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1. BEVEZETES

1.1. Kutatas célkitlizései

A kutatas célja, hogy a szakirodalom alapjan megfogalmazzon olyan
hipotéziseket, melyek segitenek a makrookondémiai mutatdk és a globalis
részvényarfolyamok kapcsolatat jobban megérteni. A kutatdsom soran
olyan, napjainkban népszerii modellezési technolégidak hasznalataval
kivanom a gazdasagi kornyezet és a részvénypiacok kapcsolatat
feltérképezni, mint a Mesterséges Neuralis Halok és az Elasztikus Halé —
valamint azokat a pénzpiacokon széles koérben hasznalatos CAPM és
Fama-French 3 tényez6s modellekkel is dsszehasonlitva megfogalmazni
az eredményeket. Ugy gondolom, hogy ezzel nem csak élenjard
technolégiai megoldasokat alkalmazok, de mind a Mesterséges Neuralis
Halok mind pedig az Elasztikus Halé rendelkeznek olyan elénydkkel,
amelyek bizonyos problémak megoldasara idedlissa teszik 6ket. igy
tehat kutatasom célja ezen modszertanok hasznalataval megeérteni,
hogyan hatnak a makrodkondémiai kornyezet valtozasai a globalis
részvénypiacra, €s mely modellezési technikak milyen elbrejelzési
képességgel rendelkeznek egymashoz képest.

Tovabbi fontos kitétel, hogy a részvénypiacot nem csupan egy
egységként, hanem kapitalizacié szerinti bontasban is vizsgalni kivanom.
Feltételezhetének tartom, hogy a magas tékeerdvel rendelkezd highcap
részvények meérhet6 modon mashogy reagalnak a makrokdrnyezet
valtozasaira, mint az alacsony kapitalizaciéval rendelkezd vallalatok
Osszessege. Tovabba, hogy logikai kapcsolatot is meg tudjak erésiteni,
valamint a hirek idébeli hatasanak vizsgalatara is kitérjek, a kutatas
keretein belil meg szeretném vizsgalni, hogy a makrodkonomiai
adatkozlések hatasa idével hogyan valtozik, igy gyakorlati bizonyitékot
biztositva a kapcsolat min6ségének leirasara.

Ennek vizsgalatan tul azt is vizsgalni fogom, hogy az emlitett gazdasagi
faktorok orszagokra és terlletekre bontva egyesével vizsgalva mennyire
befolyasosak. Ehhez kilon meg fogom vizsgalni a regresszids
egyutthatok alakulasat tertletre bontva, igy megallapitva az USA, Kina
vagy Eurdpa relativ befolydsossagat, igy tampontot adva a



vilaggazdasagi szereplék makrodkondmiai mutatdinak fontossagat
iletéen.

A korabbi, gazdasagi szempontokon tul napjainkban egyre fontosabb a
szamitasi kapacitas igénybevételének mértéke is. Ez szamos gyakorlati
terlletet érint, az alapkezel6ktdl a jegybankokig. Mivel a Mesterséges
Neuralis Halok a szamitégépes eréforrasok tekintetében magas
eréforrasigénnyel rendelkeznek, igy a szakirodalom altal megjeldlt, piaci
gyakorlat szerint elfogadott aktivacios fliggvények hatékonysagat is meg
kivanom vizsgalni a tanulasi folyamat eredményessége, valamint annak
idéigénye szerint, igy indikalva milyen moddszertan lehet célravezetd
hasonl6 problémak modellezésének esetén.

1.2. Hipotézisek

H1: az alacsony és magas kapitalizaciéval rendelkezé részvényindexek
arfolyamanak valtozasai a makrodkonémiai koérnyezet tekintetében
megkllénbdztetheté mértékiek.

El6szor is, a makrookondmia és a részvényarfolyamok kapcsolatat
evidencianak fogadom el a szakirodalom alapjan. Lasd: (MUGGE, 2019),
(LIMAREYV et al.,, 2018), (ABLEEVA, 2014), (PILINKUS, 2010). Az is
feltételezhet6 a korabbi kutatasok nyoman, hogy kulénb6zé vallalatok és
agazatok masképpen reagalnak a makrokornyezeti valtozasokra.

Ezek nyoman 1. hipotézisként allitom fel, hogy a vallalatok részvényei,
azok méretétdl és tdkeerejétdl fuggben mas mértékben reagalnak a
makrodkonomiai hirekkel kapcsolatos valtozasokra. Feltételezhetd, hogy
egy nagyobb vallalat stabilabb hattérrel és tékestrukturaval kevésbé inog
meg a kornyezet drasztikus valtozasa esetén, mely annak
részvényarfolyamat is jelentésen stabilabba teszi egy kisebb tékeerével
rendelkezd vallalathoz képest. Ezzel egyidében azt is valdszinlleg
tartom, hogy egy alacsonyabb t6kével rendelkez6 vallalat, melynek
részvényarfolyama is jelentésen alacsonyabb, ugyanakkor kénnyebben,
nagyobb volatilitassal ingadozik a makrookondémiai kornyezet
valtozasaira.

Ennek vizsgalatat azért tartom fontosnak, mert bar a korabbi kutatasok
engednek némi betekintést, azok eltér§ fokuszai miatt inkabb csak




feltételezés szinten lehet kovetkeztetéseket levonni. llyen skalan és
kapitalizacié szerinti fokusszal még nem késziilt hasonld kutatas.

H2: az egyes teriletek makrodkondmiai hirei megkulloénboztethetd
befolydsossaggal birnak az indexarfolyamok tekintetében.

A szakirodalmak szamos bizonysagot adtak arra vonatkozéan, hogy a
kllénb6zé makrodkonomiai adatok masképpen és mas fontossaggal
befolyasoltdk az egyes részvényarfolyamokat, és azok hatasat
kilonb6zdé  terliletekre  vizsgaltak:  (WASSERFALLEN, 1989),
(MUHAMMAD et al., 2009), (COLEMAN & TETTEY, 2008), (PILINKUS,
2010), (FLANNERY & PROTOPAPADAKIS, 2002), mas eredményekre
jutva. Ugyanakkor a korabbi szakirodalom nem mondja ki, vagy pedig
nem egyertelmsiti sikeresen az egyes terlletek relativ fontossagat
egymashoz képest. A szintézis alapjan ez ugyanakkor kikdvetkeztethetd
a szakirodalombdl, igy a 2. hipotézist is meg tudom fogalmazni, mely
szerint feltehetd, hogy nem minden terilet makrodkonémiai adatai
egyforman fontosak a részvényarfolyamok tekintetében. Az elasztikus
halé regresszids egyutthatéinak sulyait egyfajta 'egyutthatd’ elemzésként
atalakitjuk a gazdasagi teriletek relativ sulyait létrehozva a modellben,
lathatjuk majd ezt materializalodni az egyes orszagok szemszdgebdl is.

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

A szakirodalom feltarasa soran WASSERFALLEN (1989) megjegyezte,
hogy csupan révid tavon befolyasoltdk a makrodkonémiai hirek a
részvényarfolyamokat. Szintén emlitve lett a szakirodalmi feldolgozas
soran SARIANNIDIS et al. (2010) kutatasa mely szerint szamos indikator
nagyjabdl egy hénapos tavlatban befolyasolja a részvényarfolyamokat.
Tovabbi kutatds is — MEGARAVALLI et al., (2017) — havi id6ésoros
adatokat vizsgalt, melyhez képest a napi adatok granularisabb képet
adnak a makrodkondmiai kdrnyezet és az arfolyamok kapcsolatarol.

Lathato, hogy a markokornyezet hatasaval kapcsolatos kutatasok alapjan
a kapcsolat feltételezhetd, ugyanakkor az adatok tdredezettek
id6szerliség tekintetében. Ennek teszteléséhez a modell illeszkedési
vizsgalatat fogom elvégezi 20, 40, 60, 90, 120 és 240 munkanapos
csusztatassal.




H4: ReLu és Sigmoid aktivaciés fliggvények hasonléan hatékonyak a
makrodkondmiai kornyezet és az indexarfolyamok kapcsolatanak
modellezésére a mesterseéges neuralis haldban.

Ahogyan a szakirodalom is emlitést tett réla, az aktivaciés fliggvények
vezetik be a Mesterséges Neuralis Halok modellezési képességébe a
nem-linearis kapcsolatok kezelésének képességét. Arrdl is emlitést
tettem az irodalmi feltaras soran, hogy ezekbél a fliggvényekbdl szamos
valtozat elérhetf, viszont a Sigmoid és a RelLu kulonésen magas
népszeriiségnek és széles alkalmazasi spektrumokkal rendelkeznek-
(DOMBI & JONAS, 2022), (EGER et al., 2019), (ZHANG & WOODLAND,
2015) -, emiatt ennek a két népszerli fliggvénynek vetem Ossze a
hatékonysagat a makrodkondmiai tertletet vizsgalva.

Ennek nyoman azt a hipotézist fogalmazom meg, hogy a RelLu és a
Sigmoid hasonléan hatékonyak a makrodokonémiai adatok és a
részvényarfolyamok  kapcsolatanak elemzésében. A  hipotézis
teszteléséhez ugyanazon a meélységl és strukturaju neuralis halon
végzek kisérletet, a haldénak csak az aktivacios fliggvényét valtoztatva és
azt azonos adathalmazon tanitva.

HS5: MAPE értékek tekintetében a makrodkondmiai adathalmazon
illesztett Elasztikus Hal6 és a Neurdlis Halé MAPE értékei
alacsonyabbak, mint a CAPM és Fama-French 3 tényez&s modelljei
alapjan kalkulalt hozamok MAPE értékei az éves hozam elbrejelzésére.

Bar szamos irodalmi forras indikalia a CAPM modellek egyes
valtozatainak hasznalatanak elényeit, néhany empirikus kutatas arra is
emlitést tesz, hogy azok gyakorlati profitabilitasa megkérdéjelezhetd a
varhaté hozamok kiszamitasakor.

Ezen tul a CAPM, mint ahogyan a feltart irodalombdl is lathatd, elsé
sorban feltételezett piaci hozamok és szintén feltételezett alternativ
hozam hasznalataval vizsgalja a hozamelvarasokat, mely felveti a
kérdést, hogy a makrookonoémiai és gazdasagi kornyezet realitasa
hogyan és mennyire arnyalt szerepet jatszik a CAPM képletében.
Természetesen feltehetd, hogy a piacok hatékonyak és az informacio
redlisan és gyorsan bearazasra kerul az értékpapirpiacokon mind az
arfolyamokat, mind pedig a koétvénykamatokat tekintve, viszont a
pénzpiacok ennél odsszetettebbek. Ugy gondolom, hogy a
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makrodkonomiai adatokara illesztett modellek a bemeneti adatok
sokrétliisége miatt elényt élvezhetnek a CAPM modellel szemben. Emiatt
az attekintett anyagok és moddszertanok alapjan azt a hipotézis
fogalmaztam meg, miszerint az Elasztikus Halé és Mesterséges Neuralis
Halé modellek a CAPM éves hozamelvarasabdl kalkulalt MAPE értékhez
képest alacsonyabb hibaértéket vesznek fel az adatokra illesztve.

1.3. Adatok attekintése

1.3.1. Makrookonomiai adatok

Az adatbazis tobb, mint 13.000 sornyi adatot tartalmaz, melyek oszlopai:

e magukba foglaljdk a makrodkondémiai hirek és események
aktualis és elbre jelzett értékét is
o az ’aktudlis érték’ a sorhoz rendelt idével megegyezé
idében kiadott értéket jeldli
o az ’'elbrejelzés’ oszlop a piaci varakozasokat, a jegybanki
vagy hivatali elbrejelzést tartalmazza, amennyiben
elérhet6 az adatra
e id6intervallum tekintetében 2015-t61 2021 végéig tartalmazza a
makrogazdasagi adatokat
e ezek az adatok 482 indikatort jeldinek. Némi adattisztitas és a
nem szamszer(l adatok kizarasa utan is tobb, mint 350
makrodkondmiai faktor marad a vizsgalatban, melyeket
orszagonként is megkuldonboztetve, valamint azok aktualis,
elérejelzett és multbeli értékét is tekintve kdzel 1031 bemeneti
tényez6t biztositanak a modell szamara
e Az adatok 9 egymastdl fuggetlen gazdasagi régiobol szarmaznak,
melyek: Kanada, Kina, Eurdpai Unio, Uj-ZéIand, Japan,
Ausztralia, Egysiilt Allamok, Egyesiilt Kiralysag és Svajc.

A modellekben hasznalt tényezdk kdzil példaként kiemelve a kdvetkezd
adatokat és azokhoz hasonlokat alkalmazok: El6zetes GDP, GDP,
Munkanélklliségi rata, Kereskedelmi mérleg, Arukereskedelmi mérleg,
Az allami szektor nettd hitelfelvétele, Német 10 éves kétvényaukcio,
Nyersolaj készletek, Atlagos 6rabér , 30 éves kétvényaukcid (USA), 10
éves kotvényaukcio (USA).



A bemeneti adatok terén korabban emlitettem, hogy adattisztitasra is
szlkség volt. Ennek menetét a disszertacio részletezi. Alapvetben
kihagytam a modellb6l az olya tényezbéket, melyek nehezen
szamszerUsithetéek. Ezek altalaban sajtokozlemények, Uzleti férumok
vagy talalkozok melyek szamos orszag résztvevéibdél allnak ossze, és az
ott hozott dontések és kommunikacio jelentés hatassal birnak a pénzugyi
piacokara, részvényekre, vagy nyersanyagpiacokra.

1.3.2. Indexarfolyamok

Globalis, tobb terlletet lefed6 indexeket hasznaltam, hogy atfogd képet
kapjak pénzpiaci arakrol. Ez hasznos az agazatspecifikus armozgasok
hatasainak mitigalasa szempontjabdl és annak megértéséhez, hogy a
makrogazdasagi kdérnyezet hogyan alakitja az arak altalanos iranyat.
Egyszerlien azt mondhatjuk, hogy az index egy olyan alap, amelyet ugy
alakitottak ki, hogy nyomon kdvesse a benne lévd Osszetevbket — igy
szamos részvénybdl tevédnek Ossze esetlinkben. J6 eszkdznek
tekinthetbek, ha altalanossagban akarjuk megérteni a piacot anélkul,
hogy egyedi részvényeket kellene vizsgalnunk, mivel ezek
részvénycsoportok teljesitményének nyomon kdvetesére szolgalnak,
gyakran tébb iparagban.

Az els6, magasan kapitalizalt vallalatok piacat reprezentalé index az
MSCI World Index, amely, ahogy az (MSCI World Index (USD)
Prospectus, 2022) is irja, a vildag mintegy 1,542 jelent6s részvényét
csoportositja oly médon, hogy a globalis értékpapirpiacrol atfogoé képet
adjon. Az index az MSCI Global Investable Indexes (GIMI) médszertanan
alapul, amely olyan kdvetkezetes megkdzelitésl indexkonstrukcié, amely
lehetbvé teszi a globalis nézeteket és a régiok kozotti 6sszehasonlitast
minden piaci kapitalizaci6 méretében, szektor- és szegmensek és
kombinacidi alapjan is. Ennek a modszernek az a célja, hogy teljes kort
lefedettséget biztositson a vonatkozd beruhazasra, nagy hangsulyt
fektetve az index likviditasara, annak gyakorlatiassagara és
replikalhatésagara is.

Az alacsonyan kapitalizalt részvénypiacot az MSCI World Small Cap
Index-et kovetd tézsdén kereskedett alappal modellezem. Ahogyan a
(SPDR® MSCI World Small Cap UCITS ETF Prospectus, 2022) is irja,
ezen alap célja a kis kapitalizacioju részvények a fejlett piacokon valo
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értékének valtozasanak nyomon kévetése vilagszerte, melynek alapja az
MSCI World Small Cap Index.

A masik nehézség, amit meg kellett oldanom, az a két idésoros adat
,Ujra-indexelése”, hogy hasznalhaté legyen 0Osszehasonlithatd
idésorként, amely a részvénypiac globalis arfolyamanak alakulasat
reprezentalja. Erre azért van szikség, mert bar a két index hasonlo
skalan mozog, fontos a pontos dsszehasonlitas biztositasa. Ennek
kikiszdbolésére és az dsszehasonlithatdosag konnyitésére egyszeriien
atvaltottam a zardarat napi szazalékos valtozasra, amely az index
arfolyamanak az el6z6 napi zaréértékhez viszonyitott egyszer(
szazalékos csokkenését vagy novekedését fejezi ki. Emellett rogzitem az
indexek kezdeti értékét 100-ban a vizsgalt idészak kezdetekor, és
onnantdl a napi szazalékos valtozassal korrigdlom az értékuket.
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2. AZ ALKALMAZOTT KUTATASI MODELLEK ES
MODSZERTAN BEMUTATASA

2.1. Mesterséges Neuralis Halok bemutatasa

A Mesterséges Neuralis Halok vagy ANN-ek a mesterséges intelligencia
olyan agahoz tartoznak, amely az emberi agyéhoz hasonlatos,
neuronokbdl allé architekturakat alkalmaz, és amely jelentésen
hozzajarult ahhoz, hogy lehetségessé valjon a szamitogépes latas, a
beszédfelismerés, a természetes nyelv feldolgozasa és mas terlletek
nagy mértékii fejlédése is. 2015 novemberében a Google kiadta a
Tensorflow nyilt forraskddd mélytanulasi szoftver kdnyvtarat a gépi
tanulasi modellekkel valé munka megkdonnyitéséhez. Ezt a kdnyvtarat, a
Tensorflow-t mar sok szakirodalom feldolgozta, GOLDSBOROUGH
(2016) példaul a modern mélytanulasi koncepciok és szoftverek
kontextusaban vizsgalta. Taglalta az alapvet6é szamitasi paradigmait és a
klaszterezett végrehajtasi modellt, a Tensorflow programozasi feluletét,
valamint a kisérd vizualizacios eszkdzkészleteket.

A korabbi kutatasok nyoman leirva modellt, a kezdeti bemeneti réteg
fogadja a bemeneti adatokat, melyeket késdbb 0Osszeszoroz egy
véletlenszerllen meghatarozott sullyal, majd a kdvetkezd rétegében az
ANN azokat 6sszeadja, és ezt addig ismétli, ahany réteggel rendelkezik
a neurdlis halé. Minden ilyen réteg teljes 0sszekottetésben all az azt
megelézbvel, ahol az els§ ’'oszlopba’ tartoz6 neuronok fogadjak az
inputokat, melyeket az utana 1évé nyilakhoz rendelt, random sulyokkal
Osszeszoroznak, majd ezek &sszegét a masodik oszlopban [évd
neuronok szamara tovabbitjak.

Egyszerlen leirva tehat — az aktivacids fliggvényt kihagyva, egy adott
halézat bemenete az alabbiak szerint néz ki.

Woly + w10y + Wydsy... ... +wpa, + b
Ahol:

e W az egyes bemenethez rendelt suly
e ’a’ az adott input
e b’ az elhajlas mértéke.
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2.1.1. Szakaszonként linearis fliggvény

Sajat korabbi kutatasomban is ravilagitottam mar a neuralis halok azon
sajatossagara, hogy a komplex nem-linearis kapcsolatokat jol tudjak
kezelni (SUHAJDA és JAKAB, 2020). Ezt az aktivacios fuggveny
segitségével teszik, melyek a neuronokban konverziét hajtanak végre.

Az egyik legnépszeribb aktivalasi funkcid a szakaszonként linearis
fuggvény (ReLU), de a kdzelmultban szamos versenytarsat javasoltak
vagy ,fedeztek fel”, koztik az LReLU funkcidkat és a swish-t.

A RelLU gyakorlatilag egy egyszer(i darabos linearis fliggvény: az abra
szerinti konfiguracioban kozvetlenll adja ki a bemenetet, ha annak
ertéke pozitiv, ellenkez6 esetben nullat ad. Ez ugyan nagyon
egyszerlnek tlnik, de ne felejtsik el, hogy a sulyozast a visszafelé
torténd terjedésével éri el a hald, az igy létrejott sulyok pedig negativak is
lehetnek. Emiatt a RelLU segit, hogy egyszeriien és ne tul szamitasi
kapacitas-igényesen bevezessik a nemlinearis képletet a modellekbe.

Relu fliggvény: R(z) = max(0,z)

-10 -5 0 5 10

abra 1: ReLU példa, (Sajat forras, 2021)

2.1.2. Sigmoid aktivacios fliggvény

Az aktivaciés fuggvények egy masik népszerl, és mind a gyakorlatban
mind pedig az irodalomban fontos szerepet betdlté tipusa a Sigmoid
fuggvény.
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A Sigmoid fliggvényt, ahogyan DOMBI és JONAS (2022) is megjegyzi,
elbszeretettel hasznaljak a logisztikai regresszioban,
preferenciamodellezésben - illetve szamos tudomanyterileten mint
példaul a matematika, kozgazdasagtan, biologia vagy mérnoki
tudomanyok. Alapvetéen egy s formaju gorbe - amely az alkalmazott
programozasi kornyezet, a Tensorflow neuralis haldjaban aktivacios
fuggvényként hasznalhatd. A fuggvény 0 és 1 kozotti értéket ad vissza,
és az alabbiak szerint rajzolhato fel:

1
14+e*

o(x) =

igy tehat, amennyiben az X érték nagyobb, a fiiggvény az 1 felé fog
konvergalni. Amennyiben az X 0 értéket vesz fel, a Sigmoid figgvénylnk
a 0.5 értéket veszi fel. Negativ bemeneti adatpontnal az imént leirtaknak
megfeleléen a 0 felé konvergal a fliggvény, magas negativ érték esetén
szorosan.

0.5

abra 2: Sigmoid fiiggvény abrazolasa (Sajat forras, 2022)

Tekintve, hogy ily médon a 0 és 1 éerték kozott gyakorlatilag barmilyen
értéket fel tud venni, valamint a goérbe a RelLu goérbéhez képest
jelentésen lagyabb vonalat ir le.

2.1.3 Visszaterjedési algoritmus és tanulasi rata
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Egy ANN el6re, majd visszaterjed és a visszaterjedéskor a sulyokat
valtoztatja, ez a tanulasi folyamat. Egy teljes elére és hatrafelé t6rténé
terjedést ugy is nevezhetiink, hogy egy epoch.

A célunk, hogy a hibat minimalizaljuk az output értéke és a
referenciaérték kozott. Tekintve, hogy a referenciaérték valtozatlan
marad, az egyetlen mod a hiba optimalizalasara az elére jelzett érték (y)
valtoztatasa. Ahhoz pedig, hogy az y értéket megvaltoztassuk, a sulyok
valtoztatasara van szukseég.

A tanulasi rata és a gradiens sullyedés egyszerlen leirva egy iterativ
optimalizalé algoritmus a figgvény minimumanak megtalalasahoz,
melynél esetinkben minimalizalni akarjuk a korabban leirt hibat a
sulyokon keresztlil. Ehhez az optimalizalé algoritmusra van szikség,
amely segit megallapitani, hogy mekkora mértékben és iranyban
valtoztassuk a halon bellli sulyokat(w) annak érdekében, hogy annak
illeszkedési képességét ndveljik:

wa=Ww 0 dL
= — ) ——
a r—( dw)

Ahol:

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

o \Wr arégi suly értéke azonos neuron és szinapszis esetén

e 0 a tanulasi rata, mely meghatarozza mekkora lépésekben halad
az optimalizalas

e dL és dw a parcidlis derivalt értéke a bemeneti adatpontnak (Xn).

igy tulajdonképpen az 8 értéke meghatarozza az optimum felé teendd
lépések nagysagat, mig a dL/dw rész valaszt adnak arra, hogy a
bemeneti paraméter értékét figyelembe véve az adott sulyt mennyivel
csOkkentse vagy ndvelje a haldzat a tanulasi folyamat kézben.

2.3. Elasztikus halé

A kovetkezd6 mobdszertan, amelyet targyalok az elasztikus hald
(tovabbiakban EH). A statisztikdban és kulénésen a linearis vagy
logisztikus regressziés modellek illesztésében az elasztikus halé egy
olyan regresszios moédszer, amely linearisan kombinalja a Lasso és a
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Ridge modszer L1 és L2 szabalyozé mechanizmusait, melyek
tulajdonképpen a kiugro értékeket penalizaljak azok modell béli sulyaik
csOkkentésen keresztil.

A Stanford egyetemrdl szamos kutatas kerllt ki ebben a témaban az
elmult 2 évtizedben, példaul ZOU és HASTIE (2005) kutatasa, ahol a
Stanford Egyetem  Statisztikai Tanszékének kutatéi irasukban
megjegyzik, hogy az EH szabalyoz6 mddszer alkalmazasa valds adatok
és szimulacios vizsgalat alapjan azt mutatja, hogy az gyakran felilmulja
a mas regressziés modszereket, mint példaul a Lasso-t. Ezenkivil az
elasztikus hald csoportositd hatast 6szténoz, ezért hasznos arra is, hogy
er8sen korrelalt prediktorokat kezeljink a modellben.

Ahogyan RANSTAM & COOK (2018) leirjak, az EH képes azokat a
valtozékat azonositani, amelyek olyan modellhez vezetnek, ami
minimalizalja az illeszkedési hibat. Ezt ugy éri el, hogy a regresszids
egyutthatok abszolut értékének Osszegét egy fix értéknél (A) kisebbre
kényszeriti — igy a modell egyes paramétereit, vagyis a regressziés
egyutthatdkat nullara "zsugoritja" esetenként. Gyakorlati értelemben ez,
megfelelben komplex adathalmaz esetén korlatozza a modell
Osszetettségét. A zsugorodas utan nulla regressziés egyutthatoju
valtozék ki vannak zarva a modellbél.

A szakirodalom alapjan a flggvény, melyet minimalizalni probalunk
Lasso esetén:

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

Ahol:

e A az optimalizaland6 parméter

o [ regresszios egyutthato

e X a fuggetlen valtozé

e jaj.-edik fuggetlen valtozo

i az adott adatpont vagy sor szama.

A masik, ehhez hasonl6 szabalyoz6 modszer a Ridge, vagy L2
szabdlyozé6 mddszer. A Lasso mikodéséhez tulajdonképpen nagyon
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hasonld, viszont ebben az esetben egyik figgetlen valtozé sulya sem
vesz fel 0 értéket és igy komplexebb modelleket eredményezhet.

A mobdszert HOERL és KENNARD (1970) nevéhez kapcsoljuk, és
lényege, hogy a Lasso regresszids modszerhez képest az L2
szabalyozasi modszer esetén a szabalyzasra hasznalt valtozo értéke az
egyutthatok nagysaganak négyzetéhez adodik hozza azok eredeti értéke
helyett. Emiatt a modell nagyon ritkan és csak kis mértékben képes
valtozokat teljesen kizarni a szabalyozé lambda értékkel és igy
komplexebb modelleket eredményez.

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

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

B = argmin(lly — xBII”> + 2, 1B11* + 2111111

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

2.4. CAPM modell bemutatasa

A CAPM forradalmasitotta a modern pénzugytudomanyt. A William
Sharpe, Jack Treynor, John Lintner és Jan Mossin altal az 1960-as évek
elején kidolgozott modell az elsé koherens keretet adta a befektetés
megtérulésének a befektetés kockazatahoz valé viszonyitasara.
Egyszerlien leirva, a CAPM a szisztematikus kockazat vagy az adott
befektetési portféliéd altalanos veszélyei és az adott befektetési eszkdz
megtérilése kdzotti kapcsolatot irja le:

ER; = Rp + Bi(ERm — Rp)
Ahol:
e ER; a befektetés varhaté hozama

e Ry a kockazatmentes hozam
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e [; a befektetés volatilitasa a piachoz képest
e ER,, avart piaci hozam, igy tehat ER,,, — R a kockazati prémium.

A B azt méri, hogy a befektetés mekkora kockazatot jelent a piaci
altalanos kockazathoz képest. Ha egy részvény kockazatosabb, mint a
piac, akkor 1-nél nagyobb lesz a béta, amennyiben pedig adott részvény
vagy portfolié béta értéke kisebb mint 1, a képlet azt feltételezi, hogy az
eszk6z csdkkenteni fogja a portfolié kockazatat.

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

2.5. A Fama-French 3 faktoros modell

Az FAMA és FRENCH (1992) haromtényez&s modell a CAPM egy olyan
kiegészitése, amelyet 1992-ben Eugene Fama és Kenneth French
fejlesztettek ki a részvényhozamok leirasara. A harom tényezd a
kdvetkez6:

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

A képlet szerint leirva:
Ahol:

e ER avart hozamot jeldli

e Ry a kockazatmentes hozam

o [; a befektetés volatilitasa a piachoz képest

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

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

e HML a torténeti tdbblethozama a highcap vallalatoknak a lowcap
vallalatokhoz képest
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e «a a befektetés alfaja, vagyis, hogy az mennyire kockazatos. A
gyakorlatban kevésbé hasznalt, de megmutathatja, hogy a
portféli6 mennyivel teljesithet jobban a piacnal. A kutatas
szempontjabdl nem relevans jelen esetben.

A Fama-French haromtényezés modell a klasszikus CAPM modell
kib6vitése. A modellt a lowcap és highcap értékpapirok egymashoz
képest vald tulteljesitési tendenciainak mérésére igazitottak. A tovabbi
kockazati tényezd is rugalmasabba teszi a CAPM-hez képest, viszont
tébblet-komplexitast is bevezet a modellbe.

2.6. R?, vagyis determinacios egyutthato

A hasznédlatos sklearn Python csomagban a regressziés modellek
értékelése esetén a ’.score’ funkcidk, melyeket a modell értékelésére
hasznalhatunk. A modellek az sklearn programcsomagban alapvetéen is
erre a modszerre vannak alapértelmezve, igy mind a tudomanyos mind
pedig a technikai kérnyezet logikus valasztassa teszi az R? hasznalatat.

HOWARTH (2017) részletesen targyalia ezt a moddszertant, illetve
szamos munka foglalkozott mar vele a modellek illeszkedésének
min&ségét vizsgalva, lasd még: (CAMERON és WINDMEIJER, 1996),
(CAMERON és WINDMEIJER, 1997). A R? 6sszefoglalasahoz az alabbi
képlet segithet:

SSres

R*=1-
SStot

Ahol:

e R? a determinacids egyutthato
e SS,..c amaradék hiba négyzetes 6sszege
o SS;,+ a négyzetek teljes 6sszege.

A fentieket Osszegezve az R? rdviden nem mas, mint egy olyan
statisztikai mér6szam, amely a regressziéos modellben egy fliggetlen
valtozéval vagy valtozékkal magyarazott fliggé valtozd varianciajanak
aranyat jelenti. Azt magyarazza, hogy az egyik valtoz6 variancigja milyen
mértékben magyarazza a masodik valtozé varianciajat. Ezen ismérvei
miatt az R? intuitiv modon alkalmazhaté a modellek bemeneti adatainak
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magyarazoerejének mérésére — illetve a modell illeszkedésének josagara
is.

2.7. MAPE definialasa

A MAPE, vagy eredeti angol nevén 'mean absolute percentage error’ egy
egyszerl mutatdé arra, hogy a modell szazalékos hibajat mérjuk, igy
rendkivil kénnyen értelmezheté mutatészamot biztosit az illeszkedési
hiba szemléltetéséhez.

A MAPE kapcsan, annak széles korl felhasznalasat és egyszer(iségét
tekintve mar szintén szamos munka szlletett mely ezt a modellt
hasznalta vagy bemutatta, akar csak a kézelmult tekintetében is kénny(
par példat hozni- (MYTTENAERE et al., 2016), (MCKENZIE, 2011).

100%
MAPE = "

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

A képletet felirva:

A — I
A

Ahol:

Lathatd, hogy a MAPE egy nagyon egyszerl kalkulacioval megmutatja
az aktualis és modell altal kalkulalt adatpontok kézotti %-os hiba abszolut
értékét.
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3. KISERLETEK ES AZ EREDMENYEK TAGLALASA

3.1. H1 hipotézis vizsgalata Elasztikus Halo segitségével

A H1 hipotézist az ugynevezett Elasztikus Halo, vagyis EH modellel
vizsgaltam. A H1 hipotézis azon alapul, hogy az alacsony és magas
kapitalizaciéval rendelkezé részvények arfolyamanak valtozasai a
makrodkondémiai kérnyezet tekintetében megkuilénboztethetéek.

Ennek vizsgalatahoz az EH modell regresszids egyutthatoit vizsgaltam,
melyek kifejezik, hogy az adott tényezd valtozasa mennyivel valtoztatja a
részvény arfolyamat. Ezt a vizsgalatot a globalis és az alacsony
kapitalizaciés benchmarkra is végrehajtottam, majd a regressziés
egyutthaték mertékét atlagoltam. Annak érdekében, hogy a pénzpiaci
eszkozok volatilitasara tudjak koncentralni, ezek abszolut értékét vettem
alapul.

A szdmokat dsszegezve azt talaltam, hogy a globalis highcap benchmark
regresszids egyutthatéjanak abszolut értékének két tizedesig kerekitett
Osszege 4.65, szorasa 0.02. Ezzel szemben, ugyanezeket az értékeket
vizsgalva a lowcap benchmark esetén az alabbi eredményeket kaptam:
Osszege 5.41, szérasa 0.03.

Ez alapjan lathatd, hogy a lowcap benchmark altalanosan kilengébb
mozgasokkal rendelkezik a fluggetlen valtozok értékének valtozasaira
reagalva. Ezt a B egyutthatok abszolut értékének 06sszege is ala
tdmasztja. Emiatt a H1 hipotézis, mely szerint elfogadasra kerll, az
alabbi tézissel lett kiegészitve.

T1: Az alacsony kapitalizacioval rendelkezé vallalatok részvényindexe a
regresszios egyutthatok alapjan, Elasztikus Haléval modellezve nagyobb
érzékenységet mutat a makrodkondmiai kdérnyezetre (R-ak 6sszege
highcap 4.65 és lowcap 5.41), mint a highcap piaci index. A modellek
magyarazoereje is jonak mondhaté (R? highcap 0.99 és lowcap 0.74) a
2015 és 2021 kozotti periddust vizsgalva az iShares MSCI World Index
ETF és a SPDR MSCI World Small Cap UCITS ETF tézsdén kereskedett
alapok Ujra-indexalt értékét fuggd valtozéként hasznalva a modell
szamara.
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3.2. H2 hipotézis, régios hatasok és hirek fontossaganak
rangsorolasa

A masodik hipotézis vizsgalatdahoz az els6 hipotézishez mar betanitott
modellt tudtam hasznalni, hiszen az mar tartalmazza a vizsgalathoz
szlikséges adatokat granularisabb formaban. Ahhoz, hogy meg tudjam
mondani, hogy a makrodkonémiai kérnyezet szerint mely orszagok a
legbefolyasosabbak a hangulatra tehat, az Elasztikus Halé regresszios
egyutthatéit az adott fluggetlen valtozot kibocsaté orszaghoz vagy
régiohoz rendeltem.

A lenti tablazatban 6sszegzem a lowcap és highcap benchmark
egyutthatdinak abszolut értékének az dsszegét, mind a két benchmarkot
atlagolva.

1. tablazat: Egylitthatok abszolut értékének 6sszegének atlaga a lowcap és highcap
benchmarkot atlagolva (sajat forras, 2022)

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

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

H2: Az egyes terlletek makrookondmiai hirei megkulonboztetheto
befolyasossaggal birnak a részvényarfolyamok tekintetében.

T2: 2015 és 2021 kozott az MSCI World indexeket vizsgalva a
legbefolyasosabb régié makrodkondmiai adatok szempontjabdl Kina volt
(B lowcap/highcap atlag 0.9), melyet a vizsgalt orszagok kozul
Japan(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) kovettek az Elasztikus Halo modell 3 értékeinek régionként
val6 6sszegzése alapjan.

3.3. H3 hipotézis, makrookonomiai adatkozlések iddbeli hatasanak
vizsgalata Mesterséges Neuralis Hal6é alkalmazasaval

Ahogyan a hipotézisek taglalasakor is kifejtettem, a kdvetkezé vizsgalat
azt a célt szolgdlja, hogy megértsik a makrodkonémiai hirek
idébeliségének hatasait. Tekintve, hogy ezek a hirek kézotti kapcsolatok
gyakorta nem-linearis mintazatokat kovetnek, a kozottuk 1évé
kapcsolatok és a részvényarfolyamokra gyakorolt hatasuk szintén
feltételezhetéen nem linearis, igy neuralis haléval vizsgalom a
kapcsolatot a jobb illeszkedés végett. Emellett a neuralis haléba a
validaciés adathalmazt is bevezetem. Az adatok 20%-at validaciés
adathalmaznak megtartottam a tultanitas elkeriilése miatt.

A neuralis hal6 elsé rétege szandékosan 1031 neuront tartalmaz, hiszen
ennyi az adattisztitds utan fennmaradd bemeneti flggetlen valtozok
szama és igy képes lesz a modell mindegyik valtozoét kulon kezelni és
sulyozni. Ezt kdvetben a rejtett rétegeket el6szor 2062 névelem mert az
empirikus kisérletek alapjan igy jobb haldilleszkedést produkalt, mint
kevesebb neuronnal. A rétegeket a kovetkezOkben 515 majd 50
neuronra csdkkentem, mig végul a modell egyetlen szamot ad vissza: a
fuggd valtozét, mely a részvényarfolyam bemeneti adatok szerint
meghatarozott értéke, a bemeneti adatok sulyai altal. A ReLU aktivaciés
fuggvényt hasznaltam.

Annak érdekében, hogy azt is indikalhassam, hogy a figgetlen valtozék
idébeli hatdasa csdkken-e, ugyanazt a neurdlis halé algoritmust, amit a
korabbiakban taglaltam betanitom a flggetlen véltozék y valtozéhoz
képest vald 0, 20, 60, 90, 120 és 240 napos csusztatasaval is. Fontos
megjegyezni, hogy minden nap adatbazisnapban értendd, tehat csupan
az adatsorokat csusztatom - igy tehat el6fordulhat némi eltérés
amennyiben példaul egy adott héten nem volt minden nap
makrookonomiai adat kiadva munkaszuneti nap miatt vagy hasonlo
okokbal.

Az igy kapott értékeket 0sszevetem a korabban bemutatott modellek altal
produkalt MAPE értékkel a highcap és a lowcap indexek esetében is. A
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kisérletben elemzés céljabdl

csak a validation vagy validaciés

adathalmazon végrehajtott kisérleteknek jelenitem meg az atlagat.

2. tablazat: MAPE G6sszehasonlitasa 60 napos csusztatassal és anélkiil (Sajat forras,

2022)
MAPE RELU MAPE Lowcap Lowcap Validation
train RELU MAPE MAPE RELU Atlag
validation RELU train validation
Eredeti érték 5.2579 5.8425 4.5219 6.021 5.93175
20 napos 6.229 15.1085 3.2501 6.8832 10.99585
csusztatas
40 napos 2.6656 10.8003 2.5155 7.144 8.97215
csUsztatas
60 napos 4.9146 11.4865 3.5528 15.7772 13.63185
csUsztatas
90 napos 3.904 10.6689 2.82 12.8241 11.7465
csusztatas
120 napos 5.5448 10.964 5.1046 13.8018 12.3829
csusztatas
240 napos 3.1453 15.8722 4.0039 18.6631 17.26765
cslsztatas

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

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

kiegészitem az alabbi tézissel:

T3: A makrodkondmiai hirek és az indexarfolyamok tekintetében
vizsgaltam a modell illeszkedési képességét, a makro adatok idébeli
csUsztatasanak hatasat is megvizsgalva az illeszkedés mindségét
tekintve. Az illeszkedést a modell MAPE értékeivel mértem. Az idébeli
elcsusztatas ndvelésével altalanosan magasabb hibaértéket produkalt a
modell, igy ennek alapjan elmondhatd, hogy a makrodkonémiai hirek
modell-illesztéskori magyarazoereje azok kiadasakor a leger6sebb a
tékepiaci hatas tekintetében. A makrodkonémiai hirek és az
indexarfolyamok kozotti modell-illeszkedés mindsége a neuralis halo
MAPE értékeinek vizsgalata szerint az id6 mulasaval nem egyenletesen
csOkkent. A Neuralis Halé MAPE értékeinek vizsgalataval 0, 20, 40, 60,
90, 120 és 240 napos késleltetéssel a MAPE értékek a lowcap és
highcap piacok atlagat tekintve: 5.93175, 10.99585, 8.97215, 13.63185,
11.7465, 12.3829, 17.26765 voltak.
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3.4. H4 hipozétis vizsgalata, a ReLU és Sigmoid aktivacios
figgvények tanulasi hatékonysagra gyakorolt hatasa

A kutatas soran kisérletet hajtok végre annak vizsgalatara, hogy a ReLU
és Sigmoid flggvények milyen hatast gyakorolnak a neuralis halo
tanulasi képességére a makrodkonomiai adatokat vizsgalva az adott
haloméret mellett. Ennek hasznalatara ugyanazt a neuralis halot
hasznaltam, mint a makroadatok idébeli csusztatasanak elemzéséhez
hasznalt modellnél, csupan kicseréltem a haldban talalhaté RelU
fuggvényeket Sigmoid figgvényekre a kisérlet megfeleld részében.

A highcap benchmark adatot vizsgalva a MAPE érték a tanulasi
adathalmazon 5.2579%, a validacios adaton 5.8425%, és az
eredmények elérése 7 epoch-ot vett igénybe. Mindegyik vizsgalatnal 5-
0s konstanson tartottam az early stop valtozot, tehat ennyi epoch kellett
a modellnek amig abbahagyta a tanulast miutdn az eredmények mar
nem javultak tovabb. Ugyanezen értékek a Sigmoid fliggvény
hasznalataval a tanulasi adathalmazon 10.5469%, a validacios
adathalmazon 29.5432%, valamint 139 epoch.

A lowcap adathalmazon is hasonl6 trend figyelheté meg, ahol a RelLu
train/validation tekintetében 4.7892%-0s és 6.4727%-0os MAPE értéket
produkalt 13 epoch igénybe vételével. Ezzel szemben a Sigmoid
fuggvény itt 12.6725%-0s, valamint 27.5036%-0s MAPE értéket
eredményezett 168 epoch igénybevételével.

3. tablazat: RelLu és Sigmoid tanulasi eredmények

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

A fentiek miatt a H4 hipotézis elutasitasra keril, valamint az alabbi T4
tézist allapitom meg.
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T4: A makrodkondmiai adatok és indexarfolyamok kapcsolatat vizsgald
kisérletek modell-tanitasa soran, akar highcap akar lowcap piacon, a
RelLU alkalmazasaval a Neurdlis Halé kevesebb epoch-ot vett igénybe
(highcap/lowcap RelLu: 7 és 13, Sigmoid: 139 és 168), illetve annak
MAPE értékei is alacsonyabbak voltak a validacios adathalmazon
(highcap/lowcap RelLu 5.8425% és 6.4727%, Sigmoid validation MAPE:
29.5432% és 27.5036).

3.5. H5 kisérlet, a CAPM, a FF3, az Elasztikus hal6 és a Neuralis
Halé MAPE értékeinek elemzése

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

A mar korabban hasznalt EH és Neuralis Haldo modellek mellet épitettem
egy egyfakioros CAPM és egy 3 faktoros CAPM modellt is, ezeket
kiszamoltam a teljes 7 évnyi id6szakra. A CAPM modellek esetén mind a
lowcap, mind pedig a highcap indexek kilén kerliinek szamitasra a tébbi
modellhez hasonléan.

A CAPM modellekhez hasznalatos faktorok a (French online
adatkonyvtar, 2022)-bél kertlnek beolvasasra, mely egy French altal
uzemeltetett online adatbazis, amely lehetévé teszi a targyalt Fama-
French/CAPM modellekhez szikséges adatok konnyl elérését.

Miutan mind a 4 modellt illesztettem az adatokra (CAPM, Fama-French 3
faktoros CAPM, Elasztikus Halé és Neuralis Halo), azok MAPE értékeit
az alabbi tablazatban gydjtéttem 6ssze, valamint atlagoltam a két index
szerint. A Neuralis Halé esetén csak a validaciés adatbazis MAPE
ertékét vizsgalom, elkerllve ezzel a tanitasi adathalmazon val6é nagyon
j6 illeszkedésbdl addddé esetlegesen kevésbé jol altalanosithato
elbrejelzési képesség értékelésben torténd hatasat: rdviden, a tultanitast.

3. tablazat: CAPM, FF3 és Neurélis Hal6 és Elasztikus Hal6 MAPE értékeinek
osszehasonlitasa

Benchmark p
MAPE Lowcap MAPE MAPE Atlag
CAPM 9.494441694 12.20109669 10.84776919
FF3 8.500770859 10.18125757 9.341014215
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E'a:gtl':us 1.308111724 8.761300364 5.034706044
NH 5.8425 6.021 5.93175

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

H5: MAPE értékek tekintetében a makrodkondmiai adathalmazon
illesztett Elasztikus Hal6 és a Neuralis Halé MAPE értékei
alacsonyabbak, mint a CAPM és Fama-French 3 tényez6s modelljei
alapjan kalkulalt hozamok MAPE értékei az éves hozam elérejelzésére.

Tovabba, a H5 hipotézist a kdvetkezd tézissel szeretném kiegeésziteni.

T5: A makrodkonomiai és index adathalmazokon illesztett Elasztikus
Halo és a Neuralis Halé MAPE értékei alacsonyabbak, mint a CAPM és
FF3 modellek MAPE értékei, mind a highcap, mind pedig a lowcap piacot
vizsgalva a globalis indexeken keresztll. A MAPE értéket a highcap és
lowcap piacok szerint atlagolva a kdvetkez6képp alakultak modellenként:
CAPM: 10.8%, FF3: 9.3%, EH: 5.3%, NH: 5.9%. Ez indikdlja a
makrokornyezeti adatok fontossagat a hozamelvarasok tekintetében,
hiszen ezen adatpontok elérhetésége jobb illeszkedést tett lehetévé, mint
a kizarolagosan hozamelvarasokra illesztett modellek.
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4. UJ TUDOMANYOS EREDMENYEK

A disszertacio kisérletet tett a makrodkonomiai adatok és a globalis
highcap és lowcap index piacok arfolyamainak kapcsolatanak
feltarasara. A bemeneti adatok kdzel 1000 makrookonomiai tényezdbdl
alltak, melyeket fuggetlen valtozéként hasznaltam az Elasztikus Halé
modell illesztésére a két piacot reprezentald indexeken. Az elasztikus
halo regresszidés egyutthatdinak vizsgalataval lathatova valt, hogy a
makrookonomiai kdrnyezet valtozasa nagyobb volatilitast eredményez az
alacsonyabban kapitalizalt vallalatok részvénypiacan. Ezt az eredményt
az egyutthaték  Osszegének elemzésével kvantitativa. maodon
bizonyitottam, és feltartam, hogy a 2015-2021 kozotti peridodust vizsgalva
a regressziés egyutthatok dsszege a highcap piacon 4.65, mig a lowcap
piacon magasabb, 5.41 volt. Ez egyértelmisiti, hogy a lowcap piac
altalanosan nagyobb kilengéseket produkal a makrodkondémiai tényez6k
valtozasara.

A H1 hipotézis igy el lett fogadva, valamint kiegészitésre kerult a T1
tézissel, mely szerint az alacsony kapitalizaciéval rendelkezd vallalatok
részvényindexe a regresszids egyutthatok alapjan, Elasztikus Haldval
modellezve nagyobb érzékenységet mutat a makrodkondmiai
kdrnyezetre(R-ak Osszege 4.65 és 5.41), a regresszids egyutthatok
szorasa pedig szintén magasabb az alacsonyan kapitalizalt indexre
illesztett modell esetén (0.02 és 0.03), a 2015 és 2021 kdzotti periddust
vizsgalva az iShares MSCI World Index ETF és a SPDR MSCI World
Small Cap UCITS ETF t6zsdén kereskedett alapokat fliggé valtozoként
hasznalva a modell szamara.

Megvizsgaltam az egyes gazdasagi teruletek kozott Iathato
kildonbségeket annak tekintetében, hogy milyen befolyassal
rendelkeznek az egyes terileteken kiadott makrodkondémiai hirek a
globalis indexarfolyamokra. Az egyutthatok 6sszegét vizsgalva a highcap
benchmark tekintetében a kinai adatok a legbefolyasosabbak globalisan,
0.65-0s értékkel. Utana Japan 0.64, UK 0.61, és az USA 0.49 értékkel
kovetkeznek. Ezt az EU koveti 0.44-es értéken, majd a relativ kisebb, de
szintén nyugati gazdasagok.
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Az alacsonyan kapitalizalt vallalatok részvényeinek tekintetében Kina
0.9-es értéket kapott a regresszidos egyutthatékat o6sszegezve, és
érdekes modon Japan végzett a masodik helyen 0.81-es értékkel, ami az
azsiai kontinens altalanos dominanciajara utal. Az un. nyugati kulturakat
nézve az Egyesiilt Allamok vezet 0,78-as értékkel, melyet az Egyesiilt
Kiralysag és az Eurdpai Unié kovetnek 0.58 és 0.46-os értékekkel. A
relativ kisebb gazdasagi teriletek, mint Ausztalia 0.42, Kanada 0.31 és
Svajc 0.23 értékukkel.

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

Eszerint a H2 hipotézis elfogadasra kerllt, tovabba kiegészitésre kerult
T2-vel, amely béviti a hipotézist azzal, hogy a 2015 és 2021 kozott az
MSCI World indexeket vizsgalva a legbefolyasosabb régio
makrookonomiai adatok szempontjabol Kina volt, melyet a vizsgalt
orszagok kozil Japan, USA, UK, EU, AU, CAN és CH kovettek az
Elasztikus Halé modell 3 értékeinek régionkén vald 6sszegzése alapjan.

A makrodkonomiai kornyezet id6beliségét is vizsgaltam a MAPE mutat6
és az id6ésoros adatok id6 tengelyen vald csusztatasaval. Mesterséges
Neuralis Halét illesztettem az 0Osszes makroadatra, majd annak
illeszkedését hasonlitottam 6ssze egy 20, 40, 60, 90, 120 és 240 nappal
id6ben késleltetett adathalmazon megismételve a modell illesztését.
Fontos ismét kiemelni, hogy ezek nem valédi napok, hanem
adatbazissorok: az adatbazis alapvetéen munkanapokra oszlik
soronként, viszont el6fordul olyan nemzetkézi szinnap amikor egy
orszagban sem adnak ki makrohirt, igy az adott hét kevesebb, mint 5
munkanapdl all, ugyanakkor ez nagysagrendileg elhanyagolhaté és
elfogadtam a kisérlet eredményeinek értékelésében.

Az igy kapott eredmények vizsgalata kimutatta, hogy a validacios MAPE-
et tekintve mind a highcap, mind pedig a lowcap piacot tekintve a valds
ideji adathalmazon jobban tanult a modell, mint az id6étengelyen
elcsusztatott adatokon. Az adatok tekintetében a H3 hipotézis, mely
szerint a makrookondmiai hirek csak rdévid tavon befolyasoljdk az
indexarfolyamokat elfogadasra kerllt azzal a kiegészitéssel, hogy az
illeszkedést a modell MAPE értékeivel mérve az id6beli elcsusztatas
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ndvelésével altalanosan magasabb hibaértéket produkalt a modell, igy
ennek alapjan elmondhatdé, hogy a makrodkondémiai hirek modell-
illesztéskori magyarazoereje azok kiadasakor a leger6sebb a tékepiaci
hatas tekintetében. A makrodkondmiai hirek és az indexarfolyamok
kozotti modell-illeszkedés mindsége a neuralis haldé MAPE értékeinek
vizsgalata szerint az idé mulasaval nem egyenletesen csokkent. A
Neuralis Hal6 MAPE értékeinek vizsgalataval 0, 20, 40, 60, 90, 120 és
240 napos késleltetéssel a MAPE értékek a lowcap és highcap piacok
atlagat tekintve: 5.93175, 10.99585, 8.97215, 13.63185, 11.7465,
12.3829, 17.26765 voltak.

A szakirodalmi feltarasban foglalkoztam az aktivacios fuggvényekkel,
melyek a nemlinearis kapcsolatok modellezését teszik lehetévé a
Neuralis Halék szamara. Az irodalom alapjan a RelLU és a Sigmoid
tinnek a legnépszerlibb aktivacios fluggvényeknek, azonban
makrodokonoémiai modellezési probléma megoldasara nem talaltam
szamszerl bizonyitékot annak hitelesitésére, hogy barmelyiket
preferalna az irodalom az indexarfolyamok modellezése esetén. Emiatt
kisérletet tettem a két aktivacios figgvény makrookondmiai modell
esetén valé alkalmazasanak vizsgalatara azok eredményessége
szempontjabol.

A kapott eredmények szerint a MAPE érték a tanulasi adathalmazon
5.2579%, a validacios adaton 5.8425% volt, és az eredmények elérése 7
epoch-ot vett igénybe a RelLu hasznalataval. Ugyanezen értékek a
Sigmoid fuggvény hasznalataval a tanulasi adathalmazon 10.5469%, a
validaciés adathalmazon 29.5432%, valamint 139 epoch. A lowcap
adathalmaz is hasonlé eredményeket sziilt, ott a ReLu train/validation
tekintetében 4.7892%-0s és 6.4727%-os MAPE értéket produkalt 13
epoch igénybevételével. Ezzel szemben a Sigmoid flggvény itt
12.6725%-0s valamint 27.5036%-0s MAPE értéket eredményezett 168
epoch igénybevételével.

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

Osszehasonlitottam a CAPM, a Fama French 3 tényezds modell
valamint a Mesterséges Neurdlis Halo és az Elasztikus Halé globalis
indexadatokra val6 illeszkedését. A modell-illesztést a MAPE mutaté
alapjan biraltam. Az eredmények bizonyitottak a makrodkondmiai adatok
alkalmazasanak hatékonysagat a hozamelvarasokat illetéen, hiszen a
CAPM alapu modellek faktorjai kevésbé hatékony illeszkedést
eredményeztek.

Az eredményeket a highcap és lowcap piacokon elért illeszkedést atlaga
szerint biraltam el, igy az EH modell, bar kicsivel, de jobban teljesitett
tehat a makrodkonodmiai modellezési feladat végrehajtasaban, mint a
Neuralis Halé. Ennek felteheté oka a bemeneti adatok interkorrelacidja
és a 'zaj’, melyet az EH modell L1 és L2 regularizaciéja jobban kezelt,
vagy pedig az ANN model szamara kevesebb elérheté adat a tanitasi
adathalmazbdl kifolyolag. igy a highcap index benchmark tekintetében a
Neurdlis Hal6 MAPE értéke 5.8425 %, a lowcap MAPE értéke pedig
6.021 %, mely 5.93175%-0s MAPE atlagot hozott. Az Elasztikus Halé
nagyon szoros illeszkedést produkalt, highcap piac esetén 0.131%-0s
MAPE értékkel, mig a lowcap piac esetén 8.767%-os MAPE értékkel,
mely globalis highcap és lowcap atlaga igy 5,03%. Osszességében,
mivel az EH nem alkalmazott validacios adathalmazt, mig a NH 20%-at
az adatoknak validaciéra hasznalta, igy a 2 modell véleményem szerint
hasonléan jél teljesitett, viszont az EH elénye a NH ’fekete doboz’
természete helyett, hogy jol magyarazhato korrelaciés egyutthatdka lehet
kinyerni bel6le.

A kutatas szerint a H5 kisérlet alapjan mind az EH, mind pedig a Neuralis
Halo jobb MAPE értékeket produkaltak a CAPM és FF3 modelleknél, igy
a H5 hipotézis elfogadasra kerult, valamint ki lett egészitve a T5 tézissel,
ami szerint makrodkondmiai és index adathalmazokon illesztett
Elasztikus Hal6 és a Neuralis Halé MAPE értékei alacsonyabbak, mint a
CAPM és FF3 modellek MAPE értékei, mind a highcap, mind pedig a
lowcap piacot vizsgalva a globalis indexeken keresztlil. A MAPE értéket
a highcap és lowcap piacok szerint atlagolva a kdvetkez6képp alakultak
modellenként: CAPM: 10.8%, FF3: 9.3%, EH: 5.3%, NH: 5.9%. Ez
indikadlja a makrokdrnyezeti adatok fontossagat a hozamelvarasok
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tekintetében, hiszen ezen adatpontok elérhetésége jobb illeszkedést tett
lehetévé, mint a kizarélagosan hozamelvarasokra illesztett modellek.
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5. TOVABBI JAVASLATOK ES KUTATASI
LEHETOSEGEK

A disszertaci6 szamos nyitott kérdésre adott valaszt két, a klasszikus
CAPM és Fama-French 3 tényez&s modellt olyan modern technikakkal
hasonlitva 6ssze, mint a Mesterséges Neuralis Halok és Elasztikus Halé.
Bizonysagot tett a makrodkondmiai adatok és a részvénypiacok kozotti
kapcsolatrdl, illetve bemutatta az eltéréseket a magas és alacsony
kapitalizaciéval  rendelkez6  részvények piacai  kdzott — azok
makrokornyezetlikkel vald viszonyat taglalva. Mindezt kvantitativ médon,
a targyalt regresszidos egyutthatdk segitségével, a globalis index
benchmarkokat hasznalva.

A tovabbiakban érdemes lenne ezt a kapcsolatot még részletesebben
vizsgalni: tehat akar az egyedi részvények mogotti vallalati tokeerd
vonatkozasaban is vizsgalodni, hogy ezt a kapcsolatot bizonyos iparagra
Osszedllitott részvényklaszteren keresztll szemléltetni lehessen, vagy
tovabb vizsgalni a vallalati mérleg Osszetételének hatasat az adott
értékpapir volatilitasat tekintve. Egy ilyen elemzés tovabbi lehetéségeket
nyitna a  befektetési intézmények szamara a  portfélidk
kockazatkezelésében, hiszen amennyiben a tOkeer6 és a
makrokérnyezet kapcsolata tovabb arnyalhaté akar a mérlegosszetétel
szerint, ugy a kereskedési stratégiakat lehetne optimalizalni az
informacio hasznalataval.

A disszertacio arra is szamszer( bizonyitékkal szolgal, hogy az
Elasztikus Halé regressziés egyltthatdinak vizsgalata szerint Kina
vezetd szerepet tOlt be, amikor a makrokornyezet és a globalis
pénzpiacok kapcsolatat vizsgéaljuk. Erdemes lehet tovabbi orszagokat
vagy terlleteket bevonni a vizsgalatba az adatok elérhetésége szerint.
Ezen kivlul gyakorlati értelemben a kutatds a befektetési portfoliok
kezelését illetbéen némileg leveszi a hangsulyt az USA makrokornyezeti
adatairdl, és atteszi a fokuszt Kinara a 2015-2021 kozotti peridodust
vizsgalva.

Ezen kivll a kutatas azt is bemutatta a mesterséges neuralis halé valos
idejd, 20, 40, 60, 90, 120 valamint 240 adatbazisnappal csusztatott
makroadatokon valé illesztésével, hogy a makrokdrnyezet hatasa a hirek
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kiadasatol tekintve altalanosan csokken, tehat a befektetési portfoliok
aktiv menedzselése javasolt. A jov6beli kutatdsokban ezt az
Osszefliggést tovabb lehetne arnyalni még azzal is, hogy egyes faktorok
milyen sokaig befolyasoljak a pénzpiaci arfolyamokat.

Tovabba a disszertacidban prezentalt kisérlet kimutatta, hogy a CAPM
és Fama-French 3 tényezds modelleknél a neurdlis halé valamint
elasztikus halé jobb eredményeket produkaltak a MAPE értékeket
vizsgalva az adott periddus és adathalmazok esetén, az utébbi két
modellt makrodkondmiai adatpontokon illesztve. Ezek alapjan érdemes
volna tovabbi kisérleteket tenni a CAPM és FF3 modellek
makrodkonomiai adatpontokkal vald kiterjesztésére. Szintén érdekes
lenne tovabbi modellekkel kiterjeszteni a kutatasi torekvéseket, példaul
olyan technoldgiakkal, mint az idésoros adatok modellezésében gyorsan
teret nyer6 long-term short term, vagyis LSTM neuralis haldk.
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