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Jelolések

A dolgozat soran gyakran hasznalt jelolések dsszefoglalva a kdvetkezok:

o t:id6valtozo (diszkrét)

X; , Y 1dOsor t darab idoponttal

w: atlag, varhat6 érték
e 0,07 szoras, szorasnégyzet

e & hibatag, fiiggetlen és azonos eloszlast véletlen valtozé normal

eloszlasbol mintavételezve, 0 atlaggal - £,~N (0, 02)
e (: autoregressziv modell paramétere
e 0: mozgo atlag modell paramétere
e c: konstans
e B: , backward shift” operator
e 1:modositott Thompson Tau moédszernél hasznalt érték
e RMSE: atlagos négyzetes hiba gydke (Root Mean Square Error)
e MAE: atlagos abszolut hiba (Mean Absolute Error)
e AIC: Akaike Information Criterion
e ACF: autokorrelacios fiiggvény (AutoCorrelation Function)

e ARCH, GARCH: Autoregressive Conditional Heteroskedasticity,
Generalized ARCH



1 Bevezetés

A pénziigyi elOrejelzés, vagy kifejezetten a tézsdei elérejelzés manapsag az
egyik legfelkapottabb kutatasi teriilet.” [1] Ezt bizonyitja az is, hogy rengeteg 1j

tanulmany talalhat6 ebben a témakdorben.

Szeretném kihangstlyozni, hogy bar elsd ranézésre e témakdrrel kapcsolatban
sokaknak az jut eszébe, hogy ,,nem igen van értelme ilyesmivel foglalkozni”, vagy ,,ugy
se lehet értelmes eredményt produkalni”, mégis érdemes ezt mélyebben atgondolni.
Személyes tapasztalatom, hogy nem csak egyszerli egyéni probalkozasok vannak e
téren, hanem komoly bankok is alkalmaznak komoly szakértégarda altal megalkotott
(kiilonbozG) elorejelz6 rendszereket, amik segitik a mikodésiiket. Ezek a rendszerek
értelemszeriien nem publikusak. Tovabba a téma kutatasat indokolja az is, amit az
Osszefoglaloban is emlitettem: pontosabb eldrejelzések segitségével jobb gazdasagi
segiti, gyorsitja. Mindezek mellett azt is fontos megemliteni, hogy az itt Kifejlesztett
modszerek mas alkalmazasi teriiletekre is atiiltethetéek — foként olyan teriiletekre, ahol

hasonlo jellegli idésorokrol van szo.

Alapvetéen 2 nézet terjedt el a pénziigyi, tézsdei idésorok eldrejelzésével
kapcsolatban [2]. Az egyik az ugynevezett hatékony piac hipotézis (Efficient Market
Hypothesis - EMH) elméletre épit, ami ugyanis kimondja, hogy az aktualis piaci arak
teljes mértékben a valds érat tiikrozik, azaz minden informacié bele van ,.kodolva” az
arba. Igy tehat a befektet6k nem tudjék folyamatosan ,,legyézni” a piacot, vagyis nem
képesek az altagosnal jobb eredményt elérni. A hatékony piac hipotézisnek 3 alcsoportja
van (gyenge, félerds, erds), amikrél bévebben itt [2] olvashatunk. Ezzel szemben
helyezkedik el a masik nézet, ami azt mondja ki, hogy kiilonboz6 elemzési

modszerekkel mégis csak ,,legy6zheté” a piac. Ez a kérdés mar hosszu évek ota nyitott.

A tbézsdei idOsorok tulajdonsagai (kevés minta, magas zaj, nemstacionarius,
nemlinedris, véletlenszerli, kaotikus...) rendkiviil megnehezitik az eldrejelzést. A
dolgozatban egy eddig kevésbé vizsgalt megkdzelitést alkalmazok a probléméra. Az
alapotlet az, hogy kilogo értékek és valtozasi pontok detektaldsaval, majd ezen értékek
kiilon kezelésével épitem fel a modellt. A kutatdsom elején nem taldlkoztam hasonlo

megkozelitéssel, majd ratalaltam Yang, Huang, Chan, King és Lyu [3] munkajara, ahol
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hasonl¢ otlettel probalkoztak. A f6 kiilonbség az, hogy az imént hivatkozott cikkben a

szerzOk nem valasztottak kiilon a valtozasi pontot és a kilogo értéket.

Az munkdamhoz az adatokat az ingyenesen elérhetd Yahoo Finance weboldalrél

toltottem le.

A bevezetés végén szeretném megjegyezni, hogy a dolgozatban megtartom az
atvett abrakon az angol nyelvii elnevezéseket, illetve néhol a szovegben is eldfordulhat

ilyen.



2 Elméleti hattér

2.1 Idosorokrol altalanosan

2.1.1 Idosor bevezetés

Id6sor alatt megfigyelések egy sorozatat értjiik [13]. Ezek a megfigyelések,
mérések tipikusan azonos idékozonként torténnek, torténtek [14]. Ilyen id6koz lehet
példaul naponta, 6ranként, percenként, stb.. Eléfordulhat, hogy egy iddsor nem csak
azonos 1d6kozonkénti méréseket tartalmaz, de ez ritkanak mondhatd. Az id6sort az

adatokhoz tartozo idébélyeg kiilonbozteti meg a szekvencialis adatoktol, adatbazisoktol

LR Dia N4

Az iddsorokat tobbféleképpen is szoktak reprezentalni. Ezek koziil az egyik

elemi reprezentacid egy t hosszu iddsorra a kovetkezoképp néz ki:
{Xe:t=12..}
Egy maésik reprezentécio lehet példaul a kdvetkezd:
X =F(t)
Azaz az X iddsor a t fliggvénye.

Az id6ésorok abrazolasa egy mért érték esetén tipikusan ugy torténik, hogy egy
koordinatarendszerben a vizszintes tengelyen szerepel az id0 (t), a fliggdleges tengelyen

pedig a mért érték. Erre lathatd egy példa az alabbi dbran:
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1. abra Dow Jones tézsdeindex (naponkénti zaro értékek 1950 és 2013 kozott)

Az idésorokat tobb szempont alapjan is fel lehet osztani. Az egyik alapszempont
az attributumok szdma szerinti felosztas. Ekkor beszéliink egyvaltozos (univariate), és
tobbvaltozos (multivariate) idésorokrol. Egyvaltozos iddsor lehet példaul a fenti képen
lathaté 1iddsor, ahol csak a Dow Jones index napi zard értékeit latjuk az id6
fiiggvényében. Masik példa lehet a homérséklet abrazoldsa az id6 fliggvényében.
Tobbvaltozos 1ddsor esetén a tdézsde napi zard értéket kiegészithetjiik példaul a napi
nyitd értékkel, napi kereskedett mennyiséggel, stb., igy tobb megfigyelt valtozot
kapunk. (Ertelemszeriien tobbvaltozos idsor lehetne példaul egy tézsde napi zard

értéke €s a levegd napi atlaghdmérséklete is.)

Az 1dOsorok felosztasanal egy masik fontos szempont az idésor stacionaritasa
szerinti vizsgalat. Ez alapjan beszéliink staciondrius és nemstacionarius folyamatokrol,

illetve esetinkben idésorokrol.

A stacionarius idésorok olyan iddsorok, amelyek statisztikai tulajdonsdgai nem
valtoznak az id6 haladasa soran [17]. Ilyen tulajdonsag példaul az atlag, variancia,
autokorrelacio. A nemstacionarius iddsorok statisztikai tulajdonsagai ezzel szemben
valtoznak az idé haladdsa sordn (nem konstans példdul a variancia). Ezt okozhatjdk
példaul trendek, ciklusok, véletlen bolyongasok (random walk) [18]. A legtobb
statisztikai  eldrejelz0 modszer alapja az, hogy kiilonb6zé matematikai
transzformaciokkal (ezek késébb bemutatasra keriilnek) kozel stacionariussa alakitjak

az iddsort, majd maga az eldrejelzés azt veszi alapul, hogy a statisztikai tulajdonsagai
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nem valtoznak meg a transzformalt idésornak. Az eldre jelzett eredményt utdna

visszatranszformaljuk az eredeti tartomanyba.

Az id6soroknak tobb fontos tulajdonsaga is van. Ezek koziil érdemesnek tartom
kiemelni azt, hogy bizonyos idésorok esetén az egymast kovetd megfigyelések erdsen
korrelalnak egymassal [13]. Erre egy jo példa a hdmérséklet mérése. Példaul a 10 ora 10
perckor mért érték €s a 10 6ra 11 perckor ugyanazon a napon mért érték erésen korrelal
egymassal. Ezzel hasonloan t6zsdei idOsorokra altalanossagban igaz az, hogy az idében
kozel allo értékek erdsen korreldlnak egymassal (ezt tanusitja a késdbb bemutatott ACF

[29][30] példaul a Dow Jones indexen).

Az iddésoroknak rendkiviil sok alkalmazasi teriilete van. Az iddsorok elemzése
alapjan els6sorban eldrejelzést szokas elvégezni, de a multbeli adatok vizsgalata is sok
Uj és érdekes informaciot feltarhat. Tipikus alkalmazési teriiletei a kovetkezdk (a
teljesség igénye nélkiil): tézsde, iddjaras, kozlekedés, természeti katasztrofak, viz-, gaz-,

aramfogyasztas, népesség stb..

2.1.2 Modellezés, pénziigyi idosorok csoportositasa

A modellezés segitségével betekintést nyerhetiink azon mechanizmusokba,
amelyek generaljak az id6sort [14]. Fontos kérdés a modell bonyolultsaga, lehetéleg

arra kell torekedni, hogy egyszerti modellt kapjunk (Occam borotvaja elv).

Niels Bohr mondta a kovetkezot: ,, Prediction is very difficult, especially if it's
about the future.” [17]. Azaz magyarul: Az elérejelzés nagyon nehéz, kiilondsen, ha a
jovordl szol. Ez egy fajta figyelmeztetésként szolgalhat, hogy konnyli olyan modellt
talalni, ami a multbeli adatokra jol (vagy tul jol) illeszkedik, de az mar joval nehezebb,

hogy megfeleld eldrejelzést legyiink képesek végezni.

Idésorok modellezésére sokféle modszer létezik. Iddsorok modellezése alatt
legtobbszor az idésor dekomponalasat értjiik a trendanalizis 4 alapkomponensébe. Ezt a

modellt igy jelélik [14]:
X=TxXCxSxI
(megjegyzés: szorzatjel helyett 6sszeggel is jelolik)

A trendanalizis 4 alapkomponensének (T, C, S, I) a jelentése alabb olvashato:



e T, azaz trendmozgis: Ez az altaldnos irdnyt adja meg hosszabb
id6szakokra. A trendmozgést egy ugynevezett trend gorbével, vagy trend
egyenessel szokds megadni. A trend meghatarozasara szoktak hasznalni

példaul a mozgo atlagot, ami az aladbbi dbran is latszodik.

A — AllElectromics stock

——=— 10 day moving average

price

time

2. abra Trend [14]

e C, azaz ciklikus mozgas: Ez a mozgas ciklusokat jelent az idésorban.
Ezek a ciklusok hosszii tavi valtozasok a trend koriil. Fontos
tulajdonsaga a ciklikus mozgasnak, hogy lehet periodikus, de nem
periodikus is.

e S, azaz szezonalis mozgas: Ezek rendszeres, vagy naptarhoz kd&thetd
mozgasok. Hasonlo a ciklikus mozgashoz, de {6 kiilonbsége, hogy ez

mindig periodikus és a periddus ideje nem lehet tobb 1 évnél.
Példak: Karacsony el6tti nagy vasarlasok, vagy ndnapi virdgeladas
novekedése minden évben.

e [, azaz irregularis mozgas: Ez a mozgas a véletlenszerli eseményeket

jelenti.
Példak: természeti katasztrofa, haboru, tézsde manipulalasa, stb..

Ezen altalanos modell utan kitérek a konkrétabb modellek egyfajta
csoportositasara. Az iddsor analizishez hasznalt modelleket alapvetden 2 csoportra,
linearis és nemlinearis modellekre lehet osztani [4]. Az irodalomkutatisom soran

szamos, iddsorokhoz hasznalt modellel taldlkoztam. Egy Osszefoglaldt olvashatunk



kiilonb6z6é modellekrdl Yang, King, Chan és Huang cikkében [4]. A kovetkezékben ezt
az osszefoglaldt dolgozom fel az idésorokhoz hasznélt modellek csoportositasanak

bemutatasdhoz, mely csoportositast az alabbi képen lathatunk:

Time Series Analysis
Models
Non-linear
Linear Models
(o

ARIMA & Its State-Space General Non-linear
Variations Models Models

Exponential Predefined Non- - > — ————

li Model 7 . N 7 ) N 7 . N\
SN liedghiorcs Remforcement ‘ ’\ Unsuperwsed M Swenised ) {  Statistical )

N - e =
Bilinear AR @
Time-varying
Parameter Models w

Neural Networks 5
3. abra Modellek csoportositasa [4]

A linearis modellek egyszertiek és konnyen alkalmazhatéak. Az ARIMA modell
egy tipikus linearis modell, melyet gyakran hasznalnak Osszehasonlitasi alapként. A
valos életben gyakran el6fordul azonban, hogy a vizsgalt iddsor nemlinearis
tulajdonsagokkal rendelkezik, emiatt a kutatok vizsgalodtak nemlinearis modellekkel is.
Ilyenek példaul a bilinedris autoregressziv, kiiszob autoregressziv (TAR) vagy egyéb
idében valtozd paraméterli modellek. A szerzOk ezeket a modelleket az tigynevezett
elére definialt osztalyba soroljak. Ezen csoport mellett beszélhetiink az altaldnos
nemlinearis modellekrél (ezt a csoportot gépi tanulassal 1étrehozott modelleknek is
nevezik). Ennek a csoportnak tobb alosztalya is van (megerdsitéses, nem feliigyelt,

felligyelt, statisztikai). Ezek kozé tartozik példaul a Q-tanulas, klaszterezés, dontési fa,

neuralis halozatok, szupport vektor gépek, vagy a k-legkozelebbi szomszéd modell.
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Erdemesnek tartom megjegyezni, hogy ezen modellek mellett gyakran talalkoztam az

ugynevezett ARCH, GARCH modellekkel foként gazdasagi idésorokkal kapcsolatban.

A kovetkezOkben bemutatom a nemstacionarius idGsorok tipusait, melyek
bizonyos mértékben magukban hordozzak az altalanos modellnél bemutatott valtozokat,
mozgasokat. A pénziigyi iddsorokat ilyen szempontbdl a kovetkezd tipusokra szokas

bontani [18]:
e Véletlen bolyongés (random walk):
Xt = Xt—l + gt

A véletlen bolyongés azt irja le, hogy a t-edik iddpillanatban az iddsor
érteke egyenld lesz az el6zo értékkel plusz egy O atlagu fehér zajjal (hibatag). Erre a
folyamatra jellemzd, hogy a variancidja valtozik az id6 haladasaval, illetve, hogy nem

az atlaghoz visszatér6 (mean reverting) folyamatokhoz tartozik.
e Véletlen bolyongas sodrodassal (random walk with drift):
Xt = C+Xt_1 +Et

Az ¢el6z6hoz hasonld jellemzdi vannak ennek a tipusnak. Annyiban

kiilonbozik, hogy egy plusz konstans megjelenik az egyenletben.
e Determinisztikus trend:
Xt =c+ ﬁt + St

Az el6z6 tipustdl abban tér el, hogy a t-edik iddpillanatban nem az el6z6
id6pillanatbeli értéket, hanem egy 1d6tdl fliggd trendet hasznal fel. Ebben az esetben az

atlag folyamatosan n6 (vagy csokken) a trendnek megfelelden.

e Véletlen bolyongas sodrodassal és determinisztikus trenddel (random

walk with drift and deterministic trend):
Xt: C+Xt—1+ﬁt+€t

Ez a tipus kombinalja az el6z6 2 tipust, mint ahogy az a képletbdl és a

neveébol is kiveheto.

A kovetkezd 4bran az imént targyalt nemstaciondarius iddsorok tipusaira

lathatunk példakat:
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Tahle 2 Non-stationary processes

Y=gl =fled

N

Yiegeyl1 et
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f‘.f'

&t~ N0, ot )

4. abra Nemstacionarius idésorok [18]

2.1.3 Elorejelzés

Az idésorelemzés egyik legfontosabb alapfeladata az elrejelzés. Elérejelzéseket
folyamatosan hasznalnak az iizleti ¢letben, pénziigyben, kozgazdasagtanban,
kozigazgatasban, és sok egyéb teriileten is [15]. Elorejelzéseket azért készitiink, hogy
segitsék a dontéseinket kiillonbozo terlileteken. Az elérejelzés szorosan Osszefligg a
statisztikai modellek épitésével. Ahhoz, hogy képesek legylink egy valtozot eldre jelezni
eldszor épiteniink kell egy modellt és meg kell becsiilniink a modell paramétereit a
megfigyelt multbeli adatok alapjan. Az eldrejelzés azon alapul, hogy keresiink egy
olyan matematikai formulat vagy eljarast, amely megkozelitéleg generalja a multbeli

adatokat [14].

Diebold [15] 6 kérdéstipust fogalmaz meg, amelyek fontosak barmilyen
elérejelzéssel kapcsolatban (az alabbi felsorolast és kérdéseket nagyrészt szo szerint

vettem at):

1) (Dontési kornyezet és veszteség fiiggvény) Milyen dontést fog segiteni
az eldrejelzés? Mik a kovetkezményei az eldrejelzési modell
hasznalatdnak ¢&s értékelésének? Hogyan szamszerlsitink egy ,,j6”
eldrejelzést? Illetve hogyan szamszerlsitjiikk az eldrejelzési hiba okozta

koltséget vagy veszteséget? Hogyan szamitunk ki optimalis eldrejelzést?

2) (Josolandd objektum) Mit kell elére jelezni? Mekkora az adat
mennyisége, milyen a mindsége? Egy valtozét vagy tobb valtozot

joslunk? Vannak hianyz6 megfigyelések?
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3) (Elérejelzés megfogalmazasa) Példaul idésorok esetében egy egyszeri
legjobb becslés a fontos szamunkra; vagy a lehetséges jovobeli értékek
egy ésszer(i tartomanya fontos, amely tiikrozi az el6rejelzési probléma
bizonytalansagat; vagy a lehetséges jovobeli értékek egy valdszinliségi

eloszlasa a fontos?

4) (Elérejelzési hatar) Mekkora tavolsagra jelezziink elére és miért? A
legjobb modellezési és eclérejelzési modszer valdszinlileg fligg a

tavolsagtol.

5) (Informaciés halmaz) Milyen informaciora alapozzuk az eldrejelzést?

Létezik elérhetd adat az elérejelzendd idésorhoz?

6) (Mobdszerek és komplexitas) Melyik elérejelzési modszer a legjobb az

adott problémara? Milyen komplex legyen a modell?

Az eldrejelzések részletes ismertetése nem célja ezen fejezetnek. Az el6zo
fejezetben a modellek attekintése altal példakat lattunk kiilonboz6 elérejelzésre

alkalmas modellekre.

2.2 Példak ARIMA alkalmazasokra a szakirodalomban

A munkam soran az ARIMA modellel dolgoztam. Ebben a fejezetben néhany
olyan alkalmazasi példat mutatok be, ahol a kiugro érték és valtozasi pont detektalasa
szerepel az alkalmazasban, vagy maganak az iddsornak az eldrejelzésérdl van szo.
Tovabba néhol roviden kitérek az attekintett munkékban szerepld kiugrd értekek

detektalasaval kapcsolatos informaciokra is.

Watson, Tight, Clark és Redfern [6] attekintik a foként szallitassal, utazassal,
forgalommal kapcsolatos idésorokban hasznalt modszereket kilogd érték detektalasara
¢s hidnyzo érték kezelésére (ezen idOsorok nem feltétlen rendelkeznek hasonlo
tulajdonsagokkal, mint a gazdasagi, tézsdei id6sorok). Megemlitik, hogy (addig) a
legtobb modszer az idésor Box-Jenkins ARIMA struktirdban vald reprezentalasat

feltételezi, és ezeket a modelleket sokféle id6sorra alkalmazzak.

Alabb olvashat6 egy példa a cikkben feldolgozottak koziil:
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e 1966-1976-ig terjedd havi forgalmi adatokkal prébaltak elére jelezni az
1977-es évet. Ezekben az adatsorokban kilogo értéket okozhat példaul
baleset, id¢jaras, karbantartas, stb.. Végiil egy ARIMA(12,1,7) modellt
dolgoztak ki, és 12 honappal elére jelezve 5% koriili hibakat kaptak.
Megemlitik, hogy ez a modell elég magasrendiinek szamit. A hibat kis

mértékben tovabb tudtak csokkenteni komplexebb modellekkel.

Thalassinos és Pociovalisteanu [12] 1997-2007-ig terjed6 idészakban a roman
tdzsde napi adatait (2507 megfigyelés) felhaszndlva vizsgaltdk az Europai Unid
kiilonboz6 intézkedéseinek ¢és egyéb kiilsd események hatasat (példaul az 0j lej
bevezetése). Eloszor modellnek egy egyszerli regressziot alkalmaztak (az AlC,
Lagrange paraméterekkel finomitottak a modellen). Tovabba elvégezték a Dickey-
Fuller tesztet stacionaritas vizsgalata céljabol. Kiilonb6zé problémak miatt attértek az
ARIMA modellre, és végiil az ARIMA(1,1,0) modellt véalasztottdk. Ezzel a modellel
mindig 17 nappal elére jelezve 1 honapos idétartamban a legnagyobb hiba -4.23% volt.
Ezek mellett elvégezték a CUSUM ¢és CUSUMQ teszteket struktura valtozas
detektalasdhoz. A struktara valtozas idépontjanak 2001 masodik félévét kaptak
eredménytil, amit hivatkozassal meg is magyaraztak. Lathato az alabbi abran, hogy az

id6sor tulajdonsagai megvaltoztak ebben az iddszakban.
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Diagram 7: ARIMA (1,1,0) Model, Actual vs Fits Values
5. abra A roman tézsde 1997-2007 kozott ARIMA modell illesztéssel [12]
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Tsay [10] 3 valos példat mutatott be, ahol ARIMA modell volt az alapja a kiugréd

érték €s a valtozasi pont detektalasanak:

Havi légiforgalmi megtett kilométerek az adatok 1960-t6l 1977-ig (216
megfigyelés). El6szor logaritmizaltadk az idGsort a variancia stabilizalasa
érdekében, majd egy ARIMA modellt javasoltak az idésorra. A kilogd
érték és valtozasi pont detektdld algoritmus 6 szintvaltast és 4 additiv
kilogod értéket talalt. Jelentds varianciavaltozast nem taldlt a masik

algoritmus. A kapott iddpontokat megvizsgaltak és magyaraztak.

Ebben a példaban 369 darab IBM zard tézsdei értékét hasznaltak fel.
Szintén a logaritmusat hasznaltdk az adatnak. A hasznalt modell
ARIMA(0,1,1). Az elére becsilthoz kozeli értéket kaptak a
varianciavaltozas vizsgalatanal. Tovabba egy masik a cikkben bemutatott
algoritmus 6 lehetséges kilogo értéket és 3 lehetséges valtozasi pontot

detektalt.

Ebben a példaban tv-vel és radioval kapcsolatos adatokkal
(rendelésekkel) dolgoztak. 274 adatpontot hasznaltak fel. Az algoritmus
egy jelent6s varianciavaltozast fedezett fel. Az idésort moédositva, a
varianciavaltozast stabilnak mindsitették, majd futtattak a kilogo érték és
valtozasi pont detektald algoritmust, ami egy additiv és két innovativ
kilogo értéket talalt. Amennyiben a talalt varianciavaltozast figyelmen
kiviil hagytak, ugy 15 kilogd értéket és valtozasi pontot detektalt az
algoritmus. Problémat okozhat, ha figyelmen kiviil hagyjuk a

varianciavaltozast.

2.3 Kiugro érték és valtozasi pont detektalasa

2.3.1 Definiciok

A kilogo vagy kiugrd érték (angolul: outlier) az egy olyan megfigyelés, ami

jelentOsen eltér ugyanazon minta tobbi tagjatol [5]. Maga a neve is jol mutatja, hogy

,kilog”, , kiugrik” a tobbi érték koziil. A dolgozat soran mindkét magyar elnevezést

alkalmazom.
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Watson, Tight, Clark és Redfern [6] a kovetkezOképp fogalmazta meg a kilogo
érteket: ,,A kilogd érték definicidja lehet: egy olyan megfigyelés, ami nem
reprezentativ, hamis vagy diszharmonikus. Egy olyan megfigyelésnek is tekintheto,

amely nem a célpopulaciohoz tartozik.”.

Hawkins ugy definialja a kilégd értéket, mint ,,egy olyan megfigyelés, amely

annyira eltér a tobbitdl, hogy gyanus, hogy egy masik mechanizmus generalta” [7].

Johnson megfogalmazasaban ,,a kiugro érték az egy olyan megfigyelés az

adathalmazban, amely inkonzisztensnek tlinik az adathalmaz tobbi részével” [7].

Fontos megjegyezni, hogy az irodalomkutatdsom sordn azt tapasztaltam, hogy
kiilonb6z6 szerzok kiilonbozo elnevezéseket hasznalnak a kilogo értékkel és a valtozasi
ponttal kapcsolatban. Eléfordul az is, hogy a kilogo érték név ala veszik a valtozasi
pontot is, és a kilogod értékeket nem kiilonboztetik meg. Osszességében el lehet
mondani, hogy mikézben ugyanazon alaptipusokrol beszélnek, igen sokféle elnevezés,

besorolas terjedt el, nincs egy egységes elfogadott rendszer.

Fox a kilogo értékeket 2 tipusra osztotta fel [8]. Ezeket nevezték el késobb
additiv és innovativ kilogo értéknek. Az additiv kiugrd érték (AO) egyetlen
megfigyelésre van hatassal [9] (ilyen lehet példaul a feljegyzési hiba [6]). Ezen zavar
utdn az iddésor visszatér a normalis kerékvagasba, mintha semmi se tortént volna. Az
innovativ (I0) kilogd érték viszont egy adott ponttol kezdve az 0sszes megfigyelésre

kihat (ez a tipus valtozasi pontnak tekinthetd).

Yamanishi és Takeuchi [11] a valtozasi pontot kiilon kezelik a kilogo értékektol.
Leirasuk szerint a valtozasi pont egy olyan véltozashoz kdthetd, ahol megvaltoztak a

folyamat statisztikai jellemz6i.

Tsay [10] struktaravaltozasokat és kilogo értékeket kiilonboztet meg. A kilogo
értékek mellett 2 tovabbi tipust definial a struktura valtozas halmazan beliil. Az egyik a
szint valtozas (level shift - LS), amelynél egy mennyiségbeli szintvaltas figyelheté meg
egy idOpontban, és ez a valtozas alland6. A masik a varianciavaltozas (variance change
- VC), ami pedig a variancia megvaltozasat jelenti egy adott pontban. A szint valtozast
tovabbi csoportokra is osztja a szerz6. Ezen tipusoknak a formadlis definicioja

megtalalhato a hivatkozott cikkben.

A dolgozatom sordn pontos formalis definiciot nem haszndlok annak

eldontésére, hogy egy adott pont valtozasi pont vagy pedig kiugré érték. Altaldnosan
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megfogalmazva, kilogo értéknek tekintem azon értékeket, amelyek feltinben mas
értéket vesznek fel, mint a multbeli kornyezetiikbdl kovetkezne, majd viszonylag rovid
id6 elteltével az idGsor visszatér a multbeli kornyezetiikbol kovetkez6 szinthez. Ezzel
szemben a valtozasi pont nem tér vissza a multbeli kornyezetbdl kovetkeztethetd
szinthez (legalabbis nem rovid idén beliil), a statisztikai jellemzOk hosszabb tavra
megvaltoznak. A valtozési pontok és kilogo értékek fogalmanal az ,,idé rovidségével”
kapcsolatban sokaig lehetne vitatkozni, elmélkedni. En ebbe mélyebben nem kivanok

belemenni.

Az alabbi abran egy kilogé értékhalmazt lathatunk barna szinnel kijel6lve:

Figure 2 =N W =)
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6. abra Dow Jones index kilégé érték

Lathato, hogy a kijelolt szakasz eldtt Q4-08-t6]1 kezdddik egy stacionariusnak
mondhaté rész, amibdl ez a kijelolt szakasz kilog, majd az iddsor Q2-09-t6l visszatér a
Q4-08a-t kozvetleniil kdvetden tapasztalhatd viselkedéshez. Ez nem mondhat6 tipikus
kilogd értéknek, de a dolgozatom soran az ilyen jellegzetességli ponthalmazokat is

annak tekintem. Az abran tovabb lathato Q3-08-nal és Q4-08-nal is egy valtozasi pont.

2.3.2 Javasolt modszerek

A kiugré érték és valtozasi pont detektdldo modszereket alapvetden 2 csoportba
lehet osztani [7]. Az egyik az egyvaltozods, a masik a tobbvaltozos modszerek. Az eddigi
munkdm sordn még nem hasznaltam fel a napi zardértékeken kiviil més adatot (példaul

napi kereskedett mennyiség), ezért az egyvaltozoés modszerekre koncentraltam. Egy
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masik csoportositasa a modszereknek a parametrikus és a nem parametrikus (modell
nélkiili) modszerek. Az elébbi megkozelités altalaban azon megfigyeléseket tekinti
kilogd értékeknek, amelyek a leginkabb eltérnek a modell feltételezéseibdl kovetkezo
értéktdl. Nem parametrikus modszerek kozé tartoznak a kiilonb6zo tavolsag alapu, és

klaszterezési mddszerek.

Kilogo érték detektalasahoz viszonylag magatol értet6dd egyszerii modszernek
tinik az, amikor a naponkénti (vagy a legkisebb id6kozonkénti) legnagyobb eltéréseket
keressilk meg. Ez lényegében egy differencialast jelent. Ez a modszer persze nem
garantdlja, hogy a legtobb kilogo értéket megkapjuk. Vegyiik példaul a 6. dbra Dow
Jones index kilogo értékét, ahol nem varhatjuk el, hogy ez a modszer megtaldlja a
kijelolt kilogd értékhalmazt. Ezen moddszer tovabbfejlesztése lehet, ha nem csak a
naponkénti legnagyobb eltéréseket figyeljiikk, hanem az eredeti id6sor értékeit vonjuk Ki

egy adott iddintervallumra vonatkoz6 mozgé atlagbol.

A modositott Thompson Tau modszer, egy statisztikai modszer a kilogo értékek

keresésére [33]. A modszer Iépései a kovetkezok:
- kiszdmoljuk az atlagot és a szorést
- kiszamoljuk minden pontra az abszolut eltérést az atlagtol

- kiszdmoljuk a 1 értékét a Student f€le t eloszlas kritikus értéke alapjan

(részletes leiras [33] )

- ezutdn pedig a t szorozva a szoérds értékéhez hasonlitjuk az adott

megfigyelés abszolt eltérését

- amennyiben az eltérés nagyobb ennél az értéknél a megfigyelést kilogod
értéknek jeloljiik és toroljiik

- majd ezeket a Iépéseket ismételjiik addig, amig mar nem taldlunk kilogo
értéket

Habar ez a moddszer nem idGsorokra van specializalva, mert nem veszi

figyelembe, hogy melyik adathoz milyen idObélyeg tartozik, a tesztelések soran korrekt

eredményeket kaptam vele (errdl a késdbbiekben lesz sz0).

Yamanishi és Takeuchi [11] egy olyan médszert dolgoztak ki, amely elsé 1épése
az, hogy az algoritmus megtanul egy valdszinliségi modellt az adatok alapjan. Ezen

tanul6 algoritmus képes kovetni a valtoz6 adatokat, ugy, hogy a multbeli informécidkat
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fokozatosan elfelejti. Ez utan pontozzak az 0sszes adatot az alapjan, hogy mennyire tér
el a megtanult modell altal josolttol — ahol a nagyobb pontszam jelzi a kilogo érték
nagyobb valdszintiségét. A valtozasi pontok keresését tigy végzik, hogy kilogo értéket
keresnek azon id6sorban, ami a kiszamitott pontozas mozgo atlagabol all. A cikkben
kiilon kezelik az idOsorokat ¢és az egyéb adatsorokat. Iddsorok esetére egy
autoregressziv modellt megtanulé algoritmust dolgoztak Kki. A pontozasi definiciok

megtalalhatoak a tanulmanyban.

Valtozasi pont detektalasara egy lehetséges masik modszer lehet a Kolmogorov-
Smirnov teszt alkalmazasa az idésorban jelen 1évé megfigyelésekre, amellyel azt
vizsgalhatjuk, hogy az iddsor adott idépontja el6tti és utani szakasz mintai ugyanabbol

az eloszlasbol szarmaznak-€.
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3 ARIMA modell és a Box-Jenkins modszer

Az ARIMA modell és a Box-Jenkins moddszer igen gyakran eléfordul az
idosorokkal kapcsolatos tanulmanyokban. Ezen ok miatt is dontdttem ugy, hogy

megismerkedek ezzel a megkozelitéssel.

3.1 ARIMA modell

Az ARIMA az angol AutoRegressive Integrated Moving Average kifejezésnek a
roviditése. Ennek a segitségével iddsorokat szoktak modellezni fOként eldrejelzés
céljabol [19]. Az ARIMA modell az ARMA modell altalanositasa, amely stacionarius
sztochasztikus folyamatok leirasara szolgal [20][27]. Az ARMA modell 2 {6 részbdl all:
AR(p), MA(q), azaz az autoregressziv és a mozgd atlag modell részbdl. A p, g
paraméterek jelentik a kiilonbozo részek fokat, rendjét. Ezek a paraméterek nem-negativ

egész szamok, €s ha valamelyik értéke 0, akkor az a rész kiesik a modellbdl.

Az autoregressziv modell azt irja le, hogy a valtozo értéke (lineédrisan) fiigg
ugyanezen valtozd korabbi értékeitdl. Egy p rendli autoregressziv modellt a

kovetkezoképp definialhatunk [20][21]:
p
Xt =C+ z (plXt—l + St
i=1

Ahol ¢ egy konstans és &; a jeloléseknél bemutatott hibatag, ¢;-k pedig a modell

paraméterei.

A ,backward shift” vagy ,,backshift” (B) operator segitségével is felirhatjuk a
modellt. Az operatort a kdvetkezoképp definialjuk:

BX: = X1
Altalanosabban:
B kXt = Xtk

Ennek segitségével az autoregressziv modell masik felirasa a kovetkezéképp

alakul:
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p
Xe = C+Z‘PiBiXt+5t

=1
oB)X;=c+¢;

Ahol:

14
pB) =1- B
i=1

Figyeljik meg, hogy miként viselkedik egy AR(1) folyamat kiilonb6zo
@, értékkel. ElGszor a ¢4 értéke legyen 0.9 (a konstans értéke 0, a variancia pedig 10).
Ekkor szimulalt adatokkal (100 darab megfigyelés) a kovetkez6t kapjuk:

Figure 1 =% EoH ===
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7. 4bra AR(1) ¢, = 0.9

Lathato, hogy ahogy elkezd egy iranyba novekedni vagy csokkeni, akkor egy
ideig ezt meg is tartja. Ez logikus, mivel az el6z6 érték 0.9-szeresébdl indulunk ki
mindig, amihez hozzaadjuk a zajt. Ezzel szemben egy AR(1) folyamat, ahol a ¢ értéke

-0.9 hasonloan szimulalt adatokkal a kovetkezdképp néz ki:
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8. 4bra AR(1) ¢, = —0.9

Lathato, hogy itt mar egy erds oszcillalas van jelen. Ez is érthetd, mivel az

aktudlis érték mindig az el6z6 kozel ellentettjébdl indul ki.

A mozgo atlag modell a hibatag korabbi értékeire épit. Egy q rendli mozgo atlag
modellt a kovetkezdképp definidlhatunk:

q
Xt = M+€t +zel€t_l

i=1

Ahol u az atlag (gyakran 0-nak tekintik), € fehérzajnak felel meg, 6;-k a modell
paraméterei. A Korabban bevezetett ,,backshift” operator segitségével az el6z6hoz

hasonl6 elven a kovetkezOképp irhatd le a mozg6 atlag modell:

q
Xt :‘u+€t+Zngl€t

=1
Xe=pu+0(B)e;

Ahol:
q
0(B) =1+ Z 0;B*
i=1

22



Figyeljik meg, hogy miként viselkedik egy MA(1) folyamat kiilonb6z6 6,
értékkel. Eldszor a 6, értéke legyen 0.9 (a konstans értéke 0, a variancia pedig 10).
Ekkor szimulalt adatokkal (100 darab megfigyelés) a kovetkezdt kapjuk:

= oo e

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help k]

j_jlﬂﬁb % +\_\{ﬂ?@k'h_£'@ DE i
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A0k

15 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0

9. dbra MA(1) 6; = 0.9

Ez az ébra valamennyire hasonl6 a 7. abran latottakhoz, csak itt ,,gyorsabban”

torténik az irdnyvaltas.
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Ezen a grafikonon is inkabb oszcillalas lathat, mint az AR modellnél hasonlo
értékkel. Természetesen kiilonbségek megfigyelhetdek, mint példaul a kevésbé sirii

iranyvaltoztatasok.

Egy ARMA(p,q) modellt a kovetkezOképp irhatunk le az elsdként bemutatott

autoregressziv és mozgoé atlag modell abrazolasok segitségével:

p q
Xt =C+ gt + z (plXt—l + z gigt_l'
i=1 i=1

A ,backshift” operatorral leirt modellekbdl az ARMA(p,q) modell a kévetkezd

formakban irhato fel:
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Vagy:
@(B)X; = 0(B)e,

Megjegyzés: Ezekbdl az egyenletekbdl a ¢ és a u valtozokat kihagytuk.
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AR modell esetén egy adott szamu eldrejelzés gy torténik, hogy az elsd
ismeretlen értéket (legyen X,) kiszdmoljuk az autoregressziv modell képletébdl, ahol a
zajt 0-nak tekintjiik (mivel ez a zaj varhato értéke). Ezutan a kovetkez6 értéket (Xiiq)
hasonldan szamoljuk ki, de az eldtte levd ismeretlen érték helyére az elsdnek kiszamolt
értéket (X;) helyettesitjik. Majd ezt folytatjuk a megadott 1épésszamig. Az ARMA

modell elérejelzése ezen modszer altalanositasabol torténik.

Az ARIMA(p,d,q) modell az ARMA(p,q) modellt egy integrald, I(d) résszel
egésziti ki. A d paraméter lehet nem egész szam is [22]. Ez az 1(d) rész az id6sor (kozel)
stacionariussa alakitasara haszndlatos. Pontosabban a differencidldas miiveletének a
rendjét adja meg a d paraméter. A kovetkezOkben bemutatom a stacionariussa alakitas

modszereit, majd a stacionaritas vizsgalatara hasznalt tesztekrol is irok.

A kovetkezé modszereket hasznaljdk a nemstacionarius iddsorok staciondriussa,
vagy kozel staciondriussd transzformalasahoz: trend eltavolitisa (de-trending),
kiilonbségképzés (differencing). Fontos megjegyezni, hogy ezek a modszerek nem

kezelik az Osszes fajta nemstacionaritast.

Ha a trendet eltavolitjuk, akkor beszélhetiink trend-stacionarius iddsorrol
[17][18]. Tehat amennyiben az idésorban trendet véliink felfedezni, érdemes ezzel
megprobalkozni a stacionarius iddsor létrehozasanak reményében. Ezt a transzformaciot

szemlélteti a kovetkez6 abra:

Tahle 4 Deirending

Detarminstic trend Y=g+ Bl+ & ‘-\.\_\x"

: Nl ﬂ/’uﬂl\ﬂ.nﬁ » b ananA R N
.||'“'“"“Ey'ww“'ullu'*l'lull.‘.-'r'"““-lll'”-mIuvlklwuwmr‘““””'”llilrﬂ“‘

Trend Stationary Yt-pt =g«

11. 4bra Trend eltavolitasa[18]
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A képen lathato, hogy az eredeti (piros) iddsor egy determinisztikus trend tipusu
idésornak tekinthetd. Ebbdl az id6sorbdl a trendet felismerve, majd azt kivonva kapjuk

a kék, trend-stacionarius idésort.

Az idbésor stacionariussa alakitdsban a masik hasznalt moddszer a
kiilonbségképzés (differencing). Az elsérendil kiilonbségképzés a kovetkezdnek felel
meg:

DIFF ES Xt - Xt—l

Azaz minden idOponthoz tartoz6 értékbdl kivonjuk az eldtte levo idopontbeli
értéket. Ertelemszertien a differencialas soran egy adattal rovidebb idésort kapunk. A
masodrendli  kiilonbségképzés 2 egymas utani differencialast jelent. Ahany

kiilonbségképzést végziink az idésoron, annyi lesz az I(d) értéke az ARIMA(p,d,q)
modellben. A kovetkez6 képen egy differencilast lathatunk:

Tahle 3 Differencing

Random walk with drift Yi=g+¥i1+d

Difference statonany Yi-Yi-1=a +«0

12. abra Differencialas [18]

A korabban bemutatott ,,backward shift” operatort felhasznalva bevezetésre

keriil maga a kiilonbségképzé operator [35]:
V=1-B
Ekkor maga a kiilonbségképzés a kdvetkezdt jelenti:
VX =1 —-B)X; =Xy — X¢q
Lathat6, hogy ez csak egy masik leirdsa maganak a differencialasnak.

Az id6ésorok stacionaritasanak a vizsgalatara szokas hasznalni a Dickey-Fuller,

és az Augmented Dickey-Fuller tesztet. A Dickey-Fuller teszt igynevezett ,,unit root”
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jelenlétét vizsgalja egy autoregressziv modellben [24]. Ez a kovetkezot jelenti: legyen

egy AR(1) modelliink, ami igy irhato le:
Xt = PXp—1 T U

Ahol u; a hibatag. Unit root akkor van jelen a modellben, ha p =1, ez a

nemstacionarius eset. Ha |p| < 1, akkor erds stacionaritasrol van szo.

A unit rootnak a modell stacionaritasara val6 hatasa a kovetkezoképp mutathatod

be. Legyen
X9 =0
Ekkor unit root jelenlétét feltételezve a modell a kdvetkezo:
X = Xp—1 + U

Behelyettesitésekkel ezt kapjuk:

t
xt = xO +Zuj
j=1

A varianciat kiszamolva lathatd, hogy fligg t-t6l, azaz az id6tol:
t
Var(x,) = z 0’ = to?
j=1

Példaul:
Var(x,) = o2
Var(x,) = 20?

Tehat ez a korabban bemutatott nemstacionarius folyamatnak felel meg. A
Dickey-Fuller teszt nullhipotézise az, hogy van unit root a modellben. A teszt
kiértékelésének az eredménye 0, vagy 1, azaz elfogadja a nullhipotézist, vagy elutasitja.
Ezzel az a probléma, hogy a teszt nem tudja megkiilonboztetni unit root, €s a kdzel unit
root folyamatokat. Ezzel szemben a bovitett Dickey-Fuller teszt egyfajta bizonyossagot
is megad a nullhipotézis elutasitdsdval kapcsolatban (minél nagyobb negativ szam az

eredménye, annal inkabb elutasitja a nullhipotézist).
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3.2 Box-Jenkins modszer

Az ARIMA modell és a Box-Jenkins modszer szorosan Osszefligg [26]. Ez a

modszer az alabbi 3 f6 1épésbal all:
1. Modell azonositasa, valasztasa
2. Modell paraméterek becslése
3. Modell ellendrzése

Ebbdl a 3 1épésbol az 1. Iépést részletezem mivel az tekintheté a
legproblematikusabbnak. A 2. 1épésre, azaz a paraméterck becslésére példaul az altalam
hasznalt MATLAB-ban is létezik implementalt algoritmus. A 3. 1épésnek, a modell
ellendrzésének pedig a legfontosabb része a modellel valo eldrejelzés eredményének

Osszehasonlitasa a valos adatokkal.

Az 1. 1épés, azaz a modell kivalasztasa roviden az ARIMA p, d, q értékeinek
meghatarozasat takarja. ElsOként a d paraméter értékét kell meghatarozni, mivel az
ARMA modell feltételezi a stacionaritast [27][28], és a d paraméter ismeretében
staciondriussa transzformalhatjuk az idésort. Ennek a meghatarozasa a legtobb esetben
az autokorrelacios fliggvény értékeinek a vizsgalataval torténik. Az ACF az iddsor
kiilonboz6 idopillanatokban mért értékeinek a korrelacioit adja meg [29][30]. Az ACF
értékei numerikus értékek, amelyek megmutatjdk, hogy az id6ben megadott
tavolsdgokra (lag) az értékek mennyire erdsen korreldlnak egymassal. Példaul 1-es
tavolsag azt vizsgalja, hogy az id6ben 1 tavolsagra 1évd értékek mennyire korrelalnak
egymassal az egész idOsort tekintve. Az értékkészlete a korrelacioknak [-1,+1], ahol +1
erds pozitiv korrelaciot jelent, mig -1 az er6s negativ korrelaciot jelenti. Ezeket az
értekeket az ACF fiiggvény kirajzoltatasaval szoktdk megvizsgalni, ami példaul a Dow

Jones index egy részére igy néz ki:
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13. abra DJIA 2008.02.-2009.06. ACF

Az abran a vizszintes tengelyen lathatdo az id6beli tavolsag (lag) napokban
mérve, a fliggdleges tengelyen pedig a korrelacié értékek. Lathato, hogy minél kozelebb

van 2 érték az idében, anndl inkabb korreldlnak egymassal.

Alapvetd esetben a kiillonbségképzés rendje azon legkisebb értéknek felel meg,
amelyiknél az id6sor egy (jol) megadott konstans koriil ingadozik, és aminek az ACF
grafikonja gyorsan csokken a 0 felé. Amennyiben az idésor ACF grafikonjan nagy
1ddbeli tavolsdgoknal is jelentdsnek mondhato korrelacio fedezhetd fel, akkor sziikséges
lehet tovabbi differencialas. Sok esetben igaz az, hogy ha az ACF értékei fokozatosan
csokkennek vagy noének, akkor még sziikséges tovabbi kiilonbségképzés [31]. Az is
elmondhato, hogy a differencidlds rendje gyakran akkor optimalis, amikor a szoréds a
legkisebb. Van olyan szoftver, ami a szOras minimalizalasaval becsli meg a d
paramétert. Ezt Ggy teszi, hogy kiilonb6z6 d értékit ARIMA modelleket illeszt az
iddsorra, de a modellekben nem hasznal egyiitthatokat csak konstanst. Ilyen egyiitthatok
lehetnek egyébként példaul az autoregressziv, mozg6 atlag, regresszios, szezonalis, stb.
egyiitthatok. Eléfordulhat taldifferencialés is, amire figyelmeztetd jel lehet példaul az
ACF 1-es iddeltolasanal (1 hosszu iddbeli tavolsagnal) 1évé magas negativ érték (kb. -
0.5). Fontos kiemelni, hogy ,.kébe vésett”, minden esetben jol miikkodé moédszerek
nincsenek a differencialas rendjének meghatarozasa, inkébb csak iranyelvek 1éteznek. A

kovetkezdben egy példan mutatom be a differencidlés és az ACF vizsgalatat.
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Egy értékesitési idésorra egy ARIMA(0,0,0) modellt illesztettek az egyiitthatok

kihagyasaval, csak egy konstans taggal. Az alabbi abran lathatjuk az idésor atlagtol valo

eltérését:
Fesidual Plat for units
ARINIA(D, 0,00 with constant
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14, abra Példa iddsor I(d) vizsgalatahoz [28]

Ennek az iddsornak az ACF kirajzolasa lassu csokkenést mutat, ami a

nemstaciondrius iddsorok jellemzdje:

Resihual Autocorrelations for units
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15. abra Példa idésor I(d) vizsgalatahoz — ACF [28]

Egy differencialéds utan az id6ésort kirajzolva a kdvetkezot kapjuk:
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Fesidual Plot for units
ERIMA(D, 1,00 with constant
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16. abra Példa idésor I(d) vizsgalatahoz - 1(1) [28]

Szemmel jol lathatd, hogy az eredeti id6sor hosszu tavu trendjét sikertilt

eltdvolitani. A differencialt idésor ACF kirajzolasa a kdvetkezd:

Fesidual Autocorrelations for adpsted wnits
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17. abra Példa idésor I(d) vizsgalatahoz — ACF [28]

Lathatd egy enyhe pozitiv korrelacio. Tovabba a differencidlas elvégzésével a
szoras jelentésen csokkent. Kérdés, hogy sziikség van-e tovabbi differencialasra. [28]
szerint mivel a trendet eltavolitottuk és a megmaradt autokorrelacio kicsinek mondhato,
ezért ugy tlinik, hogy nincs sziikség még egy differencidlasra. Egy masodik

differencialas esetén a kovetkezo idésort és ACF grafikont kapjuk:
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Fesidual Plot for units
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18. abra Példa idésor I(d) vizsgalatahoz - 1(2) [28]

Az id6soron tuldifferencidlés jelei mutatkoznak meg, mivel szinte minden

egymas utani iddpillanatban ellentétes eldjele van az értéknek.

Eesidual dutocorrelations for adpsted units
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19. abra Példa idésor I(d) vizsgalatahoz — ACF [28]

Az ACF 1. periddusanal lathatd magas negativ érték ezt megerdsiti, ezért

valdszintileg tuldifferencialt idésort kaptunk.

Ezen példa alapjan lathattuk néhdny irdnyelv hasznalatinak a bemutatasat a

gyakorlatban is.

A 1(d) meghatarozasa utan az AR(p) és MA(q) meghatarozasa kovetkezik a
Box-Jenkins moddszer 1. lépésében. Ezen komponensek meghatirozésara is inkabb
iranyelvek 1éteznek, mint sem konkrét, mindig jol alkalmazhatdo modszerek. A legtobb

megkozelités az ACF és PACF fliggvényeket veszi alapul. A PACF az a parcialis
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autokorrelacios fliggvény (Partial ACF), amely roviden megfogalmazva abban
kiilonbozik az ACF-t6l, hogy csak az adott tavolsagban (lag) 1évé értékek kozti
korrelaciot vizsgalja, kikiiszobolve az ACF-nél fellép6 korrelacio tovabbterjedését [32].
Pontosabb definicidé itt megtalalhatd: [23]. Kirajzolasa teljesen hasonlé az ACF

kirajzolasahoz.

Amennyiben a PACF grafikonjan egy ¢éles levagds, az ACF-nél pedig egy lassu
csokkenés figyelhetd meg, akkor ez AR jellemzdnek tekinthetd (azaz az autokorrelacio
konnyebben magyarazhatd AR taggal, mint MA taggal). Amennyiben az ACF
grafikonjan egy ¢les levagas figyelheté meg, akkor ez MA jellemzdnek tekinthetd.
Okolszabalyként megfogalmazhatd, hogy éles PACF levagas esetén olyan értéki
AR(p), mig éles ACF levagas esetén olyan értékii MA(q) tagot kell valasztani, amelyik
iddébeli tavolsagnal ez a levagas megtortént. Fontos megjegyezni, hogy altalaban a
legjobb modellek vagy csak AR tagot, vagy csak MA tagot haszndlnak. Természetesen
eléfordulhat, hogy vegyes ARMA modell bizonyul jobbnak, de ilyen vegyes modellek
esetén vigyazni kell azzal, hogy az AR és MA részek kiolthatjak egymas hatasait. llyen
esetben érdemes megprobalkozni azzal, hogy csokkentjiik 1-gyel mind az AR, mind az
MA rendjét.

Két tovabbi tanacs a tagok meghatarozasara:

e Amennyiben egységgyokot fedeziink fel a modell AR részében (az AR
koefficiensek osszege kozel 1), akkor érdemes 1-gyel csokkenteni az AR

rendjét és novelni a kiilonbségképzés rendjét 1-gyel.

e Amennyiben egységgyokot fedeziink fel a modell MA részében (az MA
koefficiensek 0sszege kozel 1), akkor érdemes 1-gyel csokkenteni az MA

rendjét és csokkenteni a kiilonbségképzés rendjét 1-gyel.
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4 Kombinalt elorejelz6 rendszer megvalositasa ¢és

tesztelése

4.1 Kiugro értékek, valtozasi pontok detektalasa és adaptacio

Mint azt a bevezetdben mar olvashattuk, az alapvetd célja a kutatdsomnak annak
vizsgalata, hogy mennyiben javit az eldrejelzésen, ha a megtalalt kiugro értekek és
valtozasi pontok alapjan a modell modositésra kertil, adaptalodik. Az adaptaciot 2 részre
érdemes bontani, a kiugro értékekkel kapcsolatos és a valtozasi pontokkal kapcsolatos
adaptaciora. Egyelore a legegyszeriibbnek nevezhetd adaptacioval teszteltem az
elorejelzést mindkét esetben. A kiugrd értékeknek mindsitett adatpontokat egyszeriien
csak torlom az idésorbol. A valtozasi pontoknal az utolsé megtalalt valtozasi pont eldtti

szakaszt torlom az iddsorbol.

Az alabbi abran lathatjuk a kombinalt eldrejelzd rendszer egyszerii vazlatat:

. . Kiugro ertékek . w
Kiugro értékek tﬁ%lése v Valtozasi pontok
detektaldsa ‘ese vagy detektalasa
modositasa

Valtozasi
pontokhoz
adaptalodas (pl.
milt torlése)

Modell Elérejelzés az uj

paraméterek (] iddsoron az uj
becslése paraméterekkel

20. abra Kombinalt elorejelzé rendszer vazlata

Fontos megemliteni, hogy a késObbiekben egy fejlesztési lehetdségnek tiinik, ha
a modell paraméterek 1) becslése elott elvégezziik a modell teljesen ) azonositasat,

kidolgozasat.

Kiugro érték detektalasaval kapcsolatban elszor kiillonboz6 hossziasagu mozgd
atlagok ¢€s az eredeti iddsor kiilonbségének a modszerével probalkoztam. Az igy kapott
idésorban a legnagyobb eltéréseket vizsgaltam. A Dow Jones indexre alkalmazva ezt a

modszert a kapott idépontokat interneten visszakeresve elmondhatd, hogy leginkabb a
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legnagyobb napi arvaltozasok (nevezetes események) idOpontjat, illetve a legnagyobb
szazalékos valtozasok idépontjat kaptam eredményiil. A kiilonbség mellett vizsgaltam a
relativ (szazalékos) kiilonbséget is, amely 1ényegében hasonldé eredményeket hozott.

Alabb lathato az eredeti Dow Jones iddsor €s a mozgo6 atlag kiilonbsége:
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21. abra Dow Jones index és mozgé atlag kiillonbsége

A tovabbiakban a mddositott Thompson Tau mddszert hasznaltam kiilonb6z6
1désorokhoz. Ez a modszer publikusan elérhetd a Matlab weboldalarol. Ahol a fliggvény
paraméterérdl irok, ott a mdodszer a értékét értem. Alabb lathaté a Dow Jones index egy
szakaszara a kapott eredmény, ahol is a modszert ugy alkalmaztam, hogy az idében

legujabb megfigyeléseket nem vettem be a lehetséges kilogo értékek halmazaba:
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22. abra Dow Jones index kilogo érték keresése

A képen a fekete négyzettel jelolt pontok jelentik a kilogéd értékeket. Lathatjuk,
hogy vannak olyan nem megjelolt adatpontok, amelyek kilogo értéknek mindsiilnének
(mint példaul a 2002-es hatar eldtti negativ kicsucsosodéas). Mdas paraméterrel futtatva

tobbet is megtalalt az algoritmus, ami alabb l4thato:
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23. abra Dow Jones index kilogo érték keresése 2
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Ezzel kapcsolatban lehet vitatkozni, hogy mit tekinthetiink itt valtozasi pontnak
¢s mit kilogo értéknek. A 2002 és 2004 kozotti eltérd szakaszt én 2 valtozasi pont altal
koriilvett szakasznak tekintem, mivel viszonylag hosszabb az a kiugras. Tovabba az els6
fekete négyzettel megjelolt szakasz végén is egy valtozasi pont talalhato. Mindenesetre
az elmondhatd, hogy a legtobb jobban eltérd részt felismerte a modszer (de ez a
moddszer nem képes megkiilonboztetni a kilogd értéket a valtozasi ponttol). Az dbran
zolddel megjelolt részeken valtozasi pontok talalhatéak, amelyet ez a modszer nem
talalt meg. Akér ugy is fogalmazhatunk, hogy a két zold jelolés kozotti szakasz egy
valtozasi pont halmaznak tekinthetd. Ezen a szakaszon egy kilogd érték is
megfigyelhetd, amit nem talalt meg a modszer, mivel a legiijabb megfigyeléseket nem
vettem be a lehetséges kilogo értékek halmazaba. Erdekes eredmény volt az, hogy az
utobbi abran fekete négyzettel jelolt adatpontokat tordlve az iddsorbol rosszabb

elorejelzést kaptam, mint az el6tte levo abran megtalalt kilogo értékek torlésével.

Az alabbi abrdn a dolgozatban mar kordbban szerepldé Dow Jones index

szakaszan lathat6 a modositott Thompson Tau modszer eredménye:
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24. abra Dow Jones index kilogo érték keresése 3

Itt elmondhatd, hogy a korabban kilogd értéknek mindsitett szakaszt jol

megtalalta a modszer.
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A kovetkezd abran ugyantigy a modositott Thomspon Tau modszer eredménye

latszodik:
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25. abra Dow Jones index kilogo érték és valtozasi pont keresés

Itt inkdbb a valtozasi pont halmazait taldlta meg a modszer, néhany kilogo
értékkel kiegészitve. Jol latszik, hogy a kéken megmaradt szakaszok eldtt és kozott
er6sen mas statisztikai jellemzokkel bird szakaszokat felismerte a modszer. Az idGsor
elején, 1995 koriil van egy valtozasi pont, amikor is egy trendet lehet felfedezni, ahol
néhol eléfordulnak kilogd értékek. Ezutan az elsd kék szakasz kezdetén is van egy
valtozasi pont, majd a végén szintén van egy (kilogd értéknek tul hosszu lenne). A
masodik kék szakasz elején szintén taldlhato egy valtozasi pont. Ezek koziil 1ényegében
mindent kilogd értéknek jeldlt a modszer, mivel a véltozasi pontot nem tudja

megkiilonboztetni a kildgo értékektdl

Valtozasi pontok detektalasahoz a Kolmogorov-Smirnov tesztet elsdnek ugy
alkalmaztam, hogy a modositott Thompson Tau modszer 4ltal megtalalt idépontok altal
kettévagott szakaszokra vizsgaltam a nullhipotézis elfogadasat. Mivel a Thompson Tau
modszer nem a valtozdsi pontok keresésére alkalmas, ezért kiprobaltam az egész
idésoron végighaladva a Kolmogorov-Smirnov tesztet (a trendet differencialassal

eltdvolitottam az idGsorbdl). Ez a tesztelt idésoron nem adott tul jonak mondhato
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eredményt. Tovabba teszteltem ugy is a modszert, hogy az adott idépont altal
kettévagott id6sor 2 szakaszat mozgé atlagoltam. Igy mar igéretesebb eredményeket is

kaptam, de ez a modszer még tovabbi tesztelést igényel.

4.2 Eredmények bemutatasa

A kombindlt elérejelzd rendszer eredményét eldszor egy olyan (egyszerti)
modellen mutatom be, amelyet a 3.2-ben leirtak szerint dolgoztam ki. A modell
létrehozasardl csak roviden irok, a részletes magyardzatokra most nem térek ki. Az

elsddleges cél az adaptacid utani elérejelzés josdganak a bemutatasa.

A kivélasztott idésor a Dow Jones index 1993.02.25.-2006.06.08. kozétti
szakasza. Kiilonosebb megfontolas nem &ll annak hatterében, hogy ezt a szakaszt
valasztottam ki. Annyi kik6tésem volna a szakasz kivalasztasakor, hogy még a 2008-as
valsag ideje ne keriiljon bele ebbe a vizsgalodasba. Erre megvizsgéalva az ACF és PACF

értekeket a kovetkezot kaptam:
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26. abra Dow Jones index ACF
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27. abra Dow Jones index PACF

Az utdbbi abrabdl lathato, hogy az ACF esetén az 1 tavolsagra 1évd korrelacio
terjedt tovabb a tobbi tavolsagra (mivel a PACF a tovabbterjedést sziiri ki). Az ACF
tipikus nemstacionarius viselkedést mutat, ezért differencidlas sziikségesnek ttinik. A
differencidlast elvégezve mar olyan ACF, PACF grafikonokat kaptam, ami nem
feltétlen indokolja tovabbi AR és MA tagok hasznalatat. ARIMA(0,1,0) modellt
alkalmazva 248 napot jeleztem elére. A 248 napnyi eldrejelzést azért valasztottam, mert
viszonylag hosszabb tavra terveztem tesztelni a rendszert. Ekkor az RMSE értéke
212.37, a MAE értéke 161.96 lett. Miutan alkalmaztam a modositott Thompson Tau
modszert (25. abra), és elvégeztem az adaptaciot (toroltem a megjelolt értékeket), az
elorejelzés eredménye jobb lett. Az RMSE értéke 182.5-re csokkent, a MAE érték pedig
151.86-ra csokkent.

A kombinalt elérejelzé rendszer képességeit tobb a szakirodalomban vizsgalt

id6sorhoz és modszerhez is 0sszehasonlitottam.

Fuchs és Sellner [34] 3 tézsde indexet (osztrak, német, egyesiilt allamokbeli)
vizsgaltak meg és probaltak elore jelezni. Az adatokat 1998 januarjatol 2007. december
végéig hasznaltak fel. A tanitohalmaz 2006.12.31-ig tartalmaz adatokat, a teszthalmaz
pedig az egész 2007-es év. A szerzok tobbféle modellt, modszert is kiprobaltak: Double
Expnonential Smoothing, ARIMA, ARIMA-GARCH. Az ARIMA modell esetén a p, d,
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q értékeket ugy hataroztdk meg, hogy (1,1,1)-t6l végigiteraltak (8,1,8)-ig, és azt a
modellt valasztottdk ki az adott idésorhoz, ahol a legkisebb AIC (Akaike Information
Criterion) értéket kaptak.

A Dow Jones indexhez ARIMA(8,1,4)-et alkalmaztak végil. Igy az
elérejelzésnél RMSE értéknek 550.21-et kaptak. Ugyanezt a modellt hasznalva én
632.658-at kaptam hibanak. Ennek az eltérésnek az okat az elvégzett vizsgalodas soran
nem sikeriilt megtalalni. Valosziniileg valamilyen egyéb bedllitast is hasznaltak a
szerzOk, amelyrdl a hivatkozott prezenticioban nem tettek emlitést. Erdekesség tovabba
az, hogy példaul az ARIMA(7,1,7)-es modellel el6re jelezve 538.69-et kaptam hibanak,
tehat jobb lett az elérejelzés. A modell kivalasztasakor a szerzOk nem a legkisebb
RMSE értéket elérd modellt keresték, hanem a legkisebb AIC értéket produkalot, ezért
fordulhatott ez el6. A tovabbiakban az ARIMA(S,1,4)-es modellel vizsgalodtam. A
modositott Thompson Tau moddszert alkalmazva 0.022-es paraméterrel az adaptacio
utan az eldrejelzés RMSE értéke 632.658-r61 600.55-re csokkent. Alabb lathato az
adaptacio utani eldrejelzés ARIMA(8,1,4)-es modellel:
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28. abra Dow Jones index 1998-2008 eldrejelzése adaptacio utan

Az abran a piros szin jelzi az eldrejelz6 rendszert, a kék pedig az eredeti iddsort.
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Az osztrak indexhez (ATX) ARIMA(7,1,7)-et alkalmaztak. Ugyanezzel a
modellel szintén mas RMSE-t kaptam, 212.74-et a 373.66 helyett. Masik ARIMA
modellt alkalmazva, példaul (4,0,0)-at az RMSE értéke 201.6636, tehat jobb. A tovabbi
vizsgalatokat az ARIMA(7,1,7) modellel végeztem. Ugyanezzel a modellel az

elérejelzés kiilonbségét az alabbi 2 képen lathatjuk:

2000 - 1

4000} f1 -

3s00 ./ ]

J000 £ . ) ) ) .
2100 2200 2300 2400 2500 2600 2700

29. abra ATX sajat elorejelzés
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30. abra ATX elorejelzés [34]

Megjegyzés: A 2 képen a horizontalis és vertikalis nagyitas nem egyezik meg

pontosan.

Ezen az idésoron a tesztelés soran nem sikeriilt javitani az adaptalassal. Az

alabbi abran lathato a teljes iddsor:
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31. abra ATX idésor elorejelzéssel

Egy jelents valtozasi pont figyelheté meg az x tengelyen 1500-as érték
kornyékén. Ez a tény is kozrejatszhat a javitas sikertelenségében, mivel az a valtozasi

pont detektal6 algoritmus, amit alkalmazok, még tovabbi fejlesztésre szorul.

Yang, King, Chan és Huang [4] 2 id6sort vizsgaltak meg, a Dow Jones indexet
és a Hong Kong’s Hang Seng indexet. A Dow Jones index esetében a modell
tanitasahoz felhasznalt iddszakasz 1998.01.02. - 2000.06.29-ig tart, a tesztelés pedig
2000.06.30.-2000.12.29-ig. A szerz6k a  kidolgozott SVM  modelliiket
Osszehasonlitottdk egy AR(4), illetve egy RBF halézat elorejelzésével. Az
eldrejelzéshez itt RMSE érték helyett MAE, illetve UMAE, DMAE hibaértékeket
vizsgaltak. AR(4)-es modellt alkalmazva 88.74-es MAE érték helyett 379.19-et kaptam.
Ez mar jelentés kiilonbségnek mondhatd, de ennek a kiilonbségnek okat ebben az
esetben sem sikerilt kideriteni. A moédositott Thompson Tau modszerrel €és az utana
torténd adaptalassal 205.68-ra is lecsokkenthetd a MAE érték (ekkor a fliggvény
paraméterének 0.07-et adtam meg). Az alabbi abran lathato a Thompson Tau

modszerrel elvégzett kilogo értékek és valtozasi pontok detektalasa:
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32. abra Dow Jones index 1998-2001 detektalt kilogé értékek és valtozasi pontok

A modszer az 1999 koriili valtozasi pontot sikeresen felismerte, illetve tovabbi
kilogo értékeket is felismert. Az alabbi abran lathaté az adaptacio eldtti, majd alatta az

adaptacio utani elérejelzés:
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33. abra Dow Jones index 1998-2001 adaptacié nélkiili elérejelzés
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34. abra Dow Jones index 1998-2001 adaptacié utani elérejelzés
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5 Osszefoglalas, jovébeli tervek

A kutatdsom soran azt vizsgaltam, hogy a tdzsdei iddsorok -eldrejelzését
lehetséges-e javitani a kilogo értékek és valtozasi pontok kiilon kezelésével, azaz ezen
informéciok alapjan torténd adaptalassal. Megismerkedtem az alap tézsdei fogalmakkal,
majd részletesebb betekintést nyertem az idésorok vilagaba. Az irodalomkutatasom
soran Osszegyujtottem néhany gyakran hasznalt modellezési mddszert az iddsorokkal
kapcsolatban. Megismerkedtem részletesen az ARIMA modellel, és a Box-Jenkins
modszerrel. Bemutattam a kilogd értékek és valtozasi pontok jelentését, kiilonbozd
értelmezéseit, majd ismertettem néhany modszert ezek detektalasara. Bizonyos
modszereket teszteltem valds adatokra, majd ezen eredményeket felhasznaltam a
kombinalt elérejelzében, ahol az adaptalds utan sikeriilt javitani az eldrejelzésen tobb
idésor esetén is. Osszességében elmondhatd, hogy érdemes ezen &tlet irdanyaban tovabbi
kutatasokat végezni, mivel igéretesek az eredmények az eddigiekben alkalmazott

viszonylag egyszerti modszerekkel is.

A jovobeli tervek kozott a legfontosabb elsé 1épés egy jol miikddd valtozasi pont
detektaldo modszer kidolgozasa, akar a jelenlegi tovabbfejlesztésével, akar egy teljesen
Uj modszer implementalasaval. Tovabba rendkiviil fontos maganak az adaptacionak a
fejlesztése is. Példaul a kilogo értékek egyszerii torlése helyett, a kilogd értékek
modositasat is érdemes megvizsgalni. Masik példa az adaptacio fejlesztésére, hogy az
idésor modositasa utan a teljes modell Gjra kidolgozasra keriil. Ezek mellett nagy
javitast eredményezhet egy jobb modell kivalasztasa is. Mindenképpen fontos feladat

tovabbi kiillonb6z6 adatsorokon tesztelni a modszert.
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