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1. BEVEZETES:

A 21. szazad globalis pénziigyi piacain az automatizalt kereskedési rendszerek és tézsdei elo-
rejelzési modellek fejlesztése kdzponti szerepet kap mind a kutatok, mind a befektetok korében.
Az egyre Osszetettebb gazdasagi kdrnyezetben a befektetok gyors €s megalapozott dontéseket
kivannak hozni, amelyek timogatasdhoz nagy megbizhatdsagu prediktiv modellekre van sziik-
ség. Szamos kutatas irdnyul ezen rendszerek és modellek kialakitdsara, &m ezek sokszor korla-

tozott hatékonysaguak vagy kizarolag adott tézsdékre €s orszadgokra specifikaltak.

A prediktiv modellek fejlesztésének egyik legnagyobb kihivasa annak meghatarozasa, hogy
mely fundamentalis adatok és pénziigyi mutatoszamok szolgalhatnak megbizhato bemeneti val-
tozokként a tézsdei eldrejelzések szamara (Alsubaie et al., 2019). Ez alapvetd kérdést vet fel,
mivel a tdzsdei eldrejelzések pontossaga jelentés mértékben fiigg az inputként hasznalt adatok
nyeinek eléréséhez hatalmas adatallomanyok feldolgozésa sziikséges, ami Oridsi szamitasi ka-
pacitast és energiafelhasznalast igényel. Ennek kovetkeztében kizardlag fejlett szamitogépes
infrastrukturaval rendelkez6 rendszerek képesek biztositani a megfeleld szinvonalti modelle-

z¢st, ami jelentOs koltségeket €s erdforrasigényt ré a kutatdkra (Sharma et al., 2024).

A mesterséges intelligencia-alapti tézsdei robotok gyakorlati alkalmazéasa soran egy jelentds,
bar a tudomanyos irodalomban kevésbé targyalt probléma figyelhetd meg, amely azonban a
gyakorlati tapasztalatok alapjan gyakran el6fordul: ezek a rendszerek gyakran csak korlatozott
ideig mitkddnek hatékonyan, majd idével elvesztik prediktiv képességiiket. Ezen jelenség okait
a modellek gyakran nem képesek feltdrni, mivel nem adnak valaszt arra, hogy milyen alapvetd
tényezok okozzak a hatékonysag csokkenését. Ez a probléma azonban részben a fundamentélis
adatok atgondoltabb felhaszndldsaval megoldhatd lehet, mivel a stabil és relevans indikatorok

beépitése hozzéjarulhat a tézsdei modellek tartésabb és fenntarthatobb miitkodéséhez.

Kutatasom célja, hogy az autdipari vallalatok arfolyamainak eldrejelzésére egy olyan megbiz-
haté és hatékony mutatészamhalmazt alakitsak ki, amely bemeneti valtozoként szolgélhat a
prediktiv modellek szamdra. Az autdipar valasztasat személyes érdeklddésem és szakmai ta-
pasztalataim indokoljdk: mar gyermekkorom o6ta figyelemmel kdvetem az autdipar fejlodését
¢€s a pénziigyi elemzés, valamint a mesterséges intelligencia iranti tobbéves érdeklddésem ter-
mészetes modon vezettek el e szektor tdzsdei teljesitményének mélyebb tanulmanyozasahoz.
Az autoipar a globalis gazdasdgban meghatarozo szerepet jatszik technoldgiai innovacioi és

jelentds foglalkoztatési, valamint gazdasagi hatdsa révén. Ennek kovetkeztében az autdipari
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vallalatok arfolyamanak, valamint pénziigyi teljesitményének alapos vizsgalata nemcsak gaz-
daséagi, hanem tarsadalmi szempontbol is relevans és aktudlis. Az altalam kidolgozott prediktiv
modell egyediségét az adja, hogy specifikusan az autdipari mutatok korrelacioit elemzi, amelyet
a hagyomanyos tézsdei modellek gyakran figyelmen kiviil hagynak. E modellek altaldban or-
szagra vagy tézsdére jellemz0 specifikus elemzéseket végeznek és ritkan tesznek kisérletet az
iparagi szinti 6sszefliggések feltardsara. Kutatdsom soran a Neuro-Fuzzy modell alkalmazasa-
val olyan mutatészamhalmazt fejlesztek, amely az autoipar szamadra jelentds fundamentalis mu-
tatok alapjan prediktiv képességet nyujt. A Neuro-Fuzzy rendszer lehetdséget kinal arra, hogy
az adatok mélyebb és arnyaltabb értelmezésére épitve ndveljem a predikcids pontossagot €s
ezaltal kdzvetleniil haszndlhatova valjon a tézsdei robotok és algoritmusok szdmara. Ezéltal a
modellem nemcsak az autdiparban kivanja megteremteni a pontosabb eldrejelzések lehetoségét,
hanem alapot is nytjthat mas iparagi szintli pénziigyi elérejelz6 modellek szamara. Az autdipari
tézsdei teljesitmény és pénziigyi adatainak alapos vizsgélata lehetdséget ad a befektetok sza-
mara, hogy a megbizhato és pontos informacidk alapjan noveljék befektetési hajlandosagukat.
Az ilyen tipust, tudomanyos alapossaggal fejlesztett modellek jelent6sen javithatjak a tézsdei
predikcidok pontossagat és novelhetik a befektetdi bizalmat. Célom, hogy az autdipari szektor
specifikus kihivasaira valaszt adva olyan modelleket hozzak létre, amelyek az ipardgi sajatos-
sagok figyelembevételével, a tdzsdei robotok szamara is relevans inputokként szolgalnak és

ezzel tdmogassak a pénziigyi piacok fenntarthaté fejlodeését €s novekedését.



2. SZAKIRODALMI FELDOLGOZAS:

2.1. Bevezetés a tozsde vilagaba:

Atézsde olyan intézmény, amely az aruk és értékpapirok adasvételi igyleteinek lebonyolitasara
szolgal és koncentralt piacot biztosit a kereskedelem szadmara, szervezett keretek kozott és elore
meghatarozott szabalyok szerint. Ezen feliil a tézsde informacios kdzpontként is miikodik, mi-
vel az ott kialakul6 arfolyamok nemcsak a tézsdei iigyletekben kotelezd érvénytiek, hanem
iranyadoak a tézsdén kiviili tranzakciok szamadra is. Megkiilonboztetiink arutézsdét és érték-

tézsdét (Rubdczky, 1999).

A tozsdei kereskedelem torténelme

Atézsdei kereskedelem gyokerei egészen a 11-12. szazadig vezethetdk vissza. Az 1100-as évek
soran Franciaorszagban mar voltak olyanok, akik a bankok nevében az agrark6zosségek ados-
sagait kezelték és szabalyoztik. Mivel a bankok az adossagokkal kereskedtek is, ezek a szemé-
lyek tekintheték az elsd brokereknek. Az arutézsdék elézményei a 14. szazadi Eszak-Italidban
jelentek meg. Az els6 valddi értéktdzsdét azonban Amszterdamban hoztak 1étre. A részvény- és
értékpapirpiac kialakuldsat a gazdasagtorténet 1595-re teszi, amikor holland tizletemberek 1ét-
rehoztdk a Kelet-Indiai Tarsasagot, amely részvények kibocsatasaval alapult. A tarsasag érték-
papirjaival Amszterdamban lehetett kereskedni, Iényegében a mai értelemben vett modon: a
részvényesek tulajdonrészt szerezhettek vallalatokban, igy részesiilve azok nyeres€gébdl vagy
veszteségebol. A kereskedés kezdetben az utcan zajlott, majd 1602-ben megnyilt az elsd hiva-
talos részvénytézsde Amszterdamban (Gal, 2016). A részvénytdzsdék 1étrejotte a tékepiaci sze-
replok kézotti kommunikacids nehézségekre és a tranzakcidk egyszeriisitésének igényére adott
valaszt. A tdzsde nem csupan értékpapirok piacaként miikodott, hanem egy olyan intézmény-
ként, ahol szakosodott kozvetitok szigoru szabalyok szerint kereskedtek zart rendszerben. A
tdzsde épiilete ezt a zartsagot jelképezte, mivel csak tagok 1éphettek be, ezaltal hatalmat adva a
tdzsde iranyitéinak a piac f6l6tt. A Londoni Ertéktézsde, amely 1801-ben alakult meg, a koz-
vetitok kozotti kereskedelmet segitette eld, nem pedig a kozvetlen befektetdi részvételt. A be-
fektetok brokereik révén adhattak utasitdsokat és piaci informdaciokat kaptak, de maguk nem
kereskedhettek. A brokerek és befektetOk kozotti kommunikacié gyakran személyesen zajlott
és a gyors tavolsagi kommunikaci6 hidnya komoly akadalyt jelentett azok szdmara, akik tavol
¢ltek a tézsdétdl (Michie, 1997). Az 1900-as évek elején a gazdasag jelentds atalakulasokon
ment keresztiil, kiilonosen az Egyesiilt Allamokban, ahol a 20-as évek kezdetétdl latvanyos

fellendiilés vette kezdetét. A tézsdepiac egyre nagyobb jelentdséggel birt, a részvényarak



folyamatos emelkedése pedig azt a benyomast keltette, hogy egy stabil, hosszl tava novekedési
korszakba 1éptek. Az amerikai tdrsadalomban és gazdasagban eluralkodott az optimizmus: az
emberek ugy hitték, hogy visszatér a ,,régi rend” és megkezdddott az ,,aranykor”. 1928 decem-
berében az Egyesiilt Allamok elnoke is ezt az 4ltalanos dertilatast tiikrozte, amikor arrél beszélt,
hogy az orszag még soha nem latott ilyen kedvezd kilatasokat. A vezetd kozgazdaszok, mint
Irving Fisher, is osztottak ezt az optimizmust, Fisher példaul néhany nappal a valsag elétt még
azt nyilatkozta, hogy a részvényarak elérték a tartdsan magas szintet. Azonban ez az euforia
rovid életlinek bizonyult: 1929. oktdber 29-én a New York-i tézsde dsszeomlott és ezzel kez-
detét vette a vilaggazdasag addigi legnagyobb valsdga (Murakdzy, 2016). 1971-ben fontos mér-
foldko volt a NASDAQ megalapitasa, amely az els6 teljes mértékben elektronikus moédon mii-
kodo tézsde lett. Kezdetben kizarolag részvényarak elektronikus jegyzését biztositotta, de ké-
sObb lehetdveé valt a tranzakciok elektronikus tton torténd lebonyolitasa is. Az 1990-es évek-
ben, az internet térnyerésével megjelent az online kereskedés, ami a technoldgiai fejléddésnek
koszonhetden jelentds valtozasokat hozott. A szamitogépek szerepe egyre meghatarozobba valt
nemcsak az infrastruktura fenntartdsaban és miikkddésében, hanem az iizletkdtések végrehajta-
sdban is. Az ugynevezett programozott kereskedés (program trading), amely legalabb 15 érték-
papir és minimum 1 milli6 dollar értékii tranzakcio egyidejli lebonyolitasat jelenti, mar az 1980-
as években is a kereskedési volumen jelentds részét tette ki (Zoltan, 2021). A 2008-as gazdasagi
valsag egy jelentdés méretli ingatlanpiaci buborék kipukkandsaval kezdddott, amelyet a nagy-
mértékl jelzaloghitel-kihelyezések és a hosszl ideig tartd expanziv monetaris politika hajtott.
A jelzéloghitelek jelentds hanyadat alacsony nettd vagyonu egyének kaptak, akik csak minima-
lis eldleget fizettek, igy amikor a lakasarak csokkenésnek indultak, veszteségeik gyorsan meg-
haladtak sajat tokéjliket. Ezek a veszteségek atterjedtek a pénziigyi szektorra, beleértve a ban-
kokat, befektetési bankokat, biztositotarsasagokat és azokat az intézményi és maganbefekteto-
ket, akik a jelzalogpiac likviditasat biztositottak strukturalt értékpapirokon keresztiil. A likvidi-
tas elvesztése ¢és a fizetoképességgel kapcsolatos aggodalmak visszacsatolasi ciklust inditottak
el, amely tovabb csokkentette a finanszirozasi lehetdségeket, mérsékelte a lakaskeresletet, to-
vabb nyomta le a lakasarakat és tovabbi veszteségeket okozott a pénziigyi szektorban, végsd
soron pedig a tokepiacokat és a redlgazdasagot is sulyosan érintette (Gjerstad and Smith, 2009).
A valsag egyik meghatarozé6 momentuma 2008. szeptember 15-én kovetkezett be, amikor a
Lehman Brothers, az Egyesiilt Allamok negyedik legnagyobb befektetési bankja, csédvédelmet
kért, ezzel elinditva az orszag torténetének legnagyobb csddeljarasat. A Lehman, amely jelentds
kitettséggel rendelkezett a lakés- és masodlagos jelzaloghitelek piacan, kiilondsen az ingatlan-

piaci 6sszeomlés idején, nem tudta fenntartani mitkddését, annak ellenére, hogy kétségbeesett
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1épéseket tett a tulélés érdekében. A véllalat csédje kulcsfontossagi esemény volt a globalis
pénziigyi valsag sordn, amely alapjaiban razta meg a nemzetkdzi pénziigyi rendszert (Wiggins
et al., 2019). Az elmult 6t évtized globalizacioja fokozott érdeklddést eredményezett a nemzet-
kozi részvénybefektetések irant. A nemzetkdzi részvénybefektetések ndvekedése pedig jelentds
aktivitasnovekedést valtott ki a devizapiacokon (Insaidoo et al., 2024). Ezzel parhuzamosan, a
kifinomult szamitastechnoldgia térnyerése jelentds valtozasokat hozott a pénziigyi piacok szer-
kezetében. A nagyfrekvencias kereskedés (HFT), mint a modern kereskedési platformok egyik
legfontosabb technoldgiai yjitasa, mind a nemzetkozi részvénykereskedelemben, mind a devi-
zapiacokon egyre meghatarozobb szerepet tolt be. Az Egyesiilt Allamokban példaul 2018-ban
a részvénykereskedelem mintegy 52%-at tette ki a HFT. (Hossain, 2022).

2.1.1. A technikai elemzés alapjai:

A tézsdei technikai elemzés célja a multbeli armozgasok és kereskedési volumenek vizsgélata,
hogy eldrejelezhetdvé valjanak a jovobeli artrendek. Ezzel szemben a fundamentalis elemzés a
vallalatok pénziigyi helyzetére és makrogazdasagi tényezokre Osszpontosit, mig a technikai
elemzés elsGsorban ardiagramokra és statisztikai eszkozokre épit (Vasantha et al., 2012). A tech-
nikai elemzésben gyakran hasznalt mutatok koz¢é tartozik a relativ eréindex (RSI), a Bollinger
savok, a mozgoatlag konvergencia divergencidja (MACD), az egyszerli mozgoatlag, a szto-
chasztikus oszcillator ¢s a Williams szdzalékos tartomany (W%R). Ezeket a mutatokat foként
a rovid tavl &rmozgasok vizsgalatara, piaci fordulopontok azonositasara és az armozgasok eld-
rejelzésére hasznaljak (Lee et al., 2022).Ugyanakkor a technikai elemzés korlatokkal is rendel-
kezik, mivel eldrejelzései gyakran szubjektivek és egy automatizalt rendszer segitségével ér-
hetd el objektivebb és gyorsabb eredmény. Emellett a technikai mutatok transzformacio6 nélkiili
alkalmazasa nem mindig eredményez pontos elérejelzéseket, mivel kiilonbozo kiilsd tényezdk
befolyasolhatjdk a kereskedési szabalyok meghatarozasat (Wiiava et al., 2022). A technikai
elemzésben gyakoriak azok a mintazatok és trendek, amelyek mozgoatlagokat, Bollinger-savo-
kat, lendiiletet és Fibonacci-szinteket azonositanak (Kravchenko, 2018). A ,, Trend Follow” stra-
tégia példaul azon alapul, hogy a befektetok egy emelkedd trendet egészen annak végéig ki-
hasznalnak, igy a stratégia megfeleld idézitése kulcsfontossagl a sikeres tézsdei kereskedésben

(Rout and Muppidi, 2019).

Technikai elemzés mutatdoszamai:

A technikai elemzés soran a multbeli és jelenlegi pénziigyi piaci adatok felhasznalasaval pro-
baljak elérejelezni az arfolyamok jovobeli trendjeit €s meghatarozni a kereskedési stratégiakat.

A leggyakrabban alkalmazott mutatok kozé tartozik a sztochasztikus oszcillator, a mozgoatlag,
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a mozgdatlag konvergencia-divergencia (MACD), a relativ erdsségi index (RSI), a Bollinger
savok, a Williams szdzalékos tartomany és az egyszerti mozgdatlag (SMA) (Rout and Muppidi,
2019), (Windasari et al., 2018). A technikai elemzésben matematikai modelleket, mint példaul
az 1d6soros mély neuralis halozatokat (LSTM, BiLSTM) is hasznélnak a részvényarfolyamok
elorejelzésére, tovabba a fokomponens-elemzés (PCA) segitségével valasztjak ki a leghatéko-

nyabb elérejelzé mutatokat (Ugkan, 2024).

A technikai és fundamentalis elemzés kozotti kiilonbség abban rejlik, hogy mig a technikai
elemzés torténeti statisztikai adatokra tdmaszkodik, addig a fundamentalis elemzés a vallalat
pénziigyi adataibol és gazdasagi jelentésekbdl nyert informacidkra épit. Azonban a technikai
elemzési mutatok korlatokkal is rendelkeznek, mivel kdzvetlen, transzformacié nélkiili alkal-
mazasuk gyakran pontatlan eldrejelzésekhez vezethet. Ezen tulmenden, a mutatok egyedi al-
kalmazasa érzékeny lehet a kereskedési gyakorisagra €s a piacrdl vald kilépés 1ddzitésére, igy
nem mindig eredményesek, kiilonésen a pénziigyi piacok zajossaga miatt (Postolache et al.,

2010).

Technikai elemzésben alkalmazott mintk:

o Fej és vallak: A trend lehetséges megfordulasat jelzi, harom csucsbol all: egy magasabb

csucs (fej) két alacsonyabb cstics (vallak) kozott (Nguyen et al., 2023).

o Inverz fej és vallak: Forditott valtozat, amely a csokkend trendbdl felfelé valé megfor-

dulast sugallja (Nguyen et al., 2023).

e Dupla cstics: Tartos emelkedd trend utan jelenik meg €s két hasonld szintii cstcsot tar-

talmaz, jelezve a lehetséges megforduldst (Nguyen et al., 2023).

e Dupla alj: A csokkend trend utan jelentkezik és felfelé iranyul6 fordulatot jelez (Nguyen
etal., 2023).

o Haromszogek: Lehetnek emelkedd, csokkend vagy szimmetrikus forméjuak és a trend

folytatasanak eldrejelzésére hasznaljak dket (Tripathi et al., 2023).

o Csatorndk: Két parhuzamos vonal segitségével dbrazoljak az armozgasokat, jelezve a

trendet egy adott tartoméanyon beliil (Tripathi et al., 2023).

Technikai elemzés eszkozei:

o QGyertyatartd diagramok: Az armozgéasok vizualizalasara és a mintdzatok azonositasara

szolgalnak a gyertyak forméja és szine alapjan (Nguyen et al., 2023).



o Linearis regresszio: Automatizalja a mintazatok, példaul a haromszogek felismerését,

csOkkentve az emberi hibakat (Tripathi et al., 2023).

Technikai elemzés kihivasai:

Az elemzés kihivasai kozé tartozik a szubjektivitas, mivel a szakértk eltérden értelmezhetik a
mintakat a skala és az iddtartam alapjan (Tripathi et al., 2023). Az innovaciok a gépi tanulas €s
az objektumfelismerés alkalmazéasa a mintafelismerés automatizaldsa javitja a pontossagot €s a

hatékonyséagot (Bandara et al., 2015).

2.1.2. A fundamentalis elemzés szerepe a tozsdén:

A tézsdei fundamentalis elemzés olyan technikak alkalmazasat foglalja magéban, amelyek célja
egy részvény teljesitményének és mindségének értékelése az adott vallalat adatai és makrogaz-
dasagi kornyezetének vizsgalata révén, beleértve a pénziigyi multat és a bevételi forrasokat
(Ajha et al., 2024). Ez az elemzés hosszl tavu befektetésekre 6sszpontosit, figyelembe véve a
pénziigyi adatokat, a vallalat vezetését, lizleti modelljét és versenyhelyzetét (Spritzer and
Freitas, 2006). A fundamentélis elemzés soran pénziigyi kimutatasok vizsgalata, pénziigyi mu-
tatok kiszamitasa, valamint gazdasagi és iparagi tényezok elemzése torténik. Az elemzés koz-
ponti eleme a vallalat bels6 értékének meghatarozasa, mig a technikai elemzéssel szemben,
amely rovid tavi armozgasokra sszpontosit, a fundamentalis elemzés hosszu tavu befektetések
értékelésére iranyul (Prohaska et al., 2011). A fundamentalis elemzés korlatai k6z¢ tartozik,
hogy nem mindig veszi figyelembe a rovid tdva aringadozédsokat és nem képes teljes mértékben
megragadni a piaci pszichologia és hangulat hatasat az arfolyamokra (Spritzer and Freitas,
2006). Az elemzés soran figyelembe vett befolyasolo tényezdk kozé tartoznak a gazdasadgi mu-
tatok, mint a GDP, az inflaci6 és a kamatlabak, valamint a véllalat-specifikus tényezdk, mint a
pénziigyi mutatok és az addssag-részvény aranyok. Az iparagi elemzés szintén kiemelt szerepet
jatszik, beleértve a belépési korlatok, a kormanyzati beavatkozasok és az iparagi dinamikak

értékelését (Silpa et al., 2017).

Fundamentalis elemzés kulcselemei:

A gazdasagi elemzés sordn az altalanos gazdasagi kornyezet és annak tézsdére gyakorolt hatasat
értékelik, amelyben kulcsfontossagu tényezdk a GDP novekedése, az inflacid, a kamatlabak, a
fiskalis politika és a gazdasagi stabilitas (Kandi et al., 2023). Az iparagi elemz¢€s az adott iparag
dinamikdinak megértésére 0sszpontosit, figyelembe véve az iparagi trendeket, a versenykor-
nyezetet, a szabalyozasi tényezdket s a piaci keresletet. Gyakran alkalmazott médszer a Porter-

féle Ot Eré modell, amely segit az iparag vonzerejének felmérésében (Silpa et al., 2017). A



vallalati elemzés a fundamentalis elemzés legmélyrehatobb része, ahol a vallalat pénziigyi al-
lapotat ¢és teljesitményét értékelik. Ezen beliil kiilonos figyelmet forditanak a pénziligyi muta-
tokra, mint példaul a likviditasi és jovedelmezdségi mutatokra, az addssag-részvény aranyra,
az ar-nyereség aranyra ¢s az osztalékhozamra (Prohaska et al., 2011). Ezen tilmenden a mult-
beli és jovobeli bevételek, az osztaléktorténet €s a kifizetési aranyok is elemzés targyat képezik.
A vezetés ¢és a stratégiai kezdeményezések mindségének értékelése szintén fontos szerepet jat-
szik. A részvény bels6 értékének kiszamitisa a jovobeli pénzaramlasok vagy nyereségek jelen-
értékre torténd diszkontalasaval torténik, amely segit az alul- vagy talértékelt részvények azo-

nositasaban (Hasaballah et al., 2019).

A részvények fundamentalis elemzésében a kulcsfontossagu pénziigyi mutatdk értékelése a val-
lalat pénziigyi helyzetének és teljesitményének meghatarozasat szolgalja, a belsé érték ponto-
sabb megallapitasa érdekében. A jovedelmezdségi mutatok koz¢ tartozik az eszkdzok megtérii-
Iése (ROA), amely a vallalat eszkdzeinek hatékonysagat méri a profit eldallitasaban, valamint
a sajat toke megtériilése (ROE), amely a sajat toke hozamat jelzi (Sampurnaningsih and
Hanifah, 2017). A nett6 haszonkulcs pedig azt mutatja, hogy a bevételek mekkora része marad
nyereségként az 0sszes kiadds levondsa utan (Silva et al., 2015). A likviditasi mutatok kozé
tartozik a Current Ratio, amely azt méri, hogy a vallalat képes-e rovid lejaratu kitelezettségeit
forgoeszkozeibdl teljesiteni (Cam et al., 2017). Az értékelési mutatok koziil az ar-nyereség
(P/E) aranyt hasznaljak, amely a részvényarfolyamot az egy részvényre jutd nyereséggel veti
Ossze (Prohaska et al., 2011). A hatékonysagi mutatok, mint példaul a teljes eszkozforgalom,
azt mutatjak, hogy a vallalat mennyire képes értékesitést generalni eszkdzeibdl, mig a kovete-
1ések forgalma a bevételek begytijtésének hatékonysagat jelzi. A tokeattételi mutatok koziil az
adossag-téke arany (DER) 6sszehasonlitja a vallalat kotelezettségeit a sajat tékével, mig a pénz-
ligyi tokeattétel a kolcsonzott pénz felhasznalasdnak mértékét méri (Kebriaee-Zadeh et al.,
2014). A novekedési mutatok koz¢ tartozik a bevétel ndvekedési iiteme, amely az eladasok no-
vekedését méri €s a cash flow novekedés, amely a miikodésbdl szarmazo pénzaramlés boviilését

jelzi (Kuppenheimer et al., 2023).

2.2. Mesterséges intelligencia: torténelmi és technologiai hattér:

A mesterséges intelligencia (Al) olyan szamitogépes algoritmusok fejlesztését jelenti, amelyek
képesek hagyomanyosan az emberi intelligenciahoz kot6do feladatok elvégzésére, mint példaul
a tanulds és a problémamegoldas (Cappello et al., 2023). Az Al legfontosabb elemei kozé tar-
tozik a gépi tanulds, amely lehetdvé teszi a szamitogépek szamara, hogy példak és tapasztalatok

alapjan tanuljanak, targyakat ismerjenek fel, nyelvet értelmezzenek, dontéseket hozzanak és
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problémakat oldjanak meg (Zhang et al., 2021). A mesterséges intelligencia és a hagyomanyos
szamitastechnika kozotti f6 kiillonbség abban rejlik, hogy az Al képes utdnozni az emberi kog-
nitiv funkciokat és adatokbodl tanulni anélkiil, hogy elére meghatarozott programozasra lenne
sziikség, mig a hagyomanyos szamitastechnika kizardlag eldre irt algoritmusokra épit (Sloane

and Silva, 2019).

Az Al fejlodését meghatarozo kulcsfigurak, torténelmi események €s etikai vonatkozéasok for-
maltak az Al modern alkalmazasait és fejlesztését. Az Al torténetének egyik jelentds alakja John
McCarthy, aki 1956-ban a Dartmouth-i Konferencian megalkotta a ,,mesterséges intelligencia”
kifejezést (Anurag, 2024). A szimbolikus és a konnekcionisztikus megkozelitések kozotti par-
huzamos fejlédés és kolcsonhatas szintén kulcsfontossagu volt az Al torténetének alakulasaban
(Alekseeva, 2020). Az Al fejlddése visszavezethetd Gsi mitoszokra, szentirdsokra, valamint a
korai elektronikai és mérndki talalményokra, amelyek hozzdjarultak a technoldgia alapjaihoz
(Anurag, 2024). Az Al etikai vonatkozasai az 1960-as évekre nyulnak vissza €s olyan alapelvek
koré szervezddtek, mint a jotékonysag, a rosszindulat elkeriilése, az autondémia, az igazsagossag
¢s a megmagyarazhatosag. Az EU-ban az intézményesitett értékelési modszerek elterjedése pe-
dig arra utal, hogy a kormanyok egyre nagyobb ellendrzést igyekeznek gyakorolni a tudoma-
nyos kutatasok felett, kiilondsen a mesterséges intelligenciaval kapcsolatos ellentmondésok ke-
zelésében (Morley et al., 2020). Az Al torténelmi kutatdsai jelentds hatést gyakoroltak a modern
Al-alkalmazéasok fejlédésére. Az Al evolucioja, kiilondsen a gépi tanulas terén, hozzajarult a
kutatési eredmények novekedéséhez és a korszerli alkalmazasok kialakulasahoz, amit az elmult
hatvan év soran megjelent publikaciok szdmanak novekedése is tikkroz (Audibert et al., 2023).
Az Al fejlesztése tobb szakaszon ment keresztiil, kezdve a korai problémamegoldo6 technikék-
kal, majd fokozatosan haladva a kognitiv szamitastechnika és a mély megerdsitéses tanulas
leguijabb alkalmazasai felé, amelyek napjainkban is meghatarozo szerepet jatszanak a mester-

séges intelligencia teriiletén (Buchanan, 2005).

2.2.1. Mesterséges Inteligencia fejlodésének legfobb mérfoldkovei:

A korai mérfoldkovek kozé tartozik a problémamegoldas, a nyelvértés és a tuddsalapu rendsze-
rek terén végzett munka, amelyet az olyan 0j technoldgidk, mint a big data, a felhdalapu szami-
tastechnika €s a targyak internete tovabbi fejlddésre 0sztondztek. Ezek az innovacidk lehetéve
tették a mély neurdlis halozatok gyors eldretorését, amelyek az Al-t elméleti teriiletrdl gyakor-
lati alkalmazasok felé mozditottak el, mint példaul a vezetd nélkiili autok és a hangvezérlésii
eszk0zok (Sujana and Augustine, 2024). Az Al fejlédése komoly etikai kérdéseket is felvetett,

amelyek kozéppontjdban az autonomia, igazsagossag, jotékonysag és megmagyarazhatdsag
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elvei allnak. A gépi tanulas és neuralis haldzatok fejlodése pedig ravilagitott arra, hogy az Al-
fejlesztés és az etikai szabalyozas kozott még mindig szakadék tatong €s sziikség van a kapcso-
16d6 kockazatok mérséklésére. Az Al fejlédésének torténelmi szakaszai és a tulzott elvarasok

kezelése tovabbi kihivasokat jelentenek a technoldgia fejlodésének soran (Alekseeva, 2020).

2.2.2. Mesterséges intelligencia tipusai és megkozelitései:

Az (A]) kiilonb6z6 tipusokra oszthato a képességei €s az alkalmazott technologidk alapjan.

Tipusai képessége alapjan:

e Gyenge vagy Sziik AI (ANI): Ez a tipus kifejezetten egy adott feladatra van tervezve
és korlatozott alkalmazasi teriileten beliil miikodik. Példak erre a virtualis asszisztensek,
mint a Siri, illetve a specializalt rendszerek, mint a DeepMind AlphaGo (Gai, 2021).

e Altalanos vagy Erés Al (AGI): Az AGI célja, hogy képes legyen minden olyan szel-
lemi feladat elvégzésére, amelyre az emberi intelligencia is képes, bar ez a koncepcid
jelenleg még inkabb elméleti szinten 1étezik (Gai, 2021).

o Mesterséges Szuperintelligencia (ASI): Az ASI egy hipotetikus mesterséges intelli-
gencia, amely minden szempontbdl tilszarnyalja az emberi intelligenciat, beleértve a

kreativitast és a problémamegoldast (Gai, 2021).

Tipusai funkcionalitas alapjan:

Reaktiv gépek: Ezek az Al rendszerek kizardlag a jelenlegi helyzetekre képesek reagalni €s
nem hasznalnak korabbi tapasztalatokat dontéseik meghozatalahoz. Nincs memoria-alapa funk-

cidjuk (Alzoubi et al., 2024, Kaushik, 2022).

Korlatozott memoria: Az ilyen rendszerek képesek a multbeli tapasztalatokat felhasznalni a
dontéshozatal soran. A legtobb modern Al alkalmazas, példaul az 6nvezetd autok, ebbe a kate-

goriaba tartozik (Alzoubi et al., 2024, Kaushik, 2022).

Elme elmélete: Ez a tipus még fejlesztés alatt all, célja az emberi érzelmek, hiedelmek és tar-

sadalmi interakciok megértése (Alzoubi et al., 2024, Kaushik, 2022).

Ontudatos AI: A legfejlettebb forma, amely dnreflexioval és tudatossaggal rendelkezik, azon-

ban egyeldre elméleti (Alzoubi et al., 2024, Kaushik, 2022).

Kiilonboz6 technikai megkdzelitései:

e Gépi tanulas (ML): Az Al egyik részteriilete, amely olyan rendszerek fejlesztésére

Osszpontosit, amelyek képesek adatbol tanulni. Ide tartoznak az olyan modszerek, mint

10



a felligyelt tanulas, a feliigyelet nélkiili tanulds és a megerdsitéses tanulas (Aswin

Kumer et al., 2021, D'Angelo et al., 2022).

Mesterséges neuralis halo6zatok (ANN): Olyan szamitastechnikai rendszerek, amelyek
az allati agy biologiai neurdlis haldzatait veszik alapul és olyan feladatokhoz hasznaljak

Oket, mint a mintafelismerés és osztalyozas (Aswin Kumer et al., 2021, Masood, 2004).

Mélytanulas (DL): A gépi tanulas egy specialis formaja, amely mély neuralis haldza-
tokat alkalmaz nagy és 0sszetett mintazatok elemzésére nagy adatdllomanyokban (Asif

et al., 2021, Aswin Kumer et al., 2021).

Konvolucios neuralis halézatok (CNN): Az ANN egy tipusa, amely kiilondsen haté-
kony a képek és videok felismerésében (Asif et al., 2021, Aswin Kumer et al., 2021).

Rekurziv neuralis halézatok (RNN): Ezeket soros adatok kezelésére tervezték és
gyakran alkalmazzdk természetes nyelvfeldolgozasban és iddsorok eldrejelzésében

(Aswin Kumer et al., 2021).

Hibrid rendszerek

A hibrid mesterséges intelligencia rendszerek tobbféle mesterséges intelligencia techni-
kat 6tvoznek, hogy kihasznaljak azok erdsségeit és enyhitsék a gyengeségeiket. Az ilyen
rendszerek egyre szélesebb kdrben alkalmazhatok kiilonbozd teriileteken, mivel képe-
sek komplex, bizonytalan €s nagy dimenzidju problémakat hatékonyan kezelni. A hibrid
Al rendszerek gyakran kombinaljak a mesterséges neurdlis halozatokat, szabalyalapt
rendszereket, fuzzy logikat és genetikai algoritmusokat annak érdekében, hogy robusz-

tusabb ¢és megbizhatobb megoldasokat kinaljanak (Lewandowski, 2008).

Neuralis halozat:

Az ANN kulcsfontossagu szerepet jatszanak a mesterséges intelligencidban, mivel ezek az em-

beri agy bioldgiai neuralis halozatainak mitkodését utanozzdk. Az ANN-ek dsszekapcsolt egy-

ségekbdl, tigynevezett mesterséges neuronokbol épiilnek fel, amelyek k6zotti kapcsolatok sulya

hatarozza meg az informdcioatvitel intenzitasat (Kizilkan et al., 2022). A neuronok rétegeken

keresztiil tovabbitjak az informacidkat, egészen a kimeneti rétegig. A haldézatok betanitasa soran

az algoritmusok — példaul a visszaterjesztési algoritmus — segitségével a kapcsolatok sulya val-

tozik a bemeneti adatok alapjan, hasonl6an ahhoz, ahogy az emberi agy a szinaptikus kapcso-

latok modositasaval tanul (Galimberti and Repetto, 2023). Kiilonb6z6 neuralis halozati archi-

tektardk léteznek, mint példaul az elérecsatolt és konvolicios neurdlis halozatok, amelyek
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kiilonbozo feladatokhoz hasznalhatok, példaul képosztalyozashoz (Galimberti and Repetto,
2023). A haldzatok betanitasa iddigényes lehet és a neurontipusok és kodolasi modszerek meg-
valasztasa szintén befolyésolja az adatfeldolgozas hatékonysagat és sebességét (Nair and

Ravichandran, 2020).

A neurdlis hal6zatokban val6 tanulds mogotti kulcsmechanizmusok:

A neuralis hal6zatokban val6 tanulas alapvetd mechanizmusai a természetes neuralis haloza-
tokbol meritenek inspiraciot €s az alkalmazkodas, valamint a tapasztalatokbol valo tanulés ké-
pességét tiikkrozik. A mesterséges neuralis halozatokban ez a folyamat a neuronok kozotti szi-
naptikus kapcsolatok sulyainak médositasat jelenti, hasonloan a bioldgiai tanuldshoz. A back-
propagation algoritmus az egyik legsikeresebb modszer a mély neurdlis halozatok betanitasara,
amely egy globalis optimalizécios eljarason alapul (Carbonnelle and De Vleeschouwer, 2019).
A mesterséges neuralis hal6zatok idével hatékonyabban alkalmazkodnak az 1j informéciokhoz,
ha a kezdeti adatok teljes mértékben rendelkezésre allnak. Ekozben a platojelenség, amikor az
aktivalasi mintak allanddsulnak, kihivast jelenthet, mivel a tanulési folyamat stagnalasat okozza
(Ainsworth and Shin, 2021). A leglijabb fejlesztések, mint példaul a feladatfiiggd eléfeszitd
egységekkel rendelkezd mély neurdlis halozatok és a hasonlosdg-stlyozott interleaved learning
(SWIL) technika, lehetdvé teszik a halozatok szamara, hogy gyorsabban és minimalis interfe-
rencidval tanuljanak 1j informaciokat, mikdzben jelentds mértékben csokkentik a katasztrofélis

interferencia esélyét (Saxena et al., 2022).

A neuralis halozat tanulési folyamatanak kulcselemei:

A neuralis haldzatok tanulési algoritmusokat alkalmaznak paramétereik optimalizalasara, ame-
lyek lehetdvé teszik a haldzat szamara, hogy tanuljon a bemeneti adatokbdl és javitsa teljesit-
ményét kiilonféle feladatokban, mint példaul a kép- és beszédfelismerés, a természetes nyelv
feldolgozasa és az adatelemzés (Moraitis et al., 2018). A visszaterjesztési algoritmus kiemel-
kedd szerepet jatszik a halozat sulyainak iterativ beallitasaban, a tényleges és a kivant kimenet
kozotti hiba minimalizalasa érdekében. Az aktivalasi fliggvények nemlinearitast vezetnek be a
halézatba, ami lehetdvé teszi az Osszetett feladatok elvégzését, mig a reguléris technikak segi-
tenek elkeriilni a tulillesztést és javitjak a modell altalanositasat (Kollmannsberger et al., 2021).
A hiperparaméterek, mint a tanulasi sebesség, a haldzati struktara és az optimalizalo algoritmu-
sok szintén alapvetden befolyasoljak a tanulasi folyamatot és gondos beéllitasuk elengedhetet-
len a neurdlis halézatok hatékonysdganak maximalizalasahoz (Makwe and Rathore, 2021).
Ezen kiviil a kiilonb6z6 tipusu neuralis haldézatok, mint példaul a konvolacidos (CNN) és az

ismétlédé (RNN) halézatok, tanulasi folyamataikban eltérnek, mivel kiilonb6z6 tipusu
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bemeneti adatok kezelésére specializalodtak: a CNN-ek inkabb képadatokra, mig az RNN-ek

szekvencialis ¢és idosoros adatokra alkalmasak (Shirazi et al., 2020).

Adaptiv neuro-fuzzy inferencia rendszer (ANFIS):

Az Adaptiv Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) egy hibrid intelligens rendszer, amely a
mesterséges neuralis haldézatok (ANN) tanulési képességeit 6tvozi a fuzzy logikai rendszerek
emberszerli érvelési stilusaval, hogy hatékonyan modellezzen 6sszetett, nemlinearis rendszere-
ket (Duy and Van Cuong, 2014). Az ANFIS alapvetd jellemzdje a hibrid szerkezet, amely a
neuralis haldzatok és a fuzzy logika legjobb tulajdonsagait kombindlja: a neuralis halozatok
biztositjak a tanulési és alkalmazkodasi képességet, mig a fuzzy logika a bizonytalansag keze-
1ését és az értelmezhetdséget (Mosavi et al., 2021). A rendszer fuzzy kovetkeztetési rendszert
(FIS) hasznal, altalaban a Takagi-Sugeno modell alapjan, amely IF-THEN szabalyokon keresz-
tiil térképezi fel a bemenetek és a kimenetek kozotti kapcsolatokat (Duy and Van Cuong, 2014).
Az ANFIS teljesitménye nagymértékben fligg a tagsagi fiiggvények kivalasztasatol, amelyek
befolyasoljak a rendszer pontossagat és szamitasi Osszetettségét. Gyakran hasznalt fliggvényti-

pusok a Gauss-, trapéz- és harang alaku fliggvények (Kabir and Kabir, 2021).

Az Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) miikodésének megértéséhez elengedhe-
tetlen felismerni, hogy ez a rendszer a mesterséges neuralis halézatok (ANN) tanulasi képessé-
geit €s a fuzzy logikai rendszerek (FLS) szabalyalapt strukturajat egyesiti. Az ANFIS alapjat a
fuzzy kovetkeztetési rendszer (FIS) képezi, amely az emberi tudasbol szarmazé szabalyok al-
kalmazasaért felel. Ez magaban foglalja a fuzzifikaciot, a szabalybazist, a kovetkeztetési motort
¢s a defuzzifikaciot (Mosavi et al., 2021). A mesterséges neuralis halézatok (ANN) a tanulasi
képességet biztositjak, amelyek a bemenetek feldolgozasaért és a sulyozasok beéllitasaért fele-
18sek. Az ANFIS hibrid tanulési algoritmusokkal, mint a legkisebb négyzetek mddszere (LSE)
¢s a gradiens siillyedés — tanul, ezaltal hatékonyan alkalmazkodik (Farhat and Cheok, 2017). A
tagsagi fliggvények, mint a Gauss-, haromszog- és trapézfliggvények, meghatarozzak a beme-
netek fuzzy halmazokba valo leképezését. Az optimalizalasi technikdk, példaul a részecskeraj-
optimalizalas (PSO) és a genetikai algoritmusok (GA), tovabb ndvelik az ANFIS modell telje-

sitményét és pontossagat (Mosavi et al., 2021).

Az ANFIS és a fuzzy rendszerek kozotti kiilonbségek:
A hagyomanyos fuzzy kovetkeztetési rendszerek (FIS) és az Adaptiv Neuro-Fuzzy Inference
System (ANFIS) kozotti £6 kiilonbségek a tanulés, alkalmazkodas, szabalyalap, atlathatosag és

teljesitmény terén jelentkeznek. A hagyomanyos FIS rendszerek nem képesek tanulni vagy
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alkalmazkodni 0j kornyezetekhez, mivel a szabalyok ¢és a tagsagi fiiggvények elére meghataro-
zottak és statikusak. Ezzel szemben az ANFIS egyesiti a neuralis haldzatok tanulasi képességeit
a fuzzy logikaval, lehetdvé téve az adatokbol valo tanulast és alkalmazkodast, igy dinamiku-
sabb ¢és idovel javithat6 teljesitményt nyujt. A hagyoményos FIS rendszerek szabalyai €s tagsagi
funkcioi eldzetesen emberi szubjektiv dontéseken alapulnak, ami nehézségeket okozhat nagy
adatkészletek esetén (Su et al., 2009). Az ANFIS ezzel szemben adatvezérelt klaszterezési al-
goritmusokat alkalmaz, amelyek lehetdvé teszik a szabalyok és tagsagi funkciok automatikus
beallitasat. Bar a hagyomanyos FIS rendszerek jobban értelmezhetdk, mivel szabalyaik egyér-
telmiiek, az ANFIS Osszetettsége csokkentheti az 4tlathatosagot, amit azonban szabalyegysze-
risitési technikakkal probalnak javitani (Rajab, 2019). Teljesitmény terén a hagyomanyos FIS
rendszerek szamitasi nehézségekkel kiiszkddhetnek Osszetett rendszerek vagy nagy szabalyba-
zis esetén, mig az ANFIS magasabb szamitasigénnyel jar, de hibrid tanulasi algoritmusok révén

nagyobb hatékonysdgot biztosit (Akrami et al., 2013).

A fuzzy logika rendszere:

A fuzzy logika a Zadeh altal bevezetett fuzzy halmazelméletbdl eredd tobbértékii logikai rend-
szer, amely lehetvé teszi a bizonytalan, homélyos vagy pontatlan informaciok kezelését €s az
azokkal valo érvelést.(Tamir et al., 2015) Ellentétben a klasszikus bindris logikéval, amely csak
igaz vagy hamis értékekkel operdl, a fuzzy logika az igazsag kiilonb6z0 fokozatait kezeli, ezal-
tal kiilonosen alkalmas az emberi gondolkodési és dontéshozatali folyamatok modellezésére

(Ababou et al., 2023).

A fuzzy és binaris logika 0sszehasonlitésa:

Az igazsagértékek tekintetében a binaris logika két diszkrét értékkel dolgozik, igaz (1) és hamis
(0), mig a fuzzy logika egy 0 és 1 kozotti spektrumot vezet be, lehetové téve a részleges igaz-
sagok kezelését, ahol egy allitas részben igaz és részben hamis lehet egyszerre (Riad et al.,
2023). A bizonytalansag kezelése szintén eltérd: a binaris logika nehezen kezeli a pontatlansa-
got, mivel egyértelmil igaz vagy hamis értékekre tdmaszkodik, mig a fuzzy logika kivaloan
alkalmas bizonytalan vagy homalyos informaciok feldolgozasara, hiszen lehetdséget biztosit az
igazsadg mértékének megallapitasara, igy jobban alkalmazhat6 a valds vilagban gyakran eléfor-
dul6 hidnyos vagy kétértelmii adatokra. A felhasznalasi teriiletek is kiilonboznek: a binéris lo-
gikat elsdsorban digitalis aramkorokben és klasszikus szdmitastechnikaban alkalmazzak, ahol
determinisztikus eredmények sziikségesek, mig a fuzzy logikat olyan teriileteken hasznaljak,
amelyek arnyalt dontéshozatalt igényelnek, mint példaul a vezérlérendszerek, a mesterséges

intelligencia és a természetes nyelvi feldolgozas (Vargas, 2010). Modszertani szempontbol a
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binaris logika szigora, determinisztikus szabalyokon és Boole-algebran alapul, mig a fuzzy lo-
gika a fuzzy halmazelméletre és tagsagi fiiggvényekre épit, rugalmasabb megkdzelitést bizto-

sitva az érveléshez és dontéshozatalhoz (Belluce et al., 2013).

A fuzzy logika alapelvei:

A fuzzy logikai rendszerek alapelvei a részleges igazsadg fogalménak kezelésére épiilnek, ahol
az igazsagértékek a teljesen igaz ¢és teljesen hamis kozott mozognak. A fuzzy logika elutasitja
a klasszikus logika bivalencia elvét, lehetové téve a koztes igazsagértékek hasznalatat, amelyek
az igazsag kiilonbozo fokozatait tiikrozik. A tagsagi fiiggvények kulcsfontossaguak, mivel ezek
hatarozzak meg, hogyan kertilnek a beviteli adatok a 0 és 1 kozotti tagsagi fokokra leképezésre,
halmazok és szabalyok segitségével a rendszer viselkedését irjak le, mig a fuzzy kovetkeztetési
rendszerek a bemenetekbdl szarmaztatnak kimeneteket tobb 1€pésben, beleértve a fuzzifikalast,
a szabalyalkalmazast, az Osszesitést és a defuzzifikalast (Shukla et al., 2010). A fuzzy logika
kiemelten alkalmas a bizonytalansag és pontatlansadg kezelésére, mivel olyan helyzetekben is
képes hatékonyan miikddni, ahol a pontos érvelés nem lehetséges. Ezen tilmenden a fuzzy lo-
gika az emberszerii érvelési folyamatokat modellezi, amelyek gyakran homalyos és pontatlan

informaciokat tartalmaznak (Kiknadze et al., 2017)

A Sugeno fuzzy logikai modell:

A Sugeno Fuzzy Logic, mas néven Takagi-Sugeno-Kang (TSK) fuzzy logika, egy olyan fuzzy
kovetkeztetési rendszer, amely a fuzzy logikat matematikai fiiggvényekkel 6tvozi a bonyolult
rendszerek modellezésére €s a dontéshozatali folyamatok hatékonysaganak novelésére (Zhang
et al., 2006). A Sugeno fuzzy rendszerek gyakran integralodnak neuralis haldzatokkal, ami el6-
segiti a teljesitmény javitasat és a tanuldsi folyamat automatizalasat. A rendszer pontossaga
tovabb fokozhaté a Sugeno polinomok magasabb rendli alkalmazasaval, ami javitja a kiilon-
b6z6 betegségek diagnosztikai rendszereinek teljesitményét. Emellett a Sugeno fuzzy logika
kiterjesztése magaban foglalja a 2-es tipust fuzzy halmazok hasznalatat, amelyek nagyobb sza-
badsagfokkal rendelkeznek és hatékonyabbak a bizonytalansagok kezelésében, kiilondsen di-
namikus rendszerek, példaul haromtartalyos rendszerek esetében (Ontiveros-Robles et al.,
2020). A Sugeno fuzzy logikat széles korben alkalmazzak vezérlérendszerekben is, példaul pne-
umatikus szervorendszerekben és linearis miikddtetdkben, ahol az ANFIS technikat hasznaljak
a tagsagi fliggvények optimalizalasara. Emellett hatékony dontéshozatali és osztalyozasi esz-

koznek bizonyult, kiilondsen olyan forgatokonyvekben, ahol hidnyos vagy bizonytalan
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informaciok allnak rendelkezésre, mint példaul a tézsdei kereskedésben és az opciods arazasban,

elére jelezve a trendeket és megalapozott dontéseket segitve eld (Sumarti and Wahyudi, 2014).

A Sugeno és a Mamdani rendszerek 6sszehasonlitasa:

A Mamdani fuzzy logika egy olyan fuzzy kdvetkeztetési rendszer, amely fuzzy szabalyok alap-
jan dolgozik és fuzzy kimenetet hoz 1étre, amelyet defuzzialassal alakitanak 4t éles értékké. Ez
a modszer az emberi €rvelést utdnozza és elsdsorban olyan alkalmazasokban hasznaljak, ahol

az értelmezhetdség €s az intuitiv érvelés fontos (Tung and Quek, 2009).

A Sugeno ¢és a Mamdani fuzzy logika kozotti fobb kiilonbségek a kimenet tipusaban, a defuzzi-
fikacioban, valamint az dsszetettségben és teljesitményben rejlenek. Mig a Mamdani fuzzy lo-
gika fuzzy kimenetet general, amely defuzzifikaciot igényel, a Sugeno kozvetleniil éles kime-
netet hoz 1étre, sulyozott atlag vagy linearis fliggvények segitségével, igy sokkal szdmitasilag
hatékonyabb (Haq et al., 2021). A Mamdani defuzzifikaciods folyamata, példaul a centroid méd-
szer, szamitasigényes lehet, mig a Sugeno rendszer éltaldban elkeriili ezt a 1épést, leegyszerti-
sitve a szamitasokat. Az Gsszetettség €s teljesitmény szempontjabdl a Mamdani bonyolultabb
szabalykészleteket alkalmaz, ami lassabbé teszi a rendszer mikodését, kiillondsen a defuzzifi-
kacio soran(Alsebai and Pedapenki, 2023). Ezért inkabb olyan helyzetekben elonyds, ahol az
emberi érvelés modellezése fontos. Ezzel szemben a Sugeno hatékonyabb és gyorsabb, igy ide-

alis valos idejli rendszerekhez és vezérld alkalmazasokhoz (Mohamed et al., 2008).

A Sugeno fuzzy logika kivaloan alkalmas pénziigyi elemzésekre, mivel nagy pontossaggal ké-
pes pénziigyi kockéazatok felmérésére és a vallalatok kategorizalasara pénziigyi mutatok alapjan

(Maltoudoglou et al., 2016).

2.3. Tozsdei arfolyam-elorejelzés ANFIS modell segitségével:

A tdzsdei eldrejelzés jelentdsége abban rejlik, hogy a részvényarfolyamok sikeres elorejelzése
komoly eldnydket kinalhat. Ezek az eldrejelzési feladatok rendkiviil dsszetettek és kihivast je-
lentenek. A kisérleti eredmények szerint az ANFIS modell képes volt az ISE National 100 Index
havi hozamat 98,3%-os pontossaggal eldre jelezni, ami igéretes alternativat jelent a tézsdei eld-
rejelzések terén (Boyacioglu and Avci, 2010). Hasonloképpen, az ANFIS meghaladta a hagyo-
manyos modellek, példaul az ARIMA ¢és a back-propagation neuralis halozatok teljesitményét

a dhakai t6zsdeindex (DSPI) elérejelzésében (Banik et al., 2012, Banik et al., 2007).
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2.3.1. A tozsdei adatok osszetettséoének hatasa az elorejelzés pontossagara:

Az ANFIS kivaloan alkalmas a tézsdei adatok Osszetettségének és nemlinearis 0sszefiiggései-
nek kezelésére, ami lehetdveé teszi az adatokra jellemz6 bizonytalansag és pontatlansag kezelé-
sét, igy hatékonyan hasznélhat6 részvényarfolyamok ¢€s trendek elérejelzésére (Barlybayev et
al., 2023). A modell hatékonysagat befolyasolja a bemeneti valtozok szama ¢és tipusa, azonban
kutatasok szerint az ANFIS még kevés bemeneti valtozo esetén is magas prediktiv pontossagot
képes elérni. Példaul az Isztambuli Ertéktézsde (ISE) National 100 Indexének elSrejelzése so-
ran két vagy harom bemeneti valtozo6 is elegendd volt a pontos eldrejelzésekhez, ami azt mu-
tatja, hogy az ANFIS nem igényel rendkiviil dsszetett modelleket a hatékony mitkddéshez (Ok
etal., 2011). A jellemzdkivalasztasi és optimalizalasi technikdk, mint az Imperialista Compe-
titive Algorithm (ICA) és a Particle Swarm Optimization (PSO), tovabb novelhetik az ANFIS
elorejelzési pontossagat azaltal, hogy segitenek a legrelevansabb jellemzok kivalasztasaban,
még Osszetett adatkészletek esetén is (Barak et al., 2015, Chandar, 2021). Az ANFIS az elére-
jelzési pontossag terén gyakran feliilmulja a hagyomanyos linearis modelleket és dontési fakat,
kiilondsen olyan forgatokonyvekben, ahol 0sszetett €s nem linearis adatkapcsolatokkal kell dol-

gozni, amit példaul alacsonyabb RMSE-értékei is alatamasztanak (Barlybayev et al., 2023).

Bar az ANFIS igéretes eredményeket mutat a tézsdei eldrejelzések terén, tobb korlatot is figye-
lembe kell venni. Az egyik legfObb hatrany az, hogy az ANFIS altal 1étrehozott szabalyok gyak-
ran Osszetettek és nehezen érthetOk, ami megneheziti a befektetok szamara az eldrejelzések
értelmezését és az abban vald bizalmat (Wei et al., 2014). Az ANFIS modellek, hasonldéan mas
statisztikai modszerekhez, gyakran korlatozo feltételezéseken alapulnak az elemzett valtozok
tekintetében. Emellett a bemeneti tényezok kivalasztasa szubjektiv lehet és személyes tapasz-
talatoktol fligghet, ami hatassal lehet a modell pontossagara és megbizhatdsagara. A nagy di-
menzids adatok kezelése szintén kihivast jelenthet, mivel a bemeneti valtozok novelése bonyo-
lultabba teszi a modellt, ami megnehezitheti az adatok hatékony feldolgozasat és elemzését
anélkiil, hogy fontos informaciok elvesznének (Chen et al., 2016). Tovabba, az ANFIS model-
lekrdl szol6 tanulmanyok gyakran figyelmen kiviil hagyjak a valos korlatokat, mint példaul a
tranzakcios koltségek és a napon beliili kereskedési 1d6, amelyek jelentdsen befolydsolhatjak a
modell gyakorlati alkalmazhatosagat és jovedelmezdségét (Vella and Ng, 2014). Bar az ANFIS
képes nemlinedris Osszefliggések kezelésére, a pénziigyi piacok idébeli dinamikaja és nemline-
aritasa tovabbra is kihivasokat jelent a részvényarfolyamok pontos eldrejelzésében (Koulouri-

otis et al., 2005).
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3. KUTATASMODSZERTAN:

A kutatas célja egy prediktiv modell kidolgozasa, amely lehetové teszi annak meghatarozasat,
hogy mely pénziigyi mutatészamok és azok kombinacidi alkalmasak az autodipari vallalatok
tozsdei teljesitményének eldrejelzésére. A kutatas folyamatanak kialakitasa tobblépcsds meg-
kozelitést igényelt, amely kvalitativ €s kvantitativ adatgyiijtési modszereket egyarant alkalma-

zott, az adatok tisztitasat és a modellfejlesztést, valamint a teljesitmény értékelését.

A modell alapjat képezd pénziigyi mutatészamok kivalasztasa jelentdségteljes 1€épés, mivel a
bemeneti adatok mindsége ¢s relevanciaja dontéen befolydsolja a tézsdei eldrejelzések pontos-
sagat egy Neuro-Fuzzy rendszerben. A szakirodalmi elemzés a kutatés korai szakaszaban kriti-
kus szerepet jatszott, ugyanis célja az volt, hogy feltarja a t6zsdei teljesitmény eldrejelzésére
leginkdbb alkalmas mutatoszamokat. Ezt kovetden félig strukturalt interjiikat készitettem pénz-
iigyi elemzdkkel, befektetési tandcsadokkal és portfoliomenedzserekkel, hogy gyakorlati pers-
pektivajukat is figyelembe vehessem a relevans mutatészamok azonositasahoz. Az interjik és
a szakirodalmi attekintés eredményeire alapozva kezdtem meg az adatgyiijtést az ORBIS adat-
bazisban, ahol a gyiijtést a 2910 — Gépjarmiigyartas tevékenységi kod szerint sziirtem, kizarolag
tdzsdén jegyzett vallalatokra fokuszalva. A vallalati éves jelentések és pénziigyi adatbazisok
alapjan 6t éves id6szakra (2019-2023) vonatkozdan gy(ijtottem Ossze a relevans pénziigyi mu-
tatokat és a részvényarfolyamokat. Az adatgytijtés soran vallalati éves jelentések és pénziigyi
adatbazisok alltak rendelkezésemre. Az adatok tisztitdsa soran azonositottam €s kezeltem a hi-
anyzo, illetve sz¢lsdséges értékeket és Min-Max normalizalassal egységes skalara hoztam a
kiilonb6z6é mutatokat, igy biztositva azok dsszehasonlithatdsagat. A tisztitott adatok felhaszna-
lasaval MATLAB kornyezetben felépitettem ¢€s futtattam az Adaptiv Neuralis Fuzzy Inferencia
Rendszert (ANFIS), amelynek rugalmassaga ¢és tanulasi képességei jol illeszkednek a pénziigyi
adatok komplex, nemlinedris természetéhez. A modell minden bemeneti valtozojat harom fuzzy
halmazzal reprezentaltam (alacsony, kdzepes, magas értékek) és a modell tanitdsdhoz 80%-
20%-0s aranyban osztottam szét a teljes adathalmazt tréning és validacios adatokra. A modell
hibrid tanulasi algoritmusa kombinalja a neuralis halozatok és a fuzzy logika eldnyeit, igy mi-
nimalizalva az eldrejelzési hibat és csokkentve a taltanulas kockazatat, ezzel biztositva, hogy a
modell 4 adatokon is j6 teljesitményt nytjtson. A teljesitményértékelés soran tobb mérdszamot
alkalmaztam, mint példaul a gyok négyzetes hiba (RMSE), a normalizélt gyok négyzetes hiba
(nRMSE), valamint 95%-os konfidenciaintervallumot is alkalmaztam. Az eredeti modell négy
kivalasztott mutatészam alapjan késziilt és tovabbi négy modellt épitettem, amelyekben egy-

egy mutatdoszamot eltavolitottam, hogy értékeljem az egyes mutatdszamok hozzajarulasat az
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elorejelzési pontossaghoz. A modszertan lehetdvé tette egy adaptiv €s rugalmas prediktiv mo-
dell kidolgozasat, amely alkalmas az autoipari vallalatok tézsdei teljesitményének elérejelzé-
sére az ANFIS modell segitségével, kiemelve a relevans mutatészamokat és azok optimalis

kombinacioit.
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4. EREDMENYEK ES AZOK MEGBESZELESE:

4.1. A kulcsfontossagu bemeneti mutatoszamok kivalasztasanak folyamata:

A tozsdei eldrejelzések pontossagat egy Neuro-Fuzzy rendszerben jelentdsen befolyasolja a fel-
hasznalt bemeneti adatok mindsége ¢és relevanciaja. A megfeleld pénziigyi mutatészamok kiva-
lasztasa ezért kiemelten fontos 1€pés a modell fejlesztésében. A szakirodalmi elemzés célja az

volt, hogy feltarja az ezen a teriileten legjobban teljesitd mutatoszamokat.

Szamos tanulmany alatamasztja a ROE és ROA mutatdk jelent0ségét a tozsdei elorejelzések-
ben. Példaul Borsa Istanbulban kereskedett IT-szektorbeli cégek jovedelmezdségének becslé-
sénél a ROA ¢s ROE gépi tanuldsi modszerekkel, mint a neurélis halozatok és a tobbszoros
linearis regresszio, kiillondsen hatékonyak voltak (Tutcu et al., 2024). Son és Duong (2024)
kutatdsa a vietnami t6zsdén jegyzett vallalatok esetében azt mutatta, hogy a ROE 78%-o0s pon-
tossaggal és 0,9762 R? értékkel eldre jelezte a részvényarfolyamokat, mig a ROA 0,5826 RMSE
értekkel bizonyult megbizhatonak. Tovabba Talamati és Pangemanan (2015) megéllapitottak,
hogy az EPS ¢és a ROE valtozok egyiittesen befolyasoljak a részvények arfolyamat, ami meg-

erdsiti ezeknek a mutatoknak a hasznalhatosagat a piaci eldrejelzésekben.

Az egyiptomi tézsdei kornyezetben végzett tanulmanyok is aldtdmasztjak a ROE jelentdségét.
Omran (2009) eredményei szerint a ROE volt az egyik szignifikdns mutatészam a tézsdei el6-
rejelzésekben és a magasabb prediktiv ROA és ROE alapjan dsszeallitott befektetési portfoliok
jobb teljesitményt értek el, mint a részvények atlaga (Chiu et al., 2020). Li és munkatérsai
(2021) kutatasa szerint a magasabb prediktiv EPS altal kivalasztott részvényportfoliok jobb
eredményeket produkaltak, mint a piaci trendek vagy a hagyomanyos magas EPS stratégiak.
Matkarimov €s munkatarsai (2024) tanulménya tovabba megerdsitette az EPS kulcsfontossagu
szerepét a részvényarfolyamok eldrejelzésében, mig Mohamed €s munkatarsai (2021) ramuta-

tott, hogy a nyereséghdnyad is alkalmas lehet a jovobeli tdzsdei arak megbecsiilésére.

A szakirodalmi feldolgozast kovetden félig strukturalt interjikat végeztem tapasztalt pénziigyi
elemzokkel, befektetési tanacsaddkkal és portfoliomenedzserekkel annak érdekében, hogy azo-
nositsam a legfontosabb mutatoszdmokat, amelyek befolyasoljak a részvényarfolyamok alaku-
lasat. Az 6sszes interji Budapesten zajlott kiilonb6z6 kavézokban. Az elsd két interjura 2024.
szeptember 2-an keriilt sor, az egyik 13:00-kor, a masik 16:00-kor kezd6dott. A tovabbi két
interju 2024. szeptember 4-én volt, 14:00-t6l és 17:30-t6l. Az interjik sordn nyilt végii kérdése-
ket tettem fel a szakértoknek arrdl, hogy mely pénziigyi mutatoszdmokat tartjak a legmeghata-

rozobbnak a vallalatok teljesitményének és a részvények jovobeli értékének eldrejelzése
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szempontjabol. A szakértok egyontetiien hangsulyoztak bizonyos mutatoszdmok fontossagat,

amelyek a vallalatok pénziigyi egészségének és piaci megitélésének kulcsindikatorai.

Interjukérdések és eredmények:

1. Mely pénziigyi mutatészdmokat tartja a legfontosabbnak a részvényarfolyamok eldre-

jelzésében és miért?
Valaszok 0sszegzése:

A szakértok kiemelték a Sajattoke Aranyos Jovedelmezdséget (ROE), az Eszkozaranyos Jove-
delmezdséget (ROA), az Egy Részvényre Juté Eredményt (EPS) és a Nyereséghanyadot (Profit
Margin) mint a legfontosabb mutatészamokat. Indoklasuk szerint ezek a mutatok atfogéd képet
adnak a vallalatok jovedelmezOségérol, hatékonysagarol €s pénziigyi stabilitasarol, ami kozvet-

len hatassal van a részvényarfolyamok alakulésara.

2. Hogyan befolyasolja a Sajattéke Aranyos Jovedelmezdség (ROE) a befektetdi dontése-

ket és a részvényarfolyamokat?
Valaszok osszegzése:

A szakértok egyetértettek abban, hogy a magas ROE vonz6 a befektetok szamara, mivel jelzi a
vallalat képességét a részvényesi toke hatékony felhasznaldsara a nyereségtermelésben. Ez no-
veli a befektetdi bizalmat és pozitiv hatassal lehet a részvényarfolyamokra. Ugyanakkor felhiv-
tak a figyelmet a tOkeszerkezet és az adossagallomany szerepére, amelyek befolyasolhatjak a

ROE értelmezését.

3. Milyen szerepet jatszik az Eszkézaranyos Jovedelmezdség (ROA) a vallalatok teljesit-

ményének értékelésében?
Valaszok osszegzése:

Az ROA-t a szakértk kulcsfontossagi mutatonak tartjak az eszkdzhasznositas hatékonysaga-
nak mérésében. Megjegyezték, hogy a magas ROA érték a vallalat operativ hatékonysagat tiik-
rozi, ami pozitiv eldjel a részvényarfolyamok szamara. Kiemelték, hogy az ROA kiilondsen

fontos a tékeigényes iparagakban.

4. Miért fontos az Egy Részvényre Jutd Eredmény (EPS) a részvényarfolyamok eldrejel-

zésében?

Valaszok osszegzése:
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Az EPS-t a szakértok a vallalat profitabilitasanak egyik legkdzvetlenebb mutatdjanak tartjak.
Hangsulyoztak, hogy az EPS novekedése altaldban pozitiv piaci reakciot valt ki és eldre jelez-
heti a részvényarfolyam emelkedését. Ugyanakkor figyelmeztettek az egyszeri tételek és a rész-

vények szamanak valtozasabol adodo torzitasokra.

5. Mennyire tartja relevansnak a Nyereséghanyadot (Profit Margin) a vallalatok értékelé-

sében?
Valaszok osszegzése:

A szakértOk szerint a nyereséghdnyad fontos mutatdja a vallalat jovedelmezdségének és kolt-
séggazdalkodasanak. Magas nyereséghdnyad esetén a vallalat hatékonyan képes bevételeit nye-
reséggé alakitani, ami pozitiv jelzés a befektetok szamara. Hangsulyoztak az iparagi atlagok ¢és

a piaci trendek figyelembevételének fontossagat a mutatd értelmezésében.
6. Vannak-e tovabbi mutatok, amelyeket fontosnak tart a tézsdei eldrejelzésekben?
Valaszok osszegzése:

A szakértok megemlitették a P/E (ar/nyereség) ratat, a piaci kapitalizaciot és a cash flow muta-
tokat mint tovabbi fontos indikatorokat. Ugy vélik, hogy ezen mutatok kombinalt hasznélata

tovabb novelheti az eldrejelzések pontossagat.

Az interjuk és a szakirodalom 0sszegzése:

A szakirodalmi kutatds €és a szakértdi interjuk eredményei 0sszhangban vannak egymassal €s
megerdsitik, hogy a ROE, ROA, EPS ¢és a Nyereséghanyad kulcsfontossagi mutatok a tézsdei
eldrejelzésekben. Ezeknek a mutatoknak az integralasa a Neuro-Fuzzy modellbe noveli annak
prediktiv képességét és megbizhatdsagat. Az interjualanyok hangstlyoztdk a mutatok kombi-

nalt alkalmazéasanak eldnyeit, amely hozzéjarulhat a pontosabb eldrejelzésekhez.

4.2. Az ANFIS modell alkalmazasanak indoklasa:

A jelen kutatasban az ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System) alkalmazasa kiilono-
sen indokolt volt a pénziigyi adatok komplexitdsa és a tézsdei arak dinamikus jellege miatt,
amelyek gyakran nemlinearis kapcsolatokkal rendelkeznek. Az autdipar specifikus pénziigyi
mutatok, mint példaul a ROA (Return on Assets), ROE (Return on Equity) és EPS (Earnings
Per Share) eldrejelzése kiilondsen jol modellezhetd az ANFIS segitségével, mivel ez a rendszer
0tvozi a fuzzy logika és a neuralis haldzatok eldnyeit. A fuzzy logika lehetové teszi a bizonyta-

lan és pontatlan adatok kezelését, ami alapvetd fontossagl a tézsdei arak elérejelzésében, mivel
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a pénziigyi piaci ingadozasok gyakran olyan tényezokon alapulnak, amelyeket nehéz hagyoma-
nyos statisztikai modszerekkel szamszerisiteni. Példaul egy tanulmany kimutatta, hogy az
ANFIS modell képes volt 98,3%-0s pontossaggal elére jelezni az ISE National 100 Index havi
hozamait, ami jelentdsen magasabb eredményt mutatott az ARIMA ¢€s a visszaterjesztéses neu-

ralis halozatokhoz képest (Boyacioglu & Avci, 2010).

Az ANFIS elényei kozott kiemelkedik a hibrid modell tulajdonsaga, amely lehetové teszi a
tézsdei eldrejelzésekben gyakran eléforduld nemlinearis kapcsolatok hatékony modellezését.
Az olyan modszerek, mint a linearis regresszio vagy a dontési fak, kevésbé alkalmasak a komp-
lex korrelaciok kezelésére, mivel gyakran nem tudjak megragadni a pénziigyi adatokban rejlo
bonyolult mintazatokat és dinamikus 0sszefliggéseket. Az ANFIS képes kezelni a pénziigyi ada-
tokban rejlé bizonytalansdgokat és pontatlansdgokat, mivel a fuzzy logika figyelembe veszi a
valds adatokban jelenlévd bizonytalansagokat (Duy & Van Cuong, 2014). Ez a rugalmassag
lehetové teszi a kutatas szdmara, hogy pontosabb elérejelzéseket készitsen az autodipari vallala-

tok pénziigyi allapotanak és a részvényarak valtozasainak figyelembevételével.

Az ANFIS egyik jelentOs elonye tovabba a fuzzy logika szabalyalapi dontéshozatali képessé-
geinek és a neuralis haldzatok adaptiv tanulasi mechanizmusainak kombinacioja. Ez a kombi-
nacio lehetdvé teszi az ANFIS rendszerek szamara, hogy adatvezérelt szabalyokat tanuljanak
¢és optimalizaljak a tagsagi fiiggvényeket, ezaltal novelve a modell pontossagat. Példaul a bu-
dapesti t6zsdén (ISE) végzett kutatasok kimutattak, hogy az ANFIS rendszerek képesek kiva-
lasztani a legrelevansabb bemeneti valtozokat még korlatozott adatdllomany esetén is, ami no-
veli az eldrejelzések pontossagat (Ok et al., 2011). Ez jelentds elonyt jelent a kizardlag gépi
tanulasi modellekkel szemben, amelyek gyakran nagy adatbazisokat igényelnek a hatékony mi-

kodéshez.

Az ANFIS képes kezelni az olyan pénziigyi mutatokat, amelyek gyakran nemlineérisan kap-
csolddnak a részvényarakhoz és lehetdve teszi a valtozok kiilonbozé stlyozasat a fuzzy logikai
szabalyok alapjan. Ez a megkozelités kiilondsen fontos volt a kutatds szamara, mivel lehetdveé
tette a pénziigyi adatok valtozatossdganak és nemlinearitasanak hatékony modellezését (Mosavi

et al., 2021).

Tovabba, az ANFIS rendszerek novelt pontossagot és hatékonysagot kindlnak. Tanulményok
azt mutatjak, hogy az ANFIS rendszerek alacsonyabb RMSE (Root Mean Square Error) érté-
keket produkalnak a hagyomanyos statisztikai modelleknél, ami azt sugallja, hogy elérejelzé-

seik pontosabbak és altalanosithatobbak (Barak et al., 2015). Ez kiilonosen fontos a tézsdei arak
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elorejelzésében, ahol a pontossag kulcsfontossagu a befektetési dontések meghozatalaban. Az
ANFIS altal biztositott rugalmassag és hibrid szerkezet lehetdvé tette a kutatds szamara, hogy
pontosabb eldrejelzéseket készitsen a jovdbeli részvényarmozgasokra vonatkozdan a pénziigyi

mutatok alapjan.

4.3. A modellkialakitas fobb 1épései:

Az irodalmi attekintés és a szakértdi interjuk alapjan kivalasztottam négy kulcsfontossagii mu-
tatot: az Eszkozaranyos nyereség (ROA), az Egy részvényre jutd eredmény (EPS), a Sajattoke
ardnyos nyereség (ROE) és az Arbevétel aranyos nyereség (Profit Margin, PM). Ezeket a mu-
tatokat azért valasztottam, mert a vallalatok pénziigyi teljesitményének ¢és jovedelmezdségének
alapvet6 indikatorai és korabbi kutatasok is alatdmasztottak szoros kapcsolatukat a részvényar-

folyamokkal. Az dltalam alkalmazott modellkialakitas fobb Iépéseit az 1. tablazat szemlélteti.

A modellkialakitas f6bb lépései

1. Adatgytijtés és elokészités:
Az adatgytijtéshez az ORBIS adatbazist hasznaltam, autdipari és tézsdén jegyzett vallala-

tokra szlirve, igy az ot éves, tisztitott adathalmaz végiil 103 vallalat adatait tartalmazta.

2. Adatok normalizélasa:
Az adatok el6készitésénél minden bemeneti és kimeneti valtozot Min-Max normalizalassal
[0, 1] tartomanyra skalaztam, majd 80%-ban tréning és 20%-ban validacios adatokra osztot-
tam a modell tanitasa és értékelése érdekében.

3. ANFIS modell kialakitasa:

Az ANFIS modell kialakitasakor Sugeno-tipusu fuzzy rendszert alkalmaztam, amely a neu-
ralis haldzatok tanulési képességét és a fuzzy logika interpretalhatosagat otvozte, lehetdvé
téve az autodipari vallalatok pénziigyi adatainak hatékony modellezését és részvényarfolya-

mok eldrejelzését.

4. Modell tanitésa:
A modell tanitasahoz hibrid tanulasi algoritmust alkalmaztam, amely az LSE-t a linearis pa-
raméterek €s a gradient descent algoritmust a tagfiiggvények nemlineéris paramétereinek op-
timalizalasara hasznalja, ezaltal biztositva a gyors és pontos becslést a modell globalis opti-

malitasanak eléréséhez.

5. Az eldrejelzési pontossag értékelése:
Az eldrejelzési pontossag €rtékelésére az RMSE, NRMSE ¢és konfidencia intervallum muta-

tokat hasznaltam, amelyek a modell hibait és megbizhatosagat jelzik.
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6. Mutatoszamok eltavolitasaval Iétrehozott modellek 6sszehasonlitasa:
Az ANFIS modell tovabbfejlesztése érdekében egyenként eltavolitva a négy bemeneti valto-
zot (ROA, ROE, EPS, PM), hogy feltarjam hatasukat a modell struktiréjara és paramétereire.

1. Tablazat: A modellkialakitas fobb 1épései
Forras: Sajat szerkesztés

4.3.1. Adatgyiijtés és elokészités:

Az adatok gytijtéséhez az ORBIS adatbazist hasznaltam, ahol a kovetkezo sziirési kritériumokat
alkalmaztam: tevékenységi kod szerint a 2910 - Gépjarmiigyartas kategériara szlirtem, valamint
csak a t0zsdén jgyzett vallalatokat vettem figyelembe. Ezzel biztositottam, hogy az elemzés az
autdiparra fokuszaljon és a részvényarfolyamok megbizhatdéan elérhetok legyenek. Az adat-
gyljtés soran ot éves iddtavra (2019-2023) vonatkozodan gylijtottem 0ssze a kivalasztott pénz-
iigy1 mutatokat és a részvényarfolyamokat. Az exportalt adathalmaz 321 véllalatot tartalmazott.
Az adattisztitds soran eltavolitottam azokat a vallalatokat, ahol jelentés mértékben hianyoztak

relevans adatok, igy a végleges elemzéshez 103 vallalat adatait hasznaltam fel.

4.3.2. Adatok normalizalasa:

Az adatok elokészitése soran minden bemeneti és kimeneti valtozot Min-Max normalizalassal
transzformaltam a [0, 1] tartoményra, ahogyan azt a korabbi modell esetében is tettem. Az adat-
halmaz 6sszesen 103 autoipari vallalat pénziigyi adatait tartalmazta, ami elegendd mintat biz-
tositott a modell tanitdsdhoz és validdldsdhoz. A normalizalt adatokat ezt kdvetden 80%-o0s
aranyban tréning adatokra és 20%-os aranyban validacios adatokra osztottam fel. Ez a megosz-
1as biztositotta, hogy a modell elegendd adatot kapjon a tanuldshoz, mikdzben a validacids ada-

tok lehetdvé tették a modell altaldnosito képességének értekelését.

A Min-Max normalizalas soran az egyes valtozok értékeit a kovetkezd képlettel szamitottam
at:
' X = Xmin

X =
Xmax — Xmin

az eredeti érték, x' a normalizalt érték, Xmax €s Xmin pedig az adott valtoz6 minimalis és maxi-
malis értékei az adathalmazban. Ezzel a modszerrel biztositottam, hogy a kiillonb6z6 valtozok
egyenld sullyal vehessenek részt a modellben és elkeriiltem a numerikus instabilitast a szami-
tasok soran. . Ezt alkalmaztam mind a bemeneti valtozokra (ROA, EPS, ROE, PM), mind a

kimeneti valtozora (Részvényarfolyam).
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4.3.3. ANFIS modell kialakitasa:

ANFIS alkalmazéasa mellett dontottem, mivel ez a modell hatékonyan 6tvozi a neuralis haloza-
tok tanulasi képességét és a fuzzy logika interpretalhatésagat, ami eldnyos a pénziigyi adatok
nemlinedris 0sszefiiggéseinek modellezésében. A fuzzy inferencia rendszer (FIS) kialakitasa-
hoz a Sugeno-tipusu rendszert valasztottam, amely a fuzzy logikat matematikai fiiggvényekkel
kombinalja, lehetdévé téve a komplex rendszerek pontosabb modellezését és a dontéshozatali

folyamatok optimalizaldsat.

A Sugeno fuzzy rendszer egyik kiemelkedd elonye, hogy szabalyainak kovetkezményei lineéris
vagy konstans fiiggvények, ami a tanulési folyamatot egyszeriisiti és megkonnyiti a rendszer
integralasat az ANFIS keretrendszerbe. Emellett a Sugeno-tipusu fuzzy rendszerek integralasa
neuralis halozatokkal eldsegiti a tanulasi folyamat automatizalasat és a teljesitmény javitasat,

igy képesek hatékonyan kezelni a pénziigyi piacok bizonytalanségait és nemlinedris jellemzdit.

Osszehasonlitva a Mamdani alapu fuzzy logikaval, amely fuzzy szabalyokon alapul és fuzzy
kimeneteket allit el6, a Sugeno fuzzy rendszer kdzvetleniil éles kimeneteket general, linearis
fliggvények vagy sulyozott atlagok segitségével, igy szamitéasilag sokkal hatékonyabb. Ez kii-
16ndsen fontos olyan valds idejii rendszerek és vezérld alkalmazasok esetében, amelyek gyors
reakci6idot igényelnek (Mohamed et al., 2008). A Sugeno alapt fuzzy logika emellett kivaloan
alkalmazhato pénziigyi elemzések soran, mivel nagy pontossaggal képes felmérni a pénziigyi
kockézatokat és kategorizalni a vallalatokat kiilonb6z6 pénziigyi mutatok alapjan (Maltoudog-

lou et al., 2016).

Mivel az elemzésem az autoipari cégek pénziigyi teljesitményének vizsgalatara fokuszal, a Su-
geno-tipust fuzzy rendszer alkalmazasa kiilondsen indokolt, mivel hatékonysaga és gyorsasaga
idedlis a pénziigyi adatok valos idejii értékeléséhez és a nemlinearis trendek pontosabb eldre-

jelzéséhez.

Az FIS felépitése a kdvetkezd volt:

1. Bemeneti valtozok definidldsa: Négy bemeneti valtozot adtam hozza a rendszerhez:

ROA, ROE, EPS és PM.

2. Fuzzy tagfiiggvények meghatdrozasa: Minden bemeneti valtozohoz harom Gauss-féle
tagfiiggvényt rendeltem: Alacsony (Low), Kozepes (Medium) és Magas (High). A

Gauss-fliggvényeket azért valasztottam, mert sima ¢és differencialhaté tagfliggvények,
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amelyek jol alkalmazkodnak a pénziigyi adatok eloszlasahoz. Matematikailag a Gauss-

fiiggvény a kovetkezoképpen irhato fel:

1(x) = exp <_ M)

207
Ahol:
u(x): A tagsagi fiiggvény értéke az x bemeneti értékre.
x : A bemeneti valtozo6 értéke.
c: A tagfliggvény kozéppontja.
0: A sz0rés.

Szabalybazis kialakitasxa: A négy bemeneti valtozo, mindegyikhez harom tagfiiggvénnyel,
Osszesen 3* = 81 lehetséges kombinaciot eredményezett. Ezért a szabalybazis 81 szabalybol

allt. Minden szabdly a kovetkez0 altalanos format kovette:

HaROA is A} és ROE is A} és EPS is A4 és PM is A}, akkor y; = f;(ROA, ROE, EPS, PM) ahol
Ahol:

A? aj-edik bemeneti valtozohoz tartozo i-edik tagfiiggvény.

y; az i-edik szabaly kimeneti értéke.

A szabalybazis kialakitasanal torekedtem arra, hogy minden lehetséges kombinaciot lefedjek,

ezaltal biztositva a modell rugalmassagat €s altalanositd képességét.

Kimeneti valtozo6 definidlasa: A kimeneti valtozo a részvényarfolyam (Stock Price) volt. Min-
den szabalyhoz egy linearis kovetkezményfiiggvényt rendeltem, amely az alabbi formaban ir-

hato fel:
Y; =pi XROA+q; XROE +1; XEPS+s; XPM+ t;

Ahol a p;, q;,1;,S;, t;kovetkezményfliggvény paraméterei, amelyeket a tanitas soran optima-

lizaltam, t; i-edik szabaly konstans tagja.

A linearis kovetkezményfiiggvények alkalmazasa eldsegitette a modell egyszeriiségét és a pa-

raméterek konnyebb értelmezhetdségét.
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Az ANFIS modell rétegei:

Az ANFIS modell 6t rétegbdl allt:

Fuzzifikacios réteg:

Ebben a rétegben minden bemeneti valtozohoz tartozé tagfliggvények kiszamitottak a tagsagi

fokokat. Példaul, ha a ROA értéke x, akkor kiszamitottam py,4,, (X), Unedium (X), Unign ().

Ez a folyamat alapvetd fontossagl, mivel a bemeneti adatok fuzzy halmazokka valo atalakitasa

lehetdvé teszi a bizonytalansag és a pontatlansag kezelését a modellben.
Szabalyréteg:
A szabélyrétegben a fuzzy szabalyok tlizési erejét hataroztam meg. Mivel négy bemeneti val-
toz6 van, mindegyik harom tagfiiggvénnyel, 6sszesen 3% = 81 lehetséges szabalykombinaciot
hoztam létre. A szabalyok tiizési erejét az AND mivelettel szamitottam ki, amely a fuzzy logi-
kédban a minimum operatornak felel meg
— i Aj B; ¢ Di

w; = min(Upb 4 Hrboer Heps Heig
ahol:
w; az 1-edik szabaly tlizési ereje
,uﬁ(") 4 - a ROA valtoz6 tagsagi foka az A; tagfiigvényben,
Uror - ROE viltozo tagsagi foka a B; tagfliggvényben.
Ugps - EPS valtozo tagsagi foka a C; tagfliggvényben.
#I'D)Il;/l : Pm valtoz6 tagsagi foka a D; tagfiiggvényben.

A minimum operator haszndlata konzervativ megkozelitést biztosit, amely csak akkor ad magas
tlizési erét, ha minden bemeneti valtoz6 magas tagsagi fokkal rendelkezik az adott tagfiigg-
vényben.

Normalizacios réteg:

A normalizacios rétegben a szabalyok stulyat normalizaltam, hogy azok 0sszege 1 legyen:

W, = o5
81 ]
j:lW]
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Ez a normalizacio biztositja, hogy a szabalyok hozzdjaruldsa a kimenethez aranyos legyen a
tlizési erejiikkel és a sulyok Osszege egységnyi legyen. Ez a 1épés fontos a modell stabilitdsa

szempontjabol, mivel megakadalyozza, hogy egyetlen szabaly dominalja a kimenetet.

Kovetkezményréteg:
Ebben a rétegben a szabalyok kimeneteit szamitottam ki linearis fiiggvényekkel. Minden sza-
balyhoz egy linearis kovetkezményfiiggvényt rendeltem, amely a bemeneti valtozok linearis

kombindcioja:
fi =w,(p; X ROA+ q; x ROE + 1; X EPS + s; x PM + t; )
Ahol:
fi: Az i-edik szabaly hozzajaruldsa a kimenethez.
w;:Az i-edik szabaly normalizalt tlizési ereje.

A normalizalt tizési erdvel vald stilyozas biztositja, hogy a szabaly hozzajarulasa aranyos le-

gyen annak relevancidjaval a jelenlegi bemeneti értékek mellett.

Osszegzési réteg:

Az dsszegzési rétegben a szabalyok kimeneteit 6sszegeztem a végsd kimenet eldallitasahoz:

crer

a bemeneti és kimeneti valtozok kozott.

Modell tanitasa:

A modell tanitdsahoz a hibrid tanulasi algoritmust alkalmaztam, amely egyesiti a legkisebb
négyzetek médszerét (LSE) és a gradient descent algoritmust. Az LSE-t a kovetkezmény-
fliggvények linedris paramétereinek p;, q;,1;,S;, t; meghatarozasara hasznaltam, mivel ezek
linearisan fiiggnek a bemeneti valtozoktol. A gradient descent algoritmust a tagfliggvények pa-
ramétereinek (c €és o) optimalizalasara alkalmaztam, mivel ezek nemlinearisan befolyasoljak a
kimenetet. A hibrid algoritmus eldnye, hogy a linearis paramétereket gyorsan és pontosan lehet
becsiilni az LSE segitségével, mig a nemlinedris paraméterek finomhangoldsa a gradient

descent révén torténik, biztositva a modell globalis optimalitasat.
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4.3.4. Az elorejelzési pontossag értékelésére szolgalo indikatorok

A tanitdsi folyamat soran minimalizaltam a modell elérejelzési hibajat, amelyet a gyok-négy-

zetes hiba (RMSE) mutatoval mértem:

N
1 N
RMSE = Nz(y" — 1)’
k=1

Ahol:

N: A mintaban szerepl0 adatpontok szdma.

Vi: A valés (megfigyelt) kimeneti érték a k-adik adatponthoz.

Yi: A modell altal elérejelzett kimeneti érték a k-adik adatponthoz.

Az RMSE mutaté megmutatja, hogy atlagosan mekkora eltérés van a modell eldrejelzései €s a
valds értékek kozott. Minél kisebb az RMSE értéke, annal jobb a modell eldrejelzd képessége.
A tanitasi folyamat sordn célom volt az RMSE minimalizélasa, ami a modell paramétereinek
finomhangolasaval érhetd el. Ehhez a hibrid tanulasi algoritmust alkalmaztam, amely a kdvet-
kezményfliggvények linearis paramétereinek €s a tagfliggvények nemlinearis paramétereinek

egylittes optimalizalasat teszi lehetové.

A modell teljesitményének tovabbi értékelésére kiszamitottam a normalizalt RMSE

(NRMSE) értékét is:

NRMSE = —RMSE

Ymax—Ymin
Vmax: A valos kimeneti értékek maximalis értéke.
Vmin: A valos kimeneti értékek minimalis értéke.

Az NRMSE skalafiiggetlen mérdszam, amely lehetdvé teszi a kiilonb6z6 adathalmazok és mo-

dellek 6sszehasonlitasat. A kisebb NRMSE érték jobb modellilleszkedést jelez.

Hibak statisztikai elemzése soran meghataroztam a konfidencia intervallumot is, amely a hi-

bak szorasan és a minta méretén alapul:

O-ETTOT'

VN

Cl =2z X

Ahol:
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z: A standard normadlis eloszlas kritikus értéke a valasztott konfidenciaszinten (95%-os konfi-

denciaszinten z= 1,96.
N: A mintaelemek szama.

A konfidencia intervallum megmutatja, hogy a valés hibak mekkora tartomanyban mozognak
egy adott megbizhatdsagi szinten. A sziikebb intervallum nagyobb pontossagot és megbizhato-

sagot jelez.

4.3.5. A tanitasi folyvamat soran a kovetkezo lépéseket hajtottam végre az RMSE

minimalizalasa érdekében:

Elére terjedés (Forward Pass): A bemeneti adatok alapjan kiszamitottam a modell kimenetét a
jelenlegi paraméterekkel. Ez magéban foglalja a fuzzifikacios rétegben a tagsagi fokok megha-
tarozésat, a szabalyrétegben a tlizési erdk kiszamitasat, a normalizacios rétegben a tlizési erdk
normalizalasat, a kdvetkezményrétegben a szabalyok kimeneteinek meghatarozasat és az 6sz-

szegzési rétegben a végsd kimenet kiszdmitasat.

Hiba szamitasa: Meghataroztam az elérejelzési hibat minden adatpontra azaltal, hogy kivontam

a modell altal elorejelzett értéket a valos értékbdl: e, = y, — P

Paraméterek frissitése: Az LSE mddszerrel frissitettem a linearis paramétereket (p;, q;,7;,S;i,
t; ) mivel ezek linearisan kapcsolodnak a kimenethez. Ezt kovetden a gradient descent algorit-
mussal optimalizaltam a nemlinearis paramétereket (¢ és o), amelyek a tagfliggvények alakjat

hatarozzak meg.

4.3.6. Az iterativ tanitasi folyamat és a tultanulas kontrollja:

Az iterativ tanitasi folyamat soran figyeltem arra, hogy elkeriiljem a taltanulast (overfitting),
ami akkor fordulhat eld, ha a modell talzottan illeszkedik a tréning adatokhoz, de rosszul teljesit
az 1j, ismeretlen adatokon. A modell teljesitményének értékelése soran a validacios adathalma-
zon is teszteltem a modellt, hogy meggy6zddjek annak altalanosito képességérdl. Az RMSE és
NRMSE értékeket mind a tréning, mind a validacids adathalmazon kiszdmitottam. A konfiden-
bak szorasat méri. A 95%-os konfidencia intervallum segitségével meghataroztam azt a tarto-

manyt, amelyen beliil a valos eldrejelzési hiba varhatéan eléfordul.
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4.4. Mutatoszamok eltavolitasaval 1étrehozott modellek 6sszehasonlitasa:

A tanulmany soran az ANFIS modell tovabbfejlesztése érdekében részletesen vizsgaltam az
egyes pénziigyi mutatdoszamok szerepét a modell teljesitményében. Ehhez egyenként eltavoli-
tottam a bemeneti valtozokat, hogy megfigyeljem, miként befolyasolja ez a modell strukturajat
¢s paramétereit. Az eredeti modell négy bemeneti valtozot tartalmazott: az Eszkozaranyos nye-
reséget (ROA), a Sajattoke aranyos nyeres¢get (ROE), az Egy részvényre jut6 eredményt (EPS)
és az Arbevétel aranyos nyereséget (Profit Margin, PM). Minden bemeneti valtozoéhoz harom
Gauss-féle tagfiiggvényt rendeltem, amelyek az alacsony, kdzepes és magas értékeket repre-

zentaltak.

Az elsé 1épésben eltavolitottam az egyik mutatészamot, példaul a ROA-t, igy a modell harom
bemeneti valtozora csokkent. Ennek kovetkeztében a lehetséges szabalykombinaciok szdma is
csOkkent, hiszen a szabalyok szama a bemeneti valtozok szamatol fiigg exponencidlisan. Hirom

bemeneti valtoz6 esetén a szabalyok szama:
Szabalyok szama = 33 = 27

A harom bemeneti valtozohoz tovabbra is harom-harom Gauss-féle tagfiiggvényt rendeltem,
azaz az alacsony, kdzepes €s magas értekeket. A Gauss-fliggvények formaja €s a tagfiiggvények

paraméterezése a korabbiakkal azonos maradt.

A modell szerkezete az ) bemeneti valtozokkal modosult. A fuzzy szabalyok altalanos formaja

a kovetkezd lett:
Ha x, is A] és x,is A és x3is A akkor y; = f;(xq, x5, x3,) ahol

Itt x;a bemeneti véltozokat jeldli j = (1,2,3) A]-i pedig a hozzajuk tartozo i-edik tagfiiggvény
(alacsony, kozepes vagy magas). A yi a szabaly kimenete, f; pedig a kovetkezményfiiggvény,

amely lineéris kapcsolatot feltételez a bemeneti valtozok és a kimenet kozott.

A kovetkezményfliggvények linedris formaja is megegyezett a korabbival, csak most harom

bemeneti valtozot tartalmaztak:
Yi=pi Xx;+q; Xx, +17 Xx3+ t;

Itt p;,qi,1;,S;, t;az i-edik szabalyhoz tartoz6 linedris egyiitthatok, t; pedig a konstans tag.
Ezeket a paramétereket a tanitasi folyamat soran optimalizaltam a modell elérejelzési hibajanak

minimalizalasa érdekében.
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Az adatok el6készitése soran minden bemeneti valtozot és a kimeneti valtozot is Min-Max nor-

malizélassal [0, 1] tartomanyra transzformaltam, ahogyan azt a korabbi modellben is tettem.

A modell tanitasa soran tovabbra is a hibrid tanulasi algoritmust alkalmaztam, amely egyesiti a
legkisebb négyzetek modszerét (LSE) a linearis paraméterekhez és a gradiens mddszert a nem-

linearis paraméterekhez (c és o).

A modell teljesitményének értékeléséhez ugyanazokat a metrikékat hasznaltam, mint korabban:
a gyok-négyzetes hibat (RMSE) és a normalizalt RMSE-t (nRMSE). A hibék statisztikai elem-

korabbi képletek alkalmazasaval.

Az egyes mutatdszdmok eltavolitdsa soran megfigyeltem, hogy a modell struktiraja egyszerii-
s0dott €s a szabalyok szama csokkent. Ez elény0s lehet a modell tanitasi idejének csokkenése
¢s az interpretalhatosag szempontjabol. Ugyanakkor fontos figyelembe venni, hogy a kevesebb
bemeneti valtozdval a modell kevésbé lehet képes a komplex mintdzatok €s Osszefiiggések fel-

iIsmerésére.

A tagfliggvények paramétereinek optimalizaldsa soran arra torekedtem, hogy a Gauss-fiiggve-
nyek a lehetd legjobban illeszkedjenek a normalizalt adatok eloszlasahoz, hasonldan a korabbi

modellhez.

A modell modositasa soran a szabalyrendszer is atalakult. A kevesebb bemeneti valtoz6 miatt a
szabalyok altal lefedett bemeneti térkép egyszerlisodott, de a szabalyok altalanos formdja és a

kovetkezményfiiggvények linedris struktirdja megmaradt.

Az egyszerlisodott szabalyrendszer eldsegitheti a modell konnyebb értelmezését €és az egyes
szabalyok hatasanak jobb megértését. Ugyanakkor kevesebb szabaly és bemeneti valtozo esetén
a modell kevésbé lehet képes a komplex, nemlinedris Osszefliggések megragadasara, ami befo-
lyasolhatja az eldrejelzések pontossagat. Ezért fontos a megfeleld egyensuly megtalalasa a mo-

dell egyszerlisége €s az eldrejelzési teljesitmény kozott.

Az atalakult modellben a kdvetkezményfliggvények linearis szerkezete megmaradt, ami lehe-
tove tette a modell gyors €s hatékony tanitasat. A lineéris kovetkezményfiiggvények paraméte-
reit tovabbra is a legkisebb négyzetek modszerével hatdroztam meg, ami biztositotta a paramé-

terek optimalis beallitasat a rendelkezésre 4ll6 adatok alapjan.

Eredményeim leirasa
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4.5. A modell teljesitményének és eredményeinek részletes bemutatasa:

Az aldbbiakban részletesen bemutatom az eredményeket, kiilonos tekintettel arra, hogyan val-
toztak a teljesitménymutatok az egyes mutatdszamok eltdvolitasa esetén. Az eredmények gra-

fikus abrazolasa és az 0sszefoglalo tablazatok a megfeleld helyeken keriilnek bemutatésra.

4.5.1. Az eredeti modell eredményei (minden mutatészam bevonasaval):

Az eredeti modellben mind a négy kivalasztott pénziigyi mutatoszamot felhasznaltam:
o Eszkozaranyos nyereség (ROA)
o Sajattke aranyos nyereség (ROE)
o Egy részvényre juto eredmény (EPS)

« Arbevétel aranyos nyereség (Profit Margin, PM)

A teljes modell
T

—&— Eredeti Részvényar
= ANFIS Elérejelzés
250 — —

200 Y

150

Részvényar (euraban)
-

100 — [ X

50 [
[ \

/ \.
/ 5_74\ / \
. \ | - %
I So——4 SN — ", ¢ 'y

15 20

Autoipari vallalatok

1. Abra: Eredeti részvényarak, ANFIS el6rejelzés a teljes modell esetében
Forras: Sajat szerkesztés

A modell teljesitménye az alabbi mutatokkal jellemezhetd:

e RMSE: 2,3946

o« nRMSE: 1,066%

e 95%-o0s konfidencia intervallum: +£1,0599
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Az alacsony RMSE ¢érték azt jelzi, hogy a modell eldrejelzései atlagosan csak kis mértékben

térnek el a valds értékektdl. A nRMSE 1% koriili értéke megerdsiti, hogy a hiba ardnya a teljes

értektartomanyhoz képest elhanyagolhat6. A szlik konfidencia intervallum pedig azt mutatja,

hogy a modell elorejelzései stabilak és kevésbé ingadoznak.

4.5.2. A mutatoszamok eltavolitasanak hatasa a modell teljesitménvére:

Az egyes mutatoszamok eltavolitdsa utdn a modell teljesitményében bekovetkezett valtozasokat

az alabbiakban részletezem.

1. ROA eltavolitasa

Amikor a modellt az Eszkdzaranyos nyereség (ROA) mutatdoszam nélkiil futtattam, a teljesit-

ménymutatok jelentdésen romlottak:

Részvényar (euréban)

200

50

ROE, EPS, PM mutatészamokkal a modell

I T I I T

—@— Eredeti Részvényar

= ANFIS Elérejelzés
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| |

/‘ . /
. /J \—*”*AF
| |
2 4 6 8 10 12 14
Autoipari vallalatok
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2. Abra: Eredeti részvényarak, ANFIS elérejelzés a ROA nélkiili modell esetében
Forras: Sajat szerkesztés

RMSE: 135,5948

nRMSE: 60%

95%-o0s konfidencia intervallum: £60,0497

RMSE valtozas az eredeti modellhez képest: 5563%

nRMSE véltozas az eredeti modellhez képest: 5562,6%

18 20
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o Konfidencia intervallum valtozés az eredeti modellhez képest: 5566%

Az RMSE értéke az eredeti modellhez képest 5563%-kal nétt, ami drasztikus romlast jelent az
eldrejelzési pontossagban. A nRMSE 60%-ra emelkedése azt mutatja, hogy az eldrejelzési hiba
a kimeneti valtozo értéktartomanyanak jelentds részét teszi ki. A konfidencia intervallum jelen-

t0s szélesedése az eldrejelzések nagyobb bizonytalansagara utal.

2. ROE eltavolitasa

A Sajattéke aranyos nyereség (ROE) mutatdszam eltavolitasa szintén jelentds hatéssal volt a

modell teljesitményére:

ROA, EPS, PM a modell
T T

—®— Eredeti Részvinyar
. ANFIS Eldrejelzés =

200 —\ -

=

Részvényar (eurbban)
°

100 }

50 - / .| \ Bl

- L | e

0 : : | L L e U S S -
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Autdipari vallalatok

3. Abra: Eredeti részvényarak, ANFIS elérejelzés a ROE nélkiili modell esetében
Forras: Sajat szerkesztés

e RMSE: 1194161

e nRMSE: 53%

e 95%-0s konfidencia intervallum: +£51,2107

o RMSE véltozas az eredeti modellhez képest: 4887%

o nRMSE valtozas az eredeti modellhez képest: 4887,0%

o Konfidencia intervallum valtozés az eredeti modellhez képest: 4732%

Az RMSE 4887%-0s novekedése kiemeli, hogy a ROE hidnya komoly pontossagcsokkenést
eredményezett. A nRMSE 53%-ra emelkedett, ami azt jelzi, hogy az eldrejelzési hiba az érték-
tartomany tobb mint felét lefedi. A konfidencia intervallum szélesedése a modell eldrejelzései-

nek megbizhatosaganak csokkenését mutatja.
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3. EPS eltavolitasa

Az Egy részvényre jutdé eredmény (EPS) mutatoszam kihagyasa esetén a kovetkez6 eredmé-

nyeket kaptam:

ROA, ROE, PM mutatészamokkal a modell
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4. Abra: Eredeti részvényérak, ANFIS elérejelzés a EPS nélkiili modell esetében
Forras: Sajat szerkesztés

RMSE: 72,4319

nRMSE: 32%

95%-o0s konfidencia intervallum: £32,5525

RMSE valtozas az eredeti modellhez képest: 2925%

o nRMSE viltozés az eredeti modellhez képest: 2924,8%

Konfidencia intervallum valtozas az eredeti modellhez képest: 2971%

Az RMSE 2925%-kal nétt az eredeti modellhez képest, ami jelentds, de kisebb mértékii romlast

jelent, mint a ROA vagy ROE eltavolitasa esetén. A nRMSE 32%-os értéke azt jelzi, hogy az

elérejelzési hiba az értéktartomany kozel egyharmadat teszi ki. A konfidencia intervallum sz¢-

lesedése is arra utal, hogy a modell eldrejelzései kevésbé stabilak az EPS nélkiil.
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4. PM eltavolitasa

Az Arbevétel aranyos nyereség (PM) mutatdszam eltavolitasa utan a modell teljesitménymuta-

toi igy alakultak:

ROA, ROE, EPS mutatészamokkal a modell
T T T T T T T T
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5. Abra: Eredeti részvényarak, ANFIS el6rejelzés a PM nélkiili modell esetében
Forras: Sajat szerkesztés

RMSE: 51,8762

nRMSE: 23%

95%-o0s konfidencia intervallum: 22,9660

o RMSE véltozas az eredeti modellhez képest: 2066%

nRMSE viltozés az eredeti modellhez képest: 2066,4%

Konfidencia intervallum valtozas az eredeti modellhez képest: 2067%

Az RMSE 2066%-o0s novekedése az eredeti modellhez képest a legkisebb romlast jelenti az
Osszes vizsgalt eset koziil. A nRMSE 23%-ra emelkedése azt mutatja, hogy az eldrejelzési hiba
az értéktartomany kozel egynegyedét fedi le. A konfidencia intervallum kevésbé szélesedett ki,

mint a tobbi mutatdészam eltavolitasa esetén.

A 2. tablazat a kiilonboz6 modellek teljesitményének értékeléséhez hasznalt fébb mutatosza-
mokat (RMSE, NRMSE, konfidencia intervallum) mutatja be, amelyek a modellek eldrejelzési

pontossagat jelzik. A tdblazatban tovabba lathato a kiilonb6zé mutatok szazalékos valtozasa is,
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amelyet az eredeti modellhez viszonyitva szamitottam ki a kovetkezd képlet-

Modell egy mutatészam nélkiil , , . . , ,
tel:( gy " — — 1) * 100. Ez a valtozas azt jelzi, hogy a mutatészam eltavo-
Eredeti mutatoészam

litdsa milyen mértékben befolyasolta a modell teljesitményét. Amennyiben a valtozas negativ,

az arra utal, hogy a modell javult az eredeti modellhez képest az adott mutatoszam nélkiil.

A Konfiden-
Konfiden- A RMSE A nRMSE ciainterval-
iainter- |
Modellek | RMSE | nRMSE | “2™€" | 100%=Ere- | 100%=Ere- | nqo
vallum 100%=Ere-
deti modell | deti modell | deti modell
Eredeti
2,395 1,066% 1,0598 0% 0% 0%
Modell
Modell
ROAnél- | 135,595 60% 60,050 5563% 5562,6% 5566%
kil
Modell
119,417 53% 51,211 4887% 4887,0% 4732%
ROE nélkiil
Modell
72,432 32% 32,553 2925% 2924,8% 2971%
EPS nélkiil
Modell 51,876 23% 22,966 2066% 2066,4% 2067%
PM nélkiil

2. Téblazat: A modellek elérejelzési pontossagganak értékelése
Forras: Sajat szerkesztés

1. RMSE értékek valtozasa

Az RMSE értékek drasztikus novekedése az egyes mutatdszamok eltavolitdsa utan jol mutatja
a modell eldrejelzési pontossaganak romlasat. A ROA eltavolitasa okozta a legnagyobb ndve-
kedést (5563%). A ROE eltavolitasa is jelentds novekedést eredményezett (4887%). Az EPS és
PM eltavolitasa mérsékeltebb ndvekedést okozott, de még mindig jelentésen befolyésolta az

RMSE értékeét.

2. nRMSE értékek valtozasa

A normalizalt RMSE értékek hasonlo tendenciat mutatnak, mint az RMSE. A nRMSE szazalé-
kos értékei kozvetleniil 6sszehasonlithatok és azt mutatjak, hogy az eldrejelzési hiba aranya a

kimeneti valtoz6 értéktartomanyahoz képest hogyan valtozott. A ROA eltavolitdsa utan a
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nRMSE 60%-ra nétt, ami azt jelenti, hogy az eldrejelzési hiba a teljes értéktartomany tobb mint

felét teszi ki.

3. Konfidencia intervallumok valtozasa

A konfidencia intervallumok szélesedése az eldrejelzések bizonytalansaganak ndvekedését
jelzi. AROA eltavolitasa utan a konfidencia intervallum £60,0497-re ndtt, ami azt mutatja, hogy
a modell elorejelzései sokkal nagyobb szoérast mutatnak. A tobbi mutatdoszam eltavolitasa is

novelte a konfidencia intervallumot, de kisebb mértékben.

4.6. Eredmények kovetkeztetése:

A jelen kutatés célja egy olyan prediktiv modell kidolgozasa volt, amely az autdipari vallalatok
tozsdei teljesitményének elérejelzésére szolgal, azonositva azokat a pénziigyi mutatdszamokat,
amelyek leginkabb tiikrozik az ipardgi arfolyamvaltozasokat. Az ANFIS (adaptiv neuro-fuzzy
inferencia rendszer) modell alkalmazasaval végzett elemzés eredményei alapjan megallapitot-
tuk, hogy a ROA (eszkdzaranyos nyereség), ROE (sajattoke-aranyos nyereség), EPS (egy rész-
vényre jutd eredmény) és PM (arbevétel aranyos nyereség) mutatdszamok egyiittes hasznalata

biztositja a legmagasabb eldrejelzési pontossagot és megbizhatdsagot

Az eredeti modell, amely mind a négy kivalasztott mutatészamot tartalmazta, RMSE értéke
2,395, nRMSE érteke 1,066%, mig a konfidencia intervallum 1,060 volt. Ezek az értékek jelzik,
hogy a modell stabil és megbizhato eldrejelzéseket képes nyujtani az autdipari vallalatok t6zs-
dei teljesitményére vonatkozoéan. Amikor a mutatészamok koziil egyet-egyet eltavolitottunk, az
eldrejelzési pontossag jelentds meértékben romlott €s a konfidencia intervallum instabilitasa is
novekedett. Ez megerdsiti, hogy e négy mutatdoszam szinergikus hatdsa kulcsfontossagu a mo-

dell hatékony miikodéséhez.

Bar az adott adathalmazban a mutatoszamok fontossagi sorrendje ROA, ROE, EPS, PM volt, a
konfidencia intervallum jelentds romlasa miatt nem jelenthetd ki altalanos érvénnyel, hogy ez
a sorrend minden esetben érvényes. Ez a sorrend specifikusan az altalunk vizsgalt adathalmazra
vonatkozik és mas adathalmazokban vagy idészakokban eltérd lehet. Azonban az altalanos ér-
vényll megallapitas az, hogy a négy mutatdészam egyiittes alkalmazasa alkalmas az autdipari
vallalatok tézsdei teljesitményének eldrejelzésére. A kutatas Gijszeriisége abban rejlik, hogy aga-
zat-specifikus megkozelitést alkalmaztunk az autdiparra, szemben a korabbi tanulmanyokkal,

amelyek gyakran egy adott orszagra vagy tdzsdére fokuszalnak. Ez az é4gazat-specifikus
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szemlélet lehetdvé tette az iparagi vallalatok kozotti szorosabb Osszefiiggések feltarasat, mivel
az autoipari vallalatok hasonld strukturaval, miikodéssel és gazdaséagi ciklusokkal rendelkez-
nek. Ennek eredményeként a pénziigyi mutatok kozotti 6sszefiiggések egyértelmiibbek és szig-

nifikansabbak voltak.

Az ANFIS modell alkalmazasa azért is indokolt volt, mert képes kezelni az autdiparban jel-
lemz6 komplex, nemlinedris dsszefliggéseket. A modell hibrid tanulasi algoritmusa, amely a
neuralis haldzatok ¢és a fuzzy logika elonyeit kombinalja, hozzajarult az elérejelzési hiba mini-
malizélasahoz ¢és a tultanulas kockazatanak csokkentéséhez. Az eredmények gyakorlati jelen-
toséggel birnak a befektetdk €és pénziigyi elemzOk szdmara is. A négy azonositott mutatészam
egylittes alkalmazasa altalanos érvénytien hasznalhatd az autoipari tézsdei eldrejelzésekben €s

megbizhato alapot nytjthat az automatizalt kereskedési rendszerek szamara is.

5. JAVASLATOK A GYAKORLAT SZAMARA :

A kutatds eredményei alapjan szamos lehetdség kinalkozik a modell tovabbfejlesztésére és a
téma mélyebb feltarasara, amelyek hozzajarulhatnak a tézsdei elérejelzések pontossaganak és

altalanosithatosaganak noveléséhez.

1. A pénziigyi mutatészamok korének bdvitése €s a mintanagysag novelése: Az eldrejel-
zések pontossaganak tovabbi javitasa érdekében javasolt a vizsgalt pénziigyi mutatd-
szamok szdmanak novelése. Tovabbi relevans mutatoszamok bevonasa lehetové tenné
a modell szdmara, hogy még atfogobb képet kapjon a vallalatok pénziigyi helyzetérdl.
Emellett a mintanagysag novelése, azaz nagyobb adathalmaz hasznalata eldsegitheti az
eredmeények statisztikai szignifikancidjanak és altalanosithatosaganak erdsitését.

2. A mutatészam-kombinaciok teljes korti vizsgéalata: Nagyobb adathalmaz alkalmazasa-
val lehetOség nyilik az dsszes lehetséges két-, harom- €s négyes mutatdoszam-kombina-
cié szisztematikus vizsgalatara. Ez eldsegitené annak feltarasat, hogy mely kombina-
ciok nyujtjak a legjobb eldrejelzési teljesitményt és milyen mértékben jarulnak hozza
az egyes mutatoszamok a modell hatékonysagahoz.

3. Aziparag-specifikus megkozelités kiterjesztése mas szektorokra: Javasolt a modell és a
modszertan alkalmazasa mas iparagakban is, hogy megvizsgaljuk az azonositott muta-
toszamok ¢és az ANFIS modell alkalmazhat6sagat szélesebb korben. Ha méas szektorok-
ban is hasonl6 eredmények érhetdk el, lehetdség nyilik tobb dgazat mutatdszamhalma-

zanak kialakitasara, amelyek alkalmasak tézsdei eldrejelzésre. Ez hozzajarulhat a
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modell altalanos érvénytivé tételéhez €s az iparag-specifikus sajatossagok jobb megér-
téséhez.

4. Neuro-klaszterezési technikdk integralasa: Az eredmények tovabbi finomitasa érdeké-
ben érdemes lenne neuro-klaszterezési modszereket alkalmazni. Ezek a technikak lehe-
tove teszik a vallalatok csoportositasat hasonld tulajdonsagok vagy teljesitmény alapjan,
ami hozzajarulhat a modell prediktiv képességének javitasahoz. A neuro-klaszterezés
segitségével azonosithatok lehetnek olyan rejtett mintazatok €s dsszefiiggések, amelyek

a hagyomanyos modszerekkel nem észlelhetok.

A fenti javaslatok megvaldsitasa hozzajarulhat a kutatasi teriilet tovabbi fejlodéséhez és a tozs-
dei eldrejelzések pontossaganak jelentds javitdsdhoz. A modell tovabbfejlesztése és az 1j mod-
szerek integralasa nemcsak az autdipari vallalatok, hanem a teljes pénziigyi szektor szamara
értekes eredményeket hozhat. A tudomanyos k6zosség €s a gyakorlati szakemberek kozotti

crer

mazasat.

6. OSSZEFOGLALAS:

A 21. szazad pénziigyi piacain az automatizalt kereskedési rendszerek és a tézsdei eldrejelzd
modellek fejlesztése mind a kutatok, mind a befektetdk szamara kiemelkedd jelentdséget ka-
pott. A mesterséges intelligencia (MI) és annak kiilonféle aldgazatai, igy a neuralis halozatok és
a fuzzy logika, 0j tavlatokat nyitottak a pénziigyi piacok dsszetett és nemlineéris dinamikdjanak
elemzésében. Jelen kutatds célja egy olyan hatékony és megbizhatdo mutatészdmhalmaz kidol-
gozasa volt, amely kiilondsen az autodipari vallalatok tézsdei arfolyamanak eldrejelzésére alkal-
mas €s bemeneti valtozoként alkalmazhat6 prediktiv modellekben. A kutatdsban az Adaptiv Ne-
uralis Fuzzy Inferencia Rendszert (ANFIS) alkalmaztam, amely a neurdlis hal6zatok tanulasi
kapacitasat kombinalja a fuzzy logika interpretalhatosagaval, lehetdvé téve a pénziigyi adatok
bizonytalansadgainak és nemlinearitdsainak hatékony kezelését. Az autdipar valasztasa indokolt
volt a globalis gazdasagban betdltott szerepe €s a technologiai innovaciok jelenléte idedlis te-
reppé teszi a pénziigyi teljesitmény és tézsdei arfolyam vizsgalatara. Az iparagi szereplok struk-
turdja, miikodési jellemzai és gazdasagi ciklusai hozzédjarulnak a pénziigyi mutatok kozotti kap-
csolatok egyértelmiibb feltdrasahoz. A kutatas egyik kulcsfeladata a relevans fundamentalis
adatok és pénziigyi indikatorok kivalasztdsa volt, amelyek megbizhaté bemeneti valtozok le-
hetnek a tézsdei elérejelzésekhez. A kutatas célja, hogy olyan mutatészamhalmaz kidolgozasa

volt, amely az autdipari vallalatok arfolyamainak eldrejelzésére alkalmas. A kutatds tobb
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1épésbol allo metodologiaja kvalitativ és kvantitativ modszereket egyarant magaban foglalt.
Kezdetben atfogd szakirodalmi elemzést végeztem a tézsdei elemzések két f6 iranyzatardl: a
technikai és a fundamentalis elemzésrél. Mig a technikai elemzés a multbeli &rmozgasokra és
kereskedési volumenekre koncentral, addig a fundamentélis elemzés a vallalatok pénziigyi
helyzetét ¢s makrogazdasagi tényezdit helyezi eldtérbe. Az ANFIS alkalmazasa a pénziigyi pi-
acok komplex, nemlinedris Osszefiiggéseinek modellezésére, 6tvozve a neuralis halozatok ta-
nulési képességét a fuzzy logika intuitiv érvelési modszereivel, lehetdséget nyujt e két elemzési

modszer integralasara.

A kulcsfontossagu pénziigyi mutatészamokat szakirodalmi attekintés és félig strukturalt inter-
juk soran valasztottam ki, az interjualanyok segitségével. A kivalasztott mutatészamok az Esz-
kozaradnyos nyereség (ROA), Sajattéke aranyos nyereség (ROE), Egy részvényre juté eredmény
(EPS) és Arbevétel aranyos nyereség (Profit Margin, PM). Az eredmények alapjan a kivélasz-
tott négy pénziigyi mutatdszam egyiittes alkalmazasa biztositja a legmagasabb elérejelzési pon-
tossagot. Az eredeti modell alacsony RMSE (2,395) és nRMSE (1,066%) értékei a modell sta-
bilitasat és megbizhatdsagat tiikkrozik. Amikor egy-egy indikatort eltdvolitottunk, az elérejelzési
pontossag jelentdsen romlott, Az eredmények aldtdmasztjak, hogy e négy mutatdszam sziner-

gikus hatésa elengedhetetlen a modell miikodéséhez.

Az ANFIS modell alkalmazéasa bizonyitotta, hogy képes kezelni a pénziigyi adatok Osszetett,
nemlinedris kapcsolatait és pontos eldrejelzéseket nyjtani. A modell gyakorlati jelentdséggel
bir a befektetok szdmara, mivel tdimogathatja a megalapozott befektetési dontéseket €s novel-
heti az automatizalt kereskedési rendszerek hatékonysagat. A kutatds innovativ szemlélete az
agazat-specifikus megkdozelitésben rejlik, amely az autdiparra koncentral. Ez a szemlélet lehe-
tOvé tette az dgazati kapcsolatok mélyebb feltarasat, mivel az autoipari vallalatok hasonld iizleti
modellekkel rendelkeznek. A jovobeli kutatasok célja a pénziigyi mutatoszdmok korének bovi-
tése €s a mintanagysag ndvelése. Emellett a modell kiterjesztése mas szektorokra lehetdséget
ad a mutatészamok szélesebb korli alkalmazésara is. A neuro-klaszterezési technikdk modellbe
torténd integralasa tovabbi finomitast eredményezhet, lehetdvé téve a vallalatok csoportositasat
teljesitmény alapjan. A neuro-klaszterezés segitségével olyan rejtett mintazatok is feltarhatok,
amelyek hagyomanyos modszerekkel nem lathatok, igy tovabb novelhetik a modell prediktiv

kapacitasat.
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