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1. BEVEZETÉS  

1.1. Kutatás célkitűzései  

A kutatás célja, hogy a szakirodalom alapján megfogalmazzon olyan 

hipotéziseket, melyek segítenek a makroökonómiai mutatók és a globális 

részvényárfolyamok kapcsolatát jobban megérteni. A kutatásom során 

olyan, napjainkban népszerű modellezési technológiák használatával 

kívánom a gazdasági környezet és a részvénypiacok kapcsolatát 

feltérképezni, mint a Mesterséges Neurális Hálók és az Elasztikus Háló – 

valamint azokat a pénzpiacokon széles körben használatos CAPM és 

Fama-French 3 tényezős modellekkel is összehasonlítva megfogalmazni 

az eredményeket. Úgy gondolom, hogy ezzel nem csak élenjáró 

technológiai megoldásokat alkalmazok, de mind a Mesterséges Neurális 

Hálók mind pedig az Elasztikus Háló rendelkeznek olyan előnyökkel, 

amelyek bizonyos problémák megoldására ideálissá teszik őket. Így 

tehát kutatásom célja ezen módszertanok használatával megérteni, 

hogyan hatnak a makroökonómiai környezet változásai a globális 

részvénypiacra, és mely modellezési technikák milyen előrejelzési 

képességgel rendelkeznek egymáshoz képest.   

További fontos kitétel, hogy a részvénypiacot nem csupán egy 

egységként, hanem kapitalizáció szerinti bontásban is vizsgálni kívánom. 

Feltételezhetőnek tartom, hogy a magas tőkeerővel rendelkező highcap 

részvények mérhető módon máshogy reagálnak a makrokörnyezet 

változásaira, mint az alacsony kapitalizációval rendelkező vállalatok 

összessége. Továbbá, hogy logikai kapcsolatot is meg tudjak erősíteni, 

valamint a hírek időbeli hatásának vizsgálatára is kitérjek, a kutatás 

keretein belül meg szeretném vizsgálni, hogy a makroökonómiai 

adatközlések hatása idővel hogyan változik, így gyakorlati bizonyítékot 

biztosítva a kapcsolat minőségének leírására.  

Ennek vizsgálatán túl azt is vizsgálni fogom, hogy az említett gazdasági 

faktorok országokra és területekre bontva egyesével vizsgálva mennyire 

befolyásosak. Ehhez külön meg fogom vizsgálni a regressziós 

együtthatók alakulását területre bontva, így megállapítva az USA, Kína 

vagy Európa relatív befolyásosságát, így támpontot adva a 



6 
 

világgazdasági szereplők makroökonómiai mutatóinak fontosságát 

illetően.  

A korábbi, gazdasági szempontokon túl napjainkban egyre fontosabb a 

számítási kapacitás igénybevételének mértéke is. Ez számos gyakorlati 

területet érint, az alapkezelőktől a jegybankokig. Mivel a Mesterséges 

Neurális Hálók a számítógépes erőforrások tekintetében magas 

erőforrásigénnyel rendelkeznek, így a szakirodalom által megjelölt, piaci 

gyakorlat szerint elfogadott aktivációs függvények hatékonyságát is meg 

kívánom vizsgálni a tanulási folyamat eredményessége, valamint annak 

időigénye szerint, így indikálva milyen módszertan lehet célravezető 

hasonló problémák modellezésének esetén.  

1.2. Hipotézisek 

H1: az alacsony és magas kapitalizációval rendelkező részvényindexek 

árfolyamának változásai a makroökonómiai környezet tekintetében 

megkülönböztethető mértékűek. 

Először is, a makroökonómia és a részvényárfolyamok kapcsolatát 

evidenciának fogadom el a szakirodalom alapján. Lásd: (MÜGGE, 2019), 

(LIMAREV et al., 2018), (ABLEEVA, 2014), (PILINKUS, 2010). Az is 

feltételezhető a korábbi kutatások nyomán, hogy különböző vállalatok és 

ágazatok másképpen reagálnak a makrokörnyezeti változásokra.  

Ezek nyomán 1. hipotézisként állítom fel, hogy a vállalatok részvényei, 

azok méretétől és tőkeerejétől függően más mértékben reagálnak a 

makroökonómiai hírekkel kapcsolatos változásokra. Feltételezhető, hogy 

egy nagyobb vállalat stabilabb háttérrel és tőkestruktúrával kevésbé inog 

meg a környezet drasztikus változása esetén, mely annak 

részvényárfolyamát is jelentősen stabilabbá teszi egy kisebb tőkeerővel 

rendelkező vállalathoz képest. Ezzel egyidőben azt is valószínűleg 

tartom, hogy egy alacsonyabb tőkével rendelkező vállalat, melynek 

részvényárfolyama is jelentősen alacsonyabb, ugyanakkor könnyebben, 

nagyobb volatilitással ingadozik a makroökonómiai környezet 

változásaira.  

Ennek vizsgálatát azért tartom fontosnak, mert bár a korábbi kutatások 

engednek némi betekintést, azok eltérő fókuszai miatt inkább csak 
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feltételezés szinten lehet következtetéseket levonni. Ilyen skálán és 

kapitalizáció szerinti fókusszal még nem készült hasonló kutatás.   

H2: az egyes területek makroökonómiai hírei megkülönböztethető 

befolyásossággal bírnak az indexárfolyamok tekintetében.   

A szakirodalmak számos bizonyságot adtak arra vonatkozóan, hogy a 

különböző makroökonómiai adatok másképpen és más fontossággal 

befolyásolták az egyes részvényárfolyamokat, és azok hatását 

különböző területekre vizsgálták: (WASSERFALLEN, 1989), 

(MUHAMMAD et al., 2009), (COLEMAN & TETTEY, 2008), (PILINKUS, 

2010), (FLANNERY & PROTOPAPADAKIS, 2002), más eredményekre 

jutva. Ugyanakkor a korábbi szakirodalom nem mondja ki, vagy pedig 

nem egyértelműsíti sikeresen az egyes területek relatív fontosságát 

egymáshoz képest. A szintézis alapján ez ugyanakkor kikövetkeztethető 

a szakirodalomból, így a 2. hipotézist is meg tudom fogalmazni, mely 

szerint feltehető, hogy nem minden terület makroökonómiai adatai 

egyformán fontosak a részvényárfolyamok tekintetében. Az elasztikus 

háló regressziós együtthatóinak súlyait egyfajta ’együttható’ elemzésként 

átalakítjuk a gazdasági területek relatív súlyait létrehozva a modellben, 

láthatjuk majd ezt materializálódni az egyes országok szemszögéből is.  

H3: Harmadik hipotézis, a makroökonómiai hírek csak rövid távon 

befolyásolják az indexárfolyamokat. 

A szakirodalom feltárása során WASSERFALLEN (1989) megjegyezte, 

hogy csupán rövid távon befolyásolták a makroökonómiai hírek a 

részvényárfolyamokat. Szintén említve lett a szakirodalmi feldolgozás 

során SARIANNIDIS et al. (2010) kutatása mely szerint számos indikátor 

nagyjából egy hónapos távlatban befolyásolja a részvényárfolyamokat. 

További kutatás is – MEGARAVALLI et al., (2017) – havi idősoros 

adatokat vizsgált, melyhez képest a napi adatok granulárisabb képet 

adnak a makroökonómiai környezet és az árfolyamok kapcsolatáról.  

Látható, hogy a markokörnyezet hatásával kapcsolatos kutatások alapján 

a kapcsolat feltételezhető, ugyanakkor az adatok töredezettek 

időszerűség tekintetében. Ennek teszteléséhez a modell illeszkedési 

vizsgálatát fogom elvégezi 20, 40, 60, 90, 120 és 240 munkanapos 

csúsztatással.  
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H4: ReLu és Sigmoid aktivációs függvények hasonlóan hatékonyak a 

makroökonómiai környezet és az indexárfolyamok kapcsolatának 

modellezésére a mesterséges neurális hálóban. 

Ahogyan a szakirodalom is említést tett róla, az aktivációs függvények 

vezetik be a Mesterséges Neurális Hálók modellezési képességébe a 

nem-lineáris kapcsolatok kezelésének képességét. Arról is említést 

tettem az irodalmi feltárás során, hogy ezekből a függvényekből számos 

változat elérhető, viszont a Sigmoid és a ReLu különösen magas 

népszerűségnek és széles alkalmazási spektrumokkal rendelkeznek- 

(DOMBI & JÓNÁS, 2022), (EGER et al., 2019), (ZHANG & WOODLAND, 

2015) -, emiatt ennek a két népszerű függvénynek vetem össze a 

hatékonyságát a makroökonómiai területet vizsgálva.  

Ennek nyomán azt a hipotézist fogalmazom meg, hogy a ReLu és a 

Sigmoid hasonlóan hatékonyak a makroökonómiai adatok és a 

részvényárfolyamok kapcsolatának elemzésében. A hipotézis 

teszteléséhez ugyanazon a mélységű és struktúrájú neurális hálón 

végzek kísérletet, a hálónak csak az aktivációs függvényét változtatva és 

azt azonos adathalmazon tanítva.   

H5: MAPE értékek tekintetében a makroökonómiai adathalmazon 

illesztett Elasztikus Háló és a Neurális Háló MAPE értékei 

alacsonyabbak, mint a CAPM és Fama-French 3 tényezős modelljei 

alapján kalkulált hozamok MAPE értékei az éves hozam előrejelzésére.   

Bár számos irodalmi forrás indikálja a CAPM modellek egyes 

változatainak használatának előnyeit, néhány empirikus kutatás arra is 

említést tesz, hogy azok gyakorlati profitabilitása megkérdőjelezhető a 

várható hozamok kiszámításakor.   

Ezen túl a CAPM, mint ahogyan a feltárt irodalomból is látható, első 

sorban feltételezett piaci hozamok és szintén feltételezett alternatív 

hozam használatával vizsgálja a hozamelvárásokat, mely felveti a 

kérdést, hogy a makroökonómiai és gazdasági környezet realitása 

hogyan és mennyire árnyalt szerepet játszik a CAPM képletében. 

Természetesen feltehető, hogy a piacok hatékonyak és az információ 

reálisan és gyorsan beárazásra kerül az értékpapírpiacokon mind az 

árfolyamokat, mind pedig a kötvénykamatokat tekintve, viszont a 

pénzpiacok ennél összetettebbek. Úgy gondolom, hogy a 
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makroökonómiai adatokara illesztett modellek a bemeneti adatok 

sokrétűsége miatt előnyt élvezhetnek a CAPM modellel szemben. Emiatt 

az áttekintett anyagok és módszertanok alapján azt a hipotézis 

fogalmaztam meg, miszerint az Elasztikus Háló és Mesterséges Neurális 

Háló modellek a CAPM éves hozamelvárásából kalkulált MAPE értékhez 

képest alacsonyabb hibaértéket vesznek fel az adatokra illesztve.   

1.3. Adatok áttekintése  

1.3.1. Makroökonómiai adatok 

Az adatbázis több, mint 13.000 sornyi adatot tartalmaz, melyek oszlopai: 

• magukba foglalják a makroökonómiai hírek és események 

aktuális és előre jelzett értékét is  

o az ’aktuális érték’ a sorhoz rendelt idővel megegyező 

időben kiadott értéket jelöli 

o az ’előrejelzés’ oszlop a piaci várakozásokat, a jegybanki 

vagy hivatali előrejelzést tartalmazza, amennyiben 

elérhető az adatra  

• időintervallum tekintetében 2015-től 2021 végéig tartalmazza a 

makrogazdasági adatokat  

• ezek az adatok 482 indikátort jelölnek. Némi adattisztítás és a 

nem számszerű adatok kizárása után is több, mint 350 

makroökonómiai faktor marad a vizsgálatban, melyeket 

országonként is megkülönböztetve, valamint azok aktuális, 

előrejelzett és múltbeli értékét is tekintve közel 1031 bemeneti 

tényezőt biztosítanak a modell számára  

• Az adatok 9 egymástól független gazdasági régióból származnak, 

melyek: Kanada, Kína, Európai Unió, Új-Zéland, Japán, 

Ausztrália, Egysült Államok, Egyesült Királyság és Svájc. 

A modellekben használt tényezők közül példaként kiemelve a következő 

adatokat és azokhoz hasonlókat alkalmazok: Előzetes GDP, GDP, 

Munkanélküliségi ráta, Kereskedelmi mérleg, Árukereskedelmi mérleg, 

Az állami szektor nettó hitelfelvétele, Német 10 éves kötvényaukció, 

Nyersolaj készletek, Átlagos órabér , 30 éves kötvényaukció (USA), 10 

éves kötvényaukció (USA).  



10 
 

A bemeneti adatok terén korábban említettem, hogy adattisztításra is 

szükség volt. Ennek menetét a disszertáció részletezi. Alapvetően 

kihagytam a modellből az olya tényezőket, melyek nehezen 

számszerűsíthetőek. Ezek általában sajtóközlemények, üzleti fórumok 

vagy találkozók melyek számos ország résztvevőiből állnak össze, és az 

ott hozott döntések és kommunikáció jelentős hatással bírnak a pénzügyi 

piacokara, részvényekre, vagy nyersanyagpiacokra.  

1.3.2. Indexárfolyamok 

Globális, több területet lefedő indexeket használtam, hogy átfogó képet 

kapjak pénzpiaci árakról. Ez hasznos az ágazatspecifikus ármozgások 

hatásainak mitigálása szempontjából és annak megértéséhez, hogy a 

makrogazdasági környezet hogyan alakítja az árak általános irányát. 

Egyszerűen azt mondhatjuk, hogy az index egy olyan alap, amelyet úgy 

alakítottak ki, hogy nyomon kövesse a benne lévő összetevőket – így 

számos részvényből tevődnek össze esetünkben. Jó eszköznek 

tekinthetőek, ha általánosságban akarjuk megérteni a piacot anélkül, 

hogy egyedi részvényeket kellene vizsgálnunk, mivel ezek 

részvénycsoportok teljesítményének nyomon követesére szolgálnak, 

gyakran több iparágban.  

Az első, magasan kapitalizált vállalatok piacát reprezentáló index az 

MSCI World Index, amely, ahogy az (MSCI World Index (USD) 

Prospectus, 2022) is írja, a világ mintegy 1,542 jelentős részvényét 

csoportosítja oly módon, hogy a globális értékpapírpiacról átfogó képet 

adjon. Az index az MSCI Global Investable Indexes (GIMI) módszertanán 

alapul, amely olyan következetes megközelítésű indexkonstrukció, amely 

lehetővé teszi a globális nézeteket és a régiók közötti összehasonlítást 

minden piaci kapitalizáció méretében, szektor- és szegmensek és 

kombinációi alapján is. Ennek a módszernek az a célja, hogy teljes körű 

lefedettséget biztosítson a vonatkozó beruházásra, nagy hangsúlyt 

fektetve az index likviditására, annak gyakorlatiasságára és 

replikálhatóságára is.  

Az alacsonyan kapitalizált részvénypiacot az MSCI World Small Cap 

Index-et követő tőzsdén kereskedett alappal modellezem. Ahogyan a 

(SPDR® MSCI World Small Cap UCITS ETF Prospectus, 2022) is írja, 

ezen alap célja a kis kapitalizációjú részvények a fejlett piacokon való 
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értékének változásának nyomon követése világszerte, melynek alapja az 

MSCI World Small Cap Index.  

A másik nehézség, amit meg kellett oldanom, az a két idősoros adat 

„újra-indexelése”, hogy használható legyen összehasonlítható 

idősorként, amely a részvénypiac globális árfolyamának alakulását 

reprezentálja. Erre azért van szükség, mert bár a két index hasonló 

skálán mozog, fontos a pontos összehasonlítás biztosítása. Ennek 

kiküszöbölésére és az összehasonlíthatóság könnyítésére egyszerűen 

átváltottam a záróárat napi százalékos változásra, amely az index 

árfolyamának az előző napi záróértékhez viszonyított egyszerű 

százalékos csökkenését vagy növekedését fejezi ki. Emellett rögzítem az 

indexek kezdeti értékét 100-ban a vizsgált időszak kezdetekor, és 

onnantól a napi százalékos változással korrigálom az értéküket.  
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2. AZ ALKALMAZOTT KUTATÁSI MODELLEK ÉS 
MÓDSZERTAN BEMUTATÁSA 

2.1. Mesterséges Neurális Hálók bemutatása  

A Mesterséges Neurális Hálók vagy ANN-ek a mesterséges intelligencia 

olyan ágához tartoznak, amely az emberi agyéhoz hasonlatos, 

neuronokból álló architektúrákat alkalmaz, és amely jelentősen 

hozzájárult ahhoz, hogy lehetségessé váljon a számítógépes látás, a 

beszédfelismerés, a természetes nyelv feldolgozása és más területek 

nagy mértékű fejlődése is. 2015 novemberében a Google kiadta a 

Tensorflow nyílt forráskódú mélytanulási szoftver könyvtárat a gépi 

tanulási modellekkel való munka megkönnyítéséhez. Ezt a könyvtárat, a 

Tensorflow-t már sok szakirodalom feldolgozta, GOLDSBOROUGH 

(2016) például a modern mélytanulási koncepciók és szoftverek 

kontextusában vizsgálta. Taglalta az alapvető számítási paradigmáit és a 

klaszterezett végrehajtási modellt, a Tensorflow programozási felületét, 

valamint a kísérő vizualizációs eszközkészleteket.  

A korábbi kutatások nyomán leírva modellt, a kezdeti bemeneti réteg 

fogadja a bemeneti adatokat, melyeket később összeszoroz egy 

véletlenszerűen meghatározott súllyal, majd a következő rétegében az 

ANN azokat összeadja, és ezt addig ismétli, ahány réteggel rendelkezik 

a neurális háló. Minden ilyen réteg teljes összeköttetésben áll az azt 

megelőzővel, ahol az első ’oszlopba’ tartozó neuronok fogadják az 

inputokat, melyeket az utána lévő nyilakhoz rendelt, random súlyokkal 

összeszoroznak, majd ezek összegét a második oszlopban lévő 

neuronok számára továbbítják.  

Egyszerűen leírva tehát – az aktivációs függvényt kihagyva, egy adott 

hálózat bemenete az alábbiak szerint néz ki. 

𝑤0𝑎0 + 𝜔1𝑎1 + 𝑤2𝑎2+⋯ … + 𝑤𝑛𝑎𝑛  +  𝑏 

Ahol:  

• ’w’ az egyes bemenethez rendelt súly 

• ’a’ az adott input 

• ’b’ az elhajlás mértéke. 



13 
 

2.1.1. Szakaszonként lineáris függvény 

Saját korábbi kutatásomban is rávilágítottam már a neurális hálók azon 

sajátosságára, hogy a komplex nem-lineáris kapcsolatokat jól tudják 

kezelni (SUHAJDA és JAKAB, 2020). Ezt az aktivációs függvény 

segítségével teszik, melyek a neuronokban konverziót hajtanak végre.  

Az egyik legnépszerűbb aktiválási funkció a szakaszonként lineáris 

függvény (ReLU), de a közelmúltban számos versenytársat javasoltak 

vagy „fedeztek fel”, köztük az LReLU funkciókat és a swish-t. 

A ReLU gyakorlatilag egy egyszerű darabos lineáris függvény: az ábra 

szerinti konfigurációban közvetlenül adja ki a bemenetet, ha annak 

értéke pozitív, ellenkező esetben nullát ad. Ez ugyan nagyon 

egyszerűnek tűnik, de ne felejtsük el, hogy a súlyozást a visszafelé 

történő terjedésével éri el a háló, az így létrejött súlyok pedig negatívak is 

lehetnek. Emiatt a ReLU segít, hogy egyszerűen és ne túl számítási 

kapacitás-igényesen bevezessük a nemlineáris képletet a modellekbe.  

 

ábra 1: ReLU példa, (Saját forrás, 2021) 

 

2.1.2. Sigmoid aktivációs függvény 

Az aktivációs függvények egy másik népszerű, és mind a gyakorlatban 

mind pedig az irodalomban fontos szerepet betöltő típusa a Sigmoid 

függvény.  
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A Sigmoid függvényt, ahogyan DOMBI és JÓNÁS (2022) is megjegyzi, 

előszeretettel használják a logisztikai regresszióban, 

preferenciamodellezésben – illetve számos tudományterületen mint 

például a matematika, közgazdaságtan, biológia vagy mérnöki 

tudományok. Alapvetően egy s formájú görbe - amely az alkalmazott 

programozási környezet, a Tensorflow neurális hálójában aktivációs 

függvényként használható. A függvény 0 és 1 közötti értéket ad vissza, 

és az alábbiak szerint rajzolható fel:  

𝜎(𝑥) =
1

1 + ⅇ−𝑥
 

Így tehát, amennyiben az X érték nagyobb, a függvény az 1 felé fog 

konvergálni. Amennyiben az X 0 értéket vesz fel, a Sigmoid függvényünk 

a 0.5 értéket veszi fel. Negatív bemeneti adatpontnál az imént leírtaknak 

megfelelően a 0 felé konvergál a függvény, magas negatív érték esetén 

szorosan.  

 

 

ábra 2: Sigmoid függvény ábrázolása (Saját forrás, 2022) 

 

Tekintve, hogy ily módon a 0 és 1 érték között gyakorlatilag bármilyen 

értéket fel tud venni, valamint a görbe a ReLu görbéhez képest 

jelentősen lágyabb vonalat ír le.  

2.1.3 Visszaterjedési algoritmus és tanulási ráta 
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Egy ANN előre, majd visszaterjed és a visszaterjedéskor a súlyokat 

változtatja, ez a tanulási folyamat. Egy teljes előre és hátrafelé történő 

terjedést úgy is nevezhetünk, hogy egy epoch.  

A célunk, hogy a hibát minimalizáljuk az output értéke és a 

referenciaérték között. Tekintve, hogy a referenciaérték változatlan 

marad, az egyetlen mód a hiba optimalizálására az előre jelzett érték (y) 

változtatása. Ahhoz pedig, hogy az y értéket megváltoztassuk, a súlyok 

változtatására van szükség.  

A tanulási ráta és a gradiens süllyedés egyszerűen leírva egy iteratív 

optimalizáló algoritmus a függvény minimumának megtalálásához, 

melynél esetünkben minimalizálni akarjuk a korábban leírt hibát a 

súlyokon keresztül. Ehhez az optimalizáló algoritmusra van szükség, 

amely segít megállapítani, hogy mekkora mértékben és irányban 

változtassuk a hálón belüli súlyokat(w) annak érdekében, hogy annak 

illeszkedési képességét növeljük:  

𝑊ú = 𝑊𝑟 − (𝜕 ∗
𝑑𝐿

𝑑𝑤
) 

Ahol:  

• Wú az új súly értéke, amely adott neuronhoz tartozik és adott 

szinapszison van  

• Wr a régi súly értéke azonos neuron és szinapszis esetén  

• ∂ a tanulási ráta, mely meghatározza mekkora lépésekben halad 

az optimalizálás  

• dL és dw a parciális derivált értéke a bemeneti adatpontnak (Xn).  

Így tulajdonképpen az ∂ értéke meghatározza az optimum felé teendő 

lépések nagyságát, míg a dL/dw rész választ adnak arra, hogy a 

bemeneti paraméter értékét figyelembe véve az adott súlyt mennyivel 

csökkentse vagy növelje a hálózat a tanulási folyamat közben.  

2.3. Elasztikus háló 

A következő módszertan, amelyet tárgyalok az elasztikus háló 

(továbbiakban EH). A statisztikában és különösen a lineáris vagy 

logisztikus regressziós modellek illesztésében az elasztikus háló egy 

olyan regressziós módszer, amely lineárisan kombinálja a Lasso és a 
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Ridge módszer L1 és L2 szabályozó mechanizmusait, melyek 

tulajdonképpen a kiugró értékeket penalizálják azok modell béli súlyaik 

csökkentésén keresztül. 

A Stanford egyetemről számos kutatás került ki ebben a témában az 

elmúlt 2 évtizedben, például ZOU és HASTIE (2005) kutatása, ahol a 

Stanford Egyetem Statisztikai Tanszékének kutatói írásukban 

megjegyzik, hogy az EH szabályozó módszer alkalmazása valós adatok 

és szimulációs vizsgálat alapján azt mutatja, hogy az gyakran felülmúlja 

a más regressziós módszereket, mint például a Lasso-t. Ezenkívül az 

elasztikus háló csoportosító hatást ösztönöz, ezért hasznos arra is, hogy 

erősen korrelált prediktorokat kezeljünk a modellben.  

Ahogyan RANSTAM & COOK (2018) leírják, az EH képes azokat a 

változókat azonosítani, amelyek olyan modellhez vezetnek, ami 

minimalizálja az illeszkedési hibát. Ezt úgy éri el, hogy a regressziós 

együtthatók abszolút értékének összegét egy fix értéknél (λ) kisebbre 

kényszeríti – így a modell egyes paramétereit, vagyis a regressziós 

együtthatókat nullára "zsugorítja" esetenként. Gyakorlati értelemben ez, 

megfelelően komplex adathalmaz esetén korlátozza a modell 

összetettségét. A zsugorodás után nulla regressziós együtthatójú 

változók ki vannak zárva a modellből.  

A szakirodalom alapján a függvény, melyet minimalizálni próbálunk 

Lasso esetén: 

∑(𝑦𝑖 − 𝛴𝑥𝑖𝑗𝛽𝑗)
2

𝑛

𝑖=1

+ 𝜆 ∑ |𝛽𝑗|

𝑃

𝑗=1

 

Ahol:  

• λ az optimalizálandó parméter 

• ß regressziós együttható  

• x a független változó  

• j a j.-edik független változó    

• i az adott adatpont vagy sor száma. 

A másik, ehhez hasonló szabályozó módszer a Ridge, vagy L2 

szabályozó módszer. A Lasso működéséhez tulajdonképpen nagyon 
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hasonló, viszont ebben az esetben egyik független változó súlya sem 

vesz fel 0 értéket és így komplexebb modelleket eredményezhet.  

A módszert HOERL és KENNARD (1970) nevéhez kapcsoljuk, és 

lényege, hogy a Lasso regressziós módszerhez képest az L2 

szabályozási módszer esetén a szabályzásra használt változó értéke az 

együtthatók nagyságának négyzetéhez adódik hozzá azok eredeti értéke 

helyett. Emiatt a modell nagyon ritkán és csak kis mértékben képes 

változókat teljesen kizárni a szabályozó lambda értékkel és így 

komplexebb modelleket eredményez.  

Ahogyan HANS (2011) leírja, az elasztikus háló eljárás a lineáris 

regresszió szabályos optimalizálásának egy formája, amely hidat biztosít 

a Ridge és a Lasso regressziós módszerek között.  

Az EH-hoz tartozó minimalizálandó függvényt az alábbiak szerint írhatjuk 

le.  

𝛽̂ = 𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑖𝑛(‖𝑦 − 𝑥𝛽‖2 + 𝜆2‖𝛽‖2 + 𝜆1‖𝛽‖1) 

Látható, hogy az elasztikus háló esetén 2 lambda értéket is optimalizál a 

modell. Az első szakasz: 𝜆2‖𝛽‖2, mely a Ridge módszertanból ismert 

négyzetes értékeket tartalmazza, míg a másik: 𝜆1‖𝛽‖1 - a Lasso 

módszertan szabályozása a regressziós együtthatók tekintetében.  

2.4. CAPM modell bemutatása  

A CAPM forradalmasította a modern pénzügytudományt. A William 

Sharpe, Jack Treynor, John Lintner és Jan Mossin által az 1960-as évek 

elején kidolgozott modell az első koherens keretet adta a befektetés 

megtérülésének a befektetés kockázatához való viszonyítására. 

Egyszerűen leírva, a CAPM a szisztematikus kockázat vagy az adott 

befektetési portfólió általános veszélyei és az adott befektetési eszköz 

megtérülése közötti kapcsolatot írja le:  

𝐸𝑅𝑖 = 𝑅𝐹 + 𝛽𝑖(𝐸𝑅𝑚 − 𝑅𝐹) 

Ahol:  

• 𝐸𝑅𝑖 a befektetés várható hozama  

• 𝑅𝐹 a kockázatmentes hozam  
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• 𝛽𝑖 a befektetés volatilitása a piachoz képest  

• 𝐸𝑅𝑚 a várt piaci hozam, így tehát 𝐸𝑅𝑚 − 𝑅𝐹 a kockázati prémium.  

A ß azt méri, hogy a befektetés mekkora kockázatot jelent a piaci 

általános kockázathoz képest. Ha egy részvény kockázatosabb, mint a 

piac, akkor 1-nél nagyobb lesz a béta, amennyiben pedig adott részvény 

vagy portfólió béta értéke kisebb mint 1, a képlet azt feltételezi, hogy az 

eszköz csökkenteni fogja a portfólió kockázatát. 

A részvény bétáját ezután megszorozzuk a kockázati prémiummal, ami a 

piactól elvárt hozam kockázatmentes ráta feletti része. A 

kockázatmentes ráta ezután hozzáadásra kerül a béta és a piaci 

kockázati prémium szorzatához, így az eredménynek meg kell adnia a 

befektetőnek azt a szükséges hozamot, amely elméletileg kompenzálja a 

vállalt kockázatért.  

2.5. A Fama-French 3 faktoros modell  

Az FAMA és FRENCH (1992) háromtényezős modell a CAPM egy olyan 

kiegészítése, amelyet 1992-ben Eugene Fama és Kenneth French 

fejlesztettek ki a részvényhozamok leírására. A három tényező a 

következő:  

• a piaci többlethozam,  

• a kisvállalatok jobb teljesítménye a nagyvállalatokhoz képest,  

• a nagyvállalatok jobb teljesítménye a kisvállalatokhoz képest.  

A képlet szerint leírva:  

𝐸𝑅 = 𝑅𝐹 + 𝛽1(𝑅𝑚 − 𝑅𝐹) + 𝛽2(𝑆𝑀𝐵) + 𝛽3(𝐻𝑀𝐿) + 𝛼  

Ahol:  

• 𝐸𝑅 a várt hozamot jelöli  

• 𝑅𝐹 a kockázatmentes hozam  

• 𝛽𝑖 a befektetés volatilitása a piachoz képest  

• 𝑅𝑚 a várt piaci hozam, így tehát 𝑅𝑚 − 𝑅𝐹 a kockázati prémium 

• 𝑆𝑀𝐵 a történeti többlethozama a lowcap vállalatoknak a highcap 

vállalatokhoz képest  

• 𝐻𝑀𝐿 a történeti többlethozama a highcap vállalatoknak a lowcap 

vállalatokhoz képest 
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• 𝛼 a befektetés alfája, vagyis, hogy az mennyire kockázatos. A 

gyakorlatban kevésbé használt, de megmutathatja, hogy a 

portfólió mennyivel teljesíthet jobban a piacnál. A kutatás 

szempontjából nem releváns jelen esetben.  

A Fama-French háromtényezős modell a klasszikus CAPM modell 

kibővítése. A modellt a lowcap és highcap értékpapírok egymáshoz 

képest való túlteljesítési tendenciáinak mérésére igazították. A további 

kockázati tényező is rugalmasabbá teszi a CAPM-hez képest, viszont 

többlet-komplexitást is bevezet a modellbe. 

2.6. R², vagyis determinációs együttható  

A használatos sklearn Python csomagban a regressziós modellek 

értékelése esetén a ’.score’ funkciók, melyeket a modell értékelésére 

használhatunk. A modellek az sklearn programcsomagban alapvetően is 

erre a módszerre vannak alapértelmezve, így mind a tudományos mind 

pedig a technikai környezet logikus választássá teszi az R² használatát. 

HOWARTH (2017) részletesen tárgyalja ezt a módszertant, illetve 

számos munka foglalkozott már vele a modellek illeszkedésének 

minőségét vizsgálva, lásd még: (CAMERON és WINDMEIJER, 1996), 

(CAMERON és WINDMEIJER, 1997). A R² összefoglalásához az alábbi 

képlet segíthet:  

𝑅2 = 1 −
𝑆𝑆𝑟𝑒𝑠

𝑆𝑆𝑡𝑜𝑡
 

Ahol:  

• 𝑅2 a determinációs együttható 

• 𝑆𝑆𝑟𝑒𝑠 a maradék hiba négyzetes összege  

• 𝑆𝑆𝑡𝑜𝑡 a négyzetek teljes összege. 

A fentieket összegezve az R² röviden nem más, mint egy olyan 

statisztikai mérőszám, amely a regressziós modellben egy független 

változóval vagy változókkal magyarázott függő változó varianciájának 

arányát jelenti. Azt magyarázza, hogy az egyik változó varianciája milyen 

mértékben magyarázza a második változó varianciáját. Ezen ismérvei 

miatt az R² intuitív módon alkalmazható a modellek bemeneti adatainak 
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magyarázóerejének mérésére – illetve a modell illeszkedésének jóságára 

is.  

2.7. MAPE definiálása  

A MAPE, vagy eredeti angol nevén ’mean absolute percentage error’ egy 

egyszerű mutató arra, hogy a modell százalékos hibáját mérjük, így 

rendkívül könnyen értelmezhető mutatószámot biztosít az illeszkedési 

hiba szemléltetéséhez.  

A MAPE kapcsán, annak széles körű felhasználását és egyszerűségét 

tekintve már szintén számos munka született mely ezt a modellt 

használta vagy bemutatta, akár csak a közelmúlt tekintetében is könnyű 

pár példát hozni– (MYTTENAERE et al., 2016), (MCKENZIE, 2011).  

A képletet felírva:  

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
100%

𝑛
∑ |

𝐴𝑡 − 𝐹𝑡

𝐴𝑡
|

𝑛

𝑡=1

 

Ahol:  

• n az adatpontok számát jelöli, amikre a modell illesztésre került  

• az 𝐴𝑡  az aktuális értéket az adott adatpont esetén  

• 𝐹𝑡az At esetére a modell által kalkulált érték.  

Látható, hogy a MAPE egy nagyon egyszerű kalkulációval megmutatja 

az aktuális és modell által kalkulált adatpontok közötti %-os hiba abszolút 

értékét.   
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3. KÍSÉRLETEK ÉS AZ EREDMÉNYEK TAGLALÁSA 

3.1. H1 hipotézis vizsgálata Elasztikus Háló segítségével 

A H1 hipotézist az úgynevezett Elasztikus Háló, vagyis EH modellel 

vizsgáltam. A H1 hipotézis azon alapul, hogy az alacsony és magas 

kapitalizációval rendelkező részvények árfolyamának változásai a 

makroökonómiai környezet tekintetében megkülönböztethetőek.  

Ennek vizsgálatához az EH modell regressziós együtthatóit vizsgáltam, 

melyek kifejezik, hogy az adott tényező változása mennyivel változtatja a 

részvény árfolyamát. Ezt a vizsgálatot a globális és az alacsony 

kapitalizációs benchmarkra is végrehajtottam, majd a regressziós 

együtthatók mértékét átlagoltam. Annak érdekében, hogy a pénzpiaci 

eszközök volatilitására tudjak koncentrálni, ezek abszolút értékét vettem 

alapul.  

A számokat összegezve azt találtam, hogy a globális highcap benchmark 

regressziós együtthatójának abszolút értékének két tizedesig kerekített 

összege 4.65, szórása 0.02. Ezzel szemben, ugyanezeket az értékeket 

vizsgálva a lowcap benchmark esetén az alábbi eredményeket kaptam: 

összege 5.41, szórása 0.03. 

Ez alapján látható, hogy a lowcap benchmark általánosan kilengőbb 

mozgásokkal rendelkezik a független változók értékének változásaira 

reagálva. Ezt a ß együtthatók abszolút értékének összege is alá 

támasztja. Emiatt a H1 hipotézis, mely szerint elfogadásra kerül, az 

alábbi tézissel lett kiegészítve. 

T1: Az alacsony kapitalizációval rendelkező vállalatok részvényindexe a 

regressziós együtthatók alapján, Elasztikus Hálóval modellezve nagyobb 

érzékenységet mutat a makroökonómiai környezetre (ß-ák összege 

highcap 4.65 és lowcap 5.41), mint a highcap piaci index. A modellek 

magyarázóereje is jónak mondható (R² highcap 0.99 és lowcap 0.74) a 

2015 és 2021 közötti periódust vizsgálva az iShares MSCI World Index 

ETF és a SPDR MSCI World Small Cap UCITS ETF tőzsdén kereskedett 

alapok újra-indexált értékét függő változóként használva a modell 

számára.  
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3.2. H2 hipotézis, régiós hatások és hírek fontosságának 
rangsorolása 

A második hipotézis vizsgálatához az első hipotézishez már betanított 

modellt tudtam használni, hiszen az már tartalmazza a vizsgálathoz 

szükséges adatokat granulárisabb formában. Ahhoz, hogy meg tudjam 

mondani, hogy a makroökonómiai környezet szerint mely országok a 

legbefolyásosabbak a hangulatra tehát, az Elasztikus Háló regressziós 

együtthatóit az adott független változót kibocsátó országhoz vagy 

régióhoz rendeltem.  

A lenti táblázatban összegzem a lowcap és highcap benchmark 

együtthatóinak abszolút értékének az összegét, mind a két benchmarkot 

átlagolva.  

1. táblázat: Együtthatók abszolút értékének összegének átlaga a lowcap és highcap 
benchmarkot átlagolva (saját forrás, 2022) 

Ország Együtthatók átlaga 

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 alábbi tézissel egészítem ki.  

H2: Az egyes területek makroökonómiai hírei megkülönböztethető 

befolyásossággal bírnak a részvényárfolyamok tekintetében.   

T2: 2015 és 2021 között az MSCI World indexeket vizsgálva a 

legbefolyásosabb régió makroökonómiai adatok szempontjából Kína volt 

(ß lowcap/highcap átlag 0.9), melyet a vizsgált országok közül 

Japán(0.81), USA(0.78), UK(0.58), EU(0.46), AU(0.42), CAN(0.31) és 
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CH(0.23) követtek az Elasztikus Háló modell ß értékeinek régiónként 

való összegzése alapján.  

3.3. H3 hipotézis, makroökonómiai adatközlések időbeli hatásának 
vizsgálata Mesterséges Neurális Háló alkalmazásával  

Ahogyan a hipotézisek taglalásakor is kifejtettem, a következő vizsgálat 

azt a célt szolgálja, hogy megértsük a makroökonómiai hírek 

időbeliségének hatásait. Tekintve, hogy ezek a hírek közötti kapcsolatok 

gyakorta nem-lineáris mintázatokat követnek, a közöttük lévő 

kapcsolatok és a részvényárfolyamokra gyakorolt hatásuk szintén 

feltételezhetően nem lineáris, így neurális hálóval vizsgálom a 

kapcsolatot a jobb illeszkedés végett. Emellett a neurális hálóba a 

validációs adathalmazt is bevezetem. Az adatok 20%-át validációs 

adathalmaznak megtartottam a túltanítás elkerülése miatt.  

A neurális háló első rétege szándékosan 1031 neuront tartalmaz, hiszen 

ennyi az adattisztítás után fennmaradó bemeneti független változók 

száma és így képes lesz a modell mindegyik változót külön kezelni és 

súlyozni. Ezt követően a rejtett rétegeket először 2062 növelem mert az 

empirikus kísérletek alapján így jobb hálóilleszkedést produkált, mint 

kevesebb neuronnál. A rétegeket a következőkben 515 majd 50 

neuronra csökkentem, míg végül a modell egyetlen számot ad vissza: a 

függő változót, mely a részvényárfolyam bemeneti adatok szerint 

meghatározott értéke, a bemeneti adatok súlyai által. A ReLU aktivációs 

függvényt használtam.  

Annak érdekében, hogy azt is indikálhassam, hogy a független változók 

időbeli hatása csökken-e, ugyanazt a neurális háló algoritmust, amit a 

korábbiakban taglaltam betanítom a független változók y változóhoz 

képest való 0, 20, 60, 90, 120 és 240 napos csúsztatásával is. Fontos 

megjegyezni, hogy minden nap adatbázisnapban értendő, tehát csupán 

az adatsorokat csúsztatom – így tehát előfordulhat némi eltérés 

amennyiben például egy adott héten nem volt minden nap 

makroökonómiai adat kiadva munkaszüneti nap miatt vagy hasonló 

okokból.  

Az így kapott értékeket összevetem a korábban bemutatott modellek által 

produkált MAPE értékkel a highcap és a lowcap indexek esetében is.  A 
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kísérletben elemzés céljából csak a validation vagy validációs 

adathalmazon végrehajtott kísérleteknek jelenítem meg az átlagát. 

2. táblázat: MAPE összehasonlítása 60 napos csúsztatással és anélkül (Saját forrás, 
2022) 

 
MAPE RELU 

train 
MAPE 
RELU 

validation 

Lowcap 
MAPE 

RELU train 

Lowcap 
MAPE RELU 

validation 

Validation 
Átlag 

Eredeti érték 5.2579 5.8425 4.5219 6.021 5.93175 

20 napos 
csúsztatás 

6.229 15.1085 3.2501 6.8832 10.99585 

40 napos 
csúsztatás 

2.6656 10.8003 2.5155 7.144 8.97215 

60 napos 
csúsztatás 

4.9146 11.4865 3.5528 15.7772 13.63185 

90 napos 
csúsztatás 

3.904 10.6689 2.82 12.8241 11.7465 

120 napos 
csúsztatás 

5.5448 10.964 5.1046 13.8018 12.3829 

240 napos 
csúsztatás 

3.1453 15.8722 4.0039 18.6631 17.26765 

A fentiek alapján tehát, a H3 hipotézist, amely szerint:  

„H3: Harmadik hipotézis, a makroökonómiai hírek csak rövid távon 

befolyásolják az indexárfolyamokat”. 

kiegészítem az alábbi tézissel:  

T3: A makroökonómiai hírek és az indexárfolyamok tekintetében 

vizsgáltam a modell illeszkedési képességét, a makro adatok időbeli 

csúsztatásának hatását is megvizsgálva az illeszkedés minőségét 

tekintve. Az illeszkedést a modell MAPE értékeivel mértem. Az időbeli 

elcsúsztatás növelésével általánosan magasabb hibaértéket produkált a 

modell, így ennek alapján elmondható, hogy a makroökonómiai hírek 

modell-illesztéskori magyarázóereje azok kiadásakor a legerősebb a 

tőkepiaci hatás tekintetében. A makroökonómiai hírek és az 

indexárfolyamok közötti modell-illeszkedés minősége a neurális háló 

MAPE értékeinek vizsgálata szerint az idő múlásával nem egyenletesen 

csökkent. A Neurális Háló MAPE értékeinek vizsgálatával 0, 20, 40, 60, 

90, 120 és 240 napos késleltetéssel a MAPE értékek a lowcap és 

highcap piacok átlagát tekintve: 5.93175, 10.99585, 8.97215, 13.63185, 

11.7465, 12.3829, 17.26765 voltak.  
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3.4. H4 hipozétis vizsgálata, a ReLU és Sigmoid aktivációs 
függvények tanulási hatékonyságra gyakorolt hatása  

A kutatás során kísérletet hajtok végre annak vizsgálatára, hogy a ReLU 

és Sigmoid függvények milyen hatást gyakorolnak a neurális háló 

tanulási képességére a makroökonómiai adatokat vizsgálva az adott 

hálóméret mellett. Ennek használatára ugyanazt a neurális hálót 

használtam, mint a makroadatok időbeli csúsztatásának elemzéséhez 

használt modellnél, csupán kicseréltem a hálóban található ReLU 

függvényeket Sigmoid függvényekre a kísérlet megfelelő részében.  

A highcap benchmark adatot vizsgálva a MAPE érték a tanulási 

adathalmazon 5.2579%, a validációs adaton 5.8425%, és az 

eredmények elérése 7 epoch-ot vett igénybe. Mindegyik vizsgálatnál 5-

ös konstanson tartottam az early stop változót, tehát ennyi epoch kellett 

a modellnek amíg abbahagyta a tanulást miután az eredmények már 

nem javultak tovább. Ugyanezen értékek a Sigmoid függvény 

használatával a tanulási adathalmazon 10.5469%, a validációs 

adathalmazon 29.5432%, valamint 139 epoch.  

A lowcap adathalmazon is hasonló trend figyelhető meg, ahol a ReLu 

train/validation tekintetében 4.7892%-os és 6.4727%-os MAPE értéket 

produkált 13 epoch igénybe vételével. Ezzel szemben a Sigmoid 

függvény itt 12.6725%-os, valamint 27.5036%-os MAPE értéket 

eredményezett 168 epoch igénybevételével.  

3. táblázat: ReLu és Sigmoid tanulási eredmények 

 ReLu Sigmoid  Átlag  

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 fentiek miatt a H4 hipotézis elutasításra kerül, valamint az alábbi T4 

tézist állapítom meg.  
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T4: A makroökonómiai adatok és indexárfolyamok kapcsolatát vizsgáló 

kísérletek modell-tanítása során, akár highcap akár lowcap piacon, a 

ReLU alkalmazásával a Neurális Háló kevesebb epoch-ot vett igénybe 

(highcap/lowcap ReLu: 7 és 13, Sigmoid: 139 és 168), illetve annak 

MAPE értékei is alacsonyabbak voltak a validációs adathalmazon 

(highcap/lowcap ReLu 5.8425% és 6.4727%, Sigmoid validation MAPE: 

29.5432% és 27.5036). 

3.5. H5 kísérlet, a CAPM, a FF3, az Elasztikus háló és a Neurális 
Háló MAPE értékeinek elemzése 

A H5 kísérlet végrehajtásához ugyanazt az Elasztikus Háló modellt 

fogom használni, mint korábban – továbbá szintén ugyanazt a 

Mesterséges Neurális Hálót.  

A már korábban használt EH és Neurális Háló modellek mellet építettem 

egy egyfaktoros CAPM és egy 3 faktoros CAPM modellt is, ezeket 

kiszámoltam a teljes 7 évnyi időszakra. A CAPM modellek esetén mind a 

lowcap, mind pedig a highcap indexek külön kerülnek számításra a többi 

modellhez hasonlóan. 

A CAPM modellekhez használatos faktorok a (French online 

adatkönyvtár, 2022)-ból kerülnek beolvasásra, mely egy French által 

üzemeltetett online adatbázis, amely lehetővé teszi a tárgyalt Fama-

French/CAPM modellekhez szükséges adatok könnyű elérését.  

Miután mind a 4 modellt illesztettem az adatokra (CAPM, Fama-French 3 

faktoros CAPM, Elasztikus Háló és Neurális Háló), azok MAPE értékeit 

az alábbi táblázatban gyűjtöttem össze, valamint átlagoltam a két index 

szerint. A Neurális Háló esetén csak a validációs adatbázis MAPE 

értékét vizsgálom, elkerülve ezzel a tanítási adathalmazon való nagyon 

jó illeszkedésből adódó esetlegesen kevésbé jól általánosítható 

előrejelzési képesség értékelésben történő hatását: röviden, a túltanítást.  

3. táblázat: CAPM, FF3 és Neurális Háló és Elasztikus Háló MAPE értékeinek 
összehasonlítása 

 

Benchmark 
MAPE 

Lowcap MAPE  MAPE Átlag 

CAPM  9.494441694 12.20109669 10.84776919 

FF3 8.500770859 10.18125757 9.341014215 
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Elasztikus 
Háló 

1.308111724 8.761300364 5.034706044 

NH  5.8425 6.021 5.93175 

 

Ezzel együtt a kísérlet alapján mind az EH, mind pedig a Neurális Háló 

jobb MAPE értékeket produkáltak a CAPM és FF3 modelleknél, így a H5 

hipotézis elfogadásra került.  

H5: MAPE értékek tekintetében a makroökonómiai adathalmazon 

illesztett Elasztikus Háló és a Neurális Háló MAPE értékei 

alacsonyabbak, mint a CAPM és Fama-French 3 tényezős modelljei 

alapján kalkulált hozamok MAPE értékei az éves hozam előrejelzésére.   

Továbbá, a H5 hipotézist a következő tézissel szeretném kiegészíteni.  

T5: A makroökonómiai és index adathalmazokon illesztett Elasztikus 

Háló és a Neurális Háló MAPE értékei alacsonyabbak, mint a CAPM és 

FF3 modellek MAPE értékei, mind a highcap, mind pedig a lowcap piacot 

vizsgálva a globális indexeken keresztül. A MAPE értéket a highcap és 

lowcap piacok szerint átlagolva a következőképp alakultak modellenként: 

CAPM: 10.8%, FF3: 9.3%, EH: 5.3%, NH: 5.9%. Ez indikálja a 

makrokörnyezeti adatok fontosságát a hozamelvárások tekintetében, 

hiszen ezen adatpontok elérhetősége jobb illeszkedést tett lehetővé, mint 

a kizárólagosan hozamelvárásokra illesztett modellek.  
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4. ÚJ TUDOMÁNYOS EREDMÉNYEK 

A disszertáció kísérletet tett a makroökonómiai adatok és a globális 

highcap és lowcap index piacok árfolyamainak kapcsolatának 

feltárására. A bemeneti adatok közel 1000 makroökonómiai tényezőből 

álltak, melyeket független változóként használtam az Elasztikus Háló 

modell illesztésére a két piacot reprezentáló indexeken. Az elasztikus 

háló regressziós együtthatóinak vizsgálatával láthatóvá vált, hogy a 

makroökonómiai környezet változása nagyobb volatilitást eredményez az 

alacsonyabban kapitalizált vállalatok részvénypiacán. Ezt az eredményt 

az együtthatók összegének elemzésével kvantitatív módon 

bizonyítottam, és feltártam, hogy a 2015-2021 közötti periódust vizsgálva 

a regressziós együtthatók összege a highcap piacon 4.65, míg a lowcap 

piacon magasabb, 5.41 volt. Ez egyértelműsíti, hogy a lowcap piac 

általánosan nagyobb kilengéseket produkál a makroökonómiai tényezők 

változására.  

A H1 hipotézis így el lett fogadva, valamint kiegészítésre került a T1 

tézissel, mely szerint az alacsony kapitalizációval rendelkező vállalatok 

részvényindexe a regressziós együtthatók alapján, Elasztikus Hálóval 

modellezve nagyobb érzékenységet mutat a makroökonómiai 

környezetre(ß-ák összege 4.65 és 5.41), a regressziós együtthatók 

szórása pedig szintén magasabb az alacsonyan kapitalizált indexre 

illesztett modell esetén (0.02 és 0.03), a 2015 és 2021 közötti periódust 

vizsgálva az iShares MSCI World Index ETF és a SPDR MSCI World 

Small Cap UCITS ETF tőzsdén kereskedett alapokat függő változóként 

használva a modell számára. 

Megvizsgáltam az egyes gazdasági területek között látható 

különbségeket annak tekintetében, hogy milyen befolyással 

rendelkeznek az egyes területeken kiadott makroökonómiai hírek a 

globális indexárfolyamokra. Az együtthatók összegét vizsgálva a highcap 

benchmark tekintetében a kínai adatok a legbefolyásosabbak globálisan, 

0.65-ös értékkel. Utána Japán 0.64, UK 0.61, és az USA 0.49 értékkel 

következnek. Ezt az EU követi 0.44-es értéken, majd a relatív kisebb, de 

szintén nyugati gazdaságok.   
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Az alacsonyan kapitalizált vállalatok részvényeinek tekintetében Kína 

0.9-es értéket kapott a regressziós együtthatókat összegezve, és 

érdekes módon Japán végzett a második helyen 0.81-es értékkel, ami az 

ázsiai kontinens általános dominanciájára utal. Az ún. nyugati kultúrákat 

nézve az Egyesült Államok vezet 0,78-as értékkel, melyet az Egyesült 

Királyság és az Európai Unió követnek 0.58 és 0.46-os értékekkel. A 

relatív kisebb gazdasági területek, mint Ausztália 0.42, Kanada 0.31 és 

Svájc 0.23 értékükkel. 

A highcap és lowcap modellek ß-áinak abszolút értékének összegét a két 

indexet átlagolva kirajzolódott, hogy a kínai terület a legbefolyásosabb 

0.9 összértékkel, melyet a japán 0.81 követ. Ezek után az USA 0.78, UK 

0.38, EU 0.46, AU 0.42, CAN 0.31 és CH 0.23 következnek.  

Eszerint a H2 hipotézis elfogadásra került, továbbá kiegészítésre került 

T2-vel, amely bővíti a hipotézist azzal, hogy a 2015 és 2021 között az 

MSCI World indexeket vizsgálva a legbefolyásosabb régió 

makroökonómiai adatok szempontjából Kína volt, melyet a vizsgált 

országok közül Japán, USA, UK, EU, AU, CAN és CH követtek az 

Elasztikus Háló modell ß értékeinek régiónkén való összegzése alapján. 

A makroökonómiai környezet időbeliségét is vizsgáltam a MAPE mutató 

és az idősoros adatok idő tengelyen való csúsztatásával. Mesterséges 

Neurális Hálót illesztettem az összes makroadatra, majd annak 

illeszkedését hasonlítottam össze egy 20, 40, 60, 90, 120 és 240 nappal 

időben késleltetett adathalmazon megismételve a modell illesztését. 

Fontos ismét kiemelni, hogy ezek nem valódi napok, hanem 

adatbázissorok: az adatbázis alapvetően munkanapokra oszlik 

soronként, viszont előfordul olyan nemzetközi szünnap amikor egy 

országban sem adnak ki makrohírt, így az adott hét kevesebb, mint 5 

munkanapól áll, ugyanakkor ez nagyságrendileg elhanyagolható és 

elfogadtam a kísérlet eredményeinek értékelésében. 

Az így kapott eredmények vizsgálata kimutatta, hogy a validációs MAPE-

et tekintve mind a highcap, mind pedig a lowcap piacot tekintve a valós 

idejű adathalmazon jobban tanult a modell, mint az időtengelyen 

elcsúsztatott adatokon. Az adatok tekintetében a H3 hipotézis, mely 

szerint a makroökonómiai hírek csak rövid távon befolyásolják az 

indexárfolyamokat elfogadásra került azzal a kiegészítéssel, hogy az 

illeszkedést a modell MAPE értékeivel mérve az időbeli elcsúsztatás 
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növelésével általánosan magasabb hibaértéket produkált a modell, így 

ennek alapján elmondható, hogy a makroökonómiai hírek modell-

illesztéskori magyarázóereje azok kiadásakor a legerősebb a tőkepiaci 

hatás tekintetében. A makroökonómiai hírek és az indexárfolyamok 

közötti modell-illeszkedés minősége a neurális háló MAPE értékeinek 

vizsgálata szerint az idő múlásával nem egyenletesen csökkent. A 

Neurális Háló MAPE értékeinek vizsgálatával 0, 20, 40, 60, 90, 120 és 

240 napos késleltetéssel a MAPE értékek a lowcap és highcap piacok 

átlagát tekintve: 5.93175, 10.99585, 8.97215, 13.63185, 11.7465, 

12.3829, 17.26765 voltak. 

A szakirodalmi feltárásban foglalkoztam az aktivációs függvényekkel, 

melyek a nemlineáris kapcsolatok modellezését teszik lehetővé a 

Neurális Hálók számára. Az irodalom alapján a ReLU és a Sigmoid 

tűnnek a legnépszerűbb aktivációs függvényeknek, azonban 

makroökonómiai modellezési probléma megoldására nem találtam 

számszerű bizonyítékot annak hitelesítésére, hogy bármelyiket 

preferálná az irodalom az indexárfolyamok modellezése esetén. Emiatt 

kísérletet tettem a két aktivációs függvény makroökonómiai modell 

esetén való alkalmazásának vizsgálatára azok eredményessége 

szempontjából.  

A kapott eredmények szerint a MAPE érték a tanulási adathalmazon 

5.2579%, a validációs adaton 5.8425% volt, és az eredmények elérése 7 

epoch-ot vett igénybe a ReLu használatával. Ugyanezen értékek a 

Sigmoid függvény használatával a tanulási adathalmazon 10.5469%, a 

validációs adathalmazon 29.5432%, valamint 139 epoch. A lowcap 

adathalmaz is hasonló eredményeket szült, ott a ReLu train/validation 

tekintetében 4.7892%-os és 6.4727%-os MAPE értéket produkált 13 

epoch igénybevételével. Ezzel szemben a Sigmoid függvény itt 

12.6725%-os valamint 27.5036%-os MAPE értéket eredményezett 168 

epoch igénybevételével. 

A H4 hipotézis helyett az adatok elemzése alapján az alábbi T4 tézist 

állapítottam meg: a makroökonómiai adatok és indexárfolyamok 

kapcsolatát vizsgáló kísérletek modell-tanítása során, akár highcap akár 

lowcap piacon, a ReLU alkalmazásával a Neurális Háló kevesebb epoch-

ot vett igénybe (highcap/lowcap ReLu: 7 és 13, Sigmoid: 139 és 168), 

illetve annak MAPE értékei is alacsonyabbak voltak a validációs 
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adathalmazon (highcap/lowcap ReLu 5.8425% és 6.4727%, Sigmoid 

validation MAPE: 29.5432% és 27.5036). 

Összehasonlítottam a CAPM, a Fama French 3 tényezős modell 

valamint a Mesterséges Neurális Háló és az Elasztikus Háló globális 

indexadatokra való illeszkedését. A modell-illesztést a MAPE mutató 

alapján bíráltam. Az eredmények bizonyították a makroökonómiai adatok 

alkalmazásának hatékonyságát a hozamelvárásokat illetően, hiszen a 

CAPM alapú modellek faktorjai kevésbé hatékony illeszkedést 

eredményeztek.  

Az eredményeket a highcap és lowcap piacokon elért illeszkedést átlaga 

szerint bíráltam el, így az EH modell, bár kicsivel, de jobban teljesített 

tehát a makroökonómiai modellezési feladat végrehajtásában, mint a 

Neurális Háló. Ennek feltehető oka a bemeneti adatok interkorrelációja 

és a ’zaj’, melyet az EH modell L1 és L2 regularizációja jobban kezelt, 

vagy pedig az ANN model számára kevesebb elérhető adat a tanítási 

adathalmazból kifolyólag. Így a highcap index benchmark tekintetében a 

Neurális Háló MAPE értéke 5.8425 %, a lowcap MAPE értéke pedig 

6.021 %, mely 5.93175%-os MAPE átlagot hozott. Az Elasztikus Háló 

nagyon szoros illeszkedést produkált, highcap piac esetén 0.131%-os 

MAPE értékkel, míg a lowcap piac esetén 8.767%-os MAPE értékkel, 

mely globális highcap és lowcap átlaga így 5,03%. Összességében, 

mivel az EH nem alkalmazott validációs adathalmazt, míg a NH 20%-át 

az adatoknak validációra használta, így a 2 modell véleményem szerint 

hasonlóan jól teljesített, viszont az EH előnye a NH ’fekete doboz’ 

természete helyett, hogy jól magyarázható korrelációs együtthatóka lehet 

kinyerni belőle.  

A kutatás szerint a H5 kísérlet alapján mind az EH, mind pedig a Neurális 

Háló jobb MAPE értékeket produkáltak a CAPM és FF3 modelleknél, így 

a H5 hipotézis elfogadásra került, valamint ki lett egészítve a T5 tézissel, 

ami szerint makroökonómiai és index adathalmazokon illesztett 

Elasztikus Háló és a Neurális Háló MAPE értékei alacsonyabbak, mint a 

CAPM és FF3 modellek MAPE értékei, mind a highcap, mind pedig a 

lowcap piacot vizsgálva a globális indexeken keresztül. A MAPE értéket 

a highcap és lowcap piacok szerint átlagolva a következőképp alakultak 

modellenként: CAPM: 10.8%, FF3: 9.3%, EH: 5.3%, NH: 5.9%. Ez 

indikálja a makrokörnyezeti adatok fontosságát a hozamelvárások 
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tekintetében, hiszen ezen adatpontok elérhetősége jobb illeszkedést tett 

lehetővé, mint a kizárólagosan hozamelvárásokra illesztett modellek. 
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5. TOVÁBBI JAVASLATOK ÉS KUTATÁSI 
LEHETŐSÉGEK  

A disszertáció számos nyitott kérdésre adott választ két, a klasszikus 

CAPM és Fama-French 3 tényezős modellt olyan modern technikákkal 

hasonlítva össze, mint a Mesterséges Neurális Hálók és Elasztikus Háló. 

Bizonyságot tett a makroökonómiai adatok és a részvénypiacok közötti 

kapcsolatról, illetve bemutatta az eltéréseket a magas és alacsony 

kapitalizációval rendelkező részvények piacai között azok 

makrokörnyezetükkel való viszonyát taglalva. Mindezt kvantitatív módon, 

a tárgyalt regressziós együtthatók segítségével, a globális index 

benchmarkokat használva.  

A továbbiakban érdemes lenne ezt a kapcsolatot még részletesebben 

vizsgálni: tehát akár az egyedi részvények mögötti vállalati tőkeerő 

vonatkozásában is vizsgálódni, hogy ezt a kapcsolatot bizonyos iparágra 

összeállított részvényklaszteren keresztül szemléltetni lehessen, vagy 

tovább vizsgálni a vállalati mérleg összetételének hatását az adott 

értékpapír volatilitását tekintve. Egy ilyen elemzés további lehetőségeket 

nyitna a befektetési intézmények számára a portfóliók 

kockázatkezelésében, hiszen amennyiben a tőkeerő és a 

makrokörnyezet kapcsolata tovább árnyalható akár a mérlegösszetétel 

szerint, úgy a kereskedési stratégiákat lehetne optimalizálni az 

információ használatával.  

A disszertáció arra is számszerű bizonyítékkal szolgál, hogy az 

Elasztikus Háló regressziós együtthatóinak vizsgálata szerint Kína 

vezető szerepet tölt be, amikor a makrokörnyezet és a globális 

pénzpiacok kapcsolatát vizsgáljuk. Érdemes lehet további országokat 

vagy területeket bevonni a vizsgálatba az adatok elérhetősége szerint. 

Ezen kívül gyakorlati értelemben a kutatás a befektetési portfóliók 

kezelését illetően némileg leveszi a hangsúlyt az USA makrokörnyezeti 

adatairól, és átteszi a fókuszt Kínára a 2015-2021 közötti periódust 

vizsgálva.  

Ezen kívül a kutatás azt is bemutatta a mesterséges neurális háló valós 

idejű, 20, 40, 60, 90, 120 valamint 240 adatbázisnappal csúsztatott 

makroadatokon való illesztésével, hogy a makrokörnyezet hatása a hírek 
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kiadásától tekintve általánosan csökken, tehát a befektetési portfóliók 

aktív menedzselése javasolt. A jövőbeli kutatásokban ezt az 

összefüggést tovább lehetne árnyalni még azzal is, hogy egyes faktorok 

milyen sokáig befolyásolják a pénzpiaci árfolyamokat.   

Továbbá a disszertációban prezentált kísérlet kimutatta, hogy a CAPM 

és Fama-French 3 tényezős modelleknél a neurális háló valamint 

elasztikus háló jobb eredményeket produkáltak a MAPE értékeket 

vizsgálva az adott periódus és adathalmazok esetén, az utóbbi két 

modellt makroökonómiai adatpontokon illesztve. Ezek alapján érdemes 

volna további kísérleteket tenni a CAPM és FF3 modellek 

makroökonómiai adatpontokkal való kiterjesztésére. Szintén érdekes 

lenne további modellekkel kiterjeszteni a kutatási törekvéseket, például 

olyan technológiákkal, mint az idősoros adatok modellezésében gyorsan 

teret nyerő long-term short term, vagyis LSTM neurális hálók.  
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