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Osszefoglalo

A pénziigyi szektorban algoritmikus kereskedésnek szamit minden olyan
kereskedési mod, ahol a megbizds paramétereinek (iddzités, 4&r, mennyiség)
meghatdrozasat, valamint a megbizas kezelését egy szamitogépes algoritmus végzi,

korlatozott emberi beavatkozéassal vagy emberi beavatkozas nélkiil.

A szakirodalomban mély megerdsitéses tanulast alkalmaz6 fejlesztésekkel mar
bizonyitottdk a gépi kereskedd algoritmusok Iétjogosultsagat a portfoliok kezelésében.
Jelen kutatas egyik célja, hogy hogyan lehet minél robusztusabb megerdsitéses tanuld
modellt késziteni, amely képes valtozd kockazatvallalasi hajlandosagu kereskedést
szimulalni a piac dinamikdjdhoz igazodva a portfolio értékének maximalizalasa és a

kockéazat, illetve egyéb negativ kovetkezmények minimalizalasa mellett.

A dolgozat a megerdsitéses tanulas pénziigyi alkalmazdsanak rovid elméleti
attekintésével kezdddik, kiemelt figyelmet forditva az egyes algoritmusok, modellek
gyakorlati elényeire €s hatranyaira. Ezt kovetden bemutatdsra keriill egy wjonnan
fejlesztett kereskedé modell a szimulacios részvénypiaci kornyezet, a piac dinamikajanak

modellezéséhez hasznalt faktorok és adatok ismertetése mellett.

A TDK munka tobbi része a mesterséges intelligenciat alkalmazé algoritmikus
kereskedés olyan fontos kérdéseivel foglalkozik mint, hogy hogyan lehet minél
atlathatobba tenni a sok esetben black-box modon miikk6dé modelleket, illetve milyen

szabalyozasi feladatok meriilhetnek fel az automatizalt kereskedés hasznalataval.

A pénziigyi dontések mogott all6 modellek transzparens mukodése kiilondsen
fontos lehet olyan esetekben, amikor a portfolio kezel6jének el kell tudnia szamolni a
lehetséges kockazati faktorokkal az ligyfelek vagy akar a szabalyozok felé. Ezekben az
esetekben olyan kérdések meriilhetnek fel, mint példaul, hogy mi indokolta a portfo6lio
ujra sulyozéasat vagy biztositok esetében miért éppen bizonyos iigyfelek nem kaptak

hitelt?

Egyes felmérések szerint manapsag a vildg tézsdéin kotott iigyletek tobb, mint
80% automatizalt kereskedési stratégidk alkalmazasaval valosul meg. A dolgozat kiilon
fejezetben foglalkozik azzal a kérdéssel, hogy milyen szabalyozasi 1épések lehetnek
indokoltak a keresked6 robotok elterjedésével, pl. piaci likviditas biztositasa vagy akar a
kisbefektetok védelme érdekében.



Abstract

In the financial sector, any type of trading is considered, algorithmic trading
where the determination of the order parameters (timing, price, quantity) as well as the
order management is performed by a computer algorithm, with or without limited human
intervention. The research resulting in this dissertation aims to find ways to develop and
refine deep-reinforced learning models to execute trading that maximize revenue and

minimize investment risk.

Developments using deep reinforcement learning in the literature have already
demonstrated the viability of machine trading algorithms in portfolio management. One
of the aims of the present research is to create a robust reinforcement learner model that
can simulate trading with varying risk appetite in line with market dynamics while

maximizing portfolio value and minimizing risk and other negative consequences.

The dissertation begins with a brief theoretical overview of the financial
application of reinforcing learning, paying special attention to the practical advantages
and disadvantages of each algorithm and model. This is followed by the presentation of
a newly developed trading model along with a description of the simulation stock market

environment, factors and data used to model market dynamics.

The rest of the work addresses important issues in algorithmic trading using
artificial intelligence, such as how to make models that operate in many cases in a black-
box way as transparent as possible, and what regulatory tasks may arise using automated

trading.

The transparent operation of the models behind financial decisions can be
particularly important in cases where the portfolio manager needs to be able to account
for potential risk factors to clients or even regulators. In these cases, questions may arise,
such as what justified the re-weighting of the portfolio or, in the case of insurance

companies, why certain customers did or did not not receive credit?

According to some surveys, today more than 80% of transactions on the world's
stock exchanges are carried out using automated trading strategies. The dissertation deals
with the issue of what regulatory steps may be justified by the proliferation of trading

robots, e.g. to provide market liquidity or even to protect retail investors.



1 Bevezetés

Az algoritmikus kereskedés legfobb elonyei koz¢ tartozik, hogy kvazi tokéletesen
képes a tranzakciok végrehajtdsdra az emberi tényez6 minél nagyobb mértéki
kiiktatasaval. Ez a velejar6 lehetové teszi a nagysagrendekkel gyorsabb és hatékonyabb
kereskedést egyszerre tobb piacon is, amelyre az emberi kereskedék aligha lennének

képesek ilyen feltételek mellett.

Az automatizalt folyamatok optimalizadlasanak egyik legfobb eszkoze a
mesterséges intelligencia és azon beliil a gépi tanulds moddszerei. A gépi tanulas egy
informalis definicio szerint olyan moédszerek gyiijténeve, amelyek (kisebb) nagyobb
méretli adathalmazok felhasznalasdval képesek feltarni az adatforrasban rejld
Osszefiiggéseket €s a historikus adatok felhasznalasaval eldrejelzéseket eldallitani

anélkiil, hogy az 0sszefliggések konkrétan meg lettek volna adva.

A mélytanulés (deep learning) a gépi tanulds azon részteriilete, amely Un. neuralis
halokat hasznil az adatokban rejlé rejtett mintdzatok feltdrasara. A neurdlis halok
megfelelden definidlva univerzalis fiiggvény approximatorként képesek miikddni, azaz
elméletben barmilyen kvantitativ 6sszefliggést képesek felismerni az adathalmaz valtozoi
kozott. Sokszor vitatott hatranyuk, amelyrdl a dolgozatban is sz6 lesz az ember szamara
legtobb esetben atlathatatlan miikodés. A dolgozat egyik f6 fejezetében bemutatott gépi
tanuld modell a gépi tanulds egy manapsdg rendkiviil gyorsan fejlodd teriiletét, a

megerdsitéses tanulds technikait kombinalja a mélytanuléssal.

A mesterséges intelligencia alkalmazasa amellett, hogy szdmtalan elénnyel jar a
pénziigyek vilagaban felvet szamos etikai és szabalyozasi kérdést is. A dolgozat masik
két {6 fejezete olyan kérdésekkel foglalkozik, mint példdul, hogy hogyan lehetséges
interpretalni emberek szaméra a modellek dontései mogott rejlé osszefiiggéseket, illetve
milyen szabélyozasok sziikségesek a modellek rendszeresitett miikodéséhez annak

érdekében, hogy hasznalatuk biztonsagos és kontrollalt legyen.



2 MI modszerek az algoritmikus kereskedésben

A megerdsitéses tanulas egyik legnépszeriibb alkalmazasi teriilete az algoritmikus
tézsdei kereskedés. A nyereséges tézsdei kereskedési stratégia 1étfontossagli a bankok,
befektetési alapok szamara, melynek sikeréhez a gépi tanulds altal felismert

Osszefiiggések nagyban hozzajarulhatnak.

Ahhoz, hogy a megerGsitéses tanuldsi algoritmusokat hasznalni tudjuk
algoritmikus tézsdei kereskedésre, a problémat meg kell fogalmaznunk, mint egy Markov
dontési folyamatot, kereskedési célunkat pedig, mint egy maximalizalasi problémat.
Ahhoz, hogy egy problémat Markov dontési folyamatként megfogalmazzunk sziikséges
definidlnunk a kornyezet allapotterét, a lehetséges tevékenységeket, valamint a jutalom

fliggvényt.

2.1 Tozsdei kereskedés egy részvénnyel

Elsoként vegyiik azt az esetet, amikor csak egyetlen cég részvényeivel szeretnénk
kereskedni a tézsdén és ehhez hozzuk létre a modelliinket. Itt a kornyezet allapotterét az
adott cég részvényének az ara hatdrozza meg, emellett pedig felhasznalhatjuk a korabbi

részvényarfolyamokat, valamint technikai indik4torokat is mint bemen¢ adatok.

A modell alapvetéen harom tevékenységet tud végrehajtani ebben a
kornyezetben: elad, tart, illetve vesz részvényt, melyet az alabbi formaban szokas
megadni, rendre: {-1, 0, 1}. A tevékenységeket azonban tigy is definialhatjuk, hogy a
modell hatarozza meg vasarlando részvények szamat, példaul a {-10, ...,-1,0, 1, ..., 10}
vektorral tudjuk definidlni azt az allapotteret, melyben a modelliink képes 1-10 részvény

eladasara, illetve megvételére [12].

crer

OsztonzOmechanizmusa a jobb cselekvés megtanuldsara. Toézsdei kereskedésben
egyszeriien meghatarozhatjuk a jutalomfiiggvényt azzal, hogy a portfolio 1y értékébdl
kivonjuk az el6z6 allapotban vett értékét [12][25]. A cél egy olyan kereskedési stratégia
megtervezése, amely maximalizalja a portfolionk értékének pozitiv valtozasat valos

kdrnyezetben.

Egy 1épésben a modell megkapja a kornyezet allapotat, amely tartalmazza az

aktudlis és korabbi részvényarat, valamint a hasznalt technikai indikatorokat. Ez alapjan



a modell kivalaszt egy tevékenységet, és a kovetkezd részvényar alapjan meghatarozhaté

a tevékenység josaga, amivel tanithatjuk a modellt.

2.2 Tozsdei kereskedés tobb részvénnyel

Abban esetben, hogyha mar nem csak egy részvénnyel szeretnénk kereskedni,
hanem t6bb cégnek a részvényeit is figyelembe vessziik, akkor valtoztatnunk kell a
modelliinkén, valamint figyelembe kell venniink, hogy az allapottér, valamint a

tevékenységtér mérete a részvények szamaval aranyosan exponencialisan nd.

Ebben az esetben az allapotteret mar nemcsak egy cég részvényarfolyama
hatdrozza meg, hanem a szamitasba vett O0sszes cé€g részvényarfolyama, valamint az
ezekbdl szamitott technikai indikatorok. Altaldnosan felirva, hogyha ¢ darab cég
részvényével kereskediink és minden részvényt | darab jellemzodvel irunk le, akkor az
allapotteret egy (1 + [)¢ + 1 hossza vektor hatarozza meg (minden cégre az altalunk
birtokolt részvények szama, az | darab jellemz6, valamint a még rendelkezésre allo

tékénk) [12].

A tevékenységek tere is valtozik azzal, hogy tobb részvényt vesziink figyelembe.
Egy részvénnyel kereskedve a {-k, ..., -1, 0, I, ..., k} vektorral tudtuk leirni a
végrehajtandd akciok terét, ahol k hatdrozta meg, hogy egyszerre hany részvénnyel
kereskedhet a modelliink. Altalanosan ¢ darab cég részvénnyel kereskedve minden
céghez meghatarozhatunk egy ugyanilyen halmazt, igy (2k + 1)¢ hosszi vektor

hatdrozza meg a tevékenységek terét.

A jutalomfiiggvény azonban nem valtozik abban az esetben, hogyha noveljiik a
részvények szamat. Egyediil a portfolio értékének meghatirozasat kell méodositanunk,
ahol mar az 6sszes altalunk birtokolt részvény szamat kell 6sszeszoroznunk a részvények

araval és ehhez hozzdadnunk a rendelkezésre all6 készpénziinket.

Egy lépésben a modell a cégek részvényarfolyamai alapjan mindegyik
részvényhez meghatarozza, hogy mennyit vesz, ad el, vagy éppen tartja a részvényeket.
Az 1) éarfolyam alapjan meghatdrozhato a dontés josaga, amivel tanithatjuk a

modellinket.

Az igy meghatarozott kornyezetet mar felhasznalhatjuk megerdsitéses tanulashoz.
Tobb megerdsitéses tanuldsi algoritmust is tanithatunk a kornyezetet felhasznélva,
melyeket tesztelve kivalaszthatjuk a legjobbat, amivel elkezdhetiink kereskedni a

t0zsdén.



2.3 Alapfogalmak

A gépi tanulasnak harom alapvetd paradigmaja van: feliigyelt tanulas, feliigyelet
nélkiili tanulas és megerdsitéses tanulas [19]. Feliigyelt tanulas esetén a gépi tanulas célja,
hogy megtanuljon egy fiiggvényt, amely a bemeneti adatokbol meghatdrozza a kimeneti
adatokat, mindezt példakra alapozva. Ezzel ellentétben a feliigyelet nélkiili tanulas
esetében elére nem meghatarozott mintdkat kereslink az adatokban. Megerdsitéses
tanulas [24] esetén a gépi tanulasi modelliinket betessziik egy kornyezetbe, amelyben
probéakon és hibakon keresztiil a modell (az dbraban: agent, igy magyar megfeleldjeként
az agens szot is szoktdk még haszndlni) megtanulja hogyan maximalizalja a jutalmat
(reward) az adott kdrnyezetben. A t-edik idépontban kapott jutalmat Ri-vel, az allapotot

(state) St-vel és a cselekvést (action) pedig at-vel jeloljiik.

—>» Environment

action Reward State
R; St

Agent ,([ |

2.2.1 abra. A megerdositéses tanulas folyamata [2]

Vannak olyan gépi tanuld algoritmusok, amelyek megprobalnak egy modellt
¢épiteni a kdrnyezetrdl a rola begyiijtott informaciok alapjan, és ezen modell alapjan
tervezik meg a viselkedésiiket. A masik csoport a modell nélkiili algoritmusok, amelyek
egy modell épitése nélkiil probaljak meghatarozni az optimalis stratégiat a kornyezetben.
A gépi tanulési modell alapjan tobb kategdriaba tudjuk sorolni a megerdsitéses tanuléasi
algoritmusokat [3]. A hasznossagalapu modellek (utility-based vagy mas néven value-
based) az allapotokra alapozott hasznossagfiiggvényt tanuljak meg, és ennek alapjan
valasztjak ki azokat a cselekvéseiket, amelyekkel maximaljak az elérheté hasznossag
varhat6 értékét. A stratégiaalapu (policy-based) modellek ehelyett megprobaljak
meghatarozni a cselekvésérték fiiggvényt (action-value function) — vagy mas néven Q-
fliggvényt — amely segitségével mar egyértelmiien meghatarozhatd, hogyan kell az adott
allapotban cselekedni, hiszen a Q-fliggvény valamilyen varhaté hasznot tulajdonit egy

adott allapotban egy adott cselekvésnek. A hasznossagalapt algoritmusoknak a kornyezet
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valamilyen modelljével is rendelkezniiik kell, egy Q-tanul6é algoritmus viszont dssze
tudja hasonlitani a lehetséges valasztasait anélkiil, hogy tudnd, mire vezetnek, igy nincs
sziiksége a kornyezet modelljére. A cselekvo-kritikus (actor-critic) algoritmusok [1]
egyszerre stratégia- és hasznossagalaptiak, eltaroljak mind a hasznossagfiiggvényt, mind

a cselekvésérték fliggvényt és mindkettdt felhasznaljak a legjobb dontés kiszamitasahoz.



3 Piacmodell és a kornyezet leiroi

Az el6z6 fejezetekben targyalt szakirodalom utan ebben a fejezetben egy olyan
piacmodellt és kdrnyezetét mutatom be, amelyet sajat magam implementaltam ahhoz,
hogy vizsgalni tudjam a részleteket. A kornyezet, pontosabban a kornyezet egyes
allapotainak leirasdra egy tobbdimenzids feature halmazt kellett meghatarozni,
amelyeken keresztiil az dgens a lehetd legnagyobb hatasfokkal tudja megtanulni a piac

viselkedéséhez valo alkalmazkodast.

3.1 Adatok

A kiilonb6z6 modell dgensek azonos pénzpiaci adathalmazt kaptak bemenetiil a
Yahoo Finance szolgaltaton keresztiil. Az adathalmaz a kovetkezé 7 feature-t tartalmazza
eredetileg, amelyek napi felbontasban keriiltek letoltésre: részvény TIC azonositdja,
idébélyeg, napi nyitoar, napi zaroar, napi legmagasabb ar, napi legalacsonyabb ar és végiil

a napi 0sszesen kereskedett mennyiség.

A modellezéshez lehet csak néhany részvényt alapul venni [25], de a sajat kutatas
f6 eredményeihez én a DOW30 index elemeit hasznéltam fel, amelyek a kovetkezdek
voltak: AAPL, MSFT, JPM, V, RTX, PG, GS, NKE, DIS, AXP, HD, INTC, WMT, IBM,
MRK, UNH, KO, CAT, TRV, JNJ, CVX, MCD, VZ, CSCO, XOM, BA, MMM, PFE,
WBA, DD.

A Yahoo Finance API-n keresztiil elfogadhaté mindségben 2009. januar 1-ig
visszamendleg voltak elérhetéek az adatok ilyen felbontdsban, igy a végsé adathalmaz
2021. julius 20-1g 12 és fél évet fed le hozzavetdlegesen. Fontos megjegyezni, hogy
tovabbi fejlesztésekhez fontos 1€pés lesz minél nagyobb részletességii pénziigyi adathoz

hozzajutni.

date open high low close volume tic day

0 2008-12-31 3.070357 3.133571 3.047857 2.617247 607541200 AAPL
1 2008-12-31 17.969999 18.750000 17.910000 15.025569 9625600  AXP
2008-12-31 41.590000 43.049999 41.500000 32.005901 5443100 BA
2008-12-31 43.700001 45.099998 43.700001 31.095800 6277400 CAT

_ow N
RN RN NN

2008-12-31 16.180000 16.549999 16.120001 12.019092 37513700 CSCO

3.1.1 abra: Részvények adatai
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A kovetkezd fejezetekben bemutatott fejlesztések nem foglalkoznak a tanitd és
teszthalmazok idéablakanak optimalizacidjaval, jelen kutatasban a tanitdéadatok a mas
benchmark kutatasokkal valo konnyii 6sszehasonlithatdésag végett 2009. januar 1-t6l
egészen 2020. aprilis 1-ig tarto ablakbdl keriiltek ki, mig a validacios iddszak 2020. aprilis
2-t61 2021. julius 20-ig tartott.

3.2 Technikai indikatorok

A kovetkezd, modellt bemutatd fejezetekben részletesebben bemutatasra keriild
allapottér a gyakorlatban mar bevalt, népszerii technikai indikatorok [21] és
segédmennyiségek segitségével [26] kertiilt leirasra. Az alkalmazott faktorok legb6vebb

halmaza a kovetkezd volt:
Alapvet6 faktorok a részvények és maganak a portfolionak a jellemzésére:

e fennmarad6 egyenleg: a kereskedési folyamatban még felhasznalhatd készpénz

mennyiség

o clérhetd részvény mennyiség: az egyes részvényekbdl mar megvasarolt

darabszam
® nyitd / zard részvényar
e napi legmagasabb / legalacsonyabb részvényar
e korrigalt zard részvényar: nap végi zardarhoz igazitva
Technikai indikatorok az arfolyamok dinamikdjanak jellemzésére:
e momentum indikatorok:
o MACD,RSI6/12/30, ADX, CCI 30
e volatilitds indikatorok:
o VR, ATR, Bollinger-band
o Kereskedett mennyiség indikatorok:

o MFI, OBV, NVI, VPT, ADI

3.3 Kereskedési folyamat paraméterei

A kereskedési folyamat, stratégia kialakitdsat ugyan teljes mértékben az agensek

végzik a jutalomfiiggvény maximalizalasat célként szem el6tt tartva, azonban a valdsaghii
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pénzpiaci kereskedés érdekében par megkdtést/konnyitést is be kellett vezetni a modellbe

[25]:

piaci likviditas, shortfall kezelés: a tranzakcidk azonnali hatéllyal torténnek és

az iigyletek nem befolyasoljak szignifikansan az eszk6z arat

nemnegativ egyenleg: az agensek iigyletei nem eredményezhetnek negativ

részvényegyenleget:

bt+1 — bt 4+ (pgladott)-rhgladott _ (pgett)Thgett > 0, (3.3.1)

ahol b, az egyenleg a t pillanatban, p¢“**/"** az eladott/vett részvények

napi zarédra a t pillanatban és hfladort/ et az eladott/vett részvények

mennyisége a t pillanatban.

tranzakcios koltségek: az egyes tranzakciok utan tigyleti koltségek meriilnek
fel, amelyeket a modell is implemental. Ilyen koltségek lehetnek az atvaltasi,
végrehajtasi vagy akar a SEC (Securities and Exchange Commission) dijai. A
modellben az egyszerliség kedvéért csak egyetlen, allandd, a kereskedett

eszkoz értékének 1/1000-t érd dij keriilt bevezetésre (eladas és vétel esetén is).

¢, =pTh, X 0,1% (3.3.2)

A kutatds masodik felében az eddigi megkotések mellett bevezetésre keriilt egy

indikator, amely a piaci turbulenciat [11] méri. Ez a faktor olyan piaci helyzetekben képes

figyelmeztetni a kereskedés visszafogasara vagy akar felfliggesztésére, amikor a piac a

megszokottdl eltérd, tulzottan volatilis, instabil jeleket mutat. Konkrét példaként lehet

hozni ilyen iddszakokra a 2008-as valsagot, piaci buborékokat vagy akar a haborukat is.
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4 Alkalmazott modell

A részvenykereskedelmi feladatok sztochasztikus jellegének koszdnhetéen a jelen
kereskedési feladatot egy Markov Doéntesi folyamat (MDP) problémaként modellezzik
[15]. A dontési folyamat magaban foglalja a részvényarfolyam valtozasanak kovetését,
az adasvételi tevékenységek meghatarozasat €s a jutalom szamitasat. Az elébb felsorolt
alfeladatokat figyelembe véve alakitjdk ki az egyes agensek a végsd kereskedési

stratégidjukat, azaz a policy-t.

Osszességében elmondhatd, hogy az agensek a kornyezettel kapcsolatba lépve,
azzal interakcidkon keresztil jutnak el egy olyan kereskedési stratégidhoz, amely

maximalizélja a jutalomfiiggvényt az id6 eldrehaladtaval.

A kovetkezd alfejezetekben a megerdsitéses tanuld modell legfontosabb elemei
kertlnek bemutatasra, amelyek ugy lettek kialakitva, hogy maximalizaljak a portfolié

értékét és minimalizaljak a kereskedés kozben fellépd kockazati faktorokat [27].

4.1 Fobb elemek

Ebben a fejezetben az elméleti bevezetében bemutatott mélytanuld modszereket
implementalé agensek legfontosabb OsszetevOi keriilnek bemutatasra. Az allapottér
leirdsara egy tobb dimenzids vektort hasznaltam, amely a kiindulé fejlesztésben az 6sszes
elozé fejezetben emlitett faktort tartalmazta egy s allapot meghatirozasara: s; =

[b¢, pe, he, technikai indikatorok,], ahol
e b, € R*:rendelkezésre allé készpénz mennyisége a t idépillanatban
e p, € R3%*": arészvények korrigalt napi zaroara a t iddpillanatban
e h, € N3°:azegyes részvényekbdl birtokolt mennyiség a t idépillanatban

e technikai indikatorok,: a 14 kiilonbozé felhasznalt faktor, amelyek a piac

dinamikajat modellezik a t id6pillanatban

Az agensek altal végezhetd tevékenységeket egy folytonos térben kezeltem [25]. A
tevékenységek leirdsara a {—k...0...k} vektor haszndlatos, ahol k az egy &llapotban

eladhat6 részvénydarabszam.

Az 4gensek jutalomfuggvénye az s; — b6l sy, allapotba vezetd atmenet alatt elért

valtozas a portfolio értékében, azaz:
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r(syap St+1) = Y [(bess + Piyrhess) — (be + phy) — ¢ (4.1.1)
A birtokolt részvények szamanak valtozasa:
ht+1 — ht _ hgladott + hgett (4.1.2)

A modellek végs6é dontése egy olyan allapotokra vonatkoz6 tevékenységsorozatot
eredményez, amely megmondja, hogy az egyes allapotokban mi a valosziniiségi eloszlasa
az egyes tevékenységeknek. Minden egyes allapotban 3 lehetséges esemény hajthato
végre: eladas, tartas (nincs se eladas, se vétel) és vétel. Legyen d egy adott részvény a

portfoliobold = (1,...,D):

o k[d] € [1, h[d]] részvény eladasa he+i[d] = he[d] — k[d] mennyiséget
eredményez, ahol k[d] € Z" és d = (1,...,D)

e tartas esetén he+1[d] = he[d]
o k[d] részvény vasarlasa he+1[d] = he[d] + k[d] mennyiséget eredményez

A teljes folyamat soran a portfolio értéke pTh + b értékd.

4.2 Miukodési elv

Az implementalt modellem egy elosztott technikat alkalmaz, amely felvaltva
hasznalja az aktudlisan legjobban teljesitdé modellt és a modell szdméra aktudlisan

leginformativabb faktorcsoportot a kovetkezok szerint:

1. A teljes kereskedési iddszakot tanitd €s validacids intervallumokra osztjuk,

egymast nem atfedve.

2. Inicializalasra keriil 3-3-3 kiilonb6z6 tanul6 algoritmus (PPO, DDPG ¢s A2C) /
agens, amelyek parhuzamosan, ugyanazon allapotleirok felhasznalasaval
tanulnak. A fejlesztések soran kezdetben 9 helyett csak 3 modell végezte a

kereskedést, azaz 1-1-1 agens keriilt incializalasra.

3. A modelleket elkezdjiik tanitani egy kezdeti idészakon, majd a tanitasi idészakot
kovetd 3 honapnyi validacids iddablakon kiértékeljiik oket és az aktudlisan
legjobban teljesitét kivalasztjuk a kovetkezd negyedévre vald tevékenység
predikcidhoz. A kivalasztas az elért Sharpe hanyados alapjan torténik, amelyben
7, a profit értéke, rra kockdzatmentes kamatlab €s o, a portfoli6 részvényeinek

volatilitasa (szorésa).
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, —
Sharpe -hdnyados = pg_f (4.2.1)
P

4. A tanitéiddszakot bovitjiik 3 honappal, majd Gjraindul a ciklus.

4.3 Faktor csoportok

Az elosztott miikodés kihasznalasahoz a megoldashoz legelsé 1épésben meg
kellett hatarozni azokat a funkcidcsoportokat, amik szerint a technikai indikatorokat
csoportositani lehet. A segéd, azaz méasodrendbeli, a modellben érdemben nem hasznalt
faktorokon (mint pl. a hét napja) kiviil harom f6 csoport keriilt meghatdrozasra:
momentum tipust indikatorok, volatilitast méré indikatorok és a piacon kereskedett
mennyiségrdl informaciot szolgaltatd indikatorok. A csoportok egymast nem fedik at,
diszjunkt halmazokat alkotnak. Ezzel a médszerrel olyan 1 informaciokat kaphatunk az
egyes agens példanyoktol, amelyek segithetnek megérteni, hogy az egyes modellek
bizonyos faktorcsoportokkal milyen hatékonyan tudnak egyiittmiikddni, azaz kdzvetett
ismereteket kaphatunk arr6l, hogy kiilonboz6 piaci idészakokban milyen médszereket
érdemes hasznalni és melyek azok a dinamikai indikétorok, amelyek a legtobb hasznos

informaciot hordozzak.

A csoportok elkiilonitése és kiilonbozdé josagi metrikdk alapjan torténd
felhasznalasa nem csak egy még robusztusabb modellt eredményezhet, hanem a pénziigyi
vilagban sokszor kritikus pontként kezelt transzparencia, algoritmus atlatszosag
problémdjat is enyhiti. Annak ellenére, hogy a deep learning mddszerek alkalmazasa
tovabbra is erdsiti a fejlesztések black-box jellegét, az itt bemutatott ensemble dontés
tisztan visszakovethetd az Osszes kereskedési periddusra. Ezeket a dontéseket vizsgalva
egyértelmiien lathatjuk, hogy a piac egyes id6szakaiban melyek voltak azok a hangsulyos
dinamikai leirok (momentum, volatilitas, kereskedett mennyiség), amelyek alapjan a

pozici6 felvételét vagy feladasat hatarozta a modell.

A technikai indikatorok bevalogatasa az egyes csoportokba elsdsorban statisztikai
modszerek alapjan tortént. A szakirodalomban legtobbet hasznalt faktorokat alapul véve
keriiltek Osszeallitasra a funkciocsoportok, majd az adatok normalizalasa utan Pearson-
korrelacio alapjan elhagyasra keriiltek sziikségtelen indikatorok. Kordbban emlitésre
keriilt, hogy nem csak a csoportokon beliil torekedtem a minél nagyobb fiiggetlenségre,

de a csoportok kozott sincs atfedés a robusztussag novelése érdekében.

A kezdeti feature tér a technikai indikatorokrol szolo fejezetben bemutatott

faktorokat tartalmazta, amelyek korrelacios heatmap-je a kdvetkezd abran lathato:
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Faktorok korrelacidja
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4.3.1 4dbra: A teljes faktortér korrelacidja hotérképen abrazolva

Lathato, hogy jelentds szamu faktor egymast magyarazza, a pozitiv korrelaciojuk
magas. A taltanulas elkeriilése €s a robusztus predikciok elérésének érdekében az egyes
funkcidcsoportok backward feature elimination alkalmazasaval sziikitésre keriiltek. Els6
1épésként meghatarozasra keriilt egy konstans érték az erds pozitiv korrelacio
definialasara, amely also hatara 0,3 lett. Kovetkezd 1épésként kivalasztasra keriiltek azon
technikai indikéatorok, amelyek a legtobb masik indikatorral korrelaltak er6sen pozitivan
egy funkcidcsoporton beliill. Amennyiben két indikator hasonld szamossagi masik
indikatorral korrelalt erésen pozitivan, abban az esetben a szakirodalomban tobbet
hivatkozott ¢és a gyakorlatban tobbet alkalmazott indikator Kkeriilt megtartasra.
Altalanossagban elmondhatd, hogy a feature elimination soran minél tobb faktor

megtartasa volt a cél.
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A kovetkezd abrakon lathatdak az eredeti és a redukalt faktorcsoportok technikai
indikatorai és azok kozotti korrelacioik. Eszrevehetd az utolsdé két, momentum
indikatorokat tartalmazd heatmap-en, hogy redukcié utan is szerepelnek egymassal
erdsen korrelalo RSI indikatorok. Ezek a faktorok szandékosan lettek meghagyva,
ugyanis ugyanazt a piacdinamikai jelenséget modellezik mas-mas iddablakokban,

amelyek autokorreldcioja elkeriilhetetlen.

1. Kereskedési mennyiségre (volume) vonatkozo indikatorok:

Eredeti volume indikatorok korrelacidja Redukalt volume indikatorok korrelacidja

-100

mfi - 052 0018 puESEy -0.012 075 vpt - 0.068 0006 00055
-0.50

obv
03t Wik 0068 0.012 0.018

nvi 0.0055 000

i ( ) 012

. ERIE  -0.006 0.012

vpt 0.017  0.0055
- —0.50

adi os: TR e MR 00055 0.018

mfi obv nvi vpt adi vpt mfi adi nvi

4.3.2 abra: Kereskedési mennyiségre vonatkozé indikatorok korrelacidja

2. Piaci volatilitasra (volatility) vonatkozo indikatorok:

Eredeti volatility indikatorok korrelacioja Redukalt volatility indikatorok korrelacidja
-14
T - 0.0064 08
T
-0.6
boll_pband
-0.4
|02 atr
atr
- 0.0
VT boll_pband atr VT atr

4.3.3 abra: Piaci volatilitasra vonatkozo indikatorok korrelacioja
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Eredeti momentum indikatorok korrelacidja

rsi_12

rsi_30

adx

cci_30

3. Momentum indikéatorok:

-10

-0.8

macd
rsi_30

rsi_12 1

macd rsil_ﬁ rsi_'12 rsi_l30 adx cci;30 adx rsi'_6 macd rsi_'30 rsi_|12

4.3.4  abra: Momentum indikatorok korrelaciéja

A faktorokat csoportokra osztva tehat mind a PPO, DDPG ¢és A2C
algoritmusokhoz bemenetként adhaté mind a harom (volatilitas, kereskedett mennyiség

¢s momentum) funkcidcsoport.

4.4 Volatilitas kezelése

A korabban mar emlitett piaci turbulencia index [11] nem csak egy konstans

korlatként, hanem egyfajta megszakitoként kertilt bele a fejlettebb modellbe:
turbulencia , = (v, — )& 1 (v, — )T ER, (4.4.1)

ahol y; a részvények hozama az adott periddusban, u a historikus atlaghozam és ¢ a

kovariancia matrix.

Kiemelkedden volatilis koriilmények esetén, egy elore definialt korlat atlépésekor
a jutalomfiiggvény egy olyan célfiiggvénnyé valtozik, amely a portfolio értékvesztését

szandékozik minimalizalni a poziciok felszdmolasaval:

Teladss = (Pe+1 — Pt)Tkt (4.4.2)

A sz€lsOséges helyzeteket jelz6 mutatohoz igazitva az egyszert, portfolio értékét
maximalizalo jutalomfiiggvény atalakult egy stlyozott Osszetett fliggvénnyé, amely
adaptivan valtozik az éppen aktudlisan legfontosabb kereskedési részfeladatokhoz. A
modellek kozti dontés minden egyes 3 honapos periddus végén a kovetkezOk alapjan

tortént:

1. Meghatdrozasra keriilt mind a 9 modell altal elért Sharpe-mutaté és maximalis

drawdown mértéke.
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2. A Sharpe ¢és drawdown értékek kiilon-kiilon skaldzasra keriiltek a [0,1]

intervallumba.

3. A skalazott 1-1 érték modellenként aggregalasra keriilt igy eredményezve egy

standard pontszamot.

4. A turbulencia index skalazasra keriilt a [0,1] intervallumba. Ez az érték
periddusonként kiszdmolva ¢és a  historikus atlag 90 percentilisével
Osszehasonlitva egy stulytényezot eredményez a végsd pontszamban. A dontés
figgvényének két tényezdje, a Sharpe és drawdown mutaté kiilon-kiilon foként a
portfolio értékének volatilitassal korrigdlt noveléséért és a portfolio értékében
torténd veszteséget szabalyozza. A sulytényezd bevezetésével turbulens
id6szakokban a drawdown minimalizdlasa kap nagyobb szerepet, mig
nyugodtabb, stabilabb periodusokban a portfolié értékének ndvekedése a

fontosabb cél.

A végsé dontés fliggvénye a piaci turbulencidhoz adaptiv stlytényezdkkel a

kovetkezOképpen irhato fel:

a
Pvég56 = [ﬁ] * [Sharpeskélézott draWdownskélézott], (4'4'3)

turbulencia; / turbulenciasyqg

o ay
ahol az I-edik periédusban [,3] N [1 — (turbulencia; / turbulenciasyqg)|

Egy tovabbi hasznos mellékterméke a fenti metrikék egyiittes hasznalatanak az,
hogy amennyiben a drawdown tag stlytényezdje valamilyen extrém modon O is lenne,
akkor sem tlnik el a modellb6l a kockazatkezelés, ugyanis a Sharpe-hanyadosban

szerepel a volatilitas.

4.5 Mérések és egyéb eredmények

Az eredmények 5 kiillonbozd metrika alapjan kertiltek kiértékelésre:

végsé portfolid érték — kezdeti portfolio érték

e kumulalt haszon: , —
kezdeti portfolié érték

e ¢éves haszon: \/[]} 1 + R, — 1, ahol R,, az n-edik év kumulalt profitja

e ¢éves volatilitds: V252 X \/ éves haszon varianciaja

e maximalis szazalékos veszteség a kereskedési idoszak soran

A kovetkezd tablazatban bemutatott eredmények a legjobban teljesitd 9 modelles

megkozelités 2020.07.06-2021.06.30-ig tartd kereskedési periddusra vonatkoznak. Az
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atlagot €s a szorast 5 fliggetlen mérés eredményeként kaptam meg a PyFolio backtest

csomag hasznalataval.

) B A Maximalis
Modell / Metrika Sharpe-hanyados Eves haszon Eves volatilitas
drawdown
standard ensemble 1,726 £ 0,1137 0,30504 + 0,0274 0,16206 + 0,0040 -0,09704 £ 0,0074
3 modell ensemble 2,194 £ 0,3288 0,38524 + 0,0453 0,15624 £ 0,0208 -0,08416 + 0,0174
9 modell ensemble 2,194 +0,1971 0,40582 + 0,0309 0,16198 + 0,0087 -0,0875 + 0,0088

4.5.1 tablazat: standard, 3 és 9 modelles megkozelitések mérési eredményei

A 451 tablazatbol latszik, hogy a standard megkozelitéshez képest, amely

egyetlen feature csoportot hasznalt, mind a 3 modelles, mind pedig a 9 modelles fejlesztés

jelentdsen jobb, tobb, mint 0,4-gyel magasabb Sharpe-hanyadost tudott produkalni a

kereskedés soran. Az éves haszont nézve szintén jelentds novekedést ért el, a standard

modellhez képest 10%-kal nagyobb volt az éves haszon. A kockazati faktorokat vizsgalva

a 3 modelles verzio érte el volatilitdsbol és maximalis drawdown-bol is a legjobb

eredményeket.

A 4.5.1 4bran lathat6 a validaciés id6szakon elért portfolioérték novekedés és a

turbulencia index az egyes kereskedési napokra vetitve. Ez a kdzds abra egyértelmiien

szemlélteti a portfolid viselkedését a piaci stabilitas fliggvényében.
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4.5.1 abra: Portf6lio teljesitménye és a turbulencia index
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Kumulalt hozam

A portfolid teljesitményét az S&P 500 index teljesitményéhez hasonlitva a

kovetkezd, 4.5.2 abra illusztralja:

Eves hozamok dsszehasonlitdsa

1404

1.30 A

1.20 4

1.10 A

1.00 4

— S&P 500
e POItfo1i0

100

150

Kereskedési nap

4.5.1 abra: Portf6lio teljesitménye az S&P 500 indexhez hasonlitva

A legnagyobb drawdown idészakok a kovetkezéek voltak a kereskedési

id6szakban:

Drawdown
periéodus

Drawdown
mértéke
%0-ban
9.56

4.05

3.87

3.38

2.96

Maximum
idopontja
2020-09-02
2021-01-14
2021-05-07
2021-06-02

2021-03-17

Minimum
idopontja
2020-10-28
2021-01-29
2021-05-12
2021-06-18

2021-03-25

Korrekcio
idopontja

2020-11-09
2021-02-04
2021-06-02
2021-06-24

2021-04-09

4.5.3 tablazat: Drawdown periodusok a kereskedés soran
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4.5.4 abra: Drowdown periodusok és értékeik
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5 A modszer vizsgalata atlathatosag szempontjabol

Sokszor hallani a lassan kdzhelly¢ valo mondast, hogy a mesterséges intelligencia
atveszi az uralmat az ember felett, ha hagyjuk 6nalléan cselekedni, akkor egy 1épéssel
kozelebb jutunk a vilagvégéhez. A pénziigyek terén ez az eshetOség szerencsére szd
szerint nem fenyeget, viszont tényleg kiemelten fontos feladat az algoritmusok
miuikodését allandoan kritikus szemmel figyelni és kovetni, hogy mit, miért és hogyan
dontottek egy bizonyos befektetés esetében. Ezt a feladatot nagyban megneheziti, hogy a
piacon miikddd automatizalt keresked6 modszerek tilnyomoé része black-box modon

mitkodik.

Az algoritmikus kereskeddk Kkiforrott megoldasokat alkalmaznak hatalmas
adathalmazok feldolgozasara és kulcsszerepet jatszanak a nagyfrekvencias kereskedés
(HFT trading) megvalositasaban [22]. Ezek a modellek black-box, azaz ,,feketedoboz”
jellegiiket annak koszonhetik, hogy az algoritmus tulajdonosan kiviili kereskedék nem
férnek hozzé a stratégia részleteihez, az ilyen modszerek értheté okokbdl a befektetok
legszigorubban 6rzott titkaiként vannak kezelve. A modszerek 6rzése nem csak a piaci
versenyelény miatt kiemelten fontos, hanem tobbek kozott azért is, mert a sokszor hozza
kell6en nem értd, amatdr befektetk (retail investors) kezébe keriilve, egy kiszivargott

modszer nagyobb kart tudna okozni, mint hasznot hozni.

Minden black-box rendszer implemental egy vagy tobb, ember altal megtervezett
kereskedési stratégiat, amely atiiltetésre kertilt programkdd forméjaba. Ez a kod egy
direkt erre a célra fejlesztett kereskedési platformon fut, amely kdzvetlen 6sszekottetéssel
rendelkezik a piacokhoz. A stratégia és a szoftverimplementicid komplexitasatol
fiiggetlentil a black-box rendszerek is harom {0 részfeladatét valositjadk meg a kereskedési
folyamatnak: kereskedési mintazatok, jelek generalasa (trading signal) tranzakcio

végrehajtas és a kockazatkezelés.

Az els6 o feladat, azaz a potencialis portfolidallokalasi lehetdségek (trading
signals) felismerése sordan szamtalan prediktiv analitikai, gépi tanul6, 6sszefoglaldé néven
»quant” modszer keriilhet alkalmazasra. Amennyiben a modell kimenete azt jelzi, hogy
egy adott idopont alkalmas lenne poziciok adasara vagy vételére egy jelzés generalodik

¢s a szoftver piacra bekotott egysége elvégzi a sziikséges tranzakciot.

A tranzakcidk hatékony elvégzése, azaz a modell altal meghatdrozott pozicio
minél gyorsabb felvétele kritikus feladat a manapsdg mar talnyomo részt automatizalt

kereskedd robotok altal uralt piacokon. Az algoritmikus kereskedés egyik elterjedt
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valtozata, a nagyfrekvencias kereskedés (HFT) lényegi eleme a tranzakcidk minél
gyorsabb, a masodperc tort része alatt végbemend lebonyolitasa. A HFT modszerek
alkalmazasa lehetové tette olyan arbitrazs alapu stratégidk létrejottét, mint példaul a
scalping [20], amely kisméretli arfolyammozgasok kihasznalasaval és a pozicio szinte

azonnali eladasaval termel profitot.

Az automatizalt stratégiavégrehajtas szamtalan elénnyel jarhat, viszont a
felgyorsult kereskedés egyre fejlettebb és kortiltekintébb kockazatkezelési feladatokat is
teremt. A HFT technikédkat példaként hozva, optimalis végrehajtasukhoz és nyereséges
kimeneteliikhoz a lehetd legpontosabban kell meghatarozni a maximalis veszteség ¢és a

kockézatvallalasi hajlandosadghoz igazitott biztonsagosan realizalhatd nyereség mértéket.

Az eloz06 bekezdések bemutattak az automatizalt kereskedés fobb részfeladatait,
segitséglikkel konnyen észrevehetd a kozos jellemzé mindegyik részfeladatban: az
algoritmikus kereskedés nagyrészt emberi kozremiikodés nélkiil, jelentds mértékben
onalléan megy végbe. A végrehajtas soran tovabba olyan komplex modszerek donthetnek
nagyméretli poziciok adasvételérdl, amelyek miikodését még maguk a készitik is

sokszor csak ,,nagyrészt” lathatjak at.

A gépi tanul9, kiillonosképpen a deep learning alapii modszerek elterjedésével az
elébb emlitett komplexitas egy emberi szemléld altal nehezen vagy akér sehogyan sem

interpretalhato jelleggel egésziil ki.

Az elmult évtizedben a black box kereskedelmi gyakorlatok térnyerése hevesen
vitatott téma volt. Az Eurdpai Unidban olyan jogszabalyok, mint a Pénziigyi Eszk6zok
Piacar6l szold Iranyelv (MiFID) [13], hivatalosan foglalkoztak az automatizalas
szerepével a mai piacon. A MiFID II hivatalos irdnymutatasokat fogalmaz meg a nagyobb
atlathatésag ¢és hatékonysag biztositasa érdekében a nemzetkdzi piacokon beliili

automatizalt kereskedési rendszerek koriil.

5.1 Transzparencia a pénziigyi folyamatokban

Az 4tlathatosag egyrészt azt jelenti, hogy a pénziigyi véllalkozasoknak meg kell
tudniuk magyarazni, hogyan hasznaljdk a mesterséges intelligenciat iizleti
folyamataikban, és ahol észszeriien indokolt, hogyan mitkddnek ezek az alkalmazasok.
Ennek az elvnek a betartasa lehetdvé teszi a megfeleld kockazatkezelést és a belsd
ellenérzések egyszeriibb lebonyolitasat. Masrészrol a transzparens folyamatkezelés azt is
jelenti, hogy hatékonyan feliigyelni kell a wvallalat mesterséges intelligencia

alkalmazasainak hasznalatat a stabil miikodés biztositasa érdekében [5].
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A mesterséges intelligencia (MI) alkalmazasainak térhoditasaval a
szervezeteknek is ezzel a novekedéssel parhuzamosan kell fejlédniik az MI
mikodésének megértésében ¢és ellendrzésében. Két {6 feladatot érdemes elsonek
kifejteni:

1. A vallalat legyen atlathaté az MI belsé alkalmazasaval és hasznalataval

kapcsolatos politikajaval és dontéseivel kapcsolatban.

A szervezet mesterséges intelligenciaval kapcsolatos irdnyelveit
egyértelmiien sziikséges kommunikalni az egész szervezetben. A mesterséges
intelligencia alkalmazasokkal, valamint azok mogott allo6 modellekkel és
adatokkal kapcsolatos lényeges dontéseket szisztematikusan dokumentalni és
megfeleléen indokolni kell. A hasznalatba allitott modellek és adathalmazok
alkalmazhatosaganak hatarai jol dokumentaltak kell, hogy legyenek, tovabba
egyértelmiien szamontartani és indokolni kell azokat a szcenariokat is, amelyek

esetén a hasznalatuk nem engedélyezett.

Az MI alkalmazasok specifikus modellvalasztasanak okait szintén
szisztematikusan dokumentalni kell késobbi feliilvizsgalatok esetére. Azoknak a
dontéseknek, amelyek a pontossagot és egyéb hasonld teljesitménymetrikakat
részesitik eldnyben a nyomon kovethetdséggel és a magyarazhatosaggal szemben,
jol motivaltnak, dokumentaltnak és a megfeleld szinten jovahagyottnak kell

lenniiik.

2. A vallalat legyen képes az MI altal hozott dontések és modellezési

eredmények nyomon kovetésére és érthet6 megmagyarazasara.

Szamtalan pénziigyi folyamatban indokolt az MI rendszerek olyan modon
torténd megtervezése és hasznalata, amely a miikodésiik és eredményeik
reprodukalhatdsagat biztositja nem csak a karbantartas, de a feliilvizsgélati

folyamatok megkonnyitése érdekében is.

Kézenfekvé a kérdés, hogy mit is jelent egy folyamat nyomon
kovethetésége vagy megismételhetésége? Egy MI modell esetén ez foként azt
jelenti, hogy ahol lehetséges és észszerli, az egyes bemeneti paraméterek
halmazairél kimutathatd, hogy hogyan jarulnak hozza a modell eredményeihez
Osszesitett szinten (modell szinten globalisan), illetve hogyan reagalnak az egyes

eredmények a bemeneti valtozok valtozasaira (modell szinten lokalisan).
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Azokban az esetekben, amikor a bemeneti paraméterek és a modell
kimenetele k6zotti kapcsolat nem egyértelmii a modellvalasztas miatt (pl. deep
learning:  konvoluciés  neuralis  halozatok, egyéb  feldolgozhatatlan
paraméterszamti modellek), a szakteriilet human szakértéinek rendszeresen
értékelniiik, validalniuk kell a modell eredményeit, tobbek kozott azért, hogy

javitsak a szervezet megértését a modell miikodésérol.

5.2 Atlathatésag a sajat modellt illetéen

Az elsé fejezetekben bemutatott, megerdsitéses tanulast alkalmazo kereskedd
modell célzottan a minél magasabb foki megismételhetdség €s transzparencia jegyében

késziilt [23].

Az alkalmazott gépi tanuldé modszerek jelentds része haszndl valamilyen
véletlenszam generatort, foként a kezdeti paraméterek inicializdlasdhoz. A mérések és
kisérleti futtatasok, kereskedések soran a reprodukalhatdsag érdekében a generatorok
alapjat képezo ,,random seed” (kezdeti érték, amelyhez igazitva kerililnek generaladsra a
pszeudo-véletlenszamok) rogzitése lehetséges, igy az egyes kimenetek a piac tulajdonsag

faktorainak ismeretében megismételhetdek.

A modell egyik legfontosabb fejlesztése az elosztott miikodésii algoritmus, amely
egyfajta kivalasztasos rendszer alapjan, minden kereskedési ciklus végén a legjobban
teljesitd algoritmust bizza meg a kereskedéssel a kdvetkezd ciklusra. A futtatdsok végén
a modellek teljesitményének Osszesitése, azaz, hogy melyik fajta algoritmus melyik
konkrét 1ddszakokban teljesitett jol/rosszul egyszerlien visszakdvethetd. Ezen
informaciokat elemezve és Osszevetve a jutalomfiiggvénnyel, egyértelmiien ki lehet
deriteni, hogy az egyes id6északokban milyen modellt mikor érdemes hasznalni és milyen

dontések varhatodak toliik a jovében.
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6 Algoritmikus kereskedés hatasai a piacra és sziikséges

szabalyozasai

Az MI alkalmazéasdnak megjelenése a pénziigyi szolgaltatasokban megosztd
véleményeket teremtett a tamogatoi és kritikusai kozott. A legtobb nagy banknak ma mar
vannak éles szolgaltatasokban hasznalt mesterséges intelligencia felhasznalési esetel,
kiilonosen a befektetések, kockazatkezelés, hitelelemzések és az tigyfelekkel valo
kommunikécio feldolgozdsiban jeleskednek ezek a mddszerek. Sok biztositd és bank
alkalmazta a mesterséges intelligenciat a csaldsok és karrendezések, valamint a jegyzési

¢s arazasi folyamatok egyes részeiben.

Az MI moddszereket kritizalo vélemények jelentds része a technologia tényleges
meg nem értésének koszonhetd, de ezek mellett nagyon is valds kockazatokat tud
jelenteni a gépi tanulas alkalmazasa. Annak ellenére, hogy a pénziigyi szektorban mar
tobb évtizede megszokott az automatizalt folyamatok hasznalata, a gépi tanulas

viszonylag jdonsagnak szamit és szamos kockazati tényez6t jelenthet:

e A gépi tanuld algoritmusokat nehezebb megérteni, mint hagyomanyos
szabalyalapu vagy statisztikai megfeleldiket. Ez megneheziti az ellendrzésiiket és

a visszakovethetdségiiket akar az tigyfelek, akar a szabalyozok felé.

e Annak koszonhetden, hogy a gépi tanuld modszerek historikus adathalmazokbol
tanulnak, jelentds befolyasold tényezo6t jelent a bemeneti adatok mindsége és
torzitasa. Az ilyen fajta adatmindségbeli problémak csokkenthetik a
megbizhatosagukat, és lehet6séget teremthetnek olyan dontések meghozatalara,

mint példaul a hitel vagy biztositas valojaban ,,igazsagtalan” megtagadasa.

e Tovabbi kockazati tényezdé, hogy az alacsonyabb mértékii emberi feliigyelet
felerdsitheti a piac miitkddésének hagyomanyos kockazatait, példaul a stabilitas és
a rugalmassag, likviditds egyensulyanak felbillenését. A kovetkezd par

alfejezetben ezekrdl a hatasokrol lesz szo.

6.1 Gépi kereskedés hatasai a tranzakcio lefolyasara

Prix et al. [18] az els6k kozott voltak, akik elemezték az algoritmikus kereskedés
mintait a megrendelési konyvekben (order book), kiemelten foglalkozva a torolt
megbizasokkal, konkrétan azok élettartamanak valtozasaival az XETRA rendelési

konyvben. Kutatasukban képesek voltak rekonstrudlni a kereskedési események folyamat
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a no-fill (rogzitett, de nem végrehajtott tranzakcid) megbizasokra fokuszalva. Ezeket a
visszafejtett eseményeket elemezve olyan mintazatokat talaltak, amelyek tipikusan
algoritmikus kereskedés specifikusak, azaz nagy biztossaggal megallapithaté roluk, hogy

nem human kereskedd adta le a megbizast.

Par évvel késobb Gsell [8] szintén a human-gép kereskedés kozti mintazatokat
vizsgéalva arra a kovetkeztetésre jutott, hogy az automatikus kereskedd rendszerek

tipikusan tobb, kisebb méretii pozicié adasara, vételére adnak megbizast.

Osszegzésként elmondhatd, hogy a gépi és az emberi kereskedékre jellemzé
kereskedési jegyek jelentdsen eltérnek mind az alkalmazott tranzakcidtipusokba
(megbizas leadas, modositas, torlés), mind pedig a pozicidk méretezésében: a jellemzd
human kereskedéssel szemben az automatizalt rendszerek foként a nagy sebességli adat-
¢s informdcidfeldolgozd képességiikre tdmaszkodnak, igyekeznek minél kisebb

késleltetéssel reagalni a piac valtozasara a megbizasok leaddsaval vagy modositasaval.

6.2 Hatasai a piaci likviditasra

Altalanossagban elmondhat6, hogy egy piac mindségét elsdsorban a likviditdsa
hatarozza meg [6]. A likviditas befolyasolja a befektetdk tranzakcios koltségeit, €s dontd
tényez0 a tozsdek kozotti, valamint a tézsdék és a sajat kereskedelmi helyszinek kozott
megbizasdramlasért folyd versenyben. Sok tudoményos cikk ezekre a tulajdonsdgokra
Osszpontosit, hogy beazonositsa az algoritmikus kereskedés lehetséges hatasait a piac

likviditasara, és ezaltal kdzvetetten a piac mindségére [16].

Hendershott et al. [9] kutatasukban egy olyan automatizalt arajanlat frissité
rendszer bevezetése utani idészakot vizsgaltak, amely gyorsabban szolgaltatott
informaciokat, és exogén novekedést okozott az algoritmikus kereskedésben. Az
esemény elotti €s utani kereskedést elemezve a szerzOk megallapitottak, hogy az
algoritmikus kereskedés csokkenti a kereskedés koltségeit és noveli az arajanlatok
informativitasat. A kutatas eredményét torzitja valamelyest az a tény, hogy az elemzett
idészak altaldnossagban forgalomnovekedést dlel fel, ami szintén hozzdjarul a piaci

mindséghez.

A fenti szerz6k egy késébbi publikacidjukban [10] azt irtak, hogy az algoritmikus
keresked6 szerepldk a piacon csokkentik a likviditast kedvezo (,,0lcsd”) arak esetén és
likviditast biztositanak, ha az arak magasak. A kutatok tovabbi kovetkeztetésekre jutottak
mas piacdinamikai jellemzdkkel kapcsolatban is: azt talaltadk, hogy az algoritmikus

kereskedés hozzajarul a volatilitas csillapitasahoz a magasabb turbulenciaszinteket
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produkalo piaci fazisokban. Ennek magyarazata, hogy az algoritmikusan kereskedd piaci
szereplok nem vonulnak vissza a kereskedéstdl ilyen, egy human kereskedé szamara
komoly pszichologia terhet jelent6 esetekben sem, ezaltal jobban hozzajarulnak az ar

beallitasahoz.

Osszességében ezek az eredmények azt illusztraljik, hogy az algoritmikus
kereskedés szorosan figyelemmel kiséri a piacot a likviditds és az informéacio
tekintetében, és gyorsan reagal a piaci feltételek valtozasara, ezaltal likviditast biztositva

a fesziilt piaci helyzetekben.

6.3 Hatasai az eszkozarak volatilitasara

Az eszkozarakban torténd nagy kilengések egyértelmii jelei az eszkoz értékével
kapcsolatos bizonytalansagnak, amely potencidlisan hibas befektetési dontéseket
eredményezhet nagy 4arvaltozasok esetén. Az automatizalds és a megndvekedett
arfluktuacio kozotti kapcesolat egyértelmiinek ttinhet elsére a HFT modszerekre valo
asszocialassal. Gsell [8] kutatisa azonban cafolja ezt az ok-okozati kapcsolatot: az
algoritmikus kereskedés részvételével és anélkiil torténd piaci helyzeteket szimulalva
voltak a gépi kereskedd rendszerek. Ez magyarazhato azzal, hogy az algoritmikus
kereskedésben alacsonyabb a késleltetési id6 (latency), tobb megbizas nyujthaté be a
piacra, ¢és ezért a feldarabolt megbizasok mérete csokken. Ennek egyenes
kovetkezményeként kevesebb részleges tranzakcio kovetkezik be, hiszen gyakrabban lesz
elegend6 mennyiség az ajanlati konyvben a kisebb megrendelés teljes végrehajtasahoz.
Amennyiben kevesebb részleges végrehajtas kovetkezik be, akkor az armozgasok szorasa

lecsokken, mivel a megbizas kevesebb limiten teljesiil az ajanlati konyvben.

Groth [7] megerésiti ezt az Osszefiiggést a volatilitds €s az algoritmikus
kereskedés kozott és bebizonyitotta, hogy az algoritmikus kereskeddk részvétele nem a
magasabb volatilitishoz, hanem a stabilabb arakhoz kapcsolodik. Fontos megjegyezni,
hogy az algoritmikus keresked6k tipikusan nem vonjak vissza a likvid poziciokat a nagy
volatilitdsu idészakokban, tovabba a keresked6k nem a volatilitasi szintekhez igazitjak
rendeléstorlési magatartasukat. Mashogy megfogalmazva: az algoritmikus kereskeddk
akkor is likviditast biztositanak, ha a piacok turbulenssé valnak, ezért az algoritmusok

csillapitjdk az aringadozasokat, és hozzajarulnak a piacok stabilitdsahoz.

Az algoritmikus kereskedés kritikusabb nézetét a Foresight Project kutatoi adjak

[4]. Annak ellenére, hogy kiemelik a jotékony hatasat a piaci stabilitasra, a szerzk
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figyelmeztetnek arra, hogy a jo szdndéku iranyitasi és ellendrzési folyamatokon beliili
esetleges Onerdsitd visszacsatolasi hurkok fokozhatjdk a belsé kockazatokat, és nem

kivant k6lcsonhatasokhoz és eredményekhez vezethetnek.

6.4 Az algoritmikus kereskedés fobb jogszabalya: MiFID 11

Az algoritmikus kereskedés legfontosabb jogszabalya a MiFID II (Markets in
Financial Instruments Directive). A pénziigyi eszk6zok piacairdl szol6 iranyelv egy olyan
unids jogszabdly, amely a gyorsan valtozd pénziigyi kornyezetben miikddd befektetok
védelmét szolgalja. A jogszabaly kiemelten foglalkozik azon kereskeddkkel, akik
jellemzOen a részvények black-pool-okon keresztiil torténé adasvételére és a HFT-re

fokuszalnak [14].

A MiFID II 2018 januarjadban lépett hatalyba, f6bb pontjai a piaci szimulaciok
tesztelése és a kereskedés elotti/utani ellendrzések, valamint egy ,,megszakitd” funkcio,
amely a piaci zavarokat és a piaci visszaélésekhez hozzajaruld algoritmusok
szabalyozasat hivatott kezelni. A cégeknek tovabba folyamatosan rogziteniiik kell az
algoritmikus kereskedési stratégiaik jellegét, a kereskedési paraméterek vagy korlatok
részleteit, a legfontosabb megfelel6ségi és kockazati ellendrzések eredményeit, valamint

a tesztelés részleteit.

A MIFID Il gyengesége, hogy nem fogalmaz elég egyértelmiien a modellek
megértésével kapcsolatban. Minddsszesen annyit tesz kotelezové a jogszabaly, hogy a
mindségellendrzéssel foglalkozd szakembereknek csak ,,altalanos ismeretekkel” kell
rendelkeznilik az egyes vallalatok altal alkalmazott algoritmusokrdl €s modellekrdl,
tovabba folyamatosan kapcsolatban kell allniuk olyan illetékesekkel a cégek oldalarol,
akik viszont részletekbe menden ismerik azokat. Tovabbi hianyossag a téma aktualitasa

ellenére, hogy kevés sz6 esik a gépi tanulé modszerekrol.

6.5 Fobb szabalyozasi feladatok

Az el6z6 fejezetekben bemutatott kereskedéssel jard kockazatok kezelése kritikus
pont a pénziigyi tevékenységet végzo cégek szamara [17]. Az algoritmikus kereskedésben
megjelend folyamatos technologiai fejlédés folyamatos felkésziilést is igényel a

vallalkozasok részérdl, amely fobb feladatait harom nagyobb csoportban lehet kezelni:
1. Vezetés szintjén jelentkez6 feladatok (governance):

e Elszamoltathatésag: a fels6 vezetésnek elszamoltathatonak kell lennie a

mesterséges intelligencia alkalmazasok eredményeinek tekintetében.
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Gondoskodniuk  kell arrél, hogy megfeleld iranyitasi keretet ¢&s
kockéazatkezelési intézkedéseket hozzanak 1étre az MI alkalmazasok

intézményeiken beliili felhasznaldsanak feliigyeletére.

2. Alkalmazastervezés és fejlesztés:

Megfeleld szakértelem felhalmozasa: tekintettel arra, hogy az MI -
alkalmazédsok tervezése és fejlesztése specialis szakértelmet igényel, a
bankoknak biztositaniuk kell, hogy fejlesztéik rendelkeznek a sziikséges
kompetencidval és tapasztalattal. A felsé vezetésnek meg kell gy6zddnie arrél,
hogy létezik hatékony mechanizmus az érintett személyzet feliigyeletére.
Emellett megfeleld programokat kell szervezniiik a sziikséges készségekkel

rendelkezd alkalmazottak toborzasara, képzésére és megtartasara.

Az MI alkalmazasok megfeleld szintli megmagyarazhatdsaganak biztositasa:
a megbizhatd és robusztus MI alkalmazasoknak emberek szamara is
értelmezhetének kell lennilik minden érintett fél szemében. A bankoknak
megfeleld intézkedéseket kell tenniiik a tervezési fazisban annak biztositasa
érdekében, hogy a magyarazat absztrakcios Szintje aranyos legyen az Ml

alkalmazasaik komplexitasaval.

Jo mindségli adatok felhasznalasa: az MI alkalmazasok pontossaga és
teljesitménye nagymértékben fligg a betanitdshoz hasznalt adatoktol. A
bankoknak hatékony adatfeldolgozasi keretrendszert kell alkalmazniuk annak
biztositdsdra, hogy a felhasznalt adatok j6 mindséglieck és relevansak
legyenek. Példaul az adatmindség értékelése elvégezhetd az MI
alkalmazdsokra vonatkozé meghatarozott adatmindségi mutatok alapjan (ez
olyan tényezOkre terjed ki, mint az adatok pontossiga, teljessége,
iddszerlisége és kovetkezetessége). Az azonositott adatmindségi problémakat

idoben jelezni kell a felelds szervezeteknek azok kijavitasa érdekében.

3. Folyamatos ellendrzés és karbantartas:

Szigorh modell validéalas: a betanitott Ml modellek szigoru validalasat és
tesztelését folyamatosan végezni kell annak érdekében, hogy biztositsak az
MI  modellek pontossagat ¢és megfeleldségét, mieldtt gyartasi célu
felhasznalasra keriilnek. Més iparagak gyakorlatdhoz hasonloan célszerii, ha

egy fuggetlen fél keriil bevonasra a modell validalasi folyamataba.
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Etikusnak, tisztességesnek és atlathatonak kell lenniiik: a bankoknak
gondoskodniuk kell arr6l, hogy az MI altal hozott dontések ne legyenek
hatranyosan megkiilonboztetéek vagy szandékosan elfogultak az tigyfelek
barmely csoportjaval szemben. Az atlathatésag biztositasa és ezaltal a
fogyasztok bizalmanak ndvelése érdekében a mesterséges intelligenciaval
mikodé szolgaltatasokrol a bankoknak a szolgaltatasnyujtas elétt be kell
szamolniuk a fogyasztonak arrdl, hogy az adott szolgaltatast MI mddszerek

tamogatjak és ezzel magukkal vonjak ezek 6sszes kockézati faktorat is.

Hatékony kiberbiztonsagi intézkedések végrehajtasa: az MI alkalmazasok
hasznalata 0j kiberbiztonsagi fenyegetéseknek teheti ki a bankokat, mint
példaul olyan modszerek, mint az adatmérgezés, ahol szdndékosan valdsnak

tlind, de hamis adatokkal probaljak félrevezetni a modelleket.
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7 Osszefoglalas

A dolgozatban részletezésre keriilt az algoritmikus kereskedés elméleti hattere,
kiemelve a state-of-the-art megerdsitéses gépi tanulds technikainak lehetdségeit. A mély
megerdsitéses tanulds és az automatizalt portfolidkezelés matematikai hatterének
bemutatasat kovetden egy valds piaci helyzeteket szimulalo, tobb részvényes kereskedési
feladaton keresztiil vizsgaltam egy 1) mesterséges intelligencian alapulo

stratégiavégrehajtast, amely ensemble mddszereket alkalmaz a poziciok kialakitasara.

A kutatds elsé felében egy standard, a bemeneti faktorokat, technikai
indikatorokat egyetlen csoportban feldolgozé modell teljesitményének felmérését és
tovabbfejlesztési lehetdségeit vizsgaltam. A standard modell teljesitményprofiljanak
felallitasa utan kidolgoztam egy olyan, az eredetihez képest robusztusabb kereskedési
stratégiat kialakitd algoritmust, amely egyszerre tobb modellel kereskedik a tanitasi
peridodusokban és a soron kdvetkezd kereskedési idészakban egy sulyozott dontés alapjan
a legjobb eredményeket eléré modellt bizza meg a poziciok vételével és eladasaval. Ehhez
az elosztott miikkdodéshez sziikség volt a bemeneti technikai indikatorok megfeleld,
statisztikai és funkcio szerinti csoportositasara, majd pedig a piaci kockézati tényezdk
kezelésére egy, a kereskedd modell kivalasztasaban jelentds szerepet kapo sulyfiiggvény
kialakitasara. Ez a sulyfliggvény a piaci turbulenciat méré indexhez alkalmazkodva
részesiti elonyben vagy a portfolio értéknovekedésének maximalizalasat a Sharpe-
mutaton keresztiil, vagy pedig az értékvesztésnek a minimalizalasat a drawdown értékek
elemzésével. Az elosztott modell kiemelkedo teljesitményt nytjtott mind az éves haszon,
mind pedig az elért Sharpe-hanyados tekintetében az egyetlen csoportot hasznald

modellhez képest.

A dolgozat masodik felében bemutatésra kertilt az algoritmikus kereskedés black-
box tulajdonsaga és az ezzel szoros Osszefliggésben allo atlathaté miikodés jelentdsége.
Részletezésre keriilt a modell miikodésének nyomonkdvethetdsége, ennek szerepe az
befektetokkel és a szabalyozo szervekkel vald kapcsolattartasban is. A transzparenciat
bemutatod fejezet végén a sajat modellben alkalmazott, az 4tlathaté miikodést erdsitd

technikak keriltek bemutatasra.

Az utolséd kutatasi cél az algoritmikus kereskedd modellek, kiemelten a gépi
tanulas technikait alkalmazo kereskeddk szabalyozasanak bemutatdsa és a legfobb
feladataira megoldasi otletek keresése volt. A gépi kereskeddk tranzakcidinak hatasa a

piac likviditasara és dinamikajara szamos technikai szabdlyozasi feladatot is felvet. Az
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utols6 fejezetben felsorolasra keriiltek a sziikséges Iépések a stabilabb,
nyomonkovethetobb ¢és mindségbiztositdsi oldalrél validalt gépi kereskedés
megvaldsitasahoz. A dolgozat legvégén pedig az egyik legfontosabb gépi kereskedésre
vonatkoz6 jogszabdly, a MiFID II f6bb pontjai mentén teszek javaslatokat és vonok le

kovetkeztetéseket a szlikséges kereskedd oldali szabalyozasokrol.
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