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Kivonat

A gazdasagi fizika a statisztikus fizika elismert interdiszciplindris alteriilete. Ezen modern
kutatdsi irdnyzat egyik 1ényeges témdja a gazdasigi idésorok (részvények, indexek, arfolyamok,
stb...) modellezése. A jelen dolgozat keretében a Markovi folyamatokra haszndlt stochasztikus
matrixot haszndljuk arra, hogy a DJIA tdzsdeindex dinamikdjat lefrjuk. Napos és perces
adatokat feldolgozva, megszerkesztjiik az indexnek az dtlaghoz viszonyitott értékére, illetve ennek
valtozdsara a stochasztikus matrixot majd ezt egy kompakt matematikai formaval megkozelitjiik.
A stochasztikus métrix sajatvektorait megszerkesztve igazoljuk, hogy azt, hogy az index értékének
illetve ennek valtozdsa staciondrius eloszlast mutat. Osszehasonlitsuk a stochasztikus métrix
alakjat és ezen eloszldsokat kiilonb6z6 gazdasagtorténeti periddusokra és észrevessziik azon
lényeges trendbeli valtozdsokat amelyek a 2007 utdni évekre jellemzbek. A tovdbbiakban a
stochasztikus matrixot az idésorok eldrejelzési eszkdzének tekintve megvizsgaljuk, hogy menyire
eldrejelezhetd a DJIA index dinamikdja. Habdr statiszitikus el6rejelzési lehetOségeket kapunk,

ezeknek a felhaszndldsa pénziigyi haszonszerzés céljara nem realisztikus.

Abstract

Econophysics is a consecrated interdisciplinary subfield of Statistical Physics. One extremely
fashionable research direction in this subfield is the modeling of financial time series (stock prices,
indexes, exchange rates, etc...). Here, we use the stochastic matrix characteristic for markovian
processes to describe the dynamics of the DJIA stock index. Using the daily and minute resolution
data, we first construct the stochastic matrix for the index value relative to the mean trend and
the stochastic matrix for the changes in the index. A compact mathematical approximation is then
given to describe the observed stochastic matrix. Calculating the eigenvectors of this stochastic
matrix, we prove that the distribution of the index values relative to the mean trend and the
distribution of the index changes is the one that is characteristic for the stationary limit of the
implied stochastic process. We compare the form of the stochastic matrix and the stationary
distributions for different economic periods in the history of the DJIA index and observe a striking
difference in all trends after the years after 2007. Finally, we use the stochastic matrix to predict
the evolution of the DJIA index. Although we observe posibilities for a statistical prediction, we

conclude that this is not strong enough for gaining any serious financial gain.
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1. Bevezeto

Dolgozatunk célja a gazdasagi fizikdban haszndlt mddszerek ismertetése €s ezek alkalmazasa
gazdsagi idosorok elemzésére. Konkrét alkalmazasként a Dow Jones Industrial Average (DJIA)
index néhéany aspektusat tanulmdnyozzuk.

A bevezetSben roviden attekintjiik a gazdasagi fizika torténetét, érdekeltségi teriileteit és
modelljeit. A dolgozat mdsodik részében szot ejtiink a tézsdeindexekrdl, bemutatjuk a DJIA
index tulajdonségait, és bevezetjiik az altalunk hasznalt statisztikai fogalmakat és mddszereket. A
tovabbi fejezetekben alkalmazzuk ezen modszereket: a harmadik részben a DJIA-index kiilonb6z6
jellemz6ibdl nyerheté idGsorokat vizsgédljuk, az utolsé fejezetben pedig az index értékének

novekvését és csokkenésének az eldrejelezési lehetdségeit vizsgaljuk.

1.1. A gazdasagi fizika sziikségessége, elterjedése

A gazdasagi fizika a gazdasdgi folyamatok és torvényszeriiségek statisztikus fizikdban
hasznédlt modellekkel val6 leirdsdval foglalkozé tudoménydg. Megjelenése mind a fizikdban,
mind a kozgazdasigtan szamadra elOrelépést jelentett. A gazdasidgban felmeriild problémak
tanulmanyozasdval a fizikusok uj teriileteken tesztelhetik és fejleszthetik az eddig hasznalt
modelljeiket. Ezen feliil a gazdasigban megjelend folyamatokat nem mindig magyardzzak
megfeleléen a meglevd gazdasdgi modellek, dj, olyan nézdpontok is sziikségesek amelyek a
sokrészecske rendszerek tanulmanyozasi modszereit is figyelembe veszi [1].

A fizikdnak a tobbi komplex rendszereket tanulmanyozé dgaival hasonldéan, a gazdasagi
fizika is a XX. szdzad végétdl kezdve terjedt el. Ez els6 sorban a szdmitégépek megjelenésének
és fejlodésének koszonhetd, mely altal nagyszamu adathoz lett hozzéférésiink. Az 1970-as
évektdl kezdve a tézsdéken atfolyd tranzakcidkat digitalizaltak, és tranzakciényi pontossdggal
(ms)-ok taroltdk [2]. Az 1990-es évekre robbandsszertien megnétt a feldolgozhaté adatok szdma,
ekkortdl szdmitjuk a modern gazdasdgi fizika elterjedését. A tudomanyag angol megnevezését
("econophysics") H. E. Stanley az 1995-ben lezajlé "Statphys-Kolkata" masodik konferencidjan
vezette be [3]. Erdekes megjegyezni, hogy az els6 kimondottan gazdasdgi fizika konferencidt
1998-ban szervezték Budapesten.

A "big data" megjelenésével €s elterjedésével a gazdasagi fizika az elmult évtizedben is Oridsit
fejlodott. A még nagyobb szdmu adatmennyiség felhasznéldsdval kikiiszobolhetek az addigi
adatsorban fellépd hibdk, hidnyossdgok, valamint az adatfeldolgozdsban hasznélt moédszerek

segitségével leszlikithetdek és finomithatdak a jelenséget magyardzhaté modellek és feltételezések

[4].



Jelenleg egy nagyon aktiv kutatdsi teriilet, évente tobb nemzetkodzi konferenciat tartanak
gazdasagi fizika témakorben: Econophysics Colloquium (2005-t6l), Econophys-Kolkata
(2005-t61), International Conference on Econophysics (2011-t61) és Workshop on Economics with
Heterogeneous Interacting Agents (1995-t6l). Gazdasagi fizika terén elért eredményeket féleg
statisztikus fizikdval foglalkoz6 folydiratokba publikdlnak, mint a Physica A , The European
Physical Journal B, vagy a Physical Review Letters E.

Az elsd konyv a témdban az "Introduction to Econophysics: Correlations and Complexity
in Finance" [5], valamint tovédbbi jelent6sebb konyvek a témdban a Classical Econophysics
(Cockshott) [6], illetve A. Chakraborti konyvei: Econophysics: an Introduction [7], Econophysics
of Income and Wealth Distributions [8], valamint New Perspectives and Challenges in

Econophysics and Sociophysics [9].

1.2. A gazdasagi fizika klasszikus problémai

A gazdasagi fizika szertedgazé problémdkkal foglalkozik. A kovetkezSkben csak a

legfontosabbakrdl lesz sz6.

1.2.1. Gazdasagi idosorok tanulmanyozasa, benniik levé altalanos torvényszeriiségek

felfedezése

Az id6sorok megadjdk egy adott tézsdeindex értékének iddbeli valtozdsat. A leggyakrabban
egy index logaritmikus visszatéritési ratdjdnak eloszlasit és az index volatilitasat vizsgéljak, az
utobbi azt adja meg, hogy milyen gyorsan valtozik meg az index értéke egy bizonyos id6 alatt. A

logaritmikus visszatéritési rata a kovetkez6képpen adhaté meg:

S(t+ At)) 0

ra(t) = In (W

Az id6sorok tanulmanyozasa kozben dltalanos torvényeket keresiink. Ilyen, jol ismert dltalanos
torvényszertiségek példdul a visszatéritési ratak hatvanyfiiggvény-eloszldsa (p(z) = Cz~(1+9),
az autokorreldcidk hidnya adott visszatéritési rata esetén, €s a nagy valtozdsok Osszeslrlisodése
("volatility clustering™) [10]. Fontos €s nagyon tanulményozott a kiillonb6z6 t6zsdeindexek arai

kozti korrelaciok is.



1.2.2. Vagyon-és jovedelemeloszlas tanulmanyozasa

A gazdasagi fizikdnak ezen dga a tidrsadalomban fellelhetd egyenlStlenségeket modellezi. A
rendelkezésiinkre 4116 adat azt tandsitja, hogy az alsé- és felsdosztaly vagyoneloszlasat kiilonb6z6
tipusu eloszlasfiiggvények irjdk le [11]. Az eloszlds id6beli valtozasdnak tanulmanyozdsa soran
észrevették, hogy amig az alsé osztdly vagyoneloszldsa az évek elteltével is nagyjdbol azonos
maradt, addig a fels6 osztdly hatvanyfiiggvényszerl eloszldsat leir6 Pareto-eloszlds kitevGje
valtozott az évek soran. A szegényebb rétegekben tapasztalt eloszlasok, amint a késdbbiekben l4tni

fogjuk, magyardzhaté példdul a tranzakcidknak az idedlis gdzokban levd részecske iitkozésekkel

val6 analdgia segitségével. [8].

1.2.3. Gazdasagi folyamatok mint komplex hal6zatok

A gazdasdgban lejatsz6d6 folyamatok tanulméanyozhatéak komplex hédlézatokként is, ahol a
gazdasagi szerepl6k a hédlézat csomépontjai, melyek az interakcidjukon keresztiil kapcsolédnak
egymdshoz. A gazdasagi fizika ezeket a hal6zatokat elsd sorban komplex rendszerként kezeli, €s
a halozat szerkezetét, statisztikai leirasat, szabélyossdgait tanulmanyozza. Az adatbanydszat ttjan
kapott eredményeket sajatos modellekkel tanulméanyozza [12]. A gazdasdgi hdl6zatokban nagy
jelent6sége van az egyes csucsok centralitdsanak, mely a csucsok fontossidgdnak a mértéke. Erre
tobb rangsoroldsi modszer is 1étezik, a legegyszerilibb fokszam szerint rangsorolni a csucsokat.

Fontos témakor ezen hédlézatok dinamik4janak tanulmanyozésa, ugyanis ennek az ismeretében
tanulmanyozhatjuk a gazdasigi folyamatok evolucidjat. Felfedték példaul, hogy a bankrendszer,
mint hal6zat fogékony a rendszerkockazatok megjelenésére csak a szerkezetiikb6l ad6déan [13],

valamint a 2008-as valsdg idején a piacok halozata erdsen Osszefiiggd, ezaltal sériilékeny volt [14].

1.3. A gazdasagi fizikaban hasznalt modellek

A gazdasagi fizika sok esetben a statisztikus fizika altal kifejlesztett modelleket alkalmazza. A

kovetkezokben egy par példa segitségével szemléltetjiik ezen analdgidkat:

1.3.1. Idealis gazmodell a vagyon eloszlasara

A legegyszeriibb erre haszndlt modell a tranzakcidkban a pénz vandorldsat az idealis gazban
fellelhetd iitkozésekkel veszi anal6gnak, és a jol ismert Gibbs-Boltzmann-eloszlds megjelenését
igazolja:

P(E) = ¢ - e B/tkzT) (2)



Mivel a tranzakcié sordn a teljes pénzmennyiség megmarad, ezért a részecskék energidja
azonosithaté az egyének pénzmennyiségével, valamint a Boltzmann-dllandét egységnyinek
véve a homérséklet (7;,) az egyének datlag-pénzmennyiségével azonosithatd. Ilyen alapon a

vagyoneloszlasra exponenidlis adodik [11]:
P(m) =c-e ™/ 3)

A modellben megengedhetd negativ pénzmennyiség is, amely az addssdgot jelképezi. Nincs
figyelembe véve, hogy a rendszerbe vihetd be pénz a kdzponti bankok éltal, valamint bizonyos
javak a tranzakci6 lebonyolitdsa utdn nem érnek pénzt.

Vagyoneloszlds esetén figyelembe kell venni, hogy a fogyaszté vagyonja részét képezik a
pénze mellett a tulajdonjai is. Mivel a rendszerben a tulajdonok értéke és a pénz mennyisége
csak rovid tdvon marad meg, ezért stochasztikus modelleket is haszndlnak a vagyoneloszlas
leirdsdra. A rendelkez$ adatokbdl az deriil ki, hogy a szegényebb rétegek vagyoneloszldsit jol leirja
a Boltzmann-Gibbs eloszlds, azonban a gazdagabb réteg vagyona és jovedelme Pareto-eloszlas

(hatvényfiiggvény eloszlds) szerint oszlik meg [11].

1.3.2. Ising modell hasznalata adéelkeriilés modellezésére

Az Ising-modellt a ferromdgnesség leirdsara dolgoztdk ki, melyben az atomi spinek kozti

kicserél6dési kolcsonhatdst veszi alapul:
H=-Y J;88 - B;S, (4)
1,J J

A modellben a H a Hamilton-fiiggvénye az adott spinkonfiguracionak, S; az ¢. atom spinje,
Jij két szomszédos spin kozti kicserélodési kolcsonhatasi egyiitthatd, valamint B; a j. atomra
hat6 kiils6 médgneses térbdl szarmaz6 indukcidvektor. A modell alkalmazhatésdga kiterjeszthetd
a gazdasagi fizikdra is, és erre egy példa az addelkeriilés modelle, ahol az atomi momentumok a
gazdasdg szereplGinek felelnek meg, a spinek irdnya megadja, hogy az adott szerepld befizeti-e
vagy elkertili az adot.

A modellbe a szereplSk viselkedését is be lehet vinni [15]:

* Minden szereplonek 1étezik egy 7T; homérséklete, melynek a kicserélodési kdlcsonhatdssal
vett hdnyadosa megadja, hogy mennyire hat kolcson a szomszédjaival (J/T; kis értékei

esetén individualisztikus)



* A B, eldjel meghatarozza, hogy a szerepld alapbdl befizeti-e az ad6t, vagy nem

* Bevezethetd az egyenletbe a feliilvizsgdlati valdszinliség is, mely kovetkeztében a be nem

fizetett ad6t egy bizonyos hataridén beliil be kell fizetni.

* Az emberek igy négy csoportra oszthatéak: akik nem fizetnek adét (|B;|/J > 1és B; < 0),
akik mindig fizetnek adét (|B;|/J > 1 és B; > 0), akik a kornyezetet masoljak (| B;| << J

és J > T;), valamint akik véletlenszerien viselkednek (|B;| << J és J << T;)

Az 1igy alkotott modell analitikus kozelitésekkel vagy szdmitégép szimuldcidval

tanulmdanyozhato.

1.3.3. Portfolio-optimalizalas korrelacios matrixok segitségével

A portfélié-optimalizélds arra keres vélaszt, hogy hogyan fektessiink be nagyszamu részvénybe
ugy, hogy egy adott vart hozam esetén minél kevesebb kockdzatot vaéllaljunk [16]. Ekkor,
ha R-el jeloljik az Osszhozam szamat, és R;-vel az egyes részvények hozamdt, a kockézat
minimalizdldsahoz az R variancidjat kell minimalisnak tartani. Ha G; egy meghatarozott, At id6

alatti részvényéar-valtozas, w; a befektetett részvényhez tartozé suly, akkor T id6 alatt a variancia:
A
D? = A > (GiGy) — (Gi)(G))wiw; &)
ij=1

Bevezetve a korrelacids matrixot:

Ciy = (GiG;) — (Gi)(G)) ©)
0035
Felirhato, hogy:
D2 = Z CijO'inwiU)j (7)

Z!J

Ahol:

0; = \/g V(G — (Gi)? ®)

Ezt minimalizdlva a Lagrange-féle multiplikatorok segitségével lehet, a két peremfeltétel adott:

Yo, wi =1, Ryw; = R. A minimalizdlando fiiggvény a kovetkezd:

F = Z Cijaiajwiwj - A Z szz — U Z W; (9)
,J ) i



Ez lithat6, hogy analég egy Ising-tipusi spin-iiveg modellel, ahol C;;o;0; felel meg a

kicserél6dési kolcsonhatasnak, w; a spineknek, és R; a kiilsé magneses térnek.

10



2. Pénziigyi idosorok elemzése

2.1. Részvényarak és tozsdeindexek

A részvények egy adott véllalat értékpapirjai, melynek tulajdonosai részesednek a véllalat
vagyonabol. A részvénydr egyetlen egy részvény értéke, és a részvénydr meg a kibocsatott
részvények szdma megadja a vallalat piaci kapitalizacidjat. A részvénydrak véltozasa igy az adott
vallalat értékének valtozdsat fejezik ki.

A tdzsdeindexek tobb vallalat részvényeibdl Osszedllitott portfélidk értékét kovetd indexek,
melyek egy adott orszag/ régié gazdasdgi helyzetét és jelentds gazdasdgi eseményeit
(ndvekedés/recesszid) jellemzik. Kiilonboz6 indexeknek kiilonbozdképpen hatdrozzdk meg az
értékét, két hasznalt mdodszer az részvénydrak szerint silyozott index, valamint a részvények piaci
kapitalizacidja szerint sulyozott index. Két ismert t6zsdeindex az S&P500 és a DJIA indexek,
melyeket az Egyesiilt Allamok t6zsdéin bejegyzett jelentGsebb cégek részvényeibdl allitanak

ossze.

2.1.1. S&P500 index

Az S&P t6zsdeindex az Egyesiilt Allamok 500 legnagyobb villalatinak teljesitményét koveti.
Az értékét az 6t alkoto részvények piaci kapitalizacidja szerint silyozzuk:
P 0,

[=&== 10
D (10)

Itt P; az i. vallalathoz tartoz6 részvény dra, (); az i. vallalat részvénypapirjainak szdma. A
D oszt6 az index értékének kalibraldsdara szolgdl, mely akkor sziikséges, mikor egy cég olyan
véltoztatast hoz be, mely a piaci kapitalizacio ért€kének véltoztatasaval jar, valamint ha az 500 cég

kozé egy uj cég kertiil.

2.1.2. DJIA index

A DIJIA t8zsdeindex az Egyesiilt Allamok 30 kiemelked§ cégének teljesitményét mutaté index.

Az értéke az 6t alkotd részvények ara szerint van stlyozva:

30
] — Zi:l 'PZ

D (1)

Mivel az index a XIX. szdzad végén 12 cég teljesitményét mérte, ezért ujabb cég bekeriilésekor

az indexet ugy kellett kalibrdlni, hogy ne valtozzon meg drasztikusan. Ezt, mint az S&P500
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esetén, ugyancsak egy osztdval érik el. Az oszt6 értékét akkor is megvaltoztatjdk, mikor egy cég
részvényeit feldaraboljak.

Az indexérték alakuldsdnak napi adatai letolthetéek a [17] honlaprdl, nagyobb felbontdsd
adatok azonban korlatolt mennyiségben, fizetGsen érhetdek el. A perces adatokat a [18] oldalrdl
toltottiik le, itt az elmilt 15 évre taldlhatdak meg. Részletesebb, percnyi pontossdgndl nagyobb
adatok nem allnak rendelkezésiinkre, valamint a szamunkra hozzaférhet6 adatok sem aktualisak az
index pillanatnyi értékével.

Mivel a DJIA index értéke a gazdasdg novekedésével folyamatosan nd, ezért az index
pillanatnyi alakuldsat az el6z6 napok mozgé atlagahoz szoktdk mérni, igy az atlagtol valé tavolsag
ad meg pontosabb informaciot arrdl, hogy az index értéke éppen magasan, vagy alacsonyan van.

A kovetkezd abrdk az index napi arvaltozasit szemléltetik.

— indexérték-atlag
35000 35000 indexérték il

30000 N
30000 A
25000 A

,/\\/

25000 | AN

20000 /

10000 e AP

Indexérték
Indexérték

I ~
= S
o S
=} =]

5000 4 15000 -

10000

1900 1920 1940 1960 1980 2000 2020 2012 2014 2016 2018 2020 2022
Ev Ev

2.1. abra. Bal: a DJIA index valtozasa a XIX. szazadtdl napjainkig Jobb: a DJIA index értéke €s
100 napra vett mozg6 atlaga az utobbi évtizedben. J6l lathaté a COVID éltal eldidézett gazdasagi
valsag

A tovabbiakban a DJIA index két mutatdjat fogjuk részletesen vizsgélni: a trendvonaltdl hoz
viszonyitott értéket, valamint két egymast kovetd iddpillanatban (napos felbontdsban egy nap,
perces felbontdsban egy percnyi iddintervallum) az index aktudlis értékei kozti valtozds nagysagit.
Az index arat minden esetben a nyitdédrnak rogzitettiik. Ezt a két mutat6t napi felbontéds szerint
abrazoltuk:

Perces felbontdsid adataink 2007-t6]1 kezdve allnak rendelkezésiinkre. Ezek reggel 9:30-tdl
16:00-ig kovetik az index értékének alakuldsat, a napos adatokhoz hasonldan itt is az index
nyitoértékét vessziik figyelembe. A kovetkezd grafikonokon abrézoljuk az index értékét és mozgd

atlagat, valamint az indexérték véltozdsanak a perces felbontdsat:
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2.2. ébra. Bal: A DJIA-index értékének két egymds utdni idGpillanat kozotti valtozds napos
felbontasban Jobb: A DJIA-index értéke a trendvonalhoz viszonyitva napos felbontdsban
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2.3. abra. Bal: 2007-2022 kozott az index értéke és mozgo dtlaga perces felbontdsban. A mozgd
atlagot 40000 percre szerkesztettiik. Jobb: 2007-2022 kozott az index értékének percenkénti
valtozdsdnak nagysiga
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Percenkénti adatokndl az atlagolds ablakatol fliiggden is vizsgaljuk az index tulajdonsigait. A
kovetkez6 dbrak alapjan lathatd, hogy a trendvonalhoz képest vett érték er6sen fiigg az atlagablak

méretétol:

4000
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2.4. dbra. Bal: Az index értékének trendvonalhoz viszonyitott értéke 40000 perces (kb. 100 napos)
ablakkal Jobb: Az index értékének trendvonalhoz viszonyitott értéke 60 perces ablakkal

2.2. Tozsdeindexek leirasara szolgal6 modellek

Mivel a tézsdeindexek valtozdsa jellemzi a gazdasidg alakuldsét, ezért ennek elbrejelzése
segithet a gazdasagi fellendiilések kihasznaldsdban és a gazdasagi valsdgok megjosldsaban. Erre a
kozgazdasdgtanban tobb mddszert is kidolgoztak, melyek kiilonbozd regresszidkon alapulnak, €s
amelyekre kiilonb6z6 machine learning algoritmusokat /neurdlis hdl6zatokat haszndlnak [19].

A gazdasagi fizikdnak a célja els6 sorban olyan modelleket alkotni, amelyek meg is
magyardzzdk a tézsdeindexek alakuldsat. A legkordbbi modell, a véletlen bolyongds volt, mely

szerint az index visszatéritési rata eloszlasanak p(r, t) a véltozdsat a diffizids egyenlet irja le:

0 02

or _ D_p (12)
ot or?

p az r visszatéritési rata valoszinliség-sirlisége. Ennek a megolddsa egy adott ¢ id6pillanatra

Gauss-eloszlast ad vissza:
1 2

p(r,t) = ———=e 1Dt (13)

’ VAar Dt
A visszatéritési ratit az inverz statisztikai modszereivel is tanulményoztdk, arra keresve a
vdlaszt, hogy egy index visszatéritési ratdja mennyi ido alatt (7,) ér el egy kritikus p hozam értéket.

Ennek az értéknek az eloszlisa véletlen bolyongdsra megadhatd, mint [20, 21]:

2
p(r) = Ao~ (14)

/AT D13
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Ez alapjan 1étezik egy 7.7, 1d6 melyben az eloszldsnak maximuma van, ezt optimalis befektetési

horizontnak nevezziik [20]:
* 1 2

== 15

Ennél joval nagyobb értékeknél igaz a 7, p‘%

skdldzasi torvény. Bar ez utébbit a DJIA
indexbdl szdrmazd adatok megerdsitik, az optimdlis befektetési horizontra nem kapjuk vissza az
elorejelzett értéket, mely jelzi a modell hibdjat [22].

Egy madsik, empirikusan meghatdrozott torvény a nyereség-veszteség asszimmetria, mely
szerint a veszteség optimdlis befektetési horizontja hamarabbra esik, mint az ugyanolyan
értékd nyereségé. Ezt tobbfajta modellel probéltdk magyardzni, egyik magyardzat a részvények
korreldcigjanak novekedése veszteségek idején [23].

Egy tovabbi univerzilis torvény az emeld-hatds, mely szerint negativ visszatéritési rita utdn

a megnd az index volatilitdsa (melyet az index variancidjdval szoktunk jellemezni). Az effektust

leir6 fiiggvény az emeldfiiggvény, melyet a kovetkezoképpen definidltak [24]:

(ra (t + 7)rac(t))
(ra (1))

A DIJIA indexet vizsgélva lathatd, az emel6fiiggvény negativ, ha 7 > 0, ami azt jelenti, hogy

L(r) = (16)

negativ visszatéritési ratdk esetén jovébeli volatilitds megnd. Egy magyardzata ennek, hogy a
befektetdk a vagyonukat més részvényekbe fektetik, miutdn lecsokken egy részvény értéke, ezaltal
megnovelve ezek volatilitasat [25].

Lathat6 tehdt, hogy t6zsdeindexek tulajdonsdgait nem mindig irja le a véletlen bolyongas

modellje. A dolgozatunk tovabbi részében a DJIA index néhény jellemz§jét Markov-folyamatként

kezeljiik, a tovabbiakban bemutatjuk a folyamatot leir statisztikai eszkdzoket.

2.3. Markov-folyamatok

A Markov-folyamatok olyan stochasztikus folyamatok, mely sordn a rendszer elkovetkezd
allapotai csak a rendszer jelenlegi dllapotitdl fiigg, és a rendszer miltja ezt nem befolydsolja.

Ha a rendszer diszkrét id6l€pést, ez a feltétel felirhaté matematikailag a kovetkez6képpen:

PX,=z|Xp1=xp1,...Xo=20) = P( X, =2| X1 = 41) 17)

Ahol P fejezi ki a valdszinliségi fiiggvényt, X; az i. id6pillanatnak megfeleld valésziniiségi
valtozd, melynek értéke fejezi ki a rendszer dllapotat. Markov-folyamatok esetén megadhat6 igy

az n. id6pillanatban egy adott allapot valdszinlisége az n-1. id6pillanatban az Osszes lehetséges
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allapot valdszintiségének fliggvényében a stochasztikus matrix segitségével.

2.4. Stochasztikus matrix

A stochasztikus métrix megadja egy tobb, diszkrét allapotd markovi rendszerben a kiillénb6z6
allapotok kozti dtmeneti valdszintiséget. Tekintve egy n dllapotid rendszert, a stochasztikus métrix

a kovetkez6képpen irhato fel:

Pll P12 Pln
P— F).Ql F).22 P2n (18)
Pnl Pn2 Pnn

Ahol a P;; az 1. dllapotbdl a j. dllapotba valé dtmenet valdszinlisége. A stochasztikus mdtrix
normalt kell legyen, azaz E;VZI P =1,Yi=1,n.

Tekintsiik a v(¥) = ng) Uék) . U,(f)] vektort, mely kifejezi, hogy a k. id6pillanatokban a
rendszer milyen valdszintiséggel van egyes édllapotokban. Ez a vektor is normélt kell legyen, azaz:

SN o™ = 1,Vk € N. Ekkor a k+1. id6pillanatban felirhat6, hogy:

k+1) — V(k) P (19)

v
Ezaltal, ha ismerjiik, hogy egy adott pillanatban a rendszer milyen valdszintiséggel talalhaté
egy adott dllapotban, meghatdrozhaté az dllapotok valdszinlisége a kovetkezd pillanatban is. Az
esetiinkben azt tanulmdanyozzuk, hogy a vizsgélt valtoz6 milyen valdszintiséggel vesz fel egy adott
intervallumbdl val6 értéket (ami lehet az index értéke vagy az indexérték valtozasdnak nagysdga)
egy adott idGpillanatban. Ha a valtozo6 lehetséges értékeibdl n intervallumot képeziink, akkor a
felirt v vektor k. eleme azt fejezi ki, hogy milyen valdszintiséggel taldlhaté a valtozé értéke a k.
intervallumban, tehat a v vektor fejezi ki egy adott pillanatban a valtozé értékének eloszlasat. Ekkor
a stochasztikus matrix F;; eleme a valtoz6 értékének az 7. intervallumbdl a j. intervallumba t6rténd
atmenet valOszinliségét fejezi ki. Ezaltal ismerve a stochasztikus matrix egyiitthatéit, ismerve
egy adott id6pillanatban a véaltozé értékének a valdszinliség-eloszlasit, meghatarozhat6 ennek az
eloszlasa a kovetkezd id6pillanatokban is.
Nagy id6skélan az indexértékek és az értékvaltozasok staciondrius eloszldsa érdekel, ugyanis

ezekbdl kovetkeztethetiink az index 4ltalanos jellemzdire. A staciondrius eloszlds id6fiiggetlen, igy

a véltozo6 értéke ebben az esetben minden id6pillanatban ugyanolyan valdszintiséggel taldlhaté az
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adott intervallumban, ezért két egymads utdn kovetkez0 pillanatban a v vektor megegyezik. Tehat

v(-+1) = y(¥) barmilyen k pillanatban, igy a 19-as egyenletbdl a kovetkez6t kapjuk:

v=v-P (20)

A fenti egyenlet a matrix baloldali sajatérték-egyenlete, és a staciondrius eloszlast kifejezd v

vektor a matrixnak az 1-es sajatértékhez tartozé sajatvektora.

2.5. Folytonos allapottér esete

Folytonos éallapottérben bevezethetiink a stochasztikus madtrix helyett egy kétvaltozos
fliggvényt (kernelt), mely meghatdrozza két 4llapot kozti dtmenet valdszinliségét a
kovetkez&képpen:

Pz — (y,y +dy)) = w(z,y)dy (21)

Ahol P(z — (y,y + dy)) a mutaté z értékbdl az (y,y + dy) intervallumba valé dtmenetének
a valdszinlisége. Az x érték a vdltozd egy adott, k. idGpillanatban felvett értéke, az y pedig a
k + 1. id6pillanatban felvett értéke. Ha a stochasztikus matrixban a felosztott intervallumok A
nagysaguak, és egy (zg, xo + A) intervallumbdl vett tetszSleges két értékre ugyanaz az dtmeneti
valdszinliség barmely intervallumra, a A értékével 0-hoz tartva a kernel megkaphat6, mint a
stochasztikus matrix értékeinek A-val valé hanyadosanak a hatarértéke.

Mivel Vz-re az dtmenet valamilyen y-ba keriil, atirhat6 a stochasztikus matrix esetén vett

normalasi feltétel a kovetkez6 alakba:

/ w(z,y)dy =1, Vx € R (22)

o0

Ha ismert egy k. idGpillanatban a véltoz6 altal felvett értékek lehetséges eloszldsa, folytonos
esetben is meghatdrozhat6 a kernel segitségével a k£ + 1. idopillanatban az eloszlasfiiggvény.
Diszkrét stochasztikus matrix esetben a v vektor 7. eleme a 19. egyenlet alapjan meghatarozhato,

mint;

LD _ Zv(k)Pji 23)

pF (y) = / N P (@) w(z,y)dw (24)



Ahol p*) a viltozé eloszlsfiiggvénye a k. idSpillanatban. Staciondrius esetben az

eloszlasfiiggvény idében nem valtozik, tehat:

p(y) = / ) p(r)w(z,y)dx (25)

o0
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3. Stochasztikus matrix hasznalata

Ebben a fejezetben a napi-és perces adatok esetén is megszerkesztjiik a trendvonalhoz
viszonyitott értékek és az index egységnyi (napi vagy perces) idGtartam alatt torténd
véltozdsok dltal meghatdrozott stochasztikus matrixot, megvizsgaljuk a matrix alakjat kiilonboz6
atlagablakok esetén. Ezutdn meghatdrozzuk a stochasztikus matrix segitségével a staciondrius
eloszlasfiiggvényt, és Osszehasonlitjuk az adatsorbdl szdmolt eloszldssal. Végiil a kapott

stochasztikus matrixokra analitikus alakban felirhato fiiggvényeket illesztiink, és megvizsgéljuk

ezek tulajdonsagait.

3.1. Stochasztikus matrix szerkesztése

Mind az index trendvonalhoz viszonyitott értéke, mind az indexérték véltozdsa esetén azt
vizsgaltuk, hogy mekkora a valdszinlisége annak, hogy egy adott értéki vdltozds/ érték utin
kovetkezd id6pillanatban a valtozas/ érték egy bizonyos értéket vegyen fel. Ennek meghatarozasara
mindkét adatsorbol hdromdimenzids hisztogramot készitettiink, melyen azt 4brazoltuk, hogy
tanulmanyozni kivant mutatd (indexérték-valtozas/atlaghoz viszonyitott érték) egy tetszdleges .
id6pontban egy adott x; (atlaghoz viszonyitott esetén) vagy Ax; (valtozds esetén) érték esetén
mekkora kovetkezd idGpillanatban egy tetszSleges x; .1 vagy Awx; 1 pillanatba valé atmeneti
valoszindségsiirliség (az abrdkon ezt w-vel jeloljiik).

A hisztogram tartomdnyaibdl szerkesszilk meg a stochasztikus mdtrix F;; elemeit. Ehhez
normélnunk kell a hisztogramot ugy, hogy igaz legyen, hogy > y P;; = 1, azaz egy rogzitett
i.-re leosztjuk a hisztogram {i., 5.} tartomanyédnak értékét ezeknek a tartoményok értékének az
osszegével. Ahhoz, hogy striiségfiiggvényt kapjunk, egy adott tartomdny értékét leosztjuk a felvett

intervallumok nagysédgaval.

3.1.1. Stochasztikus matrix értéke a napos adatokra

Lathat6, hogy étlaghoz viszonyitott értékekbdl nyert stochasztikus métrix esetén egy adott
indexérték esetén az atmeneti valésziniiség értéke az értékhez kozeli indexértékek esetén a
legnagyobb, tehat egy adott értékrdl az dtmenet valdszinlisége csokken az dtmenet nagysdgdnak
novekedésével. Az is lathaté azonban, hogy a stochasztikus matrix f64atld6 menti elemeinek
nagysdga csokken nagyobb értékek esetén, igy ha egy idGpillanatban tdvol vagyunk a
trendvonaltdl, nagyobb valdszintiséggel valtozik nagyobbat a trendvonalhoz viszonyitott érték,

mint ha kozel lennénk a trendvonalhoz.
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© W(AX;,AXjyq)

3.1. dbra. Bal: a mozgé étlaghoz viszonyitott értékekbdl kapott stochasztikus madtrix napos
adatokra Jobb: véltozdsokbdl nyert stochasztikus matrix napos adatokra

A véltozdsokbdl nyert grafikonon az lathatd, hogy az index értékének kis véltozdsa esetén
a kovetkezd véltozds értéke is nagy valdszintiséggel kicsi. Az is lathatd, hogy minél nagyobbat
valtozik az index értéke, a kovetkezd valtozas anndl nagyobb valdszintiséggel lesz szintén nagyobb

értékdi.

3.1.2. Napi adatok eloszlasa a torténelem soran

A kovetkez6kben a napi adatsort négy részre bontottuk: 1940 el6tti adatok, 1940 és 1980
kozti értékek, 1980-2007, valamint 2007-2022 kozti értékek. Mivel az 1980-as évek elbtt az
index értéke keveset véltozott, ezért mind az 4tlaghoz viszonyitott értékek, mind az indexértékek
valtozdsai kis értékeket vesznek fel. A teljes napi adatsorral valé Osszehasonlitishoz ezért
abrazoljuk a teljes adatsorbdl kapott, nagyobb felbontdsban kapott dtlaghoz viszonyitott értékekbdl

és indexérték-valtozasbol szerkesztett stochasztikus matrixot:

© W0, Xir1) ‘ * W(AX;,AXj41)

3.2. abra. Bal: az Osszes napi adatbdl nyert stochasztikus métrix nagyobb felbontdsban, kisebb
értékekre Jobb: az 0sszes napi adatbdl nyert stochasztikus métrix nagyobb felbontdsban, kisebb
valtozas-értékekre
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A kovetkez6kben dbrizoljuk a négy idoszakbol kapott stochasztikus matrixokat:

° W(Xi,Xis1) o W(AX;,AXiq)

3.3. édbra. Bal: 1896-1940 kozti atlaghoz viszonyitott értékek napi felbontdsdbdl nyert
stochasztikus mdtrix Jobb: 1896-1940 kozti valtozasok napi felbontdsdbdl nyert stochasztikus
matrix

© WI(XiXi1) © W(AX;,AXiy1)

3.4. édbra. Bal: 1940-1980 kozti atlaghoz viszonyitott értékek napi felbontdsdbdl nyert
stochasztikus mdtrix Jobb: 1940-1980 kozti valtozasok napi felbontdsdbdl nyert stochasztikus
matrix
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© W(AX;,AXq)

o WX Xist)

3.5. édbra. Bal: 1980-2007 kozti atlaghoz viszonyitott értékek napi felbontdsdbdl nyert
stochasztikus matrix Jobb: 1980-2007 kozti véltozasok napi felbontdsabdl nyert stochasztikus
matrix

© W(Xi,Xis1) ° w(Ax;,AxXi1)

— 4
1000 500

3.6. dbra. Bal: 2007-2022 kozti atlaghoz viszonyitott értékek napi felbontasabdl nyert
stochasztikus matrix Jobb: 2007-2022 kozti védltozasok napi felbontdsabdl nyert stochasztikus
matrix
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Lathat6, hogy az egész iddsort leird, nagy felbontdsi stochasztikus métrix hasonlit az
1896-1940 és 1940-1980-as adatokbdl felépitett stochasztikus métrixra. Ennek az az oka, hogy
az 1980-as évekig az index értéke viszonylag keveset vdltozott, igy mind a trendvonalhoz
képest vett érték, mind az egyes napok kozti értékek valtozdsa kicsi. 1980-t61 2007-ig
vegyesen megtaldlhatdak kisebb-és nagyobb étlagtdl valo eltérések és indexérték-valtozasok, igy
a stochasztikus matrix alakja még mindig hasonlit a teljes adatsorbdl vett matrix alakjara, azonban
mar nagyobb skédldn mozognak a trendvonaltdl valo eltérések €s a napi valtozasok.

2007-t6l errefele a kordbbi adatokhoz képest az index dtlaghoz viszonyitott értékének és
indexérték-valtozasdnak értéke drasztikusan megndtt, igy az értékekbdl készitett stochasztikus
matrix mar nem is hasonlit az eredeti adatsor stochasztikus matrixdra, a napi kiillonbségek nagysaga
pedig jelentdsen megndtt. Ezen kiviil a stochasztikus matrix maximuma se az origdban taldlhato,
igy a legval6sziniibb dtmenet az atlagtol valo pozitiv, nagy eltérésbdl hasonl6 nagysagu és eldjeld
eltérés esetén kovetkezik be. Ez betudhaté az indexérték nagyléptli novekvésének, igy a mozgd

atlag egy jelent6sen késobbi idGpillanatban éri el az index mér valaha elért értékét.

3.1.3. Perces felbontasia adatok vizsgalata

A kovetkezOben a napos adatokndl leirtak alapjan elkészitjiik a percenkénti trendhez
viszonyitott értékek- és értékvaltozdsokbdl szdrmazd stochasztikus matrixot. Elsdé 1épésben a

mozgo6 atlagot 40000 percre vessziik, mely nagyjabol 100 napnak felel meg a t6zsdén.

P ‘ W(XiXiy1) W(AX;,AXi41)

3.7. ébra. Bal: Perces adatokbdl nyert dtlaghoz viszonyitott érték stochasztikus matrixa 40000
perces atlagablakkal dolgozva Jobb: Perces adatokbdl nyert indexérték-valtozas stochasztikus
matrixa

A 3.7 dbran lathat6, hogy perces adattrendhez viszonyitott érték esetén a grafikon szimmetrikus
a féatléra nézve. Ez, amint latni fogjuk, annak koszonhetd, hogy az étlagot sok pontra vettiik,

fel, igy a trendvonal helye nem véltozik jelentGsen egy perc alatt, valamint az index értékének
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percenkénti véltozdsa is jelentdsen kisebb, mint a napi valtozasa.

W(Xi Xis1)

3.8. dbra. Bal: 60 perces atlagbdl szamitott trendvonalhoz viszonyitott értékekbdl szerkesztett
stochasztikus maétrix Jobb: 1000 perces atlagbol szamitott trendvonaltdl viszonyitott értékekdl
szerkesztett stochasztikus matrix

A fenti dbrdn lathat6, hogy amig 1000 percre (kb. 2,5 nap) szamolt dtlaghoz képest vett értékek
percnyi valtozdsa is megkozelitdleg csak a valtozds nagysagatdl fiigg, addig 60 percnyi atlagra
véve mdr lathat6 egy csokkenés az origétol vald tdvolsigot figyelve, azaz fiigg az el6z6 pillanatban
az érték atlagtdl viszonyitott értéktol.

A 60 perces atlagablakkal szerkesztett trendvonalhoz viszonyitott érték stochasztikus matrixa
hasonlit a legjobban a teljes id&sorbdl vett napi adatokbdl szamitott stochasztikus matrixhoz.
Ennek az oka, hogy ebben az esetben megkozelitéleg ugyanannyi adatpontbdl vettiink atlagot, mint
a napi felbontdsu adatok esetén (abban az esetben 100 adatpontbdl vettiink), igy az atlagbdl egy
érték megvaltoztatdsdnak mindkét esetben nagyjabol ugyanolyan stlya van az atlagtdl valé eltérés
véltozdsaban. Mivel a percenkénti valtozasok kismértékiiek, hasonléan az 1980-as évek elbtti napi
véaltozdsokhoz, ezért megfeleld atlagablakkal dolgozva hasonlé alaku stochasztikus maétrixokat
kapunk. Nagyobb édtlagablakot véve azonban mér jobban hasonlitanak a 2007-es utdn vett napi
adatokhoz, ugyanis a perces adatok valtozasa két idGpillanat kozott joval nagyobb, mint az atlag
valtozasa.

A valtozasokbdl felépitett stochasztikus matrix esetén az lathatd, hogy nagy véltozds esetén
nem nd meg jelentdsen az djabb nagy valtozds valdszinlisége, mint a napos adatok esetén. Mivel

kisebb iddskdldn vessziik a véltozasokat, ezért ezek értéke csak ritka esetben ér el egy nagy értéket.

3.2. Stacionarius eloszlas vizsgalata

A stochasztikus maétrix ismeretében meghatdrozhatd, hogy a valtozds, illetve atlagtél valo

eltérés értékeinek eloszldsai staciondrius eloszlast kovetnek-e. Ezek az 20-es egyenlet alapjan a
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matrix baloldali sajatértékei, melyekbdl alkotott métrix megadhatd, mint a jobboldali sajatvektorok

altal megadott méatrix inverze. Ebbdl kiszedhet6 az 1-es sajatértékhez tartozo6 baloldali sajatvektor.

Ezut4n kiszdmoljuk az adatsorbdl kapott eloszlast, majd a kett6t 6sszehasonlitjuk.

3.2.1. Stacionarius eloszlas napos adatokra
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3.9. 4bra. Bal: A napi adatokbdl nyert atlagtdl vald eltérésbdl szdmolt sajatvektor (piros), és a
napi adatokbdl szamolt eloszlds (zold) 1897-2022 kozott Jobb: a véltozdsokbdl esetén szamolt
sajatvektor (piros) €s az adatokbdl szamolt eloszlds (zold) a teljes iddintervallumon
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3.10. dbra. Bal: az atlagtol vald eltérésekbdl szamolt sajatvektor (piros), és az adatokbol szamolt
eloszlas (zold) 1940 el6tti napi adatok esetén Jobb: a véltozdsokbdl szamolt sajatvektor (piros) €s
az adatokbdl szdmolt eloszlds (zold) 1940 eldtti napi adatok esetén

A kovetkezd abrakon lathatd, hogy a stochasztikus matrixbol szamolt eloszlas megegyezik

az eredeti adatsorokbdl szamolt eloszlassal. Felfedezhets, hogy az 1980-as évek utin valtozik az

eloszlasfiiggvény alakja, a 2007-es adatokban pedig a 4tlagtdl vald eltérésbdl szamolt eloszlas

maximuma tavol van a 0-t6l. A kapott eloszlasokban minden esetben fellép egy asszimetria: a

maximumaik értéke legtobb esetben egy 0-hoz kozeli pozitiv érték. Ez a pozitiv érték mindkét

mutatd esetén arra enged kovetkeztetni, hogy az indexérték az id6 sordn nd: tobbszor fordul el

pozitiv irdnyu véltozds, mint negativ, valamint az indexérték kevésszer esik a mozg6 4dtlag al4.
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3.11. dbra. Bal: az 4tlagtdl val6 eltérésekbdl szamolt sajatvektor (piros), és az adatokbdl szdmolt
eloszlas (z6ld) 1940-1980 kozti napi adatok esetén Jobb: a véltozasokbol szamolt sajatvektor
(piros) és az adatokbdl szdmolt eloszlas (zold) 1940-1980 kozti napi adatok esetén
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3.12. abra. Bal: az atlagtol valo eltérésekbdl szamolt sajatvektor (piros), €s az adatokbodl szamolt
eloszlas (zold) 1980-2007 kozti napi adatok esetén Jobb: a valtozasokbdl szamolt sajatvektor
(piros) és az adatokbdl szdmolt eloszlas (zold) 1980-2007 kozti napi adatok esetén

0.0008 |
adatokbol eloszlas #
jatvektor e L]
& sajal
0.0006 | ! P
— 'f’ “q
2 A
< 0.0004| 5
e ]
0.0002 8
.‘."u.-". atr
e
0.0000 & L . . . . =
-1500 -1000 -500 0 500 1000 1500

X

P(BX)

0.004

0.003

0.002

0.001

0.000

[ x ]
adatokbdl eloszlas
r - sajatvektor ]
[l
i # « ]
y L
¥ L]
[ # s ]
-400 -200 0 200 400
Ax

3.13. 4bra. Bal: az atlagtdl val6 eltérésekbdl szamolt sajatvektor (piros), és az adatokbdl szamolt
eloszlas (zold) 2007-2022 kozti napi adatok esetén Jobb: a valtozasokbdl szamolt sajatvektor
(piros) és az adatokbdl szamolt eloszlas (zold) 2007-2022 kozti napi adatok esetén
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3.2.2. Eloszlasok perces adatokra
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3.14. 4bra. Bal: az 4tlagtdl valo eltérések esetén szamolt sajatvektor (piros), és az adatokbdl
szamolt eloszlas a perces adatokra, 40000 perces (100 napos) ablakkal Jobb: a véltozasok esetén
szamolt sajatvektor (piros) és az adatokbdl szdmolt eloszlés (z6ld) a perces adatokra

A fenti dbra alapjdn 40000 perces ablak alkalmazdsa esetén a trendvonaltdl vald eltérés
értékének eloszlasa hasonlé a 2007-2022 kozti napi adatokbdl vett eloszlasnak. A valtozdsok
esetén lathatd, hogy a percenkénti valtozdsok eloszldsa valtozott a napi értékekhez képest, ugyanis

ezek joval kisebbek, mint a napos kiilonbségek.
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3.15. 4bra. Bal: az atlagtdl valo eltérések esetén szamolt sajatvektor (piros), és az adatokbdl
szamolt eloszlas (zold) 1000 perces atlagablakra Jobb: az atlagtol valo eltérések esetén szamolt
sajatvektor (piros) és az adatokbol szamolt eloszlés (zold) perces adatokbdl 60 perces atlagablakra

Kisebb édtlagok esetén az atlagérték kozelebb taldlhat6 az aktudlis értékhez, igy a nagy ablakkal
ellentétben, ez lathat6 a két eloszlasbdl is, melyeken a legval6szinibb atlagtdl vald eltérés értéke
0-hoz kozeli. Az asszimmetria itt is nyomon kovethetd, nagyobb valészinlisége van a nagyobb

valtozasnak és a trendvonal feletti értékeknek.

3.3. Fiiggvény illesztése a stochasztikus matrixra

A kovetkezOkben a stochasztikus madtrix felhaszndldsdval egy analitikus modellt

keresiink, melybdl kovetkezthetiink arra, hogy az index értékének valtozdsa milyen ismert
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véletlenszer( folyamatokkal kozelithetd meg. Ehhez a kapott stochasztikus matrixokra folytonos
fliggvényt illesztiink, és ahol lehetséges, ennek segitségével hatdrozzuk meg az adott mutatd

eloszlasfiiggvényét.

3.3.1. Az atlaghoz viszonyitott értékekre megszerkesztett stochasztikus matrixok analitikus

megkozelitése

A napi adatokbdl szarmazé atlagtol valo eltérésekbdl szerkesztett stochasztikus mdtrixok
esetén az lathatd, hogy az értékek a f64tlé mentén csoportosulnak, azonban észlelhet6 egy fliggés
az orig6tol vald tavolsagtdl is. A stochasztikus matrixra illesztett fiiggvényt megfeleléen norméalni
is akarjuk.

Ez alapjan azt feltételeztiik, hogy a fiiggvénynek van egy komponense, mely a két dtlagtdl valo
eltérés kozti kiilonbségtdl fiigg, ennek koszonhetSen csokken az dtmeneti valdszintiség a f6atlotol

tdvolodva. Mivel az dtmeneti valdszinlis€g a kapott abra alapjan az orig6tol vald tavolsdggal is

csokken, ezért ezt is figyelembe vessziik. A (22) normalasi feltételt figyelembe véve a kovetkezd

fliggvényt illesztjiik:
(z,y) = C(x) 1 . (26)
w(z,y) = C(x) - :
Y a+(x—y)? b+a+y?
A C(z) a normaldsi tényez6 ebben az esetben:
b+ 222 — b :
C(Qj‘) - b+x Vb+x? (27)

Vva(a? — 2ab + (b + 222%)?)
Ezt a fiiggvényt rdillesztettiik az 6sszes napi adatbol meghatdrozott, az atlaghoz viszonyitott

értékeket -1000-t61 1000-ig abrazolo fiiggvényre.

stochasztikus matrix

T illesztett figgvény

3.16. éabra. Analitikus megkozelités az atlagtél valé eltérésekbdl szerkesztett stochasztikus
matrixra. A haszndlt paraméterek: a = 4210, b = 2800.
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Az illesztett fliggvény els6é tagja dnmagdban egy olyan folyamatot ir le, melyben egy, a
trendvonalhoz viszonyitott értékbe valé dtmeneti valdszinliség nem fiigg az el6z6 idSpillanatbeli
értéktol, csak a két érték kozti kiillonbségtdl. A teljes idGsorra kapott napos adatok lefrdsara
azonban sziikség van a madsodik tagot is bevezetni, mivel nagyobb értékrdl a kovetkezd
idopillanatban hajlamosabb nagyobbat ugrani, mint kisebb értékrdl. Ez azzal magyardzhatd, hogy
az index értéke és a trendtSl vald eltérése a 80-as évekig kicsi volt, és nem torténtek nagy
értékvaltozasok. A 2007-2022 kozti napos adatok stochasztikus matrixdnak a maximuma mar nem
az origdban taldlhat6 és nem tér el annyira a matrix tobbi értékétol.

Erre a matrixra mutat6 értékének valtozasatdl fiiggd tagot illesztettiink:

Va 1

w(z,y) = T at@—y? (28)

stochasztikus matrix

AT _illesztett fliggvény

3.17. dbra. A megadott fiiggvény illesztése a 2007-2022 kozti napos adatokbol nyert, atlagtdl vald
eltérésbdl szerkesztett stochasztikus matrixra. A haszndlt paraméterek: a = 13500.

Perces adatok esetén lathattuk, hogy az 1000 és 40000 percre vett atlagok ablaka esetén a
stochasztikus métrix elemei nagyrészt a f64tléra koncentrdléddnak, igy ezekre is mutat6 valtozasatol
fliggd tagbol szarmazo fiiggvényt illesztjiik:

Perces adatok esetén mind az index értéke, mind az atlag értéke lassan valtozik egy id6lépés

alatt, igy percenként az dtlagtdl valo eltérés értéke nagy valoszinliséggel keveset valtozik.

3.3.2. A valtozasokra megszerkesztett stochasztikus matrix analitikus megkozelitése

A valtozasokra szerkesztett stochasztikus matrixokrol megdllapithatd, hogy az y tengely
(késobbi iddpillanat) mentén az x tengelytdl (kordbbi idopont) tdvolodva gyorsan, az x tengely
mentén pedig lassabban csokken. A fiiggvényt igy ismét két tag szorzataként keressiik: az egyik az

y irdnyban csokkenti a fliggvényt, a mésik pedig szimmetrikusan az origétol tdvolodva:
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stochasztikus matrix — stochasztikus matrix

‘\\I” esztett fliggveény illesztett fliggvény

3.18. dbra. Bal: A megadott fiiggvény illesztése a perces adatokbdl készitett, tlaghoz viszonyitott
értékekbdl szerkesztett stochasztikus matrixra 40000-res ablakra valé dtlagolds esetén. Az a
paraméter értéke 42. Jobb: A megadott fliggvény illesztése a perces adatokbodl készitett, dtlaghoz
viszonyitott értékekbdl szerkesztett stochasztikus matrixra 1000-res ablakra vald dtlagolds esetén.
Az a paraméter értéke 41.

1 1

. . 29
a+y? b+ax?+y? 9

w(z,y) = C(x)

A normadldsi tényezd:

O(a) = Vva(b+ x? +7T\/a(b~|—a:2)) 30)

A fiiggvény els6 tagja a klasszikus véletlenszeri mozgdsokhoz tartozé tag, mely csak a
véltozds értékétdl fiigg, és azt az esetet reprezentdlja, mikor egy adott indexértékrdl valé ugras
valészinlisége csak az ugrds nagysagatdl fiigg, €s nem befolydsoljdk az addig tortént ugrdsok.
A madsodik tag jelenléte kolcsonzi az index bizonyos értelemben tekintett nem Markovi jellegét,
ugyanis a tag figyelembe vételekor az ugrds nagysdga fiigg az el6z6 ugrds nagysagitdl is, vagyis
az index értéke egy adott pillanatban fiigg az el6z6 két értékétdl.

A napi adatokbdl szamolt kiilonbségfiiggvény:

Ez a fliggvény akkor frja le jol a stochasztikus matrixot, mikor a korai indexértékek vannak
tulsulyban, ezek alacsony értékeinél ugyanis jelentGsen nagyobb a valdszinlisége annak, hogy kis
valtozds utdn megint kis valtozds kovetkezik. Az index frissebb értékeinél nagyobb ingadozas
figyelhetd meg, igy ebben az esetben a nagyobb valtozdsoknak is megnd a valdsziniisége, igy az
elébb illesztett fiiggvény x tengelye menti csokkenés ilitemje nem irja le a métrix alakjat.

A 2007-esnél frissebb napos €s perces adatok esetén a kisebb valtozdsokra (100-ig) illesztiink

fliggvényt, ugyanis itt még az x menti csokkenés értéke elhanyagolhaté. Ez alapjan csak a véltozast

tartalmazé fiiggvényi alakot illesztjiik a matrixra:
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» stochasztikus matrix

o lllesztett fliggveny

3.19. abra. A megadott fiiggvény illesztése a véaltozasokbol szerkesztett stochasztikus métrixra. A
hasznélt paraméterek: a = 8, b = 1.

N

W) = e

€1V

Abrizolva a 2007 uténi adatokat a kovetkezs abrakat kapjuk:

» stochasztikus matrix * stochasztikus matrix

- illesztett figgvény ol §ztett fuiggvény

200 200 00

3.20. dbra. Bal: 2007 utdni napos adatokbdl nyert valtozdsok stochasztikus matrixra illesztett
fliggvény. Az a paraméter értéke 8000. Jobb: Perces adatokbdl nyert illesztett fiiggvény, a értéke
1000.

Mivel ezekben az esetekben a stochasztikus matrixra illesztett fliggvény csak az y értékétdl

fligg, ezért a 25-es egyenlet igy alakul:

p(y) = / w(y)p(x)dx (32)
Ez tovabb alakithato:
p(y) = w(y) / p(z)dx (33)

Mivel a siirtiségfiiggvény normalt, azaz [*_p(x)dx = 1, ezért a kovetkezdt kapjuk:
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p(y) = w(y) (34)

Tehét a stochasztikus matrixra illesztett fliggvény értéke megegyezik az eloszlasfiiggvénnyel. Az
illesztett fiiggvény paraméterét ismerve 6sszehasonlitjuk az igy meghatarozott eloszlasfiiggvényt

az adatokbdl megszerkesztett eloszlasfiiggvényre:

- 0.010 |
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! esztet'uggven'y 0.001: -~ adatokbal elosz|
0.001} adatokbdl eloszla
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3.21. ébra. Bal: 2007 utani napos adatokbdl nyert eloszlds és stochasztikus matrixra illesztett
fliggvény Osszehasonlitisa Jobb: Perces adatokbol nyert eloszlds és stochasztikus matrixra
illesztett fliggvény Osszehasonlitdsa

Lathato, hogy az illesztett fiiggvény napos, €s perces adatokra is csak nagyon kis kiilonbségekre
adja vissza az adatokbodl szdmolt eloszldsfiiggvényt. Ez tehdat nem igazdn jarhato 1t arra, hogy
egyszerlien megkozelitsiik a staciondrius eloszldsokat. Ez alapjan tehdt a nagyobb valtozdsok
esetén a kovetkezd valtozds nagysdga nem lesz fiiggetlen az el6z6 viéltozds nagysagatol, igy az
index értékének valtozasanak leirasdhoz sziikséges egy bizonyos értelemben nem-markovi tagot is

figyelembe kell vegyiink.
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4. Stochasztikus matrix alkalmazasra az indexérték

alakulasanak elorejelzésére

Mivel az tézsdeindexek értékének alakuldsa a gazdasdg alakuldsat is tiikrozi, ezért ennek az
eldrejelzése alapjan kovetkeztethetiink egyéb id6sorok, mint példdul valutadrfolyamok alakuldsara
is. Az indexérték elbrejelezhet6ségét vizsgdlva igy eldrevetithetjiik, hogy mekkora eséllyel tériil
meg bizonyos befektetés. Ebben a fejezetben azt vizsgdljuk meg, hogy az index értékének
perces alakuldsabol milyen pontossdggal lehet el6rejelezni arra, hogy az index értéke egy adott
id6pillanatban néni vagy csokkeni fog. Megvizsgaljuk, hogy mennyi ideig optimdlis kovetni az

adatokat, hogy minél pontosabban kovetkeztethessiink az index értékének az alakuldséra.

4.1. Hasznalt modszer

Egy adott ¢ id6pillanatban val6 tippeléshez a kovetkezOképp jarunk el: ha elbtte n
perccel kezdjiik el kovetni az index értékének alakuldsit (legyen ez a ty id6pillanat), akkor
megszerkesztjiik a ¢y és ¢ id6pillanatok kozti percenkénti kiilonbségekbdl a 2 x 2-es stochasztikus
matrixot. Ennek a négy eleme kifejezi, hogy mekkora valdszinliséggel kovet egy csokkenést
novekedés vagy csokkenés, illetve egy novekedést novekedés vagy csokkenés. Egy példa a

stochasztikus métrixra a 4.1 4bran taldlhaté (F;-val jeloltiik az dtmeneti valdszintiséget).

Vs 0513423

0.500203

0.486577

4.1. abra. Stochasztikus matrix 10000-res idéablakkal szamitva, 2015 november 13-an 13:21-kor

Ezutan, attdl fiiggben, hogy az adott id6pillanat el6tt csokkent vagy nétt az index értéke,
megvizsgaljuk, hogy a stochasztikus matrix szerint csokkenésnek vagy a novekedésnek nagyobb a
valészinlisége, és a nagyobb valdszintiségli folyamatra tippeliink.

Ezt elvégezziik minden idGpillanatra, és megnézziik, hogy az esetek hanyaddban volt helyes a
tippiink. Megvizsgéljuk, hogy a négyféle lehetdséget (csokkenést csokkenés, csokkenést novekvés,

novekvést novekvés illetve novekvést csokkenés kovet) milyen pontosan tippelhetjiik meg ezzel
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a modszerrel. Ezutdn véltoztatjuk a megfigyelt id6pontok mennyiségét, majd megnéztiik, hogy a

négyféle lehetdség esetén mennyi ideig optimalis az indexet megfigyelni.

4.2. Eredmények

A kovetkezd dbrdkon azt dbrdzoljuk, hogy miként valtozik a megfigyelt ablak nagysdgénak a

valtoztatdsival az elérejelzés helyessége a négyféle folyamat esetén:

Az index novekvésének helyes elérejelzésének Az index csokkenésének helyes elérejelzésének
valdszinlisége a két lehetséges atmenet esetén valdszinlsége a két lehetséges atmenet esetén
0.506
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4.2. abra. Bal: Novekedés helyes elorejelzésének valdszintisége kétféle dtmenet esetén Jobb:
Csokkenés helyes el6rejelzésének valdszintisége kétféle dtmenet esetén

Lathatd, hogy kisebb (par napos) iddablak optimdlis akkor, mikor a trend folytatdsat, és
nagyobb (megkozelitdleg egy éves) id6ablak optimadlis, ha a trend megforduldsat tippeljiik. Lathato
az is viszont, hogy mind a ndvekedést, mind a csokkenést barmilyen iddablak esetén konnyebb
megtippelni a trendet tart6 esetben, valamint a ndvekedést a trenddel megegyezd, illetve attdl eltérd
esetben is konnyebb el6rejelezni, mint a csokkenést.

A pontosabb id6ablak meghatidrozdsa érdekében nagyobb felbontdssal dbrazoljuk a négy

esetben az eredményeket a maximumok koriil:
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Pozitiv-pozitiv &tmenet helyes Negativ-negativ atmenet helyes
eldrejelzési valdszinliségének a maximuma elérejelzési valdszintiségének a maximuma
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4.3. dbra. Bal felso: Pozitiv-pozitiv dtmenet helyes elGrejelzésének valdszintiségének maximuma
Jobb felso: Negativ-negativ dtmenet helyes el6rejelzésének valdszintiségének maximuma Bal
alsé: Pozitiv-negativ atmenet helyes eldrejelzésének valdszintiségének maximuma Jobb alsé:
Pozitiv-negativ dtmenet helyes elorejelzésének valdszinliségének maximuma

A pozitiv-pozitiv eldrejelzés helyességének a maximuma 3000 perces ablak koriil 50,9 %-os, a
negativ-negativ eldrejelzés maximuma 50,5 % koriili, és 1200-2000-res ablak kozott taldlhato,
a negativ-pozitiv el6rejelzés maximuma 50,45% koriili, és a 90000-res ablakndl taldlhatd, a
pozitiv-negativ eldrejelzés maximuma 50,2 %, 85000-90000-res ablak koriil taldlhato.

A kovetkezd abrdn lathatd, hogy a trenddel vald tartds esetén a helyes elorejelzés
valészinliségének maximuma 50,7 %, és a 2000-res ablakndl taldlhat6, a trenddel szembeni
valtoztatas esetén a maximum 50,35 %, és a 90000-es ablak koriil talalhat6. Az alabbi abran
azonban lathat6é, hogy minden id6ablakndl a pozitiv-pozitiv dtmenet a legeldrejelezhetdbb,
valamint a trenddel valé tartds elGrejelezhetdbb, mint a trend megvéltozdsa. Megjegyzendd
azonban, hogy mindegyik dtmenetkor barmilyen idéablakra az index értékének alakuldsa csak
kismértékben jelezhetd eld, igy az indexbe befektetve csak hosszi tdvon, nagy mennyiségi

alaptokével rendelkezve termelhetiink nyereséget.
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A trend megmaradasanak helyes A trend megvaltozasanak helyes

eldrejelzési valoszinliségének a maximuma elérejelzési valészinliségének a maximuma
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4.4. dbra. Bal felso: Trenddel val6 tartds helyes eldrejelzésének valdszintiségének maximuma
Jobb felso: Trend megvéltozasanak helyes elorejelzésének valdszintiségének maximuma Bal alsé:
Trend megvaltoztatasa és trenddel vald tartds el6rejelezhetdsége Jobb also: A négyféle dtmenet
eldrejelezhetdségének Osszehasonlitdsa
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Kovetkeztetések

Dolgozatunk elsé felében bemutattuk a gazdasigi fizikdban haszndlt statisztikus fizikai
modelleket, megkozelitéseket, hangsilyt helyezve az id6sorok modellezésére. Ezek segitségével
altalanos torvényszerlségeket allapithatunk meg a gazdasagi id6sorokra vonatkozdan.

Ezt kdvetden bemutattunk egy, a statiszikdban sokat hasznélt eszkoz, stochasztikus matrix
alkalmazdsat egy t6zsdeindexbdl szdrmazd adatok, jelen esetben az idOpillanatok kozti
értékvaltozds és az egyes idOpillanatokban az index dtlaghoz viszonyitott értékék dinamikdjanak
a tanulmanyozdsdra. A stochasztikus maétrix felhasznaldsakor feltételeztiik, hogy ezen mutatok
véaltozdsa diszkrét id6lépésti Markov-folyamatként tekinthetd. A dolgozat sordn lattuk, hogy a
megszerkesztett stochasztikus matrix baloldali sajatértékei visszaadjdk az adatokbdl szerkesztett
eloszlasfiiggvényt. Az eloszlasfiiggvény alakjaban felfedezhettiink egy asszimmetridt, az eloszlas
maximuma mindig pozitiv értéktartomanyban taldlhatd, mely az indexértékek hosszu tdvon vald
novekedéséhez vezet.

A stochasztikus matrixra analitikus megkozelitéseket tettiink, melyeknek mind a trendtdl valo
eltérések, mind az index értékére szdmitott stochasztikus matrix esetén két tagja volt. Az dtlaghoz
viszonyitott értékek esetén az els6 tag csak a két idGpillanatban az index atlaghoz viszonyitott
értékének valtozasatol fiiggott, valamint emellet egy masik tag, melyen keresztiil fliggott az el6z6
értéktdl is. Perces felbontdsi adatok esetén, lassan véltoz6 atlagot és indexértéket tekintve a
stochasztikus madtrixra illeszthetd volt az atlaghoz viszonyitott indexérték valtozdsat tartalmazo
tagbol 4llo6 fiiggvény.

A véltozdsok vizsgélata sordn az els6 tag csak az adott id6pillanat utdni valtozastdl fliggott,
mely igy egy tipikusan Markovi tag. Csak ezt a tagot tekintve a stochasztikus matrixot leird
fliggvény egyben a valtozasok eloszlasfiiggvénye is. Az igy kapott fiiggvény az eredeti eloszlasra
csak kis értékekre illeszkedett, igy az indexértékek alakuldsiat nem tekinthetjiikk klasszikus
értelemben vett Markov-folyamatnak.

Az utolso fejezet keretében a stochasztikus matrix segitségével el6re probaltuk jelezni az index
értékeinek az alakuldsat. A kidolgozott médszeriink altal az index trendjét (novekvd/ csokkend)
kevéssel tobb, mint 50 % valdszintiséggel tudtuk elbrejelezni, a legnagyobb pontossidggal a pozitiv
trend megtartdsit lehet eldrejelezni. Ez alapjan az indexbe egy pozitiv trend sordn érdemes
befektetni, azonban jelentds nyereség nem szdrmazik ebbdl. Ezen feliil ahhoz, hogy ténylegesen
hozz4jussunk a nyereségiinkhoz, a megvasarolt gefektetést el is kell adni, melyet negativ valtozas
el6tt érdemes. Azonban ennek az eldrejelezhetdsége még kisebb, mint a pozitiv valtozdsnak, igy az

igy nyert nyereség értéke tovabb csokken. Figyelembe véve az dltalunk nem targyalt befolyasold
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tényezdket, mint a tranzakciok kezelési koltsége, vagy a nyereség utdn fizetett adok, az alapba val6
befektetés sordn keletkezett nyereség elhanyagolhat6 értéki lesz a kezd6t6kénkhez képest.

A fentiek alapjdn arra jutottunk, hogy habar a Markov folyamatokra jellemzd stochasztikus
matrixot hasznaltuk, az index értékének a valtozdsa nem egy tokéletesen Markovi folyamatként
tekinthetd, az index értékének valtozdsa fligg ugyanis az eltte torténd valtozastol is, tehat egy
az index értékének nagysdga egy adott idSpillanatban fiigg az el6z6 két id6pillanatban felvett
értékétdl. A trendhez viszonyitott indexérték €s a véltozds nagysdganak eloszldsdnak maximuma

vildgosan a pozitiv irdnyba tolédik, mely kovetkeztetni enged az indexérték hosszitavon torténd

novekedésére is.

38



Hivatkozasok

[1]

(2]

[3]

[4]

[5]

[6]
[7]
[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

J.P. Huang. ,.Experimental econophysics: Complexity, self-organization, and emergent properties”.
Physics Reports 564 (2015). Experimental econophysics: Complexity, self-organization, and
emergent properties, 1-55. oldal. 1SSN: 0370-1573. DOI: https://doi .org/10. 1016/ j .
physrep . 2014 .11 . 005. URL: https://www . sciencedirect . com/science/article/

pii/S0370157314004074.

FRANCK JOVANOVIC ¢és CHRISTOPHE SCHINCKUS. ,ECONOPHYSICS: A NEW
CHALLENGE FOR FINANCIAL ECONOMICS?’: Journal of the History of Economic Thought
35.3(2013), 319-352. oldal. pOI: 10.1017/S1053837213000205.

Bikas Chakrabarti. ,,Econophys-Kolkata: A Short Story”. 2005. jan., 225-228. oldal. ISBN:
978-88-470-0329-3. pOI: 10.1007/88-470-0389-X_26.

Siew Ann Cheong. ,.,Economics and econophysics in the era of Big Data”. The European Physical

Journal Special Topics 225 (2016), 3159-3170. oldal.

Rosario N. Mantegna és H. Eugene Stanley. Introduction to Econophysics: Correlations and

Complexity in Finance. Cambridge University Press, 1999. DOI: 10.1017/CB09780511755767.
W Paul Cockshott & masok. Classical econophysics. 2. kotet. Routledge, 2009.
Sitabhra Sinha és masok. Econophysics: an introduction. John Wiley & Sons, 2010.

Bikas K Chakrabarti és mdsok. Econophysics of income and wealth distributions. Cambridge

University Press, 2013.

Frédéric Abergel és masok. New perspectives and challenges in econophysics and sociophysics.
Springer, 2019.

Anirban Chakraborti és masok. ,,Econophysics review: I. Empirical facts”. Quantitative Finance 11.7

(2011), 991-1012. oldal.

Victor M Yakovenko és J Barkley Rosser Jr. ,,Colloquium: Statistical mechanics of money, wealth,

and income”. Reviews of modern physics 81.4 (2009), 1703. oldal.

Frank Schweitzer és masok. ,,Economic Networks: The New Challenges”. Science 325.5939 (2009),
422-425. oldal. DOI: 10.1126/science. 1173644, eprint: https://www.science.org/doi/
pdf/10.1126/science. 1173644. URL: https://www.science.org/doi/abs/10.1126/
science.1173644.

Andrew G Haldane és Robert M May. ,,Systemic risk in banking ecosystems”. Nature 469.7330
(2011), 351-355. oldal.

Paulo Ferreira, Eder JAL Pereira és Hernane BB Pereira. ,,From big data to econophysics and its use

to explain complex phenomena”. Journal of Risk and Financial Management 13.7 (2020), 153. oldal.

39


https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.physrep.2014.11.005
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.physrep.2014.11.005
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0370157314004074
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0370157314004074
https://doi.org/10.1017/S1053837213000205
https://doi.org/10.1007/88-470-0389-X_26
https://doi.org/10.1017/CBO9780511755767
https://doi.org/10.1126/science.1173644
https://www.science.org/doi/pdf/10.1126/science.1173644
https://www.science.org/doi/pdf/10.1126/science.1173644
https://www.science.org/doi/abs/10.1126/science.1173644
https://www.science.org/doi/abs/10.1126/science.1173644

[15]

[16]

[17]
[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

(23]

[24]

[25]

Michael Pickhardt és Goetz Seibold. ,Income tax evasion dynamics: Evidence from an agent-based

econophysics model”. Journal of Economic Psychology 40 (2014), 147-160. oldal.

Bernd Rosenow és masok. ,,Portfolio optimization and the random magnet problem”. Europhysics

Letters 59.4 (2002), 500. oldal.
URL: https://stooq.com/q/d/?s=%5C%5Edji.
URL: https://firstratedata.com/i/index/DJI.

Dattatray P Gandhmal és K Kumar. ,,Systematic analysis and review of stock market prediction

techniques”. Computer Science Review 34 (2019), 100190. oldal.

Bulcsd Sandor és masok. ,, Time-scale effects on the gain-loss asymmetry in stock indices”. Physical

Review E 94.2 (2016), 22311. oldal.

Geoffrey Grimmett és David Stirzaker. Probability and random processes. Oxford university press,

2020.

Ingve Simonsen, Mogens H Jensen és Anders Johansen. ,,Optimal investment horizons”. The

European Physical Journal B-Condensed Matter and Complex Systems 27 (2002), 583-586. oldal.

Emeric Balogh és maésok. ,,Persistent collective trend in stock markets”. Physical Review E 82.6

(2010), 66113. oldal.

Jean-Philippe Bouchaud, Andrew Matacz és Marc Potters. ,,Leverage effect in financial markets: The

retarded volatility model”. Physical review letters 87.22 (2001), 228701. oldal.

Peter Toke Heden Ahlgren és mésok. ,,Frustration driven stock market dynamics: Leverage effect and

asymmetry”. Physica A: Statistical Mechanics and its Applications 383.1 (2007), 1-4. oldal.

40


https://stooq.com/q/d/?s=%5C%5Edji
https://firstratedata.com/i/index/DJI

	Bevezető
	A gazdasági fizika szükségessége, elterjedése
	A gazdasági fizika klasszikus problémái
	Gazdasági idősorok tanulmányozása, bennük levő általános törvényszerűségek felfedezése
	Vagyon-és jövedelemeloszlás tanulmányozása
	Gazdasági folyamatok mint komplex hálózatok

	A gazdasági fizikában használt modellek
	Ideális gázmodell a vagyon eloszlására
	Ising modell használata adóelkerülés modellezésére
	Portfólió-optimalizálás korrelációs mátrixok segítségével


	Pénzügyi idősorok elemzése
	Részvényárak és tőzsdeindexek
	S&P500 index
	DJIA index

	Tőzsdeindexek leírására szolgáló modellek
	Markov-folyamatok
	Stochasztikus mátrix
	Folytonos állapottér esete

	Stochasztikus mátrix használata
	Stochasztikus mátrix szerkesztése
	Stochasztikus mátrix értéke a napos adatokra
	Napi adatok eloszlása a történelem során
	Perces felbontású adatok vizsgálata

	Stacionárius eloszlás vizsgálata
	Stacionárius eloszlás napos adatokra
	Eloszlások perces adatokra

	Függvény illesztése a stochasztikus mátrixra
	Az átlaghoz viszonyított értékekre megszerkesztett stochasztikus mátrixok analitikus megközelítése
	A változásokra megszerkesztett stochasztikus mátrix analitikus megközelítése


	Stochasztikus mátrix alkalmazásra az indexérték alakulásának előrejelzésére
	Használt módszer
	Eredmények

	Következtetések

