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Az olajarak alakulésat, illetve az ezt meghatirozo
adatgeneral6 folyamatot régota kutatjak kozgazdaszok
¢és piaci elemzok. A 2014 nyaran kezdddott trendszerii
csokkenés ujra a figyelem kozéppontjaba helyezte az
armozgasokat, valamint azok rovid tava eldrejelez-
hetéségét. Jelen tanulmany célja, hogy a West Texas
Intermediate olajfajta példajan keresztiil betekintést
nyUjtson a hasznalatban 1évé maddszerekbe, tesztelje az
altaluk adott valos idejii eldrejelzések pontossagat és
relativ teljesitményének idobeli valtozasat. A cikk az
alkalmazott modellek egy meglehetésen széles korét
dolgozza fel, a szokasos Gkonometriai, idésorelemzési
eljarasok mellett bemutatja a gépi tanulas teriiletéhez
tartozo, a kozgazdasagi alkalmazasokban csak az utobbi
években teret nyerd, és az olajar egy, két- és haromna-
pos eldrejelzésére potencidlisan alkalmazhatdé modsze-
reket is. Az eredmények tiikrében megallapithato, hogy
a hatarid6és termékek, illetve egyes olajszarmazékok
aranak felhasznalasa a vizsgalt esetek mindegyikében
javitja az eldrejelzés pontossagat. Ugyanakkor a model-
lek relativ teljesitménye az eldrejelzési horizonttol, a
vizsgalt id6szaktol és az alkalmazott hibamutatotol egy-
arant fiigg, igy a legjobb modellek halmaza meglehet6-
sen instabil, nincs univerzalisan hasznalhato eljaras az
olajarak rovid tavi elérejelzésére.
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A kdolaj tézsdei jegyzésében 2014-ben bekovetkezett trendszeri elmozdulasok
ismét a figyelem kozéppontjaba helyezték a fosszilis energiahordozo piacat. Ennek
megfeleléen a médidban is egyre gyakrabban talalkozunk a kiilonb6z6 bankok,
elemzohazak, kereskedok altal adott elorejelzésekkel, melyek a rovid (par napos) €s
hosszu tava (akar tobb éves) valtozasok ,,joslasara” is vallalkoznak. Az eldrejelzések
soksziniisége, illetve a pozitiv/negativ kockazatok hosszu listdja azonban jelzi, hogy
a kivetités nem trividlis probléma, és nagy biztonsaggal senki sem képes megmonda-
ni, mi varhaté a jovében. Nem egyértelmii ugyanis, hogy a komplex adatgeneral6-
folyamat mellett egyaltalan megvalosithato-e az arak ,.kelléen pontos” eldrejelzése.
Az eredmények ellentmondésosak, €és sok fiigg attol, mennyire részletes idésorokkal
dolgozunk. Hamilton [2009] példaul kétségbe vonja a redl olajarak eldrejelezhetoségét
még havi vagy negyedéves szinten is. E hipotézist masok ugyan céfoltdk (lasd
Baumeister—Kilian [2013]), a rovid tava, napi bontasu eldrejelzéseknél a probléma
ett6l még fennallhat. Bar szamos tanulmany sziiletett a napi spot arak eldrejelzésének
témakorében, ezek gyakran nem valos idejli projekciokat takarnak (lasd tobbek kozott
Haidar—Kulkarni [2009], Shabri-Samsudin [2014], valamint Yu—Wang—Lai [2008]),
illetve jellemzdéen kevés modell Osszehasonlitisat végzik, igy nehéz megallapitani,
hogy a javasolt modszerek egymashoz képest hogyan teljesitenek, valamint ez a telje-
sitménybeli kiilonbség mas iddszakok soran is fennall-e. Ennek egyik oka alighanem a
nagy mintakkal jaro jelent6s szamitasi kapacitasigény, ami sziikiti a kutatok lehet6sé-
geit. Ezzel szemben havi vagy negyedéves adatok feldolgozasa mellett mar gyakoribb,
hogy egyetlen tanulmanyon beliil akar tobb tucat modell eredményeit is 0sszevetik
(Alquist—Kilian [2010], Alquist—Kilian—Vigfusson [2011]). Jelen tanulmanyban né¢hany
napos eldrejelzések esetén is elvégzem ezt a vizsgalatot, és az alkalmazott modellek
meglehetdsen széles korét tesztelem. Tudomasom szerint a cikkben bemutatott valos
idejli olajar-elorejelzéseket ado eljarasokat egyiitt még nem vizsgaltak. A tesztelés
soran a kovetkezo kérdésekre keresem a vélaszt.

— Javit-e az eldrejelzés pontossagan a hataridds termékek vagy a
kiilonb6z6 olajszarmazékok arainak bevonasa?

— Mely modellek teljesitenek a legjobban a tényadatokra valo il-
leszkedés €s az arvaltozas iranyanak elérejelzése szempontjabol?

— Az elérejelzési horizont tekintetében mennyire stabilak az ered-
mények, azaz vannak-e olyan modellek, amelyek minden id6horizon-
ton (egy-, két- és haromnapos eldrejelzésnél is) a legjobban teljesitd
eljarasok koz¢é tartoznak?
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— Mennyire stabil a halmaz az eldrejelzési iddszak tekintetében, az-
az idében allandé marad-e a legjobb modellek halmaza, vagy folyama-
tosan valtozik?

— Egyaltalan sikeriil-e egy egyszerii benchmarknal szamottevéen
pontosabb modellt épiteni?

A kérdésfeltevésbodl kovetkezik, hogy a kutatas soran az induktiv megkdzelitést
alkalmazom, nincs elére rogzitett, tesztelhetdé elméletem a helyes valaszokkal kap-
csolatban, a végsé konkluzidk csupan a modellek és iddszakok azon sziik halmazara
vonatkoznak, melyeket az alkalmazas soran attekintek. Ezekbdl az egyedi megfigye-
1ésekbdl altalanos érvényli Osszefiiggések nem, csak sejtések szlirhetdk le.

A tanulmany felépitése a kovetkezd. El6bb attekintem a kapcsolodé szakirodal-
mat, ismertetem a dolgozatban hasznalt eljarasokat és adatokat, majd megvizsgalom
az egyes modellek teljesitoképességét. Végiil osszefoglalom a fébb tanulsagokat, a
potencialis tovabblépési lehetdségeket.

1. A szakirodalom attekintése

Bashiri-Manso [2013] 6sszefoglald tanulmanya kvantitativ és kvalitativ kategori-
akba sorolja az ismert eljarasokat, eldbbit pedig tovabb bontja dkonometriai, és alta-
luk ,,nem standard” eljarasoknak nevezett csoportra, ami valojaban a gépi tanulasos
modelleket takarja. A kvantitativ modelleken beliil jellemzden az 6konometriai elja-
rasokat hasznaljak, de az utébbi idében gyorsuld iitemben terjednek a gépi tanulason
(machine learning) alapuld megkozelitések, azon beliil is az SVM,! illetve a neuralis
halok alkalmazasa. A kovetkezOkben Bashiri-Manso [2013] felosztasanak megfele-
16en mutatom be az egyes eljarasokat 4s azok néhany alkalmazésat.

1.1. Okonometriai modellek

Az dkonometriai modellek csoportjan belill két megkozelités lehetséges. Az elsd
kizarolag az olajar multbeli értékeibdl jelez eldre, mas valtozokat egyaltalan nem
hasznal. Ezek az egyvaltozos idosormodellek mintazatot, szabalyszerliséget keresnek
a folyamat dinamikajaban, a fundamentumokat figyelmen kiviil hagyjak. A masik

"' SVM (support vector machine): a tanulményban gyakran €l fog fordulni, hogy az eredeti angol elneve-
zést hasznalom. Ezt sajnos elkeriilhetetlenné teszi, hogy egyes kifejezéseknek nincs magyar megfeleldje, illetve
ha van, akkor sem terjedt el (kdzgazdasagi) szakmai korokben. Az SVM példaul tartovektorgép lenne, de ezzel
a kifejezéssel ritkan talalkozunk.
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megkdzelités ezzel szemben a kdzgazdasagi elméletet hivja segitségiil, és a relevans
arbefolyasolo tényezok felhasznalasaval probal javitani az eldrejelzés pontossagan.

1.1.1. Egyvaltozés idésorelemzés

Az egyvaltozds idésorelemzési modellekben egyetlen magyarazovaltozo, a fiiggd
véltozo késleltetett értékei szerepelnek. Az ARIMA-modell®> (Wang—Yu—Lai [2004],
Xie et al. [2006]) népszeriiségét nemcsak az adja, hogy konnyen érthetd és implemen-
talhato eljarasnak szamit, hanem az is, hogy a bel6le nyert elorejelzés szamos esetben
viszonyitasi pontként szolgal a szofisztikaltabb eljarasok szdmdra (lasd példaul Yu—
Wang—Lai [2008]). Gyakran talalkozni olyan cikkel, ahol a szerzok valamilyen
ARIMA projekcidhoz és/vagy a véletlen bolyongas feltevéshez® viszonyitjak sajat
eredményeiket. Alquist—Kilian [2010] példaul havi adatokkal dolgozva megmutattak,
hogy a WTI* olajtipusnal a futures arak rosszabb eldrejelz6i a jovébeli spot araknak,
mint a véletlen bolyongas feltevése melletti kivetités. Ennek lehetséges okaként az arak
magas volatilitasbol eredd kockézatot jeldlik meg, ami beépiil az drakba.

1.1.2. Pénziigyi modellek

A pénziigyi modellek valdjaban tovabbra is idésorelemzési megkozelitéseket ta-
karnak, az elobb bemutatott eljarasokhoz képest egy f6 kiilonbséggel, mégpedig a
futures arak mint magyarazovaltozok bevonasaval. Osszességében elmondhatd, hogy
a futures arak nem tekinthetOk a jovobeli spot arak torzitatlan eldrejelzéseinek
(Alquist—Kilian [2010], Yousefi—Weinreich—Reinarz [2005]), s6t az sem teljesen
egyértelmii, hogy hasznalatuk javitja-e a modellek eldrejelzd képességét, Alquist—
Kilian—Vigfusson [2011] legalabbis nem talaltak erre utal jelet.®

1.1.3. Strukturalis modellek

A strukturalis modellek l1ényege, hogy a futures arak mellé ujabb magyarazoval-
tozdkat vonnak be. Ezek kore felhasznalasi teriilettél és az idésorok részletezettségé-
tél (napi, havi, negyedéves) fiigg. Tang—Hammoudeh [2002] példaul egy ,target

2 ARIMA (autoregressive integrated moving average): autoregressziv integralt mozgoatlag-folyamat.

3 Amikor a holnapi, holnaputani stb. 4r elérejelzése a legutolsd ismert értékkel egyenld (eltolds nélkiili vé-
letlen bolyongas).

4 WTI (West Texas Intermediate): nyersolajfajta elnevezése, amit az olajkereskedelemben referenciaként
hasznalnak.

5 A volatilitas modellezésére ARCH/GARCH tipusu eljarasokat hasznalnak (Kang—Kang—Yoon [2009]),
mivel sem ez, sem a szintén gyakran el6keriilé hibakorrekcios eljaras (Lanza—Manera—Giovannini [2005]) nem
kapcsolodik szervesen a dolgozat témajahoz, bdvebb ismertetésiiktol eltekintek.

6 Igaz, 8k sem a napi adatokra fokuszéltak. Ellenben Haidar—Kulkarni [2009] tgy talaltak, hogy egy neura-
lis halo eldrejelzé képességét mar javitjak a futures adatok (a WTI napi arara vonatkozoan). Erre a cikkre még
visszatérek a gépi tanulasrol szolo fejezetben.
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zone” modellt hasznalnak (Krugman [1991] modszerére €pitve), amelynek 1ényege,
hogy bizonyos alsé és felsd arkiiszobok mellett az OPEC’ beavatkozik. Ennek oka,
hogy tulsagosan alacsony arszintek mellett a tagorszagok koltségvetése nyomads ala
keriil, mig magas arak esetén a szervezet befolyasan kiviili termeldk a felhozatal
novelésére, a vasarlok pedig a fogyasztds optimalizalasara vannak Osztondzve.
Konkluzidjuk szerint a kiiszobszintek kdzelében ez a modell valdban segiti az eldre-
jelzést, de a koztes, illetve kiilso szakaszokon ez mar nem mondhat6 el.® Mas szerz6k
(Merino—Ortiz [2005]; Ye—Zyren—Shore [2005], [2006]) a készleteket hasznaltdk
magyarazovaltozoként. E tanulméanyok Iényeges kovetkeztetése (6sszhangban Tang—
Hammoudeh [2002] modelljével), hogy az aralakulds folyamata nem linearis, egész
mas reakcid figyelheté meg a készletek szintjétdl fliggden. Ezen eredmények ismere-
tében az elemzés soran én is kitérek kiilonb6z6 nem linearis modellek hasznalatara.

1.2. Gépi tanulas

A szamitasi kapacitasok rohamos novekedése kovetkeztében mara lehetévé valt a
gépi tanulasnak (machine learning) nevezett modellek széleskor(i hasznalata. Ez a
terlilet valahol a statisztika és a szamitastudomany hatarmezsgyéjén talalhato. Lé-
nyege, hogy nem egy konkrét, elore megadott fliggvényforma paramétereit becsli,
hanem a modellezo altal specifikalt tanuld algoritmus révén alakitja ki a végso fiigg-
vényformat és kalibrélja annak paramétereit.” A gépi tanulds eldbb a miiszaki és
természettudomanyos teriileteken jelent meg, mara azonban a tarsadalomtudoma-
nyokban is elterjedt. Elonye, hogy a standard 6konometriaban hasznalatos, tobbnyire
linearis megkdzelitéseknél joval komplexebb Osszefiiggések leképezésére alkalmas.
Ebben a formaban azt mondhatjuk, hogy a gépi tanulds nem korlatozza a vizsgalati
spektrumot egyetlen formuldra, hanem szamtalan lehet6ség koziil valasztja ki a leg-
jobbat: nem a felhasznald, hanem az adatok dontenek. Ez az elény azonban a legna-
gyobb hatrany is egyben. Az 6konometriai eljarasokkal ellentétben a gépi tanulas
ritkan alkalmas az ok-okozati kapcsolatok kimutatasara (Statnikov—Hardin—Aliferis
[2006]), és gyakori probléma a tulillesztés, amikor az adatokban mutatkoz6 zajra,
egyedi mintdkra tanul r4 az algoritmus. Ennek kdvetkeztében a gépi tanulds alkalma-

7 OPEC (Organization of the Petroleum Exporting Countries): K&olaj-exportald Orszagok Szervezete.

8 Megjegyzendd, hogy az 1988-1999-es iddszakot vizsgaltdk, amikor hivatalosan nem volt ilyen jellegii 4r-
zona az OPEC-nél. A szerz6k ugyanakkor megallapitottak, hogy a kartell viselkedése, konkrét dontései nem
mondanak ellent az altaluk alkalmazott elméletnek, azaz valosziniileg voltak olyan informalis kiiszobszintek,
amelyek elérésekor emelkedett a kdzvetlen beavatkozas valosziniisége.

’ E megfogalmazds kissé leegyszertisitd, mert példaul neuralis halok esetén a fiiggvényformat a modellezd
specifikalja, de az eljaras alapja épp az, hogy olyan strukturat hasznal, amivel a fliggvények meglehetésen
széles kore kozelithetd. Igy valdjaban az elemzé/programozé nem a valtozok kozotti konkrét Gsszefliggést adja
meg parametrikus formaban, csupan (kozvetve) a szoba johetd fliggvények halmazat, és a tanulas modjat speci-
fikalja.
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zasanak legfontosabb — vagy legalabbis a kapcsolodd szakirodalomban mindig ki-
emelt helyen szerepld — eleme a tulillesztés elkeriilése. Bar nincs univerzalis, minden
modellre és adathalmazra érvényes megoldas, szamos lehetdség koziil lehet valaszta-
ni. A téma feldolgozasa meghaladna e tanulmany kereteit, ezért a késébbiekben csak
azokat a modszereket fogom attekinteni, melyeket az elérejelzés soran is hasznalok.
Az olvaso a fontosabb eljarasokrol atfogé leirast talal Berk [2008] és Vapnik [1995]
(SVM), valamint Kriesel [2007] munkaiban.

A nyersolaj piaci aranak eldrejelzésére is mind gyakrabban hasznaljdk e mddsze-
reket. Fernandez [2010] SVM és NN'© segitségével készitett elérejelzést napi adato-
kon. Kovetkeztetése szerint rovid tdvon ezek nem teljesitenek jobban egy egyszerii
ARIMA-modellnél, de hosszabb tavon ,legy6zik” azt. Alapvetéen gyakori jelenség
az irodalomban, hogy tobb modell &sszevetése soran nem talalnak olyan eljarast,
amely minden id6horizonton jobbnak bizonyul (lasd Baumeister—Kilian [2013]).
Szintén érdemes figyelembe venni Haidar—Kulkarni [2009] eredményeit, akik a WTI
napi spot arait modellezték (el6recsatolt) neuralis halok segitségével. Megallapitasuk
szerint az adatgeneralo-folyamatban levé nem linearis fiiggvényforma!! miatt a szo-
kasos linearis megkdzelitések alkalmatlanok az eldrejelzésre, emellett az adatok
megfeleld transzformdaciodja, zajtdl valo eldzetes sziirése is fontos 1épés, ugyanis ezzel
lehet elkeriilni a talillesztés (a zajra valo ratanulas) csapdajat.'? Tovabbi kovetkezte-
tésiik, hogy a piaci informéciok gyorsan beépiilnek a futures arakba, igy azok valto-
zésa felhasznalhat6 az egy-, két- €s haromnapos spot ar eldrejelzésekben.

A gépi tanuldson alapulé modszerrel alkalmanként rendkiviil magas, akéar 80 sza-
zalék feletti aranyban is sikeriilt eltalalni a néhany napos valtozasok iranyat (Haidar—
Kulkarni [2009], Yu—Wang—Lai [2008]), am ezek az eredmények erds fenntartassal
kezelenddk. Yu—Wang—Lai [2008] példaul egy tobblépcsds eljarassal modellezik a
Brent és WTI olajarak napi bontast idésorait. Az els6 1épcsében EMD-modszerrel !
bontjak fel az ar idésorokat kiilonb6z6 komponensekre, majd ezekre egyenként vé-
geznek eldrejelzést eldrecsatolt neuralis halok (feed-forward neural network) segit-
ségével, végiil az egyes komponensekre kapott elrejelzésekbdl egy adaptiv linearis
neuralis haldval (adaptive linear neural network) becsiilik meg az ar idésoranak ala-
kuldsat. A megkozelités hatranya, hogy az eredmények nem adjak vissza, milyen
lenne a modell teljesitménye valds idoben. Egyrészt az EMD-eljaras végponti prob-
1émakkal kiizd (lasd Ma—Liu—Zhou [2013]), igy a szerzOk altal (1986. januar 1-jétol
2006. szeptember 30-ig) elvégzett EMD-felbontas belsé pontjai nem feltétleniil es-

1ONN (neural network): neuralis halo.

' A nem linearitas formélis tesztelésére azonban nem tér ki a tanulmany, azt Haidar—Wolff [2011] igazolja.

12 Shabri-Samsudin [2014] is azt talaljdk, hogy megfeleld sziiréssel javithato az eldrejelzés pontossaga. Ok
ugyanakkor nem kifejezetten a zaj szlirésére fokuszalnak, hanem wavelet-transzformacié segitségével bontjak
elemekre az olajar historikus idésorat, majd egy szelekcios eljarassal eltavolitjak az idésor azon részeit, melyek
egyiittmozgasa az eredeti idésorral nem elég erds. Az igy nyert idésorokat egy neuralis hald input adataiként
hasznaljak.

13 EMD (empirical mode decomposition): empirikus dekompozici6.
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nek egybe azzal az eredménnyel, mint amit valds ideji feldolgozas esetén kaptak
volna. Masrészt az algoritmus maga donti el, hany komponensre osztja az idésort,
tehat akar az is lehetséges, hogy a WTI-re kapott 11 komponens egy korabbi id6-
pontban nem is allt volna el6 (példaul 10 vagy 12 lett volna beléle).

Ahogy az emlitett példa is mutatja, komoly nehézségekbe {itkdzik az egyes mo-
dellek — kizardlag az irodalomra hagyatkozé — rangsorolasa, mivel kiillénb6z6 ido-

Lo

szakokra, eltér0 olajfajtakra és alkalmanként 6ssze nem vetheté modszerekkel allitot-
tak eld oket. Yu—Wang—Lai [2008] cikkének eredményeit példaul nem lehet 6sszeha-
sonlitani egy olyan modellével, ahol minden pontban kizar6lag az akkor mar rendel-
kezésre allo adatokat hasznaltak fel. Tovabbi probléma, hogy a modelleket altaldban
egy egyszerli benchmarkhoz (véletlen bolyongas, ARIMA) viszonyitjdk, igy nem
deriil ki, hogy a masok altal elért eredményekhez képest miként teljesit az uj mod-
szer. A késobb ismertetendé empirikus eredmények tiikrében ugy tiinik, hogy a gya-
korlatban egy-, két és haromnapos tavlatban az 55-60 szazalékos talalati arany mar
igencsak kedvezonek tekinthetd. Feltéve persze, hogy nem egyszeri kiugrasrol, ha-

nem tartdsan ebbe a savba esé teljesitményrdl van szo.

2. Modszertan

A tanulmanyban alkalmazott modszerek harom csoportba sorolhatok:

— benchmarkként szolgalé heurisztikus;
— 0konometriai;
— gépi tanulason alapulé modellek.

1. tablazat
Az eldrejelzés sordan hasznalt modellek
Modszertan
Elbrejelzés Frissités Hivatkozas
neve tipusa
Véletlen bolyongas heurisztikus ar, irany naponta —
ARIMA Gkonometriai ar, irany évente/naponta Hamilton [1994]
ARX' Skonometriai ar, irany naponta Wang-Jain [2003]
LPM"/logit Skonometriai irdny naponta Wooldridge [2012]
Neuralis halo gépi tanulas ar, irany évente Kriesel [2007]
SVM gépi tanulas irany évente Cristianini—Shawe-Taylor [2000]

4 ARX (autoregressive exogenous model): exogén valtozokkal bovitett augoregressziv modell.
IS LPM (linear probability model): linedris valoszintiségi modell.
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A konkrét eljarasokat, azok tipusat, az elérejelzés targyat (ar/irdny), a paraméte-
rek frissitésének gyakorisagat és a modellek részletes bemutatasanak irodalmat az 1.
tablazat foglalja 0ssze. A mddszertani leirast a kdvetkezo alfejezetek tartalmazzak.

2.1. Heurisztikus modellek — Véletlen bolyongas

A modell feltevése szerint a spot olajarak alakulasa rovid tavon eltolas nélkiili vé-
letlen bolyongast kovet, igy a holnapi, holnaputani stb. arak legjobb eldrejelzése a
mai érték. Ennek oka, hogy amennyiben az ar eltolads nélkiili véletlen bolyongast
kovet, akkor a folyamat varhat6 értéke barmely jovobeli idépontban a legutolso is-
mert tényadattal egyezik. Ez a megkozelités persze (egy-két kivételes alkalomtol
eltekintve) soha nem fogja eltalalni a valtozas irdnyat. A modell formalisan:

Pi=P1té, /1a/

Ditim = Pr1 > /1b/

ahol p, az t. idészak spot ara, p, az erre vonatkozé elérejelzés, ¢, a hibatag, m
pedig az eldrejelzési id6szak hossza (jelen esetben m =1,2,3).
Egy masik lehetdség az eltolasos véletlen bolyongas hasznalata:

Py =X +P 1 TE, /2a/

ﬁt—ler =m o +p[_1 5 /2b/

ahol o az eltolds mértéke (drift), < pedig ennek becsiilt értéke.

2.2. Okonometriai modellek

Az elemzés soran olyan standard dkonometriai eljardsokkal dolgozom, amelyek
felhasznalasi teriilete meglehetdsen széles, igy részletekbe mend ismertetésiiktol
ezuttal eltekintek, csak az eredmények értelmezéséhez feltétleniil sziikséges pontok
bemutatasara szoritkozom.

2.2.1. ARIMA

Az ARIMA(p, d, g)-modellnél p jeldli az autoregressziv tagok szdmat, d az idGsor
integraltsaganak fokat (hanyszori differenciaképzés utan lesz stacionarius), g pedig a
mozgd atlagolasu tagok szamat:
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v, =B+ By, +...+,6’pyt7p tE tNE otV E /3/

ahol y, a fiiggd valtozo értéke a ¢. periddusban, ¢, pedig a hibatag. Mivel az eljaras
csak stacionarius idésorokra érvényes, y, nem a spot arat, hanem annak transzfor-

malt alakjat, a logaritmikus differenciat jeloli (ez a modositds az Gsszes, késébb is-
mertetendd eldrejelzésnél is megtorténik):

v, =In(p,)-In(p, ). /4

Az egyenlet paramétereit likelihood eljarassal becsiillom a MATLAB R2013a
programcsomag Econometrics Toolboxanak segitségével. A kiértékeléskor természe-
tesen nem a transzformalt valtozé dinamikus eldrejelzéseit vizsgalom, hanem az
abbdl nyert, az eredeti valtozora (a nominalis spot arra) vonatkozo projekciokat. Az
ARIMA-modellezés soran két megkozelitést alkalmazok:

—minden év elején az addig rendelkezésre allo adatokon megbecsii-
16m az ARIMA(p, 1, g)-modelleket (p, g = 1,...,10) majd a Schwarz in-
formacios kritérium'® alapjan kivalasztom a becslési mintan legjobban
teljesitd beallitast, és a kdvetkezd 12 honapban végig ezzel a modellel
végzem az egy-, két- és haromnapos dinamikus eldrejelzést;'”

—minden nap elején az akkor rendelkezésre 4ll6 adatokon megbe-
csiilom az ARIMA(p, 1, 0)-modellt (p = 1,...,20), majd ebbdl készitek
— szintén 1-3 napos, dinamikus — kivetitést.'®

2.2.2. ARX

Az exogén valtozokkal bovitett autoregressziv modell az ARIMA(p, d, 0)-modell

I

kiterjesztésének tekinthetd. Az el6zé pontban ismertetetthez képest annyi valtozas
figyelhet6 meg, hogy Gjabb magyarazdvaltozokkal boviil az egyenlet:

Vi =ﬁ0 +ﬁ1yt—l +"'+ﬂpyt—p TNXem T VX TE /5a/

16 SIC=-2- ln(L) +k- ln(n), ahol L a loglikelihood fiiggvény értéke, k a becsiilendd paraméterek, n pedig

a megfigyelések szama.

7 Az év elején a rendelkezésre 4ll6 adatok alapjan kivalasztom az alkalmazandd modell formajat (ez
egyébként minden alkalommal az ARIMA(0,1,1)-alakot jelenti), megbecsiilom a paramétereket, majd az Gjon-
nan érkez0 adatokat ebbe a modellbe helyettesitve készitek elérejelzéseket. A kovetkezd év elején megismétlem
az eljarast, és frissitem a paramétereket.

18 Az ARIMA-modellekhez tartozé szamitési igény meglehetSsen nagy, mig az AR(p)-modellek kdzvetle-
niil becsiilhetdk a legkisebb négyzetek modszerével, igy hamar lefutnak, és utédlag is konnyen eldallithato a
valos idejii, napi szinten frissillé el6rejelzések idosora. A mozgd atlag tagokat ezért a késGbbiek soran is kiha-
gyom az elemzésbol.
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ahol x; a bevont magyarazovaltozo i. idészaki érteke, y; pedig a megfeleld keslelte-

téshez tartozo koefficiens. Lathat6, hogy minden esetben az x véltozénak csak az
eldrejelzés idépontjaban mar ismert (legalabb m nappal korabbi) értékei keriilnek az
egyenletbe, mig a spot olajar esetén mar az egy nappal kordbbi érték is (dinamikus
elérejelzés). A modell paraméterei naponta frissiilnek.

Ahogy a felirasbdl is kitiinik, az exogén magyarazovaltozé maximalis késleltetése
nem feltétleniil esik egybe a fiiggd valtozé hasonld paraméterével. Emellett az alkal-
mazasok soran el6fordul, hogy nemcsak egy, hanem tobb magyarazovaltozo szerepel a
modellben, ekkor az /5a/ egyenlet értelemszeriien ujabb x valtozokkal boviil (az egy-
szerliség kedvéért itt is felteszem, hogy a késleltetések szama s, azaz minden exogén
valtozoé esetén ugyanannyi). Az egyes modelleknél ez a kovetkezd valtozdkat takarja.

1. A futures arak és/vagy olajszarmazékok (benzin, fiitéolaj) dlog idésorainak
késleltetett értékei:

Vo= Bo+ Byia ot By, +ndiog(pl, )+ 4y, dlog (Pl )+ 6, ISH

ahol p;° a bevont futures termék vagy olajszarmazék tézsdei jegyzése az alsé index
szerinti idopontban, p=s és p=1,...,20.

A futures arak késleltetett értékeinek szerepeltetését Haidar—Kulkarni [2009]
eredményei indokoljak. Ez a megoldas azért javithat az eldrejelzésen, mert egyes
kutatasok szerint a futures piacok nagyobb likviditasa miatt az informaciok itt hama-
rabb beépiilnek az arakba, mint a spot piacon (Silvapulle—Mossa [1999]). Valdszinii-
sithetd ugyanakkor, hogy a hatds erésebben jelentkezik a napon beliili, 6rds vagy
még részletesebb bontdsu kereskedési adatokon (Brooks et al. [2001]), igy csak a
konkrét eredmények ismeretében lehet eldonteni, hogy napi bontasnal is érdemes-e
bevonni az 0ij valtozokat.

Ehhez hasonl6an megvizsgalom, hogy a benzin és fiitéolaj arak valtozasanak fel-
hasznéldsaval javithat6-e a modell eldrejelzd képessége. Az olajszdrmazékok ara
ekkor a végtermék iranti kereslet proxyjaként funkcional, ami késébb a nyersolaj
piacan is megjelenik. Problémat jelent azonban, hogy az arvaltozas gyakran a terme-
1ési koltség novekedésébdl ered, ilyenkor pedig az ok-okozati szerepek felcseréldd-
nek (a nyersolaj dragulasa a benzin aremelkedését eredményezi), igy szintén csak az
eredmények ismeretében lehet donteni e valtozok sziikségességérol.

Bizonyos esetekben nem egyetlen plusz iddsorral béviil az egyenlet. Hat valtoz6 ki-
lenc kombindacidjat tesztelem, azaz y késleltetett értékei mellet a kovetkezd tagok sze-
repelnek az egyenlet jobb oldalan (a véltozok pontos leirdsat késébb ismertetem):

— futures arak: egy-, két-, harom, négyhonapos futures arak szere-
peltetése egyiitt és kiilon-kiilon (5 eset);
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— olajszarmazékok: benzin és fiitdolaj spot arak szerepeltetése
egylitt és kiilon-kiilon (3 eset);

—teljes modell: a négy olaj futures és a két olajszarmazék spot ar
egylittes szerepeltetése (1 eset).

Az alkalmazott modszertantdl fliggetleniil mindig ezt a kilenc esetet vizsgalom, azaz
a spot olajar késleltetett értékei mellé a kordbbi id6sorok megfeleld (dlog vagy spread)
transzformacioi keriilnek az elemzésbe, fliggetleniil attél, hogy milyen modellrél van
sz6. A késobbiekben ezért eltekintek a valtozok korének részletes felsorolasatol.

2. A spot olajar logaritmusanak és az olaj futures vagy benzin/fiitGolaj arak loga-
ritmusainak kiilonbsége (spread), ahol p=1,...,20, x-ek esetén pedig kizardlag az
utolsd ismert spread érték szerepel az egyenletben (tehat m napos eldrejelzésnél
¥, # 0, minden mas — spread — koefficiens nulla):

Vi :ﬁO +ﬁ1yt—l +"'+ﬁpyt—p +V|:ln(ptx—m)_ln(pt—m ):|+8t : /5¢/

Baumeister et al. [2013] havi adatokon megmutattak, hogy hosszu tadvon az olaj
real aranak eldrejelzését javitja a benzin és flitéolaj spread értékek hasznalata. Javu-
las alatt azt értették, hogy a valtozatlan aras elérejelzéshez képest akar 20 szazalék-
kal is csokkenteni lehetett az elérejelzés atlagos négyzetes hibajat. Kérdés, hogy ez
1-3 napos viszonylatban is teljesiil-e, amit szintén megvizsgalok az elemzési sza-
kaszban. Ennek mintajara a futures arakra is elvégzem az elemzést, ezek ugyanis a
jovbeli spot drakra vonatkozo piaci varakozast tiikrozik.!?

2.2.3. Binaris fiiggé valtozés modellek

Amennyiben a modellezd célja nem az arnak hanem az arvaltozas iranyanak mi-
nél pontosabb eldrejelzése, akkor bindris fiiggd valtozds modellek segitségével lehe-
tdség van ennek kozvetlen becslésére. A bemutatdsra keriild eljarasokat kizardlag
egynapos projekciokhoz hasznalom, mivel a késébb ismertetendd profitfliggvény
maximalizalasahoz nincs sziikség ennél hosszabb kitekintésre. A korabbiakhoz ha-
sonloan ezeknél a modelleknél is napi szinten frissitem a paramétereket.

Linearis valosziniiségi modell (LPM). Az LPM-regresszio egy binaris (0/1) fiiggd
véltozés modell OLS-becslése®, ahol a fiiggd valtozé varhato értéke a bekdvetkezési
valészintiséggel egyenld.

19 Bar mint korabban szdba keriilt, a futures arak nem tekinthetdk a jovobeli spot arak torzitatlan elérejelzé-
seinek.
20 OLS (ordinary least squares): legkisebb négyzetek modszere.
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Az elérejelzés soran a kovetkez egyenletet hasznalom:
D =p+py +...+ ﬁpytfp Xyt F VX e E 16/

ahol D, a ndvekedés dummy a ¢. iddszakban, melynek értéke 1, ha -ben magasabb

az ar, mint #—1-ben, kiilénben 0.2! A valtozok kore — és a késleltetési struktira — pon-
tosan ugyanaz, mint a korabbi modellekben, azaz kifejezhetik:

— a spot olajar logaritmikus differenciajanak késleltetett értékeit;

—a futures olajarak logaritmikus differenciajanak késleltetett érté-
keit vagy a spot arhoz képesti spread-et (ezuttal is az arak logaritmusai
kozotti kiilonbségként definialva);

—a kiilénb6zd olajszdrmazékok hasonld transzformaciot (dlog és
spread).

Mivel eldrejelzésként nem egy konkrét kimenetet (novekedés vagy csokkenés),
hanem egy bekdvetkezési valoszinliséget ad a modell, az elérejelzéshez meg kell
adni egy c kiiszobértéket, ami alapjan 1étrejon a projekcio:

11/

Dpred _ 1, ha [)t >c
t - )
0, kiilonben

ahol DP™ a t. id8szakra vonatkozo elérejelzés (1, ha novekedés, 0, ha csokkenés),

ﬁt pedig az LPM-modellbdl nyert becsiilt valoszinliség. A konkrét alkalmazasok
soran ¢ =0,5 (50 szazalékos kiiszobszint) feltevéssel élek.

Logisztikus regresszio (logit). Az LPM-modellel kapcsolatban gyakori kritika,
hogy a becsiilt valosziniiség nem feltétleniil esik a (0;1) intervallumba (kivéve, ha
kizarolag dummy valtozokkal dolgozunk), illetve a hibatag heteroszkedaszticitasa
miatt a szokasos tesztek érvénytelenek. Ugyanakkor az olajarvaltozas iranyanak
elérejelzése szempontjabol az LPM legnagyobb hatuliitdje, hogy nehezen boldogul a
nem linearis dinamikék leirdsaval. A logit modell ennél szofisztikaltabb, és tobb
terlileten is sikerrel alkalmazott modszernek szamit. Az eljaras egy latens — nem
megfigyelhetd — valtozos formulabol indul ki:

D =B+ Byia+et By 0Kyt X g T /8/

2! Formélisan: D, =sign(p, - p,,).
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Amennyiben ez a latens (D¥*) valtozo eléri a kritikus értéket (meghaladja a nul-
1at), akkor az esemény bekovetkezik (az olajar n6), kiilonben a fiiggd valtozo 0 érté-
ket vesz fel (az olajar csokken):

19/

t

/L haD; >0
0, kiilonben

Az elorejelzés elvégzéséhez tehat a jobb oldali valtozok és a f paraméterek
ismeretére van sziikség. Utdbbiak kalibralasa likelihood becsléssel torténik, még-
pedig azzal a feltevéssel, hogy a hibatag standard logisztikus eloszlast kovet.
Megmutathatd (lasd Wooldridge [2012]), hogy ebben az esetben a bekdvetkezés
valoszintisége:

P(D, =1V, X)=G(By+ Byt +oot Byl y + 0¥+ o4 DXy ) 110/

ahol G() a hibatag valésziniiségi eloszldséhoz tartozo eloszlasfiiggvény.?> Az innen

nyert eldrejelzések ismét bekdvetkezési valdsziniiségek lesznek, igy most is egy
kiiszobszint (tovabbra is ¢ =0,5) alapjan kell eldonteni, hogy ndvekedés vagy csok-
kenés varhat6 a kdvetkezé napon.

Itt érdemes megjegyezni, hogy a logit modellt ritkdn hasznaljak idésoros elemzé-
sekhez, mivel sériil a megfigyelések fliggetlenségének feltétele. Jelen esetben viszont
a fellépd autokorrelacio kevésbé szamit, mert a cél nem a magyarazovaltozok parcia-
lis hatdsanak vagy a komplett adatgenerald folyamatnak a feltarasa, hanem az arval-
tozas iranyanak eldrejelzése.

2.3. Gépi tanulas

Az dkonometriai modellekhez képest joval altalanosabb, komplexebb fiiggvény-
forméakkal dolgoznak a most bemutatasra keriil gépi tanulasos modszerek. igy vi-
szont a paraméterek kalibracidja is nehezebb, és — foleg a neuralis haloknal — kony-
nyen el6fordulhat, hogy az iteracids eljaras lokalis optimumba konvergél. Ez nem
csupan az elérejelzési képességet rontja, de az eredmények reprodukciojat is ellehe-
tetleniti. Ezért — bar a paraméterek végleges értékeit kiilon nem kdzlom — a leirdsban
minden olyan bedllitdst megnevezek, amivel a szimuldcids eredmények megismétel-
hetdk.

22 Standard logisztikus eloszlasnal: G(a) = 1/(1 +e )
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2.3.1. Neuralis halo

A neuralis haléknak szdmos tipusa létezik, itt most kizarolag a kdzgazdasagi al-
kalmazasokban leggyakrabban hasznalt, haomrétegii elérecsatolt neuralis haloval
foglalkozom. Az eljaras soran a bemeneti réteg neuronjai az input adatokat jelentik,
ahonnan az informaci6 a rejtett rétegbe keriil, melyben tetszéleges szami neuron
talalhato. A neuronok mindegyike egy-egy fiiggvényt jeldl, ami a kapcsolodo input
neuronokbol szarmazo valtozok értékeit transzformalja:

p s
Sk = f[ZiWi)kyti + Z WiXitmj + € ] > 1/

J=1

ahol s, a rejtett rétegben 1év6 k. neuron 4ltal adott fliggvényérték a ¢. idészakban,
wy €és wy az input véltozok k. neuronhoz tartozé sulyai (koefficiensei), ¢, a neu-

ronhoz tartozd torzitds (konstans tag), f () pedig az alkalmazott (jelen esetben
szigmoid) fliiggvényforma.

A rejtett réteg igy J darab (J a rejtett rétegben talalhatd neuronok szdma) értéket
ad eredményiil. Ezek az ,,outputok™ a kimeneti rétegben talalhaté neuron inputjaiként
szolgalnak, ahol egy fiiggvény transzformalja ket egyetlen szamma, a fiiggd valtozo
elorejelzésévé:

J
y,:g(ZWksk,+cj, /12/
k=1

ahol w; a rejtett réteg j. neuronjabol érkezd input sulyat (koefficienset), ¢ a torzitasi
egyiitthatot, g(-) pedig a transzformacios fiiggvényt (identitasfliggvény) jeldli. A
halé felépitését az 1. abra mutatja:

Az input és output adatok a korabban is alkalmazott valtozokat takarjak, de a ta-

nulas gyorsitasa, illetve a szigmoid fiiggvény korlatos értéktartomanya miatt elobb a
[0;1] intervallumba transzformalom ket a kdvetkezd képlet segitségével:

— Xeredeti — X

min /13/
X, — X

max min

Arra is figyelni kell azonban, hogy valos ideji eldrejelzés esetén az idésor mini-
mum és maximum értékei folyamatosan valtozhatnak, ezért azokat mindig az elére-
jelzés pillanatdban mar rendelkezésre 4110, a tanuld vagy validacids mintdban is sze-
repld iddszak szélséértékeivel azonositom.
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1. abra. A hasznalt elérecsatolt neurdlis halo sematikus abrdja

Onntput réteg

Rejtett réteg

Input réteg

Y Yi—p Xi-m Xt+1-m-5

A kisérletek soran egy rejtett réteget hasznalok 10 neuronnal, mig a kimeneti ré-
tegben értelemszertien egyetlen neuronnal dolgozom. A tulillesztés elkertilése érde-
kében a keresztvalidacios eljarast alkalmazom, és a mintat tanul6, validacids, vala-
mint teszt részekre bontom. A tanuld algoritmus arra torekszik, hogy a célfliggvényt,
jelen esetben az atlagos négyzetes hibat minimalizalja a tanuldé mintan, de a tanulasi
folyamat soran ugy valtoztatja a stlyok és a torzitasi tényezok értékeit, hogy az \j
értékeket csak akkor tartja meg, ha azok a validacids mintan is javitjdk az illeszke-
dést. Azaz a tanul6 minta hatarozza meg, hogy milyen iranyban és mértékben valtoz-
zanak a paraméterek, de az igy nyert fiiggvény teljesitoképességét a validaciés min-
tan is teszteli, és elveti a modositasokat, ha ott a hibamutaté novekedését tapasztalja.
A tesztminta csupan ellendrzésre szolgal, a tanulds soran ezek az informéciok nem
keriilnek felhasznalasra. A keresztmetszeti alkalmazasokkal ellentétben, id6soroknal
a minta felosztasat nem célszeri véletlenszerlien elvégezni, ezért jelen esetben a
tanuld minta mindig megel6zi az egyéves validacios mintat, azt pedig a szintén egy-
éves tesztminta koveti (ennek pontos specifikaciojara kés6bb még visszatérek). Ez
egyben azt is jelenti, hogy a korabbiakkal ellentétben a modell évente csak egyszer
frissiil, és a kdvetkezd 12 honapban beérkezd input adatok nem befolyasoljak a ka-
libraciot (hasonléan az ARIMA-modellhez). A paraméterek becslése a Levenberg—
Marquardt-féle backpropagation modszerrel torténik, a szimuldcidkat a MATLAB
Neural Network Toolbox-aval végzem.

Mivel az iteraciés folyamat a kezddértékek fiiggvényében eltéré eredményre
vezethet, ezért minden alkalommal 50 szimulécié torténik, és az igy nyert eldrejel-
zések illeszkedési mutatoit atlagolom, ezzel csokkentve annak lehet6ségét, hogy
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egy-egy kiugréan jo/rossz eldrejelzés torzitsa a modell teljesitményének megitélé-
sét.”3 Hangstlyozando, hogy ezzel a médszerrel nem egy konkrét eldrejelzés, ha-
nem az eljaras hatékonysagat mérem, és konnyen elképzelhetd, hogy nincs is olyan
kivetités, melynek teljesitménye épp a hasznalt illeszkedési mutatok atlagaval
egyezne meg.

Az elemzés soran az 6konometriai részben ismertetett felirdsokat hasznalom:

— NAR-modell* p késleltetéssel (p = 1, 5, 10, 15, 20);
—nem linedris autoregressziv modell exogén (dlog és spread) val-
tozokkal p = 1 késleltetéssel.

A NARX-modell*® esetén a dinamikus elérejelzés modszere némileg eltér a ko-
rabban bemutatott megoldastol, mivel a két-, illetve haromnapos eldrejelzések soran
a becsléshez kizardlag az eldrejelzések pillanataban mar rendelkezésre allé adatok
kertilnek felhasznalasra. Ez azt jelenti, hogy minden egyes futds sordn harom kiilon-
b6z0 (egy-, két-, illetve haromnapos) eldrejelzés keletkezik az arvaltozas nagysagara
vonatkozéan (7,1, 5,.2. 7,3 ), amikbél mér visszaszamolhaté az arszintre vonatkozo
kivetités.

Neuralis halo az irany elorejelzésére. A NAR- és NARX-modellek mintajara
épithetd olyan haldzat, ahol a bemeneti és a rejtett réteg szerkezete megegyezik a
korabbival, de a kimeneti rétegben két neuron van, melyek a csokkenés/movekedés
kategoriakat jelolik. Az LPM- és a logit modellek mintdjara ezzel a konstrukcidval is
elvégzem az egynapos arvaltozas iranyanak eldrejelzését.

Az eredeti halohoz képest mutatkozo kiilonbségek:

— a kimeneti rétegben két neuron van, mindkettd egy-egy szigmoid
fliggvényt takar;

— az output két szam lesz, ezek koziil a nagyobb érték mutatja meg,
hogy melyik kimenet (ndvekedés vagy csdkkenés) a valosziniibb;

—amikor kizarélag a spot olajar késleltetett dlog értékei szerepel-
nek a modellben (a NAR mintéjara), akkor a p = 1,...,20, mig a masik
két esetben (a NARX mintajara) a p = 1, 5, 10, 15, 20 késleltetéseket
vizsgalom;

2 A futdsszam optimalis értékének meghatarozasara nincs univerzalis szabdly, jelen esetben azért esett 50-
re a valasztas, mert az eredmények vizsgalatakor kideriilt, hogy bar tobbnyire 20-30 ismétlés is elég a konver-
gencidhoz, alkalmanként ennél tovabb kell menni. Az 50-es beallitds ezekben a helyzetekben is elégnek bizo-
nyult, igy az dsszes esetben ezzel az értékkel dolgoztam.

2 NAR (non-linear autoregression): nem linearis autoregressziv.

% p = 1-re azért esett a valasztas, mert a NAR-modellek koziil NAR(1) adta a legpontosabb eldrejelzéseket.

% NARX (nonlinear autoregressive exogenous): nem linearis augtoregressziv exogén.
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—a benzin és a fiitéolaj valtozdkat egyiitt vagy kiilon-kiilon bevono
modelleknél a paraméterek valtoztatdsa az SCG-modszerrel®’ torténik,
mig minden mas esetben a Levenberg—Marquardt-eljarast haszna-
lom.?

A célfiiggvény tovabbra is az atlagos négyzetes hiba, a paraméterek évente fris-
stilnek, és ezuttal is 50 futas eredményeit atlagolom.

2.3.2. Support vector machine (SVM)

Az SVM-eljaras soran az algoritmus egy olyan hipersikkal osztja két részre a te-
ret, ami a két csoport ,,széleitd]” egyenld, €s a lehetd legnagyobb tdvolsagra van. A
kategoriak ,,szélei” azokat a megfigyeléseket, tin. tartovektorokat (support vectors)
jelentik, amelyek hipersiktol vett tavolsaga a legkisebb. Mivel gyakorlati alkalmaza-
soknal meglehetdsen ritka a teljes szeparalhatosag, ezért a célfiiggvényben biintetni
kell a rosszul klasszifikalt megfigyeléseket:?

min(%(w,w}+cis,), /14/

w,b,s =1

8,20,

s.t.: Vt—reD, (<w,xt>+b) 21—z

ahol w és b a hipersikot meghataroz6 paraméterek (<w,x> +b= O), D, e {—1;1} a ki-

meneti valtozo értéke (csokken vagy nd az ar), x, a mintaban talalhato ¢. megfigyelés
vektora (k. eleme mutatja, hogy a z. megfigyelés esetén mekkora a k. valtozo értéke),
s, egy nemnegativ segédvaltozo, ami akkor és csak akkor vesz fel nulla értéket, ami-
kor az t. megfigyelés klasszifikacioja helyes.*® A hibas besorolas relativ koltségét sza-
balyoz6 ¢ paraméter értékét 1-re allitom, a bevont valtozokat pedig standardizalom.

Ezen tulmenden egy Kernel-fliggvényt (a Gaussi radialis bazisfiiggvényt) vezetek be,
ami lehetdvé teszi az eredeti térben torténd nem linearis szeparaciot:

~{(a—b).(a))

i /15/
o

K(a,b) =exp

27 SCG (scaled conjugate gradient): skalazott konjugalt gradiens.

28 Futures 4rak haszndlata mellett az SCG-eljaras még ezer iterdcié utin sem talalta meg az optimumot, és
jellemzden a tesztminta minden napjan az arak csokkenését tartotta valosziniibbnek. A Levenberg—Marquardt-
modszerrel sikertiilt kikiiszobolni a hibat.

2 Az itt ismertetett L'-norma feliras alternativaja az L’-norma hasznélata, ahol az s, segédvaltozéd négyzete
szerepel a célfiiggvényben.

30 Tartovektor esetén pedig s, =0 mellett az is igaz, hogy a feltétel egyenléségre teljesiil.
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A o? paraméter értékét szintén 1-re allitom a futasok soran, de ahogyan a neuré-
lis halonal a neuronok szamara, gy itt erre és c-re is igaz, hogy valtoztatasuk révén
optimalizalhaté az eljaras. A korabban felirt (primal) feladat egyetlen ponton valto-
zik, a feltételben (w,x,) helyett <w,qo(xt )> szerepel, ahol K (a,b)= <go(a),go(b)>. A
paraméterek becslése a duél feladat megoldasaval torténik SMO-eljarassal®!.

Az eldrejelzések soran a kategdriavaltozd tovabbra is az olajar ndvekedését
(D =1) vagy csokkenését (D =-1) jeloli egynapos tavlatban, mig a szétvalasztas a
korabban is alkalmazott valtozok és p =1,...,20 késleltetés szerint torténik. A mo-

dell becslését és a szeparald hipersik kialakitasat itt is évente végzem: az év elején az
addig rendelkezésre 4llo adatokon megkeresem a szeparald hipersikot, a kovetkezo
12 honapban pedig attol fiiggden adok ndvekvd/csdokkend elérejelzést az olaj arara,
hogy a bevont valtozok alapjan a hipersik mely oldalara esik az uj megfigyelés.’? Az
SVM-klasszifikacio a MATLAB Statistics Toolbox-aval torténik.

2.4. Eredmények Kkiértékelése

A modellek teljesitményének mérésére nem létezik univerzalis mutatd. Kénnyen
eléfordulhat, hogy egy kutatd kdzgazdasz szamara a ,,pontossag” egészen mast je-
lent, mint egy kereskeddnek, és még e kategoriak is tovabb bonthatok. Elképzelhetd,
hogy az egyik kereskedének olyan eljarasra van sziiksége, amely nagy biztonsaggal
jelzi, hogy milyen iranyba mozdulnak az arfolyamok, mig a masiknak elég, ha az
elmozdulas nagysaganak abszolut értékét ismeri. A példakat sokdig lehetne sorolni,
de a Iényeg, hogy a modellek kiértékelése nem torténhet egyetlen mutato alapjan, igy
a kovetkezokben tobb lehetdséget is megvizsgalok.

A pontbecslés josagat a MAE-val® és az RMSE-vel** mérem:

MAE=2— | /16/

> 17/

31 SMO (sequential minimal optimization): szekvenciélis minimalis optimalizlas.

32 A paraméterek 12 havonta torténd frissitése ugyan nem a legoptimalisabb eljards, azonban a becslések
futasi ideje miatt ennél gyakoribb ismétlésre nem volt mod. Konnyen elképzelhetd, hogy a modellek ha-
vi/negyedéves kalibracioja pontosabb elérejelzésekhez vezetne.

33 MAE (mean absolute error): atlagos abszoliit hiba.

34 RMSE (root mean squared error): dtlagos négyzetes hiba gyoke.
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ahol p, anyersolaj piaci ara a t. periodusban, p, az erre adott elérejelzés, n pedig az

elorejelzések szama. A kiértékelés 2011 januarjatol évente torténik, igy az elsd ha-
rom évben rendre n =252, mig 2014-ben n =211 napnyi eldrejelzésre szamolom ki a
/16/-/17/ mutatokat (egy-, két- és haromnapos kivetitésre egyarant). Mig az abszolut
hiba aranyosan biinteti az eltéréseket, addig az RMSE nagyobb hibahoz nagyobb
sulyt rendel. A kereskedés soran fontos, hogy egy szerencsétleniill megvalasztott
pozici6 esetén se legyen til nagy a keletkezd veszteség, ezért ilyenkor érdemesebb
RMSE szerint értékelni a versenyz6 modellek teljesitményét.

Ami legalabb ilyen fontos a t6zsdei szerepléknek, az a valtozas iranya: ha ponto-
san tudnak, hogy milyen iranyba fog valtozni az olaj ara, akkor tulajdonképp az ar-
valtozas mértékét sem kellene ismerniiik ahhoz, hogy nyereséges stratégiat épitse-
nek. Ezért a modellek azon képességét, hogy milyen jol jelzik elére a valtozas ira-
nyat, a taldlati rataval jellemzem (az esetek hany szazalékaban sikeriilt eltalalni az
arvaltozas eldjelét):

> sign(Apt ) . sign(Afnt )
DA =L . /18/
n

A taldlati arany hasznalatdnak masik elonye, hogy segitsével dsszevethetd a pont-
¢és az iranyel6rejelzést ado modellek teljesitménye, mig a MAE és RMSE szempont-
jabol utébbiak nem értelmezhetok.

Mivel a talalati rata sosem lesz 100 szazalék, ezért korantsem biztos, hogy egy
magasnak tlind arany elég a sikeres kereskedéshez. Ha példaul valaki az esetek 70
szazalékban a jo iranyra ,tesz”, de ezzel minden esetben csak mérsékelt hozamot
realizal, mikdzben a maradék 30 szézalékban tobbszor is nagyot bukik, akkor kony-
nyen lehet, hogy minuszban zar. Ezért szokds nem csupan a talalati aranyt vizsgalni,
hanem a fals pozitiv/negativ eldrejelzések aranyat, illetve azok koltségvonzatat fi-
gyelembe venni. Ezért az eredmények kiértékelése egy hipotetikus profitfiiggvénnyel
is megtorténik, mégpedig a kovetkezo feltevések mellett:

—a modell egynapos elorejelzésétdl fiigg, hogy vétel (varhatéoan
emelkedés) vagy eladas (varhatdan csokkenés) torténik;

— nincsenek adok és tranzakcids koltségek;

—mind a vétel, mind az eladés a napi spot zardaron torténik;

— a kereskedés soran a teljes (a kezdetben rendelkezésre allo Gsszeg
hozamokkal korrigalt értékének megfeleld) dsszeg felhasznalasra keriil;

— vasarlas esetén a hozam megegyezik a spot olajarak valtozasaval,
eladas esetén a felhasznalhato Osszeg egészen addig valtozatlan, amig
nem torténik ujabb vasarlas (azaz csokkend arak eldrejelzése esetén a
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meglévo készlet értékesitése torténik a mai zard aron, és csak akkor
keriil felhasznalasra, ha a kivetités aremelkedést josol);

—nincs alternativ befektetési lehetdség (vagy ami ezzel ekvivalens:
kizarolag 0 szazalékos hozamil egynapos betétben vagy olajban lehet
tartani a pénzt).

Ennek megfelelden a ¢. kereskedési napig elért teljes hozam képlete a kovetkezo:

PROFIT, =| I(p, >pH)-(1+PROFITH)-p’471 T 1oy
t-1 )

+[1-1(p, > p, ) |- PROFIT, ,

ahol PROFIT, a ¢. idészakra elért hozam (PROFIT0 = 0), 1 () pedig egy indikator-
fliggvény: ha a ¢. id@szakra vonatkozo eldrejelzés meghaladja az utolso (¢ —1.napi)
tényadatot, akkor /() =1, azaz vétel torténik, kiilonben /(-)=0 és a készletek érté-
kesitésre keriilnek. Bar a valos kereskedés eredménye ennél joval Gsszetettebb for-

muléval hatarozhat6é meg, rdadasul az aresésbdl profitdlo poziciokat is lehet épiteni, a
/19/ mutatd elemzésébdl tobb hasznos megallapitas kovetkezik majd.

3. Adatok

A modelleket a WTI olajtipus napi spot arain futtatom. Az adatok forrdsa az U.S.
EIA* honlapja. A spot 4rak kozott a kdvetkezd véltozok szerepelnek (a ditum min-
den esetben a kereskedési napra vonatkozik):

— WTI spot, napi bontas, USD/hordé (2002.01.02.-2014.11.04.);

—New York Harbor Conventional Gasoline spot, napi bontas,
USD/gallon (2002.01.02.-2014.11.04.);

—New York Harbor Heating Oil No. 2 spot, napi bontas,
USD/gallon (2002.01.02.-2014.11.04.).

A benzin ¢és a flit6olaj esetén az 1 hordo =42 gallon 0sszefliggés alapjan konver-
taltam azonos mértékegységre (USD/hordd) a valtozokat. Emellett a WTI egy-, két-,

35U.S. EIA (Energy Information Administration): az Egyesiilt Allamok Energiaiigyi Hivatala.
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harom ¢és négyhénapos, napi bontdsu futures darait haszndlom (USD/hordo,
2002.01.02.-2014.11.04.).%¢

Az id6ésorok nem teljesek, mivel nincs minden nap kereskedés (hétvége, tinnep-
napok). Ezért azokat a napokat, ahol nem ismert a WTI spot ar, kihagyom az elem-
z¢&sbol (igy példaul a hétfoi ar eldrejelzésénél az AR(1) valtozd a pénteki spot arra
vonatkozik). Bar tobbnyire azonos napokon vannak zarva a piacok, eléfordul, hogy
mig a WTI spot piacdn zavartalanul folyik a kereskedés, addig egy madsik piacrol
nincs informécié. A hidnyzé megfigyelések okat az adattablak nem nevezik meg, de
viszonylag ritkak, igy nem valdszinii, hogy jelentdsen befolyasolnak az eredménye-
ket. Amennyiben a modell altal becsiilt egyenlet jobb oldalan talalhaté valtozé értéke
ismeretlen, az adott napot hianyzo megfigyelésként kezelem, és kihagyom az elem-
z¢&sbol. A tesztelési mintan (2011 januarjatol 2014 oktdberéig) nincs ilyen probléma,
azaz minden kereskedési napra elvégezheto az eldrejelzés.

Tovébbi probléma, hogy a spread, illetve dlog id6soroknal mi torténjen abban az
esetben, amikor nincs WTI, de van benzin vagy fiitdolaj spot ar. Ezeket az eseteket
figyelmen kiviil hagyom, azaz, ha egy pénteki napra van benzin, de nincs WTI-érték,
akkor a hétfoi elorejelzésnél a csiitortoki nap jelenti az utolséd idészakot. Az alacsony
esetszam miatt itt megint arra lehet szamitani, hogy a becslési eredményt érdemben
nem befolyasoljak a hianyzo értékek.

Mivel az arvaltozas mogotti dinamikéak (vagy akar a fundamentélis valtozok kore)
idében valtoznak, az eldrejelzések soran nem haszndlok fel minden rendelkezésre
all6 adatot:

—a tanuld minta minden esetben 2002.01.02-an indul (Kilian
[2009] szerint a vilaggazdasagi real aktivitas ettdl az évtdl kezdve
gyorsult fel, amit az azsiai — azon belill is elsdsorban a kinai — keres-
letnovekedés taplalt, és az olajpiaci folyamatokat is nagyban befolya-
solta);

—a tanul6é minta elsé végpontja 2010.12.31-ére esik, utana folya-
matosan tolodik (6konometriai modelleknél — kivéve ARIMA — min-
dig egy-egy napot, gépi tanulasnal és ARIMA-nal pedig egy-egy évet
ugorva), a valasztast az indokolja, hogy a neuralis halékhoz hasznalt
validacios mintaban igy nincs 2010 el6tti adat, ez pedig mérsékli an-
nak veszélyét, hogy a korabban tapasztalt trendszerien emelke-
dd/csokkend dinamikara tanul ra az algoritmus;

— SVM esetén az ,.éves” eldrejelzési periddusok (tesztmintak) kez-
dete rendre 2011.01.03., 2012.01.03., 2013.01.02. és 2014.01.02., mig

3¢ Bar szokds egy-, két-, harom, illetve négyhdnapos futures 4rakrol beszélni, valdjaban ez csak durva kozeli-
tésnek tekinthetd. A pontos definicidkat lasd itt: http://www.eia.gov/dnav/pet/TblDefs/pet_pri_fut tbldef2.asp.
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az ezekhez tartozd utolso olyan nap, ahonnan még eldrejelzés kezdo-
dik rendre 2011.12.30., 2012.12.31., 2013.12.31 és 2014.10.31.%”

—neuralis halok esetén ez a felosztds annyiban modosul, hogy az
eddigi tanul6 minta utolsé egy évét validaciés mintdnak hasznalom,
rendre 2010.01.04., 2011.01.03., 2012.01.03. és 2013.01.02. kezdési
idépontokkal (a validacios minta utols6 eleme pedig a tesztminta elsd
napjat megel6zo kereskedési nap lesz);

— a kiértékelés az ,,éves” tesztmintakon kiilon-kiilon torténik.

A vizsgélt iddszakban a WTT alakulasat a 2. abra mutatja.

2. abra. Napi WTI spot ar, 2002.01.02.-2014.11.04.
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év, honap, nap
Forras: Itt és a 3. abranal U.S. EIA (http.//www.eia.gov/petroleum/data.cfin#prices).

Lathato, hogy a 2002-ben indult, a dinamikusan b&viild azsiai kereslet taplalta ar-
novekedés kisebb visszaesést kovetden 2007-t6l meredeken emelkedni kezdett, majd
a pénziigyi valsag eszkalaloddsa nyoman a 2008.07.03-4n mért 145,31 USD/hordés
csucsrol nagyot zuhant. Késébb a jegyzés korrigalt, és a 80—110 USD/hordos savban
mozgott.®® A kiilonbozé olajszarmazékok arai 2011-ig ezzel nagyjabdl egyiitt mo-
zogtak, onnantdl kezdve azonban ndvekedtek a kiilonbségek. (Lasd a 3. abrat.) A
futures draknal nem tortént hasonld torés.

37 Ebbél kovetkezden egy 2014.10.31-én induld haromnapos eldrejelzés oktober 31-re, illetve november 3-
ara és 4-ére is ad becslést.

38 Bzt kovetden bbven 80 dollar ala is siillyedt a WTI hordonkénti 4ra, de az elemzés ezt az idészakot mér
nem tartalmazza.
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3. dbra. Benzin és fiitéolaj spreadek, 2002.01.02.—2014.11.04.

*ﬂ{ M

¢év, honap, nap

Benzin spread

Fiit6olaj spread

r' —r—T—TTT
adaadadadaadadadadaaoaoaoaoacdacaaoaoaoaoA
Lo eeeeeeReeee e eee
— X nmowAaAaRN AT~ 08 = PN oOWANAR T~
eeememececgemegeeoe menNeeee
ot FUWOOEEBRNRNS S = —~a 5oen It
S OO0 OO0 O0ODD D m = =
S S S S S S SSSSSSSS 000000000
A AAAAAAAAAAAAAAAAAaaAAA

A 2. tablazatban az egyes valtozok dlog idésorainak leird statisztikai lathatok a
teljes iddszakra vonatkozdan. Minden esetben nulla kdzelében vannak az é4tlag- és
medidnértékek, és az interkvartilis terjedelem (ahova az értékek kozépsé 50 szazalé-
ka esik) is kivétel nélkiil 3 szazalékpont alatt marad. Ugyanakkor alkalmanként el6-
fordulnak jelent6s, valtozotol fliggden 10-25 szdzalékos elmozdulésok is.

2. tablazat
A dlog iddsorok leiro statisztikai, 2002.01.02.-2014.11.04.

Mutatd WTI spot Benzin Futbolaj WTIF1 WTI F2 WTI F3 WTI F4
Atlag 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004
Median 0,0010 0,0014 0,0000 0,0010 0,0009 0,0009 0,0010
Szoéras 0,0233 0,0269 0,0215 0,0229 0,0210 0,0201 0,0196
Minimum -0,1519 -0,1789 -0,1104 -0,1307 -0,1143 -0,1038 -0,1260
Maximum 0,1641 0,2351 0,1102 0,1641 0,1278 0,1212 0,1147
Terjedelem 0,3160 0,4140 0,2206 0,2948 0,2421 0,2250 0,2407
25. perc -0,0114 —-0,0139 -0,0115 -0,0117 -0,0111 -0,0106 -0,0101
75. perc 0,0128 0,0151 0,0128 0,0126 0,0120 0,0115 0,0110
IQR¥ 0,0243 0,0290 0,0244 0,0243 0,0231 0,0221 0,0211

Forrds: Itt és a tovabbi tablazatoknal sajat szamitas.

% IQR (interquartile range): interkvartilis terjedelem.
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A spread id6sorok hasonlo értékeit a 3. tdblazat mutatja. A benzin és a flitolaj
esetén tapasztalt tobbletek abbol erednek, hogy nem ugyanannak a terméknek a
spot és futures arai keriilnek Osszevetésre, igy a spread mutatok egyensulyi értéke —
feltéve, hogy egyaltalan létezik ilyen — a pozitiv tartomanyba esik. Erdekes megfi-
gyelés tovabba, hogy a futures arak esetén a horizont (hany ,,honapos” hataridd)
novekedésével parhuzamosan (de nem aranyosan) tdvolodnak az eloszlas kitiinte-
tett pontjai a nullatdl, igy az eloszlas terjedelme is folyamatosan ndvekszik. Ez
megfelel az elézetes varakozasoknak, hiszen minél tavolabb tekintiink a jovobe,
anndl nagyobb elmozduldsok lehetségesek. Az is lathatdé azonban, hogy az egy-,
illetve kéthonapos futures arak kozott van a legnagyobb ugras, utdna a valtozas
iteme mérséklddik.

3. tablazat
A spread [In(valtozo)—In(WTI spot)] iddsorok leiro statisztikai, 2002.01.02.-2014.11.04.

Mutato Benzin Fitdolaj WTIF1 WTI F2 WTI F3 WTI F4
Atlag 0,1590 0,1730 0,0007 0,0054 0,0073 0,0074
Median 0,1490 0,1604 0,0001 0,0047 0,0079 0,0109
Szoras 0,0909 0,0864 0,0100 0,0244 0,0370 0,0474
Minimum -0,1755 -0,0472 -0,1780 —-0,2335 —0,2488 —-0,2615
Maximum 0,6922 0,6139 0,2526 0,3279 0,3705 0,4028
Terjedelem 0,8677 0,6611 0,4306 0,5614 0,6193 0,6643
25. perc 0,0963 0,1117 —0,0006 —0,0048 —0,0132 —0,0220
75. perc 0,2112 0,2180 0,0015 0,0124 0,0215 0,0285
IQR 0,1148 0,1063 0,0022 0,0172 0,0347 0,0504

4. Eredmények

A kiilonbozo eljarasok teljesitményének mérésére a kovetkezé benchmarkokat
hasznélom:

— RMSE: eltolas nélkiili véletlen bolyongas;

— MAE: eltolasos véletlen bolyongas;

—talalati ardny: eltolasos véletlen bolyongds, ami mindig noveke-
dést jelez elére, de abban az esetben, ha ez 50 szazalék alatti ered-
ményt ad (ez torténik 2014-ben), akkor a szigorubb 50 szazalékos kii-
szobot alkalmazom;
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—profit: a ,buy and hold” stratégia, tehat az éves hozam meg-
egyezik az idészak végén és elején fennallo arak kozotti kiilonbség-
gel (mivel 2012-ben és 2014-ben ez negativ hozamot eredményezne,
ezekben az években a 0 szazalékos értéket hasznalom viszonyitasi
alapnak).

A kiiszobszintek megvalasztisa az eldrejelzés josaga alapjan tortént. A teljes
vizsgalt — 2011-2014-es — periodusban RMSE tekintetében az eltolas nélkiili, mig az
atlagos abszolut hibanal az eltolasos véletlen bolyongas teljesitett jobban. Mivel
2014 kivételével az arvaltozas iranya az esetek legalabb felében pozitiv volt, ezért itt
a benchmark a mindig novekedést eldrejelzd heurisztikus modell lett, aminek ered-
ménye egybeesik az eltoldsos véletlen bolyongéssal. A profitmutatonal a szokasos
,buy and hold” stratégiaval dolgozom, de mivel ez két évben (2012, 2014) is negativ
hozamot eredményez, ezért egy szigorubb korlatot hasznalok, és az omindzus perid-
dusokban 0 szazalékra allitom a kiiszobszintet. A viszonyitasi alapok konkrét értékeit
a 4-7. tablazatok mutatjak.

4. tablazat
RMSE benchmark értékek (eltolas nélkiili véletlen bolyongas)
(USD)
2011. 2012. 2013. 2014.
El6rejelzés
év
Egynapos 2,0207 1,4897 1,1291 1,2359
Kétnapos 2,9043 1,9518 1,6409 1,6548
Haromnapos 3,5494 2,3409 2,0658 1,9636
5. tablazat
MAE benchmark értékek (véletlen bolyongdas eltolassal)
(USD)
2011. 2012. 2013. 2014.
Eldrejelzés
év
Egynapos 1,5038 1,1155 0,8911 0,8929
Kétnapos 2,1716 1,5016 1,2592 1,2269
Haromnapos 2,7825 1,7523 1,6315 1,5122
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6. tablazat
Talalati arany (DA) benchmark értékek (véletlen bolyongas eltolassal, kivéve 2014)
(szazalék)
2011. 2012. 2013. 2014.
Elbrejelzés
év
Egynapos 52,78 53,17 52,78 50,00
Kétnapos 52,38 50,00 53,97 50,00
Héromnapos 56,35 52,38 53,17 50,00
7. tablazat
Profit benchmark értékek (,, buy and hold”, kivéve 2012 és 2014)
(szazalék)
2011. 2012. 2013. 2014.
Megnevezés
év
Eves hozam 8,15 0,00 6,90 0,00
8. tablazat
A benchmark értékeknél jobban teljesité modellek aranya az ésszes modellhez képest
(szazalék)
2011. 2012. 2013. 2014.
Modell Eldrejelzés
év
Egynapos 2,72 9,90 5,45 48,27
RMSE Kétnapos 2,72 0,99 14,11 3391
Haromnapos 12,13 0,00 36,39 23,76
Egynapos 11,88 15,59 9,16 53,22
MAE Kétnapos 4,95 23,27 16,09 57,43
Héromnapos 58,66 3,22 44,80 26,73
Egynapos 16,38 16,26 45,53 82,04
DA Kétnapos 55,94 68,07 13,61 63,12
Haromnapos 34,16 5,20 9,90 29,70
PROFIT 47,28 26,54 53,39 13,72

A 8. tablazatban az egyes cellak azt fejezik ki, hogy az oszlop szerinti évben, a
sor szerinti hibamutato/elorejelzési horizontpar alapjan a vizsgalt modellek hany
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szazaléka adott a vonatkozd benchmarkndl jobb eredményt. Megjegyzendd, hogy
mig az egynapos taldlati arany és a profit mutatok esetén Osszesen 1654 eldrejelzés
keriil az elemzésbe, addig a tobbi esetben csupan 404 modellel dolgozom. A kiilonb-
séget az egynapos irany-eldrejelzésre épitett LPM-, logit, SVM- ¢és neuralis halo
modellek okozzak. Az eredményekbdl megallapithatd, hogy az egyes modszerek
relativ — a benchmarkhoz viszonyitott — teljesitménye mind az elérejelzési horizont
(egy-, két- vagy haromnapos eldrejelzés), mind a vizsgalt iddszak (év) tekintetében
erésen volatilis. Az egynapos projekciok RMSE-értékei példaul évtdl fiiggben az
esetek 2,5-48 szazalékban haladjak meg a kiiszobszintet, és hasonld nagysagrendii
eltérések tapasztalhatok a MAE és a talalati arany tekintetében is. Az eldrejelzési
horizont valtozasa is nagyban befolyasolja a feliilteljesitd modellek aranyat: RMSE
és MAE mellett is igaz, hogy mig 2013-ban az eldrejelzési horizont ndvekedésével
parhuzamosan bdviilt a benchmarkot legy6z6 modellek halmaza, ez a trend 2014-
ben megfordult.

9. tablazat
A benchmark értékeknél 0, 1, 2, 3, illetve 4 alkalommal (évben)
is jobban teljesité modellek aranya az ésszes modellen beliil
(széazalék)
0 1 2 3 4
Modell Elérejelzés
alkalommal
Egynapos 44,06 46,78 7,92 1,24 0,00
RMSE Kétnapos 61,63 26,98 9,41 1,98 0,00
Haromnapos 57,18 21,78 12,62 8,42 0,00
Egynapos 39,60 39,36 12,62 8,42 0,00
MAE Kétnapos 34,16 38,86 18,56 7,92 0,50
Haromnapos 20,79 38,37 28,96 10,40 1,49
Egynapos 9,13 32,35 48,79 8,65 1,09
DA Kétnapos 2,48 23,02 48,02 24,26 2,23
Haromnapos 40,35 41,58 16,83 1,24 0,00
PROFIT 13,18 43,53 33,62 8,52 1,15

Az eredmények alapjan tehat kijelenthetd, hogy a legtobb modell relativ teljesit-
ménye az elérejelzési horizont és a vizsgalt peridodus fiiggvényében valtozik. Kérdés
azonban, hogy 1étezik-e a modelleknek olyan sziik részhalmaza, amely a tobbséggel
ellentétben mentes az efféle robusztussagbeli hidnyossagoktol, és képes folyamato-
san legy6zni a benchmarkot. A 9. tablazat elemei mutatjak, hogy a sor szerinti hiba-
mutatd/elérejelzési horizont par tekintetében a modellek hany szazaléka teljesitett
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jobban 0, 1, 2, 3, illetve 4 alkalommal (évben) a heurisztikus eljarasnal. Az RMSE
benchmarkot — féleg a 2012-es kivetitések pontatlansaga miatt — egyetlen modszer
sem tudta minden évben feliilteljesiteni, és hdrom alkalommal is csak egy meglehe-
tdsen sziik koriik (1-8%) volt ra képes. A nagy eltéréseket kevésbé biintetdé MAE-
mutatonal mar valamivel jobb a helyzet, de itt is csak a két-, illetve haromnapos
elorejelzéseknél sikeriilt néhany olyan modellt talalni, amely minden évben feliiltel-
jesitett (az 6sszes modell 0,5-1,5 szdzaléka). Taldlati arany esetén ez az érték eldre-
jelzési horizonttdl fiiggden 0-2 szazalék, mig a profitmutatonal 1,15 szazalék.

Bizonyos esetekben tehat léteznek olyan eljarasok, amelyek hosszabb tavon is el-
érik/meghaladjak a kiiszobszintet, azonban bdven talalunk kivételt. Tovabbi kérdés,
mennyire stabil e halmaz az eldrejelzési horizont dimenzidjaban, azaz jellemzé-e,
hogy az egynapos viszonylatban legtobbszor feliilteljesitd modell két- és haromnapos
kivetitésnél is megdrzi e kedvezd tulajdonsagat. Ennek eldontéséhez a 10. tablazat
nyujt segitséget, amelynek elemei azt fejezik ki, hogy az oszlop szerinti mutato6 ese-
tén hany modell esik a benchmarkot legtobbszor legy6zok halmazaba egy-, két- és
haromnapos projekcional, illetve mekkora e halmazok metszete.

10. tablazat

A benchmark értékeknél a legtobb alkalommal jobban teljesité modellek halmazanak kézos része

RMSE-modell MAE-modell DA-modell
Elérejelzés | Egynapos | Kétnapos | XM | Bovnanos | Kétnapos | T™ | Egynapos | Kétnapos | Harom-
) gynap p napos gynap P! napos gynap! p napos
elérejelzés
Egynapos 5 0 3 34 2 2 18 0
Kétnapos - 8 8 — 2 2 - 9
Haromnapos - - 34 - - 6 - - 5

RMSE-nél példaul 5 eljaras esik a legjobb egynapos elérejelzok csoportjaba (ki-
vétel nélkiil 5 késleltetést alkalmazé ARX-modellek, amelyek a futures és a spot arak
kozti spread értékeket hasznaljak), mig hosszabb tavon 8 (kétnapos) és 34 (haromna-
pos) modell tartozik ugyanebbe a halmazba. Erdekes megfigyelés, hogy kivétel nél-
kil futures arakat hasznald6 ARX spread modellekrdl van szo6, azaz RMSE tekinteté-
ben jellemzOen a hataridés araktol vett eltérés bevondsaval javithatd az elérejelzés
pontossaga. Ugyanakkor az eldrejelzési horizonttol fliggden valtozik e modellek
kore: az egy- és kétnapos kivetitéseknek nincs kozds részhalmaza, de a kétnapos
tavlatban legjobb modellek kivétel nélkiil a hdromnapos feliilteljesitok kategoriajaba
esnek, azaz a két nap alatt megszerzett ,,elény” a kovetkezd 24 6raban is kitart. Az
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eltolas nélkiili véletlen bolyongéshoz képest egyébként nem til nagy a javulds mér-
téke, jellemzden 1 szazalék alatt marad a csokkenés, ami aldl csak a 2014-es év je-
lent kivételt, amikor a negativ trend miatt kdnnyebb megverni a valtozatlan arak
kivetitését (akar 2-3 szazalékkal is). Ennek tudatdban nem meglepd, hogy az utolso
idészakot leszamitva a benchmark és a modellalapu elérejelzések ,,azonossaganak”
nullhipotézise csak ritkan utasithat6 el.*°

11. tablazat

Az olajszarmazék és futures spread modellek talalati

aranyainak jellemzé értékei (atlag, median, 90. percentilis)

(szézalék)
2011. 2012. 2013. 2014.
év
Eldrejelzés Mutato

Olaj- Futures Olaj- Futures Olaj- Futures Olaj- Futures

szarma- spread szarma- spread szarma- spread szarma- spread

z¢ek modell z¢ek modell z¢k modell z¢k modell

Atlag 52,78 51,65 51,87 49,79 50,64 49,86 51,41 55,65

Egynapos Median 51,98 51,19 52,38 49,60 50,79 49,60 51,18 55,92
90. perc 56,75 53,57 53,57 51,75 52,86 53,21 54,50 58,34
Atlag 55,11 53,48 51,96 50,70 51,51 49,67 49,28 53,89
Kétnapos Median 55,95 54,17 52,18 50,60 51,39 48,81 48,82 53,79
90. perc 58,73 57,14 53,97 53,17 55,16 53,21 53,55 55,92
Atlag 57,29 55,63 51,00 49,58 50,99 50,56 46,41 52,13
Héromnapos | Median 57,94 56,35 51,59 49,80 50,40 50,79 46,21 52,37
90. perc 59,17 57,58 52,78 52,38 55,56 52,38 48,39 54,98

Megjegyzés. A félkovér kiemelés jelzi azokat az eseteket, amikor a futures modellek DA-értékei maga-
sabbak.

MAE esetén a benzin spread-et hasznald6 ARX-eljarasok jelentik a harom halmaz
kozds részét (egy, illetve két késleltetéssel),*! és tovabbra is jellemzd, hogy a legjob-
bak kozé kevés kivételtdl eltekintve ARX spread modellek keriiltek, de mig RMSE-
nél kizardlag a hataridds arak szerepeltek, itt mar tobbszor eléjonnek a kiillonb6zo

40 A tesztelés soran Clark—West [2006] eljarasat alkalmaztam, és a nullhipotézis szerint a két modell altal
adott eldrejelzések négyzetes hibainak kiilonbsége varhato értékben minden nap nulla.

41 Ugyanakkor az eltoldsos véletlen bolyongéashoz képest minimalis a javulds mértéke. Sosem haladja meg
az 1 szézalékot, és a Diebold—Mariano-teszthez (Diebold—Mariano [1995]) is végig 10 szazalék feletti p-
értékek tartoznak. A DM-teszt nullhipotézise szerint a két modell altal adott elérejelzések abszolut hibainak
kiilonbsége varhato értékben minden napon nullaval egyenld.
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olajszarmazékokat hasznalo eljardsok. Ez arra enged kovetkeztetni, hogy az olaj-
szarmazékok és a WTI spot arak kiilonbségét hasznalo eldrejelzések relative gyakran
vétettek nagy hibat. Ez kiilindsen a 2014-es évre igaz, ahol a trendfordulé utani
csokkend arakat a futures modellek sokkal jobban le tudtdk kovetni: mig a 2011—
2013-as id6szakban az olajszarmazék spread-re épité ARX-becslések DA-
mutatoinak atlaga, medianja és 90. percentilise szinte minden év/elérejelzési horizont
par esetén magasabb volt, addig a 2014-es évben joval a futures csoport hasonlo
mutatdi ald estek (lasd a 11. tabldzatot), az ezzel jaré nagyobb eldrejelzési hibak
kovetkeztében pedig az RMSE-értékek is megugrottak. Mivel az elsé harom évben
az olajszarmazékos csoport jobb taldlati aranyai ellenére is jellemzdbb volt a maga-
sabb RMSE-mutato, gyanithato, hogy a nagyobb eldrejelzési hibak eleve gyakrabban
el6fordulnak ebben a korben, a trendtorés pedig csak raerdsitett e tulajdonsagra. Bar
konkrét bizonyiték nincs ra, konnyen elképzelhetd, hogy a futures arak gyorsabban
reagalnak a megjelend hirekre, igy felhasznalasukkal cs6kkenthetd a nagy eldrejelzé-
si hibak el6fordulasanak valosziniisége.

Visszatérve a 10. tablazathoz, megallapithato, hogy talalati arany szempontjabol
az egynapos kivetitéseknél talnyomoérészt binaris fliggd valtozds modellek keriilnek
a halmazba, és az SVM révén itt mar a gépi tanulds is képes a folyamatos feliilteljesi-
tésre. Mind itt, mind a két- és haromnapos projekcioknal jellemzd, hogy a modellek
kozott egyarant van olajszarmazék vagy hataridos arat (esetleg mindkett6t) hasznalo
eljaras, azaz nincs olyan magyarazovaltozé halmaz, amely elérejelzés tekintetében
dominalna a masikat. Ennek kovetkeztében a harom halmaz metszete iires, ami ab-
ban a tekintetben nem meglepetés, hogy az egynapos irany-elorejelzéseknél a korab-
binal joval bévebb, koriilbeliil négyszer akkora elemszamu csoportbol lettek kivalo-
gatva a mddszerek. Megjegyzendd tovabba, hogy minden év/eldrejelzési horizont par
esetén valahol 55-60 szazalék kornyékén taldlhaté a legnagyobb taldlati ardnnyal
biré modell, azaz a korabban hivatkozott (Haidar—Kulkarni [2009], Yu—Wang—Lai
[2008]) tanulmanyokban talalhato 80 szazalék feletti értékek valds idejli eldrejelzés-
nél nem tarthatéak hossza tavon.*

Az egyes bindris fliggd valtozés modellekhez tartozo, éveken at a viszonyitési alap
folott teljesitd irany-elérejelzések pontossiga alighanem hozzajarul ahhoz, hogy don-
tden e modszerekbdl keriilnek ki a legnagyobb profitot eredményez6 eljarasok is. Bar
az Osszes vizsgalt modszer mintegy kétharmada binaris fliggd valtozot hasznal, a leg-
jobban teljesitOk kozott ennél joval nagyobb az ardnyuk (84%), csak elvétve taldlni
egy-két folytonos fiiggd valtozdji modellt. Itt ugyanakkor érdemes kitérni a ,,legjobban

s

mérjiik, hogy hanyszor tudta feliilmulni az elérejelzés a benchmarkot, akkor a j6 relativ

42 Annal is inkabb, mivel a legjobb modellek halmazaba egyetlen olyan eljaras sem keriilt, amelynél mind a
négy évben el lehetett volna utasitani a Pesaran-Timmermann-teszt nullhipotézisét (Pesaran—Timmermann
[1992)).
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teljesitmény robusztussagardl beszEliink, mig egy kereskeddnek adott esetben fonto-
sabb lehet a hosszu tavon, tehat a teljes id0szak soran realizalt profit. Az eredmények-
bdl kitlinik, hogy a két halmaz nem esik egybe: mig a folyamatos feliilteljesitok kozott
els6sorban binaris fiiggd valtozos dkonometriai (LPM- és logit) modellek szerepelnek,
amelyek mind az olajszarmazékok spot, mind az olaj hataridds arait felhasznaljak,
addig a kozel négy év egésze alatt begylijtott legmagasabb hozamok az SVM-
eljarashoz tartoznak.

12. tablazat

A teljes elérejelzési periodus (2011-2014) alatt
a 20 legmagasabb profitmutatot eredményezd modell

Modell Késleé;e;f;; ideje (szl);zoﬁék)
SVM_S F2 18 80,35
SVM_S F3 18 76,38
LOGIT D MINDEN* 10 72,79
LOGIT D MINDEN* 12 70,48
SVM S F4 18 69,34
LOGIT D F1234* 12 66,87
LOGIT D F1234* 10 65,08
LOGIT_S Fl 5 63,07
LOGIT_D _MINDEN 8 62,99
LPM_S F1 5 62,78
LPM S F1* 4 62,44
LOGIT S F1* 4 61,34
LPM D F1 9 60,67
LPM_D MINDEN* 11 60,34
LPM D F1234 9 60,28
SVM S F2 5 60,20
LPM D MINDEN* 12 60,20
LOGIT D_MINDEN* 19 59,55
LOGIT D F1234* 9 59,08
LOGIT_S Fl 7 58,31

Megjegyzés. Az elsé oszlopban a modell neve (modszertan + tipus (S: spread, D: dlog) + magyarazovalto-
z0k (FX — X ,,honapos” futures, MINDEN — 4 futures, illetve benzin és fiitGolaj spot)), a masodikban a késlelte-
tések szama (p) szerepel. A *-gal jelolt modelleken alapuld kereskedési stratégidk mind a négy év soran a
kiiszobszintet meghalado profitot eredményeztek.

A 12. tablazatbdl leolvashato, hogy a futures spread-eket hasznalé SVM-ek akar
70-80 szazalékos profitot is hozhattak, &m egyikiik sem fér bele az eddig hasznalt
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»legjobb modellek™ definicijaba. A 18 késleltetéssel dolgozo, ,.kéthonapos™ futures
spread-et haszndldé SVM példaul hidba eredményezi a legnagyobb bdviilést, ennek
felhalmozasa dontden az idGszak elejére esik, €s az utolsé két évben mar nem éri el a
kiiszobszintet.*® Ez az eredmény megerdsiti azt a kovetkeztetést, amely szerint az elja-
rasok rangsora attol fiigg, hogy az idGszak, eldrejelzési horizont és hibamutato ,,para-
métereknek” milyen kombinacidjat hasznaljuk.

Végiil érdemes megvizsgalni az 6konometriai €s gépi tanuldsos modellek egy-
mashoz viszonyitott teljesitményét. Az egyszerliség kedvéért az elemzés csupan az
egyes csoportokra jellemzo josagi mutatok median értékeire fokuszal.

13. tablazat

A gépi tanuldsos modellek 6konometriai modellekhez mért relativ teljesitménye (medianok hanyadosa)

(szazalék)
2011. 2012. 2013. 2014.
Modell Elbrejelzés
(2%
Egynapos 99,66 99,14 99,61 100,69
RMSE Kétnapos 100,08 100,64 99,83 100,10
Héromnapos 100,01 100,20 100,12 99,41
Egynapos 99,75 99,01 99,39 100,84
MAE Kétnapos 100,45 100,30 99,89 100,88
Haromnapos 100,06 100,13 100,27 99,39
Egynapos 99,22 100,78 95,56 95,68
DA Kétnapos 94,43 98,12 102,11 99,04
Haromnapos 96,37 103,41 102,46 104,00
PROFIT 0,71 -0,19 -4,99 —4.,84

Megjegyzés. Az RMSE, MAE ¢és DA esetén a median hibamutatok hanyadosa, profitnal a hozamok kiilonb-
sége szerepel. Félkovéren kiemelve azok az esetek, ahol a gépi tanuldson alapulé modellek jobb ,,median”
eldrejelzonek bizonyultak.

A 13. tablazatban a gépi tanulason alapulé modellekhez tartoz6 RMSE-, MAE- és
DA-hibaértékek medidnjainak, valamint az 6konometriai eljarasok hasonldé mutatdi-
nak hanyadosai szerepelnek. A hipotetikus profitfliggvény esetén a median hozamok
kozti kiilonbséget (,,gépi tanulds minusz 6konometria”) vizsgalom. Ennek megfele-
16en a 100 szazalék alatti RMSE és MAE, illetve a 100 szazalék feletti DA, valamint
a pozitiv profit mutatok jeldlik a gépi tanulas jobb median teljesitményét (ezeket az
eseteket a tablazatban is kiemeltem). Az eredmények alapjan nem lehet egyértelmi

4 Mig 2011-ben kozel 65 szazalékos tobbletet eredményezett, utana rendre 6,5, 5,3, illetve —2,3 szazalék
volt a modell hozadéka.
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Osszefiiggést talalni, hol az egyik, hol a masik csoport szerepel jobban. Ez ravilagit

arra, hogy bar a gépi tanulason alapul6 modellek ritkan tudtak eléri a kijelolt kii-

szobszinteket, medidn teljesitményiik még igy sem maradt el az 6konometriai mod-

szerekétél. Ezért a tanuld algoritmusok paramétereinek optimalizaldsa, a megfeleld

késleltetési struktira megtalalasa, illetve a kalibralas — jelenleg éves — gyakorisaga-

nak novelése révén akar az is elképzelhetd, hogy a hianyolt robusztussag elérhetd.
Az elébbiek ismeretében a kdvetkezd konklizidk vonhatok le:

1. Fuggetleniil attol, hogy az iddszak, eldrejelzési horizont és hi-
bamutatd ,,paraméterek” milyen kombindcidjat alkalmazzuk, az olaj-
szarmazék spot ill. az olaj futures arak bevonasaval javithatd az elore-
jelzés pontossaga. Mig RMSE tekintetében egyértelmlien a futures
spread-ekre €piil6 modellek hasznalata javallott, addig az atlagos ab-
szolut hiba, a taldlati arany vagy a bemutatott hipotetikus profitfligg-
vény esetén mindkét valtozdcsalad alkalmazhato.

2. Az dkonometriai modellek robusztussag tekintetében ugyan job-
ban teljesitenek a gépi tanuldsnal, azonban Osszehasonlitdsuk tobb
szempontbol is problémas. Egyrészt a machine learning eljarasoknal
évente csak egyszer frissiilnek a modellek, masrészt a tanulo algoritmu-
sok paramétereinek kioptimalizalasa nem tortént meg, azok egyetlen be-
allitds mellett futnak. Kénnyen eléfordulhat, hogy a megfeleld modosi-
tasokkal ez a modellcsalad is versenyképessé valna. Ugyanakkor mar
most is lehet olyan mutatot (profit) talalni, amelynél az SVM kifejezet-
ten jo teljesitményt nyujt (legalabbis a teljes idészak soran elért hoza-
mok tekintetében), rdadasul a gépi tanuldsos modellek median teljesit-
ménye egyaltalan nem rosszabb az 6konometriai megkozelitésekénél.

3. A legjobban teljesitd modellek halmaza mind az eldrejelzési ho-
rizont, mind a vizsgalt iddszak fiiggvényében valtozik, és csak néhany
olyan eljaras van, ami hosszabb tavon végig feliilteljesit. Mivel dssze-
sen négy év vizsgalata tortént meg, ezért elképzelhetd, hogy ez a telje-
sitmény csupan a véletlen miive, és hosszabb tesztelési mintaval dol-
gozva mar nem lennének képesek folyamatosan tulteljesiteni a kiiszob-
szintet. Ennek azért is nagy az esélye, mert sem az RMSE-, sem a
MAE-, sem pedig a DA-mutatoknal nem volt olyan modell, ami min-
den évben szignifikansan jobb lett volna a benchmarknal.

4. Ebbdl az is kovetkezik, hogy bar az eredmények alapjan ugy tii-
nik, lehetséges az egyszerli heurisztikus szabalyoknal jobb modellt
épiteni, ennek idobeli robusztussdga megkérddjelezhetd, és sosem le-
hetiink biztosak abban, hogy egy éveken at feliilteljesitd modell a ko-
vetkezd honapokban/években is megdrzi e képességét.
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5. Osszefoglalas

Tanulmanyom célja az olajar elérejelzésére hasznalhatd modszerek egy igen széles
korének bemutatdsa, a modellek teljesitoképességének Osszehasonlitidsa volt. A WTI
napi spot iddsorat 6konometriai modellekkel és gépi tanuldssal jeleztem el6re, felhasz-
nalva a WTI futures, illetve két olajszarmazék (benzin és flitdolaj) spot referencia arait.
Az elemzés soran egy-, két- és haromnapos valds ideji kivetitéseket generaltam a 2011
januarjatol 2014 novemberéig terjedd tesztidészakra, igy a kapott eredmények megmu-
tatjak, milyen hatékonysaggal miikddtek a modellek a gyakorlatban. A kiértékelés
soran tobb alternativ mutatot (RMSE, MAE, talalati arany, profit) is hasznaltam, és a
,J6 modellek” halmazat a mutatonként eltéré benchmark modell eredményeihez képest
hatdroztam meg. Konkliziom szerint a ,,legjobb” modellek halmaza erésen fligg az
elérejelzési horizont nagysagatol, valamint a tesztiddszak és a hibamutatd6 megvalasz-
tasatol. A fundamentalis valtozok bevonasa ugyanakkor minden esetben preferalt, a
legtobb évben feliilteljesité modellek kore szinte kivétel nélkiil felhasznélja az olaj
futures és/vagy az olajszarmazékok spot arait. Hogy pontosan milyen modellt, és mi-
lyen valtozokkal, késleltetési struktiraval érdemes hasznalni, mar a felhasznald konk-
rét céljatol (a hibamutatdé megvalasztasatol) fligg. Arra utald eredmények is sziilettek,
hogy bizonyos esetekben (a hipotetikus profitfiiggvény maximalizalasakor) érdemes
lehet atlépni az 6konometriai modellek hatarat, és a gépi tanulas eszkozeihez folya-
modni. Azonban itt is szembet(in a teljesitménybeli robusztussag hianya, eléfordul,
hogy az egyik évben kivaldan teljesité modell mar a kovetkez6 idészakban a heuriszti-
kus szabalyndl rosszabb elérejelzést produkal. Figyelembe véve a legjobb modellek
halmazéanak erds valtozékonysagat, nem szabad egyetlen eljarasra tamaszkodni, és
igéretesebbnek tlinik a kiilonb6zo kivetitések kozott szelektalni illetve azokat kombi-
nalni. A gépi tanulason alapuldé modellek paramétereinek optimalizalasa, (j médszerek
kiprobalasa bovitené az ehhez hasznalhato eldrejelzések korét. Jelen kutatas természe-
tes tovabblépési irdnydnak tlinik e szelektdlo, kombindld eljaras(ok) és az ujonnan
bevonand6 modellek halmazinak megtalalésa.
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Summary

Oil price fluctuations and the relevant data generating process have long been researched by
economists and market analysts. Lately, the recent downward trend has put them and their short-
run predictability in the focus again. The study provides insight into the main oil price forecasting
techniques and examines the accuracy of these real time predictions via West Texas Intermediate
spot prices. It presents not only standard econometric tools but also some machine learning models
to predict nominal spot prices for a 1-3 day interval. The results suggest that the inclusion of oil
futures prices and gasoline/heating oil spot prices in the model can reduce forecast errors, but the
relative performance of the models is affected by the projection horizon, the test set and the way we
measure prediction errors. That means, there is no universal model for short-run prediction.
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