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1. Bevezeteés

A pénzpiaci kereskedések torténelme hosszu idore nyulik vissza, azonban az bizonyos,
hogy az embert mar az elsd pillanattél fogva foglalkoztatta az arfolyamok elérejelzésének
gondolata. Ez id6 alatt a kezdetleges megkozelitések egyre kiforrottabba valtak, arrél nem
beszélve, hogy az elmult évtizedekben végbemend informacios forradalom 1j tavlatokat nyitott.
A szamitégépek megjelenésével, a szamitasi kapacitas fejlodésével olyan technikdk allnak a
rendelkezésiinkre, amelyek korébban elképzelhetetlen lett volna. A technikai fejlodés egyik
hozadéka a mesterséges intelligencia (Al), amely dolgozatom kdzéppontjaban all. A
mesterséges intelligencia alapti rendszerek képesek nagy mennyiségii adatot gyorsan ¢€s
hatékonyan feldolgozni, valamint komplex mintdzatokat azonositani, amelyek felismerésében
mind az emberi szem, mind a hagyomanyos megko6zelitési modszerek elégtelennek
bizonyulnak. Ezaltal az Al alapu elemzések kuléntsen hasznosak lehetnek a volatilis és
gyakran kiszamithatatlan pénzugyi piacokon. Jelen fejezet a dolgozatom bemutatasara és a

kutatasi kerdes megfogalmazasara szolgal.

A masodik fejezetben a szakirodalom feldolgozast hajtom végre. Ez egy révid
ismertetovel kezdddik a pénziigyi piacok kialakuldsaval és fejlodésével kapcsolatban. A
kovetkezo alfejezetben a technikai elemzést veszem gorcso ald, ami az egyik kulcsparamétere
a munkadmnak. Fontosnak tartottam az elméleti alapjait tisztazni, valamint a technikai elemzés
egyik nagy merfoldkovére, a Dow elméletre néhany oldalt szanni. Ez a rész az indikatorok es
technikai mutaték bemutatasaval zarul, melyeket a projektfeladat soran fogok alkalmazni. A
fundamentalis elemzés rovid 6sszefoglaldja szintén szerepel a dolgozatomban, mivel
veleményem szerint ezaltal valik teljessé a pénzligyi piacokrdl, illetve a kereskedésekrol
alkotott kép. A hatralévd alfejezetekben kizdrdlag a mesterséges intelligencidval fogok
foglalkozni. Kitérek az Al jelenlegi helyzetére, torténelmi hatterére és a pénziigyi szektorban

torténo alkalmazasara.

A harmadik fejezetben a projektfeladatomat szeretném bemutatni. El6szor az
alkalmazott mddszertant ismertetem, majd ratérek magara a kisérletre. Dolgozatom fékuszaban
a mesterséges intelligencia all, ezért a felhasznalt Al technikéakat szeretném ebben a részben
részletezni, az alkalmazott indikatorok elméleti és matematikai hatterét egyszeriibbnek és

rovidebbnek talaltam, azok bemutatasat a felhasznalt irodalom fejezetben teszem meg.



1.1. A dolgozat célja

A dolgozatomban 6t részvény (Apple, IBM, Microsoft, Ford, Boeing) historikus adatait
hasznaltam fel, amelyeket a Yahoo Finance API-on keresztul értem el. A kutatashoz tartozo
Osszes szamitas és diagramm Python programozési nyelven készilt el, Google Colab
munkaféjlban. A vizsgalat id6tartama 2017 januar 1.-t61 2024 januér 1.-ig tart (a gépi tanulasi
algoritmusok ezenfeliil a 1996. januér 1.-t612017. december 31.-ig tarto id6szak adataival lettek
betanitva), ahol harom indikator és harom mesterséges intelligencia algoritmus backtest-jét
hajtom végre.

Alkalmazott indikatorok:
e Egyszerli mozgbdatlag (SMA)
e MACD

e Momentum

Alkalmazott mesterséges intelligencia algoritmusok:
e Lineéris Regresszid
¢ Ridge Regresszid

e Long Short-Term Memory (LSTM)

A vizsgalat soran mindegyik stratégianal egy virtualis, $10 000 kezd6egyenleget fogok
elhelyezni, amivel nyomon lehet kdvetni a stratégiak teljesitményét. Ezen a ponton elérkeztiink
a kutatasi kerdéshez, ami a kovetkez6: Melyik stratégiaval lehet elérni a legnagyobb
profitot? Vagyis a cél a zaréegyenleg maximalizalasa. Az 6sszesitett hozamon tilmenéen
meghatarozom a stratégiak évesitett hozamat, maximalis visszaesését, valamint a stratégia
gybzelmi aranyat. Végil az eredményeimet 6sszegzem és bemutatom. JO olvasast kivanok a

dolgozatomhoz!



2. Szakirodalom feldolgozas

2.1. Pénziigyi piacok kialakulasa

A kereskedelem torténelem kezdete Ota szerves része az emberi tevékenységeknek,
mindazonaltal sok idének kellett eltelnie, mire a cserekereskedelemtdl eljutottunk az elsé
értékpapirpiac megalakuldsaig. Egészen pontosan 1602-ig kellett varnunk erre a pillanatra,
amikor is Amszterdamban létrejott a vilag elsé értékpapirpiaca. Ez a Holland Kelet-indiai
Tarsasdg (roéviden: VOC) nevéhez kothetd, amely értékpapirkibocsatassal igyekezett
finanszirozni a tevékenységét, és kezdetben csak ezzel az egy részvénnyel lehetett kereskedni.
Fontosnak tartom ismertetni az értékpapirpiac néhany nem elhanyagolhato tulajdonsagat, mint
a likviditas biztositasa, valamint az eszk6zok arazasa, aminek minden esetben a piaci szereplok
tevékenységén kell alapulnia. A korabeli amszterdami értékpapirpiac esetében mindkettd
teljestlt (PETRAM, L.O. 2011).

1613-ban az amszterdami varosvezetes kijelolt egy kulon épuletet, melyben a
kereskedés zajlott. A korabeli szabalyzat meglehetdsen laza volt, joforman csak a nyitvatartasi
1d6t ¢€s altalanos viselkedési etikettet foglalt magaba. A megnyitas elott azonban mar egy jo
évtizede kereskedtek a fent emlitett VOC részvénnyel (JONG, A. D. et al. 2022). A kereskedék
jO hitelfedezetet lattak a részvényekben, ezaltal az itteni ertékpapirkereskedelem egyre inkabb
Osszefonddott az egynapos pénzpiaccal, ami nem mas, mint nagyon révid, néhany napos
futamidejii k6lcsonok nyujtasa (MATHUR, S. 2023). Ez az amszterdami tézsde egyik 6
ismertet6jegye volt a 20. szazadig (JONG, A. D. et al. 2022).

Kétségtelen, hogy a 18. szazadig Amszterdam volt az értékpapirkereskedelem
kozpontja. Erdemes megjegyezni a parizsi tézsde 1724-es megalakulasat, ami szintén
kiemelkedonek szamitott akkoriban. Mindazonaltal mindkét értékpapirpiacnak voltak
hianyossagai. Az amszterdami esetében megemlithetd a meglehetdsen a laza szabalyozas, ami
melegigya volt a kiilonb6z0 visszaéléseknek, mig a pdrizsi esetében a tulsdgosan erds
korméanyzati kontroll, mint példaul a tagsag limitalasa. Id6kozben a torténelmi események is
hatast gyakoroltak a pénzpiacok fejlédésére. A Francia Forradalom és a Napoleoni haboruk

atmenetileg ugyan, de megbénitottak mind a parizsi mind az amszterdami piacot, eldsegitve



London felemelkedését. Nagy-Britannia szarazfoldje sértetlen maradt ezekben a nehéz
id6kben, ahova sok kereskedé menekiilt a haboruk el6l. Végul 1801 mérciusaban létrejott a
londoni t6zsde, ahol az alapitok egy egységesitett szabalyrendszert fektettek le, melyben a
korabbi hianyossagokat igyekeztek orvosolni (MicHI, R. C. 1999).

A londoni t6zsde kifejezetten nyereséges volt a tulajdonosok szamara. Az értékpapirok
szama 400 maradt egészen 1876-ig, és az alaptokét 20 000 fontra emelték. Kezdetben egyéni
limitet allapitottak meg 5 részvényben, hogy a tehetésebb befekteték ne szerezhessenek
monopdliumot. Végul a 400 részvénybdl 390-et 248 személy birtokolt. 1860-t61 osztalékot is
fizetett a t6zsde, amely kezdetben 14 font volt (NEAL, L. — DAvIs, L. 2006). Az 1.1. &bran a
londoni t6zsde hozamat szeretném szemléltetni.

1.1. bra.
A londoni tézsde bevétele és osztaléka, 1860-1914
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Talan érdekesen hangzik, de a 20. szazad végi globalis pénzugyi piac mérete és
jelent6sége elmarad a 19. szazad végi nemzetkdzi tOkepiac mogott, amelyet Nagy-Britannia
vezetett. Abban az idGszakban hatalmas tOkearamlas ment végbe a t6zsdén keresztil, ami
széleskorti befektetési lehetdségeket biztositott vilagszerte. A londoni tézsde volt az elsd
globalis tékepiac, ahol a vilag Osszes nyilvanos és maganértékpapirjainak jelentds részét

jegyezték (NEAL, L. 2005).



2.2. Technikai elemzés

A technikai elemzés nem mas, mint a jovobeli arfolyammozgasok eldrejelzése a
multbéli adatokra tdmaszkodva, elsésorban a zérbarat és a volument felhasznalva. Az
elemzések sordn fontos szerepe van a matematikai képletek alapjan kiszamithatd
indikatoroknak és a grafikonrol leolvashat6 kulonfele alakzatoknak (PARK, C. — IRWIN S. H.
2004). Hatékonysagat illetden megoszlanak a vélemények a kutatok kozott, azonban egyes
tanulmanyok szerint lehetséges ezeket a technikékat sikerrel alkalmazni (CHOPRA, N. et al.
1991). Kialakulasanak pontos idejérél sajnos nincs informécionk, viszont okori feljegyzések
szerint mar idészamitasunk eldtt is probalkoztak a piac mozgéasat megjosolni (WHEN-CHUAN,

A. —HAsAaNHoODZIC, J. 2010).

2.2.1. Dow elmélet

Mindenesetre az kijelenthetd, hogy a mai modern technikai elemzésnek az alapjait
Charles Dow fektette le a 19. szazad végén (BrRock, W. et al. 1992). Charles Dow és Edward
Jones 1882-ben megalapitotta a Dow Jones & Company nevii vallalkozast, ami kiilonb6z6
uzleti szolgaltatasok és Ujsagok kiadasaval foglalkozott. Az egyik legismertebb ezek kozil a
Wall Street Journal, ahol Dow az elméleteit publikalta. 1884 julius 3.-4n Dow megalkotta az
els6 tézsdeindexet, ami 9 vasUttarsasag es 2 ipari vallalkozas zaroarfolyamabol tevodott dssze.
Majd 1897-ben modositotta kordbbi megéllapitasait, ezaltal létrejott a kezdetben 12, majd
1928-ban mar 30 részvényt tartalmazd ipari atlag (Dow Jones Industrial Average) és a 20
részvénybdl allo vasuti index (Dow Jones Transportation Average). Ezek az indexek a mai

napig a legjelent6sebb tézsdeindexek koz¢ tartoznak (MURPHY, J. J. 1999).

Dow vezércikkeket irt a piaccal kapcsolatos megallapitasairdl és tapasztalatairol, de 6
maga nem szandéekozta ezeket egységes formaba onteni. Dow halala utan kdzeli baratja, S. A.
Nelson volt az, aki feldolgozta Dow eredményeit és a The ABC of Stock Speculation cimii
konyvében el6szor hasznalta a ,,Dow elmélet” kifejezést, ami 1902-ben jelent meg. Dow helyét
egykori munkatarsa, William Peter Hamilton vette at a Wall Street Journalnal, aki szintén sajat
kdnyvében, a The Stock Market Barometer-ben foglalkozott a Dow elmélettel. (KIRKPATRICK,
C.D. et al. 2007).

Amint azt pontosan tudjuk, a piac mozgasa sokszor szabalytalan, nehéz egy altalanos

képet alkotni rola, azonban egy ilyen modell segithet megérteni a piac miikodését. Dow szerint



egy idedlisan miik6do piacon lenne egy trendet megel6z6 oldalazé id6szak (bottom) majd egy
novekvo trend (uptrend) ami kitartana egy ideig (top), vegul pedig bekdvetkezne a visszaesés
(downtrend) (KIRKPATRICK, C. D. et al. 2007). Az 1.2. &bran szeretném bemutatni ezt az
idedlisan mikddo piacot.

1.2. abra.
Idealis piac a Dow elmélet szerint

TOP

UPTREND

DOWNTREND

BOTTOM

Forréas:tradingsutra

A Dow eclmélet els6é tétele, hogy a piac mindent bearaz. Ez azt jelenti, hogy a
zaroarfolyamok tartalmaznak minden olyan informaciot és eseményt amely befolyasolhatja az
adott részvény arat, beleértve a jovobeli kilatasokat (MURPHY, J. J. 1999). Hamilton a

konyvében a kovetkezoket mondja a piac arazasaval kapcsolatban:

»A tozsdei tranzakcidok Osszessége és tendenciaja Wall Street Gsszes tudasat
képviseli a multrol, akar kozelmultrol, akar tavoli idoszakrdl van szd, amelyet a
jovo elorejelzésére alkalmaznak. Nincs sziikség arra, hogy az atlagokhoz —
ahogyan azt néhany statisztikus teszi — bonyolult 6sszeallitasokat adjunk hozza
az arucikkek arindexeibdl, banki tisztitasokbol, arfolyam-ingadozasokbdl, vagy
a hazai és kiilfoldi kereskedelem volumenébdl, vagy barmi masbol. Wall Street

mindezt figyelembe veszi.” (HAMILTON, W. P. 1922, p. 40-41)

A masodik tétel kimondja, hogy harom fajta trend létezik: elsédleges, masodlagos és
harmadlagos vagy masneéven minor Az elsddleges trend alatt minimum egy évig tarto,
folyamatosan novekvo vagy csokkend arfolyammozgasokat érttink, a kisebb kilengesekkel nem
foglalkozva (MURPHY, J. J. 1999). Robert Rhea hangsulyozza, hogy az els6dleges trend a
legfontosabb mindharom koziil, azonban a hosszat nem lehet elére megjosolni. A masodlagos

trend tulajdonképpen az elsddleges trenddel ellentétes irdnyl elmozdulas, amely néhany héttol



par honapig szokott tartani. VVégul a harmadlagos trend nem mas mint napi korrekcids
elmozdulas, sokszor véletlenszeri és maximum egy hétig tart (RHEA, R. 1932). Az 1.3. 4bran a
trendek harom tipusa lathato.

1.3. abra.
Harom f6 trend tipus
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Forras: KIRKPATRICK, C. D. et. al. 2007

A Dow elmélet egy mésik fontos, a mai napig meghatarozo tétele, miszerint addig nem
tekinthet6 egy trend valodinak amig az indexek meg nem erésitik egymast. Abban az idében a
Dow Jones Industrial Average és a Dow Jones Transportation Average indexeket hasznaltak
erre a célra. Meger6sités alatt azt értjiikk, ha az egyik atlag uj csucsot ér el (vagy medvepiac
esetében Uj mélypontot), akkor a masik atlagnak is Uj csucsot (vagy mélypontot) kell attérnie.
Természetesen ez ritkan fordul el egyszerre, sokkal életszertibb amikor példaul egy 01j cstcs
utan, néhany nappal vagy héttel késébb a masik atlagnal is Uj csucs torténik. Amint ez a feltétel
teljesul, onnant6l kezdve tekinthetjik ezt egy elsddleges trendforduld jelzésének

(KIRKPATRICK, C. D. et al. 2007). Az 1.4. abran egyértelmiien lathato egy 0j bikapiac kezdete.



1.4, dbra.
Meger6sit6 jelzés a Russel 2000 és az S&P500 indexek kdzott

Baginning O Primary Uptrand
{Large Cap varsus Small Cap)

Forréas: KIRKPATRICK, C. D. et al. 2007

Bar nem elhanyagolhat6 a kereskedések volumene, nem egyenértékii az atlagok altal
adott jelzésekkel és nagy hibat kovetiink el, ha talértékeljuk a szerepét (HAMILTON, W. P. 1922).
Dow egy masodlagos indikatornak tartotta a volument, amolyan extra jelzés, ha mar az atlagok
megerdsitették egymast. Bikapiac esetén ha az arak emelkednek a volumen altaldban né, és ha
esnek az arak, a volumen is alabbhagy. Ha éppen medvepiac van, forditott helyzet all el6: az
arak csokkenésével a volumen né, az arak emelkedésével pedig a volumen csokken (MURPHY,

J.J. 1999). Az 1.5. abra remekiil bemutatja az elsédleges trend és a volumen kozotti kapesolatot.

1.5. abra.
Elsédleges trendek és a volumen mozgésa
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2.2.2. Technikai mutatok és indikatorok

Ahogy azt mar kordbban emlitettem az indikatorok alapvetd eszkozei a technikai
elemzésnek. Ezt a fliggvénytipust elorejelzések készitésére hasznaljuk, mint példaul jovébeli
vételi és eladasi pontok, vagy trendfordulék meghatarozasara. Ehhez a mualtbéli adatokra és az
adott indikatorhoz tartoz6 matematikai képletre van sziikségtnk. (VEGH, Z. 2016).

Az els6 csoport az ugynevezett trendkdvetd indikatorok, melyeknek elsédleges feladata
a trendek eldrejelzése. Egyik nagy hatranyuk, hogy jellegiikb6l adodoan késoi jelzést adnak a
vételi és eladasi poziciokhoz. A harom leggyakoribb mozgoatlag: az egyszerii mozgdatlag
(SMA), az exponencialis mozgbatlag (EMA) és a sulyozott mozgbatlag (WMA). Annak
ellenére, hogy az SMA az egyik legegyszerlibb indikator, elég nagy népszeriiségnek 6rvend a
kereskeddk korében (TOTH, B. L. et al. 2023). Szamitasa nagyon egyszer(i, ahogy az (1) képlet
alapjan lathato a vizsgalt idészak napi arfolyamait 6sszeadjuk majd elosztjuk az eltelt napok
(n) szamaval.
SMA = 21 Zér6 ir 1)
n
A gyakorlatban tigy miikddik, hogyha az arfolyam a mozgoatlagot alulrdl metszi akkor
vételi jelzést kapunk, ha feliilr6l, akkor pedig eladasit. Minél hosszabb idszakra alkalmazzuk,
annal pontosabb jelzéseket kapunk (TOTH, B. L. et al. 2023). Szemléltetésképpen az 1.6. abran
mutatom be az egyszerli mozgdatlag miikodését.
1.6. abra.
Egyszerli mozgoatlag (SMA)
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A projekt soran alkalmazott méasik indikator az igynevezett MACD. Ez egy oscillator
tipusi mutato, vagyis egy kodzponti vonal &ltal fluktual. Harom mozgdéatlag divergald és
konvergal6 mozgaséat adja vissza, azonban a grafikonon csak két vonalat abrézolunk ezek kozul.
Az egyik vonal az MACD vonal, melynek meghatarozasa altalaban egy 26 napos, valamint egy
12 napos exponencidlisan stlyozott mozgoatlag kilonbsége. A masik az Ggynevezett szignal
vonal, ami nem mas, mint az MACD vonal 9 napos exponencidlisan stlyozott mozgdatlaga
(KECSKEMETI, I. 2006). Az 1.7. dbrdn az MACD indikétort szeretném bemutatni.

1.7. 4bra
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Forras: KECSKEMETI, |. 2006

Miikddésének a lényege a kdvetkezd: ha az MACD a szignalvonal ald esik akkor azt
egy eladasi jelzésként kell értelmezni, ha pedig az MACD alulrél attéri a szignal vonalat, akkor

az belépési pontot jelent (KECSKEMETI, I. 2006).

Végil a harmadik indikator, melyet alkalmazni fogok az Ugynevezett Momentum
indikator. Els6sorban az arfolyam valtozasanak a mértékét mutatja egy meghatarozott

idGintervallum alatt. Lényege, hogy a mai arat hasonll'tjuk egy korébbi arhoz (KECSKEMETI, l.

=z =7
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Momentum = (Zarbéar — N nappla ezelbtti Zardar)

Zaréar — N nappal ezel6tti Zarbéar

(2)

Momentum mértéke %: —
N nappal ezelbtti Zaroar

Szamitasa nagyon egyszeri, a mai atlagarbol kivonjuk a mozgoatlagot (a projektben ez
14 nap), és ezt kilonbséget osztani kell a valasztott mozgoatlaggal, végil meg kell szorozni
100-al. A grafikonon fel kell venni egy kdzponti viszonyitasi pontot melynek az értéke 100. A
10-15%-0s elmozdulas egy esetleges trendvaltozads bekdvetkeztét jelezheti. A gorbe
mélypontjat vételi jelként kell értelmezni, ebbdl kifolydlag a csucsot pedig eladasi pontként

(KECSKEMETI, I. 2006). Az 1.8. abrdn a Momentum indikatort szeretném bemutatni.

1.8. dbra
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2.3. Fundamentalis elemzés

Habar a dolgozatom egyértelmiien a technikai elemzéshez all kozelebb, fontosnak
tartottam egy fejezet erejéig az érem masik oldalaval, vagyis a fundamentalis elemzéssel is
foglalkozni. Mindkét elemzési mddszer ugyanazt a célt szolgalja, vagyis profitot termelni,
azonban a fundamentélis elemzés egy teljesen mas megkdzelitési modszer. Eldszor is a

fundamentalis elemzés a részvény bels6 értékét probalja felmérni egy komplex elemzés
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keretében, amely soréan feldolgozza a cég nyilvanosan elérhet6 pénziigyi adatait, és figyelembe
veszi az iparég es az orszag gazdasagi mutatoit (PETRUSHEVA, N. — JORDANOSKI, |. 2016). Az

1.1. tdblazatban szeretném a fundamentélis elemzés harom fazisat bemutatni.

1.1. tablazat
Fundamentélis elemzés fazisai
Fazis Elemzés jellege Cel Eszkozok
Az orszag altalanos ) o
) o ) o ) Kozgazdasagi
els6 Kdzgazdasagi elemzés gazdasagi helyzetének J
o mutatok pl. GDP
felmérése

o Iparagi életciklus
o o ) Az iparag kilatasanak és ) o
masodik Iparagi elemzeés ) o elemzés, Iparagi
helyzetének felmérése )
versenyelemzés stb.

) . _ Eredménykimutatas,
) . . . A vallalat penzigyi ,
harmadik Vallalati elemzes . o Mérleg, Cash-Flow
helyzetének felmérése _ )
Kimutatas stb.

Forras: SURESH, A.S. 2013

Az elmélet szerint ez a bels6 érték, rovid ideig ugyan, de eltér a piaci arfolyamtol €s a
fentebb emlitett atfogd elemzés soran jo becslést adhatunk a meghatarozasara. Ez az eltéres a
piac nem teljesen hatékony miikodésébdl szarmazik, ugyanis nem csak racionalis befektetok
vannak jelen, hanem heurisztikus befektet6k is, akik kevésbé tajékozottak és az 6
tevékenysegiik soran piaci félrearazasok torténhetnek. Miutan sikeriilt meghatarozni ezt a bels6
értéket, minddssze annyi dolgunk van, hogy amikor a piaci arfolyam a belsé érték folé
emelkedik akkor eladunk, ha a bels6 érték ala esik akkor pedig vasarlunk (VINCzg, L. 2013).

Elsésorban hosszutavu befektetések soran lehet elonyds a fundamentélis elemzés, mivel
egy ilyen alapos elemzés soran szamos olyan kulcsparamétert vizsgalunk (demografia, iparagi
trendek) amik évek vagy akar évtizedekre eldre meghatarozhatjdk egy vallalat sikerességét.
Tovabbi eldnye, hogy egy erds tizletkozpontu szemléletet is sikertil elsajatitanunk, ugyanis egy
ceg peénzlgyi atvilagitasa sordn jobban megérthetjuk a miikodését, lehetoségeit és korlatait
(SURESH, A.S. 2013). Végiil de nem utolsd sorban szamos legendas befekteté mint példaul
Benjamin Graham, Warren Buffet, William Ruane, Irving Kahn nagy sikerrel alkalmazta a
fundamentalis elemzés diktalta elveket. Toébb tanulmany is igazolja Graham azon elméleteit,
miszerint magas nettd forgdeszkozértékii vallalatok alkotta portf6lid képes legydzni a piacot
(OPPENHEIMER, H. 1986; AN, C. et al. 2015).
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Természetesen meg kell emliteni a fundamentalis elemzést érinté hatranyokat is. Az
els6 a hatalmas id6igény. Lathattuk, hogy milyen atfogd kutatast kell elvégezni, ami rengeteg
iddt vesz igénybe, plane ha nem csapatban, hanem magunk prébaljuk elkésziteni. A masodik,
hogy azok a pénziigyi informaciok, amelyek elengedhetetlenek a fundamentalis elemzéshez,
sokszor csak évente kerlilnek nyilvanossagra. Ez nagy lemaradast okozhat, mivel egy év alatt
jelentés valtozasok mehetnek végbe mind a piacon mind a vallalat életében. Végul fontos
kérdés az adatok megbizhatésaga. Minden elemzés megkezdésekor azzal a feltételezéssel kell
élniink, hogy a rendelkezésiinkre bocsatott informacié pontos és manipulaciotol mentes, amit
sajnos nem lehet minden esetben garantalni (BONGA, W. G. 2015).

2.4. A mesterséges intelligencia helyzete napjainkban

A mesterséges intelligencia (roviden Al) nem mas, mint az emberi intelligencia,
gondolkodas és viselkedés szamitogépes szimulacioja. Az elsddleges cél olyan gépek vagy
szamitdgepes programok létrehozasa amelyek nem csak megkoézelitik hanem felulmuljak az
ember szellemi teljesitoképességét (KARTHIKEYAN, J. et al. 2021). Az elmult evtizedben oériasi
adatmennyiség keletkezett a vilagon, amit ha hatékonyan akarunk feldolgozni, elengedhetetlen
a mesterséges intelligencia alkalmazasa. Az Al magas szintli hasznalatahoz viszont jelentds
er6forrasokra van sziikség. Ez az igény felgyorsitotta a technologiai fejlodést, elsésorban a
szamitdgepek szamitasi kapacitasanak novekedését és (j Al technikak megjelenését
eredményezte (BORGES, A.F.S. et al. 2021). A szamitogépes hardverek megfizethetévé valasa
valamint a felhdszolgaltatasok megjelenésével a kisebb vallalkozasok el6tt is megnyilt az 1t,
hogy kiaknazzak a mesterséges intelligencia adta IehetOségeket. Tovabba az egyebként is
magas ¢érdeklodést a 2019-ben bekovetkezett pandémias helyzet tovabb erdsitette, amikor is a
cél a minél nagyobb automatizacio eléreséere volt, hogy a cégek lekiizdjék a lezarasok okozta
kihivasokat (CoLLINS, C. et al. 2021).

Kétségtelen, hogy a technologiai 6riasok mint példaul a Google, Apple, Amazon az els6
szamu felhaszndldi a mesterséges intelligencidnak, de a gazdasag tobbi szerepléje IS
fokozatosan kezdi bevezetni az ilyenfajta megoldasokat (BUGHIN, J. et al. 2017). A teljeség
igénye nélkil az Al ma mar jelen van az oktatdsban (ALENEzI, H. S. - FAISAL, M. H. 2020),
orvostudomanyban (FOULQUIER, N. et al. 2018), Uzleti dontéshozatalban (BHARADIYA, J. P.
2023), pénzigyben (CA0, L. 2020) és telekommunikacioban (HASSANIEN, A. E. et al. 2019).

Az 1.9. dbran szeretném bemutatni a mesterséges intelligencia megoszlasat szektoronként.
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1.9. dbra
A mesterséges intelligencia elterjedése
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Lathatjuk tehat, hogy csaknem a gazdasag egeszeét atszeli a mesterséges intelligencia,
azonban az Al-hoz valo hozzaallas meglehetdsen vegyes a menedzsment részérél. Egy tobb
mint 3000 Uzleti vallalkozéson végrehajtott felmérés szerint tovabbra is sok olyan vezetd van,
aki nem tudta pontosan meghatarozni, hogy az Al hogyan is jarulhatna hozza a ceg
novekedésehez és tartdzkodik a bevezetésétél (BUGHIN, J. et al. 2017). A jovO azonban a
mesterséges intelligenciaé. Ha megnézziik a technoldgiaba befektetett Gsszeget, akkor
lathatjuk, hogy 2013-t6l 2022-ig tdbb mint 13-szorosara nétt ez a szam, habar 2022-ben egy
kisebb visszaesés volt tapasztalhatd, feltehetéen kozrejatszott a COVID19 okozta nehéz
gazdasagi helyzet (MAsLEJ, N. et al. 2023). Az 1.10. abrdn az Al-ba torténd globalis

befektetések dsszegét szeretném bemutatni.

14



1.10. dbra
Globdlis befektetés a mesterséges intelligenciaba, 2013-2022
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A grafikonon jol lathatd, hogy a befektetések nagyrészt belso fejlesztésként valosulnak
meg. De pontosan mik ezek a mesterséges intelligenciahoz kothetd fejlesztések? Ehhez eloszor
csoportositanunk kell a vallalatokat iparagak szerint, ugyanis az alkalmazasi és kutatasi terulet
Apple vagy az Amazon jelent0s Osszeget forditanak a gépi tanulas és beszédfelismerési
technologiak fejlesztésébe. A BMW, Tesla és mas autdipari szereplok inkabb az 6nvezetd autok
fejlesztésére helyezik a hangsulyt, mig példaul a Bosch a robotikaba invesztal. Az IBM pedig
oriasi, korulbeltl 3 milliard dollarnyi 6sszeget forditott az 10T technoldgiara. Mindazonaltal a
kiils6 befektetések kozéppontjaban egyértelmiien a gépi tanulads (machine learning, ML)
talalhato, aminek az lehet az oka, hogy a fentebb emlitett részteriiletek a gépi tanulasra épiilnek
(BUGHIN, J. et al. 2017). Az 1.11 abran a kiils6 befektetések Al-on belili megoszlasat mutatom
be.
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1.11. 4bra
Kiils6 befektetések Al alapt vallalatokba technologia szerint, mrd dollarban (2016)
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Forras: BUGHIN, J. et al. 2017

Az USA sokaig egyeduralkodd volt Al szektorban. Vilagviszonylatban itt alakult meg
a legtdbb Al startup 2000 és 2016 kozott a maga 37,41%-0s részaranyaval. Mindazonaltal az
USA driasi dominanciaja fokozatosan csokkent, vegul 2017-re Kindnak sikerult beérnie.
Kinaban folyamatosan névekszik az Al startupokba bearamlo téke, nem mellesleg csak 2016
és 2019 kozott 1100 uj startup jott ott letre, addig az USA-ban a finanszirozast tekintve a 77%-
0s globalis részesedés 50%-ra esett vissza, ami azonban tovabbra is jelentésnek mondhato.
Tovabbi érdekesség, hogy a 2010-es években joval tobb kinai eredetii publikacio késziilt az Al-
rél, mint amennyi az USA-ban. Osszesen pedig nagyjabol azonos mennyiségii publikaciot adott
a két orszag. Mindezek jol mutatjak, hogy Kina meghataroz6 szerepet kivan betdlteni az Al
forradalomban (BUCHANAN, B. G. 2019). Az 1.12. abran a mesterséges intelligenciaval

kapcsolatos publikaciok szamat szeretném bemutatni, USA és Kina kdzotti 6sszehasonlitasban.
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1.12. dbra
Al-al kapcsolatos publikéacidk szama
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2.5. Torténelmi attekintés az Al-rol

A kozhiedelemmel ellentétben a mesterséges intelligencia nem az elmult par évtized
talalmanya. A gyOkerei egészen a 20. szazad els6 feléig nytlnak vissza (MIJWEL, M. M. 2015).
Az egyik jelentés mérfoldké Alan Mathison Turing, brit matematikus nevéhez kotethd. 1950-
ben kidolgozott egy olyan eljarast, amely alapjan meghatarozhatjuk, hogy a gép val6ban
intelligens-e. Erre napjainkban Turing tesztként hivatkozunk. A médszer 1ényege a kdvetkezo:
egy harom f6s jatékot kell elképzelni, melyben két ember és a gép vesz részt. Az egyik ember
a ,,vallatd” szerepet kapja és egy kiilon szobaban van a tobbi szerepl6t6l. A vallato dolga, hogy
billentyiizeten és kijelz6n keresztiil kommunikaljon a tobbi résztvevivel. Tetszoleges kérdések
feltevésével a vallatdnak el kell déntenie, hogy ki a szamitogép és ki az ember. Amennyiben a
valaszok alapjan, tobb kiilonboz6 vallatdé sem tud kiilonbséget tenni a gép és az ember kozott,

onnantdl kezdve tekinthetjik a gépet intelligensnek (COPELAND, B.J. 2024).

Christopher Strachey 1951-ben megirta az elsé Al alapt szamitogépes programot, ami
a dama nevii tablajaték implementacidja volt. A program egy specialis Ferranti Mark 1-es
szamitdgepen futott a Manchesteri Egyetemen (GRzYBOWSKI, A. et al. 2024). De a mesterséges
intelligencia, mint fogalom akkor még nem létezett. Ehhez egészen 1955-ig kellett varni,
amikor is John McCarthy hasznalta el6szor ezt a szakkifejezést a Darthmouthi Fdiskola nyari
kutatasi projektjén. Az eseményen még részt vett Marvin Minsky, Nathaniel Rochester és

Claude Shannon (DixoN, M. F. et al. 2020). A projektjikkel kapcsolatban igy fogalmaztak:
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A tanulmény azon feltevés alapjan fog folytatddni, hogy a tanulas minden
aspektusa vagy az intelligencia barmely mas jellemzdje elvileg olyan pontosan
leirhatd, hogy egy gépet lehet késziteni annak szimulalasara. Kisérletet tesziink
arra, hogy kideritsiik, mikeént lehet gépeket arra hasznalni, hogy absztrakciokat
és fogalmakat alkossanak, megoldjak azokat a problémékat, amelyeket jelenleg
az emberek oldanak meg, és fejlesszék 6nmagukat. Ugy gondoljuk, hogy
jelentds elorelépés érhetd el ezek koziil, ha egy gondosan kivalasztott
tuddscsoport egyutt dolgozik rajta egy nyar alatt.” (MCCARTHY et al. 1955, p.
2)

Tovabba McCarthy 1958-ban megalkotta a Lisp nevii programnyelvet ami sokaig az Al
fejlesztések alapjaul szolgalt, majd koréabbi tarsaval Marvin Minsky-vel 1959-ben megnyitottak
a Massachusettsi Miiszaki Egyetem (MIT) Al laboratoriumat (GRZYBOWSKI, A. et al. 2024).
1965-ben Alexey Grigoryevich lvakhnenko és Valentin Grigorevich Lapa hoztak létre az elsé
mély tanuld algoritmusokat (Deep Learning Algorithm) amelyek polinomidlis aktivacios
figgvényeket tartalmaztak. Minden egyes rétegbdl csak azok az input adatok tudtak
tovabbmenni a kovetkezd rétegbe, amelyek az adott statisztikai kritériumnak megfeleltek.
Erdemes megjegyezni, hogy ez a koncepcidé mar 1943-ban megsziiletett Walter Pitts és Warren

McCulloch munkéssaga nyoman (FOOTE, K. D. 2022).

Az 1980-as években sikerrel lett alkalmazva R1-es nevii, Al alapu konfiguracios
program. Ez a program optimalizalta a VAX-11/780 tipusu szamitdgepes rendszert a Digital
Equipment Corporation nevii amerikai vallalkozasnal. A bemenet a vasarlok altal leadott
rendelés volt, a kimenet pedig egy diagram, amely az adott rendeléshez tartozé6 komponensek
kozti kapcsolatot reprezentalta. Ezt a diagrammot a cég alkalmazottai hasznaltak a megrendelt
rendszerek fizikai 0sszeszereléséhez (MCDERMOTT. J. 1982). Osszességében kijelenthetd, hogy
az Al ebben az id@szakban viragzott, mivel a kezdeti néhany millié dollaros befektetések
milliard nagysagrendiire novekedtek. Nagyszabast projektek zajlottak az USA-ban, Japanban
és Nagy-Britanniaban, azonban az évtized végeére valamelyest csillapodtak a kedélyek, ugyanis
sok vallalkozas nem tudta azokat grandi6zus az eredményeket elérni az Al-al, amire korabban
igéretet tettek (RUSSELL, S. J. — NORVIG, P. 2010).

A 90-es évek internetboomja U] I6ketet adott, mivel szamos internetes alkalmazas, mint
példaul a keresOmotor vagy az ajanlorendszerek remekiil parosithatoak az Al-al. Ezen

tulmenden sok kutatdo inkabb bizonyos szektorokban torténd alkalmazasara helyezte a
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hangsulyt, valamint egy-egy speciélisabb feladat megoldaséra, folyamatok optimalizalasara
fokuszaltak. Annak ellenére, hogy ez a szemlélet sikeres volt, ugyanis tobb teruleten, mint
példaul a robotikaban, 6nvezet6 autok fejlesztésében stb. szép eredményeket értek el, a tudosok
egy csoportja (McCarthy, Minsky, Nilsson) inkabb az egész koncepci6é gytkeréhez szerettek
volna visszatérni, ami nem volt mas, mint egy olyan gép létrehozasa ami emberi médon
gondolkodik, tanul és alkot (RUSSELL, S. J. — NORVIG, P. 2010). Ezt ma mar emberi szintii
mesterséges intelligencianak (HLAI) nevezzik (MINSKY, M. et al.2004). Az 1.13. dbra remekdl
Osszefoglalja a kiillonbozd Al technikdk fejlodését, amelyek tulajdonképpen egymas
alkategoriai.

1.13. 4bra
Az Al technikak fejlodése

2020 i Generative AI (Gen Al)
Deep learning models (foundation models) that
create original content

Forrés: STRYKER, C. — KAVLAKOGLU, E. 2024

Végezetll ezt a fejezetet napjaink egyik felkapott jelenségével, a ChatGPT-vel
szeretném zarni. Az OpenAl 2022 novemberében bemutatta a ma mar széleskérben ismert
ChatGPT nevii mesterséges intelligencia chatbot-jat. Az alkalmazas gyorsan berobbant a
koztudatba és sok elismerést kapott a sokoldalu felhasznalhatosadga miatt. A siker ellenére a
kritikak sem keriilték el a ChatGPT, ugyanis hamar kider(lt, hogy hajlamos, teljesen irrelevans
valaszokat adni meglehetGsen magabiztosan talalva a felhasznalojanak (RACHINI, M. 2022).
Mindenesetre 2023 januarjara tobb mint 100 millié felhasznaloval rendelkezett, amivel az egyik

leggyorsabban novekvo alkalmazassa 1épett elé (MiLMO, D. 2023).
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2.6. Mesterséges intelligencia a pénztgyi szektorban

A mesterséges intelligencianak kiemelten jelentds szerepe van a pénziigyi terileten,
mivel a technoldgiai szektor utan itt alkalmazzak a legnagyobb mértékben (Citi, 2018). A
napjainkban elérheté gigantikus mennyiségii adatban (erre ma mar egyre gyakrabban
hivatkoznak ,,Big Data”-ként) olyan rejtett mintdzatokra vagy mogottes informacidkra lehet
bukkanni, amelyet az ember valosziniileg képtelen lenne felismerni. Ezért is lehet hatékonyan
alkalmazni az elérejelzések elkészitéseben, dontéshozatalban és javaslattételben. Emellett a
pénziigyi szereplok két legfontosabb célja az Al bevezetésével: a kdltségcsokkentés valamint a
termékfejlesztés (OECD 2021). Az 1.14. &bra 0Osszefoglaloan bemutatja a mesterseges
intelligencia alkalmazasat pénziigyi tertleteken.

1.14. dbra
Az Al alkalmazasa pénzligyi teriileteken

Reporting and record
Asset management management

Asset allocation

Robo-advisors,
Chatbots, customer
sarvice

Data analytics

Cradit intermeadiation

Credit scoring / risk

undarwriting Biometric authentication

Trading strategies,
execution

Trading P&L,
reconciliations
Algorithmic trading

Post-trade
procassing

Tallored, personalised
products

Blockchain-based
finance

IT [ infrastructure

BACK OFFICE MIDDLE OFFICE FRONT OFFICE

Forras: OECD 2021

2.6.1. Portfdlio allokacié és vagyonkezelés

Az adatok robbanasszerli novekedése magaval hozta az Al és ML technikak
felviragzésat a vagyonkezelesben. Alkalmazésa egészen sokrétii, csakhogy néhanyat emlitsek
a teljesseg igénye nélkul: felhasznaldéi élmény javitdsa, portfolidé allokacio,
kockazatmenedzsment valamint dontéshozatal tamogatdsa (OECD 2021). Az 1.15. &bran az Al

felhasznalasdnak a megoszIlasat szeretném bemutatni a hedge fundok esetében.
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1.15. dbra
Al felhasznaldsdnak megoszlasa hedge fundoknal

675

Forras: OECD 2021

A felhaszndloi élmény novelésére kitlind példa az ugynevezett ,,robot tanacsadok”
(robo-advisors) alkalmazésa. Ezek a mesterséges intelligencia alapi eszkdzok segitséget
nytjthatnak a befektetok széles spektrumanak, legyen sz6 nyugdijtervezésrél vagy altalanos
befektetési tanacsadasrol. A rendszer a tanacsadas soran figyelembe vesz szamos faktort, mint
példaul az tigyfél céljat, életkorat, kockazattiird képességét. Ezek a szolgdlatasok nem csak a
lakossag, hanem a vallalatok szamara is biztositott. Fontos hangsulyozni, hogy a cél nem az
emberi tandcsadok lecserélése, hanem az 6 munkajuk hatékonysaganak ndvelése. Tovabba a
legtobb esetben a klienseknek lehetdségiik van a human tandcsadoval is kapcsolatba 1épni a
robo advisor-ok felhasznalasa mellett (Blackrock 2019). Szemléltetésképpen az 1.2.
tablazatban szeretném bemutatni, hogy a Blackrock vagyonkezel6 tarsasag milyen Al alapl
megoldasokat alkalmaz a felhasznaldi élmény névelése céljabol.

1.2. tAblazat
A Blackrock Al alapi megoldasai a felhasznaldi élmény javitasara

Megoldas Attekintés

) Atfogo iizleti és kockazati elemzés biztositasa kiilsd
Aladdin Wealth
vagyonkezeld tarsasagok és bankok szamara.

) Vagyonkezelés digitalizacidja kiilonb6z6 pénzigyi
Future Advisor

szereploknek.
. Elsésorban pénziigyi szakembereknek segit a nyugdijcélt és
IRetire egyéb megtakaritasi tervek kidolgozasaban.
Advisor Center Forgatokdnyv elemzés és adozassal kapcsolatos tanacsadas.

Forras: Blackrock 2019
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A vagyonkezelés egyes folyamatainak optimalizalasa szintén kiemelt téma a befektetési
bankoknal, mivel a menedzserek szeretnének minél nagyobb automatizaciot elérni a
dontéselokészitésben és a kvantitativ elemzések sordn (ARSLANIAN, H. — FISCHER, F. 2019).
Erre a problémara talalt megoldast Daniel Nadler, a Kensho nevii Al startup alapit6ja. A cég
nagy dobasa a talalé megnevezésti ,,Warren” (Warren Buffet utan elnevezve) algoritmus, amely
gépi tanulasi technikékat alkalmazva atfogd pénziigyi elemzést hajt végre. Maga az algoritmus
meglehetésen bonyolult, azonban a felhaszndloi feliilete igen egyszerii: egy keresémezdbe
tehetuink fel neki kérdéseket, mintha szimplan a ChatGPT-vel akarnank beszélgetni. A Warren
tobb mint 65 milli6 kérdés megvalaszolasara alkalmas, amit hozzavetdlegesen 90 000 szempont
alapjan értékel ki, mint példaul pénzigyi jelentések, gazdasdggal kapcsolatos elemzések,
politikai események stb. Nem mellesleg 2018-ban a Standard & Poor’s nemzetkozi
hitelmindsité intézet mintegy 550 millio dollarért vasarolta meg a Kensho-t, amelynek akkor
mar 120 alkalmazottja volt. Ez volt a legnagyobb értékii felvasarlas egy Al startup kapcsan,
amelyet nem a hires kaliforniai szilikon vélgyben alapitottak. A felvasarlas utan Nadler

tovabbra is a cég vezetésében maradt (GARA, A. 2018).

A Warren szamos sikeres elorejelzése kozll egy 2017-ben késziiltet szeretnék
bemutatni. A 2016-0s amerikai valasztasok Donald Trump gy6zelmét hoztik, amelynek
hatasara az elkovetkez6 honapban a dollar harom szazalékos emelkedésbe kezdett. A Warren
azt josolta, hogy a dollar hamarosan visszaesik és helyette a tech részvények fognak emelkedni.
Az 1.16. &bran a historikus adatokat elemezve kijelenthetd, hogy Warren el6rejelzése igaznak

bizonyult mivel 2017 a tech cégek éve volt (GARA, A. 2018).

1.16. abra
A ,, Trump hatas” kiilénboz6 szektorokra
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KORATAMADDI, P. et al. (2020) tanulményukban arra voltak kivancsiak, hogy a
mesterséges intelligencia hogyan tudna megoldani egy portfélié allokaciés problémat a Dow
Jones indexben szerepld részvények kozott. A kutatdsukban mély megerdsitéses tanulasi
algoritmusokat alkalmaztak és a korabban végzett kisérletekkel ellentétben ezuttal nem csak a
historikus adatok feldolgozéasara programoztak be, hanem alkalmassa tették a piaci hangulat
érzékelésére is. Ehhez létrehoztak egy adatbazist, amelybe Gsszegylijtotték a vizsgalandod
részvényeket érintd Google News €s Twitter bejegyzéseket. A kutatés végére megalkottak egy
adatpiv szentiment-érzékeny DDPG modellt, ami jobban teljesitett a tobbi megkozelitési
mddszernél. A Kisérletiik eredményét az 1.3. tablazatban szeretném bemutatni.

1.3. tablazat
A vizsgalt mddszerek dsszehasonlitasa
L Sentiment-Aware Adaptive Mean Min
Megkdzelitési modszer L DDPG ) ) ) s
DDPG DDPG Variance Variance
Sharpe-mutaté 2.07 1.49 0.93 1.25 0.99
Evesitett hozam (%) 22.05 18.84 14.7 15.86 11.48
Evesitett standard hiba 0.096 0.116 0.147 0.127 0.116
Portfolid végso értéke
25051 21881 18 156 19 632 16 333

(USD)

Forras: KORATAMADDI, P. et al. 2020

2.6.2. Kereskedési algoritmusok

A technologiai fejlodés altal a részvénypiacok 0j arculatot kaptak. Napjainkban a
befektetok elengedhetetlen eszkdze a kiillonb6zO szamitdogépes rendszerek, amelyekkel a
kereskedeseket lebonyolitjdk. Ennek koszonhetéen a tranzakciok jelentés hanyada ma mar
elektronikusan zajlik, vegrehajtasuk minddssze néhany nanoszekundumot vesz igénybe
(MISHRA, S.). A szamitogépes atallas az 1970-es évek elején, az USA-ban kezd6dott, amikor is
a Nemzeti Ertékpapirkereskeddk Szovetsége (NASD) elinditotta az elsd szamitogéppel
tamogatott arjegyzO6i rendszert (AQ), létrehozva a NASDAQ-ot, a vilag elsé elektronikus

tozsdéjét. Ezeken az automatizalt piacokon talalhaté egy elektronikus kézponti kényv (Central

1 Egy mély megerdsitéses tanulasi algoritmus (Deep Deterministic Policy Gradient), a szentiment-érzékenység
a piaci hangulat figyelembevételét jelzi, az adaptiv sz6 pedig arra utal, hogy a piaci hangulat alapjan az
2 Harry Markowitz altal kifejlesztett atlag-szorasanalizis amelyben a kockazatot (ez a szérassal van
kifejezve) lehet dsszevetni a varhaté hozammal (Koratamaddi, P. et al. 2020).

3 A minimalis varianciaanalizis esetében a cél a kockazat minimalizalasa (Koratamaddi, P. et al. 2020).
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Limit Book Order), amely tartalmazza a kereskeddk tranzakcioit, elérhetévé téve a piacon
jelenlévé tobbi szereplének. A CLBO bevezetése nagyban hozzajarul az atlathatésaghoz, a
hatékony &razashoz és a likviditas ndvelésehez (GOMBER, P. et al. 2011). Az 1.17. &bran a

tozsdei elemzés és kereskedések fejlodését szeretném bemutatni.

1.17. dbra
A kereskedések fejlodése

Al-driven
algorithmic

Forras: OECD 2021

A modern gépek szamitasi kapacitisanak ¢és sebességének koszonhetden az
algoritmikus kereskedés (AT) elkezdett utat torni maganak. Miikodésének a lényege, hogy
mindenféle emberi beavatkozas nélkiil képes legyen a tranzakciok lebonyolitasara. Elore
meghatarozott kritériumok alapjan ad el vagy vasarol értékpapirokat. Csak abban az esetben
sziikséges az embernek bekapcsolddnia, ha alapjaiban szeretné Gjra definialni az algoritmust
(KAYA, O. 2016). Az 1.18. abran az algoritmikus kereskedés aranyat szeretném bemutatni a

piaci forgalomhoz képest.

1.18. dbra
Algoritmikus kereskedés aranya a piacon
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Forras: KIssELL, R. 2014

Az algoritmikus kereskedésnek azonban van egy nagyon fontos alcsoportja amit nagy

frekvencias kerekedési algoritmusoknak (HFTA) neveziink. Ez a megkdzelités a magas
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likviditast eszkozoknél hatékony, mivel elsdsorban sok kereskedéssel general kis profitot.
Ebbél kifolyolag a pozicidkat csak révid ideig tartjak, a megbizasok gyors frissitése vagy
torlese kulcsfontossagu (GOMBER, P. et al. 2011). A jobb attekinthet6ség érdekében az 1.4.
tablazatban foglaltam 6ssze az AT és HFTA ko6z0s tulajdonsagait valamint egyedi jellemzdit.

1.4. tablazat
AT és HFTA tulajdonsagai

AT és HFTA kozos jellemzoi

1. Elére meghatarozott kereskedési kritériumok
2. A kereskedési dontések automatikus végrehajtasa
3. Emberi felligyeletet nem igényel
4. Kdzvetlen hozzéférés a piachoz

5. Valos idejli piaci adatok elemzése

Az AT egyedi jellemzéje A HFTA egyedi jellemzdje
1. Ugynok kereskedelem?* 1. Nagy szamu tranzakcid
2. Piaci kockazat csokkentése 2. Megbizasok gyors visszamondasa
3. Akér hosszabb tartasi periodus 3. Rovid tartési periodus
4. Elére meghatarozott célérték teljesitése 4. Alacsony arrés

Forras: GOMBER, P. et al. 2011

Az elmult években 6riési, korabban soha nem latott mennyiségti adat keletkezett. Ezt az
informacidaradatot az ember valosziniileg képtelen lenne hatékonyan értelmezni és feldolgozni,
ezert a mesterseges intelligencia alapu algoritmusok irant egyre nagyobb igény mutatkozott. Az
Al-nak koszonhetden a keresked6k megalapozottabb dontéseket képesek hozni, ami magasabb
profitot termel, valamint segit csokkenti a kockazatot. Gépi tanulasi technikakkal kiegészitve,
ezek az algoritmusok képesek pénzigyi jelentések, zardarak, Ujsagcikkek, kozgazdasagi
mutatok stb. valos idejii elemzésére. Az Al-nak nem jelent problémat a bonyolult
Osszefliggések felismerése, ezaltal sokkal pontosabb eldrejelzéseket készitenek, valamint az
emberi hibat minimalizalja. Mindazonaltal tgyelni kell a tanulasi fazisban betaplalt adatok
mindségére ugyanis hibas, rossz mindségii adatokkal téves kdvetkeztetésre jut az algoritmus

(CHOWDHURY, E. K. 2019).

4ld6soros adatok elemzése altal, befektetési dontések meghozatala (LeBaron, B. 2001).
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2.6.3. Az Al-ban rejl6 kockazatok és kihivasok

Az egyik f6 kihivas az Al-alapu modellek értelmezhetdsége. Sokszor a szakértok sem
igazan ¢értik, hogyan jutott a modell az adott kovetkeztetésre. Ez jelentds kockazatokat rejt
magaban mivel ilyenkor nem tudjuk elddnteni, hogy tortént-e emberi hiba a tervezés vagy az
implementécié valamely szakaszaban. A feligyelet nélkuli tanuldas modellek amelyek
automatizalt modon tanulnak, illetve a még komplexebb generativ Al modelleknél ez a veszély
fokozattan fennall. Ez a probléma ravilagit az adatmindség fontossagara, vagyis azokra az
adatokra amelyekkel az algoritmusunkat kivanjuk betanitani. Nem nehéz belatnunk, hogyha
hibas adatokat hasznaltunk a tanitasi szakaszban, nem varhatjuk a modelltél, hogy helyes
outputtal szolgaljon (OECD 2023)

Sajnalatos modon a mesterséges intelligenciat visszaelések céljara is fel lehet hasznalni.
Egyik j6 példa erre az ugynevezett ,,Spoofing”. Ez egy illegalis piaci gyakorlat, melynek soran
vételi és eladési ajanlatokat nyujtunk be kiilonboz6 értékpapirokra, viszont az iizlet megkotése
elott ezeket szandékosan visszavonjuk. Ezzel téves hangulatot keltlink a piacon, amit a sajat
elképzeléseink szerint ki tudunk hasznalni. A spoofing-ot méar az algoritmikus kereskedések
elott is alkalmaztak, azonban a nagy frekvencias algoritmusok megjelenésével kezdett igazan
elterjedni (OECD 2021). A 2010-ben bekovetkezett varatlan, villamszer(i piaci visszaesés egyik
f6 kivaltojanak a spoofing-ot tartjadk (US Department of Justice 2015). Az 1.19. abran a

spoofing kivitelezését szeretném bemutatni.

1.19. &bra
Spoofing a gyakorlatban

o

Bids created and Falze demand is
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£

Forras: OECD 2021
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Mesterséges intelligencidval 6tvozve a spoofing komoly kihivast jelenthet. A gépi
tanuldsi technikdk jellegiikbdl addoddéan képesek a kornyezetiikbdl tanulni és ahhoz
alkalmazkodni. Ebben az esetben a kiilonbdz6 mesterséges intelligencia algoritmusok képesek
Osszehangoltan mikodni mas hasanld algoritmusokkal. Ezaltal jéval nehezebb azonositani a
spoofer-t (OECD 2021).

Biztonséagi aggalyokat is felvet a mesterséges intelligencia. A hackerek kezében egy
nagyon veszélyes eszkdz, mivel ennek segitségével konnyedén megkerilhetik a hagyomanyos
védelmi rendszereket. Az ilyen jellegii tamadasi kisérletek elharitasa érdekében a kibervédelmi
protokoll Gjragondolaséra van szilkség. Mindazonaltal nem csak a kibertérben jelent kockazatot
az Al. Egyre tobbet hallani Al alapu fegyverrendszerek fejlesztésérdl. Néhanyuk eldrehaladott
vagy akar tesztfazisban van. A dont6 pillanatokban az emberi kontroll elvesztése ilyen
fegyverek felett belathatatlan kovetkezménnyel jarhat. Ennek érdekében a kormanyzatoknak és
nemzetk6zi szervezeteknek Ujfajta szabalyozasokat kell kidolgozniuk amely Kiterjed a
mesterséges intelligenciara is (MARR, B. 2023).
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3. Projektmunka

Ebben a fejezetben a kutatashoz tartozo projektet fogom elvégezni. A kutatasom célja a
hagyomanyos technikai indikatorok és mesterséges intelligencia alapt modellek részvénypiaci
hozamainak vizsgalata. A backtesting sordn a modellek historikus adatok alapjan torténd
alkalmazésat szimulalom, hogy megbecsiljem, hogyan teljesitettek volna valds kereskedési
kornyezetben. Az alkalmazandé technikai indikatorokat a Szakirodalom feldolgozés
szekcidban mar bemutattam. Mivel a kutatas kdzéppontjaban a mesterséges intelligencia all,

ezért a felhasznalt Al modellek hatterét fogom részletesebben kielemezni.

3.1. Alkalmazott technikak bemutatasa

El6szor a mesterséges intelligencia algoritmusok fajtait szeretném csoportositani. Az
egyik f6 csoport amivel a projektben foglalkozok gépi tanulédsnak (Machine Learning) hivjak.
Mindazonaltal a gépi tanulasi technikak is tovabbi, kisebb egységekre bonthatdéak. Az 1.20.
abran szeretném bemutatni a gépi tanulas alkategoriait.

1.20. &bra
Gépi tanulas alkategoridi

K-Means
Mean Shift

K-Medoids

Principal Component Analysis (PCA)
Feature Selection

Linear Discriminant Analysis (LDA

Decision Tree
Linear Regression

Logistic Regression

Navie Bayes
SVM

K-Nearest Neighbor

Forras: GeeksforGeeks 2024

Fellgyelt gépi tanulas (Supervised Learning) soran a bemeneti adatokat parositani kell

a hozzajuk tartoz6 kimeneti adatokkal, mielott még betaplalnank 6ket a modellbe. Erre azért
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van sziikség, mert az algoritmus igy fogja megtanulni a bemeneti és kimeneti valtozok kozotti
kapcsolatot. Miutan kelld6 mennyiségli, parositott vagy mas szoval felcimkézett adatot
taplaltunk be a modellbe, elkezdhetjiik hozzaadni a cimke nélkuli adatokat, amelyek alapjan az
algoritmus Iétrehozza a predikcidkat.

Felligyelt gépi tanuldson belll megkllonboztetink regressziot és klasszifikaciot. Az
elébbi soran kimeneti értékként numerikus valtozot szeretnénk kapni. Tipikus regresszios
probléma, amikor egy részvény jovobeli arfolyamat szeretnénk eldre jelezni. Klasszifikaciot
akkor hasznalunk amikor kategorizalni szeretnénk az adatainkat bizonyos jellemzok alapjan,
mint példaul: szin, forma, méret stb (SAHuU, S. K. et al. 2023). Kutatdsom soran nem
alkalmaztam tisztan felugyelet nélkili és meger6sitéses tanulasi modelleket, ezért ezekre nem
szeretnék kulon kitérni. Az 1.21. abran a felligyelt tanulasi modellek sordn alkalmazott

munkafolyamatot szeretném bemutatni.

1.21. dbra
A felligyelt gépi tanulas lépései
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Forras: HUANG, E. et al. 2022
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A mély tanuldsi algoritmusok a gépi tanulas egy specialis alkategdridja. Alapjat a
mesterséges neuralis halozatok adjak, amelyek hasonloképpen mitkddnek, mint az emberi agy.
Bemeneti, kimeneti és rejtett rétegek alkotjak. Egy neuralis haldzat akkor szamit mély tanulasi
modellnek amikor a bemeneti és kimeneti réteggel egyitt tébb mint harom darab réteget
tartalmaz. A mély tanulasi hal6zatok egyarant alkalmasak feligyelt valamint feltigyelet nelkili
tanulasra. Ez abbdl kovetkezik, hogy nem csak felcimkézett adatokbdl tanul, hanem
ugynevezett rendezetlen, vagyis cimkét nem tartalmazé adathalmazok k&zotti kapcsolatokat
onalléan is képes azonositani. A projekt soran cimkézett adatokkal fogom ellatni a modellt.
Sokoldalisaganak koszonhetden olyan specidlis feladatokra is alkalmas, mint a nyelvi
feldolgozas (Natural Language Processing) illetve a szamitogépes ,,latas” (Computer Vision).
Napjainkban a mély tanulasi algoritmusok a leghatékonyabb Al alapti modellek kdzé tartoznak
(STRYKER, C. — KAVLAKOGLU, E. 2024). Az 1.22. abran egy mély tanulasi modell vaza lathato.

1.22. dbra
Meély tanulasi haldzat vaza

Input layer Multiple hidden layers Output layer

.

Forras: STRYKER, C. — KAVLAKOGLU, E. 2024

3.1.1. Lineéris Regresszio

A linedris regresszid egy alapvetd ¢€s gyakran hasznalt felligyelt gépi tanulasi
algoritmus, amelyet a projekt soran alkalmazni fogok. Lényege, hogy x bemeneti valtozé
alapjan predikciot készitsen a kimeneti, mas széval y célvaltozéra. A bemeneti valtozé
kapcsolatban all a kimeneti valtozdval, tehat ha az x értéke mddosul, annak hatasa lesz az y

valtozéra (BRUCE, P. et al. 2020). Alabb a linearis regresszio képlete alabb lathatd.
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b, = konstans, az a pont ahol X = 0
b, = a regresszids vonal meredeksége
X = bemeneti valtozé (fuggetlen valtozo)

Y = kimeneti valtozo (fliggd valtozo)

Regressziés modell hasznélata sordn a célunk, hogy megtalaljuk azt az egyenest,
amelyre legjobban illeszkednek a kimeneti valtozok (BRUCE, P. et al. 2020). Az 1.23. abran egy

regresszios modellt szeretnék szemléltetni.

1.23. dbra
Linedris Regresszio

Ya
Observed value
Y
Random error €
Y
P

Predicted value

Intercept 91 {

-4

XY

Forras: GeeksforGeeks 2024

Amint az abran is lathaté a megfigyelt adatok kevés esetben illeszkednek pontosan a
regresszios vonalra. Ezért elkertlhetetlen, hogy a regresszios modelleknél ne keletkezzenek
hibak. Ezek a hibak tulajdonképpen nem masok, mint az egyenes és a megfigyelt adatok kdzotti
tavolsdg. Ennélfogva az eredeti képletlinket kiegészithetjik egy un. explicit hiba valtozéoval e;
(BRUCE, P. et al. 2020).
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Y = b0+ b1X+ el' (4)
e;=Y,— ¥, ()

e; = explicit hiba
Y; = az eredeti kimeneti valtoz6

Y, = az illesztett valtozd vagy maradvéanyérték

A regresszios modelliinkkel egy olyan egyenest kivanunk behtizni, ami a lehetd
legjobban lefedi a megfigyelt adatokat. Tehat a cél a maradvanyértékek négyzetdsszegének
(RSS, residual sum of squares) a minimalizalasa amit OLS (ordinary least squares) metdédusnak
hivunk (BRUCE, P. et al. 2020).

n

RSS = Z(Yi - )2 (6)

I=1

no Y
= ) (= by = Byx,)?
I=1

b, ésD, értékekkel csokkentjik az RSS-t

3.1.2. Ridge Regresszio

A ridge regresszio szorosan kapcsolodik a linearis regressziohoz, akar gy is lehetne
fogalmazni, hogy az egyik bdvitménye. Miel6tt azonban mélyebben belemennék a ridge
regresszio bemutatasaba, fontos beszélni a lineéris regressziok egyik tipikus problémajardl, ami
nem mas, mint az Ugynevezett talillesztés (overfitting). Tulillesztés akkor all fenn, amikor a
regresszios modelliink a tanulasi szakaszban kivaldan teljesit, viszont a teszt szekciéban mar
jelent6sen rosszabbul (BASAK, B. S. 2020). Az 1.24. abran egy tulillesztési problémat szeretnéek
bemutatni egy regressziés modellen.
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1.24. dbra
Tulillesztés
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Advertisements
Forrés: BAsAk, B. S. 2020

A tulillesztés foképpen a multikollinearitdsbol (multicollinearity) fakad. A
multikollinearitds nem mas, mint a fuggetlen valtozok kozott fennallo linearis kapcsolat,
amelyek kozvetlen hatédst gyakorolnak a fliggd valtozokra. A modell alkalmazésa el6tt érdemes
ezt a kapcsolatot megvizsgalni és kiilonb6z6 koefficiensekkel (egydtthatdokkal) kifejezni ennek
a linearis kapcsolatnak az erésségét. Létezik erre egy bevett gyakorlat, melynek segitségevel
ezt a szamitast elvégezhetjuk. Ezt a modszert standard legkisebb négyzetek matrix egytthatos
becslésének (standard ordinary least squares matrix coefficient estimator) nevezzik (MUREL, J.

— KAVLAKOGLU, E. 2023). Az alkalmazott formula alabb lathato.

B = (XTX)1XTy (8)

B = egyitthatok (koefficiensek) becslése
XT = fliggetlen valtozok matrixanak transzportaltja
X = fuggetlen valtozok matrixa

y = fliggd valtozo értékeinek matrixa

Képzeljik el, hogy egy széllitmanyozasi cég adatait vizsgaljuk. Az elemzés soran
megallapitjuk, hogy a tavolabbi cimekre atlagosan tobb terméket kell kiszallitanunk, tehat a
tavolsag linearisan korreldl az arucikkek mennyiségére (MUREL, J. — KAVLAKOGLU, E. 2023).
Az 1.25. abran a multikollinearitas szeretném bemutatni, a fentebb emlitett szallitmanyozasi

cég példajan keresztil.
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1.25. 4bra
Multikollinearitas
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Forras: MUREL, J. — KAVLAKOGLU, E. 2023

A multikollinearitas kikiiszobolésére szamos megoldas létezik: a mintank novelése, a
fuggetlen valtozok diverzifikédlasa (tehat jelen példanal maradva olyan x valtozé bevonasa a
vizsgalatba ahol kis tavolsagra tortént nagy mennyiségii aruszallitas) vagy a modell
tovabbfejlesztése. Utobbira kinal megoldast a ridge regresszié. Az OLS metddus, mint ahogy
azt mar kordbban bemutattam, egy j0 modszer a maradvanyértekek négyzetdsszegének
minimalizalasara a betanitasi szekcioban. A ridge regresszio modositja az OLS-t azaltal, hogy
bevezet egy ugynevezett regularizacios tagot (L2 penalty term), amely a valtozdkra kiszamitott

koefficiensek négyzetdsszege (MUREL, J. — KAVLAKOGLU, E. 2023).

n p

RSS, = ) (4 —=T)*+2 ) B} ©)
=1 J=1

L2 = ||B||?> = B? + B + --- B2 (10)

B = valtozok koefficiense

A = regularizacios paraméter

Az L2 bilntetési tag korrigalja a magas egyutthatos értékeket, ezaltal a talillesztés
orvosolhatd és a modell RSS értéke is alacsonyabb lesz. A A paraméter minden egyutthatot
aranyosan csokkent, tehat a magasabb koefficiensek nagyobb bintetést kapnak. Ezt a
statisztikaban egyultthatd zsugoritdsnak nevezzilk (MUREL, J. — KAVLAKOGLU, E. 2023). Az

1.26. dbran szemléltetem a blintetési taggal korrigalt regresszios egyenest.
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1.26. dbra
Ridge regresszio

® Training data points

Sales ® Test data points

Advertisements
Forrés: BAsAk, B. S. 2020

3.1.3. Long Short Term Memory (LSTM)

Az LSTM vagy méasnéven HosszU-Rovid Tava Memoria a mély, visszatéré neuralis
halézatok (RNN) egyik csoportja. Ezek az algoritmusok alkalmasak szekvencialis adatok
feldolgozasara, mint példaul idésoros adatok vagy szovegek. Az LSTM-re jellemzd, hogy
kapukat és informéacids cellakat hasznal az adatok elvetésére vagy tovabbitasara. Széleskérben
hasznalatos természetes nyelvfeldolgozasban, beszédfelismerésben és idGsoros elérejelzd

modellekben (BANOULA, M. 2023). Az 1.27. &brén az LSTM vazéat szeretném bemutatni.

1.27. dbra
LSTM vaza
QROE
Memory cell ' &
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Forras: Yang, C. et al. 2020
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A memoriaegység harom fontos részbdl all: bemeneti kapu, felejtés kapu, kimeneti
kapu. Mindharom kapundl az input adatok 0 vagy 1-es értéket vehetnek fel. A bemeneti kapu
arrél dont, hogy az adat el legyen-e tarolva a memoriacellaba, vagy sem (BANOULA, M. 2023).

A bemeneti kapu aktivizacios képlete a kovetkezo:
iy = o(®;[he-1,xc] + by) (11)

i, = bemeneti kapu aktivizacioja

o = nemlinearis szigmoid fliggvény, amely az értékeket 0 és 1 kozé teszi

®; = a sulyok métrixa, ami az inputhoz és az el6z6 id6pillanat rejtett allapotaihoz
kothetd, a halozat tanitdsa soran optimalizalodik

h,_; = rejtett allapot az el6z6 id6pillanatbol

X; = input adat, az aktualis iddpillanat bemenete

b; = eltolasi érték, a tanulas soran szinten valtozik

A felejtés kapu meghatarozza azokat az adatokat amelyekre nincs szlikség és el kell
vetni a modellbdl. A felejtés vektorral az el6z0 réteg rejtett allapotat kell megszorozni. Ha az
igy kapott érték 1-hez kozeli, akkor ezt az adatot meg kell tartania a modellnek az aktualis
cellaban (ZHA, W. et al. 2022).

ft = o(@f[he_1, %] + bf) (12)

Az aktualis bemenet és az el6z0 rejtett rétegbdl egy atmeneti celladllapot jon Iétre, amin
tovabbi kalkulaciokat kell elvégezni, hogy a végallapotot megkaphassuk. A kimeneti kapu €s a
vegleges celladllapot szorzata lesz a cella kimenete. Ez a kimenet pedig a kovetkezd
id6lépésben rejtett allapotként fog megjelenni (ZHA, W. et al. 2022). A (13) képletben a kdztes
celladllapotot szeretném bemutatni ami az aktualis bemenetet ¢és az €l6z0 rejtett réteg allapotat
veszi figyelembe. Ez a képlet még nem frissiti ténylegesen a cellat, hanem el6késziti egy

lehetséges frissitésre.
Ct = tanh(Wc[ht_l, xt] + bC) (13)

C, = lehetséges Uj érték a cella szamara

tanh = hiperbolikus tangens aktivizacios fuggvény, amely a bemenetet -1 és 1 kozé
teszi

w, = sUlyok maétrixa, amely a bemenetekhez €s az el6z6 rejtett allapothoz tartozik,

specifikusan a cellaéllapot szamitasahoz.
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A (14) képletben a tényleges cellaéllapot frissitése valésul meg. Két komponensbol
tevodik Ossze: a régi celladllapot megorzése vagy elfelejtése, valamint az el6zo I€pésben

elokészitett adatok, amelyek a bemeneti kapuval vannak szabalyozva.

Ce=fiCooq +ip- Ct (14)

f: = felejtés kapu
Ci—1 = el6z6 cellaallapot
i, = bemeneti kapu

C, =lehetséges U] érték

A (15) képletben a kimeneti kapu aktivizaciéja lathaté. Ez a kapu hatarozza meg, hogy

mely adatokat kell a kimenetbe, vagyis a rejtett allapotba tovabbitani.
0y = 0(®[he—1, x¢] + bo) (15)

Végil a (16) képletben az 0 cella kimenete talalhaté, ami a tanh fligvénnyel
szabalyozott aktudlis cellaallapot és a kimeneti kapu szorzata.
ht = Ot - tanh(Ct) (16)

3.2. Anyag és modszertan

A vizsgalat soran 6t részvény historikus adatait hasznaltam fel. Ezeket az adatokat a
Yahoo Finance API-n keresztiil értem el. Emiatt nem sziikséges a fajlokat letdlteni majd kés6bb
beimportalni, hanem kozvetleniil a kodszerkesztébe érkeznek az adatok. A felhasznalt

részvenyek rovid dsszefoglaldjat az 1.5. tablazat tartalmazza.

1.5. tAblazat
A vizsgélt részvények adatai
Részveny roviditése Cégnév Szektor

AAPL Apple Inc. IT
International Business

IBM _ IT

Machines Inc.
MSFT Microsoft Corporation IT
F Ford Motor Company Jarmtiipar
BA The Boeing Company Repiildgépipar

Forrés: Sajat szerkesztés
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Munk&m sordn a Python programozési nyelvvel hajtottam végre az elemzést.
Vélasztdsomat az indokolta, hogy a Python olyan magas szinvonall kdnyvtéarakkal rendelkezik,
mint a Pandas, NumPy, Matplotlib, Scikit-learn, Pytorch, amelyekkel kdonnyen kezelhetdk,
elemezhetdk €s vizualizalhatok nagyobb mennyiségli részvényadatok. Kodszerkesztoként a
Google Colab-ot hasznaltam, amely biztositja a szamitasi er6forrasokat (példaul GPU és TPU
hozzaférést), igy nagyobb méretii adathalmazok is kezelhetdk anélkiil, hogy a sajat gep
er6forrasait megterhelné. A vizsgalat idotartama 2017 januar 1.-t612024 januar 1.-ig tart (a gépi
tanulasi algoritmusok ezenfelll a 1996. januar 1.-t61 2017. december 31.-ig tartd id6szak
adataival lettek betanitva). A kutatdsban harom indikator (SMA, MACD, Momentum),
valamint harom mesterséges intelligencia algoritmus(Lineéris Regresszio, Ridge Regresszid,
LSTM) backtestjét hajtom végre. A backtest soran arra vagyunk kivancsiak, hogy ezek a

megkdzelitések hogyan teljesitettek volna a vizsgalt idétartamban.

A dolgozatom 6 kérdése, hogy a fent megnevezett stratégiak kozil melyikkel ertik
volna el a legnagyobb profitot, tehat a zaréegyenleg maximalizalasa a cél. Mindegyik mddszer
backtestjénél egy virtualis, $10000 kezdGegyenleget helyeztem el. Az Gsszesitett hozamon
talmenden meghataroztam a stratégidk évesitett hozamat, maximalis visszaesését, a stratégia
gybzelmi aranyat, valamint batorkodtam 06sszehasonlitani ezeket az ertékeket az adott
részvényre vonatkozé buy&hold (tehat a papir folyamatos tartasa az idészak elejétdl a végéig)
stratégia eredmenyével, ezaltal teljesebb képet kaphatunk minden egyes kereskedési

stratégiarol.

3.3. Eredmények
3.3.1. Mozgdatlag alapu stratégia (SMA) eredményei

A munkakdrnyezet feldllitdsa és az adatok betdltése utan eldszor a napi logaritmikus
hozamokat kellett meghataroznom, igy biztositva az aranyos értékeket az egyenleg
ndvekedéséhez vagy csokkenéséhez. Ezzel parhuzamosan létrehoztam a viszonyitasi pontként
szolgéld buy&hold stratégiat, amelyben a kiinduld egyenleg az id6 elérehaladtaval a napi
hozamokkal egyiitt valtozik. Ez a késobbi Osszehasonlitas soran lesz hasznos. A kod a
mozgoatlag alapu stratégia elemzéséhez két kiilonbozé hossziisagu mozgodatlagot hasznal: egy
gyorsat (50 napos) és egy lassut (200 napos). Az SMA stratégia lényege hogy vételi jelzést ad,

amikor a gyors mozgoatlag a lassu folé emelkedik, és eladasi jelzést, amikor a gyors
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mozgoatlag a lassu ala csokken (TOTH, B. L. et al. 2023). Szemléltetésképpen az 1.28. abrén az

Apple részvényre kiszdmitott mozgoatlagok grafikonjat szeretném bemutatni.

1.28. dbra
Az APPL gyors és lassi mozgdatlagai, 2017 - 2024
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Forras: Sajat szerkesztés

Az SMA jelzéseit True es False értékkent a Long nevii oszlopban tarolom. Amikor a
stratégia vételi jelzést ad, a poziciok nyitottak maradnak, €s a napi hozamok az egyenleget
novelik vagy csokkentik. A stratégia teljesitményének méréséhez a program folyamatosan
frissiti az ahhoz tartozd egyenleget, igy nyomon kovetheté a kereskedési folyamat
hatékonysaga. Az egyenleg a Sys_Bal nevii oszlopban szerepel, és mutatja, hogyan valtozott
volna a kezdeti befektetett pénzésszeg az id6 folyaman. Tovabba kiszamitottam a stratégiahoz
tartozd csucspontok (Sys_Peak) es visszaesések (Sys_DD) értékét is, hogy pontosan mérhetd
legyen, milyen kockazattal jart a stratégia. Az SMA stratégia altal kapott zaréegyenlegeket az

1.6. tdblazatban szeretném bemutatni.

1.6. tAblazat
Az SMA éltal kapott zaréegyenlegek

AAPL IBM MSFT F BA
Zaroegyenleg $24629.71 $5026.24 $37684.28 $10665.65 $9407.98
Osszesitett hozam

146.30%  -49.74% 276.84% 6.66% -5.92%
(%0)

Forrés: Sajat szerkesztés
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Az eredménybdl kideriil, hogy harom esetben sikeriilt profittal zarni. A Microsoft
esetében sikerult a z&réegyenleget $37684.28-ig feltorndszni, mig a masodik helyezett az Apple
lett $24629.71-el. A harmadik helyen mar csak minimalis profitot sikerult elérni, itt $10665.65-
t mutat a zaréegyenleg. A Boeing és IBM esetében pedig veszteségesnek bizonyult a stratégia.
Ot részvény koziil haromnal sikeriilt profitot realizalni, az Apple és Microsoft esetében egészen
mutatosat, azonban ha megvizsgaljuk az évesitett hozamokat a buy&hold stratégiaval
Osszevetve, beszédes eredményeket kapunk. Az 1.29. abrén a részvények évesitett hozamat
szeretném bemutatni a buy&hold stratégiaval 6sszehasonlitva.

1.29. abra
SMA és buy&hold évesitett hozamai
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Forras: Sajat szerkesztés

Ebbdl a megkdzelitésbol lathato, hogy csak a Ford esetében lett volna némileg eldnyds
a stratégia alkalmazasa, maskilonben évi -8.17% veszteséget generaltunk volna. Annak
ellenére, hogy az Apple és Microsoft esetében is jol szerepelt az SMA stratéga, a papirok
szimpla tartasabol nagyobb profitot lehetett volna elérni. A Boeingnél ugyan eredményesebb
volt az SMA a buy&hold-nal, azonban 6sszességeben igy is minuszban zartunk volna. Az IBM

esetében meg egyesen kijelenthetd, hogy csunyan rafizettiink volna erre a kisérletre.

Ugy gondolom, hogy érdemes egy pillantast vetni a stratégia altal adott jelzések
pontossagara. Ennek ismeretében pontosabb képet kaphatunk a stratégia megbizhatdsagarol.

Az 1.30. dbrén az SMA gy6zelmi aranyat szeretném bemutatni.
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1.30. abra
Az SMA gy6zelmi aranya
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Forras: Sajat szerkesztés

Lathatjuk, hogy a Microsoft-nal és az Apple-nél leadott jelzések jelentdsen pontosabbak
voltak a tobbi papirhoz képest. Viszont szdmomra két érdekes dolog feltiinik. Az egyik, hogy
egy esetben sem sikerilt elérni a legalabb 50%-0s pontossagot, masodik pedig, hogy az IBM
esetében 22.74%-os talalati aranyt kapunk, ezzel a harmadik helyet foglalja el, holott ekkor

teljesitett messze a legrosszabbul a stratégia.

Itt jon képbe a maximalis visszaesés (maximum drawdown) vizsgélata. Ez a mérdszam
megmutatja, hogy egy befektetési portfélid vagy stratégia a legnagyobb cstkkenés soran
milyen mértékben veszitett az értékébdl a csucspontjatol a mélypontjaig. Ez segit a
befektetoknek és az elemzoknek felmérni, mekkora veszteséget kellene elviselniiik a
legrosszabb idészakban. Az 1.31. dbran a maximalis visszaesest szeretném bemutatni a vizsgalt

részvenyeken
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1.31. dbra
SMA és buy&hold maximalis visszaesései
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Forras: Sajat szerkesztés

A maximalis visszaeses értékei megmagyarazzak, hogy a harmadik legjobb talélati
arannyal, hogyan is érhette el a legalacsonyabb hozamot az IBM. Ennél a papirnal tortént
ugyanis a legnagyobb visszaesés, ami azt jelenti, hogy ez a részvény volt a legkockazatosabb

mind kozl.

3.3.2. MACD eredményei

A projekt felépitése ennél a strategianal is (ahogy az dsszes tébbinél is) hasonloképpen
zajlott, mint az SMA-nal, tehat a Long, Sys Bal, Sys Peak, Sys DD nevii oszlopok
ugyanazt a funkciot latjak el. Eppen ezért igyekszek minden fejezetnél az adott projekt
sajatossagait kiemelni. Ennél a résznél a Long oszlopban van a legnagyobb eltérés, ugyanis itt
lettek definidlva a belépési és kilépési pontok. Ahhoz el6szor viszont a két exponencialis
mozgdbatlagot (EMA) kellett kiszamitani. A gyors EMA-t 12 napos periddusra hataroztam meg
(amelynek értékét az expl nevii valtozo tartalmazza), lasstt pedig 26 naposra (exp2 valtozo).
Ezutan a MACD vonalat ugy kapjuk meg, hogy a gyors EMA értékébdl kivonjuk a lasst EMA
értékét. Vegil az MACD jelvonalat (signal valtozo) szamitjuk ki, amely az MACD vonal 9
napos exponencialis mozgdatlaga. Az MACD stratégia altal kapott zar6egyenlegeket az 1.7.

tablazatban szeretném bemutatni.
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1.7. tablazat
Az MACD altal kapott zaréegyenlegek

AAPL IBM MSFT F BA
Zarbegyenleg $51184.07 $12263.57 $12767.37 $20022.59 $27268.99
Osszesitett hozam

%) 411.84% 22.64% 27.67% 100.23% 172.69%
0

Forras: Sajat szerkesztés

Az MACD stratégianal mar sokkal igéretesebb zardegyenlegeket kaptunk. Minden
részvénynél sikerilt profitot realizalni. Az SMA stratégianal a Microsoft részvény teljesitett a
legjobban, addig most az egyik legrosszabbul. Az $51184.07 zardegyenleg kifejezetten szép
eredmény az Apple esetében. Az 1.31. &bran a részvények évesitett hozaméat szeretném

bemutatni a buy&hold stratégiaval 6sszehasonlitva.

1.32. dbra
MACD és a buy&hold évesitett hozamai

o5 | 20:28% 24.15% == Buy&Hold

I MACD

20 I

n .

10 I
.

15.41%

Evesitett hozam %

I 10043%

) [] L]
5| -2.96% l -3.05%

T
AAPL IBM MSFT F BA
Részvények
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Figyelemreméltd, hogy azzal a harom részvénnyel (IBM, Ford, Boeing) is profitot
generaltunk volna a stratégia alkalmazéasaval, amelyek alapvetden minusszal zartak a vizsgalt
idészakot. Az Apple-nél kijelenthetd, hogy az indikator feliillmulta a buy&hold stratégiat is,
mig a Microsoft-nal nem igazan érte volna meg az MACD-t alkalmazni, mivel kb. 20%-al

maradt alul a papir tartasabol szarmazé hozamnak. Az 1.33. dbran az MACD gydzelmi ardnyat

szeretném bemutatni.
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Szembetiing, hogy a gy6zelmi arany Osszességében alacsonyabb az MACD-nél mint
amennyi az SMA-nal volt. Példanak okaért az Apple-nek ott 37.86%-o0s gy6zelmi aranya volt,
itt meg csupan 28.31%. Ennek ellenére az MACD tohb profitot hozott, mint az SMA ennél a
papirnal. Ezek mellett az SMA gy6zelmi aranya 16.94%-40.19% kozott mozgott, addig az
MACD-nek 25.13%-28.31% kozott alakult. Ezt a jelenséget talan megmagyarazza a maximalis

visszaesés grafikon. Az 1.34. abran a maximalis visszaesést szeretném bemutatni a vizsgalt

részvényeken.

101
20
304
40

=50 4

Maximalis visszaesés %

—60 4

=70 1

—80 1

1.33. 4bra
Az MACD gy6zelmi arénya

28.31%

27.57%

27.06%

26.61%

25.13%

B
i
i
[]

T
20 40 60 80
GyGzelmi arany (%)

Forras: Sajat szerkesztés

1.34. dbra
MACD és a buy&hold maximalis visszaesései
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Amint azt a grafikonrdl leolvashatjuk, a visszaesések mértéke az MACD-nél sok esetben
kisebb volt mint az SMA stratégianal. Ez megmagyardzza, hogy a gyengébb gydzelmi arany
ellenére megis hogyan volt lehetseges nagyobb profitot elérni. Tovabba az 6sszes esetben
Kisebb volt az MACD visszaesése, mint a buy&hold stratégiaé.

3.3.3. Momentum eredményei

El6szor a Momentum nevii oszlopban kiszadmitottam az indikétor értékét. A lényeg, hogy
az aktudlis zar6arbdl ki kell vonni a 14 nappal korabbi zaréarat, majd elosztani a 14 nappal
korabbi zardarral. Az eredményt végil megszoroztam 100-zal és hozzaadtam 100-at, hogy a
bazisérték 100 legyen. Ez segit az armozgas szazalékos ndvekedéseének vagy csokkenésének
méréseben. Szintén a Long oszlop tartalmazza az indikator vételi jelzéseit: ha a Momentum
oszlop értéke 100 felett van True értéket ad vissza, tehat akkor tartjuk a papirt. A Momentum
stratégia altal kapott zaréegyenlegeket az 1.8. tablazatban szeretném bemutatni.

1.8. tablazat
A Momentum &ltal kapott zaréegyenlegek

AAPL IBM MSFT F BA
Zaroegyenleg $53,974.05 $8,873.55 $12,027.63 $25,219.68 $19,558.94
Osszesitett

hozam (%)

439.74% -11.26% 20.28% 152.20% 95.59%

Forras: Sajat szerkesztés

A tablazat azt mutatja, hogy az adott stratégia ismét az Apple-nél volt a
legjovedelmez6bb az adott idészakban, mig az IBM-el rafaztunk volna. A tébbi részvénynél
mérsékelt hozamokat eértiink volna el, de az Apple jelentésen kiemelkedett a vizsgalt
részvenyek kozul. Az 1.35. abran a részvények évesitett hozamat szeretném bemutatni a

buy&hold stratégiaval 6sszehasonlitva.
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1.35. dbra
Momentum és a buy&hold évesitett hozamai
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Forras: Sajat szerkesztés

Harom részvénynél bizonyult eredményesebbnek a Momentum indikator (Apple, Ford,
Boeing), mint a buy&hold. A Ford és Boeing esetében raadasul kifejezetten jol jartunk volna
vele, ugyanis 10% folotti évesitett hozamot zsebelhettiink volna be, mig ha csak tartottuk volna
Oket, akkor minusszal zartunk volna. Az IBM esetében sajnos nem sikeriilt az ami az el6z6
kettd részvénynél. A Microsoft-nal a hold&buy ismét toronymagasan nyert. Az 1.36. abran az

Momentum gydzelmi ardnyat szeretném bemutatni.

1.36. bra
A Momentum gydzelmi aranya
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Nem nagy meglepetésre az Apple-nél lathatjuk a legnagyobb gy6zelmi aranyt. A
masodik helyen nem sokkal van lemaradva a Microsoft, ami érdekes abbdl a szempontbol, hogy
a hozamok terén viszont nagy a kilonbség a két részvény kozott. Az IBM és Boeing-nél is
27.8%-o0s gy6zelmi aranyt sikeriilt elérni, azonban ha megint 6sszevetjiik a hozamokkal, akkor
a Boeing-el majdnem megduplaztuk volna az egyenleginket, mig az IBM-el garantéltan
veszteséggel szalltunk volna Ki. A legpontatlanabb jelzéseket megint a Ford kapta, ez eddig az
Osszes stratégia gy6zelmi aranyanal igy volt. Az 1.37. abrdn a maximalis visszaesest szeretném
bemutatni a vizsgalt részvényeken.

1.37. dbra
Momentum és buy&hold maximalis visszaesései
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Forras: Sajat szerkesztés

Mindegyik részvény esetében elmondhato, hogy a Momentum indikator alkalmazasaval
a volatilitast sikertlt enyhiteni, mivel a visszaesés mindenhol kisebb, mint a buy&hold
stratégianal. A legnagyobb visszaesés a Boeing-nél lathatd, utana kdvetkezik az IBM. Ezeknek
a részvényeknek egyezett a gy6zelmi aranyuk. Nagyon érdekes, hogy mindezek ellenére a

Boeing-nél mégis igéretes eredményeket kaptunk az indikéator altal.

3.3.4. Linearis Regresszié eredményei

A harom vizsgalt Al algoritmus kdzil a linearis regresszidval szeretném kezdeni az
eredmények bemutatasat. Els6 1épésként a teljes adatkészletet beimportaltam, ami az Al

modellek esetében a 1996.01.01. és 2024.01.01. kdzotti idészak. Majd ezutan a napi hozamokat
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logaritmikus formaban szamitottam ki, hogy a sorozatos szézalékos valtozasok jobban
modellezhet6k legyenek. Az adatokbdl 6t késleltetett valtozot hoztam létre ( Lag_1, Lag_2, stb.
neven), amelyek az ¢l6z6 napok hozamait tiikrozik. Ezek a késleltetett adatok segitenck a
modellnek a hozamok elbrejelzésében azéltal, hogy figyelembe veszik az elmilt napok

teljesitményét.

Ezutan kdvetkezett a betanitasi és teszt fazis meghatarozasa. Az adathalmazt 75%-25%
ardnyban osztottam szét tanulasi- és teszthalmazra, gy, hogy az adatok idérendi sorrendje
megmaradjon. Kovetkez6 1épésként egy linearis regressziés modellt tanitottam be az erre
kijelolt adathalmazon, ahol a késleltetett valtozok a fiiggetlen valtozok, és a napi hozam a fliggd
valtozo, ezaltal a modell megtanulja az input adatok és a hozamok kodzotti kapcsolatot. A
predikciokat a tesztadatokra alkalmazza a modellt, és kiszamitja a napi elérejelzett hozamokat.
Ezek alapjan egy egyszerli kereskedési jelzést generdl: ha a modell eldrejelzése pozitiv, az
algoritmus long poziciot vesz fel (értéke +1), ha negativ, akkor short poziciot (értéke -1). Az
elorejelzett iranyok alapjan a kod kiszamitja a stratégia altal elért hozamot (Sys_Ret) és a
buy&hold stratégiat koveté benchmark hozamot. Az elemzés hatralev részében ugyanazok a
folyamatok valdsultak meg mint az indikatorok esetében. A modell teljesitményét az 1.9.
tablazatban szeretném bemutatni.

1.9. tAblazat
Lineéaris Regresszids modell teljesitménye

AAPL IBM MSFT F BA

Zaréegyenleg (USD) $67,538.61 $4,796.21 $35477.41 $2,035.51 $3,234.67

Algoritmus évesitett hozama
(%)

31.40% -10.12% 19.91% -19.82%  -15.02%

Algoritmus max. visszaesése
(%)

-34.22%  -63.80%  -58.69%  -83.91% -80.02%

Gy6zelmi arany (%) 53.89% 50.03% 52.30% 47.70%  49.63%

Forrés: Sajét szerkesztés

A legjobb eredményt az Apple érte el, ahol a zardegyenleg jelentésen nétt, elérve a
$67,538.61-ot, és az algoritmus évesitett hozama 31.40% volt. Az Apple gy6zelmi aranya is a
legmagasabb, 53.89%, tehat az algoritmus az esetek tobb mint felében sikeresen elbrejelezte a

pozitiv hozamokat. Ezzel szemben a Ford és a Boeing gyengén teljesitettek, zaréegyenlegeik
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$2,035.51 és $3,234.67, valamint évesitett hozamaik -19.82% és -15.02% voltak, amik jelentds
veszteségeknek szamitanak. A maximalis visszaesések is kiemelkedéek voltak ezeknél a
részvényeknél, a Fordnal -83.91% és a Boeingnél -80.02%. Osszességében az algoritmus
teljesitménye valtozo volt: mig az Apple és a Microsoft esetében profitot eredményezett, tébb
mas részvény, mint az IBM, a Ford, és a Boeing, veszteségesnek bizonyult, és jelent6s
maximalis visszaeséseket lehetett tapasztalni. Ezek az eredmények némileg meglepbek voltak,
ugyanis kezdetben azt reméltem, hogy az Al jobban fog ettdl teljesiteni. Az 1.38. dbran a
részvények évesitett hozamat szeretném bemutatni a buy&hold stratégiaval sszehasonlitva.

1.38. dbra
Lineéaris Regresszio és a buy&hold évesitett hozamai
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Forras: Sajat szerkesztés

Ha dsszevetjiuk a buy&hold stratégiaval akkor csak egy esetet talalunk (Apple), amikor
az algoritmus alkalmazasaval jobban jartunk volna. Az IBM, Ford és Boeing esetében elég
komoly veszteséggel zartunk volna. Megjegyzem, a vizsgalatban egyik indikator sem okozott
volna évi -10%-nal nagyobb veszteséget egyik részveny esetében sem, itt pedig rogton harmat
is lathatunk.

3.3.5. Ridge Regresszio eredményei

A ridge regresszié implementaldsa gyakorlatilag teljesen megegyezik a lineéaris

regressziOéval. Az egyetlen kiillonbség, hogy a sklearn kdnyvtarbdl a Ridge modult kellett
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beimportalnom, valamint alpha értéknek 1-et allitottam be. A modell teljesitményét az 1.10.

tablazatban szeretném bemutatni.

1.10. tablazat
Ridge regresszios modell teljesitménye

AAPL IBM MSFT F BA

Zaréegyenleg (USD) $46993.55 $6174.01 $57828.53 $21590.09 $2800.69

Algoritmus évesitett hozama
(%)

24.77% -6.82% 28.58% -19.14%  -16.75%

Algoritmus max. visszaesése
(%)

-50.01%  -65.27%  -37.36%  -82.20% -82.67%

Gy6zelmi arany (%) 54.18% 51.62% 52.76% 47.67%  49.86%

Forras: Sajat szerkesztés

A modell a Microsoft részveny esetében nyujtotta a legjobb teljesitményt, 28.58%-0s
évesitett hozamot eredményezett, amely jelentésen meghaladta a linearis modell altal produkalt
19.91%-ot. Ezzel egyidejlileg a maximalis visszaesés is mérséklodott a Microsoft részvény
esetében, -37.36%-ra csokkent a linearis modell -58.69%-0s ertékéhez képest. Ez azt jelzi, hogy
a Ridge modell itt hatékonyabbé tette a hozam stabilitasat és csokkentette a kockazatot. Az
Apple részvenynél az évesitett hozam 24.77% volt, amely alacsonyabb a linearis modell altal
elért 31.40%-nal, viszont a gy6zelmi arany némileg magasabb lett (54.18% a Ridge esetében
szemben a 53.89%-kal). A maximalis visszaesés viszont jelentésen nagyobb lett, -50.01%,

szemben a linearis regresszio -34.22%-aval.

A Ridge regresszié vegyes eredményeket produkalt. Az alkalmazott modell javitotta a
hozamokat és csokkentette a maximalis visszaesést a Microsoft részvénynél, de nem minden
részvény esetében hozott pozitiv valtozast. F6 elénye a linearis modellel szemben az, hogy
csokkenti a modell tulillesztésének esélyét azaltal, hogy szabalyozasi tényez6t vezet be (alpha),
amely mérsékli a prediktorok sulyat. Ezzel szemben a linearis regresszid, amely nem tartalmaz
ilyen szabalyozast, bizonyos esetekben tulzott érzékenységet mutathat a fuiggetlen valtozok
felé. Osszességében ez egy ujabb meglepetés szamomra, mivel a ridge regresszi6 az el6z6
modell tigymond tovabbfejlesztett valtozata, ennek megfeleloen jelentésen jobb teljesitményt
vartam volna. Az 1.39. abran lathato, hogy csak a Microsoft esetében sikertlt a modellnek

tulteljesitenie a buy&hold stratégiat.
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1.39. dbra
Ridge regresszio és a buy&hold évesitett hozamai
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Forras: Sajat szerkesztés

3.3.6. Long Short Term Memory (LSTM) eredményei

Egyértelmiien ez volt a legdsszetettebb elemzés az dsszes tobbi koziil. A betanitasi és
teszt id0szak adatai teljes mértékben megegyeznek a korabbi gépi tanulasi algoritmusokéval.
Tovabbra is 0t késleltetett valtozot hataroztam meg a modellhez. A MinMaxScaler modul
hasznalataval -1 és 1 kozotti tartomanyba kellett atalakitani az adatokat, mivel a modell igy
tudja azokat feldolgozni. Az igy kapott adatok olyan formatumuak lesznek, hogy az LSTM

képes ezeket tobb dimenzids tenzorokka formalni.

Az alkalmazott LSTM modell strukturajat tekintve egy neuronhal6zat, ahol egy
bemeneti réteg, négy rejtett allapot és egy LSTM réteg talalhat6. A kod az Adam optimalizalét
és a Mean Squared Error (MSE) vesztesegfliggvényt hasznalja a modell tanitasara. A modell
az iteraciok soran frissiti a sulyait, hogy minimalizalja az elérejelzési hibat. A kod a tanitasi

folyamat minden epoch-ja utan kiirja a futé veszteséget.

Amikor egy modellt tanitunk, a tréningadatokat kisebb részekre, Uugynevezett bach-ekre
bontjuk. Egy epoch akkor ér véget, amikor a modell minden egyes batch-en keresztiilment, és
igy a teljes tréningadat-halmazt egyszer vegigfuttattuk. Ahhoz, hogy a modell hatékonyan
tanuljon és jol alkalmazkodjon az adatokhoz, gyakran nem elegendd csak egyetlen epoch. A

modell altalaban tébb epoch alatt tanul, és minden egyes epoch soran frissiti a sulyait, hogy
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egyre jobban kdzelitsen a kivant kimeneti eredményhez. Tobb epoch lehet6vé teszi, hogy a
modell jobban megértse az adatok mintazatait és csokkentse a tanulasi hibat. Viszont figyelni
kell arra, hogy ne alkalmazzunk tul sok epoch-ot, mivel akkor fennallhat a tulillesztés veszélye.

A projektben 6sszesen tiz darab epoch-ot hasznéltam.

A betanitds utan a teszthalmazon is lefut a validacid, ahol a veszteségszamitas szintén
az MSE alapjan tortéenik. VVégil a MinMaxScaler segitségével visszaalakitottam a predikciokat
az eredeti skalara, hogy az elorejelzések értelmezhetok legyenek a pénziigyi adatok

kontextusaban.

Fontosnak tartom megemliteni, hogy az LSTM jellegébdl addddéan rengeteg
véletlenszerliség torténik, mikozben predikciokat készit. Ez azt eredményezi, hogy minden
egyes futtatasnal mas elbrejelzést allit el6. Annak erdekében, hogy az elemzésem
reprodukéalhato és konzisztens legyen, a kod elején beallitottam egy seed = 2024 értéket.
Ezzel azt sikerilt elérnem, hogy a modellt régzitettem egy adott allapotaban, vagyis minden
egyes futtatdssal ugyanazt az eredményt fogja el6allitani. Ertelemszeriien a seed Valtozd

értékének modositasaval masik allapot rogzitése torténik, ezaltal mas végeredmény is varhato.

A predikcios értékek kiszamitdsa utan az elemzés hatralévo szakasza megegyezik a

regresszios modellek elemzésével. A modell teljesitmeényét az 1.11. tablazatban szeretném

bemutatni.
1.11. tablazat
LSTM modell teljesitménye
AAPL IBM MSFT F BA
Zaroegyenleg (USD) $18291.54 $16401.72 $9840.29 $4682.73 $1842.85
Algoritmus évesitett hozama
9.03% 7.14% -0.29% -9.68%  -21.35%

(%)

Algoritmus max. visszaesése
(%)

-44.39% -41.31% -44.80%  -89.97% -81.73%

Gy6zelmi arany (%) 51.05% 53.10% 47.41% 48.89%  48.78%

Forrés: Sajét szerkesztés

Az LSTM modell az Apple részvény esetében 9.03%-0s évesitett hozamot ért el, amely

alacsonyabb, mint a linearis regresszios modell 31.40%-0s és a Ridge regressziés modell
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24.77%-0s hozama. Léthatjuk, hogy az LSTM nem tudta hozni azokat a relativ magas
hozamokat ennél a részvénynel, mint amiket a regresszios modellek elértek, bar még mindig
pozitiv eredményt mutatott. Az IBM-nél 7.14%-o0s évesitett hozamot lathatunk, ami az eddigi
legjobb hozam az eddig vizsgalt stratégidk kozil. A papir maximalis visszaeseset is sikerult
csillapitani, ugyanis nagyjabdl 20%-al kaptunk alacsonyabb értéket. A Microsoftnal minimalis
veszteséggel zartunk, mig a maradék két részvénynél kifejezettel rosszul teljesitett a modell.

3.4. Konkluzié

A backtest elvégeztével felallithatd az a lista, amely rangsorolja ezeket stratégiakat a
zérbéegyenlegek maximalizalasa szempontjabol. Az 1.12 tablazat tartalmazza a tiz legnagyobb
hozamot elérd stratégiat a vizsgalt részvenyeknél.

1.12. tablazat
A legjobban teljesito stratégiak

Helyezes Stratégia Zaroegyenleg (USD) Részvény
1. Linearis Regresszio $67 538.61 AAPL
2. Ridge Regresszio $57 828.53 MSFT
3. Momentum $53 974.05 AAPL
4. MACD $51 184.07 AAPL
5. Ridge Regresszio $46 993.55 AAPL
6. SMA $37 684.28 MSFT
7. Linearis Regresszio $35477.41 MSFT
8. MACD $27 268.99 BA
9. Momentum $25 219.68 F
10. SMA $24 629.71 AAPL

Forras: Sajat szerkesztés

A tablazatbdl lathato, hogy a top tizbe negy darab Al algoritmus is bekerilt, ezen
tulmenden a két legsikeresebb mind gépi tanulasi modell. A kutatasi kérdésemre a valasz tehat:
A Linearis Regresszios modellel, az Apple részvénynél értuk el a legnagyobb profitot. Az
LSTM algoritmus gyenge teljesitménye ebben a vizsgalatban szdmomra a legnagyobb
meglepetés, mivel korabban a dobogora vartam volna. Fontos azonban hangstlyozni, hogy
rengeteg olyan tényez6 van az LSTM modell esetében, amely jelentsen befolyasolhatja annak

teljesitményét. Tobbek kdzott megemlithet6 a modell tanulasi sebessége, epoch-ok szama, vagy
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akar a seed Vvaltozd értéke (mar amennyiben kivanjuk régziteni a modellt, ennek hianyaban
minden futtatdsnél 0j eredményt kapunk). Mindezek figyelembevételével tovabbra is azt
gondolom, hogy nagy potenciél rejlik az LSTM-ben, azonban ennek az algoritmusnak a
mélyebb tanulmanyozésa meghaladja a dolgozatom kereteit.

A késébbi elemzésekben érdemes lehet a kiilonbozé koltségeket belekalkulalni a
profitba, ezaltal a zar6egyenleg realisztikusabb lenne. Ehhez jo Otlet az egyes stratégidknal a
kereskedések szamanak meghatarozésa, mivel tébb tranzakcié nagyobb kdltséggel jar. Tovabba
az indikatorok kiilonb6zé kombinacidinak alkalmazasa, valamint ahogy azt mar korabban
emlitettem, az LSTM algoritmus hatékonyabb optimalizalasaval és mélyebb megértésével

szintén 0j eredményeket lehetne elérni.
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4. Osszefoglalas

Dolgozatomban bemutattam a szakirodalmi héatterét azoknak az elméleteknek és
technikaknak amelyeket a projektfeladat soran felhasznéltam, vagy szorosan kapcsolodott
hozza. Egy rovid ismertetovel bevezettem az olvasot a pénziigyi piacok torténetébe, majd
részleteztem az egyik kulcsfogalmat: a technikai elemzést. Fontosnak talaltam megemliteni a
Dow elméletet, mivel innen szarmaztatjuk a modern technikai elemzés alapjait. A harom

felhasznalt indikator szintén szerepel a szakirodalom feldolgozésban.

A fundamentalis elemzésre vald rovid kitéré utan elérkeztem a dolgozat gerincéhez: a
mesterséges intelligencidhoz. Bemutattam az Al aktudlis helyzetét napjainkban, illetve
beszamoltam a fontosabb torténelmi mérfoldkoveirdl. Kiilon fejezetet szenteltem a pénziigyi
szektorban valo alkalmazasara. Ezt az ottani felhasznalasanak a sokszintisége €s a projektem
indokolta. Vegil példakon keresztil bemutattam, milyen veszélyeket rejteget a mesterseges
intelligencia.

A projektfeladat részben az alkalmazott Al technikékat fejtettem ki. Ennek oka ezeknek
a technikaknak a komplexitdsa, a szakirodalmi részben inkabb maganak az mesterséges
intelligencianak az aktualis allapotat szerettem volna megvizsgalni. Ugy gondolom, igy az
Olvaso teljesebb képet kapott az Al-rol. Ezutdn bemutattam a vizsgalt részvényeket,
meghataroztam a vizsgalat idépontjat, a dolgozatom szempontjabol fontos mérdszamokat és

megindokoltam a valasztott programozasi nyelvet és munkakornyezet.

Végiil a kapott eredményeket részletesen és sokrétiien értékeltem ki. Igyekeztem a
lehetd legtobb szempontbol megvizsgalni a stratégiak teljesitményét, hogy minél teljesebb és
objektivebb képet lehessen alkotni réluk. Tovabba a munkam végén javaslatot tettem egy
késobbi, komplexebb elemzés megalkotasara, amellyel mélyebb bepillantast nyerhetlink a
kiilonboz6 stratégiak és technologiak lehetségeibe a részvénypiacokon. Koszénom a Kedves
Olvasonak, hogy elolvasta a miivemet! Remélem, hogy sikertilt felkeltenem az érdeklédését a

mesterséges intelligencia irant.
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