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1. Bevezetés

Tobb mint 40 év telt el az 1973-as elso olajar-sokk ota. Ebben az idészakban az olaj iranti
globalis kereslet dramaian megndtt, mikozben az 101j energiaval kapcsolatos technologidk és 1j
energiaforrasok ellenallobba tették a globalis fogyasztokat az olajsokkokkal szemben. Az 1970-es
évek olajsokkjai ota a feltorekvd gazdasagok szerepen jelentdsen megndvekedetta globalis
energiafogyasztasban. A Kinai Népkoztarsasag részesedése példaul 6tszor nagyobb, mint az 1970-
es ¢években volt. Masrészt a legnagyobb (USA) ¢és a jelenlegi harmadik legnagyobb (Japan)
olajfogyasztok részesedése az 1970-es évek ota csokkent, az Egyesiilt Allamoké 32%-161 21%-ra,
Japané 10%-161 5%-ra.

Az 1970-es évek olajvalsagait és az azt kovetd gazdasagi recesszidkat kdvetden tobb
tanulmany is megallapitotta, hogy az olajarsokkok jelentds szerepet jatszottak a gazdasagi
visszaesésekben. Az elmult években az olajarak 2001-ben megkezdddott meredek emelkedése és
a masodlagos jelzaloghitel-valsagot kovetd 2008-as meredek csokkenés ujra felkeltette az
érdeklédést az olajarak makrogazdasagra gyakorolt hatasai irant.

A fosszilis tiizeldanyagok tovabbra is a jelenlegi globdlis energiafelhasznélas jelentds
részét fedezik, 2020-ban ennek megfeleld 80%-os részesedéssel. (IEA, 2020). Az olaj tovabbra is
a vilag vezetd lizemanyaga, 2020-ban a globalis energiafogyasztas 31,2%-at tette ki, ami azt jelzi,
hogy a kdolaj tovabbra is fontos a nemzetkdzi tényezdpiacokon. Ezért a kdolajar-determinansok
torténeti fejlodésének megértése a gazdasagpolitikai tervezés érdekében kiemelten fontos kutatasi
kérdés. E tekintetben a kdolajpiacon az 01j évezred elsé évtizedében tapasztalhatdé armozgasok
foként két okbdl keltették fel a figyelmet: egyrészt az 1980-as és 1990-es évek alatti alacsony
szintrél tobb éven keresztiil emelkedett az ar, amely rekordotdontott. Az arak ezen alakulasa
sz¢éleskorli vitat valtott ki egy Ujabb olajvalsagrol, utalva az 1970-es és 1980-as évek két
olajvalsagara. Masodszor, ami még fontosabb, az elsd két olajvalsaggal ellentétben ennek a
mostani arcsucsnak az oka nem egyértelmii: egyszerre tobb potencidlisan relevans fejlemény
zajlott le, ami megneheziti azok arra gyakorolt hatdsidnak azonositasat. A gazdasagi
szakirodalomban egyre tobb cikk tanuskodik errdl. Az akadémiai diskurzus altaldban harom
magyarazat kozott ingadozik, tiikrozve a kdolaj arara hato piaci erdket: eldszor is azt allitjak, hogy
az aremelkedés a kdolajkészletek végességét €és a termelési kapacitdsok tovabbi bdvitésének
képtelenségét mutatja (kinalatvezérelt aremelkedés). (Kaufmann, 2011) Masodszor, feltételezik,
hogy a feltorekvd orszadgok, példaul Kina és India varatlanul erds gazdasagi ndvekedése
eredményezte a kdolaj irdnti kereslet varatlan novekedését, ami a kdolaj azonnali szallitdsanak
megszorulasahoz és az ar emelkedéséhez (keresletvezérelt aremelkedés) vezetett. (Hamilton,
2008) (Kilian, 2009) Harmadszor megallapitjak, hogy a spekulansok novekv$ szama a
kéolajpiacon jelentdsen megerdsitette az eldretekintd keresleti tevékenységek stlyat, és ezzel
megvaltoztatta az ardinamikat (varakozasokvezérelte aremelkedés) (Fattouh, Kilian, & Mahadeva,
2013)

Abbdl kiindulva, hogy a kdolaj az egyik legfontosabb nyersanyag, az aringadozas jelentds
vildggazdasagi hatdssal bir. Ebbdl kifolyolag a gazdasag szerepldi igyekeznek eldrejelezni az
arfolyam valtozasait, a trendeket, a jovObeli értékeket. Mivel a gazdasagi szereplok nagy része
nincs piacbefolyasold pozicioban, igy a hozza beérkezé informaciokbol igyekszik ezen adatokat
¢és informéciokat kinyerni.



A mai felgyorsult vilagban az informacié oriasi tomegével szembesiiliink. Clickbait
cikkek, hitelesnek vélt forrasok ezrei allnak rendelkezésre, amelyekbdl igyeksziink kigytjteni a
szamunkra hasznos informaciokat. A kulcs tehat nem feltétleniil az informacié vagy hir
beszerzése, hanem az informacidaradatbol kiszlirni a relevans informaciotartalmat, majd azt
hatékonyan feldolgozni. A probléma Osszetett és a gazdasagi szereplok egyre komplexebb
informacioéfeldolgozasi és sziirési metddosukat alkalmaznak, egyre bonyolultabb informacios
haldzatokbol és nagy adatmennyiségbdl igyekszenek kiszlirni a zajt, vagyis a fals informaciokat,
kiegészitd tényeket.

Jelen dolgozat témaja az olajarfolyam elemzése egy komplexebb megkozelités
alkalmazaséaval. Mivel mindenkit érint, illetve kdzvetetten minden iparagra kihatésa van, igy nagy
szereppel bir. Oligopol piacon miikddik, vagyis a szereplok nagy figyelmet forditanak a tobbi
szereplO dontéseire. Mivel relative nagy a piaci részesedése egy-egy szereplonek, igy nagy hatassal
birhatnak. Felhasznaloként, végfogyasztoként rahatds nincs a piacra, de a nagy
informaciotomegbdl egy specidlis szlirdt sziikséges alkalmaznunk, hogy tudjuk mely hireket
érdemes komolyan venni.

Az elmult években egyre nagyobb teret hoditanak a neuralis halok, melyek nem statisztikai
alapokon képesek Osszefiiggéseket és kovetkeztetéseket, kapcsolatokat felismerni adathalmazok
pontjai kozott, mint példaul a hirek. A neurdlis halok az 1940-es éves kornyékén indultak
fejlodésnek, a szamitastechnika fejlédésével parhuzamosan. Eleinte kapacitaskorlatok is voltak,
de a jelenlegi technoldgia fejlettség mellett az ilyen fejlesztések fénykorukat élik. Az
informéciofeldolgozas mddszere a neuralis halok esetében nagyban hasonlit az emberi agyban
jelenlévd halozathoz, nem feltétlentil statisztikai alapon miikodik. Mindamellett joval gyorsabb és
hatékonyabb, mint amire az ember képes lesz/lehet.

Feltételezésem az, hogy a gazdasagi és politikai hirekkel kapcsolatos jsagcikkek tartalma
alapjan eloére jelezhetd az olajar valtozasa, legalabbis bizonyos szinten. Az ujsagcikkekben
szerepld gazdasagi ¢és politikai informacidk segitségével meg lehet valaszolni a kérdést, hogy
milyen valtozas varhatd az olajarakban. A hirekben szereplé informaciok alapjan elére lathato
véleményem szerint, hogy mikor varhaté névekedés vagy csokkenés az olajarakban, valamint a
valtozas mértéke is.

Valosziniisithetd, ha az irott vagy elektronikus sajtoban pozitiv, vagy negativ
véleményeket kozdlnek az olajarakra vonatkozoan, akkor ez hatdssal lehet a vevok és vezetdk
dontéseire, amelyek végeredményeként befolyasolhatjak az olajarak valtozasat. A hirek alapjan
tehat spekulativ alapokon nyugvéd dontéseket hoznak a piaci szereplok, amelyek keresleti vagy
kinalati oldali valtozas miatt tényleges arvaltozast fognak eredményezni, tgy, hogy az eredetileg
véleményezett és valoszintsitett eredmény esetleg be sem kovetkezi.

Fontos kijelenteni, hogy gazdasagi szereplOk alatt olyan haztartasokat, cégeket értek, akik
ugyan rendelkeznek informacidkkal, de nem ,,tlizkdzeliek”, vagyis masodkézbdl tudnak értesiilni
¢s alapoznak a szaksajto hitelességére.



2. Célkitiuzések

A jelenlegi informaciédompingben a gazdasdgi aktorok igyekeznek feldolgozni a
rendelkezésre alld informaciokat. Az informacidfeldolgozas soran sziikséges kiszlirni a nem valid
informaciot, illetve sulyozni az egyes tények vagy vélemények befolyasat. Ezaltal feltételezhetjiik
azt, hogy a hireknek és informacidknak manipulacios jellege van. Az olajar vonatkozasaban, ami
egy oligopol piac jellemz6é mutatoja, ahol a termelési dontéshozatal nem nyilvanos, a gazdasagi
aktorok nagymértékben tdmaszkodhatnak a hirekre.

Az értekezés modszertanilag alapvetden a mesterséges neuralis halok alkalmazasara épiil,
amik jelenleg fénykorukat ¢élik, egyre szervesebben belefolyva életiinkbe. A moddszertan
hasznossaga, felépitése és fejlesztése véleményem szerint az elkovetkezendd iddszak egyik 6
témakore lesz. Ebbdl addddan a neuralis halok tudomanyos €s napi életbe vald alkalmazhatdsagat
vizsgalom, pontosabban mennyire tudja segiteni napi tevékenykedésiinket és dontéshozatali
metddusunkat.

Kutatasom soran célom, hogy bebizonyitsam, hogy az informaci6aramot elemezve (vagyis
hireket, sajtéinforméciot, nem pedig fundamentalis adatokat) van kapcsolat az olajarfolyam és a
sajtohirek kozott, ezaltal egyrészt alkalmazhato eldrejelzésként, masrészt kimutathato a spekulécio
alapu arfolyammozgas.

A témakor, illetve a kutatas kapcsan az alabbi hipotéziseket fogalmazom meg, melyeket
kutatdsom soran vizsgalni fogok:

[1] A mesterséges neuralis halozatok képesek hatékony informaciofeldolgozasra, vagyis
nagy adattomegek (Big Data) gyors és hatékony elemzésére is hasznalhatoak.

[2] A vizsgalt folyoiratok és az arfolyam kozott Osszefiiggés mutathato ki, vagyis
egyértelmiien bizonyithat6 a spekulacids arfolyammozgas az olajar tekintetében.

[3] A Wall Street Journal (WSJ) ujsagcikkek tartalmanak mesterséges neuralis haloval
(ANN) torténé elemzésével kellé pontossaggal meghatarozhato a kovetkezo napi olajar
valtozas.

[4] Az ujsagceikkek Osszefoglalasaval, vagyis tomoritésével nagymértékben ndvelhetd a
mesterséges neuralis haloval torténd eldrejelzési hatékonysag.

[5] Az ujsagcikkek hangulatelemzésével nagymértékben novelheté a mesterséges neuralis
haloval torténd eldrejelzési hatékonysag.

[6] Az olajarfolyam visszacsatolt neuralis haloval (RNN) torténd vizsgalataval, tehat csak
az arfolyam historikus mozgasanak elemzésével kelld pontossaggal meghatarozhat6 a
kovetkezd napi olajar valtozas.

[7] A mesterséges neuralis halo rejtett rétegeinek és neuronjainak, vagyis halo-részének
nagymértékii novelésével jeletdsen novelhetd a hatékonysag.

[8] A WSIJ ujsagcikkeinek mesterséges neuralis haloval torténé elemzése hatékonyabb,
mint az arfolyam visszacsatolt neuralis haloval valo elemzése, vagyis az arfolyam
mozgasaban nagyobb szerepe van a spekuldcionak, mint a fundamentumoknak.

[9] A mesterséges neuralis halo segitségével kapott eldrejelzés hatékonyabb, mint adott
matematikai-t6zsdei modellekkel torténd arfolyamvaltozas-elorejelzés.



3. Irodalmi attekintés
3.1 Az olaj szerepe a vilaggazdasagban

A koolaj egyfajta nélkiilozhetetlen alapvetd energiaforras, vegyi anyag ¢és stratégiai
eroforras a tarsadalmi-gazdasagi fejlodésben. A kdolaj aranak valtozasa jelentdsen befolyéasolhatja
egy orszag gazdasagi fejlodését, tarsadalmi stabilitasat, s6t nemzetbiztonsagat is. (Wu & Zhang,
2014) Ezért nagy jelentésége van olyan tudomanyos modszerek kidolgozasanak, amelyek a
kdolajar-mozgéasok lehetdé legpontosabb eldrejelzését szolgaljak, a koolajpiaci szélsOséges
kockézatok kezelése ¢€s a profitszerzési lehetdségek megtalalasa érdekében.

A koéolajpiaci kereslet és kinalat, az USA-dollar arfolyamanak, a spekulativ kereskedésnek,
a geopolitikai konfliktusoknak, a természeti katasztrofaknak stb. 6sszefolyd hatdsa miatt azonban
a kdolaj nemzetkozi ara fellendiilt, és hordonkénti ara 30-150 dollar kdzott mozgott az elmult
évtizedben magas piaci volatilitassal. (Zhang, Fan, Tsai, & Wai, 2008) (Zhang & Wei, 2011)
(Zhang Y. J., 2013). A multbeli adatok azt mutatjak, hogy a nemzetkdzi kdolajarak Osszetett
volatilitasi jellemzdi, mint példaul a nemlinearités, a bizonytalansag és a dinamika megnehezitik
a kdolajar eldrejelzését, és a varhatd eredmények nagy kockazatot hordoznak, ami végiil jelentds
bizonytalansadgot okozhat a hozamokban.

Az olajarak kulcstényezok a legtobb makrogazdasagi progndzisban. Az elmult
évtizedekben a kdolaj valosziniisithetd ara az egyik legfontosabb és legnagyobb kihivast jelentd
kérdéssé valt ezen kutatasok teriiletén. Az arak trendjének és ingadozasanak kiszamithatosaga
mindig is kihivast jelentett a befektetok €s a kereskedOk szdmara az olajpiacon. Egyrészt a pontos
elorejelzés fontos a maganbefektetok és a kozponti bankok szamara, mivel ezek pontos
szakszerliségére van szilikség ahhoz, hogy megfelel6 politikat alakitsanak ki az olajjal kapcsolatos
sokkra vélaszul. Masrészt az olajarak ingadozasa fontos az importdr €s termeld orszagok szamara.
(Drachal, 2016) Ily modon az olajarak megbizhato vélhet6 adataira van sziikség a csoportok széles
korében.

A kéolaj nagy jelent6séggel bir a vilaggazdasagban, az IEA (2020) szerint 2020-ban a vilag
primer energidjanak tobb mint 31%-at teszi ki, és a legtobbet a kozlekedésben hasznaljak fel.
Ebben az aspektusban Kilian és Park (2009) azt allitja, hogy az olajkereslet és az olajkinalat
sokkjai feleldsek az amerikai részvények realhozamanak hosszu tavli ingadozasanak 22%-ért. Az
olajpiaci sokkok okozati 0sszefiiggésére és a tézsdei hozamokra vonatkozo eredményeket Salisu,
Raheem és Ndako (2019) is kiemeli.

Hamilton (1996) szerint az olajpiaci sokkok szamos csatornan keresztiil befolyasolhatjak a
makrogazdasagi valtozokat, példaul a szallitasi koltségek novelését, igy az inflacion keresztiil az
egész gazdasagot. Cunado és Gracia (2003) megemliti tovabba, hogy az olajar volatilitasa hatassal
lehet az arfolyamra, igy a nettd kereskedelmi mérlegre. Bar ennek az arucikknek a nagy
jelentdsége, az olajarak progndzisa nehéz feladat, ha sok valtozét vagy modszertani megkdzelitést
kell figyelembe venni. Yoshino és Taghizadeh-Hesary (2014) azt irja, hogy a nagy bizonytalansag
pillanataiban, mint példaul a 2008-as masodlagos jelzdlogpiaci valsag idején, az eldrejelzés
pontossaga veszélybe kertilhet, és a modelleknek figyelembe kell venniiik az ilyen eseményeket.

Ebben az értelemben az olajar-eldrejelzések szakirodalma folyamatosan fejlédik, mindig
megprobalja az ingadozéasok forrasait jobban magyardzni, és pontosabb eldrejelzést késziteni.



Példaul 2014-ben, amikor az olaj ara 50,00 USD ala esett. Baumeister és Kilian (2014) szerint
ennek oka a libiai olajtermelés fellendiilése és az iraki termeléscsokkentés. Mig Kilian és Murphy
(2014) ramutatott, hogy ez a helyettesité Egyesiilt Allamok palaolaj-termelésének novekedésével
is Osszefiigg.

Az olajar valtozasa jelentds hatassal van a vilaggazdasagra tobb okbol kifolyolag:

e Energiaforrasként valé fontossag: Az olaj a vilag legfontosabb energiaforrasai
kozé tartozik, és szamos iparag, kozlekedési mod, valamint fiitési és aramtermelési
folyamatok alapvetd része. Az olajar valtozasa kozvetlen hatassal van ezeknek az
iparagaknak a koltségeire.

e Termelési koltségek: Az olajarak emelkedése ndveli a szallitasi €s gyartasi
koltségeket, mivel sok termék eldallitasa és szallitasa olaj alapt energidt igényel.
Ezek finanszirozasagyakran atharul a fogyasztokra, ami inflacidhoz vezethet.

¢ Inflicio és kamatlabak: Amikor az olajarak emelkednek, az inflacié ndvekedhet,
mivel a termékek és szolgaltatasok arai is emelkednek. Az inflacié novekedése
nyomast gyakorolhat a kozponti bankokra, hogy noveljék a kamatldbakat az
inflacio megfékezése érdekében, ami viszont csokkentheti a gazdasagi novekedést.

o Fogyasztoi koltés: Az olajarak emelkedése noveli a kozlekedési és fiitési
koltségeket a haztartdsok szdmara, ami csokkentheti a fogyasztok rendelkezésre
allo jovedelmét. Ez kevesebb koltést jelent mas termékekre €s szolgaltatasokra, ami
lassithatja a gazdasagi novekedést.

o Nemzetkozi kereskedelem: Az olajimportdr és -exportdr orszagok kiilgazdasagi
egyensulyara is nagy hatdssal van az olajar véltozasa. Az olajexportald orszagok,
mint példaul Szatd-Arabia, jelentés bevételeket szereznek az olaj eladasabol, igy
az arak csokkenése negativan befolyasolja a gazdasagukat. Az olajimportald
orszagok, mint példaul Japan vagy Németorszag, viszont profitdlhatnak az
alacsonyabb olajarakbol.

e Valutapiacok: Az olajarak valtozasa befolyasolja a valutak arfolyamat is,
kiilonosen azokban az orszdgokban, amelyek jelentés mértékben fliggnek az
olajexportbdl szdrmazé bevételektdl. Az olajarak esése példaul gyengitheti ezeknek
az orszagoknak a valutdjat.

o Befektetések és tézsdék: Az olajarak ingadozasa befolyasolja a részvény- és
kotvénypiacokat is. Az olajipari cégek részvényeinek értéke gyakran szorosan
koveti az olajarakat, igy az olajarak esése csOkkentheti ezen cégek
részvényarfolyamat, mig az emelkedés novelheti.

Az olajnak a vilaggazdasagban betdltott fontos szerepe miatt nagy mennyiségli kutatas
foglalkozott az olajar valtozasanak gazdasagi és pénziigyi kovetkezményeivel. Szamos kutatas utal
arra, hogy az olajar-sokkok statisztikailag szignifikans €s negativ hatast gyakorolnak a
realgazdasagi tevékenységre. (Hamilton, 1983) (Hamilton, 2011) (Cunado & Garcia, 2003)
(Cunado & Perez de Garcia, 2005) (Herrera, Lagalo, & Wada, 2011) (Jo, 2014) (Cunado, Jo, &
Perez de Garcia, 2015)

Kevésbé kiterjedt, de még mindig jelentés mennyiségli kutatas vizsgalta az olajar-sokkok
nemzetkozi részvénypiacokra gyakorolt hatasat. Ennek gazdasagi hatasait a pénziigyi piacoknak
meg kell ragadniuk, mivel ezek befolyassal birnaka pénzaramlasokra, a varhaté hozamokra és a
befektetési dontésekre. Az empirikus vizsgalatok eredményei azt mutatjak, hogy az olajar-sokkok,
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amelyeket olajar-valtozasként definialnak, jelentds hatast fejtenek ki ezekre a piacokra. (Jones &
Kaul, 1996) (Sadorsky, 1999) (Cunado & Perez de Gracia, 2013) Egy friss tanulmanyaban Jo
(2014) ramutat arra, hogy a megnovekedett instabilitas ronthat szamos realgazdasagi
tevékenységet, és a sztochasztikus volatilitasu negyedéves vektor-autoregressziés modell (VAR)
segitségével megallapitja, hogy az olajar ingadozéasa negativ hatassal van a vilag ipari termelésére.
Elder és Serletis (2010) egy feltételes heteroszkedaszticitast altalanositott autoregresszios modell
(GARCH) segitségével tanulmanyozza az olajar valtakozasanak makrogazdasagi hatéasait, negativ
Osszefiiggést talalva a beruhazasok, a tartos fogyasztasi cikkek és a fogyasztas mértékében.

Néhany tanulmany az olajar-emelkedés GDP-re gyakorolt hatasat vizsgalta strukturalis
modellek, kiilondsen altalanos egyensulyi (CGE) modellek segitségével. Sanchez (2011) példaul
dinamikus CGE-modell segitségével kimutatja, hogy a 2002-2008-as idG6szakban az olajar-
emelkedés hat olajimportalé orszagban (Bangladesh, El Salvador, Kenya, Nicaragua, Tanzania é
Thaif6ld) évi 2-3%-0s (2008-ban) GDP-csokkenést okozott. A CGE modellt hasznalva Aydin és
Acar (2011) ugy talalja, hogy a magasabb olajarak rovid tavon jelent6s negativ hatast
gyakorolnanak a torok gazdasagra, bar a gazdasag hosszu tavon alkalmazkodna, és a hatasok
enyhébbek lennének. A 2020-ban hordonkénti 185 USD-t eléré magasabb olajarfolyam a GDP
1,3%-0s novekedését okozza éves szinten ahhoz a fogatokonyvhoz képest, amelyben az olajar
2020-ban csak a 108 USD hordonkénti arat éri el. Az elemzés a 2010-2020-as idészakra késziilt,
a GDP-hatasok pedig rovid tavon (2011 és 2012) 2,3%, illetve 2,3% voltak. Sztochasztikus
dinamikus altalanos egyensulyi (DSGE) modellt hasznalva Balke et al. (2010) arra jutottak, hogy
az olajarak az 1990-es évek 6ta viszonylag gyengébb hatast gyakoroltak az USA GDP-jére, mint
az 1970-es és 1980-as években. Arra a kovetkeztetésre jutottak, hogy az Egyesiilt Allamok GDP-
jének ujabb ingadozasait elsésorban a hazai mozgatorugdk magyardzzak, nem pedig az olajar-

sokkok.

A Kklasszikus kinalati oldali kozgazdasagi elmélet azt sugallja, hogy az olajar-sokk
visszafogja a makrogazdasagi tevékenységszintet, mivel az olajar emelkedése magasabb termelési
koltségekhez, a termelékenység csokkenéséhez, végiil az egy fore jutd bruttd hazai terméek (GDP)
csokkenéséhez, ill. egy fore jutd kibocsatds csokkenéséhez vezet. Ez a probléma a
munkanélkiiliségi rata novekedéséhez €s a hazai hitelallomany csokkenéséhez is vezethet a cégek
alacsonyabb makrogazdasagi aktivitdsa miatt. Valojaban a munkanélkiiliség az olajar-sokkbol
fakadhat az olajintenziv iparagakban a foglalkoztatasi strukturak valtozasan keresztiil, ami arra
készteti a cégeket, hogy olyan termelési mddszereket alkalmazzanak, amelyek kevésbé fliggenek
az olajtol, és ami a munkaerd szektorok kozotti széles korli atcsoportositasat eredményezi, ami
hosszu tavon érinti a munkanélkiiliséget. (Chang, Jha, Fernandez, & Jam'an, 2011)

Ezek a tényezdk 0sszességében magyarazzak, hogy miért van az olajar valtozdsanak nagy
hatésa a vildggazdasdgra. Az olaj, mint alapvetd energiaforrds és gazdasagi tényezd, szorosan
Osszefonodik szdmos gazdasagi mutatdval és folyamatokkal.

3.2 Olajar elérejelzés

Széles korben elterjedt és vizsgalt, hogy az olajar varatlan nagy és tartds ingadozasai mind
az olajimportald, mind az olajtermeld gazdasagok jolétét jelentés mértékben karos moddon
befolyésoljak, ezért szamos modon készitenek progndzisokat a kdolaj aranak jovobeli
alakulasahoz kapcsolodoan. A kdzponti bankok, illetve a maganszektor elemz6i sok esetben az
olaj arat nevezik meg a makrogazdasagi elOrejelzések készitésének és a makrogazdasagi
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kockazatok felmérésének egyik kulcsfontossagu, ha nem a legfontosabb valtozoéjanak. Kiilonosen
érdekes az a kérdés, hogy az olaj 4&ra mennyiben segiti a recesszio kelld idében torténd progndzisat.
Tobb kutatasban talalunk erre bizonyitast, példaul Hamilton (2009) az Edelstein és Kilian (2009)
kutatasaira épitve, mely szerint a 2008 végi recesszio feler6sodott, és megeldzte az autdipar
gazdasagi lassulasa és a fogyasztoi hangulat romlasa.

Nem csupan az olaj aranak pontosabb eldrejelzései valdsziniisitik, hogy javitjak a
makrogazdasagi eredményekre vonatkozo elérejelzések precizitasat, hanem emellett a gazdasag
egyes szegmensei ¢és agazatai kozvetleniil fliggenek az olajar valtozasatol. llyenek példaul a
1égitarsasagok, akik ezekre az adatokra tdmaszkodnak a repiil6jegy arak meghatarozasakor, az
autogyartd cégek szintén figyelembe veszikv termékkinalatukvalamint a termékaraik
meghatarozasanal, a kozmiicégek pedig az olajar-clérejelzések alapjan dontenek a
kapacitasbovitésrdl vagy 11j iizemek létesitésérél. Hasonloképpen, a lakastulajdonosok is a fiitdolaj
vasarlasanak iddpontjanal vagy az energiatakarékos lakasfejlesztések befektetésénél veszik
figyelembe dontések meghatarozo kritériumaként.

Mindezek mellett az olaj aranak és szarmazékainak (példaul a benzin vagy a fiitGolaj)
aranak valosziniisithetd alakulasa fontos az energiaintenziv tartds fogyasztasi cikkek, példaul
autok vagy otthoni fiitési rendszerek vasarlasanak modellezésében. Szerepet jatszanak az
energiafelhasznalas eldrejelzéseinek elkészitésében, az energiaszektorban meghozott befektetési
dontések modellezésében, a szén-dioxid-kibocsatas és az éghajlatvaltozas eldrejelzésében,
valamint olyan szabdlyozasi politikak kialakitdsdban, mint példdul az autdiizemanyag-szabvanyok
vagy a benzinadok kivetése.

Kiilonféle elméleti megkozelitések 1éteznek az olajarak eldrejelzési modellezésére. A
kéolajar-elorejelzési szakirodalomban a modszereket két f6 csoportba sorolhatjuk. Az els6 csoport
a hagyomanyos statisztikai és 0konometriai technikak, Ggy, mint az exponencialis simitasi modell
(ESM), a linedris regresszid (LinR), az autoregressziv integralt mozgoatlag (ARIMA), az
altalanositott autoregressziv feltételes heteroszkedaszticitds (GARCH), a bolyongasi folyamat
(RW) ¢és a hibakorrekcids modellek (ECM). A hagyomanyos statisztikai €s 6konometriai technikéak
tobbnyire csak linedris folyamatokat képesek adat-idésorokban régziteni. Ezek a modellek ebbdl
adoddan nem elegendbéek a kdolajarak nemlinearis jellemzdinek figyelembevételéhez. Ennek a
korlatnak a lekiizdése céljabol a mesterséges intelligencia (AI) modellek erdteljes Ontanuld
képességekkel, példaul mesterséges neurdlis halézatokkal (ANN), tamogatott vektorgépekkel
(SVM) és intelligens optimalizal6 algoritmusokkal, példaul genetikai algoritmusokkal (GA) egyre
népszeriibbek a nyersolajar-eldrejelzésben. (Yu, Dai, & Tang, 2016) (Hamdi & Aloui, 2015). Az
elmult évtizedekben sokan foglalkoztak a témaval, szdmos tanulmany késziilt az olajar
elorejelzésérdl. A témaban els6ként Amano (1987) kutatott. A szerzo egy kis 1éptékii 6konometriai
modellt alkalmazott az olajpiaci eldrejelzéshez. Tang és Hammoudeh (2002) nemlinearis
regressziot hasznalt az OPEC kosararanak eldrejelzésére. Ye et al. (2006) a WTI arak egyszerti
okonometriai modelljét mutatta be magas, illetve alacsony készletli valtozok felhasznalasaval.
Gori et al. (2007) az adaptiv neuro-fuzzy kovetkeztetési rendszert (ANFIS) hasznalta a havi
olajarak el6rejelzésére. Moshiri és Foroutan (2006) az ARIMA ¢és a GARCH modellek
alkalmazasaval modellezte és elGrejelezte a napi hataridés kéolajarakat. Xie et al. (2006) pedig a
WTI kdolajarakat az ARIMA moddszer alkalmazasaval.

Osszevetették az eredményeket az SVM-ek és az ANN-ok eredményeivel is. Yu et al.
(2008) egy empirikus modusz-dekompozicion (EMD) alapuld neuralis haldzatok egyiittes tanulasi
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modelljét javasolta a nyersolaj azonnali vilagpiaci aranak eldrevetitéséhez. Kulkarni és Haidar
(2009) prezentalt egy tobbrétegli elérecsatolt neuralis haldzatot (FNN — feedforward neural
network) a kodolaj azonnali aranak valdszinii alakulasara. Bao et al. (2011) egy wavelet
transzformécion és a legkisebb négyzetek tdmogatasi vektoros gépeken (LSSVM) alapul6 hibrid
modellt javasolt erre a WTI és a Brent kdolajarak esetében. He et al. (2012) bevezetett egy wavelet
dekompoziciés ensemble modellt a kdolajar-prognodzis pontossaganak javitdsara. Azadeh et al.
(2012) mesterséges neuralis haldzaton és fuzzy regresszion alapuld rugalmas algoritmust hasznalt.
Khashman és Nwulu (2011) 6sszehasonlito elemzést végeztek az SVM-16l €s a visszacsatolasrol.
Ahmed ¢és Shabri (2014) egy technikat javasoltSVM segitségével. Yu et al. (2015) egy
dekompozicid-egyiittes modszertant mutatott be  adatok  karakterisztikus  vezérelt
rekonstrukcidjaval a WTI és a Brent nyersolaj azonnali aranak eldrejelzésére. Tang et al. (2015)
bemutatott egy Ujszerli ensemble learning paradigmat, amely Osszekapcsolja a komplementer
ensemble empirikus moéda dekompoziciot (CEEMD) és a kiterjesztett extrém tanuldsi gépet
(EELM), hogy javitsa a kéolaj valosziniisithet6 aranak pontossagat. Yu et al. (2016) egy G} hibrid
tanulasi paradigmat mutatott be szintén ezzel a céllal, azaz a hibrid grid-GA-alapt legkisebb
négyzetes tdmogatasi vektor regresszios (LSSVR) modellt a West Texas Intermediate és a Brent
piacok esetében. Zhao et al. (2017) ugyanakkor az SDAE-B elnevezésii mély tanulasi egylittes
megkozelitést tartotta megfeleld eljarasnak e célra. Yu et al. (2017) az LSSVR ensemble learning
paradigméjat javasolta bizonytalan paraméterekkel a WTI nyersolaj azonnali aranak
elérejelzésére.

Az iddsoros modellek egyik célja az eldrejelzés. Az idésoros modellek torténelmi adatok
alapjan josoljak meg a jovobeli olajarakat. Ezekben a modellekben a jovobeni arviselkedés a sajat
torténeti adatokbol kovetkezik. Ezeket a modelleket leginkdbb akkor alkalmazzak, amikor az
adatok szisztematikus mintat mutatnak, amikor a legtobb lehetséges magyarazd valtozo és
kolesonhatéasaik olyan strukturalis modellt adnak, amelyet nagyon nehéz kdvetni, vagy amikor egy
fliggd valtozo eldrejelzése a magyardzd valtozok eldrejelzésétdl fiigg, amelyek bonyolultabbak
lehetnek, mint magat a valtozot elére jelezni.

Linearis és nemlinearis modelleket gyakran hasznaltak idésoros modellezéshez. Azonban
nehéz diagnosztidlni egy korrelacid linearitdsat vagy nemlinearitasat, €s nincs teljes linearis vagy
nemlinearis korrelacio (gyakran a kett6 kombinacidja). Ezen kiviil altalanos vélemény az, hogy
egy modell nem tudja bevonni az dsszes tényezot és 0sszefliggeést az iddsoros adatokban. Raadasul
az eldrejelzési szakirodalomban szinte altalanosan elfogadott az a vélemény, hogy egyetlen modell
sem a legjobb minden helyzetben, mert egy valds probléma gyakran dsszetett természetii. (Khashei
& Bijari, 2011) Ezért javasolt a rendelkezésre allo tipusu eldrejelzési modellek kombinacidjanak
hasznalata az egy modell helyett. (Timmermann, 2006) Bates és Granger (1969) voltak az elsok,
akik a modellek kombinacidjat tanulményoztik. Ebben a tekintetben szamos tanulmany kombinalt
linedris és nemlinearis modelleket. Ugy, mint Stock és Watson (2004) lineéris és nemlineéris
elérejelzési modelleket hasznalt a pénziigyi és gazdasagi valtozok tanulmanyozasara, és arra a
kovetkeztetésre jutott, hogy a modellek kombinacidja jobban teljesit, mint egy egyedi modell.
Terasvirta (2006) eredményei megerdsitik, hogy a linearis €s nemlinearis modell kombinaciojaval
torténd eldrejelzés jobb eredményeket ad, mint egyetlen nemlinearis modell hasznélata. Ezért a
kiilonb6zé modellek kombinédldsa hatékony modja lehet az egyes modellek eldrejelzési
teljesitményének javitasanak. Ezenkiviil az eltérémodellek kiegészithetik egymast, hogy
kiilonb6z6 kapcesolatokat és mintakat rogzitsenek az iddsoros adatokban.
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A hibrid médszerek gyakran olyan interdiszciplinaris modszerek kombinacigjat jelentik,
amelyek egyesitik erdsségeiket, és hozzavetdlegesen harom kategoriaba sorolhatok:

1. soft-computing médszerek kombinacidja, mint példaul az intelligens optimalizalasi
algoritmusok, GA, SVM,;

2. oOkonometriai modszerek, példaul GARCH, ARIMA kombinacidja;

3. soft-computing és 6konometriai modszerek kombinacidja, példaul a GARCH és az
ANN modszer. (Zhang, Zhang, & Zhang, 2015)

Habar az 6konometriai és a lagy szamitasi modszerekbdl szarmazo elérejelzési modellek
kombinaléasa tobbnyire jobban teljesit, azonban az egyes modellek sulytényezdinek meghatarozasa
kulcsfontossagti 1épés a kombinalt modell felépitésében. Draper (1995), Leamer (1978), Strachan
¢és Van Dijk (2008) Bayes-féle atlagolé modelleket hasznalt a kombinalt modellek kialakitasahoz.
Mas tanulmanyok allandd sulyok hasznalatat javasoljak, masok pedig idoben valtozo stlyokat.
Terui és Van Dijk (2002) tanulmanyaiban alland6 koefficiens regressziot és idében valtozo
modszert alkalmazott a linearis és nemlinearis elérejelz6 modellek kombinalasara. Arra jutottak,
hogy a kombinalt eldrejelzési modellek megfelelden teljesitettek, kiillondsen az idében valtozod
egylitthatokkal. Hendry és Clements (2004) kimutatta, hogy egy egyszerii kombinalé modszer, az
egyszerli atlagolds megfeleld miikodést mutatott a fejlett kombinalasi modszerekkel
Osszehasonlitva (amelyekben a sulyok az eldrejelzési hiba kovarianciamatrixatdl fliggenek).
Guidolin és Timmermann (2007) olyan modellt javasolt, amelyben a stlyok dinamikus
rezsimvaltasbol szdrmaznak. Egyes kutatok optimalizald algoritmusokat is hasznéltak az egyes
modellek optimalis sulyanak meghatarozasahoz. Példaul Wang et al. (2010) adaptiv részecskeraj-
optimalizalast alkalmaztak a kombindci6 optimélis tomegének eléréséhez.

A koéolaj-arelorejelzés szamos modja ismert. A tobbféle tanulmany, szamitdsi és
prognosztikai modszer azért alakult ki, mert a befolyasold tényez6k nagyon széleskoriiek,
kiilonbozd sulyokkal szerepelnek és a legtobb esetben a multbeli események feldolgozasanal
miikodnek jol, a jovobeli eseményeknél mar nagy hibahatarokkal dolgoznak. Ezért a kutatok
folyamatosan tijabb és Gijabb eljarasmoddal probalkoznak, hogy még hatékonyabban tudjak eldre
jelezni az olajarakat.

3.3 Python

A Python nyelvet jelen viszonylatban csak a késdbbi felhasznalhatosag miatt vizsgalom,
hogy képbe keriiljiink a szerkezettel, illetve a késdbbi metodikaval.

A Raw Python, azaz 6nmagaban a Python korlatozott képességekkel rendelkezd nyelv, de
a szamos elérheté modul koziil egy vagy tobb importalasaval bovithetd. A Python jelenlegi verzioi
letolthetdk az internetrdl, és mindegyik ingyenes. Mindegyikhez kivald online dokumentacio
tartozik, beleértve egy oktatdéanyagot is.

A Python egy nagy teljesitményli, objektumorientalt képességekkel rendelkezd, magas
szintli programozasi nyelv, amelyet az 1990-es évek elején Guido van Rossum, az amszterdami
Holland Nemzeti Matematikai és Szadmitastechnikai Kutatointézet (CWI) akkori programozoja
tervezett és fejlesztett. Az alap Python disztribucid nyilt forraskodu, és tobb platformon is elérhetd,
tobbek kozott a Windows, Linux/Unix és Mac OS X rendszereket. Az alapértelmezett CPython
implementacio, valamint a szabvanyos konyvtarak és dokumenticid ingyenesen elérhetd a
www.python.org webhelyrdl, melyeket a Python Software Foundation, egy non-profit szervezet
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kezel. Van Rossum a tovabbiakban is feliigyeli a nyelvi fejlédést, amely biztositotta a funkciok, a
design ¢és a filozofia erds folytonossdgat és egy irdnyba fejlédését. A Python konnyen
megtanulhat6 és hasznalhatd, nagyon vildgos, tomor és logikus szintaxisardl ismert. Ez a funkcid
onmagaban kiilondsen alkalmassa teszi a gyors szoftverprototipus-készitésre, és nagyban
megkonnyiti a késObbi programkarbantartast és hibakeresést, valamint a szerzé vagy mads
felhasznalo altali bovitést. (Bilina & Lawford, 2012)

A Python programozasi nyelv oOridsi népszeriiségre tett szert a statisztikusok és
szoftverfejlesztk korében. (Robinson, 2017.) A foként statisztikai adatelemzésre szant R
programozasi nyelvtdl eltéréen a Python sokkal szélesebb korti alkalmazéasokban jelenik meg, mint
példaul az internet- és webhelyfejlesztés, az adatbazis-hozzaférés, az asztali grafikus felhasznaloi
feliiletek, a tudomanyos szamitasok, valamint a szoftver- és jatékfejlesztés. Két f6 Python-
verzidsorozat 1étezik, a 2.x és a 3.x verzio, és ezek nem teljesen kompatibilisek, bar a legtobb
résziik hasonld. A 2.x-es verzid egy 6rokolt verzio, amelynek tamogatasa €s karbantartasa a tervek
szerint 2020 koril véget ért. A 3.x-es verzid a 2.x-es verzion alapuld Gjra tervezés és a Python
jovojének tekinthetd.

Fobb jellemzok:

e Olvashatosag és egyszerliség: A Python szintaxisat ugy tervezték, hogy intuitiv legyen,
kédja pedig konnyen olvashato, igy konnyen megtanulhat6 és hasznalhato.

e Ertelmezett nyelv: A Python kédot soronként hajtjak végre, ami lehet6vé teszi az interaktiv
tesztelést és hibakeresést.

e Dinamikus gépelés: A Python valtozoinak nincs sziikséglik kifejezett deklaraciora a
memoriateriilet lefoglalasahoz, és a tipusok dinamikusan kdvetkeztetnek futas kozben.

e Magas szintli adatstruktardk: A Python hatékony adatstrukturdkat tartalmaz, példaul
listakat, szotarakat, készleteket €s sorokat, amelyek megkonnyitik az adatok kezelését és
tarolasat.

e Kiterjedt szabvanyos konyvtar: A Python atfogd szabvanyos konyvtarral biiszkélkedhet,
amely szamos altalanos programozasi feladatot tdmogat, példaul 41 1/O-t,
rendszerhivasokat €s internetes protokollokat.

e Platformok kozotti kompatibilitds: A Python platformfiiggetlen, ami azt jelenti, hogy a
Pythonban irt kod modositas nélkiil futhat kiilonféle operacios rendszereken.

e Nagy Okoszisztéma ¢€s kozosség: A Python harmadik félt8l szarmazd konyvtarak és
keretrendszerek hatalmas gyiijteményével rendelkezik (példaul NumPy, pandas, Django,
Flask és TensorFlow), valamint egy nagy, aktiv kozosséggel, amely hozzajarul a
fejlesztéséhez és tamogatasahoz.

Gyakori felhasznalasok:

o Webfejlesztés: Az olyan keretrendszerek, mint a Django és a Flask, népszertliek robusztus
webalkalmazasok készitésére.

e Adattudomany és gépi tanulds: Az olyan konyvtarak, mint a NumPy, a pandas, a Matplotlib
¢s a scikit-learn, a Pythont vezetd nyelvvé teszik az adatelemzés, -vizualizacid és gépi
tanulas terén.

e Automatizalas és szkriptelés: A Python-t gyakran hasznaljdk az ismétlddé feladatok
automatizalasara és a rendszeradminisztracios szkriptek irasara.
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e Szoftverfejlesztés: A Python vildgos szintaxisa és hatékony konyvtarai tdmogatjdk a
szoftverprototipusok ¢és alkalmazéasok gyors fejlesztését.

e Oktatas: A Python-t széles korben hasznaljék tanitasi nyelvként, egyszeriisége és konnytl
megtanulasa miatt.

e Objektum-orientalt és funkcionalis: A Python tamogatja mind az objektum-orientalt, mind
a funkcionalis programozasi paradigmakat, rugalmassagot biztositva a fejlesztoknek a
kodirés soran.

o Koz0sség ¢és tamogatas: A Python Software Foundation (PSF) feliigyeli a Python
fejlesztését, €s eldsegiti novekedését és elfogadasat.

Osszességében elmondhatd, hogy a Python egyszeriiségének, sokoldalusaganak és
hatékony funkcidinak 6tvozete az alkalmazasok széles skaldjahoz hasznalhatd nyelvvé teszi, és
népszerl valasztas a fejlesztOk korében szerte a vilagon.

A Python nem leforditott nyelv, ami azt jelenti, hogy nem forditja le binarisra elére a kddot.
Ehelyett egy szoftverkdrnyezet, a Python interpreter leforditja a szkriptet bindrisra a kod valos
idejli végrehajtasa soran. Elosztdsaval a Python néhany alapvet6 funkcioval rendelkezik, de szinte
minden numerikus szamitas elvégzéséhez kiilsé csomagokra tamaszkodik. Az elmult 10 év
természetes szelekcios folyamata utdn néhdny alapvetd szdmitasi képességet biztositd csomag
széles korben elfogadott a Python kozosségben. (Hao & Ho, 2019) Ertelmezett vagy leforditott:
mint értelmezett nyelv, a Python programokat kozvetleniil az értelmezd hajtja végre, ami lassabb
lehet, mint a leforditott nyelvek, de nagyobb rugalmassagot és egyszeriibb hasznalatot tesz
lehetove.

A kutatds soran hasznalt f6bb python konyvtarak, csomagok a teljesség igénye nélkiil:

A. Torch: nyilt forraskodt gépi tanulasi konyvtar, egy tudomanyos szamitasi
keretrendszer és egy Lua programozasi nyelven alapulo szkriptnyelv. Algoritmusok
széles skaldjat kinalja a mély tanulashoz, és a LuallIT szkriptnyelvet és a mogottes
C implementaciot hasznalja. Az EPFL IDIAP-nal hoztak létre. 2018-t61 a Torch
mar nincs aktiv fejlesztés alatt. A Torch kdnyvtaron alapul6é PyTorch azonban 2021
juniusatol aktivan fejlédik. (Torch - A Scientific Computing Framework For
LualJIT, 2020.)

B. PyTorch: egyediilalld modon épiti fel a neuralis haldzatokat: egy ,,magnot’” hasznal
¢s jatszik le. A legtobb keretrendszer, példaul a TensorFlow, a Theano, a Caffe és
a CNTK statikus vilagnézettel rendelkezik. Fel kell épiteni egy neuralis halozatot,
¢és ujra és ujra fel kell hasznalni ugyanazt a struktarat. A halozat viselkedésének
megvaltoztatasa azt jelenti, hogy a nullarol kell kezdeni. A PyTorch esetében a
forditott modu automatikus differencialasnak nevezett technikat hasznaljuk, amely
lehetdvé teszi a haldzat viselkedésének tetszéleges megvaltoztatasat nulla
késleltetés vagy tobbletterhelés nélkiil. (Yegulalp, 2017.) (Ketkar, 2017)

C. Torch.nn: a PyTorch nn modul magas szintli API-kkal rendelkezik a neuralis
halozat felépitéséhez. A Torch.nn modul Tenzorokat és Automatikus
differencidlasi modulokat hasznal az olyan rétegek betanitdsdhoz és felépitéséhez,
mint a bemeneti, rejtett és kimeneti rétegek. A Pytorch egy torch.nn alaposztalyt
hasznal, amely paraméterek, fliggvények és rétegek becsomagolasara hasznalhatd
a torch.nn modulokba. Barmely mély tanuldasi modellt a torch.nn modul
alosztalyaval fejlesztenek ki, olyan metodust hasznal, mint a forward(input), amely
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visszaadja a kimenetet. Egy egyszerli neuralis hdl6zat bemenetet vesz fel, hogy
sulyokat és torzitasokat adjon hozza, tobb rejtett rétegen keresztiil taplalja a
bemenetet, és végiil visszaadja a kimenetet. (PyTorch - Torch.NN documents,
2022.)

. Pandas: alkalmas a Python programozasi nyelvhez irt szoftverkonyvtar
adatkezelésre és elemzésre. Kiilonosen adatstruktirakat és miiveleteket kinal
numerikus tablak és idésorok manipuldldsdhoz. Harom szakaszbol allo BSD licenc
alatt adtak ki. (Pandas 1.0.0 documentation, 2021.) A név a "paneladatok"
kifejezésbdl szdrmazik, amely egy 6konometriai kifejezés olyan adatkészletekre,
amelyek ugyanazon személyek tobb iddszakra vonatkozd megfigyeléseit
tartalmazzak. (McKinney, 2011.) A neve magaval a ,Python adatelemzés”
(,,Python data analysis™) kifejezéssel jatszik.

. Numpy: egy Python-konyvtar, amely tobbdimenzids tombobjektumot, kiilonféle
szarmaztatott objektumokat (példaul maszkolt tomboket és matrixokat) biztosit,
valamint rutinok valasztékdt a tombok gyors miiveleteihez, beleértve a
matematikai, logikai, alakmanipulaciot, rendezést, kijeldlést, I/O-t, diszkrét Fourier
transzformdciok, alapvetd linearis algebra, alapvetd statisztikai miiveletek,
véletlenszeri szimulaciokat és még sok mast. (Numpy documents, version: 1.22,
2022.)

Newspaper3k: egy Python-konyvtar, amelyet webes cikkek scrapelésére
hasznalnak. Hasznélja a requests konyvtarat, és a BeautifulSoup fliggdséget
hasznalja, mikozben Ixml-re értelmezi. A Newspaper3k nem csak a cikk teljes
szOovegét képes letdlteni, hanem mas tipust adatokat is lekérhet, mint példaul a
kozzététel datuma, szerzé(k), URL, képek és video, hogy csak néhanyat emlitsiink.
Ha egyszeriien csak tudni szeretnénk, mir6l szol a cikk anélkiil, hogy a teljes cikket
el kellene olvasnia, a Newspaper3k Osszefoglalot is készithet a cikkrél. (Python
Package Index - newspaper3k 0.2.8, 2022.)

. BeautifulSoup: egy Python-konyvtar, amellyel adatokat vonhatunk ki HTML- és
XML-fajlokbol. Egy 6sszetett HTML-dokumentumot Python-objektumok dsszetett
fajava alakit. A létrehozott fa modell az elemzett oldalak szamara, mely
segitségével adatok kinyerheték a HTML-bdl, ami hasznos a web scrapeléshez.
(Beautiful Soup Documentation, 2022.) (Hajda, 2018)

. Matplotlib: a Python programozasi nyelv és annak NumPy numerikus matematikai
kiterjesztésének abrazold konyvtara. Objektum-orientalt API-t biztosit a abrak és
kimutatasok alkalmazasokba valé bedgyazasahoz olyan altalanos célu grafikus
felhasznaloi feliilet eszkozkészletek haszndlatdval, mint a Tkinter, wxPython, Qt
vagy GTK. Létezik egy allapotgépen (példaul az OpenGL-en) alapuld proceduralis
"pylab" interfész is, amelyet tigy terveztek, hogy nagyon hasonlitson a MATLAB-
hoz. (Matplotlib 3.5.1 documentation, 2022.)

Scikit-learn: egy szoftver gépi tanulasi konyvtar a Python programozasi nyelvhez.
Kiilonféle osztalyozasi, regresszios ¢és klaszterezési algoritmusokat tartalmaz,
beleértve a tamogatasi vektor gépeket, véletlenszerli erdoket, gradiens-novelést, k-
means-t ¢s DBSCAN-t, és ugy tervezték, hogy egylittmiikodjon a Python NumPy
¢s SciPy numerikus és tudomanyos konyvtarakkal. (scikit-learn - Machine
Learning in Python, 2022.)
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3.3.1 Scraper

A rengeteg adat jelenléte a vilaghalon egyszerre lehet aldas és atok. Hatalmas forrasként
sok relevans informdci6é keriil bemutatasra, azonban ezeknek az informacidknak a megszerzése
kihivast jelent. A weben a legtobb informacio HTML-dokumentumként jelenik meg, amely egy
vazlat, vagyis az adatok strukturalatlan adatok. Az adatok novekedési iiteme az interneten évrél
évre szarnyal, és az adatok tulnyomodrészt nem alkotnak rendszert. Mivel a rendszerezetlen adatok
semmilyen adatmodellt nem kovetnek, az informécidcsere nem egyszeri.

A web scrapelés (webkaparas magyarosan), vagyis a webes adatgyiijtés vagy a webes
adatkinyerés olyan adatszerzési modszer, amelyet a webhelyekrdl szarmazo adatok kinyerésére
hasznalnak. A web scraper szoftver kozvetleniil hozzaférhet a vilaghalohoz a Hypertext Transfer
Protocol vagy egy webbongészd hasznalataval. Mig az adatgytijtést a szoftverhasznalé manualisan
is elvégezheti, ez a kifejezés altalaban bottal vagy webrobottal megvalodsitott automatizalt
folyamatokra utal. Ez egy olyan masolasi forma, amelyben meghatarozott adatokat gyijtenek
Ossze és masolnak a webrdl, jellemzden egy kozponti helyi adatbazisba vagy tablazatba, késébbi
visszakeresés vagy elemzés céljabol.

Egy weboldal internetes scrapelés magaban foglalja annak lekérését és kibontdsat. A
lekérés egy oldal letoltése (amit a bongészd akkor hajt végre, amikor a felhaszndld megtekint egy
oldalt). Ezért a webes feltérképezés a webscrapelés egyik f6 Osszetevéje, amely az oldalakat
késdbbi feldolgozas céljabol lekéri. A lekérés utdn megtorténhet a kivonas. Egy oldal tartalma
elemezhetd, kereshetd, Gjraformazhato, adatai tablazatba masolhatok vagy adatbazisba tolthetdk.
A webscraperek altalaban kivesznek valamit az oldalr6l, hogy mas célra hasznaljak fel. Példa erre
a nevek és telefonszamok, vagy cégek és URL-cimeik vagy e-mail cimeik listdba masolasa
(névjegyek Osszegyljtése).

A webscrapelést a kapcsolatfelvételhez, valamint a webindexeléshez, webbanyaszashoz €s
adatbanyaszathoz, online arvaltozas figyeléshez és ar-Osszehasonlitdshoz, termékismertetd
kaparéashoz (a verseny megtekintés€hez), ingatlanhirdetések, iddjarasi adatok gytlijtéséhez hasznalt
alkalmazasok OsszetevOjeként hasznaljak (figyelés, webhelyvaltozas észlelése, kutatas, online
jelenlét és hirnév nyomon kovetése, webes mashup és webes adatok integracioja).

A weboldalak szoveges jelolonyelvek (HTML és XHTML) hasznélataval késziilnek, és
gyakran rengeteg hasznos adatot tartalmaznak szoveges formaban. A legtobb weboldal azonban
emberi végfelhasznalok szamadra késziilt, nem pedig az automatizalt hasznalat megkonnyitésére.
Ennek eredményeként specidlis eszkdzoket és szoftvereket fejlesztettek ki, amelyek megkonnyitik
a weboldalak feltérképezését.

A webscrapelés tjabb formai magukban foglaljak a webszerverekrdl érkezd adatfolyamok
figyelését. Példaul a JSON-t altalaban szallitasi tarolasi mechanizmusként hasznaljak az tigyfél €s
a webszerver kozott.

Vannak olyan moddszerek, amelyeket egyes webhelyek hasznalnak az adatgytijtés
megakadalyozasara, példaul észlelik és letiltjak, hogy a robotok feltérképezzék (megtekintsék) az
oldalaikat. Erre valaszul 1éteznek olyan webes adatgy(ijté rendszerek, amelyek a DOM-elemzés, a
szamitogépes latds és a természetes nyelvi feldolgozéds technikdira tdmaszkodnak, hogy
szimulaljak az emberi bongészést, lehetové téve a weboldal tartalmanak Osszegytijtését offline
elemzéshez. (Hackinger, 2018) (Fayzrakhmanov, Sallinger, Spencer, Furche, & Gottlob, 2018)
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A webscraping, a webhelyekrdl informaciok kinyerésére hasznalt technika, amely
automatizalt scriptek hasznalatat foglalja magéaban a strukturdlatlan webadatok elemzésre és egyéb
alkalmazésokra alkalmas egységes formatumma alakitasara. Ez a gyakorlat a webtechnologiak és
a programozas bonyolultsdgat kihaszndlva szisztematikusan gytijti az adatokat, amelyeket aztan
kiilonféle célokra, példaul kutatasra, piacelemzésre és tartalom-Osszesitésre lehet felhasznalni.

A web scraping alapvetden a Hypertext Transfer Protocol (HTTP) és a Hypertext Markup
Language (HTML) elvein alapul. Amikor egy weblehuz6 kérést kezdeményez egy weboldalhoz,
HTTP-kérést kiild, hasonldéan egy webbongészohdz. A szerver az oldal HTML-tartalmaval
valaszol, amelyet aztan a lehuz6 elemzi a kivant informacio kinyerése érdekében.

A folyamat altaldban a kdvetkezd 1épéseket tartalmazza:

1. Kérések kiildése: A lehuzok HTTP-kérelmeket kiildenek a cél URL-ekre olyan
konyvtarak haszndlatdval, mint a Python kérései.

2. HTML lekérése: A szerver a weboldal HTML-tartalmaval vélaszol.

3. HTML elemzése: Az olyan kdnyvtarak, mint a BeautifulSoup vagy az Ixml, elemzik a
HTML-tartalmat, lehetdvé téve a lehtizd szamara, hogy navigéljon a dokumentum
szerkezetében.

4. Adatok kinyerése: Adott adatpontok kibontdsa HTML-cimkék, attriblitumok és
hierarchikus kapcsolatok alapjan torténik.

5. Adatok tarolasa: A kivont adatokat ezutan strukturalt formatumban, példaul CSV-ben,
JSON-ban vagy adatbazisban taroljak tovabbi elemzés céljabol.

A webscraping szamos tudomanyos ¢€s technikai kihivast, valamint megfontolasokat vet
fel, tobbek kozott:

A HTML szerkezetének Osszetettsége: A webhelyek HTML 0Osszetettsége €s felépitése
eltérd, ezért a scrapereknek nagymértékben alkalmazkodoképességre van sziikségiik. A tartalom
betdltéséhez JavaScriptet hasznald dinamikus webhelyek fejlett technikdkat tesznek sziikségessé,
példaul fej nélkiili bongészok (pl. headless selenium) vagy API-k hasznalatat.

Az adatkészlet integritdsanak megdrzéséhez elengedhetetlen annak biztositasa, hogy a
kimasolt adatok pontosak, teljesek €és duplikatumoktdl mentesek legyenek. Ez gyakran kifinomult
hibakezelési €s validalasi mechanizmusokat igényel.

A web scrapingnek meg kell felelnie a jogi kereteknek és az etikai iranyelveknek. A
webhelyek szolgaltatasi feltételeirdl (ToS) kotott szerzddések és a szellemi tulajdonjogok gyakran
korlatozzak az adatlekopasi tevékenységeket. Az etikai megfontolasok kozé tartozik a
felhasznalok adatainak tiszteletben tartdsa €s a célszerverek tulzott terhelésének elkertilése is.

A szerverek tulterhelésének megeldzése és a webhelyek sebességkorlatozasainak betartasa
érdekében a lehuzok gyakran tartalmaznak olyan mechanizmusokat, amelyek késleltetik a
kéréseket és szabalyozzak a hozzaférés gyakorisagat.

A webhelyek scrapelését gatld technoldgidkat, példdul CAPTCHA-t, IP-blokkolast és
dinamikus tartalomszolgaltatast alkalmazhatnak az automatikus hozzaférés megakadalyozasa
érdekében. A kapardknak ellenintézkedéseket kell kidolgozniuk, vagy alternativ adatforrasokat
kell keresniiik, ha ilyen akadalyokkal szembesiilnek.

A webscrapingnek sokféle alkalmazasa van a kiilonbozo teriileteken:
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- A scraping nagy adatkészletekhez biztosit hozzaférést a kutatoknak empirikus
elemzés, természetes nyelvi feldolgozas és gépi tanulds céljabol.

- A vallalatok a webscraping segitségével versenyinformaciokat gyijtenek,
figyelemmel kisérik a piaci trendeket és elemzik a fogyasztoi hangulatot.

- A hirgyiijték és a kozosségi média platformok webscrapinget hasznalnak a tobb
forrasbol szarmazé informaciok Osszedllitdsara és bemutatasara.

Mig a web scraping az adatgyijtés hatékony eszkoze, elengedhetetlen, hogy koriiltekintéen
eligazodjon a kapcsolodoé technikai, etikai €s jogi kihivasokban. A legjobb gyakorlatok betartasa,
valamint az adatok tulajdonjoganak és a maganélet tiszteletben tartasa elengedhetetlen a
webscraping technologiak felelds hasznalatahoz.

A folyamat soran més weboldalan szerepld adat, informacio keriil 6sszegyljtésre, ami jogi
kérdéseket is felvet. A magyar jogszabalyok nem kifejezetten részletezik, ezért Eurdpai Unid
szinten vizsgalom a kérdéskort.

A webscraping az Eur6pai Unioban (EU) kiilonb6z6 jogi megfontolasok targyat képezi,
elsdsorban az adatvédelmi torvények, a szellemi tulajdonjogok és a szolgaltatdsi szerzddések
feltételei. A jogi kornyezetet olyan szabalyozasok alakitjak, mint az Altalanos adatvédelmi
rendelet (GDPR), valamint a szerzoi jogokrol és az adatbazis-jogokrdl sz616 irdnyelvek.

A korabban hatalyba 1épett GDPR (2016) egy atfogd adatvédelmi szabalyozas, amely a
személyes adatok gytlijtését, feldolgozasat és tarolasat szabalyozza az EU-n belill. Szigoru
kovetelményeket ir el6 a személyes adatok gytijtésére €s felhasznéalasara vonatkozoan, ami jelentds
hatéssal van a webscraping tevékenységekre is.

Személyes adat, minden olyan adat, amely kozvetleniil vagy kozvetve azonosithatja az
egyént, a GDPR hatalya ala tartozik. Az ilyen adatokat gyiijtd kapardknak biztositaniuk kell a
GDPR kovetelményeinek valé megfelelést.

Az adatfeldolgozasnak, beleértve a webscrapinget is, a GDPR értelmében térvényes alapon
kell alapulnia. Ez magéban foglalja az érintettek kifejezett hozzajarulasdnak megszerzését, a
szerzOdés teljesitését vagy a jogos érdek fennalldsat. Az egyéneknek jogukban all hozzaférni
adataikhoz, helyesbiteni, torolni és korlatozni azok kezelését. A scrapereknek tiszteletben kell
tartaniuk ezeket a jogokat, €s olyan mechanizmusokat kell alkalmazniuk, amelyek megfelelnek az
érintettek kérésének. A szervezeteknek atlathatonak kell lennilik adatgytlijtési gyakorlataik
tekintetében, €s biztositaniuk kell az elszamoltathatosagot adatfeldolgozasi tevékenységeik soran.

Mivel nyilvanos adatokat gytijtiink, igy ez a kutatast ezen pontokat nem érinti.

A webhelyek gyakran tartalmaznak szellemi tulajdonjoggal védett tartalmat, beleértve a
szerzO1 jogokat és az adatbazisjogokat.

Szerzéi jog az a webhelyen talalhato tartalom, példaul szoveg, képek és videdk, altalaban
szerz6i jogvédelem alatt allnak. Az ilyen tartalom engedély nélkiili lekaparasa és reprodukalasa
szerz6i jogok megsértésének mindsiilhet. Az EU adatbazis-iranyelve jogokat biztosit az adatbazis-
készitok szamara adatbazisaik tartalméanak kinyerésére és tUjrahasznositisara. Az adatbazis
jelentds részének engedély nélkiili lekaparasa sértheti ezeket a jogokat.

A webhelyek jellemzden szolgaltatasi feltételekkel (ToS) rendelkeznek, amelyek
felvazoljak a webhely és annak tartalmanak megengedett hasznalatat. E feltételek megsértése jogi
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kovetkezményekkel jarhat. A webhely Altalanos Szerzédési Feltételeit sértd tevékenységek
lemasoléasa szerzodésszegés miatti koveteléseket vonhat maga utan. A webhelyek kifejezetten
megtilthatjadk az automatikus hozzaférést vagy az adatok kinyerését. E korlatozasok figyelmen
kiviil hagyésa jogi 1épésekhez vezethet, beleértve a jogi [épéseket végrehajtast és a kartéritést.

Egyértelmiien ezt a témakdrt alaposan koriil kell jarni, mert adott esetekben sulyos
kovetkezményekkel is jarhat.

Az EU-ban szamos birdsagi ligy foglalkozott a webscrapinggel, ami jogi precedenst jelent:

Ryanair kontra PR Aviation (2015): Az Eurdpai Uni6 Birésaga (EUB) kimondta, hogy a
Ryanair lekaparast tilto feltételei a szerzodési jog alapjan végrehajthatok. Ez az eset ravilagitott a
webhely altalanos szerzddési feltételeinek betartasanak fontossagara.

Svensson kontra Retriever Sverige AB (2014): Az EUB tisztazta, hogy a szerzdi jog altal
védett tartalomra val6 hivatkozas nem mindsiil szerz6i jogsértésnek, ha a tartalom a nyilvanossag
szamara szabadon hozzaférhetd. A tartalom lemésolasa és ujboli kozzététele azonban tovabbra is
sértheti a szerzoi jogokat.

Alapvetéen az EU-nak nem all érdekében megakadalyozni a webscrapinget. Masrészt
bizonyos alapjogokat a folyamat soran nem lehet feliilirni. Kovetkezésképpen a webscraping
eldényeit kihasznalni kivano vallalkozasoknak, egyéneknek minden téliik telhetét meg kell tennitik
a torvények betartdsa érdekében, és — ami talan még ennél is fontosabb — johiszemiien kell
eljarniuk a kaparas sordn bevalt gyakorlatokat kdvetve.

Az aggodalmak minimalizalasa érdekében a kaparasnak diszkrétnek kell lennie,
tiszteletben kell tartania a webhelyek szolgaltatasi feltételeit, ellendriznie kell, hogy a webhelyek
a robots.txt protokollt hasznaljak-e annak kozlésére, hogy a kaparas tilos, keriilje a személyes
adatok lekaparasat, és ha sziikséges, gy6z0djon meg arr6l, hogy nem sérti meg a GDPR-t. €s
keriilje a maganjellegii vagy titkos informaciok lekaparésat.

A webscraping, az adatok webhelyekrdl torténd kinyerésének automatizalt folyamata,
felbecsiilhetetlen értékll eszkozz¢é valt a tudomanyos kutatas és a személyes adatok elemzése
szamara. A webscraping jogszerlisége azonban, kiilonosen az Eurdpai Union beliil (EU-n beliil),
Osszetett kornyezetet mutat, amelyet tobbféle jogi keret alakit ki, beleértve a szellemi
tulajdonjogokat, az adatvédelmi eldirasokat és a webhelyek szolgaltatasi feltételeit.

Az EU-ban a webscraping gyakran talalkozik a szellemi tulajdonjogokkal, kiilondsen az
adatbazisokrol szolo iranyelvvel. (Directive 96/9/EC of the European Parliament and of the
Council of 11 March 1996 on the legal protection of databases, 1996) Ez az iranyelv jogi védelmet
biztosit az adatbazisoknak, amelyek kiterjedhetnek a webhelyeken elérhetd adatgyiijteményekre
is. Ha egy adatbazist jelentds raforditassal allitottak 0ssze, az a sui generis adatbazisjog alapjan
védhetd, amely kizardlagos jogot biztosit az adatbazis tulajdonosanak a tartalma jelentds részének
kinyerésére és Ujrafelhasznélasara.

Vannak azonban kivételek e védelem alol. Oktatasi és tudomanyos kutatasi célbdl az
adatbazis-iranyelv 6. cikke (2) bekezdésének b) pontja lehetdve teszi az adatok kinyerését, feltéve,
hogy azt a kinyerés célja indokolja, és a forrast feltiintetik. Ez azt jelenti, hogy az akadémiai kutatas
céljara végzett webscraping megengedheté az unids jog szerint, amennyiben tiszteletben tartja
ezeket a feltételeket, és nem sérti az adatbazis tulajdonosanak jogos érdekeit.
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Az Altalanos Adatvédelmi Rendelet (GDPR) az uniés jog masik kulcsfontossagh
vonatkozasa, amely hatassal van a webes adattarolasra, kiilondsen akkor, ha a kimasolt adatok
személyes adatokat is tartalmaznak. A GDPR eldirja a személyes adatok jogszert, tisztességes és
atlathatd kezelését. Oktatasi vagy személyes felhaszndlds esetén a személyes adatok
feldolgozasanak jogalapja lehet a jogos érdek, a hozzdjarulas vagy a tudomanyos kutatdsra
vonatkozo, a 89. cikk szerinti kiilonleges rendelkezések (A kozérdekii archivalasi, tudomanyos
vagy torténelmi-kutatdsi vagy statisztikai célu adatkezeléssel kapcsolatos biztositékok ¢és
eltérések).

Habar az oktatasi és személyes hasznalatra szant webscraping jogilag megengedett az EU-
n beliil, ezt a szellemi tulajdonjogok, az adatvédelmi eldirasok és a szerzddéses kotelezettségek
arnyalt kolcsOnhatdsa szabalyozza. Az akadémiai kutatoknak ¢és magéanszemélyeknek
koriiltekinten kell eligazodniuk ezekben a jogi keretekben, hogy biztositsak a megfelelést. A jogi
kockézatok csokkentése érdekében tiszteletben kell tartaniuk az adatbazishoz vald jogokat, be kell
tartaniuk a GDPR elveit, és be kell tartaniuk a webhely szolgaltatasi feltételeit. Jelen esetben a
webscrapinget felelésségteljesen és legalisan lehet lebonyolitani, eldsegitve az innovaciot és a
tudast anélkiil, hogy jogokat vagy eldirasokat sértene.

3.4 A mesterséges neuralis halok

A mesterséges neuralis halozatok (Artificial Neural Networks, vagyis ANN-ok) olyan
adatfeldolgoz6 rendszerek, amelyek az agyban talalhatdo neurologiai halozatokon alapulnak, és
azokat felépitése és mintaja szerint valosulnak meg programozasi kornyezetben. A rendszereket
elsdsorban mintaazonositasra és -feldolgozasra hasznaljak, és a korabbi feladatok elemzési
eredményei alapjan képesek fokozatosan javitani a teljesitményt. (Jain, Mohiuddin, & Mao, 1996)

A neurdlis szervezddés és haldzatosodds alapvetden a tobbrétegli perceptron modellel
magyarazhat6. Ebben a modellben a neuralis halozatok olyan rétegek formajaban zajlanak,
amelyek egy iranyban hoznak létre kapcsolatokat, mas néven elérecsatolt neuralis hal6zatok. A
csomopontoknak tobb rétege van: bemeneti, rejtett és kimeneti. A kiilonb6z6é csomopontok kézotti
kapcsolatok megvaltoztatjak a halozatok viselkedését. A bemeneti rétegek informaciot kapnak,
ekkor a bemeneti és a rejtett rétegek kozott kapcsolatok jonnek 1étre. A rejtett rétegek ezt kovetden
feldolgozzak az informécidt, amely viszont a kimeneti rétegekbe keriil. Végiil a kimeneti rétegek
a kovetkez6 réteg bemenetévé valnak, és a sorozat folytatodik. (Xin, 1999)

A mesterséges intelligencia egy olyan szamitégépes program, amely az emberi agyhoz
hasonlé modon képes szervezni az informaciot. A mesterséges intelligencia, a neuralis hal6zatok
vegyiilete a kognitiv tehetséggel és a gépek tervezésével kapcsolatos kutatasok eredményeként
alakult ki. (Kutsurelis, 1998) A mesterséges intelligencia torténete Aristo-ig nyulik vissza.
Ismeretes, hogy Aristo a gondolkodas algoritmusan dolgozott, é&s megvitatta annak nehézségeit is.
Modern értelemben a mesterséges intelligencia akkor keriilt be a tudomanyos vildgba, amikor az
1940-es években iizembe helyezték az elsé elektronikus szamitogépet (megj.: mar voltak korabban
is szamitogépek, pl. a német Konrad Zusé-¢ a 30-as években, de ezt most mar hagyjuk igy), és
Alan Turing kifejlesztette az elsé szoftvert. A mesterséges neurdlis haldzatok, a mesterséges
intelligencia legjelentdsebb alszegmense, egy statisztikai megkozelités, amelyet eldrejelzési
modellek fejlesztésére hoztak 1étre. A mesterséges neuralis halozatok az emberi agy tervezéséhez
hasonl6 feldolgozo eszk6zokbol és adatfeldolgozasbol allnak. (Blackard & Dean, 1999)
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A mesterséges neuralis haldzatok fejlesztési folyamata nagyjabol négy szakaszra oszthato,
nevezetesen az emelkedés szakaszara, az apaly szakaszara, az \jjaéledés szakaszara, a virdgzas
szakaszara.

Az 1940-es évek elejétdl a kutatok egyre jobban érdeklddnek az agy miikodése irant. 1943-
ban Warren McCullochand, Walter Pitts logisztikus idegtudos kiadta Gttordé tanulmanyat, amely
elészor atfogoan leirja, hogyan kommunikéalnak az agy neuronjai. (Marsalli, 2006) Céljuk az volt,
hogy megértsék, hogyan képes az agy szamolni, dsszetett mintakat 1étrehozni, érzékelni és sok
mas bonyolult miiveletet elvégezni, pusztan az idegsejtek kozotti kapcsolatok felhasznalasaval. A
neuralis miiveletek elemzése utan a logikat és a szamitast kombinaltak a McCulloch-Pitt-modell
(MCP) kifejlesztéséhez. Ez a modell egy neuron alapmodelljévé valt, és végiil a mesterséges
neuralis halozatok fejlesztésének fontos alapjava. (Abraham, 2002) (McCulloch & Pitts, 1943) Az
MCP neuronok korai verzioi nem voltak korlatlanok. Az egyik ilyen korlat az volt, hogy az MCP-
neuronok nem tudtak tanulni a kapott bemenettdl, vagy ahhoz alkalmazkodni. McCulloch és Pitts
tanulményai logikai alapuak, és a konnekcionista mozgalom uttordinek tartjak Oket. A kutatok
kés6bb tovabbi funkcidkkal is szolgaltak, amelyek lehetové tették az MCP neuronok szamara,
hogy elérjék ezt a célt. Az egyik ilyen jellemzd a perceptron fogalma volt, amelyet Frank
Rosenblatt pszichologus vezetett be. (Rosenblatt, 1958) Az elsé mesterséges intelligenciaval
kapcsolatos tanulmanyt McCulloch ¢és Pitts végezte 1956-ban egy logikai modellezésen alapul6d
szamitasi modellen keresztiil, amely mesterséges idegsejteket, fiziolodgiat és Turing szamitasi
koncepcidjat hasznalta fel.

Mikdzben olyan gépet probalt kifejleszteni, amely képes reprodukalni az agy képességeit,
Frank Rosenblatt kifejlesztette a perceptront. Rosenblatt talallményénak jelentdsége nyilvanvalova
valik, ha figyelembe vessziikk a perceptronban résztvevd algoritmusokat. (Rosenblatt, 1958)
Rosenblatt koncepcidja més tudomanyagak kutatéit inspiralta, és tovabbi vizsgéalatokat végzett az
ANN-ok kiilonféle tulajdonsagaival kapcsolatban. Gardnera és Dorlinga (1998) alapos leirast
adnak a perceptron algoritmikus miikodésérél a légkortudomanyi alkalmazasok attekintésérdl
sz016 cikkiikben. Az 1960-as évek végéig a legtobb kutato elfogadta a Rosenblatt-féle perceptron
koncepcidjat.  Legbefolyasosabb kritikaja 1969-ben Minsky és Papert (1969) konyvében
olvashat6. Ez a konyv nagy matematikai részletességgel elemzi a Rosenblatt taldlmanyéaban talalt
szamitasi hibakat. A konyv népszeriisitését kovetden bizonytalansag keletkezett, és az egyének
nem biztak tobbé a perceptronban vagy a neuralis halozatokban. Nem tudja megoldani kétféle
linearis elvéalaszthatatlan minta osztalyozasi problémajat. Példaul az egyszerli linedris érzékeld
nem tudja megvalodsitani az XOR logikai kapcsolatat. Ez a kovetkeztetés sulyos csapast mért a
mesterséges neuralis hal6zatok akkori kutatasara. A neuralis halozatok torténete innent6l kezdve
kozel 10 évig megallt. (Garson, 1998)

Marvin Minsky kognitiv tudés €s Seymour Papert matematikus is érdekl6dott a
mesterséges intelligencia miikodése irant. Az elemzést kovetden szamos hidnyossagot
azonositottak a neurdlis halézatokkal és a szamitasi gépekkel kapcsolatban. Az egyik ilyen
hianyossag az volt, hogy a perceptron nem tudta feldolgozni a két aramkor egyikébdl szdrmazo
informdaciot. A masik az volt, hogy a szamitasi rendszerek nem tudtdk biztositani a nehéz neuralis
halozatok miikodtetéséhez sziikséges feldolgozasi kapacitast. Ezek a kérdések kritikussa valtak,
¢és ennek eredményeként a szamitasi rendszerekkel és neuralis halozatokkal kapcsolatos kutatéas az
1980-as évekig stagnalt. (Garson, 1998)
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1972-ben Kohonen finn professzor javasolta az dnszervez6do jellemzétérképet (SOM). A
késébbi neurdlis halozatok foként Kohonen munkdssagan alapultak. A SOM hélozat egyfajta
oktatoi tanuldsi haldzat, elsésorban mintafelismerésre, beszédfelismerésre és osztalyozasi
problémakra hasznaltak. A ,,gydztes a kiraly” verseng6 tanuldsi algoritmusat alkalmazza, amely
nagyon kiilonbozik a kordbban javasolt perceptrontol. Tanulési és képzési mddszere ugyanakkor
onszervezddd hélozat, oktatasi képzés nélkiil. Ezt a fajta tanuldsi és képzési mddszert gyakran
egyfajta képzésként hasznaljak mindsitett informaciok kinyerésére anélkiil, hogy tudndk, milyen
tipustt osztalyozas 1étezik. 1976-ban Grossberg professzor javasolta a hires adaptiv
rezonanciaelméletet (ART), amely az 6nszervezddés €s az Onstabilitas jellemzdivel rendelkezik.

Az 1980-as ¢évek elején egy John Hopfield nevi tudos keltette 0j életre az ANN teriiletén
végzett kutatasokat. Javasolt egy asszociativ modellt a neuralis hal6zatokhoz, amely az informacié
tarolasat uigy irja le, mint ami a neuronok kapcsolodasai kozott megy végbe. Hopfield azt javasolta,
hogy az adatfeldolgozas ugy valosul meg, hogy egyes neuronokat ,,be” vagy ,,kikapcsolnak™ kiilsé
ingerekt6l fuggéen. (Hopfield, Neural networks and physical systems with emergent, 1982) Ez a
koncepcio segitett megoldani a Minsky és Papert altal eredetileg leirt problémakat. A modell ezt
ugy tette, hogy azt javasolta, hogy az egyes neuronok egyiittmtikodjenek a korilottiik 1évokkel.
Mas szdval, ami egy egyedi neuronnal torténik, az jellemzden a kérnyezé neuronokkal is torténik.
Ezek a neuralis asszociaciok biztositjak a mintafelismerés, az asszociativ memoria €s a hibajavitas
alapjait, mikozben elegendd feldolgozasi kapacitast biztositanak a nagy neuralis hal6zatokbol
szarmazo informaciok tarolasara. (Aiyer, Niranjan, & Fallside, 1990)

Hopfield hélézati modelljének publikdldsa utdn a mesterséges neuralis halozatokkal
kapcsolatos kutatasok nagymértékben megnovekedtek. (Rojas, 1996) Ez elorelépést jelentett a
szamitasi rendszerek és a legkorszeri(ibb technologia terén. (Rabunal, 2005)

A késobbi kutatok a Ljapunov-fiiggvényt energiafliggvénynek is nevezték, bizonyitva a
halozat stabilitdsat. 1984-ben Hopfield egy folytonos neuralis hélézatot javasolt, hogy a
haldzatban 1év6 neuronok aktivacios funkcidjat diszkrétrél folyamatosra valtoztassa. (Hopfield,
1984) Hopfield és Tank (Hopfield & Tank, Neural Computation of Decisions in Optimization
Problems, 1985) a Hopfield neuralis halozatot hasznalta a hires Traveling Salesman Problem
megoldasara. A Hopfield neuralis halozat nemlineéris differencidlegyenletek halmaza. A
Hopfield-modell nemcsak nemlinearis matematikai Osszegzést végez a mesterséges neuralis
egyenleteket is ad. Ezenkiviil fontos képleteket és paramétereket ad a haldzati algoritmushoz,
aminek koszonhetden a mesterséges neuralis halozatok felépitése és tanulasa elmélete a Hopfield-
modell hatasa alatt all, szamos tudos 0sztonzi a neuralis hal6zatok tanulmanyozasanak lelkesedését
¢és aktivan részt vesz ezen a tudomanyos teriileten. A Hopfield neurdlis halézatban rejlé sok
szempontbol nagy potencial miatt az emberek nagyobb figyelmet forditanak a neuralis halézatok
kutatasara. Egyre tobben kezdik el tanulmdnyozni a neurdlis halozatot, és nagymértékben
elésegitik a neuralis halozatok fejlodését.

1984-ben Hinton a fiatal tudoésokkal, Sejnowskival és munkatarsaival egyiittmiikodve egy
szuperskalar parhuzamos online tanulasi gépet javasolt, és kifejezetten javasolta a rejtett egység
koncepciojat, amelyet késObb Boltzmann-gépnek neveztek el. Hinton és Sejnowsky a statisztikai
fizika modszertanat és eszkoOztarat hasznalja, az els@ javasolt tobbrétegli halozati tanulasi
algoritmust, amelyet Boltzmann gépmodellként ismernek. (Ackley, Hinton, & Sejnowski, 1985)
1986-ban a tobbrétegli neuralis halozat modellje alapjan Rumelhart és munkatarsai (1986)

24



javasoltak a visszacsatolasos algoritmust (Error Back Propagation) a tobbrétegli neuralis halozat
sulykorrekciojanak megoldasara Az eldre irdnyuld neurdlis héaldzat tanuldsi problémaja azt
bizonyitja, hogy a tobbrétegli neuralis hdlozat erds tanuldsi képességgel rendelkezik, szdmos
tanulasi feladatot képes elvégezni €s sok gyakorlati problémat megoldani. 1988-ban Chua és Yang
(1988) egy cellularis neuralis halézat (CNN) modellt javasolt, amely egy nagyszabasu nemlinearis
szamitogépes szimulacidés rendszer sejtautomatak szamara. Kosko (1988) Ilétrehozott egy
kétiranyu asszociativ taroldsi modellt (BAM), amely feliigyelet nélkiili tanuldsi képességekkel
rendelkezik. 1995-ben Haken ¢és tarsai (1995) bevezették a szinergiat a neuralis haldzatokba.
Elméleti keretében Haken és tarsai ugy vélik, hogy a kognitiv folyamat spontan, és azt allitjak,
hogy a mintafelismerési folyamat a mintaképzés folyamata. A neuralis halozatok aktivalasi
funkcidosztalyainak bovitésével altalanosabb késleltetett cellas neurdlis halozatok (DCNN),
Hopfield neuralis halézatok (HNN) és kétiranyu asszociativ memoriahalozatok (BAM) adhatok
meg. Tobb éves fejlesztés utan tobb szaz neuralis halozati modellt javasoltak.

C. V. Soumya ¢s Muzameel Ahmed egyik ilyen eldrelépése az volt, hogy matematikai
algoritmusokat hasznaltak az emberi gesztusok azonositasara. Cikkiikkben a kifejezo
testmozdulatok felismerésére és leirasara hasznalt innovativ modszert vizsgalnak. (Soumya &
Ahmed, 2017) Ezeket a testmozdulatokat foként a Mudraban, az indiai kultura altal gyakorolt
klasszikus tancban figyelték meg. Céljuk az volt, hogy olyan mintafelismerést és képfeldolgozast
hasznal6 rendszert épitsenek fel, amely konnyen azonositani tudja a konkrét emberi gesztusokat,
amelyek viszont leirdst adnak ezekrdl a testmozgasokrol és egészségiigyi elonyeirdl.

Az ANN-ok alapvetd segédeszkdzz¢é valtak a mikrobidlis felhalmozodas eldrejelzésében
¢és azonositasaban kiilonb6z6 kornyezetekben. Keaton Larson Lesnik (2017) cikkében szamos
olyan mddszert irt le, amelyeket a mikroorganizmusokbol szdrmazd adatok megszerzésére
hasznaltak. Célja az volt, hogy az dsszegylijtott informacidkat az ismeretek bdvitésére hasznalja
fel, hogy megkonnyitse a mikrobidlis lizemanyagcelldk teljesitményét a hulladékdramokbol
szarmaz6 kémiai potencialis energia elektromos energiava alakitasanak folyamataban. (Farhat,
Psaltis, Prata, & Paek, 1985)

Az ANN-okat nemrégiben alkalmaztak a tdzsdei teljesitmény eldrejelzésében. Kamran
Raza (2017) szamos technikat fejlesztett ki az ANN-ok négy kiilonb6z6 valtozata alapjan,
amelyeket cikkében ismertet. E technikdk kidolgozasanak célja elsdsorban egy olyan eldrejelzési
modell megalkotasa volt, amely megkonnyiti a tézsdén érintett befektetok munkajat. A legjobb
megtaldlasa érdekében tobb technikat kiilon-kiilon is Osszehasonlitottak. Az eredmények azt
mutattak, hogy a részvénypiac viselkedése akar 77%-os pontossaggal is megjosolhatd. (Huang,
Nakamori, & Wang, 2005)

A mesterséges neuralis haldzat az informéciofeldolgozas teljesen mas megkozelitése, mint
a ma altalanosan hasznalatos megkozelitések. Ez a szdmitasi technika hatékonyabbnak bizonyult
olyan problémdk kezelésében, mint a mintafelismerés, a robotvezérlés €s a tudasszerzés.
(Kohonen, 1988) A problémak e széles skalajan nyujtott nagy teljesitménye miatt az
akadémikusok és a gyakorlati szakemberek egyarant érdeklédnek e technika lehetdségeinek
feltarasa irant.

Az ANN koncepciodja azon az elméleten alapul, hogy az emberi intelligencia sok idegsejt
kolcsonhatasabol jon létre, amelyek mindegyike serkentd és gatld jeleket kiild mas neuronoknak.
Az ANN szerkezete szamos szamitasi elembdl €s a szamitasi elemek kdzotti 6sszekapcsolddasbol
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all, amelyek az emberi agy neuronjaira és szinapszisaira hasonlitanak, halézatba szervezve.
(McClelland, Rumelhart, & Hinton, 1987)

Ez a struktara az ANN modell szamos fontos jellemzojére ravilagit. E10szor is, egy ANN-
modell megtanulja a bemenet és a kimenet kozotti funkcionalis kapcsolatot, €s azt a halozatban
1évo 6sszekapcsolt sulyok nagysagaban kodolja, még akkor is, ha a fiiggvény lehet nemlinearis,
hianyos vagy nem egyértelmii. (Grossberg, 1988) Masodszor, a masszivan dsszekapcsolt elemek
parhuzamosan dolgozzék fel az informacidkat a kialakitott kapcsolatokon keresztiil. Harmadszor,
a modell képes altaldnositani az elvi szabalyokat, mikdézben figyelmen kiviil hagyja a
problémamegoldas viszonylag nagy mennyiségli zajat vagy valtozasat. (Lippman, Review of
Neural Networks for Speech Recognition, 1989) Végiil egy ANN-modellben a tudas eloszlik a
halozat 6sszes Osszekapcsolasa kozott tigy, hogy hiba 1ép fel. A halozat egy kis része kecsesen
rontja a halozat teljesitményét. (Hinton, McClellan, & Rumelhart, 1986)

A megfeleld stlyok kiszamitasanak folyamatat az ANN paradigmaban "tanulasnak" vagy
"képzésnek" nevezik. Szamos ANN tanuldsi algoritmus létezik, amelyek a leirt elveket
alkalmazzak. Altalanossagban elmondhatd, hogy az ANN tanuldsi algoritmusokat vagy az
elérendd feladatok, vagy a feladat végrehajtasanak modszerei szerint osztalyozzak.

A funkciondlis specifikaciok szerint az algoritmusok négy osztalyba sorolhatok: auto-
asszociacio, hetero-asszociacid, osztalyozas, szabalyossag-detektalas. (Rumelhart & Zipser,
Feature Discovery by Competitive Learning, 1986) Az autoasszociativ modell megjegyzi a
mintakat a tanulési folyamat soran. A rendszer ezutan visszahivja a teljes mintat egy hidnyos vagy
zajos minta esetén. A heteroasszociativ modell, az autoasszocidci6 egy valtozata, asszociaciokat
talal két tanulési folyamatot 0sszefogd minta kozott. A tanuldsi folyamat befejeztével a modell
lekéri a parositott mintat egy bemeneti mintaval. Az osztalyozasi modell megtanulja megfeleléen
kategorizalni a mintat egy korabbi osztdlyozasi specifikdcio szerint. A szabdlyossag-észlelési
modell sajat jellemzd reprezentacidt fejleszt ki a bemeneti sokasdg domindns jellemzdinek
kodolasara anélkiil, hogy eldzetes osztalyozasi specifikaciokat haszndlna.

Az ANN tanulasi algoritmusokat két osztalyra osztjak a modszertanuk szerint, hogy elérjék
feladataikat: feliigyelt és nem feliigyelt. (Lippmann, 1987) A feliigyelt tanulas soran a halozat
bemenetet kap a kivant kimenettel egyiitt. Egy bemenet minden egyes bemutatasakor a halozat
Osszehasonlitja sajat kimenetét a kivant kimenettel, és stlyok beallitasaval megprobalja
csokkenteni a kettd kozotti kiilonbséget. Ezt a folyamatot addig ismételjiik, amig a sajat kimenete
szorosan illeszkedik a kivant kimenethez. Masrészt a feliigyelet nélkiili tanuldsi halézat csak
bemenetet kap. A bemenet minden egyes bemutatdsa utan a teljesitményt mérik, hogy megtud;jak,
hogyan miikodik a halozat. A halozattol elvaras, hogy a teljesitménymérés Utmutatasként vald
felhasznalasaval onszervezze az informaciokat. Az e két kategoriaba tartozo algoritmusok tovabbi
két csoportra oszthatok a bemeneti formatumok alapjan: bindris vagy folytonos értékii bemenetre.
Az ANN algoritmus taxondmiajat az 1. abra mutatja be.
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1. &bra Az ANN tanulési algoritmusok taxondémidja (sajat szerkesztés)

ANN tanulasi algoritmus

Az ANN technikakat szdmos problémas teriileten alkalmaztdk, és bebizonyitottak, hogy
képesek a rendkiviil dsszetett problémak kezelésére. Az ANN technikék alkalmazasi teriileteit két
kategoriaba sorolom: alacsony szintli és magas szintii kognitiv feladatok.

Az alacsony szintli kognitiv feladatok azok, amelyeket egy atlagember naponta nehézség
nélkiil végez, mint példaul a beszédértés és a targyfelismerés. Az alacsony szintli kognitiv
feladatok szamitégépben vald megvalositisa magaban foglalja a jellemzOk mikroszinti
abrazolasat, valamint a nyers észlelési bemenet és a kivant kimenet kozotti finom kapcsolat
elemzését. A bemeneti adatok nagy valtozatossaga és zaja megneheziti ezeknek a feladatoknak a
szamitogépen vald megvalositasat. Emiatt sziikség volt egy altalanositasra alkalmas modszerre,
amellyel bizonyos fokt zaj vagy véletlenszeriiség elviselhetd. Az ilyen tipusu problémaknal az
ANN-megkdzelités nemcsak a latens jellemzOk kinyerésére és haldzatba torténd kodolasara
bizonyult hasznosnak, hanem a torz vagy részleges informacioblokk mintdjanak visszaallitasara
is. (Lippman, 1989) (Simpson, 1990) Ez az igéretes eredmény sok dolgozdt arra 6sztonzott, hogy
tovabbi kutatdsokat folytassanak az ANN-megkozelités alkalmazasaval azzal a kifejezett céllal,
hogy az alacsony szintii kognitiv informaciofeldolgozas problémait kezeljék.

Az alacsony szintli kognitiv feladatok sok alkalmazasahoz képest néhany alkalmazas
kihasznalta az ANN-modell erejét magas szinti kognitiv feladatokban: szakértoi
rendszerteriileteken. Az ANN alkalmazisdnak tanulmanyozasa magas szinti kognitiv
problémakban két iranyzatra oszthatd. Az egyik explicit szabalyokat hasznal tudasbazisként, és
egy ANN tanulési algoritmust alkalmaz a kovetkeztetési motor munkéjanak végrehajtasara.
(Samad, 1988) (Touretzky & Hinton, 1985) Ez a moddszer kozel azonos a hagyomanyos
szabalyalapu rendszerrel, azzal a kiilonbséggel, hogy ANN algoritmust hasznalnak a
kovetkeztetési folyamatban, igy ez a megkozelités nem kiiszoboli ki a tudasszerzés szik
keresztmetszetét, mivel a tartomanyi tudas tovabbra is explicit szabalyokban jelenik meg.

A magas szintli kognitiv feladatokban végzett ANN-kutatds masik irdnya egy ANN-
tanuldsi algoritmust haszndl egy olyan tudéasbazis létrehozéasara egy haldzatban, amelynek
kapcsolati sulyai implicit dontési kritériumokat hatdroznak meg, és az algoritmust egy
kovetkeztetési folyamat végrehajtasara hasznalja. (Mulsant, 1988) (Yoon, Brobst, Bergstresser, &
Peterson, 1989) Ez a mddszer lehetéséget ad a tudasszerzési nehézségek megoldasara. Ez azért
van igy, mert az ANN-megkdzelités megtanul egy leképezési fiiggvényt a bemeneti és kimeneti
mintak kozott, és kodolja azt a haldzat kapcsolatainak sulyanak nagysagaban, ahelyett, hogy
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tudasbazisként explicit szabalyokat kovetelne meg. Az ANN-alapu rendszerek {6 korlatja azonban
az, hogy nem tudja megmagyarazni dontéseit vagy a mogottes tudasbazist ugy, ahogy a
hagyomanyos szabalyalapu rendszerek.

Szamos ANN-alkalmazas bebizonyitotta, hogy ez a technika hatékonyabb megoldast kinal
az Osszetett problémak kezelésére, mint a hagyomanyos technikék. Noha ezen a teriileten még sok
problémat kell megoldani, az ANN megfelelobb megkozelités egy intelligens modell felépitéséhez
szamos alkalmazasi teriileten, mint barmely mas alkalmazott megkozelités. Ahogy egyre tobb
kutatas folyik, egyértelmiinek tiinik, hogy az ANN a szamitégépes informaciofeldolgozé

crer

Az ANN elvonatkoztatja az emberi agy neurdlis halézatat az informaciofeldolgozas
szemsz0geébol, egyszerli modellt hoz létre, ¢és kiilonbozé kapcsolatok alapjan kiilonb6zd
halozatokat allit dssze. (Dong & Hu, 1997) Igyekszik szimulalni az agy neuralis halézatanak
feldolgozasat, a memoria informdcioit az informacidfeldolgozas Gitjan. A mérndki és tudomanyos
vilagban gyakran kozvetleniil neuralis halézatnak vagy neuralis hal6zatnak nevezik. A neuralis
halézat egy szamitastechnikai modell, amely nagyszdmi csomoOpontbol (vagy neuronbol)
kapcsolodik egymashoz. (Jenkins & Tanguay, 1995) Minden csomoépont egy adott kimeneti
figgvényt képvisel, amelyet aktivalasi fliggvénynek neveznek. A két csomopont kozotti kapesolat
egy sulyt jelent a kapcsolaton 4thalado jel szamara, amelyet sulynak neveziink, ami egyenértékii a
csatlakozési madjatol, a sulyértéktdl és az 6sztonzd funkciotol fliggden valtozik. Maga a haldzat
azonban altaldban valamilyen algoritmus vagy funkcio kozelitése a természetben, vagy lehet egy
logikai stratégia kifejezése. (Luo, Xie, & Zhu, 1997)

Egy mesterséges neuralis haldzatban egy neuron feldolgozd egység kiilonbozo
objektumokat, példaul jellemzoket, betiiket, fogalmakat vagy valamilyen értelmes absztrakcios
mintat abrazolhat. A halozat feldolgozoegységének tipusa harom kategoriaba sorolhato: bemeneti
egység, kimeneti egység €s rejtett egység. A bemeneti egység jeleket és adatokat fogad a
kiilvilagbol. (Balcazar, 1997) A kimeneti egység megvaldsitia a rendszer feldolgozasi
eredményének kimenetét. A rejtett egység egy olyan egység, amely a bemeneti €s kimeneti
egységek kozott helyezkedik el, és nem figyelhetd meg a rendszeren kiviil. (Setiono & Leow,
2000) A neuronok kozotti kapcesolati stlyok a sejtek kozotti kapcsolat erdsségét tiikrozik. Az
informécio megjelenitése és feldolgozasa a halozati feldolgozo egység kapcsolodési viszonyaban
testesiil meg. A mesterséges neuralis haldézat egy nem programszerli, adaptiv, agystilust
informaciofeldolgozas, melynek lényege a haldzat atalakuldasan és dinamikus viselkedésén
keresztlil parhuzamosan elosztott informacidfeldolgozési funkcidk, valamint az emberek
kiilonboz6 mértékii és szintli utanzasa az agy ¢és az idegrendszer informéaciofeldolgozasa. rendszer.
(He, Zhu, & Cao, 2004) Részt vesz az idegtudomany, a gondolkodastudomany, a mesterséges
intelligencia, a szamitastechnika és mas interdiszciplinaris teriiletek kiilonbozo teriiletein.

A mesterséges neuralis haldzat egy parhuzamos elosztott rendszer, amely a hagyomanyos
mesterséges intelligencia €és informaciofeldolgozasi technologiaktol teljesen eltérd mechanizmust
alkalmaz, feliilmulja a hagyomanyos logikai alapti mesterséges intelligencia hibait az intuicio és a
strukturdlatlan informaci6 kezelésében, és rendelkezik az adaptiv, onszervezddo elonyokkel. és
valos idejli tanulasi funkciok. (Kasabov, és mtsai., 2016)
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3.4.1 RNN - visszacsatolt neuralis halok

A visszacsatolt neuralis haldé (RNN) egy specialis neuralis haldzat, amely
memoriatulajdonsagokkal rendelkezik, és képes az adatok altal meghatarozott multbeli mintak
felismerésére €s megjoslasara. Az RNN-ek altalaban Onkapcsold rétegekbdl és hossza tava
memoriabol allnak, igy képesek figyelembe venni az elézményeket, és kdvetkeztetéseket levonni
azokbol. A RNN-ek altalaban alkalmazzdk az olyan feladatok megoldasara, mint a
szovegfelismerés, a beszédfelismerés, az észlelések értelmezése, a képeknek vald széveghez valo
hozzarendelés, a mesterséges intelligencia és a prekurzorok elérejelzése. (Goodfellow, Bengio, &
Courville, 2016) (Graves A. , 2013)

A visszacsatolt neuralis haldo (RNN) segitségével a neuralis halok képesek az id6beli
dinamikdra reagalni, amelyek megadhatjdk a memoria hasznalatat és segithetnek a kiilonbozo
jellegli bemenetek ¢és kimenetek kezelésében. RNN egy olyan neurdlis hald, amelynek tagjai
képesek az idobeli valtozasokkal foglalkozni, a memoriat hasznalni és megdrizni az informaciodkat,
valamint a kiilonb6z6 id6beli bemeneteket és kimeneteket kezelni. (Hochreiter & Schmidhuber,
1997)

A visszacsatolt neuralis halo (RNN) egy mesterséges neuralis halo, amely képes tanulni a
multbol. Kiilonlegesek abban, hogy képesek megjegyezni az eldz6 bemenetekbdl szerzett
informéciokat, és ezt kombindljdk a jelenlegi bemenettel, hogy kiértékeljék a jovObeni
kimeneteket. A RNN-ek kiilonbozd 0Osszetevokbdl allnak, beleértve a neuralis halokat, a
memoridkat és a szamitasi egységeket, amelyek mindegyike hozzajarul a tanulashoz, és kiilonb6z6
modokon miikddnek egyiitt. Akkor hasznélhatok, ha a bemenetek és kimenetek egymasra allnak.
Kiilonosen hasznosak olyan problémak megoldasaban, mint a szovegfolyamok, a
beszédfelismerés, a nyelvi feldolgozas és az id6sorok elemzése. A RNN-eket kiilonféle
alkalmazasokban, beleértve a robotokat, az autovezérlést, az dnvezetd autdkat, a gépi tanulast, a
jatékokat és mas alkalmazéasokat is hasznaljak. A memoria a RNN-ek masik fontos dsszetevdje. A
memoria a tanulashoz sziikséges informaciokat rogziti, és a tanuldsi folyamat sordn segiti. A
memoria segitségével a RNN-ek képesek megjegyezni az el6z6 bemenetekbdl szerzett
informaciokat, és ezt kombinalni a jelenlegi bemenettel, hogy kiértékeljék a jovobeni kimeneteket.
Kozponti egysége a szamitasi egység, amely a bemeneteket feldolgozza, €s a kimeneteket szamitja
ki. A szamitasi egység képes kombinalni a neurdlis halokat és a memoriat, hogy a bemenetek
alapjan kiszamitsa a kimeneteket. (Wang & Yang, 2020) (Gers, Schmidhuber, & Cummins, 2000)

A visszacsatolt neuralis halé (RNN) egy specialis neuralis halos architektra, amely képes
informéciot "emlékezni" a kordbbi bemenetek alapjan. Ezt a tulajdonsagat idobeli megfigyelések
feldolgozasara hasznaljak, és ezért jelentsen eldrelépést jelentett a neuralis halok fejlesztésében.
A RNN-ek az informacid feldolgozasanak két f6 modja koziil az egyiket alkalmazzdk: a
rekurrenciat. A rekurrencia a kovetkezd értelemben hasznalhato: a haldozat 6nmagaba tér vissza,
¢s minden bemenetet hasznal az 6sszes el6z6 bemenethez vald hozzaféréshez. Egy RNN felépitése
egy bemeneti rétegbdl, egy rekurrens rétegbdl és egy kimeneti rétegbdl all. A bemeneti réteg
szakaszban fogadja el a bemeneteket, és tovabbitja dket a rekurrens rétegben. A rekurrens réteg a
bemeneteket visszatér6 dsszekotésekkel kapcsolja ssze, hogy atfogo informaciokat biztositson a
kordbbi bemenetekrél. Ezutdn a kimeneti réteg a feldolgozott informacidkat a megfeleld
kimenetekhez koti. A RNN-ek segitségével a neurdlis halok képesek iddbeli informéciokat
feldolgozni, és azokat a kimenetekhez kotni. Ez lehetévé teszi a haldzatok szamara, hogy id6beli
megfigyeléseket végezzenek a kornyezetiikben, és megfeleld reakciokat adhassanak. (Graves A.
2013)
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3.4.2 NLP - Természetes nyelvi feldolgozas

Az NLP (Nyelvi neuralis halozat) olyan mesterségesintelligencia-alkalmazas, amely az
emberi nyelv meghatarozott teriiletein értelmezésre és elemzésre hasznalja a neuralis haldzatot.
Az NLP az informéciofeldolgozas, a szamitogépes latas és a beszédfelismerés terén hasznalhatod
modszerek egyike. Az NLP az adatok szdmitogépes feldolgozasat egy olyan neuralis halozat
segitségével végzi, amelynek kiilonb6zo szintjei vannak. Az egyes szintek a nyelvi elemzés
alapvetd szintjei, amelyek lehetévé teszik a szamitogépes rendszer szamara, hogy értsen €s
elemezze a bemenetet. Az NLP segitségével a szamitogépes rendszerek olyan feladatokat tudnak
megoldani, amelyek korabban csak emberek szaméra voltak elérheték. Segitségével a
szamitogépes rendszerek képesek lehetnek a nyelvi elemzésre, a gondolkodas megértésére és a
tarsalgasi jatékokra, a szamitogép képes lehet a gondolkodas megértésére €s a tarsalgasban vald
részvételre. Az NLP fejlesztése megeldzte a neuralis halézatok megjelenését. Ma mar szamos
alkalmazasa van a szamitogépes latas, a beszédfelismerés, a nyelvi elemzés €s a tarsalgas kozott.
Ez a technoldgia szdmos szamitdgépes programozasi nyelv hasznalataval dolgozik, beleértve a
Python, a Java, a C++, a JavaScript és még sok mas. (Chollet, 2018) Ezek a halozatok altalaban
egy bemeneti szoveget hasznalnak, amelyet tobb Iépésben kezelnek: a szdveg tokenizédlasa, a
szo6fajok azonositasa, a szoveg értelmezése és a kovetkeztetések levonasa. (Rish, 2020)

A Nyelvi Neuralis Hal6zatok (NLP, vagy Natural Language Processing) az informatikédban
alkalmazott mesterséges intelligencia technoldgia, amely a szamitogépeknek lehetévé teszi, hogy
megértsék és feldolgozzdk az emberi nyelvet. Az NLP egy olyan algoritmus, amely segit a
szamitogépeknek abban, hogy megértsék az emberek altal hasznalt szavak, kifejezések és
mondatok jelentését, és annak megfeleléen cselekedjen. A NLP segitségével a szamitogépek
képesek lesznek olvasni, érteni és reagalni a felhasznalok altal hasznalt nyelven, felismerni a
szovegben 1évd jelentéseket, és hogy egy adott mondat milyen jelentést hordoz. A felismerés a
szavakon, mondatokon ¢és kifejezéseken keresztiil torténik. Az NLP-nak koszonhetéen a
szamitogépek képesek lesznek a felhasznaldok altal haszndlt nyelven keresztiil beszélgetni,
dontéseket hozni és cselekedni. A neurdlis héalézatok egy olyan mesterséges intelligencia
technologiat jelentenek, amelyek hasonlitanak az agyhoz. Egy sor neuralis egységbdl allnak,
amelyek kozott kapcsolatok vannak. A neuralis egységek segitségével a szamitogép megértheti és
megjegyezheti a hasznalt mondatok jelentését. A neuralis halok két alapvetd tipusra oszthatok:
linedris és konvolucids. A linedris neuralis haldé egy olyan rendszer, amelyet a felhasznalo
bevitelére hasznalnak az adatok felismeréséhez. A konvolucios neuralis halot arra tervezték, hogy
szoveget értelmezzen és felismerjen. Mindkét tipusu neuralis halot hasznaljak az NLP-hez.
(Srivastava, 2020)
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4. Anyag és modszer

Az olajar-elérejelz6 neuralis haldo (NN) azokat a Wall Street Journal cikkeket hasznalja az
elemzéshez, amelyek az olajarakrol szolnak, és ezeket az informaciokat a neuralis hald
segitségével dolgozza fel.

Az olaj ar-eldrejelzést biztositd Neuralis Halo hasznalata segit megérteni a piaci feltételek
hatéasat az olaj arra. A kutatok képesek lehetnek megérteni a spekulacion is alapuld piaci feltételek
¢s a Wall Street Journal cikkei kozotti Osszefiiggéseket, és ezéltal jobban megérteni a piacok
mikodését, €s pontositani a jovobeli olaj arakat.

A mesterséges neuralis halé (ANN) tanulja a cikk altal 6sszefoglalt informaciokat, amelyek
a piaci mozgasokra vonatkoznak, és alkalmazza a kovetkeztetések levonasdhoz. Az ANN
figyelembe veszi a piaci trendeket, a piaci fesziiltségeket, a felsé- és als6 hatarokat, és més hasznos
informaciokat, amelyeket a Wall Street Journal cikkeibdl vehet ki. Az ANN elérejelzi az olaj arat,
¢és kiilonbozo feltételezéseket hasznal a kiilonb6zd piaci szituacidk megértéséhez. Az ANN
ezenkiviil figyelembe veszi a technikai elemzést is, és ezen tilmenden a progndzis soran
hasznalhat6 egyéb technikékat is.

A korabbiakban ismertettem az ANN ¢s tarsai miikodését. Leegyszertsitve: betoltjiik az
adatot, majd kijon egy eredmény. Ha nem megfeleld, tudunk finomitani, majd tjra futtatni és bizni
abban, hogy javul az eredmény.

4.1 Olajarvaltozas elorejelzés ANN-nel a WSJ cikkeinek elemzésével

Az olajpiacok hatdsa a vilag egyik legnagyobb mértéki és legkomplexebb kérdése. Az
olajarak nagymértékben befolyasoljdk az iparagakat és az egyén egészségét, ¢&s
megjosolhatdsdguksokkal bonyolultabb, mint mas piacok esetében. A mesterséges neuralis halok
technologidja képes megerdsiteni a jovobeni olajarak eldrejelzését, szamos kiilonbozd tényezd
figyelembe vételével. Az alabbi szekcidé egy olyan kutatast mutat be, mely az ujsagcikkek
elemzését haszndlja a jovobeli olajar eldrejelzéséhez, mesterséges neurdlis halokat alkalmazva. A
kutatds részletesen elemzi a mesterséges neuralis halés technologiat, és bemutatja, hogyan
hasznalhato a jovdbeli olajarak eldrejelzésére.

Az eredmények remélhetdleg jelentds segitséget nytUjtanak majd a gazdasagi
dontéshozatalhoz.

4.1.1 Adatgyiijtés

Az adatgytijtési metodus két részre oszthatjuk.

Az egyik az olajar napi kimutatasa a vizsgalt iddszakban, jelen esetben 2000-2020 kozott.
Az adatbeszerzést tekintve ez joval egyszeriibb, hiszen sok hivatalos forrasbol megszerezhetd..

A masik feladat pedig a Wall Street Journal, mint az egyik legmeghatarozobb iizleti
folyoirat cikkeinek beszerzése és elemzése Volt.
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4.1.2 Napi olajarak 2000-2020 kozott

Vilagszinten nem létezik egységes olajar, hiszen a kitermelt olaj mindsége, oligopol piacok
kiilon hatdroznak meg arakat. Habar az arvaltozas iranya, nagysaga nagyon hasonld, tehat a
kiilonboz6 arak egyiitt mozognak.

A valdsagban kiilonb6zo tipusu kdolaj 1étezik — ez a stirti, feldolgozatlan folyadék, amelyet
a furok a f6ld mélyébdl vonnak ki —, és némelyik kivanatosabb, mint masok. Példaul a finomitok
konnyebben allitanak elé benzint és gazolajat alacsony kéntartalmu vagy ,,édes” nyersanyagbol,
mint a magas kéntartalmt olajbol. Az alacsony stirliségli vagy ,.konny(i” nyersolaj altalaban
ugyanazon okboél kedvez a nagy siirtiségii fajtanak. (Jiang, An, Jia, & Sun, 2017)

Az is szdmit, hogy honnan szirmazik az olaj, ha On vevd. Minél olcsébb a termék
szallitasa, annal olcsobb a fogyasztd szamara. Szallitasi szempontbodl a tengeren kitermelt olajnak
vannak bizonyos elényei a szarazfoldi készletekhez képest, amelyek a csdvezetékek kapacitasatol
fiiggenek.

E tényezOk miatt a kdolaj vasarldinak — a spekuldnsokkal egyiitt — egyszerli modszerre van
sziikséglik az aru mindsége ¢és elhelyezkedése alapjan torténd értékelésére. Ezt a fontos célt
szolgaljak az olyan benchmarkok, mint a Brent, a WTI és a Dubai/Oman. Amikor a finomitok
Brent-szerzddést vasarolnak, hatarozott elképzelésiik van arr6l, hogy milyen j6 lesz az olaj, és
honnan szdrmazik. Manapsag a globalis kereskedés nagy része a hataridds piacon zajlik, és minden
kontraktus egy bizonyos olajkategoridhoz kotodik.

A kereslet és kinalat dinamikus természete miatt az egyes benchmarkok értéke
folyamatosan valtozik. Hosszi tavon diszkonttal is elérhetévé valhat egy masik indexhez
prémiummal értékesitett marker. (Arshad, Rizvi, Haroon, Mehmood, & Gong, 2021)

A vilag dsszes nyersolajszerzédésének nagyjabol kétharmada a Brent Crude-ra vonatkozik,
igy ez a legszélesebb korben hasznalt jelzd. Manapsag a ,,Brent” valojaban az Eszaki-tenger négy
kiilonb6z6 mezdjébdl szarmazd olajra utal: Brent, Forties, Oseberg és Ekofisk. Az ebbdl a régiobol
szarmaz6 nyersolaj konnyl és édes, igy idealis dizel lizemanyag, benzin és mas nagy keresletii
termékek finomitasahoz. Es mivel az ellatas vizi uton torténik, konnyen szallithato tavoli helyekre.

A WTI az Egyesiilt Allamok kutjaibol kitermelt olajra vonatkozik, amelyet csévezetéken
az oklahomai Cushingba kiildenek. Maga a termék nagyon konnyii €s nagyon édes, igy kiilondsen
benzinfinomitashoz idealis. A WTI tovéabbra is az Egyesiilt Allamokban fogyasztott olaj o
etalonja.

Ez a kozel-keleti nyersolaj hasznos referencia a WTI-nél vagy a Brentnél valamivel
gyengebb olajhoz. Dubajbdl, Omanbdl vagy Abu Dhabibol szarmazo6 nyersanyagbol allo ,,kosar”
termék, valamivel nehezebb és magasabb a kéntartalma, igy a ,,savanya” kategodriaba sorolhat6.
Dubai/Oman a f6 referencia az azsiai piacra szallitott Perzsa-6bol olaj tekintetében. A 2. abra Az
olajtermelés megoszlasa vilagszerte 2020-ban, orszagonként, sajat szerkesztés mutatja, hogy az
olajpiaci kitermelés oligopol piacot képez, vagyis egyes szereplok dontései, nyilatkozatai,
eldrejelzései vagy €épp lokalis valsagai nagy hatassal lehetnek a piaci arakra.
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Az olajtermelés megoszlasa vilagszerte 2020-ban, orszdgonként
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2. ébra Az olajtermelés megoszlasa vilagszerte 2020-ban, orszagonként, sajat szerkesztés (IEA,
2020)

A fentiek értelmében tehat nem lehet egyértelmiien meghatarozni egy f6 benchmarkot.

Ertelemszeriien vagy a Brent, vagy a WTI arat sziikséges alkalmazni. A hivatalos multbeli
adatokat az Egyesiilt Allamok Energiainformacios Ugynoksége, vagyis az EIA (U.S. Energy
Information Administration) adatbazisabol t6ltottem le. (EIA - Cushing, OK WTI Spot Price FOB
(Dollars per Barrel), 2022.) Sziikséges vizsgalni az eltéréseket az idésorban, a spreadeket hosszl
ideje a normal 2 dollar/hordd koriili tartomanyban tartjak. A 2011 és 2015 kozotti idészakban
azonban a kettd szakaszosan szétvalt, 2012 végén pedig extrém, 24 dollaros felar kovetkezett be.
Elso szinten a WTI és a Brent szoéras oka 2011 és 2015 kozott kinalati szintl tényezok voltak:
2011. januar—2011. aprilis, 2012. aprilis—2013. aprilis, 2012. december—2013. aprilis és 2015.
januar—marcius a vilag nyersolaja a kinalat novelte a Brent olajarakat; 2012. januar — 2012. aprilis,
2013. augusztus — 2013. december és 2014. és 2015. julius kozott a Cushing készlettényezdje
jelentésen csokkentette a WTI olajarakat, ami a kett6 kozotti kiilonbséget kiszélesitette; Keresleti
szintl tényezok: A 2011-t61 2015-ig tartd idészakban, amikor a vilaggazdasag lanyha volt, a k6olaj
iranti tényleges fogyasztasi kereslet és az olajarakra nehezedd nyomas hatasara a WTI-arindex
nagyobb mértékben esett, mint a Brent-index, ami dramaibb novekedést eredményezett. a WTI
arak csokkenése, €s joval alacsonyabb a Brent mutatérendszernél. Ami a spekulativ tényezdket
illeti, mivel a WTI a Cushing-részvény ala tartozik, ara alacsonyabb, mint a Brent olaj ara, igy a
hatéaridds piaci kereskeddk nagyobb valoszinliséggel folytatnak arbitrazs kereskedést a New York-
1 Kereskedelmi Hataridés Tdézsdén. A 2015 eldtti amerikai kdolajkivitel-tilalom hatdsa miatt
azonban a novekedés csekély mértékii volt. Csak a kdolajkiviteli tilalom feloldasa utan volt
akadalytalan az Egyesiilt Allamok k&olajexportja.

A masodik szinten a jelenlegi Brent kdolaj hataridés arindexe jobban tiikr6zi a kdolaj
vilagpiacanak kinalati szintjének ingadozasait, a WTI pedig a kdolaj vilagpiaci keresleti szintjének
ingadozasait. Mindkettének azonban megvan a maga problémaja: Példaul az északi-tengeri
olajmez0 kimeriilése a kitermelés gyors csokkenéséhez vezetett, ami a jovoben befolyasolhatja a
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Brent-index vilagszintli befolyasat a kdolaj hataridds piacan; az amerikai palaolaj kitermelés
novekedése utan a korlatozott hazai szallitasi kapacitds miatt a Cushing készletében bekovetkezett
valtozasok jelentésen befolyasoltdk a WTI arindex rendszer valtozasait, jobban tiikrozve az
amerikai belfoldi piac valtozasait. (Tian & Lai, 2019) (Guerrero-Escobar, Hernandez-del-Valle, &
Hernandez-Vega, 2019) (Liu, Stevens, & Vedenov, 2018)

Habar a Brent jobban tiikrozi a vildgpiaci olajar valtozast, viszont a kutatas tovabbi részeit
figyelembe véve, vagyis, hogy egy amerikai kiadasu Gjsagot vizsgalunk, ami erdsen foglalkozik a
belfoldi olajkitermeléssel, igy a cikkekben is gyakran jelenhetnek meg erre vonatkozé utalasok,
ezért a tovabbiakban olajar-benchmarkként a WTI arat hasznaljuk.

Az olajar valtozasa kapcsan célunk az dremelkedés és a csokkend trendek meghatarozésa,
ezen beliill pedig a fordulépontok pontos meghatirozésa és eldrejelzése. Csakugy, mint e
fordulopontok kiszdmithatdsaganak vizsgalata és modszere.

A mozgdatlagos konvergencia-divergencia (MACD) az egyik legmegbizhatobb és
leggyakrabban hasznalt momentummutato. Szamitasi modja viszonylag egyszerti: két kiillonbozo
periddusszamu mozgdatlag hanyadosa. Tobb valtozata ismert, jelenleg a 12 napos exponencialis
mozgoatlagot (EMA) osztjak a 26 napos exponencialis mozgdatlaggal.

A mutato értéke 1 koriil ingadozik. A legtdbb esetben az MACD kiszamitasa a két
mozgodatlag kiilonbségének figyelembevételével torténik, de jelen tézsdei esetben és kereskedési
modszerben a szazalékos eltolodas a tényleges piaci mozgasokat mutatja.

Az exponencialis mozgoatlag (EMA) altaldnos képlete a kovetkezd:

2 2
EMA =P, —+EMA _ (1-—
A\ oil T +1 Ahfl( T +1)

A mozgoatlag konvergencia divergencidjanak klasszikus képlete:
MACD, = EMA,  —EMA,, |

Ehelyett az aktualis probléma érvényesebb elemzése és a kordbban ismertetett tézsdei
dinamika alapjan a kovetkezd képletet hasznaljuk:

MACD, = EMA, , / EMA,, .

A hasznalt Signal vonal az egy mozgoatlag a MACD vonalra, és a legtobbszor 9 napos
exponencialis mozgoatlagként szamoljak ki a MACD vonalon. Egy késleltetett indikator, amely
segit kiszlirni a rovid tava ingadozasokat, €s jobban azonositani a trendek valodi megfordulasat:

. 2 . 2
Signal, = MACD, —— + Signal__,(1-— T=9
g n n T +1 g n—l( T +1)
Ezenkiviil a vizualis megjelenitéshez hasznalt hisztogram képlet:
Histogram, = MACD, —Signal,

A leirt modszerrel megrajzolhatjuk a trendeket, meghatarozhatjuk a multbeli
trendforduldpontokat, igy vizsgalva a trendfordulok eldtti idészakot, 0sszefliggéseket keresve a
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cikkek kul

csszavai €s a tozsdei mozgas kozott. Pontosan a kulcsszavak mennyiségét tekintve a

trendfordulok elott.

A fentebb leirt vizualis abrazolasat a 3. abra mutatja be.
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3. abra Olajar MACD indikatorjellel (Signal) és hisztogrammal (Histogram) (részlet)

4.1.3 Wall Street Journal

Az

elemzett folyodirat esetében sziikséges volt olyat taldlni, ami megfelel az alabbi

feltételeknek:

A
elemeztem

vezetd folyoirat, nagy olvasoi szammal, vagyis tényleges rahatasa lehet a piacok
miikddésére, spekulativ dontéshozatalra,

rendelkezik archiv allomannyal, mely hozzaférhetd, kell6en strukturalt,

scrape-elhetd, bar ez inkabb programozasi kérdés.

lehetséges folyoiratokat tobb késobbi felhasznalashoz kothetd szempont kapcsan
, melyeket a 4. abraban mutatok be.
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sajat , csak lzleti havi alkalmassag
cikkek | Archivam 17 ek | oldalmestekintés [%]
Forbes igen van,’de nem nem ~ 95 millio 75%
egyértelmil
hianyos, csak
Businessinsider | igen 2 ¢év igen ~ 96 millid 20%
visszamendleg
}]/\éﬁlrlnitlreet igen igen igen ~ 71 milli6 100%
Bloomberg igen nincs igen ~ 73 millié 0%
hianyos, csak
Reuters igen 2¢v igen ~ 72 millié 20%
visszamendleg
Yahoo! finance | nem nincs igen ~ 264 millié 0%
Cnbc igen nincs igen ~ 147 millié 0%
NYTimes igen | 0% | nem ~ 339 milli6 90%

4. abra Uzleti hir weboldalak dsszesitése (forras: havi oldalmegtekintés: (similarweb, 2022.))

A weboldalak elemzése soran az Wall Street Journal (tovabbiakban: WSJ) bizonyult
legalkalmasabbnak az elvégzendd kutatds soran az adatgylijtésre, igy itt keriilt lefuttatasra a
Scraper.

A kutatas soran a WSJ 2000-2020 kozott kiadott cikkeit toltdttem le, pontosabban
scrapeltem. A kdédsor a M4. Wall street Journal python kod mellékletben olvashato, a
kovetkezokben a funkciokat részletezem.

A WSJ token authorizéciot alkalmaz. A token egy azonositd, amit bejelentkezéskor vagy
egyéb mas moédon kaphatunk meg, megmarad a munkafolyamat sordn és ezzel igazoljuk a
weboldal felé, amit igazolnunk kell. Vagyis a multbeli cikkek teljes elolvasasa (illetve a jelenbeli
cikkek is) csak bejelentkezés és eldfizetés esetén lehetséges. A nagy szdmu oldallekérés miatt
sziikséges volt session request-et alkalmazni, illetve a login session sordn a bejelentkezési url is
valtoz6 kodsort tartalmaz. Vagyis szimulalni a bejelentkezést, az igy kapott authorizacios kodot
lementeni, majd a tovabbi oldallekérésekbe beilleszteni, ezzel biztositva a weboldalt, hogy nem
vagyunk robotok.

A WSJ archivuma konnyen indexelhet6 a kiilonb6zd napokra, igy az év, honap €s napok
kiilon lettek litemezve. Az adatbazis indexaldsa fontos a késobbi feldolgozas hatékonysaga
szempontjabol.

Az adott napon kozzétett cikkek linkjét listaba gy(ijtottem. Szamomra csak a cikkek voltak
fontosak, igy keriilt bele az ,,article” megkotés. A videdk, ajanlasok, reklamok ezéltal nem kertiltek
bele a listaba, csak a kés6bbiekben elemzend6 cikkek.

A mentés folyamatossaga, esetleges hibakezelés miatt minden évet kiilon excel fajlba
mentettem. Igy egy kritikus hiba kovetkeztében csak az adott évet kell Gjrakezdeni. Hibak kozé
tartozik az oldal adott pillanatokban vald tobbszori probalkozas utani nem betoltése, az
authorizacio kod elhagyasa, a bongészo, illetve a weboldal felismerte az automatizalt bot
tevékenységet, stb.
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A cikkek esetében a késébbi esetleges hasznositas miatt 6sszefoglaltam, vagyis a roviditett
verziot is mentettem.

A kodsorba a til gyors lekérés miatt késleltetést épitettem be. Adott idon beliil egy IP
cimroél érkezo request (lekérés) esetén a weboldal bot-nak mindsitheti a felhasznalot és letiltja. A
késleltetések ¢és sziinetek miatt a kodsor lefutdsa kellden lasst, igy human felhasznald
tevékenységnek mindsithetd az online tevékenység.

Illetve a scrapelés soran az internetre VPN-en keresztiil csatlakoztam, igy egy esetleges IP
cim letiltds esetén manualisan orvosolhatdo egy tjabb, még nem tiltott IP cim generalasa.
Amennyiben IP cim letiltas torténik, ugy az adott weboldal adott ideig (altalaban 24 6ra) nem kiild
semmilyen adatot lekérés esetén. Igy az ilyen letiltasok drasztikusan hosszabbithatjak a kédsor
futasat, vagyis ki kellett kiiszobdlni. A VPN (Virtual Private Network) a ,,virtualis maganhal6zat”
roviditése — egy olyan szolgaltatds, amely védi az internetkapcsolatot és az online adatvédelmet.
A VPN-ek titkositott csatornat hoznak létre az adatok szamadra, IP-cimének elrejtésével védik
online személyazonossagat, ¢és lehetové teszik a nyilvanos Wi-Fi hotspotok biztonsagos
hasznalatat. Tehat a weboldal szamara egy kenyai, holland, kinai vagy barmely mas orszagbol
érkezd felhasznalé mutatkozik meg.

A kodsor teljes lefutasa 1604 orat vett igénybe, vagyis kozel 67 napig futott folyamatosan.
Visszafejtve egy honap cikkeit atlagosan 401 perc alatt nézte at és mentette le. A 2000-2020
kozotti idGszak, vagyis a 21 év Osszesen 330.435 cikket jelent. Az igy készitett .xIsx fajl 558 MB
méretl lett.

4.1.4 ANN — Mesterséges neuralis halo

A Mesterséges neuralis haloval torténd vizsgalat soran tobbféle beallitast alkalmazok,
bovitem vagy elveszek beldle, ezzel is karcsusitva az eredményt, aszerint, hogy minél pontosabb,
minél hatékonyabban becsiilje meg a jovobeli valtozasokat. Elsé korben az arfolyam szézalékos
valtozasaira koncentralok, vagyis a cikkek tartalma alapjan mekkora valdszinliséggel tudom
megmondani, hogy a kovetkez6 napi arfolyamvaltozas milyen iranyt és mekkora nagysagu lesz.

4.1.5 Felépités

Két kiilonbozé modszert alkalmaztam. Az elsé esetben minden egyes datumot és
arfolyamvaltozast figyelembe vettem. A masodik esetben csak azokat, amik elértek egy bizonyos
indikétorvaltozot, errdl a késdbbiekben részletesebben lesz szo. Vizsgalva azt, illetve elkeriilve a
kevés cikkes szavak torzito hatasat és nem arfolyam, hanem cikk oldalrdl vizsgalva csak.

A neuralis halo felépitése és mikodése, egészen pontosan a felkészitési szakasz tobb részre
oszlik. A teljes kodsor megtalalhato a M5. Mesterséges Neuralis Halo python kod mellékletben.
A tovabbiakban a kodban talalhat6 funkcidkat részletezem.

Elsé korben az olajarfolyamot készitettem eld, illetve ott a napi valtozast szdmoltam
szazalékos értékben. Az olajar vonatkozasaban egyéb teendé nem volt.

A cikkek esetében indikator és kulcsszavakat hasznaltam. Az indikatorszavak jelen esetben
olyan szavak, amelyek el6forduldsaval valdsziniisitetten, hogy a cikk témadja olaj arral kapcsolatos,
igy javasolt tovabbi vizsgalatra. Kulcsszavak azok a szavak, amelyeknek a mennyiségi
eléfordulasat vizsgéltam a cikkekben, az el6forduldsi gyakorisagukbol és a korabbi
arfolyamvaltozasok kozott kerestem kapcsolatot, ami mintat adhat a jovobeli valtozasokra. A

37



szavak Osszeallitdsa sajat valasztdson alapul, mind &rfolyam emelkedésre, mind politikai
befolyasolasra, termelési szavakra vonatkozik. Az ANN menet kozben stlyozza, hogy pontosan
melyikre mekkora sziikség van, mennyire vegye figyelembe. Valamint a tobb valtozat futtatdsa
miatt a hasznossag és a végso formula tervek szerint kialakul.

Indikétorszavaknak jeloltem a kovetkezdket: "opec’, 'o0il price', 'wti', ‘crude o0il’,

Kulcsszavaknak pedig az aldbbiakat: 'increase’, 'rise', ‘rising', ‘grow', 'optimism',
'enhance’', 'expensive', 'climb', 'optimal', 'agreement', 'cooperation’', 'solution', 'deal’,
'bull', 'gain', 'demand', 'positive', 'decrease', 'bear', 'fall', 'low', ‘cut’,
'dramatically’, 'pessimism', 'emergency', 'emerge', 'recession', 'collapse', 'negative’,

'reduce', 'disagree', 'decline', 'cheap’

Minden cikkben megszamoltam mind az indikatorszavak, mind a kulcsszavak
eléfordulasat. Majd ezt kovetden egy 1j, indikatoroszlopban Osszesitettem az indikatorszavak
egylittes el6fordulasat. A késdbbiekben ennek jelentdsége lesz, a pontositds céljabol emelem a
minimalis indikatorsz6 eléfordulast, vagyis a cikket csak akkor veszem validnak, ha megvan a
minimum indikator sz6 el6fordulas.

A torléses és torlés nélkiili elemzés jelen fazisban valt ketté. Torlés nélkiilinél minden napot
elemeztem, azon napokat, ahol nem volt megfelel6 indikatorszam, ott nullanak tekintettem minden
sz6 el6fordulasat.

Torléses elemzés esetén pedig ignoraltam minden olyan napot, ahol nincs meg a meg a
kell¢ indikatorszam. Igy az adatbézis jelentsen kisebb, erre is sziikséges volt figyelni a
vizsgalatnal.

Valamint mindig ellendriztem, hogy mekkora darabszam maradt. Kis elemszam esetében
a modszer lehet hatékony, de tul ritkdn szolgéltathat jo eldrejelzést, igy a ritkasdg miatt nem
kelléen hasznos.

Illetve minden esetben Osszesitettem napok vonatkozasaban az eredményeket. Az
indikéarotszavak és a kulcsszavak el6forduldsi volumenét a ~330 ezer cikkben az 5. é&bra
Indikatorszavak eloszldsa a WSJ vizsgélt cikkeben el6forduldsi gyakorisag szerint (sajat
szerkesztés) és 6. abra Kulcsszavak eloszlasa a WSJ vizsgalt cikkeben eléfordulasi gyakorisag
szerint (sajat szerkesztés)mutatja be.

Az indikétorszavak el6forduldsa a kovetkezoképpen alakult:
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5. abra Indikatorszavak eloszlasa a WSJ vizsgalt cikkeben eléfordulési gyakorisag szerint (sajat
szerkesztés)

Valamint a kulcsszavak gyakorisaga:
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6. abra Kulcsszavak eloszlasa a WSJ vizsgalt cikkeben eléfordulasi gyakorisag szerint (sajat
szerkesztés)

Miutan Osszegytijtottem a kulcsszavakat, illetve datum szerint rendeztem, egy madsik
pandas adattablaba az olajarakat, az egyesités el6tt sziikséges volt néhany eldkésziiletet elvégezni.
A pandas egy Python konyvtar, amelyet adatkezelésre és -elemzésre hasznalnak, és hatékony
adatstrukttrakat biztosit, mint a DataFrame és a Series. Segitségével konnyedén lehet adatokat
manipulalni, sziirni, aggregalni és vizualizalni. Mivel az olajar folyamatosan emelkedett, értem itt
az inflacidt, igy 20 év tavlatdban nem hasonlithatjuk dssze a jelenértékét, valamint nem is a pontos
olajarat szeretnénk eldre jelezni, hanem az arfolyam valtozasat, igy egységesitve az el6z6 napi
arfolyamhoz mért valtozast vessziik figyelembe. Illetve, egészen pontosan az aznapi arfolyam
fliggvényében a kovetkez6 napi valtozast, aznapra vonatkoztatva. Ez a neuralis halé miatt fontos,
mivel az aznapi cikkeket veszem alapul a holnapi arfolyamvaltozas fliggvényében, vagyis valahol
az egy nap eltérést sziikséges korrigalnom, igy ezt az olajar valtozasanal teszem meg.

Majd egyesitettem a két pandas adattablat datum szerint. Igy rendelkezésre allt a kozos
adattabla, melyet fel tudtam hasznalni a neuralis halohoz. Tovabbi probléma, hogy az olajar nem
folyamatos, vagyis hétvégén és adott linnepnapokon nincs kereskedési nap, ezzel szemben az
ujsagcikkek minden nap megjelenhetnek. Vagyis vannak, pontosabban Ilehetnek olyan
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kulcsszavakat tartalmazé napok, melyeken nem ismert olajar valtozas van. Ennek kikiiszobolésére
minden hidnyos nap esetében a kovetkezd napi arfolyamvaltozast vonatkoztattam, ezzel feltoltve
a hianyos mezoket.

gy mar egy teljes és hianyos mezok nélkiili adattabla allt rendelkezésre. Tobb beallitassal
futtattam a neuralis halot, ezeket a 4.1.6 Eredmények fejezetben részletezem. Osszesen 7632 nap
adatat vizsgaltam, ennek 70%-a a tanitohalmaz, 30%-a pedig a késobbi teszthalmaz.

A disszertacid tovabbi részében a teljes neuralis halot nem irom le, csupan az egyes
valtozatok kozotti kiillonbséget részletezem.

A neuralis halo tesztelése, illetve tanitasa soran a veszteségeket, vagyis a hibahatarokat
csokkentem. T6bbszor lefuttatom és ,,backward propagation”, vagyis visszafejtéssel valtoztatok a
bias értékeken. A backpropagation egy tanulasi algoritmus a neuralis halokban, amely
visszataplalja a hiba értékeit a halo rétegei kozott. Ennek célja, hogy a sulyokat iigy modositsa,
hogy a halo kimeneti hibaja csokkenjen. A bias egy hozzaadott érték a neuralis hald neuronjaihoz,
amely segit az aktivacios fiiggvény eltoldsdban. Ez lehetdvé teszi a modell szaméara, hogy jobban
illeszkedjen az adatokhoz, kiilondsen a nemlinedris kapcsolatok kezelésében. Az igy lefutott
koroket epoch-nak nevezi a szaknyelv, minden egyes korben vizsgaljuk a veszteséget és addig
folytatjuk, amig érdemben nem sikeriil csokkenteni, illetve egy ponton til a csokkenés mértéke
mar tul kismértéki, hogy azt érdemben folytatni kelljen. Az epoch tehat egy teljes atfutast jelent a
neuralis hald tanitasi adathalmazan, amely soran az 6sszes minta egyszer atmegy a halon. Tobb
epoch alatt a modell folyamatosan finomitja a sulyait a jobb teljesitmény érdekében. Loss a modell
teljesitményét méri az adott kimeneti eldrejelzések és a valos értékek kozotti kiillonbség alapjan.
Ez a visszajelzés segiti a halot abban, hogy a tanulési folyamat sordn javitsa a pontossagat. 7. abra
Epochs és Loss, futtatasonkénti hibajelolés (sajat szerkesztés)jol lathatjuk, ahogy a korok
novelésével folyamatosan csokken a hiba, veszteség mennyisége.

10 -
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7. ébra Epochs ¢€s Loss, futtatdsonkénti hibajelolés (sajat szerkesztés)

Jelen esetben 15.000 kort (epoch) alkalmaztam. Ez a szam volt az, ami novelése utan mar
érdemben nem tudtam csokkenteni a hibahatart, de eddig még szamottevéen és folyamatosan
csokkent. Az abran egy 1800 kords backward propagation-t mutatok be, a kevesebb kor miatt
jobban latszik a hibdk csokkenése, vagyis a pontosabb eredmény fokozatos elérése. El0szor a
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javulas nagymértékii, majd egyre lassabb. Az idedlis korszamot akkor érjiik el, amikor a javulas
mértékének valtozasa a nulldhoz konvergdl. Ebben az esetben célszerli befejezni. Az eredmény
ugyan még javul, viszont talzott energiaraforditast igényel, ami az optimalizalt szamitasi kapacités
miatt mar nem éri meg.

4.1.6 Eredmények

A korabban leirtak szerint a mesterséges neuralis halot tobb indikatorszamra futtattam,
valamint vizsgaltam, hogy az egyes esetszamoknal elfogadott hiba esetén mekkora mértékben ad
valid eredményeket.

Els6 korben torlés nélkiili modellt alkalmaztam, vagyis amikor elemeztem azokat a
napokat is, ahol olajarfolyamvaltozas volt, de a cikkek kozott nem volt elég indikator, hogy olajjal
kapcsolatos cikket feltételezzen. Vagyis minden kulcsszd darabszam 0-val lett kalkulalva.

ELFOGADOTT | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES
MAXIMALIS | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES
ABSZOLUT NAP: t, NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t,
ELTERES IND: 1 IND: 2 IND: 3 IND: 4 IND:7 | IND:10 | IND:13 | IND:16 | IND: 20

0,02 0,7% 0,6% 0,7% 0,5% 0,5% 0,9% 1,0% 1,0% 0,8%

0,04 1,1% 1,2% 1,5% 1,4% 1,4% 1,5% 1,5% 1,7% 1,5%

0,07 1,9% 2,2% 2,8% 3,1% 3,3% 3,3% 3,4% 3,6% 3,3%

0,1 2,8% 3,7% 4,2% 4,2% 4,8% 5,3% 5,4% 5,2% 5,3%

0,15 3,6% 5,3% 6,2% 6,1% 6,8% 7,0% 7,0% 7,4% 7,1%

0,25 6,3% 9,3% 10,1% 9,9% 11,0% 11,7% 11,9% 12,2% 12,0%

04 10,6% 13,9% 16,0% 16,0% 17,6% 18,5% 18,7% 19,1% 18,9%

0,8 21,7% 26,1% 28,8% 30,0% 32,6% 33,7% 34,4% 34,9% 34,6%

1,2 31,3% 36,6% 40,6% 42,1% 45,6% 47,6% 48,3% 48,7% 48,7%

1,6 38,9% 46,3% 50,7% 52,4% 56,1% 58,8% 59,7% 60,2% 59,9%

2 46,2% 54,6% 59,1% 61,0% 65,6% 68,2% 68,9% 69,3% 69,3%

2,5 54,9% 62,5% 67,5% 69,2% 74,6% 77,0% 77,1% 77,8% 77,9%

3 61,5% 68,5% 73,4% 75,5% 80,4% 83,1% 82,9% 83,6% 83,6%

3,5 66,6% 73,8% 78,5% 79,8% 84,6% 86,6% 86,7% 87,3% 87,3%

4 71,7% 77,9% 82,2% 84,3% 88,0% 90,0% 90,0% 90,5% 90,6%

SIGN 60,2% 65,8% 69,0% 69,3% 72,2% 72,7% 73,2% 73,5% 73,6%

1. tablazat: torlés nélkiili ANN eredmények

Az 1. tablazat j6l mutatja, hogy az indikatorszamok novelésével n6 a hatékonysag. Ez elére
kalkulalhaté volt, nem volt meglepetés. Minden sorban sotétebb zolddel jeloltem a magasabb
értékeket. Az elfogadott hibahatarok vonatkozasaban jol 1athato, hogy 3-4-7 indikétor alkalmazasa
esetén éri el azt a szamot, ami mar érdemben az indikatorszamok novelésével nem novelhetd
tulzottan, ezt szemlélteti a 2. tablazat. A SIGN sor jelen, illetve minden kdvetkezo tablazatban az
eldjel jelzés pontossagat mutatja, vagyis az arfolyam emelkedése vagy csokkenése esetén az ANN
altal készitett becslés mennyire jol és hatékonyan talélta el a trendet.

Az elfogadott maximalis eltérést, vagyis a f6 mérészamot ugy kell értelmezni, hogy
mekkora hibahataron beliil vessziik validnak az értéket. Vagyis, nem tlipontos eredményt, hanem
a valés eredmény eltérésen beliili arjelzését pontosnak vessziik. Ertelemszertien minél nagyobb
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hibat engediink meg, anndl nagyobb lesz a hatékonysag. Az igy kapott szazalékos eredmények azt

mutatjak, hogy az dsszes becslés hany szazaléka volt a tényleges arvaltozés hibahataran beliil.

A napok vonatkozasaban kordbban emlitésre keriilt nap elcstiisztatas is, viszont ez nem
novelte a hatékoynsagot, igy mindig az eldrejelzést az eldrejelzett napra vonatkoztatom, nem
csusztatom el. Vagyis nem a kovetkezd napra vonatkoztatom. Mivel a teljes vizsgélatok igy
folytak le, illetve mindehol végeztem szimultan vizsgalatot, amelyeket sok esetben nem emlitek,
ezért a tablazatokban bentmarad a t. napra vonatkozo becslés.

ELFOGADOTT | SIKERES |SIKERES |SIKERES |SIKERES |SIKERES |SIKERES |SIKERES |SIKERES |SIKERES
MAXIMALIS |BECSLES |BECSLES |BECSLES |BECSLES |BECSLES |BECSLES |BECSLES |BECSLES |BECSLES
ABSZOLUT |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t,
ELTERES IND:1 |IND:2 |IND:3 |IND:4 |IND:7 |IND:10 |IND:13 |IND:16 |IND:20
0,02 -0,1% 02%| -0,2% 0,0% 0,4% 0,0% 0,0%| -0,2%

0,04 0,0% 03%| -0,1% 0,0% 0,1% 0,0% 02%| -0,2%

0,07 0,3% 0,6% 0,3% 0,3% 0,0% 0,0% 0,3%| -0,3%

0,1 0,9% 0,4% 0,0% 0,7% 0,5% 0,1%| -0,2% 0,2%

0,15 1,7% 09%| -0,1% 0,7% 0,2% 0,0% 0,4% | -0,4%

0,25 3,0% 0,7%| -0,2% 1,1% 0,7% 0,2% 0,3%| -0,2%

0,4 3,3% 2,1% 0,0% 1,6% 0,9% 0,2% 0,4%| -0,2%

0,8 4,5% 2,7% 1,2% 2,7% 1,1% 0,7% 0,5%|  -0,3%

1,2 5,3% 4,0% 1,5% 3,5% 2,0% 0,7% 0,4% 0,0%

1,6 7,3% 4,4% 1,7% 3,7% 2,7% 0,9% 0,5%| -0,3%

2 8,4% 4,5% 1,9% 4,6% 2,6% 0,6% 0,4% 0,0%

2,5 7,6% 4,9% 1,8% 5,4% 2,4% 0,1% 0,7% 0,0%

3 7,0% 4,9% 2,0% 4,9% 2,8%| -0,2% 0,6% 0,1%

3,5 7,2% 4,7% 1,3% 4,8% 2,1% 0,1% 0,6% 0,0%

4 6,2% 4,3% 2,1% 3,7% 2,1%| -0,1% 0,6% 0,0%

SIGN 5,6% 3,2% 0,3% 2,8% 0,5% 0,6% 0,3% 0,1%

2. tablazat: Indikatorszamok kozotti hatékonysag eltérések kimutatasa

A valtozas mérteke a kordbbi indikatorszdm hatékonysagahoz viszonyitott szazalékos
hatékonysagnovekedést jeloli. Jol kirajzolddik, hogy az 1 és 2 indikatorszam kozotti valtaskor
nagyban emelkedik a hatékonysag, majd ez fokozatos 7-ig, onnan kisebb mértékii, valamint a vége
fel¢ a hatékonysag stagnal vagy elhanyagolhaté mértékben valtozik, vagyis van hatdra az
indikatorszamoknak, igy tul sok alkalmazdsa mar szintén nem hatékony. A futtataskor 52
indikéatorszam alkalmazasaig mentem el, az elObbi allitast egyértelmiien igazolja.
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8. abra Torlés nélkiili ANN hatékonysaganak abrazolasa az elfogadott maximalis eltérés
fliggvényében

A 8. abra jol mutatja, 7-10 indikatorszdmig dinamikusan ndvekszik, utdna viszont a
stagnélds jellemzé a hatékonysdg vonatkozasidban. Maximalis eltérés vonatkozasdban azt
vizsgaltam, hogy az adott eldre jelzett szadzalékos eltérés adott hibahataron beliil az dsszes becslés
vonatkozasdban hany szazalékban bizonyult helyesnek, vagyis adott hibahataron beliilinek. Ezt
azért volt fontos vizsgélni, mivel a valtozasok nem feltétleniil tipontos mértékére van minden
esetben sziikség, bizonyos aspektusokban az irdny €és a mérték nagysaga mar megfeleld eldrejelzés
lehet.

A vizsgélat tovabbi részénél lefuttattam olyan elemzést, melyben kitoroltem azokat a
napokat, melyeknél nem volt meg a kelld indikatorszam. Vagyis azt a hipotézist ellendriztem,
hogy a megfelel adat nélkiili napok félrevezetdek lehetnek, igy ignoraltam 6ket. Ebben az esetben
a napok egy jelentds része kiesik, igy a ANN-re hat6 fehér zaj, pontosabban a nagy valtozasok, de
kulcsszé nélkiili lefutdsok minimumra vannak redukalva, ezzel is eldsegitve a lehetd legtisztabb
elemzést. A késObbiekben sziikséges vizsgalni, hogy igy mennyiségileg mennyi vizsgalhato,
ugyszolvan elegendé mennyiségii vizsgalt napunk marad-e. Az eredményeket a 3. tablazat mutatja

be:

43



ELFOGADOTT | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES
MAXIMALIS | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES
ABSZOLUT | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t,
ELTERES IND:1 | IND:2 | IND:3 | IND:4 | IND:7 | IND:10 | IND:13 | IND:16 | IND: 20

0,02| 0,28%| 0,66%| 0,12%| 0,16%| 0,36%| 0,00%| 0,00%| 2,27%| 0,00%

0,04| 0,96%| 1,31%| 0,81%| 0,48%| 0,71%| 0,00%| 0,00%| 2,27%| 0,00%

0,07| 1,53%| 1,89%| 1,04%| 0,80%| 1,07%| 0,71%| 1,25%| 4,55%| 0,00%

01| 1,98%| 2,46%| 1,97%| 096%| 1,43%| 1,42%| 2,50%| 4,55%| 8,33%

0,15| 3,23%| 3,52%| 3,01%| 2,23%| 2,86%| 1,42%| 2,50%| 6,82%| 12,50%

0,25| 5,89%| 4,84%| 4,05%| 3,82%| 4,29%| 4,96%| 5,00%| 6,82%| 12,50%

04| 951%| 7,38%| 6,71%| 589%| 7,50%| 851%| 13,75%| 6,82%| 16,67%

0,8| 17,55%| 15,08%| 14,93%| 14,17%| 17,14%| 17,02%| 27,50%| 18,18%| 20,83%

1,2| 24,52%| 23,36%| 22,22%| 18,47%| 29,29%| 26,95%| 30,00%| 25,00%| 25,00%

1,6| 32,90%| 30,16%| 29,05%| 25,64%| 37,14%| 34,75%| 40,00%| 36,36% | 25,00%

2| 40,37%| 35,98%| 36,00%| 34,87%| 46,79%| 44,68%| 47,50%| 43,18%| 41,67%

2,5| 47,90%| 45,66%| 4525%| 44,75%| 54,29%| 53,90%| 55,00%| 47,73%| 54,17%

3| 54,98%| 52,38%| 51,85%| 52,07%| 62,14%| 61,70%| 62,50%| 56,82% | 58,33%

35| 61,21%| 59,59%| 57,75%| 58,92%| 67,14%| 68,79%| 71,25%| 61,36%| 66,67%

4| 66,59%| 6508%| 6586%| 63,54%| 74,29%| 79,43%| 76,25%| 68,18%| 70,83%

SIGN 57,13%| 56,23%| 55,21%| 52,71%| 63,21%| 63,83%| 61,25%| 54,55%| 54,17%
CALC % 77,13%| 53,28%| 37,74%| 27,43%| 12,23%| 6,16%| 3,49%| 1,92%| 1,05%

3. tablazat: torléses ANN eredmények

A torléses vizsgalatnadl a korabbinal magasabb indikatorszamnal van a leghatékonyabb
pont, 7-10-13 indikatorszamnal éri el az atlagos csucspontot. Habar érdekes megfigyelni, hogy 4
indikator alkalmazasaig valamelyes csokken, 10 indikatornal csticsosodik, majd ismét csokken. A
SIGN érték esetében a valtozds eldre jelzett és a tényleges valtozds egyezd irdnyanak
hatékonysagat vizsgaltam, a CALC pedig az 6sszes naphoz képest a vizsgalt napokat mutatja. Jol
lathato, hogy magas indikatorszam esetében nagyon kevés vizsgalt napunk marad.
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9. abra Torléses ANN hatékonysédg dbrazoldsa elfogadott maximalis eltérés fiiggvényében

Azt mindenképpen fontos figyelembe venni a torléses vizsgalatnidl, hogy a
leghatékonyabban 10 indikatorszam alkalmazasaval mikddtethetd. Viszont ebben az esetben csak
a 6,16%-at elemezte, ami viszonyitasképpen egy 5 éves ciklust vizsgalva, ahol picivel tobb, mint
1800 nap van, csak 112 nap ad eldrejelzést. Ez kevés, illetve ezekben az esetekben sem tiipontos
az eredmény. Fontos volt meghatarozni a késdbbiekben, hogy sziikséges-e megadni minimum
vizsgalt napszamot, amennyiben torléses ANN-t alkalmazok. A hatékonysag ndvekedését,
stagnalasat, majd csokkenését a 9. abra Torléses ANN hatékonysag abrazolasa elfogadott
maximalis eltérés fliggvényébenmutatja be.

Kiilon-kiilon mar elemeztem a torléses €s torlés nélkiili futtatast. A torléses esetében latjuk,
hogy drasztikusan csokken a vizsgalt elemszam, ami azt eredményezi, hogy relative kis
elemszamot tudtam vizsgalni, ami egy napi szintii el6rejelzésre nem alkalmas, vagy legalabbis
nem feltétleniil minden esetben. Ennek ellenére sziikséges volt megvizsgalni, hogy melyik
modszer a hatékonyabb.
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ELFOGADOTT | SIKERES |SIKERES |SIKERES |SIKERES |SIKERES |SIKERES |SIKERES |SIKERES |SIKERES
MAXIMALIS | BECSLES | BECSLES |BECSLES |BECSLES |BECSLES |BECSLES |BECSLES |BECSLES |BECSLES
ABSZOLUT |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t,
ELTERES IND:1 |IND:2 |IND:3 |IND:4 |IND:7 |IND:10 |IND:13 |IND:16 |IND:20
0,02| 0,38%| -0,09%| 0,62%| 0,36%| 0,12%| 0,92%| 0,96%| -1,27%| 0,83%
0,04| 0,18%| -0,13%| 0,68%| 0,92%| 0,73%| 1,53%| 1,53%| -0,57%| 1,49%
0,07| 0,39%| 0,29%| 1,71%| 2,26%| 2,25%| 2,61%| 2,11%| -0,92%| 3,32%
01| 082%| 1,25%| 2,18%| 3,19%| 3,38%| 3,87%| 2,87%| 0,61%| -3,00%
0,15| 0,40%| 1,77%| 3,19%| 3,89%| 3,96%| 5,61%| 4,553%| 0,61%
0,25| 0,44%| 4,47%| 6,00%| 6,05%| 6,68%| 6,75%| 6,88%| 5,37%| -0,49%
04| 1,11%| 6,56%| 9,28%| 10,10%| 10,11%| 9,97%| 4,95% 2,25%
08| 4,12%| 11,04% 6,88%
12|  6,76%
1,6| 6,03%
2| 5,81%
25| 7,01%
3| 6,53%
35| 541%
4| 5,06% 10,61%
SIGN 3,03%| 9,56% 8,96% | 8,82%

4. tablazat: torlés nélkiili és torléses ANN kozti eltérés [torlés nélkiili % - torléses %]

A 4. tdblazatban a torlés nélkiili hatékonysagbdl kivontuk a torléses hatékonysagat azonos
indikatorszam ¢és elfogadott hiba fiiggvényében. Kékkel azok lathatok, ahol a torlés nélkiili
hatékonyabb, sarga szinnel pedig azok, ahol a torléses. Egyértelmiien kitlinik, hogy a torlés nélkiili
sokkal eredményesebb, valamint a kordbban emlitett kisebb elemszam miatt kijelenthetjiik, hogy
a torléses modszert a jovoben nem érdemes haszndlni.

Vagyis tobb lehetséges ANN-beallitas €s vizsgalt modell koziil az elsé tesztelésnél mar
egyértelmiien és vitathatatlanul sikeriilt kijelolnom a hatékonyabb utat, ezzel tobb felesleges
beallitast és futtatast tudtam megsporolni.

4.1.7 Ertékelés

Az eddigi eredményekbdl egyértelmiien latszik, hogy a modell jelenlegi fejlettségével és
beallitasaival pontos eredményekre nem képes. Vagyis a kovetkezo napi arfolyamot csak elnagyolt
becsléssel, nagy hibaval tudja meghatarozni. Fontos tisztdzni, hogy mit értiink pontos becslés alatt.
Amennyiben elfogadjuk a kdvetkezd arfolyamvaltozas esetében az 1,2%-on beliili eltérést, illetve
pontossagot, igy a modell az esetek ~45%-ban helyesen kalkuldlt. Ami nem feltétleniil mondhaté
rossznak.

Emellett a SIGN hatékonysag, vagyis a kovetkezd napi arfolyamvaltozas eldjelének
meghatarozasa 60% koriili pontossaggal funkcional, ami egyértelmiien jelzi, hogy van kapcsolat
a cikkek és az arfolyamelérejelzés kozott. A vizsgalt idészakban az arfolyam 51,77%-ban
emelkedett. Az emelkedési tobblet indokolt az inflaciot figyelembevéve. Mindazonaltal, ha azt
mondjuk, hogy az arfolyam mésnap emelkedni fog, versus a Neuralis Halo SIGN eredményei, a
modell hatékonyabban mutatja ki a kdvetkezd napi arfolyamot.
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Valamint mindenképpen figyelembe kell venni az atlagos arfolyamvaltozast, mennyire
volatilis, mekkorak a kiugrasok. A 10. dbra mutatja be, hogy elég erésen a 0 koriil mozog, ahogy
a valtozas mértéke abszolut értékben csokken, ugy egyre kisebb az eléfordulési valosziniiség.
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80 4

[db]

60

40

20 4

-10.0 -7.5 5.0 —-2.5 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
valtozas mértéke [%]

10. abra Olaj arfolyamvaltozasok eloszlasa a vizsgalt idészakban

fgy egy relative szenzitiv elSrejelzés sziikségeltetik. A 5. tablazat bemutatja, hogy adott
abszolut eltéréseket figyelve mennyire volatilis az arfolyam, a vizsgalt idészak valtozasainak
mekkora része esik tartomanyon kiviilre. Amit megfogalmazhatunk, hogy 10% alatti a nulla koriili
valtozas, illetve az esetek nagyobb részében, ~60%-ban 1%-ot meghaladta az arfolyamvaltozas.
Vagyis azzal, hogy mindig 0-at jeloliink, nem tudunk hatékonyan elére jelezni, igy a becslés
mindenképp hasznos.

Vizsgalt abszolut
arfolyamvaltozasi 4% 3% 2% 1.5% 1% 0.5% 0.2%
hatarérték
Tartoméanyon kiviil esé
értékek ardnya

5. tablazat: Arfolyamvaltozas abszolut mértékének vizsgalata adott hatarértékeken beliil

8.81% | 16.53% | 32.36% | 44.07% | 59.32% | 78.28% | 91.09%

A vizsgalat kritikajaként mindenképpen fontos megjegyezni, hogy a kulcsszavak helyes
kivalasztasa tovabbra is kérdéses. Ezek megvaltoztatdsaval akar rontani, akar javitani is lehet a
jelenlegi hatékonysdgon. Mindazonaltal az eddig elért eredmények nagyon biztatdéak. A
tovabbiakban azt vizsgalom, hogy valamilyen modon lehetséges-e javitani az eldrejelzés
pontossagan. Tovabba fontos megjegyezni, hogy a kulcsszavak vagy adott szodsszetételek pontos
el6fordulasanak vizsgalata minden bizonnyal noveli a hatékonysagot, viszont emellett a futtatasi
1d6t is drasztikusan. Neuralis halo épitésénél sziikséges azt is szem el6tt tartani, hogy egy kelléen
gyors modellrdl besz¢ljiink, ami tdle elvarhato idon beliil képes eredményt produkalni.
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4.2  ANN + RNN- Mesterséges Neuralis Halo + Visszacsatolt Neuralis Hialo kombinaciéja

A kovetkez6é vizsgalatban lefutattam egy RNN, vagyis visszacsatolt neuralis halozatot.
Els6 korben csak az egy napos arat becsiiltem meg, majd késébb a valtozast is. Illetve az igy kapott
eredményeket visszahelyeztem a moédositott torlés nélkiili ANN-be. Valamint vizsgaltam annak
lehetdségét, hogy a 12, valamint 26 napos mozgoatlag, vagyis az MACD, igy a Signal mekkora
mértékben noveli vagy csokkenti a hatékonysagot.

Vagyis egy dupla neuralis halot alkalmaztam az eredmények javitasa érdekében. Ez mar
egy Osszetettebb Deep Learning, vagyis mélytanulasi metddus. Az eredeti ANN layer szamai
alapjan mar mélytanuldsos modszerrdl beszélhetiink, ezen bdvités kovetkeztében egy
bonyolultabb deep learning method jon 1étre, neuralis halo eredményeket dgyazunk a neuralis
haloba.

4.2.1 Felépités

Az RNN esetében els6 korben felépitettem a neuralis halot. Elvégeztem a beallitasokat és
felépitettem a programkodot. A kodsor megtekinthetd az M6. mellékletben (M6. Visszacsatolt
Neuralis Haloé python kod).

Az igy eredményiil kapott nap-olajar elorejelzést beépitettem az ANN-be.

Egészen pontosan az iddsoros elérejelzést két modszerrel végeztem. Az egyik esetben az
olajar elérejelzést épitettem be, a masik esetben az RNN az olajar szazalékos valtozasat kaptam,
igy ezt hataroztam meg. Vagyis két kiilon idésoros RNN is beépitésre keriilt, ezeket kiilon-kiilon
futtattam ¢és vizsgaltam a hatékonysagot.

Mindenképp figyelmet érdemel, hogy amikor az RNN-nel a jovObeli szazalékos arvaltozast
igyekeztem idésorosan elérejelezni, nagyon lassan valtozott, vagyis sokkal inkabb tgy tiint, hogy
trendet mutat. Végso soron szamomra a trend, vagyis a valtozas iranya és dinamikaja fontosabb.
De ez a szamszaki elemzésbdl kidertil.

A neuralis halo tovabbi részében egyéb valtoztatas nem volt, eggyel tobb bemeneti adat
van, az epoch, layer és egy¢b lényeges adatok ugyanazok maradtak, igy ezeket nem fejtem ki 0jfent
részletesebben.

4.2.2 FEredmények

Az indikéatorszamok ndvelésével fokozatosan javult a hatékonysdg. 20 indikétor
alkalmazasanal éri el a csicspontot, ezt kovetden egyes helyeken minimalisan még nd, itt 1%-on
beliili valtozast értek, illetve az esetek nagy részében csokken is. A magas indikatorszdmot mindig
kétségekkel sziikséges fogadnunk, mivel ezekben az esetekben csak a cikkek csekély részét
elemezziik. Illetve, akér utalhat arra is, hogy nem elég volatilis, igy egy folyamatos 0 eldrejelzéssel
jarunk legjobban. Ezeket jelenleg nem kell figyelniink, a kutatas késobbi szakaszaiban ezeket
részletesebben elemezziik, illetve kikiiszoboljiik.

Az RNN els6 futtatas esetében az RNN a jovobeli pontos arat jelezte eldre, igy az keriilt a
Neuralis Haloba plusz bemeneti adatként. Az eredményeket a 6. tdblazat: ANN + RNN jovébeli
pontos ar eredmények tartalmazza.
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ELFOGADOTT | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES
MAXIMALIS | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES
ABSZOLUT | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t,
ELTERES IND:1 | IND:2 | IND:3 | IND:4 | IND:7 | IND:10 | IND:13 | IND:16 | IND: 20

0,02| 0,57%| 0,87%| 0,66%| 0,87%| 1,00%| 0,74%| 1,00%| 0,79%| 0,92%

0,04| 1,18%| 1,53%| 1,22%| 1,92%| 1,83%| 1,75%| 2,10%| 1,75%| 1,88%

0,07| 1,88%| 2,66%| 2,88%| 3,28%| 3,06%| 3,23%| 3,10%| 2,93%| 3,54%

01| 245%| 3,89%| 4,06%| 454%| 4,19%| 4,59%| 4533%| 4537%| 5,11%

0,15| 3,80%| 5,550%| 5,555%| 6,73%| 6,68%| 7,21%| 7,12%| 6,90%| 7,16%

0,25| 7,60%| 9,39%| 9,70%| 11,18%| 11,84%| 11,62%| 12,15%| 11,40%| 12,28%

04| 12,23%| 14,55%| 1547%| 17,30%| 17,82%| 18,57%| 19,09%| 18,48%| 18,92%

0,8| 23,24%| 26,43%| 27,35%| 30,84%| 32,55%| 32,68%| 34,73%| 34,43%| 34,21%

1,2| 33,38%| 37,53%| 39,41%| 42,68%| 44,56%| 46,79%| 48,19%| 48,01%| 47,84%

1,6| 40,67%| 47,27%| 49,37%| 52,25%| 55,26%| 57,14%| 58,54%| 58,63%| 58,41%

2| 4858%| 54,83%| 57,71%| 61,03%| 64,57%| 66,71%| 68,20%| 68,81%| 68,76%

2,5| 56,05%| 62,73%| 6592%| 69,33%| 73,35%| 75,93%| 76,93%| 77,46%| 77,24%

3| 62,95%| 69,72%| 73,13%| 75,49%| 79,60%| 81,61%| 83,05%| 83,40%| 83,44%

35| 6855%| 7519%| 78,37%| 80,34%| 83,66%| 8558%| 86,68%| 86,98%| 87,42%

4| 72,91%| 79,69%| 82,44%| 84,27%| 87,37%| 89,38%| 90,21%| 90,43%| 90,56%

SIGN 60,38%| 66,01%| 68,46%| 69,86%| 70,55%| 71,87%| 73,13%| 73,04%| 73,13%

6. tablazat: ANN + RNN jovdbeli pontos ar eredmények

Az eddigi eredményekhez hasonldan kis hiba engedélyezése esetén nem pontos, illetve az
indikatorszdm novelésével folyamatosan javul a hatékonysag. Az indikatorszdmok esetében
egészen 20-ig n6 a hatékonysag, utdna stagnal, majd csokken. Vagyis kérdés, hogy mennyire az
RNN-bdl kapott eredmények dominalnak és hattérbe szoritjak, vagy csak kis mértékben veszik
figyelembe a WSJ cikkeit.

Valamint, sziikséges 0sszehasonlitani azokkal az eredményekkel, amikor az RNN nem a
pontos arfolyamot, hanem az arfolyam szazalékos valtozasat ,josolta meg” az el6z6 napi
arfolyamhoz képest.
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ELFOGADOTT | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES
MAXIMALIS | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES
ABSZOLUT | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t,
ELTERES IND: 1 IND: 2 IND: 3 IND: 4 IND: 7
0,02 0,61% 0,44% 1,00% 0,96% 0,87%
0,04 1,22% 1,18% 1,66% 1,75% 1,62%
0,07 1,97% 2,14% 2,75% 2,53% 3,28%
0,1 2,45% 3,06% 3,67% 4,06%
0,15 3,58% 5,11% 6,16%
0,25 6,42% 8,61% 9,48%
0,4| 10,66%| 14,50%| 15,64%| 16,99%
0,8| 21,71%| 26,26%| 28,00%| 29,40%
1,2| 31,72%| 37,35%| 40,02%| 41,85%
1,6| 40,45%| 46,83%| 49,72%| 51,59%
2| 48,45%| 54,91%| 57,45%| 59,81%
2,5| 56,01%| 63,30%| 66,40%| 68,33%
3| 62,91%| 69,38%| 72,61%| 74,62%
3,5| 6850%| 74,92%| 77,41%| 79,64%
4| 73,18%| 79,42%| 81,70%| 83,36%
SIGN 60,20%| 65,57%| 68,85%| 69,51%

7. tablazat ANN + RNN jovobeli szazalékos ar valtozas eredmények

A tematika, illetve a hatékonysag megszokott az eddigiekhez képest, igy ezt nem
részletezem. Eredmények a 7. tdblazat ANN + RNN jovObeli szdzalékos ar valtozas
eredményekban taladlhatdéak. A kérdés tovabba az, hogy melyik modszer a hatékonyabb, az
eredmény pontositasa érdekében sziikséges-e megtartani ezen hatékonysagnoveld modszert.

A két eredménytabla 0sszehasonlitdsa azonban nem ad perdontd valaszt a kérdésre, ez
lathato a 8. tablazat RNN arvaltozas eldrejelzés — RNN pontos ar eldrejelzés ANN eredmények
Osszehasonlitasaban.
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ELFOGADOTT | SIKERES |SIKERES |SIKERES |SIKERES |SIKERES |SIKERES |SIKERES |SIKERES |SIKERES
MAXIMALIS |BECSLES |BECSLES | BECSLES |BECSLES |BECSLES | BECSLES |BECSLES |BECSLES | BECSLES
ABSZOLUT |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t,
ELTERES IND:1 [IND:2 [IND:3 [IND:4 |[IND:7 |IND:10 |IND:13 |IND:16 |IND:20
0,02 0,04%| -0,43%| 0,34%| 0,09%| -0,13%| 0,53%| -0,34%| 0,17%| 0,35%
0,04 0,04%| -0,35%| 0,44%| -0,17%| -0,21%| 0,39%| -0,61%| -0,13%| 0,00%
0,07 0,09%| -0,52%| -0,13%| -0,75%| 0,22%| 0,53%| -0,35%| 0,43%| -0,31%
0,10 0,00%| -0,83%| -0,39%| -0,48%| 0,44%| 0,35%| -0,44%| 0,52%| -1,05%
0,15 0,22%| -0,39%| 0,61%| -0,26%| -0,08%| -0,13%| -0,26%| 0,09%| -0,30%
0,25 -1,18% | -0,78%| -0,22%| -0,26%| -0,48%| -0,17%| -0,18%| 0,79%| -0,18%
0,40 -157%| -0,05%| 0,17%| -0,31%| 0,35%| 0,43%| -0,09%| 0,79%| -0,05%
0,80 -1,53%| -0,17%| 0,65%| -1,44%| -0,40%| 1,26%| -0,44%| 0,69%| 0,39%
1,20 -166%| -0,18%| 0,61%| -0,83%| 0,83%| -0,04%| -0,40%| 0,13%| 0,96%
1,60 -0,22%| -0,44%| 0,35%| -0,66%| 1,05%| 0,18%| -0,09%| 1,05%| 0,79%
2,00 -0,13%| 0,08%| -0,26%| -1,22%| -0,09%| -0,17%| -0,31%| -0,66%| -0,61%
2,50 -0,04%| 0,57%| 0,48%| -1,00%| -0,48%| -1,36%| -0,56%| -0,75%| -0,22%
3,00 -0,04%| -0,34%| -0,52%| -0,87%| -0,79%| -0,44%| -0,61%| -0,44%| -0,78%
3,50 -0,05% | -0,27%| -0,96%| -0,70%| -1,22%| -1,22%| -0,75%| -0,35%| -0,57%
4,00 0,27%| -0,27%| -0,74%| -0,91%| -1,57%| -1,70%| -1,00%| -0,74%| -0,43%
SIGN -0,18%| -0,44%| 0,39%| -0,35%| 0,62%| 0,69%| -0,09%| 0,22%| 0,44%
-0,40%| -0,30%| 0,05%| -0,63%| -0,12%| -0,05%| -0,41%| 0,11%| -0,10%

8. tablazat RNN arvaltozas elérejelzés — RNN pontos ar elorejelzés ANN eredmények
Osszehasonlitasa

Az eredmények vizsgélata sordn bizonyos esetekben és indikatorszam alkalmazésanal hol

egyik, hol masik verzi6 a hatékonyabb. Erdemi kiilonbség nincs. Illetve a teljes vizsgalat minden
eredményét Osszehasonlitva a pontos ar eldrejelzése RNN esetében atlagosan 38,53%-0s
hatékonysaggal miikodott, mig az arvaltozas eldrejelzés esetében 38,32%-kal, ami elhanyagolhaté
kiilonbségnek tekinthetd.

Valamint, ami leszlikiti az értelmezési tartomanyt, az a SIGN, vagyis a kovetkez6 napi
arfolyam emelkedés vagy csokkenés eldrejelzése, valamivel jobb abban az esetben, amikor az
RNN a kovetkezd napi arfolyamvaltozas mértékét becsiilte meg. Viszont az eredmények itt is
hajszalnyival eltéréek csak, érdemi kiilonbség nem tapasztalhato.

423 KErtékelés
A hatékonysag bizonyos esetekben javult, bizonyos esetekben viszont nem.

Jelenleg nem tudjuk kimondani, hogy az iddsoros elemzés noveli vagy csokkenti a
hatékonysagot. Egyel6re azt tudom megfogalmazni, hogy érdemi valtozast sem pozitiv, sem
negativ iranyba nem mutat.

Mindamellett fontos megjegyezni, hogy jelenleg a tiszta arakbol igyekeztem eldrejelezni,
semmiféle tdzsdei elemzést nem vizsgaltunk, mint a korabban kifejtett MACD elemzés. Kérdés,
hogy ez adott esetben ndveli a hatékonysagot vagy érdemben nem tud médositani.
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4.3  ANN — Mesterséges Neuralis Halé — Osszefoglalt cikkek

Az els verzioban a teljes cikkben kerestem, illetve vizsgaltam a szdécikkeket. Méasodik
beallitasként dsszefoglaltam a cikkeket €s azokon beliil vizsgdlom a kulcsszavakat. Vizsgalva azt,
hogy a tombosités, 1ényegkiemelés ndveli-e a hatékonysagot. Igy koncentralodik a mondanivald,
vélhetden csokken a szokincs, ami noveli a relevans szavak eléfordulasat, igy a teljes elemzést.

4.3.1 Felépités

A spaCy egy ingyenes ¢és nyilt forraskoda konyvtar a Natural Language Processing (NLP)
szamara Pythonban, szamos beépitett képességgel. Egyre népszerlibb az adatok NLP-ben torténd
feldolgozasara és elemzésére. A strukturalatlan szoveges adatokat nagy 1éptékben allitjak elo, ezért
fontos a strukturalatlan adatok feldolgozasa. Ehhez az adatokat szamitogépek szamara érthetd
formatumban kell abrazolni. Az NLP segithet ebben.

Jelen eseten a spaCy-t arra hasznaltam, hogy a hossza cikkeket 1-2, maximum 3 mondatban
Osszefoglalja. Ezéltal az informéci6 tombdositve van, melytdl azt vartam, hogy az érdemi
mondanivald koncentraltsdga miatt hatékonyabban tud lefutni a Neuralis Halo. A kodsor a M7.
spaCy cikk dsszefoglald python kod mellékletben talalhato.

A teljes Wall Street Journal adatbazison, vagyis a 330.435 darab cikken picivel tobb, mint
55 6rén keresztiil dolgozott folyamatosan a program. Ez gyorsnak mondhato, egy cikk elemzését
¢és Osszefoglalasat ~1,5 masodperc alatt végezte el.

A program 3144 esetben nem tudott lefutni és nem tudta 6sszefoglalni a cikkeket. Ez a
teljes adatallomany 0,95% szazaléka, amely elvesztése nem kedvezd, de elhanyagolhato, igy
érdemben a metéduson nem valtoztat. Ezen adatvesztésrol a tovabbiakban nem beszéliink.

4.3.2 Eredmények

Az eredmények vizsgalatandl az eddigiektdl eltérden feltlinden kis indikatorszamnal mar
eléri a kozel végleges hatékonysagot. Habar mar 1 indikatorszam, vagyis, ha emlitésre keriil barmi,
ami az olajjal kapcsolatos a cikkben, hatékonyan miikddik a neuralis hald. A hatékonysagot jelen
esetben a tobbi eredmény vonatkozasdban értem.
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9. tablazat ANN — 0sszefoglalt cikkek elemzés

ELFOGADOTT | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES
MAXIMALIS | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES
ABSZOLUT | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t,
ELTERES IND: 1 IND: 2 IND: 3 IND: 4 IND:7 | IND:10 | IND:13 | IND:16 | IND: 20
0,02 0,52% 0,48% 0,65% 0,65% 0,61% 0,61%
0,04 1,96% 2,01% 1,53% 1,48% 1,48% 1,48%
0,07 3,32% 3,32% 3,32% 3,32%
0,1 4,15% 4,54%
0,15 6,42% 7,03%
0,25| 10,39%
0,4| 16,02%
0,8| 30,25%| 33,39%
1,2 42,12%
1,6| 52,95%
2| 61,33%
2,5| 70,84%
3| 77,00%| 81,62%
3,5| 81,45%| 85,81%
4| 84,98%
SIGN 68,44% | 70,32%

A 9. tablazat ANN — 0sszefoglalt cikkek elemzésban lathato, hogy az dsszefoglalt cikkek

sokkal érzékenyebbé teszik a Neuralis Halét. Igy novelve a hatékonysigot. Az eredmények
pontosabb kiértékeléséhez sziikséges dsszehasonlitani az eddigi eredményekkel. Hiszen, hidba éri
el hamar a maximalis pontossagot, ha ez joval alacsonyabb, mint a korabbi eredmények, akkor a
modell hasznalhatatlan.
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ELFOGADOTT | SIKERES |SIKERES |SIKERES |SIKERES |SIKERES |SIKERES |SIKERES |SIKERES |SIKERES
MAXIMALIS | BECSLES | BECSLES |BECSLES |BECSLES |BECSLES |BECSLES |BECSLES |BECSLES |BECSLES
ABSZOLUT |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t,
ELTERES IND:1 |IND:2 |IND:3 |IND:4 |IND:7 |IND:10 |IND:13 |IND:16 |IND:20
0,02| -0,14%| -0,09%| 0,00%| 0,31%| 0,26%| -0,27%| -0,31%| -0,39%| -0,22%

0,04| 0,82%| 0,83%| 0,91%| 0,87%| 0,87%| 0,00%| -0,05%| -0,22%| -0,01%

0,07| 1,53%| 1,31%| 0,70%| 0,39%| 0,13%| 0,00%| -0,04%| -0,31%| 0,00%

01| 1,35%| 0,83%| 1,09%| 0,96%| 0,34%| -0,10%| -0,22%| -0,05%| -0,22%

0,15| 2,79%| 1,74%| 1,22%| 1,26%| 0,60%| 0,35%| 0,39%| -0,05%| 0,30%

0,25| 4,06%| 2,61%| 2,00%| 2,00%| 0,90%| 0,03%| -0,05%| -0,36%| -0,18%

04| 540%| 4535%| 2,52%| 2,39%| 0,81%| -0,10%| -0,28%| -0,71%| -0,50%

08| 858%| 7,27%| 6,04%| 4,86%| 2,33%| 1,28%| 063%| 0,15%| 0,45%

1,2| 10,84%| 9,18%| 6,68%| 5,33%| 1,75%| -0,22%| -0,87%| -1,26%| -1,22%

1,6| 14,02% 11,40%| 8,86%| 7,20%| 3,48%| 0,96%| 0,03%| -0,49%| -0,23%

2 12,09%| 9,42%| 7,63%| 3,00%| 0,55%| -0,19%| -0,59%| -0,59%

2,5 13,04%| 10,03%| 8,45%| 3,08%| 0,85%| 0,72%| 0,02%| -0,02%

3 13,12% | 10,24%| 8,57%| 3,60%| 0,80%| 1,02%| 0,37%| 0,32%

35| 14,83%| 12,02%| 932%| 831%| 3,50%| 1,45%| 1,36%| 0,75%| 0,79%

4| 13,33%| 11,24%| 853%| 6,74%| 2,97%| 0,92%| 1,01%| 0,44%| 0,40%

SIGN 8,28%| 4,53%| 2,55%| 2,43%| -0,37%| -0,80%| -1,37%| -1,63%| -1,72%

10. tablazat ANN osszefoglalt cikkek — ANN eredmény kiilonbségek

Magas indikatorszam alkalmazdsandl kozel ugyanolyan hatékonysaggal dolgozott a
rendszer, kis indikatorszam alkalmazasanal viszont az eredmények sokkalta pontosabbak. (10.
tablazat ANN osszefoglalt cikkek — ANN eredmény kiilonbségek)

4.3.3 KErtékelés

Az eredmények vizsgalata alapjan egyértelmiien latszik, hogy a modell érzékenységét nagy
mértékben noveli az, hogy nem a teljes cikket, hanem csak egy kivonatot elemziink. Vagyis, igy a
cikkek ,.koncentracidja” noveli a kulcsszokutatasi hatékonysagot.

Deklaralhatjuk, hogy a folytatolagos vizsgéalatok sordn sziikséges a cikkek kivonatat tovabb
vizsgalni a késobbi fejlesztési és hatékonysagnovelési tesztelések soran.

4.4  ANN — WSJ hangulatelemzés

A kulcsszavak elemzésének kiegészitéseként a cikkek hangulati, avagy sentiment

elemzését is elvégeztem az NItk VADER lexicon segitségével. A hangulat elemzés olyan eljaras,
amelynek segitségével az irdsos szovegek, altalaban médidban megjelend cikkek, hozzasz6lasok
vagy tweetek, lelkiallapotat, érzelmeit és véleményét tudjuk megallapitani. Az NItk (Natural
Language Toolkit) egy Python nyelven irodott kdnyvtar, amely szdmos eszkozt és angol nyelvii
korpuszt tartalmaz a szamitogépes nyelvészeti kutatasokhoz. Az NItk rendelkezik olyan
eszkozokkel, mint a tokenizalas, lemmatizalés €s a stop word-ok eltavolitasa, amelyek segitségével
tisztithatjuk az adatokat, hogy konnyebben kezelhetdk legyenek az elemzések soran. A VADER
(Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner) lexicon egy kifejezetten k6z6sségi média
tartalmak hangulati elemzésére kifejlesztett eszk6z. A hangulat elemzés soran a szovegekben
talalhato kifejezések pozitiv, negativ vagy semleges érzelmeket fejeznek-e ki. A VADER lexicon
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elénye abban rejlik, hogy képes kezelni az internetes nyelvezet és szleng sajatossagait, igy példaul
az ironiat vagy az emotikonokat is. Jelen esetben nem k6zosségi média szovegekrdl beszélhetiink,
de nem is tudomdnyos miivekrdl. A WSJ cikkei kozosségi felhasznalasuak, konnyen
értelmezhetéek, mindennapi olvasdsra javasoltak, igy kozel éllnak a ko6zOsségi média
nyelvezetéhez. Ezen elemzés eredményeként képesek voltunk meghatarozni a cikkekben kifejezett
pozitiv vagy negativ hozzdallast az olajarral és annak valtozasaival kapcsolatban. Az Osszes
kulcsszo és sentiment elemzés kombinaciojaval mélyrehatd képet kaptunk arrél, hogy milyen
kontextusban és milyen érzelmekkel targyaljak az olajarakat a Wall Street Journalban.

441 Felépités

A bevezetésben leirtak szerint importaltam az NItk-t és a sziikséges VADER lexicon-t,
majd lefuttattam. A pontos metédus megtekintheté a M8. NItk VADER lexicon szentiment analizis
python koéd mellékletben.

Alapesetben a pozitiv, negativ és semleges értékekhez 3 kiilonb6z6 érték jon, majd ebbol
szamol egy végleges szentiment értéket.

A késdbbi NN-ben torténd felhasznalds miatt a ,,pozitiv”, ,,negativ’ vagy ,,semleges”
jelzdket nemszdvegesen jeldltem ki, hanem a késdbbi felhaszndlds miatt ezek helyett +1, -1 és 0
értékeket alkalmaztam. Igy a Neuralis Halo képes feldolgozni, illetve pontosabban a Neuralis Halo
felépitése soran ezeket sziikséges lett volna dtalakitani és vélhetden ugyanezeket az értékeket kapta
volna.

4.4.2 Eredmények

Az eredményeket a korabbiakhoz hasonldan 20 indikatorszamig néztem, valamint a
hatékonysagot valtozé megengedett hiba mellett vizsgaltam.
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ELFOGADOTT | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES
MAXIMALIS | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES
ABSZOLUT | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t,

ELTERES IND: 1 IND: 2 IND: 3 IND: 4 IND:7 | IND:10 | IND:13 | IND:16 | IND: 20
0,02 0,65% 0,70% 0,74% 0,65% 0,65% 0,61% 0,61%
0,04 1,88% 2,01% 1,53% 1,48% 1,48% 1,48%
0,07 3,19% 3,49% 3,49% 3,45% 3,36% 3,32% 3,32% 3,32%

0,1 4,36% 4,67%
0,15 6,42% 7,11%
0,25| 10,74%

0,4 16,72%

0,8| 30,86%

1,2 42,91%| 46,05%

1,6 53,95%| 58,01%

2| 61,94%| 66,65%

2,5| 71,06%| 75,77%

3| 77,87%| 81,84%

3,5| 81,67%| 85,95%

4| 84,98%| 88,96%

SIGN 67,74% | 70,36%
11. tdblazat ANN eredmények hangulatelemzéssel bovitve

A 11. tablazat ANN eredmények hangulatelemzéssel bévitve mutatja, hogy a korabbi
eredményekhez képest jol lathatd, hogy mar 2, inkdbb 3 indikéatorndl eléri a kdzel maximalis
értéket. Az indikatorszam tovabbi emelésével az eredmények nem ndvekednek radikalisan. Ez
oromteli, mivel ahogy korabban is, az indikatorszam csdkkentésével drasztikusan csokken az
elemzett cikkek darabszdma. Minél tobb cikk, anndl komplexebb halo, anndl pontosabb
eredmények, vagyis a kevesebb indikatorszdm elméletileg hasznosabb.

Az eredmények pontos értékeléséhez fontos megvizsgalnunk a korabbi, sentiment elemzés
nélkiili, de 6sszefoglalt cikkek eredményeivel.
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ELFOGADOTT | SIKERES |SIKERES |SIKERES |SIKERES |SIKERES |SIKERES |SIKERES |SIKERES |SIKERES
MAXIMALIS |BECSLES | BECSLES |BECSLES |BECSLES |BECSLES |BECSLES |BECSLES |BECSLES | BECSLES
ABSZOLUT |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t, [NAP:t, |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t,
ELTERES IND:1 |IND:2 [IND:3 |IND:4 |IND:7 |IND:10 [IND:13 |IND:16 |IND:20
0,02| 0,13%| 0,22%| 005%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%

0,04| -0,08%| 0,00%| 000%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%

0,07| -0,26%| 0,18%| 0,04%| 0,04%| 0,00%| 0,04%| 0,00%| 0,00%| 0,00%

01| 021%| 013%| 009%| 0,08%| 0,04%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%

0,15| 0,00%| 0,08%| 000%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 000%| 0,00%

0,25| 0,35%| -0,22%| -0,09%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%

04| 070%| -009%| -0,18%| 0,00%| 0,00%| 0,04%| 0,00%| 0,00%| 0,00%

08| 061%| 044%| -017%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%

12| 0,79% 026%| 0,00%| -0,04%| 0,00%| 000%| 000%| 0,00%| 0,00%

1,6/ 1,00%| 035%| -009%| -004%| 000%| 000%| 000%| 005%| 0,05%

2| 061% -0,05%| -0,14%| 0,04%| 0,00%| 000%| 0,00%| 0,00%| 0,00%

25| 022%| 021%| -0,18%| 0,05%| -0,05%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%

3 087%| 022%| -005%| 0,00%| 0,00%| 000%| 0,00%| 0,00%| 0,00%

35| 022%| 0,14%| -0,09%| 0,05%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%

4| 000%| -017%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%

SIGN -0,70%| 0,04%| 0,05%| -0,04%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%

12. tablazat ANN hangulatelemzéssel bovitett eredmények és ANN Osszefoglalt cikkek

eredmények Osszehasonlitdsa

Kis indikatorszdm alkalmazasaval jelenlegi modszer valamivel hatékonyabb, mint a
korabban végzett. Az indikatorszdm novelésével viszont a kiilonbség eltlinik és a hatékonysagi
eredmények teljesen megegyeznek. (12. tablazat ANN hangulatelemzéssel bovitett eredmények és
ANN osszefoglalt cikkek eredmények sszehasonlitasa)

4.4.3 Ertékelés

A hangulatelemzéssel valo bdvités egyértelmiien hatékonysag novekedést eredményezett.

Habar az eredmények Osszességében csak kismértékli novekedést eredményeztek, de
egyértelmiien hatékonyabbnak mondhatok. Illetve néhany esetben minimalis az
eredménycsokkenés. Erdekes megfigyelni, hogy 1 indikatorszam esetében jelentdsen jobbak az
eredmények, valamint 2 indikatorszam esetében is. Harom indikator esetében a korabbi elemzés
valamivel hatékonyabb, majd mindkét modszer pontosan ugyanazokat az eredményeket preferalja
az indikatorszam novelésével. Viszont, mivel a kevesebb indikatorszam, vagyis a tobb elemzett
cikk eseménysorozatot jobban preferaljuk, igy a kevesebb indikatorszam esetében 1évo
hatékonysagnovekedést mindig hasznosabbnak tekintjiik.

57



5. Neuralis halok kiegészitése mozgoatlag-modszerrel

Az eddigi neuralis halot bévitettem a t6ézsdei arfolyamelemzésben hasznalt MACD
modszerrel. Ezt kordbban mar részleteztem. Roviden az MACD egy 12 és 26 napos mozgdatlag
valtozasainak, keresztezéseinek figyelése, ami jo esé€llyel jelzi a jelenlegi trendet, tehat az
emelked6 vagy csokkend trendet. Ezt a 4.1.2 fejezetben részletesen kibontottam, igy jelenleg nem
teszem meg Ujra.

Az MACD alapjan torténd befektetés kedvelt és gyakori a tézsdei kereskedésben.
Onmagaban nem feltétleniil elég, illetve adhat fals jelzéseket.

Jelen esetben elegendd informacidt ad, pontosabban egy informacids bemeneti adathalmaz
egyik eleme, igy relevans adathalmaz részének feltételezve beépitésre keriil az ANN-be.

5.1 Felépités

Az olajar adattablat bdvitettem, a mar korabban emlitett 12 és 26 napos mozgodatlaggal,
valamint az MACD index-szel, ami a kett6 kiilonbsége, igy pozitiv vagy negativ trendet feltételez,
valamint a signal-lal, ami az MACD index 9 napos mozgoatlaga. A t6zsdei elérejelzésben gyakran
hasznaljak végsd elemzésre a signal értéket.

A beillesztés hasonld a korabbiakhoz, az input adatok szamat noveltem, majd a teljes
metodust lefuttattam a korabbiakhoz hasonldan.

5.2 Eredmények

Az eredmények vizsgalatanal a hatékonysdgi motivumok hasonloak az eddigi esetekhez.
Az indikatorok novelésével gyorsan novekszik, de relative kis indikatorszdmnal eléri a maximalis
hatékonysagot és csak akoriil ingadozik.

Erdekes modon tapasztaltam azt is, hogy bizonyos esetekben nagyon visszaesett, gondolok
itt példaul a I:4 E:0,02 esetre, ahol eggyel kisebb és nagyobb indikator esetében is 1% koriili az
eredmény, a targyalt indikatorszam esetében viszont alig éri el a hatékonysag 0,5%-ot. A
hibahatarok novelésével viszont ez a gap eltlinik és a vart eredményeket hozza.
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ELFOGADOTT | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES | SIKERES
MAXIMALIS | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES | BECSLES
ABSZOLUT | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t, | NAP:t,

ELTERES IND: 1 IND: 2 IND: 3 IND: 4 IND:7 | IND:10 | IND:13 | IND:16 | IND: 20
0,02 0,79% 0,87% 0,96% 0,48% 0,92% 0,65% 1,13% 0,52% 0,52%

0,04 1,31% 1,75% 1,88% 1,40% 1,83% 1,62% 1,92% 1,48% 1,48%

0,07 2,23% 3,14% 3,32% 3,32% 3,32% 3,14% 2,71% 2,88% 2,88%

0,1 3,49% 4,28% 4,36% 4,80% 4,50% 4,10% 4,58% 4,06% 4,06%

0,15 5,54% 5,94% 6,42% 7,03% 6,55% 6,29% 6,24% 5,76% 5,76%

0,25 9,56% | 11,22%| 11,31%| 11,52%| 11,22%| 10,39%| 11,13%| 11,09%| 11,09%

0,4| 16,19%| 17,85%| 17,85%| 18,33%| 18,46%| 17,59%| 17,90%| 17,81%| 17,81%

0,8| 33,39%| 34,31%| 3592%| 36,67%| 3505%| 33,96%| 35,22%| 35,01%| 35,01%

1,2| 46,53%| 47,45%| 48,36% | 50,50%| 50,02%| 49,06%| 49,24%| 49,80%| 49,80%

16| 57,62%| 59,89%| 60,15%| 61,02%| 61,41%| 60,98%| 61,59%| 61,20%| 61,20%

2| 66,87%| 69,18%| 69,93%| 70,01%| 70,76%| 70,54%| 70,54%| 71,06%| 71,06%

25| 74,73%| 76,69%| 78,52%| 78,52%| 78,57%| 79,00%| 78,87%| 79,18%| 79,18%

3| 81,49%| 82,67%| 84,20%| 84,59%| 85,16%| 84,72%| 84,81%| 84,55%| 84,55%

35| 86,69%| 87,47%| 89,09%| 89,13%| 89,66%| 89,57%| 89,61%| 90,22%| 90,22%

4| 89,74%| 90,44%| 92,01%| 91,84%| 92,58%| 92,93%| 93,06%| 92,58%| 92,58%

SIGN 71,15%| 7198%| 73,24%| 72,94%| 73,02%| 73,29%| 72,94%| 73,11%| 73,11%

13. tablazat ANN eredmények bovitve hangulatelemzéssel és MACD mutatokkal

A 13. tablazat ANN eredmények bovitve hangulatelemzéssel és MACD mutatokkalban
lathatd, hogy a korabban, ,,csak” hangulatelemzéssel bévitett neuralis haloval, vagyis az eddig
legjobb hatékonysaggal rendelkezd elemzéshez képest hatékonyabb a jelenlegi modszer. Illetve
fogalmazzunk ugy, hogy feltételesen hatékonyabb. Lathatéan kis hibatartomanynal valamivel
hatékonytalanabb, viszont nagyobb hibahatarokat megengedve mar szdmottevéen hatékonyabb.
Kérdéses, hogy mennyire szigortian vessziikk a hibahatarokat, 0,8 folott mar egyértelmiien a
jelenlegi modszer jobb. fgy a nagyobb kilengéseket valosziniileg jobban mutatja.

Mindazonaltal a Sign eredmények, vagyis az eldjel meghatarozasnal minden esetben jobb
a korabbi verzidnal, igy jelen modellt 6sszeségeében eredményesebbnek tekintem. Ezt bizonyitja a
14. tablazat ANN-+Hangulat+MACD 0Osszehaonlitaisa a kordbbi, csak ANN-+Hangulat
eredményekkel.
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ELFOGADOTT | SIKERES |SIKERES |SIKERES |SIKERES |SIKERES |SIKERES |SIKERES |SIKERES |SIKERES
MAXIMALIS |BECSLES |BECSLES | BECSLES |BECSLES |BECSLES | BECSLES |BECSLES |BECSLES | BECSLES
ABSZOLUT |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t, |NAP:t,
ELTERES IND:1 [IND:2 [IND:3 [IND:4 |[IND:7 |IND:10 |IND:13 |IND:16 |IND:20
0,02| 0,14%| 0,17%| 0,17%| -0,35%| 0,18%| 0,00%| 0,48%| -0,09%| -0,09%

0,04| -0,57%| -0,26%| -0,52%| -0,87%| -0,48%| 0,09%| 0,44%| 0,00%| 0,00%

0,07| -0,96%| -0,53%| -0,17%| -0,17%| -0,13%| -0,22%| -0,61%| -0,44%| -0,44%

01| -087%| -039%| -097%| -0,39%| -0,69%| -1,09%| -0,57%| -1,05%| -1,05%

0,15| -0,88%| -1,17%| -1,00%| -0,35%| -0,87%| -1,09%| -1,18%| -1,62%| -1,62%

0,25| -1,18%| -0,48%| -0,65%| -0,35%| -0,65%| -1,35%| -0,70%| -0,74%| -0,74%

04| -053%| -035%| -0,48%| -0,05%| 0,04%| -0,83%| -0,52%| -0,61%| -0,61%

08| 2,53%| 048%| 1,26%| 1,84%| 0,09%| -1,05%| 0,21%| 0,00%| 0,00%

1,2| 3,62%| 1,40%| 1,09%| 3,14%| 2,66%| 1,66%| 1,79%| 2,35%| 2,35%

1,6| 3,67%| 1,88%| 0,70%| 1,44%| 1,79%| 1,22%| 1,88%| 1,44%| 1,44%

2 ! 2,53% | 1,58%| 1,35%| 2,14%| 1,79%| 1,88%| 2,36%| 2,36%

25| 3,67% 0,92%| 1,22%| 0,82%| 0,92%| 1,13%| 1,04%| 1,35%| 1,35%

3| 362%| 083%| 057%| 057%| 1,18%| 0,78%| 0,87%| 061%| 0,61%

1,52%| 1,40%| 1,00%| 1,58%| 1,49%| 1,53%| 2,14%| 2,14%

1,48%| 1,26%| 0,83%| 1,62%| 1,97%| 2,10%| 1,62%| 1,62%

SIGN 3,41%| 1,62%| 1,61%| 1,22%| 1,22%| 1,44%| 1,09%| 1,26%| 1,26%

14. tablazat ANN+Hangulat+MACD o6sszehaonlitasa a korabbi, csak ANN-+Hangulat
eredményekkel

5.3 Ertékelés

A Neuralis Halot folyamatosan bdvitettem, minden egyes plusz bevitt relevans adathalmaz
Kisebb-nagyobb mértékben ndvelte a hatékonysagot.

A Sign érték kozel 75%-os hatékonysaggal miikodik, ami szerint 4 napbdl 3 esetben meg
tudom mondani, hogy a kovetkezd napi arfolyam emelkedni vagy cs6kkenni fog. Ami elfogadhato
eredménynek szamit.

A leghatékonyabb eredmények Osszeségében 4 indikatorszamnal lelhetok fel. Ez

hatékonynak tlinik, hiszen a cikkek relative kevés részét fogja invalidnak nézni. Egészen pontosan
kevés olyan cikket nem fog figyelembe venni, amit kellett volna, tehat a relevans cikkek donto
hanyadat feldolgozza.

Ha a pontos eredményeket abban az esetben vizsgaljuk, ha a josolt és valos eredmény
kozott maximum 0,8% eltérés van, akkor igy 36,67%-0s pontossaggal dolgozik, ami azt jelenti,
hogy ez esetek picivel tobb, mint egy harmadaban képes volt megjosolni az eredményt. Ez az
arany kevésnek tekinthetd egy befektetési dontéshozatali algoritmus alkotésara. Az esetek felénél
j0 eredményt mutatott, ha 1,2%-os hibahatart engedé¢lyeztiink. Szintén megitélés kérdése, hogy ezt
mennyire értékeljiik jonak.
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6. Kulcsszokutatas és arfolyamon elemzés osszehasonlitasa

Mindenképpen sziikséges vizsgalni azt, hogy milyen hatékonysaggal miikodott volna a
neuralis hal6 abban az esetben, ha csak arfolyamalapu adatokkal dolgozunk, igy kiderithetd, hogy
jelent-e, illetve mekkora pluszt jelent a kulcsszokutatason alapuld neuralis halo. Pontosabban,
érdemes-e ANN-t alkalmazni, vagy ugyanolyan vagy még jobb hatékonysag érhetd el, ha csak
matematikai modellt alkalmazok.

fgy a kulcsszokutatas validitasat, illetve erésségét vizsgalva lefutattam a neuralis halot a
kulesszokutatas nélkiil, vagyis csak az olajarfolyam valtozasaibol kinyerheté szamszer(i adatokat
vizsgéltam.

ELFOGADOTT MAXIMALIS -
ABSZOLUT ELTERES SIKERES BECSLES

0,02 0,91%

0,04 1,52%

0,07 2,86%

01 3,65%

0,15 6,27%

0,25 10,28%

04 16,67%

0,8 34,06%

1,2 48,30%

1,6 61,25%

2 70,13%

2,5 77,37%

3 84,49%

3,5 88,69%

4 91,91%

SIGN 73,97%

15. tablazat Arfolyam elemzésen alapulé neuralis halo elSrejelzés eredményei

A 15. tablazat Arfolyam elemzésen alapulé neuralis halo eldrejelzés eredményei alapjan,
elsé ranézésre hasonld eredmények jottek ki, mint az eddigi kulcsszokutatdson alapulo ANN
alapjan. Igy a pontosabb értékelés mélyebb vizsgalatot igényel.
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ELFOGADOTT SIKERES
MAXIMALIS | - | BECSLES | ANNind:4-OIL | ANN Best | ANN Best Value - OIL
ABSZOLUT NAP:t, | MATH kiilonbség Value MATH kiilnbség

ELTERES IND: 4

0,02 0,91% | 048% | -0,43% | -47,25% | 1,13% | 0,22% | 24,18%
0,04 1,52% 1,40% | -0,12% | -7,89% 1,92% | 040% | 26,32%
0,07 2,86% | 3,32% | 0,46% | 16,08% | 3,32% | 0,46% | 16,08%
0,1 3,65% | 4,80% | 1,15% | 3151% | 4,80% | 1,15% | 31,51%
0,15 6,27% | 7,03% | 076% | 12,12% | 7,03% | 0,76% | 12,12%
0,25 10,28% | 11,52% | 1,24% | 12,06% | 11,52% | 1,24% | 12,06%
0,4 16,67% | 1833% | 1,66% | 9,96% | 18,46% | 1,79% | 10,74%
0,8 34,06% | 36,67% | 2,61% | 7,66% | 36,67% | 2,61% 7,66%
1,2 4830% | 50,50% | 2,20% | 4,55% | 50,50% | 2,20% | 4,55%
1,6 61,25% | 61,02% | -0,23% | -0,38% | 61,59% | 0,34% | 0,56%
2 70,13% | 70,01% | -0,12% | -0,17% | 71,06% | 0,93% 1,33%
2,5 77,37% | 7852% | 1,15% 1,49% | 79,18% | 1,81% 2,34%
3 84,49% | 84,59% | 0,10% | 0,12% | 85,16% | 0,67% | 0,79%
3,5 88,69% | 89,13% | 0,44% | 0,50% | 90,22% | 1,53% 1,73%
4 91,91% | 91,84% | -0,07% | -0,08% | 93,06% | 1,15% 1,25%
SIGN 73,97% | 72,94% | -1,03% | -1,39% | 73,29% | -0,68% | -0,92%

16. tablazat ANN leghatékonyabb eredményeinek és csak olajarfolyamon alapuld

A 16. tablazat jol mutatja az eltéréseket, illetve a valddi kiilonbségeket. A vizsgalt
hatékonysag az eddig megszokottak szerint az elfogadott maximalis eltérés, vagyis az elérejelzett
eredmények hany szazaléka van a tényleges eredmények esetében a meghatarozott hibahataron
beliil. Az OIL MATH oszlop a csak olajarfolyam napi zarasainak neuralis haloval torténd idésoros
elemzésebdl eldrevetitett eredmények pontossaga. A korabbi fejezetekben targyaltak szerint a 4
indikéatorszdmos elemzést vettem legérvényesebbnek. Ezen tal csak kismértékben nd a
hatékonysag, illetve ennyi indikator alkalmazisandl nem esik ki tul sok cikk. Tal magas
indikéatorszdm alkalmazasanal fennall a veszély, hogy tul sok relevans cikket nem vesziink
figyelembe. Ezt kovetd két oszlop a szamszerii eltérés a kulcsszokutatason alapuldé ANN javara,
illetve az ANN bazisdhoz viszonyitott eltérés. Ezt kovetéen minden kulcsszokutatasos ANN
esetében kivalasztottam soronként a legjobb eredményt, majd a korabbi moddszerrel
Osszehasonlitottam az olajaron alapuld Neuralis Hal6 eredményeivel.
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7. Egyéb ANN valtozatok

A neuralis halé hatékonysaganak novelése érdekében teszteltem, hogy mennyiben javul az
eredmény, ha a rétegszamot novelem, vagyis még inkabb a mélytanuléds iranyaba viszem el az
elemzési folyamatot. A korabbi kutatasok soran két koztes réteg volt. Ezeket bovitettem 3, illetve
4 koztes rétegre.

Az eredmény viszont nem hozta a vart eredményt. Szinte ugyanazok az eredmények jottek,
minimalis kiilonbséggel, fogalmazhatunk gy, hogy szamottevé valtozas nélkiil. Viszont a
futtatasi id6 drasztikusan megndvekedett. Igy ezt a tablazatot és eredményeket nem publikalom.
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8. Hat modszer az idosorok adatai kozotti szinkron szamszeriusitésére

Az 1doésorok szinkronitasdnak elemzése napjainkban egyre inkabb eldtérbe keriil a
tudoményos kutatasokban, mivel szdmos interdiszciplindris teriileten alkalmazhato, mint példaul
a gazdasagtan, a meteoroldgia, a bioldgia vagy akar a tarsadalomtudomanyok (Brockwell & Davis,
2016). Ebben a rovid Osszefoglaloban négy f6 modszert mutatok be, amelyeket az idésorok
szinkronitdsanak elemzésére hasznalnak: a Pearson korrelacidt, az idokésleltetett
keresztkorrelaciot, a dinamikus idévetemitést, az azonnali fazisszinkront, a Wilmott-féle egyezési
indexet és a R? mutatot.

8.1 Pearson korrelacio

A Pearson-korrelacié azt méri, hogy két folytonos jel hogyan valtozik az idében, és a
lineéris kapcsolatot -1 (negativ korrelacio) és 0 (nem korrelalt) és 1 (tokéletesen korrelalt) kozotti
szamként jelzi. Intuitiv, konnyen érthetd és kdnnyen értelmezhetd. Két dologra kell vigyazni a
Pearson-korrelacié hasznalatakor: 1) a kiugro értékek torzithatjdk a korrelacids becslés
eredményeit, és 2) feltételezi, hogy az adatok homoszkedasztikusak, igy az adatok szorasa
homogén az adattartoméanyban. Altalaban a korrelacio6 a globalis szinkron pillanatképe. Ezért nem
ad informéciot a két jel kozotti irdnyultsagrol, példaul arrdl, hogy melyik jel vezet és melyik
kovetkezik.

A Pearson korrelacido az egyik legéltalanosabb ¢és legnépszerlibb mddszer, amelyet az
idosorok kozotti linearis kapcsolat osszefliggésének mérésére alkalmaznak (Pearson, 1895). A
modszer célja, hogy egy -1 és 1 kozotti értéket adjon, ahol az 1 pozitiv linearis kapcsolatot, a -1
negativ linedris kapcsolatot, mig a 0 pedig semmilyen linedris kapcsolatot jelent. A Pearson
korrelacio eldnye, hogy konnyen értelmezhetd és szamithatd, ugyanakkor hatranya, hogy csak a
linedris Osszefliggéseket képes detektalni.

Az 1dOsorok szinkronitisanak elemzése soran tobb modszer is alkalmazhatd, melyek
kiilonboz6 eldnyokkel és hatranyokkal rendelkeznek. Az iddkésleltetett keresztkorrelaciod
segitségével idobeli késleltetéseket is figyelembe vehetlink, ugyanakkor a jelentds korrelacidok
értelmezése nehezebb lehet. A dinamikus idévetemités rugalmasan alkalmazhatd €s nem linearis
Osszefiiggéseket is detektal, de szamitasigényes lehet. Az azonnali fazisszinkron érzékeny az
1dobeli faziskapcsolatokra, de a zajra €és a szamitasok Osszetettségére is érzékeny lehet. A
kutatoknak figyelembe kell venniiik ezeket a tulajdonsdgokat, hogy a legmegfeleldbb mddszert
valasszdk az iddsorok szinkronitdsdnak elemzéséhez az adott kutatdsi kérdések és adathalmazok
alapjan.

A Pearson korrelaciot elvégeztem a WSJ cikkek hangulatelemzésére alapozva. Csak azokat
a cikkeket vettem figyelembe, ahol minimum egy indikatorszo eléfordult és egyesitettem a napi
eredményeket. Az eredményeket a 11. dbra Olajar valtozas és WSJ Hangulatelemzés Pearson
korrelaciolathatjuk.
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Olajar valtozés és WS) hangulatelemzés korrelacitja
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11. abra Olajar valtozas és WSJ Hangulatelemzés Pearson korrelacio

Az r értéke a Pearson korrelacios egylitthatd, amely azt mutatja, milyen erds a linedris
Osszefiiggés két valtozo kozott. Az r értéke -1 és 1 kozott valtozik, ahol -1 negativ tokéletes
korrelaciot, 0 pedig semmilyen linedris 6sszefiiggést, és 1 pozitiv tokéletes korrelaciot jelent.

Az 0.0091-es r érték nagyon kozel van a 0-hoz, ami azt jelenti, hogy a két valtozo kozott
gyakorlatilag nincs linearis 0sszefiiggés. Mas szdoval, a két valtozo valtozasai nem kovetik egymast
egyenes vonal mentén. Ez azonban nem jelenti azt, hogy a két valtozd kozott nincs semmilyen
Osszefiiggés, csak azt, hogy a linearis Osszefiiggés gyenge vagy nem létezik. Lehet, hogy mas
tipusu Osszefliggés van a két valtozo kozott (pl. nemlinedris), amelyet a Pearson korrelacios
egyltthatd nem képes detektalni.

A p-érték a statisztikai hipotézisvizsgalat soran hasznalt érték, amely azt mutatja, hogy
milyen valoszinliséggel fordulhat eld egy adott mintdban a megfigyelt eredmény, ha a
nullhipotézis igaz. A nullhipotézis altalaban azt jelenti, hogy nincs Osszefiiggés vagy hatas a
vizsgalt valtozok kozott.

Egy 0.42-es p-érték azt jelenti, hogy a megfigyelt eredmény (példaul egy korrelacio) 42%
valosziniiséggel fordulhat elé, ha a nullhipotézis igaz. Altaldban egy elére meghatarozott
szignifikancia szintet (alfa) hasznalunk a p-érték értelmezéséhez, és ha a p-érték alacsonyabb az
alfa értéknél (altalaban 0.05), akkor elutasitjuk a nullhipotézist, és azt mondjuk, hogy a kapott
eredmény szignifikans.

Ebben az esetben, ha a p-érték 0.42, az azt jelenti, hogy nincs elegendé bizonyiték a
nullhipotézis elutasitdsdhoz, vagyis nem tekinthetjiikk a kapott eredményt szignifikdnsnak. Mas
szoval, nem allapithatjuk meg biztosan, hogy a vizsgalt valtozok kozott van-e valodi Osszefiiggés
vagy hatas, mivel a kapott eredmény a véletlen kovetkezménye is lehet.

A Pearson korrelaciot elvégeztem az ANN legutolso, vagyis relative a legpontosabb
elérejelzést biztositd modelljére is. (12. abra Olajar valtozas és ANN eldrejelzés Pearson
korrelacio) Ebben az esetben valamivel kisebb id6tartamot vizsgaltam, mivel csak a teszthalmaz
eredményeit vettem alapul, de igy is tobb, mint 2000 esetet vizsgaltam, ami elegendd esetszdmnak
definialhato.
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Olajar valtozas és ANN el6rejelzés korrelacioja
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12. abra Olajar valtozas és ANN eldrejelzés Pearson korrelacio

A 0,115-6s r érték azt jelenti, hogy a két valtozo kozott van egy gyenge pozitiv linedris
Osszefiiggés. Mas szoval, a két valtozo kozotti kapesolat nem erds, de amikor az egyik valtozo
értéke novekszik, a masik valtozo értéke is valamelyest novekedni fog. Azonban ez az 6sszefliggés
nem elég erds ahhoz, hogy hatarozott kovetkeztetéseket vonjunk le a két valtozd kozotti
kapcsolatrol, és lehet, hogy mas tényezdk is befolyasoljak a valtozok viselkedését.

Fontos megjegyezni, hogy a korrelacido nem jelent okozati dsszefiiggést, csak azt mutatja,
hogy a két valtozd hogyan mozog egyiitt. A kapcsolat mogotti okokat tovabbi vizsgalatokkal kell
meghatarozni.

Ebben az esetben, mivel a p-érték 0.003008, ami alacsonyabb az altalaban hasznalt 0.05-
Os alfa szintnél, elutasithatjuk a nullhipotézist, és azt mondhatjuk, hogy a kapott eredmény
szignifikans. Ez azt jelenti, hogy a vizsgalt valtozok kozott valdsziniileg van valamilyen
Osszefliggés vagy hatas, ami nem a véletlen kdvetkezménye. Azonban fontos hangstlyozni, hogy
a szignifikancia csak azt mutatja, hogy valdsziniileg van 6sszefliggés a valtozok kozott, de nem ad
okozati Osszefliggést. A kapcsolat mogotti okokat tovabbi vizsgalatokkal kell meghatarozni.

8.2 Idokésleltetett keresztkorrelacio (Time Lagged Cross Correlation - TLCC)

Az idokeésleltetett keresztkorrelacid (TCC) egy olyan modszer, amely figyelembe veszi az
idobeli késleltetéseket az idosorok kozotti kapesolatok elemzésében (Chatfield, 2016). A TCC
segitségével megallapithatd, hogy az egyik idosor hogyan befolyasolja a masikat bizonyos idébeli
késleltetéssel, ami fontos informacio lehet példaul a kauzalis kapcsolatok megértésében. A TCC
hatranya, hogy nagy szamu késleltetés esetén a szamitdsok Osszetettebbé valnak, és a jelentds
korrelaciok értelmezése nehezebb lehet.

A TLCC elemzést az elébbihez hasonloan elvégeztem a WSJ cikk hangulatelemzésére
alapozva. Eredményeket a kiilonb6z6 futtatasok esetében a 13. abra TLCC eredmények olajar
valtozés és hangulatelemzés (x=Hangulat), 14. abra TLCC eredmények olajar valtozas és
hangulatelemzés (x=Olajar)és 15. abra TLCC eredmények olajar valtozas ¢és ANN eredmények
(x=ANN)mutatja be.
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A "max lag" (maximalis idébeli eltoléds) kifejezés az iddébeli eltolasu korrelacidban azt
jelenti, hogy a két idésoros adatsor kozotti korrelacio kiszamitasdhoz mekkora a maximalis eltolds
az id6ben.

Az iddbeli eltolastt korrelacio kiszamitasakor altalaban a két idOsoros adatsor kozotti
korrelaciot szamoljuk kiilonb6zo eltolasokra, kezdve a 0-t6l (nincs eltolas) egészen egy
meghatarozott maximalis eltolasig. Ennek célja, hogy megallapitsuk, van-e barmilyen korrelacid
a két iddsor kozott kiilonbozo eltolasoknal, és ha igen, melyik eltolasnal a legerdsebb..

Példaul, ha napi adatokkal rendelkeziink és a max lag értékét 30-ra allitjuk, a korrelaciokat
az eredeti idésoron ¢€s az 1, 2, 3, ..., 30 nappal eltoldédott iddsoron szamoljuk. Ez segit megértent,
van-e korrelaci6 a két idosor kozott barmelyik meghatarozott késleltetésnél.

Time-Lagged Correlation
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13. dbra TLCC eredmények olajar valtozas és hangulatelemzés (x=Hangulat)

Az x értéknek bedllitandd idOsor valasztasa attol fiigg, hogy melyik két idésor kozotti
korrelaciot szeretnénk vizsgalni és melyik idOsor eltolasat szeretnénk megvizsgalni az id6beli
eltolasu korrelacio soran.

Altalaban nincs szigord szabaly arra, hogy melyik iddsor legyen az x érték, de a
legfontosabb szempont az lehet, hogy melyik idésor eseményei vagy hatasai elobb kdvetkeznek
be, mint a masik idésoré. Ha az egyik idésor hatasa az idében a masik iddsor el6tt van, akkor
érdemes azt az x értéknek beallitani.

Azonban fontos megjegyezni, hogy az idébeli eltolast korrelacid szimmetrikus, tehat az x
¢és y iddsorok helyének felcserélése ugyanazt az eredményt adja, csak a kapott korrelaciok eldjelét
valtoztatja meg. Ez azt jelenti, hogy a két idésor kozatti korrelacio értéke ugyanaz lesz, fiiggetlentil
attol, hogy melyiket valasztjuk az x értéknek, csak a kapcsolat eljele valtozik. Ha az egyik iddsor
eltolasaval pozitiv korrelaciot kapunk, akkor a masik iddsor eltolasaval negativ korrelaciot
kapunk, és forditva.

Az iddbeli eltolast korreléacid soran az értékek a Pearson korrelacids egyiitthatora utalnak,
amely -1 és 1 kozott valtozik. Ha az érték 1-nél a legmagasabb, az azt jelenti, hogy a két idGsor
kozott tokéletes pozitiv linearis dsszefiiggés van, amikor nincs iddbeli eltolas (lag = 0). Ez azt
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sugallja, hogy a két iddsor egyiittesen novekszik vagy csokken, és nagyon hasonld mintdzatot
mutatnak.

Ha az érték 1-nél 0,04, akkor az azt jelenti, hogy a két idosor kozott csak gyenge pozitiv
linearis 6sszefliggés van, amikor nincs idobeli eltolds (lag = 0). Ez azt jelenti, hogy a két idésor
nem igazan mozog egyiitt, és a kozottiik 1évo kapcsolat nem erds. Ebben az esetben a két id6sor
kozotti korrelacio valdsziniileg nem jelentds, és nem lehet biztos kovetkeztetéseket levonni a két
idosor kozotti kapcsolatrol. Azonban érdemes megvizsgalni a korrelaciokat mas iddbeli
eltolasoknal (nem csak 1-nél), hogy ellendrizze, van-e erésebb kapcsolat a két idésor kozott mas
eltolasoknal.
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14. dbra TLCC eredmények olajar valtozas és hangulatelemzés (x=0lajar)

Ha az iddbeli eltolasu korrelacid eredményei nagyon kiilonbozdek attol fiiggden, hogy
melyik 1ddsor van bedllitva az x értéknek, akkor ez azt jelezheti, hogy az eltolds iranya fontos a
két idésor kozotti kapesolat vizsgalataban.

Ahogy korabban emlitettem, az id6beli eltolasti korrelacidé szimmetrikus, és az x és y
iddsorok helyének felcserélése ugyanazt az eredményt adja, csak a kapott korrelaciok eldjelét
valtoztatja meg. Azonban, ha az eredmények jelentdsen eltérnek attdl fiiggden, hogy melyik idésor
van bedllitva az x értéknek, akkor az azt jelentheti, hogy az egyik idésor hatdsa a madsikra
aszimmetrikus €s az eltolas iranya fontos. Ebben az esetben érdemes tovabbi vizsgalatokat végezni
¢€s pontosabban megvizsgalni az adatokat, hogy megértsiik a kiilonb6z6 eredmények okat és a két
1ddsor kozotti kapcesolat jellemzdit.

Egy masik lehetdség, hogy a két idésor kozotti Osszefiiggés nemlinedris, €s az x €s y
helyének megvaltoztatasa eltérd eredményeket adhat, attol fliggden, hogy a két idésor hogyan
viszonyul egymdashoz ebben a nemlinedris Osszefliggésben. Ebben az esetben érdemes
megvizsgalni mas tipusti korrelaciokat vagy modszereket, amelyek az ilyen nemlineéris
Osszefiiggések értelmezésére alkalmasak.

Ha az iddbeli eltolasu korrelacio soran a legmagasabb érték 14-nél talalhato, és ez az érték
0,048, az azt jelenti, hogy a két id6sor kozotti legnagyobb linedris dsszefiiggés akkor kovetkezik
be, amikor az egyik idOsor 14 egységnyi eltolassal van a mésikhoz képest. Ez azt sugallja, hogy a
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két idésor kozotti kapesolat valamelyest erdsebb, amikor az egyik iddsor 14 idéegységgel elobb
vagy késObb van, mint a masik.

Azonban fontos megjegyezni, hogy a 0,048-as érték tovabbra is gyenge pozitiv
Osszefiiggésre utal. Ez azt jelenti, hogy a két idésor kozotti kapcsolat még mindig nem erds, €s
lehet, hogy véletlen vagy mas tényezok is befolyasoljak a valtozokat.

A TLCC vizsgalatot lefolytattam az ANN altal eldrejelzett eredményekre is.
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15. abra TLCC eredmények olajar valtozas ¢s ANN eredmények (x=ANN)

Ha az iddbeli eltolast korrelacid sordn a legmagasabb érték 0-nal talalhato, és ez az érték
0,12, akkor ez azt jelenti, hogy a két iddsor kozotti legnagyobb linedris Osszefiiggés akkor
kovetkezik be, amikor nincs id6beli eltolas a két idésor kozott (lag = 0). Ez azt sugallja, hogy a
két iddsor egyidejlileg novekszik vagy csokken, és a kdzottiik 1évo kapcesolat erésebb, amikor nincs
eltolas.

Azonban a 0,12-es érték tovabbra is gyenge pozitiv sszefliggésre utal. Ez azt jelenti, hogy
a két iddsor kozotti kapcesolat nem erds, de még mindig van némi 6sszefiiggeés a két idésor kozott.

8.3 Dinamikus idévetemités (Dynamic Time Warping - DTW)

A dinamikus idévetemités (Dynamic Time Warping, DTW) egy olyan idésorok kozotti
hasonlésag mér6 modszer, amely képes az iddbeli nyUjtasok és Osszehuzodasok
figyelembevételére (Berndt & Clifford, 1994). A DTW azon alapul, hogy egy koltségfiiggvény
minimalizalasaval optimalis parositast talal az idésorok kozott, ami lehetdvé teszi az 1dofiiggd
jellemzdék Osszehasonlitasat a szinkronitds elemzésében. A DTW eldnye, hogy nem linearis
Osszefiiggéseket is képes detektalni, és rugalmasan alkalmazhaté kiilonb6z6 iddésorokra.
Ugyanakkor hatranya, hogy a szamitasok dsszetettsége jelentdsen novekedhet nagy adathalmazok
esetén.

A Dynamic Time Warping (DTW) eredményeit ugy kell értelmezni, hogy a kapott értékek
a két idésor kozotti hasonlosagi mérteket jelzik. A DTW értékek nem negativ szamok, és a
kovetkezOképpen értelmezhetdk:
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1. Az érték 0-hoz kozel esik, ha a két idésor nagyon hasonlo, és gyakorlatilag nincs eltérés
kozottik.

2. Az érték novekedése azt jelenti, hogy a két idosor kozotti eltérés egyre nagyobb, és
kevésbé hasonlitanak egymasra.

3. Az eredmények Osszehasonlitdsa soran alacsonyabb DTW értékkel rendelkezé parok
jelentik a jobban hasonlité idésorokat, mig a magasabb értékek kevésbé hasonlod idésorokat
mutatnak.

Fontos megjegyezni, hogy a DTW ért¢k dnmagédban kevésbé informativ, és leginkabb
id6sorok Osszehasonlitdsara hasznos, amikor a relativ hasonlosdgi mértéket szeretnénk
meghatarozni.

A WSJ hangulatemelzésére és az olajar vonatkozasaban lefutattam a DTW elemzést.

DTW Minimum Path with minimum distance: 10797.08
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16. abra DTW eredmények olajar valtozas és hangulatelemzés

Ha a DTW eredménye 10797.08, ami a 16. abra DTW eredmények olajar valtozas és
hangulatelemzés lathato, az azt jelenti, hogy a két idésor kozott jelentds eltérés van, és kevésbé
hasonlitanak egymasra. A magas DTW érték azt mutatja, hogy az idésorok alakja, mintdzata vagy
viselkedése eltér egymastol. Azonban ahhoz, hogy megértsiik, mennyire jelentds ez az eltérés, mas
idésorokkal is Ossze kell hasonlitani a kapott értéket, hogy megtudjuk, milyen mértéki
hasonlosagok vagy eltérések vannak a vizsgalt adatok kozott. A DTW értékek 6nmagukban nem
adnak teljes képet a hasonlosagrol, de dsszehasonlitaskor segithetnek abban, hogy melyik idésor
par hasonlobb vagy eltérébb egymashoz.

Szintén lefuttattam a DTW elemzést a korabbiakhoz hasonléan az ANN eredményeire,
illetve az olajar valtozasra is.
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DTW Minimum Path with minimum distance: 3219.41
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17. abra DTW eredmények olajar valtozas és ANN eredmények

Ha a DTW eredménye 3219,41, az azt jelenti, hogy a két idésor kozott van némi eltérés, és
a hasonlosaguk nem teljesen magas. A kapott érték arra utal, hogy az idésorok alakja, mintazata
vagy viselkedése eltér egymastol, de nem olyan mértékben, mint amikor a DTW érték nagyon
magas. (17. abra DTW eredmények olajar valtozas és ANN eredmények)

A kapott DTW eredmények alapjan az alabbi kovetkeztetéseket vonhatjuk le:

1. Az olajar valtozés és a hangulatelemzés kozotti DTW érték 10797,08, ami azt jelenti,
hogy a két iddsor kozott jelentds eltérés van, és kevésbé hasonlitanak egymasra. Ez arra utalhat,
hogy a hangulatelemzés és az olajar valtozasa nem feltétleniil kovetik egymast szorosan, vagy nem
mutatnak erds dsszefliggést.

2. Az olajar valtozas és az ANN altal eldrejelzett olajar kozotti DTW érték 3219, ami azt
jelenti, hogy a két idésor kozotti eltérés kisebb, és viszonylag jobban hasonlitanak egymasra. Ez
azt sugallja, hogy az ANN eldrejelzése az olajar valtozasara viszonylag pontos lehet, és valamilyen
mértékben lekdveti az olajar valtozasanak mintazatat.

Osszefoglalva, a kapott DTW értékek alapjan a hangulatelemzés és az olajar véltozasa
kozott kevésbé valdszinli az erds Osszefliggés, mig az ANN eldrejelzése az olajar véltozasara
viszonylag pontosnak tlinik. Azonban érdemes tovabbi vizsgalatokat végezni és tobb adatot
Osszehasonlitani, hogy megerdsitsiik ezeket a kovetkeztetéseket €s jobban megértsiik az esetleges
Osszefiiggéseket.

8.4 Azonnali fazisszinkron (Instantaneous Phase Synchronization — IPS)

Az azonnali fazisszinkron (Instantaneous Phase Synchronization, IPS) egy olyan mddszer,

amely a komplex analitikus jel reprezentacidjan alapul, és az 1ddsorok fazisanak
Osszehasonlitasaval elemzi a szinkronitast (Rosenblum, Pikovsky, & Kurths, 1996). Az IPS
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elénye, hogy képes feltarni az iddbeli faziskapcsolatokat, amelyek méas modszerekkel nehezen
¢észlelhetdek, és alkalmazhatd a nemlinearis €s a nem-stacionarius jelenségek elemzésére.

Az IPS 1épései a kovetkezok (Palva & Palva, 2012):

1. El6szor meg kell hatarozni az analitikus jelet a Hilbert-transzformacio vagy mas
analitikus jelképz0 maddszer (példaul Wavelet transzformacio) segitségével. Ez egy komplex jellel
jellemezhetd, amelyben a valds rész az eredeti jel, az imaginarius rész pedig a Hilbert-
transzformalt jel.

2. Az analitikus jellel kiszamitjuk a fazist, amely altalaban az arctangens vagy az
argumentum fliggvény segitségével torténik.

3. Azonnali fazis-szinkronizaciot mériink a két jel kozotti faziskiilonbségek alapjan,
amelyet a fazisok kiilonbségének szamitasa és valamilyen Osszefiiggési mérték (példaul a
faziskiilonbségek atlaga) alkalmazasaval hatarozhatunk meg.

Az Instantaneous Phase Synchrony (IPS) esetében tobb tényezot is figyelembe kell venni
a helyes értelmezéshez és az eredmények értékeléséhez:

1. Jel eldfeldolgozas: A jelek eléfeldolgozasa, mint példaul a sziirés és az iddablakolas,
befolyasolhatja az IPS eredményeit. Annak érdekében, hogy a fazisszinkronizaci6 értékelése
pontos legyen, a jeleket megfelelden el6 kell dolgozni.

2. Analitikus jelképzés: Az IPS az analitikus jelképzésen (példaul a Hilbert-transzformacio
vagy a wavelet transzformacid) alapuld fazisok azonnali kinyerésére tamaszkodik. A kiillonb6z6
jelképzo modszerek eltérd eredményeket adhatnak, ezért fontos a megfeleld modszer kivalasztasa
¢s alkalmazasa.

3. Faziskiilonbségek értelmezése: Az IPS a jelek kozotti faziskiilonbségek alapjan méri az
Osszehangoltsagot. A faziskiilonbségek értékei lehetnek 0 és 2m kozott, ahol 0 és 2m azt jelenti,
hogy a jelek teljesen szinkronizaltak, mig m azt jelenti, hogy a jelek anti-szinkronizaltak. Azonban
a faziskiilonbségek értelmezése nem mindig egyértelmi, és tovabbi statisztikai vizsgalatokra lehet
sziikség a jelentds 0sszefiiggések meghatarozasahoz.

4. Az IPS fiiggvény értelmezése: Az IPS fliggvény értékei altalaban -1 és 1 kozott vannak,
ahol 1 azt jelenti, hogy a jelek teljesen szinkronizaltak, 0 azt jelenti, hogy nincs 6sszefliggés a jelek
kozott, és -1 azt jelenti, hogy a jelek teljesen anti-szinkronizaltak. A fliggvény értékeinek
értelmezésekor fontos figyelembe venni a jelenség természetét és a vizsgalt rendszer sajatossagait.

5. Statisztikai jelentéség: Az IPS eredmények statisztikai jelentdségének értékelése
sziikséges a valodi 0sszefiiggések és a véletlen eredmények megkiilonboztetéséhez. A statisztikai
tesztek, mint példaul a Monte Carlo szimulacidk vagy a bootstrap moddszerek, segithetnek
meghatarozni a jelentds szintjét és megbizhatdsagi intervallumokat.

Osszefoglalva, az Instantaneous Phase Synchrony értelmezése soran figyelembe kell venni
a jel eléfeldolgozast, az analitikus jelképzést, a faziskiilonbségek értelmezését, az IPS fliggvény
értékeit €s a statisztikai jelentdséget. A helyes értelmezés és az eredmények értékelése segit az
idében valtoz6 rendszerek kozotti 6sszehangoltsag jobb megértésében és a tovabbi kutatasok
elémozditasaban.
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Az TIPS vizsgalatot a korabbi vizsgalatokhoz hasonldan elvégeztem az olajar valtozas és a
hangulatelemzés kapcsan, a 18. abra IPS eredmények olajar valtozas és hangulatelemzés mutatja
be.

Filtered Timeseries Data
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18. 4bra IPS eredmények olajar valtozas és hangulatelemzés

Ha az IPS fliggvény értékei nagyon dinamikusan ingadoznak 0 és 1 kozott, az azt jelzi,
hogy a jelek kozotti dsszehangoltsag idében valtozo és nem allando. Ez azt sugallja, hogy a
vizsgalt rendszerek kozotti szinkronizacid gyorsan valtozik, €s lehet, hogy a kommunikécio vagy
az Osszefiiggés nem egységes az id6 mulasaval.

Ha a fazisszog (angle) is nagyon dinamikus és kevés egyiittmozgas figyelhetd meg, az azt
jelzi, hogy a jelek kozotti dsszehangoltsag lehet véletlen, vagy a vizsgalt rendszerek kozotti
interakcié nem erds. Ebben az esetben az IPS fiiggvény nem mutat jelentds Osszefliggést a jelek
kozott, és a két jel kozotti kapcsolat lehet, hogy nem relevans, vagy éppen nem jol észlelheto az
adott modszerrel.

Valamint szintén az olajar valtozast 6sszehasonlitottuk IPS alkalmazasaval a Neuralis Halo
altal eldrejelzett eredményekkel, mely a 19. abra IPS eredmények olajar valtozas és ANN
eredmények lathato.
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19. abra IPS eredmények olajar valtozas és ANN eredmények

Az Instantaneous phase synchrony (IPS) moédszer a két iddsor jel féazisdnak
szinkronizacidjat méri, amely lehetové teszi a két jel kozotti Osszefliggések és az egyideji
valtozasok elemzését. Ennek alapjan az abran lathatd IPS eredménybdl z alabbi kovetkeztetéseket
vonhatjuk le:

1. Az abran kékkel jelolték az olaj ar valtozasat, mig narancssargaval az eldrejelzés
eredményét. Az abran lathato, hogy a két idOsor kozotti hasonlosdg és szinkronizécid mértéke
meglehetdsen magas, ami azt mutatja, hogy a neurdlis hal6 jol teljesit az olajarak eldrejelzésében.

2. A két idésor kozotti részletszintli Osszefliggések is lathatoak, példaul a lokalis
minimumok és maximumok illeszkedése. Ez azt sugallja, hogy a neuralis halo j6 érzékenységgel
képes detektalni és elérejelezni az olajarak valtozasanak iranyat ¢s mértékeét.

3. Azonban érdemes megjegyezni, hogy bar a két idésor nagyon hasonld, néhany kisebb
eltérés is megfigyelhetd, ami azt jelenti, hogy a neuralis halo eldrejelzése nem tokéletes. Ezek az
eltérések valosziniileg a neuralis hald modellezésének korlataira, a tanuldsi mintakra és a jovébeni
olajarakra hat6 egyéb kiilsd tényezdkre vezethetdk vissza.

Osszefoglalva, az 4bran lathat6 IPS eredmény azt mutatja, hogy a neuralis halé hatékonyan
eldrejelzi az olajar valtozasokat, ¢s magas foka szinkronizacidt ér el a valos adatokkal.

8.5 Wilmott-féle egyezési index

A Wilmott-féle egyezési index egy kifinomult statisztikai mérészam, amelyet a modell-
alapt elorejelzések pontossaganak és megbizhatdsaganak értékelésére alkalmaznak. Ezt az indexet
Peter Wilmott fejlesztette ki, €s kiilondsen gyakori az iddjarasi, €ghajlati, valamint pénziigyi
elorejelzések validalasaban, de mas tudomanyteriileteken is széles korben hasznaljak. (Wilmott,
Robeson, & Matsuura, 2012)

Az index alapvetd célja a modell altal generalt eldrejelzési értékek és a ténylegesen
megfigyelt adatok kozotti egyezés mértékének szdmszeriisitése. Az index értéke -1 és 1 kozotti
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intervallumban mozog, ahol az 1-es érték a tokéletes egyezést, azaz a teljesen pontos eldrejelzést
jelenti. Ezzel szemben a 0-hoz kozeli vagy negativ értékek arra utalnak, hogy az elérejelzés
mindsége rendkiviil alacsony, esetlegesen nem sokkal jobb, mint egy véletlenszerii talalgatas.
Hasznos eszkoz a kiilonb6zé modellek teljesitményének vagy egy valtozo becslési modszerének
Osszehasonlitasara.

Az alébbi egyenlettel szamolhatjuk ki:

N—-1 A
A z i — }’i)z
WI(ny) =1- N—1 , =
Q... (= mean()] +1y; ~ mean(y)|)

A projekt, illetve kutatds sordn a legvégso és leghatékonyabb neuralis halo, valamint a
tényleges arfolyamvaltozas soran a Wilmott-féle egyezési index eredménye 0,57 lett.

Amennyiben a Wilmott-féle egyezési index értéke 0,57, az arra utal, hogy az elérejelzési
modell mérsékelt, de a gyakorlatban mar viszonylag elfogadhatd pontossagu. Ez az érték azt jelzi,
hogy a modell képes a valos adatok mintdzatainak megragadasara €s viszonylag jol 6sszehangolja
az eldrejelzéseket a tényleges megfigyelésekkel.

A 0,57-es indexérték egy olyan modellre utal, amely mar érezhetden jobban teljesit, mint
egy véletlenszerl elérejelzés, €s az eldrejelzések jelentds része mar megbizhatonak tekinthetd. Ez
az eredmény azt sugallja, hogy a modell hasznalhato a gyakorlati alkalmazasokban, de még mindig
van lehetdség tovabbi finomitasra és fejlesztésre. A modell ebben az esetben mar képes lehet arra,
hogy a valds adatok jelentds részét helyesen elorejelezze, de az optimalis pontossag eléréséhez
tovabbi javitasok sziikségesek lehetnek.

8.6 R?Z mutato

Az R?, vagy determinicios egyiitthato, egy statisztikai mérészam, amely az elSrejelzési
modellek magyaraz erejét méri. Az R* azt mutatja meg, hogy a fiiggetlen valtozok mennyire
képesek megmagyarazni a fliggé valtozo varianciajat. Az érték 0 és 1 kozott mozog, ahol az 1-es
érték azt jelzi, hogy a modell tokéletesen magyarazza a megfigyelt adatok varianciajat, mig a 0
érték azt jelenti, hogy a modell egyaltalan nem magyarazza a varianciat.

Amikor az R? értéke 0,53, az azt jelzi, hogy a modell mérsékelt, de mar jo kozelitd
magyarazéerdvel rendelkezik. Ez az érték azt mutatja, hogy a fliggetlen valtozok a fiiggd valtozo
variancidjdnak 53%-at képesek megmagyarazni. Mas szoval, a modell és a tényleges
megfigyelések kozott mar viszonylag erdés kapcesolat van, bar még mindig marad egy jelentds rész,
amelyet a modell nem tud teljes mértékben eldre jelezni.

Egy 0,53-as R? értékii modell azt jelzi, hogy a modell mar hatékonyan képes megragadni
az adatok mogotti mintazatokat, €s az eldrejelzései tobbnyire megbizhatok. Az eredmények
alapjan a modell mar hasznéalhatd sok gyakorlati alkalmazéasban, kiilondsen olyanokban, ahol a
magas foku pontossag nem elengedhetetlen, de eldnyos.

Ez az érték arra utal, hogy a modell mar viszonylag jol teljesit, de van még lehetdség a
tovabbi finomitasra és javitasra. A 0,53-as R? érték megfeleld alapot biztosit a kutatashoz, de ha a
cél a prediktiv teljesitmény novelése, akkor érdemes lehet tovabbi fiiggetlen valtozokat bevonni,

75



a modell strukturdjat dtgondolni, vagy mas modszereket is kiprobalni. Az ilyen értékli modell
altalaban mar hasznalhat6, de a tokéletesitésével még pontosabb eldrejelzések érhetdk el.
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9. Eredmények értékelése

A kutatas sordn feltartam, hogy a Neurdlis Héaloval torténd kulcsszokutatds noveli a
hatékonysagot az olajar elérejelzés terén, pontosabban hatékonyabb, mint a csak olajarvaltozas
idésoros és MACD adatokkal torténd elemzése. Fontos megjegyezni, hogy a kizéardlag
arfolyamalapu eldrejelzés soran is duplikalt neuralis haldzatot alkalmaztam, vagyis RNN-nel
jeleztem eldre a varhato értéket, illetve ezen feliil még a varhato értéket bovitettem egyéb MACD
adatokkal ¢és igy egy masodik ANN-be keriilt bele, amely ezek alapjan jelezte az eredményt.

Az eredmények pontos vizsgalatadhoz és értékeléséhez sziikséges latni a vizsgalt id0szak
arfolyamvaltozasainak volumenét, melyet a 20. abra Valds olajar szazalékos napi valtozasanak
volumene mutat be.
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20. abra Valos olajar szadzalékos napi valtozasanak volumene

Az olajarvaltozast vizsgalva kitlinik, hogy kortilbeliil ugyanakkora mértékben emelkedett,
mint csokkent az ar a napi vizsgalat szerint. Tipikusan a napi arvaltozasa 0-1% kozé esett. Vagyis
az arfolyam volatilis, mindamellett inkabb emelked6. Az esetek 54%-ban emelkedés volt
tapasztalhato.

fgy pontosabban tudjuk értékelni a neuralis haloval elérejelzett eredményeket.
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21. abra Neuralis haloval torténé olajar szazalékos napi valtozasanak volumene

A neuralis halo jol lathato modon a leggyakoribb eléfordulast szintén a 0 és 1 szazalék
kozé rakta, viszont drasztikusan kevesebb szorassal dolgozott, az eloszlds a 21. dbra Neuralis
haloval torténd olajar szazalékos napi valtozasanak volumene lathato. A neuralis hald az esetek
58,9%-ban emelkedésre szamitott, ami nagyon hasonld, viszont csak az esetek korilbeliil
haromnegyedében sikeriilt eltaldlni a valtozas helyes eldjelét. Tulajdonképpen a kutatés
leglényegesebb pontja, hogy a trendet képes volt az esetek nagy szdmaban meghatarozni, igy
felhasznal6i szemmel adott napokon elég nagy bizonyossaggal tudtuk megallapitani, hogy épp
emelkedd vagy csokkend olajar trendben vagyunk, illetve meghatarozni a trendfordulokat, ami
fontos gazdasagi dontések alapjat képezheti.

Mindezek ellenére a Pearson korrelacid, a TLCC, a DTW és kifejezetten az IPS eredményei
kapcsan egyértelmiisithetjiik, hogy az egyiittmozgas megvan. A Wilmott féle egyezési index,
illetve az R? csak megerdsiti ezeket. Vagyis dontéselokészitési szakaszra megfeleldek a neurélis
haloval torténd elérejelzések!

78



10.Uj tudoméanyos eredmények

A kutatas soran azt vizsgaltam, hogy a spekulativ tézsdei piac spekulativ jellege mennyire
vizsgalhato, vagyis mekkora hatassal vannak ra bizonyos hirek és informéciok. A kutatas soran
egyértelmiien kimutathatdo Osszefiiggés a hirek tartalmainak elemzése ¢és az azt kovetd
arfolyamvaltozasok. Jelen kutatasban az olajar vonatkozasaban vizsgaltam, de feltételezhetjiik,
hogy mas esetekben is valid, illetve spekulaciora szenzitivebb arfolyamok esetében még inkabb
hatékony lehet.

A nem bennfentes informacidkkal rendelkezd vagy nem dontéshozasban résztvevd piaci
szereplok is képesek nyilt informaciok alapjan kikalkulalni, illetve kovetkeztetni bizonyos
nyersanyagok arvaltozasainak trendjeire, emelkedésére vagy csokkenésére, igy azt beszdmitva
gazdasagi dontéseikbe, amivel csokkenthetik a toliik fiiggetlen kockazatot.

Jelen hirfolyamokban, illetve gazdasagi szereplOket ¢érintd informécidaramlasban
rendkiviil magas szdmban van zaj, ami torzitja a megértést. Vagyis sziikséges specialis és nagyon
szenzitiv mddon elemezni a hireket és informaciokat, illetve abbol kisziirni a 1ényeges €és valoban
hirértékkel rendelkez6 adatokat.

Képesek vagyunk gépi tanuldsi modszerekkel analitikus dontéseket hozni, vagyis valos
emberek altal irt hirek mondanival6jat, annak valosagtartalmat elemezni. Jelen modszernél sokkal
kifinomultabb moddszerekkel ez még hatékonyabba tehetd. Az kijelenthetd, hogy automatizalt
modszerekkel is értelmezhetd a nyomtatott sajtd. Ezaltal tobb szaz cikk feldolgozhaté nagyon
rovid 1do alatt, amire emberként nem lennénk képesek.

Piaci szereploként Iétezik olyan dontéshozatali fliggvény, mely a Wall Street Journal cikkei
elemzésén alapszik és kelld bizonyossaggal hatarozhatjuk meg az olajarfolyami trendet, illetve a
kovetkezd idOszak arfolyam emelkedésének vagy csokkenésének nagysagat.

Kijelenthetem, illetve megerdsithetjiik, hogy a mesterséges neuralis haldzatok képesek
hatékony informaciofeldolgozasra, vagyis Big Data gyors ¢és hatékony elemzésére 1is
hasznalhatoak.

Bizonyitottam, hogy a vizsgalt folyoiratok és az arfolyam kozott sszefliggés mutathato ki,
vagyis egyértelmli a spekulacids arfolyammozgas az olajar tekintetében. A kapcsolat mértéke
tovabbra is kérdés, hiszen az elérejelzés pontossagat illetdéen még lehetne pontositani. Viszont az
arfolyamot a cikkekben talalhat6 kulcsszavak alapjan hataroztam meg, igy kimutathat6 egyértelmii
kapcsolat.

Kijelenthetem tovabba, hogy a Wall Street Journal (WSJ) ujsagcikkek tartalmanak
mesterséges neuralis haloval (ANN) torténd elemzésével kell6 pontossaggal meghatarozhatéd a
kovetkezd napi olajar valtozas.

rrrrr

ujsagcikkek Osszefoglalasaval, vagyis tomoritésével nagymértékben nodvelhetd a mesterséges
neurdlis haldval torténd eldrejelzési hatékonysag.

Szintén bizonyitast nyert, hogy az tUjsdgcikkek hangulatelemzésével nagymértékben
novelhetd a mesterséges neurdlis haldval torténd eldrejelzési hatékonysag.
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A kutatas soran vizsgaltam, hogy, amikor az olajarfolyam visszacsatolt neuralis haldval
(RNN) torténd vizsgalataval, tehat csak az arfolyam historikus mozgéasanak elemzésével kelld
pontossaggal meghatarozhat6 a kovetkezd napi olajar valtozas. Szintén igazolast nyert.

Az ANN miikodése soran vizsgaltam, hogy mesterséges neuralis halo rejtett rétegeinek és
neuronjainak, vagyis halo részének nagymértékli ndvelésével jeletdsen ndvelhetd a hatékonysag.
Jelen allitast fenntartdsokkal tudom csak elfogadni, mivel a novelésével egy darabig
exponencialisan nott a hatékonysag, majd ezt kovetden mar semmilyen javulast nem jelentett, igy
van egy fels6 hatékonysagkorlat adott feladat esetében.

Elemeztem, valamint 0ssze is hasonlitottam és igazoltam, hogy a WSJ tjsagcikkeinek
mesterséges neuralis haloval torténd elemzése hatékonyabb, mint az arfolyam visszacsatolt
neurdlis haléval valé elemzése, vagyis az arfolyam mozgasaban nagyobb szerepe van a
spekulacionak, mint a fundamentumoknak.

A kutatas soran hipotézis volt, hogy a mesterséges neuralis hald segitségével kapott
elorejelzés hatékonyabb, mint adott matematikai-tézsdei modellekkel torténd arfolyamvaltozas-
eldrejelzés. Jelen allitast teljes mértékben elfogadni nem all médomban, hiszen az eldrejelzés kelld
pontossaggal miikodott, viszont nem all rendelkezésre elég anyag annak bizonyitasara, hogy
minden létezé matematikai modellnél hatékonyabb. igy elképzelhetd, hogy az allitas igaz.
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11. Osszefoglalas

A doktori disszertacioban arra kerestem a megoldast, hogy az olajar volatilitasat a neuralis
hald segitségével és a vezetd gazdasagi folydiratokban megjelend cikkek fényében, a korabbi
arfolyamok ismeretében milyen méddon tudjuk eldre jelezni.

Az olajar valtozasai, foleg a kiugré emelkedései a gazdasdg minden szegmensében
jelentkeznek. A gépek lizemeltetéséhez, logisztikdhoz elengedhetetlen, a munkaba jards,
nyaraldsok, turizmus, mind-mind kisebb vagy nagyobb mértékben kotédik az lizemanyagarhoz,
illetve annak valtozasai befolyasoljak.

Mivel az eldallitok vagy forgalmazok vilagszinten oligopol piacot alkotnak, igy egymassal
folytatott arversenyeik, mennyiségi dontéseik akar egyes aktoronként dontden befolyasoljak az
olaj vilagpiaci arat. Kiilonosen akkor, ha épp az oligopol piacon vezetd szerepben 1évd szerepld
hoz gazdasagi dontéseket.

Vagyis egy tobb, de megszamlalhatd szereplds piacrdl beszéliink, amely dontéseire a
vilaggazdasag nagyon érzékeny, igy egy aktiv kérdésrdl beszélhetiink.

A vizsgélatot tobb Iépcsdben folytattam le.

Els6 korben a jatékelméleti modelleket, a Nash egyensuly kialakulasat, a Cournot és
Stackelberg piaci miikodést vizsgaltam, igy megismerve az oligopol dontéshozatali modellt.
Valamint, a sok szereplds jatékok dontéshozatali modelljeit, azok hogyan igyekeznek a sajat
kifizetéseiket maximalizalni. Ebben az esetben a jatékos tOmegszerepld, kozel ugyanolyan
informécios halmazhoz fér hozzd, mint a tobbi szerepld. Az igy rendelkezésre allo
informaciotomeget igyekszik a sajat modjan feldolgozni, majd maximalizalni a nyereségét,
csokkenteni a kockézatat. Amennyiben a gazdasagi szereplok eldre tudjak az olajar nagymértékii
emelkedését vagy a csokkenését, igy bizonyos gazdasagi dontéseiket elérébb hozhatjak vagy
elnapolhatjék, ezzel is elkeriilve a gazdasagi kiszolgaltatottsagot.

Az elemzések esetében legnagyobb mértékben a gazdasigi folydiratokra tudnak
tdmaszkodni. Egy atlagos gazdasagi szerepld, legyen szd cégrdl, hdztartasrol, nem fér hozza
bizalmas informaciokhoz, valamint nem rendelkezik elég eréforrassal, hogy minden informaciot
sajat maga hiteles forrasbol gyiijtson Ossze. A gazdasagi folyoiratok esetében tobb szempont
alapjan volt sziikséges valasztani. Minden szempontbol a Wall Street Journal volt a
legmegfeleldbb valasztas. Az itt szerepld cikkeket 21 év tavlataban be kellett gytijteni, szakszoval
az oldalt scrapelni kellett. igy Big Data adatbazist létrehozni a tobb, mint 300 ezer cikkbél, azok
tartalmat elemezni. A scrapelés soran a html szerkezet nehézségeit, valamint az IP cim letiltast is
sziikséges volt eszk6zolni.

Az igy rendelkezésre allo adatbazis €s a kordbbi olajarak ismeretében egy 21 éves id0szak
vonatkozasaban kezdtem el az adatok kozotti kapcsolatokat felfedezni neuralis halo
alkalmazasaval. Az u0jsagcikkeken kulcsszOkutatast végeztem, bizonyos szavak mennyiségi
eléfordulasat vizsgaltam. Valamint meghatdroztam indikatorszavakat, ami alapjan el tudtam
donteni, hogy egy adott cikk mennyire sz6l az olajrél vagy barmely ahhoz kothetd tényezordl,
vagyis amelyben szerepld tények vagy vélemények utalhatnak az olajar jovébeli mozgéasara. A
neuralis halot bévitettem RNN-nel, illetve pontosabban az olajar vonatkozasaban elvégeztem egy
visszacsatolt neuralis haloval torténd elemzést. Ez idésor elemzéssel a korabbi volatilitas
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fliggvényében igyekszik megjosolni az elkovetkezd valtozast. Ezen RNN eredményeket
belehelyeztem az eredeti ANN-be, majd futtattam a vizsgalatot. Illetve késébb hangulatelemzést
is folytattam, ami az adott cikk hangulatat pontozza, az igy kapott eredményt is beépitettem az
ANN-be. Tobb beallitassal futtattam, minden verzi6 esetében a jobbat vittem tovabb a kdvetkezd
bdvitési szintre, amennyiben az jobb és hatékonyabb eredményeket produkalt, meghagytam.

fgy végs6 soron a végleges fliiggvényben az eléz napi arfolyamvaltozast, a neuralis halo,
adott napi ujsagcikkek elemzésével kapott eredményt, valamint a mozgoatlagok indikatorainak
szinte azonos figyelembevételével, valamint picit kevesebb sullyal a hangulatelemzést is
figyelembevéve adott indikatorok mellett, itt értem a pozitiv és negativ trend jelzési hatarértékeket,
kelld bizonyossaggal tudom eldre jelezni a trendfordulokat. Ezzel segitve a gazdasagi szereplok
kiszolgaltatottsaganak csokkentését, a befektetok profitmaximalizalasat, egyszoval minden olyan
szerepld gazdasagi életét, aki nem dontéshozoként vagy bennfentesként vesz részt az olajar
valtozas okozta gazdasagi hullamzasban.
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12.Summary

In my doctoral dissertation, | looked for a solution to the question of how oil price volatility
can be predicted, more precisely with the help of Neural Networks and the knowledge of previous
exchange rates and articles published in leading economic journals.

Changes in the price of oil, especially sudden increases, occur in all segments of the
economy. Essential for the operation of machines and logistics, commuting to work, vacations,
and tourism are all to a greater or lesser extent linked to the fuel price, and are affected by its
changes.

Since the producers or distributors form an oligopoly market on a global level, their price
competition and quantitative decisions have a decisive influence on the world market price of oil,
even for individual actors. Especially when the leading player in the oligopoly market makes
economic decisions.

In other words, we are talking about a market with several, but countable players, whose
decisions the global economy is very sensitive to, so we can talk about an active issue.

| conducted the investigation in several stages.

In the first round, |1 examined the game theory models, the formation of the Nash
equilibrium, the Cournot and Stackelberg market operations, thus getting to know the oligopoly
decision-making model. Also, the decision-making models of multiplayer games, how they try to
maximize their own payouts. In this case, the player is a mass actor and has access to almost the
same set of information as the other actors. He tries to process the mass of information thus
available in his own way, then maximize his profit and reduce his risk. If the economic actors
know in advance of a large increase or decrease in the price of oil, they can advance or postpone
certain economic decisions, thereby avoiding economic vulnerability.

In the case of analyses, they can rely to the greatest extent on economic journals. An
average economic operator, be it a company or a household, does not have access to confidential
information, nor does it have enough resources to collect all the information itself from credible
sources. In the case of economic journals, it was necessary to choose based on several criteria. By
all accounts, the Wall Street Journal was the best choice. The articles included here had to be
collected over a period of 21 years, and the page had to be scrapped. Thus, creating a Big Data
database from more than 300,000 articles and analyzing their content. During the scraping, it was
also necessary to deal with the difficulties of the html structure and the blocking of the IP address.

Knowing the database thus available and the previous oil prices, | began to explore the
relationships between the data for a 21-year period using a Neural Network. | carried out keyword
research on the newspaper articles and examined the quantitative occurrence of certain words. |
also defined indicator words, based on which | was able to decide how much a given article is
about oil or any factor related to it, i.e. facts or opinions in which may indicate the future movement
of the oil price. | expanded the Neural Network with RNN, and more precisely, with regard to the
oil price, I performed an analysis with a Recurrent Neural Network. This time series analysis tries
to predict the upcoming change depending on the previous volatility. I inserted the results of this
RNN into the original ANN and then ran the test. | also later conducted a mood analysis, which
scores the mood of the given article, and | incorporated the results obtained in this way into the
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ANN. I ran it with several settings, for each version | took the better one to the next expansion
level, if it produced better and more efficient results, | left it.

So, ultimately, in the final function, the exchange rate change of the previous day, the result
obtained by analyzing the newspaper articles of the given day by the Neural Network, and the
indicators of the moving averages are taken into account almost equally, as well as the sentiment
analysis with a little less weight, in addition to the given indicators, here | mean the positive and
negative trend indicators limit values, | can predict trend reversals with sufficient certainty. This
helps to reduce the vulnerability of economic actors, maximize the profits of investors, in short,
the economic life of all actors who are not involved as decision-makers or insiders in the economic
fluctuations caused by oil price changes.
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M4. Wall street Journal python kéd

usernames="" %%k k¥ ok kkkk k k1
paSSWOr‘d="**************************

base_url="https://accounts.wsj.com"

headers = {'User-Agent': 'Mozilla/5.0 (Windows NT 6.1; Win64; x64; rv:46.0)
Gecko/20100101 Firefox/46.0'}

session = requests.Session()
session.headers.update(headers)

r = session.get("{}/login".format(base_url))
soup = BeautifulSoup(r.text, "html.parser")
jscript = [
t.get("src”
for t in soup.find_all("script")
if t.get("src") is not None and "app-min" in t.get("src"
1
credentials_search = re.search("Base64\.decode\('(.*)'", r.text, re.IGNORECASE)
base64_decoded = base64.b64decode(credentials_search.group(1))
credentials = json.loads(base64_decoded)

print("client_id : {}".format(credentials["clientID"]))

print("state : {}".format(credentials["internalOptions"]["state"]))
print("nonce : {}".format(credentials["internalOptions"]["nonce"]))
print("scope : {}".format(credentials["internalOptions"]["scope"]))
connection = 'DJldap’

r = session.post(
'https://sso.accounts.dowjones.com/usernamepassword/login",
data = {

"client_id": credentials["clientID"],
"connection": connection,
"headers": {

"X-REMOTE-USER": username
1
"nonce": credentials["internalOptions"]["nonce"],
"ns": credentials["internalOptions"]["ns"],
"password": password,
"protocol”: "oauth2",
"redirect_uri": credentials['callbackURL'],
"response_type": "code",
"scope": credentials["internalOptions"]["scope"],
"state": credentials["internalOptions"]["state"],
"tenant": "sso",
"ui_locales": credentials["internalOptions"]["ui_locales"],
"username": username,
" _csrf": credentials["internalOptions"]["_csrf"],

_intstate": credentials["internalOptions"]["_intstate"”]

1))

soup = BeautifulSoup(r.text, "html.parser")

login_result = dict([
(t.get("name"), t.get("value"))
for t in soup.find_all('input')
if t.get("name") is not None

D

r = session.post(
"https://sso.accounts.dowjones.com/login/callback",
data = login_result)



r = session.get("https://www.wsj.com")

username_search = str(re.search('\"firstName\":\s*\" (\w+)\",
re.IGNORECASE))

print("connected user :

, r.text,

+ username_search)

f=open("index.html","w+", encoding="utf-8")
f.write(r.text)
f.close()

for loop in range(**, **);
page = session.get (F¥*kkkxk)
soup = BeautifulSoup(page.text, 'html.parser')
time.sleep(2)

url_search_list = []
for a in soup.find_all('a', href=True):

if "/articles/" in a['href']:
url_search_list.append(a[ 'href'])

for article in url_search_list:

html = session.get(article)
soup = BeautifulSoup(html.text, 'html.parser')
text = soup.find("div", { "class" : "article-content" }).text

text = text.replace("\n", "")
textend = text.find("Copyright")
text = text[:textend]

date = str(year)+"."+str(month)+"."+str(day)

wb = load_workbook('*******\|ySJ DATA_' + str(year) + '.x1lsx')
ws = wb.active

ws.append([date, article, text])

wb.save (' *¥¥***k*\NST DATA_' + str(year) + '.xlsx')

USER_AGENT = 'Mozilla/5.0 (Macintosh; Intel Mac 0S X 10.15; rv:78.0)
Gecko/20100101 Firefox/78.0'

config = Config()
config.browser_user_agent = USER_AGENT
config.request_timeout = 300

toi_article = Article(x, config = config)

toi_article.download()

toi_article.parse()
toi_article.nlp()

KEYS = str(toi_article.keywords)
TITLE = toi_article.title
SUMMARY = toi_article.summary
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oil_price_df = pd.read_excel('D:\\***\oil_price.xlsx', index_col=False)
0il_price_df_change = oil_price_df[ 'PRICE']

oil_price_df['CHANGE'] = oil_price_df_change.pct_change()*100
oil_price_df['DATE'] = o0il_price_df['DATE']-timedelta(days=1)
oil_price_df = oil_price_df.drop(['PRICE'],axis=1)
oil_price_df = oil_price_df.set_index('DATE')

for key_word in key_word_list:
wsj_df[key_word] = wsj_df['SUM'].str.count(key_word)

wsj_key_words = wsj_df.drop(['SUM'],axis=1)
wsj_key_words[ "INDICATE'] = wsj_key_words['opec'] + wsj_key _words['oil price'] +
wsj_key words['wti'] + wsj_key_words['crude oil']

#TORLES NELKULI ELEMZES
print("TORLES NELULI ELEMZES")
wsj_key _words['INDICATE'] = np.where(wsj_key words['INDICATE'] > (indikatorkor-1), True, False
)
for key_word in key_word_list:
wsj_key words.loc[wsj_key words['INDICATE'] == False, key_word] = ©
wsj_key_words = wsj_key_words.groupby([ 'DATE'], as_index=False).sum()
wsj_key _words = wsj_key_words.set_index('DATE")

# TORLESES ELEMZES

main_length = len(wsj_key_words)

print(f"DataFrame main length: {main_length}")

wsj_key_words = wsj_key_words[wsj_key_words['INDICATE']>=indikatorkor]
cutted_length = len(wsj_key_words)

print(f"DataFrame cutted length: {cutted_length}")

left_acc = f"{(cutted_length/main_length*100):2.3f}%"
print(f"LEFT_ACC: {left_acc}")

wsj_key_words = wsj_key_words.groupby([ 'DATE'], as_index=False).sum()
wsj_key_words = wsj_key_words.set_index('DATE")

oil_price_df_change = oil_price_df[ 'PRICE']

oil_price_df[ 'CHANGE'] = oil_price_df_change.pct_change()*100
0il_price_df['DATE'] = oil_price_df['DATE']-timedelta(days=1)
0il_price_df = oil_price_df.drop([ 'PRICE'],axis=1)

0il_price_df = oil_price_df.set_index('DATE")

df[ 'CHANGE'].fillna(method="ffill"', inplace=True)

class Model(nn.Module):

def __init__(self, in_features=len(key_word_list), h1=120, h2=80, out_features=1):
super().__init_ ()

self.fcl = nn.Linear(in_features,hl) # input layer
self.fc2 = nn.Linear(hl, h2) # hidden layer
self.out = nn.Linear(h2, out_features) # output layer

def forward(self, x):
x = F.relu(self.fcl(x))
x = F.relu(self.fc2(x))
x = self.out(x)
return x

torch.manual_seed(32)
model = Model()

X = df.drop(['INDICATE', 'CHANGE'],axis=1)
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y = df['CHANGE']
X = X.values
y = y.values

print(f"MIN Y: {min(y)}")
print(f"MAX Y: {max(y)}")

from sklearn.model_selection import train_test_split
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X,y,test_size=0.3,random_state=33)

X_train = torch.FloatTensor(X_train)

X_test = torch.FloatTensor(X_test)

y_train = torch.FloatTensor(y_train).reshape(len(y_train),1)
y_test = torch.FloatTensor(y_test).reshape(len(y_test),1)

criterion
optimizer

nn.MSELoss()
torch.optim.Adam(model.parameters(),1r=0.001)

1800
[1

for i in range(epochs):
i+=1
y_pred = model(X_train)
loss = criterion(y_pred,y_train)
losses.append(loss)
if i%25==0:
print(f"epoch {i} and loss is {loss}")

epochs
losses

optimizer.zero_grad()
loss.backward()
optimizer.step()

with torch.no_grad():
y_eval = model.forward(X_test)
loss = criterion(y_eval,y_ test)
correct = 0
calc = 0
with torch.no_grad():
for i,data in enumerate(X_test):
y_val = model.forward(data)
calc += 1
if abs(y_val-y_test[i])<=ACC:
correct += 1
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MGé6. Visszacsatolt Neuralis Halé python kod

test_size = 12

test_start = len(df)-2000

# Create train and test sets
train_set = y[test_start:-test_size]
test_set = y[-test_size:]

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
scaler = MinMaxScaler(feature_range=(-1, 1))

train_norm = scaler.fit_transform(train_set.reshape(-1, 1))
train_norm = torch.FloatTensor(train_norm).view(-1)
window_size = test_size

def input_data(seq,ws): # ws is the window size

out = []

L = len(seq)

for i in range(L-ws):
window = seq[i:i+ws]
label = seq[i+ws:i+ws+1]
out.append((window,label))

return out

train_data = input_data(train_norm,window_size)
print(len(train_data))

class LSTMnetwork(nn.Module):
def __init__(self,input_size=1,hidden_size=100,output_size=1):
super().__init__ ()
self.hidden_size = hidden_size

self.lstm = nn.LSTM(input_size,hidden_size)
self.linear = nn.Linear(hidden_size,output_size)

self.hidden = (torch.zeros(1,1,self.hidden_size),
torch.zeros(1,1,self.hidden_size))

def forward(self,seq):
1stm_out, self.hidden = self.lstm(
seq.view(len(seq),1,-1), self.hidden)
pred = self.linear(lstm_ out.view(len(seq),-1))
return pred[-1] # we only want the last value

torch.manual_seed(101)
model = LSTMnetwork()

criterion
optimizer

nn.MSELoss ()
torch.optim.Adam(model.parameters(), 1lr=0.001)

def count_parameters(model):
params = [p.numel() for p in model.parameters() if p.requires_grad]
for item in params:
print(f'{item:>6}")
print(f' \n{sum(params):>6}"')

count_parameters(model)
epochs = 100

for epoch in range(epochs):
for seq, y_train in train_data:
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optimizer.zero_grad()
model.hidden = (torch.zeros(1,1,model.hidden_size),
torch.zeros(1,1,model.hidden_size))

y_pred = model(seq)

loss = criterion(y_pred, y_train)
loss.backward()
optimizer.step()

print(f'Epoch: {epoch+1:2} Loss: {loss.item():10.8f}")
future = 12
preds = train_norm[-window_size:].tolist()
model.eval()

for i in range(future):
seq = torch.FloatTensor(preds[-window_size:])
with torch.no_grad():
model.hidden = (torch.zeros(1,1,model.hidden_size),
torch.zeros(1,1,model.hidden_size))
preds.append(model(seq).item())

true_predictions = scaler.inverse_transform(np.array(preds[window_size:]).reshape(-1, 1))
true_predictions = true_predictions.tolist()

main_dates = []
i=1
while i < 13:
last_date = last_date + timedelta(1)
input_date = last_date.strftime("%Y-%m-%d")
excluded = (6,7)
if last_date.isoweekday() not in excluded:
main_dates.append(input_date)
i+=1
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M?7. spaCy cikk 6sszefoglalé python kod

per = 0.05

nlp = spacy.load('en_core_web_sm')
doc= nlp(text)
tokens=[token.text for token in doc]
word_frequencies={}
for word in doc:
if word.text.lower() not in 1list(STOP_WORDS):
if word.text.lower() not in punctuation:
if word.text not in word_frequencies.keys():
word_frequencies[word.text] = 1
else:
word_frequencies[word.text] += 1
max_frequency=max(word_frequencies.values())
for word in word_frequencies.keys():
word_frequencies[word]=word_frequencies[word]/max_frequency
sentence_tokens= [sent for sent in doc.sents]
sentence_scores = {}
for sent in sentence_tokens:
for word in sent:
if word.text.lower() in word_frequencies.keys():
if sent not in sentence_scores.keys():
sentence_scores[sent]=word_frequencies[word.text.lower()]
else:
sentence_scores[sent]+=word_frequencies[word.text.lower()]
select_length=int(len(sentence_tokens)*per)
summary=nlargest(select_length, sentence_scores,key=sentence_scores.get)
final_summary=[word.text for word in summary]
summary="".join(final_summary)
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M8. NItk VADER lexicon szentiment analizis python kod

import nltk
nltk.download( 'vader_lexicon')
from nltk.sentiment.vader import SentimentIntensityAnalyzer

sid = SentimentIntensityAnalyzer()

not_analyzed = 0
#analyzing the sentiment of the article
for rows in range(len(wsj_df)):
try:
sentiment = sid.polarity_scores(wsj_df.iloc[rows].loc['SUM'])

#checking the sentiment score
if sentiment['compound'] > O:

wsj_df.iloc[rows].loc[ "SENTIMENT'] = 1
elif sentiment['compound'] < -0:
wsj_df.iloc[rows].loc[ "SENTIMENT'] = -1
else:
wsj_df.iloc[rows].loc[ "SENTIMENT'] = ©
print(f"{rows+1} | {sentiment}")
except:

wsj_df.iloc[rows].loc[ 'SENTIMENT'] = ©
not_analyzed += 1
print(f"{rows+1} | not analyzed")
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