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ABSZTRAKT

Az olaj az egyik legfontosabb nyersanyag a vildggazdasdgban. Szinte minden s3egmensben
hasgndljak, logistika, termelés, s3olgaltatisok eljuttatisa vagy s3olgdltatd eljutdsa a
szolgaltatdsi helyre sth. Egyszoval a teljes gazdasagot behdlozza, exért nagyon érzékenyen reagal
a piac minden volatilitdsra, aremelfedésre. A nagy felhaszndlok esetében egyértelmii a fontossdg,
de a lakossagi szegmensben is nagy befolydssal bir, mivel a fogyasztii kosdr elemeit érinti,
valamint a munkdbajirdsi kiltséget viltoztatia sth. Igy az aktorok szimdra fontos, hogy
késziilni tudjanak a valtogdsra, amennyiben nagyobb kilengés van, 7igy a gazdasagi dintéseiket
ennek fényében tudjak meghozni, igy elkeriilve a kiszolgdltatottsagot, valamint minimalizdalni
a volatilitasbil eredi veszteségeket. Az olajforgalmaziok, pontosabban az eldallitok oligopol
piacon  miikodnek, abol 1obb esetben egyextetik  dintéseiket, wviltogtatnak  kitermelési
mennyiségein, ami fokoxa ag eloreelés bizonytalansdgdt. Vigsgdlatunk folyaman vezetd
gazdasdgi folydiratok cikkeit elemeziik  kulesszokutatdssal, illetve tobb egyéb valtozor
alkalmazunk a Neurdlis Hdldval tirténd elorejelzés sordn, majd a3 igy kapott iddsor
egylittmozgdsdt hasonlitink oss3e a valos olajar volatilitasdaval, egzel felbecsiilve, hogy mennyire
elorejelezhetok a viltozdsok nem bizalmi informdcidval rendelkezd szereplik sgdmdra. Az
iddsor elemzést tobb modszerrel folytatink le, exzel elferiilve a résgrehajldst, illetve kovetkeztetve
arra, hogy milyen mddon alkalmas ez a rendszer a valos és nem feltétleniil vdrbatd piaci
mozgdsok iddben vald eldrejelzésére, igy a gazdasdgi dintéseink idozitésére, hogy minél kisebb

legyen az ebbil fakadd negativ hatds.

ABSTRACT

Oil is one of the most important raw materials in the world economy. 1t is used in almost every
segment, logistics, production, delivery of services or delivery of service providers to the service
location, ete. In short, it involves the entire economy, which is why the market reacts very
sensitively to any volatility or price increase. In the case of large users, the importance is clear,
but it also has a great influence in the residential segment, as it affects the elements of the consumer

basket, as well as changes the cost of commuting to work, etc. Thus, it is important for actors to




be able to prepare for change, if there is a larger fluctuation, they can make their economic
decisions in light of this, thus avoiding vulnerability and minimizing losses resulting from
volatility. The oil distributors, or more precisely the producers, operate in an oligopoly market,
where in many cases they coordinate their decisions and change their production volumes, which
increases the uncertainty of the forecast. In the course of our study, we analyse the articles of
leading economic journals by keyword research, and we apply several other variables during the
forecasting with the Neural Network, and then we compare the co-movement of the resulting
time series with the volatility of the real oil price, thus estimating how predictable the changes are
for actors with non-confidential information. The time series analysis is carried out using several
methods, thereby avoiding partiality, and inferring how this system is suitable for predicting real
and not necessarily expected market movements in time, thus for timing ounr economic decisions,

$0 that the resulting negative impact is as small as possible.

BEVEZETES

A kozgazdasagtanban a normalis elvarasok hatarain kivil esé, igy el6re nem
lathatonak {télt eseményeket fareseménynek nevezik (Nordhaus, 2011).
Kilonboz6 tizleti alkalmazasokban kulcsfontossagt annak elérejelzése, hogy egy
adott valtozé egy rogzitett varhaté maximalis értéket tullép az idében valtozé
valészintséggel. A koézgazdasagi kutatasok hagyomanyosan a gazdasagi mutatok
elbrejelzésére Gsszpontositanak, hogy elore jelezzék a lehetséges problémakat,
kihasznaljak a lehetGségeket, fenntartsak a gazdasagi stabilitast és cskkentsék a
volatilitast. A BVAR és FAVAR modelleket sokan alkalmaztak gazdasagi mutatok
elbrejelzésére, valtozé sikerrel, kilonosen a fejl6dé vagy robusztus gazdasagok
esetében. (Madhou et al, 2019; Langcake & Robinson, 2017) Az egyre
Osszetettebb modellek folyamatos fejlesztése a Big Data menedzsment adta
lehet&ségeknek koszonhetSen tobb valtozo elemzését tette lehetévé, gyorsabb és

hatékonyabb eredményt hozva. (Gupta & Kabundi, 2011)




Tekintettel arra, hogy a gazdasagi eseményeket gyakran befolyasoljak a
kormanyzati politikak, politikai események, vallalati dontések, lehetéség szerint
atfogo elorejelzések készitése a cél. Példaul a koézponti bankok az inflacids ratak
pontos elérejelzéseire hagyatkoznak, hogy megalapozott monetaris politikai
dontéseket hozzanak, amelyek megakadalyozhatjak a gazdasag tilmelegedését.
Hasonloképpen, az arfolyam egy bizonyos kiiszob ala siillyedésének
valészintségének elbrejelzése  valdszinGsithetd valutaer6sodést jelezhet, és
megfelel6 dontések meghozatalara 6sztonézheti a dontéshozokat (Kumar et al.,
2003).

A szakirodalom atfogé elemzésébdl kideriil, hogy jelent6s kutatasok folytak olyan
gazdasagi tényez6k elbrejelzésére, mint az olaj- és gazarak, a kamatlabak, valamint
ezek iranytrendjei. A leghatékonyabb és legkiemelkedébb el6rejelzési modszerek
koz¢é tartoznak a neuralis halézatok (Moshiri, 2000; Thakur et al., 2015; Onimode
et al., 2015; Mahdiani & Khamehchi, 2016), a strukturalis modellek és idésorok
(Moshiri, 2000), a feltételes legkisebb négyzetek (CLS) mddszere (Dadgar et al.,
2000), a Bayes-féle vektorautoregressziv (BVAR) moddszerek (Heidari & Parvin,
2009), dinamikus mesterséges neuralis hal6zatok (Naderi et al., 2018), a genetikai
algoritmus (Fan et al., 2008), a wavelet elv hibrid neuralis hal6zattal (Jammazi &
Aloui, 2012), valamint az autoregressziv modellek (Onimode et al., 2015).

A meglévé szakirodalmat attekintve nyilvanvalova valik, hogy az el6rejelzési
moédszerek két f6  kategdriaba sorolhatok: Okonometria és  mesterséges
intelligencia technikak.

A hatékony piacokon a befektet6k az 4j informaciok alapjan folyamatosan frissitik
dontéseiket, és ennek megfeleléen modositjak eszkézpozicidikat. Az 4j
informaciok eszkozarakra gyakorolt hatasa azonban az informacié tipusatél figg.
Fama és French (1993, 1996, 1997) azt talaltak, hogy bizonyos informaciok
minden részvényre és azok hozamara hatassal vannak, mig mas informaciok

inkabb cégspecifikusak, és csak bizonyos részvények vagy alapok hozamat érintik.




(Daniel & Titman, 1997) Ezenkivil a befektet6i hangulatot nem gazdasagi
tényezSk is befolyasolhatjak, mint példaul az id6jaras. Példaul Kamstra és mtsai.
(2003) felfedezte, hogy a piaci hozamok altalaban alacsonyabbak 6sszel és télen,
amikor az id6jaras borongds, ami egy sajatos viselkedési zavart tikréz, amely a
csokkent nappali 6rakhoz kapcsolodik.

Nincs egyetértés abban, hogy milyen tipusi informacidok befolyasoljak az
eszkozarakat, de a tdbblethozamot keresé befektetk minden informaciora
reagalnak, és eltéréen reagalhatnak ugyanarra az informaciéhalmazra. DelLong et
al. (1990) egy alapvet6 tanulmanyaban azt allitja, hogy a befektetéi hangulat,
amelyet ugy hataroznak meg, mint a vallalat j6v6beli cash flow-ira és kockazati
szintjére vonatkoz6 hiedelmet, amelyet a jelenlegi tények nem tamasztanak ala,
hosszu ideig fennmaradhat, ami olyan eszkozarakhoz vezethet, amelyek
jelentésen eltérnek a belsé értékuktol. érték. Ennek eredményeként az eszkozarak
magasabbak lehetnek a befektet6k tulreagalasa miatt, vagy alacsonyabbak a
befektetSk alulreakciéja miatt. (Barberis et al., 1998) Tgy a befekteti hangulatot
tekintik a megfigyelt eszkézarazasi szabalytalansagok egyik f6 mozgatorugdjanak.
Swaminathan (1996), valamint Neal & Wheatley (1998) a zart végl alapok
kedvezményeit a befektet6i hangulat példdjaként targyalja. Neal és Wheatley
(1998) tovabba azt allitja, hogy a nettdé befektetési alapok visszavaltasai el6re
jelezhetik a téves arazas mértékét. Baker és Wurgler (2007) atfogd listat ad a
befektet6i hangulat tesztjeirdl, tébbek kozétt olyan praktikakat, mint az
Osszesitett elérejelzések, a fogyasztoi bizalom valtozasai, a kereskedési volumen
valtozasai és a bennfentes kereskedelem.

A mesterséges neuralis hal6zatok (ANN-ok) hasznalata a gazdasagi folyamatok
el6rejelzésében az utébbi idében népszertvé valt. Példaul Tkacz (2001) Kanada
GDP-jét viszonylag kis hibaszazalékkal josolta meg tObb valtozé segitségével,
Alaminos et al. (2020) neuralis hal6zatot hasznalt az inflacios rata elGrejelzésére,

Galeshchuk és Demazeau (2017) pedig konvolucios neurdlis halot hasznalt a




magyar forint arfolyamanak jov6beni értékeire. Utdbbi esetben azonban a
kormanyzati dontések kiszamithatatlansaga jelentésen befolyasolta az arfolyam
alakulasat, ami kihivast jelentett az elérejelzésre. Ennek megfelel6en az ANN-ok
szovegek elemzésére, kovetkeztetések levonasara és a gazdasagi folyamatok
el6rejelzésére szolgald modszertana tovabb fejlédik, és pontosabb elérejelzéseket
ad. (Subecz, 2019)

A tanulmany célja, hogy felmérje az online szakmai magazinokban megjelent
cikkek értékét, amelyek a tézsdével és a gazdasaggal foglalkoznak, konkrét
arut6zsdei  termékekkel — Osszefiiggésben. Konkrétan az ezekben a
szakmagazinokban megjelent hircikkek és a koéolaj aranak valtozasai kozotti

kapcsolatot vizsgaljuk, azzal a céllal, hogy el6re jelezziik a jov6beli arakat.

KUTATASMODSZERTAN

A kutatas felépitése tobb 1épésbdl all. Elsé korben taglaljuk az olajpiacot,
vizsgaljuk az aktorok szempontjabdl, valamint indokoljuk, hogy egyes aktorok
dontései miért olyan fontosak. Majd adatgytjtés torténik, ugynevezett Big Data
adathalmazt készitink scraper segitségével. (Scrapelés: web scraping, magyar
forditas ,,web kaparas”, de ez nem hasznalatos. Online, t6bbnyire adatgy(jtés a
weboldalak html szerkezetébo6l) Az adatokat Neuralis Haléval tanité és
adathalmazokra bontjuk, ezek segitségével alkotjuk meg a halét. Majd az
eredményeket idésorosan vizsgaljuk egytttmozgas szempontjabol.

Az olajpiac kevés szerepl6s, igy egyes szerepléknek nagy hatasuk van a piaci

mozgasokra. (1. tablazat)




1. tablazat. Az olajtermelés megoszlasa vilagszerte 2021-ben

, Dél- és
Kozel- Eszak- Europa és (. . . .
Kelet Amerika CIS Azsia Aftika Kozép
Amerika
31.3% 26,6% 19.3% 8.4% 7.8% 6.6%

Forrds: statista.com, 2018

Nem feltétlenil tudnak érvényestilni a szabadpiaci mozgasok, hiszen a szereplék
er6sen egymas dontéseire utaltak, vannak vezet6 és kovetd aktorok is. Egy ilyen
piaci mukoédésben az elSrejelzések, dontési folyamatok ismerete nagyfoku
biztonsagot adhat a gazdasag szerepl6i szamara, hogy felkésziiljenek az esetleges
arvolatilitasra. Vagyis egy olyan piacrol beszélhetiink, ahol a termék vagy
nyersanyag ara a kevés disztributor miatt nem csak és kizarolag a kereslet-kinalat
fiigevényében valtozik. Vagyis pontosabban aszerint, viszont erre az aktorok
dontései nagy hatassal birnak, igy manipulalhatjak.

Kutatasunkban azt feltételezzuik, illetve azt vizsgaljuk, hogy feltételezések szerint
tobb t6zsdei mozgas, volatilitas és trendfordulé spekulaciés alapokon nyugszik.
Nem feltétlentl teljes mértékben spekulativ, de jelentSs szerepet vallal az arfolyam
valtozasaban a hiedelmek és valoszinlségszamitasokon, becsléseken alapuld
jovébeli arfolyamel6rejelzés. Mivel a dontéshozok gondolatait nem ismerhetik,
igy hiteles forrasokat keresnek, jelen esetben a vezeté gazdasagi folydiratokat
tekintjik hiteles forrasnak. Vagyis azt kutatjuk, hogy azon forrasokat, amibdl
spekulativ jelleggel dontéseket alapoznak, mennyire validan van sszekottetésben
az azokat koveté arfolyamvaltozasokkal. Igy Neuralis Haloval igyeksziink
kovetkeztetéseket és konvergenciakapcsolatokat levonni.

A nagy adathalmaz elemzése soran bizonyos statisztikai modellek is célravezetGek
lehetnek, mindamellett egy Neuralis Halé tébb ezer kapcsolatot, Osszefiiggést és

kovetkeztetést von le. A nagy adathalmaz, a rengeteg egymasrautaltsag és




Osszekapcsolt mutatok id6soron ativelése miatt a legoptimalisabb  és
leghatékonyabb modszer egy Neuralis Halo felépitése az adott projektre.
A Big Data felépitése soran sziikség volt egy olyan folyoiratra volt sziikség, amely
kell6en olvasott, hogy véleményformalé legyen, id6ben tudésit fontos, olajpiacot
érinté eseményeket, nyilatkozatokat.
Osszességében a folydiratnak az alabbi szempontoknak kellett megfelelni:

— vezetb folydirat, nagy olvasoéi szammal, vagyis tényleges rahatasa lehet a

piacok mikodésére, spekulativ dontéshozatalra,

— rendelkezik archiv allomannyal, mely hozzatérhetd, kell6en strukturalt,

— scrapelhetd, bar ez inkabb programozasi kérdés.
Tobb folydirat (Forbes, Businessinsider, Wall Street Journal, Bloomberg, Reuters,
Yahoo! finance, CNBC, NYTimes) alapos vizsgalata és elemzése soran a Wall
Street Journal-ra (tovabbiakban: WS]J) esett a valasztas. Bz elég markans folydirat,
de az elemzettek kézott volt hasonld vagy talan markansabb. A donté faktor az
archivum és a scrapelhet6ség volt. Tobb folydirat nem rendelkezett archivummal
vagy adott esetekben nagyon rendezetlen volt, igy Osszességében jelen projektre a
WSJ volt a legalkalmasabb.
A Mesterséges Neuralis Halok (Artificial Neural Network, tovabbiakban: NN),
egy agyl neurolégia halézathoz hasonlité adatfeldolgozé rendszer. A neuronok
Osszekottetésben vannak egymassal, az Osszekotések, kapcesolatok kilonbozé
sulyokkal rendelkeznek, melyeket a tanitas soran optimalizalunk, ezzel 1étrehozva
egy pontos és hatékony NN-t.
Az NN tanitasa soran egy tanitohalmazt valasztunk le az adattomegbdl, melyen
végigfuttatjuk az NN-t. A sdlyokon modositunk, optimalizalunk, majd djra
futtatjuk. Ezt addig folytatjuk, amig a mért hibahatar standardizalodik, vagyis egy
adott szam korul ingadozik. Ebben az esetben tovabbi futtatasokkal eredményt
javitani nem tudunk. Hiba a legtobb esetben van. Illetve, mivel nem egzakt dolgot

vizsgalunk, hanem vélelmezett emocionalis kapcsolatot, igy elméletileg ilyen
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helyzetben nem létezhet olyan neuralis hal, amely hiba, masszéval eltérés nélkiil
képes lefutni.

A kutatas soran a Wall Street Journal cikkekben specifikus kulcsszavak alapjan
végeztunk elemzéseket, hogy meghatarozzuk, mennyire targyaljak az olajarat és
annak valtozasait a cikkekben. A vizsgalt kulcsszavak koz6tt olyanok szerepeltek,
mint 'crude’, 'opec', 'oil price', 'wti', increase’, 'rise', 'rising', 'grow’, 'optimism',
'enhance', 'expensive', 'climb', 'optimal', 'agreement', 'cooperation’, 'solution’,
'deal', 'bull', 'gain', 'demand', 'positive', 'decrease', 'bear', 'fall', 'low', 'cut',
'dramatically’, "pessimism’, 'emergency', 'emerge’, 'recession’, 'collapse', 'negative',
'reduce’, 'disagree’, 'decline’, és 'cheap'.

Kul6nés hangsulyt fektettiink az elsé négy kulesszora: 'crude’, 'opec, 'oil price', és
'wti'. Ezeket az indikdtorként haszniltuk, melyek meghataroztak, hogy a cikk
valészintleg az olajarrdl szol-e vagy sem. Csak azokat a cikkeket elemeztiik
részletesen, amelyekben ezek az indikatorok megfelel6 gyakorisaggal fordultak
eld.

A kulcsszavak elemzésének kiegészitéseként a cikkek hangulati, avagy sentiment
elemzését is elvégeztiik az nltk vader lexicon segitségével. A VADER (Valence
Aware Dictionary and sEntiment Reasoner) lexicon egy kifejezetten kozosségi
média tartalmak hangulati elemzésére kifejlesztett eszkdz. A szentiment elemzés
soran a szovegekben talalhatd kifejezések pozitiv, negativ vagy semleges
érzelmeket fejeznek-e ki. A VADER lexicon elénye abban rejlik, hogy képes
kezelni az internetes nyelvezet és szleng sajatossagait, igy példaul az iréniat vagy
az emotikonokat is. Az nltk (Natural Language Toolkit) egy Python nyelven
irédott konyvtar, amely szamos eszkozt és angol nyelvd korpuszt tartalmaz a
szamitogépes nyelvészeti kutatasokhoz. Az nltk VADER modulja ezt a
kifejezetten hangulatelemzésre szant lexikont hasznalja, igy teszi lehetévé a
felhasznalok szamara, hogy egyszertien és hatékonyan végezzenek sentiment

elemzést szovegeken. Ezen elemzés eredményeként képesek voltunk
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meghatarozni a cikkekben kifejezett pozitiv vagy negativ hozzaallast az olajarral
¢és annak valtozasaival kapcsolatban. Az Gsszes kulcsszé és sentiment elemzés
kombinaci6javal mélyrehat6 képet kaptunk arrdl, hogy milyen kontextusban és
milyen érzelmekkel targyaljak az olajarakat a Wall Street Journalban.

A kapott eredményeket sorba rendeztiik, majd Osszevetettiik az olajar id6soros
eredményeivel az alabbi elemzések felhasznalasaval:

— Pearson korrelacié

— Time Lagged Cross Correlation

— Dynamic Time Warping

A Pearson korrelacio, a Time Lagged Cross Correlation (TLCC) és a Dynamic
Time Warping (DTW) harom kilénb6z6, de komplementer elemzési modszer,
melyek kiilonésen alkalmasak lehetnek a Wall Street Journal cikkeiben szerepld
kulcsszavak és az olajar napi valtozasanak 6sszekapcsolasara, ha elérejelzéseket
szeretnénk késziteni. Az alabbiakban ismertetjiik, hogy miért:

Pearson korrelacio:

—  Meértékadd: A Pearson korrelacié az egyik legelterjedtebb statisztikai
modszer, amely képes mérni két valtozé kozotti linearis kapcsolat
erdsségét és iranyat. A kulesszok el6fordulasanak és az olajar valtozasanak
kozotti potencialis Osszefiiggések azonnali felismerésére hasznalhato.

— EgyszerGség: EgyszerG értelmezni és implementalni, ezért idealis
kiindulépont lehet az elemzések soran.

— Limitaciok kezelése: Bar csak linearis 6sszefiiggéseket képes észlelni, ez
egy gyors modja annak, hogy felfedezziik, van-e egyaltalan kapcsolat a két
valtozo6 kozott.

Time Lagged Cross Correlation (TLCC):
— Idébeli eltérések figyelembevétele: A TLCC lehet6vé teszi szamunkra,

hogy meghatarozzuk, mennyi idével késébb hatnak a kulcsszavak az olajar
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valtozasara. Ez kilonosen fontos, mert az informacié terjedésének és a
piac reakcidjanak idébeli eltolédasa lehet.

— Dinamikus valtozasok: Meg tudja mutatni, hogy a kapcsolat eréssége az
idé soran hogyan valtozik, amely kritikus lehet a valtozé piaci
kortlmények kozott.

Dynamic Time Warping (DTW):

— Nem linearis Osszehasonlitas: A DTW lehetévé teszi két idésor
Osszehasonlitasat, még akkor is, ha azok idébeli eltolédasokat vagy
szakaszos nyujtasokat mutatnak. Ez kiilonésen hasznos lehet, ha az olajar
valtozasai és a kulcsszavak nem ugyanazon a sebességen, vagy nem
ugyanabban az idépontban kovetkeznek be.

— Rugalmas: A DTW t6bb informaciét tud nyujtani a valtozasok
dinamikajarol, és jobb lehet a nem linearis kapcsolatok azonositasaban,
mint a Pearson korrelacio.

Amikor el6rejelzéseket készitink a Wall Street Journal cikkeiben szerepld
kulcsszavak és az olajar napi valtozasanak Osszefliggésére, fontos, hogy
kilonbo6zé nézépontokbdl kozelitsink a probléméhoz, és figyelembe vegytik a
kilonb6z6 id6beli és nem linearis Osszefuggéseket. A Pearson korrelacio, a TLCC
¢s a DTW kombinalasa ezt a sokoldali megkozelitést biztositja, ami névelheti az

el6rejelzések pontossagat és megbizhatosagat.

EREDMENYEK

A Pearson-korrelacio linearis kapcsolatot mér két folytonos jel kozott, -1 és 1
kozotti értékekkel, ahol -1 negativ, 1 pozitiv korrelaciot, 0 pedig semmilyen
korrelaciot jelol. Hatranya, hogy csak linearis Osszefuggést képes detektalni és
kiugré értékek torzithatjak az eredményeket.

Kiulonbo6z6 idésorok szinkronitasanak elemzése soran kilonféle modszerekkel

talalkozhatunk, melyek eltér6 elényokkel és hatranyokkal rend-elkeznek. A
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Pearson korrelacio egyszerti és értelmezhetd, de csak linearis kapcsolatokat mér,
mig mas modszerek, mint az idSkésleltetett keresztkorrelacié vagy a dinamikus
idévetemités, idébeli késleltetéseket és nem linearis 6sszefiiggéseket detektalnak,
de nehezebb értelmezni és szamitasigényesek lehetnek.

Egy példan keresztil megvizsgalva, az WS§J cikkek hangulatelemzésekor
alkalmazott Pearson-korrelacié adatai kozt gyakorlatilag nincs  linearis

Osszefuggés, amit a 0.0091-es r érték és a 0.42 p-érték is alatamaszt. (1. abra)

Olajar valtozas
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1. abra. Olajar valtozas és WS] Hangulatelemzés Pearson korrelacio
Sajat szerkes3tés

Az ANN el6rejelzési modellnél, ahol csak a teszthalmaz eredményeit vettiik
figyelembe, gyenge pozitiv linearis 6sszefliggést talaltam a valtozok kozott, amit a
0,115-6s r érték és a 0.003008-as p-érték igazol. Ez azt jelenti, hogy valdszintleg
van Osszefigeés a valtozok kozott, de tovabbi vizsgalatokra van szikség az okok

meghatarozasahoz. (2. abra)
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2. abra. Olajar valtozas és ANN elGSrejelzés Pearson korrelacio
Sajat szerkesztés

Az id6késleltetett keresztkorrelacié (TLCC) modszere lehetéséget ad arra, hogy
az id6sorok kozotti  kapcsolatokat az  id6ben  tOrténé  késleltetések
figyelembevételével vizsgaljuk. Ez kilonésen hasznos példaul kauzalis
kapcsolatok megértésében, hiszen megallapithatjuk, hogy az egyik idésor hogyan
befolyasolja a masikat bizonyos idSbeli késleltetéssel. A modszer hatranya viszont,
hogy nagy szamu késleltetés esetén a szamitasok sokkal bonyolultabbakka valnak,
és a korrelaciok értelmezése nehezebb lehet.

A TLCC modszert a Wall Street Journal cikk hangulatelemzésére alkalmaztuk.
Ennek soran a "max lag" kifejezést hasznaltuk, mely kifejezi, hogy a két idésoros
adatsor ko6zotti korrelaciot kiszamitasahoz mekkora a maximalis eltolas az id6ben.
Az eltolashoz kapcsolodd korrelaciot a legkisebb (0, azaz nincs eltolas) és a
legnagyobb (az elére meghatarozott max lag) érték kozott talaljuk, hogy
azonositsuk, melyik eltolasi érték mellett a legerésebb a kapcsolat a két id6sor
kozott.

A vizsgalt valtozok kozottl korrelacio értékeinek mindségi értelmezése is fontos.
Ha a korrelacié értéke 1 (praktikusan tokéletes pozitiv linearis kapcsolat), az azt

mutatja, hogy az id6sorok egyiittesen novekednek vagy csokkennek. Ha viszont
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az érték alacsony, mint példaul 0,04, az csak gyenge pozitiv linearis kapcsolatot
jelez, vagyis a két id6sor nem igazan mozog egytitt, és a kozottik 1évé kapesolat
gyenge.

A TLCC elemzés soran az x értékét annak az idésornak allitjuk be, melyiket el6bb
szeretnénk elemezni. Ezen azonban nincs szigoru szabaly, de altalanossagban az
az id6sor keril beallitasra x-nek, amelynek eseményei el6bb kovetkeznek be.
Ennek ellenére, a korrelacié szimmetrikus, tehat a kapcsolat eléjele valtozik, ha az
x és y id6sorok helyét felcseréljiik, de az abszolut értéke nem.

A vizsgalatokat kiterjesztettitk az ANN altal el6rejelzett eredményekre is. (3., 4. és
5. abra) Az eredmények azt mutattak, hogy a legnagyobb linearis kapcsolat akkor
mutatkozik, amikor nincs idébeli eltolas a két id6sor k6zott, azonban az érték még
mindig csak gyenge pozitiv Osszefliggésre utal. Ez arra utal, hogy a kapcsolat a két

id6sor kozott nem erds, de mégis van bizonyos mértékd dsszefiiggés azok kozott.

Time-Lagged Correlation
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3. abra. TLCC eredmények olajar valtozas és hangulatelemzés
(x=Hangulat)
Sajdt szerkesztés
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4. abra. TLCC eredmények olajar valtozas és hangulatelemzés (x=Olajar)

Sajit szerkesztés
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5. abra. TLCC eredmények olajar valtozas és ANN eredmények
(x=ANN)
Sajat szerkes3tés

A Dynamic Time Warping (DTW) egy hatékony eszkéz idSsorok
Osszehasonlitasara, amely figyelembe veszi az idSbeni nydjtasokat és
Osszehuzodasokat, igy nemlinearis Osszefuggések detektalasara is képes. Elénye a
rugalmassaga és az alkalmazhatésaga kilonbozGé idésorok esetén, de nagy

adathalmazok esetén a szamitasi igényessége miatt nehezebb hasznalni.
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DTW eredmények értelmezésének szabalyai szerint a két id6sor kozotti
hasonlésagot jelz6 érték: ha 0-hoz kozeli, a két idésor nagyon hasonld; ha az érték
novekszik, a két idGsor kozotti eltérés is né. Igy a kisebb DTW értékkel

rendelkez6 id6sor-parok hasonlébbak egymashoz.

DTW Minimum Path with minimum distance: 10797.08
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6. abra DTW eredmények olajar valtozas és hangulatelemzés
Sajat szerkes3tés

Olajar valtozas ¢és WSJ hangulatelemzés kozotti DTW elemzés eredménye
10797.08 volt, ami jelentSs eltérésre utal, tehat a két idésor kevésbé hasonlit
egymashoz. (6. abra) Ez arra utalhat, hogy a hangulatelemzés és az olajar valtozasa
nem kévetik szorosan egymast. Ezzel szemben, az olajar valtozas és az ANN altal
elérejelzett olajar kézotti DTW érték csak 3219.41, ami kisebb eltérést és nagyobb

hasonlésagot mutat. (7. abra)
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7. abra. DTW eredmények olajar valtozas és ANN eredmények
Sajat szerkes3tés

KOVETKEZTETESEK

A kutatasunk eredményei 6sszhangban allnak a neuralis hal6zatokkal kapcsolatos
korabbi kutatasokkal, melyek kimutattdk az NN-k hatékonysagat komplex
Osszefuggések modellezésében. Kilondsen a pénzigyi piacokra és az olajarfolyam
elérejelzésére vonatkozo kutatasokban szamos példa talalhato erre.

A korrelacios elemzések kapcesan kijelenthetd, hogy Osszefiiggés 1étezik az NN
altal el6rejelzett eredmény idSsora és a valds olajarvaltozas idésor kézott. A
kapcsolat helyenként erds, helyenként viszont elhanyagolhato.

Pearson: az 6sszefiggés egyértelmien kimutathatd, a kapcsolat nem tdl erds
TLCC: a valtozok kozott a kapcesolat relative gyenge

DTW: a kapott DTW eredmények alapjan a hangulatelemzés és az olajar valtozasa
kozott kevésbé valoszind az erés Osszefliggés, az olajar valtozasa és az ANN
el6rejelzése kozott viszonylag nagy a hasonldsag.

Fontos megjegyezni, hogy mig a Pearson korrelicié és a TLCC gyengébb
eredményeket mutatott a jelen kutatasban, kordbbi vizsgalatokban gyakran ezek a
modszerek nyujtottak nagyobb mértéki korrelaciot. Ezt a kiillonbséget az adatok

specifikus jellege vagy a vizsgalt idGsorok sajatossagai okozhattak.
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Amia DTW-t illeti, a jelen kutatas eredményei az olajar valtozasainak és az ANN
el6rejelzésének kozotti hasonlésagokat mutatnak be. Korabbi kutatasok is
hasznaltak a DTW-t idésorok Osszehasonlitasaban, és megerdsitették annak
alkalmassagat nem linearis sszefiiggések detektalasara.

Kutatasi szempontbdl megfogalmazhatjuk, hogy az elérejelzés bizonyos szintig
validnak tekinthet6, mindazonaltal a tovabbi hatékonysag novelés kérdéses. Azaz
az NN-nel t6rténé olajarfolyam valtozas elérejelzés az esetek egy jelentSs
részében valos, jovore nézve j6 eséllyel bekovetkezd arfolyamvaltozast jelzett.

A Neuralis Hal6 altal feltart kovetkeztetések, illetve az optimalizalasi folyamatban
kapott eredmények alapjan a moédszer hatékonynak tekinthet6. Marmint a
modszert illetéen vélhetéen a maximalis korrelaciot vagy legalabbis a
maximumhoz legk6zelebb esé rahatast sikerilt kimutatni.

Erdekes ésszevetni, hogy mig a jelen kutatas kimutatta az NN 4altali el6rejelzések
és az olajarfolyam valtozasai k6zotti jelent6s kapcsolatot, néhany korabbi kutatas
inkabb O6vatossagra intett az ilyen elérejelzésekkel kapcsolatban, kiléndsen a
pénzigyi piacok volatilitasa és az informaciéaramlas gyorsasaga miatt.

Végill, a kutatasunk az NN hatékonysagat hangsulyozza. Ezen eredmények
tényében érdemes tovabbi kutatasokat végezni annak érdekében, hogy jobban
megértsik, milyen korilmények kézott és milyen mértékben tudjuk novelni az
el6rejelzések pontossagat és megbizhatosagat.

Jelenlegi eredmények tekintetében azonban az eredmények nem minden kétséget
kizaroak, igy sziikséges mérlegelni a lehet6ségeket az eredmények és validitas
pontositasara. (Mivel a valtozok kozott az Osszefliiggés kimutathato, igy a modell
javitasan vagy pontositasan sziikséges és érdemes is dolgoznil) Egyrészt névelheté
azzal, ha adott paraméterek fliggvényében nem a teljes id6sort, hanem csak adott
részeit vizsgaljuk az NN vagy trend fiiggvényében, ezzel lehetséges, hogy sokkal

jobban egytittmozgo idésorokat kapunk. Jelen kérdés és vizsgalat lefolytatasahoz
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szitkséges, hogy meghatarozzuk és teszteljiik killonb6z6 perifériavaltozokra, majd

az {gy kapott eredményeke elemezziik.
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