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A feladat

Tervezzen és készitsen egy olyan modellt, amely a milt idésoros adatai alapjan elére
Jelzi a kivélasztott tézsdei adatok alakuldsat.

Vegye figyelembe, hogy a részvény- és pénziigyi piacok kiszdmithatatlanok és gyakran
nem logikusan miikodnek, egy-egy vératlan esemény miatt turbulens szerkezetiiek, ami
megneheziti a relevins mintazatok beazonositdsat, valamint aruk jévébeli alakulasat.
Ennek megfeleléen hozzon létre egy olyan modellt, amely megadott, tébb éves idésoros
adatok alapjdn képes az adott részvény arfolyamanak hosszitavi becslésére, elére
jelzésére.

A turbulens struktirdk modellezéséhez tamaszkodjon az idésoros elemzések soran
hasznalt algoritmusokra és a megfelel§ statisztikai modszertanokra.

A megfelel6 elemzési technikak alkalmazdsat kovetéen értékelje az elérejelzés
pontossagat (illeszkedését), mar elérheté iddintervallumt adatokkal dsszevetve, illetve
készitsen jovobeli projekcidt.

A vizsgalatba bevont részvényeket szervezze kategdriakba, csoportokba.

A dolgozatnak tartalmaznia kell:

e amegoldando feladat pontos leirdsat és részletes elemzését,
¢ alehetséges megvalositasi modokat és megoldasokat,
e arészletes rendszertervet és annak indokl4sat,
* amegvaldsitas soran hasznalt technologiak bemutatasat,
e amegvaldsitas menetét, a munkafazisok és a tapasztalatok leirasat,
o atesztelési modszereket, tesztelési terveket és a tesztelés eredményeit,
o az elkésziilt rendszer alkalmazasi, és tovabbfejlesztési lehet6ségeit,
* online a kifejlesztett rendszer forraskodjat, illetve a készitett dokumentéciokat.
SO !:i‘a Sﬂln }%}%‘;
( 4\2?‘5:‘\‘ s ”2;4@
(9F Hu 55 T /o
g = Dr. Fleiner Rita
N\ & & intézetigazgato

A szakdolgozat eléviilésének hatarideje: 2024. december 15.
(OE TVSz 55.§ szerint)

A dolgozatot beadésra alkalmasnak tartom:

..é.z. m&«é{ | -

kiils6 konzulens intézményi konzulen




OBUDAI EGYETEM

Neumann Janos Informatikai Kar
OBUDA UNIVERSITY

HALLGATOI NYILATKOZAT

Alulirott Gal Aliz kijelentem, hogy a szakdolgozat / diplomamunka sajat munkiam
eredménye, a felhasznalt szakirodalmat és eszkozoket azonosithatéan kozoltem. Az
elkésziilt szakdolgozatomban / diplomamunkamban taldlhat6 eredményeket az egyetem
és a feladatot kiir6 intézmény sajat céljara térités nélkiil felhasznalhatja.

Budapest, 2022. 12. 06.

CK»\‘Q ‘
llgaté alairasa



S | OBUDAI EGYETEM Neumann Janos Informatikai Kar
& B & 68ubA UNIVERSITY
O]

] _

KONZULTACIOS NAPLO

Hallgato neve: Neptun kod: Tagozat:
GAL ALIZ ........cccco........ - ........................... ESTL...coooooiooiiioii .
Telefon: Levelezési cim (pl: lakcim):

Szakdolgozat / Diplomamunka! cime magyarul:

TOZSDEI ADATOK ELOREJELZO MODELLIE

Szakdolgozat / Diplomamunka? cime angolul:

FORECASTING MODEL OF STOCK EXCHANGE DATA

[ntézmeényi konzulens: Kils6 konzulens:

LG OO —

Kérjiik, hogy az adatokat nyomtatott nagybetiikkel irja!

Alk. | Datum Tartalom Alairas
e — _.-’ -
1. |2022.02.11. | Témavélasztés, feladatkiirds el8készitése hd ¢
2. | 2022.03.08. | Feladatlap egyeztetése i f‘
< 2022.04.05. | Tartalomjegyzék és az eddig dsszedllitott —)
szakdolgozat hibdinak atbeszélése A" y "
4, 2022.05.06. | Elkészitett szakdolgozat 1. soran felmeriilé <—,
hibdk dtbeszélése / A

A Konzultacios naplot 6sszesen 4 alkalommal, az egyes konzultaciok alkalmaval kell lattamoztatni
barmelyik konzulenssel.

A hallgaté a Szakdolgozat 1. / Szakdolgozat I1. (BSc) vagy Diplomamunka 1 / Diplomamunka 2 /
Diplomamunka 3 / Diplomamunka 4° tantargy kévetelményét teljesitette, beszamoléra / védésre?
bocsathaté. )

Budapest, 2022. majus 08. i / f— /

intézményi konzulens

! Megfelel6 alahizando!
* Megfelel6 aldhizandd!
¥ Megfeleld alahtizando!
* Megfeleld alahizando!



OBUDAI EGYETEM Neumann Janos Informatikai Kar
OBUDA UNIVERSITY

KONZULTACIOS NAPLO

Hallgato neve: Neptun kod: Tagozat:
GALALIZ ... T BT
Telefon: Levelezési cim (pl: lakcim):

Szakdolgozat / Diplomamunka' cime magyarul:

TOZSDEI ADATOK ELOREJELZO MODELLIJE

Szakdolgozat / Diplomamunka? cime angolul:

FORECASTING MODEL OF STOCK EXCHANGE DATA

Intézményi konzulens: Kiilsé konzulens:

SEIRLATZOOET \nmsnmmnsss, FESUS PEUER conmmenmeninisaiss

Kérjuk, hogy az adatokat nyomtatott nagybetiikkel irja!

Alk. | Datum Tartalom Alairas 4
1. |2022.10.11. | Elemzés felépitésének atbeszélése {”M{ IJ; - j &
2. | 2022.11.03. | Trend és kiugré értékek elemzé [T Ty L1
rend és kiugré értékek elemzése ;/{6’1{1,@[*‘1 ”/.::'Qy)\)(”/§{’
3. 2022.11.10. | ARIMA modellrél valé egyeztetés m M/Mfl quj\w 4
4. 2022.11.17. | Egymasra hatasok bemutatasa U“ L’LQM v«:kd{)\

A Konzultacids naplot dsszesen 4 alkalommal, az egyes konzultaciok alkalmaval kell lattamoztatni
barmelyik konzulenssel.

A hallgato6 a Szakdolgozat I. / Szakdolgozat 11. (BSc) vagy Diplomamunka 1 / Diplomamunka 2 /
Diplomamunka 3 / Diplomamunka 4° tantargy kévetelmény¢t teljesitette, beszamoléra / védésre?
bocsathato.

Budapest, 2022. november 30.

intézményi konzulens

I Megfeleld alahtizando!
* Megfeleld aldhtizand!
* Megfeleld aldhtizando!
! Megfeleld aldhtizando!



TARTALOMJEGYZEK

L BEVEZELES .ottt 8
1.1. A tOzsde és a big data KAPCSOIALa...........cceeveeiieiieiicie e 9
1.2. A valasztott portfolid €s iIndoKIAsa..........cooveiiiiiiiiiiii 11
1.3, A feladat DemMULAtASA......cceeiiiiiieiii e 12
1.4. A szakdolgozat felEPItESE ......ocvuiiiiiiiiiiiiiic 13
2. AJANAIMAZ ... 14
2.1. Adathalmaz Tarolasa: DatabriCks .........cccccoiiiiiiiiiiiic e 15
3. TeChNOlOZIA ....eiiiiiiiii e 17
A, TAOSOTCIEIMZES ......eeiieieiiiiiiie ettt et st e sbe e nbeenree s 19
4.1. Trend -, Szezonalis-, CIKIIKUS-, irregularis MOZgAS ..........cccevverviriniriniiieeens 21
4.2, STACIONAITTAS ..ee.vveiueiesiieeieesieeete e sttt et et e bt e s te e e sbe e st e e be e sabeesbeessbeesbeesnbeenreeanbeanreeas 23
4.3.  Kiugro értékek detektalasa.........ccooviiiiiiiiiiiiiciic e 25
5. Bo0X Jenking MOASZET .......c.ceiiiiiiiiiiiiiiierii et 26
51, ARIMA MOUEIL....ociiiieieee e e 27
6. ELEMZES ..o 28
6.1, ELOCICMZES ...ttt 30
6.2.  Kiugro értékek elemzEse. ........ooviiiiiiiiiiiiiiiici 33
6.3. IdOsor atalakitasa, stacionaritas biZtOSItaSa ..........cccccevveeeiiiiieeeesiiiiee e 38
6.4.  ARIMA MOdell KIEPIESE......vivviiiiiiiiiiiicii i 42
6.5.  Modell PONOSSAZA ....c.viiviiiiiiiiiicie e 47
6.6. Egymasra hatdsok elemzEse.........cocovviiiiiiiiiiiiiiiii 49
7. KOvetkeztetesek leVONASA ......ccviiiiiiiiiiiii i 51
8. Tovabbfejlesztési lehetOSEZEK ........ccovvviiiiiiiiiiiicii 52
0. KIVONAL. ...ttt 53
10, ADBSTIACE.....ceeeiieiice e 54
11, [rodalomje@YZEK ......cooovieiiiiiieee s 55
12, ADIAJEZYZEK c.ocvoeeoeeeeeeeeseeevee et 59



1. BEVEZETES

Ezen szakdolgozat célja egy olyan modell épitése, amely alkalmas lehet a t6zsdei
arfolyam trendek elérejelzésére, amely a dontések szakszeriibb meghozatalat segiti.
Napjainkban az adatok kivaltképp nagy jelent6séggel és értékkel rendelkeznek, minél
sz¢lesebb korti tudas birtokaban vagyunk, és minél nagyobb perspektivaja latokorrel
birunk a statisztikai €¢s matematikai metodologidk terén, annal pontosabban fel tudjuk
mérni, hogy az adott adathalmaz milyen tobbletinformaciot biztosit szdmunkra. Képesek
lehetiink megallapitani:

e a szabalyszeriiséget, valtozast az adatsorban, amely akar a szezonalitasbol is
fakadhat;

e a ciklikus mintakat, ismétlédéseket, amelyek segitenek megallapitani az
ismétlddés gyakorisagat, fellendiilések, avagy visszaesések mértékeét;

e trendeket az adatokban;

e atrendek névekedési litemét. [1]

crer

tamogathatjuk vagy akar befektetések altal hozamot érhetiink el.

A vallalati vezet6k gyakorlatilag minden dontésiik el6tt figyelembe vesznek valamilyen
elorejelzést, amely segiti ket a dontéshozasban az érintett teriileten. Erre van sziikségiink
a tdzsdei befektetések esetében is, ahol kiilondsen fontos a turbulens szerkezet miatt a
legmegfelelobb eldrejelzo rendszer kivalasztasa, az adatok tisztitasa. Szamos eldrejelzd
rendszer ismert mar manapsag, azonban megfelel6 dontést csak és kizarélag ugy tudunk
hozni, ha az adott adathalmazhoz leginkdbb relevans technologiat hasznaljuk. A modszer
kivalasztasa sok tényezotdl fiigg — eldrejelzés kontextusa, pontossag foka, multbeli
adatok elérhetdsége, relevancidja, az eldrejelzésre rendelkezésre allo i1d6, a hozza
sziikséges koltség, illetve az éltala nyert haszon.

Fontos mindezen ismérveket mérlegelni ¢és az alapjan  feldllitani a
szempontrendszeriinket. EQy adott szakteriilet nem tartja sziikségesnek a 100%
pontossagu becslést, hanem minél elébb elfogadhatdo pontossagu kimutatast akar latni,
hiszen egy 90%-o0s pontossagu modell, amennyiben elébb a rendelkezésiinkre all, akkor
akar nagyobb profitot/hozamot is elérhetiink vele. Epp ezért a tervezés és a szempontok
atgondolasa egy eldrejelzés soran nagy sullyal bir.

A szamunkra megfeleld elérejelz6 rendszer kivalasztasat fontos, hogy az adattisztitas
folyamata kovesse, hiszen, ahogy fent is emlitettem az adatok tartalmazhatnak
szezonalisan kiugro értékeket, amelyek az eldrejelzést nagyban befolyasoljak és torzitott
becslést tarnak elénk.



1.1. A TOZSDE ES A BIG DATA KAPCSOLATA

Az adatok gyarapodasa ¢és a ndvekvO technologiai Osszetettség atalakitja az iparagak
mikodését, versenyét. A Big Data segit ezen strukturalt és strukturalatlan adatok
gyljtésében, feldolgozasaban és elemzésében is. Kiilondsen a pénziigyi szolgaltatasok
tekintetében fontos a Big Data elemzés, annak szempontjabol, hogy jobb pénziigyi,
befektetési dontéseket tudjunk hozni. A portfolid6 hozamanak maximalizaldsa miatt,
illetve tekintettel a nagy adatmennyiségre, sszetett matematikai modellek alkalmazasara
van sziikség. Ahogy ebben a cikkben Trevir I Nath is emliti, a New York-i tézsde
mindennap 1 terabajt adatot, informaciét allit eld, igy ennek hatékony és gyors
feldolgozasa nagyon fontos, megkiilonboztetd hatasa lehet a versenytarsakkal szemben.
[2]

A Big Data szempontjabol alapvet6 fontossagu a 5 V, amelyet az 1.abran szemléltetek.[3]

Az5V
S5V's
OF DATA
= / ==
E..!! / °0
VOLUME 225
Amount of Data v Worth of Data
VELOCITY VERACITY
Diversity of Data Speed of Accuracy of Data
Data Generation
1. abra: Az 5V

Bovebben kifejtve az 5 tényez6 jelentése:[4][5]

e Volume: az adatok méretét jelenti ez az ismérv, amelyek manapsidg mar
nagyobbak, mint terabajt és petabajt. A mai szamitogépek pedig nem alkalmasak
arra, hogy ilyen nagy mennyiségii adatot kezeljenek, féként ugy, hogy a
feldolgozasuk is altalaban eltérd technologiat igényel, mint a hagyomanyos
tarolasi és feldolgozasi lehetdségek. A tézsde esetén perc szintli adatokrdl is
beszélhetiink a kiilonb6z6 indexeket tekintve, amely egy 6Oriasi adatmennyiséget
jelent.

e Velocity: az adatok sebességét jel6li, mint példaul a nagy sebességgel 1étrejovo
Facebook bejegyzések. A tobb millio felhasznalé ugyanabban az iddpillanatban
posztolhatja az életeseményeit.

e Variety: az adatforrasok sokféleségének a kifejezése, hiszen az adatok lehetnek
strukturaltak, félig strukturaltak és strukturalatlanok is. Ezek koziil mindegyik
kiilonféle feldolgozast és algoritmust is igényelhet.



Veracity: az adatok minéségére vonatkozo tulajdonsag. Az adatok
tartalmazhatnak fontos informéaciokat is az elemzésekhez, azonban lehet, hogy az
adott adathalmaz nagyobb részt csak értelmetlen adatokat hordoz, amelyeket ki
kell szlirni.

Value: az iizlet szempontjabol az egyik legfontosabb V az érték. Ez arra utal,
hogy a Big Data mit nytjthat, a szervezetek mit tehetnek az Osszegytijtott
adatokkal. A cél, hogy a Big Data-bdl értéket tudjunk levonni, amely hatékonyabb
mikodést, erdésebb ligyfélkapcsolatot eredményez és szamszeriisithetd {izleti
elényhoz juthatunk altala.
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1.2. A VALASZTOTT PORTFOLIO ES INDOKLASA

A fejezet célja annak a bemutatasa, hogy miért az adott indexek letoltését valasztottam.
A vizsgélatban olyan indexek lettek kivalasztva, amelyek egy-egy piac reprezentativ
indexeként is funkcionalnak tobb tucat, olykor tobb szaz tézsdén kereskedett részvényt
foglalnak magukban, ¢és nem feltétleniil limitaloédnak egyes piaci szektorokra.
Mindegyikiikre igaz tovabba, hogy a pénziigyi szektor legnagyobb figyelemmel dvezett,
legjelentdsebb és legnagyobb tokét csoportositd indexei.

Foldrajzi értelemben egy igen széles skalat sikeriilt felvonultatni a kivalasztott indexek
terén, a legnagyobb részvénypiacok, legnagyobb indexei kivétel nélkiil a vizsgalat targyat
képezik.

Az S&P 500 ez egyik legismertebb, a vilagon leginkabb kdvetett és az amerikai t6zsdét
leginkdbb reprezentald indexként van szamontartva. Az S&P 500 Annual Survey of Asset
publikacidja alapjan 13 500 milliard dollar van indexelve vagy benchmarkolva az
indexhez, amelybdl az indexelt eszkdzok 5400 milliard dollart tettek ki 2020 végén. A
bizottsag altal kivalasztott 500 t6zsdén jegyzett amerikai nagyvallalat az USA teljes
tozsdepiacanak 80%-at teszi ki. [6]

Az amerikai NASDAQ composite index szintén egy jelentds, az S&P 500 utan talan a
legjelentdsebb index az amerikai (és globalis) tézsdék vilagaban. Ez az index szinte az
Osszes Nasdaqg-on (az USA masodik legnagyobb részvénytdzsdéje) kereskedett részvényt
(~3800 cég papirjai) magaban foglalja, megkdzelitdleg 19,4 ezer milliard dollar értékben.
[7]

A vizsgalatba bevont harmadik, szintén nagyon meghatarozoé jelentségli indexe a DOW
Jones 30 index (Dow Jones Ipari Atlag) amely egy klasszikus, nagyipari,
telekommunikacios, gyartoi vallalatokat csoportositod index, a benne foglalt cégek ipari
kapitalizacioja megkozeliti a S0 milliard dollart. [8]

Amerikabdl kilépve, szamos eurdpai részvényindex a vizsgalat 1atokorébe kertilt, az els6
ilyen az Egyesiilt Kiralysag t6zsdéjét reprezentalo FTSE 100, a London Stock Exchangen
jegyzett 100 legnagyobb piaci kapitalizacioju Egyesiilt Kiradlysagban jegyzett cége,
Osszességében 1814 ezer milliard Font értékben. [9]

Szintén jelentds index az Euronext 100, amely a 100 legnagyobb eurdpai ,,blue chip”
(legnagyobb kereskedett forgalmu, leglikvidebb és legnagyobb kapitalizacioju
értékpapirok gyiijtdneve) cégek indexe, jelenleg 64 francia, 17 holland, 7 norvég, 6 belga,
illetve 3-3 ir és portugal cég papirjait tartalmazza. [10]

Fontos megemliteni persze, hogy bizonyos atfedések is akadnak az egyes indexek kozott,
kivaltképp igaz ez a makrdregionalis vagy éppen a globalis indexek esetében.
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1.3. A FELADAT BEMUTATASA

A feladat soran célom egy olyan eldrejelzé modell kiépitése, amely a mult adataibol minél
pontosabb becsléssel probalja megéllapitani, hogy az egyes indexek arfolyamai
varhatéan, hogy fognak a jovOben alakulni. Erre még nem all rendelkezésre tokéletes
modell, azonban nem is célom egy 100%-o0s eldrejelzé6 modellt kiépiteni, a hibak
lehetségével a modell kiépitése soran szamolni kell, amelyet majd a késdbbiekben lehet
tokéletesiteni.

Tehat a szakdolgozatban a mult nagyobb adathalmaza alapjan épitek ki egy a
statisztikaban kozismert ARIMA modellt, amely megbecsiili a jovébeli arfolyamok
alakulasat a kivalasztott indexeket tekintve.

Erre akkor van lehetdség, ha az iddsoron a megfeleld transzformaciokat elvégeztem,
melynek segitségével az eldrejelzés torzitasai kizarhatoak. Ehhez hozzatartozik az adatsor
trendjének vizsgalata, illetve a kiugré értékek elemzése. Ezen vizsgalodast kdvetéen
pedig az adathalmaz stacionaritdsanak a vizsgélata sziikséges a modell kiépithetdségéhez.

A modell kiépitését kovetéen pedig az eredeti adathalmaz adataival 6sszevetem a becsiilt
adatokat, amelynek segitségével megallapithatd a modell pontossaga.

c ey

{6 indikatora az egymasra hatasok vizsgélata.
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1.4.

A SZAKDOLGOZAT FELEPITESE

A szakdolgozat felépitése a kovetkezo:

Az els6 fejezetben bemutatom a tézsde kapcsolatat a Big Data vildgaval.
Adathalmaz: kovetkezokben az adathalmaz struktarajat, illetve tarolasat fejtem ki.

Irodalomkutatas:

o az iddésor elemzéshez rendelkezésre allo internetes irodalmak, konyvek,
cikkek feldolgozasa valosul meg, amelynek sordn bemutatok néhany
rendelkezésre allo modellt;

o az iddsor elemzés soran sziikség van az adatok eléfeldolgozéasara, annak
érdekében, hogy megfeleld elemzéseket lehessen késziteni. Ennek a
szakirodalmat mutatom be.

Megvalositas: az ezt kdvetd részben a részvényarfolyamok tényleges elemzése,
elérejelzése torténik meg, illetve az egyes egymasra hatasok vizsgalata valosul
meg.

Kovetkeztetések levondsa és tovabbfejlesztés: ezen fejezetben a szakdolgozat
értékelése, a modell kiértekelése, illetve a fejlesztési lehetdségek keriilnek
feltiintetésre.

A szakdolgozat végén pedig az irodalomjegyzék tartalmazza a felhasznalt
szakirodalmat, illetve az abrajegyzékben lathatoak a bemutatott abrak listaja.
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2. ADATHALMAZ

Az adathalmaz a Yahoo Finance weboldal altal all rendelkezésemre, Python library
segitségével letolthetoek a tézsdei adatok.

Date: a kereskedés napja.

High: a maximum arra vonatkozik egy adott idészakon beliil.
Low: a minimum arat jelenti egy kivalasztott idészakot vizsgalva.
Open: a nyitasi ar az az ar, amellyel aznap a kereskedés nyitott.
Close: a zarasi ar az az ar, amellyel az adott napon a t6zsde zart.
Volume: a teljes Osszeg a kereskedési tevékenység soran.

Adj Close: a korrigalt értékek olyan vallalati tevékenységeket is figyelembe vesznek,
mint példaul az osztalék, részvényfelosztas, illetve az 0j részvények kibocsatasa.

Az adathalmazra minta a 2.abran lathatoé Apple részvényének az alakulasarol:

Minta adathalmaz (Apple részvény)

Date

Open

High

Low

Close

Adj Close

Volume

2018-12-31
2019-01-02
2019-01-03
2019-01-04
2019-01-07

29.632500
38.722500
35.904909
36.132500
37.174999

38.840000
38.712502
36.430000
37137501
37.207500

39.119999
38.557498
35.500000
35.950001
36.474998

38.435001
38.480000
35.547501
37.084999
36.982498

2.abra: AAPL alakuldsa-minta adathalmaz
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38.233398
38277531
34.464306
35.9360690
35.856091

140014000
148158800
365248300
234428400
219111200



2.1. ADATHALMAZ TAROLASA: DATABRICKS

A szakdolgozatom sordn a Databricks-et fogom hasznalni az adatok taroldséra és
feldolgozasara. Az irodalomkutatds alatamasztja, hogy ez az eszkdz az egyik
legalkalmasabb a Big Data feladatokhoz. Ezt egy 6sszehasonlito oldallal is megerdsitem,
amelyen a Databricks magasabb értékelést kapott a felhasznalok kozott, foként az
egyszerlibb hasznalata ¢és konnyii beallitasa miatt.[11] A Databricks célja a Data
Lakehouse koncepcid megvalodsitasa egy felhdalapu platformon, amely a 3.abran
lathat6.[12]

Databricks adatplatform

ré da-Sh L |"<|-h mlff ow One platform for

Bl Reports & Data Science  Machine Learning
Dashboards Workspace Lifecycle

DELTA ENGINE

A DELTA LAKE Structured

Structured, Semi-Structured and Unstructured Data
3.dbra: Mit csinal a Databricks

A Databricks adatplatform-architektira rétegeinek lebontasa:

e A Delta Lake egy olyan tarold réteg, amely megbizhatosagot ad. A Delta Lake
ACID tranzakciokat, skaldzhaté metaadat-kezelést biztosit, €s streaming és a
batch adatfeldolgozast tesz lehetdve.

e A Delta Engine egy olyan optimalizalt lekérdez6 motor, amely a Delta Lake-ben
1év6 adatok hatékony feldolgozasat segiti.

e Ezenkivill szamos beépitett eszkoz elérhetd, amelyek a Data Science-hez és az
tizleti intelligencidhoz nyujtanak timogatast. [12]

A Lakehouse az alabbi jellemzdékkel rendelkezik [13]:

e Tranzakciok tdmogatasa: ACID tranzakcidk segitségével biztosithatova
valik a konzisztencia. Ez kivaltképp fontos, hiszen tobb felhasznalo hajthat
végre ir6 vagy olvasé miiveleteket egy iddben.

e BI tdmogatas: kozvetleniil a forrasadatokon lehetséges a BI eszkézoket
hasznalni, igy az adatok frissitése adott a Lakehouse-ok altal. Naprakész,
friss adatok dallnak rendelkezésre. Mindezzel a vérakozéasi idd is
csokkenthetd.
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A tarolas elkiilonitett a szamitastol: azt jelenti, hogy a tarolas és a szamitas
nem ugyanazt a klasztert hasznalja, ezaltal a rendszer tobb parhuzamos
felhasznalora €s nagyobb adatméretre skalazhato.

Nyitottsag: Python/R konyvtarakat hasznal, amelyek segitségével
biztositva van az adatokhoz val6 hatékonyan €s kozvetleniil hozzaférés.
Adattipusok tdmogatasa: lehetdséget teremt a strukturalttol a
strukturalatlan adattipusokig val6 hasznalatra.

End-to-end streaming: streaming tamogatasa.
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3.  TECHNOLOGIA

Az id6ésoros elemzésre két f6 programnyelv is jo6 megoldasnak tekinthetd: az R és a
Python. A két nyelv kozotti valasztas alapja lehet a TIOBE index is, amely a
Programozasi nyelvek népszeriiségének az indexe. [14] A Python 2022. marciusaban az
elsé helyezést érte el az R-rel szemben, az R pedig a 11. helyen szerepel, azonban a
COVID ota az R egyre népszeriibb a programozok korében, hiszen egy év alatt 2

helyezést javitott.
A 4. és 5. adbran pedig a két programnyelv éves szintli értékelése lathato.

TOBE Index for Python

nurce: was tiobe. com

Ratings %)

4.dbra: Python- TIOBE index alakuldsa

TIOBE Index tor R

Sowrce: www.tio com

Hatings {%)

5.abra: R- TIOBE index alakuldsa
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A dontést azonban nem csupan ez alapjan lehet meghozni. Véleményem szerint azonban
a feladatom megoldasdhoz mindkét nyelv idealis lenne, rengeteg elonylik 1étezik, amelyet
a Datacamp oldaldn strukturaltan 6sszegytjtottek, ahol a tanuldk is sokszor felteszik ezt

a kérdést. [15]

A cikkbél az alabbiakat emelném ki:

Szempontok

Python

R

Hasznalhatosag

Foként
hasznaljak.

programozok

Nem sziikséges
programozdi tudas.

Elonyok

Kodolvashatosaggal ¢és a
sebességével szerzett
figyelmet.  Megfeleléen
hasznalhato a matematikai
szamitdsokhoz  és  az
algoritmusok
mikddésének
megértéséhez.

Sok funkcionalitas
talalhato
adatelemzéshez, az egyik
legjobb

benne az

eszkoz a
fokeént
elemzésekhez

vizualizaciohoz,
statisztikai
tokéletes.

Hatranyok

Nem tartalmaz  olyan
nagyszamu konyvtarat a
Data Science-hez, mint az
R. A vizualizacio
elkészitése  Osszetettebb,
mint a masik vizsgalt
programnyelvnél.

Foként
lett tervezve, igy nem a
kodolas  egyszerliségére
torekedtek elsd sorban.
Deep Learning-hez nem
olyan elterjedt, mint a
Python.

statisztikusoknak
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4. IDOSORELEMZES

crer

iddsorok olyan adatkészletek, amelyekben a megfigyelések idérendi sorrendben vannak
elrendezve.  Tehat egy idésorrol (xq,..,x,) azt feltételezziik, hogy egyenld
idotavolsagra 1évo valds értékek sorozata, ahol t = 1-t6l t = n id6pontig torténik a
vizsgalat.”

Erre példa:
e aszakdolgozatomban is elemzett tézsdei zard arfolyamok értéke;
e atdmegkozlekedési eszkdzzel utazok szdmanak alakulasa napi szinten;
e heti autobalesetek szama;
e aziddjaras alakulasa;
e népesség novekedése évenként.

Ez csupan néhany példa adat arra vonatkozoan, hogy milyen adathalmaz soran szoktak
az adatok iddbeli valtozasaval foglalkozni.

Gailt Shmueli Kenneth C. Lichtendahl Jr. kdnyvében az idésor elemzés 1épéseinek az
alabbiakat tiinteti fel.[17]

Idésorelemzés 1épései

Cél definialasa

Adatok megszerzése

Adatok feltarasa és abrazolasa

Adatok eléfeldolgozasa

Id6szak particiok

Eldrejelzd modell hasznalata

A teljesitmény értékelése és 0sszehasonlitasa

Az elbrejelzés implementalasa

6. abra: Az iddsor elemzés lépései

Az id6sor elemzéssel kapcsolatban kétfajta megkozelités valt ismertté: a determinisztikus
¢és a sztochasztikus iddsorelemzés. A determinisztikus feltevés azon alapszik, hogy az
idésort befolyasold tényezdok teljes mértékben szambavehetéek, tehat megfeleld
pontossaggal fel lehet irni az idésort és a véletlennek ,,gyakorlatilag” kisebb szerep jut,
csak hibaval tudunk mérni. A véletlenrdl itt csak ugy beszélhetiink, mint ami az adott
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idGszakbeli pontos értéket annak megfeleléen alakitja ki, hogy valamilyen mértékben
eltér a becslésiinktdl. Ennek azonban az ezt kovetd iddpontokra semmilyen hatdsa nem
lesz. Késobb is tapasztalni fogunk véletlent, azonban az eldz6 véletlen hatdsa mar nem
fog szerepet jatszani. Ezt alkalmazzdk foként akkor, ha a hossztavu eldrejelzés a cél.
Ezzel szemben a sztochasztikus iddsorelemzés filozofiaja, hogy a véletlen eltéréseknek a
jovoben is hatasa lesz, vagyis a véletlennek ugynevezett folyamatépitd szerepe van. Ezt
a rovid tava idésoros modellezésnél szoktak hasznalni. [18]
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4.1.

TREND -, SZEZONALIS-, CIKLIKUS-, IRREGULARIS MOZGAS

Az id6soros adatok sokféle mintat mutathatnak, ezért hasznos az idésorokat dsszetevokre
bontani. Ezt teszik a dekompoziciés modellek, melynek a képlete [19]:

1)

X =T XC x§ XI

Az id6sorok tehat az alabbiakra bonthatok:

T, a trendkomponenst jeloli, amely a sorozat hosszi tavl elérehaladésat
szemlélteti. Akkor beszélhetiink tendenciarol, ha az adatokban tartds novekedés,
avagy csokkenés figyelhetd meg. Ez a mozgés egy trendgorbével adhaté meg.

Minden idésor elemzés esetén az elsd 1épés, hogy a trendeket kisziirjiik, hiszen
abban az esetben, ha az adatpontok atlagat vennénk, amely erdteljesen kiugrd
értékeket is tartalmaz és ezt az atlagpontot ravetitenénk a jovore, tehat ezt a
kivetitést illesztenénk egyenesként a jovdébeli adatokra, abban az esetben torz
modellt kapnank, hiszen a novekedést, illetve a trendet 6sszemosna a modell és
téves megallapitasra jutna. Ezt a fajta hibat fontos elkeriilniink, ezért a trend
meghatarozasara szokas hasznalni a mozgodatlag technikat.

A trendre szemléletes példa a 6.4bran lathato globalis felmelegedés éves szinti
alakulasa [20]:

Global Average Temperature

=
o

—— Annual mean
— Five-year smoothing

S
o

Temperature vs baseline (°C)
G
o N b

{eeneeo]
S
B

1880 1900 1920 1940 1960 1980 2000 2020
7.abra: Globalis felmelegedés alakulisa

C, a ciklikus mozgast jelenti. Az alabbi komponens a hosszu tavu valtozasokat
mutatja meg a trend koriil, amely lehet periodikus és nem periodikus is. A Iényege,
hogy nem kell sziikségszeriien ismétl6dé mintat kdvetnie, tehat nem ugyanolyan
1dokozonként kdvetkeznek be a valtozasok.
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e S, azaz a szezonalitas komponens. Az alabbi valtozas adott idokozonként (egy
évnél rovidebb) jelentkezik. Példaul naponta, hetente, havonta vagy évente. Tehat
a o eltérés a ciklusokhoz képest, hogy egy évnél rovidebb a peridodus ideje €s
mindig periodikus. Példaul az anyak napjan megnovekedett virdg eladasok szdma.

e [, azaz azirregularis komponens. Az alabbi a véletlenszerti, szabalytalan hatasokat
irja le. Erre példa: haborus események, Brexit, sth. [19]

A viladg tézsdéin az arfolyamok esetén nagy atlagban nagyon markdns szezonalitasi
trendek nem figyelhetdek meg egyértelmiien, hiszen akkor a spekulansok mindig az adott
idopontban fektetnék be a pénziiket, ezzel nyereséget elérve és nem tekinthetnénk
kockéazatosnak a tézsdei kereskedést. Azonban ebben az agazatban sokkal inkabb a
gazdasagi hangulat befolyasolja az arfolyamokat, amelyek kiszamithatatlanok. Ezzel
szemben a trend kisziirésére figyelmet kell forditani.
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4.2.

Az iddsor elemzés soran fontos, hogy stacioner legyen az adathalmaz. A stacionaritas azt
jelenti, hogy egy iddsort 1étrehozé folyamat statisztikai tulajdonsagai nem modosulnak
az id6 el6rehaladtaval. Ebb6l nem az kovetkezik, hogy az adathalmazban nem all be
valtozas az id6 mulasaval, hanem azt jelenti, hogy a valtozas méodja marad ugyanaz. Egy
linearis fliggvény lesz az algebrai kifejezése, vagyis egy linearis fliggvény értéke valtozik,
ahogy x né, és maga a valtozas modja is allanddo marad - konstans meredekséggel

STACIONARITAS

rendelkezik.

Erre azért van sziikség, mert igy jobban lehet elemezni, modellezni és az eldrejelzés

pontossagahoz is hozzajarul, enélkiil téves becslést hozhatnank létre. [21]

Az 7.abra jol szemlélteti a stacionaris és nem stacionaris idésorokat [22]:

Stationary Time Series

Observation
(=]

0 100 200 300
Index

Non-Stationary Time Series (Time-Dependent Mean)

n
N oW
o O
S o

Observatio
3

o

0 100 200 300
Index

Non-Stationary Time Series (Time-Dependent Variance)

2000
1000

-1000
-2000

Observation

Index

8.dbra: Példa a staciondris és nem staciondris iddsorra

Megkiilonboztethetd erds és gyenge stacionaritas:

Erds stacionaritas esetén Ferenci Tamas [23] oktatdanyagaban 1évé definiciot
emelném ki: ,,Az (Y;) iddsor erds értelemben stacionarius, ha minden véges
dimenzids vetiiletének egylittes eloszlasa eltoldsinvarians. Azaz Vk > 1 esetén
Vty,., t indexhalmazra (Y, ..., Y, ) €s (Ye, 4n) - -» Yy, 4n) €loszlasa megegyezik
barmely h € R esetén.”
Gyenge stacionaritasra pedig azért van sziikség - ahogy a fent emlitett szerzo is
emliti -, mert gyakorlatban nehezen ellendrizhetd. Tehat ebben az esetben mar
nem minden k-ra, hanem csupan k = 1 és k = 2 esetén vizsgalodunk. Csak azt
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varjuk el, hogy a varhato értékek megegyezzenek és a szoérasnégyzetekben
legyenek egyenléek, azzal ellentétben, amelyet az erds stacionaritasnal elvartunk,
tehat mar nem a komplett eloszlasra koveteljiik meg. Igy latszolag 4 megkotést
kell kapni, amelyek az alabbiak:

o k =1 esetén nem a teljes eloszlasnak, hanem csupan a varhato értéknek
kell egyezonek lennie, igy: EY; = EY; ,p. fgy a gyenge stacionaritas elsd
megkotése, hogy legyen varhat6 érték idében allando:

2) Pe=p

o k=1 esetén a szérasnégyzetnek kell egyeznie: D?Y, = D?Y, 4p, @

szorasnégyzet fliggvény idében allando:
(3) oy =0

o k = 2 esetén, ahol a varhato érték megegyezik: nem talalhato (j megkotés,
hiszen a EY;, = EY; .p és EY,, = EY, ., egyenlOségeket kell teljesiteni.
A kikotés azonban az volt, hogy t,és t, is tetszéleges, igy ugyantgy a
K = pegyenldséget kell teljesitent,

o k = 2 esetén, ahol a szorasnégyzetben egyezik esetben:

2 (Y ) — p2(Yti+n
(4) b (Yt:) =D (Yt;+h)
Egy vektor D? -e pedig a kovariancia matrixa, igy az alabbi matrix-szal
irhato fel:
) D%Y,, cov(Yy,, Ytz): D%, 4 cov(Ye,4n Ye,+n)
cov(Y,,,Yy,) D%,  cov(Ye,+n Ye,4n) D%Y, in

Mivel a matrixok akkor egyenléek, amennyiben minden elemiik egyenld,
igy a D*Y, = D?Y..n és D?*Y,, =D?Y,,,, esetén szintén arra a
megkotésre lehet jutni, hogy a szorasnégyzet fliggvény idében allando. A
harmadik egyenléségbdl — cov(Ytl,Ytz) = cov(YtlHl Yt2+h) - pedig az
kovetkezik, hogy a kovariancia eltolas invarians, tehat:
(6) Yts = Vt+hs+h

Ha megtartom azt a tavolsagot (késleltetés), amellyel eltolom, abban az
esetben ugyanazt a kovarianciat kapom.

Tehat a gyenge stacionaritas esetén két megkdotést kell teljesiteni, amelyet a (2) és a (6).
egyenlet szemléltet. A (3) egyenlettel jelzett megkotés, amely kimondja, hogy a
szorasnégyzet fliggvény idoben allandé legyen, az tulajdonképpen redundans egyenlet,
hiszen, ha a hatodik egyenletben s =t egyenl6séget hasznalom, akkor a harmadik
egyenletet kapom. [24]

Néhany iddsor alapvetden kielégiti a gyenge stacionaritds megkdtéseit, azonban, ha ez
nem valdsul meg, akkor biztositanunk kell az elemzéshez ezt a feltételt, amelyhez
transzforméciok hasznalatara van sziikség.
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4.3. KIUGRO ERTEKEK DETEKTALASA

Az id6sor elemzés soran feladat a kiugré értékek detektalasa, az alabbi fejezetben csak a
D.M. Hawkins [25] az alabbiak szerint definialja: ,,a kiugrd érték egy olyan adatpont,
amely olyan jelent6sen eltér a tobbi megfigyeléstdl, hogy azt mas mechanizmus is
l1étrehozhatta volna.” Azonban szamos definicid elterjedt a szakirodalomban, amelyek
koziil Hawkinst emelném ki.

A kiugro értékeknek tobb tipusa ismert [26]:

e Additiv kiugro érték: egy megfigyelés esetén van hatasa, tehat csak az adott
idépontot befolyasolta. Ezutan pedig folytatodik az idésorozat, tigy mintha az
adott esemény be sem kovetkezett volna.[27]

e Az innovativ kilogd érték ezzel ellentétben mar a bekovetkezés idépontjatol
kezdve, minden megfigyelésnél érzékelhetd lesz.[27]

e Aszint eltolodas (level shift outlier): a kiugro érték utan megjelend megfigyelések
Uj szintre keriilnek, ez sok megfigyelést érint és allandd hatéssal bir.

e Az atmeneti valtozas (transient change outlier) esetén a kiugré érték hatésa a
kovetkezd megtigyeléseket tekintve exponencialisan csokken.

e Szezonalis additiv kiugro érték: az adott megfigyelés értéke kivaltképp nagy vagy
kicsi, amely rendszeresen idokozonként ismétlddo értékként tapasztalhato.

e Lokalis trend kiugrd érték (local trend outlier): ez a kiugr6 érték is az idésor
eltolodasat okozza, amely utan tovabbi kiugro értékek is felbukkannak.

Az emlitett tipusokat pedig a 9. dbran szemléltetem:

Additive Outlier Innovational Outlier
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9.abra: Kiugro értékek tipusai
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5. BOX JENKINS MODSZER

Az id6sorelemzésben a Box-Jenkins-modszer [28] valt ismertté, amely az elnevezését
George Box ¢és Gwilym Jenkins statisztikusokrol kapta, autoregressziv mozgoatlag vagy
autoregressziv integralt mozgoatlag modelleket alkalmaz, amiatt, hogy az idésor multbeli
értékeihez megtalalja egy idésor modelljének legjobb illeszkedését.

Az alabbi mddszer 3 1épésbal all:
e modell azonositasa;
e paraméterek becslése;
e modell ellendrzése.

A modell azonositasa esetén az els6 1épés, hogy a valtozok stacionariusak legyenek.
Ezenfeliil fontos, hogy az iddsor szezonalitdsa azonositva legyen és a szezonalitas el
legyen tavolitva a modellbdl, amelyet szezondlis kiigazitasnak neveznek.

A stacionaritas és a szezonalitds az autokorrelacios diagram (ACF) segitségével
megallapithatd. Ez megmutatja, hogy az idoben adott tavolsagokra (lag) 1évé értékek
mutatnak-e korrelaciot, tehat az idésor elemei pozitivan, negativan fliggenek egymastol,
avagy fliggetlenek. Az autokorrelacios diagram az autokorrelacios fliggvény értékét
mutatja a fliggbleges tengelyen, melynek értékkészlete: [-1, +1]. [29] A nem stacionaritast
gyakran a nagyon lassan csokkend autokorrelacios diagram jelzi.

Box és Jenkins a differencialasi megkozelitést javasolja a stacionaritas elérésére, azonban
megemliti, hogy egy gorbe illesztése és az illesztett értékek kivonasa az eredeti adatokbol
is egy megfelel6 megoldast jelenthet.

Az ezt kovetd 1épés pedig az autoregressziv és mozgoatlag sorrendjének (p és q)
meghatarozasa. Brockwell és Davis [30] az Akaike informacios kritérumot tekintik
meghatarozonak, azonban mas szerzOk a fent emlitett autokorrelacidos €s részleges
autokorrelacios (PACF) diagramot hasznaljak. Tehat a modell els6é 1épése az ARIMA
p, d, q értékét adja meg.

A masodik 1épés a paraméterek becslése, amely nemlinearis egyenletek megoldéasainak
numerikus kozelitését fejezi ki. Erre a gyakorlatban rendelkezésre allnak statisztikai

csomagok, igy erre a Iépésre nem térek ki bovebben.

Az utolsé 1épés pedig a modell altal elére jelzett adatok Osszevetését jelenti az eredeti
adatokkal.
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51. ARIMA MODELL

A szakdolgozatom soran az ARIMA modellt valasztottam, amelynek oka, hogy az
irodalomkutatdsom soran kivaltképp nagyszamu hivatkozasként bukkant fel az ARIMA
modell, amely ezen feliil széles korben ismert, elemzett €s bizonyitott modszertanrol tett
tanubizonysagot.

Az ARIMA az Autoregressive Integrated Moving Average angol szé roviditése, amely
az ARMA modell altalanositasa. [31] Az imént emlitett modell a stacionarius
sztochasztikus folyamatok leirasara alkalmas, amely két komponensbdl épiil fel [32][33]:
e AR(p), autoregressziv modell rész: elérejelzést végez a vizsgalt valtozd multbeli
értékeinek linearis kombinacidjaval. Tehat azt jelenti, hogy a valtozo6 értéke fiigg
ugyanezen valtozo korabbi értékeitol.

Képlete:
(7) Ve=C +01Ye1+D2Yea + -+ DpYip + &

e MA(q), mozgbdatlag modell rész: az autoregressziv modellel ellentétben a
mozgodatlag modell a multbeli elorejelzési hibakat hasznélja egy regresszidszeri
modellben. Fontos megemliteni, hogy a mozgoatlag modellek nem azonosak a
mozgoatlag-simitassal. A mozgdatlag modell a jovobeli értékek eldrejelzésére,
mig a mozgoatlag-simitas a multbeli értékek trendciklusanak a becslésére szolgal.

Képlete:
(8) Ve =C + &+ 016 1+ 06 5+ -+ 0564

Abban az esetben pedig, ha a differencialast az autoregresszioval és mozgodatlag-modellel
kombinalom, akkor megkapom az ARIMA-modellt, amely a kovetkez8képp irhato fel:

(9) y,t =c + ®1y,t_1 + -+ @pylt_p + 913t—1 + -+ qut—q + &

Tehat ARIMA(p, d, q)-nak hasznalja a szakirodalom, ahol:
e p: az autoregressziv rész paramétere;,
e d: adifferencialas mértéke/foka;
e g:amozgodatlag rész paramétere.
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6. ELEMZES

A szakdolgozat elején emlitésre keriilt, hogy mely részvény indexek esetén jelzem elére
az arfolyamokat. Azonban a szakdolgozat keretein belill csak egy index keriil
szemléltetésre, hiszen az 0sszes index elemzése tulmutatna a megszabott oldalszdmon,
illetve mindnél ugyanazokat a vizsgalatokat hajtom végre, igy egy index esetén
szemléletesen bemutathatoak az elemzési Iépések.

Kovetkezésképpen az indexek statisztikai mutatoszadmai, illetve az alkalmazott modell
paraméterei eltéréek, azonban a mddszertan az §sszes esetén ugyanaz az ARIMA modell
kiépitése lesz.

Az altalam kivalasztott index az S&P500, hiszen az egyik legismertebb, a vildgon
leginkabb kovetett ¢s a New York-i tézsdét leginkabb reprezentald indexnek tekinthetd
¢és az USA teljes tézsdepiacanak 80%-at teszi ki.[6]

Az elemzés soran az Adjust Close Price-t valasztottam az 1d6tdl fliggd valtozonak, a
fentebb emlitett idsor adatok pedig nem keriiltek a vizsgalat tdrgyaba, hiszen az Adjust
Close Price nem csak a zar6 arat, hanem mar egy korrigalt értéket vesz figyelembe, amely
a legjobban mutatja az index alakulasat.

Fontos megemliteni, hogy minden egyes elemzés el6tt az alabbi 1épések hajtandok végre:

o Adatgylijtés: a relevans adatok adattarhazbol, egyéb adatforrasbol valo
Osszegyljtése. Az én elemzésem sordn ezek az adatok a Yahoo Finance weboldala
segitségével allnak rendelkezésemre, ahol az indexek jelolését ismerve
automatikusan a Python programnyelv segitségével le lehet hivni.

e Adatfeltaras: meg kell érteni, hogy az adathalmaz milyen mintazatot tartalmaz,
igy az elemzés elott kapunk egy képet az adatokrol. Itt foként az inkonzisztencia
vizsgalatra, a hidnyzo értékek eltavolitasara és kezelésére lehet gondolni. Az
altalam vizsgalt idésor esetén is fontos a hianyzo értékek tanulmanyozasa, hiszen
az torzitana az elemzést.

e Adattisztitas: a hibas adatok kijavitasa, potlasa (imputacio) érthet ez alatt.

e Adatok 4talakitasa: az adatok aggregaldsa, ) oszlopok létrehozéasa, adatok
eldsziirése is egy lényeges 1épés az elemzés eldtt. Mindez megkdnnyiti az elemzd
munk4jat, hiszen mar egy olyan adathalmazon tud dolgozni, amelynél az adatok
vizualizaciojat kovetOen Osszefiiggéseket tud keresni.

Mindezen felvetésemre egy a Forbes altal publikalt felmérés is alatamasztast nyfjt. A

kutatds azt bizonyitotta, hogy az adatkutatok a munkdjuk 80%-4t az adateldékészitéssel
toltik. [34] Ezen kutatas végeredményét pedig a 10. dbra szemlélteti:
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6.1. ELOELEMZES

Az aldbbi fejezetben az S&P500 iddsorat szemléltetem és vizsgalom az egyes statisztikai
mutatait.

Az elokésziilet soran fontos leellendrizni, hogy az idOsor ne tartalmazzon hianyzoé értéket,
hanem egy 6sszefliggd, ugyanannyi adatpontot tartalmaz6 adathalmaz keriiljon elemzésre
az Osszes indexet vizsgalva. Ezt tanulmanyozva pedig a kivalasztott index adataiban nem
talalhato N/A adat.

Az elemzett Adjust Close Price statisztikai mutatoit pedig a 11. abra szemlélteti. Jol
lathatd, hogy a részvényarfolyam széles intervallumot mutat, hiszen a vizsgalt id6szakban
az index arfolyama 1800 ¢és 3200 pont k6zott mozgott, sot a median 2434-es értékkel
viszonylag magasnak is mondhatd. A képen lathatd kvartilis értékek pedig a késébbi
fejezetekben még eldtérbe keriilnek, hiszen ezek sziikségesek egy dobozdiagram
abrazolasahoz is.

S&P500 statisztikai mutatoi

count 1258.000000

mean 2452 .643027
std 357.451845
min 1829.079956
25% 2102.082520
50% 2434.145020
5% 2771.179993
max 3240.020020

11.dbra: S&P500 statisztikai mutatoi

Az elemzéshez ezen kivill még fontos az adatok idésoros abrazolasa is, az adatok
elétanulmanyozasa, amelyet a 12. abra szemléltet.
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S&P500 eredeti idosora és exponencialis mozgoatlag mutato
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12.abra: S&P500 idésora

A fenti diagramot tekintve az eredeti adatsor, illetve egy rovid és egy hosszl peridduson
vizsgalt exponencialis mozgo6 atlag (EMA) gorbe lathaté. Mindebbdl mar lehetne egy
olyan stratégiat felallitani, hogy a rovid és hosszl tdvii EMA mutatdt megvizsgalva, ahol
a rovid tavi mutatd a hossza tava alatt van, akkor medve piac tapasztalhato, és ilyenkor
érdemes a befektetoknek eladni a megvasarolt részvényindexeket. Azonban ez a taktika
nem hozott kiemelked6 eredményt, igy ezt nem vettem bele a vizsgélatba.

Ezt kovetden az egyik legfontosabb lépés a trend, szezonalitds elemzése a vizsgalt
idosorban. Az alabbiakban hasznalni lehetne a Hodrick Prescott szlirét, azonban ezt
inkabb makro, aggregalt adatokra fejlesztették ki. A szakdolgozat soran azonban napi
adatok alltak rendelkezésemre, amelyet természetesen at lehetne alakitani a Python
programnyelv altal biztositott resample fliggvénnyel, de a feladatom soran napi adatokat
vizsgalatat talaltam célszertinek. Igy egy masik csomaggal dolgoztam a trend felismerése
soran. [35]

Ezenfeliil ismert még a Holt’s Winter metodus, amelyet alkalmazni szoktak a szezonalitas
kisztirésére. [33] Azonban a gyakorlatban az egyik legelterjedtebb a Python
programnyelvben a  seasonal decompse hasznalata, amelynek segitségével
megallapithatd, hogy az idésor bizonyos periddusonként tartalmaz -e ciklust, trendet,
illetve egyéb hibatagot.

A modell additiv vagy multiplikativ értékre is allithatd. [36] A megfelelé modell
kivélasztasanak a szabdalya, hogy a diagramunkban meg kell nézni, hogy a trend és a
szezonalis valtozas idoben viszonylag allando, tehat linearis-e. Ha ez a feltétel teljesiil,
akkor az additiv modellt kell valasztani. Ellenkez6 esetben, ha a trend és a szezonalis
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valtozas id6ével né vagy csokken, akkor a multiplikativ modell hasznalata a javasolt.
Ebben az esetben a multiplikativ keriilt kivalasztasra, hiszen nem teljesen linearis trend
fedezhet6 fel az adatsorban. A periddus esetén pedig 20 napot vizsgaltam.

Ezenfeliil a Python altal biztositott Seasonal-Trend decomposition using LOESS (STL)
segitségével is megvizsgaltam a trendet, ciklust és szezonalitast. Mindkettd természetesen
ugyanazt eredményezte, csupan azt szerettem volna érzékeltetni, hogy szamtalan
lehetdség ismert a programnyelvben, amelynek segitségével megallapithatoak az egyes
torzito hatasok.

Ennek segitségével kirajzoltattam az eredeti idésort, a trendet, a szezonalitast és az
ugynevezett maradékokat, amelyet a 13. abra mutat.

Lathato, hogy az id6sor nem stabil és tartalmaz trend komponenst, emiatt is sziikkséges az
adatok tovabbi eléfeldolgozasa, elemzése.

Eredeti idosor

3000 M
2000

2015 2016 2017 2018 2019 2020
Trend
2000
2015 2016 2017 2018 2019 2020
Szezonalitas
1.0025
1.0000
0.9975
2015 2016 2017 2018 2019 2020
Reziduum
1.00 MWWMWV
0.95
2015 2016 2017 2018 2019 2020

13.dbra: S&P500 idésor adatainak szétbontdsa

Az abran is lathat6 trend eltavolitasara a szakértOk stirin hasznaljak a differencialast,
amelyet a stacionaritas fejezetben fogok bévebben bemutatni. Az elsédleges célom annak
a demonstralasa volt, hogy az iddsor trendet tartalmaz, amely miatt nem jelezhetd még
eldre a jovobeli varhato arfolyam.
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6.2. KIUGRO ERTEKEK ELEMZESE

Az adatok tartalmazhatnak hibas vagy sz€lsdséges kiugrd értékeket, amelyeket
azonositani és kezelni sziikséges.

Ahogy fentebb bemutattam az altalam vizsgalt adatsor sem stacionarius, lathatd, hogy
tartalmaz szélsGséges értékeket, illetve a trend komponens is azonosithatova valt. Igy
elészor megvizsgaltam, hogy az adatsor dobozdiagramja mit mutat meg szamomra. A
diagram megértéséhez a 14. abra szemléletes. [37] Eszerint az az adatpont tekintendd
kilogo értéknek, amely esetén az értékek az abran feltiintetett minimum és maximum
értéken kiviil esnek. Sziikséges tehat az egyes kvartiliseket megvizsgalni, és ez alapjan
megallapitani, hogy az adott adatpont anomalianak tekinthetd-e.

Interquartile Range
(IQR)
Outliers F——— Outliers

l

0] Ci 00
"Minimum" "Maximum"
_ * i *
(Q1 - 1.5%IQR) Q1 Median Q3 (Q3 + 1.5*IQR)
(25th Percentile) (75th Percentile)
-4 =3 =3 =1 0 1 2 3 4

14.dbra: A doboz diagram szamitdasa

Az S&P 500 adatsorat tekintve, azonban nem taldltam az alabbi szdmolas szerinti kilogo
értékét, amelyet a 15. abra is mutat:
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S&P500 Doboz diagramja
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15. dbra: S&P500 doboz diagramja

Habar az adatsornal szemmel lathato, hogy vannak kilogo értékek, azonban abban az
esetben, ha egy iddsor trendet tartalmaz, akkor a kilogd értékek azonositisa doboz
diagrammal kétséges, hogy helyesen kivitelezheté. Befolyasolo tényezd, hogy az évek
kozott jelentdsen eltéré nagysagu index értékek talalhatoak. Abban az esetben, ha
megvizsgalom azt, hogy a 2019-es év esetén, hogy nézett ki az adatsor havi doboz
diagramja, akkor mar lathato, hogy vannak kiugro értékek honapon beliil. Tehat egy éven
beliil az egyes honapokat vizsgdlva mar a trend nem torzitotta olyan mértékben az
adatokat, hogy ne lennének azonosithatoak a kiugro értékek. Mindezt a 16. abra mutatja
be, amely azt szemlélteti, hogy 2019-ben az egyes honapokat tekintve milyen median
részvényarfolyam mutatkozott, illetve melyik honapban talalhatoéak kiugrd értékek. A
diagramon a kiugré értékeket a korrel jelolt egyes adatpontok jelentik.
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S&P500 Dobozdiagram 2019-ben
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16. dbra: S&P500 doboz diagramja 2019-ben

Mindez megvizsgalhatd éves bontasban is, Kilistazva, hogy az adott vizsgalt évben
mennyi kiugro érték lathatd. Ezt mutatjaa 17. abra, ahol a 2017-es év esetén kiugro érték
nem fedezhet6 fel. Az mar az idésorrdl is megallapithato volt, hogy nagy mértéki eltérés
az el6z6 adatpontokhoz képest nem figyelhetd meg, sokkal inkabb a trend jelensége
tapasztalhatd, hiszen egy folyamatosan kozel azonos meredekséggel emelkedd egyenes
lenne raillesztheté a 2017-es évet vizsgalva.

S&P500 Evenkénti dobozdiagram
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17. abra: S&P500 doboz diagramja éves bontasban
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A kiugro értékek észlelésére ajanlott megoldas még a z pontszam alkalmazasa is, amely
az alabbi képlettel irhato le:

(10) (X; — atlag)/szoras

Abban az esetben, ha ezen érték barmelyik adatpontot vizsgalva nagyobb, mint a
kiiszobérték, azaz 3, akkor kiugrod értéknek tekinthetd. [38] Azonban itt ugyanaz a
megallapitas tehetd, mint a teljes iddsor doboz diagramjanak a vizsgalatakor. A trend
nagyban befolyasolja az adatsort, igy ezen modszerrel nem volt megéllapithatd kiugro
érték.

Ennél azonban célszeriibb a reziduumokat, trendet és szezonalitast vizsgalni. Els6ként azt
tanulmanyoztam, hogy az eredeti iddsorra, hogy illeszkedne a trend és a szezonalités
0sszege.
Tehat a reziduumok nélkiil az adatsor, hogy nézne ki, hogy simulna az eredeti iddsorra,
amelyet a 18. abra szemléltet:
S&P500 eredeti és becsult idésora
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18. abra: S&P500 eredeti és hibatagok nélkiili idosora

Az alabbi diagramrol mar leolvashato, hogy melyik nap lathaté nagyobb mértéki hibatag,
de ezt a 19. abra még szemléletesebben bemutatja.

A sz¢€1s6 értékek megallapitasa azon alapszik, hogy also értékként definidlom azt, ahol a
zaj atlagabol kivonom a reziduum szorasanak haromszorosat. A felsd érték esetén pedig
az atlaghoz hozzaadtam a szoras értékének a haromszorosat.

Elsddlegesen statisztikai probalkozdsaimmal valasztottam ki a hiromszoros értéket,
masrészt modszertani bevett gyakorlat az 1,5-3 -szoros szoras érték hasznalata kiugrd
érték azonositasakor. [39] Esetemben a 3 tlint a leginkabb megfelelonek.

Ezt mutatja a 19. diagram, ahol a két érték kozotti sav nem szamit kiugro értéknek.
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Reziduum és a kiugré értékek az S&P500 esetén
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19.abra: S&P500 hibatagjainak alakuldsa

Amennyiben a hibatag magasabb, mint a korabban definialt magasabb érték, vagy ha a
hibatag alacsonyabb, mint a korabban emlitett alacsonyabb érték, abban az esetben
anomalidnak tekinthetd, tehat ezzel megtaldltam a vizsgalt idészakban 1évé kiugrd
értékeket.

Mindezt az eredeti iddsor abrazolasat kdvetden piros pontokkal jelolve szemléltettem a
20. diagramon:
Kiugro értékek detektaldsa (S&P500 )

3200

Korrigalt zaroar

2015 2016 2017 2018 2019 2020
Datum

20.dbra: A kiugro értékek definidalasa

Az alabbi fejezet célja szintén csak a kiugro értékek bemutatasa volt, ezek simitasa a
kovetkezOkben keriil részletezésre.
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6.3. IDOSOR ATALAKITASA, STACIONARITAS BIZTOSITASA

Ahogy fentebb is lathato ez az id6sor még nem jelezhetd eldre, hiszen trendet és kiugro
értékeket is tartalmaz. Azonban a stacionaritds megallapitisara a szakirodalom az
Augmented Dickey Fuller tesztet hasznalja.[40] Mindez azt teszteli, hogy van-e
egységgyok folyamat egy adott idésorban.

Az alabbi hipotézis irhato fel ehhez:
e Ho= Egységgyok folyamat van az idésorban. Az idésor nem staciondrius, van
1dofiiggo szerkezete, nincs allando eltérése az idében.
e Ha= Nincs egységgyok folyamat az adott id6sorban. Az idOsor stacionarius.

A képlete pedig a kdvetkezo:
(11) Ay =a+ B+ VYye-1+ 618y 1+ -+ 618Vt pi1 + &

Mindezt az S&P500 iddsoranal is sziikséges volt lefuttatni, amelynek a végeredményét a
21. 4dbra szemlélteti:

ADF Statistic: 9.036464
p-value: 8.961446
Critical values:

1%: -3.436
S5f%: -2.864
1a%: -2.568

21. dbra: Augmented Dickey Fuller teszt eredménye

A teszt p értéke 0,96, amely nagyobb, mint a 0,05, igy a null hipotézis elfogadhato.
Mindez azt jelenti, hogy az idésor jelenleg még nem stacionarius. Igy az adatsor vérhato
értéke nem allando, nem egy vizszintes egyenes koriil ingadozik.

Az adathalmaz staciondriussa valo alakitdsa soran az elsé 1épés, hogy a kiugro értékeket
kezelem, amelynek tobb megoldasa is ismert. Egyik megoldas, hogy az adott idésorbol
kitorlom az adott napi kiugrd értéket, azonban ezt az idésor folytonossaganak a
megszakitasa miatt nem tekintem megfelelének, illetve az ,,n/a” értékek sem megfeleldek
egy ilyen elemzés esetén.

Lehetséges akar a kiugro értékek kezelése az atlag és a medidn segitségével, azonban az
atlag, mint mérészdm sok esetben szintén nagyon torzitd hatas lehet a szélsOséges
értekek miatt. Az S&P500 iddsordban ez nem lenne olyan mértékben befolyasolo, hiszen
az atlag és a median érték is kozel megegyezik, azonban, ahogy fentebb is lathaté volt, az
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iddsor elején is vannak kiugro értékek, ahol még az arfolyam joval alacsonyabb, emiatt
egy magasabb medidn értékkel vald kicserélés nem lenne célravezeto.

Mindezen vizsgalat utan az exponencialis mozgoé atlag technikat alkalmaztam, amelyet a
korabbi fejezetben is mar bemutattam, csak itt az alfa paramétert a com €s nem a span
paraméter segitségével allitottam be, amely a 22. 4bran lathato.

S&P500 exponencialis mozgoatlag értékei
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22.dbra: Exponencidlis mozgé datlag (com paraméterrel)

Az abrardl is megfigyelhetd, hogy ezen atalakitassal nem tortént nagy mértékii valtozas
a kiugré adatpontok tekintetében, illetve az adatok szorasat sem befolyasolta az elvart
mértékben. Habar latszik az abran, hogy a 2019-es évben 1év0 kiugrod érték mar jobban
kozelit az el6z6 adatponthoz, azonban ezt nem tekintem elfogadhatonak. A megoldasnal
megfeleld lenne a kordbban bemutatott rovid periddusi exponencialis mozg6 atlag a
kiugré értékek csillapitasara, ahol a simitds jobban befolyasolta az index értékek
alakulasat. Azonban szeretném bemutatni az egyszerli mozg6 atlag technikat is, amelynek
segitségével hasonldan j6 megoldas érhetd el a kilogo értékek simitdsat tekintve.

A kovetkezd 1épésben igy az egyszerli mozgo6 atlag technikat alkalmaztam, ahol 45 napos
periodust vettem. A kiugro értékek kezelését egy 45 napos mozgo atlag technikaval
valdsitottam meg, azonban fontos kiemelni, hogy csak a kiugro értékek feliilirasa,
kezelése lett végrehajtva, a nem kiugro értékek esetében az adatsor megvaltoztatisara
nincsen sziikség. Ezen eljaras esetén azonban fel kell arra is hivni a figyelmet, hogy egyes
adatpontok (idésor kezdeti és zaro értékei) ,,n/a” értéket vesznek fel, hiszen 45 nap atlagat
szamitja ki a modell, amely a 40. napon még nem all rendelkezésre. Azonban ez most
nem befolyasold hatdsu, hiszen csak adott adatpontok cseréje fog bekdvetkezni. Az
eredmény pedig a 23.4abran lathato.
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S&P500 korrigalt zaréara (eredeti és az egyszerl mozgoéatlag értékek)
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23. dbra: S&P500 eredeti és 45 napos mozgo atlag értékei

fgy a kiugro értékek simitasaval a 24. abrat kaptam eredményiil. Fontos megjegyezni,
hogy a metodus sok kiugrd értéket nem detektalt, igy foként a 2019-es év esetén
szembetling az adatsor valtozasa a kiugro értékek simitasaval.

S&P500 korrigalt zaréara a kiugro értékek kezelésével
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24.abra: Idésor simitasa (kiugro értékek kezelése)

Ezzel azonban még csak a kiugro értékek kezelése tortént meg, a kovetkezd 1€pés esetén
az iddsort fehérzaj folyamattd kell alakitani, hogy stacionariusnak tekinthessem. Ehhez
az els6 1épés, hogy a trendet eltavolitottam a differencialas modszerével, ahol az adott
adatpontbol kivontam az elétte 1évo értéket, igy a 25. dbran 1évo adathalmazt kapom:
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S&P500 trendjének az eltavolitasa
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25.dbra: S&P500 idésoranak differencialdsa

Ezzel a modszerrel a 26. dbran lathaté eredményt értem el az Augmented Dickey Fuller
teszt statisztikdja alapjéan:
ADF Statistic: -13.415763
p-value: 0.000000
Critical Values:
1%: —-3.436
5%: —-2.864
16%: -2.568
26. dbra: Augmented Dickey Fuller teszt eredménye (elsé differencia képzés)

Jol lathatd, hogy a p érték nagyon kicsi, igy hat tizedesjegyig nem is megjelenithetdek az
értékei, igy mar az idésor stacionariusnak tekinthetd.

Tulajdonképpen ez a differencidlas lesz lathaté a kovetkezd fejezetben is, amikor a
megfeleld mutatd alapjan kivalasztasra keriil az ARIMA modell, ahol szintén 1 lesz az
integralt tag értéke. Tehat a kordbban emlitett d paraméter értéke lesz egyenld eggyel.
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6.4. ARIMA MODELL KIEPITESE

A kovetkezo fejezetben keriilnek kivalasztasra a p, d, q értékek.

Ahogy korabban bemutattam az adatsorhoz elegendd volt egy differencidlds az
Augmented Dickey Fuller teszt alapjan, amelynek k&szonhetéen az iddsor mar
stacionarius, tehat az ARIMA modell segitségével elérejelezhetd.

Ehhez egy masik hasznos technika az autokorrelacidé vizsgalata, amelyet a Python a
plot_acf-el biztosit.

Az autokorrelacio azt jelenti, hogy 6nmagaval van korrelacidban az adott adatpont, tehat
a két értek esetén megallapithatd, hogy milyen mértékli Osszefliggés talalhato.
Amennyiben ez az érték magas, akkor kozel megegyezd értékkel rendelkeznek és
korrelalnak egymassal. [41]

Elso 1épésben igy megvizsgaltam, hogy az eredeti adathalmazra milyen az autokorrelacio,
abban az esetben, ha lassan cseng le, tehat sok adatpontra magas az autokorrelacio, akkor
differencialas sziikséges, hiszen a stacionaritast biztositani kell. Ezt a differencialast mar
az Augmented Dickey Fuller teszt alapjan kordbban megtettem, azonban fontosnak
tartottam ennek a technikanak a bemutatasat, amely hasznos eszk6z volt a vizsgalodas
soran.

S&P500 autokorrelacidja (eredeti idosor)
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27.dabra: S&P 500 autokorreldacicja

A 27. abran jol lathatd, hogy az eredeti adathalmaz, ahogy azt korabban is bemutattam,
differencialast igényel. Igy az autokorrelacios abrazolast a differencialt idésorra is
elvégeztem, amely a 28. dbran figyelheté meg.
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S&P500 autorkorrelacioja (Elso differencia)
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28.dbra: S&P 500 elsé differencialtianak az autokorreldcicja

Az abran megtekinthetd, hogy az els adatpont utan lecseng az autokorrelacid és a
megadott szignifikancia savban mozog az Osszes érték, illetve kordbban a teszt
segitségével is lathato volt, hogy stacioner az idésor. Az elsé érték esetén minden esetben
1 lesz lathato, hiszen az a nulladik adatpont, tehat dGnmaga.

fgy 6sszegezve a d értékének az 1-et fogom valasztani, hiszen ezzel elértem, hogy az
ARIMA modell el6feltétele, a stacionaritas biztositva legyen.

A bemutatott ACF diagram hasznalhat6 az MA g paraméterének a megallapitasara is,
lathato, hogy a késések mind a szignifikancia vonalon beliil vannak, igy 1-et valasztottam
a paraméter értékének. Amennyiben lenne megadott tartomanyon kiviili érték, akkor
érdemes lenne magasabb értéket hozzarendelni.

Az AR p paraméter értékét a PACF diagram segitségével teszteltem és valasztottam ki,

amely a 29. abran lathato. A részleges autokorrelacié megmutatja az adott idésor és annak
a késleltetettjei kozotti korrelaciot. [42]
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S&P500 részleges autokorrelacioja
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29.dbra: S&P 500 részleges autokorrelacioja (1.differencialt értéken)

A részleges autokorrelacios diagramon is lathatd, hogy mar az elsd késleltetésnél
alacsony lesz az érték, igy a tulillesztés miatt 1-nél magasabb paramétert nem tartottam
sziikségesnek kivalasztani.

fgy osszességében az ARIMA(1,1,1) modellt alkalmaztam, amelyet a 30. abra mutat.
Mindezt a Python altal biztositott auto_arima segitségével is leteszteltem és a legjobb
modellnek a program is ezt tartotta.

S&P500 eredeti adathalmaza és elérejelzése
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30. dbra: ARIMA (1,1,1) modell (S&P500)
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Azonban lathatd, hogy a modell pontossagan lehet javitani, illetve a trend elemzésnél is
egyértelmi volt, hogy az idGsor szezonalitast is tartalmaz, igy az ARIMA modell
szezonalis valtozatat fogom hasznalni a kdvetkezdkben.

A modell kivéalasztdsa esetén a tanuld adatsorhoz kozel négy és fél évnyi értéket
rendeltem hozza, amely az adathalmaz 80%-at jelenti, az ezt kovetd értékek pedig a teszt
adathalmazba keriiltek. A fliggvény esetén bedllitottam, hogy vizsgalja a modell a
szezonalitast is. Ezen feliil a kordbban emlitett differencialasi értéket eggyel tettem
egyenlévé, amely a stacionaritast biztositotta. Igy a modell, ahogy a 31. abran is lathato
az ARIMA(3,1,0)(5,1,0), amely azt jelenti, hogy az AR értékének 3-at valasztott, a
szezonalis komponens esetén pedig 5-6t rendelt hozza.

Az alabbi eldrejelz6 modell a legjobb illeszkedést az Akaike informacids kritérium
alapjan valasztotta ki, ahogy a 31.abran is megfigyelhetd. Ez a mutatoszam a modell
mindségét ellendrzi €s hasonlitja dssze a tobbi modellel val6 illeszkedést vizsgalva, ez
alapjan pedig a legalacsonyabbat valasztja ki. Igy azt a modellt rendeli hozza az
elérejelzéshez, ahol a legkevesebb informacio elvesztése valosult meg. [43]

Az elorejelz6 modell kivalasztasa

ARIMA(4,1,1)(5,1,0)[12] : AIC=10157.044, Time=87.20 sec
ARIMA(3,1,0)(5,1,0)[12] intercept : AIC=10155.175, Time=139.63 sec

Best model: ARIMA(3,1,0)(5,1,8)[12]
31. abra SARIMA modell kivalasztisa
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32. abra: SARIMA altal becsiilt S&P500 arfolyam alakulasa
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A 32. abran pedig megfigyelhetd, hogy a teszt adathalmazhoz képest a kivalasztott
modell, milyen becslést adott az S&P500 arfolyam értékeinek az alakuldsara.

Mindezt pedig a jovore is eldrevetitettem, amely a 33. abran keriil bemutatasra, illetve a
diagramon l4that6é egy hibahatar is, amelyen beliil vizsgalddik, tehat a sziirkével jelolt
terliletig bezarolag alakulhat a jovdbeli arfolyam a vizsgalt modell szerint.

S&P500 SARIMA eldrejelzése
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33. dbra: Jovdre eldrevetitett SARIMA modell (S&P500)
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6.5. MODELL PONTOSSAGA

Az ¢el6z0 fejezetben bemutatott SARIMA modell pontossagat szemléltetem az aldbbi
fejezetben, ahol a mar betdltott teszt adatokat vetem Ossze a becsiilt értékekkel.

Ennek a mérésére egyik alkalmas modszer a MAPE mutatd hasznalata. [44] Ezen
formulat az alabbiak szerint definialtak és a feltiintetett 12. egyenlet mutat be:

A¢—F
A

(12) MAPE = ~¥7_,

Az alabbi Osszefliggés azt fejezi ki, hogy az eredeti értékhez képest a becsiilt érték
atlagosan hany széazalékban tér el. Ezen képlet pedig a szamitas soran abszolut értéket
hasznal annak elkeriilésére, hogy a pozitiv, illetve negativ értékek kioltsak egymast.

A modell pontossaganak MAPE tesztjét elvégezve a 34. dbran ldhat6 szazalékos eltérések
tapasztalhatoak a tesztelt és a becsiilt adathalmaz k6zo6tt. A diagramon megfigyelhetd,
hogy az utols6 adatpontok esetén tudta a modell a legkevésbé megallapitani az S&P500
index arfolyamanak az alakulasat. A nem vart piaci kornyezet, felpattands, gyors
korrekcio olyan kiilsé hatasok, amelyet a modell természetesen nem tudott elére josolni,
ezért is tapasztalhato 1ényeges eltérés a predikcios és valos értékek kozott a modell
vizsgalt iddszakanak az utols6 szakaszaban.

Atlagosan azonban a mutato értéke 2,08% lett, amely azt jelenti, hogy a teszt és az
eldrejelzett érték atlagosan 2,08%-ban tér csupan el, amely egy kozel 98%-0s modellnek
tekinthetd, igy elfogadhatonak itéltem a modell becslését.

MAPE teszt eredménye (S&P500 )
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34. abra: MAPE mutato a becsiilt és teszt adathalmaz kézott
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Ezen mérészamon kiviil még az RMSE és MSE mutatd szeretném kiemelni, amelyet
Barnston [45] is kifejt a publikaciojaban. A képletet a 13. szamu egyenlet irja le:

(13) T = \/ziNﬂ(zfi z0)/N

Az alébbi Osszefiiggés a maradékok eloszlasat mutatja meg, vagyis azt méri, hogy a
hibatagok milyen messze vannak a regresszios egyenestdl. Tehat mashogy
megfogalmazva azt jelenti, hogy mennyire illeszkednek az adott regresszios egyenesre.
Abban az esetben pedig, ha nem veszem az adott érték gyokét, akkor az MSE mutatojat
kapom meg.

A korabban bemutatott modell esetén pedig a 35. abran lathatdé RMSE és MSE értékek
allapithatoak meg:

S&P500 pontossaganak a mérdszama
Az S&P500 MSE erteke:6319.6487
Az S&P500 RMSE értéke:79.4962

35. dbra: S&P500 RMSE és MSE mutatoja

fgy elmondhat6, hogy a modell adatpontjainak a regresszids egyenestél vald atlagos
eltérése csupan 79 pont, ami a vizsgalt iddsor értékeinek nagysagat tekintve nem
nevezhetd magasnak.
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6.6. EGYMASRA HATASOK ELEMZESE

A feladat megoldasa sordn célom volt az egyes indexek csoportokba rendezése,
amelyeknél a korrelacios vizsgalodast szeretném kiemelni. Mindez tiikrozi, hogy az egyes
vizsgalt részvény indexek milyen mértékben korrelalnak egymaéssal.

Ezt a vizsgalatot azért is tartom fontosnak, mert egy megfelelden diverzifikalt portfolio
kiépitéséhez fontos tanulmanyozni, hogy mely idésorok, hogy hatnak egymasra, hiszen
az egyik id6sornal esetlegesen elszenvedett veszteséghez joval kisebb lesz a kitettségiink.
Azonban a korrelacio megallapitasanal mélyebben a szakdolgozat keretein beliil nem
vizsgéalodtam, mert egy diverzifikalt portfolio kiépitésének a stratégidja, szempontjai
tulmutatnak az altalam a szakdolgozat elején felvazolt célrendszeren.

Erre a hétérkép megoldast valasztottam, amely bemutatja szinek és értékek segitségével
is, hogy az egyes indexek esetén milyen mértékii 6sszefliggés lathatd az idésorok kozott.
Természetesen ez csupan egy felsd €s egy alsd haromszogben is dbrazolhatd lett volna,
hiszen a két érték megegyezik. Azonban ezt a fajta négyzetes abrazolast
szemléletesebbnek taldltam.

Az egyes indexek hotérképe
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36. dbra: Részvényindexek korreldacios hotérképe

A 36. abran feltlintetett hotérkép esetén a vilagosabb szinek jeldlik az alacsonyabb
korrelacios 0sszefliggést, mig a magasabbak értékek kék szinnel lathatoak.
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fgy tulajdonképpen 3 csoportra oszthaté az 5 index:
e l.csoport: a szorosan Osszefliggd részvény indexek: S&P500-val Gsszefliiggd
Nasdaq és DowJones,
e 2. csoport: DowJones és Nasdaq 88%-ban korreldl egymassal, illetve az FTSE és
az EuroNext mutat hasonld mértékli 6sszefiiggést.
e A 3. csoportot pedig a maradék kevésbé korrelalo indexek alkotjak.

Jol lathato, hogy a legnagyobb mértékii Osszefiiggés az S&P500 és a DowlJones, illetve
az S&P500 ¢és a Nasdaq kozott 1athato. Ezek koziil ki is emelném az S&P500 ¢s a Nasdaq
id6sorat, ahol a két idOsor szinte ugyanolyan névekedési trendet mutat, amelyben viszont
eltérnek, hogy mas kezd6 értéke van az adathalmazoknak. Ezenfeliil a kiugré értékek
esetén is tapasztalhato eltérés. A két idésor a 37. és a 38. abran tekinthet meg.

Kiugro értékek detektalasa (Nasdaq )
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37. abra: Nasdaq idésora kiugro értékekkel
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38.dbra: S&P500 idbsora kiugro értékkel
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7. KOVETKEZTETESEK LEVONASA

Az alabbi fejezet tartalmazza a szakdolgozat Osszefoglalojat, illetve itt mutatom be az

cres

A feladat megoldasa soran egy tobb részvényt magaban foglal6 indexet, az S&P500 -ot
vizsgaltam, amelynek sordn az egyik legfontosabb szempontnak az eléelemzést
tekintettem. Megemlitettem egy kutatast is, amely alatdmasztja ezen kijelentésemet. Ez
azt mutatta ki, hogy az elemzések 80%-at eldvizsgalodas folyamata teszi ki.

A szakdolgozat felépitése is ezen modszerek, statisztikai szempontok kutatdsara és
bemutatdsara iranyult.

Els6 1épésként az idésor statisztikai mutatdéit - szoras, atlag, maximum, minimum
értékek- vizsgaltam meg, tovabba megallapitottam, hogy az adathalmaz nem tartalmaz
hidanyzo6 értéket, igy az imputacidra nem volt sziikség a folyamat soran.

Kivaltképp fontos az idGsor elemzés alatt a trend vizsgalata is az adatsorban, hiszen az
nagyban befolyasolhatja a becslésiink pontossagat, illetve nem stacionarius adathalmazra
nem is illeszthet a kiépitett ARIMA modell.

A trend elemzést elsé 1épésben a kiugrd értékek detektdldsara hasznaltam, ahol a
reziduumok eltérésével megallapitottam, hogy az adott adatpont kiugrd értéknek
tekinthet6-e. Ez alkalmas moddszernek bizonyult, hiszen az 5 éves adatsor doboz
diagramon val6 abrazoldsa nem hozta meg a vart végeredményt a nagy eltérések miatt.
A kiugro értékek felismerését kovetden az iddsor stacionaritdsanak a biztositasara volt
sziikség, hiszen az Augmented Dickey Fuller teszt egyértelmiien 5%-nal magasabb p
értéket mutatott, igy megallapitasra keriilt, hogy az idésor nem stacioner.

A stacionaritds biztositdsa a differencidlas modszerével valdsult meg, amelynek
koszonhetden az iddsor mar eldrejelezhetévé valt az ARIMA modell segitségével.

Az autokorrelacio ¢és a részleges autokorrelaciés modszer segitségével pedig
megallapithatd valt, hogy milyen paramétereket sziikséges a modell kiépitése soran
hasznalni. Mindezt a Python altal biztositott auto arima fliggvény segitségével is
teszteltem, amely ugyanazt az eredményt adta, igy a késébbiekben mar ezt vettem alapul.

Ahogy a szakdolgozatban is emlitettem az idésor szezonalitast is tartalmazott, igy a
kivalasztott ARIMA eldrejelzé modell szezonalis valtozatara volt sziikségem a tovabbi
vizsgalodas sordn, amely kivalasztotta a legalacsonyabb Akaike informécios kritérium
alapjan az ARIMA(3,1,0)(5,1,0) modellt.

Ennek a modellnek a tesztelését is elvégeztem a feladat végrehajtasa soran, amelynek a
pontossagi eredmény kozel 98%-0s lett a MAPE mutatoja alapjan.
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8. TOVABBFEJLESZTESI LEHETOSEGEK

A szakdolgozat sordn egy a szakértOk kozott is leggyakrabban hasznélt modellt mutattam
be, azonban szdmos mas modell is ismert, amelyeket a késObbiekben érdemes lenne
megvizsgalni, hogy altaluk milyen pontossagii becslés hozhatd Iétre, ilyen példaul
[16][46]:

e ARCH,

e GARCH,

e Vector Autoregressziv modell (VAR),
e Deep Learning,

e Prophet,

e XGBoost

Egy masik fontos tovabbfejlesztési lehetdségnek tekintem a tézsdei hangulat elemzését,
amely megmutatkozik a részvény arfolyamaban, azonban szamokban nehezen
kifejezhetd. Fontos tehat azt a tényezo6t is figyelembe venni, hogy akar a kdzosségi
platformokon tett kijelentések (példaul egyes neves cégtulajdonosok, kozszereplok altal)
is komolyan befolyasolhatjak az adott részvény pillanatnyi arfolyamat, rovid tava
kilengéseket okozva. Szintén jo példa egy esetleges nagyobb részvényfelvasarlas
arfelhajto hatasa, vagy akar csak egy leend6 felvasarlas hire, amely természetesen
jelentds kihatassal lesz a befektetok varakozasaira, akik eszerint invesztalnak az adott
részvénybe, avagy adjak el Oket.

Lehetséges tehat, hogy egy tézsdén jelenlévd vallalat, habar a szdmok alapjan nyereséges,
azonban a befektetok (beszélve itt a nagy befektetokrdl foként) aszerint kereskednek,
hogy a vallalat jov6jét mennyire pozitivnak itélik meg. Egy adott bejelentés ezt a
jovoképet hirtelen gyorsasaggal befolyasolhatja. [47]

Mindehhez hasznos lehet a piaci hangulat felmérésén tiil, akar az egyes tweetek elemzése
iS, hogy az adott hireknek milyen a befektet6i visszajelzése, adott céghez mennyire
tarsithatd pozitiv érzés.

A Journal of Computational Science folyoirat 2011-ben ezt vizsgalta, hogy a Twitter-
hangulatb6l mennyire eldre jelezhetd a tdzsde piaca, tehat a kozhangulat korrelal-e a
gazdasagi mutatoszamokkal. A cikk a DJIA (30 legfontosabb amerikai részvény)
zaroértékeinek valtozas-eldrejelzésére fokuszalt, ahol két hangulatkdvetd eszkozt
hasznaltak: OpinionFinder-t ¢s a GPOMS-t (Google-Profile of Mood States). Ez alapjan
megallapitottak, hogy 87,6%-o0s pontossaggal lehetséges a DJIA napi zaroértékeinek a
felfelé és lefelé torténd valtozasait eldre jelezni. [48] Igy a tézsdei adatok vizsgalatat,
predikcigjat tekintve ezt tartom egy tovabbi nagyon fontos elemzési technikanak.
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Q. KIVONAT

A tbézsdei kereskedés a Robin Hood és egyéb befektetési platformok berobbanésaval,
lathatdan utat tort a kis és egyéni befektetok korébe, a korabbiaknal joval nagyobb teret
nyert az atlagemberek kozott is, hiszen a modern gazdasagban az egyik legnagyobb
informacios kézpontnak tekinthetjiik.

Az éarfolyamok percenként valtoznak, amelyeknek a megértéséhez komoly szamitogépes
eroforrasra, algoritmusok ismeretére €s statisztikai gondolkozasra van sziikség. Ez az
adathalmaz pedig minden nap egyre né, amely mogott a mintakat szeretné azonositani az
éppen aktualis befektetd. Ehhez all rendelkezésre a Big Data tudomanya.

A feladat megolddsa soran az imént emlitett mintakat, Osszefliggéseket, egymasra
hatasokat kutatom. Célom, hogy minél pontosabb, szakszeriibb eldrejelzé modellt
lehessen kiépiteni a kivalasztott indexeket érintden a mult adataibol tanulva.

A vizsgalddas soran a legfontosabb az adatok eldabrazoldsa és egyben eléelemzése,
amelynek hozzaadott értéke, hogy az iddsor statisztikai mutatéi mentén mar el lehet
indulni az elérejelzé modell kiépitése felé.

A szakdolgozat készitése mentén lathato volt, hogy a trendet, szezonalitast, hibatagokat
megfelelden be lehetett azonositani, azonban a kiugré értékek detektalasara és kezelésére
mar szamos modszert, technikat figyelembe kellett vennem. Ennek soran a dobozdiagram
nem bizonyult a legjobb megoldasnak a nagy intervallumt értékek miatt, azonban a
hibatagokon keresztiili vizsgalodas segitségével az anomalidk azonosithatdva valtak.

A megfelelden atalakitott adathalmaz tanulmanyozasaval pedig eldrejelezhetéve valt az
index jovobeli alakulasa a teszt adathalmazon és a késobbi iddszakra is.

Kovetkezésképp az S&P500 indexét vizsgalva arra a megallapitasra jutottam, hogy
tokéletes modellt kiépiteni nem lehet, azonban a medve és bika piac felismerhetd és
beazonosithato. A kiugré értékek detektalasaval, a trendek azonositasaval, a megfeleld
statisztikai vizsgalatok végrehajtasaval egy 98%-os MAPE mutat6ji modell 1étrehozhaté
volt. Természetesen itt a becsiilt és a teszt adathalmaz kdzotti szords nagyobb mértékiinek
mondhato.
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10. ABSTRACT

Trading of shares and stock market securities, due to the revolution of Robin Hood and
similar trading platforms, have evidently spread widely among small, individual
investors. This is also thanks to the fact that never before we had so vast, wide, quick and
truly massive amount of information regarding the modern economical and financial
situation at the fingertip of the average people.

As the stock prices change by the minute, to understand the process, it requires significant
computing resource, the knowledge of algorithms and statistical thinking. This huge
volume of data, naturally grows by every day, to which the investor wants to identify
patterns that affects the pricing. This is where the science of Big Data comes to the picture.
During my thesis, | am investigating these patterns, correlations and causalities. My goal
Is to create an accurate, professional forecasting model based on historical data of selected
indexes.

During my investigation, the most important thing was the visualisation and the pre
analysis of data. This had the added benefit to provide the foundation for the building of
the forecasting model.

During the thesis, it became visible that it is possible to identify trends, seasonality error
terms, however the detecting and managing of outliers requires several other methods and
techniques. Due to the big interval values, the box diagram didn’t prove to be the best
solution, however thanks to investigating the outlier values the anomalies were later
identified.

Further investigating the transformed dataset made possible to create a forecast of the
index’s price on the test dataset and also on future timeframe.

As a result, analysing the S&P 500 index, | have concluded that building a perfect model
is not feasible, however it is possible to properly identify a bear or bull market phase. By
detecting outliers, identifying trends and executing the proper statistical analysis, the
creation of a 98% accurate MAPE model was possible. Naturally, the deviation between
the estimated and test datasets were more significant.
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