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REZUME

Jelen tanulmany a részvényhozamok el6rejelezhetéségének kérdését targyalja, megvizs-
galva azokat a médszereket, melyek segitségével a részvényhozamok eldrejelzése lehetove
valik, kiilonos tekintettel az Europe STOXX600 tézsdeindexre. A dolgozat kiillonb6z6 id6-
soros modelleket alkalmaz, mint példaul az ARMA, ARMA-GARCH és a VAR. Ezek a
modellek kiilonféle adatokat hasznalnak fel az elérejelzéshez, beleértve a multbeli tézsdei
adatokat és kiegészitd informaciokat az amerikai S&P500 indexbdl. A tanulmany célja a
kisbefektetok szdmara is hatékony, alacsony koltségek mellett torténd hozamndvelés lehe-
tdségeinek bemutatasa.

A vizsgélat eredményeit figyelembe véve megallapithato, hogy a kombinalt modellek al-
kalmazésa altalaban jobb elérejelzéseket tesz lehetdvé, mint az egyes modellek kiilon-kiilon
hasznalata. A tesztek alapjan kiilondsen a VAR modell bizonyult hatékonynak, amely az
amerikai piaci adatok felhasznalasaval képes jobban eldrejelezni az eurdpai tézsdeindex ho-
zamait. A tanulmany szdmos statisztikai hibaméré modszer segitségével tdmasztja ala az
eldrejelzések pontossagat, és kereskedési stratégidkat is bemutat, amelyek a modell altal
generalt informaciokat hasznaljak fel a potencialis hozamnovekedés elérésére.

A tanulmany arra is kitér, hogy a kereskedési stratégiak alkalmazésa soran fontos figye-
lembe venni a tranzakcios koltségeket, mivel ezek jelentdsen befolydsolhatjak a ténylegesen
realizalhato hozamokat. Osszességében a dolgozat alatdmasztja, hogy az eldrejelzé model-
lek hatékony alkalmazésa lehetové teszi a kisbefektetok szamara is, hogy tobblethozamot

érjenek el a piacon a tézsdeindexhez képest.



TARTALOMJEGYZEK

1. BEVEZETES ..o oo eeeee et e et e e e et ee e et ee e e ee e et ee e et s et es e e een e et en e eneeen, 2
2. P B N 1O ] R 6
2.1. ADATOK BEMUTATASA ..eeiittiieietete e settie e s ettete s ettt e st ebaesssasbesssasbassssabbeessasbesesabessesbseeesssbaeessaseesessnres 6
2.2. ADATOK ELOKESZITESE ....vviieiitetteiitteessettesessitetessesesssssssessssssassssissessssssessssssesssssssessssssessssessessnnes 6
2.3. LEIRO STATISZTIKA ..eveeiiiiitttteiieeessiitstatessessssesssstessessssasabassssesssassabbbessesssssssbbbessesssessabbbeseeasesssasrreens 7

3. IMODSZERTAN . ..ottt ettt et ee et e et ee et et e s et et et et ee e et et et ettt et et eeetes e et e eeeseneeeeteeeeserneees 9
3.1. | 00) 34 2012 0740 BV (01 0) ) 01 3 <3 O 9

B L L AR A e et e e e e —— e e i ——e e e e e ——ee e i —tee s i —aee e e —tee e i aree s i beresaraneeans 10

3. L2 ARMA — GARGCH ...ttt e e ettt e s et e e s bt e e e s ettt e e s sbaae e s eabeeesabaeeeans 10

R G T/ TR 11
B =T oo (o] IR = O 13
3.1.5. ModellkombBindciok ................coooouuiiiiiii 14

3.2. STATISZTIKAI HIBATESZTEK ... it iiitttiiiieeiiiiititteteee e st siiabbatesesssssitbbbaesseesssabbbbaseeesssssabbbesseesssssassreees 14
B.2.1. AItALANOS RIDAIESZLEK ......c.ov.veeeoeeeeeeeeeeeeeeeeeeee et e et ees e es e et s et en e es s et et seeseneneens 14
3.2, 2. VAlUB-A-RiSK LOSZIELES ..vvvvvveee i e ettt et e ettt e e e e e ettt e e e e e s e et e e e s ea b b a e et e eessareatbeeeeeees 15

3.3. KERESKEDESI STRATEGIA ... .vviiiittiieiittieesisteiesisttesssssssessssbasssssstsssssssasesssssesssassessssssesssssssessssssensssns 17

A, EREDMENYEK ...ooooiiiotiooeeeeeeeee et e ettt et et et et et eeetesses et et eees et et et e et en et et ens e eseneeeseeeeeees 20
4.1. A MODELLEK STATISZTIKAI OSSZEHASONLITASA ...iiiiiiiiiiiiiiee ettt ettt et e e e 20
4.2. VALUE-AT-RISK EREDMENYEK ......ooiittttiiieeitiiittteieeessssisssssessesssssssssessesssssissssssssessssisssssssssessinns 21
4.3. BEFEKTETESI EREDMENYEK ...viiiiiiiiiiittttiiieeessiittitteseesssisssssssssesssssssssssssssssssissssssssssssssssssssssssessinns 22
4.3.1. HoSSz1l DefektetéSi TdOSZARK . ..........ccoviiiiiiiiiiiiiee st 22
4.3.2. Turbulens idOSzaki DEfektetes ..ot 26
4.3.3. Egy €ves befektetesi IdOSZAK ...........couiiiiiiiiiiiiii it 29

B OSSZEGZES ...ttt ettt ettt ettt ettt ettt 32

TIRODALOMUIEGYZEK .........coooooiviiiiiiviieieseeieesesies et 34



TABLAZAT- ES ABRAJEGYZEK

1. Tablazat: A tanulmanyban felhasznalt indexek és kockazatmentes hozamok................ 6
2. Tablazat: A t6zsdeindexek hozaménak és kockazatmentes hozamok leird statisztikdja 7
3. Tablazat: A robusztus Granger-tesztek eredmeEnyei ......c.occvevvereereeresieesieenesiee e 12
4. Tablazat: Az egyes modellek szerinti statisztikai hibatesztek értéke, az ARMA modell
ATANLYADAI ... 20
5. Tablazat: A Value-at-Risk teszt eredmeényei ........ccoevvevieriiiieiieeieeie e 21
6. Tablazat: Hosszatava portfoliok hozamai a kiillonbozd tranzakcioskoltségek mellet .. 23
7. Tablazat: Turbulens idészaki portfoliok hozamai a kiilonb6z6 tranzakcioskoltségek
MEIIET ...t 26

8. Tablazat: Egyéves idOszaki portfoliok hozamai a kiilonb6z0 tranzakcidskoltségek mellet

............................................................................................................................................ 30
1. Abra: A napi loghozamok eloszlasainak hiSZtOramjai .........cocoeeeveereereerererseierernenens, 8
2. Abra: A Wald-statisztikak szuprémuménak idébeli alakulasa ............cccocoererreerrerensen. 13
3. Abra: Hossz( tAvil pOrtfOliok GIteKe...........ovururrrrerieciesiesesieesesses e 24
4. Abra: A gyenge portfoliok értékének alakulasa ...........ccoceveeverveereeveersseresieeseeeeseesennen. 25
5. Abra: A STOXX600 arfolyama a vizsgalt id8Szakon ...........cccceveeveereeverrsiereeereisrenen. 27
6. Abra: A turbulens idészakban plusz hozamot elérd portfOliok ...........cocoerrrerrerrerrnnss 28

7. Abra: Az egy éves id6szakban a piacal jobban teljesitd portfoliok............cov.erervurrnn.. 31



1. BEVEZETES

A pénziigyi vilag egyik alapkove a tézsde €s a részvények, a kiillonb6zd pénziigyi eszko-
zokkel valo kereskedés, befektetések. Ennek rengeteg szerepe és feladata van, az eszkozal-
lokacion at a forrasbevonason keresztiil a vallalati érték megjelenitéséig (Brealey et al.,
2014). Viszont a befektetok, legyenek azok intézmények vagy kisbefektetok, altalaban
pénzt szeretnének keresni a részvények adas-vételébol, osztalék bevételbol, opciokkal vagy
egyéb lehetdségekkel. Ennek a folyamatnak rengeteg lehetséges iranya van, a fundamentalis
vallalati értékeléstdl kezdve a technikai elemzést felhaszndlva, az algoritmikus kereskedé-
sen 4t ma mar szdmtalan lehet6sége van a részvény befektetésen keresztiili vagyon gyara-
pitasnak. Ugyanakkor elmondhatém, hogy a legtobb mddszer célja a részvények aranak,
hozamanak az el6rejelzése, mivel egy jo eldrejelzés altal magasabb befektetési hozamot
tudunk elérni, mint az adott t6zsde hozama, ami altaldban t6zsdeindex formajaban a bench-
markot jelenti. Nem csak az egyes pénziigyi szakemberek és befektetok érdeklédnek igazan
a hozamok eldrejelzése irant, hanem az akadémial vilag is meg akarja érteni, hogy miként
miikodik ez a rendszer és mik azok a leird modellek, amelyek képesek prediktalni a részvé-
nyek hozamat. Azt is szeretnék tudni, melyek azok az eszkozarazasi egyenletek, amik meg-
feleloen magyarazzék az adatokat.

Egyes modellek, mint példaul a véletlen bolyongas (random walk) (Malkiel, 2015) azt
feltételezi, hogy a jovobeli részvényhozamok a jelenleg rendelkezésre allo informaciok
alapjan kiszdmithatatlanok. Ezzel szemben rengeteg tanulmany és modell foglalkozik azzal,
hogy a részvények kapcsolatban allnak a realgazdasaggal, az tizleti és pénziigyi ciklusokkal,
igy a gazdasag allapotat mérd vagy eldrejelz6 valtozoknak segiteniiik kell a hozam eldrejel-
zésben (Fama & French, 1989; Campbell & Cochrane, 1999; Cochrane, 2011). Ugyanakkor
a részvényhozamok kiszamithatdsaganak mértéke empirikus kérdés. A pénziigyi kdzgazda-
szok korében latszolag konszenzus van abban, hogy a mintan beliili tesztek alapjan a rész-
vényhozamok kiszamithato komponenseket tartalmaznak (Campbell, 2000). Ezek mintan
beliili eredmények, viszont kereskedési, eldrejelzési €s a jelen tanulmanyi szempontbol is
az a lényeges, hogy mintan kiviil miképpen tudunk eldrejelzni. Alapvetden kereskedési stra-
tégiat arra lehet kdnnyen épiteni, hogy a jovot jelezziik elére és ne a multat tudjuk megfele-
16en magyarazni. Tobb tanulmany is azt allitja, hogy szakirodalomban népszerii gazdasagi
valtozok elorejelzé-képessége nem allja meg a helyét a mintan kiviili eldrejelzés soran
(Bossaerts & Hillion, 1999; Goyal & Welch, 2003), mivel idében valtozo lehet a ,,legjobb”

modellspecifikacio, a megfeleld elérejelzé gazdasagi mutatok kore, illetve ezek instabilak



is lehetnek (Pesaran & Timmermann, 1995). Viszont vannak olyan tanulmanyok és el6re-
jelzési stratégiak, amelyek jelentds statisztikai és gazdasagi eredményt érnek el mintan kiviil
is (Ferreira & Santa-Clara, 2011; Rapach et al., 2009; Neely et al., 2014; Henkel et al.,
2011). Ezek koziil sok — a jelen tanulmanyhoz hasonldan is — idésoros modelleket alkalmaz,
azaz példaul egy ARMA modell esetén nem tudja megmondani, hogy mi magyarazza a
részvény mozgasat, szemben az eszkozarazasi modellekkel. Ugyanakkor elére tudja jelezni
a hozam mintéan kiviili értékét. Mindkettd iranynak meg van a maga haszna és célja. Mig az
eszk6zarazasi modellek segitenek megérteni a részvényhozamok alakulasat mintdn beliil és
adnak arra magyarazatot, addig az elérejelz6 modellek segitenek elérejelezni a hozam jo-
vbbeni értékeit, ezaltal egy megfeleld kereskedési stratégia mellett hozamot tudnak gene-
ralni a befektetok szamara.

Jelen tanulmanynak is ez utobbi a célja, azaz olyan keretek kozott elérejelezni a rész-
vények hozamat, — jelen esetben részvényindexét — amely alkalmas lehet egy kisbefektetd
szamara is hatékonyan, alacsony koltségek mellett tobblethozamot elérni. A tanulmany azt
vizsgalja, hogy az egyszerii, kevés és konnyen elérheté adatot igényld, ismertebb idésoros
elérejelzé modellek mennyire képesek eldrejelzni az Europe STOXX600 tézsdeindex érté-
két, mind statisztikai szempontbol, mind egy ad hoc kereskedési modszer alapjan. A fentebb
emlitett tanulmanyok koziil tobb is elvégzett hasonlo eldrejelzést az aggregalt amerikai rész-
vényekre vonatkozodan, viszont hasonlo vizsgalatok a vilag tobbi tézsdeindexére is elvégez-
hetéek (Ang & Bekaert, 2006), igy az eurdpai tdzsdeindexekre, részvényekre is (Harrison
& Moore, 2011; Forte & Manera, 2002). A legtobb tanulmany az amerikai részvénypiac
vizsgalatara iranyul, pedig érdemes az Amerikan kiviili részvényeket, tdzsdeindexet eldre-
jelezni, mivel egy konnyen elérhetd, hatdsos plusz informaciét tudunk beépiteni a keret-
rendszerlinkbe, mert az amerikai t6zsdeindex jo eldrejelzdje lehet mas részvénypiacoknak
(Rapach et al., 2013; Chordia & Swaminathan, 2000; Brennan et al., 1993).

A tanulmanyban a benchmark modellen kiviil még harom modellt alkalmazok, vala-
mint ezeknek a kombinaciojat hasznalom fel a tézsdeindex eldrejelzésére. Ezen modellek
az ARMA (autoregressive moving-average), amely csak a STOXX600 multbeli értékeit
hasznalja az eldrejelzésre, az ARMA-GARCH (generalized autoregressive conditional he-
teroskedasticity) ami esetén az idében valtozé hibatag varianciat a GARCH modell rész
tudja becsiilni és ez plusz modellezési lehet6séget kinal, valamint egy VAR (vector au-
toregressive) modellt, ahol felhasznadlom az amerikai S&P500-bol nyert plusz informaciot

az eldrejelzés soran. A benchmark modellem pedig a mar emlitett random walk, ami azt



feltételezi, hogy a hozam nem elérejelezhetd. Ezen kiviil a fenti emlitett modellek kombi-
naciojat is megvizsgalom, mivel a szakirodalom szerint a modellek sszesége jobban telje-
sit, mint a modellek kiilon-kiilon (Claeskens et al., 2016; Bates & Granger, 1969). A tanul-
many hipotézise koziil tehat ez az egyik, hogy a modellek kombinalt eldrejelzése jobban
teljesit, mint a modellek egyesével, valamint, hogy eldrejelzé modellek segitségével lehet-
séges magasabb hozamot elérni, mint a piac alap teljesitménye, és turbulens idészakban is
relevansak tudnak lenni az eldrejelz6 modellek.

A tanulmanyban az egyes modelleket ugy hasznaltam, hogy a STOXX600 prémium
hozamat jeleztem eldre egyre taguld adatsor segitségével. Az adataim 1994.12.09-t61 voltak
elérhetéek, az elso eldrejelzett napom pedig 2013.01.01 volt. Azért ezt az idopontot valasz-
tottam, mivel igy is 10 évnyi egynapos eldrejelzésen tudtam mintan kiviili becslést szamolni
¢s tesztelni, illetve ez az idépont mar a nagy pénziigyi valsag (2007-2008) és az europai
szuverén adossagvalsag (2010-2011) utan van, ahol a tézsdepiacokon megnyugvas tortént
¢s kezdetét vette egy hosszi konjunktira ciklus, melynek a végén egy turbulens id6szak
kovetkezett, amely a tanulmany kedvez6, hiszen a modelleket nem csak konjuktura, hanem
volatilisebb iddszakban is tudom tesztelni.

A modellek megbecslése utan, kiilonbozo statisztikai hibatesztek segitségével ala tud-
tam tamasztani azt a hipotézist, hogy a modellek kombinacioja pontosabb pont elérejelzést
ad (Claeskens et al., 2016; Bates & Granger, 1969), mint az egyes modellek a vizsgalt kozel
10 éves, azaz 2809 eldrejelzést tartalmazo idészakon.

De természetesen hiaba a jo statisztikai elérejelz6-képesség, ha ezt nem tudjuk mone-
tizalni. Ezért a jelen tanulmanyban egy kereskedési stratégia mentén is megvizsgaltam,
hogy mely modellek és az azokbol mely épitett portfoliok képesek magasabb hozamot adni,
mint maga az eurdpai tézsdeindex. A kereskedési stratégia alapgondolata, hogy miel6tt ne-
gativ hozam keletkezik, eladjuk a részvényt, és amikor Gjra pozitiv hozamot jeleznek elére
a modellek, akkor a kovetkez6 napra visszavasaroljuk a részvényt. Ez a stratégia az egyik
legegyszeriibb, mivel csak long poziciot tart, és arra épiil, hogy az egyes modellek képesek
a piaci trendfordulokat eldrejelezni, de ez a feladat nem evidens. Mivel ezen kereskedési
stratégiaban igen sok tranzakcio megy végbe, — amellyel magas hozamot lehet elérni, ha
nem vessziik figyelembe a kereskedés koltségeit — emiatt tranzakcios koltséget is beépitet-
tem a keretrendszerbe, igy az tanulmanyban elért eredmények kdzelebb vannak a valosag-

ban realizalodd hozamokhoz.



Az eredmények azt mutatjak, hogy a legmagasabb, allanddan a piaci hozam feletti
eredményt produkalo modell a VAR, illetve hosszu befektetési idétavon a modellekbdl al-
kotott kombinalt portfolio. Viszont a mar emlitett 10 éves iddtavon kiviil egy rovidebb egy
éves, illetve egy 2020.04.01-t61 tartd turbulens idészakon is megnéztem a modellek keres-
kedési képességét, és megallapithatod, hogy minden esetben a VAR modell bizonyult a leg-
jobbnak. Ez aldtdmasztja azt, hogy az amerikai részvénypiaci informaciot tomorité S&P500
jo eldrejelzéje az eurdpai tézsdeindexnek, és hogy ez a plusz adatsor elegendé ahhoz, hogy
a piaci trendfordulokra épité kereskedési stratégia hatékony legyen és prémium hozamot
lehessen vele elérni, szemben a tobbi modellel, amelyek csak a STOXX600 multbeli értékeit
hasznaljak fel, igy nem tudnak ezen stratégia mentén hatasosak lenni.

A tanulmany 2. fejezete bemutatja a felhasznalt adatokat, amelyeknek nagy el6nye,
hogy konnyen elérhetoek a kisbefektetok szamara is. Ezt kovetéen a 3. fejezetben egy mod-
szertani attekintés szerepel, amely a felhasznalt modelleket, statisztikai teszteket mutatja be.
Végiil a 4. fejezetben a statisztikai €s kereskedési szempontbol elért eredményeket, korlato-

kat targyalja a dolgozat.



2. ADATOK

2.1. ADATOK BEMUTATASA

A tanulmany elkészitéséhez a Datastream-en elérhetd Refinitiv index arfolyamokat és
kockazatmentes hozamok keriiltek felhasznalasra. A négy adatsor legkorabbi k6zos 1do-
pontja 1994.12.09. volt, ezért a felhasznalt id6ésor innentdl tartott 2023.10.09-ig, ami Gssze-
sen 7522 kereskedési napot és arfolyamot jelentett; (természetesen a modelleket folyama-
tosan lehet frissiteni a legijabb adatokkal). Adattisztitasra ezen idGsorok tekintetében nem
volt sziikség, mivel alapvetd adatsorokrol van szo.

A felhasznalt indexeket és hozamokat a 1. tabldazat mutatja. A tanulmanyban el6re-
jelzendd tézsdeindex a STOXX Europe 600, ami 600 eurdpai cég részvényeinek sulyozott
atlaga alapjan szamitott tézsdeindex. Ezt ETF (exchange-traded fund) formaban tujak a be-
fektetOk megvenni, igy kereskedési szempontbol is fontos, nemcsak az eurdpai tézsde le-
irasara alkalmas. Az S&P 500 pedig az 500 legnagyobb amerikai vallalatot tartalmazo tézs-
deindex, amelyet majd a VAR modellben az STOXX Europe 600 elérejelzéséhez hasznalok
fel. Mindkett6 t6zsdeindex esetében a napi zaroarfolyamot hasznaltam fel, price index for-
majaban. Mivel az eldrejelzés sordn a kockazatmentes hozamot meghaladé hozamot jelez-
tem elére (Rapach & Zhou, 2013), igy sziikségem volt a két indexhez kapcsolddo kockazat-
mentes hozamra. Az amerikai piac esetén a harom honapos allampapir hozamat tekintettem
a kockazatmentes hozamnak, az eurdpai piac tekintetében pedig a német hdrom hénapos

allampapir hozamat (Ludwig, 2014).

1. Tablazat: A tanulmdnyban felhasznalt indexek és kockdazatmentes hozamok

A tablazat a tanulmadnyban felhaszndlt négy mutato nevét és elérését tartalmazza. Az S&P 500 és a STOXX Europe 600

egy-egy tézsdeindex. A német és az amerikai allampapir pedig a kockazatmentes befektetésnek megfeleltethetd eszkizok.

Pénziigyi instrumentum Refinitiv kod
S&P 500 S&PCOMP
STOXX Europe 600 DJSTOXX
US Goverment Bond 3M Yield TRUS3MT
Germany Goverment Bond 3M Yield TRBD3MT

Forras: Datastream, sajat szerkesztés

2.2. ADATOK ELOKESZITESE
Természetesen a dolgozatban loghozamokkal szamoltam, igy els6 1épésben a tézsde-
indexek esetén a napi zaroarfolyamokbol kell napi loghozamot szamolni (1), ahol az E; a

napi zaréarfolyam,



LOG(R;) = LOG(E¢/E;-1). 1)

Illetve mivel a kockazatmentes hozamok esetében napi szintii, de évesitett hozam ér-
hetd el, ezért itt napi hozamot kellet ebbdl szamitani. Ehhez az évesitett loghozamokat osz-
tottam el 260-nal (2) — ahol RFt a kockazatmentes éves hozam — mivel atlagosan ennyi ke-

reskedési nap van egy évben,

LOG(DRF,) = LOG(RF, + 1)/260. @)

Kiszamitottam a hozamprémiumot az egyes t6zsdeindexek esetében (3), ahol PR; a kocka-

zatmentes hozamon feliili hozamot jel6li,

LOG(PR,) = LOG(R,) — LOG(DRF,). ?)

2.3. LEIiRO STATISZTIKA

A 2. tabldzat a tézsdeindexek napi loghozamanak (nem a prémiumhozamnak) és az
allampapirok napi loghozamanak leir¢ statisztikait mutatja. A 2. tabldzat és az 1. abra alap-
jan elmondhatd, hogy a t6zsdeindexek napi loghozamai nulla koriil koncentralédnak, igen
nagy csucsossaggal, illetve balra ferdék, azaz pozitiv hozam gyakrabban fordul eld, mint
negativ. Az is latszik, hogy a tézsdeindexek loghozama természetesen nagyobb, mint a koc-
kézatmentes loghozam, viszont ahogyan az abra is mutatja, a kockazatmenetes loghozamok
egy kis aranytdl eltekintve mindig pozitivak, azonban féként nulla koriili értéket vesznek
fel, egy maximum 0,02 szazalékos intervallumban. Tehat kijelenhetd, hogy a napi kocka-

zatmenteshozamok kozel nullak.

2. Tablazat: A t6zsdeindexek 10Qhozamdnak és kockdzatmentes l0ghozamok leivé statisztikdja

A tabldzat a felhaszndlt pénziigyi instrumentumok napi l0ghozamdnak leiré statisztikdjdt tartalmazza.

S&P 500 STOXX Europe  US Goverment Germany Gover-

600 Bond 3M Yield  ment Bond 3M Yield

Atlag 0.0302% 0.0170% 0.0085% 0.0060%
Szoras 1.1812% 1.1509% 0.0080% 0.0071%
Ferdeség -0.4056 -0.4057 0.4136 0.1102

Csucsossag 10.6002 7.2824 -1.4470 -1.5169

Percentilis 25% -0.4426% -0.4941% 0.0005% -0.0010%
Median 0.0317% 0.0535% 0.0063% 0.0080%
Percentilis 75% 0.5717% 0.5837% 0.0178% 0.0127%

Forras: Datastream, sajat szerkesztés



1. Abra: A napi loghozamok eloszlasainak hisztogramjai

A hisztogramok a két tézsdeindex, valamint a két allampapir napi l0ghozamainak eloszlasdt mutatja a felhasznalt adatok
teljes hosszan 1994.12.09.-2023.10.09.
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3. MODSZERTAN

3.1. ELOREJELZO MODELLEK

A tanulmanyban egyszeriibb iddsoros modellek segitségével jelzem eldre az eurdpai
tézsdeindex értékét. A legalapvetdbb iddsoros eldrejelzésre hasznalt modell az ARMA,
amely esetében csak az STOXX600 tézsdeindex multbeli értékeit hasznalom fel az elére-
jelzésre (Rounaghi & Zadeh, 2016). Ehhez nagyon hasonlé az ARMA-GARCH el6rejelz6
modell, amely esetén a feltételes varianciat egy GARCH modellel becsiilom meg (Bildirici
& Ersin, 2014), igy elméletileg pontosabb becslést produkalva. Mivel a részvények esetében
a hibatag varianciaja idében nem allando, igy egy GARCH altal becsiilt hibatag variancia
jobb lehet, mint az egyszerit ARMA modell idében fix hibatag variancigja (Bildirici &
Ersin, 2014; Hansen & Lunde, 2005). Tobb tanulmany is arra a megallapitasra jutott, hogy
az amerikai részvények, portfoliok, tézsdeindexek jo elérejelzdi a vildg més tézsdeindexe-
inek, foként a fejlett vilagot tekintve (Rapach et al., 2013; Chordia & Swaminathan, 2000;
Brennan et al., 1993). Ezt figyelembe véve érdemes egy olyan VAR modellt épiteni, amely-
ben az amerikai t6zsdét legjobban leird S&P500 tézsdeindex is megjelenik mint prediktor
a STOXX600 elorejelzéséhez (Hossain & Nasser, 2011; Henkel et al., 2011). Benchmark-
nak sok esetben a historikus atlagot hasznaljak hozam-el6rejelzés esetén (Rapach & Zhou,
2013), viszont kévetve mas tanulmanyokat, egy random walk modellt fogok alkalmazni
ezen célbol (Fama, 1995; Pincheira et al., 2022).

Természetesen a részvényarak és hozamok eldrejelzésére rengeteg kiilonbdzé megol-
das létezik, példaul a faktor modell (Fama & French, 1993) valamint azok valtozatai, viszont
jelen tanulmany kifejezetten olyan idésoros modelleket hasznal, ahol az idésor multbeli ér-
tékei a magyarazo valtozok, illetve a VAR modellt, amelyben még egy plusz tézsdeindex
segiti az eldrejelzést. Ez azért célravezetd, mert konnyen elérhetd, megbizhat6 adatok van-
nak napi frekvencidn a felhasznalt mutatok esetében. Ezen okndl fogva ez egy kereskedési
szempontbol is hasznalhaté modszer lehet, mivel hatékonyan, kis koltség mellett lehet napi
eldrejelzést tenni a hozam alakulésra.

Minden modell esetén az eldrejelzés soran taguld becslési ablakot hasznaltam, azaz
minden t idépontig elérhetd adatot felhasznaltam a t+1 illetve t+2-es eldrejelzéshez. Az
adatsorom 1994.12.09-t61 indult, a becslést pedig a kivalasztott datumtol, azaz 2013.01.01-
t6] kezdtem. gy az elsd elorejelzéshez dsszesen 4712 darab multbéli loghozam allt rendel-

kezésre, ami id6 elérehaladtaval nétt. A tanulmany 2023.10.09-ig tartalmaz adatokat, ezért



Osszesen 2809 darab eldrejelzést végeztem, mind t+1-re mind t+2-re is, minden modell

esetében.

3.1.1. ARMA

Az egyik legaltalanosabb id6soros eldrejelz6 modell az ARMA(p,q), vagyis az au-
toregressziv mozgoatlag modell (4), ahol yta loghozam, & pedig a hibatagot jelenti, @ és 6
pedig a becsiilt paraméterek, iid (independent and identically distributed) a fiiggetlen azonos
eloszlast jeloli, WN (white noise) pedig a fehér zaj (Hamilton, 1994),

Ye=CH+X 0y + XL, 0i6ci + &, &~ iid WN(0,02). (4)

Ebben a modellben csak az STOXX600 multbeli értékeit hasznalom fel az elérejel-
zéshez. Fontos, hogy az ARMA és a tobbi modell esetén is elvarjuk az idésoroktol, hogy
stacionerek legyenek, mivel loghozamokat hasznalok, igy ez a statisztikai elmélet alapjan
teljesiil. Viszont ennek ellenére egy-egy ADF tesztet elvégeztem a prémium loghozamokon
mindkett6 t6zsdeindex idésoran, amelyeknek a p-értéke nulla-négy késeltetés mellett min-
den esetben az egy szazalékos szignifikancia szint alatt volt, vagyis az iddsorok stacionerek,
elvégezhetd az eldrejelzés.

A korabbi emlitett tanulmanyok alapjan az ARMA modell esetén p és g értéke a napi
szintll eldrejelzések esetén maximum a kettd érteket veszi fel, igy a modellezéskor 6sszesen
nyolc féle ARMA modellt irtam fel, a p €s g kiilonb6zé kombinacidinak fliggvényében.
Minden egyes elérejelzés elott az Akaike (5) féle informacios kritérium (Akaike, 1998)

AIC(p, q) =log (ZE22) 1 (p + ) 2, (5)

segitségével a nyolc modell koziil kivalasztottam a legjobbat (ahol az AIC a legkisebb),
majd ezen modell segitségével becsiiltem elére a hozamot. Erre azért volt sziikség, mivel
idében valtozo lehet, hogy mekkora értéket vegyen fel a p illetve a g, vagyis a multbeli
értékek mekkora részét hasznaljam fel az elérejelzés soran. Az (5)-0s egyenletben az
SSR(p, q) az adott p autoregressziv €s ( mozgodatlag tag melletti reziduum-négyzetosszeget
jeloli.
3.1.2. ARMA -GARCH

Az ARMA-GARCH (Ling & McAleer, 2003; Renold & Hausken, 2018) modell
esetén a becslést egy ARMA (p,q) (4) modellel teszem meg, annyi kiilonbséggel az el6z6
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ARMA modellhez képest, hogy a feltételes varianciat egy GARCH (p,q) (6) modell alapjan
becslem meg (Engle, 2001),

0% =ag+ X, aigf_; + XL, Biofi &~ itd WN(0,0%). (6)

Ezek alapjan, amikor a modell ARMA részének paramétereit becslem, elméletileg ponto-
sabb eredményt kapok, — mivel pénziigyi termékek esetén a hibatag varianciaja altalaban
id6ben valtozé és ezt a GARCH modell képes megfelelden becsiilni — szemben egy allando
variancia értékkel. Ebben az esetben a GARCH (p,q) esetén a p és q paramétert 1-re allitom,
ugyanis a szakirodalom szerint ez a legjobb paraméter valasztas (Hansen & Lunde, 2005b),
valamint a ARMA modellezéshez hasonloan, ebben az eldrejelzésben is mind a nyolc
ARMA modellt vizsgalom. Ezért is alkalmazom a GARCH(1,1)-t minden esetben, mivel a
tovabbi kombinaciok bevétele tulsagosan megnovelné a szamitasi koltséget idoben mérve.
Tehat ARMA-GARCH modell esetén ugyanazt az eljarast kovetem, mint az ARMA elore-
jelzés esetén, vagyis mindig megbecslem mind a nyolc modellt, majd az Akaike szerinti

legjobbal elérejelzek.

3.1.3. VAR

Mivel az amerikai részvénypiac jo elérejelzbje a vilag tobbi piacanak, féként az eu-
ropainak (Rapach et al., 2013; Chordia & Swaminathan, 2000; Brennan et al., 1993), igy
érdemes bevonni ezt az adatott a STOXX600 eldrejelzésébe. Ennek leegyszeriibb mddja, ha
legismertebb S&P500 tézsdeindexet is felhasznalom a becsléshez. Ehhez egy kétvaltozos
VAR(p) modellt hasznaltam (7), ahol y; egy n x 1 -es vektor, n pedig a felhasznalt valtozok
szama, ami a mi esetlinkben kett; ¢ egy n x 1 -es vektor, amely a konstansokat tartalmazza,
@, pedig egy n x n -es matrix, amelyben a becsiilt koefficiensek szerepelnek. Emellett &,
egy n x 1 -es matrix, melyben a hibatagok vannak, és amelyekre igaz, hogy E(e;) =

0, E(eref) = O, E(g.€) = 0 vagyis a hibatag varianciaja fiiggetlen az id6tél,
Ve=C+ 01y 1+ D2y 2t +0pYVept+ e (7
A VAR modell esetén a becslés soran ugy jartam el, hogy a 2013-ig tarté adatokon

megbecsiiltem a legjobb késleltetést (p=4) az Akaike informacids kritérium alapjan, és

utana minden eldrejelzés sordn ezt hasznaltam fel. Annak érdekében, hogy a kdzgazdasagi
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intuicidt, — ami alapjan az S&P500 egy jo prediktor — megerdsitsem, a 2013-ig tart6 adato-
kon Granger-oksagi vizsgalatot (Granger, 1969) végeztem. Ennek 1ényege, hogy a kettd
id6ésor nem feltétleniil van kauzalis viszonyban, viszont az egyik Granger-értelemben tudja
magyarazni a masikat, vagyis egy jo elorejelzdje. A teszt null hipotézise szerint nincsen
kapcsolat a két idésor kozott, vagyis STOXX600 elorejelzés soran, ha y;, az eurdpai t6zs-
deindex, akkor a (Délz 3% koefficiens egyenld nullaval. A teszt elvégzése utan a kapott p-
erték kozel nulla lett, azaz az S&P500 Granger-okozza az curdpai tézsdeindexet; vagyis
érdemes bevenni a VAR modellbe.

A hosszu gazdasagi idésorok instabilak lehetnek, amely miatt a Granger-oksagi vizs-
galat hamis eredményt adhat (Stock & Watson, 1996). Mivel az id6sorok kozotti kapcsolat
id6ben valtozo lehet, érdemes elvégezni a robusztus teszteket is. Ezeknek a teszteknek a
null hipotézise az, hogy S&P500 nem Granger-okozdja a STOXX600-nak egyik t idépont-
ban sem. Az alternativ hipotézis az, hogy a S&P500 Granger-okozza a STOXX600-at leg-
alabb egy t idépontban. Eredményeként egy idésort is kapunk a Granger-oksag idébeli ala-
kulasara a két idésor kozott (Rossi & Wang, 2019; Rossi, 2005).

Ennek elvégzéshez a gerobustvar (Rossi & Wang, 2019) STATA elemz6 kodot hasz-
naltam fel, amely Osszesen 4 kiillonb6z6 robusztus teszt segitségével vizsgalja a Granger-
oksag meglétét a két idosor kozott. A teszt a Rossi (2005) altal kifejlesztett modszereken
alapul, és magéaban foglalja az atlagos és exponencialis Wald-tesztek robusztus valtozatait
(Andrews & Ploberger, 1994), a Nyblom tesztet, valamint a Quandt (1960) és Andrews
(1993) kvazi-likelihood-hanyados teszteket (Wedderburn, 1974). Az eredmények alapjan
(3. tabldzat) az SP500 még a robusztus tesztek esetén is Granger-okozoja a STOXX600-

nak, minden szokasos szignifikancia szint mellett.

3. Tdbldzat: A robusztus Granger-tesztek eredményei

A tdbldzat a robusztus Granger-tesztek statisztikai és p-értékeit mutatja arra vonatkozéan, hogy az S&P500 multbeli ér-
tékei Granger-okozzdk a STOXX600-at

Exp-Wald Mean-Wald Nyblom SupLR
Statisztikai érték 461.58 894.32 325.13 931.62
p-érték 0% 0% 0% 0%

Forras: gcrubstvar (Rossi & Wang, 2019), sajat szerkeztés

Emellett a Wald-statisztikak id6beli alakulasat is kiszamoltam (2. abra), ami tobb in-

formaciot ad arrdl, hogy mikor kdvetkezik be a Granger-okozati 0sszefiiggés. Valojaban ez
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a Wald-statisztikak sorozatanak szuprémuma (Rossi & Wang, 2019), amely vizsgalt id6-
pontok sordn az adott paraméterek zérusértéktdl valo eltérését teszteld Wald-statisztikak
sorozatanak legmagasabb értékét keresi. A teljes vizsgalt idésoron igen magas Wald-sta-
tisztika értékeket kapunk, ami arra enged kovetkeztetni, hogy az amerikai tézsdeindex min-

den iddpillanatban jo eldrejelzdje lehet az eurdpai tézsdeindexnek.

2. Abra: A Wald-statisztikik szuprémumanak idébeli alakuldsa

A Wald-statisztikik szuprémuma a teljes vizsgalt idészakon a szokdsos szignifkianciaértékek felett van
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Forras: gerobustvar (Rossi & Wang, 2019), sajat szerkeSztés

3.1.4. Random Walk

Benchmark modellnek egy random walk elérejelzést hasznaltam (8), ahol most y:
logarfolyamot jeloli, mivel a masik modellek esetén hasznalt prémium loghozam vérhato
értéke nulla, ami nem lenne megfelelé a random walk esetén. Az ¢2-t pedig mindig a mar
meglévo adatokbol szamolt variancia adja. Azaz ez egy olyan modell, ahol az el6z6 arfo-
lyamhoz, egy normalis eloszlasbdl szarmazo véletlen értéket adunk, vagyis azt feltételez-

ziik, hogy az arfolyam-valtozas nem modellezhetd, hanem véletlenszertien alakul,

Ve = Vi1 + &, &~ iid WN(0,0?). (8)
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Annak érdekében, hogy ez a modell 6sszehasonlithato legyen a tobbivel, az eldre-
jelzett értékekbdl elkészitettem a hozamot, vagyis az elsd differenciat, majd kivontam beldle
a kockazatmentes loghozamot, tehat utélag ugyanazon tranzakciokat végeztem el, mint a

masik modellek esetén az input adatokon.

3.1.5. Modellkombinaciok

A korabbi tanulmanyok alapjan (Claeskens et al., 2016; Bates & Granger, 1969)
érdemes az elbrejelzéseket kombinalni, hiszen pontosabb becsléseket kaphatunk igy. Itt fel-
meriild kérdés a kiillonboz6 modellek kozotti stilyozas, viszont a fent idézett tanulmanyok
szerint nem érdemes optimalizalni a sulyokat, a legjobb eredményt az azonos stlyokkal
kiszamolt atlagos elorejelzés adja. Ez a szakirodalomban a forecast combination puzzle né-
ven ismert jelenség (Claeskens et al., 2016). Ezek alapjan tanulmanyomban ¢én is csak az
azonos sullyal atlagolt eldrejelzésnek a teljesitményét vizsgaltam az eredeti modellekhez
képest. A pontossag miatt kettd ilyen ,,modellt” készitettem, az egyik a ,,Kombinalt” modell,
amelyben az ARMA, ARMA-GARCH ¢és a VAR elorejelzéseit hasznaltam. A masik eset-
ben pedig bevettem az RW modell el6rejelzését is a szamitasba, ennek a neve ,,Kombinalt+”
lett.

3.2. STATISZTIKAI HIBATESZTEK

3.2.1. Altalanos hibatesztek

A statisztikai modellezés hatékonysagat sokféle modon lehet értelmezni, féleg pénz-
igyi termékek esetén. A jelenlegi tanulmanyban két f6 modon fogom az egyes modellek
elorejelzési képességét tesztelni. Az egyik irdny, hogy az eldrejelzések alapjan egy ad hoc
kereskedési stratégiat hasznalok mindegyik modell esetén, és megvizsgalom, hogy melyik
modell érte el a legnagyobb hozamot (Rapach & Zhou, 2013). A masik irany pedig az alta-
lanos eldrejelzési mutatok kiszamitasa és a modellek ez alapjan torténd tesztelése. A kovet-
kezdekben bemutatom a statisztikai modszereket, majd a kereskedési keretrendszert.

A tanulméanyban harom kiilonb6z6 hibamérd modszert hasznaltam fel, illetve ezek
mellet kiszamoltam az egyes modellek altal adott portfoliok Value-at-Risk értékét, és ezt is
visszamértem kiilonb6z6é szempontok szerint (Christoffersen, 1998). A leggyakrabban hasz-
nalt hibaméré modszer az MSE (mean squared error), vagyis az atlagos négyzetes hiba (9).
Ennek 1ényege, hogy a valos realizaciobol (yi) kivonjuk az altalunk el6rejelzett értéket (77;)

¢s ezt négyzetre emeljiik, majd a kiilonbségek atlagat vesszik,
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MSE = ~31,(ye — 90)%. 9)
Mivel az eltéréseket négyzetre emeljiik, igy ez a modszer érzékeny azokra az esetekre, ami-
kor az eldrejelzésiink jelentdsen eltér a valds értéktol.

A MAE (mean absolute error), vagyis az atlagos abszolut hiba (10) hasonlé az MSE-
hez, viszont itt a hibak eldjel eltérést nem négyzetre emeléssel, hanem azok abszolut érték-

ének hasznalataval kezeljiik,
1 ~
MAE = ;ZZ=1|3’t — Jel. (10)

Ezaltal ez a modszer kevésbé érzékeny a nagy hibakra, igy alkalmas lehet abbdl a szem-
pontbol, hogy arnyalja a modellek kozotti kiilonbséget az MSE-hez képest, hiszen robusz-
tusabb a nagyobb hibak esetén, igy a kisszaml nagy eltérés nem mozgatja el annyira az
atlagos hiba értékét.

Az utolsé altalanos hibaméré modszer, amit alkalmaztam, az a MASE (mean abso-
lute scaled error), vagyis az atlagos abszolut skalazott hiba (11), amely egy relativ hibamér6
modszer (Hyndman & Koehler, 2006). Ennek a 1ényege, hogy az atlagos abszolut hibat

osztjuk a mintan beliili egylépéses naiv eldrejelzés atlagos abszolut hibajaval,

1 o
7 2t=1 1ye=el

1 T .
71 Zt=2 [Yt=Yi-1l

MASE =

(11)

Vagyis ez a mddszer azt nézi, hogy a modelliink jobb-e mit egy naiv becslésen alapuld
elorejelzés. Ennek a statisztikai hibatesztnek a Iényege, hogy skala-invarians, tehat kiilon-
boz0 skalaju adatsorok Gsszehasonlitasara hasznélhatd, de természetesen ezen tanulmany-
ban erre nincs sziikség. A naiv becslés ez esetben azt jelenti, hogy azt gondoljuk, hogy a

multbeli érték fog t-ben is realizalodni, ez viszont azonos a random walk eldrejelzéssel.

3.2.2. Value-at-Risk tesztelés

A Value-at-Risk vagy réviden VaR az eszkozportfoliok kockazatossagat méri. Jelen
tanulmanyban a f6 elérejelzé modellek (ARMA, ARMA-GARCH, VAR) esetén vizsgalom
azt, hogy ezen modellekbdl az egynapos kereskedési stratégia mentén kialakitott portfoli-
oknak mekkora a kockazatossaga. Ehhez parametrikusan megbecsiilom a VaR értékeket,
majd egy intervallum-tesztet hajtok végre az egyes VaR ,,portfoliokon” (Christoffersen,

1998). A parametrikus becslés soran meghatarozom annak a normalis eloszlasnak az 1. és
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5. percentilisét, amelynek varhato értéke a modellek altal becsiilt egynapos pont elérejelzés,
varianciaja pedig a modell hibatag varianciaja. Igy minden egyes pont elérejelzés mellé
megkapom a becslési intervallum 1. és 5. percentilisét. A VaR portfoliokat pedig ugy alko-
tom meg, hogy amikor a kereskedési stratégia szerint tartom a részvényt —vagyis lehet0sége
van az értékvesztésnek — azon esetekben veszem a megbecsiilt VaR értékeket, majd az ezen
idépontokban realizalt hozamokkal végzem el a tesztelést. Azaz a tanulmanyban vizsgalt
hosszu tava egynapos elorejelzést alkalmazo portfoliokon nézem meg a VaR-t.

A Chrissoffersen (1998) féle intervallum-teszt 6sszesen haromféleképpen vizsgalja
meg egy portfolid kockazatossadgat a VaR szerint. Az egyik vizsgalati szempont a POF (Pro-
portion of failures), vagyis feltételes fedezet. A teszt azt vizsgalja, hogy a VaR modell el6-
rejelzései milyen jol fedik le a tényleges veszteségeket. Mdas szoval ellendrzi, hogy a modell
altal eldrejelzett kockdzati szint mekkora részben felel meg a ténylegesen bekovetkezett
veszteségeknek. Idedlis esetben a VaR modell altal eldrejelzett kritikus veszteség nem ha-
ladja meg a valdsagban bekdvetkezo veszteségeket a megadott konfidenciaszinten.

Maga a teszt statisztika egy likelihood-hanyados teszt (12),

(12)

— N-x x
LRatioPOF = —2log <(1 pVar)""*pVaR )

(-2 @)

ahol N az Gsszes eset szama, X pedig azon esetek szama, ahol a valodi veszteség nagyobb
volt, mint a VaR portfolié szerinti; pVaR pedig a 1-VaRtest, vagyis egy minusz az alkalma-
zott konfidencia intervallum. A likelihood-hanyados tesztstatisztika aszimptotikus eloszlasa
a nullhipotézis esetén khi-négyzet egy szabadsagfokkal. A teszt null hipotézise szerint a
VaR modell pontosan eldrejelzi a veszteségeket az adott konfidenciaszinten, és a tallépések
(atényleges veszteségek, amelyek meghaladjak a VaR altal eldre jelzett szintet) gyakorisaga
megfelel a modell altal feltételezett gyakorisagnak. Ebbdl kifolyolag ebben az esetben az a
JO, ha a null hipotézist nem utasitjuk el, mert akkor a modell kockazat kezelése megfelelo.
A CCI (Conditional coverage independence) vagyis a fiiggetlenségi teszt az vizs-
gélja, hogy a modell altal tévesen eldrejelzett kockdzatok (azaz a "tallépések", amikor a
tényleges veszteség meghaladja a VaR altal eldre jelzett szintet) idobeli sorozatdban van-e
autokorrelacid. A fiiggetlenség hianya azt jelezheti, hogy a modell nem megfeleléen reagal
a piaci valtozasokra, ami megbizhatatlanna teheti a kockazati becsléseket. Maga a teszt eb-

ben az esetben is egy likelihood-hanyados (13),
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(1_pUC)NOO+N10pUCN01+N11 )
)

LRatioCCl] = —2 log ((1_p01)N00p01N01(1_p11)N10p11N11

(13)

ahol:
e NOO - a hibatlan 1d6szakok szdma, amelyet egy hibatlan idészak kovet,
e N10 - a hibas iddszakok szama, amelyet egy hibatlan iddszak kovet,
e NOL1 - a hibatlan id6szakok szdma, amelyet hibas id6szak kovet,

e NI11 - a hibas idészakok szdma, amelyet egy hibas idészak kdvet.

A p-k pedig az egyes feltételes atmenet valoszintiségek; p01 annak a valdsziniisége, hogy t
idGszakban hiba Iép fel, ha t-1-ben nem volt hiba; p11 annak valoszintisége, hogy t idészak-
ban hiba Iép fel, ha t-1-ben is hiba volt. A feltétel nélkiili hiba val6sziniisége pedig pUC.
Ezen teszt esetén is a null hipotézis a kedvezé szamunkra, amely azt mondja ki, hogy a
hibak fliggetlenek, vagyis a modell jol reagal a piaci valtozasokra. A teszt p-értéke ebben
az esetben is az eldz0 teszt soran emlitett khi-négyzet alapu.

A harmadik teszt a CC (Conditional coverage mixed) az el6z6 ketté kombinacidja (14),
LRatioCC = LRatioCCI + LRatioPOF , (14)

vagyis a nullhipotézise szerint a modell hibainak szama a konfidencia intervallumnak meg-
feleld és a hibak fliggetlenek is. Ebben az esetben pedig a p-érték egy 2 szabadsagfokl khi-

négyzet eloszlas alapjan van szamolva.

3.3. KERESKEDESI STRATEGIA

Az egyértelmii, hogy a pénziigyi befektetoket egy részvény eldrejelzés soran nem fel-
tétleniil az érdekli, hogy az egyes modellek mennyire adnak pontos becslést, hanem az, hogy
erre milyen kereskedési stratégia épithetd. gy mindenképp érdekes és jelen tanulmany
egyik 6 fokusza is az, hogy megnézziik: egy egyszerlibb kereskedési stratégia alapjan van-
e olyan modell, amely kiemelkedden teljesit, sdt jobban teljesit a piacndl az elért hozam
tekintetében. A benchmark természetesen a STOXX600 hozama lesz, vagyis egy olyan
portfolid, amely esetén az id6szak elején beszallunk a részvénybe €s utana passzivan tartjuk.
A tobbi modellnél a stratégia arra épiil, hogy azok mennyire képesek jelezni a piaci fordu-
latokat, vagyis, hogy a kdvetkezé napon pozitiv vagy negativ hozam kovetkezik. Ebbdl ki-
folydlag nem az fog szamitani, hogy egy modell milyen pontosan becsiil, hanem hogy az

iranyt milyen pontosan talalja el. Maga a gyakorlati ,,kereskedés” menete az, hogy t napon
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megnézem, hogy a modellem mit jelez eldre t+1-re. Amennyiben birtoklom éppen a t6zs-
deindexet (ETF részvényt), akkor, ha pozitiv hozamot jelzek elére, tartom a részvényt, ha
negativ hozamot, akkor pedig eladom az &sszes részvényt az aznapi zaréarfolyamon, vala-
mint akkor veszem 0jra, ha megint pozitiv hozamot jelzek eldre. Tehat lokalis csucson adok
el, és lokdlis minimumon veszek. Ez az elsd stratégia, amit alkalmazni fogok. A masodik
stratégia alapgondolata ugyanez, viszont, hogy a portfoliot simitsam és a felesleges rész-
vényvételt és -eladast elkeriiljem, megnézem a t+2 napra elérejelzett értéket is. Ezen port-
foliokat, ahol kétnapos elérejelzést vizsgalok ARMA 2, ARMA-GARCH_2, VAR_2-nek
nevezem, tovabba a kombinalt portfolidk esetében is ezt e jelolési rendszert alkalmazom.
Ezen portfolioknal a dontési mechanizmus az, hogyha mindkét eldrejelzés ugyanabba az
iranyba mutat, akkor torténik valtozas a részvény tartasra vonatkozoan, amennyiben sziik-
séges. Vagyis ha példaul birtoklom az ETF-et, és kettd negativ hozamot lattok, akkor el-
adom, viszont ha ellentétes az elérejelzések eldjele, akkor maradok ugyan abban a helyzet-
ben, amiben abban pillanatban vagyok. Ez a masodik stratégia azért Iehet elényds, mert van
egy bizonytalansag az elérejelzésben, viszont ezt csokkentheti, ha kettd eldrejelzett napra is
ugyanazt a piac irdny valdsziniisithetd. A tanulmanyban egy egyszerlibb tranzakcios kolt-
séget is hasznaltam, igy a masodik stratégia ennek hatékony csokkentésére is szolgalhat.

Az altalam hasznalt keretrendszer természetesen a valosaghoz képest egyszertisitése-
ket tartalmazz. llyen példaul, hogy csak long poziciét tudunk felvenni, short poziciot nem.
Emellett, ha a piac lefelé megy és nem birtokoljuk a tézsdeindexet ETF formajaban, mas
befektetési poziciot nem vesziink fel. Viszont ez realisnak is tlinhet, mivel a modellek alap-
jan valo kereskedéskor heti szinten lehetséges trade, vagyis mas eszkozbe vald befektetés-
nek a koltsége lehet magasabb lenne, mint a készpénztartasé. Tovabbi egyszeriisitésnek ti-
nik, hogy tortrészvény vasarlast is végzek, viszont a FinTech cégek megjelenésével ez ma
mar lehetséges. Ezen kiviil pedig az osztalék helyzetével nem foglalkoztam jelen tanul-
manyban, mert nem ezen volt a vizsgalat f6 fokusza, illetve elérheté nem osztalék fizetd
ETF is. Viszont sok mas tanulmannyal ellentétben egy egyszeriibb tranzakcios koltséget
épitettem be a rendszerbe, ami azt jelenti, hogy minden egyes kereskedés esetén, legyen az
eladés vagy vétel, egy bizonyos koltség felszamoldsra keriil. A tanulmanyban 6sszesen 6t-
féle esetet vizsgaltam:

1. Nincs tranzakcios koltség,
2. Harom bazispont a kdltség,

3. Ot bazispont a koltség,
4

Tiz bazispont a koltség,
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5. Tizendt bazispont a koltség.

Ezen koltség beemelésével igy gondolom, hogy jelentdsen kozelebb kertiltek a tanul-
many eredményei a valdosaghoz; azaz ha az egyik modell még a kereskedési koltségek hasz-
nalata utan is jobban teljesit, mint a benchmark, az egy ténylegesen hasznalhaté modell és
kereskedési stratégia. Es bar ez a tranzakcioskoltség modell egyszerii, pont a fent emlitett
FinTech cégek koziil a Lightyear! esetében — ami egy egyre novekvo kereskedési platform
— tiz bazispontos kereskedési koltség van az amerikai részvényeknél. Tehat ezen koltségek
melletti eredmények mar elérhetéek lehetnek a befekteték szamara. Ugyan ezen a platfor-
mon az ETF (tézsdeindex) kereskedése koltségmentes, de a modellek kiértékelése soran
szamitasba veszem azt a lehetdséget, hogy a jovében ez megvaltozik, igy az amerikai rész-
vények esetében hasznalt tiz bazispontos koltséget veszem effektivnek. Ezért a 4. fejezetben

abrazolt portfolid értékeket mindig ezen tiz bazispontos koltség mellet jelenitem meg.

1 https://lightyear.com/eu/help/deposits-conversions-and-withdrawals/fees-and-taxes
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4. EREDMENYEK

4.1. A MODELLEK STATISZTIKAI OSSZEHASONLITASA

Miel6tt a modellek monetarizalasanak lehetdségét vizsgalom meg, érdemes meg-
nézni, hogy mintan kiviili becslés soran végrehajtott 2809 darab egynapos eldrejelzést me-
lyik modell teljesitette legjobban, illetve, hogy a kombinalt modell ténylegesen jobb ered-
ményeket mutat, mint a modellek kiilon-kiilon. Tekintettel a tanulmany f6 céljara, ezen vizs-
galatomat az egynapos elérejelzésre szoritom; a masodik napra valo el6rejelzés csak a ke-

reskedési stratégia szempontjabol lesz fontos.

4. Tablazat: Az egyes modellek szerinti statisztikai hibatesztek értéke, az ARMA modell aranyaban

Az eredmények a harom statisztikai hibateszt értékeit mutatiak az ARMA modell abszolut értékének az

aranydban.
MSFE MAE MASE

ARMA 0.00010437 0.00689874 0.69713427
ARMA-GARCH 99.80% 99.74% 99.74%
VAR 97.65% 97.62% 97.62%
RW 194.27% 145.05% 143.44%
Kombinalt 96.35% 97.46% 97.46%
Kombinalt+ 103.72% 103.27% 103.27%

Forras: Sajat szerkesztés.

Az eredmények alapjan (4. tdblazat) a vizsgalt idészakon — mindharom statisztikai
hibaméré maodszer szerint — a kombinalt modell teljesitett legjobban, ez pedig alatamasztja
azt a hipotézist, hogy az egyes modellek kombinacidja jobb eldrejelzd, mint a modellek
kiilon-kiilon. Viszont az is megallapithaté az eredményekbdl, hogy a mind a harom teszt
esetében ugyan azt a sorrendet kapjuk a modellek teljesitményére vonatkozoéan. Mivel a
hibatesztek ugyanazt méri — mas modszerrel és kiillonbozo érzékenységgel —, igy kijelent-
hetd, hogy a pontszerli eldrejelzési teljesitménynek tényleg ez lehet a valds sorrendje a mo-
dellek kozott. Az egyedi modellek koziil a VAR modell érte el a legkisebb hibateszt ered-
ményt, igy kijelenthetd, hogy a S&P500 bevétele a modellezésbe hasznos dontés volt. Emel-
lett kiemelendd, hogy az ARMA-GARCH jobb teljesitményt mutat, mint az egyszer(i
ARMA modell, tehat érdemes ebben az esetben a GARCH-ot hasznalni a hozam variancia-
janak meghatarozasara, az eldrejelzés pontossaganak érdekében. Az viszont megfigyelhetd,

hogy a RW modell igen rosszul teljesit, mivel az 0sszes statisztikai hibateszt esetében rosz-
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szabb eredményt ért el, mint a tobbi eldrejelzé modell. Ez alapjan kijelenhetd, hogy a becs-
1és pontossagat tekintve az RW modell nem teljesit jobban, mint a bonyolultabb idésoros

modellek.

4.2. VALUE-AT-RISK EREDMENYEK

A VaR-t csak a harom bonyolultabb modell és az azokbol alkotott egynapos eldrejel-
zésen alapul6 portfoliok esetében vizsgaltam, teszteltem. Mindegyik modell esetén az 1. és
az 5. percentilis alapjan képzett VaR értékre is elvégeztem a tesztet. A kiilonb6z6 modellek
esetén mas az esetek szama, mivel csak akkor futunk kockézatot, ha éppen tartjuk a kiva-
lasztott eszkoz, — ez esetben a STOXX600-at — és ennek allapota a kiilonb6z6 modellek
esetén eltér. Az eredmények azt mutatjak (5. tdblazat), hogy egyik szokasos szignifikancia
szint mellett sem fogadhato el a POF, vagyis a feltételes fedezet; azaz az eldrejelzett VaR
érték sok esetben kisebb, mint a ténylegesen bekovetkezd veszteség. A legegyszeriibben ez
abbol latszik, hogy a hibas esetek aranya az 6sszes esethez képest igen magas. Még a legjobb
eredményt eléré VAR modell esetén is kozel az esetek 30%-ban volt nagyobb a hozamvesz-
teség, mint az ezen modellbdl készitett Value-at-Risk szamitasnal. Egyebekben a POF-nal
minden esetben az alternativ hipotézist fogadjuk el. Mindemellett az 6sszevont CC esetében

IS az alternativ hipotézist fogadjuk el minden portfoli6 esetében.

5. Tdblazat: A Value-at-Risk teszt eredményei

A tabldzat a harom Value-at-Risk teszt p-érték szerinti eredményeit mutatja, valamint az 6sszes megvizsgalt esetet és

azokat, ahol nagyobb volt a realizalodo veszteség, mint az elérejelzett

VaR portfoli6  CCl p-érték  POF p-érték CC p-értek ~ Oss7es  Hibak

eset szama
ARMA 95 63.80% 0.00% 0.00% 1609 741
ARMA 99 76.27% 0.00% 0.00% 1609 734
ARMA-GARCH_95 64.54% 0.00% 0.00% 2786 1394
ARMA-GARCH_99 68.02% 0.00% 0.00% 2786 1382
VAR _95 44.37% 0.00% 0.00% 1563 485
VAR_99 96.47% 0.00% 0.00% 1563 479

Forras: Sajat szerkesztés

Ami Iényeges és a modellek hasznalhatosagat alatamasztja, hogy a hibak eloszlasa
fiiggetlen, azaz a modellek jol megragadjdk a piaci valtozast. Ebbdl arra tudunk kovetkez-
tetni, hogy bar veszteséget szenvediink a portfolionkon, a modellek képesek a piaci valto-
zasra reagalni, amit a kereskedési stratégaval ki tudunk hasznélni. fgy bar a VaR teszten az

egyes modellek nem érték el a kivant eredményeket, a CCI alapjan egy megfeleld stratégia
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mellett hozhatnak szamunkra plusz hozamot, amely az egyes elérejelzé modellek f6 célja

ebben a tanulmanyban.

4.3. BEFEKTETESI EREDMENYEK

4.3.1. Hosszu befektetési idészak

El6szor azt az esetet vizsgalom, amikor egy hosszu tdva befektetési idoszakot néz-
zlink, vagyis 2013.01.01-t6l 2023.10-09-ig. Ez egy tiz éves peridodus, ahol mar bizonyos-
saggal lehet mondani, hogy az egyes modellek teljesitoképessége nem a véletlen miive, il-
letve ezen id6szak alatt a tokepiacokon konjunktura és turbulens id6szak is volt.

A kereskedés soran 100.000 eurd befektetéssel inditottam minden portfolio esetén,
¢és a végén Osszehasonlitottam, hogy milyen nominalis, illetve hozam-eredményt értek el az
egyes modellek a kiilonboz6 tranzakcios koltségek mellet; igy melyik esetben tudtam job-
ban teljesiteni mint a piac. A modelleken és a kombinalt modelleken kiviil dontési alapon
miitkodo portfoliokat is 1étrehoztam. Ennek 1ényege, hogy a portfolié abba az iranyba moz-
dul, ahova a harom alapmodell tobbsége eldrejelez; vagyis nem atlagoltam az eldrejelzése-
iket, hanem az iranyukat vettem figyelembe, hogy az negativ vagy pozitiv. llletve ugyaneb-
bdl 1étrehoztam azt a valtozatot is, ahol a RW modell is benne van. Ebben az esetben don-
tetlen eldrejelzés esetén — vagyis kettd modell az egyik iranyt jelzi elore, kettd a masikat —
a VAR modell volt a dontd, mivel az teljesitett a legjobban az alapmodellek koziil statiszti-
kailag. Erdemes kiemelni, hogy a 6 fokusz a harom alapmodell eredményén van mind az
egynapos, mind a két napos stratégia esetén, illetve ezen harom modellb6l készitett kombi-
nalt és dontési portfolion. Az RW, valamint a vele kiegészitett kombinalt és dontési portfo-
1i6 csak mint kontra modellek szerepelnek, tovabba az RW modell (8) esetén nem alkottam
kétnapos eldrejelzésre vonatkozo kereskedési portfoliot, mivel az eredményei azonosak az
egynapos eldrejelzésen alapuld portfolioéval.

Az eredmények alapjan (6. tablazat) egyértelmiien kijelenthetd, hogy a VAR modell
képes a legjobban eldrejelezni azt, hogy a piac merre fog mozdulni. Ez megerdsiti azt a
tényt, hogy az amerikai tézsdepiac Granger-okozati kapcsolatban all az europaival, vagyis
egy jo elorejelzdje a STOXX600 indexnek. Viszont ebbdl kovetkezik az is, hogy ezen port-
foli6 esetében igen gyakran kell kereskedni, mert csak igy érthet6 el ez a 1225%-0s hozam.
De amint koltséget is tartalmaz a kereskedés, erdsen lecsokken az elért eredmény. A
VAR_2, ami a kétnapos vizsgalatot jelenti, ezt kéne kikiiszobolje, viszont ez nem torténik

meg, mivel a kevésbé aktiv kereskedésnek a koltséghatékonysaga nem jelent megfeleld
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elényt az aktivabb kereskedéshez képest. A Kombinalt portfolio, amiben a harom alapmo-
dell atlaga van, a 10 bazispontos koltség mellett mar jobban teljesit, mint a VAR modell.
Vagyis megallapithato, hogy mind statisztikai szempontb6l, mind hosszutava kereskedés
esetén a Kombinalt modell jobb, mint az egyes modellek kiilon-kiilon, hiszen még a tébbi
koltség szint mellet is hozzavetdlegesen hozza a VAR eredményeit. A dontési portfoliok
kisebb koltségek mellet jol teljesitettek, viszont a nagyobb koltségek esetén nem tudtdk el-

lensulyozni a sok tranzakciobol adodo veszteséget.

6. Tablazat: Hosszutdvi portfoliok hozamai a kiilonbozé tranzakcios koltségek mellet

A tablazat a vizsgalt portfoliok elért hozamait mutatja az egyes kereskedési koltségek mellet 2013-2023-ig tarto befektetési

idétavon

Portfoli6 0 bazispont 3 bazispont S bazispont 10 bazispont 15 bazispont

Long 59.09% 58.09% 53.93% 58.77% 53.61%
ARMA 37.24% 10.71% 407% -32.95% 53.15%
ARMA 2 28.19% 15.20% 7.28% -10.22% -24.88%
éil';"?;' 49.50% 47.45% 46.10% 42.77% 39.52%%
GQRR'\éIﬁ;Z 60.68% 60.49% 60.36% 60.04% 50.72%
VAR 122459%  804.88%  601.84%  271.75% 96.85%
VAR 2 153.20% 115.45% 93.47% 47.81% 12.91%
RW 36.30% -18.42% -43.59% -77.58% -91.09%
Kombinali  1114.92%  767.12%  592.49%  294.60% 124.79%
Kombindlt 2 72.10% 60.82% 53.71% 37.27% 22.59%
Kombindlt+  247.77% 129.04% 73.36% -13.61% -56.97%
Kombindlt+ 2 136.04% 65.07% 30.04% -28.38% -60.57%
Déntési 200.73% 141.72% 108.95% 45.16% 0.82%
Dot 76.37% 60.90% 51.34% 29.86% 11.41%
Déntési+  775.64%  516.04%  387.27% 171.07% 50.75%
Déntési+ 2 141.42% 116.44% 101.24% 67.73% 39.79%

Jelolések: Félkovérrel azon elemek vannak kiemelve, akik az adott koltség mellett magasabb hozamot értek el, mint a piac
azaz a long portfolio.

Az RW modell kereskedési koltség nélkiil képes pozitiv hozamot generalni, koszonhetéen
annak, hogy a piac 6sszeségében felfelé tartott, viszont koltségek esetén mar nem kifizet6dd
ez a mddszer. Kiemelendd, hogy az ARMA modellek, amik csak az eurdpai t6zsdeindex
adataibol dolgoznak nem képesek jo teljesitményre, vagyis a piac mozgasabol ilyen egysze-
riibb modszerrel nem lehet el6rejelzni, hogy milyen iranyu forduld kévetkezik. Ez a modell
sajatosagabol adodik, mivel egy-két nappal késébb épiil be egy-egy fordulat, az addigi ada-
tokbol ez nem kdvetkezik, szemben a VAR modellel, ahol az amerikai piacrél szarmazo

tobblet informacio képes eldrejelzni ezt a piaci fordulatot. Ami fontos, hogy az ARMA-
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GARCH modell jobban teljesit ezen a téren is, mint az egyszeriit ARMA, viszont észre kell
venni, hogy ez a modell igen stabil eredményt ér el, és a koltségek novekedésével sem csok-
ken. Ez amiatt van, mivel igen kevés esetben jelez elére a modell negativ értéket, igy igen
kevés kereskedés torténik ebben a portfolidban. Viszont, ha negativ értéket jelez elore, ak-
kor az nagy valosziniiséggel tényleg az is lesz, igy képes ARMA-GARCH_2 egy minimalis
tobblethozamot stabilan generalni.

Az egynapos VAR modell elénye, hogy a piac emelkedé mozgasat lekoveti, vala-
mint azt is, amikor a piac visszaesik. A modellnek viszont a legnagyobb elénye, hogy ami-
kor stagnal6 vagy oldalazo6 id6szak van, akkor a piaci fordulatok jo elérejelzése miatt képes

tobblethozamot generalni (3. dbra).

3. Abra: Hosszii tavii portfoliok értéke

Az dbra azon porifdliékat mutatja, amelyek tiz bazispontos tranzakciéskoltség mellet magasabb hozamot értéke el, mint a

piac.
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Forras: Sajat szerkesztés

Megallapithatd, hogy a VAR portfolié6 minden idészakban magasabb értéket ér el,

mint a piac. Viszont a hatalmas emelkedést pont az altalam vizsgalni kivant turbulens id6-
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szakban érte el, ami megerdsiti azt, hogy mindenképp érdemes az ilyen gazdasagi helyze-
tekben is megnézni a modellek teljesitményét. Az is lathato, hogy a kombinalt portfolio
értéke erbsen egyiitt mozog a VAR-ral; vagyis foként ez a modell tudja az el6rejelzési érté-
keket mozgatni ezen az idétdvon. A kétnapos eldrejelzési modellek koziil is egyediil a
VAR 2 tudott tobblethozamot generalni folyamatosan a piac felett, de a stratégiabol ado-
doan nem tudta kihasznalni az egynapos iranyvaltasokat és magasabb koltségek mellett mar
nem hatékony.

Erdemes megvizsgalni azokat a modelleket, amelyek rosszul teljesitettek (4.dbra),
hogy megértsiik mi lehet a VAR modell elénye és a tobbi hibaja. Azt lathatjuk, hogy ezen
modellek egy-egy rovidebb trendfordulot nem képesek lekovetni és elveszitik a portfoliojuk
értékét, majd az emelkedd idészakban a kisebb részvényszam miatt nem tudjak ugyanazt a
pénzbeli eredményt elérni, mint a benchmark. Ezt 6sszegezve megéallapithatd, hogy énma-
gaban a tdzsdeindex nem tudja ilyen hosszutavon eldrejelzni 6nmagat, mivel a trendfordu-
16k csak ezen informaciok ismeretében nem eldrejelezhetéek ezen modellek segitségével.
S6t van olyan modell, amely nominalis értelemben is negativ hozamot ér el, nemhogy fe-

lilmulna a benchmarkként hasznalt piaci eredményt (4. dbra).

4. Abra: A gyenge portfoliok értékének alakuldsa

Az dbra az alapmodellekbdl alkotott azon portfolidkat mutatja, amelyek tiz bazispontos koltség mellet kisebb hozamot

értek el, mint a piaci hozam.
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Forras: Sajat szerkesztés

4.3.2. Turbulens idészaki befektetés

Az egyes modellek kereskedési stratégia szempontjabol egy gazdasagilag turbulen-
sebb idGszakban jobban tudnak teljesiteni, mint egy nyugodt idészakban (Rapach & Zhou,
2013), foéleg, ha a piac iranyvaltasabol szeretnénk pénzt keresni és hozamot elérni. Ezért a
fent hasznalt modelleket és portfoliokat egy olyan id6szakon is megvizsgaltam, amely en-
nek a kritériumnak megfelel. A tanulmany céljabol fakadoéan szerencsére az elmult évek
ilyenek voltak, igy a 2020.04.01-t6] tart6 idészakon befektettem a 100.000 eurdt, megnézve,
hogy melyik portf6lié miként teljesit. Azért erre az idészakra és kezdé datumra esett a va-
lasztasom, mivel a Covid-19 jarvany mar jelen volt Eurépaban, de még igen az elején, il-
letve az ezt kdvetd idGszakban is sok esemény tortént, amely kell6 mértékben mozgatta a
részvénypiacokat (elég csak a geopolitikai konfliktusokra, az inflaciora és az arra adott va-

laszokra gondolni).

7. Tablazat: Turbulens iddszaki portfoliok hozamai a kiilonbozd tranzakcioskoltségek mellet

A tablazat a vizsgalt portfoliok elért hozamait mutatia az egyes kereskedési koltségek mellet 2020.04.01-¢6/ 2023.10.09-

ig tarto befektetési idotavon

Portféliok 0 bazispont 3 bazispont S bazispont 10 bazispont 15 bazispont

Long 4317% 43.08% 43.03% 42.88% 42.74%
ARMA 43.50% 36.36% 31.80% 21.05% 11.18%
ARMA 2 44.71% 38.84% 35.06% 26.05% 17.64%
cA;EEAcAQ 39.84% 39.09% 38.59% 37.35% 36.12%
Gﬁi’gﬁ;z 43.17% 43.08% 43.03% 42.88% 42.74%
VAR 208.68% 170.99% 148.45% 99.96% 60.91%
VAR 2 49.84% 41.71% 36.53% 24.40% 13.34%
RW 13.96% -0.91% -9.73% -28.51% -43.38%
Kombindlt 18.25% 6.33% -0.94% -17.02% -30.50%
Kombindlt 2 32.30% 27.70% 24.72% 17.57% 10.83%
Kombindli+  14.04% -1.19% -10.20% -29.31% -44.35%
Kombindlt+ 2 5.55% 6.27% -13.41% -28.98% -41.75%
Déntési 113.42% 100.26% 91.95% 72.63% 55.24%
Wit 51.27% 48.13% 46.07% 41.04% 36.18%
Déntési+ 160.51% 131.88% 114.56% 76.70% 45.50%
Déntési+ 2 59.75% 54.93% 51.80% 44.25% 37.07%

Jelolések: Félkovérrel azon elemek vannak kiemelve, amik az adott kéltség mellet magasabb hozamot értek el, mint a piac
azaz a Long portfolio.

Amit mindenekel6tt érdemes kiemelni, hogy a Long portf6lid, ami a tézsdeindex

értékét kdvete egy az egyben, ebben az iddszakban 43%-o0s hozamot tudott elérni, azzal
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szemben, hogy a hosszabb tiz éves tavon Osszesen 59%-ot ért el (7. tdbldzat). Ez annak
koszonhetd, hogy a STOXX600 arfolyama 2013.01.01-jén 279,67 eur6 volt, és amikor el-
kezd6dott a turbulens iddszak 2020.04.01-jén, akkor pedig csak 310,77 eurd volt az értéke,
vagyis az elétte 1év6 7 évben tarté emelkedés nagyjabol eltint (5. abra). Ezt kovetéen a
vizsgalt idészak végére kiilonboz6é gazdasagi intézkedések miatt 443,79-es csticsra ért fel.
Igy amelyik modell ebben az igen intenziv emelkedésben képes volt jobban teljesiteni, mint

a piac, az befeketitési szempontbdl is jelentds eredmény.

5. Abra: A STOXX600 drfolyama a vizsgalt idészakon
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Forras: Sajat szerkesztés

Ebben az iddszakban egyediil a VAR modell és az abbdl 1étrehozott egynapos VAR
port6folio volt képes jobb eredményt elérni, mint a piac, minden koltségszint mellett. Ezen
portfolié mellett még azok teljesitettek jol, ahol a VAR mint dontési tényez6 mikodott.
Mindegyik ilyen konstrukci6 feliil tudta mulni a piacot, viszont magat a VAR-t nem, mivel
ezek alapjan a tobbi modell visszavette a teljesitményét ezeknek. Igen latvanyos, hogy mig
hosszu tavon a kombinalt eldrejelzés jol teljesitett, sot a megemelkedett koltségek esetén
jobban is, mint a VAR modell. Ezen iddszakban viszont egyaltalan nem tudott plusz hoza-
mot elérni, valamint a nagyobb kdoltségek mellet negativ hozamot mutatott. Pedig hosszuta-
von az lattuk, hogy folyamatosan egyiitt tud mozogni a VAR modellel (3. dbra), de a most
vizsgalt idészakban ez nem kovetkezett be. Ez annak kdszonhetd, hogy ezen a rovidebb, de
talan valtozatosabb iddszakon a harom modell nem tudta egymas hibait korrigalni. Az

ARMA ¢és ARMA-GARCH modell az eredmények alapjan nem reagél elére a valtozasokra,
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— ami hosszu tavon koéltséghatékony lehet, mivel nem torténik olyan sok kereskedés — vi-
szont egy olyan idészakban amikor az id6tav rovidebb és fontos lenne az aktivabb pozicid
valtas, ez hatranyként jelentkezik. Tehat az eredmények alapjan egyaltalan nem mindegy,
hogy mikor és milyen id6tavon fektetiink be az egyes modellek hasznalatanak szempont;ja-

bol, kivéve a VAR modellt.

6. Abra: A turbulens idészakban plusz hozamot elérd portfslick

Az dbra azon portfolidkat mutatia, amelyek tiz bazispontos koltségek mellet magasabb hozamot értek el, mint a benchmark,
vagyis a piachozam.
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Forras: Sajat szerkesztés

Erdekes megallapitis, hogy bar a gazdasagi tényezok nagy része inkabb Europat
érintette (orosz-ukran habort, huszi lazadas, gazdasagi visszaesés) mégis a VAR modell —
amelynek eldnye, hogy az amerikai t6zsdét hasznalja fel mint plusz informéciot — képes volt
ennek segitségével jobb hozamot elérni, mint a piac. Ezt figyelembe véve kijelenthetd, hogy
még egy turbulens idészakban, ahol Eurdpara nagyobb hatdssal 1évé gazdasagi tényezdk
vannak, az amerikai piac mozgasanak ismerete kozel 6tszords tobblethozamot tud produ-
kalni a benchmarkhoz képest. A VAR modell azért képes ilyen szintli hozamokat elérni,

mivel a piac felfelé tarté mozgasat lekoveti, viszont amikor esés, de foként inkabb oldalazas
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van, a tézsdeindexben abban az esetben a folyamatos jo iranyu kereskedés miatt tobbletho-

zamot tud generalni (6. dbra).

4.3.3. Egy éves befektetési idoszak

Az eléz6ekben megvizsgaltam, hogy a kiilonb6z6 modellek és az abbol szarmaztatott
portfoliok milyen hozamot érnek el egy hossza 10 éves iddtavon és turbulens idészakban.
Viszont a turbulens id6szak kezd6 idépontjan a piac igen mély szinten volt, vagyis a t6zs-
deindex igen alacsony aron forgott, €s a vizsgalt idoszak végére pedig torténelmi magasa-
gokban jart a STOXX600. Igy ezen idészakban nagy hozamot elérni j6 beszallasi ponttal és
tiirelemmel nem volt nehéz, a piac maga is 43%-0t emelkedett. igy érdemes egy igazan
rovid idészakon is megvizsgalni a modelleket, hogy van-e, ami még itt is konzisztensen
jobban hozamot ér el, mint a piac. Ehhez egyéves iddszakot valasztottam, ahol a tézsdeindex
kezdeti értéke magasabb, mint amikor lezarjuk a kereskedést, mivel egy ilyen évben az al-
talam alkalmazott stratégiaval, tézsdeindexbe valo befektetéssel tényleg csak akkor lehet
magasabb hozamot, s6t pozitiv hozamot elérni, ha megfelelden jelzem elére a piac mozga-
sat. Ezaltal az egyéves befektetési idészakom kezdete 2020.01.01-tdl tartott az év végeéig,
vagyis 2020.12.31-én zartam a portfoliokat.

Ebben az id6szakban a piac hozama -4% volt (8. tdbldzat), vagyis jobban megérte
készpénzben tartani a megtakaritasunkat, mint a tézsdeindexbe fektetni. Van olyan modell
ebben az iddintervallumban, ami negativ hozamot ért el, viszont jobban teljesitett, mint a
piac, ez az ARMA-GARCH. Tehat a piaci mélyrepiilés egy részét eltudjuk ezen modell
segitségével keriilni, viszont pozitiv hozamot nem tudunk elérni. Amelyik portfolid pozitiv
hozamot tudott produkalni ¢s nem VAR alapt, az a random walk, amely azt mutatja, hogy
egy rovidebb iddszakban, ahol sok piaci mozgas van, egy véletlen bolyongas alapjan alko-
tott portfolio jobb hozamokat tud elérni, mint a multra épit6 ARMA modell. Ebben az id6-
szakban is a VAR modell és a ra is épiilé Dontési+ portfolio tudtak minden koltség szint
mellet pozitiv hozamot generalni. Ez szintén azt erdsiti, hogy a STOXX600 multbeli adatain
kiviil beérkezé plusz informacio sziikséges, ¢s mind a hdrom kereskedési vizsgalatban
pluszt jelent. Az eredmények azt mutatjak, hogy ez a modell képes legjobban megragadni a
tézsdeindex iranyvaltasait és ebbdl prémium hozamot elérni a befektetd szdmara, még kolt-
ségek mellet is. Azt latjuk, hogy a Dontési+ portfolié harom szazalékponttal nagyobb pozi-
tiv hozamot ért el, mint a sima VAR modell tiz bazispontos koltség mellet, de 6sszességében
a két modell egyiitt mozgott. A Dontési+ portfolioban a VAR modellnek nagyobb szavazati

sulya van, igy az elért eredmény nagyobb részéért ez felel. A VAR j6 eredménye a rengeteg
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kereskedésnek koszonhetd, ami miatt az emelkedd koltségek mellett jelentésen csokken a
plusz hozam, viszont ezen a rovid idészakon a hosszutavval szemben a Kombinalt portf6lid

kevesebb kereskedése nem jelentett elonyt.

8. Tablazat: Egyéves idoszaki portfoliok hozamai a kiilonbozo tranzakcioskoltségek mellet

A tablazat a vizsgalt portfoliok elért hozamait mutatja az egyes kereskedési koltségek mellet a 2020-as évben

Portfoliok 0 bazispont 3 bazispont 5 bazispont 10 bazispont 15 bazispont

Long 23.75% 3.81% 23.84% 23.94% ~4.04%
ARMA 214.18% 15.66% 216.64% 219.02% 21.34%
ARMA 2 -10.46% -11.59% 112.33% -14.15% -15.94%
éil';"?;' 11.29% 1.77% -2.08% -2.86% -3.64%
Gﬁi'\é'ﬁiz -3.75% -3.81% -3.84% -3.94% -4.04%
VAR 41.59% 35.76% 32.01% 23.08% 14.75%
VAR 2 -3.35% -4.96% -6.01% -8.61% -11.14%
RW 26.34% 21.14% 17.80% 9.83% 2.39%
Kombindlt 6.72% 3.57% 1.51% -3.44% -8.15%
Kombindlt 2 -8.14% -9.01% -9.59% -11.03% -12.44%
Kombindlt+  052% -3.27% -5.72% -11.57% -17.06%
Kombindlt+ 2 -16.29% -18.91% -20.61% -24.71% -28.61%
Déntési 5.01% 2.28% 0.49% -3.84% -7.98%
DA 7 -9.78% -10.59% 11.12% -12.45% -13.75%
Déntési+ 43.71% 38.46% 35.07% 26.94% 19.30%
Déntési+ 2 -2.47% -3.52% -4.21% 5.92% 7.60%

Forras: Sajat szerkesztés

A portfoliok értékének alakulasabol (7. dbra) latszik, hogy a VAR és a Dontési+
portfoli6 folyamatosan a Long portfolio feletti értéken volt. A modell alapu portfoliok eld-
nye, hogy a visszaesés soran kisebb veszteséget szenvednek el, igy az emelkedéskor na-
gyobb tékével rendelkeznek, mint a Long portfélié. Erdemes észrevenni, hogy a Kombinalt
modell a marciusi mélypont utan nagyobb hozamot ért el, mint a VAR. Ez annak kdszon-
hetd, hogy kevesebb kereskedés tortént ebben a portfolidban, igy egy emelkedd szakaszon
nagyobb hozam érthetd el kereskedési koltség mellett, viszont oldalazas és visszaesés soran
egyértelmiien az aktivabb részvény menedzselés a kifizetddobb. Emellett a random walk
alapt portfoliok is tobblethozamot érték el, tekintettel arra, hogy a nagyobb negativ hoza-
mokra ez a modell gyorsan tud reagalni. Emellett, mivel ilyen révid a vizsgalt idétav, az
oldalazo idészakbdl ad6do hatrany még nem jelentds ezen portfolid esetén, szemben a hosz-
szatavh befektetésnél. Az ARMA, ARMA-GARCH modellekre épiilé portfoliok, valamit

azok, ahol a VAR nem rendelkezik nagyobb dontési sullyal, nem tudtak pozitiv hozamot
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adni, mivel erésen csak és kizardlag a STOXX600 multbeli adataira éplilnek, igy gyors piaci

mozgasokat nem képesek kellden kezelni; azaz minden kereskedési helyzet esetén rosszabb

hozamot értek el, mint maga a tézsdeindex.

7. Abra: Az egy éves idszakban a piacdl jobban teljesitd portfolick

Az abra azon portfoliokat mutatja, amelyek tiz bazispontos koltségek mellet magasabb hozamot értek el, mint a benchmark,

vagyis a piac.
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5. OSSZEGZES

Ezen tanulmany két iranybol vizsgélta meg, hogy alapszintli id6soros modellek segitsé-
gével a mintan kiviili elérejelzés soran mely modszer a legalkalmasabb a pont eldrejelzésre,
illetve ezen keretrendszerben hasznalt kereskedési stratégia mellett mely portfolio éri el a
legnagyobb hozamot kiilonb6z6 helyzetekben. A statisztikai hibatesztek alapjan megerdsi-
tést nyert a kezdeti hipotézis, miszerint az egyes modellek kombinacidja jobb teljesitményt
ér el, mint a modellek kiilon-kiilon. Harom kiilonb6z0 teszt alapjan is kijelenthetd, hogy az
egyperidusos, egynapos pont eldrejelzés sordn az eredeti hdrom modell (ARMA, ARMA-
GARCH, VAR) atlagos becslése adja a legkisebb eltérést a valoban realizalt hozamoktol.
Emellett rogzithetd, hogy mintan kiviili becslés soran azon modellek, amelyek a multbeli
értékeket hasznaljak fel, jobb eredményt érnek el, mint egy random walk modell. Ez pedig
alatdmasztja azt, hogy a részvények hozama eldérejelezhetd, nem véletlen bolyongast kovet.
Tovabba az ARMA-GARCH modell a valtozo variancianak koszonhet6en jobb elbrejelzo
teljesitménnyel rendelkezik, mint az ARMA modell; vagyis a GARCH komponens hasznos
a pénziigyi iddsorok eldrejelzésének szempontjabol. Emellett a VAR modell, és a Granger-
tesztek segitségével jelen tanulmany is alatdmasztja azt, miszerint az amerikai részvény piac
0 eldrejelzdje lehet mas orszagok részvénypiacainak, tézsdeindexeinek.

Mivel a jo elérejelz-képesség nem jelent feltétleniil hasznossagot, igy a tanulmany
masik iranya az egyes modellek és az azokbol alkotott portfoliok hozaménak vizsgélata.
Ezen eredmények azt mutatjak, hogy még tranzakcios koltségek mellet is a VAR, vagy ese-
ten ként VAR-t is tartalmazo portfoliok képesek konzisztensen a tdzsdeindex hozama feletti
megtériilést elérni. Kiilonbozo koltségek és befektetési idészakok esetén is a VAR modellen
alaptllo egynapos eldrejelzést hasznalod portfoliéo volt a legeredményesebb. A hosszutava
(10 éves) id6szakon viszont a ponteldrejelzésben kiemelkedd kombinalt modell 23 szaza-
lIékponttal magasabb hozamot generalt, mint a VAR modell tiz bazispontos koltség esetén.
Viszont az egyéves és a turbulens iddszaki befektetés soran a legmagasabb hozamot az ame-
rikai tézsdeindexet is tartalmazd VAR modell érte el. Ez amiatt van, hogy az amerikai t0zs-
deindex jo eldrejelzdje az eurdpainak és ezt a VAR modell kihasznalja. Mig az 6sszes mo-
dell tézsdei visszaesés esetén csokkenti a veszteséget €s feliveld szakaszban koveti a piacot,
addig VAR emellett az oldalazo vagy stagnal6d idészakban is hozamt6bbletet ér el; azaz egy
kevésbé volatilis piacon képes jol megragadni a tézsdeindex mozgasat, amely a hasznalt

kereskedési stratégia alapja.
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Jelen tanulméany réavilagit arra, hogy nem feltétleniil csak az igazédn bonyolult eldre-
jelz6 modellek (Wang et al., 2011; Singh & Srivastava, 2016; Hsieh et al., 2011b) — neuralis
halok, mély tanulas — képesek hozamtobbletet generalni a befekteték szamara. Egy Kisbe-
fektetd altal is konnyen elérhetd adatokkal és modszertannal dolgozo VAR modell is képes
prémium hozamot elérni, ha megfeleld részvényt, tézsdeindexet valasztunk ki. Fontos ki-
emelni, hogy egyedi vallalati részvények esetén ebben a keretrendszerben hasznalt model-
lezés nem megfeleld. Ugyanis itt egyértelmiien az okozza a VAR eredményét, hogy sok
informaciot, de egyedi hatasoktol mentes tézsdeindexeket hasznaltam fel, am ETF részvé-
nyek formajaban mar ezek is elérhetéek és kereskedhetéek. Osszességében tehat alkalmas
befektetési modszer a VAR modellen alapuld egynapos elérejelzést hasznald stratégia.
Megjegyzendd, hogy a modell-alapu eldrejelzések hatékonysdga addig miikoddképes, amig
nem sok befektet6 alkalmazza, mivel a sikeres elérejelzési modellek széles kort elfogadasa
olyan részvényarfolyam-mozgast okozhat, amely megsziinteti a modellek eldrejelz6-képes-
ségét (Lo, 2005; Timmermann & Granger, 2004; Timmermann, 2008). Viszont a S&P500
¢és az STOXX600 kozotti Granger-kapcsolat a robusztussagi teszt alapjan idében allandonak
tlinik, és a tanulmanyban vizsgalt barmely id6tavon alkalmas volt tobblethozam generalasra,
igy kijelenhetd, hogy ez jelenleg egy megfeleld kereskedési platform mellett képes a tozs-
deindexnél magasabb hozamot elérni.

Ennek ellenére arnyalja a képet az, hogy a 10 éves befektetési iddszakban bar az
STOXX600 hozama csak 60 szazalék koriil volt, amit a VAR modell jelentésen feliiltelje-
sitett 271 szazalékos hozammal tiz bazispontos koltség mellett, addig az amerikai S&P500
is elért egy 204 szazalékos hozamot; vagyis latszik, hogy az eurdpai részvénypiac kisebb
hozamokat produkal, mint az amerikai. Ezt szemlélve, bar a VAR modell teljesitménye le-
nyligozo, lehetnek jobb befeketitési stratégiak modszerek is. Emellett a legjobb hozamok
altalaban az amerikai részvénypiacon érhetdek el, viszont a vildg tobbi piaca nem eldrejel-
z0je az amerikainak, igy csak bonyolultabb eszkdzokkel lehetne hasonld keretek kozott ott
prémium hozamot elérni. Pontosan ezért a tovabbi kutatasok egyik irdnya lehet, hogy me-
lyek azok a masik piacok, tézsdeindexek, ahol stabilan tobblethozamot lehet produkalni
barmilyen idésoros modell segitségével, és hol lehet szintén kihasznalni az amerikai infor-
maciokat egy VAR modellen alapul6d kereskedési stratégia kiépitésére. Mivel lattuk, hogy
az ARMA-GARCH pontosabb elérejelzést ért el, mint az ARMA modell, igy érdemes lehet
olyan modellek irdnyaba elmozdulni, ahol a hibatag varianciajat idében valtozoként model-
leziikk a jobb eredmények érdekében, példaul DCC-GARCH modellekkel (Celik, 2012;
Engle, 2002).
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