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ABSZTRAKT

Az utdbbi években egyre nagyobb figyelmet kapott a mesterséges intelligencia alapu
eszk6zOk hasznalata a pénzugyi szektorban. A hagyomanyos piaci elemzéseknél a mesterséges
intelligencia lényegesen komplexebb 6sszefuiggéseket is figyelembe tud venni, jobban tudja
integralni mitkddésébe az egyes nemlinedris viselkedéseket.

Ezen tanulmany a neuralis halora épild részvény eldrejelz6 modellek széleskori
vizsgalatat mutatja be, olyan fejlett architektirak megvaldsitasara helyezve a hangsulyt, mint a
Long Short-Term Memory, Gated Recurrent Units, Recurrent Neural Network, self-attention,
és Mixture Density Network megoldasok. Az els6 két emlitett architektiran alapd modellek
kivaléan megtaléaljdk az idébeli fliggdséket az adatokban, jobban, mint egy hagyomanyos
Recurrent Neural Network, ami azt jelenti, hogy a multbéli fliggéségeket a jelenben is tudjék
alkalmazni részvény arfolyam el6rejelzésre.

A Mixture Density Network hasznalatdval a modell képes a pontbecslés helyett (példaul
kovetkez6 nap konkrét zardara) a lehetséges jovObeli arak eloszlasat elérejelezni. Az
eloszlasnak koszonhetéen a bizonytalansagrol is kapunk képet, ami lehetdvé teszi a piac
arnyaltabb megfigyelését, és segiti a jobb kockazatkezelés alkalmazasat.

Tanulmanyom jszerisége, hogy az emlitett modelleket, nemcsak 6nmagukban hasznaltam
fel, hanem a legkilénbfélébb kombinaciokban sorosan és parhuzamosan is. Ezéltal meg tudtam
vizsgalni, hogy a modellek egymasra hatasa, hogyan segiti az elérejelzést. Szintén egyedi, hogy
az Mixture Density Network réteget a logaritmikus hozam jéslasaval alkalmaztam. Az emlitett
réteg kimeneteit a kapcsolodo szakirodalom jelen allashoz képest Gijszerti moédon dolgoztam fel.
Ennek koszonhetéen tobb megalkotott modellem sharpe ratdja is meghaladja a 0,4 értéket, ezzel

megeldzve az S&P500 indexet, versenyképes befektetési alternativaként megjelenve.



ABSTRACT

In recent years, the use of artificial intelligence-based tools has gained increasing attention
in the financial sector. Compared to traditional market analysis, artificial intelligence can
account for significantly more complex interrelationships and better integrate nonlinear

behaviors into its operations.

This study presents an extensive examination of stock price forecasting models based on
neural networks, focusing on the implementation of advanced architectures, such as Long
Short-Term Memory, Gated Recurrent Units, Recurrent Neural Networks, self-attention, and
Mixture Density Network solutions. Models based on the first two mentioned architectures
excel at identifying temporal dependencies in the data, surpassing traditional Recurrent Neural

Networks, meaning that they can apply past dependencies to predict current stock prices.

Using the mixture density network, the model is capable of predicting the distribution of
possible future prices rather than a point estimate (e.g., the exact closing price for the next day).
The distribution provides insight into uncertainty, enabling more nuanced observations of the

market and assisting in the application of better risk management practices.

The novelty of my study lies in the fact that these models were not only used independently
but also in various combinations, both sequentially and in parallel. This allowed me to examine
how the interaction between the models aids forecasting. Another unique aspect is that I applied
the Mixture Density Network layer to predict logarithmic returns. The outputs of this layer were
processed in novel ways compared to the current state of the literature. As a result, several of
the models | developed achieved a Sharpe ratio exceeding 0.4, outperforming the S&P 500

index and presenting themselves as competitive investment alternatives.



1. BEVEZETES

A részvények a vilagpiac meghatarozo alapelemei. Naponta tobb szaz milliard dollar értékben
kereskednek vele a vilag részvénypiacain. A NASDAQ t6zsdén 2024. oktober 1-én a tiz napra
vett atlagos napi volumen 92 milliard dollar volt. A részvények valtozasa szamos tényez6tol
fiigghet, a cég teljesitd képességétdl, vilaggazdasagi hirektdl, eseményektdl és nem utolsod

sorban a piaci hangulattol.

1.1. Arfolyam elérejelzés a szakirodalomban
A részvényarfolyamok eldrejelzése hosszi ideje az egyik legszélesebb korben
tanulmanyozott téma, amely a torténelmi arak, armozgasok vagy trendek elemzésére
Osszpontosit a jovobeli arak elérejelzése céljabol. Szamos modell és eldrejelzési modszer kertilt

kidolgozasra a részvényarak elérejelzésére.

A hagyomanyos statisztikai idébeli eldrejelzési modszerek, mint példaul az Autoregressive
Integrated Moving Average (ARIMA) és annak valtozatai, még mindig gyakran hasznélatosak
hatékonysaguk miatt. Az ARIMA megkozelitést széles korben alkalmazzak idébeli adatok
elemzésére és elbrejelzésére. Bar az ARIMA hasznosnak bizonyult a rovid- és kdzéptavi
artrendek megragaddsdban, nehezen kezeli a részvénypiacokon gyakran megfigyelhetd
Osszetett dinamikat és nemlineéris mintazatokat. Ennek kovetkeztében a hagyomanyos
arfolyambecslési rendszerek korlatainak lekizdese érdekében bevezették a gépi tanulasi
(Machine Learning, ML) és mély tanulasi (Deep Learning, DL) technikakat [1].

Az ML megkdzelitések igen igéretesek voltak a pénziligyi piacok Osszetettsegenek
megértésében. Ezt az Osszetettséget jellemzi a részvényarakat befolyasolo kiillonbozo elemek
dinamikus kdlcsonhatasa. A hagyomanyos ML algoritmusok, mint példaul az artificial neural
network (ANN) [2], a k-nearest neighbors (KNN) [3], a support vector machine (SVM) [4], és
az ensemble modellek [5] sikeresen és széles kdrben alkalmazasra keriltek a részvényar-

elérejelzo rendszerekben.

Azonban a pénziigyi piacok nemlinedris €s idoben valtozo természetének kezeléséhez a
mély tanuldsi megkdzelitések még hatékonyabbnak bizonyultak. A DL modellek képesek
megragadni az Osszetett idébeli fliggdségeket és nemlinearis mintazatokat, amelyek gyakoriak
a részvényar-mozgasokban. Modern modellek, mint a Convolutional Neural Network
(CNN) [6], a Long-Short Term Memory (LSTM) és a bidirectional LSTM (BiLSTM) hal6zatok

a folytonos fliggvények kozelitését hasznaljak, és kevesebb feltételezéssel alkalmazkodnak az



adatokhoz, ezaltal nagyobb pontossagot és hatékonysagot érnek el a nemlineéris problémak
megoldasaban [1].

Az LSTM halozatok kiilondsen hatékonyak az idébeli adatok feldolgozasdban, mivel
képesek hosszabb tava fiiggdségek tanuldsdra ¢és megdrzésére. Példaul Ghosh és
munkatarsai [7] bemutattdk az LSTM halézatok és a Random Forest (RF) alkalmazéasénak
hatékonysagat az S&P 500 index részvénydrainak irdnyvaltozésainak eldrejelzésében az
intraday kereskedéshez.

A kutatok szamos tanulmanyban vizsgaltak a neuralis halézati modellek teljesitményét a
részvénypiaci elorejelzésekben, kiilonbozo architektirakat és modszereket alkalmazva az
elorejelzési pontossag novelése érdekében [8]. Maiti [9] példaul az LSTM és a Generative
Adversarial Networks (GAN) alkalmazésat vizsgélta az indiai Nemzeti T6zsdén a részvényarak
elorejelzésére. Tanulmanya kiemeli a DL modellek potencialjat a valds kereskeddk
gondolkodasi folyamatanak emulalasaban a gordiild szegmentacio technikaja révén, amely a
tanitasi €s tesztelési adatkészletet particionalja, hogy megvizsgalja a kiilonb6z6 intervallum-
particiok hatasat az elérejelzési teljesitményre.

De Pauli, Kleina és Bonat [10] 6t neuralis halozati architektura teljesitményét hasonlitottak
Ossze Brazilia B3 t0zsdéjén a legkeresettebb részvények zard aranak eldrejelzésében.
Eredményeik szerint a radiélis bazisfliggvény halézat kivetelével minden architektdra
megfeleld illeszkedést és ésszerli eldrejelzéseket nyjtott, a tobbrétegli perceptron architektira
pedig kiemelkedett eldrejelzési teljesitményével. Ez az Gsszehasonlitd elemzés ramutat a
megfeleld neurdlis halézati architektirak kivalasztasanak fontossdgara az eldrejelzendd
pénziigyi idosorok specifikus jellemz6i alapjan.

Singh [11] a felligyelt gépi tanulasi modellek igy tobbek kozott az ANN-ek, hatékonysagat
vizsgalta az indiai Nifty 50 index elérejelzésében. A tanulmany megallapitotta, hogy bar a
linedris regresszio €s az ANN hasonl6 eldrejelzési eredményeket mutatott, az ANN-ek tobb idot
igényeltek a tanitdshoz és validalashoz. Ez a megfigyelés rdmutat a neuralis halézati modellek
alkalmazasanak kompromisszumara az eldrejelzési pontossag €és a szamitdsi hatékonysag
kozott a részvénypiaci elorejelzésben.

Ezen talmenden, hibrid modelleket is fejlesztettek, amelyek kiilonbozo eldrejelzési
modellezési technikékat integralnak a részvenyér-elérejelzések pontossaganak és
megbizhatdsaganak javitasa érdekeben. Ezek a hibrid modellek gyakran kombinaljak a DL
technikdkat mas modszerekkel, példdul a CNN-LSTM, LSTM vagy BIiLSTM attention
mechanizmusokkal, transformer modellekkel es grafkonvolucids neurélis halézatokkal (Graph

Convolutional Neural Networks, GraphCNN).



Példaul Rather és munkatarsai [12] kombinaltdk az RNN-eket az Exponential Smoothing
(ES) technikdval és az Autoregressive Moving Average (ARMA) modellekkel, hogy
kifejlesszenek egy 0j és robusztus hibrid eldrejelzési modellt. Ez a modell kivaloan teljesit az
adatok hirtelen valtozasainak és kiugrasainak (nemlinearis mintazatok) eldrejelzésében,
hatékonyan javitva az elOrejelzési teljesitményt és jelent6sen csokkentve az elGrejelzési
hibakat.

A LSTM struktara kiillonb6zo architekturakban kivald idobeli modellezési képességeket
mutatott. Bar az LSTM egyszerti alkalmazasa mar eleve feliilmulta a hagyomanyos gépi
tanulasi és artificial neural network modszereket, az LSTM mas stratégiakkal vagy
architekturakkal valo integralasa gyakran mégjobb eldrejelzési eredményekhez vezet. Példaul
Abdul Quadir Md és munkatarsai [13] egy tobb rétegli LSTM modellt vezettek be, amely
95,9%-os eldrejelzési pontossagot ért el a tanitasi adatokon és 98,1%-ot a teszt adatokon, ami
kiemeli a tobb rétegli LSTM struktura elonyeit [14].

A hibrid modellek kozé tartoznak azok is, amelyek az LSTM-eket mas mddszerekkel
kombinaljak, mint peldaul attention mechanizmusokkal vagy transformerekkel. Yang és
munkatarsai [15] egy Hierarchical Transformer alapt Multi-Task Learning modszert terveztek,
amely a negyedéves eredményhivasok szoveges és hanganyagait hasznalja az S&P 500
részvénypiac jovobeli rovid €s hossza tdva armozgésainak eldrejelzésére. A transformerek a
hosszi tava fliggdségek megoldasara hasznaljak az self-attention mechanizmusokat, ezaltal
novelve a hatékonysagot és pontossagot a szekvencidlis adatok feldolgozasaban, és jelentds
attoréseket érnek el a természetes nyelvfeldolgozés és kapcsolodé tertileteken. Azonban a
nagyon hosszi szekvenciak esetén a transformerek szembe talalhatjdk magukat a nagy
szamitasi ¢s memoriaigényekkel, ami korlatozza gyakorlati alkalmazhat6ésagukat nagy 1éptéki
alkalmazasokban.

A graf neuralis halézatok is jelentds figyelmet kaptak a részvénypiaci elorejelzésekben,
mivel kivaldan teljesitenek a részvénypiaci haldzatokban 1évo Osszetett csomodponti
kapcsolatok kezeléseben és elemzésében, hatékonyan megragadva az informaciéaramlast és az
interakciokat. Példaul Chen és munkatéarsai [16] egy GCNN-alapu k6z6s elérejelzési modellt
fejlesztettek ki, amely kombindlja a célvallalatok és a hozzajuk kapcsolddo vallalatok
informacioit a részvényarak elorejelzéséhez.

Az utobbi idOben a Large Language Modellek, (LLM), mint példaul a BERT és GPT is
alkalmazasra keriiltek a részvénypiaci eldrejelzésben. Ezek a modellek képesek megérteni és
generalni természetes nyelvet, igy hatékony eszkdzoket kinalnak a pénzigyi hirek és jelentések

szoveges elemzéséhez és eldrejelzéséhez. Példaul Yang és munkatarsai [15] egy eldtanitott



WWM-BERT-et hasznaltak a szoveges informacidk feldolgozasara és tokenbeagyazéasok
generaléséara.

A fentiek alapjan lathat, hogy az LSTM, GRU és RNN alapi modellek kiléndsen
elénydsek a részvénypiaci elorejelzésekben, mivel képesek megragadni az iddébeli
fliggdségeket és a nemlinedris mintdzatokat a pénziigyi idébeli adatokban. Ezen modellek
alkalmazésa szamos tanulmanyban bizonyitottan javitotta az el6rejelzési pontossagot [8][14].

Azonban a részvénypiaci adatok magas volatilitdsa és zajossaga miatt fontos a
valészinliségi eloszlasok becslése is. Itt jon képbe a Mixture Density Network (MDN), amely
képes a valoszinliségi eloszlasok modellezésére és igy a bizonytalansag kezelésére az
elorejelzésekben. Az MDN rétegek integralasa a neuralis haldzatokba lehetové teszi az
eloszlasok eldrejelzését a célvaltozokra a bemeneti értékek alapjan, ami kiilondsen hasznos a
pénziigyi elérejelzésekben, ahol a bizonytalansag és a kockazat kezelése kritikus fontossagu.

Ezen munka keretein beliil megvizsgalom, hogy hogyan lehet a részvények jovobeni értékét
megjosolni, ismertetem a felmertlt kihivasokat, azok lehetséges megoldasait, illetve az
alkalmazott technologiakat, modszereket. A részvény arak elérejelzésére neuralis halokat
hasznalok. A neurdlis halékba LSTM, GRU, RNN, self-attention és MDN rétegeket épitettem
be kiulénféle kombinaciokban. Az MDN réteggel eloszlasokat josolok a valasztott target adatra
a bemeneti értékek segitségével. llyen target adat példaul az aktudlis t6zsde zarasi ar és masnapi
t6zsde zarasi ar hanyadosanak logaritmusa. A bemeneti értékek a részvénynek az aktualis nyitd
¢és az azt megel6z0, legmagasabb, legalacsonyabb, valamit a zard &rai (open, high, low, close
price), és az azokbol szdmitott technikai indikatorok. A technikai indikatorok részvénypiac
Osszetettsége és stochasztikussdga végett jelentek meg, ezaltal a részvények jobb
analizalhatosagat biztositjak.

Az LSTM és MDN kombinécioja lehetdvé teszi, hogy az idébeli mintdzatok megragadasa
mellett a bizonytalansagot is figyelembe vegyiik az elérejelzésekben, ami a fent emlitett

szakirodalmak fényében egyediilallo és hatékony megkozelités.



1.2. Kihivasok

A neurdlis halokban eldjohet az eltlind gradiens probléma, mely megneheziti a modellek
tanitasat, ugyanis, ha tal kicsi a gradiens, akkor a modell nem tudja jol visszaterjeszteni a hibat,
és ezaltal nem tudja a sulyait a megfelelé mértékben frissiteni. Ez a probléma tébb forrasbdl
fakadhat, példaul a tul komplex a modell, vagy a késobbi 2.2 fejezet szerinti ReLU aktivacios
fliggvények hasznalata eredményezhet ilyen jelenséget. Egy masik kihivas az el6zének a
forditottja, amikor a gradiens olyan mértékben megnd, hogy az mar kezelhetetlen, ezt angolul
exploding gradients problem-nek hivjak. llyenkor a modell sulyai talzottan meg lesznek

valtoztatva.

1.3. Az elemzett részvényrél
A tanulmanyom soran a Sony Corporation japan véallalat altal kibocsatott SONY részvényt
vizsgaltam. A Sony Corporation, Japan egyik vezet6 technologiai és szorakoztatdipari vallalata,
globdlisan is jelentOs szerepld. Bar az elemzések gyakran az amerikai piacra fokuszalnak, a
japan piac elemzése kiilonleges lehet6séget kinalhat, kiilonosen a Sony-hoz hasonl6é cégek

esetében.

A 2024 els6 negyedévében a Sony Osszesitett arbevétele 3.011 milliard yenre ndtt, ami
1,6%-0s emelkedést jelent az el6z6 év azonos idGszakahoz képest. Az eredmény 10,3%-0s
novekedése (279,106 millié yen) hatékony koltségkezelésre és a bevételek eredmenyes

kihasznalésara utal.

Az egyes Uzletagak kozul kiemelkedik a Jaték és Halozati Szolgaltatasok szegmens, amely
864,911 millié jen bevételével 93,031 millié jennel haladta meg a tavalyi adatokat. Szintén
novekedett a Szorakoztatd Elektronika és Szolgaltatasok bevétele (600,915 millié jen, 29,132
millié jen boviilés). Ugyanakkor a Pénziigyi Szolgaltatasok szegmens 232,816 millié jennel

kevesebb bevételt termelt.

Osszességében a Sony szamos teriileten stabil novekedést mutat, és a diverzifikalt

portfolidja, valamint japan piacra helyezett fokusza erds alapokat biztosit szamara. [17]



2. NEURALIS HALOK

Ebben a fejezetben a neuralis halokat fogom bemutatni. Az egyes hasznalt rétegek,

hibafuggvények és aktivacios figgvények keriilnek bemutatasra.

2.1. Neuralis halok altalanossagban

A neurdlis halok legegyszerlibb fajtdja az emberi agy altal inspirdlodott gépi tanuldsi

modell. Az emberi agy idegsejt (neurdlis) halozatat reprezentaljak kiilonb6z6 matematikai

funkcidk 6sszekapcsolasaval.

A neuralis halézat alapvet6 épitékove a neuron, ami az agy egy idegsejtjének felel meg.

Minden neuron bemeneti adatokat vesz fel, azokat feldolgozza, majd egy kimenetet allit el6. A

neuron a bemeneteit stlyozottan dsszeadja, ami egy aktivacios fggvénybe keriil, aminek a

kimenete a neuron kimenete lesz. A kovetkezd abran egy emberi idegsejt €s a gépi neuralis

haldk neuronjanak, amit csomdpontnak is neveznek, a megfeleltetése lathato:
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1. abra - emberi idegsejt és a neurdlis hald egy neuronja

(Ze)

output axon

activation
function

A neuralis haldzat felépitése rétegekre oszlik. A neurdlis hal6zatban haromféle réteg

létezik:

e Bemeneti réteg: Ezen a rétegen keresztiil kap bemenetet a neuralis halo a kiilvilagbol.

Ebben a rétegben minden egyes csomdpont a bemeneti adatok egy-egy jellemzdjének

felel meg.

o Rejtett réteg(ek): Ezek a bemeneti €s kimeneti rétegek kozotti rétegek. Az ezekben a

rétegekben 1évé csomoOpontok szamitasokat végeznek, €s informaciot tovabbitanak a

bemeneti csomopontokbol a kimeneti csomoOpontokba. A neurdlis hélozatnak

tetszOleges szamu rejtett rétegje lehet, és minden rétegnek tetszéleges szamu

csomoépontja lehet.



e Kimeneti réteg: Ez az utolso réteg a neuralis haldzatban. A rejtett rétegeken keresztiil
megtanult informaciokat kapja a bemenetére, majd feldolgozas utan a kimenetére

bocsatja.

2.2. Aktivaciés fuggvenyek

Ahogy az agy eldonti, hogy mely bemeneti jelekre, illetve jelerdsségre aktivalja (vagyis
tlizelje) a neuront. Az aktivacios fliggvények is ezt a jelenséget hivatottak szimulalni.

Az aktivacios fliggvények fontos szerepet jatszanak a neurdlis hal6zatokban, mert azok
hatarozzak meg a neuronok kimenetét a bemeneti adatok alapjan. Ezek a fiiggvények lehetoveé
teszik a neurdlis halé szamara, hogy nemlineéaris 6sszefliggéseket keressen.
aztan hozzéjarulnak a kovetkez6 réteg kimenetéhez. Az aktivalési érték megadja, hogy a neuron
mely értékekre aktivalodjon, illetve milyen értéket adjon a kimenetén.

A leggyakrabban hasznalt aktivacios fuggvények:

e Sigmoid: Ezen fliggvények S-alakjuk miatt kaptdk a sigmoid nevet. A sigmoid
fiiggvény értékei 0 és 1 kozotti valdszinliségeket reprezentalnak. Minél nagyobb a
bemeneti érték, annal kozelebb lesz a kimeneti érték az 1-hez, illetve minél kisebb a
bemeneti érték, annal kozelebb lesz a 0-hoz a kimeneti érték. Ezek miatt altalaban
olyan modelleknél hasznéljak, ahol valosziniiséget kell josolni a kimeneten

(osztalyozasi feladatndl, csak 2 osztalyra ad érvényes valdszinliségeket).
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2. dbra - Sigmoid fliggvény

e ReLU: (Rectified Linear Unit) Ez a fliggvény a bemeneti értéket adja vissza, ha az

pozitiv, és 0-t, ha az negativ. A ReLU fiiggvény gyakran alkalmazott aktivacios



fiiggvény a mély neurdlis haldozatokban. A probléméja, hogy a negativ oldalon a
fliggvény gradiense 0 lesz, emiatt hibavisszaterjesztésnél (negativ bemenetre) néhény
stly nem lesz frissitve (ez a dying ReLU problem).

10
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Neuron &ltal adott bemenet

3. dbra - ReL U fuggvény
e Leaky ReLU: enyhén pozitiv értéket ad negativ bemenet esetén, ezért megoldja a
dying ReLU problémat.

101

Aktivacio altal adott kimenet
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4. &bra - Leaky ReL U flggvény
e Softmax: A softmax fliggvény, ellentétben a sigmoiddal, hasznalhato tobb mint 2
osztalyra osztalyozési problémaknal, ugyanis a kimeneti értékek dsszege 1. Eztaz (1)
képlet irja le.

softmax(z;) = Zjezf , (1)

ahol z; az i-edik elem bemeneti értéke, e“ az i-edik elem exponencidlis értéke, amely
biztositja, hogy a kimeneti értékek pozitivak legyenek. Y. ; e*/ normalizélja az egyes

z;-re vonatkozo6 kimenetet ugy, hogy azok dsszege 1 legyen.



Az aktivacios fiiggvények kivalasztasa a megoldand6 probléma és a modellezendd adatok
tipusatol fiigg. Fontos megfontolni a megfeleld fiiggvények kivalasztdsat, mivel ezek

befolyésoljék a neuralis haldzat tanulési folyamatat és a kimenetek skalajat. [18]

2.3. Dense réteg
Ez a legalapvetobb réteg a neurdlis halokban. A dense siiriit jelent, ez a jelentés

Osszhangban van a réteg miikddésével, mivel a dense rétegek egymassal slirlin vannak
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5. abra - Dense réteg felépitése [19]
kapcsolatban. A réteg a minden bemenete Osszekottetésben van egy sullyal az el6zd réteg
minden kimenetével, tehat minden bemeneti neuron kapc solatban van minden kimeneti

neuronnal.

2.4. Dropout réteg
A dropout réteg eltéré modon viselkedik a tanulasi és tesztelési fazisokban. Tanulds soran
a dropout véletlenszertien "kikapcsolja" a neuralis halozat egyes neuronait, igy segit megeldzni
az overfittinget [20]. Ezzel szemben a tesztelési fazisban a dropout réteg nem kapcsol ki
neuronokat, és a tanulas soran alkalmazott ,,dropout rate” alapjan a kimeneti aktivaciok
skalazodnak, hogy kompenzaljak a korabbi kikapcsolast, és a teljes hal6zat miikodése stabil

maradjon.



2.5. RNN réteg
Az RNN-t szekvencialis adatok modellezésére hasznaljak. Ez a réteg a memoriaval
rendelkezé rétegek koziil (RNN-nek nevezik altalanosan) a legalapvetdbb, egy rejtett
allapottal [21] rendelkezik, melyet mindig a bemenet és az el6z0 rejtett allapotbdl szamol ki.
Majd azt felhasznalva megalkotja a kimenetet. A réteg csak rovidtava fliiggdségeket képes
megtalalni, illetve hajlamos a vanishing gradient és az exploding gradient problémara [22],

ezért érdemesebb az RNN-ek mas valtozatait hasznalni.

2.6. LSTM réteg

Az LSTM réteg az RNN rétegek egy tipusa, ez a réteg képes a szekvencialis adatok
hosszabb tavu fiiggdségeit megtartani. Az LSTM-ek segitségével a szekvencidlis adatokat,
példaul idésoros adatokat, szoveget és beszédet lehet feldolgozni és elemezni. Ezaltal kivaldan
alkalmas arfolyambecslésre. Azonban szem el6tt kell tartani, hogy ez a réteg is korlatos
mennyiségl szekvencialis adat fliggdségeit képes megjegyezni, tehat nem érdemes egyszerre
tal sok adatot becsulni. A réteg egy memoriacellat és 3 kaput tartalmaz. Ezeket az adatokat az
aramlasanak vezeérlésére hasznalja, ezaltal lehetévé téve, hogy sziikség szerint szelektiven tartsa
meg vagy dobja el az informéaciot. Ennek segitségével a réteg el tudja kerlini a hagyomanyos
RNN-eket sujté vanishing gradient problémat.

Az LSTM-eket széles korben hasznéljak kiilonbozd alkalmazasokban, példaul a nyelvi

feldolgozasban, a beszédfelismerésben €s az iddsor-eldrejelzésben.

2.6.1. Kapuk tipusai
Az LSTM-ben haromféle kapu létezik: input gate, forget gate, output gate. Az input gate
szabalyozza az informéacioaramlast a memoriacelldba. A forget gate szabalyozza a
memoriacellabol kifele torténd informacidaramlast. Az output gate eldonti, hogy mely
informécidt kildje a kimenetre.
A kapuk mindegyike szigmoid fliggvényekkel van megvalositva. A fuggvény egy 0 és 1

kozotti szamot ad vissza, és az érték szerint viselkedik a kapu.



Az 5. abra vizualisan reprezentélja az LSTM felépitését.

LSTM CELL l_

6. dbra - Az LSTM struktiréja

A forget kapu: kiszamolja, hogy az el6z6 cella rejtett allapota (ht-1az 5. abran) és az (j
bemeneti adatok (x: az 5. &bran) alapjan mi az, amit el kell felejtenie a memdriacellanak.

Az input kapu: eldénti, hogy mely informéacié menjen be a memdriacellaba. Az input kapu
bemenetként megkapja az el6z6 cella rejtett statuszat €s az ij bemeneti adatot, ezek koziil
elddnti mennyit tartson meg a szigmoid fuggveny értékének segitségével. A szigmoid fliggény
0 értékére semmit se tart meg, 1 értékre mindent megtart, a ketté kozott pedig csak egy adott
részét tartja meg. Tehat az input kapu frissiti a memariacella allapotat.

Az output kapu: megkapja az el6z6é cella rejtett statuszat ¢és a bemenetet, majd egy
szigmoid fliggvénnyel eldonti, hogy mi a relevans informéacid. Ezt a megmaradt informéaciot es
a mar frissitett memdriacella egy tanh fliggvényen ateresztett értékeit 6sszeszorozza és ezzel

kész a cella outputja. [23]

2.7. GRU réteg
A GRU a Gated Recurrent Unit roviditése. Ez a réteg a recurrent neural network (RNN)
egy tipusa, ahogy az LSTM is, amihez hasonléan a szekvencialis adatok modellezésére

alkalmas. A GRU egy egyszerlibb architekturaval rendelkezik, igy joval gyorsabb tanitani.

Ahogy az 3.5. pontban emlitettem az LSTM egy memoriacellaval rendelkezik, ezzel
szemben a GRU réteg egy candidate action vektorral rendelkezik, amit egy reset kapu és egy
update kapu kezel.

A réteg minden lépésben kiszamolja a candidate action vektort az €l6z6 rejtett allapot és az
aktualis input alapjan. Majd ennek a vektornak a segitségével frissiti a rejtett allapotot.

A reset kapu kiszamitasa a bemenet €s az el6z0 rejtett allapot segitségével torténik:

rtj = 0 (Wex, + Urht—1)j 2)



ahol W, és U, matrixok, melyek rendre a bemenetet és az el6z6 rejtett allapotot sulyozzak. Ezen

matrixokat modell a training soran tanulja meg. Az el6z6 rejtett allapotot h,_, és a bemenetet
x; jeloli.

Az update kaput a reset kapuhoz hasonloan szdmolja ki a reteg mas matrixok hasznéalataval:

7l = o Wx, + Ushy ) )

A candidate action vektort a bemenet és az el6z6 rejtett allapot reset kapuval vett szorzata

alapjan szamolja ki a kdvetkezdképpen:

Al = tanh(Wx, + U(r, © he_y ), (4)
ahol W és U matrixok, melyeket a training soran tanul meg a modell.

kapjuk meg:

h =(1- 2zl +2/R], (5)

Az LSTM-nél egyszeriibb architekturanak koszonhetéen, a GRU kevesebb paraméterrel
rendelkezik, ezaltal a modellnek kevesebb paramétert kell frissitenie, ami a gyorsabb tanulast
eredményez. Ez a réteg is képes a szekvencialis adatok hosszatava fliggdségeit felismerni és
megjegyezni, habar pont az egyszerlibb struktira végett rosszabbul teljesit hosszabb
szekvencidk és nagyobb adatmennyiség esetén az LSTM-nél [24]. Az LSTM hajlamosabb

overfittingre kisebb adathalmazokon [25].

2.8. MDN réteg
Az MDN, vagyis Mixture Density Network egyesiti a neuralis halok és a mixture models
tulajdonsagait. A segitségevel a regresszios problemak megoldasara lehet modellt Iétrehozni.
Az MDN egy feltételes valosziniiségi eloszlast prediktal, ami a Mixture Modell eloszlasa. A
Mixture Modell akéar tébb Gauss eloszlasbdl is allhat. Az MDN ezen Gauss eloszlasok
paramétereit jésolja meg.

Mixture distribution
Normal distribution 1 Normal distribution 2

Mixture Model = / \\ + j

& Ny

7. 4bra - Mixture eloszlas



Miden Gauss eloszlashoz tartozik egy étlag (11), egy szérésnégyzet/variancia (o) és végiil

f h flz)dz =1
egy mixing coefficient (), ezen lesznek a modell kimenetei. A mixing coefficient az egyes
eloszlasokhoz egy sulyt/valdszintiséget ad, ami reprezentalja, hogy az egyes Gauss eloszlasok
milyen ardnyban vesznek részt a teljes eloszlasban, tehat a teljes eloszlas az egyes Gauss
eloszlasok sulyozott 6sszege. Mivel a n-k valosziniiségeket reprezentalnak, ezért kisebbek kell
legyenek 1-nél és az 6sszegik 1-et kell kiadjon. Ezen tulajdonsdgokat egy masik megkozelités

szerint is be lehet latni, miszerint a Gauss gorbe alatti tertiletnek 1-nek kell lennie:

| feodx=1 (6)

Az MDN valészintiségi eloszlasara is igaz a fenti feltétel, ebbdl kovetkezik, hogy ha az egyes
Gauss gorbékhez nem vesziink sulyokat, akkor a tertletlik dsszege nagyobb lesz 1-nél, ami
értelemszeriien hibas lenne.

Ahogy azt emlitettem az MDN feltételes valosziniiségi eloszlasok modellezését teszi

lehetové:
K

p(tl) = ) m CON (tli (), 0) ™

k=1

ahol a t eloszlas paraméterei meghatarozhatok a neuralis halozat kimeneteibdl, feltéve, hogy a
haldzat bemenete x. A K az eloszlasok szamat jelenti. Osszesen K darab m lesz a kimeneten,
minden eloszlashoz egy. Az atlaghdl (u) és varianciabol (¢%) viszont K x L darab lesz, ahol az
L a dimenzid nagysaga.

A keverési egyutthatokat softmax kimenetek halmazaként szdmitjuk ki, ahol aj; hatarozza
meg a halozat altal kibocsatott keverési egyitthatokat. Az a a haldzat egy neuronjanak a

kimenete:
exp (ai)

Ik(=1 exp (ay)

(8)

m(x) =

A variancia a neuralis hal6zat neuronja &ltali kimenet exponencialisa:



0, (x) = exp (ay) ©)

A KxL darab &tlag kiszdmitadsdhoz a neuralis halézat kimenetét hasznéaljuk barmilyen
maodositas nélkil:
e (x) = ag;, (10)

ahol ag; : a haldzat kimeneti sllya, amely az j-edik neuronhoz tartozik, és a k-adik

komponenshez kapcsoladik.
A sulyokat és bias-okat a likelyhood negativ logaritmusanak minimalizalasaval tesszik

meg, amit negativ log-likelyhood-nak neveznek, ez lesz a modell hibafliggvénye:

N K
Ew) = = Y In {2 T Gl W) (b G W), 07 (2, W) (1)
n=1 k=1

ahol N az adatok szama (példaul a tanulasi adatokban szerpld mintak szama),
N (t | (x, W), 07 (x,,w) a k-adik eloszlashoz szamitott stlyfiggvény az elvart kimenetet

(t,,) figyelembe véve, m; (x,,, w) a mixing coefficient, amely a k-adik eloszlas sulya.



2.9. Self-attention réteg
A self-attention rétegnek tobb tipusa van, én a legaltalanosabb tipusat hasznaltam. A réteg
Iényege, hogy a beadott szekvenciabol az adatokat sulyozottan hasznalja fel, aszerint, hogy

mely bemenetet itéli meg a réteg relevansnak és kevésbé relevansnak.

A réteg 3 vektort alkalmaz, ezek a query, key és value vektorok. A szekvencia minden
adata tartalmazza a 3 vekort. A self-attention el6sz6r veszi a szekvencia elsé adatanak query
vektorat és a szekvencia minden egyes adatanak key vekoraval veszi a skaléris szorzatat. Ezzel
a réteg kiszamolta, hogy a szekvencia adatai mennyire fontosak az elsd adathoz képest. A
kiszamolt skaléris szorzatokat normalizalja a key vektorral, majd alkalmazza a softmax
fliggvényt, aminek segitségével elkeriilhetd a vanishing gradient problem és az exploding
gradient problem is. A key vektorral azért kell normalizalni, mert ha nem tennénk meg, akkor
a softmax fliggvény hasznalata utan az egyes bemenetekhez tul kicsi saly tartozna. Ezt az
eredmény szokas attention score-nak nevezni. Kovetkez6 lépésként a réteg egy sulyozott
Osszeget szamol, ahol az el6z6 lépésben kapott attention-score-ok lesznek a sulyok, a
komponensek pedig az eddig még nem hasznalt value vektorok. Ezzel el6allt az els6

bemenethez a hidden state.

Ezt kdvetden ugyanezen lépéseket végrehajtja a réteg iterativan a szekvencia kovetkezé

adataira, tehat a szekvencia minden bemenetéhez kapunk egy hidden state-et.

Kk Note that the attention scores are

specific to the current input token
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8. abra - a self-attention mechanizmusa [26]

A Multi-head attention a self-attention egy tipusa, aminek a neve is sugallja, hogy tobb
head-et hasznalunk. A head a query, key es value vektorok kiszamolasahoz tartozé suly
matrixok (mindegyikhez egy tartozik), a stly métrixokat a modell a training soran tanulja.
Ennek a rétegnek az alkalmazasaval tobb head-et tudunk inicializalni, praktikusan ez azt jelenti,

hogy mindegyik head-hez kiszamolja a fent leirt folyamatot. Ennek az elonye, hogy mindegyik



head a bemeneti szekvencia mas-mas részeire tud fokuszalni, tehat tobb fliggdséget tud talalni
a szekvencian beldl.

Egy hatrdnya a self-attention rétegeknek, hogy nem veszi figyelembe a szekvencia
bemeneteinek a pozicioit, tehat ha példaul a szekvenciank 3 gyertya, ahol sorban a gyertyak
zard éarai rendre 110, 111, 112, akkor a réteg a kdvetkez6 szekvenciaval egyenértékiinek fogja
tekinteni: 112, 110, 111, ami természetesen nem kedvezd, hiszen a hasonl6 szekvenciak kozott
kilonbséget kell tenni. Ezt a problémat ki lehet kiisz6bolni egy positional encoding réteg
alkalmazasaval, ami a hullamfiiggvények alkalmazaséval, gondoskodik arr6l, hogy minden
poziciot egyedivé tegyen, igy a modell meg tudja tanulni, hogy mely poziciéhoz tartozik a
szekvencia értéke. A réteg kétféleképpen is implementalhatd, az elsé valtozatban a
hullamfliggvények kimeneteit a szekvencia értékeihez adjuk. A masodik véaltozatban a
hullamfliggvény kimeneteit Osszeflizzilk a szekvencia értékeivel. Mindkét megoldast
implementaltam. Tapasztalataim szerint mindkettd megfelel6en teljesit, a 2. verzionak a
hatranya, hogy megnoveli a dimenzidt, igy tovabbi szamitasi terheltséget vezet be, igy az elsd

verziot alkalmaztam.

2.10. Ensemble Modellek

A neuralis halok legegyszeribb megalkotdsa a soros rétegek alkalmazésaval lehetséges,
ami a rétegek egymasutani elhelyezkedését jelenti. Emellett lehetdség van a rétegek
parhuzamos elhelyezésére. Ennek segitségével tobbfajta réteget tudunk elhelyezni
parhuzamosan, igy mindegyik ag a bemeneti szekvencia mas és mas fliggdségeit tudja
rogziteni. Egy remek példa erre, CNN és multi-head attention rétegek alkalmazéasa a két
parhuzamos agon. A CNN &g képes lokalis (rovidtava) fiiggdségek felismerésére, raadasul kicsi
bias értékkel rendelkeznek, ezért kevésbé hajlamos overfitting-re és kdnnyen tanithat6. Ezzel
szemben a multi-head attention képes a hosszabbtavu fliggdségeket lokalizalni, igy a két ag
hasznéalataval a rovid és hosszl tdvi mintékat képes a modell megtalalni. Mar csak a két agat
kell egyesitenink, amit megtehetink tobbféleképpen is. Hasznalhatunk konkatenaciot,
vehetjiik a két 4gbol a minimumot, maximumot vagy az atlagot, de vannak egyéb lehetdségek
is. Amikor kiilonb6z6 architekturaji rétegeket hasznalunk parhuzamos kapcsolatban, akkor

ensemble modellekrdl beszéliink.



3. A NEURALIS HALO ADATAINAK KEZELESE

Ezen fejezetben a neuralis halézat bemenetének adatairol, és azok feldolgozasardl fogok
irni, illetve a halo kimenetérol.
Alapvetéen arfolyamadatok letoltésével a kivalasztott intervallumokra kapjuk meg a

gyertyakhoz tartoz6 adatokat. Ezeket az adatokat réviden OHLCV-nek nevezik.

Az OHLC (open, high, low, close) adatok egy részvény adott iddintervallumara vonatkozo
nyitd-, legmagasabb, legalacsonyabb és zardarakat mutatjadk. Ezek az adatok alapvetd
fontossaglak a részvény armozgasanak elemzése szempontjabol, hiszen egy teljes képet adnak
az adott i1dészak arfolyamvaltozasar6l. A legtobb elemzés napi, Oras vagy 5 perces

id6intervallumok alapjan késziil. A tanulmanyomban én is napos adatokat hasznaltam. [27]

Egy masik gyakori bemenet a volume (volumen). A volumen a kereskedett részvények
vagy Ugyletek mennyiségét méri. A volumen és az OHLC adatok valtozasanak kiilonb6z6
jelentéseket tulajdonitanak, ezeket az adatokat réviden OHLCV-nek nevezik. A volumen
jelezheti a piac erejét, mivel a ndvekvo volument, erds6dod piacokat altalaban erdsnek tekintik.
Az OHLCYV adatok kombinalt értelmezése, ahogy az abran is lathatd, tovabbi betekintést nyujt

a piaci hangulatba és erejébe.

Identify Market Interpretation Using Price Volume & Open Interest
Price Volume Open Interest Interpretation

A. 5trong

A Rising A Rising A Rising |e. Bullish
C. Price Continue to Rise
A. Weakening

A Rising v Falling v Falling |B. Moderately Bearish
C. Current Uptrend is Weakening
A. Weak

v Falling A Rising A Rising [s. Bearish
C. Downtrend is Continues
A. Strengthening

v Falling v Falling v Falling |e. Moderately Bullish
C. Current Downtrend Weakening
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9. dbra - Volumen, OHLCV események értelmezése [28]

3.1. Technikai indikatorok
Az OHLCV adatokbdl szarmazo technikai indikatorok segitenek mélyebb 6sszefliggések
felismerésében a piaci viselkedésben. Az arfolyam elemzdk ezeket az indikatorokat kiillonb6zo
mintakhoz ¢és jelekhez kotik, amelyek alapjan kovetkeztetnek a jovobeli armozgéasokra. Az
elemzések soran az indikéatorok kozotti kapcsolatokat is értelmezik, hogy jobban megértsék a

piac dinamikajat. Annak érdekében, hogy a modell jobb eldrejelzéseket készitsen, az OHLCV



adatok alapjan szamolt technikai indikatorokat is felhasznaltam, bizva abban, hogy a modell
azonositja azokat a mintakat, amelyek megbizhato eldrejelzést nyujtanak.

Az SMA (Simple Moving Average), ahogy a neve is sugallja, egy egyszerli atlagot jelent,
kiszamolja az atlagot a vélasztott intervallum alatt. Altalaban a zar¢ arnak szoktak az atlagat
venni. A leggyakoribb periddusok az atlagok szamitasara a 10, 20, 50 és a 200. Az egyes
periddusc SMA-k kozotti valtozasra tobb minta (pattern) is létezik, amelyek a részvény
eldrejelzésére szolgalnak. Ilyen pattern a ,,death cross”, ez akkor jelenik meg a grafikonon, ha
a részveny rovid tdvu mozgdéatlaga a részvény hossz( tavu mozgoatlaga ala esik. ,,Golden
cross”-nak azt nevezik, ha a révid tava mozgoatlag a hosszutdvi mozgdatlag folé kerdl, és a
lefelé iranyulo trend kimertiilését jelezheti eldre. A rovid tava mozgdatlagnak szokas venni a 10

napos periddust, hosszinak pedig a 20 naposat, én is ezt a parositast valasztottam.

Apple Inc. Daily
Price Moving Average - 500 Moving Average - 200D

Death Cross
| Vi 24

Gelden Cross

10. abra - Golden cross, Death cross

Egy masik tipusa az atlag alapu indikatoroknak az exponencialis mozg6 atlag, vagyis az
EMA (Exponential Moving Average), amely egy olyan tipusi mozgdatlag (MA), amely
nagyobb stlyt és jelentdséget tulajdonit a legfrissebb adatoknak. Az EMA nagyobb meértékben
reagal a kozelmalt arvaltozasaira, mint az SMA, mivel az SMA minden adathoz azonos sulyt
(1/N-et, ahol N a periddus) hasznél. Tobbféleképpen is felhasznalhato. Alkalmazhaté csak
magaval a részvénnyel egyiitt a kovetkezOképpen: ha az EMA gorbéje ndvekszik, és a részvény
a gorbe alatt marad, akkor ezt egy bullish jelnek szoktak értelmezni, és forditva, ha az EMA
csokken és a részvény a gorbe fo1é tor, akkor az egy bearish jelet jelent. EQy masik felhasznalasa
hasonloan torténik, mint ahogy azt az SMA-nal lattuk. Egy crossover mintat alkalmaz: ha a 10
napos EMA a 20 napos fol¢ kertil, akkor az a részvény erésodését jelentheti, ha viszont a 10

napos EMA a 20 napos ala esik, az a részveny gyengulését jelentheti.



A Moving Average Convergence/Divergence (MACD) egy technikai indikator, amely
segit az arfolyamok trendjeinek azonositasaban. Ezen indikator a momentum indikéatorok kézé
tartozik, mivel az arfolyam erdsségét adja meg. Az MACD egy részvény arfolyamanak két
exponencidlis mozgdatlaga (EMA) kozotti kapcsolatot mutatja. A MACD-vonalat gy
szamitjak ki, hogy a 26 periédusu EMA-t kivonjak a 12 periodust EMA-bAI, amely Iétrehozza
a MACD vonalat. Ezenkivil van egy kilenc napos EMA, amit a MACD-vonalbol szdmitanak,
ezt ,,signal line”-nak nevezik, mert az generalja a jelet, a részvény veételére vagy eladasara. A 9

napos EMA-t az MACD vonallal egyiitt rajzoljuk ki.

HISTOGRAM TIGHTENS
VOLATILITY DECREASES

11, dbra - MACD indikator

A relative strength index (RSI) az MACD-hez hasonl6an egy momentum indikator. Az RSI
egy értékpapir kozelmdltbeli arvaltozasanak sebességét és nagysagat méri, azzal, hogy
megallapitja az arfolyamrdél, hogy az tdlvett (overbought) vagy taladott-e (oversold). Az RSI
értékei egy nullatdl 100-ig terjed6 skalan jelennek meg. Jelezheti, hogy mikor érdemes
vasarolni és eladni. Hagyomanyosan a 70-es vagy anndl magasabb RSI érték talértékelt
allapotot jelez, tehat a részvényt ,tulvették”. A 30-as vagy az alatti érték alulértékelt allapotot
jelez.

A Commodity Channel Index (CCI) az MACD és az RSI-hez hasonléan egy momentum
indikator. Jelzi, ha egy részvény overbought vagy oversold. A Commodity Channel Index az
aktualis ar és a torténelmi atlagar kozotti kiilonbséget méri. Ha a CCl pozitiv, az azt jelzi, hogy
az ar a torténelmi atlag felett van. Ezzel szemben, ha a CCI negativ, az ar a torténelmi atlag
alatt van. A CCI korlatlan, ami azt jelenti, hogy a végtelenségig emelkedhet vagy csdkkenhet.
Emiatt a talvett és taladott szinteket jellemzéen gy hatarozzdk meg az egyes eszkdzokre
vonatkozoan, hogy megnézik a torténelmi szélséértékeit CCI-nek, ahonnan a részvény trendje
épp iranyt valtott.

A logaritmikus hozam, vagy réviden log return, a részvény relativ valtozasat mutatja meg,
ellenben a ,,normalis” return-té1 (két close price kiilonbsége), ami egy abszolut valtozast mér.

A log return-t a zar6 arfolyamra szoktak kiszamolni a kovetkez6képpen:



Zy = log( Pe ) : (12)

Pt-1

ahol pt az aktudlis zar6 arfolyam, és pt1 az azt megelézé zard arfolyam. A log return
hasznalatanak masik elénye, hogy normalis eloszlast, ami segiti a neuralis halok tanithatosagat.
Ennek oka, hogy egy szam természetes logaritmusa folytonosan differencialhaté fuggvény,
tehat a log return eloszlasa is folytonosan differencialhatd. [29]

A Bollinger Bands (Bollinger ,,szalagok/savok™) segit felmérni a részvények és mas
értékpapirok volatilitdsat aszerint, hogy azok tal- vagy alulértékeltek-e. Az eszkbzt John
Bollinger pénziigyi elemzé fejlesztette ki, amely 3 gorbét tartalmaz, melyek a részvénnyel
egyutt mozognak. A k6zéps6 gorbe a részvényarfolyam 20 napos mozgoatlaga (SMA). A fels6
és az alsé savok a kozéps6 vonaltdl annak varianciajaval szamitott gorbék. Amikor egy
részveny volatilissé valik, akkor a savok kiszélesednek, amikor kevésbé az, akkor
0sszehuzodnak. Sok kereskedd ugy gondolja, hogy ha a részvény a felsd savot kezdi
megkdzeliteni, akkor a részvény tulértékelté valik, ha pedig az alsé savot, akkor alulértékelte
valik, és erre épitenek kereskedési stratégiat.

A Weighted Mooving Average (WMA) hasonlé az SMA-hoz azzal a kivétellel, hogy a
WMA nagyobb hangsulyt fektet az aktudlis gyertyahoz idoben kozelebbi adatokra, mint a
tavolabbiakra. Ezt Ugy teszi meg, hogy a legfrissebb adathoz veszi a legnagyobb sulyt, majd
egyenletesen egyre kisebbeket vesz a tdvolabbi adatokhoz. A sUlyok alkalmazésaval szdmolja

ki a mozgo atlagot.

3.2. Adatok eléfeldolgozasa
A bementi adatok értéke taInyoma részt nem korlatos, tehat elméletben barmekkora értéket
fel tudnak venni. Ez azért baj, mivel, ha a modellt ilyen értékekkel tanitjuk fel, akkor az az
adatok értékeivel csak egy bizonyos intervallumban talalkozik, és ha tesztelésére kerl sor,
el6fordulhat, hogy olyan bemeneti adatok keriilnek a modellbe, amik az intervallumon kiviil
esnek, tehat az eldrejelzés pontatlan lehet. Ennek kikiiszobolésére az adatokat nem ,,nyersen”

adtam be, hanem azok értékeinek valtozasat alkalmaztam. A képlet altalanosan:

Aaiff = A; — Aj—q (13)

A bemenetre Kizarolag a ay;sf -et adtam be, a nyers adatot nem. EIméletben ez a valtozas sem

lesz korlatos, hiszen az adat barmekkora lehet, de a gyakorlatban a modell 2 egymast kdveto



napi részvény kozotti kiilonbség értékével nagy valoszinliséggel talalkozott a multban, tehat
teszteléskor nem lesznek nem vért adatok, vagy csak elhanyagolhaté mértékben.

Az éatlag alapu indikatorokra érdemes kilonbséget szamolni, hiszen az atlagokat egy
bizonyos intervallumon szamoljuk, és példaul, ha egy részvény erds novekedési tendenciat
mutat, akkor mindig Ujabb és Ujabb értékekkel taladlkozik majd a modell. llyen indikatorok a
kovetkezok: SMA, EMA, WMA, MACD, Bollinger Bands.

Az RSI indikator egy 0 eés 100 kozotti értékkel rendelkezik, tehat erre felesleges lenne
kiilonbséget szamolni, mert az csak rontana az indikator értelmezhetdségen.

Noha a CCI nem korlatos, de egy adott részvényre egy id6 utan ,bedll”, tehat
altaldnossagban nem fog a multbéli értékek intervalluméan kivdl esni, ezért erre az indikatorra
sem szamoltam kilénbséget.

A log return-re sem sziikséges kilonbséget szdmolni, hiszen az eleve egy relativ valtozast
ad meg. Hasonldan tovabbi indikatorok alkalmazasa esetén is vegig lehetne gondolni, hogy

érdemes-e a killénbségeket venni a nyers adat helyett.

Tovabba megjegyzendd még, hogy indikatorok kiszamolasakor a bemeneti adatok elsd
néhany soraban NaN értéket kapunk, tehat a modellnek egy nem relevans értéket, ezen sorokat
ki kell torolni az adatok kozul. Ezaltal adatokat vesztink, ilyen értékvesztés lehet az atlag
kiszamolasabol adodoan. Példaul, ha 20 napos SMA-t szamolunk, akkor az els6 19 sorra nincs
értéke, csak a 20. sortol lesz. Egy 150 napos SMA-t mar jobban meg kell gondolni, hogy megéri

-¢ alkalmazni, mert ott mar jelentdsebb az adatvesztés.

3.3. Target data kivalasztasa

A target data, az az adat, amit meg szeretnénk joésolni. Az MDN csak regresszids
problémakra alkalmazhato, tehat ennek megfelelden kell megvalasztani a kimeneti adatot. Ez
lehet az aktudlis napot kovet6 nap zard ara és az aktudlis nap zaréaranak kuilénbsége vagy
hényadosa. A logaritmikus hozam (log return) hasznalata elényds, mivel normalis eloszlast
kdvet, ami jol illeszkedik az MDN altal hasznalt Gauss-eloszlashoz.

Hosszabb tavu eldrejelzések esetén a log return késébbi iddpontokra is szdmolhato, amivel
a stratégia is hosszabb tavl pozicidkra optimalizalhatd. Természetesen ebben az esetben a
kereskedési stratégiat is valtoztatni kell, mivel a tavolabbi arfolyamok elorejelzésekor a nyitott
pozicidt is tovabb kell nyitva tartani. A konkrét kereskedési stratégidkat részletesen a 6.

fejezetben ismertetem.



3.4. Train, teszt, validational adathalmazok felosztasa

Az adatokat érdemes harom részre osztani: train, validation és teszt részekre. En 70:20:10
aranyban osztottam fel az emlitett sorrendben. A validation-nal adathalmaz azért fontos, hogy
tudjunk eraly stopping-ot hasznalni: a train adathalmazon tanitjuk a modelliinket kdzben a
valdational adatokon teszteljik minden epoch utan, ha a modelliink egyre rosszabb eredményt
ér el a teszteken, akkor leéllitjuk a tanitast, hogy elkeruljuk az overfitting-et.

A teszt adathalmazon teszteljuk a mar feltanitott modelliinket. Ezen a teszteket
sokféeleképpen el lehet végezni, lehet hagyomanyosan a modellel loss-ra, accuracy-ra lefuttatni,
de a részvenyeknél hatasosabb, ha szimulaljuk a modell teljesitményét részvénykereskedéesen
demo kornyezetben, amivel a kereskedési stratégiank hatékonysagat is teszteljik.

Ezen adathalmazok létrehozésa fontos, hiszen ha nem tennénk meg, és modelliinket
tanitasat és tesztelését ugyanazon adatokon végeznénk, akkor az a jovébe latna, és hamis képet
kapnank a modell teljesitményérol.

Szokas még mas aranyokban felosztani az adatokat. Alapveten kutatasi kdrnyezetben a
training halmazt szokas nagyobbnak venni, ami 70:20:10 vagy 70:15:15 arany altaldban. Az
ipari/szolgaltatds teriileten, a teszt halmazok ardnya teszi ki a nagyobb részt, mivel ott
elengedhetetlen a modelleket teljes korlien tesztelése, miel6tt azokat a gyakorlatban

felhasznaljak. [30]

3.5. Adatok standardizalasa

Az bemeneti adatok standardizalasa fontos szerepet jatszik annak biztositasaban, hogy a
modell hatékonyan tudjon tanulni, és pontos elOrejelzést tudjon végezni. Az adatok
standardizalasa ugy alakitja at a bemeneti jellemzoket, hogy azok atlaga O és szorasa 1 legyen.
A részvénypiaci adatokon, ahol a jellemz6 tartomanyok jelent6sen eltérhetnek (pl. a
részvényarak tobb szaz vagy ezeres nagysaglak lehetnek), a nyers, nem szabvanyositott
adatokon torténé modelltanitas szdmos problémat okozhat. Ahogy emlitettem a 3.2 szekcidban,
nem hasznaltam nyers adatokat a modell tanitasara, ennek ellenére érdemes standardizalni,

mivel a standardizalas szamos eldnnyel jar.

A standardizalas segit elkertlni a vanishing és exploding gradient problémajat azaltal, hogy
a bemeneti értékeket hasonlo tartomanyon belil tartja, ami megkénnyiti a haldzat konvergalasat

a tanulas soran.
A megfeleléen standardizalt adatok lehetové teszik az optimalizdlé szédmara, hogy

hatékonyabban mozogjon a paramétertérben, ezaltal a modell hatékonyabban tud konvergalni

az optimalis megoldas felé.



A standardizalas folyamatanak els6 1épése, hogy az adott feature-bdl kivonjuk a feature-re
szamitott atlagot, igy kapott adatok 0 kozeplek lesznek. Kovetkezo 1épésben elosztjuk az
eredményt a jellemz0 szordsaval, ezdltal az 1 szorasu lesz. Ezt a folyamatot minden jellemzore

megtesszik.

Az adatok standardizalasa soran kiemelten fontos, hogy a jellemzdék atlagat €s szorasat
kizarolag a training adathalmazra szamoljuk ki. Amennyiben ugyanezeket a statisztikai
mutatdkat a teszt vagy validécios adathalmazra is kiszamitanank, majd az igy nyert értékekkel
standardizalnank, az a modell szamara olyan eldnyt jelentene, mintha a jovObeli adatokba
,belelatna”. Ez a modell teljesitményét nagymértékben megndvelné a teszteken, és torzitott,
félrevezetd képet adna az eredményekrél. Ennek elkeriilése érdekében a teszt es validacios
adatok standardizalasa soran a training adathalmazon kiszamitott atlagot és szorast kell

hasznalni, hogy a modell valds prediktiv kepességét értékelhessuk.

3.6. Adat szekvencidk

Annak érdekében, hogy ne csak az aktualis nap adatait kapja meg a modell, szekvenciakat
kell l1étrehozni a mér feldolgozott, adathalmazokra felosztott és standardizalt adatokbol. Az igy
kapott szekvencidk keriilnek a modell bemenetére. A szekvencidk nagysagat koriiltekintden
érdemes megvalasztani, ha tul kicsi, akkor nem biztositunk lehetdséget a hosszii tava
fligg6ségek megtalalasara. Amennyiben tal nagy eléfordulhat, hogy a modell nem talalja meg
a rovid tava fliiggéségeket, és a tanulasi folyamat is bonyolultabb, ezaltal lassabb lesz. A
hasznalt réteget is figyelembe kell venni, példaul az LSTM alkalmazésa esetén, ahogy azt
emlitettem a 2.6-0s szekcioban, nem képes korlatlanul nagy szekvenciak kezelésére, ezért nem
érdemes kiugrdan hosszu szekvenciakat alkalmazni. A szekvencia hosszanak dsszhangban kell
lennie az adatok tipusaval, példaul a részvénypiaci adatok esetében fontos, hogy a szekvencia

lefedje az arfolyamok valtozasanak lényeges szakaszait, példaul egy piaci trendet vagy ciklust.

A szekvenciak hosszat dinamikusan vélasztottam meg a tanitas soran a modellek prediktiv

képességének figyelembevételével, a részletesebb tanitasi eljarast a 7. fejezetben ismertetem.



4. MDN RETEG OUTPUTJANAK FELDOLGOZASA

Az MDN (Mixture Density Network) mukodését és alkalmazasat korabban a 2.8-as
szekciOban részletesen bemutattam. A kutatasomban minden &ltalam hasznalt modell ezzel a
kimeneti réteggel rendelkezett, amelynek a feladata, hogy az adott valdszinliségi eloszlasok
paramétereit el6allitsa. Azonban a modell altal szolgaltatott nyers kimeneteknek (atlagok,
szOrasok és mixing coefficients) még tovabbi feldolgozésa sziikséges ahhoz, hogy hasznalhatd
kereskedesi stratégia sziilethessen. A kovetkez6 szekcidkban bemutatom az altalam alkalmazott

kulonfele feldolgozasi modszereket.

4.1. Kumuléalt CDF fluggvény becslés
Ebben a megoldasban a réteg altal megalkotott eloszlasok Cumulative Distribution

Function (CDF) fuggvényeit vesszik sulyozottan. A hasznalt képlet:

o)

ﬁt = ]P)[Yt>0] = f pt(yl/luu;a')=1_ ]P)[YtSO]
0

0 14
= 1_ f_oopt(y;lll’lro-)! ( )

ahol Y; a log return random valtozoja t idOpillanatban, a teljes eloszlasra vett siiriiség fliggvényt

pedig p;(y; A, 1, o) adja meg. Az egyenlet egyszeriisithet6 a jobb oldalon lathato formara.
A f_ooo p:(¥; 4, u, o) részt kibonthatjuk az egyes eloszlasokra.

1- P, <0]=1- XK, 4 ¢:(0) , (15)
ahol K a Gauss eloszlasok szama, ¢;(0) az i-edik eloszlashoz tartoz6 CDF fliggvény, A; pedig
az egyes eloszlasokhoz tartoz6 mixing coefficient.

A képlet szerinti megoldast kumulalt CDF-nek nevezem, mivel a P[Y; < 0] valosziniiséget
CDF-nek hivjak, és a CDF-et kumuléltan sulyozva vettem az egyes eloszlasokra. Mellesleg ez

a név lehet6vé teszi erre a feldolgozasi madszerre valo egyszeri hivatkozast.

A képlet eredménye megadja, hogy mekkora valoszintiséggel lesz a logaritmikus hozam
pozitiv. Tehat, ha a log return-t az aktualis nap és az azt kovetd nap k6zotti zard arra vessziik,
akkor azt adja meg, hogy mekkora valdszinliséggel lesz nagyobb a késObbi zard ar, mint a

korabbi. Az arfolyamra becstlt CDF a 12-es &bran lathatd. [31]



102022

12. dbra - CDF becslés arfolyammal egyltt megjelenitve

4.2. Sulyozott varhato érték becslés
A Gauss eloszlasok paramétereinek felhasznaldsdra mas lehetdség is van. Egyszerlien

vehetjuk a becsult varhato értékek sulyozott dsszegét a kovetkezé modon:

K
Uweighted = Eliﬂi (16)
i=1

A képlet megadja, hogy minden eloszlast figyelembe véve mi lesz a target data varhato értéke.
Fontos kiemelni, hogy ez a megoldas nem hasznalja fel a varianciat, ezaltal az elérejelzés nem
tartalmaz kockézat becslést. Emiatt érdemes egy olyan megoldassal egyutt hasznalni, amely
méri a modell bizonytalansagat.

4.3. Sulyozott variancia becslés

A sulyozott varianciat a kovetkezd képlet segitségével szdmitottam ki:

K
O—v%/eighted = Z Ai (Uiz + (u; — .uweighted)z) (17)

=1
A fenti képlet alapjan sulyozottan vessziik figyelembe az egyes eloszlasok szdrasnégyzetét
(6#), illetve hozzaadjuk az egyes eloszlasok stilyozott varhatd értéktdl (Uweigntea) Valo
eltéréseinek négyzetét. A A; az egyes komponensekhez tartoz6 mixing coefficient, amely
meghatarozza, hogy az adott komponens mekkora sullyal szerepel a teljes eloszlasban.

Végdl, hogy varianciat kapjunk a O'f;eigmed gyokét vesszik:

— 2
Oweighted = o-weighted (18)



A sulyozott variancia segitségével mérhetjiik, hogy az egyes becslések milyen mértékben
biztosak, és mekkora kockéazatot hordoznak magukban. Ez a megkdzelités kuléndsen hasznos,
mivel a modell altal generalt bizonytalansagi becsléseket is figyelembe tudjuk venni a
kereskedési dontések soran. Igy lehetéség van arra, hogy a kereskedési stratégia ne csupan a
varhato ertékeken alapuljon, hanem a varhato volatilitasra is épitsen. A sulyozott varhaté érték

és sulyozott variancia a 13. 4brén lathaté az arfolyammal egyiitt.
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13. &bra - Sulyozott varhat6 érték és sulyozott variancia arfolyammal egyutt

4.4. 1-Sigma intervallum
A sulyozott variancia es stlyozott varhato érték egyiittes felhasznalasara mas lehet6ség is
van. Segitséglikkel behatarolhatd a log return-ben szerepl6 késébbi nap zaroara két érték kozé.
Ehhez el6szOr a sulyozott varhat6 érték felsé és also hatarat hatdrozom meg:
(19)
(20)

ﬂlsigma upper — .uweighted + Gweighted )

.ulsigma lower = .uweighted - O-weighted

Ezen értékek segitségével, valamint a logaritmikus hozamban szereplé korabbi nap
arfolyamadatai alapjan becsiilhetjiik meg az ar fels6 és alsé hatérait:

e Misigmaupper ’ (21)

Plsigma upper actual price

eHisigmalower ’ (22)

Plsigma lower = Lactual price

ahol Pycryar price @ log return célvéltozoban szereplé kordbbi naphoz tartozo6 ar (esetemben a
zard), termeészetesen feltéve, hogy a kordbbi nap mar ismert. Target data-nak a 3.3. szekcidban

ismertetett log return valtozatokat hasznaltam.



A fels6 és also hatarok meghatarozasaval jobban megérthetjiik, hogy a kivant nap zaroara
milyen tartomanyon belul mozoghat. Az igy kapott &r alapu intervallumok vildgosabb képet
adnak a modell bizonytalansagarol, mint a sdlyozott variancia. Amennyiben az aktualisan
meghatarozott intervallum sziikebb, mint az el6z6 intervallumok, akkor ez arra utal, hogy a

modell nagyobb magabiztossaggal rendelkezik az adott eldrejelzés kapcsan.

4.5. 2-Sigma intervallum
A 2-Sigma intervallum kiszamitasa hasonl6 a 1-Sigma intervalluméhez, azonban ebben az
esetben a sulyozott varianciat kétszeres mértékben vesszik figyelembe. Ez szélesebb
intervallumot eredményez. Csak abban az esetben érdemes poziciét nyitni, ha az intervallum
viszonylag sziik. Mivel a 2-Sigma intervallum minden esetben szélesebb, mint a 1-Sigma, ez
csak akkor fordulhat eld, ha a modell nagy foku bizonyossaggal rendelkezik az elérejelzéseit

illetden.



5. BACKTESTING

A Dbacktesting nélkilozhetetlen eszkéz a pénzigyi modellek fejlesztésében és
ellenérzésében. Ez a folyamat lehetévé teszi, hogy a modell teljesitményét torténelmi adatokon
teszteljik anélkul, hogy kozvetlenil éles piaci kdrnyezetben hasznédlnank. A maddszer azt
mutatja meg, hogy egy adott stratégia milyen eredményeket hozott volna a maltban, és segit
feltarni a modell esetleges gyengeségeit vagy erGsségeit, még mieldtt tényleges kereskedésre

alkalmaznank.

Adatok elokészitése: Az els6 1épés a multbeli piaci adatok 0sszegytijtése és feldolgozasa.
Ebben a szakaszban kiemelt fontossagu az adatok mindsége, hiszen a pontatlan vagy hianyos
adatok hibas eredményekhez vezethetnek. A backtesting-et a nyers piaci adatokra végezzik,
ahogy az a gyakorlatban is torténne, de fontos, hogy a backtesting soran a modell bemeneti
adatai ugyanugy legyenek el6készitve, ahogy a modell tanitasakor is: példaul standardizalni
kell az adatokat, szekvenciakat kell Iétrehozni, és a hasznalt technikai indikatorokat kiszamolni,
hogy a szimulacié eredményei hitelesek legyenek. Természetesen, ha mar feldolgoztuk és
felosztottuk egyszer az adatainkat, akkor hasznalhatjuk a teszt vagy validacios halmazt a

tesztelés soran.

Stratégia végrehajtasa: A teszt soran a korabban begyiijtott adatokra alkalmazzuk a
modellt és kereskedési stratégiat. A modell elérejelzéseit hasznaljuk fel arra, hogy kereskedési
dontéseket hozzunk, peldaul vételi vagy eladasi pozicidkat nyissunk. A modell altal generalt
jeleket, mint példaul a varhat6 logaritmikus hozamot, illetve a volatilitast, kiilonb6z6

szabalyokkal kombinalhatjuk, ezzel kockazat kezelést létrehozva.

A teszt eredménye: A backtesting soran hozott kereskedesi dontések alapjan kilonféle
mutatok szamithatok, amelyek eltérd szempontok szerint értékelik a stratégia teljesitményét.
Ilyen mutatdk példaul a hozam, a volatilitas, a Sharpe-mutato, valamint a maximum drawdown.
Ezek arra szolgalnak, hogy megmutassak, mennyire hatékony a stratégia, illetve milyen
mértékben képes kezelni a kockazatokat kiilonb6z6 piaci feltételek kozott. Tovabba segitenek
azonositani, hogy a modell mennyire biztosit stabil eredményeket hosszu tavon is, igy Iényeges

szerepet jatszanak a stratégia validalasaban.



5.1. Teljesitmény mutatdk

A backtesting fontossaganak ismertetése utan ebben a szakaszban részletesen definialom

az altalam alkalmazott mérészamokat. Lényeges megjegyezni, hogy a backtesting sordn nem

csupan a modellt, hanem a kereskedési stratégiat is egyuttesen értékeljik. Ez azt jelenti, hogy
ha barmelyikik gyenge vagy hibas, az Osszesitett eredmény is kedvezotlen lesz, fliggetleniil
attol, hogy a masik mennyire jol teljesit. A legfontosabb mutatok kozé tartoznak:

o« Hozam: A hozam a befektetés értékének szézalékban kifejezett valtozésa egy adott
iddszakra. Ez az egyik legegyszeriibb és legfontosabb mérdszam.

e Sharpe-rata: A hozam és a kockazat aranyat méri, és egy gyakran hasznalt mutaté a
stratégiak kockazatanak értékelésére. A magas Sharpe-mutato azt jelzi, hogy a stratégia
viszonylag alacsony kockazat mellett éri el a hozamot. A szamitasara hasznalt képlet:

Shrape Ratio = u (23)

9p

, ahol R, a kereskedeéslink hozama, R, a kockazatmentes kamatlab és o, az adott

iddintervallumon mért hozamok szoérasat adja meg.

o Maximum drawdown (Maximalis visszaesés): Ez a mutatd egy befektetés értékének
legnagyobb csokkenését méri a csucspontjatol az azt kvetd mélypontig, mieldtt egy ;)
cstcspontot érne el. Ez segit felmérni a stratégia kockazatkezelési képességét.

o Expectancy (Varakozas): Ez a mutatd az atlagos nyereséget vagy veszteséget mutatja
egy-egy ugyletre vetitve. A varhaté hozam az egyes lgyletek atlagos eredményét méri,
¢s hosszu tavu sikeresség elorejelzésében segithet.

o Win Rate (Nyerési rata): A nyereséges ligyletek aranya a teljes tigyletszamhoz képest.
Ez a mutaté megmutatja, hogy a stratégia hanyszor eredményezett nyereséget az 6sszes
ugylethez képest.

o Evesitett hozam: Az évesitett hozam az adott id6szak hozama éves szintre levetitve.

« Evesitett volatilitas: Az évesitett volatilitast az egyes hozamok szérasaként
hatarozunk meg éves szintre skalazva.



6. KERESKEDESI STRATEGIAK

A kereskedési strategidk kifejlesztése és alkalmazésa elengedhetetlen a pénzigyi modellek
valos piaci kdrnyezetben valo sikeres hasznalatdhoz. Kiilonb6z6 stratégiakat hoztam létre attol
fliggden, hogy a modell kimeneti értékeit hogyan értelmeztem (az eltérd értelmezéseket az 5.

fejezetben ismertettem).

A kereskedési dontéseket kiillonb6z6 feltételekhez kotottem. Az aldbbiakban ismertetem az

altalam hasznalt stratégiakat.

6.1. Sulyozott varhat6 érték, salyozott variancia hasznalata

Ennek a stratégianak a hasznalata esetén modell az elérejelzett logaritmikus hozam
sulyozott atlagat (varhatd érték) adja meg (4.2. fejezet), amely kdzvetlenul 6sszefuiggésbe
hozhato a jovobeli ar alakulasdval. Az egyes poziciok nyitasanal figyelembe vessziik a
sulyozott varianciat is (4.3. fejezet), amely meghatarozza a modell bizonytalansagat. Ha az
elorejelzett értékek alapjan a jovébeli ar varhatoan emelkedni fog, vagyis a sUlyozott atlag
pozitiv és a bizonytalansag mértéke Kicsi, akkor egy long poziciét nyitunk. Amennyiben az
elorejelzett log hozam negativ, és a modell szintén alacsony szoérast mutat, short pozicidba

Iépunk. Az alacsony szorast 1,5 alatti értékként definialtam.

A kereskedési dontések igy a modell magabiztossagdn és a kedvezd eldrejelzett

logaritmikus hozamon alapulnak, melyek kombinacidja segiti a hatékony kereskedést.

6.2. Kumulalt CDF hasznélata
A modell kimeneteinek kumulalt CDF formajaban torténd felhasznalasa, amint azt az 4.1.
szekcioban részletesen kifejtettem, lehetdséget nyujt a logaritmikus hozam pozitiv értékeének
bekdvetkezését valoszinliségi alapt elérejelzésére. A CDF szamitasa sordn nem csupéan az
atlag, hanem a széras is szerepet kap, ezaltal a modell bizonytalansagat is mérjuk, amely

statisztikus formaban jelenik meg.

A stratégia ugy ¢épiil fel, hogy amikor ez a valdszinliség egy adott kiiszobérték folé
emelkedik, long poziciét nyitunk, ha pedig egy meghatarozott érték ala csdkken, akkor short
poziciét valasztunk. A backtesting soran a long pozicio kiiszobértékét 0,6-0s szinten
allapitottam meg, mig a short pozicio esetén ezt az értéket 0,4-ben hataroztam meg, amely a

long kiisz6b komplementere.



6.3. Sulyozott atlag és 1-Sigma intervallum hasznalata
Amint azt az 4.4.-es fejezetben emlitettem, az 1-sigma szamitasa soran a modell szérasokat
hasznél arra, hogy intervallumokat allitson fel, amelyek valdszinlisithetéen tartalmazzak
logaritmikus hozam, illetve a jovébeli ar alakulasat. A stratégia alapja, hogy kereskedési dontést
akkor hozunk, ha az eldrejelzett intervallum mérete kisebb, mint az atlagos intervallum
nagysaga, mivel ilyenkor a modell nagyobb biztonsaggal képes elbrejelezni. Ezzel az 6vatos
megkdzelitéssel csak akkor nyitunk poziciot, ha az intervallum nagysaga biztonsagosnak

tekinthetd.

A stratégia lényege, hogy long poziciét akkor nyitunk, ha a sulyozott varhatd érték
(Hweightea) POZIitiV €s az aktualis 1-Sigma intervallum kisebb, mint az €l6z6 10 napra szamitott
atlagos intervallum. Short poziciét pedig abban az esetben nyitunk, ha u,,e;ignteq NEQativ és az

1-Sigma intervallum szintén kisebb az atlagosnal.

6.4. Stop loss, take profit meghatarozasa
A kereskedési poziciok megnyitasakor alapvetd fontossagl a stop loss (SL) és take profit
(TP) értékek alapveté meghatarozasa, amelyek kulcsfontossaguak a kockazat kezelésében. A
stop loss (SL) egy olyan elére meghatarozott arfolyamérték, amelynél a pozicié automatikusan
lezarul annak érdekében, hogy korlatozzuk a veszteségeket. Ezzel szemben a take profit az az

ar melyet a befektetéstinkkel el kivanunk érni, hogy nyereséget konyvelhessunk el.

6.4.1. Delta stop loss és take profit
A legéltalanosabb és legegyszerlibb modszer az SL és TP meghatarozasara az, hogy
szazalékos mértéket alkalmazunk a nyitasi arhoz viszonyitva. Példaul a stop loss esetén egy
olyan arfolyamot hatarozunk meg, amelynél legfeljebb 2%-0s veszteséget vallalunk, mig a take

profit egy olyan célarat jelent, amely 4%-0s nyereség eléréséhez sziikséges.

6.4.2. 1-Sigma intervallum hasznalata
Ahogy az 5.4.-es fejezetben részleteztem, a 1-Sigma intervallummal az eldre jelzett ar két
hatar kdzé szorithato, melyek idealis SL és TP szintekként szolgalhatnak. A long pozicio esetén
take profitként a felsd hatart, stop lossként az also hatart hasznalom, short kereskedés esetén

forditva. Ezzel a mddszerrel a modell elérejelzésein alapuld kockazatkezelést végziink.



6.5. Poziciok nyitvatartasa

A poziciék nyitvatartdsanak kezeléséhez egy dinamikus stop loss frissitési szabalyt
alkalmazok, amely a piaci mozgasokhoz igazitja a kockazatkezelést. Ha a pozicié harom napon
beliil nem éri el a kitizott take profit (TP) vagy stop loss (SL) szinteket, az SL értékét
ujraszdmitom. Long pozicid esetén az ) SL a haromnapos iddszak legalacsonyabb ara és a
kordbban meghatarozott SL koziil a magasabb érték lesz. Ezzel a modszerrel a stop loss szint
koveti a részvény névekvo vagy konszolidalt mozgasat, igy ha a részvény arfolyama fordul, és
csokkend tendenciaba 1ép, az SL aktivalédasakor Kisebb nyereség vagy kisebb veszteség
realizalhatd. Short pozicié esetén hasonl6 modon torténik az SL frissitése: az Uj SL a
haromnapos idészak legmagasabb ara és a régi SL kozotti alacsonyabb érték lesz. Ez a
megkozelités lehet6vé teszi a stop loss szintek adaptalasat a piac mozgasaihoz, csokkentve a

veszteségek kockazatat, mikdzben lehetdséget ad a nyereség maximalizalasara.



7. HIPERPARAMETER OPTIMALIZACIO

A hiperparameéter optimalizacio alapvet6 szerepet jatszik a modellek teljesitményének
maximalizalasdban. Mig a modellek tanulhaté paraméterei a training sordn Kkerilnek
meghatarozasra, addig a hiperparaméterek azok a konfiguracios beallitasok, amelyek kiviilrél

érkeznek, de szintugy jelentésen befolyasolhatjak a modell hatékonysagét, altalanosithatdsagat.

A hiperparaméterek kdzé tartozhat a kiilonb6z6 rétegek neuronjainak szama, a tanulasi rata,
az epoch-ok szama, a batch mérete, valamint barmilyen egyéb beallitas, amely befolyassal lehet
a modell teljesitményére. Mivel ezen parameterek értékei eltéréen hathatnak a modell
teljesitményére, optimalizalasuk elengedhetetlen ahhoz, hogy a modell stabil és jol
altalanosithato legyen kiilonbozé adatokon is, mivel fontos, hogy a modell barmely Uj adaton

konzisztensen jo teljesitményt érjen el.

A hiperparaméter optimalizacié soran célunk az, hogy megtalaljuk azokat a beéllitasokat,
amelyek a lehetd legjobb eredményeket adjdk. Ehhez kiilonb6zé algoritmusokat
alkalmazhatunk. Példaul ilyen a random search, mely randomizaltan vélaszt ki értékeket a
megadott hiperparaméter paramétertartomanybol, a grid search, mely az 6sszes altalunk
valasztott kombinaciot végigprébélja vagy fejlettebb megkdzelitések, mint a bayesi
optimalizacid, amely valoszinliségi megkozelitést haszndl, igy lehet6vé téve a hiperparaméter
tér hatékony bejarasat.

Az Optuna egy rendkivil hatékony hiperparaméter optimalizal6é konyvtér, amely rengeteg
konfiguracios lehetOséget biztosit [32]. Meghatarozhatjuk a hiperparaméterek lehetséges
tartomanyait, valamint kivalaszthatjuk az optimaliz&lashoz alkalmazott algoritmust. Az optuna
alapbeéllitdskent a TPE (Tree-structured Parzen Estimator) algoritmust hasznalja, mely a bayesi

algoritmust implementalja.

Fontos megfontolni, hogy mely értékre érdemes optimalizalni. En a validacios halmazon
mért backtesting eredményeire optimalizaltam a paramétereket. Tobbféle eredményre is
Kiprobaltam az optimalizaciot, hogy megtalaljam a legidealisabb mutato6t, ilyenek voltak

példaul az elért hozam, valamint a Sharpe rata, melyeket az 5.1. szekciéban ismertettem.

Amennyiben a teszt halmazt valasztottam volna a validacids halmaz helyett, akkor bar a
modell nem finomitja a tanulhat6 paramétereit a teszt adatokon, a hiperparaméter
optimalizacids algoritmus mégis a kiilsé paramétereket ugy allitana be, hogy az adatokon a
legjobb eredményt érje el. Ez pedig azt a kockazatot hordozza magaban, hogy a modell a teszt
adatokon jol teljesit, de mas, ismeretlen adatokon mar nem, ezaltal nem lenne képes

megfelelden altalanositani.



8. TESZT EREDMENYEK

A teszteredményeket az Optuna hiperparaméter-optimalizald segitségével ertem el. Az
optimalizécié sordn a modelleket betanitottam, majd a validaciés adathalmazon végeztem
backtesting-et. Ha a hozam egy meghatarozott kiiszobértéket meghaladott (példaul 10%-ot),
akkor a modellt a teszt adatokon is kiértékeltem. Az Optunaban a validaciés halmazon mért

backtesting soran elért Sharpe-mutat6 volt az optimalizalando6 célérték.

A téblazatban szerepld eredmények kivalasztasa a teszt adathalmazon mért értékek alapjan
tortént. A legmagasabb Sharpe-mutatoval rendelkez6 modellt valasztottam ki a teszt
adathalmazon végzett backtesting alapjan, majd a kivalasztott modell validacios halmazon mért

backtesting eredménye automatikusan bekeriilt a kovetkezd tdblazatba, amely a validacios

halmaz eredményeit tartalmazza.

Az 1. és 2. tdblazat azoknak a modelleknek az eredményeit foglalja 6ssze, amelyeket a 6.2-

es fejezetben leirt CDF-alapt modszerrel értékeltem. Az 1. tablazat a teszt adathalmazon, mig

a 2. tablazat a validacios halmazon elért eredményeket mutatja be.

1. tdblazat - CDF elérejelzés teszt adatokon

. Evesitett ) Maximalis Nyerési Expectancy
Evesitett o Sharpe-rata _ ) ] ] ]
Modell volatilitas Visszaeses rata [%] | (varakozas)
hozam [%0] [-]
[%0] [%6] [-]
LSTM-GRU
Multi-Head 80.6449 58.0681 1.3879 -48.562922 |  66.6667 2.0928
attention MDN
Multi-Head
) 45.0519 72.4773 0.6209 -48.079483 48.1481 0.5368
attention, MDN
LSTM MDN 69.8336 64.2089 1.0868 -39.381582 52.9412 1.0035
GRU-MDN 226.9289 277.1143 0.8187 -79.177846 55.1724 0.7178




2. tdblazat - CDF elérejelzés validacios adatokon

i Evesitett Maximalis Nyerési Expectancy
Evesitett Sharpe-rata
Modell volatilitas visszaesés rata [%] | (varakozas)
hozam [%] [-1
[%o] [%o] [-]
LSTM-GRU
Multi-Head 34.8137 82.166 0.4231 -48.5629 52,5 0.611541
attention MDN
Multi-Head
156.5687 203.0162 0.771 -48.0794 50.0 1.788527
attention, MDN
LSTM MDN 40.5852 64.7395 0.6261 -39.3815 46.666 0.74044
GRU MDN 32.4579 144.1874 0.2248 -79.1778 45.385 0.275899

A 3. és 4. tablazat az eredményeket mutatja be, amelyek a 6.1. fejezetben ismertetett

sulyozott vérhatd érték és sulyozott variancia stratégianak alkalmazasaval késziltek. A 3.

tablazat a tesztadatokon meért eredményeket tartalmazza, mig a 4. tablazat a validacids

adathalmazon elért eredményeket mutatja be.

3. tablazat - stlyozott varhatd érték és variancia stratégia alkalmazasa teszt adatokon

, Evesitett Maximalis Nyerési Expectancy
Evesitett Sharpe-rata
Modell volatilitas visszaesés rata [%] | (varakozas)
hozam [%] [-]
[Yo] [Yo] [-]
LSTM-GRU
Multi-Head 35.4418 91.842 0.3854 -54.0983 52.0000 0.2749
attention MDN
Multi-Head
91.9136 135.5059 0.6779 -36.6445 55.8824 0.3848
attention, MDN
LSTM MDN 360.5383 455.6278 0.7912 -52.3970 55.1724 0.6157




GRU MDN 35.8396 61.2328 0.5845 -42.8502 42.1053 0.6363
4. tablazat - stlyozott varhato érték és variancia stratégia alkalmazasa validacios adatokon
. Evesitett ) Maximalis Nyerési Expectancy
Evesitett . Sharpe-rata _ ) ] ] )
Modell volatilitas Visszaeses rata [%] | (varakozas)
hozam [%0] [-]
[%0] [%0] [-]
LSTM-GRU
Multi-Head 48.4045 169.9595 0.2845 -70.154676 | 44.897959 0.271378
attention MDN
Multi-Head
) 108.0202 271911 0.3971 -62.467688 | 55.714286 0.417593
attention, MDN
LSTM MDN 16.093 164.8868 0.0973 -88.291489 | 46.568627 0.195356
GRU MDN 57.1084 80.9015 0.7053 -29.535641 | 48.648649 0.775749

Az 5. és 6. tablazat azokat az eredményeket mutatja be, amelyeket a 6.3. fejezetben

ismertetett 1-Sigma stratégia és a 6.4.2. fejezetben részletezett SL és TP 1-Sigma szerinti

beallitdsai alapjan értem el. Az 5. tdblazat a tesztadatok alapjdn kapott eredmenyeket

tartalmazza, mig a 6. tablazat a validacios adathalmazra vonatkozo eredményeket foglalja

0ssze.




5. tblazat - 1-Sigma stratégia alkalmazésa teszt adatokon

. Evesitett ] Maximalis Nyerési Expectancy
Evesitett . Sharpe-rata ) ] ] ] )
Modell volatilitas Visszaesés rata [%] | (varakozés)
hozam [%] [-]
[%6] [%6] [-]
LSTM-GRU
Multi-Head 72.6741 153.6126 0.4728 -48.8434 48.4848 0.7606
attention MDN
Multi-Head
) 13.3103 133.3702 0.0994 -63.6680 49.4949 0.1689
attention, MDN
LSTM MDN 55.7369 56.079 0.993 -16,446 62,5 1,9322
GRU MDN 213.2395 216.5527 0.9845 -35.6160 60.0000 1.5026

6. tablazat - 1-Sigma stratégia alkalmazasa validacios adatokon

. Evesitett ] Maximalis Nyerési Expectancy
Evesitett . Sharpe-rata ) ) ) ) )
Modell volatilitas VisSzaeses rata [%] | (varakozas)
hozam [%] [-]
[%0] [%0] [-]
LSTM-GRU
Multi-Head 44.8568 140.4849 0.3189 -58.696218 | 63.157895 0.866673
attention MDN
Multi-Head
) 21.9154 208.5192 0.1049 -80.249771 | 51.886792 0.238025
attention, MDN
LSTM MDN 72.1758 143.6823 0.502 -66.138691 | 58,139535 0.983288
GRU MDN 12.5128 94.2828 0.1322 -63.128903 | 48.837209 0.422251




A teszteredmények 0sszegzésébdl lathato, hogy a vizsgalt harom stratégia koziil a CDF-
alapu érte el a legmagasabb Sharpe-mutatdt (1,3879) a teszt adathalmazon. Emellett ebben a
stratégiaban volt a legjobb a nyereségi rata és a varakozas (expectancy) is, ami arra utal, hogy
ez a megkozelités hozta a leginkabb kiszamithato és kedvez6 eredményeket. A masodik legjobb
Sharpe-mutat6t (0,9845) a 1-Sigma stratégia adta.

A CDF stratégia esetében a legjobb eredményeket a LSTM-GRU Multi-Head Attention
MDN modell érte el a Sharpe-mutato tekintetében, azonban a validacids halmazon mért értékek
jelentOsen alacsonyabbak voltak, ami némi instabilitasra utal. Ezzel szemben a Multi-Head
Attention MDN modell stabilabb teljesitményt mutatott, mivel mind a teszt, mind a validacios
halmazon hasonld Sharpe-mutatdkat produkalt (0,6209 és 0,771), ami arra utal, hogy ez a
modell kevésbeé érzékeny az adathalmazok kodzotti kiilonbségekre.

A sulyozott varhato érték és variancia stratégiat vizsgalva az LSTM MDN modell érte el a
legjobb Sharpe-mutatét a teszt halmazon, azonban a validacios eredmények itt is alacsonyabbak
voltak, ami az eredmények nagyobb volatilitasat tukrozi. A GRU MDN modell ugyanakkor a
validaciés halmazon jobb teljesitményt mutatott, és a teszt halmazon is jol szerepelt, ami arra
utal, hogy ebben a stratégidban ez a modell stabilabban viselkedett a kiilonbdzé adatokon.

Az 1-Sigma stratégiat tekintve a GRU MDN modell bizonyult a legeredményesebbnek a
Sharpe-mutat6 tekintetében a teszt halmazon, viszont a validaciés eredményekben némileg
visszaesett. Az LSTM MDN modell ehhez képest kiegyensulyozottabb teljesitményt nydjtott:
teszt adatokon kozel azonos eredményeket ért el, és a validaciés adatokon is stabilabban
teljesitett.

Osszegzésképpen elmondhatd, hogy a CDF-alapl stratégia atlagosan jobb eredményeket
hozott a tobbi stratégiahoz képest, killondsen a Sharpe-mutatd, a nyereségi rata és a varakozas

szempontjabol.
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