhato, példaul a foglalkoztatasi mutatokat az adatrogzitési helylktél figgéen
eltéréen mérik, és néha ezek az eredmények a KPI-k elnevezésében is kiemelkednek.

Amint azt egy korabbi kutatas megallapitia (Migge, 2016), a makrogazdasagi mutatok
jelentés erét képviselnek a gazdasagiranyitasban. Ugyanez a tanulmany hangsulyozza az
inflacié, a GDP ndvekedés és a foglalkoztatasi rata jelentéségét, mint a gazdasagi fejlédés
€s az egészség kulcstényezdbit. A tanulmany azt is megjegyzi, hogy a mogottes képletek,
valamint azok orszagonként és idészakonként is valtozhatnak.

A fent idézett kutatasok mellett szamos egyéb kutatas — (Limarev et al., 2018), (Ableeva,
2014), (Pilinkus, 2010) — bizonyitja a makrodkonomia fontossagat, és részletezi a jelen
tanulmanyban targyalt mutatokat. A mar rendelkezésre all6 szakirodalom és a jelen cikk
anyaganak terjedelme miatt nem targyalom ezeket a mér6szamokat kulon-kulon, inkabb a
modellek prediktiv teljesitményére gyakorolt hatasukra dsszpontositok.

Ezen tulmenden, mint kordbban emlitettik, ezek kdzil sok — jéllehet rendszeresen
publikaliak — nem mindegyik szamszerisithetd. Példaul amikor jegybankelnokok,
miniszterelndkok, politikusok mondjak el véleménylket a monetaris politikardl vagy a
kotvényaukcidkrol. Ezek a beszédek altalaban erésen befolyasoljak a piacokat, de nagyon
nehéz szamszerlsiteni, ezért statisztikai modellezésre nem, vagy csak nehezen
hasznalhatok. Ebben a tanulmanyban azokra a mutatdkra dsszpontositok, amelyek
komolyabb, vagy esetenként szubjektiv atalakitdas nélkil hasznalhaték statisztikai
modellezésre.

6.3. Makrookonomiai Adattarhely

Mivel ez a kutatas nem az adatbazisokkal kapcsolatos technolégiakra iranyul, nem fogok az
SQL vagy az ugynevezett no-SQL adatbazisokkal kapcsolatos alapveté modszertanokat
ismertetni. Ugyanakkor a modellezéshez felhasznalandé adatok tarolasa rendkivil fontos,
hogy reprodukalhaté modon térténjen. Emellett nagyon fontos lesz a modell kimenetének
tarolasa tovabbi elemzés céljabdl. Ezekre a célokra a PostgreSQL-t fogom hasznalni - egy
technologiat, amely rengeteg tudomanyos és technoldgiai dokumentacioval és
szakirodalommal rendelkezik, (Drake & Worsley, 2002), (Momijian, 2004), és sokan masok is
foglalkoztak mar vele.

A technoldgia kontextusba helyezéséhez azonban megemlitem, hogy annak hivatalos
(PosgreSQL, 2022) webhelye leirja, hogy a PostgreSQL egy nyilt forraskédu
objektumrelacios adatbazisrendszer, amely az SQL nyelvet hasznélja és béviti szamos olyan
funkcioval kombinalva, amelyek biztonsagosan taroljak és dolgozzak fel az adatokat.
Megalkotasa 1986-ra nyulik vissza, és eredetileg a University of California at Berkeley
projektjeként hoztak létre.

Karakterisztikaja miatt a tanulmanyban elsésorban a PostgreSQL-t fogom hasznalni a
kutatashoz 6sszegylijtott és a fenti részekben részletezett makrogazdasagi adatok egyszeri
tarolasara. Nem szamitok arra, hogy ebben a tanulmanyban barmely miveletnek online kell
torténnie vagy barmilyen SQL megfeleléségi keretrendszerrel 6sszhangban lennie, de
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nagyon fontosnak tartom, hogy az adatokat tudomanyosan bizonyitottan megalapozott
modon tarolhassam, amelyhez a PostgreSQL akadémiai hattere is j6 alapot szolgaltat.

Nyilt forraskédu programozasi nyelvként jol hasznalhatdé kutatasi célokra is, mivel a
megoldas nem igényel bonyolult szerzé6déseket. Manapsag a nyilt forraskédu programozasi
nyelveket gyakran egy nemzetkdzi csapat karbantartja, de tudomanyos és egyetemi
multjanak készdnhetéen azonban a technolégiai jelen igényeknek minden tovabbi fejlesztés
nélkdl is megfelel.

Tovabbi kisérletezés érdekében az adatokat CSV-fajlokban is tarolom &atmenetileg,
biztonsagi mentés céljabdl, igy a disszertaciohoz az azokban tarolt adatokat kénnyebben
felhasznalhatom alkalomszer(i elemzésre. Ez a két elérhet6ség lehetévé teszi az adatok
biztonsagos médon torténé tarolasat, ahol az SQL hasznalhaté a bemeneti és kimeneti
adatkészletek statikus pillanatfelvételére, mig az adott esetben létrehozott CSV-k gyors
memoriaban térténd adatolvasasra és ad-hoc elemzésre hasznalhatdok. A generalt CSV-
fajlokat rendszeresen fellulirom, a tudomanyos eredményeket és eredményeket pedig
tarolom és szikseég esetén ismét exportalom az SQL-bAI.

Az adatokrol is beszélve, elsd |épésként gazdasagi naptarakat, jegybanki weboldalakat és
statisztikai adatkészleteket gydjtottem, és az el6z8d részekben részletezett makrodkondémiai
adathalmazokat egy SQL szerverre toltéttem fel. Az adatkészletek tomeges feltdltési
funkcioval toérténé betdltését kovetben a psycopg2 Python programozasi konyvtarat
hasznalom, hogy kodzvetlenul Python programozasi nyelvrél l|étesitsek kapcsolatot az
adatbazissal. Ezt kdvetéen és a dokumentacidban leirtak szerint (Gregorio&Varrazzo, 2021)
csatlakoztam az adatbazishoz.

6.4. Adatolvasas és idosoros adat kialakitasa

Ahogy az el6z8 fejezetben is emlitettik, a kdvetkezb l1épés az adatok beolvasasa, majd attél
fuggbéen, hogy a nyers adatkészletiink hogyan néz ki, sziikség lehet némi adattisztitasra. A
webrél szerzett adatok sokszor nem célszerlien rendezettek a formatumokat és a
megjelenést illetéen. Ez nagyon gyakran annak koészonhet6, hogy sok kilénbdzé
adatforrasokbdl vannak, és az ezeket az adatokat sokféle helyrél rendelkezésre bocsato
intézmények eltérd iranymutatast alkalmaznak a szamok megjelenitésére vonatkozéan. Ez
elsésorban akkor igaz, ha az elsé szintli adatszolgaltatokrol beszéllink, de mivel adataink
egy része makrogazdasagi naptarakbol vagy adatszolgaltatoktol szarmazik, szerencsére az
adatallomanyunk legalabb valamennyire egységes —viszont pivotalt formatumban van, mivel
igy lett betdltve CSV és XLSX fajlokbdl a kutatds megkezdéséhez.

Miutan sikeresen csatlakoztunk a PostgreSQL szerveriinkhdz, lehetségessé valik
lekérdezéseket futtatni az adatbazisban. A Python kédokat tartalmazé notebook segitségével
beolvastam a szamitdgépem memodriajaba a makrookonomiai adathalmazt, hogy
elkezdhessek dolgozni vele.

Az ott talalhaté SQL lekérdezés minden tovabbi nélkll végrehajthatd, mivel a kapcsolatot
létrehozd karakterlancunk mar definialt a korabbiak szerint. A munkdm széamara igy
rendelkezésre allo6 adatok, a Python programozasi nyelven belll elérhetéek immaron a
memoriabdl, a kdvetkezdképpen néznek ki az elsé 10 sort a képernydre nyomtatva.
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10. tablazat: a nyers adathalmaz elsé 10 sora képernyére nyomtatva Python 3 programozasi kérnyezetben (sajat
forras, 2022)

year date time country indicator actual forecast previous
2015 04.jan None None None None None None
None MonJan 5 All Day EU German Prelim 0.00% 0.10% 0.00%
CPIm/m
Spanish
None None 9:00am EU Unemployment -64.4K -72.0K -14.7K
Change
None None 10:30am GB Consiruction 57.6 5.2 59.4

None None 2:00pm USs FOMC Member None None None
Williams Speaks

None TueJan 6 1:30am AU Trade Balance -0.93B -1.59B -0.88B

None None 2:45am CN Ca|X|nPSMeIrV|ces 53.4 None 53

None None 9:15am EU Spanish 54.3 52.9 52.7
Services PMI

None None 9:45am EU 'ta"a”PSMel“"ces 49.4 51.4 51.8

None None 9:55am EU German Final 52.1 51.4 51.4
Services PMI

Lathatd, hogy az adatkészlet els6 sora tartalmazza az oszlopneveket. Ezt kdvetéen van az
év oszlop, de az adatok pivotalt formatuma miatt ez az oszlop, valamint a datum oszlop
tartalmazza azokat a NAN értékeket, amelyeket elére kell extrapolalnom jév8beni
modellezéshez. Az id6oszlop nem csak az adatpont kiadasanak évét és datumat mutatja,
hanem az adatok kdzzétételének pontos idejét is. Mivel ez amerikai AM /PM formatumu, ezt
is Ujra kell formazni modellezési célbdl. Az orszagok mozaikszavait az alabbi leképezés
szerint hasznaljuk:

* AU - Ausztralia

+ CN-Kina

+ CAN - Kanada

* UK- Egyesllt Kiralysag

* EU — Eurdpai Unid

« USA — Egyesiilt Allamok

« CH-Svijc

+ JP-—Japan

* All — minden orszag vagy régio.

Az orszag vagy régié utan kdvetkezik a pontos mutaté vagy indikator. Itt a NAN értékeket
tartalmazo sorokat ki kell hagyni az adatokbdl az év oszlop elére toltése utan. A kdvetkez6
oszlopokban talalhatéak az adatbazisban a tényleges, el6ére jelzett és korabbi értékek,
valamint az odatartozé id6pontok- datumspecifikus sorok is. Varhato, hogy ezek az adatok
némi tisztitast igényelnek, hogy egy sima id6soros adathalmazza valjanak, amelyet a
modellunk tanitasara hasznalhatunk majd.
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Ahogy korabban is lathato volt, az év, datum és id6 oszlopaiban az NAN értékek a tényleges
ertékek utan jelennek meg rendszeresen, egészen addig amig a kovetkezd idészak
elkezdédik, és a kapcsolédé érték ezzel egyltt megjelenik. Ennek lekiizdésére egyszerlien
elére t0ltdom ezeket az id6vel kapcsolatos oszlopokat a kovetkezd elérhetd értékig. Ezt az
operaciét altalaban forward fill néven ismerjik egyébként a Python programozasi
koérnyezetben. Ezen tilmenéen az is megfigyelhetd, hogy az adatok kiadasanak idépontjat
jelzd oszlopban az ahhoz tartozé nap nevének els6 harom karaktere is megjelenik, mely
informaciot eltavolitom. Ezt kévetéen a programunk segitségével létrehozok egy év-datum
karakterlancot. A mivelet utan az idéoszlopaink nem tartalmazhatnak NAN értékeket vagy
tovabbi karaktereket. Ezeket a miveleteket kovetéen egyértelmli datum oszlopot
eredményez az egyéni oszlopok 6sszekapcsolasa utan.

Ez utan a kovetkezd dolgunk, hogy megtisztitsuk az adathalmazt az idé oszlopban lévé
karakterektdl, amelyek megakadalyozzak, hogy logikusan megalapozott adathalmazunk
legyen. Ehhez Python programozasi kornyezetunkben eltavolitiuk az 6sszes felsorolt
karakterlancot vagy értéket a ’time’ oszlopbdl. Az eltavolitani kivant kifejezések: ‘All Day',
'"Tentative', 'None', 'Day 1','Day 2','Day 3','Day 4','Feb Data', 'None'.

Ez innentél kezdve elavultta tette az év és id6 oszlopokat, ezért eltavolitom az adatkészletbdl
azokat és csak az dsszekapcsolt oszlopot tartottam meg. Korabban arra is utaltam, hogy a
makrogazdasagi adatok pontos id6épontja AM/PM formatumban van, amit vissza kell
konvertalni egy szamszerlbb formatumba. A Python kéd kdvetkezd részlete végigfut az
adatkészlet minden soran, és ezt a formatumot 24 6ras formatumma alakitja a korabban
emlitett oszlopok torlése utan.

Az Osszes fent leirt 1épés kodként vald futtatdsa utan az adatkészletet Ugy alakitottam at,
hogy egyetlen datum- és id6oszloppal rendelkezzen, amely modellezési célokra kdnnyen
megemeészthetd formatumban van, ahogyan lentebb is lathatjuk az igy létrehozott
adathalmaz elsd 5 sorat megjelenitve.

11. tablazat: id6beli adatok tisztitasa (sajat forras, 2022)

date country indicator actual forecast previous
2015.01.06 1:30 AU Trade Balance -0.93B -1.59B -0.88B
2015.01.06 1:30 AU B”i'di”%]’;f]pro"a's 7.50% -2.70% 11.50%
2015.01.09 1:30 AU Retail Sales m/m 0.10% 0.30% 0.40%
2015.01.12 1:30 AU ANZ Job 1.80% None 0.70%

Advertisements m/m
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2015.01.12 1:30 AU Home Loans m/m -0.70% 1.80% 0.20%

6.5. Makrookonomiai adatok tisztitasa

Amint a 11. tablazat mutatja, a datummal és id6vel kapcsolatos adatpontok egyértelmiek a
formazasuk és a folytonossag szempontjabdl is, anélkll, hogy az idésort alkotd értékek
hianyoznanak. Azonban azok az adatpontok, amik a tényleges, el6ére jelzett és korabbi
értékekhez kapcsolodnak, jelenleg nem egyértelmli formatumban talalhatéak. A kdvetkezd
Iépés, amit végre kell hajtanom az annak biztositasa, hogy adathalmazunk tiszta legyen és
Osszehasonlithaté adatpontokbdl alljon, igy kovetkezd lépés ezen értékek tisztitasa az
idésoros adat id6 dimenzidjanak adathalmazon belili kialakitasahoz hasonléan.

Oszlopaink a makrodkondmiai értékekkel jelenlegi allapotukban hianyzé értékeket és
kuldénféle karaktereket is tartalmaznak, ahelyett, hogy pusztan numerikus formatumban
lennének, amit a modell képes megemészteni. Ennek felolddsahoz hasonlé moédszert
alkalmaztam, mint korabban, vagyis eltavolitottam a tovabbi karaktereket. Az eltavolitando
karakterek: ,['%', 'Reject’,'Leave’,'No','Pass’, '<', >', ", '|',"-",'T'T".

Masrészt, arra igy figyelni kell, hogy ha eltavolitanank az olyan jeléléseket, mint a B, K vagy
M, akkor azzal informaciét is veszitenénk mivel ezek altalaban a kovetkezbket jeldlik:

o K:ezer
e M: millié
e B: milliard.

Ebbél a célbdl ezeket nem eltavolitom, hanem megfelel6 mennyiségl nullaval helyettesitem
az oszlopokban.

A PostgreSQL esetén eléfordulhat, hogy az oszlopoknak van egy adott adattipusa, amely
lehet numerikus vagy karakteres is. A Python programozas, amely a modellink
elkészitéséhez valasztott programozasi nyelv, ebben a tekintetben egyaltalan nem
kulénbézik. Miutan sikeresen eltavolitottuk ezeket az illogikus karaktereket az adatainkbdl,
az utolsé dolgom az, hogy megbizonyosodjak arrdl, hogy a programozasi kdrnyezetink
tudja, milyen adattipusokrél van szd, ezért egyszerlen beallitom az adattipusokat a
programozasi kdrnyezeten belll. Az eredményt az alabbi tablazat mutatja.

12. tablazat: tisztitott makro6konémiai adatok (sajat forras, 2022)

date country indicator actual forecast previous
2015.01.06 1:30 AU Trade Balance 0.93 1.59 0.88
2015.01.06 1:30 AU Building Approvals m/m 7.5 2.7 115
2015.01.09 1:30 AU Retail Sales m/m 0.1 0.3 0.4
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2015.01.12 1:30 AU
m/m

1.8 NaN 0.7

2015.01.12 1:30 AU Home Loans m/m 0.7 1.8 0.2

Ez egyértelm( id6ésoros adathalmazt eredményez anélkil, hogy hianyzo értékek vagy
logikatlan karakterek jelennének meg barmelyik oszlopban. Még mindig vannak NAN
értékek, de ezek logikailag megalapozottak, és ravilagitanak arra, hogy az adott idében nem
talalhatéak értékek ezekhez a bemeneti adatokhoz. Az adatsort is azokra az oszlopokra
korlatozom, amelyek a modellezési célunkhoz hasznosak lesznek, és kdnnyen kezelhetbek,
igy makrogazdasagi adatainkat modellezési szempontbdl j6 poziciéba helyeztik. A kinyert
adatokat az EU-ra szilrve az egyszerlibb megjelenithetéség végett, azokat grafikonon
abrazolva, nyers formatumban az alabbiak szerint néznek ki.

®© o 0 o
=

actual

abra 5: EU makrobkonomiai adatai adattisztitas utan (Sajat forras, 2022)
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7. RESZVENYADATOK ATTEKINTESE, FONTOS INDEXEK
TAGLALASA

Globalis, tobb teriletet lefed6 indexeket fogok hasznalni, hogy atfogdé képet kapjunk a
tézsdérdl. Ez hasznos az agazatspecifikus armozgasok hatasainak mitigalasa szempontjabol
és annak megértéséhez, hogy a makrogazdasagi kornyezet hogyan alakitia az arak
altalanos iranyat. Egyszerlien azt mondjuk, hogy az index egy olyan alap, amelyet ugy
alakitottak ki, hogy nyomon kovesse a benne lév6 OsszetevOket — igy szamos részvenybdl
tev8dnek Ossze esetlinkben. J6 eszkdéznek tekinthetéek, ha altalanossagban akarjuk
megérteni a piacot anélkil, hogy egyedi részvényeket kellene vizsgalnunk, mivel ezek
részvénycsoportok teljesitményének nyomon kovetesére szolgalnak, gyakran tdbb
iparagban. Tovabba nincs meghatarozott mennyiség arra vonatkozéan, hogy hany részvényt
tartalmazhat az index, a célom az, hogy egy nagy mintat kapjunk, amellyel a piac altalanos
viselkedését reprezentalhatom.

A fentieken tulmendéen az indexeket gyakran hasznaljdk a piaci stratégiak kutatasara, ezért
kutatasom messze nem az elsd, amely ezekbdl a pénzlgyi eszkdzokbdl von le
kovetkeztetéseket a részvénypiacrdl altalaban — (Ortas & Moneva, 2011), (Patra & Sunil,
2008), (Erdem et al., 2005), (Zhu ez al, 2015). Ez a négy tanulmany, jéllehet az enyémtdl
nagyon eltérd témakat kutattak, t6zsdeindexeket hasznalnak a t6zsdére vonatkozo
kovetkeztetések altalanositasara kilonb6zé 6sszefiiggésekben.

Amint azt a szakirodalom sugallja, ezek az indexek j6 jelzést adhatnak a befektetéknek a
gazdasag helyzetérdl, és gyakran ugy épllnek fel, hogy egy adott regiét lefedjenek.
Természetesen vannak olyan indexek, amelyek meghatarozott szektorokat lefednek, az
egyik leghiresebb valdszinlleg a NASDAQ, amely a technolégiai szektor helyzetének
megértését szolgalja az USA piacan.

Fontos, hogy az egyedi részvények és azok arfolyammozgasai nagyon nehézkesen
lennének elegendbek a globalis korkép megeértéséhez, és jelentés kockazatot jelentenének a
modellezés sikere szempontjabdl az adatok nagysaga és az egyes részvények kozotti
Osszefliggések miatt. Annak érdekében, hogy lekizdjem ezeket a bonyodalmakat, ugy
dontoéttem, hogy ennek a kutatdsnak a sikere érdekében az indexek vagy az arra épulé
alapok hasznélata a leginkabb célravezetd, kulondsen azért, mert ezeket nagyon szorosan
kontrollaljak és kezelik az alapkezel6k és az azokat kbzzé tevé vallalatok, hogy biztositsak a
magas szinvonalu adatminéséget.

Ezekre a feltételezésekre épitve, és a korabbi kutatasok hasonlé megkozelitést alkalmazo
eredményességére valod tekintettel hasonl6 modszertant valasztottam, és a globalis piaci
mozgasokat indexekkel reprezentalom.

Ebben a fejezetben nem arra a piaci szegmensre koncentralok, amely elvalasztja az
alacsony kapitalizacioju vallalatokat és részvényeiket a generikus piactdl, azt a kdvetkezd
részben targyalom. Itt attekintem a legfontosabb indexeket, majd kivalasztom és taglalom a
kutatasban hasznalatos alapokat. A globalis piaci hangulat egészében és régiénként vald
megértésére, valamint az altalunk targyalt makrogazdasagi adatsorral valé 6sszefuggések
kutatasara is ezeket fogom kés6bb hasznalni. Mivel a globalis lefedettség megallapitasa
mellett a régidk altalanos lefedésére koncentralok, érdemes megjegyezni, hogy az Egyesult
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Kiralysagot szandékosan nem vettem kilén, mivel ezt a régiot lefedi az Euronext 100 —
hasonl6éan a svajci indexet sem dolgozom fel kiilon ugyanezen logika nyoman. Ezzel egyutt
atfogé attekintést fogok nyujtani a f6 indexekrdl a tovabbi terminolégiai szinkron biztositasa
végett.

A vilagon talan legismertebb index az S&P 500. Az S&P 500 az egyik legszélesebb kérben
emlegetett index. Sok kutaté — (Parnes, 2010), (Kappou et al., 2010), (Cizeau ez al, 1997),
(Zhou és Sornette, 2003) — mar kilonb6zd szemszdgbdl vizsgalta, hogy megértse
kapcsolatat a gazdasaggal és a tézsdével. Az S&P 500 az Egyesiilt Allamok tézsdéin
forgalmazott 500 népszerl részvény teljesitményét méri. A hirek és a befekteték gyakran
hivatkoznak ra a benne foglalt részvények nagy szama és népszerlisége miatt, ami jo
mutatéja az Egyesiilt Allamok altalanos tézsdei hangulatanak.

Eurdépai megfeleldje a fenti nagy indexnek az Euronext 100. Az Euronext 100 az Euronext
tézsde legnagyobb és leggyakrabban forgalmazott részvényeibél épil fel. Az indexhez vald
csatlakozas feltétele, hogy minden részvényszolgaltatbnak az 6sszes részvényének legalabb
1/5-e tulajdonost kell cseréljen egy éven belll. Szamos tanulmany kutatja ezt az indexet és
az eurdpai gazdasagi térség gazdasagaval valé kapcsolatat, és Navas nagyon aktiv
kutatébnak a témaban, lasd: (Navas et al., 2019), (Navas 2017). Az els6 tanulmany az
indexben értékelt nyereséget, a vallalati konyv/piac szerinti érték aranyat, a vallalatméretet
vizsgalta, a szamviteli fundamentumok és a kutatasban és az indexben egyarant szerepl6
vallalatok kozotti kapcsolatot azonositva.

Globalisan Ausztralia is jelentés szerepld fejlett gazdasagaval, melynek jelentés indexe az
AU 200, amelyet gyakran az Australian Securities Exchange 200 indexnek is neveznek.
Amint a neve is sugallja, a szamitas a legnagyobb 200 ausztral vallalat alapjan torténik,
amelyek részvényeit az ausztral tézsdén jegyzik. Ezt az indexet, hasonléan a korabban
targyalt S&P 500-hoz, az egyik vezetd hitelmindsité cég, a Standard & Poor tartja fenn. Ez
az index egy atfogd képet nyujté viszonyitasi alap, amely folyamataban tukrozi az ausztral
részvénypiac teljesitményeét.

A TSX index, és ahogy a Torontéi Ertéktézsde megjegyzi, egy dsszetett lehetéség a kanadai
részvénypiacra torténé befektetésre. Az (S&P/TSX Canadian Indices Methodology, 2022)
némi betekintést nyujt ennek az indexek az 1977-es indulasa 6ta torténd felépitésébe, mely
jelenleg a kanadai részvénypiac mintegy 95%-at fedi le, és azt a célt szolgalja, hogy
viszonyitasi alapként és egyben befektetheté indexként is szolgéljon, igy képviselve a
Torontdi Ertéktézsdén kereskedett értékpapirok széles korét.

A kovetkez6 ticker, a JP225 a Nikkei 225 roviditése, és a Tokidi Ertéktézsde tézsdeindexe
Japanban. Ahogy korabban emlitettem, Japan a 90-es évekig a vilag egyik vezet6
gazdasaga volt, és a mai napig az egyik vezet6 technolégiai orszag. Ahogy a médszertant az
index kiaddja ismerteti (Nikkei, 2022), az index 225 részvénybdl all, amelyeket a Tokidi
Ertéktézsde elsé szekcidjaban szerepld japan részvények koziil valasztanak ki — amely lista
nem tartalmazza a t6zsdén kereskedett alapokat és egyéb szarmaztatott termékeket. Az
OsszetevOket minden oktdberben folyamatosan felllvizsgaljdk és  potencialisan
megvaltoztatiak. Az a két f6 tényezd, amelyek alapjan elddntik, hogy mely részvények
kerllhetnek be az indexbe: a likviditas és szektorok kiegyensulyozottsaganak megérzése.

Végul, de nem utolsé sorban a kinai SSE Composite Index-rél is érdemes szét ejteni, amely
a Shanghai Stock Exchange Composite Index roviditése. Ez segiteni fog egy masik nagy
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szerepl6 lefedésében az azsiai régioban. Ahogy a moddszertani dokumentum is mondja
(China Securities Index 2022), az index a Sanghaji Ertékt6zsdén jegyzett Osszes
részvénybdl all, beleértve az A és B kategdriat is. Az indexet egyszerlien a benne szerepl6
vallalatok piaci kapitalizaciojaval sulyozzak, és 1991 6ta van a piacon.

Bar ezek olyan indexek, amelyeket minden a szakmaban jaratos befektetd ismer, vagy
legalabbis hallott roluk valamikor, jol lathatd, hogy a vilag egyes részei hianyoznak az
Osszefoglalobdl — a tanulmany terjedelmének és Iényegretéréségének kedvéért itt csupan a
legfontosabb és legismertebb indexeket 6sszegeztem. Ezen tulmenben ezen egyedi indexek
hasznalata bizonyos kockazatokkal jarna a részvények tdobbszdri szamolasaban, ha
anyavallalataik toébb indexben szerepelnek, atfedést teremtve. Szerencsére van egy
viszonylag egyszeri modszer mindkét probléma megoldasara, melyet a tanulmanyban
igénybe veszek.

7.1. Globalis indexek, MSCI World és MSCI World Small Cap alapok

A fent felsorolt indexek altalanos képet nyujtanak arrél, hogyan viselkedik a t6zsde tébb nagy
gazdasagban, koztik az Egyesilt Allamokban és Kanadaban, Azsidban és Eurépaban.
Gyakorlati szempontbdl viszonylag konnyl ezekre az indexekre vonatkozdan jelentds
mennyiségl historikus arazasi adathoz jutni, ugyanakkor mégsem tokéletesen megfeleléek a
tanulmany sikeréhez. A fentiekben kifejtettem azokat a nehézségeket, amelyek a korabban
sorolt indexek haszndlataval sajat benchmark épitését nehézkessé teszik, amelyek
els6dleges kihivasai az adatok elérhetbésége, az adat-megkettézés veszélye, vagy
egyszerlen annak a kockazata, hogy jelentésen eltérnek a globalis szabvanyoktdl az egyedi
részvények sulya tekintetében. Annak érdekében, hogy ezeket a problémakat megoldjam, és
a fent felsorolt indexekbdl valamilyen médon rengeteg egyedi részvényt és szektort be
lehessen vonni, egy széles kdrben ismert indexet fogok hasznalni, amely némileg hasonlo
céllal készilt, vagyis a vildaggazdasag megértésére.

Ez az index, az MSCI World Index, amely, ahogy az (MSCI World Index (USD) Prospectus,
2022) is irja, a vilag mintegy 1,542 jelent6s részvényét csoportositia oly mdédon, hogy a
globalis értékpapirpiacrol atfogd képet adjon. Az index az MSCI Global Investable Indexes
(GIMI) moddszertanan alapul, amely olyan kévetkezetes megkdzelitésl indexkonstrukcio,
amely lehetbvé teszi a globalis nézeteket és a régiok kozotti 6sszehasonlitast minden piaci
kapitalizaci6 méretében, szektor- és szegmensek és kombinacidi alapjan is. Ennek a
modszernek az a célja, hogy teljes korl lefedettséget biztositson a vonatkozé beruhazasra,
nagy hangsulyt fektetve az index likviditdsara, annak gyakorlatiassagara és
replikalhatosagara is. Az indexet negyedévente felllvizsgaljdk — februarban, majusban,
augusztusban és novemberben — azzal a céllal, hogy id6ben tukrozzék a mogottes
részvénypiacok valtozasait. Az index tovabba szamos szektort is magaba foglal, tovabb
fokozva annak diverzitdsat. A jelenlegi dokumentacioé szerint az alabbi szektorok és sulyok
mérvadoak:

e Informatika 22,9%

e Pénzigy 14%

o Egészséglgy 12,34%

e Szolgaltatasok 11,85%

e |par 10,05%

o Kommunikaciés szolgaltatasok 8,24%
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e Fogyasztasi cikkek 7,07%
e Anyagok 4,21%

o Energia 3,8%

e Kozmiivek 2,78%

e Ingatlan 2,74%

Orszagok tekintetében ez az alabbiak szerint néz ki:

e Egyesiilt Allamok 68,77%
e Japan 6,26%

o Egyesiilt Kiralysag 4,2%
¢ Kanada 3,41%

e Franciaorszag 3,28%

o Egyéb 14,08%.

Ezen informaciok alapjan ugy gondolom konnyen értheté, hogy ennek az indexnek a
hasznalata miért segiti el6 ezt a tanulmanyt egy olyan dolog tovabbi hasznositasaval, amit a
befekteték mar széles kdrben ismernek és hasznalnak.

Az adatok kinyerését illetéen egy korabbi fejezetben mar targyaltam a yahoo finance-
t(tovabbiakban YF), és azt, hogy miként lehet azt kihasznalni, hogy hozzaférhessink a
pénzigyi adatok tarhazahoz. Erre a technolégidra épitve, a YF elére megirt API
csatlakozasat hasznalva egyszerlien csak importaltam az adatokat 2015 és 2021 vége
kozott, a lekérdezést a XWD.TO ticker-re szlirve.

A kutatasban hasznalatos python kdéd importalja a program kényvtarat, hogy hozzaférjek a
YF pénzugyi adataihoz, és lekérdezést futtat le, melynek megfeleléen egy adathalmazt
kapok az iShares MSCI World Index napi arait tartalmazva 2015 januar és 2021 vége ko6zott.
Tovabbi teendd, hogy a jovébeni modellezés elsegitése végett a jelen adathalmazt, mely
nem tartalmazza az eszkdz ticker szerinti azonositéjat, annak hozzdadasaval gazdagitom a
programozasi kdrnyezeten egy egyszerl parancs segitsegevel.

A lekérdezés igy mar osszekapcsolt eredményét a kutatdashoz épitett postgre SQL
adatbazisba mentettem. Ez ugyanaz a hely, ahol a makrogazdasagi adatokat tarolom,
hasonléan a 2015-t6 kezd6ddé elézményekhez. Az adatokat tartalmazé tabla a
historical_prices_indexes, melyet a disszertacidé beadasanak tdmogatasa gyanant csv fajlban
is a kutatas rendelkezésére bocsatok.

7.2. Alacsony tékeerejii vallalati részvények, a tokeerd szerinti besorolas elkiilonitése

A makrogazdasagi helyzet és annak a globalis t6zsdékkel valé dsszefliggésének elemzése
nem az egyetlen célja a kutatasnak. Ahogyan a célok és hipotézisek ismertetésénél is
kiemeltem alapvet6en arra térekszem, hogy megértsem, hogy a makrogazdasagi helyzet és
annak szamszerUsitett mutatéinak valtozasai mennyiben hatnak masként a gyakorta
filléresnek nevezett, alacsonyabb t6keértékl vallalatok részvényeire. Mar részleteztem, hogy
mik azok a filléres” részvények, melyek altalaban ugy irhatéak le, hogy 1 vagy 5 USD érték
alatt cserélnek gazdat, vagy egyszerlien hasznalhatjuk ezt a kifejezést az atlagosnal
alacsonyabb piaci kapitalizacioju tarsasagok részvényeire.
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A részvényarfolyamok kapitalizacioja, volatilitasa, illetve azok stabilitdsa szamos dologtol
fugghet. Az US Securities and Exchange Commission (SEC) szerint a ,low cap”, vagy
alacsony kapitalizacioval rendelkezd részvények altalaban relativ kisebb cégek alacsony aru
(5,00 USD alatti) értékpapirjai, igy a részvény arfolyamara valdé vonatkozasban is
hasznalatos a kifejezés, vagy a mogoéttes vallalat tékeerejére tézsdei berkekben.

Ahogyan (Liu et al., 2012) is irjak, ezeket a részvényeket sokszor kdzponti té6zsden kivil
jegyzik az OTC Hirdetétablan (OTCBB), de a New York-i Ertéktézsde (NYSE), az Amerikai
Ertéktézsde (AMEX) és az amerikai NASDAQ t6zsdéin jegyzett részvények kdzétt is gyakran
el6fordulnak olyan részvények, amelyek kereskedési értéke 5,00 USD alatt van.

A szakirodalom megjegyezte, hogy az ilyen tipusu részvényekkel gyakran tézsdén kivul vagy
egyszerlen offline kereskednek, ezért rendkivil nehéz elegendd adatot gydijteni egy ilyen
adatintenziv elemzéshez. Meg kell jegyeznem, hogy a tdézsdén kivili vagy kozvetlen
tranzakcidk rogzitése, amelyek az eladdk és a vevdk kdzott torténnek barmely elektronikus
kereskedelmi halézat hasznalata nélkll, gyakorlatilag lehetetlen feladat ilyen mennyiségi
adat gy(jtése esetén és igy jelen kutatads keretein belll. Szerencsére arra épitve, hogy
milyen megkozelitést alkalmazok a globalis t6zsde arvaltozasainak monitorozasahoz, a
filléres részvényekre is lehet index adatokat kapni. Mivel niche piacrél beszéliink, nem olyan
magas a rendelkezésre 4&ll6 indexek szama. Ami az eddig targyalt Aaltalanos
részveénypiacokat illeti, kobnnyen szerezhettem adatokat a globalis t6zsdére vonatkozéan, és
ha valamilyen okbdl sziikség lenne bizonyos agazatokat is tudnék vizsgalni kilénésebb gond
nélkul. Ezen a réspiacon viszont, amely a relative alacsonyabb kapitalizacioju vallalatok
részvényeit fedi le, nem nézink szembe olyan elképeszté szamu elérhetd indexszel és
alappal, amelyek kozott valogathatok, viszont az MSCI, hasonldéan a korabban targyalt
indexhez, a small-cap piacra is 6sszeallitja globalis indexét.

Az MSCI World Small Cap Index, ahogyan azt az arra vonatkozé (MSCI World Small Cap
Index (USD) Prospectus, 2022) is irja, 23 fejlett orszagot és 4,543 egyéni értékpapirt foglal
magaba, mely ugyanakkor csupan a piaci kapitalizacido 14%-at fedi le ezeken a piacokon a
korabbi, MSCI World index altal lefedett 85%-hoz képest. Felépitését tekintve szintén
szamos szektor kerllt be a sulyozasba:

e |pari termékek 18,66%

e Pénzugyek 14,17%

o Szolgaltatas 13,22%

e Informatika 11,96%

¢ Ingatlan 10,57%

o Egészségligy 9,66%

e Anyagok 7,43%

e Fogyasztoi kapcsok 4,37%
e Energia 4,08%

o Kommunikaciés szolgaltatasok 3,11%
o Kozmivek 2,79%.

Az orszagokat tekintve, hogy ilyen téren is kell6 viszonyitasi alapot nyujtsak a nem small-cap
indexhez, az alabbiak szerint néz ki az 6sszetétel:

e Egyesiilt Allamok 59,25%
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e Japan 10,1%

e [Egyesilt Kiralysag 6,55%
e Kanada 3,79%

e Ausztralia 3,43%

o Egyéb 16,88%.

Az dsszetétel némileg hasonlé ahhoz, amit a szokasos vilagindexben lathattunk, ami j6 jel a
jovBbeni dsszehasonlithatosag szempontjabdl. Miutan az el6z6 részben mar betdltéttem a
YF programozasi kényvtarat, ezek az adatok egyszeriien lekérdezheték, és elmentheték az
altalam ehhez a tanulmanyhoz tervezett PostgreSQL adatbazisba, igy tehat a korabbi
lekérdezéssel létrehozott adattablat bdvitettem a WSML.L ticker lekérdezésével. A
lekérdezés eredményét elemezve azonban arra jutottam, hogy ez a ticker nem rendelkezik
elegend6 torténelmi adatponttal az elemzéshez, az id6sor tul révid és csak par évre nyulik
vissza a vizsgalt 7 év helyett. A 2 index ara nem ugyanazt az idészakot fedi le. Az MSCI
World Index Yahoo Finance-bél exportalt adathalmaza lefedi a teljes lekérdezett id6szakot,
viszont ez nem mondhatd el a small-cap részvények indexérél. Masrészt, az is kdnnyen
megfigyelhetd, hogy a két index nominalis ara szignifikansan kulonbozik. Ez nem idealis e
kett6 egymassal valé dsszehasonlitdsara, ami egy olyan konfliktus, amelyet egy késébbi
szakaszban fogunk feloldani mindkét eszkoz ujra-indexelésével.

A nem azonos id6horizonttal foglalkoznunk kell a kutatas ezen részében annak érdekében,
hogy a modellezés soran azonos idészakot tudjunk figyelembe venni, valamint minél tobb
adat rendelkezésre bocsatasaval. Az arak kozos nevezdre hozasarol a vizsgalat érdekében
egy késébbi szekcidban lesz sz6. Visszatérve ugy tlnik, hogy ezt a sziikkeresztmetszetet az
okozza, hogy milyen adatok allnak rendelkezésre a Yahoo Finance-ben, ezért gyakorlati
okokbdl az iShares altal kibocsatott alapot lecserélem egy kapcsolédd alapra, amelyet a
State Street Global Advisors(SSGA) bocsat ki és a YF-ben a WOSC.SW ticker alatt
talalhato.

Ahogyan a (SPDR® MSCI World Small Cap UCITS ETF Prospectus, 2022) is irja, ezen alap
célja a kis kapitalizacioju részvények a fejlett piacokon valé értékének valtozasanak nyomon
kovetése vilagszerte, melynek alapja az MSCI World Small Cap Index. A fenti ticker
hasznalataval helyesbitettem igy a lekérdezést, igy az az MSCI small-cap index az SSGA
altal kibocsatasra kerilt alap arjegyzékének hasznalataval az alabbi idésoros grafikont
rajzolja.
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abra 6: globalis index és small-cap alap arai 2015-2021 k6z6tt, (Sajat forras, 2022)

igy lathatéan megegyez6 id&intervallumra sz6l6 adathalmazt kapok, melyet mar
konnyiszerrel lehet majd 6sszehasonlitasra hasznalni a makro-hirekkel kapcsolatosan.

7.3. Ujra-indexalas és komparativ skala létrehozasa

A makrogazdasagi és a historikus arak adatkészleteinek attekintése utan jol lathatd, hogy
klonb6z6 formatumu és kildénbozé 1éptékl adatokkal kell dolgoznom. Az arazasi adatokra
fokuszalva - mivel az el6z6 részben mar végeztem adattisztitast a makrogazdasagi
adatsoron - meg kell tisztitani az adatokat. El6szoér is a datum oszlop mellett a kdvetkezd
tovabbi oszlopokat tartalmazza:

* az adott napi nyitéar

* az eszkodz adott napon elért legmagasabb ara

* az adott napon az eszkdz legalacsonyabb ara

* napi zaréar

* Volumen, amely az adott napon forgalmazott részvények szamat
mutatja.

Ehhez a tanulmanyhoz az egyes napok zardarait fogjuk hasznalni. Ez azért indokolt, mert a
gazdasagi adatok napkozben jelennek meg és arazdédnak be, igy ez lehetdveé teszi, hogy az
arakat azutan vizsgaljam, miutan a gazdasagi sajtokozlemények hatasa be van agyazva az
eszkdzok araba azok kereskedési zarasa utan. Ez természetesen interkorrelacio esetén
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torzithatja az egyes prediktorok relativ fontossagat, de mivel idésoros adaton tanul a modell,
képesnek kell lennie kildnbséget tenni az altaldaban ugyanazon a napon megjelend tényez6k
kozott, és megmondani, ezek kdzil melyik az arvaltozasok igazi mozgatérugdja amennyiben
ezek nem korreldlnak nagyon szorosan és szisztematikusan. A modelltél elvarhatd, hogy
ezeket a tulajdonsagokat egyenként és egydtt is értékelje, valamint feltehetéen az egyszerre
megjelend hirek nem mind korrealalnak szorosan igy az idésorban megtalalhaté ez az
informacié. Ezzel 6sszhangban a fenti oszlopok kdzul a modell *Y’, vagy flggé valtozéjanak
a zaroarat fogom hasznalni.

A masik nehézség, amit meg kell oldanom, az dsszes flggetlen idésor adat ,Ujra-
indexelése”, hogy hasznalhatd legyen egyetlen idésorként, amely a részvénypiac globalis
arfolyamanak alakulasat reprezentalja dsszehasonlithatdé alapon. Erre azért van szikség,
mert bar a két index hasonlé skalan mozog, fontos a pontos 6sszehasonlitas biztositasa. Az
Ujra-indexalas el6tt az adatsorok a korabbi abran rajzoltak szerint néznek ki, ahol lathatéan
mas arakon kereskedtek vellk.

Ennek kiklszobdlésére és az Osszehasonlithatésag kénnyitésére egyszeriien atvaltom a
zaréarat napi szazalékos valtozasra, amely az index arfolyamanak az el6z6 napi
zaréértékhez viszonyitott egyszerli szazalékos csoOkkenését vagy novekedését fejezi ki.
Emellett rogzitem az indexek kezdeti értékét 100-ban.

Ezt kdvetben jon egy nagyobb loop a Python kédon belll, mely arra hasznalatos, hogy
minden ticker-en — tehat aktualis esetben az MSCI World index tickerjén, valamint a Small
Cap tickeren - kalkulacidkat tudjunk végezni az adatokkal az indexalashoz, igy kiszamolom
példaul a napi %-os valtozast is a kés6bbi kalkulacidhoz.

Ezutan egy, a python programozasi kornyezetben lévé loop operacion belll csinalok egy
kisebb ismétlédd szakaszt, melynek Iényege, hogy az aktualis sor elétti index értéket,
melynek korabban kezdeti értékét 100-hoz rogzitettlk, felllirja, igy soronként, vagyis
gyakorlatilag naponként az el6z8 adatponthoz kifejezett valtozast naponta beleirjuk az
adatbazisba, ennek segitségével pedig a napi % valtozas a 100-as értékhez képest
hozzaadasra vagy kivonasra kerul napi ismétiédéssel, az el6z6 napi értéket véve mindig
alapul. Nagyon egyszerien leirva, amennyiben adott index értéke példaul 50 volt az
indexalas kezdetén és 100 lett az id6szak végére, annak az indexnek a lenti operacioval a
kezdeti értéke 100-ra emelkedik, a zarasi pedig 200-ra. Ez a mddszer nagyon hasznos a
korabban leirt, szignifikansan eltéré skalan mozgd adatok k6zds nevezdre hozasaban.

A fent leirt médszertant koveten az adatok indexalt formatumban hasznalhatdéak tovabb. A
modszer vizualizalva az alabbi atalakitasokat végezte a korabbi abran mutatott, lathatéan
nagyon kuldnbdzé aru és nehezen dsszehasonlithatd eszkdzokon.
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Date
abra 7: Highcap és lowcap index és alap 100-hoz valo indexalas utani arai 2015-2021 kézétt, (Sajat forras, 2022)

A fenti abran lathatd, hogy a korabban mas skaldan mozgd eszkdzoket, a penny t6zsdét
kifejezd alapot és a globdlis indexet is jol 6ssze lehet hasonlitani a fenti operaciét kovetéen.
Ez az atalakitdas nem csak azért fontos, hogy vonzobb grafikonokat tudjak létrehozni, hanem
azért is, hogy hatékonyan kommunikalhassam e disszertacio eredményeit. Emiatt ezen
eszk6zok arfolyamanak valtozasa is nagyon koénnyen érthetévé valik a targyalt idészak
tekintetében. Ezen tulmenden, a tiszta és egységes adatkészlet birtokaban jobb helyzetben
leszek a modellezési tevékenységek megkezdéséhez, valamint kezdeti betekintést ad e
piacok kozotti 6sszefliggésekbe is — elég, ha a 2020-2021 kdzétti idészakra nézlnk, lathato,
hogy két eszkdz mennyire hasonlé gorbét rajzol a COVID hatasara, de mégis indikalva a
lowcap piac magasabb volatilitdsat kockazati reakcié esetén.

A korabbi miveletek végeredményeként atfogd képet kapunk a globalis lowcap piacrdl,
valamint a vildg pénzlgyi piacainak helyzetérdl is. Vizsgalatom célja ugyanakkor az, hogy
megnézzem a makrodkonomiai kdrnyezet valtozasaira a piacok hogyan reagalnak, melyet
kvantitativ médon fogok végrehajtani, modellek épitésével.
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8. MODELLEZESI ADATBAZIS

Ahogyan a kutatas elején mar sz6 volt rola, egy komplex architekturat kell felépiteni, amely
olyan modellezési technikat alkalmaz, amely képes 0sszetett adatokon dolgozni, a fuggetlen
valtozdék kozotti komplex belsé kapcsolatok figyelembevétele mellett. A kdvetkezd
szekcidoban mélyrehatéan belemerilok abba, hogy milyen tovabbi atalakitasok sziikségesek
ahhoz, hogy az adatok kdnnyen emészthetéek legyenek egy olyan modell szamara, amely
képes a bemeneti valtozok kozotti dsszetett kapcsolatokkal dolgozni. Mesterséges neuralis
halézatot és EH-t fogok hasznalni, amint azt részletesen targyaltam korabban, azok olyan
jellemzéi miatt, amelyek jo6 valasztassa teszik dsszetett kapcsolatok modellezésére.

Mindenekel6tt az adatkészleteket kell egyesitenink egy modellezésre kész adathalmazban.
Ez magaban foglalja az 6sszes adat 6sszevonasat, amellyel eddig dolgoztunk, beleértve a
makrogazdasagi adatokat, a globalis benchmarkot, amelyet a globalis részvénypiac
allapotanak és arfolyamanak alakuldsara hoztam létre, valamint a létrehozott alacsony
kapitalizacids részvénypiac allapotara létrehozott benchmarkot is. Végsé soron az a célunk,
hogy ezeket az adatokat egyetlen adatbazisban taroljuk, amelybdél a modell tanulhat.

Miutan ezt az 6sszevont és tisztitott adathalmazt az dsszes fliggé és fiiggetlen valtozoval
egy szingularis helyre betdltéttlik a munkagép memdriadjaba, ahol a Python programozasi
nyelv segitségével elérheté — amelyet a modell felépitéséhez fogok hasznalni —, a kdvetkezd
Iépés az, hogy meghatarozzuk a mesterséges neuralis haldzatot. Kitérek arra, hogy milyen
Iépéseket és modszertanokat kell alkalmazni a modell szerkezetének meghatarozasahoz.

Ezek utdan elkezdem a modell tanitdsat. Ez magaban foglalja a korabbi darabok
Osszeillesztését, és az adatbazis csatlakoztatasat az altalam épitett modellhez. Ebben a
részben elemzem a modellt és eredményeit minden egyes hipotézishez, amelyet a kutatas
lezarasahoz tesztelnem kell. Ehhez szorosan kapcsoléddan, de egy kulon fejezetben minden
modellt lefuttatok és értékelek technikai és statisztikai szempontbdl, miel6tt
kovetkeztetéseket vonnék le a korabban targyalt a hipotézisekre vonatkozéan.

A modellezés megkezdése el6tt a kdvetkezb 1épés az ujra-indexalt aradatok 6sszevonasa a
makrogazdasagi adatsorral. Ez fontos ahhoz, hogy egy helyen elérhetd legyen az 6sszes
fuggetlen és flggd valtozd adathalmaza, hiszen ez kdnnyebbé fogja tenni az egyes
hipotézisek tesztelését néhany paraméter valtoztatasaval. Ennek megkonnyitése érdekében
az Osszes adatot a kézds iddtengely korll fogom elforgatni, igy idésoros adatot kapni vissza
eredményll a modellezési feladatokhoz. Az makrodkondmiai adatok barmilyen tovabbi
transzformacio el6tt az alabbiak szerint abrazolhatéak.
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abra 8: A teljes makroadatallomany nyers allapotban globalisan, 2015-2021 k6z6tt (Sajat forras, 2022)

Ahogyan az a abran latszik is, a 2020 elején bekovetkezett hirtelen emelkedés a
munkanélkiiliség oriasi ndvekedését jelzi az Egyesiilt Allamokban a ,ADP Non-Farm
Employment Change” mutatdé oriasi emelkedésével, amikor a COVID a vilag minden
nemzetében elkezdett hatni. Az ADP Nonfarm Payrolls a nem mez8gazdasagi maganszektor
béli foglalkoztatas mérészama, amelyet korilbelll 400.000 egyesult allamokbeli vallalkozas
névtelen részhalmazanak felhasznalasaval nyernek, amelyek az ADP ugyfelei. A korabbi
grafikonokat tekintve mar lathatunk némi dsszefliggést ezek kdzoétt az adatok és a némileg
hasonléan nagy mértéki sullyedést mutatd vilagpiaci indexet nézve, de ezeknek a
mutatoknak a skalaja igen eltéré és nehezen értelmezhetd ily modon, emiatt a modellezést
fogjuk segitségul hivni a mutatdink fontossaganak interpretalasahoz. itt ugyanakkor nem
fogom az index adatokhoz hasonléan Ujra-indexalni a mutatdkat, hiszen a modell
szempontjabol nem azok nagysaga, hanem azok értékei lesznek fontosak, amikor a
modellezési sulyok meghatarozasra kerulnek mintegy arazasi fuggvényt létrehozva.

Ennek segitésére el6szor is tehat az eddigi adatok egyesitésére lesz sziikség. Mivel az id6 a
kozos kapcsolati pont ezek kozott az adathalmazok kozott, ezért el6szor mindegyik nagyobb
adathalmazt betéltdbm egy valtozdba a programozasi kérnyezeten belll, majd az id6
tengelyen kapcsolatot hozok létre kdztik.

8.1. Modell bemeneti adatainak leképzése

Az el6zb fejezet bezarasa elbtt mar kifejtettem egy egységes adathalmaz felépitésének
fontossagat, amely a kutatasi adathalmazként hasznalhaté. Ennek megfeleléen ebben a
részben az a célom, hogy minden olyan adathalmazt egyesitsek, amelyeket ezeket a célnak
megfeleld formatumba kell alakitanom. Ez természetesen szamos kihivassal jar, kildondsen a
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makrogazdasagi adatok esetében, amely adatbazis jelenleg soronként tagolt adatokkal
rendelkezik, szemben a tobbi, inkabb oszlopalapu szerkezettel rendelkezé adathalmazzal.

A kutatas sikerességehez meg kellett oldanom a fenti kihivasokat, és ebben a folyamatban
az els6 lépés az egyes adatkészletek indexének alaphelyzetbe allitasa, hogy soronként
egyedi azonositéik legyenek adatbazisonként. Ezek utan at is nevezek néhany oszlopot a
benchmark és az alacsony kapitalizaciéju benchmark adatbazisokban, mert ennek a két
adatkészletnek jelenleg ugyanazok az oszlopnevei, igy a késdbbi 6sszeolvasztasukkor ez
problémat okozna a kapitalizacié szerinti megkulonboztetésben.

Ezeket a lépéseket kdvetve megtisztitom az adatbazist, és eltavolitom azokat az oszlopokat,
amelyekre nincs szikség modellezési céljaim végrehajtasdhoz, és amelyek a korabbi
szamitasok soran megmaradt miiveletek hatramaradott elemei, mint példaul az Ujra-
indexelésé. Osszecsatolom az orszagneveket és indikatorneveket is, hogy elkeriljik a
mutatok félreérthetéségét és segitsem a régionkénti értelmezést. Az utolsé sor végul torli a
mar nem szikséges egyedi orszag- és indikatoroszlopokat.

A miveleteket kovetben az ugynevezett aktudlis makroadatok, tehat a kiadaskori
idépontban, vagyis az adatbazis datum vagy 'date’ oszlopa szerinti idében publikalt adatokat
tartalmazo adathalmaz az alabbiak szerint néz ki, lathatéan soros formatumban, illetve a
reprezentacio végett a fejlécet illetve az utolsé 10 sornyi adatot mutatva.

13. tablazat: makro6konémiai adatok soros formaban, utolsé 10 sor (sajat forras, 2022)

index date actual forecast previous macro_news

30988 2021.12.29 2.2 0.6 7.5 USA-Pending Home Sales m/m
30989 2021.12.29 3.6 2.7 4.7 USA-Crude Oil Inventories
30990 2021.12.30 1 0.5 0.9 UK-Nationwide HPI m/m
30991 2021.12.30 107 106.2 107.5 CH-KOF Economic Barometer
30992 2021.12.30 6.7 5.6 5.5 EU-Spanish Flash CPI y/y
30993 2021.12.30 198 205 206 USA-Unemployment Claims
30994 2021.12.30 63.1 61.9 61.8 USA-Chicago PMI
30995 2021.12.30 136 128 55 USA-Natural Gas Storage
30996 2021.12.31 50.3 50 50.1 CN-Manufacturing PMI
30997 2021.12.31 52.7 52 52.3 CN-Non-Manufacturing PMI
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A kovetkezd feladat ennek az adatbazisnak az ugynevezett pivotalasa lesz annak
érdekében, hogy a modell szamara egy pivotalt formatummal rendelkezd adatbazist kapjak.
Ehhez azért van szikség, hogy a 'macro_news’ oszlopban lévé minden egyes sorbdl
oszlopot csindljak, melyet az alabbi lépések sorozataval érhetek el, ahogyan a parancssorbdl
lathatd, elsé sorban kizardlag az aktualis értékeket figyelembe véve.

Ezt a parancssorozatot a Python kodon belll természetesen meg kell ismételnem az
aktualison kivil az el6rejelzés('forecast’) és az el6zd (‘previous’) értékekkel is annak
érdekében, hogy a pivotalt formatumu adatokat az adatbazis datum oszlopa szerinti id6ben
elére jelzett, valamint az el6z6 értéket is figyelembe vegyem az adatok formazasakor. Ezt az
ismétlések elkerilése kedvéért itt nem irom le kilén, viszont az igy képzett 2 adathalmazt
kalon valtozékban (df_fc és df _prev) mentem a szamitdgép memorigjaban a jovébeni
interpretalas megkonnyitése végett. Tovabba, az igy kapott adatbazist nem teszem itt kozzé,
mert 537 oszloppal rendelkezik jelenlegi formajaban darabonként (aktualis, elére jelzett és
el6zb értékek), ami 1611 oszlopot tesz ki immaron, jelenlegi formajaban.

8.2. Adatbazis egységesitése

A korabbi fejezetekben leirtak szerint jelenleg az adatok tébb egyedi adatbazis k6zo6tt vannak
szegmentalva:

- globalis részvénypiaci benchmark az MCSI World Index alapjan

- globalis alacsony kapitalizacioju részvénypiaci benchmark a kapcsolédo alap
alapjan

- atényleges makrogazdasagi adatkdzlések pivotalt valtozata

- a makrogazdasagi elbrejelzések pivotalt valtozata

- makrogazdasagi korabbi adatpontok.

Egy mesterséges neurdlis halézat vagy EH modell képes kapcsolatokat kezelni a modell altal
megtanulanddé bemeneti tényez6k kozott, és a valasztott modell ezen képességét
kihasznalva egyetlen adatbazist kivanok épiteni, amelyben minden adat egy helyen van. Ez
segit az egyes hipotézisek tesztelésében azaltal, hogy egyszerlien el tudom valasztani az
adatbazisbdl azokat az oszlopokat, amelyek a tesztelt hipotézishez nem kapcsoldédnak, a
szukségeseket megtartva. Példanak okaért az egységes adathalmaz az 6sszes fent felsorolt
adatot tartalmazza majd, ezért a globdlis t6zsdei benchmark makrogazdasagi és kornyezeti
viszonyainak teszteléséhez egyszeriien eltavolitom az alacsony kapitalizaciés benchmarkot,
vagy forditva. Ezenkivil, mivel az adatok ugy vannak felépitve, hogy napi részletességgel
rendelkezzenek az idétengelyen, viszonylag egyszer(i a modellbemenetek modositasa is,
hogy lefedjék a kulénb6zé idéhorizontokat vagy kdnnyen értelmezhetd output-ot generaljon a
modell. Az ilyenfajta atlathatésag elérése érdekében az egyes makrogazdasagi
adatbazisokban a datumok megkett6zésének elkerulése érdekében mindegyiket ujra
pivotalom a datumtengely kordl.

Ennek sikeres megvaldsitasa utan az adatok olyan formatumban jelennek meg, amely mar
nem tartalmaz kilén sorokat ugyanarra a datumra, és minden datumsorban koncentralt
formatumban szerepel minden, az adott datumhoz kapcsol6d6 gazdasagi adatpont. Ez mind
az atlathat6 adatkezelést szolgalja. Az alabbi kod abban a programozasi kornyezetben,
amelyben ez a kutatas folyik, egyetlen ,df” nev(l valtozét general, amely az 6sszes
gazdasagi adatpontot a targyalt formatumban tarolja. Ezt kdvetéen a még fennmaradé 2
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lépés egy adott oszlop létrehozasara szolgal a kapcsolodoé datumok soronkénti tarolasara,
hogy az igy keletkezett adatbazis idésor tekintetében is kdnnyen kezelhet6 legyen.

Tekintettel arra, hogy mindkét benchmark adatbazis nagyon hasonlé felépitési, bar
oszlopszamukat tekintve jéval kisebbek a gazdasagi tarsaiknal, most mar koénnyen
O0sszevonhatok az adatbazisok a k6zds nevezdvel, ami a datum oszlop. Eszerint az adatok
Osszeolvasztasat végre is hajtom, igy a kivant egyetlen adatbazist kapjuk, amely
egységesen tarolja a kutatashoz épitett modellhez sziikséges dsszes adatot.

8.3. Adattisztitas, hianyzé6 adatok poétlasa

Az utolsé dolog, amit maganak a modellnek a felépitése elbtt szilkséges megtennem a
bemeneti adatok kapcsan az annak biztositasa, hogy minden bemeneti adat j6 allapotban
van. Az ANN-ek és a legtébb hasonlé modell valdjaban két féle adathibara is nagyon
érzékenyek, amelyek a teljesitményt nagymértékben befolyasolhatjak. Ilyenek a hianyzé
adatpontok és a statisztikai széls6séges értékek, utdbbiak csak esetenként. Erthets, hogy
egy regressziés modell gorbéjének meredekségét nagymeértékben befolyasolja, ha a
bemeneti adatok, amelyekre a modellt illesztették, nullakat vagy statisztikai kiugré értékeket
tartalmaznak — bar ezek ritka eléforduldsa az ilyen el6rehaladott modellek esetén nem
okozna valészinlileg nagy bajt, mert lestlyoznak a valtozokat a modellek. Ezzel viszont
torzulhatna a bemeneti adatok informaciétartaima. Az ANN-ek esetében a hianyzé
adatpontok vagy nullak akar leallithatjak a modell betanitasi folyamatat.

A bonyodalmak elkerilése érdekében el6szdr is egyszerlien eltavolitok minden sort és
oszlopot, ahol minden cella Ures az adatbazisban — igy ez utdn az oszlopok szama 1613-ré|
1036-ra csokken, tekintve, hogy az olyan adatok, amelyek a nyers adattarhazban benne
voltak, de logikailag nem szamszer(sithetéek eltinnek. llyenek példaul a jegybanki irasos
kézlemények vagy politikai sajtonyilatkozatok, amelyek benne voltak a gazdasagi
naptarakban de nem szamszer(i adatok.

Ez természetesen tovabbra is rengeteg Ures cellat hagy az adatbazisban. Ez logikailag
helytallé és varhaté is, mert nem minden makrogazdasagi adatpont kerll egyszerre
napvilagra, és nem is azonos gyakorisaggal. Ha azonban nulldkat hagyok az adatbazisban,
akkor a modell ezeket az értékeket tényleges gazdasagi adatkdzlésként értelmezi, ami
jelentésen megvaltoztatja a gorbe illeszkedési képességeit. Mivel ennek a kutatasnak a célja
a tézsde és a makrogazdasagi kornyezet kozotti dsszefliggések feltarasa, elegendé az
adatbazis Ures cellait egyszerlien feltdlteni az utolsé elérheté adatpontokkal, amig a
kovetkezd tényleges értékbe nem Utkézunk. Ett6l a ponttdl kezdve az ures cellak a
legfrissebb elérhet6 értékkel lesznek feltdltve. Ezt egyszerlien a backfill és forward-fill
parancsokkal érem el.

Ezutan is még marad néhany ures cella az adatbazisban, mert nem minden indikatornak
ugyanaz a kezddé datuma, és az indikatorok kezd6 datumai gyakran eltérnek az
adatbazisban elérhet6 els6 datumtol. Annak érdekében, hogy a modell minden adatsort meg
tudjon emészteni, kompromisszumot kellett kétndm, és ki kellett téltenem az adatbazis
fennmaradé Ures cellait. Ezt az emlitett backfill paranccsal érem el, mely tovabb finomitja a
,df’ adatbazist. Ez nem minden esetben tokéletes megoldas, mert olyan adatpontokat tesz
elérhetévé a modell szamara, amelyeket az adott id6pontban még nem publikaltak, masrészt
ez extréman kis mennyiségl adatot érint, és az elényei varhatéan kompenzalni fogjak a
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hatranyokat, valamint csak kevés adatmennyiséget érint igy hatasa marginalis. Tovabba,
fuggetlendl attdl, hogy egy indikatorértéket ténylegesen mikor publikaltak, jogos feltételezés,
hogy a vilaggazdasag mar korabban is ezt az allapotot tikrozte, kilondsen azért, mert a
makrogazdasagi mutatokat lemaradé mutatéknak tekintik.

Ezzel egyltt, a fenti lépések egy tiszta, modellezéshez felkészitett adatbazist
eredményeznek. A kdvetkezd Iépés maganak a neurdlis halonak a megépitése, melyet utana
az egyedi hipotézisek tesztelésére is tudunk majd hasznalni, a fenti Iépéseknek
készdnhetéen csupan a parancsok paraméterezésével.
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9. MODELLEZES ES TEZISEK MEGALLAPITASA

A neuralis halézatok és a mesterséges intelligencia alapvetd jellemzéinek targyalasa utan
egy atfogd adatbazist épitettem, amely szamos makrogazdasagi adatkészletet, valamint
globalis benchmarkokat is tartalmaz. Ezek a benchmarkok alacsony kapitalizacioju és
highcap tézsdei benchmarkokra oszlanak, hogy segitsék a globalis gazdasaggal vald
kapcsolatuk vizsgalatat egyenként is.

Ennek az 6sszefliggésnek, illetve a gazdasagi kornyezet altal az alacsonyan kapitalizalt és a
highcap piacokra gyakorolt hatas kozotti kulonbség vizsgalatara harom hipotézist allitottam
fel. Amint azt az ehhez tartozé fejezetben targyaltam, ezek egyike egy rugalmassagi
vizsgalat a gazdasagi valtozasok okozta arvaltozasok nagysaganak megértésére. A masodik
az id6faktor megértése, amely lehetdvé teszi az alacsony kapitalizacioju és a highcap piacok
sebességének és hatékonysaganak 6sszehasonlitasat. Végezetil azt is feltételezem, hogy a
vezetd gazdasagok sulya nagyobb lesz a modell egyltthatok tekintetében, és ez a kapcsolat
akkor is megfigyelheté, ha ezeket az egyutthatdékat exportaljuk a modellbdl, és ezaltal
lehetéveé valik a legfontosabb makrogazdasagi tényteriletek azonositasa.

Ebben a fejezetben réviden ismertetem mindegyik hipotézis vizsgalatahoz felépitett modellt,
modszertant, valamint a kiértékelés eredményét is.

9.1. H1 hipotézis vizsgalata Elasztikus Hal6 segitségével

Ezt a hipotézist az ugynevezett Elasztikus Hal6, vagyis EH modellel fogom megvizsgalni. A
vizsgalat lényege, hogy a létrehozott adatbazison — mely tartalmazza az dsszes eddig
targyalt makrogazdasagi adatot, valamint a globalis highcap piac helyzetét tikrozd
benchmark adatokat és az alacsony kapitalizaciés benchmarkot - EH modellt illesztek.

A H1 hipotézis arra alapszik, hogy az alacsony és magas kapitalizacioval rendelkez6
részvények arfolyamanak valtozasai a makrodokondémiai kornyezet tekintetében
megkulonboztethetbek. Hipotézisem szerint a vallalatok méretiktdl és tékeerejuktdl figgben
eltéréen reagalnak a makrogazdasagi hirek valtozasaira és egy er6sebb tOkeszerkezettel
rendelkezd cég a kornyezetvaltozas esetén kevésbé ingadozik a részvényarfolyam
tekintetében, mig alacsonyabb t6kével rendelkez6 tarsasag, amelynek részvényarfolyama
altalanosan alacsonyabb, kdnnyebben ingadozik annak részvényeinek arfolyamat vizsgalva.

Ennek vizsgalatahoz az EH modell regressziés egyutthatéit fogom megvizsgalni, melyek a
4.-es fejezetben targyalt képletek szerint kertilnek leképzésre és megadjak, hogy az adott
tényezd valtozasa mennyivel valtoztatja a részvény arfolyamat. Ezt a vizsgalatot a globalis
és az alacsony kapitalizacios benchmarkra is végrehajtom, majd a regresszios egyutthatok
mértéket atlagolom.

9.1.1. Adatszlirési médszer

Annak érdekében, hogy a kisérletet Kkilon-kilén lehessen futtatni a globalis
referenciaértékhez és az alacsony kapitalizacioju referenciaértékhez, mindegyikhez Iétre kell
hoznom egy elbre filterezett adatkészletet. Az ily médon szlirt adatok tartalmazni fogjak az
O0sszes makrogazdasagi mutatét, de csak az egyik benchmark térténeti adatait, igy két kilon

68



modellt tudok betanitani: egyet a lowcap, és egyet a globalis benchmark adathalmazra. Ez
segit kilén modellillesztési operaciok végrehajtasaban, a globalis benchmark és az alacsony
kapitalizacioval rendelkez6 vallalati benchmark adatkészleteivel kapcsolatos eredmények
létrehozasaban.

Ezek utan datum szerint rendezem az adatokat, hogy minden logikai sorrendben legyen. A
kovetkez6kben egyszertien eltavolitom a datum oszlopot, amely innent6l kezdve csak az
adatbazis indexeként marad meg. A kovetkezd mdiveletben a Python kod végrehajtasa
eltavolitia a redundans oszlopokat, ami egy tiszta és modellezésre kész adatbazist
eredményez. Ez, a kodban ,Xb” néven emlegetett adatbazis minden makrogazdasagi adatot
tartalmaz a benchmark adatok nélkil. Az ,yb” adatkészlet viszont egyetlen idésort tartalmaz,
amely csak a globalis referenciaértékeket tarolja naponta. Ugyanezt teszem az alacsony
kapitalizacioju benchmark esetében is, és annak napi mennyiségeit a ,lyb” valtozdban
tarolom.

Egyszeriien fogalmazva, most van egy attekinthet§ adatbazisom a modellezéshez, amely
tarolja az 6sszes gazdasagi valtozot, de nincs flggetlen valtozé a modellhez. Ezekre az
adatokra az ,Xb” véltozo alatt hivatkozok. Osszefoglalva, immaron egyedi és tiszta idésoros
adatokkal rendelkeziink a globalis highcap és az alacsony kapitalizacioju benchmarkra
vonatkoz6an, ahol az ,yb” a globalis benchmark és ,lyb” az alacsony kapitalizaciéos mutatot
jeldlé valtozé.

9.1.2. Elasztikus Halos Modellezés

Most, hogy a flggetlen valtozok tisztitott és egységes formatumban és a szamitdgép
valtozéban van, hasonléan ahhoz, ahogy az alacsony kapitalizaciéju benchmarkot taroltam
az elemzéshez, a modell illesztése kovetkezik. Az elsé dolog, amire szikség van, a
szamitogépes tanitashoz hasznalt sklearn programozasi konyvtar, melyet a kéd ennél a
résznél importal is a programozasi kérnyezetbe — az sklearn kinal egy elére létrehozott
funkciot az EH modellezéshez, ezt fogom hasznalni.

Ezt kovetben fixalt 'random’ allapotba allitom azokat a véletlen sulyokat, amelyekkel a
regresszios modell elindul. Ez fontos a kutatds reprodukalhatésaga szempontjabdl. A
kovetkezd operacié ezutan a globalis benchmark adatkészleten a modell tanitasa. Ez
lényegében akkor torténik, amikor a modell a Lasso és Ridge regresszid L1 és L2
blntetéseinek optimalizalasaval, valamint az ,X” valtozok sulyainak optimalizalasaval tanul
az ,y” fuggetlen valtozéra valo legjobb illeszkedés érdekében.
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Elasztikus Halé elrejelzése és Historikus értékek

2017 2018 2019 2020 2021

abra 9: Elasztikus Halo altali értékek, valamint historikus értékek, globalis benchmark (Sajat forras, 2022)

Ezzel innentdl a modell képes illeszteni a fliggd valtozé adatait a fuiggetlen valtozok alapjan,
ahogyan a 9. abra is mutatja. Ahogyan a vizualizacio is indikalja, az EH modell illeszkedése
egeészen j6, lathatd, hogy a makrogazdasagi adatok alapjan élethlien képes reprodukalni a
valos adatokat.

A globalis benchmark és az alacsony kapitalizacioju benchmark adatok gondos el6készitése
utan tehat az EH-modellt illesztettiik a korabbi fejezetben, igy azt mar lehet futtatni bemeneti
adatokon elbrejelzés épitésére. Az ezzel kapcsolatos fontos mutatékat a modellek
betanitasaval kilén tarolom a tovabbi elemzés végett.

Az eredmény egy regresszios modell, amelyet az L1 és L2 szabalyozé blntetések, valamint
R-ak szempontjabdl optimalizaltnak tekinthetiink. A modellek egy R?(r négyzet) értéket is
adnak — ami, ahogyan azt targyaltam is részletesebben egy korabbi fejezet soran — olyan
statisztikai mér6szam, amely a regressziés modellben a fuiggd valtozéban bekdvetkezé
variancianak flggetlen valtozokkal magyarazhaté aranyat segit szemléltetni. Ezen kivul a
regresszios modell egyltthatoi is elérhetéek a modell tanitasa vagy illesztése utan, melyet
szintén tarolok a RAM-ban. A kdéd elmenti a regresszios egyutthatokat, valamint a konnyebb
osszehasonlito vizsgalat érdekében azokat abszolut értéken is tarolja.

Az igy kapott eredményeket természetesen az 'I' el6taggal jelolt, a RAM-ban tarolt
adatbazisra is futtatom a modell alacsony kapitalizaciéval rendelkezé benchmark adatokon
torténd tanitasa végett. Ebben az esetben az dsszes megjeldlt valtozo kap egy 'I' elétagot a
globalis benchmarkhoz hasonlitva, a transzparencia és kénnyebb modellezés meg6rzése
végett. A regresszios egyltthatok mellé az R? értéket is tarolom az R? és lowcap R? (IR?)
valtozékhoz.
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Az igy kapott illeszkedés esetén az R? egyutthato értéke 0.99 két tizedesig kerekitve, ami
nagyon er8s kapcsolatot feltételez a bemeneti adatok, valamint a globalis benchmark
értékének alakulasa kozott. Ez azt jelenti, hogy a fliggetlen valtozok értékeiben
bekdvetkezett valtozasokkal a linearis EH modell képes volt a fiuggd valtozd értékében
bekovetkezett valtozast majdnem telies mértékben magyarazni. Ez egy erbs logikai
kapcsolatot feltételez.

Az R?, amely az alacsony kapitalizacioval rendelkez vallalati indexb8l 2015 kezdetekor 100-
ban meghatarozott értékkel ujra-indexelt adathalmazunkon illesztett regressziés modell
illeszkedési mutatdja 0.74-es értéket mutat két tizedesig kerekitve. Ez még szamottevd
kapcsolatot enged feltételezni a fliggetlen és fliggé valtozé kozott, hiszen a fliggetlen
valtozék jelentds részben tudtdk magyarazni a figgetlen valtozé értékében bekdvetkezett
valtozasokat.

Tekintve, hogy mindkét modell j6 magyarazoerével rendelkezik a figgetlen valtozok y értékre
gyakorolt hatasat tekintve, a kovetkezd l|épés a hipotézis vizsgalatdban az, hogy a
regresszios egyutthatok miként viselkednek. Amennyiben abrazoljuk ezen egyutthatok
abszolut értékét, amelybdl a fuggetlen valtozék szama szerint 960 darab talalhato, és az X
tengelyen a lowcap, az Y tengelyen pedig a globalis highcap benchmark értékeit vizsgaljuk,
lathatova valik, hogy bar a fontos valtozok relativ hasonléan alakulnak, a globalis highcap
benchmark esetében a maximum érték 0.25 kérnyékén tetdézik, mig a lowcap benchmark
esetén 0.4 kornyékeére is elér az érték.

Benchmark abs. regr. egyiitthaté
L3

M Manufacturing

Lowcap abs. regr. egyiitthato

abra 10: Globalis és Lowcap benchmark regresszios egylitthatok abszolut értékei (Sajat forras, 2022)
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Vizsgalatom célja a fliggetlen valtozok relativ nagysaganak dsszehasonlitasa, nem pedig
azok egyéni elemzése igy tehat ezt az informaciohalmazt, melyet a 11. abra részletez,
0sszegezem a hipotézis vizsgalatahoz.

9.1.3. H1 kisérlet eredmények értékelése

A regresszibés egyultthatok magyarazzak a figgetlen valtozékban bekdvetkezé valtozas fliggd
valtozéra gyakorolt hatasat, igy azok értékeinek 6sszegébdl lehet kdvetkeztetni a fliggd
valtozo volatilitdsara a pénzugyi piacokon medfigyelt zaroarak tekintetében.  Annak
érdekében, hogy a pénzpiaci eszkdzok volatilitasara tudjak koncentralni, ezek abszolut
értékét vettem alapul.

Emellett vizsgaltam a regresszios egyltthatdk szérasat is, hiszen a normalizalt
indexarfolyamokbdl allé adathalmaz esetén a regresszios egyitthatok szérasanak magasabb
értéke szintén indikalja, hogy a pénzpiaci volatilitas ndvekedik.

A szamokat Osszegezve azt taldltam, hogy a globalis highcap benchmark regresszios
egyutthatéjanak abszolut értékének két tizedesig kerekitett 6sszege 4.65, szérasa 0.02.

Ezzel szemben, ugyanezeket az értékeket vizsgalva a lowcap benchmark esetén az alabbi
eredményeket kaptam: ésszege 5.41, szérasa 0.03.

Ez alapjan lathaté, hogy a lowcap benchmark altaldnosan kilengébb mozgasokkal
rendelkezik a flggetlen valtozok értékének valtozasaira reagalva. Ezt a R egyutthatdok
abszolut értékének Osszege is ala tamasztja. Emiatt a H1 hipotézis, mely szerint elfogadasra
kerul, az alabbi tézissel lett kiegészitve.

H1: az alacsony és magas kapitalizaciéval rendelkezé részvényindexek arfolyamanak
valtozasai a makrodkondmiai kornyezet tekintetében megkuldnbdztetheté mértékiek.

T1: Az alacsony kapitalizacidoval rendelkezé vallalatok részvényindexe a regresszios
egyutthaték alapjan, Elasztikus Haloval modellezve nagyobb érzékenységet mutat a
makrodkondmiai kérnyezetre (3-ak dsszege highcap 4.65 és lowcap 5.41), mint a highcap
piaci index. A modellek magyarazoéereje is jonak mondhaté (R? highcap 0.99 és lowcap 0.74)
a 2015 és 2021 kozotti periddust vizsgalva az iShares MSCI World Index ETF és a SPDR
MSCI World Small Cap UCITS ETF t6zsdén kereskedett alapok Ujra-indexalt értékét fliggd
valtozéként hasznalva a modell szamara.

9.2. H2 hipotézis, régios hatasok és hirek fontossaganak rangsorolasa

A masodik hipotézis vizsgalatdhoz az elsd hipotézishez mar betanitott modellt tudom
hasznalni, hiszen az mar tartalmazza a vizsgalathoz sziikséges adatokat granularisabb
formaban. Ahhoz, hogy meg tudjuk mondani, hogy a makrodkonomiai kdrnyezet szerint mely
orszagok a legbefolyasosabbak a hangulatra tehat, az Elasztikus Halé regresszids
egyutthatoit fogom az adott fuggetlen valtozoét kibocsatdé orszaghoz vagy régidhoz rendelni.
Ez tulajdonképpen egy egyszerli azonositét eredményez az adatbazisban, mely a 10-es
abran felrajzolt egyéni egyltthatokat fog segiteni orszag vagy régié szinten dsszegezni. Erre
azert van szukség, mert bar a 10. abra mar jo attekintést adott arra vonatkozdan, hogy
nagyjabol milyen egyiltthatok a meghatarozéak — lathattuk példaul, hogy a kinai non-
manufacturing PMI lathatélag a legszamottevébb makrodkondmiai adat a lowcap piacot
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nézve, mig a globalis highcap benchmarkot nézve a UK allamhaztartasi egyenleg (UK
current account) tint a legfontosabbnak a regresszios egyutthatok alapjan.

9.2.1. Modellezés és eredmények értékelése

Ahogyan korabban is irtam, kézel 1000 darab fliggetlen valtozorél beszélink melyek
benchmarkonként megegyezéek, igy nehézkes egyesével értelmezni ezeket, valamint
célszer(i a H2 vizsgalatahoz azok csoportositasa. Ahhoz, hogy teljes képet kapjunk tehat
szikséges az egyutthatok regionalis szinten vald vizsgalata orszagok szerinti bontasban.
Szerencsére minden fliggetlen valtozé neve tartalmazza a makro6kondémiai adatkiadasanak
orszagat, melyhez mar a korabbi fejezetben, az els6 hipotézis tesztelésekor betanitottunk 2
Elasztikus Halét — egyet kilén a globalis highcap benchmarkhoz, és egyet a lowcap
benchmarkhoz.

igy tehat, a korabban betanitott EH modellek regressziés egyiitthatdit egyszeriien
csoportositom a kiadas orszaga szerint. Mivel a kiadasi orszag mindig a '’ és a ,-,
karakterek kozott talalhatod, igy egyszeriien létrehozok egy oszlopot az adatbazisban, amely
ezzel a logikaval az orszag nevének kodjat fogja jeldlni ahol a makrodkondmiai adatkiadasra
kerllt. Ezt természetesen a lowcap és a highcap benchmark adatbazis esetén is meg kellett
tenni. Ezeket kdvetéen a regresszié 3 értékeinek az abszolut értékének Osszegeztem
orszagonkeént.

Amennyiben az 0Osszes régid egyutthatoit felrajzoljuk azok értékének Osszegét igy
csoportositva el6szér a highcap benchmarkot vizsgalva, az alabbi képet kapjuk.

Regr. egylitthat. ab. értékének dsszege Regr. egylitthat. ab. értékének szdrasa
100% 100%
i -
£ o
A Ush
CH I 0,0009601441
35,8% 2,3%
Regr. egyiitthat. ab. értékének atlaga Fiiggetlen valtozék darabszama
100% 100%
on & 223
o UK
EU I o ooio77ieas CH
I ooor2043075 |-
9,7% 0,9%

abra 11: Globalis highcap benchmark regresszios egylitthatok abszolut értékeinek 6sszege, szérasa, atlaga és
darabszama (Sajat forras, 2022)

Lathatd, hogy az orszagok és régiok kozott lathatd kildnbségek rajzolédnak ki. Az
egyutthatok 6sszegét vizsgalva a kinai egyittes a legbefolyasosabb az adatok alapjan, 0.65-
Os értékkel. Utana Japan 0.64, UK 0.61, és az USA 0.49 értékkel kovetkeznek. Ezt az EU
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koveti 0.44-es értéken, majd az egyéni, relativ kisebb, de szintén nyugati gazdasagok. A
szorast vizsgalva nagyjabél hasonlé képet kapunk, ami varhatd, hiszen az altalanosan
magasabb értéken lévé egyltthaték magasabb szoérassal fognak rendelkezni — feltételezve,
hogy a valtozok szama egyezik, mely az USA vagy az EU esetében nem igaz, hiszen ezek a
tobbiekhez képest relativ magas szamu adatkézléssel rendelkeznek.

N b + 4 u o
Regr. egyltthat. ab. értékének dsszege Regr. egylitthat. ab. értékének szérasa

100% 100%

P AU

CAN UK

CH EU

007
o]
o]

18.8% 186%

Regr. egyiitthat. ab. értékének atlaga Fiiggetlen valtozok darabszama
100% 100%

m o

9.7% 18.8%

abra 12: Globalis lowcap benchmark regressziés egyiitthatok abszolut értékeinek 6sszege, szorasa, atlaga és
darabszama (Sajat forras, 2022)

A lowcap benchmark esetén ez az 6sszesitdé grafikon a fenti médon néz ki, ahogyan a fenti
abra mutatja. Itt lathatd, hogy a lowcap benchmark esetében a regresszios egyutthatok
O0sszege alapjan szintén Kina vezet 1.15-0s értékkel, amit az USA kdvet 1.06-al nagyon
szorosan. Ezt Japan koveti 0.97-el, utdna pedig a tobbi orszag az UK-val az élen amely
0.55-6s értékkel rendelkezik az egyltthatok abszolut értékét 6sszegezve.

9.2.2. H2 kisérlet eredmények értékelése

A 14. tablazatban 6sszegzem a lowcap és highcap benchmark egyitthatéinak abszolut
értékének az dsszegét, mind a két benchmarkot atlagolva. Ez egyértelmlien mutatja Kina
0,9-es értékével annak dominanciajat barmely mas orszaggal szemben, ha arrél beszélink,
hogy egy orszag makrogazdasaga mekkora befolyassal bir a globalis részvénypiacon.
Erdekes moédon Japan végzett a masodik helyen 0,81-es értékkel, ami az azsiai kontinens
altalanos dominanciajara utal. Az Un. nyugati kulturakat nézve az Egyesiilt Allamok vezet
0,78-as atlagértékkel, melyet az Egyesilt Kiralysag és az Eurdpai Unié kdvetnek 0.58 és
0.46-0s értékekkel. A relativ kisebb gazdasagi tertiletek, mint Ausztralia 0.42, Kanada 0.31
és Svajc 0.23 értékukkel a befolyasossagi skalanak a kevésbe nyomods végén helyezkednek
el. Ez arra enged koévetkeztetni, hogy az egyes gazdasagok egyértelmiien egymastdl
megkulonbdztethetd maodon befolyasoljak makrohireikkel a vildaggazdasagot és a
tékepiacokot — lahatd, hogy Kina és USA a top 3-ban, illetve az azsiai régioé alapvetéen
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megnovekedett fontossaggal szerepel hiszen Japan is az élmezdnybe kerilt. Ez mind

regionalis, mint gazdasagi méretbeli kapcsolatokat enged feltételezni.

14. tablazat: Egyiitthatok abszolut értékének 6sszegének atlaga a lowcap és highcap benchmarkot atlagolva

(sajat forras, 2022)

Orszag Egyitthatok atlaga
CN 0.90
JP 0.81
USA 0.78
UK 0.58
EU 0.46
AU 0.42
CAN 0.31
CH 0.23

Eszerint a H2-t nem csak elfogadom, de az alabbi tézissel egészitem Ki.

H2: Az egyes terlletek makrodkondmiai hirei megkulonbdztethet befolyasossaggal birnak a
részvényarfolyamok tekintetében.

T2: 2015 és 2021 kozott az MSCI World indexeket vizsgalva a legbefolyasosabb régio
makrodkondmiai adatok szempontjabdl Kina volt (R lowcap/highcap atlag 0.9), melyet a
vizsgalt orszagok kézll Japan(0.81), USA(0.78), UK(0.58), EU(0.46), AU(0.42), CAN(0.31)
és CH(0.23) kovettek az Elasztikus Halé modell R értékeinek régionként valé 6sszegzése
alapjan.

9.3. H3 hipotézis vizsgalata, makrookonomiai adatkozlések idébeli hatasanak
vizsgalata Mesterséges Neuralis Hal6é alkalmazasaval

Ahogyan a hipotézisek taglalasakor is kifejtettem, a kdvetkezé vizsgalat azt a célt szolgalja,
hogy megértsik a makrodkonomiai hirek idébeliségének hatasait. Tekintve, hogy ezek a
hirek kozotti kapcsolatok gyakorta nem-linearis mintazatokat kovetnek, a kozottik |évé
kapcsolatok és a részvényarfolyamokra gyakorolt hatasuk szintén feltételezhetéen nem
linearis, igy neuralis haléval vizsgalom a kapcsolatot. Emellett a neuralis haldba a validacios
adathalmazt is bevezetem. Az EH modell az 6sszes X valtozon tudott tanulni a minél jobb
illeszkedés végett, de az adatok 20%-at validacios adathalmaznak megtartottam a tultanitas
miatt. igy a Neurdlis Halo valdszeriibb szimulaciét fog eredményezni az adatok
idészerliségének vizsgalata esetén, annak eredményeit megbizhatébban lehet értékelni.

Ezt figyelembe véve, valamint a szakirodalom nyoman feldolgozott anyag
figyelembevételével a Python 3 programozasi kdrnyezetben a Google altal kiadott és
mesterséges intelligencia épitésére széles korben alkalmazott Tensorflow csomaggal
megépitem a Neuralis Halot.
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A neurdlis halé elsé rétege szandékosan 1031 neuront tartalmaz, hiszen ennyi az
adattisztitas utan fennmaradd bemeneti figgetlen valtozék szama és igy képes lesz a modell
mindegyik valtozot kilon kezelni és sulyozni. Ezt kdvetben a rejtett rétegeket elészor 2062
novelem mert az empirikus kisérletek alapjan itt jobb haloilleszkedést produkalt, mint
kevesebb neuronnal. A rétegeket a kdvetkez6kben 515 majd 50 neuronra csOkkentem, mig
végul a modell egyetlen szamot ad vissza: a fliggd valtozét, mely a részvényarfolyam
bemeneti adatok szerint meghatarozott értéke, a bemeneti adatok sulyai altal. Ahogyan
lathaté a képletbdl, a RelLU aktivacidos fliggvényt hasznalom. A modell tanulasanak
kiértékelésére a MAPE mutatot fogom hasznalni, ahogyan korabban emlitettem a hipotézis
kifejtésekor. A MAPE a szakirodalom és véleményem szerint is megfeleld annak egyszeri
interpretalhatosasa miatt a regressziés problémak taglalasakor.

Ezt kdvetbéen a modell tanitasa kovetkezik. A modell szamara megadjuk a korabban
meghatarozott figgd valtozékat (input_yb) és fliggetlen valtozdkat is (input_Xb). Ezek a
korabbi 'df valtozéban tarolt adatbazis halmazai. A modell innentél addig ismétli a
propagalast mindkét iranyba, ameddig az ’early_stopping’ paraméter engedi: igy tehat a
modell addig tanul az elére és visszaterjedések ismétlésével, ameddig az kdédban indikalt
ismétlési szam utan sem tud jobb eredményt elérni mind addig. Ezen kivil, ahogyan a
'validation_split’ valtozé mutatja, a Mesterséges Neuralis Haldé az adatok 20%-at elrejti sajat
maga eldl, igy azon nem tanul: ezt hasznalja fel az eredmények validalasara. Ezeket az
adathalmazokat a tovabbiakban validaciés vagy ’‘validation’ adathalmaznak is nevezem,
illetve ’train’ vagy tanulasi adathalmaznak is.

Ezt a folyamatot természetesen megismételjik mind a lowcap, mind pedig a highcap
adatokon val6 tanulas végrehajtasara is. Az igy betanult modell mar képes a fliggetlen
valtozékat hasznalva el6rejelzést generalni a részvényarfolyamokat tekintve — pontosabban,
a vizsgalt indexekre. Ahogyan a lenti abra is sugallja, a modell relativ j6l reprodukalja a
valddi arfolyamok mozgasat a makrokdrnyezet alapjan.
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abra 13: Neuralis Halés arfolyam ésszevetve valodi arfolyammal — highcap benchmark fellil, lowcap alul (Sajat
forras, 2022)

9.3.1. H3 kisérlet eredmények értékelése

Annak érdekében, hogy azt is indikalhassam, hogy a fiiggetlen valtozok iddbeli hatasa
csokken-e, ugyanazt a neuralis hald algoritmust, amit a korabbiakban taglaltam betanitom a
fuggetlen valtozdk y valtozéhoz képest valé 0, 20, 60, 90, 120 és 240 napos csusztatasaval
is. Fontos megjegyezni, hogy minden nap adatbazisnapban értendd, tehat csupan az
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adatsorokat csusztatom — igy tehat el6fordulhat némi eltérés amennyiben példaul egy adott
héten nem volt minden nap makrodkonomiai adat kiadva munkaszineti nap miatt vagy
hasonlé okokbdl. Ez nagyjabdl ugyanakkor munkanapnak felel meg, hiszen a
makrodkondémiai hireink altalaban csak hétkdznapokon kertilnek kiadasra, az ebbdl adédo
kisebb eltéréseket elfogadom.

Az igy kapott értékeket 6sszevetem a korabban bemutatott modellek altal produkalt MAPE
értékkel a highcap és a lowcap indexek esetében is. A kisérletben elemzés céljabdl csak a
validation vagy validacios adathalmazon végrehajtott kisérleteknek jelenitem meg az atlagat,
mert a neurdlis halé komplexitasa megengedi a halénak a tanulasi adathalmazon valé
nagyon szoros illeszkedést.

15. tablazat: MAPE ésszehasonlitasa 60 napos csusztatassal és anélkiil (Sajat forras, 2022)

MAPE RELU MAPE Lowcap Lowcap MAPE | Validation
train RELU MAPE RELU Atlag
validation RELU train validation
Eredeti érték 5.2579 5.8425 45219 6.021 5.93175
20 napos 6.229 15.1085 3.2501 6.8832 10.99585
csusztatas
40 napos 2.6656 10.8003 2.5155 7.144 8.97215
csusztatas
60 napos 4.9146 11.4865 3.5528 15.7772 13.63185
csusztatas
90 napos 3.904 10.6689 2.82 12.8241 11.7465
csusztatas
120 napos 5.5448 10.964 5.1046 13.8018 12.3829
csusztatas
240 napos 3.1453 15.8722 4.0039 18.6631 17.26765
csusztatas

Ahogyan lathaté a 15. tablazat Validation Atlag oszlopabdl, a MAPE értékeket elemezve az
lathatd, hogy a kisérlet soran az idétengely csusztatasaval a makrodkondmiai adatokat az y
valtozéhoz képest virtualisan késleltetve a flggetlen valtozok kevésbé sikeresen engedték
az indexarfolyamok elérejelzését. Ugyanakkor, ahogyan a 14. abra mutatja, a kapcsolat nem
tokélesen linearis, a 20 napos csusztatas 11%-os MAPE értéke példaul nagyobb, mint a 40
napos MAPE 9%-a, illetve a 60 napos csusztatas is nagyobb hibat produkalt a validacios
MAPE tekintetében, mint a 90 napos — viszont ezen a két idészakon kivil az idébeli
csusztatas novelése konzisztensen rontotta a MAPE értéket is. Amennyiben a grafikonon
lévé vonalat nézzuk, amely az addig elérhet6 MAPE-ek atlagat jeldli, ugy nagyon tisztan
kirajzolédik az emelkedé6 trend.
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14. abra: Validation MAPE és id6beli cstusztatas nagysaga

A fentiek alapjan tehat, a H3 hipotézist, amely szerint:

,H3: Harmadik hipotézis, a makrodkondmiai hirek csak révid tavon befolyasoljak az
indexarfolyamokat”.

kiegészitem az alabbi tézissel:

T3: A makrodkonémiai hirek és az indexarfolyamok tekintetében vizsgaltam a modell
illeszkedési képesséegét, a makro adatok idébeli csusztatdsanak hatasat is megvizsgalva az
illeszkedés min&ségét tekintve. Az illeszkedést a modell MAPE értékeivel mértem. Az idébeli
elcsusztatas novelésével altaldnosan magasabb hibaértéket produkalt a modell, igy ennek
alapjan elmondhato, hogy a makrodkondmiai hirek modell-illesztéskori magyarazoéereje azok
kiadasakor a leger6sebb a t6kepiaci hatas tekintetében. A makrodkonomiai hirek és az
indexarfolyamok ko6zotti modell-illeszkedés minésége a neuralis haldo MAPE értékeinek
vizsgalata szerint az id6 muldsaval nem egyenletesen csdkkent. A Neuralis Hal6 MAPE
értékeinek vizsgalataval 0, 20, 40, 60, 90, 120 és 240 napos késleltetéssel a MAPE értékek
a lowcap és highcap piacok atlagat tekintve: 5.93175, 10.99585, 8.97215, 13.63185,
11.7465, 12.3829, 17.26765 voltak.

9.4. H4 hipozétis vizsgalata, a ReLU és Sigmoid aktivacios fliggvények tanulasi
hatékonysagra gyakorolt hatasa

A kutatas soran kisérletet hajtok végre annak vizsgalatdra, hogy a ReLU és Sigmoid
fuggvények milyen hatast gyakorolnak a neurdlis halé tanulasi képességére a
makrodkonomiai adatokat vizsgalva az adott haloméret mellett. Ennek hasznalatara
ugyanazt a neurdlis halét hasznaltam, mint a makroadatok id6beli csusztatasanak
elemzéséhez hasznalt modellnél, csupan kicseréltem a haléban talalhaté RelLU
fuggvényeket Sigmoid fliggvényekre a kisérlet megfelel6 részében.

Az algoritmus sikerességének értékelését két modszerrel fogom végreehajtani. Az egyik,
hogy milyen MAPE és R? értéket produkaltak a kulénb6zé aktivacids figgvények, tehat a
modell illeszkedése a highcap és lowcap adatokon. A masik szempont, amit szintén
figyelembe veszek, az a tanulasi hatékonysag. Ezt a Mesterséges Neuralis Halo elére és
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visszaterjedésének ismétlésszamaval tudom mérni — minél kevesebbszer kellett a haldnak
ezt megtennie, annal hatékonyabban tanult.

Amennyiben ezt az informaciot vizsgalni szeretnénk, érdemes vizualisan megjeleniteni az
eredményeket. A tensorflow log-ok egyenként annyi sorbdl alinak, ahany epoch kertilt
végrehajtasra, igy a tanulasi gbrbe idérendben felrajzolhato.
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abra 15: MAPE és Epoch szam 6sszehasonlitasa highcap ReLU bal feliil, highcap Sigmoid jobb feliil, lowcap
ReLU bal alul, lowcap Sigmoid jobb alul. Loss = MAPE (Sajat forras, 2022)

Ahogyan a 15. dbra is mutatja, az eredmények szerint a highcap és a lowcap adaton tesztelt
RelLU fuggvény a validacios és a tanulasi adathalmazon is kevesebb epoch-ot hajtott végre
mire nem tudta tovabb optimalizalni a MAPE-et. Ezzel szemben pontosan ugyanaz a halo és
adathalmaz a Sigmoid aktivaciés flggvény hasznalataval mindkét esetben tobb ismétlést
hajtott végre. Az eredményeket a kdvetkezd fejezetben 6sszegzem.

9.4.1 H4 kisérlet eredményeinek értékelése

A highcap benchmark adatot vizsgalva a MAPE érték a tanulasi adathalmazon 5.2579%, a
validacios adaton 5.8425%, és az eredmények elérése 7 epoch-ot vett igénybe. Mindegyik
vizsgalatnal 5-0s konstanson tartottam az early stop valtozot, tehat ennyi epoch kellett a
modellnek amig abbahagyta a tanulast miutan az eredmények mar nem javultak tovabb.
Ugyanezen értékek a szigma figgvény hasznalataval a tanulasi adathalmazon 10.5469%, a
validacios adathalmazon 29.5432%, valamint 139 epoch.
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A lowcap adathalmazon is hasonl6 trend figyelhetd meg, ahol a Relu train/validation
tekintetéeben 4.7892%-0s és 6.4727%-0os MAPE értéket produkalt 13 epoch igénybe
vételével. Ezzel szemben a Sigmoid figgveény itt 12.6725%-0s, valamint 27.5036%-0s MAPE
értéket eredményezett 168 epoch igénybevételével.

16. tablazat: RelLu és Sigmoid tanulasi eredmények

Relu Sigmoid Atlag
Highcap train MAPE 5.2579 10.5469 7.9024
Highcap validation MAPE 5.8425 29.5432 17.69285
Highcap Epochs 7 139 73
Lowcap train MAPE 4.7892 12.6725 8.73085
Lowcap validation MAPE 6.4727 27.5036 16.98815
Lowcap Epochs 13 168 90.5

A fentieket atlagolva elmondhaté tehat, hogy a RelLU jelentésen kevesebb epoch-ot vett
igénybe (highcap/lowcap ReLu: 7 és 13, Sigmoid: 139 és 168), illetve annak MAPE értékei is
jelentésen alacsonyabbak voltak a validaciés adathalmazon (highcap/lowcap RelLu 5.8425%
és 6.4727%, Sigmoid validation MAPE: 29.5432% és 27.5036%).

A fentiek miatt a H4 hipotézis elutasitasra kertl, valamint az alabbi T4 tézist allapitom meg.

H4: RelLu és Sigmoid aktivacios fuggvények hasonléan hatékonyak a makrodkondmiai
kérnyezet és az indexarfolyamok kapcsolatanak modellezésére a mesterséges neuralis
haléban.

T4: A makrodkondmiai adatok és indexarfolyamok kapcsolatat vizsgalé kisérletek modell-
tanitasa soran, akar highcap akar lowcap piacon, a ReLU alkalmazasaval a Neuralis Halo
kevesebb epoch-ot vett igénybe (highcap/lowcap ReLu: 7 és 13, Sigmoid: 139 és 168),
iletve annak MAPE értékei is alacsonyabbak voltak a validaciés adathalmazon
(highcap/lowcap RelLu 5.8425% és 6.4727%, Sigmoid validation MAPE: 29.5432% és
27.5036%).

9.5. H5 kisérlet, a CAPM, a FF3, az Elasztikus halo és a Neuralis Halo MAPE értékeinek
elemzése

A szakirodalom sikeresen 6sszehasonlitia a CAPM modelleket, de az eredmények nem
egyértelmiek — tipikusan a portfoliok Osszetételétél fligg a FF3 és a CAPM
eredményessége. Ezen kivul az irodalom tett megjegyzéseket a modellek relativ
hatékonysagara is a hozamok el6rejelzésének tekintetében, mely szerint magyarazoéerejuk
korlatozott. Az elérhetd kutatasok ugyanakkor nem, vagy csak nagyon limitaltan foglalkoznak
a makrodkondmiai parameéterek hasznalataval, azok hasznalatanak lehetéségével a CAPM
modellekben.

A kovetkezd részben arra igyekszek valaszt adni, hogy a varhaté hozamok vagy
arfolyammozgasok modellezésének esetén mennyire hatékony médszerek az EH és ANN
modellek, a CAPM alapu modellek viszonylataban. Ez a kutatas hipotéziseinek utolsé eleme,
melyet rendkivul aktudlisnak tartok, hiszen fontos a tudomanyag szemszdgébdl is
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részletekbe menbéen megvizsgalni ezeket a modellezési technikakat, hogy az akadémiai
ajanlast, melyet (Bartholdy & Peare, 2005) is emlitettek munkajukban napra készen tartsuk.

Fontosnak tartom a vizsgalatot ezzel ésszhangban az 6sszes modellre végrehajtani, hogy
atfogdé képet kaphassunk. Ezen tul, a makrodkonémiai adatok kozotti kapcsolatok és a
részvényarfolyamok modellezésénél feltételezhetd, hogy mindegyik modellnek van elénye a
masikhoz képest, igy hasznos ezek Osszevetése a 7 éves vizsgalt periodusra. A neuralis
hal6 példaul szamos elényt élvez az elasztikus haléval és a CAPM modellel szemben, mert a
gazdasagi kapcsolatok sokszor nem linearisok. A CAPM elénye, hogy a piaci
mechanizmusok kockazatkdzpontuak, és igy az adott tényez6k — amelyek a modell bemeneti
adatait képzik —jol tikrézhetik a piaci hangulatot az elvart hozamot illetéen. Az EH pedig, az
L1 és L2 paramétereken keresztll jol kezeli a magas szamu bemeneti adatok kozotti
interkorrelaciot. Mindezek fényében ugy gondolom, hogy e harom modellezési technika kozl
mindegyiknek megvan a maga helye és elénye, és a jov6beni hasznositas érdekében
érdemes O0sszehasonlitani 6ket.

A H5 kisérlet végrehajtasahoz ugyanazt az Elasztikus Halé modellt fogom hasznalni, mint
korabban — tovabba szintén ugyanazt a Mesterséges Neuralis Halot.

A NH esetén a halét lehetne az egész adathalmazon tanitani a jelenlegi 20%-os validacios
adathalmaz helyett, de igy annak szerkezete engedné a nagyon alacsony MAPE értékre valo
illeszkedést, varhatéan rossz generalizdlédas mellett, igy megtartom a validacios
adathalmazt.

igy tehat a mar korabban hasznalt EH és Neurdlis Halo modellek mellet épitettem és
végrehajtottam egy egyfakioros CAPM és egy 3 faktoros CAPM modellt is, ezeket
kiszamoltam a teljes 7 évnyi id6szakra. A CAPM modellek esetén mind a lowcap, mind pedig
a highcap indexek kulon kertlnek szamitasra a tobbi modellhez hasonléan — igy 6sszesen 4
modell kerul futtatasra: 1 egyfaktoros CAPM a lowcap és 1 egyfaktoros CAPM a highcap
indexekre, valamint tovabbi 1-1- 3 faktoros CAPM is.

A CAPM modellekhez hasznalatos faktorok a (French online adatkdnyvtar, 2022)-bdl
kerlinek beolvasasra, mely egy French altal Gzemeltetett online adatbazis, amely lehetévé
teszi a targyalt Fama-French/CAPM modellekhez szikséges adatok konnyl elérését.
Ahogyan a weboldalon irjak, az Rm-Rf magaban foglalja az 6sszes NYSE, AMEX és
NASDAQ céget. Az SMB és a HML a t év juliusatdl t+1 juniusaig tartalmazza az dsszes
NYSE, AMEX és NASDAQ részvényt, amelyekre vonatkozdan elérhetd piaci részvényadat t-
1 decemberére és t juniusara. A Fama-French modellben az alfat nem hasznaltam, mert
egyrészt a gyakorlatban az kevésbé gyakori, masrészt nem relevans a kutatas
eredményeinek szempontjabdl.

A hagyomanyos CAPM modell eredményei az aldbbiak szerint alakultak a highcap(XWD.TO)
és lowcap(WOSC.SW) indexekre illesztve.

17. tablazat - CAPM modell eredményei

Zaroar (CAPM
Ev ER Ticker Nyit6ar Y (ACTUAL) | FORECASTED) MAPE
2015 0.000482 XWD.TO 36.663326 41.91383 | 36.68099772 | 12.48473899
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2016 0.007211 XWD.TO 41.372746 42.805611 | 41.67108487 | 2.650414518
2017 0.022528 XWD.TO 43.066132 48.176353 | 44.03632582 | 8.593483982
2018 -0.002503 XWD.TO 48.266533 46.573147 | 48.14572187 | 3.37656991
2019 0.012495 XWD.TO 46.553104 55.551102 | 47.13478503 | 15.15058507
2020 0.014491 XWD.TO 55.961926 61.182365 | 56.77287027 | 7.20713351
2021 0.011393 XWD.TO 60.901806 74.209999 | 61.59566028 | 16.99816587
2015 0.002839 WOSC.SW 53.330002 53.080002 | 53.48140588 | 0.756224304
2016 0.002839 WOSC.SW 53.080002 61.080002 | 53.23069613 | 12.85086054
2017 0.011929 WOSC.SW 61.080002 70.949997 | 61.80862534 | 12.8842453
2018 0.032633 WOSC.SW 70.949997 61.18 73.26530825 | 19.75369116
2019 -0.003357 WOSC.SW 61.18 76.599998 | 60.97461874 | 20.39866797
2020 0.023819 WOSC.SW 76.599998 81 78.42453335 | 3.179588454
2021 0.023555 WOSC.SW 80.040001 97.050003 | 81.92534322 | 15.58439908

A Fama-French 3 tényez8s modell pedig az alabbi szamokat produkalta.

18. tablazat - Fama-French 3 faktoros modell eredményei

] Zaréar Y (CAPM

Ev ER Ticker Nyitoar Y (ACTUAL) | FORECASTED) MAPE
2015 0.025?:66851 XWD.TO 36.663326 41.91383 | 35.73329288 | 14.74581806
2016 |0.057111817 XWD.TO 41.372746 42.805611 | 43.73561868 |2.172630312
2017 | 0.139449407 XWD.TO 43.066132 48.176353 | 49.07167857 | 1.85843368
2018 |0.077747652 XWD.TO 48.266533 46.573147 | 52.01914259 | 11.69342409
2019 |0.062679543 XWD.TO 46.553104 55.551102 | 49.47103126 | 10.94500473
2020 |0.058849008 XWD.TO 55.961926 61.182365 | 59.25522983 |3.149821311
2021 |0.036468924 XWD.TO 60.901806 74.209999 | 63.12282936 | 14.94026383
2015 |0.096198533| WOSC.SW 53.330002 53.080002 | 58.46026994 |10.13614871
2016 |0.109474929| WOSC.SW 53.080002 61.080002 | 58.89093145 |3.583939873
2017 |0.179165626| WOSC.SW 61.080002 70.949997 | 72.02343882 |1.512955407
2018 0.12458234 | WOSC.SW 70.949997 61.18 79.78911368 | 30.41698869
2019 |0.117559402| WOSC.SW 61.18 76.599998 | 68.37228424 |10.74114097
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2020 |0.100806627 | WOSC.SW 76.599998 81 84.3217854

2021 ]0.081849742| WOSC.SW 80.040001 97.050003 | 86.59125442

A targyalt modelleket a MAPE értékeik szerint hasonlitom Ossze, hiszen a Neuralis Halo
nemlinearis modell mely esetén igy az R? érték hasznalata megkérdbjelezhetd lenne — lasd
(Kva°Lseth, 1983), (Neumeyer, 2010).

9.5.1. H5 kisérlet és eredményei

Miutan az el6z6 fejezetben leirtaknak megfeleléen mind a 4 modellt illesztettem az adatokra
(CAPM, Fama-French 3 faktoros CAPM, Elasztikus Hal6 és Neurdlis Hald), azok MAPE
értékeit az alabbi tablazatban gyUjtottem Ossze, valamint atlagoltam a két index szerint. A
Neuralis Halo esetén csak a validacios adatbazis MAPE értékét vizsgalom, elkerllve ezzel a
tanitasi adathalmazon valé nagyon j6 illeszkedésbél adddd esetlegesen kevésbé jol
altalanosithaté elbrejelzési képesség értékelésben torténd hatasat: réviden, a tultanitast.

A CAPM és FF3 modellek MAPE értékeit az adott évi nyitdéar és elvért hozam szorzata,
valamint az adott évi zardar vonatkozasaba allapitom meg.

19. tablazat: CAPM, FF3 és Neuralis Hal6 és Elasztikus Halo6 MAPE értékeinek 6sszehasonlitasa

4.100969628

10.77665972

Benchmark MAPE

Lowcap MAPE

MAPE Atlag

CAPM

9.494441694

12.20109669

10.84776919

FF3

8.500770859

10.18125757

9.341014215

Elasztikus Halo

1.308111724

8.761300364

5.034706044

Neuralis Halé

5.8425

6.021

5.93175

Az eredmények alapjan lathatd, hogy a CAPM és FF3 modellek atlag MAPE értékeit tekintve
minimalis az eltérés azok hozam elbrejelzési képességeét tekintve.

Az EH nagyon 6 illeszkedést produkalt, bar itt fontos megjegyezni, hogy elényt élvezett a
neuralis haléval szemben hiszen az EH a teljes adathalmazon tanulhatott — egyéb esetben a
neuralis halot minimalis MAPE értékig lehetne tanitani.

Ezzel egyutt a kisérlet alapjan mind az EH, mind pedig a Neuralis Halé jobb MAPE értékeket
produkaltak a CAPM és FF3 modelleknél, igy a H5 hipotézis elfogadasra kertilt.

H5: MAPE értékek tekintetében a makrodkondmiai adathalmazon illesztett Elasztikus Halo
és a Neuralis Hal6 MAPE értékei alacsonyabbak, mint a CAPM és Fama-French 3 tényezds
modelljei alapjan kalkulalt hozamok MAPE értékei az éves hozam elérejelzésére.

Tovabba, a HS hipotézist a kdvetkezd tézissel szeretném kiegésziteni.

T5: A makrookondmiai és index adathalmazokon illesztett Elasztikus Halé és a Neuralis Halo
MAPE értékei alacsonyabbak, mint a CAPM és FF3 modellek MAPE értékei, mind a highcap,
mind pedig a lowcap piacot vizsgalva a globalis indexeken keresztil. A MAPE értéket a
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highcap és lowcap piacok szerint atlagolva a kdvetkez6képp alakultak modellenként: CAPM:
10.8%, FF3: 9.3%, EH: 5.3%, NH: 5.9%. Ez indikalja a makrokdrnyezeti adatok fontossagat
a hozamelvarasok tekintetében, hiszen ezen adatpontok elérhetésége jobb illeszkedést tett
lehetbvé, mint a kizarélagosan hozamelvarasokra illesztett modellek.
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10. KOVEKEZTETESEK OSSZEFOGLALASA ES JAVASLATOK

10.1. Az alacsony és magas kapitalizaciéval rendelkez6 részvényindexek
arfolyamanak valtozasai a makrookonomiai kornyezet tekintetében

A disszertacio kisérletet tett a makrodkonomiai adatok és a globalis highcap és lowcap index
piacok arfolyamainak kapcsolatanak feltarasara. A bemeneti adatok kbézel 1000
makrookonomiai tényezdbdl alltak, melyeket fuggetlen valtozoként hasznaltam az Elasztikus
Halé modell illesztésére a két piacot reprezentald indexeken. Az elasztikus hald regresszios
egyutthatéinak vizsgalataval lathatova valt, hogy a makrodkondmiai kornyezet valtozasa
nagyobb volatilitast eredményez az alacsonyabban kapitalizalt vallalatok részvénypiacan.
Ezt az eredményt az egyltthatdk 6sszegének elemzésével kvantitativ médon bizonyitottam,
és feltartam, hogy a 2015-2021 kozotti periddust vizsgalva a regresszids egyutthatok
Osszege a highcap piacon 4.65, mig a lowcap piacon magasabb, 541 volt. Ez
egyértelmisiti, hogy a lowcap piac altaldnosan nagyobb kilengéseket produkal a
makrodkondmiai tényez6k valtozasara.

A hipotézis elfogadasra kerllt, ugyanis a disszertacié hipotézisében az kertlt felvetésre,
hogy a lowcap piac varhatdban magasabb volatilitassal rendelkezik. Ezek alapjan
feltételezhetd, hogy az alacsonyabb tbékeerdvel rendelkezd vallalatok szamara a piaci
kdrnyezet magasabb befolyassal bir, hiszen ezek a vallalatok feltételezhet6en altalaban
jobban figgenek egy régiétél, vagy kisebb befolyassal rendelkeznek azok makrokornyezetét
tekintve. A magasabb kapitalizacioval rendelkezd vallalatok ezzel szemben stabilabban
viselkednek, koérnyezetik valtozasa némileg kevésbé ingatja meg azok részvényarfolyamat.

A H1 hipotézis kiegészitésre kerllt a T1 tézissel, mely szerint az alacsony kapitalizaciéval
rendelkez6 vallalatok részvényindexe a regressziés egyutthatok alapjan, Elasztikus Haloval
modellezve nagyobb érzékenységet mutat a makrodkondmiai kdrnyezetre(3-ak 6sszege
4.65 és 5.41), a regresszids egyltthatok szoérasa pedig szintén magasabb az alacsonyan
kapitalizalt indexre illesztett modell esetén (0.02 és 0.03), a 2015 és 2021 kozotti periddust
vizsgalva az iShares MSCI World Index ETF és a SPDR MSCI World Small Cap UCITS ETF
tézsdén kereskedett alapokat fiiggd valtozoként hasznalva a modell szamara.

10.2. Regionalis befolyasok a pénzpiacok vonatkozasaban regresszios egyiitthatok
elemzésével

Megvizsgaltam az egyes gazdasagi teruletek kozott lathatd kuldnbségeket annak
tekintetében, hogy milyen befolyassal rendelkeznek az egyes teruleteken kiadott
makrodkondmiai hirek a globalis indexarfolyamokra. Az egyttthaték dsszegét vizsgalva a
highcap benchmark tekintetében a kinai adatok a legbefolydsosabbak globalisan, 0.65-6s
értékkel. Utdna Japan 0.64, UK 0.61, és az USA 0.49 értékkel kdvetkeznek. Ezt az EU koveti
0.44-es értéken, majd a relativ kisebb, de szintén nyugati gazdasagok. A szoérast vizsgalva
nagyjabol hasonlo képet kapunk. Ez nem okozott meglepetést, hiszen az altalanosan
magasabb értékl egyutthatok magasabb szorassal rendelkeznek.

Az alacsonyan kapitalizalt vallalatok részvényeinek tekintetében Kina 0.9-es értéket kapott a
regresszios egyutthatdékat dsszegezve, és érdekes mdédon Japan végzett a masodik helyen
0.81-es értékkel, ami az azsiai kontinens altalanos dominanciajara utal. Az un. nyugati
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kultarakat nézve az Egyesiilt Allamok vezet 0,78-as értékkel, melyet az Egyesiilt Kiralysag
és az Eurdpai Unio kovetnek 0.58 és 0.46-os értékekkel. A relativ kisebb gazdasagi
tertletek, mint Ausztalia 0.42, Kanada 0.31 és Svajc 0.23 értékukkel.

A highcap és lowcap modellek R-ainak abszolut értékének 6sszegét a két indexet atlagolva
kirajzolédott, hogy a kinai tertilet a legbefolyasosabb 0.9 dsszértékkel, melyet a japan 0.81
kovet. Ezek utan az USA 0.78, UK 0.38, EU 0.46, AU 0.42, CAN 0.31 és CH 0.23
kovetkeznek.

A fenti vizsgalat szerint kutatas sikeresen sorrendet allitott a globalis részvénypiacot
leginkabb befolyasolé orszagok és régiok kozott a vizsgalt orszagok és id&szak
vonatkozasaban, illetve kimondja azt is — ami némi meglepetést kelthet a nyugati orszagok
szamara, hogy a kinai piac a legbefolyasosabb annak makroadatainak pénzpiacokra
gyakorolt hatasat vizsgalva, a vizsgalt részvények mogotti vallalatok kapitalizaciojatol
fuggetlenil is.

Eszerint a H2 hipotézis elfogadasra kerilt, mely szerint az egyes teriletek makrodkondémiai
hirei megkulonboztetheté befolyasossaggal birnak a részvényarfolyamok tekintetében,
tovabba kiegészitésre kerllt T2-vel, amely bdviti a hipotézist azzal, hogy a 2015 és 2021
kozott az MSCI World indexeket vizsgalva a legbefolyasosabb régié makrodkondmiai adatok
szempontjabdl Kina volt, melyet a vizsgalt orszagok koézul Japan, USA, UK, EU, AU, CAN és
CH kovettek az Elasztikus Halo modell 3 értékeinek régionkén valé 6sszegzése alapjan.

10.3. A makrookonomiai hirek arfolyamokra gyakorolt befolyasanak idébeli
csokkenésének bizonyitasa

A makrodkondmiai kdérnyezet iddbeliségét is vizsgaltam a MAPE mutaté és az id6ésoros
adatok id6 tengelyen valé csusztatdasaval. Mesterséges Neuralis Halot illesztettem a
megkozelitbleg 1000 darab bemeneti makroadatra, majd annak illeszkedését hasonlitottam
Ossze egy 20, 40, 60, 90, 120 és 240 nappal idében elcsusztatott adathalmazon
megismételve a modell illesztését. Fontos ismét kiemelni, hogy ezek nem valédi napok,
hanem adatbazissorok: az adatbazis alapvetéen munkanapokra oszlik soronként, viszont
el6fordul olyan nemzetkdzi szinnap amikor egy orszagban sem adnak ki makrohirt, igy az
adott hét kevesebb, mint 5 munkanapdl all, ugyanakkor ez nagysagrendileg elhanyagolhato
és elfogadtam a kisérlet eredményeinek értékelésében.

Az eredményeket a 15. tablaban 6sszegeztem a rovid és célratoré attekintés veégett. A
kisérlet értékelése soran a validaciés adathalmazra koncentraltam, mert a neurdlis halé
komplexitasa lehetévé teszi a nagyon j6 illeszkedést a tanulasi adathalmazon.

Az igy kapott eredmények vizsgalata kimutatta, hogy a validacios MAPE-et tekintve mind a
highcap, mind pedig a lowcap piacot tekintve a valds ideji adathalmazon jobban tanult a
modell, mint az idétengelyen elcsusztatott adatokon. A kapcsolat nem linearis, az egyes
MAPE értékek kodzott eléfordult példaul, hogy a lowcap 20 napos csusztatas MAPE értéke
jobb volt, mint az eredeti adatbazison — a MAPE értékek atlagat tekintve ugyanakkor az
idétengely csusztatdsanak ndvekedése altalanosan rosszabb MAPE  értékeket
eredményezett, 5.93175%-rél 17.26765%-ra rontva azt.

Az adatok tekintetében a H3 hipotézis, mely szerint a makrodkondmiai hirek csak rdvid tavon
befolyasoljak az indexarfolyamokat elfogadasra kerilt azzal a kiegészitéssel, hogy az
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illeszkedést a modell MAPE értékeivel mérve az id6beli elcsusztatas névelésével altalanosan
magasabb hibaértéket produkalt a modell, igy ennek alapjan elmondhatd, hogy a
makrodkondémiai hirek modell-illesztéskori magyarazoereje azok kiadasakor a legerésebb a
tékepiaci hatas tekintetében. A makrookonomiai hirek és az indexarfolyamok kozotti modell-
illeszkedés minbésége a neuralis hald MAPE értékeinek vizsgalata szerint az idé6 mulasaval
nem egyenletesen csokkent. A Neuralis Hal6 MAPE értékeinek vizsgalataval 0, 20, 40, 60,
90, 120 és 240 napos késleltetéssel a MAPE értékek a lowcap és highcap piacok atlagat
tekintve: 5.93175, 10.99585, 8.97215, 13.63185, 11.7465, 12.3829, 17.26765 voltak.

10.4. A ReLU és Sigmoid aktivacios fiiggvények hatékonysaganak kvantitativ
elemzése

A szakirodalmi feltarasban foglalkoztam az aktivacios fliggvényekkel, melyek a nemlinearis
kapcsolatok modellezését teszik lehetévé a Neuralis Halok szamara. Az irodalom alapjan a
ReLU és a Sigmoid tinnek a legnépszeriibb aktivacios fliggvényeknek, azonban
makrodkondmiai modellezési probléma megoldasara nem talaltam szamszer( bizonyitékot
annak hitelesitésére, hogy barmelyiket preferalna az irodalom az indexarfolyamok
modellezése esetén. Emiatt kisérletet tettem a két aktivaciés fiiggvény makrodkondmiai
modell esetén vald alkalmazasanak vizsgalatara azok eredményessége szempontjabdl.

A vizsgalatot ugy hajtottam végre, hogy ugyanazt a Neuralis Halét amit a H3 vizsgalatanal is
hasznaltam betanitottam a makroadatokon mind RelLU, mind pedig Sigmoid aktivacios
fuggvénnyel. A kapott eredmények szerint a MAPE érték a tanulasi adathalmazon 5.2579%,
a validaciéos adaton 5.8425% volt, és az eredmények elérése 7 epoch-ot vett igénybe.
Ugyanezen értékek a Sigmoid fliggvény hasznalataval a tanulasi adathalmazon 10.5469%, a
validaciés adathalmazon 29.5432%, valamint 139 epoch. A lowcap adathalmaz is hasonlé
eredményeket szllt, ott a RelLu train/validation tekintetében 4.7892%-0s és 6.4727%-0s
MAPE értéket produkalt 13 epoch igénybevételével. Ezzel szemben a Sigmoid fuggvény itt
12.6725%-0s valamint 27.5036%-0s MAPE értéket eredményezett 168 epoch
igénybevételével.

A fentiek alapjan elmondhatd, hogy a RelLU fiiggvény jelentésen jobban teljesitett, mint a
Sigmoid a makrodkondémiai adatokon valé tanulas soran az adott indexek és id6intervallum
tekintetében, 1031 bemeneti neuronnal rendelkezé majd 2062, 515 és 50 rejtett neuronos
halé esetén. Az elemzés alapjan a H4 hipotézis elutasitasra kertlt, mely szerint a ReLu és
Sigmoid aktivaciés fuggvények hasonléan hatékonyak a makrodkondmiai kdrnyezet és az
indexarfolyamok kapcsolatanak modellezésére a mesterséges neuralis haléban.

A H4 hipotézis helyett az adatok elemzése alapjan az alabbi T4 tézist allapitottam meg: a
makrodkondmiai adatok és indexarfolyamok kapcsolatat vizsgald kisérletek modell-tanitasa
soran, akar highcap akar lowcap piacon, a ReLU alkalmazasaval a Neuralis Hal6 kevesebb
epoch-ot vett igénybe (highcap/lowcap ReLu: 7 és 13, Sigmoid: 139 és 168), illetve annak
MAPE értékei is alacsonyabbak voltak a validaciés adathalmazon (highcap/lowcap RelLu
5.8425% és 6.4727%, Sigmoid validation MAPE: 29.5432% és 27.5036%).

10.5. A CAPM, a FF3, az Elasztikus halé és a Neuralis Hal6 MAPE értékei, a
makrookonémiai tényezék fontossaga

Osszehasonlitottam a CAPM, a Fama French 3 tényezés modell valamint a Mesterséges
Neuralis Halé és az Elasztikus Halé globalis indexadatokra valé illeszkedését. A modell-
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illesztést a MAPE mutaté alapjan biraltam. Az eredmények bizonyitottak a makrodkonomiai
adatok alkalmazasanak hatékonysagat a hozamelvarasokat illetéen, hiszen a CAPM alapu
modellek faktorjai kevésbé hatékony illeszkedést eredményeztek.

Az eredményeket a highcap és lowcap piacokon elért illeszkedést atlaga szerint biraltam el,
igy az EH modell, bar kicsivel, de jobban teljesitett tehat a makrodkonémiai modellezési
feladat végrehajtasaban, mint a Neurdlis Hal6. Ennek feltehet6 oka a bemeneti adatok
interkorrelacidja és a 'zaj’, melyet az EH modell L1 és L2 regularizacidja jobban kezelt, vagy
pedig az ANN model szamara kevesebb elérhet6 adat a tanitasi adathalmazbdl kifolyolag.
igy a highcap index benchmark tekintetében a Neuralis Hal6 MAPE értéke 5.8425 %, a
lowcap MAPE értéke pedig 6.021 %, mely 5.93175%-0s MAPE atlagot hozott. Az Elasztikus
Hald nagyon szoros illeszkedést produkalt, highcap piac esetén 0.131%-0s MAPE értékkel,
mig a lowcap piac esetén 8.767%-o0s MAPE értékkel, mely globalis highcap és lowcap atlaga
igy 5,03%. Osszességében, mivel az EH nem alkalmazott validacios adathalmazt, mig a NH
20%-at az adatoknak validaciora hasznalta, igy a 2 modell véleményem szerint hasonléan jol
teljesitett, viszont az EH elénye a NH ’‘fekete doboz' természete helyett, hogy jol
magyarazhatd korrelacios egyutthatoka lehet kinyerni beléle.

A kutatas szerint a H5 kisérlet alapjan mind az EH, mind pedig a Neuralis Halé jobb MAPE
ertékeket produkaltak a CAPM és FF3 modelleknél, igy a H5 hipotézis elfogadasra kertilt,
valamint ki lett egészitve a T5 tézissel, ami szerint makrodkondémiai és index
adathalmazokon illesztett Elasztikus Hal6é és a Neuralis Halé MAPE értékei alacsonyabbak,
mint a CAPM és FF3 modellek MAPE értékei, mind a highcap, mind pedig a lowcap piacot
vizsgalva a globalis indexeken keresztll. A MAPE értéket a highcap és lowcap piacok szerint
atlagolva a kdvetkez6képp alakultak modellenként: CAPM: 10.8%, FF3: 9.3%, EH: 5.3%,
NH: 5.9%. Ez indikalla a makrokornyezeti adatok fontossagat a hozamelvarasok
tekintetében, hiszen ezen adatpontok elérhetésége jobb illeszkedést tett lehetévé, mint a
kizardlagosan hozamelvarasokra illesztett modellek.

10.6. Tovabbi javaslatok és kutatasi lehetéségek

A disszertacidé szamos nyitott kérdésre adott valaszt két, a klasszikus CAPM és Fama-
French 3 tényezds modellt olyan modern technikakkal hasonlitva 6ssze, mint a Mesterséges
Neuralis Halék és Elasztikus Haldk. Bizonysagot tett a makrookondémiai adatok és a
részvenypiacok kozotti kapcsolatrdl, illetve bemutatta az eltéréseket a magas és alacsony
kapitalizaciéval rendelkez6 részvények piacai kozott azok makrokornyezetiukkel vald
viszonyat taglalva. Mindezt kvantitativ moddon, a targyalt regressziéos egyutthatdk
segitségével, a globalis skalan megvaldsitott benchmarkokat hasznalva. Erdemes lehet
ugyanakkor ezt a kapcsolatot még részletesebben vizsgalni: tehat akar az egyedi
részvények mogotti vallalati tékeer vonatkozasaban is vizsgalddni, hogy ezt a kapcsolatot
bizonyos iparagra Osszeallitott részvényklaszteren keresztul szemléltetni lehessen, vagy
tovabb vizsgalni a vallalati mérleg 6sszetételének hatasat az adott értékpapir volatilitasat
tekintve.

Egy ilyen elemzés tovabbi lehetGségeket nyitha a befektetési intézmények szamara a
portféliok kockazatkezelésében, hiszen amennyiben a t8keerd és a makrokdrnyezet
kapcsolata tovabb arnyalhaté akar a mérlegosszetétel szerint, ugy a kereskedési stratégiakat
lehetne optimalizalni az informacié hasznalataval.
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A disszertacié arra is szamszer( bizonyitékkal szolgal, hogy az Elasztikus Hal6 regresszios
egyutthatéinak vizsgalata szerint Kina vezet6 szerepet tolt be, amikor a makrokornyezet és a
globalis pénzpiacok kapcsolatat vizsgalijuk. Erdemes lehet tovabbi orszagokat vagy
terlleteket bevonni a vizsgalatba az adatok elérhet6sége szerint. Ezen kivul gyakorlati
értelemben a kutatas a befektetési portféliok kezelését illetéen némileg leveszi a hangsulyt
az USA makrokdrnyezeti adatairdl, és atteszi a fokuszt Kinara a 2015-2021 k6z6tti periddust
vizsgalva.

Ezen kivll a kutatas azt is bemutatta a mesterséges neuralis halo valés idejd, 20, 40, 60, 90,
120 valamint 240 adatbazisnappal csusztatott makroadatokon valé illesztésével, hogy a
makrokornyezet hatasa a hirek kiadasatol tekintve altalanosan csékken, tehat a befektetési
portféliok aktiv menedzselése javasolt. A jovébeli kutatasokban ezt az dsszefliggést tovabb
lehetne arnyalni még azzal is, hogy egyes faktorok milyen sokaig befolyasoljak a pénzpiaci
arfolyamokat.

Tovabba a disszertaciéban prezentalt kisérlet kimutatta, hogy a CAPM és Fama-French 3
tényez6s modelleknél a neurdlis halé valamint elasztikus halé jobb eredményeket
produkaltak a MAPE értékeket vizsgalva az adott peridodus és adathalmazok esetén, az
utobbi két modellt makrookondmiai adatpontokon illesztve. Ezek alapjan érdemes volna
tovabbi kisérleteket tenni a CAPM és FF3 modellek makrodkondémiai adatpontokkal val6
kiterjesztésére. Szintén érdekes lenne tovabbi modellekkel kiterjeszteni a kutatasi
torekvéseket, példaul olyan technoldgidkkal, mint az idésoros adatok modellezésében
gyorsan teret nyeré long-term short term, vagyis LSTM neuralis halék.
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11. 0SSZEFOGLALAS

A disszertacié az MSCI World és az MSCI World Small Cap indexekre épulé alapokon
keresztil elemzi a magas és alacsony Kkapitalizacioval rendelkez6 vallalatok
részvénypiacainak makrookonomiai kornyezettel valo Osszefuggését. Az elemzés
modszertani  alapokon alkalmazza a CAPM, a Fama-French 3 tényezés modellt,
Mesterséges Neuralis Halot és Elasztikus Halot és azok modellezési hatékonysagat. Ehhez
a 2015-2021 kozotti periddust vizsgalja, melyhez az iShares MSCI World Index ETF és a
SPDR MSCI World Small Cap UCITS ETF tézsdén kereskedett alapok a periédus
kezdetekor valo ujra-indexelésével 100-as értéken 6sszehasonlithatésagot teremt a lowcap
és highcap piacok kdzott.

A H1 hipotézis, mely szerint az alacsony és magas kapitalizaciéval rendelkez6
részvényindexek arfolyamanak valtozdsai a makrodkonomiai kornyezet tekintetében
megkulonboztethetdé mértékiek, elfogadasra kerilt az EH modell regresszids egyutthatdinak
vizsgalata alapjan. Az alacsony Kkapitalizacioval rendelkezé vallalatok részvényindexe
nagyobb érzékenységet mutatott a makrookondmiai kdrnyezetre(3-ak dsszege highcap 4.65
és lowcap 5.41). A modellek magyarazéereje is szamottevé volt (R? 0.99 és 0.74) a 2015 és
2021 kozotti periddust vizsgalva az iShares MSCI World Index ETF és a SPDR MSCI World
Small Cap UCITS ETF t6zsdén kereskedett alapok arfolyamat figgd valtozoként hasznalva a
modell szamara

Az Elasztikus Halé regresszids egyutthatdinak Osszegét a disszertacié tovabb bontja a
makrodkondémiai hirek szerinti orszagokra a H2 hipotézis vizsgalatakor, a gazdasagi
terlletek adatkdzléseinek befolyasossagat vizsgalva. Kina 0,9-es értékével vezetd szerepet
tolt be, ha arrdl beszélink, hogy egy orszag makrogazdasaga mekkora befolyassal bir a
globalis részvénypiacon. Utana Japan végzett a masodik helyen 0,81-es értékkel, ami az
azsiai kontinens altalanos dominanciajara utal. Az Un. nyugati kulturakat nézve az Egyeslilt
Allamok vezet 0,78-as atlagértékkel, melyet az Egyesiilt Kirdlysag és az Eurépai Unio
kévetnek 0.58 és 0.46-o0s értékekkel. A relativ kisebb gazdasagi teriletek, mint Ausztralia
0.42, Kanada 0.31 és Svajc 0.23 értékikkel a befolydsossagi skalanak a kevésbe nyomds
végeén helyezkednek el a vizsgalt orszagok kozott. Eszerint a H2 hipotézis elfogadasra kerilt,
és az imént taglalt adatokkal a T2 tézissel kiegészitésre kerdlt.

A H3 hipotézis tesztelésekor a Mesterséges Neuralis Halo illesztése soran a disszertacié azt
is megallapitotta, hogy a makrodkonémiai adatok befolydsa azok kiadasa utan idével
csOkken. Ehhez a valddi adatbazishoz képest késleltettem a makroadatok értékét y
valtozéhoz képest valé 0, 20, 60, 90, 120 és 240 adatbazisnapos csusztatasaval is(bizonyos
idészakok eltolédhatnak, lasd 9.3.1.). A Mesterséges Neuralis Halé mindegyik adathalmazon
betanitasra kerult — egy tanulasi és egy validacidos adathalmazon is, mely esetben a tanulasi
adathalmaznal az adatok 20%-a elrejtésre kerilt a modell illeszkedésének validalasanak
céljabol. A H3 hipotézis elfogadasra kerilt, és jelentésen pontositva is lett T3 tézissel: a
makrodkonomiai hirek és az indexarfolyamok kozotti kapcsolat a neurdlis hald6 MAPE
értékeinek vizsgalata szerint az idé mulasaval csdkkend tendenciat mutat, a Neuralis Hald
MAPE értékeinek vizsgalataval 0, 20, 40, 60, 90, 120 és 240 napos késleltetéssel a MAPE
értékek a lowcap és highcap piacok atlagat tekintve: 5.93175, 10.99585, 8.97215, 13.63185,
11.7465, 12.3829, 17.26765.
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A H4 hipotézis a neuralis halé ReLu és a Sigmoid aktivacios figgvényeinek hatékonysagat
vizsgalta az adott haléméret és probléma megoldasa kapcsan, a szakirodalom alapjan azok
hasonlé hatékonysagat feltételezve. A RelLu-t a Sigmoid fliiggvénnyel dsszehasonlitottam,
hogy kvantitativ mdédon elemezzem annak hatékonysagat az makrodkondmiai adatpontok
segitségével vald indexarfolyam-modellezéshez. Ehhez ugyanazt a Neuralis Halot
betanitottam a makroadatokon mind ReLU, mind pedig Sigmoid aktivaciés figgvénnyel. A
H4 hipotézis elutasitasra kertlt, mert a makrodkondémiai adatok és indexarfolyamok
kapcsolatat vizsgaldo kisérlet soran, akar highcap akar lowcap piacon, a RelU
alkalmazasaval a Neuralis Halé kevesebb epoch-ot vett igénybe (highcap/lowcap RelLu: 7 és
13, Sigmoid: 139 és 168), illetve annak MAPE értékei is jelentdsen alacsonyabbak voltak a
validaciés adathalmazon (highcap/lowcap RelLu 5.8425% és 6.4727%, Sigmoid validation
MAPE: 29.5432% és 27.5036%).

A disszertacié tovabba Osszehasonlitia a CAPM, FF3, Mesterséges Neuralis Halo és az
Elasztikus Halé modellezési technikak hatékonysagat az adott id6éperiédusra, a hozam-
el6rejelzési képesség tekintetében. A H5 hipotézis, mely a szakirodalmi feldolgozas szerint
feltételezi, hogy a makro6konomiai adathalmazon illesztett Elasztikus Halo és a Neuralis
Halo MAPE értékei alacsonyabbak, mint a CAPM és Fama-French 3 tényez6s modelljei
alapjan kalkulalt hozamok MAPE értékei az éves hozam el6rejelzésére, elfogadasra kertilt.
Kiegészitésként a TS tézis tovabbi informaciét ad: a MAPE értékek mind a highcap, mind a
lowcap piacon alacsonyabbak a CAPM és FF3 modellekhez képest. A highcap/lowcap
MAPE atlagok az a kovetkez6ek - CAPM: 10.8%, FF3: 9.3%, EH: 5.3%, NH: 5.9%. Ez
indikalja a makrokérnyezeti adatok fontossagat a hozamelvarasok realitasanak tekintetében,
illetve kiemeli a Neuralis Haldk és Elasztikus Halokban rejlé lehetéségeket.
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12. SUMMARY

The dissertation analyzes the correlation of the stock indexes of companies with high and
low capitalization with regards to the macroeconomic environment & through funds based on
the MSCI World and MSCI World Small Cap indices. The analysis uses the CAPM, the
Fama-French 3-factor model, an Artificial Neural Network and an Elastic Net to measure their
effectiveness. The paper examines the period between 2015 & 2021, for which the iShares
MSCI World Index ETF and the SPDR MSCI World Small Cap UCITS ETF exchange-traded
funds are re-indexed at the beginning of the period at a value of 100 to create comparable
scales between the low-cap and high-cap markets.

Hypothesis H1, according to which changes in the price of stock indices with low and high
capitalization are distinguishable in terms of the macroeconomic environment, was accepted
based on the examination of the regression coefficients of the EN model. The stock index of
companies with low capitalization showed greater sensitivity to the macroeconomic
environment (sum of 3 values highcap 4.65 and lowcap 5.41). The explanatory power of the
models was also significant (R? 0.99 and 0.74) examining the period between 2015 and 2021
using the iShares MSCI World Index ETF and SPDR MSCI World Small Cap UCITS ETF
exchange-traded funds as dependent variables for the model.

The thesis then summarizes the regression coefficients of the Elastic Net when examining
the H2 hypothesis, which studies the influence of the data releases of the economic areas.
With a value of 0.9, China is the leader when it comes to how much influence a country's
macroeconomics has on the global stock market. Japan came in second place with a value
of 0.81, indicating the overall dominance of the Asian continent. Amongst the others, the
United States leads with an average value of 0.78, followed by the United Kingdom and the
European Union with values of 0.58 and 0.46. Relatively smaller economic areas such as
Australia (0.42), Canada (0.31) and Switzerland (0.23) are at the low end of the influence
scale amongst the studied countries. Accordingly, the H2 hypothesis was accepted, and
extended with the regression 3 values as per the T2 thesis.

When testing the H3 hypothesis during the fitting of the Artificial Neural Network, the
dissertation also found that the influence of macroeconomic data decreases over time after
its released. Compared to real release dates, macroeconomic data was artificially delayed by
0, 20, 60, 90, 120 and 240 database rows closely translating to days, compared to the y
variable (certain periods can be shifted, see 11.3.1.). The Artificial Neural Network was
trained on each data set - both a training and a validation data set, in which case 20% of the
data in the training data set was hidden for the purpose of validating the fit of the model.
Based on findings Hypothesis H3 was accepted and significantly clarified with thesis T3: the
relationship between macroeconomic news and index prices shows a non-linear decreasing
trend over time according to the analysis of the MAPE values of the neural network. With
delays of 0, 20, 40, 60, 90, 120 and 240 days, the highcap/lowcap average MAPE values
were: 5.93175, 10.99585, 8.97215, 13.63185, 11.7465, 12.3829, 17.26765.

Hypothesis H4 examined the difference between applying the ReLu and Sigmoid activation
functions in the Neural Network. The experiment was applied with constantly held network
size, and H4 assumed similar effectiveness based on the literature lacking details on
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comparing the functions for macroeconomic problems. For the experiment, | trained the
same Neural Network on the macroeconomic data with both ReLU and Sigmoid activation
functions. Hypothesis H4 was rejected because during the experiment examining the
relationship between macroeconomic data and index prices, whether in highcap or lowcap
markets, the Neural Network used fewer epochs using ReLU (highcap/lowcap ReLu: 7 and
13, Sigmoid: 139 and 168), and its MAPE values were significantly lower on the validation
dataset (highcap/lowcap ReLu 5.8425% and 6.4727%, Sigmoid validation MAPE: 29.5432%
and 27.5036%).

The dissertation also compares the effectiveness of the CAPM, Fama-French 3 Factor
model, Artificial Neural Network and Elastic Network modeling techniques for the given
period, in terms of yield forecasting ability. Hypothesis H5, which, according to the literature,
assumes that the MAPE values of the Elastic Net and the Neural Net fitted to the
macroeconomic data set are lower than the MAPE values of the returns calculated based on
the CAPM and Fama-French 3-factor models for forecasting the annual return, was
accepted. As a supplement, thesis T5 provides additional information: the MAPE values are
lower in both the highcap and lowcap markets compared to the CAPM and FF3 models. The
highcap/lowcap MAPE averages are as follows - CAPM: 10.8%, FF3: 9.3%, EH: 5.3%, NH:
5.9%. This indicates the importance of macro-environmental data for return expectations and
emphasizes the benefits of using EN or ANN models.
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M4. Tovabbi mellékletek

A szamitégépes modellezéshez irt programok a kisérletek eredményeivel, és a
programozasi kérnyezet pontos leirasa:

=)\ =)\ =)\ () ()

9 PYTHON_VERSION 8 FAMA FRENCH_TH 7_CAPM.ipynb 6_6_Neural_net_ RELU_6_5 Neural_net RELU_
S.ipynb REE_FACTOR.ipynb TIMESHIFT_240.ipynb TIMESHIFT_120.ipynb
=7 =7 o7 o7 o7

6_4 Neural_net_RELU_6_3 Neural_net RELU_6_2 _Neural_net RELU_6_1_Neural_net RELU_6_0_Neural_net RELU_

TIMESHIFT_90.ipynb  TIMESHIFT_60.ipynb  TIMESHIFT_40.ipynb  TIMESHIFT_20.ipynb  TIMESHIFT_0O.ipynb

=)\ =)\ =)\ () ()
=7 A\ o7 N N
5_Neural_net_RELU_SI 4_modeling_Hypothe 3_merge_dataframes.2_historical_data_worl1_economic_data.ipyn
GMOID.ipynb sis_1_2_ELASTIC_NET.i ipynb d_indexes.ipynb b

A makrodkonomiai, gazdasagi és részvényarfolyamadatok:

reg_coeff benchmark modeling_data.csv lowcap_benchmark_ p economic_data.csv benchmark_prices_in
_elasticnet.csv rices_indexes.csv dexes.csv

[
X
reg_coeff_low_cap_be
nchmark_elasticnet.csy
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