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1. Hattér és célkitiizések

A PhD hallgatoként toltott éveim soran mélytanulas-alapu
idOsor-eldrejelzéssel foglalkoztam. A mélytanulds mély neuralis
héalozatok alkalmazéaséat jelenti gépi tanuldsban. Mivel az id6ésor-
elorejelzés lényegében tekintheto egy feliigyelt tanulasi feladat-
nak, a mélytanulds egy alkalmas eszkoz a teriileten (legaldbbis
elméletileg).

A neuralis hélézatok lenylig6z6 eredményeket értek el
kiilonféle kihivast jelento teriileteken, tobbek kozott szekven-
cidlis modellezési feladatokban. Vannak olyan halézattipusok
(rekurrens és konvoliciés halézatok), melyek kiilonosen jol
tudjak modellezni az idébeli Osszefiiggéseket. Ennek ellenére
ugy tinik, hogy a mélytanulds moédszerei még nem tudtak igazi
attorést hozni az elérejelzések teriiletén.

Az elsédleges célom az volt, hogy taldljunk olyan eljarasokat,
melyekkel hatékonyan alkalmazhatunk komplex gépi ta-
nulasi algoritmusokat idosorok elorejelzésére, és hogy ezek
mikodoképességét igazoljuk hasznos alkalmazasokkal.

Az idGsorok nehézséget jelentenek a mélytanulasnak, hi-
szen azok (tobbnyire) rovidek. Ez egy komoly hétrany. A mély
neuralis halézatok sok optimalizalandé sulyt tartalmaznak, igy
kevés adattal nem igazan lehet 6ket tanitani. Izgalmas feladat
a megszokottnal joval kevesebb adattal késziteni predikcidkat.

Az értelmezhetoség egy masik probléma. Az iddsor-
elorejelzés tipikusan egyszeriien értelmezheté6 modellek és pre-
dikcidk készitésére torekszik, mig a gépi tanulas a mintan kiviili
pontossagra koncentral, és kevésbé veszi figyelembe a belsé me-
chanizmusokat. A mélytanulé algoritmusokat altaldban feke-
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tedobozként kezeljik: tudjuk, hogy miikodnek, de nem tud-
juk, hogyan. Vagyis hidba tudjuk a rendszer miikodésének
lényegét, a szamitasok tdl bonyolultak ahhoz, hogy emberi
aggyal értelmezhessiik, igy pedig nehéz jelentést tulajdonitani
az elorejelzéseknek.

Ezek a markans eltérések a két (egyébként rokon) teriilet
kozott izgalmassa és vonzova tették szamomra ezt a kutatasi
irdanyt.

Publikaciék A disszertacié a kovetkez6 cikkekre épiil. (A
cikkek egy része publikdlasra keriilt, maéasik része elérheto
preprint forméjaban.) A Recurrent Neural Networks for Ti-
me Series Forecasting [Petnehézi, 2019b] cimii cikk ismerte-
ti az empirikus cikkeinkben alkalmazott moddszerek jelentos
részét. Az Exploring the predictability of range-based wvolati-
lity estimators using recurrent neural networks [Petnehdzi and
Gall, 2019a] cimt cikk a volatilitds kiilonb6z6 becsléseinek
elorejelezhetOségét vizsgalja mélytanulds segitségével. A Vola-
tility Forecasting with 1-dimensional CNNs via transfer lear-
ning [Aradi et al., 2020] cim{ cikkben megmutatjuk, hogy az
egylittesen tanitott neuralis halézatok versenyképes volatilitas-
elérejelzéseket készithetnek. A Quantile Convolutional Neural
Networks for Value at Risk Forecasting [Petnehézi, 2019a] cimii
cikk egy konvoliciés neuralis hélézaton alapulé megkozelitést
javasol a Value-at-Risk elorejelzésére. Az Fvaluating the Lee-
Carter model on Hungarian mortality data [Petnehdzi and G4ll,
accepted] cimii cikk a Lee-Carter mortalitédsi rata el6rejelz6 mo-
dell egy alkalmazasat ismerteti, mig a Mortality rate forecasting:



can recurrent neural networks beat the Lee-Carter model? [Pet-
nehazi and G4ll, 2019b] cimi cikk rekurrens neuralis hal6zatok
segiségével készit hossziutavi mortalitasi rata elorejelzéseket a
vilag szamos orszagara.

Pénzigy A pénziigy érdekes eldrejelzési feladatokat
szolgdltat: sokféle adatallomannyal és sokféle problémaval
foglalkozhatunk. Talalhatunk kicsi adatot és nagy ada-
tot, taldlhatunk A&llitélagosan elorejelezhetd és allitolagosan
elorejelezhetetlen mechanizmusokat, mindezt igen boséges tu-
domanyos irodalommal koritve. A legtobb pénziigyi elérejelzési
feladat komoly gyakorlati jelentéséggel bir, ami nagy mértéki
kutatasi erofeszitést vonz a teriiletre. Mindig nagy a verseny.
Ez a kornyezet nagyon kedvezd 1j technoldgidk, ij modszerek
alkalmazdasara.

Struktira A disszertacié két nagy fejezetbol all. Az els6 be-
mutatja a mélytanulast, és targyalja a legfontosabb megfon-
tolasokat annak iddsor-elorejelzésre vald alkalmazésa kapcsan.
A masodik fejezet bemutatja az empirikus tanulméanyainkat a
pénziigyi elérejelzések teriiletén (mortalitasi ratak eldrejelzése
és kockédzat elOrejelzése).

2. Moddszerek

Az els6 fejezet ismerteti a mélytanulas-alapi idGsor-
elérejelzés modszertandat. A fejezet els6 része bemutatja a
mélytanulas miikodését, illetve két olyan hélézattipust, amik
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kiilongsen alkalmasak idGsor-elorejelzésre (rekurrens és kon-
voluciés hélézatok). A fejezet mésodik része az idGsor-
elorejelzési projektek legfontosabb kovetelményeit ismerteti, il-
letve olyan gyakorlatokat, melyek segithetik a mélytanulési
modszereket megfelelni az elvarasoknak.

2.1. Mélytanulas

A ,mélytanulas” elnevezés olyan gépi tanuldsi médszereket
takar, melyek tobb rétegli neuralis halézatokat hasznédlnak. Van
két olyan specidlis halézattipus, melyek eredendéen jol tud-
nak modellezni szekvencidlis adatokat. A rekurrens neuralis
halézatok (RNN) memdriat épitenek, és a korabbi statuszaikat
is hasznaljak dontéseik meghozataldhoz. A konvoliciés neuralis
halézatok (CNN) csusztatott megosztott silyokat haszndlnak
a helyi mintazatok felismeréséhez. A kapuk altal vezérelt re-
kurrens egységek [LSTM [Hochreiter and Schmidhuber, 1997],
GRU [Cho et al., 2014]] és a dilatdlt [Yu and Koltun, 2015
kauzalis [Oord et al., 2016] konvolicids neurdlis halézatok ver-
senyképes eredményeket szallitottak kiilonféle szekvencidlis ta-
nulasi feladatok esetén, azonban az idOsor-elorejelzés teriiletén
még nem lettek teljes mértékben kiaknazva a médszerekben rejlé
lehetdségek.

El6rejelzés rekurrens hélézatokkal Gers et al. [2002]
osszehasonlitotta egy LSTM és egy hagyomanyos elérecsatolt
neuralis halézat elorejelzési teljesitményét, és azt taldlta, hogy
az elébbi alkalmazésa akkor lehet elonyos, amikor utébbi cs6dot
mond. A rekurrens neurdlis héalézatok ujabb alkalmazéasaira
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példa Guo et al. [2016], Fu et al. [2016], Qin et al. [2017], vagy
éppen Salinas et al. [2020].

Elorejelzés konvoliciés halézatokkal Habar a kon-
volicids neuralis halézatokat alapvetéen képfeldolgozasban
hasznaljak, idésor-elorejelzésben is nagy multtal rendelkeznek.
Az id6késleltetett neuralis halézatok [Lang et al., 1990], melyek
idobeli mintazatok osztdlyozasara lettek kifejlesztve, lényegében
az els6 konvoluciés halézatok voltak. ﬁjabban, a dilatalt ar-
chitekturak eloretorése fellenditette az idGsor-elorejelzési alkal-
mazasokat. Borovykh et al. [2017] és Chen et al. [2020] j6 példak
dilatalt kauzalis neurdlis halézatok idésoros alkalmazasara.

2.2. Mély id6sor-elorejelzés

A hagyoményos gépi tanuldsi megoldasok tipikusan nem fe-
lelnek meg az idésor-elérejelzés bizonyos elvarasainak. Az egyik
ilyen elvaras a bizonytalansag szamszertsitése. A felligyelt ta-
nulds egyetlen célja az, hogy pontos (mintan kiviili) pont-
predikcidkat készitsen, vagyis hogy a becslések minél koze-
lebb legyenek a célzott értékekhez. Ennek megfeleléen a mély
neuralis haldzatok altalaban csak pontbecsléseket készitenek
anélkiil, hogy szamszeriisitenék a dontéseikben rejlé bizonyta-
lansagot. Ez a hidnyossag kezelheté bootstrapping vagy kvan-
tilis regresszi6 alkalmazasaval, mely modszerek segitségével in-
tervallum el6rejelzéseket készithetiink. Egy tovabbi probléma az
értelmezhetdség: a neurdlis halézatok kiilonosen nehezen interp-
retalhatok. Habar elérhetetlen célnak tlinik az, hogy tokéletesen
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megértsiik a halézatok miikodését, a bemeneti valtozok fon-
tossagat tudjuk szamszeriisiteni, és ez mar onmagaban sokat
javithat az értelmezhetdségen. Az elérheté adatok mennyisége
szintén egy gyakori probléma, hiszen a mélytanulé algoritmu-
sok tanitdsdhoz nagy mennyiségli adatra van sziikség. Itt az
atviteli tanulds nyujthat segitséget, vagyis egy olyan eljaras,
ami egyszerre tobb idosor adataibdl képes tanulni. Az idGsor-
elorejelzésnek vannak tovabbi sajatossagai, melyeket figyelem-
be kell venniink példaul a valtozék tervezése vagy éppen az
eredmények értékelése soran. Ezeket a szempontokat targyalja
a disszertacio els6 és alkalmazza annak méasodik fejezete.

Feladatok A disszertacié alapjat képezd elemzések két in-
tenziven kutatott teriileten alkalmazzak a mélytanulas-alapu
elorejelz6 mddszereket: pénziigyi kockéazat (pontosabban: vo-
latilitas és Value-at-Risk) el6rejelzése, illetve mortalitasi ratak
elorejelzése.

Kockazat A volatilitas (vagyis a hozamok
valtozékonysdga) elOrejelzése nagy miulttal és  kiterjedt
szakirodalommal rendelkezik. Poon and Granger [2003] egy
terjedelmes cikkben ismerteti a teriilet irodalmat. Habar a
volatilitas-elorejelzések tipikusan hagyomanyos moddszerekkel
(pl.: ARCH-tipusi modellekkel, Engle [2001]) késziilnek, a
neurdlis halézatok alkalmazdsa nem tjdonsag a teriileten (pl.,
Malliaris and Salchenberger [1996], Donaldson and Kamstra
[1996]). Dunis and Huang [2002] rekurrens neurélis hdlézatokat
alkalmazott a teriileten. Xiong et al. [2015] LSTM és kiils6



(keresési) adatok segitségével multa felil a hagyoményos
modelleket.

A Value-at-Risk értékét (vagyis a nyereség egy meg-
hatdrozott kvantilisét) becsiilhetjiik el6rejelzett volatilitasbol,
amennyiben megfelelo feltételezésiink van a hozamok eloszlasara
vonatkozdan, vagy pedig kozvetleniil elorejelezhetjiik kvanti-
lis regresszié segitségével. Ez utébbi moddszer is tamogathatd
mélytanuldssal. Taylor [2000] egy kvantilis regressziés neuralis
hélézatot alkalmazott. Yan et al. [2018] LSTM halézatot
haszndalt egy kvantilis fiiggvénnyel Value-at-Risk predikcidék
készitésére.

Mortalitas A mortalitasi ratak elorejelzésének tertiletén
szintén alapvetéen egyszerlibb matematikai modellek do-
mindlnak. A Lee-Carter modell [Lee and Carter, 1992] a morta-
litasi ratak matrixat jelzi elore. Bar a mortalitasi ratak értékeit
ritkdn jegyzik (és igy az elérheté halanddsagi tablazatok ki-
csik), mégsem példa nélkiili a mélytanulds alkalmazdsa a teriile-
ten. Shah and Guez [2009] neurdlis halézatokat alkalmazott ok-
specifikus haldlozasi adatokra. Richman and Wuthrich [2018]
kiterjesztette a Lee-Carter modellt tobb populaciéra, neurdlis
hélézatok segitségével. Werpachowska [2018] brit mortalitdsi
ratakat jelzett elére rekurrens neuralis halézatokkal.

3. Eredmények

A masodik fejezet bemutatja az eredményeit a mélytanulas-
alapi eldrejelzési tanulmanyainknak. A elemzések két ka-
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tegéridba sorolhatdk: pénziigyi kockazat elorejelzése, és morta-
litasi ratak elorejelzése.

3.1. Terjedelemalapi volatilitas-becslések
valtozasi iranyanak elorejelzése

A részvényarfolyamok volatilitasa (elméletileg)
elorejelezhet6. A volatilitds azonban nem megfigyelheto,
valamilyen moédon becsiilntink kell. A terjedelemalaptu vola-
tilitas-becsléseket ritkan alkalmazzak, elonyos tulajdonsagaik
ellenére. Azt vizsgaltuk, hogy a volatilitds kiilonbo6z6 becslései
milyen mértékben igazoljak az elorejelezhetéséget. Elsésorban
a valtozasok iranyanak elorejelzésére fokuszaltunk. Egy
neuralis halézatot alkalmaztunk LSTM egységekkel annak
elorejelzésére, hogy a volatilitas-becslések értéke novekszik
vagy éppen csokken egyik naprél a masikra. 29 gyakran
kereskedett részvényhez készitettiink elorejelzéseket egy 3 éves
idoszakra, és azt taldltuk, hogy a terjedelemalapu becslések
jobban elorejelezhet6k mint a klasszikus, csak zaré
arfolyamokat haszndlé becslés (1. tdbldzat). Azonban
(észszertien) moédositott becsléseket vizsgalva vagy a volatilitas
értékét elorejelezve mar sokkal kevésbé tapasztaltuk ezeket az
eltéréseket.

3.2. Volatilitas-elorejelzés atviteli tanulassal

A részvényarfolyamok mutatnak olyan kozos —tulaj-
donsagokat, melyek alapjan érdemes lehet tobb részvény
arfolyamtorténetét  egyiittesen  hasznalni  algoritmusok
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Pontossag Precizitas Felidézés
atlag | széras | atlag | szoéras | atlag | széras
close-to-close 0.50 0.02 0.50 0.01 0.88 0.16
Garman-Klass 0.58 0.03 0.59 0.03 0.49 0.09

Parkinson 0.58 0.02 0.60 0.03 0.46 0.09
Rogers-Satchell | 0.57 0.02 0.58 0.03 0.45 0.10
Yang-Zhang 0.58 0.02 0.59 0.03 0.47 0.10

1. tablazat. Ertékelési mérészamok az elorejelzett volatilitas-
irdnyokra. (A hagyoményos close-to-close becslést, illetve 4
kiilonbozé terjedelemalapt becslést alkalmazva.)

tanitdsahoz. Azt tanulményoztuk, hogy egy egyiittesen
tanitott neuralis halézat képes lehet-e jobb eredményeket
szallitani mint az egyedileg tanitott modellek. (Itt a volatilitast
a hozamok egy mozgé szérdsaval becsiiltiik.) Egy dimenzids
dilatalt kauzalis konvoluciés neuralis héalézatot tanitottunk
tobb szaz részvény volatilitas-torténetét felhaszndlva, kihagy-
va agonban azokat a részvényeket, melyek -elorejelzésével
probalkoztunk. Vagyis az elorejelz6 algoritmus a tanitas soran
nem is talalkozott azokkal a részvényekkel, melyeket elorejelezni
volt hivatott. Ezt az egylittesen tanitott modellt vetettiik Ossze
egy egyedileg tanitott konvoliciés halézattal és egy ARIMA
modellel. Az atviteli tanulasos megkozelités egyértelmiien
jobb eredményeket hozott mint az oOsszehasonlitdsul hasznalt
modszerek, mind a volatilitds irdnyanak, mind a volatilitas
értékének elorejelzésében. Az eredmények azt mutatjak, hogy
az egyiittesen tanitott neuralis halézatok jé volatilitas-
elorejelzéseket készithetnek, ez pedig lényegesen boévitheti
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a mélytanulas alkalmazasi lehetOségeit a teriileten.

3.3. A volatilitas stilizalt tényeinek vizsgalata

A stilizalt tények szerint a volatilitas kapcsolatos a hoza-
mokkal, kereskedési volumenekkel, és bizonyos kiils6 tényezdokkel
is. Azt prébaltuk vizsgalni, hogy az allitélagos kapcsolatok
valéban léteznek-e. LSTM halézatot hasznaltunk, tobb beme-
neti valtozéval. A modelleket bootstrap mintavételezett részein
tanitottuk a volatilitas idésoranak. A bootstrapping segitségével
stabilabb el6rejelzéseket tudtunk késziteni, mérni tudtuk a pre-
dikciék bizonytalansdgat, és szamszertsiteni tudtuk a valtozdk
fontossagat. Ugy taldltuk, hogy a volatilitas és a hozam fon-
tos elorejelzdje a jovobeli volatilitasnak. A kereskedés vo-
lumenét kevésbé talaltuk fontos tényezének a modellben.

3.4. Value-at-Risk elorejelzése kvantilis kon-
volucios neuralis halézatokkal

Egy egyiittesen tanitott egy dimenzidos dilatdlt kauzdlis
konvoltciés neuralis halézatot hasznaltunk a Value-at-Risk
elorejelzésére. (A Value-at-Risk a hozameloszlds egy kvantilise:
egy olyan veszteség, aminél nagyobb veszteség csak egy elore
megadott alacsony valdszintiséggel kovetkezik be.) A ”flipper”
veszteségfiiggvényt hasznaltuk, hogy elorejelezhessiik a vizsgalt
kvantilist, a nyers hozamokat haszndlva bemeneti valtozoként.
Egy napos Value-at-Risk elorejelzéseket készitettiink 100
egyesiilt dllamokbeli részvényhez, 3 kiillonb6z6 konfidencia szint-
tel. Tobbféle elorejelzéssel versenyeztettiik a javasolt modellt:
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hasznaltunk linedris kvantilis regressziot, egy GARCH modellt,
egy konstans kvantilis becslést és egy egyedileg tanitott kon-
voluciés halézatot is. Bar tobb modell is meglehetésen pontos
tullépési aranyokat produkalt, a javasolt kvantilis konvolicids
neuralis héalozat tipikusan kisebb Value-at-Risk értékeket pro-
dukalt. A dinamikus kvantilis teszt szintén azt mutatta, hogy
az egyiittesen tanitott halézatunk jobb elorejelzéseket
szallitott mint a tobbi vizsgalt modell.

3.5. Mortalitas elorejelzése rekurrens neuralis
halézatokkal

Egy kiilonallé elemzésben megvizsgaltuk a Lee-Carter
mortalitas-elorejelz6 modell teljesitményét. Ez egy nagyon
széleskortien alkalmazott és elfogadott moddszer a teriileten.
Azonban korabbi kutatasok szerint a modell nem teljesit jol
olyan orszagok esetén, melyek valamilyen mortalitasi sok-
kon mentek keresztiil, mint példaul a Magyarorszaghoz ha-
sonlé posztszocialista orszagok. Baran et al. [2007] kordbban
azt talalta, hogy a Lee-Carter modell egy tobbtényezos ver-
ziojat hasznalva, és a rendszervaltds elotti adatokat kihagy-
va az elemzésbdl észszeriibb elorejelzések kaphaték. Mi azt
talaltuk, hogy most, mikor mar tobb multbeli mortalitasi adat
all rendelkezésiinkre, az eredeti Lee-Carter modell al-
kalmazhatébba valik, de a rendszervaltas elotti adatok el-
hagyasa a modellbél tovabbra is elényos. A Lee-Carter mo-
dellt viszonyitasi alapként hasznaltuk kovetkezd elemzésiink-
ben, melyben mélytanulé algoritmust épitettiink a mortalitas
elorejelzésére.
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Az egylittesen tanitott mélytanulasi megkozelitésiinket al-
kalmaztuk mortalitasi ratak elérejelzésére is. Ez egy nehéz fel-
adat, hiszen a nyilvantartott mortalitasi ratak iddsorai rovi-
dek, és altaldban hosszutavu elorejelzések készitése sziikséges.
Habar az egyedi idésorok rovidek, tobb hasonlé idésor all ren-
delkezésre, igy mar hagyoméanyosnak mondhaté modszerek is
hasznalnak egyszerre tobb idésort a modellek illesztéséhez. A
széles korben alkalmazott Lee-Carter modell egy altaldnos mor-
talitasi trendet keres az adatokban, ami érvényes minden kor-
csoportra. Mi egy rekurrens neuralis halézatot hasznaltunk, ami
hasonléképpen tobb korcsoport mortalitasi adataibél tanul, de
kiterjeszthet6 a két nem, illetve kiillonbozo6 orszagok adatainak
haszndlatara is. 10 éves rekurziv elorejelzéseket készitettiink
35 orszagra, és oOsszehasonlitottuk a Lee-Carter modell és a
neuralis halézat predikciéit tobbféle mérdszam hasznalataval.
A rekurrens neuralis halézat jobbnak bizonyult, kiilonosen ami-
kor az Osszes orszag adatain tanitottuk. A javasolt modell
jelent6sen jobban teljesitett az alap Lee-Carter mo-
dellnél. A Lee-Carter modell néhany kibévitett valtozata mar
versenyképesebbnek bizonyult, de még azok is alulmultdk a
legtobb neuralis halézatunkat. Az eredmények azt mutatjak,
hogy bar a mortalitasi ratak kevés adatot képeznek, a komp-
lex mélytanulasi mddszerek sikerrel alkalmazhaték és hasznos
elorejelzéseket készithetnek (2. tdbldzat).
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mérészam LC LSTM Country | LSTM World | LSTM Coed
RMSE 0.0115 0.0076 0.0058 0.0055
MAE 0.0109 0.0069 0.0051 0.0047
MedAE 0.0108 0.0067 0.0049 0.0045
SMAPE 24.85 18.02 15.82 20.76
ME 0.0085 0.0027 0.0037 0.0026

2. tablazat. Atlagos értékelési méroszamok az eldrejelzett mor-
talitdsra. (LC: Lee-Carter modell; LSTM Country: LSTM mo-
dell egy orszagon tanitva; LSTM World: LSTM modell az 6sszes
orszagon tanitva; LSTM Coed: LSTM modell az 0sszes orszag
és mindkét nem adatain tanitva)

4. Kovetkeztetések

Kutatasaink célja az volt, hogy athidaljuk a mélytanulas és
az idOsor-elorejelzés teriiletei kozott 1évo szakadékot, és hogy a
modszerek miikodoképességét hasznos alkalmazasokkal igazol-
juk. Kiilonféle pénziigyi elorejelzéseket készitettiink rekurrens és
konvoluciés neurdlis halozatok alkalmazasaval. A mélytanulas-
alapu elorejelzés nem 1jdonsag, de nem is nagyon elterjedt, hi-
szen vannak hatraltato tényezok, mint példaul az adatmennyiség
vagy éppen a modellek értelmezhetésége. Azt prébaltuk meg-
mutatni, hogy ezek a nehézségek orvosolhatdk, és sikeriilt ver-
senyképes (vagy legaldbbis biztat6) eredményeket széllitanunk
kiilonboz6 elorejelzési feladatokhoz. Reméljiik, hogy a model-
lek és moédszerek hasznosnak fognak bizonyulni, és hogy si-
keriilt hozzajarulnunk ennek az érdekes kutatési teriiletnek a
fejlodéséhez.



14

4. KOVETKEZTETESEK

Tudomanyos munkassag

Petnehazi, G., & Géll, J. (2019). Exploring the pre-
dictability of range-based volatility estimators using
recurrent neural networks. Intelligent Systems in
Accounting, Finance and Management, 26(3), 109-116.,
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/full /10.1002 /isaf.1455.

Petnehdzi, G., & Gall, J. (2022). Evaluating the Lee-
Carter model on Hungarian mortality data, Acta Oeco-
nomica, kozlésre elfogadva.

Aradi, B., Petnehdazi, G., & Gé&ll, J. (2020). Vo-
latility Forecasting with 1-dimensional CNNs via

transfer learning. arXiv preprint arXiv:2009.05508.,
https://arxiv.org/abs/2009.05508.

Petnehézi, G. (2019). Quantile Convolutional Neural Net-
works for Value at Risk Forecasting. arXiv preprint ar-
Xiv:1908.07978., https://arxiv.org/abs/1908.07978.

Petnehdzi, G., & Gall, J. (2019). Mortality rate fo-
recasting: can recurrent neural networks beat the
Lee-Carter model?. arXiv preprint arXiv:1909.05501.,
https://arxiv.org/abs/1909.05501.

Petnehdzi, G. (2019). Recurrent neural networks for ti-
me series forecasting. arXiv preprint arXiv:1901.00069.,
https://arxiv.org/abs/1901.00069.



HIVATKOZASOK 15

Hivatkozasok

Bernadett Aradi, Gabor Petnehazi, and Jézsef Gall. Volatility
forecasting with 1-dimensional cnns via transfer learning. ar-
Xw preprint arXiw:2009.05508, 2020.

Sandor Baran, Jézsef Gall, Marton Ispany, and Gyula Pap. Fo-
recasting hungarian mortality rates using the Lee-Carter met-
hod. Acta Oeconomica, 57(1):21-34, 2007.

Anastasia Borovykh, Sander Bohte, and Cornelis W Oosterlee.
Conditional time series forecasting with convolutional neural
networks. arXiv preprint arXiw:1703.04691, 2017.

Yitian Chen, Yanfei Kang, Yixiong Chen, and Zizhuo Wang.
Probabilistic forecasting with temporal convolutional neural
network. Neurocomputing, 2020.

Kyunghyun Cho, Bart Van Merriénboer, Caglar Gulcehre, Dz-
mitry Bahdanau, Fethi Bougares, Holger Schwenk, and Yos-
hua Bengio. Learning phrase representations using rnn
encoder-decoder for statistical machine translation. arXww
preprint arXiw:1406.1078, 2014.

R Glen Donaldson and Mark Kamstra. Forecast combining with
neural networks. Journal of Forecasting, 15(1):49-61, 1996.

Christian L Dunis and Xuehuan Huang. Forecasting and trading
currency volatility: An application of recurrent neural regres-
sion and model combination. Journal of forecasting, 21(5):
317-354, 2002.



16 HIVATKOZASOK

Robert Engle. Garch 101: The use of arch/garch models in
applied econometrics. Journal of economic perspectives, 15
(4):157-168, 2001.

Rui Fu, Zuo Zhang, and Li Li. Using Istm and gru neural net-
work methods for traffic flow prediction. In 2016 31st Youth
Academic Annual Conference of Chinese Association of Au-
tomation (YAC), pages 324-328. IEEE, 2016.

Felix A Gers, Douglas Eck, and Jiirgen Schmidhuber. Applying
Istm to time series predictable through time-window approa-
ches. In Neural Nets WIRN Vietri-01, pages 193—-200. Sprin-
ger, 2002.

Tian Guo, Zhao Xu, Xin Yao, Haifeng Chen, Karl Aberer, and
Koichi Funaya. Robust online time series prediction with re-
current neural networks. In 2016 IEEFE International Confe-
rence on Data Science and Advanced Analytics (DSAA), pa-
ges 816-825. Ieee, 2016.

Sepp Hochreiter and Jiirgen Schmidhuber. Long short-term me-
mory. Neural computation, 9(8):1735-1780, 1997.

Kevin J Lang, Alex H Waibel, and Geoffrey E Hinton. A time-
delay neural network architecture for isolated word recogniti-
on. Neural networks, 3(1):23-43, 1990.

Ronald D Lee and Lawrence R Carter. Modeling and forecasting
us mortality. Journal of the American statistical association,
87(419):659-671, 1992.



HIVATKOZASOK 17

Mary Malliaris and Linda Salchenberger. Using neural networks
to forecast the s&p 100 implied volatility. Neurocomputing,
10(2):183-195, 1996.

Aaron van den Oord, Sander Dieleman, Heiga Zen, Karen Simo-
nyan, Oriol Vinyals, Alex Graves, Nal Kalchbrenner, Andrew
Senior, and Koray Kavukcuoglu. Wavenet: A generative mo-
del for raw audio. arXiv preprint arXiv:1609.05499, 2016.

Géabor Petnehézi. Quantile convolutional neural networks for
value at risk forecasting. arXiv preprint arXiv:1908.07978,
2019a.

Gabor Petnehazi. Recurrent neural networks for time series
forecasting. arXiv preprint arXiv:1901.00069, 2019b.

Gabor Petnehazi and Jozsef Gall. Exploring the predictabi-
lity of range-based volatility estimators using recurrent neu-
ral networks. Intelligent Systems in Accounting, Finance and
Management, 26(3):109-116, 2019a.

Gabor Petnehazi and Jézsef Gall. Mortality rate forecasting: can
recurrent neural networks beat the Lee-Carter model? arXiv
preprint arXiw:1909.05501, 2019b.

Gabor Petnehazi and Jézsef Gall. Evaluating the Lee-Carter
model on hungarian mortality data. Acta Oeconomica, accep-
ted.

Ser-Huang Poon and Clive WJ Granger. Forecasting volatility
in financial markets: A review. Journal of economic literature,
41(2):478-539, 2003.



18 HIVATKOZASOK

Yao Qin, Dongjin Song, Haifeng Chen, Wei Cheng, Guofei Jiang,
and Garrison Cottrell. A dual-stage attention-based recurrent

neural network for time series prediction. arXwv preprint ar-
Xiw:1704.02971, 2017.

Ronald Richman and Mario V. Wuthrich. A neural network
extension of the Lee-Carter model to multiple populations.
Awailable at SSRN 3270877, 2018.

David Salinas, Valentin Flunkert, Jan Gasthaus, and Tim Janus-
chowski. Deepar: Probabilistic forecasting with autoregressive
recurrent networks. International Journal of Forecasting, 36
(3):1181-1191, 2020.

Paras Shah and Allon Guez. Mortality forecasting using ne-
ural networks and an application to cause-specific data for
insurance purposes. Journal of Forecasting, 28(6):535-548,
2009.

James W Taylor. A quantile regression neural network approach
to estimating the conditional density of multiperiod returns.
Journal of Forecasting, 19(4):299-311, 2000.

Agnieszka Werpachowska. Forecasting the impact of state pensi-
on reforms in post-brexit england and wales using microsimu-
lation and deep learning. arXiv preprint arXiww:1802.09427,
2018.

Ruoxuan Xiong, Eric P Nichols, and Yuan Shen. Deep learning

stock volatility with google domestic trends. arXiv preprint
arXiw:1512.04916, 2015.



HIVATKOZASOK 19

Xing Yan, Weizhong Zhang, Lin Ma, Wei Liu, and Qi Wu. Par-
simonious quantile regression of financial asset tail dynamics
via sequential learning. In Advances in Neural Information
Processing Systems, pages 1575-1585, 2018.

Fisher Yu and Vladlen Koltun. Multi-scale context aggregati-
on by dilated convolutions. arXiv preprint arXiv:1511.07122,
2015.






L
Peg% DEBRECENI coveres s wensers xovveTin
EGYETEM H-4002 Debrecen, Egyetem tér 1, Pf.: 400

Tel.: 52/410-443, e-mail: publikaciok@lib.unideb.hu

(¢

Nyilvantartasi szam: ~ DEENK/345/2021.PL
Targy: PhD Publikaciés Lista

Jelolt: Petnehazi Gabor

Doktori Iskola: Matematika- és Szamitastudomanyok Doktori Iskola
MTMT azonosito: 10069252

A PhD értekezés alapjaul szolgal6 kézlemények

Idegen nyelvi tudomanyos kézlemények hazai folyoiratban (1)

1. Petnehazi, G., Gall, J.: Evaluating the Lee-Carter model on Hungarian mortality data.
Acta Oecon. "Accepted by Publisher” (-), 1-12, 2021. ISSN: 0001-6373.
IF: 0.914 (2019)

Idegen nyelvi tudomanyos kézlemények kalféldi folydiratban (1)

2. Petnehazi, G., Gall, J.: Exploring the predictability of range-based volatility estimators using
recurrent neural networks.
Intell Sys Acc Fin Mgmt. 26 (3), 109-116, 2019. ISSN: 1055-615X.
DOI: http://dx.doi.org/10.1002/isaf.1455

A kozl6 folyoiratok 6sszesitett impakt faktora: 0,914

A kozl6 folyoiratok osszesitett impakt faktora (az értekezés alapjaul szolgalé kdzleményekre):
0,914

A DEENK a Jelolt altal az iDEa Tudodstérbe feltoltott adatok bibliografiai és tudomanymetriai

ellenérzését a tudomanyos adatbazisok és a Journal Citation Reports Impact Factor lista alapjan
elvégezte.

Debrecen, 2021.06.03.







Short thesis for the degree of doctor of philosophy (PhD)

Deep Learning for Time Series Forecasting
with Applications to Finance

by Gabor Petnehazi

Supervisor: Jozsef Mihaly Gall, PhD, associate professor

UNIVERSITY OF DEBRECEN
Doctoral School of Mathematical and Computational Sciences
Debrecen, 2021.






1 Background and Objectives

During my years as a PhD student, I have been working on
deep learning-based time series forecasting. Deep learning means
the application of deep neural networks to machine learning.
Since times series forecasting can be considered an example of
supervised learning, it is a suitable task for deep learning—at
least, in theory.

Neural networks have delivered impressive results for various
challenging tasks, including sequence modeling problems. There
are certain architectures (recurrent and convolutional networks)
that can learn temporal dependences particularly well. Yet, they
did not seem to have brought a breakthrough in forecasting.

My primary goal was to find ways to efficiently apply power-
ful machine learning algorithms to time series forecasting, and
to demonstrates their functionality with useful applications.

Time series are difficult for deep learning, because they are
(typically) short. It is a serious deterrent. Deep neural networks
have so many weights, they can hardly be trained with small
data. It is an exciting task to produce predictions with much
less data than usual.

Interpretability is another issue. Time series forecasting gen-
erally aims to produce easy-to-interpret models and predictions,
while machine learning focuses on out-of-sample accuracy, less
considering the internal mechanisms. Deep learning algorithms
are usually considered black boxes—we know if they work well,
but we don’t know how. Assigning some meaning to the predic-
tions is another challenge.

Theses striking differences between these two closely related
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fields made this research direction very attractive to me.

Publications The thesis is based on the following articles.
(Some of them have been published, others are available as
manuscripts.) Recurrent Neural Networks for Time Series Fore-
casting [Petnehdzi, 2019b] covers a large part of the methol-
ogy that was applied in our empirical studies. Exploring the
predictability of range-based wvolatility estimators using recur-
rent neural networks [Petnehazi and Gall, 2019a] is a compara-
tive study on the forecastability of different volatility estimates.
Volatility Forecasting with 1-dimensional CNNs via transfer
learning [Aradi et al., 2020] explores if jointly trained neural
networks can produce competitive volatility forecasts. Quan-
tile Convolutional Neural Networks for Value at Risk Forecast-
ing [Petnehdzi, 2019a] suggests a convolutional neural network-
based method for forecasting Value-at-Risk. Fvaluating the Lee-
Carter model on Hungarian mortality data [Petnehédzi and G4ll,
accepted] describes an application of the mortality forecasting
Lee-Carter model, while Mortality rate forecasting: can recur-
rent neural networks beat the Lee-Carter model? [Petnehézi and
Gall, 2019b] uses recurrent neural networks to produce long-
term mortality rate forecasts for several countries of the world.

Finance Finance provides interesting forecasting tasks. There
are various datasets and various problems. We can find small
data, and we can find big data, and we can find supposedly pre-
dictable, and supposedly unpredictable mechanisms—all with a
large scientific literature. Most financial forecasting problems



are of great practical importance, which brings intensive re-
search to the field. There is always a great competition. This
environment is very favorable for applying new technologies,
new methods.

Structure The dissertation consists of two main chapters.
The first one introduces deep learning, and discusses the most
important considerations regarding its application to time series
forecasting. The second one describes our empirical studies in
the field of financial forecasting (mortality rate forecasting and
risk forecasting).

2 Methods

The first chapter of the dissertation describes the method-
ology of deep learning-based time series forecasting. The first
part of the chapter covers the mechanisms behind deep neural
networks together with two architectures that are particularly
well-suited to time series forecasting (recurrent and convolu-
tional networks). The second part of the chapter discusses the
most common requirements of time series forecasting projects,
and some practices that can help deep learning meet the expec-
tations.

2.1 Deep Neural Networks

The term ”deep learning” covers machine learning meth-
ods using multi-layer neural networks. Two particular neural
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network architectures have inherent ability to learn sequential
data. Recurrent neural networks (RNN) build memory, and use
their previous states to make predictions. Convolutional neural
networks (CNN) use slided shared weights to find local pat-
terns. Gated recurrent units [LSTM [Hochreiter and Schmidhu-
ber, 1997], GRU [Cho et al., 2014]], and dilated [Yu and Koltun,
2015] causal [Oord et al., 2016] convolutional neural networks
have delivered state-of-the-art solutions for various sequential
learning problems, but are not yet fully exploited for time series
forecasting.

Forecasting with Recurrent Networks Gers et al. [2002]
compared the forecasting performance of LSTM and a feedfor-
ward network, and found that the former can have an advantage
when simple traditional models fail. More recent examples of
recurrent neural network-based time series forecasting include
Guo et al. [2016], Fu et al. [2016], Qin et al. [2017], and Salinas
et al. [2020].

Forecasting with Convolutional Networks While CNNs
are most commonly used in computer vision, CNN-based time
series forecasting also has a long history. Time delay neural net-
works [Lang et al., 1990], developed for temporal pattern classi-
fication, were essentially the first convolutional networks. More
recently, the advancement of dilated architectures gave a boost
to time series forecasting applications. Borovykh et al. [2017]
and Chen et al. [2020] are examples of dilated causal convolu-
tional forecasters.
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2.2 Deep Time Series Forecasting

Traditional machine learning fails to satisfy certain require-
ments of time series forecasting. One such requirement is the
quantification of uncertainty. The single goal of supervised learn-
ing is to make accurate (out-of-sample) point predictions, to get
as close to the target values as possible. Accordingly, deep neu-
ral networks typically produce point predictions only, without
any measure of confidence. This deficiency might be remedied
by using bootstrapping or quantile regression to produce predic-
tion intervals. Another unmet requirement is interpretability—
neural networks are particularly difficult to interpret. While
a complete understanding of the networks’ operation seems
unattainable, the importance of input features can be quan-
tified, and may be quite valuable. The size of available time
series data is often a difficulty, since deep learning algorithms
need large amounts of data. This might be addressed by using
transfer learning, that is, by acquiring knowledge from multiple
time series. Time series forecasting also has some peculiar re-
quirements regarding feature engineering and model evaluation.
All these considerations are discussed in the first chapter, and
are applied in the second.

Problems The studies behind this thesis apply deep learning-
based forecasting techniques to two intensively researched areas:
financial risk forecasting (namely, volatility and Value-at-Risk
forecasting), and mortality rate forecasting.
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Risk Volatility (i.e., the variability of returns) forecasting
has a long history and a great literature. See Poon and Granger
[2003] for an extensive review. While volatility predictions are
generally produced with traditional forecasting techniques (such
as ARCH-type models, Engle [2001]), the use of neural networks
is not a novelty (e.g., Malliaris and Salchenberger [1996], Don-
aldson and Kamstra [1996]). Dunis and Huang [2002] applied
recurrent neural networks in the field. Xiong et al. [2015] used
LSTMs and external (search volume) data to outperform tradi-
tional models.

Value-at-Risk (i.e., a chosen quanatile of the returns) can be
computed from volatility forecasts with distributional assump-
tions, or it can be forecasted directly with quantile regression.
The latter approach, too, may be enhanced with deep learning.
Taylor [2000] applied a quantile regression neural network. Yan
et al. [2018] used LSTM with a quantile function to produce
VaR-forecasts.

Mortality Mortality rate forecasting is another field dom-
inated by simple mathematical models. The Lee-Carter model
[Lee and Carter, 1992] makes forecasts for a matrix of mortality
rates. It is often used as a benchmark to evaluate other forecast-
ing models. Even though mortality rates are rarely observed (so
the available life tables are rather small) deep learning have
already been applied in the field. Shah and Guez [2009], for ex-
ample, applied neural networks to cause-specific mortality data.
Richman and Wuthrich [2018] extended the Lee-Carter model
to multiple populations with neural networks. Werpachowska,



[2018] forecasted UK mortality rates with recurrent neural net-
works.

3 Results

The second chapter describes the results of our deep
learning-based financial forecasting studies. Our studies can be
divided into two main categories: financial risk forecasting, and
human mortality rate forecasting.

3.1 Directional Forecasts of Range-Based
Volatility Estimates

Volatility is unobservable, so we need to estimate it some-
how. Range-based volatility estimates are rarely used despite
their advantageous properties. Since, in theory, stock price
volatility is forecastable, we aimed to compare the degree to
which the different volatility estimates can be predicted. We
primarily aimed to make and compare directional forecasts. We
used a neural network with long short-term memory units to
forecast whether the volatility estimates increase or decrease
from one day to the other. Having analyzed 29 frequently traded
stocks, and having compared the forecasts on a 3-year period,
we found that the directions of range-based volatility
changes are clearly more predictable than those of the
close-to-close volatility (Table 1). However, considering value
forecasts and some modified estimators, the differences in pre-
dictability are less clear.
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Accuracy Precision Recall
mean std mean std mean std
close-to-close 0.50 0.02 0.50 0.01 0.88 0.16
Garman-Klass 0.58 0.03 0.59 0.03 0.49 0.09
Parkinson 0.58 0.02 0.60 0.03 0.46 0.09
Rogers-Satchell 0.57 0.02 0.58 0.03 0.45 0.10
Yang-Zhang 0.58 | 0.02 0.59 0.03 0.47 0.10

Table 1: Evaluation metrics for directional volatility predictions.
(Using the traditional close-to-close volatility estimator and 4
different range-based estimators.)

3.2 Volatility Forecasting with Transfer
Learning

Stock prices express common properties, which allows for
building learning algorithms that can learn multiple assets’ price
history. We aimed to study if a jointly trained neural network
can produce better volatility forecasts than the individually
trained models. (Here we defined volatility as a moving stan-
dard deviation of the returns.) We used a one-dimensional di-
lated causal convolutional neural network that was trained on
the volatility history of hundreds of stocks, but not the stocks
that we aimed to forecast. That is, the forecasting model did
not know anything about the assets that it was applied to fore-
cast. This jointly trained model was compared to individually
trained convolutional neural networks and ARIMA models. Our
proposed transfer learning approach produced clearly better re-
sults than the benchmark models, considering either value or di-
rection forecasts. The results show that jointly trained neural
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networks can work well for volatility forecasting, which
allows for much better applications of deep learning in the field.

3.3 Inspecting the Stylized Facts of Volatility

The stylized facts claim that volatility is related to returns,
volumes, and even to certain external variables. We tried to
investigate if the claimed relationships exist. We used a long
short-term memory neural network with multiple explanatory
variables. The models were trained on bootstrap sampled sub-
sets of the time series. Bootstrapping allowed us to produce more
stable forecasts, to measure the uncertainty of the predictions,
and to quantify feature importances. We found that volatility
and return are important predictors of future volatility.
Trading volume had less importance in our forecasting model.

3.4 Value-at-Risk Forecasting With Quantile
Convolutional Neural Networks

We used a jointly trained one-dimensional dilated causal con-
volutional neural network to forecast Value-at-Risk. (Value-at-
Risk is a quantile of the return distribution: it is a loss that
is only exceeded with a predefined small probability.) We used
the pinball loss function to forecast quantiles using the raw re-
turns as input variables. We produced one-day Value-at-Risk
forecasts for 100 US stocks with 3 different confidence levels.
Several benchmark models were used: individually trained con-
volutional neural networks, linear quantile regressions, GARCH
models, and constant quantile estimates. While various methods
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produced fairly accurate exceedance rates, the proposed quantile
convolutional neural network typically delivered lower Value-at-
Risk estimates. The dynamic quantile test also showed that the
QCNN’s forecasts were superior to the baseline models.

3.5 DMortality Forecasting with Recurrent
Neural Networks

In a separate study, we analyzed the performance of the
Lee-Carter mortality rate forecasting model. It is a very widely
used and widely accepted method in the field. However, it was
reported to show suboptimal performance for countries that
have experienced some kind of mortality shock—for example,
for post-socialist countries, such as Hungary. Previously, Baran
et al. [2007] found that using a multi-factor variant of the Lee-
Carter model, and omitting the pre-regime change observations
lead to more reasonable forecasts. We found that now, having
more data, the original Lee-Carter model is becoming
more applicable, but excluding observations from before the
regime change is still beneficial. We also used the Lee-Carter
model as a benchmark in our subsequent study, where we’ve
built a deep learning model for mortality forecasting.

We applied the jointly trained deep learning approach to
mortality rate forecasting, as well. Since the recorded time se-
ries of mortality rates are short, and long-term forecasts are
required, it is a challenging task. While the individual time se-
ries are short, there are multiple similar time series, and for this
reason, even traditional approaches use multiple series for model
training. The Lee-Carter model aims to find a general mortality
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trend across different age groups. We proposed a recurrent neu-
ral network-based forecasting model that, similarly, learns from
the mortality rates of different ages, but it can also be extended
to learn from the mortality history of both sexes or different
countries. We produced 10-year recursive forecasts for 35 coun-
tries, and compared the predictions of the Lee-Carter model
and the neural networks using various regression metrics. The
recurrent neural network expressed superior forecasting perfor-
mance, especially when it was trained on all countries’ data.
The proposed model outperformed the basic Lee-Carter
model by a large margin. Some extended Lee-Carter models
produced more competitive, but still worse forecasts than most
neural networks. The results show that, even though mortal-
ity rate datasets are small, complex deep learning models can
produce valuable forecasts (Table 2).

metric LC LSTM Country | LSTM World | LSTM Coed
RMSE 0.0115 0.0076 0.0058 0.0055
MAE 0.0109 0.0069 0.0051 0.0047
MedAE | 0.0108 0.0067 0.0049 0.0045
SMAPE | 24.85 18.02 15.82 20.76
ME 0.0085 0.0027 0.0037 0.0026

Table 2: Averaged evaluation metrics for mortality predictions.
(LC: Lee-Carter model; LSTM Country: LSTM model trained
on one country; LSTM World: LSTM model trained on all coun-
tries; LSTM Coed: LSTM model trained on all countries and
both sexes)
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4 Conclusions

The aim of our research was to bridge the gap between deep
learning and time series forecasting, and to prove the chosen
methods with useful applications. We produced various finan-
cial forecasting studies using recurrent and convolutional neural
networks. Deep learning-based forecasting is not a novelty, but
it is not very common either, since there are some difficulties
regarding, for example, the size of data or the interpretability
of the models. We tried to show that these difficulties can be
overcome, and we managed to deliver competitive (or, at least,
promising) forecasts for various tasks and datasets. We hope
that the models and methods that we used will be useful, and
that we have managed to contribute to this interesting field of
research.
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