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1. BEVEZETES

A pénziigyi piacokkal 1999-ben, az els6 diplomam megszerzése utan keriiltem kapcsolatba. Az
felfoghatatlan technologiai fejlédésen ment keresztiil. Ugyanakkor a tézsdei kereskedés
esszenciaja, a spekuldcio, a profit iranti vagy az évezredek soran nem valtozott és ma is
dominalja a pénziigyi piacokat. A teriileten eltoltott éveim alatt minden egyes nap kihivas volt,
sok éven at konzisztensen probaltam megbecsiilni az ismeretlent, vagy kiszamolni a
kiszamithatatlant. Az évek soran tobbszor is elbuktam — hasonléan a koriildttem 1évo
munkatarsak jelentds részéhez.

Jelen értekezésemben sajat tapasztalataimat, kutatisaimat, eredményeimet is megosztom,

remélve azt, hogy ezek hasznos informécionak fognak bizonyulni méasok szamara is.

1.1. A téma jelentosége, aktualitasa

A tézsdei kereskedés az elmult 6t évben Gjra reneszanszat élte és éli koszonhetden a technoldgiai
innovacionak, jogi harmonizacionak (Aslam és mtsai., 2023). A sok millio uj belépd egyik f6
motivaciodja, hogy fialtassak pénziiket, lehetdleg minél tobbet és gyorsabban. A vilag ebben a
tekintetben nem valtozott. Az emberek a tézsdére mindig is tularad6 varakozasokkal tekintettek,
tole remélték anyagi filiggetlenségiiket és gazdagodasukat (Nassar, 2006). Legtobbiink
természetiinknél fogva konnyen manipuldlhatéoak vagyunk és atadjuk magunkat azoknak a
vagyainknak, hogy megszokott irodai életiinket elcserélhessiik az onallosagra, fiiggetlenségre.
Nassar (2006) szerint a valosag azonban ennél sokkal arnyaltabb és az internet pedig remek
taptalajt biztosit a varosi legendak terjesztéséhez.

A kereskedés motivacioja nagyon sokrétii, torténhet befektetési céllal, lehet spekulativ vagy akar
lehet céltalan is (Fry-McKibbin & McKinnon, 2023).

Disszertaciom a spekulativ kereskedéssel foglalkozik, azon beliil is a szamitogépes algoritmusok
altal vezérelt stratégiak 1étrejottével, elemzésével, végrehajtasaval és megbizhatosagaval.

Aki pénziigyi eszkozokkel szeretne kereskedni minden bizonnyal az elsd 1épésnél valamilyen
tudasbazist fog keresni, hogy mi alapjan, hogyan kereskedjen és miként értelmezze az arfolyam
valtozésait.

A legtobb ember — sok-sok évvel ezel6tt jomagam is — elhiszi azt, hogy a tudas megszerzésével
automatikusan sikeres kereskedové valik. Amikor egy tudasbazis megismerése utan annak
alkalmazasa soran az eredmények elmaradnak a varakozasoktol, akkor keresnek egy ujabbat,

amely bizonyos ideig hittel t6lti el 6ket. Ez a folyamat ismétlédik és nagyon hosszl ideig tart, a



végére belefaradnak abba, hogy képtelenek konzisztensen és hosszi tdvon profitot realizalni
aktiv tézsdei kereskedéssel.

De egyaltalan 1étezik e hosszitavon nyereségesen miikodé aktiv kereskedési modell? Az
S&P500 tézsdeindex az elmult 100 évben felfelé mozgott (1. abra), igy egy jol megtervezett és

diverzifikalt portf6li6 hossza tavon nagy valdszintiséggel hozamot fog generalni.
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1. abra: S&P 500 t6zsdeindex inflacidoval mdodositva

Forrds: Macrotrends.net

Véleményem szerint a sikeres kereskedés kulcsa nem a minél nagyobb tuddsban rejlik, hiszen
ebben az esetben a jovobeli eseményeket kell stabilan eldre jelezni. Meg kell taldlni az
arfolyamban azokat a mintdkat, melyek periodikusan ismétlédnek, és melyek kimenetele
hasonl6 (J.-H. Chen & Tsai, 2020).

A masik kérdés, hogy lehetséges e szdmszerlisiteni €s statisztikailag bizonyitani, hogy valaki
valamilyen médszerrel hatékonyan meg tudja josolni az arfolyam valtozasokat.

Azt gondolom, hogy természetiinkbdl adodéan mindenki jo valamiben. Adottsagaink lehetdvé
teszik, hogy az élet egy-egy teriiletén jobbak legyiink a tobbi embernél. Gondoljunk csak egy
szobrészra vagy egy festore. Néhanyunk gy sziiletik, hogy adottsdga van fantasztikus képeket
festeni barmilyen eloképzettség vagy tanuléas nélkiil. A legtobb ember barmennyit gyakorolhat
¢s tanulhat, soha nem fogja elérni azt a szintet, amit az a festd birtokol, aki ezzel az adottsaggal

sziiletett. Hasonl6 a helyzet a t6zsdei kereskedésnél is. Chan (2013) szerint az emberek kis



szazaléka természetes adottsdgokkal rendelkezik arra, hogy hosszi tdvon nyereségesen vegyen
¢s adjon el pénziigyi eszkozoket. Masok tanulassal €s kitartassal fejleszthetik képességeiket, és
sok-sok év probalkozas és még tobb pénziigyi veszteség utan szintén sikeresek lehetnek.

Egy harmadik csoport — melynek nézeteivel sajat magam is teljes mértékben egyetértek — a
technologia sziilte vivmanyokat hasznalja a célbdl, hogy szamitogépes algoritmusok
segitségével megalkossa a hosszu tavon sikeres kereskedési modelleket (Liu és mtsai., 2023).
A hatékony piacok elmélete szerint a pénziigyi eszk6z drfolyama minden pillanatban tartalmazza
az Osszes elérhetd informaciot, azokat mindig a valos értéken adjak és veszik, az arfolyam
véletlenszertien alakul és igy nem lehetséges eldre jelezni az arfolyamok jovobeli alakuldsat
(Kissell, 2020). Az alul és feliilértékelés fogalma nem Iétezik, ezért lehetelten talteljesiteni a
teljes piac teljesitményét. Az elmélet szerint sem technikai, sem pedig fundamentalis elemzéssel
nem lehet konzisztensen extra haszonra szert tenni, az egyetlen ut a bennfentes kereskedés,
amely olyan informaciokra alapoz, amik csak a jovoben lesznek nyilvanosak (Chang és mtsai.,
2022).

A tudomanyos vilag rengeteg bizonyitékkal probalja alatamasztani a hatékony piacok elméletét,
ugyanakkor szdmos bizonyiték van az ellenkezdjére is. Példaul a vilag leghiresebb befektetdje
Warren Buffett, hossza évtizedek oOta tartd palyaja alatt éves atlagos nyeresége 10%-kal haladta
meg a teljes piaci nyereséget. Nyilvan 60 év elteltével ez nem lehet a véletlen miive (Schroeder,
2008).

De tobb mas ismert és kevésbé ismert befekteté is hasonlé hozamokat képes realizalni. Ugy
gondolom, hogy sajat pénziigyi alapunk (Roidia Trading Funds Segregated Portfolio) harom
lezart auditalt éve jo Gton halad afelé, hogy beirja a nevét az alfa hozamra képes pénziigyi alapok

kozé (L. tablazat).

1. tablazat: Roidia Trading Funds nett6 havi hozamok (%)
Forras: Fund Advisers (Cayman) SPC obo ROIDIA Trading Fund Segregated Portfolio

Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec Annualized
2024 7.52 3.93 11.75
2023 025 676 238 065 749 268 010 249 458 841 271 176 | 612
202 281 618 483 924 560 523 344 363 1429 436 382 850 | 2530
2021 6.55 4.22 3.53 3.08 6.94 4.08 7.19 5.24 0.91 9.72 1.32 13.85 40.81
T2 1555 849 1101 009 166 741 1648 597 027 | 3989 |



1.2. Kutatasi célok és hipotézisek

Cl: A téma sokrétiiségébdl adodoan rendszerezni fogom a szakirodalmat. Osszegy(ijtom és
bemutatom az egymasnak ellentmondé tudomanyos iranyvonalakat, elméleteket. Az irodalmi
feldolgozas sordn nagy hangsulyt fogok fektetni arra, hogy az olyan mértékii és iranyu legyen,

hogy segitse a pénziigyi piacok miikddésének megértését.

C2: Kutatdsom soran ravilagitok az alkalmazhatd modszerekre, 0Osszefoglalom azok
legfontosabb tudnivaloit, illetve azok hatékonysagat. Meghatdrozom az adott eszk6zon

alkalmazand¢ indikatorok hatékonysagat, az optimalis kereskedési idésavokat.

C3: Célom egy olyan diverzifikalt kereskedési modell felallitasa és elkészitése, mellyel hosszi
tavon sikeresen lehet kereskedni. Ebben kutatdsaim alapjan fejlesztett genetikai algoritmusok

altal generalt programkodokat fogok hasznélni.

C4: Célom a modellt alkotd algoritmusok tesztelése, validalasa statisztikai modszerekkel.

Tovabba megvizsgalom az ezekbdl felépiild portfolid hossza tdva nyereséges mitkodését.

Szakmai munkdm soran megtapasztaltam a nemzetkozi tézsdei vildg miikodését, a pénziigyi
eszk6zok 1étrejottének a folyamatat, a részvényekkel és hataridds ligyletekkel vald kereskedés
szinte Osszes niianszat. Megismertem a pénziigyi alapok publikus és kevésbé publikus miikodési
mechanizmusait, struktarajukat, jogi kornyezetiik hatterét.

Kutatasom célkitiizéseinek és hipotéziseinek megfogalmazasa soran a szakirodalomban leirtakra
tdmaszkodtam, ugyanakkor felhasznaltam az elmult két évtized soran a pénziigyi vildgban

megszerzett ismereteimet, tapasztalataimat.

H1A: A tradiciondlis befektetési modell — megvesz és tart — alkalmazéasaval sikeresebben lehet

kereskedni a hataridds piacokon, mint egy felépitett kereskedési algoritmus alkalmazasaval.

H1B: A gépi modell altal alkotott algoritmusokkal nyereségesebben lehet kereskedni, mint egy

egyszer(, altalanosan ismert stratégiaval (mozgodatlag keresztezés).

H2A: Meghatarozhat6 egy olyan indikator- és paraméterkészlet, ami alapjan a szamitogép

vezérelt algoritmikus modell hosszu tavon sikeresen tud kereskedni.

H2B: Bizonyithatd, hogy az adott piacon jobban teljesité indikatorokon alapuld rendszerek
Osszesitett teljesitménye nagyobb lesz, mint az 6sszes indikator segitségével generalt rendszerek

Osszesitett teljesitménye.
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H3: Igazolhat6, hogy a kiilonb6z6 indikatorokon alapuld diverzifikalt rendszerek Osszesitett,
mintan kiviili kereskedési eredménye kiegyenstlyozottabb, mint egy-egy rendszer kiilonallo

eredménye.
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2. SZAKIRODALMI ATTEKINTES

2.1. A tozsdei kereskedés értelmezése

2.1.1. Arfolyamok megjelenitése, értelmezése, komplex vizsgalata

A tdzsdei kereskedés soran a pénziigyi eszkozokkel vételi-eladasi ligyleteket kdtnek. Ezek az
tigyletek k6zosen kialkudott aron és mennyiségben fognak lezajlani, melyeket a tézsde szigort
szabalyok szerint rogzit. Magatdl értetédik, hogy a rogzitett tigyletekbdl visszakovethetéek és
megjelenithetéek multbeli arfolyamok (J.-H. Chen & mtsai, 2020). Fontos megjegyezni, hogy a
stratégiaalkotés sordn kiemelt jelentdsége van az adatszerkezetnek, hiszen ez alapjan definialjuk
azt a programot, amit utdna az adatfolyamon futtatunk. Tisztdban kell lenniink az adatszerkezet
korlataival, példaul szlirt vagy réseket nem tartalmazd historikus adatok alapjan generalt
algoritmus nem fog megfeleléen mitkddni €16 kereskedés esetén, igy a multbeli visszatesztelés
félrevezetd €s tilzo elvarasokat fog tdmasztani (Shi és mtsai., 2022).

A megjelenités igen valtozatos lehet. Hooper és mtsai. (2013) szerint a gépi modellezés el6tti
idokben a minél valtozatosabb megjelenési modoktdl vartdk a kereskeddk, hogy minél
pontosabban tudjak eldre jelezni a trendeket, illetve a piaci fordulatokat. A kdvetkezOkben a

pénziigyi vilag altal leggyakrabban hasznalt megjelenitési médokat targyalom:

Tick-grafikon: A tick az arfolyam valtozasat jelenti, ez a legkisebb egység, melyben az arfolyam
valtozasa mérhetd. Kiemelt jelentdségli az 1 tick felbontasu adatsor, mely nem mads, mint a
koteéslista (Hooper és mtsai., 2013). Az ebbdl készitett grafikon az Gsszes ligyletet tartalmazza
adott arfolyamokon. Jellegéb6l adoddan ez az arfolyam-abrazolas legrészletesebb eszkoze (2.
abra).

Likvid pénziigyi eszkdzoknél, nagy ligyletszam esetén a megjelenités nehezen kovetheto és
értelmezhetd. Ugyanakkor az 0sszes megjelenitési mdodszernek ez az alapja, tick-adatokbol
szarmaztatjuk 6ket (Nison, 2001). Illikvid eszkdz6knél hatékony eszkéze a megjelenitésnek,
mivel 1d6tdl fliggetleniil megjelenithetjiik az tigyleteket (Hooper és mtsai., 2013). Tovabbi

jelentdsége egy-egy specidlis esemény nyomkovetésénél van.
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11 Tick Bar HASDAG L=10.72 -0.14 -1.29% B=10.71 A=10.73 0=10.84 Hi=10.96 Lo=10.72 V=37,073 110.96

r10.94
10.92
10.90
+10.88

+10.86

10.82
+10.80
10.78
10.76
r10.74
10.72

10.70

11:09:09 11:59:37 12:58:58 13:34:01 14:02:56 14:22:16 14:47:39 15:18:53 15:43:08 15:50:49 15:59:19

2. abra: Tick adatok megjelenitése CVGI részvényen

Forras: TradeStation Inc., sajat szerkesztés

Vonal diagram: A vizszintes tengelyen az id6t, mig a fiiggélegesen az arat abrazoljuk. Az
abrazolasnal altalaban a zard értéket jelenitjiik meg az adatintervallum minden idészakaban,
majd ezeket a pontokat kotjik 6ssze (Nison, 2001). Példaul egy napi adatintervallumot

tartalmazé grafikonon a vonal az egyes napok zardarait koti ossze (3. abra).

CVGI- Daily HASDAO L=10.73 -0.13 -1.20% B=10.72 A=10.73 0=10.84 Hi=10.96 Lo=10.72 V=39,148

L1a.0n
L10.00
L9.00
8.00
17.00
+6.00

+5.00

T T T T
Oct 22 Apr Jul Oct 23 Apr Jul

3. abra: CVGI részvény vonal diagramja

Forrds: TradeStation Inc., sajat szerkesztés
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A vonaldiagramot kevésbé hasznaljuk, mert mas abrazolasi médokkal 1ényegesen tobb adat

jelenitheté meg.

Bar diagram: Minden adatintervallumot kiilonallé jel abrazol (4. abra). A bar diagram lehet
iddalapu, tick alapt és volumen alapt. Kivalasztjuk intervallumnak az els6, majd utolsé ligyletét,
a legmagasabb és a legalacsonyabb aron végbement ligyletet, majd ezt a mddszert ismételjiik a
teljes adathalmazra (Hooper ¢és mtsai.,, 2013). Ezt hivjuk nyit6-magas-alacsony-zaro
adatrendszerezésnek (OHLC).

MAGAS AR

:  ZARO AR

NYITO AR

ALACSONY AR

4. dbra: Bar intervallum értelmezése

Forras: Sajat szerkesztés

Kitlintetett iddintervallum a napi grafikon, mely tartalmazza minden napra a nyito, legmagasabb,
legalacsonyabb ¢és a zard arakat. JelentGsége arra vezethetd vissza, hogy mielétt a
szamitastechnika meghoditotta volna a tézsdei kereskedést egy sziik kordn kiviil nagyon
nehézkes volt adatokhoz jutni (Smith, 2004). A legtobb ember a nyomtatott sajtobol értesiilt a
A 90-es évek végén a szamitasi kapacitas, grafikus megjelenités rohamos fejlédésével — a
grafikus operacios rendszerek széles korii elterjedésével lehetdség nyilt az ligyletek tetszdleges
idGintervallumra torténé megjelenitésére (Poitras, 2009). A mai modern kereskedési szoftverek
akar a masodperc alapi megjelenitésre is képesek.

Ez a rendszerezési elv sziirt adatokat tartalmaz, hiszen a 4 arfolyamon kiviil semmi mas
informacionk nincs, mi tortént az intervallumban. Az 5. abra a szemlélteti a napon beliili és a
napi arfolyamot. Ebbdl lathatd, hogy napi kereskedés soran az arfolyam szamos alkalommal

athaladt a nyit6 arfolyamon. Ebbdl napi bontasban semmi nem latszik, s6t a napi bar alapjan egy
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felfelé mutatdé mozgast vizionalunk, ugyanakkor, ha megnézziik az arfolyam napon beliili

alakulasat, lathatjuk, hogy jelentds volt a bizonytalansag az iranyt illetéen.
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|
i 14,495.00 -4,445.00
i
| |
i | 4,440.00 -4,440.00
|
L fagsson 4435.00
| e
| ; NAPI BAR
i 1 4,430.00 -4,430.00
| |
i i
: 4,426.00 -4,425.00
| |
@ i
| i 4,420.00 -4,420.00
i i
i i
| | 4,415.00 -4,415.00
| |
| ;

79 19:00 20:00 21:00 22:00 23:00 71"10 01:00 02:00 03:00 04:00 05:00 06:00 07:00 08:00 09:00 10:00 11:00 12:00 13:00 14:00 15:00 16:00 17:00 719

5. abra: Arfolyam értelmezése napon beliil és napi intervallumban

Forrds: TradeStation Inc., sajat szerkesztés

Az adatokat bar diagramba rendezhetjiik még tetszéleges szamu tick és volumen alapjén is.
Példaul 100 tick alapti rendezés alapjan a grafikon minden egyes eleme 100 iigyletet fog
tartalmazni. Hasonléan 1000 volumen alapt bar diagram minden egyes egysége 1000

részvény/kontraktus kereskedését fedi le és jeleniti meg.

Japan gyertyak: Ezt a megjelenitési modot mar az 1600-as évek Ota hasznaltak a Japan hataridds
rizstézsdéken (J.-H. Chen & Tsai, 2020). Azért nevezték Oket gyertya-diagramnak, mert
megjelenése hasonlit kandccal rendelkezé gyertyara (6. abra).

Ez a megjelenitési mod nagy jelentoséget tulajdonit a nyitd és az zardé araknak és azok
kapcsolatanak (J.-H. Chen & Tsai, 2020). A gyertyadiagram ugyanazokat az arfolyam adatokat
hasznalja, mint egy bar diagram. A gyertya ,,vastag” részét ,testnek” nevezik, a nyitd és zard
arfolyam kozotti tartomanyt képviseli (Hung & Chen, 2021). Megjelenités szerint lehet iireges
(z6ld) - a zar6 arfolyam magasabb volt, mint a nyitott arfolyam, vagyis az arak emelkedtek,
jelentése bika piacot feltételez (Hung & Chen, 2021). Ezzel szemben a teli testtel rendelkezd
gyertya medve piacot szimbolizal — a zar6 ar alacsonyabb volt, mint a nyitéar. A test feletti

vékony vonal a magas, a test alatti vékony vonal az alacsony arat jeldli.
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6. abra: Ures és teli gyertya abrazolasa

Forras: Sajat szerkesztés

Mondhatni, hogy a legelterjedtebb megjelenitési mod, hiszen vizualis megjelenitése nagyban

konnyiti a véleményalkotas és értelmezés folyamatat. A zold €s piros test abrazolds azonnal

lehet6vé teszi, hogy felmérjiik, hogy az idészakokban az arak hogyan viselkedtek (7. abra).

(@ES - Daily CME L=4,602.50 14.75 0.32% B=4,602.25 A=4,602.50 0=4,582.75 Hi=4,608.50 L0=4,582.25 V=646,515
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7. dbra: Trendek megjelenitése gyertya diagrammal E-mini S&P 500 hataridds szerzodésen

Forras: TradeStation Inc., sajat szerkesztés
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Kagi diagramok: Egymashoz kapcsoldodé fliggbleges vonalak sorozatat jeleniti meg, amelyek
vastagsaga ¢s iranya a piacon zajloé eseményektdl fligg (Hooper és mtsai., 2013). Tehat amikor
a piac ugyanabba az irdnyba mozog, mint egy korabbi Kagi vonal, a vonal meghosszabbodik.
Amikor a piac az ellenkez6 irdnyba mozog az elére definialt mértékben, egy uj, ellenkezd iranyt
vonal jelenik meg. A vonal szine és szélessége megvaltozik, amikor a Kagi vonal attor egy
korabbi magas vagy mély arat (Hooper és mtsai., 2013). A diagramok nem id6alapuak, hanem

az arfolyam alakulasa alapjan épiilnek fel (8. abra).
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8. abra: E-mini S&P 500 abrazolasa Kagi diagramon 10 pontos visszafordulasi arral

Forrds: TradeStation Inc., sajat szerkesztés

Kase bar diagram: Ugy néznek ki, mint egy hagyomanyos bar diagram, azzal az eltéréssel, hogy
az egyes oszlopok méretét egy céltartomany-érték hatarozza meg; az 6sszes bar megkozelitéleg
azonos méretli (Hooper és mtsai., 2013). Ennek a megjelenitési modszernek az elénye, hogy a
bar-ok egyenl6 valos tartomanyokon alapulnak, ami figyelembe veszi azokat a réseket, amelyek
az el6z0 bar zarasa és a bar tartomanyaba esd aktualis magas vagy alacsony szint kozott
eléfordulhatnak (Hooper és mtsai., 2013). A masik elénye, hogy a bar-0k csak valds adatok
felhasznalasaval késziilnek. Ha az alapul szolgaldo adatokban rések vannak, akkor ezek
szintetikus bar-ok létrehozasaval nem keriilnek kitoltésre, igy jol lathatoak a tényleges

kereskedés valos tartomanyai (9. abra).
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Bar 10, 1 min CME L=4,600.75 13.00 0.28% B=4,600.75 A=4,601.00 0=4,582.75 Hi=4,608.50 Lo=4,582.25 V=668,094 L.4,490.00

| \
| I
| @l |I
! ol hDH | |
L AL

% m ] 10:05

14,440.00

E—
=g
| e

9. abra: E-mini S&P 500 abrazolasa Kase diagramon 10 pontos intervallum arral

Forrds: TradeStation Inc., sajat szerkesztés

Pont és abra diagram: Mar az 1800-as évek végén hasznaltak. McAllan (2016) szerint ez a
diagramkeészitési modszer az arvaltozasokra dsszpontosit az id6 €s a mennyiség kizdrasaval, arra
fokuszal, hogy az ar hol van a korabbi szintekhez viszonyitva (10. abra). Ezt szem ¢l6tt tartva
dontéstamogatast nyujt abban, hogy az arfolyam egy trend folytatasat, megfordulast vagy
kitorést jelent-e. Ezen tGlmenden a pont és abra diagramok kisziirik a jelentéktelen arfolyam
valtozasokat (Nison, 2001). Ez a diagramtipus két fontos dologban kiilonbozik a bar
diagramoktodl: A felhasznalo altal meghatarozott minimalis érték alatti arfolyam fordulatok nem
jelennek meg — ezaltal kisziirik az arak statikussagat. Az arfolyam valtozasok fliggéleges
oszlopok sorozataként jelennek meg, ahol a novekvd trendek X-ek oszlopaként, a csokkend
trendek pedig az O-k oszlopaként jelennek meg (McAllen, 2016). Az X oszlop azt mutatja, hogy
a kereslet meghaladja a kinalatot, az O oszlop pedig azt, hogy a kinalat meghaladja a keresletet.
A blokkok méretét szintén a felhasznald adja meg, mely az ar minimalis novekedésére vagy
csokkentésére vonatkozik, amely sziikséges ahhoz, hogy X-et vagy O-t adjunk az oszlophoz
(McAllen, 2016). Példaul, ha a blokkméret 0,5, akkor az X oszlopban minden alkalommal,
amikor az ar 0,5-tel novekszik, egy X kertil hozzdadasra. Az O oszlopban minden alkalommal,
amikor az ar 0,5-tel csokken, egy O-t adunk hozza. A visszaforditasi 6sszeg az ar felfel¢ vagy

lefelé torténd valtozasara utal, amely egy 1) oszlop létrehozasahoz sziikséges.
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10. abra: E-mini S&P 500 abrazolasa pont és abra diagramon 2 pontos doboz és 5 pontos
visszafordulasi arral

Forras: TradeStation Inc., sajat szerkesztés

2.1.2. Hataridés szerzédések

Ha belegondolunk ezek a piacok logikus okok miatt alakultak ki. Vegyilik példaul a
mezdgazdasagi termékeket. Nehézkesen lenne megoldhato, hogy az Gsszes termeld egyszerre
vigye el a termékét egy adott helyszinre. De talan ennél is fontosabb, hogy a hataridés piacok
hidként funkcionalnak a termel6k és a felhasznalok kozott (Refco Private Client Group, 2005).
Példaként tekintsiik egy gazdalkodo helyzetét, aki egy adott év tavaszan elveti a terményt. Az
el6z0 évek tapasztalatai, a vetdmag eldallitd ajanlasai és a termdfold mindsége alapjan a
gazdalkodo kalkulalhaté mennyiségli kukoricat fog betakaritani szeptemberben. Bizonytalansag
van azzal kapcsolatban, hogy a gazdalkodé mennyit kap a kukoricéért. A szlikosség éveiben
viszonylag magas arakat lehet elérni, kiilonosen, ha a gazda nem siet az eladassal (Hull, 2017).
Masrészt a tulkinalat éveiben el6fordulhat, hogy a kukoricét kell megsemmisiteni, mert taroldsa
dragabb, mint az aktualis arfolyama. A gazdalkodo6 egyértelmiien nagy kockazatnak van kitéve,
rdadasul a ndvénytermesztési folyamat minden mozzanatét elore finansziroznia kell beleértve a

sajat megélhetését is (Schwager, 2017).
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A masik oldalon egy kukorica feldolgozo vallalat all, amelynek folyamatosan sziiksége van
kukoricara. A tarsasag legnagyobb kockazata a kukorica arfolyama. Egyes években a talkinalati
helyzet kedvezd arakat teremthet, ugyanakkor mas években a rossz termés miatt az arak tulzott
mértékiiek lehetnek. Ezek az erratikus piaci folyamatok ellehetetlenitik a termelés
tervezhet6ségét és fenntarthatosagat (Schwager, 2017).

A megoldas egyértelmiien adja magat, a gazdalkodot 6ssze kell hozni a vallalattal lehetdleg mar
a tavasz folyaman. A gazdalkodo6 ekkor eladja, mig a vallalat megveszi kdlcsondsen eldnyos
arfolyamon a szeptemberben aratandd kukoricat. Ez azt jelenti, hogy egyfajta hataridds
szerzOdésrdl targyalnak. A szerzddés lehetdséget biztosit mindkét fél szamara, hogy
kikiiszoboljék azt a kockazatot, amellyel a kukorica bizonytalan jovobeli ara miatt szembe kell
nézniiik (Schwager, 2017).

Osszegezve a hataridds piacok csdkkentik a szezonalitasbol eredd extrém arfolyammozgasokat,
folyamatos bevételt teremtenek a termeldknek, transzparenciat és biztonsagot nyujtanak a piaci
szereplonek csak a legfontosabb jellemzdket emlitve.

A hataridés piacok elézéekben megismert szerepléit fedezeti kereskedéknek nevezziik (CME
Group, 2013). Az eladok, vagyis a termékek el6allitoi finanszirozni tudjak magukat azaltal, hogy
rogzitett aron eldre el tudjdk adni az arujukat, mig a vevOk sok honappal elére be tudjak
biztositani a vételi arakat. Egy gyarnak 1étfontossdgu a folyamatos az alapanyagellatottsag, de a
termelés hatékonyaga és gazdasagossaga miatt az az optimalis, ha arak az elére tudja tervezni.
Hieronymus (2022) szerint a kereskedéssel egyiitt a spekulacio is megjelent a hataridés piacokon
¢s mind a mai napig veliink is maradt, ugyanakkor e nélkiil a masodlagos piaci kereslet nélkiil a
piac nem tudna hatékonyan miikodni. A spekuldnsok — vagyis azok az entitasok, akik se nem
termeldk, se nem felhasznaloi ezeknek a termékeknek — extra likviditast biztositanak a piac
minden szerepldjének cserébe a spekulansok elfogadjék a piaci kockazatokat és megprobalnak
profitalni az arfolyammozgasokbol (Williams, 1987).

A hatéaridés piacokon vald kereskedésnek szamos eldnye van, melyeket egyéb piacok nem
képesek biztositani, ilyen a likviditas. A hataridds piacok likviditasabol kovetkezden az
elcsuszas és a jutalék mérteke a szerzddeés értékéhez képest minimalis, mely lehetdve teszi, hogy
olcson és hatékonyan lehessen tigyleteket kotni. Szintén eldnyként emlithetjiik a volument,
hiszen a hataridds piacokon, egy-egy szerzodés értéke eléri vagy meghaladja a szazezer dollart,
igy a mennyiség nem korlatozo tényez6é (Hull, 2017). Kiszamolhat6, hogy ha egy hataridos
piacon napi tobb milli6 szerzddés cserél gazdat, az milyen 6Oriasi 6sszegeket jelent.

A modern pénziigyi vildg mind a mai napig egyik legfontosabb eszkdze a hataridds szerz6dések
(un. futures contracts). Ez egy olyan megallapodas, amely egy eszkdz vételére vagy eladasara

iranyul egy bizonyos aron, egy adott id0pontban a jovOben. A szerzédések minden részlete
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standardizalt, mely lehetdvé teszi, hogy ezekkel a papirokkal az igynevezett hataridés piacokon
kereskedni lehessen (Schwager, 2017).

Uj szerzédés kidolgozasakor a tézsde részletesen meghatarozza a két fél kozotti megallapodas
pontos jellegét (Refco Private Client Group, 2005). Pontosan definidlja az eszkozt, a szerzodés
méretét, azt, hogy egy szerzddés keretében mennyit kell a termékbdl leszallitani, az hol és mikor
torténik (Refco Private Client Group, 2005). Néha alternativakat adnak meg a szallitand6 termék
mindségére vagy a szallitasi helyekre. Ha a szerz6désben meghatéarozott eszk6z egy termék vagy
arucikk, akkor a piacon elérheté mindség meglehetdsen eltérd. A standardizalaskor ezért fontos,
hogy a tézsde kikosse az aru elfogadhatd besorolasat vagy besorolasait (CME Group, 2013).
Ezzel szemben hatéaridds tigyletekben szerepld pénziigyi eszkdzok altalaban jol meghatarozottak
¢s egyértelmiiek.

A szerz0dés mérete hatarozza meg az eszk0z mennyiségét, amelyet le kell szallitani. A likviditas
¢s a termé€k népszerlisége szempontjabol ez fontos tulajdonsag. Ha a szerz6dés mérete til nagy,
akkor azok a kereskeddk, akik viszonylag kis kitettségeket akarnak fedezni, nem tudjak
hasznélni azt. Masrészt, ha a szerzdédés mérete tal kicsi, a kereskedés koltséges lehet, mivel
minden kereskedett szerz6dés koltséggel jar (Refco Private Client Group, 2005).

A szallitds helyét szintén a tézsde szabja meg. Ez kiilondsen fontos a jelentds szallitasi
koltségekkel jaro aruk esetében. Minden hataridds szerzddésre pontos szallitdsi honap
vonatkozik (CME Group, 2013). Meghatarozzak a honapon beliili pontos idészakot, amikor a
szallitas teljesithetd. Sok hataridds ligylet esetében a szallitasi iddszak az egész honap. A
szallitasi honapok szerzddésenként valtoznak, és a tézsde valasztja ki a piaci szereplok
igényeinek megfelelden. Egy adott id6pontban tobb hoénapra szo6ld szerzddéssel is lehet
kereskedni, ez lehet legkdzelebbi szallitdsi honapra sz616 és persze a tobbi azt kovetd szallitasi
honapra vonatkoz6 is (CME Group, 2013). A tézsde hatarozza meg, hogy mikor kezdddik a
kereskedés az adott honap szerzddésében és természetesen azt is, hogy melyik az utols6 nap
amikor egy adott szerz6désre még lehet ligyletet kotni. A kereskedés altalaban néhany nappal az
utolso szallitasi nap el6tt sziinik meg (CME Group, 2013).

A hatéridds kontraktus arfolyama eltér az alapjaul szolgalo eszkoz spot arfolyamatol. Ez logikus,
hiszen a piacnak be kell araznia azokat a varakozasokat, hogy a szerzddés lejaratakor hol fog
elhelyezkedni a spot arfolyam (Hull, 2017). A szallitasi idészakahoz kozeledve a két arfolyam
kozeledik egyméshoz. A piaci varakozasoktol fiiggden a hataridds arfolyam elhelyezkedhet a
spot arfolyam felett, de alatta is.

A megkotott hataridds tigyletek koziil nagyon kevés vezet a szerzddésben részletezett eszkoz

tényleges leszallitasahoz (Hull, 2017). A legtobb ligyletet lejarat elott lezarjak. Ennek ellenére
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az esetleges szallitas lehetOsége hatarozza meg a hataridds arat. Ezért fontos a szallitasi eljarasok
megértése.

A szallitasi idOszakot a tézsde hatarozza meg, és szerzodésenként valtozik. A teljesités
idépontjardl az eladasi pozicidval rendelkezd fél dont. Amikor ugy dont, hogy szallit, akkor
brokere értesitést ad ki a szallitasi szandékardl a tézsdei elszamolohaznak. Ez a kozlemény
tartalmazza, hogy hany szerz6dést szallitanak ki, és aruk esetén azt is meghatarozza, hogy hol
¢s milyen mindségben keriil szallitasra (CME Group, 2013). A t6zsde ezutan kivalaszt egy vételi
pozicioval rendelkez6 felet a szallitas elfogadasara. Az altalanos szabdly az, hogy a szallitasi
szandékrol szolo értesitést a legrégebbi pozicioval rendelkezo félnek adja at. A vételi pozicioval
rendelkezd feleknek el kell fogadniuk a szallitasi értesitéseket. Elofordul azonban, hogy az
értesitések atruhazhatok, altalaban fél ora all rendelkezésre, hogy masik felet talaljanak vételi
pozicioval, aki kész elfogadni az értesitést téliik (CME Group, 2013).

Aru esetében az atvétel altalaban azonnali fizetés ellenében raktari bizonylat elfogadasat jelenti,
ekkor a vevd viseli az Osszes raktarozasi koltséget is. Pénziigyi hataridds ligyletek esetén a
szallitas altalaban 4tutalassal torténik. Minden szerzddés esetében a fizetett ar altalaban a
legutolso elszamolo ar. Ha a t6zsde eldirja, ez az ar a mindséghez, a szallitas helyéhez és egyéb
feltételekhez igazodik. A teljes szallitasi folyamat a kézbesitési szandékrol szolo értesitéstdl a
kézbesitésig altalaban két-harom napot vesz igénybe (Schwager, 2017).

A szallitas soran harom kritikus nap van: Az elsé értesitési nap, az utolso értesitési nap és az
utolso kereskedési nap. Az elsé értesités napja az az elsé nap, amelyen a szallitasi szdndékrol
sz010 értesitést be lehet nyujtani a tézsdére, nyilvanvald, hogy az utolsé értesitési nap az utolso
ilyen nap. Az utolsé kereskedési nap altalaban néhany nappal az utolsé értesitési nap eldtt van.
A vételi pozicioval rendelkezd befektetonek az elsd értesitési nap eldtt le kell zarnia a
szerzOdéseit annak érdekében, hogy az aru leszallitasanak kockazatat elkeriilje (Schwager,
2017).

A hatarid6s szerz8dések tlilnyomo tobbsége nem vezet teljesitéshez. Ennek az az oka, hogy a
legtobb befektetd tigy dont, hogy a szerzédésben meghatarozott szallitasi iddszak eldtt lezarja
pozicioit. A hataridés szerzOdések feltételei alapjan torténd szallitds vagy atvétel gyakran
kényelmetlen €s bizonyos esetekben meglehetésen koltséges (Hieronymus, 2022). Ez még a
fedezeti kereskeddkre is igaz, aki ténylegesen meg akarja venni vagy eladni a hataridds
szerzddés alapjaul szolgalo eszkozt. A fedezeti kereskeddk altaldban inkdbb lezarjak a hataridds
poziciot, majd a szokdsos mdédon megvasarolja vagy eladja a terméket. Egy pozicio lezarasa
technikailag eredetivel ellentétes ligylet megkotését jelenti (Hieronymus, 2022).

Egyes hataridds pénziigyi tigyletek készpénzben keriilnek elszdmolasra, mert kényelmetlen vagy

lehetetlen a mogottes eszkoz leszallitasa (CME Group, 2013). Példaul az S&P 500-ra vonatkozo
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hataridés kontraktus esetében a mdogottes eszkoz leszéllitdsa 500 részvénybdl allo portfolio
atadasaval jarna. Ebben az esetben elszamold ar megegyezik az alapul szolgdld eszkozok
részvénypiaci arfolyamaval a kereskedés nyitasakor vagy zarasakor az adott napon.

A tbézsde egyik kulcsszerepe a kereskedés megszervezése, hogy elkeriilhetok legyenek a
szerz6désszegések (Hull, 2017). Ennck f6 eszkoze a fedezeti szamlak. Egy szerzédés
megvasarlasanak idépontjaban nincs sziikség arra, hogy a termék teljes értékével rendelkezziink,
hiszen a teljesités, vagyis a termék leszallitdsa is csak a jovOben fog megtorténni. A vasarlas
pillanataban elég az alapletétet befizetniink a fedezeti szamlara. Ez jellemzdéen a kontraktus
értékének 10-15%-a. A hatarid6s szerz6dések fontos tulajdonsaga ez a tékeattétel (Hull, 2017).
Az alapletét pontos Osszegét természetesen a tozsde hatdrozza meg. A kereskedési nap végén
megallapitjdk az aznapi elszamold arat, melynek jelentOsége a fedezeti szamlan jelenik meg.
Ugyanis, ha az arfolyam csokken, akkor a vételi pozicioval rendelkezé befektetd fedezeti
szamlajarol ténylegesen levonjak csokkenés értékét. Amennyiben az tigyfél nem rendelkezik
megfeleld egyenleggel, akkor poétldlagos befizetést irnak eld. A befizetés a megszabott
hataridére nem érkezik meg, akkor az elszamolohaz likvidalja a poziciot (Refco Private Client
Group, 2005). Hasonloképpen, ha az arfolyam emelkedik, a vételi pozicioval rendelkezo
igyfelek fedezeti szamlai jovairast kapnak elszdmolohaztol. Természtesen a befektetd jogosult
az induld letétet meghalado egyenleget felvenni (Refco Private Client Group, 2005).
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A hatéridés szerz6dés minden eleme pontosan specifikalt, igy az elnevezésiik és a kereskedési
kodjaik is. A részvényekhez hasonloan ezeknek is van egy rovid két-harom karakteres
megjelenitési kodjuk, ehhez kapcsolddik hozza a lejarati honap — melyet latin betlivel jeldliink,
illetve az utols6 két karakter az évet jeloli. Példaul GCZ23 az arany 2023 decemberi hataridds
szerzodésének (11. abra) jeldlése, melyet beirva egy kereskedési platformba ténylegesen
elérhetjiik és kereskedhetjiik azt.

Mivel a hataridds szerzddések kereskedése egy idépontban elkezdédik és egy meghatarozott
napon pedig véget ér, ezért arfolyamdnak a megjelenitése csak erre a néhany honapos iddszakra
korlatozodik. Az elemzés megkdnnyitése végett szamos kereskedési platform az aktualis (,,front
month”) hataridés szerzédések arfolyamat 0sszefiizi és visszamendlegesen kiigazitja. Ennek
segitségével lehetdség nyilik az arfolyamot 0sszefliggben vizsgalni €s elemezni. Erre nagy
sziikség van, hiszen a hataridds szerz6dések kockazata elméletileg végtelen (Hull, 2017). Ebben
az esetben ez a vételi poziciokra is igaz, mivel az arfolyam negativba is fordulhat. Erre nem is
olyan régen precedens is mutatkozott, amikor a Covid jarvany kitorésekor az olaj aktudlisan

lejaro (CLK20) szerzédésének arfolyamat -37 dollar alatt szamoltak el (12. 4bra).
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12. abra: Olaj hatarid6s szerzodés 2020 majus

Forrds: TradeStation Inc., sajat szerkesztés

Ez volt az els6 és egyetlen alkalom az olaj kereskedése sordn, hogy egy szerz6dés negativ
értéken zart. A negativ drat a tarold kapacitasok telitettségével magyaraztdk (Prabheesh és

mtsai., 2020). De barmi is volt az oka, a fenti példa nagyszeriien mutatja be azt a kockazatot,
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melyet a hataridds szerz6dések magukban hordoznak. A lejarat el6tt sokan abban a hitben vették
nulla kozeli értéken ezeket a szerzddéseket, hogy az arfolyama nem mehet nulla ald és egy
esetleges visszafordulds sordn hatalmas hozamot tudnak realizalni. Ugyanakkor a kontraktus
specifikacidi egyértelmiien tisztdzzak a negativ arfolyamok lehetdségét. Az dvatlan kereskeddk
a fedezeti szamlajukon 1év6 Gsszeg tizszeresét is elveszithették, melyet az elszamolohazak akar

peres uton is, de behajtanak rajtuk.

2.1.3. Fundamentalis elemzés és az azon alapulé kereskedési modok

Szamos elmélet foglalkozik azzal, hogy megbecsiilje a részvények arfolyamvaltozasait. Két
nagy csoportjuk a fundamentalistdk és a technikai elemzdk. Az eldbbiek értéket keresnek,
elemzik az adott vallalat nyilvanosan elérhetd beszamoloit, pénziigyi ardnyszamait és ez alapjan
hozzak meg befektetési dontéseiket, melyek jellemzéen hosszabb tavra szélnak (McAllen,
2016). Ez az idegen szoval kifejezve ,,0ld school” kereskedési modell, mely szerint hisziink az
adott véllalatban, annak menedzsmentjében, hogy hosszll tdvon fenntarthaté novekedési palyan
fognak miikodni. A mésik csoport a technikai elemzoék. Ok az arfolyamot és a kereskedési
volument elemezve mindsitik a jelenlegi arfolyamot alacsonynak vagy magasnak és ezek alapjan
hozzak meg kereskedési dontéseiket (McAllen, 2016).

A 90-es évek végéig a fundamentalis elemzés uralta a pénziigyi piacokat. A lakossagi befektetok
a kozép- és hosszl tdvra koncentraltak, mert valods idejii informaciohoz jutni és plane azokat
valos id6ben feldolgozni egy sziik kereskeddi kor kivaltsaga volt (Kaufman, 2013). A vilag tobbi
része legkorabban masnap olvashatta a nyomtatott jelentéseket a pénziigyi sajtoban (Investors’
Business Daily, Barron’s Weekly Report). Az Internet széles korli elterjedése kisbefektetok
milliéi el6tt nyitotta meg a pénziigyi piacokat (Thomsett, 1999). A technoldgiai fejlédés és a
szamitasi kapacitds novekedése olyan szamitdsokat €s automatizalast eredményezett, amely
korabban lehetetlen volt.

A fundamentélis elemzés és a vallalati pénziigy osszetett tudoméanyok. Ugy gondolom azonban,
hogy néhany mutat6 tanulmanyozasaval barmely vallalat pénziigyi helyzetét fel tudjuk mérni.
Nagyon fontos megjegyezni, hogy a fundamentalis elemzés egésze soha nem vetiti elore a jovot.
Thomsett (1998) szerint megmutatja a cég multjat és jelenlegi allapotat, és semmi sem
garantalja, hogy a multbeli trendek a jovdben is folytatodni fognak.

A mult és a jelen ismerete hasznos betekintést ad a trendekbe €s a lehetséges kimenetelek
valoszinliségébe. Lehetdve teszi szamunkra, hogy kovetkeztetéseket vonjunk le, és altalanos
képet kapjunk a cégrdl (Brealey és mtsai., 2020).

Nagyon fontos az is, hogy a mutatokat teljes Osszefliggésrendszerként vizsgéaljuk. Példaul a

10%-o0s nettd haszonkulcs dnmagaban stabil érték, de ha visszanéziink az elmult idészakokra,
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¢s az értek 20%-r6l csokken fokozatosan, akkor ez mindenképpen intd jel, mert a
jovedelmezdség csokkend tendenciat mutat.

De nemcsak a torténeti adatok sorozatait hasonlitjuk 0ssze egymassal, hanem kiterjeszthetjiik
kutatdsunkat annak ellendrzésére, hogyan teljesitenek a versenytarsak, és hol helyezkednek el
az adott szektorban. Fontos megjegyezni, hogy az aranyoknak nem feltétlentil kell allandoan
novekedniiik. A végtelen ndvekedés hamis elvaras. Még a jol menedzselt multinacionalis
vallalatok is elérik a hatdraikat valamikor. A hosszutavu stabilitds ugyanolyan vonz6 lehet, mint
a novekedés (Thomsett, 1999).

A fundamentalis elemzés befektetési fokusza a belsé tényezOkon van. Az ezekbdl az
elemzésekbdl szarmazd adatok felhasznaldsa, valamint az ebbdl eredd stratégia- &s
portfolidtervezés a vallalatok belsé adataira, igy a hosszi tava vallalati teljesitményre és
potencialra tdimaszkodik, nem pedig trendekre és kiilsé tényezokre.

A megfeleld mutatdkon alapuld hatékony elemzések biztosithatjak, hogy a portfolio lejarati
értéke nagyobb, vagy legaldbb egyenld legyen a kezdeti befektetés szazalékdban megadott
szinttel (Fabozzi, 2009).

A fundamentdlis elemzés egy olyan modszer, amellyel a vallalat részvényeinek belsd értékét
gazdasagi, ipari €s pénziigyi tényezOk vizsgalataval mérik (Kovacs & Tetrdk, 2019). A
piactorzitd hatasok kisziirésével és a nyilvanosan elérhetd informaciok, példaul az altalanos
gazdasagi feltételek, ipardgi elemzések ¢és a vallalat fundamentumainak értékelése
felhasznalasaval a modszer felhasznalhato a részvényarfolyam meghatarozasara (Lam, 2017). A
modszer alkalmazésa soran tehat figyelembe kell venni a cég pénziigyi helyzetének, gazdasagi
kornyezetének, eszkozeinek, adossagainak és gazdalkodasanak jellemz6it (Y.-J. Chen és mtsai.,
2017).

A fundamentélis elemzés alkalmazasa sordan a korabbi kutatdsok kiilonb6z6 megkdozelitéseket
javasoltak az elemzésben szerepld indikatorok kivalasztasara. Thawornwong és Enke (2004)
adaptiv pénziigyi és gazdasagi valtozok bevonasat javasolja az elemzésbe, amelyeket
mesterséges neuralis halozatok segitségével valasztanak ki. De szamos tanulmany foglalkozik a
kozosségi média befolyasolo hatasaval. Bollen és Mtsai. (2011) tanulmanyukban azt vizsgaltak,
hogy a Twitter-bejegyzéseknek van-e befolyasos erejiik, vagy felhasznalhatok-e a t6zsde
elérejelzésére.

A relevans mutatok meghatdrozasaval a tdzsdei eldrejelzés pontossdga nodvelhetd. Az
aranyszamok a szervezet mdogottes teljesitményét kiilonbozd teljesitmény-perspektivakon
keresztiil vizsgaljak, beleértve a jovedelmezdséget, az eszkdzhasznalatot, a likviditast, a

tokeattételt, az értekelést és a ndvekedési perspektivat (Thawornwong & Enke, 2004).
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2.1.4. Technikai elemzés

A pénziigyi eszk6zok kereskedésekor nagyon sok informacié all rendelkezésére. Ezek koziil
pedig az ar és a kereskedési volumen a legfontosabbak.

A torténelem sordn sokan probalkoztak olyan matematikai formuldk kidolgozasaval, melyek
segitségével az arfolyammozgasok megjosolhatdéva valnak.

A technikai elemzés az értékpapirok értékelésének modszere (Bandy, 2015). Arra a
feltételezésre tamaszkodik, hogy a piaci adatok, mint példdul az ar, a mennyiség, a volatilitas
kiilon-kiilon vagy kombinalva hasznalhatok a jovObeni trendek eldrejelzésére (Bandy, 2015). A
fundamentalis elemzdkkel ellentétben nem veszik figyelembe a belsé értéket. Ugy vélik, hogy
pontosan meg tudjak josolni a jovObeli trendeket, a multbeli arfolyammozgasok alapjan.
Feltételezik, hogy a piac miikddési mechanizmusai tiikr6z6dnek az adatokban, lehetové téve
szamukra, hogy eldre jelezzék, mikor emelkedik vagy esik az arfolyam (McAllen, 2016).

A technikai elemzés soran a multbeli arfolyamokbol és azok matematikai transzformacioibol
probalunk kovetkeztetni a jovObeni mozgasokra, mert az alapvetés szerint ezek a multbeli
mozgasok ismétlodni fognak (McAllen, 2016). A technikai elemzés harom felvetésen alapul.
Az els6, hogy minden, amit a piac ismer az tiikr6zédik az arfolyamban. Az adott értékpapirt
minden pillanatban azon az arfolyamon kereskedik, amennyit az ér, vagyis az arfolyam tiikrozi
az Osszes keresleti és kinalati tényez6t (Schwager, 2017). Az arfolyamdiagram szemlélteti az
Osszes piaci résztvevo egylittes cselekedeteit és az elemzdk fel tudjak ismerni a piaci szereplok
ezen cselekedeteit anélkiil, hogy tudnak miért teszik azokat. Az arfolyamokat nagyrészt a
jovobeli eseményekre valo felkésziilés mozgatja (Bandy, 2015). A fundamentalis elemzésnek a
hosszt tava trendek alakulasaban van jelent6sége. Mivel adott eszkoz értékérdl alkotott
elképzelések folyamatosan valtoznak, az arak valtoznak. A masodik felvetés, hogy az arak
trendekben mozognak (Bandy, 2015). Minden likvid piacot a kereslet és a kinalat alapvetd
torvényei szabalyoznak. Ameddig a kereslet meghaladja a kinalatot az arak emelkedni fognak,
tehat az arfolyam emelkedése folytatodik. Bandy (2015) szerint amikor elérjiik azt a pontot, ahol
egyre tobb szerepld valik motivaltta az eladasban a trend megfordul €s az arfolyamok csdkkenni
fognak.

A technikai elemzés harmadik alapelve, hogy a torténelem ismétli 6nmagat (Bandy, 2015).
Vagyis a korabbi arfolyamok tanulmanyozasa jelentés betekintést nyujt az adott piac belsd
életébe. Kétségtelen, hogy bizonyos mintak kiilonb6z6 idédpontokban ismétlddnek a kiilonb6zd
diagramokon. Ezek a mintdk csupan az Gsszes piaci szerepld reményeinek, félelmeinek és
elvarasainak Osszegét tiikrozik (McAllen, 2016).

A technikai elemzés nagyrészt objektiv megfigyelésen alapul. Ha figyelembe vessziik, hogy mit

tudunk valdjaban, szemben azzal, amit a piaccal kapcsolatos eseményekrdl mondanak nekiink,
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akkor kezdiink rdjonni, hogy az egyetlen igazsag az arbol fakad. Az ar az egyetlen dolog, amiért
fizetlink a piacon, ezért ez a legfontosabb tényez0d, amelyet elemzésiink soran figyelembe kell
venni (Bandy, 2015).

Elemzdként a piaci résztvevok millidinak halmozott hatasat figyeljiik meg, hogy eldre jelezziik,
jovobeli viselkedésiik hogyan fogja befolyasolni az arak mozgasat (Schwager, 2017). McAllan

(2016) szerint ha megértjiik az emberi természetet, megérthetjiik a piaci mozgasokat.

2.1.5. Indikatorok bemutatasa és csoportositasa

Az indikatorok olyan szdmadatok sorozata, melyet az adott instrumentum arfolyamara
alkalmazott matematikai formulat felhasznalva szarmaztatnak. F6 funkciojuk, hogy
megprobalja definidlhatova tenni az arfolyam-mozgasokat, illetve lathatova tenni a ciklikussagot
¢s a piaci mintakat (Bandy, 2015).

A piaci szereplok viselkedését indikatorok vezérlik, amelyek a piac allapothatarozoiként is
értelmezhetdk (Bihary & Vig, 2020). Be- és kilépési pontokat nytjtanak adott pénziigyi eszkdz
kereskedéséhez (Nassar, 2006). Elmondhat6, hogy az indikatoroknak onbeteljesitd erejiik van,
ami azt jelenti, hogy ha elég sokan hasznaljak dket és minél tobb szereplé hozza meg ugyanazt
a dontést ugyanabban az id6pontban, akkor az hatassal lesz az arra, ezdltal az indikator
miitkodése bizonyitottnak tekintheté (McAllen, 2016).

A torténelem sordn sok ezer népszerti indikator keriilt kifejlesztésre a legkiilonb6zobb
modszerek segitségével. Ezek legtobbje matematikai és valoszinliségszamitasi modelleken
alapul, ugyanakkor 1éteznek heurisztikus indikatorok is (Y.-J. Chen és mtsai., 2017). Példaul a
telihold ciklusai alapjan val6 kereskedéssel meglepd sikereket lehet elérni.

A mai tézsdei vilagban tobb ezer népszeri indikator 1étezik, a célom a kovetkezOkben egy
altalanos elképzelés felvazolasa indikator bemutatasaval és kategorizalasaval, melyeken

keresztiil a technikai elemzés koncepcidja érthetdve valik.
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Miikédési mechanizmus szerint az indikatorokat hat kategoriara lehet osztani, ezeket a 13. abra
mutatja (Fang és mtsai., 2014). A kovetkezOkben ismertetem a kategéridkat, illetve egy-egy

jellemz6 indikatort is bemutatok.

Atlagos Forgalom Volatilitas . ,
: g e Momentum g , , Szint alapu
visszaallasi alapu alapu
» Bollinger Sztochasztikus .
Mozgbatlag [ szalag ] [ indikétor ] [ VWAP ] [ ATR ] [ Pivot pontok ]

13. abra: Indikatorok csoportositasa

Forras: Fang és mtsai., 2014, sajat szerkesztés

Fontos megjegyezni, hogy egyes indikatorok tulajdonsagaikbol adodoan tobb kategoriaba is
besorolhatdak. Példaul a Bollinger szalag beilleszthet az atlagos visszaallasi €s a volatilitas

alapu kategoriakba is és a felhasznalds modja donti el, hogy a stratégiaban minként alkalmazzuk.

Trendkoveté indikatorok: Felmérik a trendek erdsségét és iranyat a kivalasztott
id6intervallumban (Picasso és mtsai., 2019). Jellemzdjiik, hogy az aktualis trendet csak késve
képesek mutatni, céljuk, hogy tajékoztassanak a trend kozelgd valtozdsarol, eldre jelezzék a
hosszt tavu arfolyammozgésokat. Ezen indikéatorok hasznéldi arra spekuldlnak, hogy a meglévd

¢s megallapitott trendek a jovoben is folytatdodni fognak.

A mozgoatlag (MA) célja a trendek kiegyenlitése azaltal, hogy kiszamitja az atlagos zardarat egy
adott szamu id6szakra (Achelis, 2001). Példaul, a 20 napos mozgo atlag, az elmult 20 nap atlagos
zardarat jelenti, melyeket minden egyes peridodusra az arfolyamdiagrammal atfedéen jelenitiink
meg. Matematikai trendvonalnak tekinthetéek, amelyek ©Onmaguktol alkalmazkodnak,
mikdzben a piac 01j kereskedelmi informaciokkal lat el benniinket (Achelis, 2001). A mozgd
atlagok az egyik leghasznosabb és széles korben elterjedt indikatorok, melyet a 14. dbran a

magenta ¢€s a cian szinili folytonos vonalak mutatnak.
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Forras: TradeStation Inc., sajat szerkesztés

Minél nagyobb periédusra szamitjuk éket, annal hosszabb tavh trendeket képeziink le veliik.
Hatranyuk — a legtobb indikatorhoz hasonléan —, hogy lassuak és lemaradva kovetik csak az
arfolyamot (Achelis, 2001). Ugyanakkor sokszor bizonyulnak hasznosnak hosszu tavi trendek
elorejelzésében, foként meredekségiikkel €s iranyukkal adnak irdnymutatist a jovobeli

arfolyammozgasokra.

Atlagos visszaallasi indikatorok: Az atlagos visszadllas egy pénziigyi elmélet, amely azt
sugallja, hogy az arfolyam szélsOséges mozgas utan végiil visszatér a hosszi tavu atlaghoz
(Picasso ¢és mitsai., 2019). Ezen indikatorok haszndldi a trend megtorését varjak és

visszafordulasi pontokat keresnek.

Bollinger szalag: John Bollinger altal 1980-as években kifejlesztett mutatd lehetévé teszi egy
adott instrumentum volatilitdsanak és relativ arszinvonaldnak Osszehasonlitdsat egy adott
iddszak viszonylataban (Bollinger, 2002). Az indikator harom gorbébol all ossze, melyek
savokat alkotnak és kozrefogjak az arfolyamgrafikont (15. abra):

o A kOzéps6 szalag az alap, ami egy egyszeri mozgoatlag (SMA)

o A fels6 szalag = SMA(TP,n)+mxc[TP,n]

(Az SMA értékéhez hozzaadjuk a szoras kétszeresét.)
e Azals6 szalag = MA(TP,n)—mx*c[TP,n]
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(Az SMA értékébdl kivonjuk a szoras kétszeresét.)
e TP =(magas ar + alacsony ar + zar6 ar) + 3; n = periodusok szama; m = szorasok szima
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15. dbra: Bollinger szalag alkalmazasa

Forras: TradeStation Inc., sajat szerkesztés

Az indikator segit azonositani az extrém piaci feltételeket. Amikor az eszkdz ara a Bollinger
szalag also savja ala esik, az arak tilsagosan sokat estek, és visszapattanhatnak. Ennek
ellenkezdje, amikor az ar a fels6 sav folé tor, akkor visszalépés esedékes (Bollinger, 2002).

A savok tulvett/taleladott mutatoként vald hasznalata az ar atlagos visszafordulasanak

koncepciodjan alapul.

Momentum indikatorok: Mérik az arfolyam egyirdnyll mozgésanak erdsségét egy adott
idészakon keresztiil (Ehlers, 2004). Segitséget nyujtanak azon pontok megtalalasaban, ahol a
piac megfordulhat. Az armozgasok relativ er6sségét mutatjak, de figyelmen kiviil hagyjak azok
iranyultsagat. Az ilyen mutatokat trendkovetd indikatorokkal kombinalva lehet legjobban

hasznositani.

Sztochasztikus oszcillator: Momentum indikator, amely G6sszehasonlitja egy értékpapir adott
zaroarat egy bizonyos iddszakon beliili arfolyam tartomanyaval (Nassar, 2006). 1950-es évek
végén fejlesztette ki George Lane. Tervei szerint a sztochasztikus oszcillator a részvény
zaroaranak elhelyezkedését mutatja a részvények magas €s alacsony arfolyamaihoz viszonyitva
egy bizonyos iddszakon, jelzi, hogy az oszcillator koveti az ar sebességét vagy lendiiletét

(Ehlers, 2004). A sztochasztikus oszcillatorok az arakat 0-t6l 100-ig terjedd skalan mérik, a 80
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feletti értékek azt jelzik, hogy az eszkoz tulsagosan draga, a 20 alatti mérések pedig azt, hogy

tulsagosan olcsé (Ehlers, 2004). Ezek azonban nem mindig jelzik a kozelgé fordulatot. A nagyon

erds trendek hosszabb ideig fenntarthatjak az indikator magas és alacsony értékeit. Ehelyett a

keresked6knek a sztochasztikus oszcillator valtozasaira kell figyelniik (Ehlers, 2004).

Szamitasa:

e Sztochasztikus oszcillator = %K =

(C-Lyn)

(Hn_Ln)

x 100

e C = aktualis periodus zar¢ ara, Ln = az el6z6 n periddus legalacsonyabb ara, Hn = az

el6z6 n periodus legmagasabb ara
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16. abra: Sztochasztikus indikator alkalmazasa

Forras: TradeStation Inc., sajat szerkesztés

A 16. abran jol lathatok az el6zéekben megfogalmazott gondolatok. A 20 alatti és 80 feletti

indikéator értékek nem minden esetben jelzik elére az arfolyam emelkedését.

Forgalom alapu mutatok: Foleg a forgalmi adatokat dolgozzdk fel és transzformaljak

matematikai formulakkal (Sezer & Ozbayoglu, 2018). A forgalom az értékpapir vevoi és eladoi

kozott egy adott idészakban kicserélt részvények vagy szerzOdések teljes szamat jelenti. Sok

kereskedd uigy gondolja, hogy ha nagyobb volumen kiséri az arfolyamvaltozast, az érvényesebb
¢s tartosabb lesz (Sezer & Ozbayoglu, 2018).
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VWAP: Forgalommal sulyozott atlagar. Egyre népszeriibb mutato, volumennel sulyozza az
atlagos arat. Szamitasa az alabbi képlet alapjan torténik:
e VWAP = (TA * forgalom) / napi 6sszes forgalom

e TA =(magas ar + alacsony ar + zar¢ ar)/3

CHE L=6,04475 425 -0.08% B=5,044.75 A<5,045.00 0-5,047.25 Hi=5,086.50 Lo=4.963.50 V=542596 volwap () 502470
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17. abra;: VWAP indikéator alkalmazasa
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Forrds: TradeStation Inc., sajat szerkesztés

A 17. abran magenta szini vonal a VWAP indikatort mutatja. Amennyiben a VWAP emelkedik
¢s az arfolyam felett helyezkedik el, akkor az arfolyam emelkedésére, ellenkezd esetben

csokkenésre szamitunk.

Volatilitas alapu indikatorok: A technikai mutatok ezen csoportja segit mérni egy eszkoz
arfolyamanak hirtelen — ¢€s gyakran szélsdséges — valtozasanak valoszinliségét, ebbdl
kovetkezik, hogy ezen mutatok nem jelzik az iranyt, viszont a volatilitis mérésével hasznos

kiegészit6i mas indikatornak és kereskedési stratégiaknak (Patton & Sheppard, 2015).

ATR: Ez a technikai mutaté kiszamitja egy részvény atlagos artartomanyat egy adott idészakra
vonatkozoan. Minél magasabb az ATR érték, annal nagyobb a volatilitads. Szdmitasa az alabbi
képlet alapjan torténik:
e cls6 periodusra: ATR = (i) Y. TR;, ahol TR; a teljes tartomany adott idészakra, n pedig
az idészakok szamat jelenti.

e tovabbi periddusokra: ATR = ATR(n-1)+TR
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A 18. abra az ATR indikator alkalmazasat mutatja be. Lathatd, hogy magasabb ATR értékekhez
nagyobb arfolyammozgas tartozik. Altalaban kilépési stratégidknal hasznaljék a pozicid és az

elért nyitott nyereség védelme érdekében (Patton & Sheppard, 2015).
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18. dbra: ATR indikator alkalmazasa

Forrds: TradeStation Inc., sajat szerkesztés

Szint alapu indikatorok: Ezek az arfolyambol szamitott szintek a piaci szereplok kollektiv
cselekedeteit képviselik, vagyis, hogy a vevok ¢€s az eladok 1épései adott arszinteken tamogatast
vagy ellendllast valthatnak ki. Ezek a szintek azutan a belépési és kilépési pontok

finomhangoléasara, valamint a kockazatkezelésre hasznalhatok.

A pivot pontok egyszerii matematikai képletek, melyeket alkalmazva az adott nap bizonyos
arfolyamaira eldre tudjuk vetiteni, hogy a kovetkezd kereskedési napon az arfolyam mely
értékek kozott mozoghat (Person, 2013). Tovabba a feltételezés szerint a pivot pontok
természetes tamaszként és ellenallasként fognak viselkedni. A pivot pontok barmely
id6periodusra kiszamithatok, de a legelterjedtebb és ebbdl kovetkezden a legfontosabb mégis a
kereskedési nap alapjan szamitott értékek. Torténetiiket tekintve ezeket a képleteket a
nyolcvanas években talaltak ki a tézsdén iil6 brokerek, hogy lassak azt, hogy a kovetkezd
kereskedési napon az arfolyam koriilbeliil milyen értékek kozott mozoghat (Person, 2004).

A pivot pontok szamitasanal harom fontos értéket vesziink figyelembe, ezek a periodusra

vonatkozo alacsony-, magas- és zar6 ar (Person, 2004). Ezek kétségkiviil meghatarozoak, hiszen
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ez a harom ar egyértelmiien tiikr6zi az Osszes piaci szerepld idészakra vonatkozo akaratat és
viselkedését. Ezek alapjan a pivot pontok szamitasa a kdvetkezo:

e Pivot pont = (napi maximum ar + napi minimum ar + zar6 ar) / 3

e Ellenallasl = R1 = 2 x Pivot pont - napi minimum

e Ellenallas2 = R2 = Pivot pont + napi maximum ar — napi minimum ar
e Tamaszl = S1 =2 x Pivot pont ar — napi maximum ar

e Tamasz2 = S2 = Pivot pont — napi maximum ar + napi minimum ar
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19. abra: Pivot pontok megjelenitése az arfolyamgrafikonon

Forras: TradeStation Inc., sajat szerkesztés

A 19. abran leolvashat6 az arfolyam és a pivont pontok is. Egy ilyen diagramot megnézve az
embernek az a benyomasa tamad, hogy az esetek dontd tobbségében az arfolyam valoban a
kereskedési nap elején mar ismert pivot pontok kézott halad, mint ahogy ezt ,,megjosoltuk”.

A pivot pontok abbdl a feltételezésbdl indulnak ki, hogy ha az arfolyam eléri azt, akkor arrol
vissza fog pattanni (Person, 2013). Vagyis tamaszként és ellenallasként viselkednek. Ha az
arfolyam emelkedik és az adott pivot pontot alulrdl kozeliti, akkor ellenallasrol beszéliik, a
feltételezés szerint arrol vissza fog pattanni és Ujbol lefelé fog mozogni bizonyos ideig.
Amennyiben az arfolyam esik a pivot pontot fentrdl fogja elérni, mely szintrél az arfolyam

visszapattan €s Gjra emelkedni fog (Person, 2013).
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A valosagban természetesen eléfordul az is, hogy az ar eléri a pivot pontot és mint kés a vajon
halad at rajta. Az elmélet szerint ebben az esetben az addig tamaszt képezd pivot pont innentdl

kezdve ellenallasként fog viselkedni (Person, 2004).

2.1.6. Diszkrecionalis kereskedési modok

A pénziigyi eszkozokkel vald kereskedést a szabalyrendszer alapjan két nagy csoportra
oszthatjuk. Az elsé a diszkrecionalis modszerek a masik pedig a szisztematikus kereskedés
(Kissell, 2020).

A diszkrecionalis elméletben hivok a tozsdei kereskedésre szinte mar, mint muvészetre
tekintenek és nem egzakt tudomanyként. A szabalyok szubjektiv alkalmazdsa miatt nem tudjuk
szimulalni az tgyletek kimenetelét, nem tudjuk megmondani, hogy az adott diszkrecionalis
stratégia profitabilis e, hiszen a piaci koriilmények ismerete csak a jelenben lehetséges
(Hieronymus, 2022).

Es ebben az esetben még nem vettiik figyelembe a hasonld sullyal felmeriild pszicholégiai
faktorokat, melyek kétségkiviil a kezdd kereskedd ellen fognak dolgozni, akar tudomasunk van
roluk, akar nincs (Douglas, 2000).

Kaufman (2013) szerint a technikai vagy fundamentalis elemzés segitségével végzett analizalas
segit kialakitani azt, hogy mit kellene a piacnak csinalnia a jovoben. Ugyanakkor ennek
helyességére, bekovetkezésére nincs garancia. A kiilonboz6 elemzési modszerek segithetnek és
védelmet nyujthatnak a katasztrofalis események bekovetkezése ellen, illetve megmondjak azt
is, hogy mikor nincs igazunk egy adott kereskedési dontés utan. A diszkrecionalis kereskedés az
elemzési modszerek mellett egyenlé mértékben fontos a kereskedési pszichologia megfeleld
alkalmazasa, mivel olyan egyedi dontéseket sorozatat kell meghoznunk, melyet mentalis, fizikai
allapotunk és jolétiink erdsen befolyasolni fognak (Kaufman, 2013).

Ezen kereskedési maod figyelembe veszi azt, hogy az piac minden pillanatban egyedi allapotban
van, mely ugyan hasonlithat egy multbeli mintara, de sosem ugyanolyan (Hooper és mtsai.,
2013). igy a jelenlegi minta kereskedése sem lehet teljesen ugyanolyan. Elengedhetetlen az
egyéni vélemény ¢és nézetek kialakitasa, vagyis az, hogy mit is gondolunk a jelenlegi piaci
trendekr6l, illetve az adott eszkoz bels életérdl. Hooper és mtsai. kihangsulyozzéak a sikeres
kereskedés alapjaként a konzisztenciat. Ez a konzisztencia nem feltétleniil jelenti azt, hogy
minden egyes minta el6fordulasakor kereskedniink kell, sokkal inkabb, hogy az tigylet- és
kockazatmenedzsment minden esetben ugyanugy torténjen (Hooper és mtsai., 2013). A
kereskedések id6zitése kritikus fontossagu és lehetetlen, hogy mindig igazunk legyen. A nyertes
tigyleteket olyan modszer szerint kell menedzselni, melyek biztositjdk azt, hogy a lehetd

legkésobb zarjuk le 6ket, maximalizalva a profitunkat. A veszteseket pedig gyorsan azonositani
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és likvidalnunk kell. Wang (2015) szerint ha ez a titok, akkor messze ez a legértékesebb, amit a
diszkrecionalis kereskedés soran meg kell tanulnunk. A fentieket szem el6tt tartva a kereskedd
ezzel a megkozelitéssel jobb esélyeket szerezhet (Wang, 2015). Miutan megtanulta a kereskedés
szabalyait, kialakitotta sajat szabalyrendszerét ¢s stratégidit, tovabbi sikere a hozzaallason és a
gondolkoddsmddon mulik.

Kaufman (2013) azt gondolja, hogy a tanulasi folyamat nehezebb része a kereskedés ,,belsé
jatékaban” valo elmélyiilést jelenti, mert a diszkrecionalis modszer szerint kereskedésben nem
mikddik a szisztematikus megkozelités. Ha igy lenne, akkor annyit kellene tenniink, hogy
ugyanazt a médszert alkalmazzuk minden alkalommal pontosan ugyantgy (Kaufman, 2013).
Ebben a kérdésben véleményem szerint igazuk van a diszkrecionalis elméletben hivOoknek.
Egyetlen kereskedési stratégia sem mukodik 6rokké, mivel a piaci folyamatok allando és

folyamatos valtozasban vannak.

2.1.7. Algoritmikus kereskedés anatomiaja

Mar a 2000-es évek elején adott volt a lehetdség barmely tézsdéhez vald kapcsolddashoz direkt
brokereken keresztiil. A kapcsolat szamitogép (és akkor modem) segitségével tortént, melybol
egyenesen kovetkezett a kereskedési modellek és stratégidk automatizaldsa, hiszen a
szamitogépek programozhatosaga lehetové tette ezt (Kissell, 2020). Az egyszerli programok
kivaltottak az ember altali feliigyeletet, pontosabban €s gyorsabban tudtak végrehajtani komplex
rendelés-beviteli folyamatokat, illetve nem befolyasoltak dket kiils tényezok, mint példaul az
érzelmek (Chang €s mtsai., 2022). Ezekbdl alakult ki az algoritmikus kereskedés, mely pontosan
definialt kod vagy program alapjan zajlik (Hatch és mtsai., 2021). Lehet manualis végrehajtasu,
mely esetben a vételi-eladasi megbizasok bevitele a kereskedd feladata. Ennek akkor van
1étjogosultsaga, ha a program kevés ligyletet general, példaul havonta néhanyat. Ilyen esetekben
a rendszer folyamatos felligyelete tobb 1d6t venne igénybe, mint az iigyletek manualis bevitele
(Emami, 2022). Automatikus végrehajtas esetén a szamitogép folyamatosan futtatja a kodot és
figyeli az arfolyamot. Amikor a programban az Osszes feltétel teljesiil, akkor vételi-eladasi
megbizasokat kiild a t6zsdére (Kissell, 2020). Kissel (2020) konyvében kiemeli, hogy a fejlett
algoritmusok visszacsatolassal rendelkeznek, azaz tudjdk, hogy mi torténik az tligyletekkel,
ralatnak a brokerszamléra, kockazatokat €s kereskedési mennyiségeket tudnak szamitani és
menedzselni.

Tozsdei kereskedésnél az ligyletek kimenetele nyereséges vagy veszteséges lesz, a Iényeg abban
rejlik, hogy 0sszességében tobb nyereség keletkezzen, mint veszteség (Hatch és mtsai., 2021).

Szdndékosan nem azt irtam, hogy tobbszor nyerjiink, mint veszitsiink, hiszen eléfordulhat, hogy
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a stratégia kevesebbszer fog nagyobb 0sszegli profitot realizalni, mig tobbszor veszit kisebb
Osszeget, vagy éppen forditva.

A kereskedési program definidlasara szinte végtelen kombinacio 1étezik (Chan, 2013). Kis
tulzassal élve akar egy nap-hold egyiitt allast is figyelembe vehetlink, amennyiben az a multbeli
adatokon valo tesztelés soran egynél nagyobb profit faktort eredményez.

A programozott kereskedés alapja, hogy bar a jovot nem ismerjiik, de az emberi természet és
ezen keresztiil az arfolyamok mozgasa ismétli onmagat. Kissel (2020) szerint az ismétlés nem
pontosan ugyanolyan minta mentén fog lezajlani, éppen ezért a sikeres kereskedési modelleknek
képesnek kell lennie az eltérések kezelésére, illetve bizonyos tlirésen beliil kell miikddnitik.
Sajnos eldre nem tudjuk megmondani azt, hogy a szabalyrendszer, mely nyereséget general adott
pénziigyi eszk6zon meddig fog mitkkddni, mi az a pont, amikor a pénziigyi eszkoz belsé é€lete
annyit valtozik, hogy a multbeli arfolyammozgésokon letesztelt kod a valos idejli kereskedés
soran veszteséget termel (Davey, 2014). Azt gondolom minden rendszerfejlesztonek ez a
legnagyobb félelme, mivel a piaci mozgasok, koriilmények megvaltozasat nem konnyi
szamszerusiteni és egyaltalan észrevenni.

Csak remélhetjiik, de nem tudhatjuk eldre, hogy a teljesitmény lejtmenetbe valtasa az algoritmus
természetébdl adodik, és hamarosan forduldoponthoz ériink, vagy til sok paraméterrel
rendelkeziink, melyek a piaci koriilmények véltozasdhoz nem tudnak hozzdsimulni és mar nem
teljesitik a nyereségesség feltételeit (Dubey €s mtsai., 2022).

Az algoritmusok irasa egy otlettel indul. Az oOtletet ezutdn finomitjuk és atkonvertaljuk
valamilyen programozasi nyelvre, majd lefuttatjuk multbeli kereskedési adatokon. Ha az
eredmény, azaz az ligyletek Osszessége nyereséges, akkor indulhat az optimalizalas, melynek
célja a toke gorbe kisimitasa. A folyamat akkor optimalis, ha a téke gdérbe minél jobban
illeszkedik az egy meredekségli egyenesre vagyis Pearson korrelacidja minél kozelebb van a
maximalis értékhez (Brunton & Kutz, 2019).

Egyszerti otleteknél nem kell sok paraméterrel szdmolnunk, ugyanakkor, de ha mar 4-5
valtozoval dolgozunk az optimalizalds bonyolultsdga exponencidlisan fog ndni, igy vagy az
er6forrasainkat noveljiik, vagy alkalmazhatunk genetikus algoritmusokat (Macedo és mtsai.,
2020).

Ezeket ugy kell elképzelniink, hogy egy listaba felsorolunk t6zsdei indikatorokat azok dsszes
lehetséges valtozdjaval. A program ezek utan genetikus algoritmusok segitségével szimulalja az
Osszes indikator Osszes valtozdjanak lehetséges értékét az arfolyamban ismétlodd mintak utan
kutatva (Chung & Shin, 2020). Chung és Shin (2020) tanulmanyaban kimondja, hogy a mai
szamitasi kapacitas mellett a folyamat genetikus algoritmusok hasznalata nélkiil lehetetlen

lenne, hiszen sok milliard kombinaciot kellene egyesével atfuttatni az arfolyamokon.
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A szimulacio végeztével sorba rendezziik a kapott rendszereket, és ezeket finomitjuk tovabb. A
végeredmény az emberi agy szamara logikailag nehezen értelmezheté kod lesz, mivel a
genetikus algoritmus olyan kombinacidkat fog taldlni, mely az adott pénziigyi eszkdzon a
legtobb ugyanolyan kimenetelii tigyletet eredményezte (Nicholls & Engelbrecht, 2019).
Véleményem szerint a genetikus algoritmusok altal talalt kereskedési programok sériilékenyek,
mert tul sok valtozo bevondsaval talalnak meg optiméalis modelleket. A piaci kdrnyezet rezgéseit
a fix paraméterek nem képesek lekovetni, ezért legjobb esetben is ezeket a programokat
idészakosan jra kell gondolni €s optimalizalni.

Algoritmikus kereskedés esetén a kockazatokat maximum csokkenteni és menedzselni tudjuk
akar a diverzifikacié altal, vagyis, hogy egymas mellett tobb olyan algoritmus fut melyek
semleges vagy negativ korrelacioval rendelkeznek (Kissell, 2020).

Miutén létrehoztunk egy algoritmust, mely az 0sszes tesztet sikeresen vette, elkezdddhet az éles

kornyezetben valo kereskedés.

2.1.8. Az algoritmikus kereskedés ellenségei

Emami (2022) tanulmanyaban kiemeli, hogy a piaci kornyezet, az arfolyam bels6 életének
valtozésa lasst, de biztos folyamat ¢és valoszinii, hogy ezek a valtozasok érdemben fogjak
befolyasolni a kereskedési eredményeket.

Egyszert példat hozva a multbeli arfolyam trendeket elemezve azt talaltuk, ha a részvénylink
értéke a megeldzd napon 2 dollarral csokkent, akkor a kovetkezd kereskedési napon tobbszor
fordult vissza, mint haladt volna tovabb. Ez a szabalyrendszer remekiil miikodott az elmult 5
évben az adott pénziigyi eszkdzre. Ugyanakkor, ha arfolyam belsé élete szamottevden valtozik
— peéldaul kétszeresére nd, vagy akar felére csokken, akkor a lefektetett szabalyrendszeriink nem
fog ugyanolyan hatékonysagu iigyleteket eredményezni. Osszegezve, a szabalyaink a mar ismert
arfolyam mozgasokra vannak optimalizélva, értve ez alatt a mozgas nagysagat, volatilitasat és
idObeliségét. Eldre lehetetlen megmondani, hogy az arfolyam belsd mozgasainak mekkora
valtozasa mellett tud még hatékonyan miikddni a programunk, minthogy azt sem tudjuk, hogy
ezek mikor kovetkeznek be (Kaufman, 2013). Természetesen ezek a valtozasok nem
torvényszerlien negativak, ugyanugy elképzelhetd, hogy a megnétt volatilitas a profitabilitas
novekedésével €s a toke gorbe harmonikusabba valasahoz fog vezetni (Davey, 2014).

Az elobbi kockazatokat csokkenthetjiik azzal, hogy 0Osszetett pénziigyi eszkozokkel
kereskediink, melyek sok egyéni részvényt foglalnak magukba (Lam, 2017). llyenek lehetnek a
tézsdeindexek, vagy az ugynevezett ETF-ek (elektronikusan kereskedett alapok). Az indexek és
a hozzajuk kapcsolodd hataridds szerzddések eldnye, hogy egy-egy részvény belsd életének

valtozasa csak minimalis hatassal van rajuk (Fabozzi, 2009). Tovabba a nagyfoku likviditas és
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diverzifikaltsag jellemzi 6ket. Egy-egy vallalatot érintd iparagi valtozasok, negativ hirek, hibas
menedzsment dontések a teljes részvénykosar életében csak sulyozottan jelennek meg (Fabozzi,
2009).

Egy kereskedési algoritmus szabalyokbol épiil fel, melyek meghatarozzak, hogy az arfolyam
vagy akar id6 valtozasara hogyan reagalunk. A szabalyok paramétereket hasznalnak a
szamitasaikhoz, melyek valtoztatasa hatdassal van mind a multbeli, mind pedig a jovébeli
kereskedési teljesitményre (Zhong & Enke, 2019). Ha a rendszert fixen és mereven a multbeli
adatokra szabjuk, akkor a rendszer teljesitménye sokkal rosszabb lesz az ¢16 kereskedés soran.
Fontos elkertilni a tal-optimalizalast, de egzakt definicio nem létezik az optimalizalas mértékére
vonatkozoan (Brunton & Kutz, 2019). Bar adott programrol konnyen el tudjuk donteni, hogy
elég rugalmas e, tehat azt meg tudjuk allapitani, hogy nincs tul-optimalizalva. Ennek egyik
modszere a paraméterek valtoztatdsa. Amennyiben a rendszer a paraméterek valtoztatasaval
kozel azonos nyereséget és toke gorbét produkal, akkor valdsziniileg €16 kereskedés sordn is
meg fogja allni a helyét (Domowitz & Yegerman, 2005). Ugyanakkor, ha a paraméterek mar
mérsékelt valtoztatdsa esetén az eredmények Osszeomlanak, akkor valdsziniisithetd, hogy az
algoritmus til-optimalizalt. Természetesen a kevésbé optimalizalt rendszer alacsonyabb
multbeli profitot fog eredményezni, viszont nagyobb lesz az esély arra, az €16 kereskedés random
arfolyamadataira rugalmasabban fog reagélni, igy az elvart eredményeket produkalni fogja
(Bacidore, 2020).

Véleményem szerint az algoritmikus kereskedés legnagyobb ellensége az emberi természet sajat
maga. Leggyakoribb példak erre a nyertes tigyletekbdl valo korai kilépés, holott a szabalyok ezt
nem engedték volna meg, illetve ezzel parhuzamosan a vesztes ligyletek szabalyok szerinti
lekereskedése. A masik generalis hiba az tligyletek kozotti valogatas, melynek szintén
pszicholdgiai okai vannak. Ilyenkor fordul el6é, hogy a rendszert feliigyel6 keresked6 leallitja a
kovetkezd ligylet végrehajtasat, mely torténetesen a toke gdrbe megforduldsat jelentette volna
szamara. Az emberi érzelmek algoritmikus kereskedésbdl vald teljes kizarasara kell torekedni
(Douglas, 2000). Olyan szabalyokat kell alkotni, melyek a program futasdba csak elére
meghatarozott esetekben engedik meg az interakciot (Scarpino, 2019). A rendszerre
érzelemmentesen kell tekinteni, ami nem egyszerii feladat, hiszen a valds ligyleteknél tényleges
nyeres€g, rosszabb esetben veszteség keletkezik. Nyilvanvalo, hogy a nyereség kezelése
egyszeriibb, egy jo induléssal, a profit gorbe felfutdsaval konnyebben kezelhetdk a visszaesések
is, hiszen technikailag olyan profitot veszitettiink el, amelyet a rendszer sajat maga generalt. Mas
a helyzet akkor amikor visszahtzassal indul az €16 kereskedés. Ilyenkor az ember természetébdl
adoddan folyamatosan megkérddjelezi a rendszer hitelességét - ekkor még inkabb fontos a

szabalyok betartdsa. Természetesen el6fordulhat teljes kudarc, bArmennyire is jol miikodott az
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algoritmusunk a multbeli adatokon valo tesztek soran, mivel a jovobeli arfolyammozgasok
ismeretlenek. Kissel (2020) szerint az ilyen esetekre érdemes elére meghatarozni, hogy mennyi
az a maximalis veszteség, melyet toleralni tudunk. Amikor ez bekdvetkezik a rendszert meg kell
allitani és levonni a megfelel6 kovetkeztetéseket.

A rendszerfejlesztok gyakran az éles kereskedés alatt szembesiilnek azzal, hogy az eredmények
nagyban térnek el a szimulédciotol, mégpedig ugy, hogy minden a szabalyok szerint tortént.
Ennek egyik oka lehet, hogy a fejlesztés sordn nem tulajdonitunk nagy jelentdséget a
brokereknek fizetett jutaléknak, és talan egy még fontosabb jelenségnek az elcstiszasnak. A
jutalék eldre is jol szamithato, hiszen errdl barmikor taldlunk pontos informacidkat, és
egyszeriien korrigalhatjuk a szimulaciés eredményeket. A nagyobb problémat az elcsliszas
okozza, mely nem mas, mint a kiilonbség kivant és a tényleges vételi vagy eladasi artol (Kissell,

2020). A kereskedés aukcios rendszerben torténik, melyet a 20. abra szemléltet.

(0] Bidl Size Titme 0] Ask Size Time
ChE 4474 50 136 08:37:12 &AM CME 4474 75 26 08:37:12 A
ChE 4474 25 111 08:37:.09 A CME 447500 90 08:37:12 AM
ChE 447350 86 083712 AM ChE 447575 94 083707 A
CHE 4473 .25 g8 083712 AM CME 447600 115 083705 AM
ChE 447300 116 083642 Aw ChME 4476 25 128 083655 AM
ChiE 4472 75 109 08:36:42 &4 ChE 4476 50 119 08:36:34 Ah
ChiE 4472 50 105 08:36:42 &M ChE 447675 117 083611 Ak
ChE 4472 25 101 08:37:09 A CME 4477 .00 154 08:37:.09 AM

20. abra: Rendelési konyv keresleti és kinalati oldala

Forrds: TradeStation Inc.

A keresletet €s kinalatot Osszefésiiljiik, a keresleti oldal vasarolni szeretne, mig a kinalati eladni.
A kotések mindig a legjobb aron torténnek, a legelsd sorban szembe allitjuk a legjobb vételi
ajanlatot a legjobb eladasi arral. Ha a két fél arfolyama megegyezik, akkor az tigylet 1étrejon.
Addig nem torténik kotés az adott piacon amig valamelyik fél meg nem adja a masik altal kért
arat. Likvid eszk6zoknél a masodperc toredéke alatt sok iigylet megy végbe, akar elcsuszas
nélkiil is (Zhong & Enke, 2019). Viszont, ha piaci tipust rendeléssel kereskedik a stratégia, mely
az ligylet teljesiilését garantdlja, de az arat nem, akkor biztos, hogy rosszabb arat fogunk kapni
(Bacidore, 2020). Ez az elcsuszas a leglikvidebb eszk6zok esetén megegyezik a legkisebb
kereskedési egységgel. Az elcstiszas a vétel és eladas soran is jelentkezik, és ez a faktor

kereskedési stratégidk nagy részét lehetetlen helyzetbe hozza, mivel az atlagos iigyletenkénti
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profit szdmottevo részét képezi (Théate & Ernst, 2021). Arrdl nem is beszélve, hogy a piac
allapotatol, volatilitasatol fliggden az elcsuszas mértéke random valtozhat, mely megneheziti az
elézetes tervezését.

A 20. abra altal személtetett rendelési konyvbdl latszik tovabba az is, hogy az egyes arszinteken
hany résztvevo van és 6k milyen mennyiséget kivannak venni vagy eladni. A rendelési konyv a
kereskedési id6 alatt folyamatosan nyitva van, vagyis allando valtozasban van (Chan, 2013).
Ami jelen esetben fontos, hogy amennyiben adott szinten 1étrejon az iigylet és elfogy az 6sszes
keresett-kinalt mennyiség, tovabba nincs 0j rendelés az adott szinten, akkor megnd az elcsuszas
mértéke (Chan, 2013). Itt meriilnek fel a mennyiségi korlatok. Egy egyszeri példaval
szemléltetve, tegyiik fel, hogy az algoritmusunk 200 részvénnyel kereskedik, de a legmagasabb
kinalati és keresleti oldalon ennél kevesebb részvény talalhato, akkor a piaci tipusu rendelésiink
azt fogja eredményezni, hogy a legjobb szinten megy végbe az iigyletiinkbdl az adott szinten
elhelyezked6 volumen, majd a maradék részvényiink egy szinttel lentebbi — rosszabb — aron fog
teljesiilni. Ez nagyon kényes probléma, hiszen a rendszerbe kalkulalt elcsiszads megnd a
kereskedési volumen nagysaga miatt, és ez a programunk sikerességét befolyasolja.
Napjainkban tobb tizmillié entitas kapcsolodik a vilag legnagyobb tézsdéihez foként interneten
keresztiil. A tavolsag ugyan az internet segitségével lekiizdhetd, de a szabalyok értelmében a
rendelési sorban az lesz az els6, akinek a rendelése a leggyorsabban jut el a tézsdére (Kaufman,
2013). Foldrajzilag minél kozelebb vagyunk a tézsde szervereihez, annal jobb végrehajtasra
szdmithatunk. Itt milliszekundumos kiilonbségekrdl beszéliink. A probléma javithatd, ha
algoritmusainkat olyan szerveren futtatjuk melyek tézsde szerverparkjaval azonos varosban
vannak (Scarpino, 2019). Ezzel sok tizmilli6 végfelhasznald elé keriiliink, akik a vilag
kiilonbdz6 pontjairol tobb szaz milliszekundumos hatranyban vannak (Scarpino, 2019).
Béarmennyire is stabilnak gondoljuk az architektirankat, a technologia azért van, hogy idonként
kudarcot valljon. Ez megtorténhet a mi oldalunkon, példaul egy szerverledllds, de ugyantiigy
eléfordulhat a brokeriinknél is, s6t a tézsde maga sem védett teljesen a technologiai hibak ellen.
Ezek a leéllasok érdemben befolyéasolhatjak a kereskedésiinket, ligyletet veszithetiink el, de ami
talan ennél is rosszabb, hogy beragadhatunk egy iigyletbe, mely komoly eltéréseket okoz a
teljesitményben a szimulacidhoz képest.

Amikor valaminek a hatdsara piaci panik alakul ki és eluralkodik a negativ hangulat, akkor az
arfolyamok hajlamosak nagyot esni rovid id6 leforgasa alatt (Lin, 2018). A kereskedési
algoritmus szempontjabol mindegy, hogy az aresést mi valtja ki, ami viszont fontos , hogy egy
ilyen kornyezetben ligyleteket végrehajtani szinte lehetetlen. Ez kiilondsen igaz a piaci
arfolyamon tortént kotésekre, hiszen egy panik sordn a rendelési konyvben felborul az

egyensuly, rengetegen akarnak eladni, mig vasarolni senki nem akar, a rendelési konyv vevoi
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oldala teljesen kiszarad, mely az arfolyam 6sszeomlasahoz vezet (Shi és mtsai., 2022). Shi és
mtsi. (2022) tanulmanyukban kiemelik, hogy ez egy Ongerjeszté spiralt indit el, ugyanis az
alacsonyabb arszintekhez kapcsolodo elére leadott tigynevezett stop rendelések aktivizalddni
fognak, ujabb eladasi hulldmot inditva. Nem beszélve arrol, hogy ilyenkor bekapcsolnak az
arfolyam esésre spekuldlo eladési algoritmusok is, ndovelve a piaci panikot. A nagyobb
0sszeomlasok ellen a t6zsdék szabalyokat vezettek be, bizonyos napon beliili esé€s utan leallitjak
a tézsdei kereskedést (Bacidore, 2020). A piaci panik a kereskedési programunk szamara azért
kiilondsen veszélyes, mert ilyenkor talterhelédnek a kommunikacios csatorndk, a brokerek
rendszerei, s0t még a tézsde rendszerei is, a rendelés-bevitel lassuva és nehézkessé valik
szimplan azért, mert az architektira nem arra lett tervezve, hogy mindenki egyszerre és azonnal
probalja a panik soran végrehajtani az tigyletét (Shi és mtsai., 2022). Ilyenkor nem csak rendelés-
beviteli problémékkal szembesiiliink, hanem az arfolyam adatok is késve jutnak el hozzank,
mely gatolni fogja az algoritmusunk pontos végrehajtasat, sét a legtobbszor a piaci panik
technoldgiai probléméakhoz fog vezetni, a kapcsolat a brokeriinkkel dsszeomlik, a kereskedési
szoftver lefagy, és ugyanez igaz a broker és a tézsde kozotti sszekottetésre is (Schwager, 2017).
Az egész folyamatot csak €16 kereskedés soran lehet megismerni, mert ha megnéziink egy
arfolyam diagramot, akkor ugyanolyan mintakat latunk, mint barmikor maskor, csak a mozgéasok
nagyobbak. Erre az a magyarazat, hogy a panik az altalanosan hasznalt diagramokon nem jelenik
meg, mert az informdaci6é Oriasi mennyisége miatt szinte mindig szlirt adatokkal dolgozunk
(Schwager, 2017).

A piaci panik €16 kereskedés esetén jol észrevehetd €és definialhato a rendelési konyv legjobb
vételi és eladasi arfolyam kozotti killonbség novekedésével (Bacidore, 2020). Amikor ez a rés
sokszorosara no, biztosak lehetiink benne, hogy a piacon valami térténik, melyre nem vagyunk
felkésziilve. Természetesen ebben az esetben az €16 kereskedési eredményeink szintén el fognak

térni a szimulaciotol.

2.1.9. Portfolié diverzifikacié

Lam (2017) szerint a professzionalis pénzmenedzserek folyamatosan a kockazatelemzés
dimenzidjaban élnek - nekik a kockazatok minimalizalasa mellett elérhetd maximalis hozam
jelenti a biztonsagot.

A portfolio  diverzifikalasa talan a kockazatcsokkentés legegyszeriibb, de egyben
leghatékonyabb modszere (Silva és mtsai., 2015). Amennyiben van egy nyereséget termeld
algoritmusunk mennyire lehetiink biztosak abban, hogy kozép vagy rovid tavon hasonld
eredményekkel fogunk kereskedni. A historikus eredmények barmennyire is jok, és barmennyire

is hisziink a kereskedés alapelveiben nem tudhatjuk, hogy ismeretlen arfolyamokon rendszeriink
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hogyan fog teljesiteni (Day és mtsai., 2023). Eppen ezért célszerii tobb stratégiaval kereskedni,
mely rendszerek multbeli korrelacioja maximum enyhe foka (Day €és mtsai., 2023). A hangsuly
nem a sok stratégiaval vald kereskedésen van, hanem azon, hogy azok kozott ne legyen
korrelacid. Ha egy algoritmus nem teljesit jol él6 kereskedésben, annak vesztesége csak adott
stllyal jelenik meg a teljes portfolio teljesitményében. Azt gondolom a korrelacio mentes
diverzifikacié alkalmazasa egyértelmt. Sajnos a korrelaciora is igaz, hogy a multbeli
eredmények nem feltétleniil igazak a jelenre és a jovore. Tehat elképzelhetd, hogy a multbeli
adatok alapjan nem korrelald stratégiak él6 kereskedési eredményei korrelalni fognak
(Rahiminezhad Galankashi és mtsai., 2020). Ez kiilondsen igaz varatlan piaci események, panik
soran, amikor minden eszk6zosztaly arfolyama egy iranyba mozog - ilyen események voltak a
2008-as pénziigyi valsag, vagy a 2020-as Covid jarvany is (Shi és mtsai., 2022).

A fenti portfoliot a legegyszeriibben tgy érhetjiik el, ha egymassal kapcsolatban nem allo
eszkozosztalyokkal kereskediink (Day és mtsai., 2023). Péld4ul a hataridds buzéara nincs hatéssal
a hatéaridds eziist szerz6dések, azok egymastol fliggetlenek, arfolyamukat fiiggetlen tényezok
befolyasoljak. Valoszint, hogy a két szerzddés arfolyaméanak belsé élete annyira eltér
egymastol, hogy ugyanaz a stratégia biztosan nem kereskedheté mindkettdn, igy az kiilonb6zo
eszk6zokre kiillonbozo stratégidkat kell fejleszteniink.

Korrelacio-mentességet nem csak kiilonb6z6 piacokon alkalmazott algoritmusokkal lehet elérni.
Az algoritmus ki és belépési pontjainak valtoztatasa, de az adatszerkezet valtoztatasa is hatékony
modszerek (Domowitz & Yegerman, 2005). Természetesen ebben az esetben meg kell
bizonyosodni arrol, hogy az uj algoritmus szolid, robusztus eredményeket fog produkalni.

A diverzifikacio elénye - a kockazatok csokkentésén kiviil — a profit goérbe simitasa, vagyis
harmonikus ¢és kiegyensulyozott teljesitmény elérése. Minél tobb egymastol fliggetlen
stratégiank van, a profit gorbe annal jobban fog illeszkedni az egy meredekségii egyenesre. A
profit gorbe simitasabol egyenesen kovetkezik, hogy a maximalis veszteségiink is Kisebb lesz,
mivel az egyedi stratégiak lokalis maximalis vesztesége idOben eltolva fog jelentkezni
(Bacidore, 2020).

A tobb stratégiaval, tobb eszk6zon vald kereskedés tovabbi elonye, hogy nagyobb volumenben
tudunk kereskedni (Bacidore, 2020). A 2.1.8. fejezetben targyaltam a kereskedés ellenségeit. Ha
a kereskedési mennyiségiinket tobb stratégian és eszkdzon osztjuk meg, akkor az elcsliszas
jelentdsen csokkenhet, hiszen adott idépontokban kisebb mennyiséggel kereskediink. Ugyanez

igaz a technoldgiai problémakra, melyet megjelenése csak az éppen aktiv rendszereinket érinti.

44



2.1.10. Kockazat- és profitmenedzsment

Barmilyen stratégia alapjan kereskedik valaki a kockazat- €s az ligyletmenedzsment minimum
ugyanannyira fontos, ha nem fontosabb, mint maga a kereskedési dontés meghozatala (Refco
Private Client Group, 2005). A hossza tavh befektetok szamara kulcsfontossagt, hogy tudjak,
hogyan kell értékelni a részvényekkel kapcsolatos kockazatokat (Bihary és mtsai., 2020).
Kiilonb6z6 szabalyrendszerek alkalmazasa mellett elképzelhetd, hogy a fundamentélis vagy
akar technikai elemzési modszer altal generalt vételi pont utan két ugyanolyan belépési ponttal
rendelkez6 tigyletbdl az egyik nyertes lesz, mig a masik veszteséget fog realizalni (Kissell,
2020). A kockazatok helyes felmérése, a multbeli trendek alkalmazasa, az emberi tényez6 mind
olyan faktorok, melyek a sikeres kereskedési stratégiak alapjaul szolgalnak és fontosabbak
annal, hogy milyen eszkozzel, milyen arfolyamon kereskediink (Nassar, 2006). El kell fogadni
azt, hogy a kereskedés alapjaban véve kockazattal jar. A jo kockdzatmenedzsment minimalis
tokét kockaztat a maximalis haszon elérése mellett (Lam, 2017). Az el6z6 mondas klisének
hangzik és az optimum elérése rengeteg akadalyba litkozik, melyek a kereskedés jovobe mutatd
jellegébdl adodoan ismeretlenek. Ennek a kockdzatnak tobb tipusa létezik, melyeket eldre
definidlunk és ismerniink kell. A legalsé szinten az ligyletenkénti kockazat helyezkedik el, mely
azt az Osszeget jelenti, melyet hajlandoak vagyunk elvesziteni egy tigyleten (Bacidore, 2020).
Technikailag ez lehet egy fixen meghatarozott Osszeg, az arfolyam volatilitasa alapjan
meghatarozott szint, vagy az indikatorok bizonyos értékei és ezek kombinacidja (Bacidore,
2020). A hires befektetd és technikai elemz6 W.D. Gann tizes szabalya szerint sosem szabad a
stratégiara allokalt toke 10 szazalékanal tobbet kockaztatni egy ligyleten (Reddy, 2013). Ez a
szabaly ma mar inkabb az 1-2% ko6zott mozog. Hiszen ez fogja biztositani, hogy elég id6t tudunk
biztositani a stratégia szamara tobb egymast kovetd vesztes tigylet kezelésére. Reddy (2013)
szerint az ugyletenként kockazat része a poziciomenedzsment, melynek soran meg kell
hatarozunk, hogy az egyes {igyletnél hany részvénnyel/szerz6déssel kereskediink.
Stratégiafejlesztés soran gyakran elfelejtik kiegyenliteni a kockdzatokat. Schulmerich és mtsai
(2015) azt gondoljak, ha az tigyletek bekovetkezési sorrendje random, akkor célszerti minden
igyleten ugyanakkora Osszeget kockaztatni, mivel elére nem tudjuk mely ligyletiink lesz
nyereseéges vagy veszteséges.

A hataridds szerzddések lényeges tulajdonsadga a nagy tékeattétel, mely miatt a modellépités
gyakran egy szerzédésre torténik, mely nyilvan az él6 kereskedés soran oszthatatlan, igy a
kiegyenlitetlen kockazatok a véletlenre bizzak, hogy melyik {iigyleten mekkora
nyereség/veszteség keletkezik, mely az iligyletek random megoszlasa miatt katasztrofalis

veszteségeket is okozhat egy amugy robusztus stratégianak (Hull, 2017).
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Ezt koveti a stratégia kockazat, mely azt a maximalis veszteséget jelenti, melyet hajlanddak
vagyunk kockaztatni a stratégia végrehajtasa soran (Kissell, 2020). Ezt szintén elére meg tudjuk
hatarozni, hiszen a historikus adatokbol ki tudjuk szamitani a multbeli veszteségek maximumat.
Erdemes feltételezni azt, hogy az é16 kereskedés soran veszteségiink legalabb ilyen mértékii lesz,
s6t célszerli a multbeli maximalis vesztséget biztonsagi faktorral feliiltervezni, melynek mértéke
tervezésnél elfogadott a maximalis multbeli veszteség négyszerese plusz a kereskedéshez
sziikséges letét 6sszegének hasznalata. Hatékonyan alkalmazhat6 a Monte Carlo elemzés, mely
szimulacido egy valos rendszer jellemzdinek ¢és viselkedésének megismétlésébdl vagy
masoléasabol all. Az tigyletek sorrendjének véletlenszerti ismétlése dramaian eltéré nyereséget
¢s maximalis veszteséget mutathatnak (Davey, 2014). A folyamatot tobbezerszer ismételve
megkapjuk a maximalis veszteségek Osszesitett eloszlasat, melyhez rendelt valoszintiségekkel
eldonthetjiik az egyéni preferencianknak megfelelé maximalis veszteség értékét (Davey, 2014).
A legfelsé szinten a portfolio kockazat helyezkedik el, mely veszteség a diverzifikalt
portfolionk maximalis vesztesége, melynek elérésekor a kereskedést megallitjuk (Kissell, 2020).
A portfolié kockazat mértékét hasonldan hatarozzuk meg, mint a stratégia kockazatot.
Nemcsak a kockdazatot, a profitot is menedzselni kell (Schulmerich és mtsai., 2015). Ez szintén
torténhet tigylet, stratégia és portfolid szinten. Célja ugyanugy a kockazat csokkentése, a mar
megszerzett nyitott nyereség védelmét jelenti. Pszichologiailag az egyik legnehezebben
kezelhet6 kereskedési esemény, ha a szabalyrendszer betartasa miatt egy nyertes ligylet — az
arfolyam megfordulasa miatt - veszteségbe torkollik. Az arfolyam megfordulasat kivalto
esemény lehet a mozgas kifulladasa, volatilitast jelentdsen megemeld piaci hir érkezése
(Schulmerich és mtsai., 2015). Barmelyik esemény is kdvetkezzen be a profitmenedzsment
torténhet eléremutat6 célarak alkalmazasaval, mely az a profit érték, amely az adott piacon az
tigyleteken atlagban elérhet6 volt (Schulmerich és mtsai., 2015). A buktaté a mult idén van,
hiszen ezt az 0sszeget a multbeli adatok alapjan hatdrozzuk meg. Amennyiben a volatilitas a
jovObeni mozgasokon alacsonyabb lesz, a célarat kevesebbszer érjiik el, tehat a profitunk
alacsonyabb. Hasonl6an nagy volatilitds esetén til koran érjiik el a célarat €s tul nagy lesz a
kihagyott profit Osszege. A masik profitkezelési modszer a mozgd veszteség modszer
alkalmazasa, melynek soran matematikai modszerekkel az arfolyam mozgasahoz igazodva
csOkkentjiik a maximalis veszteség értékét (Schulmerich és mtsai., 2015). Ennek eredményeként
az ligylet el0szor nullszalddssa valik, majd biztos nyertessé. Természetesen az mar az arfolyam
alakulasatol fiigg, hogy az ligylet lezarasakor a profit 0sszege mekkora lesz.

A gépi modellépitésbe az emlitett modszerek beépithetdk, igy a kockdzat- és profitmenedzsment

alkalmazasaval optimalizalhatjuk az algoritmusunk mikodését.
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2.2. Gépi modellépités

A mesterséges intelligencia (MI) napjainkban izgalomban tartja mind a tudomanyos vilagot,
mind pedig az atlagembereket. Rengeteget hallani, hogy az MI az élet minden teriiletére
beférkdzik. Az igazsag az, hogy az MI mar az 1950-es évek ota veliink van, felhasznalasi
tertiletei, fejlettsége folyamatosan valtozik (Huang és mtsai., 2020). A gépi tanulas és a mély
tanulds a mesterséges intelligencia részteriiletei. Az MI rendszerek eldrejelzéseket vagy
osztalyozasokat készitenek a bemeneti adatok alapjan (Kiihl és mtsai., 2022).

A mesterséges intelligencianak tézsdei kereskedésben betdltott szerepe az eldre definialt
szisztematikus algoritmusok végrehajtasaban van, illetve hatékonyan lehet hasznalni komplex
adatfeldolgozasi feladatok hatékony végrehajtasara, ez egybeesik a komplex gépi rendszerépités
célkitiizéseivel, melynek soran nagyszamu kombinaciobol kell kivalasztani azokat a modelleket,
melyek jovobeli, ismeretlen arfolyamadatokon is képesek a multbélihez hasonld profitot
generalni (Kiihl és mtsai., 2022). Ennek a célnak az elérésére megfelelnek a keskeny mesterséges
intelligencia rendszerek (ANI), melyeket egy adott feladat végrehajtasara fejlesztettek ki. Ezen
rendszerek robusztusok és nagyon hatékonyan tudnak nagy adattomegekkel dolgozni, igy
kivélasztani szamunkra olyan kereskedési algoritmusokat, melyek a jovében profitot fognak
generalni (Kiihl és mtsai., 2022). Természetesen az MI rendszereket hatékonyan lehet
alkalmazni a kereskedési algoritmusok tesztelésében, validalasédban, kivalasztisaban is. A
portfolid Osszeallitasaban is hasznalhatdéak, hiszen sokkal gyorsabban és hatékonyabban
dolgozzék fel az adatokat.

A jelenleg rendelkezésre all6 szamitasi kapacitasunkkal képtelenség lenne minden egyes
kombinaciot végig szimuldlni és az eredményeket sorba éllitani. Ilyen nagyszami kombinacid
esetén hatékony keresési algoritmusokat hasznalunk, melyekkel ugyan nem néziink végig
minden egyes esetet, tehat nem lehetiink benne biztosak, hogy megtalaltuk a globalis optimumot,
ugyanakkor ezen genetikus algoritmusok altal biztositott eredmények jonak mindsiilnek és
megfelelden nagy generaciot és populaciot valasztva biztosan elmondhatjuk, hogy globalis

optimumhoz kozelité eredményeket kapunk (Nicholls & Engelbrecht, 2019).
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NPT €16 kereskedés
optimalizalasa

21. abra: A rendszerépités legfontosabb aspektusai

Forras: Genetic System Builder, sajdt szerkesztés

A 21. abra a rendszerépités legfontosabb 1épéseit mutatja be. Természetesen amennyiben az
adott 1épésnél a kapott eredmények nem kielégitdek, a 1épést a megfeleld modositasok megtétele

utan meg kell ismételni.

2.2.1. Az adatfolyam definialasa

A modellgeneralas elsé 1épése az adat és az adatszerkezet meghatarozasa. Van egy kezdeti
otletiink, hogy valamely piacon szeretnénk a modellt megépiteni. Ennek szamos oka lehet, a
személyes preferenciatol kezdve az adott eszkoz volatilitasaig, likviditasaig, szezonalitasaig.
Nem elég a szektort megadnunk, hanem ki is kell valasztanunk egy pénziigyi eszkdzt. Dahal és
mtsai. (2023) szerint az arfolyam, likviditas, a t0zsdei elérhetdség olyan faktorok, melyek
befolyasoljak, az adatszerkezetet. Példaul egy napi néhany ezer kotéssel rendelkezo részvényen
nincs értelme nagy frekvenciaju kereskedési modelleket épiteni. Igy amikor kivalasztottuk az
eszkozt és megismertlik a tulajdonséagait, akkor kdvetkezhet az adatszerkezet definidlésa. Itt
szembesiiliink azzal, hogy azt szinte végtelen mddon definialhatjuk (J.-H. Chen & Tsai, 2020).
Az arfolyamok megjelenitését és értelmezését a 2.1.1. fejezetben részletesen bemutattam. A
szdmos szabvanyositasi moddszer kozil a legegyszeribb és legkdnnyebb az iddalap

rendszerezés. Az arfolyammozgasok id6beli megjelenitéséhez meghatarozzuk az intervallumot
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(példaul 5 perc). Ezutan kivalasztjuk ennek az els6 intervallumnak az elsd, majd utolso iigyletét,
a legmagasabb és a legalacsonyabb aron végbement tigyletet, majd ezt a modszert ismételjiik a
teljes adathalmazra. Ezt hivjuk nyito-magas-alacsony-zar6 adatrendszerezésnek (OHLC)
(McAllen, 2016). Ennél a 1épésnél mar elddl, hogy milyen idétav modelleket fogunk épiteni.
Minél nagyobb az intervallum, annal hosszabb tavu lesz a rendszeriink, illetve a kereskedési

frekvencia annal kisebb lesz.

2.2.2. Indikatorkosar, indikatorok és valtozéik

A 21. abra szerint a modellépités kovetkezo 1épése a technikai indikatorok kivalasztasa, melyek
segitségével definidljuk a keresend0 mintdnkat. Amikor a mutatd értéke eléri a korabban
megfigyelt értékeket, feltételezziik, hogy hasonlé arfolyammozgas fog bekdvetkezni (Macedo
¢s mtsai., 2020). Tulajdonképpen igy az indikatorok belépési és kilépési pontokat biztositanak
(Nassar, 2006). Manapsag tobb ezer népszerli indikator létezik, mely hatvanyozza a
rendszerfejlesztés Osszetettségét. Természetesen nem elég kivalasztani az indikatorokat,
tisztaban kell lenni miikodésiikkel és definidlni kell a paramétereinek a lehetséges értékeit is.
Célszerti létrehozni egy indikatorkosarat, melybe beletartozik tobb szaz indikator.
Meghatarozzuk, hogy a dontési kritériumhoz hany indikator kombinacidjat kivanjuk
felhasznalni egyszerre. Ertheté okok miatt tobb szaz indikatort egyszerre nincs értelme
szamitasba venni, hiszen a lehetséges kombindciok szama mar harom indikator esetében is
elérheti a 10%°. Kiihl és mtsai. (Kiihl és mtsai., 2022) szerint a hatékonysag érdekében célszerti
a modell indikatorainak szamat 3-5 kozott maximalizalni. Erdemes tanulmanyozni és érteni az
egyes indikatorok matematikai hatterét, hogy mely értékiik mit jelent. Példaul az oszcillatorok
alacsony értékeit altalanossagban vételi, mig a magas értékeket eladasi pontént azonositjak.

Tovabba az indikatorok paramétereinek értéktartomanyat is meg kell hatarozni.

2.2.3. Be- és kilépési feltételek
Az el6zbéekben kivalasztott indikatorokra ki kell dolgoznunk egy matematikai vagy logikai
feltételt, mely Osszekapcsolja ket — ez az egyenlet lesz belépési feltételiink. A rendszerépités
szépségét adja, hogy hasonldéan az adathalmaz szerkezetének meghatirozasédhoz, a belépési
feltétel is igen valtozatos lehet (Bacidore, 2020). Az indikatorok kozott 1étrehozhatunk logikai
kapcsolatot, vagy természetesen matematikai operatorokat is hasznalhatunk.

e Pé¢lda logikai kapcsolatra:

[Indikatorl(paraméterl) < értékl & Indikator2(paraméter2) < értéke2] = igaz/hamis
e P¢lda matematikai operatorra:

[Indikator1(paraméterl) + Indikator2(paraméter2)] = érték
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Tobb indikator esetén célszerli normalizalni az értékeiket, hiszen igy a belépési feltételben
minden indikator ugyanazzal az értéktartomannyal fog szerepelni (Kissell, 2020). A
normalizalassal kiegyenlitjiik az indik4torok matematikai sokszintiségébdl adodo kiilonbségeket
¢s amennyiben ezek utan favorizalni szeretnénk valamelyiket lehetdségiink van az indikatorok
stlyozasara (Kissell, 2020).

Majd meghatarozzuk a kilépési feltételeket, melyek szintén alapulhatnak az indikatorok
meghatarozott értékein (pl. oszcillatorok magas értékei) vagy akar egyéb fliggetlen értéken is.
Ez lehet egy cél-ar vagy maximalis veszteség meghatarozasa, de lehet akar idobeli korlat is és
természetesen lehet az el6bbiek kombinacidja is (Bacidore, 2020).

Tulajdonképpen a belépési és kilépési feltételek nem mas, mint a stratégiank, amelyet aztan az

adatfolyamon szimulalunk.

2.2.4. Tanulasi, tesztelési, validalasi periédusok

Borch (2022) szerint a rendelkezésre allo adathalmazunkat célszerti legalabb két részre osztani.
Az els6 részben - tanulési fazis - tanitjuk fel a modellt. Az indikatorok adott paramétereire
kiszamitjuk a belépési és kilépési feltételiinket minden egyes idéintervallumra. Lesznek olyan
idoszeletek, amelyeknél a belépési feltételiink teljesiilni fog, ebben az esetben poziciot
létesitlink, hasonldan, ha a kilépési feltétel valik igazza, akkor a poziciot zarjuk. Ezt folytatjuk
az utolsé intervallumig, utana megkapjuk az {ligyletek listajat a tanulasi periddusban (Borch,
2022). A folyamatot addig ismételjiik, amig az Osszes indikator paraméter értékét végig nem
vettiik, majd az igy kapott egyedi rendszereket a fitnesz kritérium alapjan sorba allitjuk (Macedo
¢s mtsai., 2020). Kivalasztjuk azokat, melyek megfelelnek a fitnesz kritériumoknak és ezeket a
rendszereket szimulaljuk a tesztelési perioduson. A tesztelési periddusban 1€v6 adatok a rendszer
szamara teljesen ismeretlenek, igy az €16 kereskedést tudjuk szimulélni, és megnézhetjiik, hogy
a tanuldsi periddusban kivalasztott rendszerek milyen teljesitményt nyUjtanak ezen az
adathalmazon (Chung & Shin, 2020). Kiszamitjuk a fitnesz kritériumokat a tesztelési periodusra
is minden rendszer esetén. Optimalis esetben a tesztelési fazis eredményei csak kismeértékben
térnek el a tanulasi fazisban kapott eredményektdl (Chung & Shin, 2020). Amennyiben a fitnesz
paraméterek Osszeomlanak a tesztelési periddusban, akkor a rendszeriink nem volt elég
robusztus, igy ezeket a rendszereket nincs is értelme tovabb vizsgalni (Bacidore, 2020).

A tanulasi és tesztelési periddusokat tobbféleképpen lehet meghatarozni (22. ébra). A
legegyszeriibb, ha az adathalmaz elsé részre tanulési, a masodik pedig a tesztelési periddus.
Ennek hatranya, hogy hosszu id6 alatt a pénziigyi eszkoz arfolyam karakterisztikdja valtozik,

példaul megnd az arfolyam, valtozik a volatilitas és a kereskedési volumen. Ezen tényez0k mind
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befolyéssal lehetnek az eredményekre. Amennyiben a tanuldsi idészakban alacsony volt a
volatilitds és ez alapjan valasztottuk ki a legmagasabb fitnesz kritériummal rendelkezo
rendszereket, nem biztos, hogy egy nagy volatilitasu tesztkornyezetben hasonld eredményeket
fogunk kapni a szimulaci6 soran (Bacidore, 2020).

Azt gondolom elény6s lehet, ha a kereskedés alapjaul olyan pénziigyi eszkozt valasztunk,
melynek tobb tiz éves arfolyamadata all rendelkezésre és a tanulasi idészakot lényegesen
nagyobbra valasztjuk, mint a tesztelésit (pl. 70/30%). Ezzel feltételezésem szerint garantaljuk
azt, hogy a rendszerlink a betanitds sordn a lehetd legtobb féle arfolyamkarakterisztikdval
talalkozott, igy nagyobb valoszinliséggel fog megfeleld eredményeket produkalni a tesztelés

soran is.

Tanulasi periédus Tesztelési periddus
Tanulasi Tesztelési Tanulasi Tesztelési Tanulasi Tesztelési Tanulasi Tesztelési Tanulasi Tesztelési
periédus periédus periodus periodus periddus periodus periédus periddus periodus periddus

22. dbra: Tanulési-tesztelési intervallumok lehetséges meghatarozasi modjai

Forras: Genetic System Builder, sajdt szerkesztés

Elonyds lehet az a modszer is, ha az adathalmazt sok részre osztjuk, a tesztelési €s tanulasi
idGszakokat kozel azonosan, de valtakozva hatarozzuk meg (22. abra). A médszer elénye, hogy
a rendszer betanitdsdhoz a legutdbbi arfolyamot is felhasznaljuk, és ezeknek az adatoknak a
karakterisztikdja van a legkozelebb a valos idejii adatokhoz, illetve a tesztelési periodus a lehetd

legtobb féle arfolyam karakterisztikat tartalmazza (Chung & Shin, 2020).

2.2.5. Genetikus algoritmusok hasznalata, jelentdsége

Ez alépés a rendszerépités legbonyolultabb és talan legkritikusabb folyamata, hiszen az el6zdleg
megtett beallitasok kozott meg kell talalni azokat a rendszereket, melyek megfeleld teljesitményt
nyujtottak a multban és ami ennél is fontosabb a jovoben is képesek folytatni azt. Bacidore
(2020) szerint a hangstly a folytatason van, hiszen multbeli jellemzok és értékek alapjan kell
felmérniink ¢€s kivalasztanunk azokat a stratégidkat, melyek képesek profitot realizalni hosszu
tavon, képesek alkalmazkodni az ismeretlenhez és a kiszamithatatlan, soha nem ismétl6dd piaci
trendekhez és folyamatokhoz.

Egyszeri beallitasok esetén — egy-két indikéator, limitalt paraméter értéktartomannyal —

amennyiben kombinaciok szama 10000 alatt van hasznalhatunk linearis keresési algoritmusokat,
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melyek minden esetet végignéznek megtalalva a globalis optimumot, illetve a fitnesz kritérium
alapjan rendezik a rendszereket (Pardo, 2008).

Azonban feltételezziik, hogy a tobb indikatort és mélységi paraméterkészletet tartalmazo
rendszerek jobb eredményeket nyujtanak. Ezeknél a rendszereknél a kombindciok szama

konnyen eléri a 10%°

értéket. Ilyen mennyiségii rendszerekben a linearis algoritmusok hasznalata
értelmetlen. Helyettiik a fejlett keresési algoritmusokat hasznalunk, melyek kozos tulajdonsaga,
hogy nem fogjak megtalalni a globalis optimum megoldast, hiszen nem nézik végig egyesével
az 0sszes lehetséges esetet (Dahal és mtsai., 2023). Helyette tobb lokalis optimumra jutunk, ezek
az algoritmusok véges szamban futnak és minden egyes futtataskor kiilonb6z6 lokalis
optimumot fognak eredményiil adni, ugyanakkor feltételezziik, hogy ezek az eredmények
megfelelden jok és kozel allnak a globalis optimumhoz. Fejlett keresési algoritmusok a szimulalt
lehiités, genetikus és a részecske-raj alapu optimalas (Kumar és mtsai., 2021). Ezek koziil a
genetikus algoritmusokkal foglalkozom a kovetkezdkben. Ezek olyan moddszerek, melyek az
evolucio biologiai folyamatat utanozzak, robusztusok és gyorsak (Csuta & Dobak, 2023). Az
1970-es évek elején vezették be Oket, de széleskorben csak a 1990-es években terjedtek el.
Fontos tulajdonsagiak, hogy az esélyeket az elényiikre forditjak, két jo stratégiabol képesek egy
harmadik még jobbat képezni, melyet tartalmazzdk az eredeti stratégidk Osszes eldnyét. A
mutacido folyamatidt hasznaljdk a lokalis optimumon val6é elakadas valdszinliségének
csokkentésére (Pothumsetty, 2020). Els6 1épésként véletlenszerlien kivalasztjuk a
paraméterkészletek egy csoportjat (populacio). Ezen paraméterek minden egyes kombinacidja
(egyed) egy lehetséges stratégiat takar. Az egyedek kezdeti csoportja szétszorva talalhatod az
optimalizalasi térben (Pardo, 2008). A masodik 1épésben a nem-kizarolagos paraméterkészlet
parok masolasa torténik a kovetkezd populacioba, amely a kovetkezd generacié. Annak az
es¢lye, hogy minden paraméterkészlet-kivalasztds masolasra keriil, ardnyos a sajat
alkalmassagaval, amelyet a célfiiggvény mér. Ennek az a hatasa, hogy a magasabb alkalmassagu
paraméterkészletek természetesen uraljak az egymast kdvetd populaciokat. Ezzel szemben az
alacsonyabb fitneszparaméter-készleteknél nagyobb az esély a lemaradasra. Ezt a folyamatot
szelekcionak nevezik (Pardo, 2008).

A harmadik 1épés a paraméterkészlet parok véletlenszerii kivalasztdsa, majd néhany paraméter
cseréje a paraméterkészlet par egyik részébdl a masik részébe (Pardo, 2008). A folyamat soran
az egyik paraméterkészlet jO értékei kombinalhatok jo értékekkel vagy egy masik
paraméterkészlettel, hogy jobb paraméterkészletet kapjanak. Ez akkor is igy van, ha a jo értékek
eredetileg két kiilonbozé paraméterkészletbdl szarmaznak. A negyedik 1€pés az, hogy ismét
véletlenszerlien valasszunk egy 1Uj paraméterkészlet-csoportot (Pardo, 2008). Ezekben a

paraméterkészletekben néhany paramétert 1) és eltérd értékekkel helyettesitenek. Ezt
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mutacionak nevezik, és azt a modot koveti, hogy a szerves €letben a genetikai informécié nem
mindig reprodukalhato teljes pontossaggal egyik generaciordl a masikra (Pardo, 2008).

Bér a mutécio6 szo6 negativ kulturdlis jelentést hordoz magéban, hosszu tdvon igen hasznosnak
bizonyulhat, ha nem talz6. Mas szoval, nem minden mutacio rossz, akar az életrdl vagy akar a
genetikai optimalizalasrol beszélink (Manahov, 2018). Manahov (2018) szerint néha egy
mutacioé azt eredményezi, hogy egy egyén — vagy paraméterkészlet — jobban alkalmazkodik a
kdrnyezetéhez — vagy piacdhoz —, mint az azt megeldzok. Ha viszont egy paraméterkészlet-
mutacid gyengén teljesit, az eredményiil kapott halmaz valdsziniileg nem keriil at a kdvetkezd
generacioba. Kovetkezésképpen a mutacid hasznalata az optimalizalasi folyamat idénkénti
felrazasara, hogy minimalizalja a konvergenciat a helyi maximumon, t6bb hasznot hoz, mint
kart. Es mivel a legmagasabb fitneszparaméter-készleteket valosziniileg tobbszor atmasoljak a
kovetkezd generacidba, a legjobb megoldas is kisebb valdszintiséggel vész el egy véletlen
mutacié miatt (Muravyev & Picard, 2022). Az algoritmus korabban emlitett 2-4 1épés
megismétlésével folytatodik az egymast kovetd generaciok szdmara. Minden generacidban Uj
paraméterkészlet-populaciokat allitanak elé. Ez addig tart, amig az elére meghatarozott szamu
generaciot elértiik, vagy kelléen jO megoldas sziiletett, vagy jelentés javulas a fitneszben a

populacid egészére mar nem torténik.

2.2.6. Fitnesz kritériumok

A keresési modszerek folyamatosan elfogadjak vagy elutasitjak a kereskedési modelleket annak
érdekében, hogy a lehetd legrovidebb id6 alatt megkeressék a legjobb paraméterkészletet. Ezért
is nagyon fontos a lehetd legjobb fitnesz fliggvény hasznalata (Pardo, 2008). A legjobb értékelési
modszer az, amely kivalasztja azt a paraméterkészletet egy kereskedési stratégidhoz, amely a
legjobban elérevetiti a valos idejii kereskedési eredményeket.

Az indikatorok paraméterinek kiilonb6z6 kombinacioi egy-egy egyedi rendszert jelentenek,
melyeknek egyediek lesznek az tligyletei is. Ha példaul két indikatort hasznalunk, melynek
paraméterei 0-20 intervallumban valtozhatnak, akkor dsszesen 20*20 lehetséges kombinacio
lesz, tehat 400 egyedi rendszert és tigyletlistat fogunk kapni. Az ligyletek bizonyos szazaléka
nyereséges lesz, a tobbi pedig veszteséges. Meg kell hataroznunk egy fitnesz kritériumot, mely
alapjan rangsoroljuk a rendszereket (Kaufman, 2013). Ez lehet valamilyen teljesitmény jellemz6
(pl. netto profit), de akar lehet a maximalis veszteség is. A legéltalanosabban hasznalt fitnesz
kritériumok a nettd profit, a nettd profit * atlagos tligyletenkénti nyereség, a szdmlan realizalt
hozam, és a profit gorbe Pearson korrelacioja. A nett6 profit konnyen értelmezhetd, hiszen olyan
rendszert szeretnénk, amely ebbdl a legmagasabb értéket éri el. Ugyanakkor pusztdn a nettd

profit nem arul el semmit a rendszerrdl, esetlegesen arrdl, hogy ezért a nettd profitért cserébe
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mekkora veszteséget szenvedtiink el a kereskedés soran, vagy hogy ez a profit adott esetben egy
anomalia és néhany tigylet eredménye (Kaufman, 2013).

A szamlan realizalt hozam tobbet arul el, hiszen ebben az esetben a nettd nyereséget elosztjuk a
maximalis veszteség €s a kotelezd letét (margin) Osszegével. A profit gorbe Pearson-féle
korrelacidja megmutatja, hogy az optimalis 45 fokos egyeneshez viszonyitja milyen a profit
gorbénk. Ennek az optimumnak az értéke 1. Ebben az esetben a profit gorbe illeszkedik a 45
fokos egyenesre. Pardo (2008) eldsziirésre 0.95 feletti, végleges gorbe esetén 0.98 feletti Pearson
korrelacios értéket fogad el (Pardo, 2008).

Személyes kedvencem a sima profit gorbe fiiggvény, mely vizudlisan minden fontos
tulajdonsagot elarul az adott stratégiardl. Kénnyen leolvashato rola a maximalis veszteség, még
ennél is fontosabb az anomalidk megléte, a multbéli trendek és a stratégia viselkedése a
kiilonb6z6 kereskedési fazisok alatt. Hatranyai a vizualitds, és a szubjektivitds. Nagy szamu
rendszert hatékonyan nem tudunk vele felmérni, a személyes preferenciankbol adodik a
szubjektivitas, hogy az adott gorbe mennyire tetszik a szemiinknek.

A rendszereket tobbszintli szlirésnek is alavethetjiikk tobb fitnesz kritérium alapjan, melyeket
akar kiilonboz6 stllyal vehetiink szamitasba (Manahov, 2018).

A tanuldsi fazisra meghatarozott teljesitményfeltételek megfeleld beallitdsdval a szimuldcio
soran csak olyan rendszereket kapunk eredményiil, melyek nyereségesek voltak. Természetes,
hogy a nem nyereséges rendszereket nincs is értelme tovabbi vizsgalatoknak alavetni. Minél
szigorubb teljesitményfeltéteket szabunk, annal kevesebb rendszert fog taldlni a keresési
algoritmus, de természetesen ez fiigg attol is, hogy adott piacra mennyire konnyen épithetd
rendszer (Kissell, 2020). Fitnesz kritériumokat nem csak a tanulasi fazisra adhatunk meg,
ugyanugy sziirOket allithatunk be a tesztelési intervallumra is. Ezéltal csak azokat a rendszereket
fogjuk eredményként megkapni, melyek mind a tanulédsi, mind pedig a tesztelési intervallum
soran megfeleld eredményeket generalnak.

Pardo (2008) szerint csak azokat a rendszereket van értelme tovabbi megfeleldségi
vizsgalatoknak alavetni, melyek mind a tanulasi, mind a tesztelési periodusokban legalabb a
megszabott teljesitménykritériumokat teljesitették. Amennyiben nem talalunk ilyen rendszert,

akkor valtoztatunk kell a valamely beéllitdson és a teljes folyamatot meg kell ismételni.

2.2.7. Eredmények tesztelése, validalasa
Amikor befejez6dott a rendszerek keresése és kivalasztottuk a fitnesz kritériumok szerint
legjobbnak itélt stratégiakat meg kell bizonyosodunk arrdl, hogy azok meg fogjak &llni a

helytiiket az ¢16 kereskedés soran is.
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Robusztus rendszereket szeretnénk kivalasztani, mely alatt nem feltétleniil a legnagyobb
nyereséget értjiik. Ezen rendszerek ismérvei az tigyletek és az tigyletenkénti nyereség egyenletes
eloszlasa, a relativ egyenstly a hosszu- és a rovidtava haszon kozott, a kockazat elfogadhato
mértéke, az ligyletek statisztikailag relevans szama (Davey, 2014).

Ugyanakkor, hogy megbizonyosodjunk arr6l, hogy a stratégiank jovObeli adatokon is
megfeleléen fog mitkkddni azokat tovabbi megfeleléségi vizsgalatnak kell alavetniink. Ezek

koziil a legjelentdsebbek:

A stratégia mas piacon, pénziigyi eszkozon valo tesztelése: Amennyiben a stratégia kozel
azonos eredményeket produkal tobb kiillonbozo pénziigyi eszk6zon mindenképpen erds jelzés
arra vonatkozoan, hogy az kell6en rugalmas, alkalmazkodasi képességgel rendelkezik (Pardo,
2008). Azt nem varhatjuk el, hogy maximalis nett6 hozamokat érjen el minden eszk6zon, de
legalabb nyereséget kell mutatnia a hasonlé karakterisztikaval rendelkez6 eszk6zokon. Pardo
(2008) szerint ha az eredmények 6sszeomlanak a tars-piaci tesztelés soran, akkor erds a gyanu,
hogy a stratégia teljesen ra van szabva az eredeti adatfolyamra és annak kismértékli jovébeli
valtozasa nagyobb valdsziniiséggel lesz negativ hatassal a nyereségességre.
Az adatfolyam szerkezetének kismértékii valtoztatasa soran szintén arrdl bizonyosodunk meg,
hogy a kivalasztott indikatorok és azok paraméterei megfelelden rugalmasan le tudjak kovetni
az ismeretlen adatokat (Scarpino, 2019). Scarpino (2019) szerint az adatfolyam szerkezetét két
madszer szerint valtoztathatjuk meg:
e Random zaj hozzdadasa: Ebben az esetben az arfolyam adatokat kismértékben
eltorzitjuk, példaul a zar6 arakat random néhany tick értékkel modositjuk.
e Iddintervallum kismértékii valtoztatasa: Mely esetben az eredeti idGintervallumot
atszabjuk, példaul 30 perc helyett 31 perc lesz.
Mindkét médszerrel ugyanazt érjiik el, vagyis az eredeti adatszerkezet kismértékben valtozni
fog. Amennyiben az eredmények 6sszeomlanak az 0j adatszerkezeten, akkor erds a gyant, hogy

a stratégiank nem elég robusztus ¢és valds idejii kereskedési soran csaldodast fog okozni.

Indikatorok paramétereinek kismértékii valtoztatasa: Egy robusztus stratégiatol elvarhato,
hogy az indikatorok egymas melletti értékei ne okozzanak nagy valtozast a teljesitményben
(Pardo, 2008). Példaul, ha az eredményeink nagymértékben valtoznak a mozgodatlag indikator
paraméterének 20-rol 21-re torténd modositasa esetén, akkor biztosak lehetiink abban, hogy az
optimalizacids tér ,,sziklds és cslicsos”, mely szintén negativ hatdssal van az eredmények
folytatolagossaganak jovobeli alakulasara (Pardo, 2008). Szandékosan nem negativ valtozast
irtam, hiszen eléfordulhat, hogy az eredmények pozitiv iranyba valtoznak, de a stratégiaknal a

legfontosabb a kiegyenlitett, tervezhetd teljesitmény. A 23. abra a sziklas és csucsos
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optimalizacios teret mutat be. Ebbdl vildgosan kitlinik, hogy a valtozok értékeinek kismértékii

modositasa is a netto profit hektikus valtozasahoz vezet.

Vatozo 2

{4 & 1 % % B o€ w4 ® ¥ B X T B ¥ 8 ¥ 9
Valtozd 1 1%

23. abra: Sziklas és csucsos optimalizacios tér

Forrds: TradeStation Inc., sajat szerkesztés

Walk forward elemzés: Ez a modszer kizarolag a teszt iddszakon valo kereskedés alapjan itéli
meg a rendszer robusztussagat (Davey, 2014). Ha a stratégia jol teljesit ebben az elemzésben,
akkor valds eredményeket produkal, és egy 1épéssel kozelebb keriiltiink ahhoz, hogy a stratégiat
€16 kereskedésben is futtassuk. A walk forward elemzés valaszt ad arra, hogy a piaci magatartas
véltozasai hogyan befolyésoljak a teljesitményt, tovabba, hogy milyen valos megtériilési rataval
szamolhatunk (Yoon, 2021).

Yoon (2021) kutatasai kimutattak, hogy az 50-60 szazalé¢kos hatékonysaggal rendelkezd
stratégiak robusztusnak tekinthetok. Hatékonysagi mutaté alatt egyszertien a mintan kiviili és a
mintan beliili hozam aranyat értjiikk. EQy rosszul felépitett stratégia ez alatti hatékonysagot fog

eredményiil adni.
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Nem régzitett walk forward analizis Régzitett walk forward analizis

] ]
M1 M1
M2 M2
M3 M3
M4 M4
M5 M5
M6 M6
M7 M7
bl A
Idészak 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Idoészak 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tanulasi idészakok Tanulasi idészakok
Tesztelési idoszakok Tesztelési iddszakok

24. dbra: Walk forward analizis

Forras: GSB, sajat szerkesztés

A 24. 4bréan hét adatkészlet all rendelkezésiinkre a betanitasra és a tesztelésre. Az elsé halmaz
végén megépitjik az M1 modellt, amelyet az els6 halmaz adataira tanitottunk. Ezutdn
megismételjiik a folyamatot, és felépitjiik a rendszert a masodik halmazra és igy tovabb. Hét
mintan kiviili idészakunk van, ezeket az eredményeket 6sszevonjuk és ebbdl készitjiik el a walk
forward mintan kiviili eredményeket (Pardo, 2008). A kapott eredményeket elemezve, ha
minden egyes tesztiddszak teljesiti a fitnesz kritériumokat, akkor egy fokkal kdzelebb keriiliink

egy olyan stratégidhoz, amely jovobeli adatokon is hasonl6 eredményeket fog produkalni.

Klaszterelemzés: Tovabbi bizonyossdgot nyerhetiink a rendszeriink robusztussagarol
klaszterelemzés segitségével, amely ez esetben nem jelent mast, mint kiilonb6z6 beallitasokkal
végzett walk-forward elemzések hatékonysagi matrixat. Tekintettel arra, hogy a walk forward
elemzésénél megadhatjuk a tanulasi és tesztelési idészak aranyat, illetve az idGszak felbontasat.
gy minden egyes klaszterre ki tudjuk szamitani a hatékonysagot. Természetesen minél tobb

klaszteren lesz a hatékonysag 50% folott, annal jobb a rendszeriink.

Paraméterstabilitas: A modelleknek egyedi paraméter értékkészletiik van. A walk-forward
elemzés soran minden egyes tanuldsi iddszakban optimalizéltuk a rendszeriinket, igy az
indikatorok paraméterei is valamilyen mértékben valtoztak. Amennyiben adott indikator
paraméterei a kiillonbozo tesztelési iddszakokban kismértékben térnek el egymastol, vagyis

stabilitast mutatnak, az Gjabb megerdsités, hogy rendszeriink robusztus (Pardo, 2008). Hiszen a
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piaci kornyezet ¢és az arfolyam valtozasa érdemben nem befolyasolta a rendszer mikodését,
ugyanazok az indikator értékek optimalisak voltak minden fazis sordn — igy a jovOben is erre

szamithatunk (Pardo, 2008).

Monte Carlo elemzés: A szimuldcido végrehajtasa egy valos rendszer jellemzdinek és
viselkedésének megismétlésébdl vagy masolasabol all (Davey, 2014). A Monte Carlo
szimulécio {6 célja, hogy megprobalja utanozni a valos valtozok viselkedését, hogy amennyire
lehetséges elemezze vagy megjosolja, hogyan fognak fejlddni. Ez egy fontos 1épés, mert a
véletlenszeri szimulaciok dramaian eltéré nyereséget és maximalis veszteséget mutathatnak
(Davey, 2014). Lehetséges, hogy az tigyletek adott sorrendjében a maximalis veszteség nagyon
kicsi volt. De mivel a torténelem nem valoszinii, hogy megismétli onmagat, fontos megnézni,
hogy ha az tigyleteket random Osszekeverjiik hogyan alakulnak a veszteségek, és a profit gorbe.
A folyamatot tobbszor ismételve megkapjuk a médian maximalis veszteséget, hozamot, a

leghosszabb veszteségben toltott idoszakot, illetve ezek szorasat (Davey, 2014).

Az utolsé validacios 1épés természetesen az ¢l6 kereskedés, ahol a valos idejii piaci kdrnyezet

egy¢b problémadival is meg kell megbirk6znunk.

2.3. A rendszerépités eszkozei

Szamos szoftver létezik, mellyel a kereskedési algoritmusokat fejleszthetiink le. Ezek a
szoftverek nem csak a rendszerépités teljes folyamatat végzik el, hanem a 2.2.7. fejezetben
részletezett validacids eljarasok nagy részét is lefuttatjak, az eredményeket rendszerezik ¢€s
elokészitik, igy a kvantitativ elemzokrdl nagy terhet vesznek le, hiszen igy az 6 f6 feladatuk a
rendszerek kivalasztasa és diverzifikalt portfolioba illesztése lesz. A legnépszeriibb szoftverek
kortilbeliil ugyanazt és ugyanugy végzik el. Mivel egy erésen limitalt piacr6l van sz gyakran
az egyes funkciok verzidvaltas kdvetden jelennek meg a konkurencia programjaban is. Palydm
soran tobb professzionalis szoftvert hasznaltam, melyeken kiviil természetesen 1étezik szamos
masik is. Ebben a piaci szegmensben a legnépszeriibb szoftverek: Adaptrade Builder,
StrategyQuant, Genetic System Builder (GSB). Az el6bbi kett6 a felhasznalobarat mitkodésre,
az er0sebb marketingre, egyszeriibb atlathatosagra torekszik. Tapasztalatom szerint ezek
hasznalatahoz nem sziikségesek mélyebb statisztikai, matematikai és programozoi ismeretek,
ugyanakkor az eldallitott rendszerek mindsége sokkal alacsonyabb. Mig a Genetic System
Builder (GSB) sokkal kévéssé felhasznaldorientalt, ugyanakkor robusztussaga €és képességei
mérfoldekkel haladjak meg a masik két szoftvert. A GSB képes egyszerre tobb szerveren futni,
azok munk4jat irdnyitani, 0sszehangolni és természetesen az eredményeket 6sszegezni. Ezzel az

egy tulajdonsagéaval a rendszerépités fizikai korlatai nagysagrendekkel kitolhatok. A beallitasok
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sokasaga ¢és mélysége pedig lehetdséget nyujt igazan komplex rendszerfejlesztési feladatok

elvégzésére.

Ebbdl is adodik, hogy jelen kutatdsom soran a GSB 1.0.66.35. verzidjat hasznalom, melyet a
feladat tipusatol filiggéen eréforrasfiiggd felhd alapa szerverrendszeren futtatom le.

Megjegyezve azt, hogy még ebben a formaban is 1-1 részfeladat futtatasa napokba telik.
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3. ANYAG ES MODSZERTAN

Az aldbbiakban részletezem a kutatds soran alkalmazott modszertanomat, melyet harom
fejezetre bontok. Az els6 fejezet a gépi modellépités folyamatat részletezi, mig a masodik fejezet
a tradicionalis befektetési modell — megvesz és tart — kidolgozasat foglalja magaba. A harmadik

részben pedig egy egyszerl €s altalanosan ismert stratégiat mutatok be.

3.1. A kutatas soran alkalmazott gépi rendszerépitési modell meghatarozasa

Ugyan gépi modellépitéssel sokan és sokféleképpen foglalkoztak ¢és szamos irodalomban
fellelhet6k folyamatai, mégis a rendszerépités egyediségét adja, hogy a részfolyamatok
felcserélhetoek, illetve azok paramétereinek, rendszerezési moddjainak megvaltoztatasa uj,
illetve Gjszerii eredményeket biztosit a kutatok szamara. Ujszerti eredménynek tekinthetd, ha
egy adott modszertan alapjan sikeriil nyereséges rendszereket kifejleszteniink. A folyamatot,
illetve a lépéseket a szakirodalom alapjan alakitottam ki, ugyanakkor azok sorrendjét és a

valtozoit sajat magam hataroztam meg.

A. Piacok meghatarozdsa: Barmely likvid pénziigyi piacra (eszkozre) épithetdk bizonyos
hatasfokkal kereskedési rendszerek, disszertaciomban arut6zsdei hataridds piacokra fokuszalok.
Ennek egyik oka, a személyes preferencia. Ugy gondolom, hogy mivel ezek a piacok kisebbek,
a sok milliard dollaros alapok és befektetési bankok szamara kevésbé érdekesek, tehat a
spekulacios kereslet kisebb. Ugyanakkor a fedezeti kereskeddk jol definialhatd és lathatd
szezondlis igényekkel jelentkeznek ezeken a piacokon, igy a gyakrabban -el6fordulo
arfolyammintak jobban definialhatoak. Az eszkozok kivalasztasanal figyelembe veszem azt,
hogy azok egymastol fiiggetlenek legyenek, adott termék gazdasagi €és politikai eseményei
minimadlis befolyassal legyenek a masik termékre, tovabba, hogy a geopolitikai események is
alacsonyabb sullyal keriiljenek szamitasba a kereskedés soran. Stabil, sok évtizede 1étezd piacok
legyenek, melyek lehetdveé teszik a megfeleld elemzést a historikus adatok segitségével. Tovabbi
szempont volt, hogy a napi kereskedési idé rovid legyen, mely a gyorsabb elemzést teszi
lehetové. A fentiek alapjan a kovetkezd hataridds szerzddéseket valasztom ki:

e Sovany sertés (LH)

e Buza (W)

e Kavé (KC)

e Fagyasztott narancslé (OJ)
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B. Portf6lio meghatarozasa: A portfolié piaconként legfeljebb a nyolc legjobb rendszerbél épiil
fel, figyelembe véve az A) pontot 6sszesen maximum 32 rendszeriink lesz. Ez biztositani fogja

a diverzifikaciot és elvarasunk, hogy a rendszerek korrelacioja alacsony legyen.

C. Adatbazis meghatarozasa: Jelenti azon adatok Gsszességét, melyeket felhasznalunk a kutatas
soran. A Globalis adatbazis: 2010.01.01-2023.09.01. tartalmazza az A) pontban meghatarozott
piacok adatait. Az adatbazisunkat az alabbi idészakokra osztjuk fel:

e Tréning idészak: 2010.01.01. — 2021.12.31. nyolcvan napos kihagyasokkal
o Tesztidoszak: 2010.01.01. —2021.12.31. nyolcvan napos kihagyasokkal.
e Validécios idészak: 2022.01.01. — 2023.09.01.

A tréning (mintan beliili) és a teszt (mintan kiviili) id6szakok egymast nyolcvan naponta valtjak.
Ennek jelentdsége, hogy a rendszer betanitdsdhoz az adatbazis minden részébdl hasznalunk
adatokat, beleértve legutobbi arfolyamot is. [gy mind a tréning, mind pedig a teszt idészakokban
az arfolyamkarakterisztikak sokrétiick. A validacios idGszak célja, hogy miutan a portfoliot

Osszedllitottuk ezen az adathalmazon szimulaljuk az éles kereskedést.

Adatszerkezet definialasa: A 2.1.1. és a 2.2.1. fejezetek alapjan az alapadatok iddbeli
rendszerezése 30 perces nyito-magas-alacsony-zaré elv alapjan torténik, mig a Vverifikacios
adatszerkezet: 29 ¢és 31 perces nyito-magas-alacsony-zard, tovabba 30 perces nyito-magas-
alacsony-zar6 adat 1 tick random zaj hozzaadasaval és 30 perces nyit6-magas-alacsony-zaro

adat 2 tick random zaj hozzaadéasaval torténik.

D. Indikatorok és azok paraméterei: A rendszerépitéshez a GSB szoftvert hasznaljuk, mely 85
indikatort tartalmaz, ezeket a 2. tablazatban kategoriakba rendezve sorolom fel. A kategoriakat
a 2.1.5. fejezetben ismertettem, illetve megtartom az ott hasznalt szinkodolast is.

Az indikatorkészletbdl a rendszerek generalasahoz egyszerre 4 indikatort hasznalunk fel. Az

indikatorok paraméterei 0-100 tartomanyban 0,5 egységgel mozoghatnak.
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2. Tablazat: Rendszerépités indikatorai

Forrds: Genetic System Builder, sajat szerkesztés

visszaallasi alapu alapu
Band
Band lose
B e
Osc r

AccumDistDRO DeCycler FastK Chal CloseLessPrevCloseD
Oscillator
Difference

e il il
Oscillator lit
Avgerage Band

Band

Counter Trend Roofing RSI Standard CloseOverLowestLow
FilterlPole deviation

L e R o
[
I e
I e o

CloseToPrevHighestHighLowe
stLow

HighLow9LessClose

CloseOverPrevHighD

Dmi Minus
Dmi Plus

Forward Reverse EMA

HighestFc

Trend Exp

HighLowLuvl

HighLowLvINeg
LessCloseS2R2

XAverage _ HighLowC

E. Dontési feltétel vételi poziciohoz: A GSB szoftverben az alabbi dontési feltételt hataroztam

meg vételi €s eladasi poziciok nyitdsdhoz:

[Elgjel(indikator1(paraméter1)) * Hatvany(Abszolut érték(indikator1(paraméter1)),0)] *
[El6jel(indikator2(paraméter2)) * Hatvany(Abszolut érték(indikator2(paraméter2)),0)] *
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[El6jel(indikator3(paraméter3)) * Hatvany(Abszolut érték(indikator3(paraméter3)),0)] Felfelé
keresztez 0 & (indikator4(paraméterd)) > X

A dontési feltétel elsé része az indikatorok értékének eldjelének meghatdrozasabol all, mely
negativ vagy pozitiv lehet. Mivel a hatvanyozasnal mindig a nulladik hatvanyra emeliink ezért
a hatvanyozds eredménye 1. A hatvany valtoztatdsdval stlyozni lehet az indikatorokat.
Ugyanakkor én ettdl eltekintek, igy a rendszereknél minden indikatort azonos sullyal vesziink
szamitasba. A ,Felfelé¢ keresztez” formula pedig annyit tesz, hogy feltétel akkor igaz, ha az
eredmény el6z0 intervallumra szamitva negativ volt, a jelenlegi intervallumon pedig pozitiv.

A logikai formula masodik része pedig akkor igaz, ha az indikator értéke egy bizonyos érték
felett van.

Az eladési pozicid dontési feltétele a vételi inverze.

A dontési feltételhez tartozik a kereskedési mennyis€ég meghatarozasa, mely minden iigylet
esetén 1 kontraktust jelent. Tovabba, meghatarozunk egy vis major kilépési feltételt: Az ligyletet

lezarjuk, amennyiben nyitott vesztesége barmikor meghaladja a 2000 dollart.

F. Fitnesz kritériumok: Minimum kritériumoknak a profit faktort és a Pearson korrelaciot
hasznaljuk. A teszt id6szakban a rendszerekt6l minimalisan 1,5 profit faktort és 0,9 korrelaciot
varunk el. Csak azokat a rendszereket mentjiik el tovabbi vizsgalatra, melyek ezen

teljesitménykritériumokat teljesitik.

G. Optimalis indikatorkészlet meghatarozasa: Feltételezésem, hogy egy adott piacon bizonyos
indikatorok jobb eredményt rendszereket generalnak, mint a tobbi indikator. A 25. abra alapjan
elsé 1épésként generalunk 50000 egyedi rendszert, melyben az Osszes indikatorunkat (2.
tablazat) szerepeltetjiik.

Ezutan Osszesitjiik az eredményeket. Feltételezziik azt, hogy ha egy indikator tobbszor fordul
el6 a jo teljesitményt nyjtod rendszerekben, mint a gyengébb teljesitményti rendszerekben, akkor
az adott indikator haszndlatdval jobb rendszereket lehet épiteni. A gyakorlatban ezt ugy
valositjuk meg, hogy fitnesz kritérium alapjan sorba rendezziik, majd a felénél két csoportra
(Fels6 50%, Als6 50%) bontjuk a rendszereket. Ezutan megvizsgaljuk, hogy egy indikator
hanyszor fordult eld a Felsd 50%, illetve az Alsd 50% csoportban. A két gyakorisagbol
kiszamitjuk az eléfordulasi aranyt. Feltételezziik, hogy jobban teljesit az az indikator, mely
tobbszor fordul el jobban teljesité rendszerekben, tehat melynek el6fordulési aranya 0,5 f616tt

van.
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Teljes és legjobban
teljesitd indikatorok
alapjan generalt
rendszerek atlag

50000 egyedi
rendszer generalasa
legjobban teljesité
indikatorkészlettel

Statisztika Legjobban teljesitd
generalasa az indikatorok
indikatorokrol kivalasztasa

50000 egyedi

statisztikainak
Osszehasonlitasa és
kovetkeztetések
megtétele

rendszer generdlasa

25. abra: Optimalis indikatorkészlet meghatarozasa

Forras: Sajat szerkesztés

H. Rendszerek kivalasztasa: Az optimalis indikatorkészlet alapjan generalt 50000 rendszerb6l 8

rendszert fogunk kivalasztani:

e 2rendszert a legmagasabb Pearson korrelacio szerint
e 2 rendszert legmagasabb nett6 profit alapjan
e 2 rendszert legmagasabb profit faktor alapjan

e 2 rendszert legnagyobb fitnesz kritérium alapjan

A modszer egyszeril, de a kiilonb6z6 kritériumok alapjan torténé kivalasztassal nagyobb lesz

annak a valoszinlisége, hogy a legjobb rendszerek egymashoz képest kiilonbozoek legyenek.

I. A kivalasztott 8 rendszert verifikaljuk a C. pontban meghatarozott 4 adatfolyamon: A
verifikacios rata minimum 50% kell, hogy legyen. Egy adatfolyamon egy rendszert akkor
mindsitlink verifikaltnak, ha legalabb 1,2 profit faktor és 0,9 Pearson egyiitthatoval rendelkezik.
Az 50%-os verifikacios ratabol pedig az kovetkezik, hogy egy rendszert akkor tekintiink
verifikaltnak, ha legalabb két adatfolyamon a profit faktor és a Pearson korrelacié meghaladta a

minimumot.
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J. A verifikalt rendszerek walk-forward elemzése: A 2.2.7. fejezetben leirtak szerint rogzitett
walk-forward elemzést végziink azokra a rendszerekre, melyek verifikacios rataja legalabb 50%.
A rogzitett walk-forward elemzés hatékonysagi ratanak legalabb 50%-ot kell elérnie.

Hatékonysagi rata alatt a mintan kiviili és a mintan beliili hozam aranyat értjiik.
K. Folyamat ismétlése kovetkezo piacra

L. Portfolio validalasa: A portfolio sikeresen verifikalt és 50%-nal magasabb WF
hatékonysaggal rendelkezé rendszerekbdl épiil fel. A portfolio validalasa a C. pontban
meghatarozott validalasi adathalmaz felhasznalasaval torténik, melynek soran meghatarozzuk a

validalési idészak Pearson korrelacids egyiitthatdjat, illetve a nettd profitot.

3.2. A tradicionalis befektetési modell modszertana

A tradicionalis befektetési modellben az adott eszkdzt megvasaroljuk és meghatarozott ideig a
portfolioban tartjuk (Thomsett, 1998). A vételt megeldzheti az eszkdz vagy annak arfolyamanak
kiilonb6z6 mddszertan alapjan torténd elemzése.

A 3.1. fejezet A. pontjaban ismertetett piacokat (Sovany sertés, buza, kavé, fagyasztott narancslé)
hasznalom fel a tradicionalis befektetési modell esetében is. A két modell 6sszehasonlitasanak
csak a validacids idészakban (2022.01.01. — 2023.09.01.) van értelme, hiszen a tréning és a teszt
1d6szakokban a gépi modell generalasa torténik.

A tradicionalis modell modszertana alapjan 2022.01.01.-én mind a négy eszkozosztalyban a gépi
modellel analog modon annyi kontaktus keriil megvasarlasra, ahany rendszer a gépi modellben
is van. A hataridés kontraktus mindig a legkdzelebbi honap szerzédését jelenti. Amikor a piac
az aktudlis lejarati honaprol attér a kovetkezd lejarati idoszakra a szerzddésiinket atgorgetjik.
Az id6szak végén — 2023.09.01. — a poziciokat likvidaljuk és elkészitjiik az iddszakra vonatkozo
profit statisztikat. A f6 mutatdszamunk a teljes iddszakra vonatkozo nettd profit, mely mind a
gépi modellépitésnél, mind pedig a tradiciondlis modellnél meghatarozo lesz. A gépi
modellépitésnél szintén meghatarozd profit gérbe korrelacidja €s a visszahzas a tradicionalis

modell egy belépési €s egy kilépési pontja miatt nem lesz hasznalhaté dsszehasonlitasra.

3.3. Egyszerii stratégia modell

A gépi modellépitéssel szintén dssze fogok hasonlitani egy egyszeri, de technikai elemzdk altal
széles korben ismert kereskedési stratégiat. A mozgoatlag keresztezés soran minden 30 perces

idGintervallumra kiszamitjuk az 50 és 200 mozgoatlagokat. Amennyiben a 50 mozgdatlag alulrol
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keresztezi a 200 mozgoatlagot, akkor vételi poziciot nyitunk és/vagy eladasi poziciot zarunk, ha
az 50 mozgoatlag feliilrdl keresztezi a 200 mozgoatlagot, akkor eladési poziciot nyitunk és/vagy
vételi pozicidt zarunk.

A stratégia kodjat EasylLanguage programozasi nyelven irtam meg, a szimulaciohoz

TradeStation kereskedési platformot hasznalom.
A stratégia programkaodja:
FastAvg = AverageFC( Close, 50 );
SlowAvg = AverageFC( Close, 200 );
if CurrentBar > 1 and FastAvg crosses over SlowAvg then
Buy ('( "MA2CrossLE" ) ) next bar at market;
if CurrentBar > 1 and FastAvg crosses under SlowAvg then
Sell Short (!( "MA2CrossSE™ ) ) next bar at market;

A modellt a validacidos idGszakra futtatom le (2022.01.01. — 2023.09.01.) és a négy
eszk6zosztalyban a gépi modellel analég modon annyi kontaktus keriil megvasarlasra, ahany

rendszer a gépi modellben is van.
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4. EREDMENYEK

Dolgozatom ezen részében a 3. fejezetben ismertetett modszertan alapjan fogok hataridés
szerz6déseken rendszereket épiteni és verifikalni Genetic System Builder (GSB), TradeStation
¢s Portfolio Analyst Pro szoftverek segitségével. Az eredményekbdl Osszeallitott portfoliot
pedig a rendszerépitést megelézéen elrejtett adaton fogom tesztelni. Tovabba meghatarozom
ugyanezen portfolio tradicionalis modell — megvesz és tart —, és egy egyszerii stratégia szerinti

eredményeit.

4.1. Sovany sertés (LH) rendszerek

Sovany sertés (LH) olyan sertésre utal, amely koriilbeliil 200 fontot nyom és készen all a
feldolgozasra. Foként az USA Ko6zép-Nyugati részén nevelik, és altalaban hat honapba telik,
mire eléri a vagosalyt. Egy sertés koriilbeliil 150 font sovany hust ad, ami a sovany diszno
hataridés kontraktusanak a magja. A hataridés tligyletek 40000 font egységekben és 10,00
dolldros minimalis arvaltozéassal kereskednek. Februarban, aprilisban, majusban, juniusban,
juliusban, augusztusban, oktoberben és decemberben jegyzik 6ket és készpénzben keriilnek
kiegyenlitésre a lejaratkor. A piac megfelelden likvid a napon tal nyulo6 kereskedési stratégiak
sikeres végrehajtasahoz. (adatok forrasa: www.cmegroup.com). A tranzakcios koltség a
brokernek fizetett jutalékbol és az legjobb eladasi és vételi arfolyam kiilonbségébdl (elcsuszas)

adodik ssze: 6% + 20$ tigyletenként.

4.1.1. Optimalis indikatorkészlet meghatarozasa

A 3.1. fejezetben meghatarozott indikatorokat, paramétereket €s egyéb valtozokat felhasznalva
meghatarozzuk az optimalis indikatorkészletet. Feltételezésem, hogy egy adott piacon bizonyos
indikatorok jobb eredményili rendszereket generalnak, mint a tobbi indikator. Elsé 1épésként
megnézem, hogy a LH hataridds szerzdédésekre igaz e ez a hipotézis. Generalunk 50000 egyedi
rendszert, melyben az 6sszes indikatorunkat szerepeltetjiik.

Ezutan Gsszesitjiik az eredményeket. Feltételezziik azt, hogy ha egy indikator tobbszor fordul
el6 a jo teljesitményt nyujté rendszerekben, mint a gyengébb teljesitésii rendszerekben akkor az
adott indikator hasznalataval jobb rendszereket lehet épiteni. A 3. tablazat azokat az
indikatorokat tartalmazza, melyek el6fordulasi aranya 0,5 folott van. A Felsé 50% oszlopban
talalhato szam azt mutatja meg, hogy az adott indikator hanyszor fordult el6 az 50% legjobban
teljesitd rendszerben, mig az Als6 50% oszlopban 1év6 szdmok az ellenkezdjét jelentik, tehat
azon gyakorisagot adja meg ahanyszor az 50% legrosszabbul teljesit rendszerek részét képezte

az indikator. Az Arany oszlop pedig a kettd aranya.
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3. tablazat: Indikatorok eléfordulasi gyakorisaga sovany sertés (LH) rendszerekben

Indikator
AccumDistCloseUpDn
AccumDistClose
AdaptiveMovAvg
BollingerUpperBand
CCl
CloseOverPrevHighD
CloseOverPrevLowD
CloseToHighLow5V4Pos
CloseToHighLow6V3Neg
CloseToHighLow9V2Neg
DeCycler
DeCyclerOscillator
Dmi
DmiPlus
FastK
HighLow9LessClose
HighLowLvINeg
LessCloseS2R2
MyRSI
SlowK
TrendBiasExp

Indikator tipusa
Trendkovetd
Trendkovetd
Trendkovetd

Atlagos visszaallasi

Atlagos visszaallasi

Szint alapt
Szint alapt
Szint alapt
Szint alapt
Szint alapt

Atlagos visszaallasi

Atlagos visszaallsi
Trendkovetd
Trendkovetd

Momentum
Szint alapt
Szint alapt
Szint alapti
Momentum
Momentum

Trendkoveto

Forras: Sajat szerkesztés

Fels6 50%  Als6 50%  Arany
2086 1606 0,57
1916 1000 0,66

494 334 0,6
758 498 0,6
824 670 0,55
980 946 0,51
932 384 0,71
774 710 0,52
974 834 0,54
966 542 0,64
680 412 0,62
1018 580 0,64
2164 1362 0,61
724 712 0,5
1010 592 0,63
3132 2134 0,59
1562 1282 0,55
1162 270 0,81
4312 3476 0,55
568 384 0,6
3296 1348 0,71

Az 3. tablazatban szerepld indikatorkészlettel - a tobbi paramétert és valtozot nem modositva —

ismételten generalunk 50000 egyedi rendszert. A feltételezés szerint ezeknek a rendszereknek

magasabb teljesitményt kell nyujtania. A 4. tdblazat adataibol kitlinik, hogy feltevésiink

helyesnek bizonyult, hiszen a moédositott indikatorkészlettel épitett rendszereink Osszesitett

teljesitménye jelentdsen meghaladta a teljes indikator készlettel eldallitott rendszerekét.
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4. tablazat: Sovany sertés (LH) rendszerek atlag statisztikai

Forrads: Genetic System Builder, sajat szerkesztés

85 indikator 21 indikator Valtozas
Fitnesz 3,36 4,84 44%
Brutté profit ($) 54051 59972 11%
Visszahtizés ($) -20003 -14483 -28%
Ugyletenkénti nyereség ($) 160,54 212,91 33%
Pearson egyiitthaté 0,834 0,897 8%
Profit faktor 1,38 1,5 9%
Ugyletszam 345,42 310,43 -10%

A két modszertan alapjan épitett rendszerek kozotti kiilonbség egyértelmii és pozitiv. Minden
teljesitmény mutato erdteljes javulast mutat a modositott indikatorkészlettel épitett rendszerek
esetében. A feltevés igaznak bizonyult, vagyis a jobban teljesité rendszerekben gyakrabban
el6forduld indikatorokkal Osszességében magasabb teljesitményli rendszerek épithetok. A

tovabbiakban ezekbdl valasztjuk ki a rendszereinket.

4.1.2. Rendszerek Kkivalasztasa, tesztelése, és verifikalasa

A modositott indikatorkészlettel épitett 50000 rendszerb6l 4 kritérium alapjan 8 rendszer
kivalasztasa: Legnagyobb fitnesz, legmagasabb nettdo profit, legnagyobb profit faktor,
legnagyobb Pearson egyiitthato.

A kivalasztott rendszerek az 5. tablazatban lathatok. Ezeket a rendszereket tartjuk a
legstabilabbnak ¢€s a legesélyesebbnek arra, hogy a validacié — éles kereskedés szimulalasa -
soran a teljesitmény mutatoik hasonl6 értéket fognak mutatni a tréning és teszt idészakokban

tapasztaltakhoz.

5. tablazat: Kivalasztott sovany sertés (LH) rendszerek

Forras: Genetic System Builder, sajat szerkesztés

Azonosito Rendszer
((Sign(GSB_FastK(14) of Datal) * Power(Absvalue(GSB_FastK(14) of
LH.20230909- Datal), 0)) * ((Sign(GSB_HighLow9LessClose(22) of Datal) *
151352- Power(Absvalue(GSB_HighLow9LessClose(22) of Datal), 0)) *
585540-7cTi4  (Sign(GSB_HighLow9LessClose(30) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_HighLow9LessClose(30) of Datal), 1.75)))) Cross 0 &
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LH.20230909-
153133-
651956-
hFY41

LH.20230909-
154219-
614805-Z8t7I

LH.20230909-
154304-
998445-
BVp3v

LH.20230909-
154651-
313421-Uctor

LH.20230909-
154717-
342029-
5YbCi

LH.20230909-
163551-
960930-
aGElh

LH.20230909-
163602-
983301-NzJxo

0 & GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of Data(iSFData),
13, 100) of Datal >0

((Sign(GSB_FastK(24) of Datal) * Power(Absvalue(GSB_FastK(24) of
Datal), 0)) * ((Sign(GSB_CCI(46) of Datal) * Power(Absvalue(GSB_CCI(46)
of Datal), 0)) * (Sign(GSB_CloseToHighLow5v4Pos(29) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_CloseToHighLow5v4Pos(29) of Datal), 1.75)))) Cross
0 & 0 & GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of
Data(iSFData), 13, 100) of Datal > 32.5
((Sign(GSB_CloseToHighLow5v4Pos(31) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_CloseToHighLow5v4Pos(31) of Datal), 0)) *
((Sign(GSB_CCI(53) of Datal) * Power(Absvalue(GSB_CCI(53) of Datal),
0)) * (Sign(GSB_TrendBiasExp(24) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_TrendBiasExp(24) of Datal), 1.75)))) Cross 0 & 0 &
GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of Data(iSFData), 13,
100) of Datal > 15

((Sign(GSB_CloseToHighLow5v4Pos(31) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_CloseToHighLow5v4Pos(31) of Datal), 0)) *
((Sign(GSB_CCI(53) of Datal) * Power(Absvalue(GSB_CCI(53) of Datal),
0)) * (Sign(GSB_TrendBiasExp(24) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_TrendBiasExp(24) of Datal), 1.75)))) Cross 0 & 0 &
GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of Data(iSFData), 13,
100) of Datal > 45

((Sign(GSB_FastK(25) of Datal) * Power(Absvalue(GSB_FastK(25) of
Datal), 0)) * ((Sign(GSB_HighLow9LessClose(21) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_HighLow9LessClose(21) of Datal), 0)) *
(Sign(GSB_CloseOverPrevLowD of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_CloseOverPrevLowD of Datal), 1.25)))) Cross 0 & 0 &
GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of Data(iSFData), 13,
100) of Datal > 50

((Sign(GSB_FastK(25) of Datal) * Power(Absvalue(GSB_FastK(25) of
Datal), 0)) * ((Sign(GSB_HighLow9LessClose(21) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_HighLow9LessClose(21) of Datal), 0)) *
(Sign(GSB_CloseOverPrevLowD of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_CloseOverPrevLowD of Datal), 1.25)))) Cross 0 & 0 &
GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of Data(iSFData), 13,
100) of Datal > 42.5

((Sign(DMI(25) of Datal) * Power(Absvalue(DMI(25) of Datal), 0)) *
((Sign(GSB_HighLowLVINeg(28) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_HighLowLvINeg(28) of Datal), 0)) *
(Sign(GSB_SlowK(11) of Datal) * Power(Absvalue(GSB_SlowK(11) of
Datal), 1.25)))) Cross 0 & 0 &
GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of Data(iSFData), 13,
100) of Datal > 10

((Sign(DMIPlus(22) of Datal) * Power(Absvalue(DMIPlus(22) of Datal), 0))
* ((Sign(GSB_LessCloseS2R2v2 of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_LessCloseS2R2v2 of Datal), 0)) *
(Sign(AdaptiveMovAvg(Close, 10, 4, 20) of Datal) *
Power(Absvalue(AdaptiveMovAvg(Close, 10, 4, 20) of Datal), 1.75)))) Cross
0 & 0 & GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of
Data(iSFData), 13, 100) of Datal > 20
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A kivalasztott rendszerek vegyes indikatorkészlettel és emberi szem szamara random
paraméterezéssel rendelkeznek. Kategoriak szerint 4 trendkovetd, 2 atlagos visszaallasi, 4
momentum ¢s 8 szint alapu indikator talalhato. Ebbdl arra kovetkeztetek, hogy a sovany sertés
(LH) arfolyamanak karakterisztikdja hosszi tdvon véltozatos, mivel nincs olyan indikator
kategodria, mely ardnyaiban tilsulyba keriilne a rendszerekben.

Pontosan ez a gépi rendszerépités lényege, hogy olyan indikator- és paraméterkombinaciokat
talalnak meg, melyek a hagyomanyos stratégiafejlesztés szamara régebben lehetetlennek

bizonyultak (Kiihl és mtsai., 2022).

6. tablazat: Sovany sertés (LH) rendszerek WF elemézés €s verifikalas eredménye

Forras: Genetic System Builder, sajat szerkesztés
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LH.20230909-

151352-585540- 18,42 123016 8086 114930 -6240 369,55 49,84 0,995 2,06 4/4 529
7cTi4

LH.20230909-

153133-651956- 21,32 118594 4524 114070 -5350 655,57 51,72 0,989 2,74 3/4 81,61
hFY41

LH.20230909-

154219- 29,71 134712 5772 128940 -4340 580,81 51,8 0,995 2,63 4/4 62,12
614805-28t71

LH.20230909-

154304- 25,9 127014 5564 121450 -4690 567,52 51,87 0,995 255 4/4 57,79
998445-BVp3v

LH.20230909-

154651- 25,94 144516 4966 139550 -5380 730,63 55,5 0,987 2,87  4/4 97,16
313421-Uctor

LH.20230909-

154717- 24,32 142178 5018 137160 -5640 710,67 54,92 0,985 2,78 4/4 81,39
342029-5YbCi

LH.20230909-

163551- 18,88 147098 6448 140650 -7450 567,14 52,82 0,992 2,63 3/4 58,65
960930-aGElh

LH.20230909-

163602- 16,86 145990 6890 139100 -8250 524,91 54,34 0,992 252 3/4 61,11
983301-NzJxo

A kivalasztott rendszerek WF analizisét és 4 adatfolyamon tortént verifikalasat a 6. tablazat

mutatja. A fenti eredményekbdl latszik, hogy mind a nyolc rendszer teljesiti a kovetelményeket,
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mert a WF hatékonysagi mutato ¢és a kiilonb6z6 adatfolyamokon tortént szimulalas eredménye

minden esetben 50% folott van.

4.1.3. LH rendszerek validalasa
Ebben a fejezetben a kivalasztott rendszereket a validacios adatfolyamon teszteljik. Ez az

idészak a rendszerépités soran rejtett volt, a rendszerek ezekkel az adatokkal eddig nem

s

7. tdblazat: Sovany sertés (LH) rendszerek validacios eredményei

Forras: Portfolio Analyst Pro, sajat szerkesztés

Rendszer Tréning és Teszt idoszak Validacios idészak
Netto profit Pearson Netto profit Pearson
$) mutatd % mutato

LH.20230909-

151352- 114930 0,995 15895 0,899
585540-7cTi4

LH.20230909-

153133- 114070 0,989 23710 0,935
651956-hFY41

LH.20230909-

154219- 128940 0,995 20625 0,959
614805-78t71

LH.20230909-

154304- 121450 0,995 20875 0,951
998445-BVp3v

LH.20230909-

154651- 139550 0,987 18470 0,955
313421-Uctor

LH.20230909-

154717- 137160 0,985 18350 0,953
342029-5YbCi

LH.20230909-

163551- 140650 0,992 6470 0,22
960930-aGElh

LH.20230909-

163602- 139100 0,992 355 -0,148
983301-NzJxo
Osszes rendszer: 1035850 0,996 124750 0,962

A 7. tablazatbdl kitlinik, hogy a kivalasztott rendszerek megalltdk a helyiliket a validacios
id6szakban. Egyetlen rendszer eredménye nullszaldos, mig a tobbi rendszer az elvart profitot
realizalta. Az alabbi 26. abran az Osszesitett profit gorbe a validacios idészakban folytatodik.
Tehat 6sszességében elmondhatjuk, hogy a rendszerépités az LH hataridds szerzédésen sikeres

volt.
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26. abra: LH rendszerek Osszesitett profit gorbéje

Forras: Portfolio Analyst Pro, sajat szerkesztés

A diverzifikacio elengedhetetlen feltétele a sikeres hosszutava kereskedésnek (Fry-McKibbin &
McKinnon, 2023). Ugyanakkor egymassal erds korrelacioban allo rendszereket nincs értelme
bevalasztani a portfolioba, mivel azok egymast nem fogjak erdsiteni. A 8. tablazat a 8
kivalasztott LC rendszeriink havi teljesitményének korrelaciés matrixat mutatja be.

A 2-2 rendszer esetén a korrelacidé nagyon erds, ennek oka, hogy ezen rendszerek esetén az
indikatorok és a paraméterek nagy atfedést mutatnak. Ezért az Osszesitett portfolioba ezen

rendszerekbdl csak egy-egy keriil majd bele.
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8. tablazat: LH rendszerek korrelacids matrixa

Forras: Portfolio Analyst Pro, sajat szerkesztés
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LH.20230909-151352-

585540-7cTi4

LH.20230909-153133- 021

651956-hFY41 '

LH.20230909-154219- 0,25 0,06

614805-Z8t71
LH.20230909-154304-
998445-BVp3v
LH.20230909-154651-
313421-Uctor
LH.20230909-154717-
342029-5YbCi
LH.20230909-163551-
960930-aGElh
LH.20230909-163602-
983301-NzJxo

0,26 |0,07 |0,96

0,12 |0,02 |0,14 |0,13

0,17 (003 |0,12 0,11 |0,99

0,07 |007 (013 |0,14 |0,19 |017

0,00 |-0,10 (0,010 |0,02 |0,10 |008 |0,11

4.2. Buza (W) hataridés rendszerek

A buza vadon termd fii volt, mieldtt az emberek elkezdték volna termeszteni nagyobb léptékii
élelmiszertermelés céljabol. A régészeti kutatasok azt mutatjak, hogy a buzat a Nilus volgyében
kezdték el termeszteni Kr.e. 5000 koriil. A buza nem &shonos az Egyesiilt Allamokban, és
elszor 1602-ben termesztették itt, Massachusetts partjainal. Az 6szi buza az Egyesiilt Allamok
teljes termelésének kozel haromnegyedét adja. FOként emberi fogyasztasra hasznaljak, és a vilag
lakossagéanak élelmiszer-kaloridjanak kortilbeliil 20%-4at adja. A buza elsddleges felhasznalasi
teriilete a liszt, de egyéb termékek készitéséhez is hasznaljak. A hataridés szerzédések 5000
vékas egységekben keriilnek meghatarozasra, a minimalis arvaltozas pedig 12,58. Marciusban,
majusban, juliusban, szeptemberben €s decemberben jegyzik dket €s a szerzddések ténylegesen

teljesithetok lejaratkor (adatok forrasa: www.cmegroup.com). A tranzakcids koltség a brokernek
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fizetett jutalékbol és az legjobb eladasi és vételi arfolyam kiilonbségébdl (elcsuiszas) adodik

Ossze: 6§ + 258 tigyletenként.

4.2.1. Optimalis indikatorkészlet meghatarozasa

Generalunk 50000 egyedi rendszert, melyben az 0sszes indikatorunkat szerepeltetjiik. Ezutan
Osszesitjiilk az eredményeket. Feltételezziik azt, hogy ha egy indikator tobbszor fordul el6 a jo
teljesitményt ny0jtd rendszerekben, mint a gyengébb teljesitésli rendszerekben akkor az adott

indikator hasznalataval jobb rendszereket lehet épiteni. A 9. tabldzat azokat az indikatorokat

tartalmazza, melyek el6fordulasi aranya 0,5 f616tt van.

9. tablazat: Indikatorok el6fordulasi gyakorisaga buiza (W) hataridds rendszereknél

Forras: GSB, sajat szerkesztés

Indikator Indikator tipusa Fels6 50%  Als6 50%  Arany
Close Szint alapt 842 430 0,66
HighLowLvINeg Szint alapt 745 374 0,67
AccumSwingIndex Trendkovetd 688 353 0,66
CloseToHighLow6V3Neg Szint alapt 501 349 0,59
AccumDistMomClose Trendkdvetd 501 350 0,59
TrendBiasExp Trendkovetd 471 186 0,72
CloseOverLowestLow Szint alapt 461 307 0,6
CloseLessLowestLow Szint alapt 443 326 0,58
FastK Momentum 427 181 0,7
DeCycler Atlagos visszaallasi 397 187 0,68
CloseToHighLow9V2Neg Szint alapt 384 184 0,68
RSI Momentum 353 260 0,58
AdaptiveMovAvg Trendkovetod 346 240 0,59
ROC Volatilias alapu 332 241 0,58
CloseToHighLow9 Szint alapu 330 313 0,51
KeltnerUpperBand Volatilias alapu 327 253 0,56
HighLow9LessClose Szint alapu 315 116 0,73
KeltnerLowerBand Volatilias alapu 306 262 0,54
CloseToHighLow5V4Pos Szint alapu 293 196 0,6
Dmi Trendkovetd 273 110 0,71
XAverage Trendkoveto 258 211 0,55
AverageFc Trendkovetd 257 230 0,53
ChaikinVolatility Volatilids alapt 256 172 0,6
Momentum Momentum 251 243 0,51
BollingerLowerBand Atlagos visszaallasi 249 170 0,59
MedianBand Atlagos visszaallasi 225 162 0,58

75



Osszesen 26 indikatort talaltam, melyekkel folytatom a rendszerépités kovetkezd 1épését, vagyis

a modositott indikatorkészlettel Gijra generalunk 50000 egyedi rendszert.

10. tablazat: Buza (W) rendszerek atlag statisztikai

85 indikator
Fitnesz 4,85
Brutté profit ($) 62488
Visszahuzas (3$) -14607
Ugyletenkénti nyereség ($) 231
Pearson egyiitthato 0,911
Profit faktor 1,46
Ugyletszam 296,2

Forras: GSB, sajat szerkesztés

26 indikator Valtozas

5,95 23%

73344 17%

-13369 -8%

219,8 -5%

0,945 4%

1,49 2%

404,4 37%

A 10. tablazatban a teljes és a modositott rendszerek atlag statisztikai lathatok. Ebbdl latszik,

hogy a fitnesz és a nettd profit az elvart mértékben javult az optimalizacios eljaras soran,

ugyanakkor a tobbi mérészamunk kisebb javulast mutat. Osszegezve azonban a buza (W)

rendszereknél is igaznak bizonyul a hipotézis, miszerint a jobban teljesité rendszerekben

gyakrabban el6fordul6 indikéatorokkal magasabb teljesitményii rendszerek épithetdk.

4.2.3. Rendszerek kivalasztasa, tesztelése, verifikalasa

A modositott indikatorkészlettel épitett 50000 rendszerbdl 4 kritérium alapjan 8 rendszer

kivalasztasa: Legnagyobb fitnesz, legmagasabb nettd profit, legnagyobb profit faktor,

legnagyobb Pearson egyiitthato.

A kivélasztott rendszerek a 11. tibladzatban lathatok. Ezeket a rendszereket tartjuk a

legstabilabbnak ¢€s a legesélyesebbnek arra, hogy a validacié — éles kereskedés szimulalasa -

soran a teljesitmény mutatoik hasonl6 értéket fognak mutatni a tréning és teszt idészakokban

tapasztaltakhoz.
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11. tablazat: Buza (W) hataridds szerzédéseken kivalasztott rendszerek

Azonosito

W.20230917-
064107-
207882-
Wa3ilL

W.20230917-
030909-
341378-1uBu0

W.20230917-
063233-
552177-
cCBXp

W.20230917-
045755-
280628-
pR9Dg

W.20230917-
031034-
489055-
y905K

W.20230917-
045839-
115950-
MAQJ4

Forras: GSB, sajat szerkesztés

Rendszer
((Sign(GSB_CloseOverLowestLow(44, 0) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_CloseOverLowestLow(44, 0) of Datal), 0)) *
((Sign(GSB_BollingerBand(Close, 25, -1) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_BollingerBand(Close, 25, -1) of Datal), 0)) *
(Sign(GSB_Decycler(29) of Datal) * Power(Absvalue(GSB_Decycler(29)
of Datal), 2)))) Cross0 & 0 &
GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of Data(iSFData),
13, 100) of Datal > 7.5
((Sign(GSB_CloseToHighLow5v4Pos(41) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_CloseToHighLow5v4Pos(41) of Datal), 0)) *
((Sign(GSB_MedianBand(Close, 173, 4) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_MedianBand(Close, 173, 4) of Datal), 0)) *
(Sign(GSB_CloseToHighLow9v3(31) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_CloseToHighLow9v3(31) of Datal), 1.75)))) Cross
0 & 0 & GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of
Data(iSFData), 13, 100) of Datal > 7.5
((Sign(GSB_Close of Datal) * Power(Absvalue(GSB_Close of Datal), 0))
* ((Sign(GSB_TrendBiasExp(59) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_TrendBiasExp(59) of Datal), 0)) *
(Sign(GSB_CloseToHighLow9v3(9) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_CloseToHighLow9v3(9) of Datal), 0.5)))) Cross 0
& 0 & GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of
Data(iSFData), 13, 100) of Datal > 35
((Sign(GSB_CloseToHighLow9v3(35) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_CloseToHighLow9v3(35) of Datal), 0)) *
((Sign(GSB_CloseToHighLow9v3(124) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_CloseToHighLow9v3(124) of Datal), 0)) *
(Sign(GSB_KeltnerUpperBand(Close, 105, 2) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_KeltnerUpperBand(Close, 105, 2) of Datal), 2))))
Cross 0 & 0 & GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of
Data(iSFData), 13, 100) of Datal > 40
((Sign(GSB_CloseToHighLow5v4Pos(41) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_CloseToHighLow5v4Pos(41) of Datal), 0)) *
((Sign(GSB_MedianBand(Close, 173, 4) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_MedianBand(Close, 173, 4) of Datal), 0)) *
(Sign(GSB_CloseToHighLow9v3(31) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_CloseToHighLow9v3(31) of Datal), 1.75)))) Cross
0 & 0 & GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of
Data(iSFData), 13, 100) of Datal > 27.5
((Sign(GSB_CloseToHighLow5v4Pos(35) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_CloseToHighLow5v4Pos(35) of Datal), 0)) *
((Sign(GSB_CloseToHighLow9v3(124) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_CloseToHighLow9v3(124) of Datal), 0)) *
(Sign(GSB_KeltnerUpperband(Close, 105, 2) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_KeltnerUpperBand(Close, 105, 2) of Datal), 2))))
Cross 0 & 0 & GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of
Data(iSFData), 13, 100) of Datal > 22.5
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((Sign(XAverage(Close, 23) of Datal) * Power(Absvalue(XAverage(Close,
23) of Datal), 0)) * ((Sign(GSB_CloseLessLowestLow(53, 1) of Datal) *
W.20230917- Power(Absvalue(GSB_CloseLessLowestLow(53, 1) of Datal), 0)) *
041351- (Sign(GSB_TrendBiasExp(71) of Datal) *
221264-qlswg  Power(Absvalue(GSB_TrendBiasExp(71) of Datal), 0.75)))) Cross 0 & 0
& GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of Data(iSFData),
13, 100) of Datal > 25
((Sign(GSB_KeltnerUpperBand(Close, 9, 2.5) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_KeltnerUpperBand(Close, 9, 2.5) of Datal), 0)) *
W.20230917-  ((Sign(GSB_CloseToHighLow9v3(35) of Datal) *

032556- Power(Absvalue(GSB_CloseToHighLow9v3(35) of Datal), 0)) *
229158- (Sign(XAverage(Close, 164) of Datal) *
VvVNb3 Power(Absvalue(XAverage(Close, 164) of Datal), 1.75)))) Cross 0 & 0 &

GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of Data(iSFData),
13, 100) of Datal >0

A rendszereket atnézve latjuk, hogy azok indikatorkészlete vegyes, kategoridk szerint 4
trendkdvetd, 4 atlagos visszaallasi, 3 volatilitds alapti és 13 szint alapu indikator talalhatd. A
momentum tipusu indikatorok hianyabol arra kovetkeztetek, hogy a biza (W) arfolyaméara
kevésbé jellemzoek az egyiranyu szélsOséges mozgasok. A szint alapt indikatorok talsulya
szintén erre enged kovetkeztetni, vagyis a kiilonb6zd szintek hasznalataval stabilan elére lehet
jelezni az arfolyamot.

Haladhatunk tovabb a walk-forward elemzéssel, és a 4 adatfolyamon torténd verifikalassal,
ennek eredményeit a 12. tdblazat mutatja.

Az eredményekbdl latszik, hogy négy rendszer teljesiti a verifikacios kovetelményeket, a walk-
forward hatékonysag pedig csak egyetlen rendszer esetében van 50% felett. Ugyanakkor
mindkét feltételt csak egy rendszer teljesitette, ezaltal a végleges portfolioba csak ez fog

bekertlni.
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12. tablazat: Buza (W) rendszerek WF elemézés €s verifikalas eredménye

Azonosito

W.20230917-
030909-
341378-1uBu0
W.20230917-
031034-
489055-y905K
W.20230917-
032556-
229158-vVNb3
W.20230917-
041351-
221264-qlswg
W.20230917-
045755-
280628-pR9Dg
W.20230917-
045839-
115959-MAQJ4
W.20230917-
063233-552177-
cCBXp
W.20230917-
064107-207882-
W3ilL

4.2.3. Biza (W) rendszerek validalasa

Fitnesz

20,41

20,44

11,6

15,99

12,18

10,42

11,14

14,32

Brutto Profit ($)

134558

134671

123192

162444

141076

135289

99912

167986

Tranzakciés koltség ($)

10571

10509

9517

24707

6076

5952

7037

25699

Netto profit ($)

123987

124162

113675

137737

135000

129337

92875

142287

Visszahuzas (%)

-6075

-6075

-9800

-8612

-11087

-12412

-8337

-9937

Forras: GSB, sajat szerkesztés

Ugyletenkénti profit ($)

w
(o))
w
(op]

366,26

370,28

172,82

688,78

673,63

409,14

171,64

Nyertes arany (%)

54,84

55,46

49,51

49,31

55,1

53,13

49,34

47,41

Pearson mutaté

0,965

0,966

0,995

0,949

0,989

0,974

0,994

0,956

Profit faktor

1,89

1,9

1,96

1,61

2,57

2,44

1,86

1,66

7

4

acios arany

Verifik

0/4

0/4

3/4

0/4

4/4

2/4

2/4

0/4

WF egyiitthato

28,66

-4,74

38,05

19,59

33,99

50,25

6,55

31,32

A validacios eljaras mindenképpen sziikséges €s érdekes eredményeket fog hozni, ugyanis jo

verifikacids eredmények hianyaban kételkediink a rendszerek robusztussagaban €s abban, hogy

€16 kereskedés esetén a profit gorbe folytatddni fog.

A 13. tablazatban 1évd adatok alatdmasztjak a verifikdcid soran kapott gyenge eredményeket,

ugyanis harom rendszer tudott profitot termelni a szimulalt kereskedés soran, melyek koziil az

egyik a verifikalt rendszeriink.
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13. tablazat: Buza (W) rendszerek validacids eredményei

Rendszer

W.20230917-030909-
341378-1uBu0
W.20230917-031034-
489055-y905K
W.20230917-032556-
229158-vVVNb3
W.20230917-041351-
221264-qlswg
W.20230917-045755-
280628-pRIDg
W.20230917-045839-
115959-MAQJ4
W.20230917-063233-
552177-cCBXp
W.20230917-064107-
207882-W3ilL
Osszes rendszer:

Forras: Portfolio Analyst Pro, sajat szerkesztés

Tréning és Teszt idoszak
Netto profit ($) Pearson mutatd

123987

124162

113675

137737

135000

129337

92875

142287
999060

0,965
0,966
0,995
0,949
0,989
0,974
0,994

0,956
0,982

Validacios idészak
Netto profit ($) Pearson mutatd

11630

14320

-3642

-5575

-1732

18185

-1885

-6122
19179

0,632
0,642
-0,264
-0,712
-0,592
0,68
-0,099

-0,417
-0,311

Ennek a harom rendszernek a teljesitménye ugyanakkor ellenstlyozta a tobbit és a validacios

idOszak Osszességében nyereséggel zarult, mely a 27. abran is lathato.

1200000 ———

]
1

1000000

800000

600000

400000

Nett6 profit ($)

200000

-200000 L+

2011

—t—
2013 2015

2017

Datum

20

19

27. dbra: Buza (W) rendszerek 0sszesitett profit gorbéje

——
2021

Forras: Portfolio Analyst Pro, sajat szerkesztés
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Kiszamitva a korreldciés matrixot (14. tdblazat) 1-1 rendszer esetén a korrelacié nagyon erds,

ennek oka, hogy ezen rendszerek esetén az indikatorok és a paraméterek nagy atfedést mutatnak.

14. tablazat: Buza (W) rendszerek korrelaciés matrixa

Forras: Portfolio Analyst Pro, sajat szerkesztés
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LH.20230909-151352-

585540-7cTi4

LH.20230909-153133- 021

651956-hFY41 '

LH.20230909-154219- 025 | 0,06

614805-78t71
LH.20230909-154304-
998445-BVp3v
LH.20230909-154651-
313421-Uctor
LH.20230909-154717-
342029-5YbCi
LH.20230909-163551-
960930-aGElh
LH.20230909-163602-
983301-NzJxo

0,26 |0,07 |0,96

0,12 |0,02 |0,14 |0,13

0,17 |03 (012 |0,11 |0,99

0,07 |007 (013 |0,14 |0,19 |0,17

0,00 |-0,10 (0,00 |0,02 |0,10 |008 |0,11

Osszegezve elmondhatd, hogy ezen moédszertan alapjan a Bliza (W) hataridés szerzédéseken
alacsonyabb hatékonysaggal épithetdk kereskedési rendszerek. Ez természetesen nem zarja ki
azt, hogy a paraméterek ¢és kiilonds tekintettel a dontési feltétel modositasaval jobb
eredményeket érjiink el. Ugyanakkor célom az, hogy kivalasszam azokat a piacokat — és
rendszereket -, melyek a moddszertan altal biztositott keretek kozott a legjobb eredményeket
biztositjak. Ezekbdl kovetkezik, hogy végleges portfolioban a btiza (W) rendszerek koziil

minddsszesen egy fog szerepelni.
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4.3. Kavé (KC) hataridés rendszerek

A kavé a vilag egyik legfontosabb aruja. A kavé egy tropusi 6rokzold cserje, amely 100 1ab
magasra is megndhet. Az Egyesiilt Allamokban jelentds mennyiségii kavét Puerto Rico-n és
Hawaii-on termesztenek. A kavét altalaban kétféle babra osztjak, ezek az arabica és robusta. A
legszélesebb korben gyartott kavé az arabica, amely a teljes termelés mintegy 70 szazalékat teszi
ki. Féleg 600-2000 méteres tengerszint feletti magassagban terem, a legnagyobb termel6k
Brazilia és Kolumbia. Az arabica kavéval az Intercontinental Exchange-en (ICE) kereskednek.
A robusta kavébabot alacsonyabb tengerszint feletti magassagban termesztik, a legnagyobb
termeldk Indonézia, Nyugat-Afrika, Brazilia és Vietnam, a LIFFE t6zsdén forgalmazzak.

A vildg kavékereskedelmének 90 szazaléka zold (porkoletlen) kavébabbol szarmazik. A
szezonalis tényezOk jelentésen befolyasoljak az arat. Nincs extrém csucs a vilagtermelésben az
¢év egyik szakaszaban sem, bar a kavéfogyasztas a meleg nyari honapokban tobb, mint 10%-kal
csokken.

A hataridés szerzédésben foglalt kavé mennyisége 37500 font, a minimalis arvaltozas pedig
18,75%. Marciusban, majusban, juliusban, szeptemberben és decemberben jegyzik a
szerzOdéseket, melyeket fizikailag le kell szallitani az utolsé kereskedési nap utan (adatok
forrasa: www.ice.com). A tranzakcios koltség a brokernek fizetett jutalékbol és az legjobb

eladasi és vételi arfolyam kiilonbségébdl (elcstiszas) adodik ossze: 6$ + 37,53 tigyletenként.

4.3.1. Optimalis indikatorkészlet meghatarozasa
Generalunk 50000 egyedi rendszert, melyben az 0sszes indikatorunkat szerepeltetjiik. Ezutan
Osszesitjiik az eredményeket. A 15. tdbldzat azokat az indikatorokat tartalmazza, melyek

eléfordulési aranya 0,5 f616tt van.

15. tablazat: Indikatorok eléfordulasi gyakorisaga kavé (KC) hataridds szerzédéseknél

Forras: GSB, sajat szerkesztés

Indikator Indikator tipusa Fels6 50%  Als050%  Arany

TrueRange Volatilitas alapu 869 646 0,57
Range Volatilitas alapa 814 612 0,57
AccumDistMom Momentum 696 315 0,69
AccumDistMomClose Momentum 540 350 0,61
RSI Momentum 385 198 0,66
StdDev Volatilitas alapu 349 223 0,61
BollingerLowerBand Atlagos visszaallasi 335 329 0,5
ChaikinVolatility Volatilitas alapu 284 248 0,53
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Stochastic Momentum 230 196 0,54

ATR Volatilitas alapu 205 156 0,57
AverageFc Trendkovetd 190 156 0,55
AveMedian Trendkoveto 189 169 0,53
S3 Szint alapt 175 144 0,55
CounterTrendMedian Trendkdvetd 173 167 0,51
LessCloseS2R2 Szint alapt 170 64 0,73
KeltnerUpperBand Volatilitas alapu 168 150 0,53
HighestFc Trendkovetd 167 155 0,52
XAverage Trendkovetd 160 150 0,52
CClI Atlagos visszaallasi 158 125 0,56
CounterTrend2 Trendkovetd 153 152 0,5
CounterTrend Trendkdvetd 152 145 0,51

Osszesen 21 indikatort taldltam, melyekkel folytatom a rendszerépités kdvetkezd 1épését, vagyis

a modositott indikatorkészlettel Gijra generalunk 50000 egyedi rendszert.

16. tablazat: Kavé (KC) hataridds rendszerek atlag statisztikai

Forras: GSB, sajat szerkesztés

85 indikator 21 indikator Valtozas
Fitnesz 6,28 6,91 10%
Brutté profit ($) 130485 136339 4%
Visszahuzas ($) -22343 -21331 -5%
Ugyletenkénti nyereség ($) 7219 721,64 0%
Pearson egyiitthato 0,944 0,945 0%
Profit faktor 1,68 1,7 1%
Ugyletszam 208,08 216,97 4%

A 16. tablazatban a teljes és a modositott rendszerek atlag statisztikai lathatok. Ebbdl latszik,
hogy mérészamaink kisebb javulast mutatnak. Ez azt jelenti, hogy az optimalizalt

indikatorkészlettel épitett rendszereink jobb Osszteljesitményt nyujtanak.

4.3.2. Rendszerek kivalasztasa, tesztelése, verifikalasa

A modositott indikatorkészlettel épitett 50000 rendszerbdl 4 kritérium alapjan 8 rendszer
kivalasztasa: Legnagyobb fitnesz, legmagasabb nettdé profit, legnagyobb profit faktor,
legnagyobb Pearson egyiitthato.
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A kivélasztott rendszerek a 17. tabladzatban lathatok. Ezeket a rendszereket tartjuk a
legstabilabbnak ¢€s a legesélyesebbnek arra, hogy a validacié — éles kereskedés szimulalasa -

soran a teljesitmény mutatoik hasonl6 értéket fognak mutatni a tréning és teszt idészakokban

tapasztaltakhoz.

17. tdblazat: Kivalasztott rendszerek kavé (KC) hataridds piacokra

Forras: GSB, sajat szerkesztés

Azonosito Rendszer
((Sign(GSB_SS_RSI(26) of Datal) * Power(Absvalue(GSB_SS_RSI(26)

KC.20230919- of Datal), 0)) * ((Sign(GSB_Highest_FC(High, 106) of Datal) *

99 4'2 41- quer(AbsvaIue(GSB_H|ghestFC_(H|gh, 106) of Datal), 0)) *

493439- (Slgn(GSB_AccumDlstMomVZ('_I'lcks) of Dat_al) *

KEELM Power(Absvalue(GSB_AccumDistMomv2(Ticks) of Datal), 0.75))))
Cross 0 & 0 & GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of
Data(iSFData), 13, 100) of Datal > 55
((Sign(StandardDev(Close, 4, 1) of Datal) *
Power(Absvalue(StandardDev(Close, 4, 1) of Datal), 0)) *

KC.20230919- ((Sign(GSB_KeltnerUpperBand(Close, 18, 3.5) of Datal) *

200'905_ quer(AbsvaIue(GSB_KeItnerppperBand(CIose, 18, 3.5) of Datal), 0)) *

422000- (Sign(GSB_CounterTrendMedian(Close, 12, 2.5) of Datal) *

BUUXP Power(Absvalue(GSB_CounterTrendMedian(Close, 12, 2.5) of Datal),
0.5)))) Cross 0 & 0 &
GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of Data(iSFData),
13, 100) of Datal >0
((Sign(GSB_ChaikinVolatilityv2(3, 3) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_ChaikinVolatilityv2(3, 3) of Datal), 0)) *

KC.20230919- ((Sign(StandardDev(Close, 8, 3) of Datal) *

153229- Power(Absvalue(StandardDev(Close, 8, 3) of Datal), 0)) *

046788- (Sign(GSB_AvgTrueRange(28) of Datal) *

ZTBD5 Power(Absvalue(GSB_AvgTrueRange(28) of Datal), 1.5)))) Cross 0 & 0
& GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of Data(iSFData),
13, 100) of Datal > 25
((Sign(GSB_CounterTrend(Close, 150, 1) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_CounterTrend(Close, 150, 1) of Datal), 0)) *

KC.20230910- ((Sign(GSB_AveMedianv2(CIos:e, 114, 5) of Datal) *

233'50 4 Power(Absvalue(GSB_AveMedianv2(Close, 114, 5) of Datal), 0)) *

836152-eyBkv

(Sign(GSB_HighestFC(High, 30) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_HighestFC(High, 30) of Datal), 0.75)))) Cross 0 &
0 & GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of
Data(iSFData), 13, 100) of Datal > 30

((Sign(GSB_AvgTrueRange(142) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_AvgTrueRange(142) of Datal), 0)) *

KC.20230919- ((Sign(GSB_AvgTrueRange(62) of Datal) *

233634- Power(Absvalue(GSB_AvgTrueRange(62) of Datal), 0)) *

023218- (Sign(GSB_S3v2 of Datal) * Power(Absvalue(GSB_S3v2 of Datal),
unVvO 1.75)))) Cross 0 & 0 &

GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of Data(iSFData),
13, 100) of Datal > 32.5
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((Sign(GSB_SS_Stochastic(18) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_SS_Stochastic(18) of Datal), 0)) *
KC.20230919- ((Sign(GSB_SS_RSI(42) of Datal) * Power(Absvalue(GSB_SS_RSI(42)
151638- of Datal), 0)) * (Sign(GSB_AveMedianv2(Close, 7, 21) of Datal) *
852249-7bhUb  Power(Absvalue(GSB_AveMedianv2(Close, 7, 21) of Datal), 1)))) Cross
0 & 0 & GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of
Data(iSFData), 13, 100) of Datal > 5
((Sign(GSB_AvgTrueRange(142) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_AvgTrueRange(142) of Datal), 0)) *
KC.20230919- ((Sign(GSB_AvgTrueRange(62) of Datal) *

233956- Power(Absvalue(GSB_AvgTrueRange(62) of Datal), 0)) *
627799- (Sign(GSB_S3v2 of Datal) * Power(Absvalue(GSB_S3v2 of Datal),
mo4YY 1.5)))) Cross 0 & 0 &

GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of Data(iSFData),
13, 100) of Datal > 42.5
((Sign(GSB_SS_RSI(32) of Datal) * Power(Absvalue(GSB_SS_RSI(32)
of Datal), 0)) * ((Sign(GSB_SS_RSI(7) of Datal) *
KC.20230919- Power(Absvalue(GSB_SS_RSI(7) of Datal), 0)) *
210702- (Sign(GSB_CounterTrend(Close, 199, 4) of Datal) *
646795-NtQek Power(Absvalue(GSB_CounterTrend(Close, 199, 4) of Datal), 1.5))))
Cross 0 & 0 & GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of
Data(iSFData), 13, 100) of Datal > 67.5
A rendszereket atnézve latjuk, hogy azok indikatorkészlete valtozatos. Kategéridk szerint 7
trendkdvetd, 6 momentum, 9 volatilitas alapu és 1 szint alapu indikator talalhatd. Ebbdl arra
kovetkeztetek, hogy a kavé (KC) arfolyamanak karakterisztikaja hosszu tavon trendkoveto,
illetve ezek a trendek hangsulyosak ¢és szélsdséges iranyitottsdguak. A piaci szereplok
hajlamosak tilreagalni hireket, illetve a spekulacios kereslet ezen a hataridés piacon jelentsebb.
Két rendszerben (KC.20230919-233634-023218-unVvO, KC.20230919-233956-627799-
mo4YY) harom indikator megegyezik, igy valoszinisithetéen kozottiik erds korrelacid fog
fennallni.
A kivélasztott rendszerek WF analizisét és 4 adatfolyamon tortént verifikalasat a 18. tablazat

mutatja. Az eredményekbdl latszik, hogy 5 rendszer teljesiti a verifikacios és hatékonysagi

kovetelményeket, igy a végleges portfolioba ezek keriilnek majd bele.
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18. tablazat: Kavé (KC) rendszerek WF elemzése ¢€s verifikalas eredménye

Forras: GSB, sajat szerkesztés
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KC.20230919-224241-
493439-KFE1IM
KC.20230919-200905-
422000-BuuXxP
KC.20230919-153229-
046788-ZTBD5
KC.20230919-233504-
836152-eyBkv
KC.20230919-233634-
023218-unVvO
KC.20230919-151638-
852249-7bhUb
KC.20230919-233956-
627799-mo4YY
KC.20230919-210702-
646795-NtQek

18,1 241080 16399 224681 -12413 596 45,09 0,992 1,8 3/4 83,76
7,54 240663 21475 219188 -29063 444 42,71 0,954 1,61 4/4 59,12
14,29 245819 19675 226144 -15825 500 44,91 0,988 1,67 4/4 62,33
10,56 179760 13447 166313 -15750 538 44,34 0,981 1,73 4/4 53,76
19,82 232565 10002 222563 -11231 968 46,96 0,991 2,14 1/4 99,88
3,16 133966 18297 115669 -36619 275 39,9 0,79 1,33 4/4 48
21,15 248572 8703 239869 -11344 1199 50 0,993 2,48 1/4 95,61

5,27 211484 24434 187050 -35475 333 44,39 0,914 1,49 4/4 77,19

4.3.3. Kavé (KC) rendszerek validalasa

A validaciods eljaras mindenképpen sziikséges és érdekes eredményeket fog hozni, ugyanis az,
hogy harom rendszer nem teljesitette a verifikacios és walk-forward hatékonysagi kritériumokat
nem feltétleniil jelenti azt, hogy a szimulacio soran negativ eredményeket fognak produkalni.
Foéként azért gondolom ezt, mert az emlitett rendszerek a két feltételt egyszerre nem teljesitették,
ugyanakkor azokat kiilon vizsgalva egyikben vagy masikban jo eredményeket értek el.

A validacios eljaras (19. tablazat) nem hozott meglepetést. Az eredmények stabilok, az
elvarasoknak megfelelnek még azoknal a rendszereknél is, melyek vagy a verifikacio vagy a
walk-forward eljaras soran gyengébben teljesitettek. Az Osszesitett profit gorbe (28. abra) a

validacids iddszakban is folytatodik, igy a rendszerek megalltak a helyiiket a szimulaci6 soran.
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19. tablazat: Kaveé (KC) rendszerek validacios eredményei

Forras: Portfolio Analyst Pro, sajat szerkesztés

Rendszer Tréning és Teszt idoszak Validacios idészak

Nett6 profit ($) Pearson mutatd Nettd profit ($) Pearson mutatd
55%'525_3;%%{395151638' 115669 0,79 17104 0,826
54%725?82_320%%%53229' 226144 0,988 17989 0,832
2(2%585_3;3&)%3200905- 219188 0,954 41799 0,866
6K4Cé.72é)52_3|\(|)%2l;210702- 187050 0,914 14133 0,659
o P eazal: 224681 0,992 13082 0,695
8K3%12322_13%ff33504' 166313 0,981 8482 0,814
S 3303 222563 0,991 31914 0,858
S VO 239869 0,993 31914 0,858
Osszes rendszer: 1601477 0,993 176417 0,919
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28. abra: Kavé (KC) rendszerek Osszesitett profit gorbéje

Forras: Portfolio Analyst Pro, sajat szerkesztés
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Kiszamitva a korrelaciés matrixot (20. tablazat) beigazolodott a feltevésiink, 2 rendszer
(KC.20230919-233956-627799-mo4YY, KC.20230919-233634-023218-unVvO)  esetén a
korrelacié nagyon erds, ennek oka, hogy ezen rendszerek esetén az indikatorok és a paraméterek

nagy atfedést mutatnak.

20. tablazat: Kavé (KC) rendszerek korrelacios matrixa

Forras: Portfolio Analyst Pro, sajat szerkesztés
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KC.20230919-151638-

852249-7bhUb

KC.20230919-153229- 0.32

046788-ZTBD5 !

KC.20230919-200905- 038 |049

422000-BuuXP
KC.20230919-210702-
646795-NtQek
KC.20230919-224241-
493439-KFE1M
KC.20230919-233504-
836152-eyBkv
KC.20230919-233634-
023218-unVvO
KC.20230919-233956-
627799-mo4YY

0,38 (0,41 |0,29

0,15 | 0,20 | 0,07 |0,42

0,14 |0,14 |0,03 |030 |0,28

0,01 |018 |003 |014 (024 |0,10

0,00 |0,17 |001 |013 |0,23 |0,09 |0,98

Osszegezve elmondhatd, hogy a modszertan alapjan a kavé (KC) hatariddés szerzédéseken jo
hatékonysaggal épithetdk kereskedési rendszerek. A végleges portfolioba 5 rendszer keriilt bele,

melyek teljesitették a verifikacids és walk-forward kritériumokat.
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4.4, Fagyasztott narancslé (OJ) hataridés rendszerek

Sokaknak ismerds lehet a fagyasztott narancslé (OJ) hataridds szerz6dés a klasszikus amerikai
filmbdl (Szerepcsere), melyben a fészereplok sarokba szoritjak a narancslé piacot. A film igaz
torténeten alapul és €lethlien dbrazolja az akkori tézsdei kereskedést. A fagyasztott narancslé
koncentratumot 1945-ben fejlesztették ki, aminek kovetkeztében a narancs lett az Egyesiilt
Allamok fé gyiimolestermése. A tomegének koriilbeliil 50%-a gyiiméleslé, a maradék héj, pép
¢s magvak, amelyeket megszaritanak, és szarvasmarhatakarmanyt allitanak el6 beldle. A
hataridés tigyletekkel és opciokkal az Intercontinental Exchange-en (ICE) kereskednek. A
hataridds narancslé-szerz6dés (OJ) 15000 font narancs szilardanyag szallitasat irja el6, jegyzése
januar, marcius, majus, julius, szeptember és november honapokban torténik, fizikailag
leszallitandd szerz6désrél van szd, melynek minimalis armozgasa 7,58 (adatok forrasa:
www.ice.com). A tranzakcios koltség a brokernek fizetett jutalékbol és az legjobb eladasi és

vételi arfolyam kiilonbségébdl (elcstiszas) adodik dssze: 6$ + 153 iigyletenként.

4.4.1. Optimalis indikatorkészlet meghatarozasa
Generalunk 50000 egyedi rendszert, melyben az 0sszes indikatorunkat szerepeltetjiik. Ezutan
Osszesitjiik az eredményeket. A 21. tablazat azokat az indikatorokat tartalmazza, melyek

el6fordulasi aranya 0,5 f6lo6tt van.

21. tablazat: Indikatorok eléfordulési gyakorisaga fagyasztott narancslé (OJ) hataridos

szerzOdéseknél
Forras: GSB, sajat szerkesztés

Indikator Indikator tipusa Fels6 50%  Als0 50%  Arany
HighLow9LessClose Szint alapu 2905 1540 0,65
CloseOverLowestLow Szint alapu 1427 1326 0,52
CloseLessOpenDBpv Szint alapt 1412 966 0,59
CloseLessPrevHighD Szint alapt 1357 1117 0,55
HighLowLvINeg Szint alapt 1205 898 0,57
Stochastic Momentum 1199 612 0,66
ROC Momentum 1090 737 0,6
MyRSI Momentum 987 769 0,56
SlowK Momentum 925 787 0,54
Dmi Trendkovetd 922 673 0,58
DeCyclerOscillator Atlagos visszaallasi 908 717 0,56
CClI Atlagos visszaallasi 906 616 0,6
CloseOverPrevLowD Szint alapt 863 842 0,51
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DeCycler
CloseOverPrevHighD
ChaikinVolatility

RSI

KeltnerLowerBand
BollingerLowerBand
CloseToHighLow6V3Neg
CloseToHighLow9V2Neg
CloseLessPrevLowD
MedianBand

AverageFc

Atlagos visszaallasi
Szint alapa
Volatilitas alapa
Momentum
Volatilitas alapt
Atlagos visszaallasi
Szint alapu

Szint alapt

Szint alapt

Atlagos visszaallasi

Trendkovetd

850
841
814
765
758
722
687
661
632
623
570

723
597
796
456
587
461
641
556
518
bS5
437

0,54
0,58
0,51
0,63
0,56
0,61
0,52
0,54
0,55
0,54
0,57

Osszesen 24 indikatort taldltam, melyekkel folytatom a rendszerépités kovetkezd 1épését, vagyis

a modositott indikatorkészlettel ujra generdlunk 50000 egyedi rendszert. A 22. tdblazatban a

teljes és a modositott rendszerek atlag statisztikai lathatok.

22. tablazat: Fagyasztott narancslé (OJ) hataridds rendszerek atlag statisztikai

85 indikator
Fitnesz 4,34
Brutté profit ($) 57880
Visszahuzas ($) -15803
Ugyletenkénti nyereség ($) 169,23
Pearson egyiitthato 0,807
Profit faktor 1,53
Ugyletszam 358,01

Forras: GSB, sajat szerkesztés

24 indikator Valtozas

5,25 21%

64714 12%

-14329 -9%

179,65 6%

0,849 5%

1,58 3%

374,97 5%

A 22. tablazatbol latszik, hogy mérészamaink az elvart javulast mutatjak. Ez azt jelenti, hogy az

optimalizalt indikatorkészlettel épitett rendszereink jobb Gsszteljesitményt nyujtanak.

4.4.2. Rendszerek kivalasztasa, tesztelése, verifikalasa

A modositott indikatorkészlettel épitett 50000 rendszerbdl 4 kritérium alapjan 8 rendszer

kivalasztasa: Legnagyobb fitnesz, legmagasabb netté profit, legnagyobb profit faktor,

legnagyobb Pearson egyiitthato.

A kivalasztott rendszerek a 23. tablazatban lathatok. Ezeket a rendszereket tartjuk a

legstabilabbnak és a legesélyesebbnek arra, hogy a validacié — éles kereskedés szimulaldsa -
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soran a teljesitmény mutatdik hasonlo értéket fognak mutatni a tréning és teszt idészakokban

tapasztaltakhoz.

23. tablazat: Kivalasztott rendszerek fagyasztott narancslé (OJ) hataridds piacokra

Azonosito

0J.20230922-
045352-
796815-
KIvBH

0J.20230922-
064801-
932229-cRk8F

0J.20230922-
065359-
186625-DORIO0

0J.20230922-
074901-
228030-Fx6aH

0J.20230922-
064325-
146027-
RBWACc

0J.20230922-
064550-
334839-fAonB

Forras: GSB, sajat szerkesztés

Rendszer
((Sign(GSB_ChaikinVolatilityv2(13, 140) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_ChaikinVolatilityv2(13, 140) of Datal), 0)) *
((Sign(GSB_CCI(4) of Datal) * Power(Absvalue(GSB_CCI(4) of Datal),
0)) * (Sign(GSB_CloseLessPrevLowDv?2 of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_CloseLessPrevLowDv2 of Datal), 0)))) Cross 0 &
0 & GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of
Data(iSFData), 13, 100) of Datal > 7.5
((Sign(GSB_SS_Stochastic(71) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_SS_Stochastic(71) of Datal), 0)) *
((Sign(GSB_CCI(22) of Datal) * Power(Absvalue(GSB_CCI(22) of
Datal), 0)) * (Sign(GSB_CloseLessPrevHighDv2 of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_CloseLessPrevHighDv2 of Datal), 0)))) Cross 0 &
0 & GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of
Data(iSFData), 13, 100) of Datal > 2.5
((Sign(GSB_CloseLessPrevHighDv2 of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_CloseLessPrevHighDv2 of Datal), 0)) *
((Sign(GSB_CCI(17) of Datal) * Power(Absvalue(GSB_CCI(17) of
Datal), 0)) * (Sign(GSB_HighLow9LessClose(11) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_HighLow9LessClose(11) of Datal), 0)))) Cross 0 &
0 & GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of
Data(iSFData), 13, 100) of Datal > 60
((Sign(GSB_HighLowLVvINeg(16) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_HighLowLvINeg(16) of Datal), 0)) *
((Sign(GSB_SS_RSI(106) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_SS_RSI(106) of Datal), 0)) *
(Sign(GSB_BollingerLowerBand(Close, 11, -3) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_BollingerLowerBand(Close, 11, -3) of Datal), 0))))
Cross 0 & 0 & GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of
Data(iSFData), 13, 100) of Datal > 60
((Sign(GSB_DeCyclerOscillator(35, 45) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_DeCyclerOscillator(35, 45) of Datal), 0)) *
((Sign(GSB_HighLow9LessClose(36) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_HighLow9LessClose(36) of Datal), 0)) *
(Sign(GSB_DMI(48) of Datal) * Power(Absvalue(GSB_DMI(48) of
Datal), 0)))) Cross 0 & 0 &
GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of Data(iSFData),
13, 100) of Datal > 40
((Sign(GSB_DeCyclerOscillator(35, 45) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_DeCyclerOscillator(35, 45) of Datal), 0)) *
((Sign(GSB_HighLow9LessClose(36) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_HighLow9LessClose(36) of Datal), 0)) *
(Sign(GSB_DMI(79) of Datal) * Power(Absvalue(GSB_DMI(79) of
Datal), 0)))) Cross 0 & 0 &
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GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of Data(iSFData),
13, 100) of Datal > 40
((Sign(GSB_ChaikinVolatilityv2(13, 140) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_ChaikinVolatilityv2(13, 140) of Datal), 0)) *
((Sign(GSB_CCiI(4) of Datal) * Power(Absvalue(GSB_CCI(4) of Datal),
0)) * (Sign(GSB_CloseLessPrevLowDv?2 of Datal) *
0J.20230922-  Power(Absvalue(GSB_CloseLessPrevLowDv2 of Datal), 0)))) Cross 0 &
045427- 0 & GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of
522624-0OtxU2 Data(iSFData), 13, 100) of Datal > 20
((Sign(GSB_MedianBand(Close, 43, 1) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_MedianBand(Close, 43, 1) of Datal), 0)) *
((Sign(GSB_CloseOverPrevHighDv2 of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_CloseOverPrevHighDv2 of Datal), 0)) *
(Sign(GSB_CloseLessPrevLowDv?2 of Datal) *
0J.20230922-  Power(Absvalue(GSB_CloseLessPrevLowDv2 of Datal), 0)))) Cross 0 &
234520- 0 & GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of
464434-4x49z  Data(iSFData), 13, 100) of Datal > 25

A rendszereket atnézve latjuk, hogy azok indikatorkészlete vegyes. Kategoridk szerint 1
trendkdvetd, 7 atlagos visszaallasi, 2 momentum, 2 volatilitas alapt és 9 szint alapt indikator
talalhato. EbbOl arra kovetkeztetek, hogy a fagyasztott narancslé (OJ) arfolyamanak
karakterisztikaja hosszu tavon valtozatos, meghatarozott szintek kozott mozog, mivel a kapott
eredményekben tilstilyban vannak az 4tlagos visszaallasi és szint alapu indikatorok.

2-2 rendszerben (0J.20230922-064325-146027-RBWAc, 0J.20230922-064550-334839-
fAonB és 0J.20230922-045352-796815-KIVBH, 0J.20230922-045427-522624-0txU2) az
indikatorok megegyeznek, csak paramétereik kiilonboznek, igy valdszinisithetd, hogy kozottiik
erds korrelacio fog fennallni.

A kivalasztott rendszerek WF analizisét és 4 adatfolyamon tortént verifikalasat a 24. tablazat
mutatja. Az eredményekbdl latszik, hogy az 0Osszes rendszer teljesiti a verifikacios
kovetelményeket, mig a walk-forward elemzésnél két rendszer bukott el. gy a végleges

portfolioba hat rendszer kertil bele.
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24. tablazat: Fagyasztott narancslé (OJ) rendszerek WF elemzése ¢és verifikalas eredménye

Forras: GSB, sajat szerkesztés
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0J.20230922-
045352-796815- 8,61 103161 10656 92505 -10740 156,26 48,65 0,915 1,68 2/4 58,2
KilvBH
0J.20230922-
064801-932229- 6,47 88504 7902 80602 -12465| 183,6 52,39 0,934 1,66 3/4 42,73
cRk8F
0J.20230922-
065359-186625- 7.4 99742 7560 92182 -12450 219,48 54,05 0,952 1,8 4/4 68,71
DORIO
0J.20230922-
074901-228030- 10,1 98746 6174 92572 -9165| 269,89 50,15 0,911 1,92 3/4 28,97
Fx6aH
0J.20230922-
064325-146027- 7,59 96802 8010 88792 -11700 199,53 50,79 0,883 1,74  3/4 55,37
RBWAc
0J.20230922-
064550-334839- 8,34 88131 7056 81075 -9720 206,82 51,79 0,894 1,8 3/4 64,71
fAonB
0J.20230922-
045427-522624- 9,71 105490 10368 95122 -9795 165,14 50,17 0,924 1,69 3/4 558
OtxuU2
0J.20230922-
234520-464434- 8,77 87543 5148 82395 -9397 288,09 50,7 0,969 1,95 2/4 5451
4x49z

4.4.3. Fagyasztott narancslé (OJ) rendszerek validalasa

Két rendszer nem teljesitette a walk-forward hatékonysagi kritériumokat, de ez nem feltétlenil
jelenti azt, hogy az €16 szimulacid soran negativ eredményeket fognak produkalni. Féként azért
gondolom ezt, mert az emlitett rendszerek verifikacio esetén jo eredményeket értek el.

A validacios eljaras (25. tablazat) eredményei stabilok, az elvarasoknak megfelelnek még
azoknal a rendszereknél is, melyek vagy a verifikacid soran gyengébben teljesitettek. Az
Osszesitett profit gérbe (29. abra) a validacios iddszakban is folytatodik, igy a rendszerek

megalltak a helytiket a szimulaci6 soran.
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25. tablazat: Fagyasztott narancslé (OJ) rendszerek validacios eredményei

Forras: Portfolio Analyst Pro, sajat szerkesztés

Rendszer Tréning és Teszt idoészak Validacios idoszak
iy o bt P
o e 045352 92505 0915 17420 0913
e D el 95122 0,924 16725 0,936
D3 e 04325 88792 0,883 525 0578
S T D050 81075 0,894 857 0,631
o a0k 80602 0,934 9040 0,793
e 29 105359 92182 0,952 13580 0,896
o e 10k 92572 0911 10577 0,904
oy e 234520- 82395 0,969 4852 0,871
Osszes rendszer: 705245 0,984 71862 0,914

1000000 +—————T————7———r
800000
600000

400000

Netto profit ($)

200000

-200000 e . —
2011 2013 2015 2017 2019 2021 2023
Datum

29. abra: Fagyasztott narancslé (OJ) rendszerek 0sszesitett profit gorbéje

Forras: Portfolio Analyst Pro, sajat szerkesztés
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Kiszamitva a korrelacidés matrixot (26. tablazat), 2-2 rendszer (0J.20230922-045427-522624-
OtxU2, 0J.20230922-045352-796815-KIvVBH és 0J.20230922-064550-334839-fAonB,
0J.20230922-064325-146027-RBWAC) esetén a korrelacio nagyon erds, ennek oka, hogy ezen

rendszerek esetén az indikatorok és a paraméterek nagy atfedést mutatnak.

26. tablazat: Fagyasztott narancslé (OJ) rendszerek korreldcids matrixa

Forras: Portfolio Analyst Pro, sajat szerkesztés

o ~ T Q = o - o
Lo o N o) o o] o N
(2] <t [52) T 0 (2] o) Lo
L ) ey 3 5 L < <t
< < © o O © © ™~ ™
N m N0 N Jc Y« 943 IUw N S
NS N % N Ng NE¥Y NK N N
2g 35 3B 3L 3y 3] 3x Bx
S5 82 S 25 92 82 8o 23
Sz S |8 83 |3 8% 88 |
— O — (N — O — < - N — O — 00 — <
O O 03 083 OFPY O Oy | ox

0J.20230922-045352-

796815-KIvBH

0J.20230922-045427- 0.97

522624-0txU2 ’

0J.20230922-064325- 030 | 0,27

146027-RBWAC
0J.20230922-064550-
334839-fAonB
0J.20230922-064801-
932229-cRk8F
0J.20230922-065359-
186625-DORI0
0J.20230922-074901-
228030-Fx6aH
0J.20230922-234520-
464434-4x49z

020 019 0,82

0,14 0,15 0,27 | 0,22

027 026 025 |0,22 |0,16

-0,08 |-0,05 (0,18 |(0,11 |0,11 |0O,17

039 037 |02 |0,23 |0,16 |0,20 |0,07

Osszegezve elmondhatd, hogy a mddszertan alapjan a fagyasztott narancslé (OJ) hataridds
szerzddéseken jo hatékonysaggal épithetdk kereskedési rendszerek. A végleges portfolidba 6

rendszer keriilt bele, melyek teljesitették a verifikacios és walk-forward kritériumokat.
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4.5. A gépi modellépités portfolié szintii eredményeli

Osszesitve a 4.1.-4.4. pontokat elkészitjiik a végleges portfoliot, mely dsszesen 20 rendszerbdl
all (8 LH, 1 W, 5 KC, 6 OJ). A feladatunk, hogy az el6zékben kapott validacios eredményeket
Osszeflizziik, kiszamoljuk a portf6lié szintli eredményeket, azokbol levonjuk a megfeleld

kovetkeztetéseket.

27. tablazat: A portfolio dsszesitett eredményei

Forras: Portfolio Analyst Pro, sajat szerkesztés

Tréning és Teszt idoszak Validacios idészak
Netto profit ($) Pearson mutato Nett6 profit ($) Pearson mutato
2891390 0,997 290667 0,967

A 27. tablazatbol lathatd, hogy a validacids idOszakban, amely a rendszerek szamara teljesen
ismeretlen, ugyanakkor valds piaci adatokat tartalmazott, a nettd profit ardnyosan alakul a
tréning és teszt iddszakban szamitott értékekkel. Tehat ez bizonyitja azt, hogy képesek vagyunk
gépi modellépités modszerivel olyan algoritmikus kereskedési rendszereket €piteni, melyek ¢l
kereskedés soran megalljadk a helyiiket, az eredmények jovObeli piaci arfolyamadatokon
nyereséget mutatnak. EbbAOl a szempontbol nincs jelentdsége annak, hogy a validacios
iddszakban nem egy tényleges kereskedési szdmlan kereskedtiink. Természetesen a 2.1.8.
fejezetben ismertetett kereskedési ellenségek, melyek csak €16 kereskedés soran jelentkeznek,
mint a technoldgiai hibak, emberi interakciok, az elcsuszas természetesen befolyasoltak volna
az eredményeket. Ugyanakkor a validacié soran figyelembe vettiink az adott piacra jellemz6
atlagos elcstiszast és kereskedési jutalékot. Ezek biztositjdk azt, hogy validacios eljaras
eredményei megkozelitették volna a tényleges €16 kereskedés soran elért nettd profitot.

A 30. abra, melyen az Osszesitett profit gorbe lathato majdnem egy 45 fokos egyenes. A
validacios idoszakban a gorbe karakterisztikaja, meredeksége nagyon hasonl6 a tréning és teszt
id6szakokéhoz, tehat bizonyitast nyert az, hogy lehetséges olyan portfoliot épiteni, mely
kiegyensulyozott nyereséget €s a profit gorbe folytatdsdt eredményezi a rendszer szdmara

ismeretlen arfolyamadatokon.
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30. abra: A portfolid Osszesitett profit gérbéje

Forras: Portfolio Analyst Pro, sajat szerkesztés

4.6. A tradicionalis modell eredményei

A gépi modell portfolié 6sszesen 20 rendszerbdl all (8 LH, 1 W, 5 KC, 6 OJ). Megtartva a
konzisztenciat és az Osszehasonlithatdsagi kovetelményeket a tradiciondlis - vesz és tart -
portfolioba a validacios idészak kezdetén minden piacrdl annyi kontaktus keriil megvasarlasra,
ahany rendszer a gépi modellben is van — tekintettel arra, hogy minden rendszer egy szerz6déssel
kereskedik. 2022.01.01.-én nyitjuk majd 2023.09.01. zarjuk az Osszes ligyletet. A tranzakcios
koltség elhanyagolhatd, mivel piaconként csak egyetlen tigylet van. A validacios idészak

eszk6zonkénti arfolyammozgasat a 31. abra mutatja.
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31. abra: Sovany sertés (LH), biza (W), kavé (KC), fagyasztott narancslé (OJ) arfolyamanak

alakulasa a validacios id6szakban
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A paramétereknek megfeleld tradiciondlis portfolio eredményeit pedig a 28. tablazat foglalja
Ossze. Ebbdl kiolvashato, hogy a tobb mint masfél év alatt csak a fagyasztott narancslé piacon
tudunk nyereséget realizalni, ezen a piacon raadasul az arfolyam majdnem négyszeresére nott.
Ennek koszonhetd, hogy a fagyasztott narancslé piac nettd nyeresége ellensulyozni tudta az

tobbi piac veszteségét és a validacios idoszakot 60160 $ nyereséggel zartuk.

28. tablazat: A tradicionalis modell eredményei

Forrds: Sajat szerkesztés

~ [<P] @
i) 2 @
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= > - g S =
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© = = & £ 2 s > )
> > N = N = = N= z.
SOVény 2022- 40000 2023-
91,425 8 292560 85,725 274320 -18240
sertés (LH) 01-01 font 09-01
i 2022- 5000 2023-
Buza (W) 946,25 1 473125 628,75 31437,5 -15875
01-01 véka 09-01
., 2022- 37500 2023-
Kavé (KC) 202,90 5 3804375 145,90 2735625 -106875
01-01 font 09-01
Fagyasztott
3 2022- 15000 2023-
narancsleé 82,60 6 74340 306,10 275490 201150
01-01 font 09-01
(QJ)
Osszesen 60160
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4.7. Egyszerii kereskedési modell eredményei

A 3.3 fejezetben ismertetett mozgoatlag keresztezés stratégiat EasyLanguage és TradeStation
kereskedési platform segitségével futtatom le. Piaconként a kereskedési mennyiségek igazodnak
gépi modellhez: Osszesen 20 kontraktussal kereskediink (8 LH, 1 W, 5 KC, 6 OJ). A tranzakcios
koltségek megegyeznek a gépi modellépitésnél ismertetett 6sszegekkel.

A 29. tablazat az egyszerii modell altal elért eredményeket mutatja. Lathat6, hogy a stratégia

nem tudott profitot termelni a validacios idészakban.

29. tablazat: Egyszerii kereskedési stratégia eredményei a validacios idészakban

Forras: Portfolio Analyst Pro, sajdt szerkesztés
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E E t2s | & > 2

X =F g =~ = = 8

§ < S S & = 5] =
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Y 3 & =2 z = a
Sovany sertés (LH) 8 -112968 6032 -119000 29  0.57
Buza (W) 1 9801 2759 7042 89 111
Kavé (KC) 5 58156 10875 47281 50 1.16
Fagyasztott narancslé (OJ) 6 -60069 3996 -64065 37 071
Osszesen 20 -105080 23662 -128742 205 0.85

A 32. dbra értelmezése utan nyilvanvald, hogy a profitgorbe hektikus, kezdeti felivel6 szakasz

utén a stratégia folyamatosan veszteséget termel.
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32. abra: Az egyszerlti modell profit gorbéje a vizsgalt idészakban

Forras: Portfolio Analyst Pro

4.8. Kutatasi hipotézisek igazolasa

Doktori értekezésem eredményeire és az ahhoz kapcsolodd vizsgélataimra tamaszkodva az

alabbiak szerint értékelem a dolgozat bevezetésében megfogalmazott hipotéziseket.

1A. hipotézis (H1): A tradiciondlis befektetési modell — megvesz és tart — alkalmazasdval
sikeresebben lehet kereskedni a hataridés piacokon, mint egy felépitett kereskedési algoritmus

alkalmazasaval.

Kutatasom soran bebizonyosodott, hogy a gépi modellépités valid kereskedési rendszereket
eredményez, melyek megélljdk a helyliket szamukra ismeretlen arfolyamadatokon valo

kereskedés sordn. A gépi modellépités 1épései:

e A piacok meghatarozasa: Kivalasztjuk azokat az eszkdzoket, melyeken a rendszereket
meg szeretnénk épiteni.

e Portfolio definialasa: Elére eldontjiik hogyan épiil fel, hany rendszert tartalmaz.

e Adatbazis meghatarozasa: Ez jelenti az adatok Gsszességét, illetve az adatszerkezet

definialasat is.
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e Indikatorok €s azok paraméterei: Kivalasztjuk, hogy a rendszerépitéshez, mely technikai
indikatorokat fogjuk felhaszndlni és megadjuk azok paramétereinek leirasat.

e Dontési feltétel megalkotasa: Matematikai és logikai miiveletekkel felallitjuk azt az
egyenletet, melyet az adatokon lefuttatva megadja az egyes rendszereket és az ahhoz
tartozo tigyletek listajat.

e Optimalis indikatorkészlet meghatarozasa: Adott piacon bizonyos indikatorok jobb
eredményli rendszereket generdlnak, mint a tobbi indikator, ezért a modellépités
részeként sziikséges eldszor az optimalis indikatorkészlet meghatarozasara.

e Fitnesz kritériumok: A dontési feltétel lefuttatasa az adathalmazra sok millio egyedi
rendszert eredményez. Ezek koziil azokat a rendszereket szirjiik ki, melyek teljesitik a
fitnesz kritériumokat.

e Rendszerek kivéalasztasa: Az optimalis indikéatorkészlet alapjan generalt rendszerbol
Pearson korrelacid, legmagasabb nettd profit, legnagyobb profit faktor, illetve
legmagasabb fitnesz kritérium alapjan kivalasztjuk a legjobb rendszereket.

e Kivalasztott rendszerek verifikalasa és walk-forward elemzése: Megbizonyosodunk
arrol, hogy a kivélasztott rendszerek megfeleld teljesitményt nyujtanak modositott
adathalmazon is.

e Portfolio validalasa: Ellendrizziik, hogy a kivalasztott rendszerek szamukra ismeretlen

arfolyamadatokon is megfeleld teljesitmény biztositanak.

Az elézdekben ismertetett gépi algoritmikus modell a tradicionalis befektetési modellhez képest

lényegesen nagyobb és stabilabb nettd nyereséget termelt a validacios idészakban.

Ezért a H1A hipotézist elvetem.

IB. hipoteézis (HIB): A gépi modell altal alkotott algoritmusokkal nyereségesebben lehet

kereskedni, mint egy egyszert, dltalanosan ismert stratégidval (mozgodtlag keresztezés).

Kutatasom sordn bebizonyosodott, hogy a gépi modellépités kereskedési rendszerei stabil és
konzisztens nyereséget termeltek, ellentétben az egyszerti kereskedési stratégia (mozgdatlag

keresztezés) altal generalt veszteséggel (30. tablazat).
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30. tablazat: Gépi modell és egyszerl stratégia eredményei

Forras: Sajat szerkesztés

Gépi modell Egyszeri stratégia
netto profit () Netto profit ($)
Sovany sertés (LH) 124750 -119000
Biiza (W) 18185 7042
Kavé (KC) 95485 47281
Fagyasztott narancslé (OJ) 52247 -64065
Osszesen 290667 -128742

Ezért a H1B hipotézist igazoltnak tekintem.

2A. hipotézis (H2A): Meghatdrozhato egy olyan indikator- és paraméterkészlet, ami alapjin a

szamitogeép vezérelt algoritmikus modell hosszu tavon sikeresen tud kereskedni.

A gépi modellépités soran négy hataridds piacon tobbszazezer rendszert épitettem. Ebbol egy

egyszerli médszertan alapjan 32 rendszert valasztottam ki, melyek koziil 20 rendszert sikeresen

teszteltem és verifikaltam (31. tablazat).

Azonosito
LH.20230909-
151352-
585540-7cTi4

LH.20230909-
153133-
651956-hFY41

LH.20230909-
154219-
614805-Z8t7I

31. tablazat: Sikeresen verifikalt és tesztelt rendszerek

Forras: Sajat szerkesztés

Rendszer

((Sign(GSB_FastK(14) of Datal) * Power(Absvalue(GSB_FastK(14) of
Datal), 0)) * ((Sign(GSB_HighLow9LessClose(22) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_HighLow9LessClose(22) of Datal), 0)) *
(Sign(GSB_HighLow9L essClose(30) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_HighLow9LessClose(30) of Datal), 1.75)))) Cross
0 & 0 & GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of
Data(iSFData), 13, 100) of Datal >0

((Sign(GSB_FastK(24) of Datal) * Power(Absvalue(GSB_FastK(24) of
Datal), 0)) * ((Sign(GSB_CCI(46) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_CCI(46) of Datal), 0)) *
(Sign(GSB_CloseToHighLow5v4Pos(29) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_CloseToHighLow5v4Pos(29) of Datal), 1.75))))
Cross 0 & 0 & GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of
Data(iSFData), 13, 100) of Datal > 32.5
((Sign(GSB_CloseToHighLow5v4Pos(31) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_CloseToHighLow5v4Pos(31) of Datal), 0)) *
((Sign(GSB_CCI(53) of Datal) * Power(Absvalue(GSB_CCI(53) of
Datal), 0)) * (Sign(GSB_TrendBiasExp(24) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_TrendBiasExp(24) of Datal), 1.75)))) Cross 0 & 0
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LH.20230909-
154304-
998445-BVp3v

LH.20230909-
154651-
313421-Uctor

LH.20230909-
154717-
342029-5YDbCi

LH.20230909-
163551-
960930-aGElIh

LH.20230909-
163602-
983301-NzJxo

W.20230917-
045839-
115959-
MAQJ4

KC.20230919-
224241-
493439-
KFEIM

& GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of Data(iSFData),
13, 100) of Datal > 15

((Sign(GSB_CloseToHighLow5v4Pos(31) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_CloseToHighLow5v4Pos(31) of Datal), 0)) *
((Sign(GSB_CCI(53) of Datal) * Power(Absvalue(GSB_CCI(53) of
Datal), 0)) * (Sign(GSB_TrendBiasExp(24) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_TrendBiasExp(24) of Datal), 1.75)))) Cross 0 & 0
& GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of Data(iSFData),
13, 100) of Datal > 45

((Sign(GSB_FastK(25) of Datal) * Power(Absvalue(GSB_FastK(25) of
Datal), 0)) * ((Sign(GSB_HighLow9LessClose(21) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_HighLow9LessClose(21) of Datal), 0)) *
(Sign(GSB_CloseOverPrevLowD of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_CloseOverPrevLowD of Datal), 1.25)))) Cross 0 &
0 & GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of
Data(iSFData), 13, 100) of Datal > 50

((Sign(GSB_FastK(25) of Datal) * Power(Absvalue(GSB_FastK(25) of
Datal), 0)) * ((Sign(GSB_HighLow9LessClose(21) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_HighLow9LessClose(21) of Datal), 0)) *
(Sign(GSB_CloseOverPrevLowD of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_CloseOverPrevLowD of Datal), 1.25)))) Cross 0 &
0 & GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of
Data(iSFData), 13, 100) of Datal > 42.5

((Sign(DMI(25) of Datal) * Power(Absvalue(DMI(25) of Datal), 0)) *
((Sign(GSB_HighLowLVINeg(28) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_HighLowLvINeg(28) of Datal), 0)) *
(Sign(GSB_SlowK(11) of Datal) * Power(Absvalue(GSB_SlowK(11) of
Datal), 1.25)))) Cross 0 & 0 &
GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of Data(iSFData),
13, 100) of Datal > 10

((Sign(DMIPlus(22) of Datal) * Power(Absvalue(DMIPlus(22) of Datal),
0)) * ((Sign(GSB_LessCloseS2R2v2 of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_LessCloseS2R2v2 of Datal), 0)) *
(Sign(AdaptiveMovAvg(Close, 10, 4, 20) of Datal) *
Power(Absvalue(AdaptiveMovAvg(Close, 10, 4, 20) of Datal), 1.75))))
Cross 0 & 0 & GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of
Data(iSFData), 13, 100) of Datal > 20
((Sign(GSB_CloseToHighLow5v4Pos(35) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_CloseToHighLow5v4Pos(35) of Datal), 0)) *
((Sign(GSB_CloseToHighLow9v3(124) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_CloseToHighLow9v3(124) of Datal), 0)) *
(Sign(GSB_KeltnerUpperBand(Close, 105, 2) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_KeltnerUpperBand(Close, 105, 2) of Datal), 2))))
Cross 0 & 0 & GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of
Data(iSFData), 13, 100) of Datal > 22.5

((Sign(GSB_SS_RSI(26) of Datal) * Power(Absvalue(GSB_SS_RSI(26)
of Datal), 0)) * ((Sign(GSB_Highest(High, 106) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_Highest(High, 106) of Datal), 0)) *
(Sign(GSB_AccumDistMomv2(Ticks) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_AccumDistMomv2(Ticks) of Datal), 0.75))))
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KC.20230919-
200905-
422000-BuuXP

KC.20230919-
153229-
046788-
ZTBD5

KC.20230919-
233504-
836152-eyBkv

KC.20230919-
210702-
646795-NtQek

0J.20230922-
045352-
796815-KIvBH

0J.20230922-
065359-
186625-DORI0

0J.20230922-
064325-

Cross 0 & 0 & GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of
Data(iSFData), 13, 100) of Datal > 55

((Sign(StandardDev(Close, 4, 1) of Datal) *
Power(Absvalue(StandardDev(Close, 4, 1) of Datal), 0)) *
((Sign(GSB_KeltnerChannelv2(Close, 18, 3.5) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_KeltnerChannelv2(Close, 18, 3.5) of Datal), 0)) *
(Sign(GSB_CounterTrendMedian(Close, 12, 2.5) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_CounterTrendMedian(Close, 12, 2.5) of Datal),
0.5)))) Cross 0 & 0 &
GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of Data(iSFData),
13, 100) of Datal >0

((Sign(GSB_ChaikinVolatilityv2(3, 3) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_ChaikinVolatilityv2(3, 3) of Datal), 0)) *
((Sign(StandardDev(Close, 8, 3) of Datal) *
Power(Absvalue(StandardDev(Close, 8, 3) of Datal), 0)) *
(Sign(GSB_AvgTrueRange(28) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_AvgTrueRange(28) of Datal), 1.5)))) Cross 0 & 0
& GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of Data(iSFData),
13, 100) of Datal > 25

((Sign(GSB_CounterTrend(Close, 150, 1) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_CounterTrend(Close, 150, 1) of Datal), 0)) *
((Sign(GSB_AveLessMedianv2(Close, 114, 5) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_Avel essMedianv2(Close, 114, 5) of Datal), 0)) *
(Sign(GSB_Highest(High, 30) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_Highest(High, 30) of Datal), 0.75)))) Cross 0 & 0
& GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of Data(iSFData),
13, 100) of Datal > 30

((Sign(GSB_SS_RSI(32) of Datal) * Power(Absvalue(GSB_SS_RSI(32)
of Datal), 0)) * ((Sign(GSB_SS_RSI(7) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_SS_RSI(7) of Datal), 0)) *
(Sign(GSB_CounterTrend(Close, 199, 4) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_CounterTrend(Close, 199, 4) of Datal), 1.5))))
Cross 0 & 0 & GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of
Data(iSFData), 13, 100) of Datal > 67.5
((Sign(GSB_ChaikinVolatilityv2(13, 140) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_ChaikinVolatilityv2(13, 140) of Datal), 0)) *
((Sign(GSB_CCI(4) of Datal) * Power(Absvalue(GSB_CCI(4) of Datal),
0)) * (Sign(GSB_CloseLessPrevLowDv?2 of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_CloseLessPrevLowDv?2 of Datal), 0)))) Cross 0 &
0 & GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of
Data(iSFData), 13, 100) of Datal > 7.5
((Sign(GSB_CloseLessPrevHighDv2 of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_CloseLessPrevHighDv2 of Datal), 0)) *
((Sign(GSB_CCI(17) of Datal) * Power(Absvalue(GSB_CCI(17) of
Datal), 0)) * (Sign(GSB_HighLow9LessClose(11) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_HighLow9LessClose(11) of Datal), 0)))) Cross 0
& 0 & GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of
Data(iSFData), 13, 100) of Datal > 60
((Sign(GSB_DeCyclerOscillator(35, 45) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_DeCyclerOscillator(35, 45) of Datal), 0)) *
((Sign(GSB_HighLow9LessClose(36) of Datal) *
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146027-
RBWAc

0J.20230922-
064550-
334839-fAonB

0J.20230922-
045427-
522624-0txU2

0J.20230922-
234520-
464434-4x49z

Power(Absvalue(GSB_HighLow9LessClose(36) of Datal), 0)) *
(Sign(GSB_DMI(48) of Datal) * Power(Absvalue(GSB_DMI(48) of
Datal), 0)))) Cross0 & 0 &
GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of Data(iSFData),
13, 100) of Datal > 40

((Sign(GSB_DeCyclerOscillator(35, 45) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_DeCyclerOscillator(35, 45) of Datal), 0)) *
((Sign(GSB_HighLow9LessClose(36) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_HighLow9LessClose(36) of Datal), 0)) *
(Sign(GSB_DMI(79) of Datal) * Power(Absvalue(GSB_DMI(79) of
Datal), 0)))) Cross 0 & 0 &
GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of Data(iSFData),
13, 100) of Datal > 40

((Sign(GSB_ChaikinVolatilityv2(13, 140) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_ChaikinVolatilityv2(13, 140) of Datal), 0)) *
((Sign(GSB_CCI(4) of Datal) * Power(Absvalue(GSB_CCI(4) of Datal),
0)) * (Sign(GSB_CloseLessPrevLowDv?2 of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_CloseLessPrevLowDv?2 of Datal), 0)))) Cross 0 &
0 & GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of
Data(iSFData), 13, 100) of Datal > 20

((Sign(GSB_MedianBand(Close, 43, 1) of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_MedianBand(Close, 43, 1) of Datal), 0)) *
((Sign(GSB_CloseOverPrevHighDv2 of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_CloseOverPrevHighDv2 of Datal), 0)) *
(Sign(GSB_CloseLessPrevLowDv?2 of Datal) *
Power(Absvalue(GSB_CloseLessPrevLowDv?2 of Datal), 0)))) Cross 0 &
0 & GSB_Norm5(GSB_CloseToHighLow3v5(iSFLength) of
Data(iSFData), 13, 100) of Datal > 25

A validacios eljaras soran igazoltam, hogy ezek a rendszerek a vizsgalt idészakban (2022.01.01.

— 2023.09.01.), - amely a rendszerek szamara ezt megeldzden ismeretlen volt - megbizhato,

stabil eredményeket produkaltak.

Ezért a H2A hipotézist igazoltnak tekintem.

2B. hipotézis (H2B): Bizonyithato, hogy az adott piacon jobban teljesits indikatorokon alapulo

rendszerek Osszesitett teljesitménye nagyobb lesz, mint az 6sszes indikator segitségével generdlt

rendszerek Osszesitett teljesitménye.

Kutatdsom sordn négy hatdridds piacot vizsgaltam meg. A gépi modellépités soran elsd

1épésként 50000 rendszert épitettem, elemeztem és rendszereztem a felhasznalt indikéatorokat,

illetve kiszamoltam az atlagos mérészamokat. Majd Gjabb 50000 rendszert épitettem a jobban

teljesitd indikatorok felhaszndlasaval, mely utan szintén kiszamoltam az atlagos mérészamokat.

Mind a négy hataridés piac esetében azt taldltam, hogy a jobban teljesitd indikatorok
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felhasznalasaval generalt rendszerek magasabb atlagos mérészamokat produkalnak. A javulas

mértékét a 32. tablazatban foglalom Gssze.

32. tdblazat: Optimalis indikatorkészlettel épitett rendszerek mérészdmainak valtozasa

Forras: Sajat szerkesztés

LH rendszerek (%)
W rendszerek (%)

KC rendszerek (%)
OJ rendszerek (%)

Fitnesz
Netto profit

Visszahuzas
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w

21
12

w N e
w 00
1 1 |
o1 oo ~
1 1 |
o1 oo ~
1
({o]

Ugyletenkénti nyereség
Pearson egyiitthato
Profit faktor
Ugyletszam
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N
N
g w o1 o

37 37

Ezért a H2B hipotézisem igazoltnak tekintem.

3. hipotézis (H3): Igazolhato, hogy a kiilonbozo indikatorokon alapulo diverzifikalt rendszerek
osszesitett, mintan kiviili kereskedési eredménye kiegyensulyozottabb, mint egy-egy rendszer
kiilonallo eredménye.

Kutatdsom sordn minden rendszerre kiszdmitottam a Pearson korreldcios egyiitthatdt, mely
megmutatja, hogy a profit gorbe hogyan illeszkedik a 45 fokos meredekségli egyenesre. A
hipotézis igazolast nyert, ugyanis az egyes rendszerek Pearson egylitthatoja alacsonyabb volt,
mint a teljes portfolio Pearson egyiitthatoja akar a tréning és teszt iddszakot, akar a validacios

iddszakot vizsgaljuk (33. tablazat).
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33. tablazat: Rendszerek és teljes portfolio korrelacios egyiitthatoi

Forras: Sajat szerkesztés

Tréning és Teszt Validacios
Rendszer iddszak iddszak
Pearson mutaté Pearson mutaté
LH.20230909-151352-585540-7cTi4 0,995 0,899
LH.20230909-153133-651956-hFY41 0,989 0,935
LH.20230909-154219-614805-Z8t7I 0,995 0,959
LH.20230909-154304-998445-BVp3v 0,995 0,951
LH.20230909-154651-313421-Uctor 0,987 0,955
LH.20230909-154717-342029-5YbCi 0,985 0,953
LH.20230909-163551-960930-aGEIh 0,992 0,22
LH.20230909-163602-983301-NzJxo 0,992 -0,148
W.20230917-045839-115959-MAQJ4 0,974 0,68
KC.20230919-153229-046788-ZTBD5 0,988 0,832
KC.20230919-200905-422000-BuuXP 0,954 0,866
KC.20230919-210702-646795-NtQek 0,914 0,659
KC.20230919-224241-493439-KFE1M 0,992 0,695
KC.20230919-233504-836152-eyBkv 0,981 0,814
0J.20230922-045352-796815-KIvBH 0,915 0,913
0J.20230922-045427-522624-0txU2 0,924 0,936
0J.20230922-064325-146027-RBWAC 0,883 0,578
0J.20230922-064550-334839-fAonB 0,894 0,631
0J.20230922-065359-186625-DORI10 0,952 0,896
0J.20230922-234520-464434-4x49z 0,969 0,871
Portf6lié 0,997 0,967

Ezért a H3 hipotézist igazoltnak tekintem.

A fejezet lezarasaként a 34. tablazatban Osszefoglalom a hipotéziseket és a vizsgalatok

eredményeét.
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34. tablazat: Hipotézisvizsgalatok eredményei

Forras: Sajat szerkesztés

Szama Tartalma Eredménye
A tradicionalis befektetési modell — megvesz és tart —
H1A  alkalmazaséaval sikeresebben lehet kereskedni a hataridds piacokon, Elvetve
mint egy felépitett kereskedési algoritmus alkalmazasaval.
A gépi modell éltal alkotott algoritmusokkal nyereségesebben lehet
H1B  kereskedni, mint egy egyszerli, altalanosan ismert stratégiaval  lgazolva
(mozgobatlag keresztezés).
Meghatarozhat6 egy olyan indikator- €s paraméterkészlet, ami
H2A alapjan a szamitogép vezérelt algoritmikus modell hosszu tavon Igazolva
sikeresen tud kereskedni.
Bizonyithato, hogy az adott piacon jobban teljesité indikatorokon
alapul6 rendszerek Osszesitett teljesitménye nagyobb lesz, mint az
H2B Igazolva
Osszes indikator segitségével generalt rendszerek Osszesitett
teljesitménye.
Igazolhato, hogy a kiilonb6z6 indikatorokon alapul6 diverzifikalt
H3 rendszerek Osszesitett, mintan kiviili kereskedési eredménye Igazolva

kiegyensulyozottabb, mint egy-egy rendszer kiilonall6 eredménye.

4.9. Uj és njszerii tudomanyos eredmények

Kutatasom soran genetikus algoritmusokkal épitettem tozsdei kereskedési rendszereket. Ezeket
Osszehasonlitottam a tradicionalis — megvesz és tart — befektetési modellel, tovabba egy
egyszerl és altalanosan ismert stratégidval — mozgoatlag keresztezés. Megallapitottam, hogy a
gépi modellépités képes jobb eredményeket €s magasabb nettd profitot produkalni.

A rendszerépités 6 1épései folyamatai elére definialtak és szamos irodalomban fellelhetéek,
ugyanakkor az a folyamat mellyel a disszertaciomban a rendszereket épitettem egyedi, altalam
definialt Iépéseket és paramétereket is tartalmaz. Eredménynek tekintem a rendszerépités
altalam definialt folyamatat (3.1. fejezet), hiszen ezzel a modszertannal sikeresen épitettem
olyan kereskedési rendszereket, melyek hosszabb tdvon is hoztdk az elvart eredményeket, illetve
a validécios id6szakban a profit gorbe Pearson korrelacidja csak kismértékben tért el tréning és

teszt idészakok profit gérbéjének korrelaciojatol.
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Igazolast nyert, hogy a technikai elemzés indikatorai és azok paraméterei kozott vannak olyanok,
melyekkel valid kereskedési rendszereket lehet 1étrehozni, és melyek megalljak a helyiiket €16
kereskedés soran is. A technoldgia lehetGséget biztosit arra, hogy fejlett keresési algoritmusok
¢s a mesterséges intelligencia hasznalataval 1ényegesen hatékonyabban €s nem utols6 sorban
gyorsabban talaljuk meg ezeket az indikatorokat és azok paramétereit.

Megallapitottam, hogy a pénziigyi piacokon 1éteznek olyan szamitogép vezérelt algoritmikus
modellek, melyek hosszi tdvon képesek nyereséget termelni. A hataridds piacokon épitett
portfolio a vizsgalt iddszakban, megbizhato, stabil profitot produkalt. A folyamat
megismételheto, illetve az eredmények reprodukalhatoak.

Meghataroztam, hogy a kiilonb6z6 indikatorokon alapuléd diverzifikalt rendszerek Gsszesitett,
mintan kiviili kereskedési eredménye kiegyenstlyozottabb, mint egy-egy rendszer egyéni
eredménye. Az egyes rendszerek profit gorbéjének korrelacioja alacsonyabb volt, mint a teljes
portfolioé fiiggetleniil attél, hogy melyik iddszakban vizsgaltuk azt. igy igazolast nyert a
diverzifikacié sziikségessége, illetve az, hogy a diverzifikacio a kockazatmenedzsment egyik
legegyszeriibb ugyanakkor legfontosabb eszkoze.

Megallapitottam tovabba, hogy a kiilonb6z6 technikai indikatorok kiilonb6z6 hatékonysaggal
hasznalhatok a kiilonboz6 piacokon. Az altalam vizsgalt hataridos piacok esetében azt talaltam,
hogy adott piacon a jobb eredményeket mutatd indikatorok segitségével nyereségesebb

kereskedési algoritmusokat tudunk generalni.
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5. KOVETKEZTETESEK, JAVASLATOK

Igazolast nyert, hogy a gépi modellépités sikeres megkozelitése a tozsdei kereskedésnek,
melyben a mesterséges intelligencia hasznalata megkeriilhetetlen. A fejlett keresési
algoritmusok, illetve a gépi tanulas lehetdséget biztosit arra, hogy nagy szami kombinaciobol
kivalasszuk azokat az algoritmusokat, melyek nyereségesek voltak a vizsgalt id6szakokban. A
verifikacios eljarasok segitségével pedig novelni tudjuk annak valdszinliségét, hogy a
kivélasztott rendszerek jovobeli adatokon is sikeresen kereskedjenek. Az eredményekbdl
nyilvanvalova valt, hogy ezek a gépi modellek stabilabb és magasabb hozamot képesek elérni,
mint a tradicionalis modell — megvesz és tart — és az egyszeri stratégia szerinti kereskedés.
Természetesen a siker kulcsa a mddszertan pontos kdvetésében, az iligyletek szisztematikus
végrehajtasaban és abban rejlik, hogy bizonyos foku bizalmat elélegezziink meg a kereskedési
modelleknek, hiszen azt lehetetlen megmondani, hogy egy-egy rendszer mennyi ideig fog a
jovOben miikddni, és az elvart profitot generalni. A verifikacios és validacios eljarasoknak ebben
van nagy jelentésége, hiszen segitségével modellezni tudjuk az arfolyam karakterisztikajaban és
belsd ¢életében tortént valtozasokat és ki tudjuk szamitani, hogy a rendszereink hogyan reagdlnak
azokra. A robusztus rendszerek nagyobb bizalmat sugaroznak a kereskeddk felé, hiszen tobb
helyzetben is stabil eredményeket produkalnak. Ugyanakkor elképzelheté olyan eset is,
amelyben mar az ¢les kereskedés elsdé napjatol veszteséget generdl egy stratégia, igy
mindenképpen sziikséges egy olyan modszertan kidolgozasa, mely objektiv mérdszamok alapjan
hoz dontést arro6l, hogy adott rendszer meddig maradhat a portf6lié része, hol van az a pont, ami
utan azt torolniink kell és egy masik rendszerrel helyettesiteni. Kutatdsomnak ez nem volt célja,
a fokusz a gépi modellépités sokszinliségén volt, illetve azon, hogy épithetd olyan portfolio,
mely akar hosszabb tavon is, emberi beavatkozas nélkiil képes nyereséget termelni és képes
legy6zni a tradicionalis befektetési modellt. A diverzifikdciot hasznaltam fel arra, hogy egy-egy
rendszer teljesitménye csak a sajat sulyaval terhelje az dsszeteljesitményt, igy tulajdonképpen
nem volt 1ényeges, amikor egy-egy rendszer nem hozta az elvart eredményeket. Ugy gondolom,
hogy a teljes folyamat reprodukalhatd, vagyis, ha megismételném a 4.1.-4.5. pontokat az
eredmények hasonldak lennének.

Lényeges volt annak kiszamitasa, hogy a generalt rendszerek egymassal milyen kapcsolatban
allnak. Tobbszor talalkoztunk azzal, hogy néhany rendszer erés korrelacioban all egymassal. Ezt
a jelenséget kozelebbrdl megvizsgalva azt tapasztaltuk, hogy ezen rendszerek felépitése nagyon
hasonl¢, indikatorkészletiik nagy szdzalékban megegyezik, azok foként paramétereikben térnek
el egymastol. Célszerti ezen rendszerek Kisziirése, hiszen mint azt az el6z6ekben is emlitettem

nem tudhatjuk, hogy egy rendszer ismeretlen arfolyam adatokon hogyan fog viselkedni, igy

111



célszerli a portfolioban olyan rendszercket szerepeltetni, melyek kozott maximum enyhe
korrelacio all fenn — vagyis indikator- és paraméterkészletiik kiilonb6zo.

A gépi modellépités szakirodalomban részletezett modszertan felhasznalasaval sikeresen
épitettem meg egy portfoliot, melyet ugyan €16 kereskedésben nem, de szamara ismeretlen
adatokon futtattam. Bar ez a teszt sikeres volt, azt nem szabad elfelejteni, hogy az é16 kereskedés
soran tobb elére nem lathato befolyasolo tényez6 neheziti a végrehajtast, mint az elcstszas,
vagyis a kivant és a tényleges arfolyam kozotti kiilonbség. Az €16 kereskedés soran ismerni kell
¢és foleg el kell fogadni a lehetséges kockazatokat. Még ennél is fontosabb elfogadni azokat

kockazatokat, melyek a portfolio sikertelenségbdl adodnak és valds anyagi veszteséggel jarnak.
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6. OSSZEFOGLALAS

Disszertaciomban az elmult szikk két évtized soran a pénziigyi vilagdban megszerzett
ismereteimet, tapasztalataimat hasznaltam fel ahhoz, hogy olyan algoritmikus kereskedési
stratégiakat fejlesszek ki, melyek €16 kereskedésben is konzisztens és hosszli tadva profitot
generalnak és megalljak a helyiiket mind a tradicionalis kereskedési modellel, mind pedig az
egyszerl kereskedési stratégiaval szemben is. Dolgozatom els6 részében részletes és széleskori
szakirodalmi kutatast végeztem, mely hozzéasegitett a megfogalmazott kutatasi céljaim
eléréséhez. Meglatdsom szerint mind a szakirodalmi feldolgozas, mind pedig a kutatas sordn
1étrejott algoritmikus rendszerek olyan kovetkeztetésekre vezetnek, melyek tudomanyosan
ujszerll ismereteket eredményeznek.

Fontosnak tartottam, hogy koriiltekintéen feldolgozzam, hogy milyen jelentdsége van a
mesterséges intelligencianak, illetve részteriileteinek a gépi tanulasnak és a fejlett genetikus
algoritmusoknak nem csak a stratégiaalkotasban, hanem a kereskedési folyamat egészében
beleértve a dontéshozatalt és a végrehajtast is. Napjainkban a technolédgia lehetéséget biztosit
arra, hogy a fejlett keresési algoritmusok €s mesterséges intelligencia hasznalataval lényegesen
hatékonyabban és nem utolsdé sorban gyorsabban épitsiink kereskedési rendszereket. De a
folyamat itt nem ér véget, ugyanis a gépi tanulas eszkozeivel lehetséglink nyilik a rendszerek
elemzésére, illetve robusztussaguk vizsgalatira. fgy végeredményként olyan stratégidkat
kapunk, melyek profit gérbéje nagy valosziniiséggel fog folytatddni a jovébeli arfolyamadaton
torténd futtatas soran is.

Az disszertacidban szerepld elemzés ramutat arra, hogy ugyan a jovot nem ismerjik, de az
emberi természet és ezen keresztiil az arfolyamokat elemezhetjiik, mintakat kereshetiink benne,
melyeket utdna kivetithetiink és alkalmazhatunk az ismeretlenre, bizva abban, hogy az
arfolyammintak ismétlddni fognak. A gépi modellépités eszkdzei nem csak hatékonyabba teszik
ezt a folyamatot, hanem sokkal inkabb lehetévé teszik azt.

Osszességében megallapithato, hogy az altalam definialt gépi modellépités folyamataval sikeres
kereskedési algoritmusok épithetok, melyek az elvart profitot hossza tavon képesek biztositani,
s6t eredményei a tradicionalis befektetési modellt és az egyszerii kereskedési stratégiat is
képesek tulszarnyalni. A folyamatot, illetve a 1épéseket a szakirodalom alapjan alakitottam ki,
ugyanakkor azok sorrendjét és a valtozoit sajat magam hataroztam meg. Fontosnak tartottam azt
is, hogy a folyamat megismételhetd és kiterjeszthetd legyen mas pénziigyi eszkoz arfolyamara

egyarant. Ugy gondolom, hogy a disszertaciomban kidolgozott moédszertan segitségével
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bizonyos haté¢konysaggal barmilyen likvid pénziigyi eszkoz kereskedésére ki lehet dolgozni

algoritmikus kereskedési modelleket.
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7. SUMMARY

In my dissertation, I used my knowledge and experience gained in the financial world over the
past two decades to develop algorithmic trading strategies that generate consistent and long-term
profits in live trading and stand up to both the traditional trading model and a simple trading
strategy. In the first part of my thesis, | carried out a detailed and extensive literature research,
which helped me to achieve my stated research goals. In my view, collecting and processing the
literature as well as creating the algorithmic systems lead to conclusions that result in
scientifically novel knowledge.

| emphasized the importance of artificial intelligence and its subfields of machine learning and
advanced genetic algorithms not only in strategy creation, but also in the trading process as a
whole, including decision-making and execution. Nowadays, technology provides the
opportunity to build trading systems significantly more efficiently and, last but not least, faster
by using advanced search algorithms and artificial intelligence. The process is not interrupted
here, because with the tools of machine learning we have the opportunity to analyze the systems
and examine their robustness. Thus, as a final result, we get strategies whose profit curve will
more likely continue when running them in the future on unknown price data.

The analysis in the dissertation points out that although we do not know the future, we can
analyze human nature and through it the prices. We can look for patterns in it, which we can
then project and apply to the unknown, trusting that these patterns will repeat themselves.
Machine model building tools not only make this process more efficient, but rather make it
possible.

Overall, it can be concluded that successful trading algorithms can be built with the process of
machine model building that | have defined, which can ensure the expected profit in the long
term. | created the process and the steps based on the literature, but at the same time | determined
their sequence and variables myself. | also considered it important that the process could be
repeated and extended to other financial instruments as well. | believe that with the help of the
methodology developed in my dissertation, algorithmic trading models can be developed for any

liquid financial instrument with a certain efficiency.
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