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1. BEVEZETES

A tozsdei kereskedési kornyezet folyamatosan fejlodo és rendkiviil dinamikus tertilet,
ahol a masodpercek is értékesek, €s az informacié mindsége kdzvetleniil befolyasolja a ke-
reskedési eredményeket. Ebben a gyors tempoju vilagban az algoritmikus vagy automatizalt
kereskedés valt a modern kereskedés egyik alapkovéve, melynek révén a kereskeddk képe-
sek azonnal reagalni a piaci valtozasokra, ¢s minimalizalni az emberi tényezdbol fakado koc-
kazatokat. Ebben a kontextusban a gépi intelligencia (MI) és a mélytanulas technologiainak
bevezetése forradalmasitotta a pénziigyi dontéshozatalt, €s 0j utakat nyitott a tézsdei keres-
kedés optimalizalasdhoz. Az utdbbi években a mesterséges intelligencia azon képessége,
hogy komplex adatsorokbol mintdkat ismerjen fel és prognozisokat allitson eld, alapvetd
fontossaguva valt a befektetési stratégidk kidolgozasaban. Az MI alkalmazasaval az algorit-
mikus kereskedés képes adaptalodni, tanulni és fejlédni a valtozo piaci koriilmények kozott,

ami noveli a stratégidk hatékonysagat és profitabilitasat.

A szentimentalis elemz¢€s is Uj dimenziot nyitott, hiszen a piaci hangulat és a befektet6i ma-
gatartds mélyebb megértését teszi lehetové. Ebben a digitalis korban a kozdsségi média plat-
formok, hirportalok és szakmai blogok aradatnyi adatot generalnak, amelyek, ha helyesen
elemezve és értelmezve vannak, értékes betekintést nyljthatnak a piaci trendekbe és a befek-
tetdi pszichologiaba. Az Application Programming Interface (API) technologia segitségével
torténd adatgyljtés és -feldolgozas lehetdve teszi a kereskeddk szdmara, hogy valds idoben

hozzaférjenek ezekhez az informacidkhoz és integraljak dket kereskedési dontéseikbe.

Jelen dolgozat célja, hogy bemutassa az MI, a technikai- és a szentimentalis elemzés integ-
hatjak a kereskedési algoritmusok a piaci adatok, kozdsségi média bejegyzések és hirek
elemzésével eldallitott informaciok felhasznalasaval a kereskedési dontéseket. Megvizsga-
lom a technoldgia jelenlegi hatérait és a jovobeli fejlesztési lehetdségeit a pénziigyi kereske-
désben. A kutatés arra is torekszik, hogy feltarja azokat a legjobb gyakorlatokat és eljaraso-
kat, amelyek maximalizaljak az MI altal generalt el6nydket, mikdzben minimalizaljak a vele
jéré kockazatokat, igy hozzajarulva a tézsdei kereskedési folyamatok és stratégiak optimali-

zalasahoz.



2. TORTENETI ATTEKINTES AZ ALGORITMIKUS KERESKEDESI MODEL-
LEKROL

Az algoritmikus kereskedés, amelynek alapjat a bonyolult matematikai modellek és in-
formatikai megoldasok képezik, a 20. szdzad masodik felében valt széles korben elfoga-
dottd. Ebben az idészakban, az 1970-es évek soran, a piacelemzdk és a kereskeddk olyan
alapvetd eszkozok segitségével kezdték megismerni és alkalmazni a matematikai modelle-
ket, mint a mozgoatlagok €s az oszcillatorok, ezzel probalva megjosolni a kiilonb6zo arfo-

lyamok mozgéasat (Murphy, 1999).

Az 1980-as években a személyi szamitogépek megjelenése és az adatfeldolgozas fejlédése
radikalisan megvaltoztatta a kereskedési technikakat. Ekkor jottek 1étre azok a bonyolultabb
stratégiak ¢s algoritmusok, amelyek mar részletesebb adatanalizisen alapultak. Ebben az
évtizedben valt széles korben elterjedtté a backtesting modszer is, amely lehetové tette a
kereskeddk szdmara, hogy multbeli adatok segitségével teszteljék stratégiaik hatékonysagat

(Chaboud et al.,2014; Pardo, 2008).

Az 1990-es évekre a mesterséges intelligencia, valamint a neuralis halozatok eldtérbe kerti-
1ése révén 1j, korszerii technologidk jelentek meg a pénziigyi piacokon. Ilyen tjitasok voltak
példaul a neuralis haldzatok, a genetikus algoritmusok és a fuzzy logikai rendszerek, ame-
lyeknek koszonhetden a kereskedok immar képesek voltak az addig rejtett, kaotikus piaci
mintak kiaknazasara és ezekre épiild dsszetettebb, alkalmazkodoképes stratégiak kialakita-

sara (Trippi & Turban, 1996; Deboeck, 1994).

Az ezredforduloval egy idében a High-Frequency Trading (HFT) teljes mértékben uj ala-
pokra helyezte az algoritmikus kereskedést. Az internetes technolégidk és az informatikai
infrastruktura fejlesztéseinek kdszonhetéen a dontéshozatali folyamatok gyorsasaga milli-
szekundumokra csokkent. Ezek a gyorsasagi €s technologiai fejlesztések alapjaiban formal-

tak at a pénziigyi piacok szerkezetét és miikodését (Aldridge, 2013).

Az elektronikus kereskedelem forradalmi fejlédése az 1960-as években vette kezdetét, ami-
kor a kereskedési informécidkat szamitégépes terminalokra irdnyitottak at. Az Amerikai
Ertékpapir- és TOzsdei Bizottsag (Securities and Exchange Commission, SEC) 1997-ben

bevezetett 1) rendelete komoly 16kést adott az elektronikus kereskedelmi rendszereknek,



kiilondsen az Elektronikus Kommunikacidés Halozatok (Electronic Communication Net-
works, ECN) hasznélatanak engedélyezésével. A sotét medencék - amelyek zart, magantu-
lajdonu Alternativ Kereskedési Rendszereknek (Alternative Trading Systems, ATS) mino-
siilnek - 0 kereskedési lehetdségeket biztositottak a nagyobb intézményi befektetok sza-
mara. A Magas Frekvencidju Kereskedelem (High-Frequency Trading, HFT) ma mér meg-
hatarozé szerepldje a globalis pénziigyi piacoknak, kiemelten az amerikai és europai rész-

vénypiacok teriiletén (Mitchell, 1997; Scholkopf & Smola, 2002).

A 2000-es évek kozepétdl kezdddden az algoritmikus kereskedési modellek tovabbi fejlo-
désnek indultak a kvantum szamitastechnika, a big data, €s a gépi tanulés tertiletén elért
attoréseknek koszonhetden. A hatalmas mennyiségli, strukturalatlan adat feldolgozasdnak
képessége lehetdve tette a kereskedési algoritmusok szdmara, hogy finomitsak és bovitsék
elérejelzési modelljeiket, ami eldsegitette a dontéshozatali folyamatok automatizalasat és a

piaci ineffektivitdsok kihasznalasat (James, Witten, Hastie & Tibshirani, 2013).

Ebben az idészakban a ,,s6tét medencék™ és az ATS-ek széles korli alkalmazasa lehetové
tette a kereskedok szamara, hogy kevésbé atlathaté modon, kevesebb piaci hatassal cserél-
hessenek értékpapirokat. Ez a kereskedési forma jelentds hatast gyakorolt a piaci likvidi-

tasra és a kereskedési koltségekre, kiilondsen a nagy volumeni kereskeddk esetében.

Az elmult évtizedben a mesterséges intelligencia (MI) és a mélytanulasi modellek, mint az
Osszetett rekurziv neuralis haldzatok, 1) fejezetet nyitottak az algoritmikus kereskedésben.
Ezek a modellek képesek a hagyomanyos statisztikai modelleknél sokkal bonyolultabb kap-
csolatok és mintazatok azonositasara, beleértve a nemlineéris 0sszefiiggéseket is, amelyek
eddig rejtve maradtak a kereskeddk eldl. Az MI-n alapul6 rendszerek képessé valtak az 6n-
korrekciora és az adaptiv kereskedési stratégiak meghatarozasara real-time, valtozo piaci

koriilmények kozott.

Ezenfeliil a blokklanc technolédgia és a kriptovalutdk megjelenése 1) kereskedési eszko-
z0kké és piacokkad valtak, amelyek 0jabb kihivasok elé allitottak az algoritmikus kereske-
dési modelleket. A kriptopiacok volatilitasa és 24/7 miikodése 0 stratégiak és adatelemzési

modszerek kidolgozasat igényelte.



Osszefoglalva, az algoritmikus kereskedési modellek fejlddése folyamatosan &sszefonddott
a technoldgiai innovacidkkal. Mindez lehet6vé tette a piaci szereplok szamara, hogy maxi-
malizéljak profitjukat, minimalizaljak a kockdzatot, és hatékonyabban navigaljanak a pénz-
iigyi piacokon (Narang, 2013). A jovobeli fejlodés valoszinlileg tovabbra is ezen az ton
halad eldre, ahol a gépi tanulds, a mesterséges intelligencia ¢s az 4j technoldgidk, mint pél-
daul a kvantum szamitastechnika, j lehetdségeket €s stratégidkat hoznak a tézsdei keres-
kedésben. Az 1j kor kihivasai, beleértve a kiberbiztonsagot és az etikai mérlegeléseket is,
Uj kérdéseket €és szabalyozasi szempontokat is magukkal hoznak, amelyekkel a piaci sze-
reploknek és szabalyozdknak egyarant foglalkozniuk kell a fenntarthat6 és stabil pénziigyi

piacok érdekében.



3. AZ ALGORITMIKUS KERESKEDES ALAPELVEI ES MECHANIZMUSAI

3.1. AZ ALGORITMIKUS KERESKEDES DEFINICIOJA ES FO JELLEMZOI

Az algoritmikus kereskedés egy elére meghatarozott szabalyokon alapulo, szamitogépes
algoritmus altal vezérelt kereskedési modszer (Jansen, Stefan 2020). A dontéshozatali fo-
lyamat sordn az algoritmusok a piaci adatokat elemeznek, és kereskedési utasitdsokat adnak

ki anélkiil, hogy emberi beavatkozasra lenne sziikség (Chlistalla, 2011; Johnson, B. 2010).

F6 jellemzdi:

e Automatizalt: Az algoritmikus kereskedés minimalizalja az emberi tényezot.
o Gyorsasag: Az algoritmusok képesek gyorsan reagalni a piaci valtozasokra.

o Pontossag: Csokkenti az emberi hibak lehetdségét.

3.2. KERESKEDESI ALGORITMUSOK TiPUSAI

Néhany alapvetd tipus:

Arbitrazs

Az arbitrdzs a pénziigyi eszk6zok piacan fennalld arkiilonbségek kihasznéalasara iranyulo
kereskedési stratégia. A koncepciod az, hogy bizonyos eszkdzok vagy eszkdzparok ara idordl
1dore eltérd lehet kiilonb6z6 piacokon, és ezeket az arkiilonbségeket lehet hasznalni nyere-
ség eléréseéhez azzal, hogy az alacsonyabb dron vésarolt €s a magasabb aron eladott (Foldes,
1996). Az arbitrazsstratégia a gyakorlatban gyakran azonnali nyereséget jelent kockazat nél-
kiil, feltéve, hogy a tranzakciokat gyorsan és hatékonyan hajtjak végre (Gatev, Goetzmann

& Rouwenbhorst, 2006).

Trendkoveto

A trendkoveto stratégia az aktualis piaci trendeket hasznélja fel a kereskedési dontések meg-
hozataldhoz. A kereskeddk olyan technikai elemzéseket alkalmaznak, mint az atlagarak
mozgasa, az arrelaciok, és a piaci momentumok azonositasa annak érdekében, hogy megal-
lapitsak az arfolyamok varhat6 irdnyat (Covel, 2009). A stratégia 1ényege, hogy a kereske-
dok a trenddel egyiitt vasarolnak vagy eladnak, abban a reményben, hogy a trend folytatddni
fog (Chan, 2009; Chan, 2013).



Statisztikai arbitrdzs

A statisztikai arbitrazs (vagy parok kereskedelme) egy olyan piaci semleges stratégia, amely
két vagy tobb kapcsolodo pénziigyi eszkOz aranak statisztikai kapcsolatan alapszik. Az alap-
otlet az, hogy az arak kozotti kapesolat iddvel allandd, és ha ez a kapcsolat eltér az atlagtol,
varhato, hogy visszatér az atlagos értékhez. igy a kereskeddk az egyik eszkozt eladjak (ro-
vidre veszik), mig a masikat megvasaroljak (hosszura veszik) az arkiilonbség kihasznalasa

érdekében (Gatev et al., 2006).
Piaci idozités

A piaci 1d0zités stratégidja azt a koncepcidt hasznalja, hogy a kereskeddk képesek elére
jelezni a piaci armozgasokat és a ciklusokat. Ezek az eldrejelzések gyakran kombinaljak a
fundamentdlis és technikai elemzéseket annak érdekében, hogy meghatarozzak, mikor kell
belépni vagy kilépni a piacrol. Bar ez egy nagyon vonzo stratégia, magas kockazatot hordoz,
mivel a piacok gyakran viselkednek elére nem lathatd modon és a keresked6k dontései hely-
telenek lehetnek (Lo & MacKinlay, 1999), (Hendershott, T., Jones, C. M., & Menkveld, A.
J.2011).

3.3. ALGORITMUSOK KIVALASZTASA
A kereskedési algoritmus kivalasztasakor figyelembe kell venni a kdvetkezdket:
Piaci kornyezet

Nem minden kereskedési algoritmus miikddik egyforman hatékonyan minden piaci kdrnye-
zetben. Az algoritmusok teljesitménye erdsen fiigg a piaci feltételektdl, mint példaul a lik-
viditas, a volatilitas, €s a résztvevok viselkedése. Egyes stratégidk, példaul a trendkovetd
algoritmusok, jol teljesithetnek felfelé iranyul6 piacokon, de veszteségeket szenvedhetnek
oldaliranyt vagy lefel¢ iranyuld trendek esetén (Chincarini & Kim, 2006). Ezért fontos az
algoritmusok folyamatos feliilvizsgélata és adaptéacioja a piaci koriilményekhez (Sinclair,

2013).



Kockazattiires

Az algoritmikus kereskedési stratégidk kiilonb6z6 kockazati profilokkal rendelkeznek és
fontos, hogy ezek 6sszhangban legyenek a kereskedd vagy a befektetési intézmény kocka-
zattlirési szintjével. A kereskedési algoritmusoknak rugalmasnak kell lenniiik a kiillonb6z6
kockazati tolerancia szintek kezelésére és képeseknek kell lenniiik a lehetséges veszteségek
minimalizalasara a kereskedési paraméterek, példaul a stop-loss megbizasok és a kockazat-

kezelési modellek beallitasaval (Lopez de Prado, 2018; Wilmott, 2007).

Likviditas és volatilitas

A likviditas és a volatilitas kdzponti szerepet jatszanak az algoritmikus kereskedési donté-
sekben. Az alacsony likviditas megnovelheti a koltségeket és korlatozhatja a kereskedési
lehetdségeket, mig a magas volatilitas novelheti a kockédzatot és a potencidlis nyereséget
egyarant. Az algoritmusoknak képesnek kell lenniilik azonositani és alkalmazkodni a piaci
feltételek valtozasaihoz, kezelve a megbizasok végrehajtasat a piaci likviditéas és a volatilitas

ingadozésainak fiiggvényében (Aldridge, 2013).

3.4. AZ ALGORITMIKUS KERESKEDES KIHIVASAI

A technologiai fejlédés ellenére az algoritmusok még mindig sériilékenyek a nem vart hi-
bakra és rendellenességekre, amelyek komoly pénziigyi veszteségekhez vezethetnek. Az
overfitting problémaja tovabba kérdésessé teszi, hogy a stratégidk, amelyek a multbeli ada-
tokon jol teljesitenek, képesek-e ugyanolyan sikerrel miikddni a jovOben. Emellett a strate-
giai degradaci6 is aggodalomra ad okot, mivel a piaci viselkedés valtozékonysaga miatt a
korabban sikeres kereskedési taktikak hatékonysdga idovel csokkenhet. Az aldbbiakban
részletesen elemezem ezeket a kozponti kihivasokat €s a lehetséges megoldasokat (Harris,

2002).

Az algoritmikus kereskedés jellemzd hibdi:

Technologiai hibak

Az algoritmikus kereskedésben hasznalt technoldgiak, legyenek azok hardverek vagy szoft-

verek, nem mentesek a hibaktol. Ezek a hibak rendkiviil koltségesek lehetnek, mivel befo-



lyasolhatjak a kereskedési miiveleteket, torzithatjak a piaci arakat vagy akar komoly vesz-
teségeket is okozhatnak. Példak lehetnek a rendszerdsszeomlasok, haldzati késések, rosszul
megirt kod vagy technoldgiai kompatibilitasi problémak. A kereskedési vallalkozasoknak
hatékony hibaelharitasi folyamatokat kell fenntartaniuk, hogy minimalizaljak ezeknek a hi-

baknak a hatasait.

Overfitting

Az overfitting az egyik leggyakoribb probléma az algoritmikus kereskedési modellek kifej-
lesztésében. Ez akkor fordul eld, amikor egy modell tulsagosan "illeszkedik" a multbeli
adatokra, annyira specifikus lesz, hogy nem képes altalanositani és hatékonyan miikodni 1j,
ismeretlen adatokon. A tulilleszkedés komoly veszélyt jelent, mivel jelentsen torzithatja a
modell teljesitményének értékelését és hamis biztonsagérzetet adhat a stratégia hatékonysa-
gaval kapcsolatban (Bailey et al., 2014). Az overfitting elkeriilése érdekében fontos a mo-

dell szigoru validacidja olyan adatokon, amelyeket nem hasznaltak a tanitas sordn.

Stratégiai degraddcio

A stratégiai degradacio jelensége, amikor egy kereskedési stratégia hatékonysaga az ido
mulasaval csokken. Ennek oka lehet az, hogy a piaci koriilmények valtoznak, és a stratégia
mar nem alkalmazkodik jol, vagy az, hogy a stratégia ,,elhasznalodik”, mivel egyre tobb
szerepld kezdi el haszndlni azt, csokkentve ezzel a stratégia egyedi elényeit. A kereskeddk-
nek és befektetOknek rendszeresen feliil kell vizsgélniuk és modositaniuk kell stratégiaikat,
hogy fenntartsdk azok relevancijat és hatékonysagat a folyamatosan valtozo piaci kérnye-

zetben (Huck, 2009).



4. MAGAS FREKVENCIAS KERESKEDES: ELONYOK, KIHIVASOK, PIACI
HATAS

A magas frekvencias kereskedés (HFT) egy olyan algoritmikus kereskedési modszer,
melynek célja, hogy minimalis id6 alatt nagy mennyiségl tranzakciot hajtson végre, gyak-
ran milliszekundumok vagy mikroszekundumok alatt. Ezaltal a HFT képes kihasznalni a

legkisebb arkiilonbségeket is, amelyek rovid idészakokra jelennek meg a piacokon.

A HFT gyokerei az 1980-as évekbe nyulnak vissza, amikor a tézsdék elektronikussa valtak
¢s a kereskedés automatizalasanak elsé formai megjelentek. A technoldgia €s az internet
fejlodésével a 2000-es években a HFT rohamosan novekedett, és ma mar jelentds részét

képezi a globdlis pénziigyi tranzakcidknak (Zhang, Frank, 2010).
4.1. A HFT SZEREPE AZ ALGORITMIKUS KERESKEDESBEN

Az algoritmikus kereskedés egy széles kategoria, mely magéaban foglalja azokat a modsze-
reket, amelyek matematikai modelleken €és automatizalt algoritmusokon alapulnak a keres-
kedési dontések meghozatalahoz. A HFT ezen beliil egy specifikus szegmens, amely az ext-

rém gyorsasagra ¢s reakcioiddre koncentral.

A HFT két {6 jellemzdje a gyorsasag €s a mennyiség. Mig egy hagyomanyos algoritmikus
kereskedési stratégia orakig vagy akar napokig is eltarthat, egy HFT stratégia milliszekun-
dumok alatt hoz dontéseket és hajt végre tranzakciokat. Ennek koszonhetden a HFT képes

elényt kovacsolni a piacon jelentkezd pillanatnyi inhomogenitasokbol és aringadozasokbol.
4.2. A MAGAS FREKVENCIAS KERESKEDES TECHNOLOGIAI ALAPJAI

A magas frekvencias kereskedés (HFT) gyorsasaga és precizitdsa miatt kritikusan fontos,
hogy a technoldgiai alapok megfeleléek legyenek. A hardvertdl kezdve a szoftveren 4t a
kereskedési platformokig minden elemnek tokéletesen kell miikodnie a hatékony és kolt-

séghatékony HFT miikddtetéséhez (Brogaard, Li & Yang, 2022).
4.2.1. Hardver és infrastruktura

A HFT hardverkomponensei kézé tartoznak az erds szerverek, melyek képesek kezelni a
nagy mennyiségli adatfolyamot, valamint a gyors héaldzati kapcsolatok, amelyek minimalis

késleltetéssel tovabbitjak az informaciokat. Sok HFT cég szerverkdzpontjait kdzvetleniil a

9



tézsdék mellett helyezik el, hogy minimalizaljak az adatétviteli id6t (ezt ,,co-location”-nek

nevezik) (Aldridge, 2013; Kirilenko, Kyle, Samadi & Tuzun, 2017).

4.2.2. Szoftver és algoritmusok specifikdacioja

A HFT szoftverei kozott megtalalhatok azok az algoritmusok, melyek a piaci adatok elem-
zésén ¢és a kereskedési dontések meghozatalan alapulnak. Ezen algoritmusoknak képesnek
kell lennie az adatok gyors feldolgozasara, azaz milliszekundumok vagy akar mikroszekun-
dumok alatt dontéseket kell hozniuk. A szoftvereknek magas rendelkezésre allastiaknak ¢€s
skalazhatoknak is kell lenniiik, hogy a valtoz6 piaci koriilmények kozott is hatékonyan mii-

kodjenek (Lopez de Prado, 2018).

4.2.3. Kereskedési platformok és rendszerek

Ezen platformok biztositjak az alapvetd keretet a HFT szamara, lehetdvé téve a kereskedési
stratégiak végrehajtasat és az er6forrasok kezelését. Ezeknek a rendszereknek a megbizha-
tosaga kritikus fontossagu, hiszen barmilyen rendszerhiba oriasi veszteségeket okozhat ro-
vid i1d6 alatt. Emellett a kereskedési platformoknak rendkiviil gyorsnak és rendkiviil ala-
csony késleltetési idovel kell rendelkezniiik a tranzakciok soran, hogy az algoritmusok teljes

potencialjukat kihasznalhassak (Huck, 2009).

4.3. ELONYOK ES ELOSEGITO TENYEZOK

4.3.1. Likviditas novelése és piaci hatékonysag

A magas frekvencias kereskedés (HFT) noveli a piaci likviditast azzal, hogy nagy mennyi-
ségli kereskedési rendelést ad le rovid 1d6 alatt. Matematikailag a likviditast a kdvetkezd

képlettel lehet leirni:

L=QxF (1)

ahol L a likviditas, Q a kereskedett mennyiség és F a kereskedés gyakorisaga. Mivel a

HFT nagy Q és F értékekkel rendelkezik, L is magas lesz.
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4.3.2. Sziikitett spreadek és koltséghatékonysag

Azokban a piacokon, ahol a HFT dominal, gyakran sziikebbek a bid-ask spreadek, ami a
kereskedOk szamara kevesebb koltséget €s jobb arakat jelent. A spread a kovetkezoképpen

szamithato:

Spread = Ask — Bid (2)

A magasabb likviditas és a gyors reakci6id6 csokkenti a spreadeket és noveli a kereskedelmi

hatékonysagot.

4.3.3. Alacsonyabb tranzakcios koltségek

A magas frekvencias kereskedés képes arra, hogy gyorsan reagaljon a piaci valtozasokra és
minimalizalja a tranzakcios koltségeket. A tranzakcids koltségek szamithatok a kovetkezo

képlettel:

TC=PxNxC 3)

Ahol TC a tranzakcids koltségek, P az ar, N a kereskedett mennyiség és C a tranzakcids

dij egységenként. A HFT alacsony C értékkel rendelkezik, igy TC is alacsonyabb lesz.

4.4. KIHIiVASOK ES KOCKAZATOK

4.4.1. Technologiai kockazatok és rendszerhibak

A magas frekvencias kereskedés fligg a komplex technologiai rendszerektdl. Mivel a keres-
kedelmi dontéseket milliszekundumok alatt kell meghozni, a rendszerhibak vagy késések
sulyos kockazatot jelenthetnek a kereskeddk szamara. Ezek a hibdk nemcsak a kereskedési
veszteségekhez vezethetnek, hanem karosithatjak a piaci integritést is, ahogyan egy techno-
logiai hiba keresztiilvihet egy nem kivant tranzakcidt vagy torzithatja a piaci informaciokat

(Aldridge, 2013).

4.4.2. Piaci manipulacio és ,flash crash”-ek

Néhany kritikus ugy véli, hogy a magas frekvencids kereskedés eldsegitheti a piaci mani-
pulaciot, példaul a ,,quote stuffing” vagy az ,,order layering” moédszereivel. Ezenkiviil a

HFT gyors természete miatt hozzdjarulhat olyan rendkiviili piaci eseményekhez, mint a
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,»flash crash”, amikor a piaci értékek pillanatok alatt drasztikusan csokkennek és gyorsan

visszaallnak, anélkiil hogy konkrét gazdasagi okuk lenne (Lopez de Prado, 2018).
4.4.3. Piaci instabilitas és ,,toxic” likviditas

Bar a HFT noveli a likviditast, ez nem mindig stabil. Néhany piaci esemény soran a magas
frekvencias kereskeddk visszavonulhatnak a piacrol, hirtelen csokkentve a rendelkezésre
allo likviditast, ami ,,toxic” vagy mérgezd likviditasnak tekinthetd. Ezen tilmenden, mivel
a HFT stratégidk gyakran reagalnak egymadsra, ez fokozhatja a piaci volatilitast és a nem

kivant események valoszinliségét (Perez, Edgar 2011).

4.5. A PIACI HATASOK ES SZABALYOZASI TEMAKOROK

4.5.1. A HFT hatdasa a hagyomdanyos kereskedokre és brokerekre

A HFT-nek vannak elényei, mint példaul a likviditas novelése és a spreadek sziikitése, egyes
kritikusok szerint hatranyosan befolyésolja a hagyoményos kereskeddket és brokereket. A

HFT hatésa a hagyomanyos piaci szereplokre a kovetkezoképpen értékelheto:

e Likviditas: A HFT keresked6k nagy szamu tigyletet hajtanak végre rovid id6 alatt,
ami ndvelheti a piaci likviditast. Ennek eredményeként a hagyomanyos kereskeddk-
nek konnyebb lehet vételi vagy eladdsi megbizasokat teljesiteni.

e Spreadek: A HFT tevékenysége gyakran sziikiti a vételi és eladési arak kozatti kii-
16nbséget (spread). Ez csokkenti a kereskedési koltségeket, ami elény0s lehet a ha-
gyomanyos kereskedOk szamara.

e Piaci volatilitas: Egyes kritikusok szerint a HFT ndvelheti a piaci volatilitast, kiilo-
nosen stresszes piaci koriilmények kozott. Ez a fokozott volatilitds kockazatosabba
teheti a kereskedést, kiilonosen a hosszu tavu befektetok és a hagyoményos keres-
kedok szamara.

e ,Front running” és informaciés elény: A HFT kereskeddk képesek lehetnek arra,
hogy gyorsasaguk révén a hagyomanyos keresked6k megbizasait megeldzve ligyle-
teket bonyolitsanak, amit egyesek digitalis ,,front running”-nak tekintenek. Emellett
a HFT cégek gyakran rendelkeznek fejlett technoldgiai infrastruktaraval, ami infor-

macios eldnyt biztosithat szamukra.
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Infrastruktura és technoldgiai fejlesztések: A HFT kereskeddk jelenléte arra
kényszeriti a tozsdéket és a brokercégeket, hogy fejlesszék technologiai infrastruk-
turajukat, hogy versenyképesek maradhassanak. Ez novelheti a koltségeket, ami at-
héarulhat a hagyomanyos kereskeddkre és brokerekre.

Stratégiai valtozasok: A HFT jelenléte miatt a hagyomanyos kereskeddknek és be-
fektetési menedzsereknek meg kell valtoztatniuk kereskedési stratégiaikat. Példaul
sokan elkezdték hasznalni az algoritmikus kereskedési stratégiakat, hogy elkertiljék

a HFT kereskedok ,,szkennerét”.

4.5.2. Nemzetkozi eltérések a HFT szabdlyozds terén

A HFT szabdlyozasa jelentdsen eltér a kiilonb6z6 orszagokban és régiokban. A kovetke-

z6kben néhany globalis kiilonbséget ismertetek:

1.

Amerikai Egyesiilt Allamok: Az USA-ban a HFT tevékenységet a Securities and
Exchange Commission (SEC) és a Commodity Futures Trading Commission
(CFTC) szabalyozza. Az USA-ban bevezetett szabalyozasok kozott szerepel az ugy-
nevezett ,,Market Access Rule”, ami megkdveteli a brokercégektdl, hogy alkalmaz-
zanak kockézatkezelési kontrollokat és feliigyeleti gyakorlatokat, valamint a Dodd-

Frank Act, ami befolyésolja a szarmazékos tigyletek piacat.

Eurodpa: Az Eurdpai Unidban a HFT tevékenység szabalyozasat nagyrészt a MIFID
IT (Markets in Financial Instruments Directive II) rendelkezései hatarozzak meg. A
MIiFID 1T el6irja, hogy a HFT kereskedéssel foglalkozo vallalatoknak engedélyt kell
szereznilik, tovabba bevezetett bizonyos piaci integritast biztositd intézkedéseket,

mint példaul a rendelési, levonasi aranyra vonatkozé korlatozasok.

. Azsia: Azsidban a HFT szabalyozasa orszagonként véltozo. Példaul Japanban a

Tokyo Stock Exchange szigoru szabalyokat vezetett be a HFT cégek szamara, mig
Kinaban a kormany korabban korlatozasokat vezetett be a HFT tevékenységekre, de

késobb ezeket a korlatozasokat enyhitették.

Egyéb piacok: Sok feltérekvo piacon a HFT még viszonylag 0j jelenség és a szaba-

lyoz6 hatosagok még alakitjak ki a megfeleld szabalyozasi keretet. Azonban a HFT
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novekedésével ezeken a piacokon is egyre inkabb el6térbe keriil a szabalyozasi kér-

dés.

A HFT szabalyozasa vilagszerte valtozoé és a kiilonb6zo orszagok kiilonb6z6 megkozelité-
seket alkalmaznak. A HFT hatdsanak értékelése, valamint a technolégiai fejlédés és a piaci
valtozasok kovetése érdekében a szabalyozok vildgszerte folyamatosan feliilvizsgaljak és

modositjak a szabalyozasi kereteket.
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5. A GEPI TANULAS ALKALMAZASA AZ ARFOLYAMOK ELOREJELZE-
SEBEN

A gépi tanulés teriiletén az egyik kulcsfontossag kérdés, hogy hogyan optimalizaljuk
az algoritmusokat egy adott feladatra. Ez a kihivas szamos bonyolult €s mélyrehato aspek-
tust tartalmaz. Ebben a részben alaposabban elemzésre keriil ez a probléma ¢€s az, hogy ezek
milyen hatassal vannak az algoritmusok kivalasztasara és hasznalatara. A gépi tanulas célja,
hogy azonositsa azokat a mintakat a tanulasi adatok k6zott, amelyek fontosak az altalanosi-
tas szempontjabol (Mitchell, 1997). Az altalanosité képesség kulcsfontossagu, hiszen az al-
goritmusoknak nem csak a tanulési adatokra kell jol miikddniiik, hanem az Gjonnan érkezd,
eddig ismeretlen adatokra is (Hastie, Friedman 2011). Az 1. abran egy tézsdei arfolyam

elérejelzés lathato.

105 - —— Eredeti arfolyam
——- Eldrejelzett arfolyam
104 +

103

102

Arfolyam

101 A

100 ~

99

98

1dé (napok)

1. dbra Tozsdei arfolyam elorejelzés (Mamdani) (Forras: sajat szerkesztés)

Szamtalan mintazat 1étezik, €s a rendelkezésiinkre all6 adatok csupan az 6sszes potencialis
minta toredékét tiikrozik, ami megneheziti az idealis minta kivalasztasat. Az a végtelen
mennyiségll fliggvény, amely képes bemeneti adatokbol kimeneteket eldallitani, jelentds

kihivast és korlatozast jelent ebben a kontextusban.
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5.1. HIPOTEZISTER KORLATOZASA

Az algoritmusok tanulasi képessége korlatozott és ezt a képességet az altaluk képviselt hi-
potézistér definialja, mely magaba foglalja azokat a fliggvényeket, amelyeket az algoritmus
képes modellezni (James et al., 2013). Ha ez a tér tal szlik, akkor az algoritmus nem lesz
képes minden potencialis mintat felismerni. Ellenben, ha a tér til tagas, fennall a tulillesz-
kedés kockézata, ami azt jelenti, hogy az algoritmus tulzott mértékben igazodik a tanitdéada-
tokhoz, ¢s nem képes jol altalanositani az 0j informécidkra (2. abra). A feladat tehat abban
all, hogy megtaldljuk azt az egyensulyt az algoritmus és annak hipotézisterében, amely a
lehetd legjobban illeszkedik az adatokhoz, ugyanakkor elég flexibilis az altalanositas érde-
kében. Ez az egyensuly kritikus szempont az algoritmusok kivalasztdsdban és hasznélatdban

(Bengio, 2013).

. s Zajos adatok

1.5 - — Iaz erteék

=== Alulillesztés {Linearis regresszio)

™ === Felillillesztés {Magas fokd polinom)

10

0.5

0.0

Fuggvényértélk

-1.5

X

2. abra Alul-, illetve feliilillesztés (Forrads: sajat szerkesztés)

Osszességében elmondhaté, hogy az algoritmusoknak a feladathoz valo igazitdsa bonyolult,
de nélkiilozhetetlen 1épés a gépi tanulds folyamatdban. Az altalanositas és tulilleszkedés

kozotti idedlis egyensuly megtaldlasa elengedhetetlen a hatékony modellalkotashoz.

A kovetkezd példaban a TESLA részvény alapjan mutatom be a hipotézistér megvalasztasa-

nak jelentdségét:
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A Williams%R indikator alapjan generaltam vételi és eladési jelzéseket, valamint profitelem-

zést végeztem. Az 3. dbréan a hipotézistér 2022-01-01 és 2023-11-09 kozotti idészakra esik.

TSLA TRADING SIGNALS

A BUY SIGNAL

350 ¥ SELL SIGNAL

300
250
200

150

100
2022-01 2022-04 2022-07 2022-10 2023-01 2023-04 2023-07 2023-10
TSLA WILLIAMS %R 14

—-60
R A e L e T L P L I e

-100
2022-01 2022-04 2022-07 2022-10 2023-01 2023-04 2023-07 2023-10

3. dabra Vételi és eladdasi jelzések (2022-01-01 és 2023-11-09) kozott. (Forrds: sajat szer-

kesztés)

Profit gained from the W%R strategy by investing $100k in TSLA : -54199.5
Profit percentage of the W%R strategy : -55%

Benchmark profit by investing $100k : -9213.48

Benchmark Profit percentage : -10%

W%R Strategy profit is -45% higher than the Benchmark Profit

4. abra A program dltal generalt haszonelemzés (Forras: sajat szerkesztés)

Az 5. abran a hipotézistér 2023-08-01 és 2023-11-09 kozotti idoszakra esik.
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5. dabra Vételi és eladasi jelzések (2023-08-01 és 2023-11-09) kozott. (Forras: sajat szer-

kesztés)

Profit gained from the W%R strategy by investing $100k in TSLA : 18973.35
Profit percentage of the W%R strategy : 18%

Benchmark profit by investing $100k : -4373.05

Benchmark Profit percentage : -5%

W%R Strategy profit is 23% higher than the Benchmark Profit

6. abra A program altal generalt haszonelemzés (Forras: sajat szerkesztés)

Az eldz6 példak alapjan jol lathatd, hogy mennyire 1ényeges a megfeleld hipotézistér kiva-
lasztasa, amikor egy kereskedési stratégia hatékonysagat értékeljiik. Ebben az esetben a
Williams%R indikator alkalmazasaval a TESLA részvényekre vonatkozé két kiilonb6zd
1d6szakban szamitott profitot hasonlitjuk 0ssze egy benchmark-hoz, ami lehet példaul az

S&P 500 index vagy valamilyen mas, relevans piaci mutato.

Az elsO példaban:

Az id0szak 2022-01-01 és 2023-11-09 kozott zajlott, és a Williams%R stratégia jelentds, -
55%-0s veszteséget termelt, mig a benchmark csak -10%-o0s veszteséggel zart. Ez azt mu-
tatja, hogy ebben az idészakban a Williams%R stratégia nem bizonyult hatékonynak, és

jelentdsen alulteljesitette a piaci atlagot.
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A mésodik példaban:

Az iddszak rovidebb, 2023-08-01-t61 2023-11-09-ig tart, itt viszont a Williams %R stratégia
18%-o0s profitot hozott, mig a benchmark -5%-o0s veszteséggel zart. Ebben az esetben a Wil-

liams %R stratégia sokkal jobban teljesitett a piaci atlagnal.

A fenti két példa alapjan megallapithato, hogy a kereskedési stratégidk teljesitménye 1do-
szakvalasztas fiiggvényében jelentdsen valtozhat. Egy adott stratégia, ami egyik idészakban
jol miikodik, lehet, hogy egy mésik iddszakban rossz eredményeket hoz. Ezért fontos, hogy
a kereskedok ne csak egy rovid idotavon vizsgaljak a stratégia hatékonysagat, hanem hosz-

szabb tavon ¢és kiilonb6z6 piaci koriilmények kozott is.

5.2. FELUGYELT TANULAS

A feliigyelt tanulas (supervised learning) azon gépi tanulasi technikdk kozé tartozik, ame-
lyek széles korben hasznalatosak. Ebben a megkozelitésben a tanuld algoritmus egy adott
bemeneti adatsor alapjan igyekszik eldrejelzést tenni a kimeneti valtozo értékére (Bishop,
2006). Ha x; jeldli az i-edik bemeneti mintat és y; a hozza tartozé kimeneti értéket, akkor az

algoritmus célja egy ffiiggvény megtanuldsa, melyre érvényes, hogy:

yi=f (Xi) 4)

Az ilyen mddon tanitott modellekben a kimeneti valtozot gyakran cimkének (label), célnak
(target) vagy eredménynek (output) is nevezik. A feliigyelt tanulasi probléma megoldasakor
cél egy olyan modell f1étrehozasa, amely a bemenet (X) és kimenet () kozotti kapcsolatot

jol kozeliti. Matematikailag ezt a kovetkezOképpen fejezhetjiik ki:

y=f(X) (5)

Ahol X egy adathalmazt jelol, melynek sorai az egyes bemeneti mintékat, oszlopai pedig a

jellemzoket reprezentaljak.

A feliigyelt tanulas keretében nem elegendd csak az adathalmazon jol teljesité modelleket
alkotni, hanem az is elengedhetetlen, hogy ezek a modellek a késdbbiekben, 0j adatokra is
helyesen miikddjenek. A talsagosan bonyolult modellek gyakran esnek a talilleszkedés
csapdajaba, mely soran még az adatok apr6 zajaival is alkalmazkodnak, ami gyenge altala-

nositasi képességet eredményez. Ugyanakkor az egyszerli modellek nem mindig képesek az
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adatok mogott huzodd komplex Osszefliggéseket megragadni. Ezt a problémat a torzitas-

variancia egyensuly (bias-variance trade-off) néven ismerjiik (James et al.,2013):
Error = Bias®>+ Variance + Irreducible Error (6)

Ahol a ,,Hiba” a modell altalanositasi hibajat, a ,, Torzitads” a modell elditéleteit, a ,,Variancia”
pedig a modell variabilitasat jeloli. Az "Irredukalhat6 hiba" a tanitd adathalmaz zajabol szar-

mazik, amelyet nem lehet elkeriilni.
5.3. FELUGYELET NELKULI TANULAS

A feliigyelet nélkiili tanulds mddszereiben nem az eredmények eldrejelzése vagy valtozok
kozti 0sszefiiggések keresése a 6 cél, hanem az adatok mogottes szerkezetének felfedezése.
Mivel csak a bemeneti adatokkal foglalkozunk €s nincsenek hozzarendelt cimkék vagy ki-
menetek, ezeknek az algoritmusoknak maguktol kell azonositaniuk és jraértelmezniiik az
adatokban rejlé informacidkat. A sikeresség gyakran nem direkt médon mérhetd, hanem
abbol a szempontbdl értékelhetd, hogy az igy kapott informaciok mennyire segitenek egy

masik, késdbbi feladat megoldasaban.

A klaszterezés, ahol az adatokat azok hasonlosdga alapjan csoportositjuk, €s a dimenzio-
csokkentés, amely soran az adatokat egy kevesebb dimenzios térben abrazoljuk gy, hogy
kdzben a legfontosabb informaciot megtartsuk, a feliigyelet nélkiili tanulas két kiemelkedd
alkalmazasi teriilete. Az ilyen modszerekkel nyert eredmények gyakran hasznosak olyan

feladatokban, mint a feliigyelt tanulds vagy az adatok grafikus abrazolésa.

C=f(X) (7

ahol C a klaszter cimkék halmaza, f a klaszterez6 algoritmus és X a bemeneti jellemzok

matrixa.
Példa: K-Means, Hierarchikus klaszterezés.

Dimenzidcsokkentés: Egy technika, amely a magas dimenzidju adathalmazokat alacso-
nyabb dimenzioju térbe képes transzformalni gy, hogy kdzben az eredeti adathalmaz 1¢-

nyeges informacidtartalmat megorzi.
Y=g(X) (8)
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ahol Y az alacsony dimenzidju reprezentécid, g a dimenzidcsokkentd fiiggvény és X az ere-

deti bemeneti jellemzok.

Pé¢lda: PCA (Principal Component Analysis), t-SNE.

Ezen feladatok sajatossaga, hogy olyan modelleket kell kialakitani, ahol nincs konkrét kime-
neti valtozo (cimke) a teljesitmény mérésére. Ezért a feliigyelet nélkiili tanulds eredményeit
gyakran kombinaljadk mas megkozelitésekkel, mint példaul a feliigyelt tanulassal, vagy em-

beri értékeléseket alkalmaznak az értékelésiikhoz.

5.4. A TULILLESZTES CSOKKENTESE KALMAN-SZUROVEL

A jelfeldolgozasban az ,,adatokban eléfordul6 zaj” kifejezés alatt a nem kivant vagy irrele-
vans informacidkat értjiik, amelyek eltorzithatjak vagy elnyomhatjék a valodi jelzést. Ezen
a terlileten a 0 kihivas a zajos adatokbol szarmaz¢ tiszta és pontos informacio kinyerése. A
tozsdei kereskedés kontextusaban a ,,zaj” a rovid tavu, esetlegesen véletlenszerti aringado-
zasokra utal, amelyek eltérhetnek a vallalatok vagy a gazdasag alapveto értékeitol. A tozsdei
arfolyamok mogotti zajok megértése €s értelmezése esszencidlis a kereskeddk szdmara,

hogy jobban megértsék a piac dinamikdjat és optimalizaljak dontéseiket.

A tozsdei arfolyamok zajai a kéovetkezok kozé tartozhatnak:

Likviditasi zaj: Kisebb piacokon vagy alacsony likviditast értékpapiroknél az arak nagyobb

volatilitdst mutathatnak, mivel kevés ligylet képes nagyobb arvaltozasokat generalni.

Hirek és események: Egy-egy hir vagy esemény, akar igaz, akar hamis, hirtelen és dramai
arvaltozéasokat okozhat. Ezek az arfolyam-mozgéasok nem mindig tiikr6zik a véallalat valos

értékét vagy a piaci alapokat.

Algoritmikus és nagyfrekvencias kereskedés: A gyors kereskedési algoritmusok gyakran

okoznak révid tavl aringadozasokat, amelyek nem az alapvetd piaci tényez6kon alapulnak.

Spekulacié: Sok kereskedd rovid tavu profitért kereskedik, nem a hosszu tavu értékelésen

alapulva. Ez spekulativ ,,buborékok” és ,,0sszeomldsok” kialakulasahoz vezethet.

Pszicholégiai tényezok: Az emberi pszichologia, mint példaul a panik vagy a kapzsisag,

gyakran irracionalis piaci mozgasokhoz vezet.
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Technikai analizis: Sok kereskedd technikai indik4torokon és mintdzatokon alapulva dont,

ami arfolyam-mozgasokat generalhat, fliggetleniil az alapvetd piaci értékektol.

Kiils6 sokkok: Egy varatlan makrogazdasagi esemény, természeti katasztréfa vagy politikai

valsag hirtelen piaci reakciokat valthat ki.

Piaci manipulacio: Néhany nagyobb piaci szerepld képes lehet manipulalni az arakat rovid

tavu profit érdekében.

A Kalman-sziiré az 1960-as évek ota rendkiviil népszerti eszk6zz¢ valt a zajos adatok elem-
z¢ésében ¢és a valodi jel kisziirésében. Ez az algoritmus hatékonyan képes felderiteni és ki-
szlrni a zajokat a mérésekben, és pontos becsléseket ad az allapotokrdl. Ennek kdszonhe-
toen széles korben alkalmazzak olyan kiilonb6z0 teriileteken, mint a szamitogépes latas,

repiilési navigacid €s robotika.

A Kalman-sziir6 1ényege, hogy dinamikus linedris modelleket hasznal az allapotok becslé-
sére, és ezt szekvencialisan, az ujonnan érkezd adatok alapjan teszi. Bayes-féle statisztikai
modszereket hasznalva valoszintiségi modelleként miikodik, amely a rejtett allapotok és a
megfigyelések kozotti osszefiiggéseket elemzi. Ugyanakkor, hogy a Kalman-sziiré haté-
kony legyen, bizonyos feltételeknek teljesiilniiik kell. A rendszernek linearisnak kell lennie,
a rejtett allapotoknak Markov-lanc jelleglieknek kell lennitik, és a zajnak Gauss-eloszlast,
nem korrelalt zajnak kell lennie. A Kalman-sziird implementalasahoz Pythonban hasznal-
hat6 a pykalman konyvtar, amely hatékony eszkdz az allapotok és modellparaméterek becs-
1ésére. A sziird egyik {6 elénye, hogy folyamatosan frissiti a becsléseit az 1) megfigyelések-

kel, nem tdmaszkodva egy fix idointervallumra (Barber, 2012).

A Kalman-sziird egy gyakori alkalmazasa a tézsdei arfolyamok simitésa, ahol a rovid tava
zajok és ingadozasok kiszlirésével kaphatunk egy stabilabb, az alapvetd trendeket kdvetd
arfolyamgorbét. Az APPLE részvényarfolyam simitasanak példaja jol mutatja ezt az alkal-

mazast (7. dbra).
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6. AZ ALGORITMIKUS KERESKEDESI PLATFORMOK

A kereskedési platformok kulcsfontossagu szerepet toltenek be a modern pénziigyi pi-
acokon, hiszen azokon keresztiil 1épnek kapcsolatba a befektetok és a piacok. Az elmult
évtizedekben a technoldgia rohamos fejlodésének kdszonhetden a kereskedési platformok
is hatalmas 4atalakuldson mentek keresztiil. Méara mar szdmos olyan digitalis platform 4ll
rendelkezésre, amelyek lehetéve teszik a kereskeddk szamara, hogy gyorsan, hatékonyan és
gyakran alacsony koltségek mellett végezhessék el a kereskedési miiveleteiket. Ezek a plat-
formok tobbnyire szamos eszkdzt és funkciot kinalnak a felhasznaloknak, beleértve a tech-
nikai és alapvetd elemzési eszkozoket, automatizalt kereskedési stratégiakat, valamint a ko-
z0sségi kereskedést és a hirekhez valo hozzaférést. Az alabbiakban bemutatok néhany nép-
szerli kereskedési platformot, amelyek széles korben hasznalatosak a kereskeddk és befek-

tetok kozott.

MetaTrader 4 (MT4): Az MTS5 elédje, amely a Forex kereskedésben valt rendkiviil nép-
szeriivé. Egyszerlisége ¢és a kereskedési robotok (Expert Advisors) tdmogatdsa miatt sok

broker és kereskedd tovabbra is eldnyben részesiti.

MetaTrader 5 (MTS): Az MT4 utédjaként megalkotott platform, amely nem csak a Forex,
hanem a részvények, aruk, és indexek kereskedésére is kiterjed. Az MT5 szamos tovabbfej-
lesztést és 1) funkciot tartalmaz az elddjéhez képest, beleértve egy fejlettebb grafikus felii-
MTS5 a kereskedési robotok (Expert Advisors) és az automatizalt kereskedési stratégidk ta-
mogatasa mellett tobb piaci eszkdz és elemzési lehetdség kinadlataval igyekszik megfelelni

a mai kereskeddk igényeinek.

cTrader: Egy masik népszerti kereskedési platform, amelyet kifejezetten Forex és CFD
kereskedésre terveztek. A cTrader ismert a felhasznalobarat feliiletérdl és algoritmikus ke-

reskedési lehetdségeirdl.
NinjaTrader: Ez a platform kiilondsen népszerti a napkereskeddk és a futures kereskeddk

korében. Tamogatja az automatizalt kereskedést, €s széleskorii technikai elemzési eszk6zo-

ket kinal.
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Interactive Brokers (IBKR) Trader Workstation (TWS): Az Interactive Brokers sajat
kereskedési platformja, amely hozzaférést biztosit szamos piachoz vilagszerte. Komplex és

sokoldali eszkoztarat gyakran halado és professzionalis kereskeddk hasznaljak.

Thinkorswim: A TD Ameritrade altal kifejlesztett platform, amely a részvény-, opcio-, €s

futures keresked6k szdmara kindl szamos eszkozt és kutatasi lehetdséget.

TradingView: Egy webalapu platform, amely egyszerien hasznalhat6 és kozosségi funk-
cidkat is kinal. A felhaszndlok egymassal megoszthatjak a kereskedési dtleteiket és a tech-

nikai elemzéseiket.

eToro: Egy szocidlis kereskedési platform, amely lehetdvé teszi a felhasznalok szamara,
hogy maés kereskedOk befektetéseit "masoljak", ezzel is megkonnyitve a kereskedést kezdok

szamara.

IQ Option: Egy online kereskedési platform, amely egyszer(i és intuitiv feliilettel rendel-
kezik, és lehetové teszi a felhasznalok szdmara, hogy kiilonboz6 eszkozokkel, példaul rész-

vényekkel, kriptovalutakkal és bindris opciokkal kereskedjenek.

Mindegyik platformnak megvannak a maga eldnyei és hatranyai, valamint eltér6 funkciokat

és eszkozoket kindlnak kiilonbo6z6 tipusu kereskeddk szdmara.

6.1. A METATRADER 5 (MTS5) RENDSZER HASZNALATA AZ ALGORITMIKUS KERESKE-

DESBEN
Az MetaTrader 5 (roviden MTS) egy népszerti kereskedési platform, amelyet kifejezetten a
pénziigyi piacokon val6é online kereskedésre terveztek. Az MT5-6t a MetaQuotes Software

Corp. fejlesztette ki, és a kovetkezd fobb jellemzdkkel rendelkezik:

Tamogatott piacok: Az MTS5 nem csak a Forex piacokon, hanem részvények, arutézsdei

termékek, indexek ¢és kriptovalutak kereskedésére is alkalmas.

25



Technikai elemzés: A platform széleskort eszkozoket kindl a piaci trendek elemzéséhez,
beleértve az indikatorok, oszcillatorok és grafikonok hasznélatat. A felhasznaldk testreszab-

hatjak a kereskedési chartokat, €s hozzaadhatnak kiilonféle elemzési eszkozoket.

Algoritmikus kereskedés: Az MT5 lehet6vé teszi a felhasznalok szamara, hogy automati-
zalt kereskedési rendszereket, ugynevezett Expert Advisors (EA) alkalmazzanak. Az EA-k
MQLS5 (MetaQuotes Language 5) programozasi nyelven irddhatnak, ami a platform sajat

scriptnyelve.

Gazdasagi naptar: Az MTS5 integralt gazdasagi naptarral rendelkezik, amelyben a felhasz-
nalok tajékozodhatnak a globalis gazdasagi eseményekrdl és hirekrdl, amelyek befolyasol-

hatjak a piacokat.

Kereskedési rendszerek: Az MTS tdmogatja a nettd és a bruttd poziciérendszer kereske-

dési modszereit.
Mobil kereskedés: Az MTS5 mobil verziodi is elérhetok 10S és Android eszkdzokon, lehe-
tové téve a kereskedok szamara, hogy utkdzben is nyomon kdvethessék a piacokat és kezel-

hessék a pozicidikat.

Demo szamlak: A felhasznaldk a valodi pénz kockaztatasa nélkiil kiprobalhatjak a keres-

kedési stratégidikat demo szamlékon.

Tobbnyelvii tamogatas: Az MTS tamogatja a kiilonb6z6 nyelveken torténd hasznalatot,

igy a kereskeddk szerte a vilagon hasznalhatjak a platformot a sajat anyanyelviikon.

Ezek a jellemzOk teszik az MT5-6t egy sokoldalu és erdteljes kereskedési platformma,

amely minden szintli kereskedd szadmara hasznos lehet.

6.1.1. Az MQLS programozdsi nyely

Az MQLS, vagyis a Meta Quotes Language 5, a MT5 kereskedési platformhoz kifejlesztett

specialis programozasi nyelv. Az MQLS5 objektumorientélt jellege és a C++ programozasi
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nyelvvel valo szoros kapcsolata lehetdvé teszi a kereskeddk szamara, hogy sajat automati-
zalt kereskedési rendszereket, mas néven Expert Advisors (EA) alkotasokat, technikai indi-
katorokat €s szkripteket hozzanak 1étre. Az MQLS segitségével 1étrehozott kereskedési ro-
botok képesek onalldan, emberi beavatkozas nélkiil nyitni és bezarni pozicidkat a piacon,
igy jelentés mértékben ndvelve a kereskedési folyamatok hatékonysagat.

Az MQL5-nek koszonhetden a keresked6k nemcsak személyre szabott stratégiakat alkal-
mazhatnak, hanem kiterjedt tesztelési €s optimalizalasi lehetoségekkel is rendelkeznek. Az
MQLS5-ben irt stratégiak torténelmi adatokon valo tesztelése gyors és pontos, igy a kereske-
dok a lehetd legjobban felkésziilhetnek a valds piaci koriilmények kozotti kereskedésre.
Tovabba, az MQLS5.com kozosségi portal révén a fejlesztok és kereskeddk egyarant meg-
oszthatjak sajat kddjaikat, indikatorjaikat és kereskedési robotjaikat, vagy akar megvasarol-
hatnak masok altal kifejlesztett eszkdzoket és stratégiakat. Emellett a nyelv magas szintli
integracidja a MetaTrader 5 platformmal lehetdvé teszi a valos idejii adataramlés és a pénz-
iigyi eszkdzokkel kapcesolatos informéciok feldolgozasat is.

Az MQLS egy rendkiviil er6teljes €és rugalmas eszkoz a kereskeddk szamara, lehetévé téve
szamukra, hogy maximalizaljak az algoritmikus kereskedés elonyeit, mikdzben személyre

szabott ¢s automatizalt médon kozelithetik meg a piaci lehetoségeket.

6.1.2. Az MQLS5 beépitett fuzzy kényvtdra

A ,,Fuzzy” egy olyan konyvtar, amely lehetvé teszi a fuzzy logika, vagyis a homalyos lo-
gika alkalmazésat. A fuzzy logika egyfajta kibdvitése a klasszikus, arisztotelészi logikéanak,
amelyben az igazsag értékeit nyelvi valtozokként kezeli. A fuzzy logika sajat miiveletekkel
rendelkezik, amelyek homalyos halmazokon definialtak, és hasonldan miikddnek, mint a
klasszikus halmazmiiveletek, de szdmitasuk nehezebb. A homalyos halmazok Osszetétele is
homalyos halmazt eredményez.

A fuzzy logika alapelvei a valdsag tiikrozésének maximalis pontossaga és a szubjektivitas
nagy mértéke, ami jelentds szamitasi hibakhoz vezethet. Egy fuzzy modell olyan matema-
tikai modell, amely fuzzy logikan alapul6 szdmitasokat végez. Ezek a modellek akkor al-
kalmazhatdak, amikor a vizsgalt teriilet nehezen formalizalhato és pontos matematikai le-
irdsa bonyolult vagy nem ismert. A modellek teljesitménye (hibaik szama) az Expert Advi-
sor beallitasaitdl fiigg. A legjobb eredmények elérése érdekében a modellt részletesen kell

elkésziteni és nagy méretli adathalmazon gépi tanulassal finomitani.
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A fuzzy modell felépitése harom lépésbol all:

1. A modell bemeneti és kimeneti jellemzdinek meghatarozasa.

2. Tudéasbazis, azaz szabalybazis Iétrehozasa.

3. Egy kovetkeztetési modszer (pl.: Mamdani vagy Sugeno) kivalasztasa.

Az elso 1épés alapvetden hatarozza meg a modell tovabbi mitkodését. A tudasbazis olyan
,,ha, akkor” tipusu homalyos szabalyok gytijteménye, amelyek definialjak a bemenetek ¢és a
kimenetek kozotti kapcsolatokat. A szabalyok szama nem korlatozott és az Expert Advisor
donti el. A szabalyok altalanos forméja: ,,Ha szabalyfeltétel, akkor szabalykovetkeztetés”.
Minden szabalynak stlya van, ami a szabaly fontossagat jelzi a modellben, a stlyok értéke

[0, 1] intervallumban van meghatarozva.

A szabalyvok lehetnek:

e cgyszerliek — egyetlen homalyos valtozot tartalmaznak;

e Osszetettek — tobb homalyos valtozot tartalmaznak.

A tudésbazis alapjan valasztjak ki a modellhez a homalyos kovetkeztetési rendszert. A ho-
malyos kovetkeztetés a bemeneti értékek alapjan egy homalyos halmaz formajaban torténd
kovetkeztetés levonasa a tudasbazis és a homalyos miiveletek segitségével. A két legfonto-

sabb homalyos kovetkeztetési tipus a Mamdani €s a Sugeno.

Mamdani modszer:

A Mamdani mddszer egy népszerli és széles korben hasznalt fuzzy kdvetkeztetési technika,
amelyet 1975-ben Lotfi Zadeh ¢és Ebrahim H. Mamdani fejlesztett ki. Az eljaras 1ényege,
hogy homalyos szabalyok segitségével modellezi az emberi dontéshozatali folyamatokat. A

Mamdani kovetkeztetés 1épései a kovetkezok:
Feltételértékelés: El6szor minden egyes szabaly feltételeit értékeljiik ki az adott bemeneti

értekek alapjan. Ebben a lépésben a homalyos halmazokra szamitott tagsagi fliggvények

segitségével meghatarozzuk, mennyire teljesiilnek a szabalyok.
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Kovetkeztetés: Miutan minden szabaly feltételét kiértékeltiik, a kovetkezd 1€pés a szaba-
lyok kovetkezményeinek szamitasa. Itt az egyes szabalyok stlya és a feltételértékelés ered-

ménye alapjan modositjuk a kovetkezmények homalyos halmazait.

Osszegzés: A kovetkezd 1épésben az dsszes szabaly kovetkezményeit aggregaljuk egyetlen
homalyos halmazza. Ez altalaban az egyes kovetkezmények maximumanak vétele lesz az

adott bemeneti értékekre.

Defuzzifikacio: Az utolsé 1épésben a kapott homalyos halmazt egy konkrét, ,.éles” értékkeé
alakitjuk, amely legjobban képviseli a homdlyos halmaz informacidtartalmat. Az élesitési
eljarasok koziil az egyik leggyakrabban haszndlt a ,,centroid” vagy kdzépponti modszer,

amely a homdlyos halmaz sulypontjat szamitja ki.

Példaul, ha egy autoparkold rendszert modelleziink, a Mamdani médszer segitségével meg-
hatarozhatjuk, hogy egy adott helyzetben milyen gyorsan ¢s milyen szdgben kell korma-
nyozni az auténak a parkolohelyre valo beéllashoz. A szabalyok ilyenek lehetnek: ,,Ha az
autd tavolsaga a parkolohelyt6l kicsi, akkor a kormanyzasi szog nagy legyen”, €s igy to-
vabb. A Mamdani mddszer segit a bonyolult ¢s homalyos helyzetek kezelésében, és a ko-

zelitéleges értékek alapjan is képes dontéseket hozni.

Példa:
Az alabbiakban egy egyszerii példat ismertetek egy Mamdani tipust fuzzy inferenciarend-

szerre az MQLS kereskedési platformon. A kdvetkezmények itt fuzzy halmazok.

Tekintsiink két szabalyt:
e Ha a piac alacsony volatilitadsu, akkor kis mennyiségli poziciot nyitunk.
e Ha a piac magas volatilitast, akkor nagyobb mennyiségii poziciot nyitunk.
A Mamdani rendszerben a kovetkezmények is fuzzy halmazok és az output az dsszes sza-

baly kovetkezményeinek unidja, majd defuzzitikacidval kapjuk a tényleges értéket.

input double lowVolatilityThreshold = 0.1;
input double highVolatilityThreshold = 0.2;
input double lowVolatilityPositionSize = 0.1;
input double highVolatilityPositionSize = 1.0;
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// A példa egy egyszerlisitett Mamdani rendszert mutat be
double CalculatePositionSize(double volatility)
{
// Szabaly 1: Alacsony volatilitas esetén kis pozicidt nyitunk

1.0 - (volatility / lowVolatilityThreshold);

double membershipLowVolatility

double consequentLowVolatility = lowVolatilityPositionSize;

// Szabaly 2: Magas volatilitas esetén nagyobb pozicidt nyitunk

double membershipHighVolatility = (volatility - lowVolatilityThreshold) /
(highVolatilityThreshold - lowVolatilityThreshold);

double consequentHighVolatility = highVolatilityPositionSize;

// Mamdani kovetkeztetés: a kovetkezmények fuzzy unidjanak defuzzifikacidja

// Ebben a példaban a centroid mdédszert hasznaljuk a defuzzifikaciodra

double positionSize = (membershipLowVolatility * consequentLowVolatility +
membershipHighVolatility * consequentHighVolatility) / (membershipLowVolatility
+ membershipHighVolatility);

return positionSize;

}
void OnTick()

{
double volatility = iATR(_Symbol, _Period, 14, 0);

double positionSize = CalculatePositionSize(volatility);

}

Ebben a példaban a Mamdani rendszer 0sszegyljti az egyes szabalyok kovetkezményeit,
majd egy defuzzifikacios 1épés segitségével konvertalja ezeket egy konkrét értékké, amely
meghatarozza a nyitandod pozici6 méretét. Az implementicio természetesen bovithetd to-

vabbi szabalyokkal és komplexebb kdvetkezményekkel.

Sugeno modszer:

A Sugeno-tipust fuzzy kovetkeztetés, amelyet Takagi, Sugeno és Kang fejlesztett ki, egy
masik népszerli fuzzy rendszer, amelyet gyakran hasznalnak komplex rendszerek modelle-
zésére €s iranyitasara. A Sugeno modszer néhany aspektusban eltér a Mamdani médszertol,
¢s néha hatékonyabb lehet, kiilondsen, amikor a probléma jol formalizalt matematikai mo-

dellezést igényel.
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A Sugeno tipusu fuzzy kovetkeztetési folyamat a kévetkezoképpen néz ki:

Feltételértékelés: Hasonldan a Mamdani modszerhez, itt is értékeljiik a bemeneti valtozo-

kat a szabalyok feltételei alapjan, meghatarozva, hogy mennyire teljesiilnek a szabalyok.

Kovetkeztetés: A Sugeno modszerben a szabalyok kovetkezményei altalaban linearis fligg-
vények. Azaz, ahelyett, hogy homalyos halmazok lennének, a kovetkezmények konkrét ma-
tematikai kifejezések, példaul y = ax + b, ahol y a kimenet, x a bemenet, a és b pedig kons-

tansok.

Osszegzés: Ebben a 1épésben az egyes szabalyok kimeneteit dsszegytijtjiik és stilyozzuk a
szabalyokhoz rendelt tagsagi értékekkel. Az 0sszegzett kimenet tehat egy stlyozott atlag
lesz.

Defuzzifikacio: Mivel a Sugeno rendszerben a kovetkezmények mar konkrét szamértékek
vagy linedris fliggvények, ezért ebben az esetben nincs sziikség kiilon erre a 1épésre. Az

Osszegzett érték kozvetleniil a rendszer kimenetét képviseli.

A Sugeno tipust fuzzy rendszerek elénye, hogy gyakran kevesebb szamitasi eréforrast igé-
nyelnek, és konnyebben integralhatok méas matematikai modellekkel. Gyakran alkalmazzak
olyan rendszerekben, ahol a bemenet €s a kimenet kozotti kapcsolatot konnyebb linearis

vagy egyéb matematikai fiiggvényekkel leirni.

A Sugeno rendszerben, eltéréen a Mamdani szabalytol, az input véaltozé értéke nem egy
fuzzy tagfliggvény segitségével van meghatarozva, hanem egy linedris fiiggvényen keresz-

till. Egy fuzzy logikai szabaly a Sugeno algoritmus szdmara a kovetkezOképpen irhato le:

if( Xy isa )N Xeisao)i. . AN (X, isay) then (Y = bg+by- X1 +bo-Xo+. . 4, X, ) (W)
)
e X =(Xl, X2, X3 ... Xn) — a bemeneti valtozok;
e Y - kimeneti valtozo;
e a=(al,a2,a3 .. an)— a bemeneti valtozok vektora;

e b=(bl,b2,b3 ... bn)—a szabad tag a kimeneti érték linearis fliggvényében;

31



e W —aszabaly sulya.

Osztaly Metodusok:

Calculate: Kiszamitja a fuzzy kovetkeztetést a rendszer szamara.

CreateSugenoFunction: Létrehoz egy linearis Sugeno fiiggvényt a rendszer szamara.
EmptyRule: 1.étrehoz egy tires fuzzy Sugeno szabalyt az aktualis rendszer alapjan.
Output: Megkapja a fuzzy Sugeno kimeneti valtozdinak listajat.

OutputByName: Egy meghatarozott név alapjan megkapja a fuzzy Sugeno kimeneti valto-
Z0t.

ParseRule: Létrehoz egy fuzzy Sugeno szabalyt egy megadott sor alapjan.

Rules: Visszaadja a fuzzy szabalyok listajat.

A Sugeno rendszer 1ényege, hogy a kimeneti valtozok egyenes fiiggvényeként vannak kife-

crer

Az alabbiakban egy egyszeri példaprogram talalhat6 a Sugeno tipusu fuzzy rendszer alkal-

mazasara az MQLS nyelven:

#include <Fuzzy.mgh> // Szikséges a fuzzy logikai konyvtar

// Definidljuk az input valtozdkat
input double X1 = 0.5;
input double X2 = 0.7;

void OnStart()
{
// Hozzunk létre egy Sugeno tipusu fuzzy rendszert

CFuzzySystemSugeno fuzzySystem;

// Hozzunk 1létre egy bemeneti valtozét X1-nek
CFuzzyVariable &varXl = fuzzySystem.Input("X1");
varXl.AddTriangleTerm("LOW", @, 0.5, 1);
varXl.AddTriangleTerm("HIGH", 0.5, 1, 1.5);

// Hozzunk 1létre egy bemeneti valtozét X2-nek
CFuzzyVariable &varX2 = fuzzySystem.Input("X2");
varX2.AddTriangleTerm("LOW", @, 0.5, 1);
varX2.AddTriangleTerm("HIGH", 0.5, 1, 1.5);
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// Hozzunk létre egy Sugeno tipusu szabalyt
fuzzySystem.CreateSugenoFunction("OutputFunction”, "X1 + 2 * X2");

// Hozzunk létre egy szabalyt
fuzzySystem.ParseRule("IF X1 IS LOW AND X2 IS HIGH THEN OutputFunction WITH
1.0");

// Fuzzifikaljuk a bemeneti valtozodkat
fuzzySystem.Fuzzify("X1", X1);
fuzzySystem.Fuzzify("X2", X2);

// Végrehajtjuk az inferenciat

double result = fuzzySystem.Calculate();

// Kiirjuk az eredményt

Print("Az eredmény:

}

Fontos megjegyezni, hogy ez csak egy egyszerl példa, és a valds alkalmazasokban sokkal

, result);

Osszetettebb logikara és szabalyokra lehet sziikség. Ezen tilmenden a fenti kod csak a Su-

geno fuzzy rendszer alapvetd koncepcidjat mutatja be az MQLS5 hasznalataval.

6.1.3. Az MT5 hasznalata kiilso fejleszto-kornyezetbol

Az MTS5 ¢és Python integracidjaval lehetdve valik, hogy a kereskeddk és fejlesztok kiterjesz-
szék az MTS5 alapfunkcidit és automatizaljdk a kereskedési folyamatokat. A Python egy
széles korben elterjedt programozasi nyelv, amely sokrétii konyvtarakkal rendelkezik a
pénziigyi adatok elemzéséhez ¢€s feldolgozasdhoz, valamint gépi tanulasi algoritmusok ké-

szitéséhez (Bird, Klein & Loper 2009).

A PyCharm, mint fejlesztdi kornyezet, tovabbi lehetdségeket nyujt a fejlesztéknek a kod
irasanak, hibakeresésének €s optimalizaldsanak folyamatdban. A hibakeresd eszkozok, a
kodelemzés €s a grafikus felhasznaloi interfész segitik a fejlesztdt abban, hogy gyorsan és

hatékonyan dolgozhasson.
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A backtesting lehetdsége a PyCharm-on beliil lehetové teszi a kereskedési stratégiak haté-
konysaganak értékelését torténelmi adatok segitségével, igy a kereskeddok megitélhetik a

potencialis teljesitményt anélkiil, hogy kockaztatnak a tokéjiiket valos koriilmények kozott.

Az MTS5 platform és Python kozotti integracio eldsegiti a valods idejii adatfolyamok kezelé-
sét és az azokra épiilé automatizalt kereskedési rendszerek kialakitasat. Ennek eredménye-
képpen a kereskedok képesek lehetnek gyorsabban reagalni a piaci valtozasokra, kihasz-

nalva a Python nyelv altal biztositott adatkezelési és elemzési képességeket.

A kozosségi tdmogatas szintén jelentds elony, mivel a fejlesztok €s a kereskeddk egyarant
hozzaférhetnek egy széleskorli tudasbazishoz, megoszthatjdk a problémékra vonatkozd

megoldasokat és egyiittmiikodhetnek a kodok fejlesztésében.

Ez az integracio 6tvozi a MTS5 kereskedési platform elényeit a Python mint programozasi
nyelv rugalmassdgaval és bovithetdségével, ami atfogdbb és hatékonyabb kereskedési meg-

oldasok kialakitasat teszi lehetové.

Az MTS5 platform és a PyCharm (Python fejlesztokodrnyezet) dsszekapcsolasa altalaban az
MTS5 API-jan keresztiil, vagy kiilsé kdnyvtarak hasznalataval torténik, hogy a két rendszer
kozott adatokat cserélhessenek és iranyithassék a kereskedést.

Az alabbiakban néhany modszert mutatok be, amit hasznalhatunk az 6sszekapcsolashoz:

MetaTrader5 Python csomag
A MetaTrader5 Python package egy hivatalos konyvtar, amely kdzvetleniil kommunikal az
MT5 terminallal az MTS5 API-jan keresztiil. Igy lehet Python scripteket futtatni

PyCharmban, amelyek képesek kommunikalni az MT5 platformmal.

A kOnyvtar telepitése:

pip install MetaTrader5

Ezutan, a PyCharm projektben igy lehet importélni és hasznalni:

import MetaTrader5 as mt5
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ZeroMQ

ZeroMQ egy masik modszer az MT5 és Python kozotti aszinkron kommunikaciéra. Egy
kiilon ZeroMQ bridge-t kell implementalni az MQLS és a Python k6zott. Ehhez az MQLS-
nek kell egy DLL-t hasznalnia, ami kezeli a ZeroMQ hivasokat, és a Python oldalon pedig
hasznalhatjuk a pyzmq konyvtarat.

Fdjlok haszndlata
Bar nem a leggyorsabb megoldas, a Python scriptek irhatnak és olvashatnak szoveges faj-
lokat vagy CSV f4jlokat, amelyeket az MT5 kodol vagy az MQLS szkriptek érzékelhetnek
¢s feldolgozhatnak.

WebSocket vagy mas halozati protokollok
WebSockets és mas haldzati protokollok hasznalataval valds iddben kommunikélhatunk az
MTS5 és a Python kozott. Ez tobb szintli haldzati €s biztonsagi tudast igényel, de erds és

gyors megoldast kinalhat.

A konkrét implementacios 1épések attdl fliggenek, hogy milyen tipust interakciot szeret-
nénk az MTS5 és a Python k6zott. Mindig meg kell gy6zddni arr6l, hogy megfeleld bizton-
sagi €s hibakezelési protokollok vannak hasznalatban, kiilondsen ha valos kereskedési kor-

nyezetben dolgozunk.

Az alabbiakban egy példakodot mutatok be, amely demonstrélja, hogyan lehet a MetaTrader
5 kereskedési platformot integralni Python nyelven irt szkriptekkel a MetaTrader5 Python
konyvtar és a pandas konyvtar segitségével. A példa bemutatja, hogy hogyan hozhatunk
létre kereskedési miiveleteket, mint példaul limit megbizasokat, hogyan szdmithatunk ki
nyereséget €s margin-t, valamint hogyan kezelhetjiik a pozicidkat és varakoz6 megbizaso-
kat. Az itt 1athatd metodusok segithetik a felhasznalokat az automatizalt kereskedési straté-
giak kialakitasaban és azok M TS5 platformon valé implementalasaban. A kod tartalmazza az

alabbi 6 funkcidkat és muveleteket:

Inicializalas: Az mtS.initialize() tfiiggvény segitségével csatlakozik az MT5 kereskedési

szamldjahoz, megadott felhasznalonévvel (login), szerverrel és jelszoval.
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import MetaTrader5 as mt5

import pandas as pd

mt5.initialize(login = 12345678,server = "ICMarketsSC-Demo",password ="kkkkkkk™")

Buy Limit és Sell Limit megadasa: A buy limit() és sell limit() fiiggvényekkel limitélt vé-

teli és eladasi megbizasokat hoz 1étre a megadott arfolyamon és mennyiségben.

def buy limit(symbol,volume,price):
request = mt5.order_send({

"action": mt5.TRADE_ACTION_PENDING,
"symbol": symbol,
"volume": volume,
"type": mt5.0RDER_TYPE_BUY_ LIMIT,
"price": price,
"deviation": 20,
"magic": 100,
"comment": "python market order",
"type_time": mt5.0RDER_TIME_GTC,
"type filling": mt5.0RDER_FILLING_IOC,

})
print(request)

def sell limit(symbol,volume,price):
request = mt5.order_send({

"action"”: mt5.TRADE_ACTION_PENDING,
"symbol": symbol,
"volume": volume,
"type": mt5.0RDER_TYPE_SELL_LIMIT,
"price": price,
"deviation": 20,
"magic": 100,
"comment": "python market order",
"type time": mt5.ORDER_TIME_GTC,
"type filling": mt5.ORDER_FILLING_IOC,

})
print(request)
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Nyereség Szamitasa: A cal profit(), cal volume(), cal buy profit(), cal_sell profit(),
cal_buy margin() és cal_sell margin() fiiggvényekkel kiszamolja a nyereséget, a poziciok

Osszmennyiségét, a vételi és eladasi nyereséget, valamint a sziikséges margin mértékeét.

def cal_profit(symbol):

usd_positions = mt5.positions_get(symbol=symbol)

df = pd.DataFrame(list(usd _positions), columns=usd_positions[@]. as-
dict().keys())

df['time'] = pd.to_datetime(df['time’'], unit='s")

df.drop(['time_update’, "time_msc’, "time_update_msc’, 'external_id'],
axis=1, inplace=True)

profit = float(df["profit"].sum())

return profit

Nyereség szazalék szamitasa: A cal _pct_buy profit() és cal_pct sell profit() fliggvények
a vételi és eladdsi poziciok nyereségének szdzalékos aranyat szamoljak ki a felhasznalt mar-

gin-hoz képest.

def cal_pct_buy profit(symbol):
profit

cal buy_ profit(symbol)
margin = cal_buy_margin(symbol)
pct = (profit/margin)*100

return pct

Poziciok bezarasa: A close_position() fliiggvény bezar egy adott poziciot, mig a close all()

fliggvény az 0sszes pozicidt bezarja egy adott szimbolumon.

def close_position(position):
tick = mt5.symbol_info_tick(position.symbol)
request = {
"action": mt5.TRADE_ACTION_DEAL,
"position": position.ticket,
"symbol": position.symbol,
"volume": position.volume,
"type": mt5.0RDER_TYPE_BUY if position.type == 1 else mt5.0R-
DER_TYPE_SELL,

"price": tick.ask if position.type == 1 else tick.bid,
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"deviation": 20,
"magic": 100,
"comment": "python script close”,
"type_time": mt5.0RDER_TIME_GTC,
"type filling": mt5.ORDER_FILLING_IOC,
}
result = mt5.order_send(request)
return result
def close_all(symbol):
position = mt5.positions_get(symbol=symbol)
for position in position:

close_position(position)

Viarakoz6é megbizasok torlése: A delete_pending() fiiggvény eltavolit egy varakozd megbi-
zast (limit vagy stop), a close_limit() fiiggvény pedig az Gsszes varakozd megbizast torli

egy adott szimbolumra vonatkozoan.

def delete pending(ticket):
close_request = {
"action": mt5.TRADE_ACTION_REMOVE,
"order": ticket,
"type_time": mt5.0ORDER_TIME_GTC,
"type filling": mt5.0RDER_FILLING_IOC,
}
result = mt5.order_send(close_request)
if result.retcode != mt5.TRADE_RETCODE_DONE:
result_dict = result._asdict()
print(result_dict)
else:
print('Delete complete...")
def close limit(symbol):
orders = mt5.orders_get(symbol=symbol)
df = pd.DataFrame(list(orders), columns=orders[@]._ asdict().keys())
df.drop(['time_done', ‘'time_done_msc', ‘'position_id', ‘position_by id’,
'reason’, 'volume_initial’,

'price_stoplimit'], axis=1, inplace=True)
df['time_setup'] = pd.to_datetime(df['time_setup'], unit='s")
for ticket in df.ticket:

delete_pending(ticket)
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A kodokat a felhasznaloi igényeknek megfelelden modosithatok. A pandas DataFrame-ek
hasznalata megkonnyiti az adatok kezelését és elemzését. A kod igy lehetdvé teszi az auto-

matizalt kereskedési stratégidk €s a poziciomenedzsment hatékony végrehajtasat.
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7. A TECHNIKAI MUTATOK ES A NEURALIS HALOZATOK HASZNALATA
A RESZVENYPIACI TRENDEK ELOREJELZESEBEN

A részvénykereskedésben a technikai elemzés mar hosszu ideje alkalmazott modszer a
piaci irdnyzatok kideritésére. A technikai indikatorok olyan hagyomanyos eszk6zok, me-
lyeket kereskeddk és piaci szakértOk hasznalnak a piaci trendek eldérejelzésére, multbeli ar-
¢s piaci adatok alapjan. A neuralis haldézatok megjelenése ) dimenzidt hozott a technikai
elemzésben. Az emberi megfigyelés helyett a neuralis haldzatok a bonyolult és emberi
szemmel rejtett mintakat és kapcsolatokat is képesek kiszlirni az adatokbdl. A két modszer
kombinalasakor, amikor a technikai indikatorokat a neuralis halézat bemeneti adataiként
hasznéljuk, az eredmény egy olyan rendszer lehet, amely egyesiti mindkét modszer erdssé-
geit. Mig a technikai indikatorok az &rvaltozasok ¢€s piaci trendek rovidebb tavu informécioit
szolgaltatjak, addig a neuralis halézatok a mélyebb Osszefliggések és 0sszetett kapcsolatok
feltarasara képesek. Szamtalan piaci indikator 1étezik, és az ijjabbak folyamatosan fejlesztés
alatt allnak. Azonban néhanyukat kiemelten gyakran alkalmazzak és ismertek a szakmdban
(Cervello-Royo, Guijarro & Michniuk, 2015; Fernandez-Rodriguez, Gonzalez-Martel &
Sosvilla-Rivero, 2000; Arnold, G. 2011).:

Mozgoatlagok:

e Egyszerli Mozgbatlag (SMA)
e Exponencialis Mozgoatlag (EMA)
e Sulyozott Mozgbatlag (WMA)

1. Momentum Indikatorok:
e Relativ Er6 Index (RSI)
e Stochasztikus Oscillator
e MACD (Moving Average Convergence Divergence)
e CCI (Commodity Channel Index)
e ROC (Rate of Change)
e Awesome Oscillator

e Larry William’s R%

2. Volatilitas Indikatorok:
e Bollinger Bands
e Average True Range (ATR)
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e Keltner Channels

. Trendkoveto Indikatorok:

e Mozgodatlagok (mint fentebb)
e ADX (Average Directional Index)
e Parabolic SAR

. Volume (forgalom) Indikatorok:

e Volume

e On-Balance Volume (OBV)
e Chaikin Money Flow (CMF)
e Money Flow Index (MFI)

. Overlap Studies:

e Pivot Points

e Fibonacci Retracements és Extensions

. Ciklikus Indikatorok:

o Elliott Wave Theory

. Formaicié Alapu Indikatorok:

e Head and Shoulders
e Double Top/Bottom

e Triangles (ascending, descending, symmetrical)

. Egyéb Indikatorok:

e Ichimoku Cloud

e QGator Oscillator

e Alligator Indicator
e Market Depth

e TRIX

E projekt keretében szamos technikai indikatorral végeztem kisérletet, amelyeket a neuralis
héalozat bemeneti adataként hasznaltam fel. A kisérletek alapjan sikeriilt kivalasztani négy
olyan indikatort, amelyek miikddése a profit realizaldsa szerint az optimumot adtak. Ezek
az indikatorok a piaci viselkedés kiillonbozd szempontjait fedik le, mint az artrendek, a di-

namika, a volatilitas és a tranzakcids volumen. A neuralis haldzat segitségével kereskedelmi
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jelzéseket hoztam létre ezen indikatorok felhasznalasaval. Az implementaci6é soran tobb

részvényen is lefolytattam a vizsgalatot, az alabbi modon:

A vizsgalatot Python programozasi nyelven végeztem, amely rendkiviil népszerii a pénziigyi
adatelemzés és a gépi tanulds teriiletén. A Python nyelv lehetdvé teszi szamunkra, hogy kii-
16nb6z06 kdnyvtarakat és eszkozoket hasznaljunk, amelyek egyszerisitik az adatok letdltését,

crcr

ralis halozatok 1étrehozasahoz és képzéséhez (McKinney, 2012).

Az elemzés soran a yfinance konyvtarat alkalmaztam a részvényar adatok letdltésére, mig a
neurdlis haldzatok épitéséhez és tanitasahoz a keras és tensorflow csomagokat haszndltam.

A vizualizaciok elkészitéséhez a matplotlib és seaborn konyvtarakat vettem igénybe.

Technikai indikatorok Kiszamitasa: Harom kiilonb6z6 technikai indikatort szamolunk ki,

a negyediket kozvetleniil megkapjuk:

e SMA (Simple Moving Average): Az egyszeri mozgdatlagot a zardar 15 napos abla-
kaban szamoljuk ki.

o RSI (Relative Strength Index): A relativ erdindexet a zar6ar napi valtozéasainak
alapjan szamoljuk, és 15 napos ablakot hasznalunk hozza.

o Bollinger Bands: A Bollinger savokat az SMA €s a zardarak szabvanyos eltérésé-
nek alapjan szamoljuk. Az also és felsé savokat az SMA +/- 2 szabvanyos eltéréssel

adjuk meg.
1. Artrendet meghatirozé indikator:

Simple Moving Average (SMA) Egyszerli mozgoatlag adott t id6tartamra:

1
MAt= < Xi_;cp (10)
e cpiazi. napi zardar.

o taziddtartam (a példaban t=15).
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2. Lendiiletet meghatarozo indikator:

Relative Strength Index (RSI) Relativ er6 index

RSI =100 — (22 (11)

1+RS
Ahol:

_ Atlag t napi emelkedd zarasi arak

(12)

- Atlag t napi csokkend zarasi arak

3. Volatilitast meghatarozoé indikator:

Bollinger Bands (Bollinger Sdvok): A Bollinger savok egy k6zépso6 savbal (egyszerii moz-

gbatlag) és két szabvanyeltérésen alapulo kiilsd savbol allnak.

o Kozépsd sav (Middle Band):

MB = SMA(n) (13)

SMA(n) az arak n napos egyszerti mozgoatlaga.

e Felso sav (Upper Band):

UB = SMA() + (k X SD(n)) (14)

SD(n) az arak n napos szabvanyos eltérése €s k egy konstans, mely altalaban 2.

e Also sav (Lower Band)

LB = SMA(n) — (k x SD(n)) (15)

A SD(n) képlete, azaz az 4rak n napos szabvanyos eltérése:

2‘,’i1=1(Pi—SMA(n))2
n

SD(n) =J (16)

Ahol Pi i-edik napi zaroar.

Ez az indikator segithet azoknak a pillanatoknak a meghatarozasaban, amikor az ar ,,tul ma-

gas” (a felsd sav felett) vagy ,.tal alacsony” (az alsé sav alatt), ami esetleges fordulatokat
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jelezhet. Ugyanakkor fontos megjegyezni, hogy az indikator 6nmagéaban nem ad kereskedési

jeleket, hanem a tobbi technikai elemzési eszkdzzel kombinalva hasznaljék a leggyakrabban.
4. Forgalmat meghatarozo indikator
Volume (forgalom) indikator:

A ,,Volume” (vagy forgalom) ténylegesen az adott id6szakban kereskedett értékpapirok vagy
egyéb eszkdzok szamat jelzi. Onmagaban nincs bonyolult képlete, de egyes kereskedési stra-

tégiak vagy technikai indikatorok szamolnak a volume-al vagy annak valtozasaival.
Napi forgalom:
Vi az aktudlis nap (t) forgalma
Forgalom viltozas:
AV=V~=V1 (17)
Ahol Vi az aktudlis nap (t) forgalma és V;_; az el6z6 nap (t-1) forgalma.

Atlagos forgalom (pl. 20 napra):

20 )
AV20 = ZiziVle-i (18)
20

V,_; az i-edik nappal ezel6tti forgalom

A forgalom az egyik legkritikusabb adatforras a technikai analizis soran, mert jelzi a tranz-
akciok szamat és a befektetdk iranti érdeklddés erdsségét egy adott értékpapirra vonatko-
z6an. Bar a kereskedett mennyiség magaban véve nem tartalmaz komplex képleteket, annak
valtozékonysaga, iranyzatai és egyiittese mas technikai mutatokkal mélyebb ralatast kinal-

nak a piaci tendencidkra.
7.1. A NEURALIS HALO IMLEMENTALASA

Az adatokat el6készitjiik a neurdlis halozat tanitdsdhoz. A modell bemeneteként az SMA-t,
RSI-t, Bollinger savokat és a napi forgalmat (Volume) hasznaljuk. A célvaltozo (y) azt mu-

tatja, hogy az adott napon a zaroar emelkedni vagy csokkenni fog-e a kovetkezd napon.

44



A tanitasi €s tesztelési adatokat 80-20%-os ardnyban osztjuk fel. Az adatokat normalizaljuk

a StandardScaler segitségével.

Ezutan létrehozunk egy egyszer(i neuralis haldzatot, amely harom rétegbdl all, a kozépso
rétegben pedig néhany kiesési réteget hasznalunk az overfitting elkertilése érdekében. A ha-
l6zatot az ,,Adam” optimalizaldval és a bindris keresztentropia veszteségfiiggvénnyel tanit-
juk. Az ,,Adam” optimalizal6 egy népszerii modszer a gépi tanuldsban, kiillondsen a mély
tanulas tertiletén. A neve az ,,adaptive moment estimation” kifejezésbol szarmazik. Az Adam
optimalizalo kiilonlegessége, hogy adaptivan mddositja a tanulasi ratakat a kiilonboz6 para-
méterek szamara, ami gyakran gyorsabb konvergenciahoz vezet, mint mas optimalizalési

moddszerek, példaul a gradient descent vagy a momentum alapi mddszerek.

Vételi és eladasi jelek generalasa: A tanitott modell alapjan eldrejelzéseket végeziink az

Osszes adatpontra. Ezt kdvetden vételi és eladasi jeleket generdlunk a predikcidk alapjan.

Grafikus abrazolas: Az arfolyamot, a vételi és eladasi jeleket egy grafikonon abrazoljuk.
Ezen kiviil egy masodik Y tengelyen az adott iddszakban torténd napi forgalmat is megjele-

nitjiik (8. &bra).
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8. dbra A neurdlis halozat miikédése a 4 technikai indikatoral (Forras: sajat szerkesztés)
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Visszatesztelés: A generalt jelek alapjan egy egyszerii visszatesztelést végziink, ahol a kez-
deti tdkénk 100.000 US-dollar. Ezt kovetden dsszehasonlitjuk a neuralis halozat alapjan elért

nyereséget a benchmark nyereséggel (az egész iddszak alatt tartott pozicid nyeresége).

Profit gained from the Neural Network Strategy by investing $100k in TSLA : $271284.04
Profit percentage of the Neural Network Strategy : 271.28%

Benchmark profit by investing $100k : $-32851.61

Benchmark Profit percentage : -32.85%

Neural Network Strategy profit is 304.13% higher than the Benchmark Profit

9. abra A program altal generalt haszonelemzés (Forras: sajat szerkesztés)

Ez nagyon j6 eredmény. A neuralis halé alapjan kialakitott stratégia 271,28%-0s nyereséget
hozott a vizsgalt idoszakban (2022.01.01 —2023.11.09), mig, ha az egész id6szak alatt tar-
tottuk volna a részvényeket (benchmark), akkor 32,85%-0s veszteséget szenvedtiink volna
el. A neurdlis halozat alapu stratégia tehat 304,13%-kal teljesitett jobban a benchmarkhoz
képest. Ez azt mutatja, hogy a modell képes volt jol elérejelezni a piaci mozgasokat és ennek

megfelelden vételi/eladasi jeleket adni.

Visszatesztelés (S&P500 Benchmark):

A tesztelés folytatasaként az S&P 500 indexet hasznalhatjuk benchmarkként a kereskedési
stratégia teljesitményének értékelésére, amelyet ugyanarra a részvényre és iddszakra alkal-

maztam (10. abra).

Profit gained from the Neural Network Strategy by investing $100k in TSLA : $§186593.44
Profit percentage of the Neural Network Strategy : 186.59%

Benchmark profit by investing $100k in S&P 500 : $-9327.93

Benchmark Profit percentage : -9.32%

Neural Network Strategy profit is 195.92% higher than the Benchmark Profit

10. abra A program altal generalt haszonelemzés (Forrds: sajat szerkesztés)

A megadott eredmények alapjan a neuralis halozatot hasznalo kereskedési stratégia rendki-
viil magas hozamot ért el a TSLA részvényekre vonatkozoan, amennyiben 100.000 US-dol-

laros kezd6tokével szamolunk:

e A Neural Network Strategy altal elért profit: $186 593,44
e A Neural Network Strategy altal elért profit szazalékban: 186,59%
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Ugyanakkor az S&P 500 index, mint benchmark, negativ hozamot produkalt ugyanebben

az id6szakban:

e A Benchmark altal elért profit: -$9 327,93
e A Benchmark altal elért profit szazalékban: -9,33%

A Neural Network Strategy ¢és a Benchmark kozotti kiilonbség: A Neural Network Strategy
profitja 195.92%-kal magasabb, mint a Benchmark profitja.

Azonban fontos megjegyezni, hogy a visszatesztelés csak a multbeli adatokon tortént, és a
jovobeli teljesitményt nem garantdlja. Mindig ajanlott tovabbi vizsgalatokat és teszteket vé-
gezni mas id6északokon és mas részvényeken is, mieldtt valos kereskedési dontéseket hoz-

nank egy modell alapjan.

7.2. TESZTELES A VETELI JELZESEK ALAPJAN JOVOBELI ADATOKRA VONATKOZTATVA

Az aldbbiakban listazott adatok a Tesla, Inc. (TSLA) részvényeire vonatkozd vételi és eladési
jelzéseket tartalmazzék, amelyeket a neurdlis halézat alapu kereskedési modell generalt
2023. oktober 23. és november 9. kozott. A jelzések potencialisan eldrejelzik a piaci fordu-
lopontokat vagy a kereskedési lehetdségeket, amelyeket a modell az adatok alapjan azonosi-

tott.

{"Date": "2023-10-23", "Price": 212.080002, "Signal": "Buy"},
{"Date": "2023-10-24", "Price": 216.520004, "Signal": "Buy"},
{"Date": "2023-10-25", "Price": 212.419998, "Signal": "Buy"},
{"Date": "2023-10-26", "Price": 205.759995, "Signal": "Buy"},
{"Date": "2023-10-27", "Price": 207.300003, "Signal": "Buy"},
{"Date": "2023-10-30", "Price": 197.360001, "Signal": "Buy"},
{"Date": "2023-10-31", "Price": 200.839996, "Signal": "Buy"},
{"Date": "2023-11-01", "Price": 205.660004, "Signal": "Buy"},
{"Date": "2023-11-02", "Price": 218.509995, "Signal": "Buy"},
{"Date": "2023-11-03", "Price": 219.960007, "Signal": "Buy"},
{"Date": "2023-11-06", "Price": 219.270004, "Signal": "Sell"},
{"Date": "2023-11-07", "Price": 222.179993, "Signal": "Sell"},
{"Date": "2023-11-08", "Price": 222.110001, "Signal": "Sell"},
{"Date": "2023-11-09", "Price": 208.020004, "Signal": "Sell"},
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A tesztelésnél a kereskedési stratégia az, hogy az els6 ,,Buy” jelzésnél torténik a vasarlas, és
apoziciot az elsé ,,Sell” jelzésig tartjuk. A kovetkezo ,,Buy” jelzéseket figyelmen kiviil hagy-
juk, egészen addig, amig egy ,,Sell” jelzés nem érkezik, és csak akkor adjuk el a poziciot.

A kereskedés eredménye a 11. abran lathato.

Final Portfolio Value: 103386.49

Profit from Trading: 3386.49

Buy Operations: [('2023-10-23", 471.0, 212.080002, 99889.68)]
Sell Operations: [('2023-11-06', 471.0, 219.270004, 103276.17)]

11. abra A program dltal generalt haszonelemzés (Forrds: sajat szerkesztés)

A megadott idészakban a kovetkezo tortént:

A program altal generalt adatok alapjan a Tesla részvényeire vonatkozo kereskedési modell

a kovetkezd eredményeket produkalta 2023. oktdber 23. és november 9. kdzott:

Kezdeti portfolio érték: $100.000

Vételi muveletek:

2023. oktober 23-an 471 részvényt vasarolt 212.08 USD/részvény aron, 6sszesen $99.889,68
értékben.

FEladasi muaveletek:

2023. november 6-4n az Osszes, azaz 471 részvényt eladta 219.27 USD/részvény aron, dsz-

szesen $103 276.17 értékben.

Végso portfolio érték: $103 386.49

Kereskedésbol szarmaz6 profit: $ 3 386.49

Ez azt jelenti, hogy az adott id6szakban a modell 4ltal generalt kereskedési stratégia pozitiv
hozamot eredményezett. A kezdeti téke 100.000 dollarrol 103.386,49 US-dollarra nétt, ami
koriilbeliil 3.39%-o0s profitot jelent. A kereskedési modell csak egyetlen vételi és egyetlen

eladasi miiveletet hajtott végre, amelyek sikeresnek bizonyultak ebben az idészakban.
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Egy masik kereskedési stratégidat alkalmazva:

Minden 'Buy' jelzés esetén 1000 dollar értékii részvényt vasarolunk és minden 'Sell' jelzésnél
az 0sszes addigi poziciot eladjuk. A tranzakciok listdja tartalmazza az 6sszes vételi és eladasi
miveletet. Az Osszesitett profit a kezdd toke és a kereskedési miiveletek eredményeként

fennmarado készpénz kiilonbségeként jelenik meg.

A kereskedési jelzések alapjan a stratégia enyhe nyereséget termelt a megadott iddszak alatt,

az alabbiak szerint (12. abra):

Final Portfolio Value: 100471.55057799588

Profit from Trading: 471.55057799587667

Tranzactions: [('Buy', '2023-10-23', 4.715201766171239, 212.080002), ('Buy', '2023-10-
24',4.618510906733587, 216.520004), ('‘Buy', '2023-10-25', 4.707654690779161,
212.419998), ('‘Buy', '2023-10-26', 4.8600312222985815, 205.759995), ('Buy', '2023-10-
27',4.823926606503715, 207.300003), ('‘Buy', '2023-10-30', 5.066882827995121,
197.360001), ('Buy', '2023-10-31', 4.979087930274605, 200.839996), ('‘Buy', '2023-11-01',
4.862394148353707, 205.660004), ('‘Buy', '2023-11-02', 4.576449695127218,
218.509995), ('‘Buy', '2023-11-03', 4.546280997345122, 219.960007), ('Sell', '2023-11-06',
47.75642079158205, 219.270004)]

12. abra A program altal generalt haszonelemzés (Forrads: sajat serkesztés)

Végso portfolio értéke: $100.471,55
Profit a kereskedésbdl: $ 471,55

Tranzakciok:

Vételi miiveletek sorozata 2023. oktober 23-t6] 2023. november 3-ig, ahol minden egyes

vételnél $1000 értékben vasarolt részvényeket.

Egy eladasi miivelet 2023. november 6-an, ahol a stratégia az 6sszes korabban vasarolt rész-

vényt eladta 219.27 USD/részvény aron.

A kereskedési miiveletek eredményeképpen a kezdeti 100.000 dollaros téke enyhe ndveke-
dést mutatott. Az eldbbi stratégiahoz képest a kevesebb profitot a kockazatkeriilobb stratégia
is okozta, hiszen csak kevés részvénnyel kereskedtiink. Amennyiben 10.000 dollaros tranz-
akciodkat hajtottunk volna végre a profit az el6z0 stratégidhoz képest nagyobb hasznot tudott

volna hozni ($4 715).
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Ezek az eredmények azt mutatjak, hogy a modell jol teljesitett a tesztelt idészakban. Fontos
megjegyezni azonban, hogy a kereskedési modellek teljesitménye valtozo lehet més iddsza-
kokban és piaci koriilmények kozott. A valos piaci kereskedés soran tovabbi koltségek, pél-
daul tranzakcids dijak és adok is felmeriilhetnek, amelyek befolyasolhatjak a tényleges ho-

zamot.
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8. A SZENTIMENTALIS ELEMZES, MODSZEREK ES ALKALMAZASOK

A digitalis korban hihetetlen mennyiségli szoveges adat halmozddik fel nap mint nap. A
kozosségi médias bejegyzésektol kezdve az lizleti jelentéseken at a hirportalok cikkeiig, a
szOveges adatok gyakorlatilag mindenhol jelen vannak. Ezen informécioforrasok kiaknazasa
kritikus szerepet jatszik a gépi tanulds teriiletén.

Az elso és legfontosabb ok, amiért a szoveges adatok a gépi tanulas szempontjabol fontosak,
hogy ezek az adatok hatalmas mennyiségii informaciét tartalmaznak az emberek viselkedé-
sérol, érzéseirdl és véleményérol. Egy egyszerii tweet vagy termékértékelés képes értékes
informéaciot szolgaltatni egy cég szamdra a termékei, vagy szolgaltatasai iranti kozonségér-
z¢srol (Russell, 2011; Russell, 2013)).

Ezen tilmenden a szdveges adatok segitségével mélyebb betekintést nyerhetiink az emberi
nyelv miikddésébe. A nyelvi modellezés, a szemantikai elemzés vagy a beszédfelismerés
mind olyan teriiletek, melyek a gépi tanulds altal hatalmas fejlédést mutatnak, és mindezek
kdzéppontjaban a szoveges adatok allnak.

Azonban a szdveges adatoknak a gépi tanuldsban val6 felhaszndldsa nem megy problémak
nélkiil. A nyelv véltozé és sokszini természete miatt a modelleknek képesnek kell lenniiik
az idiomaékra, szlengekre és a nyelv dinamikus valtozésaira valo reagalasra. Emellett az ada-
tok gyakran strukturalatlanok, ami kihivast jelent a hagyoméanyos adatelemzési modszerek

szamara.

8.1. A SZENTIMENTALIS ELEMZES ES MUKODESE

A szentimentalis elemzés, mas néven véleménybanyaszat, a természetes nyelvfeldolgozas
(NLP) és a szOvegbanyaszat teriiletére esik. Célja annak meghatarozasa, hogy egy adott sz6-
veg (pl. termékértékelés, hircikk vagy kozosségi médias poszt) milyen érzelmi hangulatot

tiikroz: pozitiv, negativ vagy semleges (Bollen, Mao & Zeng 2010).
Végrehajtasa:

o Adatgytijtés: Szoveges adatok gytijtése a kivant forrasbol (pl. Twitter, ligyfélértéke-
1ések).

e Adat eldfeldolgozés: A szdveg tisztitasa és elokészitése (pl. sztopszavak eltavolitasa,
lemmatizalas).

e Modell épités: A szentiment osztalyozd modell épitése kordbban cimkézett adatokon

(pl. pozitiv és negativ értekelésekkel).

51



e Modell alkalmazasa: Az épitett modell alkalmazasa az 0 szovegekre a szentiment

meghatarozasahoz.

8.2. MODSZEREK ES ESZKOZOK A SZENTIMENTALIS ELEMZESBEN

Szabdlyalapu modszerek: Szabalyok és listak (pl. pozitiv és negativ kulcsszavak listaja) se-

gitségével torténik az érzelmek osztalyozasa.

Gépi tanulds alapu modszerek: Feliigyelt tanulasi modellek, mint példaul a logisztikus reg-

resszio, dontési fa vagy mély tanuldsi modellek hasznalata az érzelmek osztalyozéaséhoz.

Hibrid modszerek: A szabalyalapl és gépi tanuldsi modszerek kombinélasa az elemzés ja-

vitasa érdekében.

Eszkozok:

e Python konyvtarak: NLTK, TextBlob, SpaCy, Keras, TensorFlow
e SaaS megoldasok: IBM Watson Tone Analyzer, Google Cloud Natural Language,

Amazon Comprehend stb.

8.3. A NYELVI INFORMACIOK ATALAKITASA

Tokenizalas: A tokenizalés a szovegfeldolgozas elsd 1épése. Egy hosszabb szovegrészt sza-
vakra, mondatokra vagy akar karakterekre bonthatunk. Ezen 1épés célja, hogy a szovegben
talalhato informaciot kisebb, kezelhetd részekre osztjuk, amelyekkel aztan tovabb dolgozha-

tunk.

Bag-of-Words (BoW) Modell: Az BoW modell az egyik leginkabb alapvetd szovegvektor-
képz6 moddszer. Az elkésziilt matrixban egy dokumentum egyedi szavakbol allo ,,zsékjat”

képviseli. Hatranya, hogy elveszti a szavak kozotti sorrendi informaciot, viszont egyszerti és

gyors.

TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency): A TF-IDF egy statisztikai
madszer, amely kiemeli a szavak fontossagat egy dokumentumgytijteményben. Mig a TF a
sz gyakorisagat méri egy dokumentumban, addig az IDF azt méri, hogy mennyire egyedi

egy sz0 az 6sszes dokumentumhoz képest.
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Word Embeddings: A szobedgyazasok mély tanulasi modelleket hasznélnak a szavak vek-
sagat tartalmazzak, hanem a szemantikai jelentését is képesek hordozni, igy képesek a szavak

kozotti kapesolatok megallapitasara is.

Word2Vec: A Word2Vec egy népszerli modszer a szavak vektoros abrazolasara. Két f6
architekturaja van: CBOW (Continuous Bag of Words) és skip-gram. Mig a CBOW a kon-
textus szavakat hasznalja a kozponti sz6 becslésére, a skip-gram az ellenkez0jét teszi: a koz-
ponti sz6t haszndlja a kontextus szavak becslésére. A Word2Vec tanitdsa soran a modell a

szavak kozotti kapcsolatokat tanulja meg a nagy mennyiségli szoveges adat alapjan.

Output Layer
Softmax Classifier
Hidden Layer
Linear Neurons

Plcontext="1")
Input Vector

Plcontext="like" )

Plcontext="watching")

P(context="mowvig")

3 neurons

5 \ z Pl{context="enjoy"}

Positions =

neurons

13. abra Word2Vec modell (Nayak, 2019)

GloVe (Global Vectors for Word Representation): A GloVe egy masik modszer a szavak
vektoros abrazolasara. A GloVe kifejezetten a sz6-szo6 tarsulasok globalis statisztikdin alap-
szik. A moédszer egy ko-occurrence matrixot épit, amely megmutatja, hogy egy adott sz6
hanyszor fordul el6 egy masik sz6 kdzelében, és ezt a matrixot hasznalja a vektoros abrazo-

lasok tanitasahoz.

FastText: A Word2Vec tovabbfejlesztett valtozata, amely képes a szavak belso strukturdjat

is figyelembe venni.
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N-gramok: Az N-gramok lehetévé teszik a kontextus megdrzését a szavak kombindcidinak
létrehozasaval. A bigramok két, a trigramok harom egymast kovetd szot kombinalnak, igy a

szavak kozotti sorrendi informaciot is képesek hordozni.

Morpholégiai Elemzés: Ez a 1épés a nyelv szerkezeti elemeire bontja a szavakat. A morpho-
logiai elemzéssel képesek vagyunk azonositani a szavak gyokereit, tdit és a hozzajuk kap-
csolodo toldalékokat. Ez kiilondsen hasznos olyan nyelveknél, mint a magyar, ahol a szavak

formaja valtozatos lehet a mondatban bet6ltott szerepiiknek megfelelden.

8.4. A SZENTIMENTALIS ELEMZES INTEGRALASA AZ ALGORITMIKUS KERESKEDESI

STRATEGIAKBA

A szentimentalis elemzést hasznalva a kereskedok képesek lehetnek azonositani a piaci han-
gulatot, amely befolyasolhatja a részvényarakat és egyéb pénziigyi eszkozoket. Az algorit-
mikus kereskedésben a szentimentélis elemzés folyamata az aldbbiak szerint valdsithato

meg:

1. Adatgytjtés: Hircikkek, kozosségi médias posztok, elemzdi jelentéseket stb. gylijtése

2. Szentimentalis elemzés: Meg kell hatarozni a szveg szentimentjét (pozitiv, negativ,
semleges).

3. Jelzések generalasa: Kereskedési jelek létrehozésa a szentiment alapjan. Példaul, ha
egy céghez kapcsolodo hirek pozitivak, az algoritmus vésarlasi jelzést ad.

4. Automatizalt kereskedés: A jelek alapjan az algoritmus eldonti, hogy vésérol, elad

vagy tartja a poziciot.

8.5. A SENTIMENT ANALIZIS TESZTELESE

A szentiment analizis tesztelésére a python eszkdztardban van megfeleld metddus.

Az alabbi kédrészletben a transformers konyvtart hasznaltam, amely a Hugging Face altal
fejlesztett és tartalmazza a BERT modellt. A Yahoo Finance-bol szarmazé hirek érzelmi
elemzéséhez a niptown/bert-base-multilingual-uncased-sentiment elore betanitott modellt
alkalmaztam, amely képes tobb nyelven is érzelmi hordalékot meghatarozni. A GDELT API
segitségével hircimeket gylijtdttem be a kivant t¢émaban (jelen esetben ,,BRENT OIL”).

# GDELT API lekérdezés
BASE_URL = "https://api.gdeltproject.org/api/v2/doc/doc"
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QUERY_PARAMS = {
"query": "BRENT OIL",
"mode": "ArtList",
"maxrecords": 250,
"sort": "datetime",

"format": "json"

Részvényarfolyam lekérdezése: A yfinance konyvtar segitségével letolti az adott részvény

(jelen esetben a Brent olaj, 'BZ=F") t6zsdei adatait a hirek idopontjai alapjan.

# Részvényarfolyam lekérdezése
start_date = min(sorted_timestamps)
end_date = max(sorted_timestamps)

stock_data = yf.download('CL=F', start=start_date, end=end_date)

stock_prices = stock_data['Close’'].reindex(sorted_timestamps, method='ffill"')

Szovegelemzési fiiggvény: A sentiment analysis fliggvény a BERT modellt hasznalja a sz6-
vegek szentimentjének meghatarozasara. A kimenet pozitiv (1), semleges (0) vagy negativ

(-1) értékek lehetnek.

def sentiment_analysis(text):

inputs = tokenizer(text, return_tensors="pt", truncation=True, padding=True,
max_length=512)

outputs = model(**inputs)

probs = torch.nn.functional.softmax(outputs.logits, dim=-1)

sentiment = torch.argmax(probs)

if sentiment == @ or sentiment ==
return -1

elif sentiment == 2:
return ©

else:
return 1

A BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) egy elére betanitott

nyelvi reprezentacios modell, amelyet szamos NLP (Natural Language Processing) feladatra
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lehet alkalmazni anélkiil, hogy a specifikus feladatra ujra kéne tanitani. A BERT modell ké-
pes érteni a szoveg kontextusat, mivel mindkét iranyban (eldre és hatra) figyelembe veszi a

szavakat a mondatban.

A koédban:

e A BertTokenizer.from_pretrained fliggvénnyel betoltjiik az eldre betanitott tokeni-
zalot, amely a szovegeket tokenekre bontja (altalaban szavakra vagy szo6 részekre) a
BERT modell szdmara.

o A BertForSequenceClassification.from_pretrained fiiggvénnyel betoltjlik az elére

betanitott BERT modellt, amely képes osztalyozni a szoveges adatokat.

Jelen esetben azt szeretnénk meghatarozni, hogy egy hir pozitiv, negativ vagy semleges ha-

tassal van-e a tesztelt vallalatra.

A kédban 1étrehoztunk egy sentiment analysis nevi fliggvényt, amely:

e A tokenizer segitségével tokenekre bontja a bemeneti szoveget.
e A tokenizalt szoveget atadja a BERT modellnek, amely eldallitja az osztalyozési
eredményt.

e A kapott eredmény alapjan dontést hozunk a sentiment értékérdl (-1: negativ, 0: sem-

leges, 1: pozitiv).

Ezen fiiggvény segitségével automatikusan meghatarozhatjuk a hirek érzelmi hordalékat

anélkiil, hogy manudlisan olvasnank ¢és értékelnénk 6ket (14. abra).

Date: 2023-11-11 00:00:00, Title: Ilenara Ha pyckus netpon Ypaic ce BbpHa MaJIKO HaJ| HAJOXkeHus oT I - 7 taBaH, Sentiment: -1

Date: 2023-11-10 14:15:00, Title: Barclays lowers 2024 Brent oil price forecast to $93 / b on demand concerns | Hellenic Shipping News
Worldwide, Sentiment: -1

Date: 2023-11-10 14:15:00, Title: balle gl ¥1 2 gad kil jlaud, Sentiment: -1

Date: 2023-11-09 23:30:00, Title: Petroleo Brent ultrapassa US$80 apds recuar nesta semana, Sentiment: -1

Date: 2023-11-09 23:30:00, Title: A 7} w52 Al o]l 3L qhol] ¥k | B A E - 80 ¥ ¥ 3o}, Sentiment: -1

Date: 2023-11-08 18:15:00, Title: Brent crude oil price forecast : technical analysis, Sentiment: 1

Date: 2023-11-08 17:30:00, Title: Petrolio ( Brent ) giu a $80 : al minimo da luglio . A quando lo stop della discesa ? , Sentiment: -1

14. abra A program altal generalt szentiment értékek (Forras: sajat szerkesztés)

A hirek program szerinti elemzés a 15. abraban talalhato. A lekérdezést a szolgaltatod csak

rovid id6tavon biztositja, ezaltal a visszatesztelés csak rovid idétavon lehetséges.
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15. abra A szentiment elemzés eredménye (Forras: sajat szerkesztés)

A profit-elemzési metodust, az eldz6 részben hasznalt struktura szerint végeztem, amely a
szentiment-értékek alapjan probalja meghatarozni a potencialis profitot. Ehhez néhany felté-

telezésem:

Vételi jelzés esetén 100.000 USD értékben vesziink Brent olaj részvényeket.

Eladasi jelzés esetén az 0sszes részvényt eladjuk.

Ezutan 6sszehasonlitjuk a szentiment alapu stratégia profitjat azzal, ha egyszeriien csak tar-
tottuk volna a részvényeket az elemzett idOszak alatt (ez lesz a benchmark). Tovabba, az
egyszeriiség érdekében nem vessziik figyelembe a tranzakcids koltségeket €s egyéb dijakat.

A program kimente a 16. 4bran lathato.

Profit gained from the Sentiment Analysis Strategy by investing $100k in OIL : $9725.55
Profit percentage of the Sentiment Analysis Strategy : 9.72%

Benchmark profit by investing $100k : $-3587.49

Benchmark Profit percentage : -3.58%

Sentiment Analysis Strategy profit is 13.80% higher than the Benchmark Profit

16. abra A program altal generalt haszonelemzés (Forras: sajat szerkesztés)

Az eredmények alapjan lathato, hogy a szentiment alapu stratégia jobban teljesitett, mint a

benchmark stratégia (amely egyszeriien csak tartja a részvényeket az elemzett iddszak alatt).
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Ez azt mutatja, hogy a hirek szentimentjének figyelembevétele értékes informacidkat nyujt-
hat a befektetési dontésekhez. Azonban fontos megjegyezni, hogy ez a stratégia egy adott

1d6szakra és egy adott részvényre vonatkozik.

8.6. OPTIMALIZALASI LEHETOSEGEK

8.6.1. Szentimentek dtlagoldsa

Az otlet, hogy az Osszegylijtott szentiment értékekbdl orankénti atlagot készitlink, mely se-
githet csokkenteni a zajt és stabilabb jeleket generalhatunk. Jelenleg a stratégia vételt és

eladast jelez minden pozitiv vagy negativ szentiment érték esetén (17. abra).

sentiment_df = pd.DataFrame({'timestamp’': sorted_timestamps, 'sentiment': sor-
ted_sentiments})
sentiment_df.set_index('timestamp', inplace=True)

hourly sentiments = sentiment_df.resample('1H').mean().ffill()

OIL Stock Price with Buy/Sell Signals

T
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17. abra A szentiment elemzés eredménye (Forras: sajat készitésii abra)
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Profit gained from the Sentiment Analysis Strategy by investing $100k in OIL : $8635.80
Profit percentage of the Sentiment Analysis Strategy : 8.63%

Benchmark profit by investing $100k : $-3587.49

Benchmark Profit percentage : -3.58%

Sentiment Analysis Strategy profit is 12.67% higher than the Benchmark Profit

18. abra A program adltal generalt haszonelemzés (Forras: sajat szerkesztés)

A modositott stratégia nem teljesitett jobban, mint az el6z6. Az eredmények alapjan (18.
abra) az 0 szentiment alapu stratégia 8,63%-os profitot ért el, mig a benchmark stratégia
3,58%-o0s veszteséget termelt. A kevesebb profit kevesebb kockazattal is jar, mert az atlago-

lassal az esetleges zajokat ki tudjuk szirni.

Naponkénti atlag: A 19-20. abrakon a napi atlagolas hatasat vizsgalhatjuk, melyben a zaj
nagyon csekély mértékben van jelen, a kockazat is alacsony szinten van, de a teljesitmény is

ennek megfelelden csokken.
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19. abra A szentiment elemzés eredménye (Forras: sajat szerkesztés)
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Profit gained from the Sentiment Analysis Strategy by investing $100k in OIL : $1889.57
Profit percentage of the Sentiment Analysis Strategy : 1.88%

Benchmark profit by investing $100k : $-3587.49

Benchmark Profit percentage : -3.58%

Sentiment Analysis Strategy profit is 5.68% higher than the Benchmark Profit

20. abra A program altal generalt haszonelemzés (Forrads: sajat szerkesztés)

A kiilonboz6é szentiment atlagoldsi modszerek eredményei kozotti eltérések a kovetkezd

okokra és kockazatokra utalhatnak:
Atlagolds nélkiili szemlélet:

e Nagyobb Reakcié: Amikor minden egyes hircimet kiilon-kiilon értékeliink, a keres-
kedési stratégia gyorsabban reagal a piaci hangulat valtozésaira. Ez lehet6vé teszi a
gyors mozgasok kihasznélasat.

o Tobb kereskedési jelzés: Tobb vételi €s eladasi jelzés keletkezik, ami tobb tranzak-
ciot €s potencialisan nagyobb nyereséget eredményezhet.

e Nagyobb kockazat: Azonban ez a modszer ndvelheti a ,.fals pozitiv”’ vagy ,,fals ne-

gativ” jelek szdmat, ami felesleges vagy rossz id0zitésii tranzakciokhoz vezethet.
Ordnkénti dtlagolds:

o Kiegyensulyozottabb stratégia: Az érankénti atlagolas kisimitja a szentiment inga-
dozésait, ami kevesebb, de atgondoltabb kereskedési jelet eredményez.

e Csokkentett zaj: Az orankénti atlagolas csokkenti a hirek "zajat", ami kikiiszoboli a
rovid tava, irrelevans ingadozéasokat.

e Lassabb reakci6idd: Ez a megkozelités lassabb reakciot jelent a piaci valtozasokra,

ami lemaradast okozhat a gyorsan valtoz6 piaci helyzetekben.

Napi datlagolas:
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e Nagyon simitott adatok: A napi atlagolas még tovabb simitja a szentiment adatokat,
ami nagyon stabil, de talan tulsdgosan ovatos stratégiat eredményez.

o Csokkentett reakcioképesség: A napi atlagolas jelentdsen csokkenti a rendszer re-
akcioképességét, igy a fontos piaci eseményekre valo reagalas lassu lehet.

e Alacsonyabb tranzakciéoszam: Kevesebb tranzakcio jelentkezik, ami csokkenti a

tranzakcios koltségeket, de lehetdségeket is veszit.

Kovetkeztetések és kockazatok

Tulzottan reagalé stratégia: Az atlagolas nélkiili megkdzelités talzottan reagalhat

a piaci zajra, ami felesleges kereskedési dontésekhez vezethet.

¢ FElmaradas a piaci valtozasoktdl: A napi atlagolas jelentdsen lassitja a reakcioidot,
ami lemaradast okozhat a fontos piaci eseményekre vald reagalasban.

o Kereskedési koltségek: A tobb tranzakcid magasabb tranzakcios koltségeket jelent-
het.

e Piaci zaj és valés informaciok: A piaci zaj és a valos, fontos informaciok megkii-

16nboztetése kulcsfontossagh minden stratégiaban.

Ezek az eredmények azt mutatjak, hogy a kiillonbozd atlagolasi modszerek jelentésen befo-
lyasolhatjak a kereskedési stratégia teljesitményét, €s fontos megtalalni az egyensulyt a gyors

reagalas ¢€s a stabil, 0l megalapozott dontések kozott.

8.6.2. Egyéb indikatorok hozzdaddsa

Az elemzési modszerek tovabbfejlesztésére azéltal is van lehetdség, hogy kiegészitjiik a je-
lenlegi modellt tovabbi indikatorokkal. Az alapvetd és technikai jelz6k kombinalasaval még
pontosabba €s megbizhatobba tehetjiik az eldrejelzéseinket. Példaul, ha az el6z6 fejezetben
kifejlesztett kombindlt stratégiat integraljuk a jelenlegi elemzési modelliinkbe, komplexebb
¢s sokoldalubb rendszert alkothatunk. Az MDP (Markov Dontési Folyamat) alkalmazasa pe-
dig egy Gjabb dimenziot adhat a modelliinknek, lehetévé téve a pénziigyi trendek és mozga-
sok még pontosabb eldrejelzését. Ezen tilmenden, a modellezés soran fontos a megfeleld
aktivacios funkcid kivalasztasa: binaris dontések alkalmazasa esetén a szigmoid fiiggvény,
mig tobbosztalyos dontések soran a softmax fliggvény idedlis valasztasnak bizonyulhat. Az

Osszetett modell blokkvazlatat a 21. abran lathato.
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Sentiment analysis Trend analysis

Formulate problem as MDP

Solve using reinforcement learning

21. abra A komplex rendszer vazlata (Forras: sajat szerkesztés)
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9. KOVETKEZTETESEK ES JAVASLATOK

A kutatdsom alapjan megallapithato, hogy az M1, a technikai- és a szentimentalis elem-
z¢s egyiittes alkalmazasa jelentds potencialt hordoz a tézsdei kereskedésben. Az MI képes-
sége a bonyolult kapcsolatok, mint a piaci adatok, kdzosségi média bejegyzések €s hirek
elemzése révén, lehetdvé teszi a kereskedési dontések pontosabba és megalapozottabba té-
telét. A technikai mutatdk és neuralis halozatok kombinaldsa modern, hatékony modszert
jelent a piaci trendek azonositasara és a kereskedési stratégidk fejlesztésére. Sajat készitésu
Python programjaim segitségével rugalmasan és pontosan tudtam azonositani a piaci di-

menziokat, melyek hozzéjarultak a kereskedési jelek hatékony generalasahoz.

Technologiai hatarok és fejlodési lehetoségek: A technologia jelenlegi korlatai ellenére
szamos lehetdség kinalkozik a tovabbfejlddésre. A kutatas rdmutatott, hogy az MI, kiilono-
sen a neuralis halozatok, képesek felismerni €s kiaknédzni a piaci adatokban rejlé bonyolult

mintazatokat és 0sszefliggéseket.

Kockazatok és eljarasok: A kutatds soran azonositottam és feltartam azokat a legjobb gya-
korlatokat és eljarasokat, amelyek segithetnek az MI éltal kinalt elénydk maximalizalasa-
ban, mikozben minimalizaljdk a kockazatokat. Ez hozzajarulhat a t6zsdei kereskedési fo-

lyamatok és stratégiak tovabbi optimalizalasahoz.

Technikai elemzés és neuralis halozatok egyiittes alkalmazasa: A tanulmany kiemeli a
technikai elemzés €s a neurélis halozatok egyiittes alkalmazasanak elOnyeit, kiilondsen az

artrendek, lendiilet, volatilitas és forgalom analizisében.
Egyedi python programok hatékonysaga: A sajat készitésii Python programok hasznalata
lehetdvé teszi a kutatasi célokhoz val6 rugalmas igazodast és az algoritmusok optimalizala-

sat.

Hirek és részvényarak kozotti kapcsolat: A hirek és részvényarfolyamok kozotti kapcso-

latok feltarasa uj lehetdségeket nyit meg a piaci trendek elorejelzésében.
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A dolgozatom arra mutat rd, hogy a jovobeli kereskedési stratégiak fejlesztésében ¢€s opti-
malizéldsdban nagy szerepet jatszhat az MI és a korszerli adatelemzési modszerek. Ezek a
technologiak jelentds elonydket kinalhatnak a t6zsdei kereskedésben, de fontos, hogy a koc-
kazatokat is figyelembe vegyiik és kezeljiik. Az MI képessége arra, hogy Osszetett mintaza-
tokat azonositson ¢s eldrejelzéseket tegyen a nagy adathalmazokbol, potencialisan forradal-
masithatja a piaci elemzést és dontéshozatalt. Ugyanakkor az ilyen rendszerek alkalmazasa
soran sziikség van a pénziigyi piacok mélyebb megértésére és a modellek folyamatos ellen-

Orzésére és finomhangolasara.

A Kutatasom alapjan az alabbi javaslatokat fogalmazom meg:

Kockazatkezelési stratégiak fejlesztése: Fontos, hogy a fejlett MI-alapt kereskedési rend-
szerek mellett kifinomult kockazatkezelési stratégidkat is kifejlessziink. Ezeknek a stratégi-
aknak figyelembe kell venniiik a piaci volatilitast, likviditasi kockazatot és a rendszer belso

hibéinak lehetdségét.

Adatvédelmi és biztonsagi megfontolasok: A személyes adatok védelme és a kiberbizton-
sagi fenyegetések kezelése elengedhetetlen, kiillondsen amikor a kereskedési dontéseket ko-

z0sségi média és mas online forrasok adatai alapjan hozzuk meg.

Egyensuly a modellezés és intuiciéo kozott: Mikozben az MI-alapii modellek hatékonyak
lehetnek, fontos, hogy ne hagyatkozzunk kizardlag ezekre. Az emberi intuici6 €s a piaci

tapasztalat tovabbra is kulcsfontossagu szerepet jatszik a kereskedési dontésekben.

Tovabbi adatforrasok integralasa: Az MI alapt rendszerek tovabbi fejlesztéséhez érde-
mes lenne bevonni tovabbi adatforrasokat, mint példaul gazdasagi jelentések és piaci indi-

katorok, a még atfogobb elemzés érdekében.
Real-time adatelemzés: Az ¢16 adatfolyamok elemzésének beépitése lehetdvé teheti a ke-

reskedési rendszerek tovabbi finomhangolasat €s a piaci valtozasokra vald gyorsabb reaga-

last.
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Tovabbi integracio és innovacié: A technologia fejlédésével ujabb lehetdségek nyilhatnak
meg a piaci adatok még részletesebb elemzésére, ezeket folyamatosan szem el6tt kell tar-

tani.

Fejlesztés és tesztelés: A keresked6knek folyamatosan fejleszteni és tesztelni kell a sajat
kereskedési algoritmusokat és stratégiaikat, hogy megfeleljenek a piaci valtozasoknak ¢€s a

technologiai fejlodésnek.
Oktatas és kutatas: Az oktatasi és kutatdsi intézményeknek javaslom, hogy bovitsék a

tozsdei kereskedés és az M1 teriiletén folytatott kutatasaikat és oktatasi programjaikat, hogy

jobban felkészitsék a jovO kereskeddit a modern piacok kihivésaira.
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10. OSSZEFOGLALAS

A dolgozatomban elemeztem, hogy a mesterséges intelligencia (MI) és a technikai elem-
kereskedés terén. Alaposan megvizsgaltam, hogyan segithetnek ezek a technolégiak a keres-
kedési algoritmusoknak abban, hogy a piaci adatokat, a kdzosségi média tartalmakat és a
hireket elemezve értékes informéaciokat sziirjenek ki, ezéltal novelve a kereskedési dontések
hatékonysagat. Kutatasom soran kiilonds figyelmet forditottam a technologiai innovaciok és
korlatozasok feltarasara, valamint arra, hogy milyen irdnyokban varhato tovabbi fejlodés.
Ezzel parhuzamosan torekedtem arra is, hogy feltarjam azokat a mddszereket €s legjobb
praktikakat, amelyek kiakndzhatjdk az MI nytjtotta eldnyoket, mikozben csokkentik a hozza
kapcsolodd kockazatokat, ezzel is eldsegitve a tdzsdei kereskedési eljarasok és stratégiak
finomitasat. A részvények jovobeli iranyainak eldrejelzése a pénziigyi vilagban kiemelkedd
jelentéségti, figyelembe véve, hogy ezek a trendek szamos tényez6tol fiiggnek. E trendek
meghatarozasara a technikai elemzés és a neurdlis halozatok 6sszekapcsoldsa mutatkozott a
legigéretesebbnek. A mddszer, ahol a technikai mutatok kozvetleniil a neurdlis haldézatok
bemeneteként szolgalnak, lehetdséget teremt a két eszkdz eldnyeinek 6tvozésére. Mig a tech-
nikai mutatok rovid- és kdzéptava piaci trendeket és armozgasokat tiikroznek, a neuralis ha-

l6zatok a komplex Osszefiiggések feltarasaban nyujtanak segitséget.

Projektemben nem csak meglévo eszkozoket vettem igénybe, hanem egyedi Python progra-
mokat is fejlesztettem az adatelemzés és a kereskedési stratégidk teszteléséhez. Ezek a sze-
mélyre szabott megoldasok lehetdvé tették szamomra, hogy pontosan és rugalmasan igazod-
jak a kutatasi céljaimhoz, optimalizalva ezzel az algoritmusokat a legjobb eredmények el-
érése érdekében. A projektben azonositottam szamos technikai mutatot, amelyeket a neuralis
halézat bemeneteként hasznaltam. Ezek a mutatok kiillonboz6 piaci dimenzidkat, mint pél-
daul artrendet, lendiiletet, volatilitast és forgalmat tiikkroznek, és segitségiikkel kereskedési

jeleket generaltam.

A dolgozatban kifejtettem a hirek €s a részvényarfolyamok kozotti lehetséges kapcsolatokat
is. Feltételezésem szerint a hirek pozitiv vagy negativ tartalma szdmottevden befolyasolhatja
a részvények mozgésat. A piaci trendek elérejelzésének lehetdségeit vizsgalva arra jutottam,
hogy a hirek és a multbeli arfolyamadatok kombinalt elemzése igéretes eredményeket hoz-
hat. Automatizalt modszereket alkalmaztam a hirek érzelmének azonositasara, abbol a meg-

fontolasbol kiindulva, hogy a pozitiv hirek kedvezden, mig a negativ hirek kedvezdtleniil
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hathatnak a piacra. A hirek érzelmének pontos elemzéséhez a BERT modellt hasznaltam,
amely alkalmas a szovegek kontextusanak mélyebb megértésére a természetes nyelvfeldol-
gozas terliletén. A szentimentelemzés alapjan generaltam vételi és eladasi jeleket a részvény
id6soran, €s profitanalizist végeztem, melybdl arra a kovetkeztetésre jutottam, hogy a modell

jol teljesitett a kisérleti mintan.

A technikai elemzések €és a neuralis halozatok kombindldsa modern és hatékony modszert
kinal a kereskedési jelek elorejelzésére €s az algoritmikus stratégiak fejlesztésére. Ezek az
eszk0zok, kombindlva a szentiment elemzéssel, mely a kozosségi média és egyéb digitalis
forrdsok adatait veszi alapul, 0j szintre emelhetik az algoritmikus kereskedést. Az integralt
megkdzelités, amely magaba foglalja mind a technikai, mind a szentimentalis elemeket, for-
radalmi 1épést jelenthet a pénziigyi piacokon. Emellett a neurélis hal6zatok kimeneti rétegé-
nek aktivacios fliggvénye kulcsfontossagu a rendszer hatékonysagéaban, ahol a binaris don-
tések esetén a szigmoid fliggvény, mig a tobbosztalyos dontések alkalmazasa soran a softmax
fliggvény idedlis lehet. Ezek az dsszetevOk egylittesen igéretes jovot kindlhatnak a kereske-
ddéknek az eredményes dontések meghozataldban, bar ezeknek a tesztelése tovabbi kutatast

igényel.
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