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1. BEVEZETES

A tozsde és a pénziigyi termékek irant az érdeklodés az atlagemberek részérdl az elmult
évtizedekben exponencidlisan nétt (Kumbure et al., 2022). A vilag tézsdéin naponta tobb milliard
dollér értékili eszkoz cserél gazdat (Hoseinzade és Haratizadeh, 2019), a befektetdk pedig azzal a
szandékkal 1épnek fel a piacon, hogy befektetési horizontjuk alatt nyereséget érjenek el. Ha egy
magan- vagy intézményi befektetd pontosan meg tudna josolni a piac viselkedését és mozgéasait,
akkor ez lehetévé tenné szamara, hogy magasabb kockazattal korrigalt hozamot (alpha) érjen el,
mint a piac. Tobbek kdzott ez a tényezd is motivalja a gépi tanulas és a szamitogépes intelligencia
modszereinek alkalmazasat a tézsdei eldrejelzés minél pontosabb modelljeinek létrehozésara,
illetve a mar meglévok finomhangoléasara. A részvény- és mas pénziigyi piacok elérejelezhetdségét
szamos tanulmany vizsgalta mar kifinomult eldrejelz6 rendszerek kifejlesztésével (Sedighi et al.,
2019; Song et al., 2019), koziiliik néhany tanulmany arrdl is beszamolt, hogy modelljeik komoly
nyereséget tudtak termelni (Atsalakis & Valavanis, 2009a; Weng et al., 2017).

Altalanossagban elmondhaté, hogy a tézsdei eldrejelzést a pénziigyi kutatas egyik legrelevansabb,
ugyanakkor kihivasokkal teli teriileteként kezelik (Chen és Hao, 2017). Mindazonaltal az a
képesség, hogy egy befektetd folyamatosan magasabb kockazattal korrigalt hozamot ér el, mint a
piac, sértheti az ugynevezett hatékony piacok hipotézisét. Fama (1970) nevéhez fiiz6dik a piaci
hatékonysag hipotézise (EMH — Efficient Market Hypothesis). Az EMH a piaci hatékonysag
harom form4jat kiilonbozteti meg. A gyenge forméju piaci hatékonysag azt feltételezi, hogy az
iddésor multbeli araiban szerepld informaciok mar tiikkr6zddnek az aktualis részvényarakban is és
nem segitenek a jovobeli arfolyam-mozgasok elérejelzésében (Fama, 1970). Ebbdl kifolydlag a
technikai elemzés nem tud a véarhat6 hozam tekintetében feliilmulni egy buy-and-hold stratégiat.
A hatékony piacok hipotézisének mésodik forméja az ugynevezett félig erds piaci hatékonysag,
amely azt allitja, hogy a részvénydrak az Osszes nyilvanosan elérhetd informaciot tiikrozik
(gazdasagi koriilmények, politikai események, kamatlab és vallalatspecifikus informéaciok, stb.),
amelyek magaban foglaljak a multbeli arakra vonatkozé informaciokat is. Mindez arra utal, hogy
a technikai elemzés eszkoztarat alkalmazva sem lehet kovetkezetesen magasabb varhaté hozamot
realizalni. A piaci hatékonysag félig erds formaja esetén a nyilvanosan elérhetd informaciok -
beleértve a fundamentalis adatokat is - tehat nem teszik lehetdvé, hogy egy befektetd feliilmulja a
piacot. Ez azt jelenti, hogy az 0sszes nyilvanosan elérhetd informacio birtokaban az aktivan
menedzselt portfoliok nem fognak kdvetkezetesen magasabb kockazattal korrigalt hozamot elérni,
mint a passzivak, azaz a buy-and-hold stratégiat kovetdk. Az EMH harmadik, erds formédja azt
allitja, hogy minden informacid, beleértve a bennfentes informaciokat is, tiikrozddik a

részvényarakban. Ez pedig kizarja azt, hogy barmely befektetd (rendelkezzen akéar bennfentes



informaciokkal is) kdvetkezetesen magasabb varhaté hozamot érjen el, mint a piac (Fama, 1965).
Ezen okbol kifolyolag az EMH erds formdja gyakorlatilag azt allitja, hogy a részvénypiaci
arfolyamok alakulésa, illetve a hozamok nem jelezhetdk elére (Timmermann és Granger, 2004).
Az EMH er6s forméja rendkiviil szigora kritériumokra €piil, melyeket kés6bb maga Fama (1970)
is részben megcafolt, illetve finomitott. Ugy fogalmazott, hogy nem varhaté el, hogy a bennfentes

informaciok nem hasznalhatok fel a magasabb varhato profit realizalasa érdekében.

Iddvel egyre tobben kérddjelezték meg a hatékony piacok hipotézisét és azt, hogy az értékpapirok
drazasa racionalisan torténik (Daniel et al., 1998; Borovkova és Tsiamas, 2019). Szamos olyan
piaci anomalia létezik, amely a hatékony piacok hipotézise ellen szol (Malkiel és Mullainathan,
2005). Ilyenek példaul a pénziigyi piacok tulreagalasa (De Bondt és Thaler, 1985) és alulreagalésa,
a rovid tavu lendiilet, a hosszu tava visszafordulas és az eszkdzarak magas volatilitasa. Egyes
kutatok az ilyen anomalidknak a hatékony piacok hipotézisével 6sszhangban 1évé magyarazatait
targyaltak, tobbek kozott azt, hogy a tul- és alulreagalas véletlenszertien torténik és egyforman
gyakori (Fama, 1998). Tovabba annak lehetdségét is vizsgaltak, hogy az intézményi befektetok
(smart money) képesek ellensilyozni a kevésbé tapasztalt befektetok (dumb money) altal
létrehozott anomalidkat (Shiller, 2003). Ugyanakkor kétséges maradt, hogy a befektetdi
racionalitason alapulé modellek képesek-e befogadni a megfigyelt anomalidkat. Mindez az emberi
pszichologiat is integrald modellek felé¢ vald elmozdulashoz és a viselkedési pénziigyek
megjelenéséhez vezetett, amely megkérddjelezi a befektetdk tokéletes racionalitasat az olyan
viselkedési torzitdsok miatt, mint a veszteségkeriilés, a tul- és alulreagalas. Az EMH ¢és a
viselkedési pénziigyek Osszehangoldsara tett egyik kisérlet az adaptiv piacok hipotézisének
(AMH) javaslata volt, amely elismeri és megmagyarazza a pénziligyi piacokon tapasztalhatd

anomaliakat (Lo, 2004).

Mivel anomalidk 1étezhetnek, ezért nem meglepd, hogy a piaci szereplok nagy része a multbeli
arfolyamokra vonatkoz6 ¢€s a vallalatspecifikus informaciokat (multbeli nyereség, veszteség €s
profitot), valamint egyéb tényezdket hasznal fel a jovébeli részvényarfolyamok becsléséhez (Patel
¢s Marwala, 2006). A t6zsdei eldrejelzési tanulményokban altaldban két jol ismert elemzési
megkdzelitést, a fundamentélis elemzést és a technikai elemzést alkalmazzédk (Lohrmann és
Luukka, 2019; Sedighi et al., 2019). A fundamentélis elemzés az alapvetd informaciokra
Osszpontosit. Ha a fundamentumok alapjan egy vallalat részvényarfolyamat vagy hozamat
prognosztizaljak, akkor olyan informaciok kapnak szerepet, mint példaul a vallalat bevételei és
kiadasai, éves novekedési liteme, piaci pozicidja és a pénziigyi kimutatasokban vagy jelentésekben
szerepld egyéb relevans tényezok. Egy részvényindex prognosztizalasa esetén, amely szdmos

vallalati részvényt képvisel, a piaci kdrnyezetre vonatkoz6 informacidk is bevethetdk, beleértve a



nemzetgazdasagi termelési adatokat, a kereskedelmet, az arfolyamokat vagy a kamatlabakat,
amelyek valoszintileg hatassal lesznek a részvényindexben szerepld vallalatok mitkodésére. Ezzel
szemben a technikai elemzés a részvényarfolyamok és a kapcsolodd kereskedési informacidk
(mennyiség) multbeli alakuldsdnak tanulméanyozasat jelenti a részvényarfolyamok mozgasanak
elorejelzése érdekében (Wei et al., 2011). A témaval kapcsolatos szakirodalom alapjan
megallapithatd, hogy szdmos modell all rendelkezésre az arfolyamok, hozamok és a volatilitas
eldrejelzésére, melyeket a kutatok harom f6 csoportba sorolnak. Az elsébe a hagyomanyos
statisztikai, a masodikba a valamilyen mesterséges intelligencia alapu, mig a harmadikban az
ugynevezett hibrid modszerek tartoznak (Kim & Won, 2018; Vidal & Kristjanpoller, 2020;
Zolfaghari & Gholami, 2021).

A mesterséges intelligencia (Al) és a gépi tanulas (ML) alkalmazéasa alapvetden alakitja at a
pénziigyi szektort, amely kozvetleniil vagy kozvetve, de hatdssal van egyéb ipardgakra is. A
pénziigyi szolgaltatok jelentds befektetéseket allokdlnak annak érdekében, hogy fejlesszék az
adattudomannyal kapcsolatos teriiletek kiépitését és fejlesztését. A 2007-2008-as pénziigyi valsag
ota kiilonosen nagy figyelmet kap az adatvezérelt innovacid és szabélyozéds, ami a banki ¢és
kereskedelmi gyakorlatok ujraértékeléséhez vezetett. Az alternativ adatok, mint példaul
hangfelvételek és kozosségi médiabejegyzések, egyre nagyobb szerepet jatszanak a
dontéshozatalban, azonban az ilyen adatok elemzése kihivast jelent a hagyomanyos
megkozelitések szamara, ezért keriiltek eltérbe a gépi tanuldsi modellek. Ezek az algoritmusok
biztositjak a sziikséges szamitasi teljesitményt és rugalmassagot a komplex mintak feltarasahoz. A
kozelmult fejlesztései lehetdve tették a tudomanyos elméletek hatékony alkalmazésat a pontosabb

eldrejelzések készitése érdekében.

A legtobb kordbbi tanulmany a tézsdei termékek eldrejelzésére valamilyen statisztikai iddsoros
modszert alkalmazott, amely a multbeli adatokra épitett (Efendi et al., 2018). Ezek kozil az
autoregressziv feltételes heteroszkedaszticitds (ARCH), az autoregressziv mozgoatlag (ARMA) és
az autoregressziv integralt mozgdatlag (ARIMA) modellek, a Kalman-sziirés és az exponencialis
simitas a legnépszeriibb technikak (Chen & Chen, 2015; Yeh et al., 2011). Késobb, a mesterséges
intelligencia (AI) és a soft computing megjelenésével ezek a technikdk egyre nagyobb figyelmet
kaptak a tézsdei eldrejelzéssel foglalkozo tanulmanyokon esetében. A hagyomanyos iddsoros
modszerekkel ellentétben ezek a technikék képesek kezelni a tézsde nemlinedris, kaotikus, zajos
¢s Osszetett adatait, ami hatékonyabb eldrejelzéseket eredményezhet (Chen & Hao, 2017). Ezek a
modszerek innovativ €s elony0Os alternativakat jelentenek, ami vonzdova teszi dket a kutatok
szamara a pénziigyi piacok eldrejelzéséhez. A kiilonféle modszertanok hianyossagai hivtak életre

a harmadik kategoriat, amelybe az ugynevezett hibrid prediktiv modellek tartoznak. Ezek



kombinaljdk a hagyomanyos statisztikai és a gépi tanulas alapi modszereket a minél pontosabb

becslési eredmény elérése érdekében (Reston et al., 2014; Biiyliksahin és Ertekin, 2019).

Kutatdsomban a legmodernebb eldrejelzé modelleket fogom megvizsgalni, amelyek a befektetdi
csoportok ¢és vallalatok szdmara egyaranyt fontos eszkdznek szdmitanak a kockéazatkezelés, a
hozam- és a profitmaximalizalas teriiletén. Az empirikus elemzésekhez a legnépszeriibb pénziigyi
instrumentumokat, mint a részvényindexek (S&P500, DAX, Nikkei225), arupiaci termékek
(nyersolaj, arany, eziist), kriptovalutak (Bitcoin, Ethereum, Litecoin) és devizaparok (EUR/USD,
GBP/USD, AUD/USD) adatait gyiijtom 0ssze a 2016. januar 1. és 2022. junius 30. idOszakra
vonatkozoan. A modellek robusztussdganak tesztelése szempontjabol fontos, hogy ebben a
periodusban megtalalhaté a nyugalmi idészak (2018), a Covidl9 (2020) és az orosz-ukran
konfliktus (2022) egyarant. Mivel a kriptovalutdk relative 0j terméknek szdmitanak a tobbihez
képest, igy az arfolyamadataik is kisebb iddszakot dlelnek fel, igy tobbek kézott ez indokolta az
adatbazis kezdé és végpontjainak megvalasztasat. A modellezéshez harom mély tanulasi
algoritmust (RNN, LSTM, GRU), tovabba az ezekbdl megalkotott harom hibrid médszertant
(LSTM-GRU, RNN-LSTM, RNN-GRU) vizsgidlom regresszids elemzéssel. A valds és becsiilt
arfolyamok kozotti eltéréseket a MAPE mutatd segitségével értékelem. Az eredmények
ismertetését a terméktipusok szerinti vizsgalatokkal kezdem, majd ezt kdveti a termékenkénti és a
modelltipusonkénti dsszehasonlitds. Az eredmények szakasz tovabbi részében pedig az egy- €s
tobbvaltozos modszerek Osszevetésével, az abszolut legjobb ¢és legrosszabb prediktiv
teljesitményekkel és az aktivacios fliggvény-optimalizalas hatasaival foglalkozom. A modellek
elorejelzési eredményeit tovabba felhasznalom egy kereskedési stratégia kialakitasdhoz, melyet a
buy-and-hold médszerrel Gsszehasonlitok. Igy a dolgozat gyakorlati gazdasagi hasznosulasat is

igyekszem majd hangsulyozni szamszerisithetd befektetési eredményekkel.



2. SZISZTEMATIKUS SZAKIRODALMI ATTEKINTES

2.1. Bevezetés

A mesterséges intelligencia (Al) és a gépi tanulds (ML) alkalmazasa a pénziigyi rendszerben
teljesen atalakitja a szektort, amely hatdssal van mas iparagakra és a tarsadalomra is egyarant (Li
és Tang, 2020). A hagyomanyos fedezeti alapoktol kezdve, a bankszektoron at, a pénziigyi
technologidkkal foglalkoz6 (FinTech) szolgéltatokig bezardlag szdmos pénziigyi vallalkozas
jelentds Osszegeket fektet be az adattudomdnyi és a gépi tanulassal kapcsolatos szakértelem
megszerzésébe (Wall, 2018). A pénziigyi rendszerben a géppel olvashatd adatok generalasa,
amelyet a szamitasi teljesitmény és a tarolas folyamatos novekedése tamogat, jelentds hatassal volt
a pénziigyi agazatra. Ezzel az adatkozponti megkozelitéssel parhuzamosan folyamatosan sziikség
van a szabdlyozasi rendszerek ujragondolasara, fejlesztésére. A 2007-2008-as globalis pénziigyi
ezzel eldtérbe keriilt az adatvezérelt innovacio és szabalyozds. Ez a banki hitelszerzodések
feltételeinek Ujraértekelését és elemzését, valamint a kereskedési konyv stressztesztelési

programjait eredményezte Eurépaban és az Egyesiilt Allamokban (Goodell et al., 2021).

A pénziigyi szektorban dolgozo szakemberek egyre inkabb érdeklédnek az alternativ adatok irant,
amelyek nem tartoznak bele a szokédsos wvallalati fundamentumok, értékpapirarak és
makrogazdasagi mutatok korébe. Ilyenek tobbek kozott a hangfelvételek, a hirek, a kozdsségi
médidban kozzétett bejegyzések és a mitholdképek is. Ezek a sz¢leskorii adatforrasok azonban ma
mar jelentds befolyassal birnak a kereskedési dontések meghozatalara (In et al., 2019). Az
adathalmazok tulajdonsdgait vizsgalta Lopez de Prado (2019), aki megallapitotta, hogy a
hagyomanyos megkozelitések szdmara ezek a specifikumok meglehetdsen nehezen értelmezhetdk
¢s elemezhetdk, mivel gyakran nem szamszerlisithetok, strukturdlatlanok, hidnyosak és nem
kategorizaltak. Ezért az ilyen adatok jellemzden magas dimenzidjuak, azaz a valtozok szama
gyakran elérheti vagy akar meg is haladhatja a megfigyelések szamat (Duan et al., 2022). A fent
emlitett anomalidk miatt, a linearis modellezésre alapozott klasszikus 6konometria mar kevésbé
alkalmas az alternativ adatok felhasznalasaval torténd eldrejelzd és determinisztikus modellek
levezetéséhez. Ugyanis a nagy adathalmazokban rejlé, de gazdasagilag fontos informacid
észrevétlen marad (Goulet Coulombe et al., 2022). A gépi tanulasi modellek biztositjak azt a
szamitasi teljesitményt és funkciondlis rugalmassagot, amely a nagydimenzids adatkdrnyezetben
1év6 Osszetett mintdk feltérképezéséhez és megfejtéséhez sziikséges. A kozelmultban a gépi
tanulas teriiletén elért fejlesztések lehetové tették a tudomanyos elméletek alkalmazasat a valtozok
kozotti kapcsolatok meghatarozasara a mélyebb feltarhatosadg, a pontosabb eldrejelzések és a

szemléletesebb adatvizualizacid érdekében (Dixon et al., 2020). A klasszikus Okonometriai



modellek nem képesek atlatni és megtanulni a mogottes kolcsdonhatasokat, ami az eredmények
nagymértékl torzitdsadhoz vezet. A gépi tanulds, tehat megoldast nydjt ezen hidnyossagok
kikiiszobolésére, a kiugro értékek felismerésére, a jellemzok kinyerésére mindezt annak
érdekében, hogy az Osszetett adatokon végrehajthatd legyen az osztdlyozdsi vagy regresszios

modell.

A mesterséges intelligencidban rejlé lehetdségek jelentds tudomanyos érdeklddést valtott ki
kiilonds tekintettel a gépi tanulds pénziigyi teriileten valo alkalmazhatosdgaval kapcsolatban.
Olyan {0 teriiletekre fokuszalnak, mint az arfolyameldrejelzés (Nazareth és Reddy, 2023) pénziigyi
modellezés (Chan és Hale, 2020), pénziigyi kockazatok megeldzése (Gao, 2022), az algoritmikus
kereskedés (Gomez Martinez et al., 2019), az eszkoz- €s derivativa arazas (Houlihan and Creamer,
2021), az automatizalas (Kokina et al., 2021), a csalasfelismerés (Teng és Lee, 2019), a hitel- és
biztositasi kockéazatvallalas (Bee et al., 2021), a kockazatkezelés (Li et al., 2021), hangulatelemzés
(Chen et al., 2021). A fent emlitett f6bb kategoriak koziil az én szakirodalmi kutatdsom elsdsorban
az arfolyameldrejelzé gépi tanulasi modellekre helyezi a hangsulyt, amely onmagaban is egy
meglehetdsen szertedgazo és Osszetett teriiletnek szamit. Elbtte azonban szeretnék egy atfogd
képet adni a mesterséges intelligencia ¢és a kozgazdasagi elméletek Osszefonodéasaval
kapcsolatosan, amely segit jobban megérteni, hogy miért is van sziikség innovativ eszkdzok

alkalmazasara a pénziigyekben.
2.2. A mesterséges intelligencia alkalmazhatosaga a pénziigyekben
2.2.1. Pénziigyi piacok és hatékonysag

A hatékony piacok elmélete és annak kihivasai

A hatékony piacok elmélete (Efficient Market Hypothesis, EMH), amelyet Eugene Fama (1970)
dolgozott ki, azt allitja, hogy a pénziigyi eszkdzok arai teljes mértékben tiikrozik az dsszes elérhetd
informaciot. A piacokon keletkez6 11j informaciok pedig azonnal beépiilnek az arakba. Az elmélet
harom form4jat kiilonboztetik meg: gyenge, fél-erds és erds hatékonysag. A gyenge formaju
piacokon a multbeli arfolyamok nem nyujtanak eldonyt a befektetoknek, a fél-erds hatékonysagt
piacokon az Osszes nyilvanosan elérheté informécid beépiil az arakba, mig az erds hatékonysagu
piacokon még a bennfentes informaciok sem biztositanak kereskedési elényt (Fama, 1991). A
hatékony piacok hipotézisét részben a véletlen bolyongas elmélet (random walk theory) alapozta
meg, mely tobb tudomanyos kutatas kozponti témaja (Fama, 1965; Samuelson, 1965; Van Horne
¢s Parker, 1967). Az elmélet szerint a piaci arfolyamok mozgéasa véletlenszerti, ezért az drakat nem
lehet eldrejelezni. Levy (1967) tanulmanya az els6k kozott volt, amely probalta megcafolni a

random walk elméletet. Tudomanyos kutatasaban arra a kovetkeztetésre jutott, hogy az



elektronikus szamitégépek hatalmas adatfeldolgozasi képességei felbecsiilhetetlen értékiiek a
befektetési stratégiak kivalasztasadban, tovabba segitenek a piaci iddzitésen alapuld moédszerek
kidolgozaséaban ¢és értékelésében is. Az empirikus eredmények aldtdmasztottak, hogy a technikai
elemzd eszk6zoknek szdmos olyan elényds tulajdonsaga van, amely hasznosnak bizonyult a piaci
arfolyammozgasok eldrejelzésében. A végso konkluzio pedig az, hogy a részvényarfolyamok jol
felismerhet6 trendeket és mintdkat kovetnek, amelyeknek fontos szerepe van az eldrejelzések
készitése soran.

Az elmult évtizedek kutatdsai és empirikus eredményei azonban egyre inkabb azt mutatjak, hogy
a piacok nem mindig viselkednek teljes mértékben hatékonyan (Shiller, 2003). Az olyan piaci
anomalidk, mint a momentumhatas (Jegadeesh és Titman, 1993) vagy az értékhatas (Fama és
French, 1992) arra utalnak, hogy bizonyos befektetési stratégidkkal kovetkezetesen a piacinal jobb
hozamot érhetiink el. A mesterséges intelligencia és a gépi tanulas alkalmazisa a pénziigyi
elérejelzésekben 1) dimenzidt nyitott tobbek kozott hatékony piacok és a véletlen bolyongas
elméletek megkérddjelezésére. Az Al-alapi modellek ugyanis képesek olyan dsszetett mintazatok
felismerésére, amelyek a hagyomanyos statisztikai modellekkel nehezen észlelheték. Chopra ¢€s
Sharma (2021) kutatdsai szerint a mélytanulas képes a piaci hatékonysag korlataibol adodo
lehetdségek kiaknazéasara azéltal, hogy a nem-linedris Osszefliggéseket sikeresen azonositja a

pénziigyi idésorokban.

Az adaptiv piacok elmélete és a mesterséges intelligencia 6sszefonddasa

Lo (2004) adaptiv piacok elmélete (Adaptive Market Hypothesis, AMH) egy alternativ
megkozelitést kinal a hatékony piacok hipotézisének megcafolasara. Az AMH arra épiil, hogy a
piacok nem teljesen hatékonyak, hanem dinamikusan valtoznak ¢és alkalmazkodnak a megjelend
Uj informéciokhoz. A klasszikus kozgazdasagtan raciondlis dontéshozonak tekinti a befektetdket,
azonban a viselkedési kozgazdasagtan kimutatta, hogy az emberi pszichologiai tényezdk jelentds
szerepet jatszanak a pénziigyi dontésekben (Kahneman és Tversky, 1979). A befektetok gyakran a
multbéli tapasztalataik és a piaci kornyezet alakulasanak fliggvényében modositjak dontéseiket,
ami dinamikus ¢és adaptiv piacokat eredményez (Lo és Zhang, 2024). Az AMH képes
megmagyarazni az olyan piaci anomalidkat, mint a momentum- és értékhatas, amelyeket az
adaptiv piacok elmélete szerint a befektetok alkalmazkodoé viselkedése eredményez. Mindezt
annak érdekében, hogy minél nyereségesebb stratégidkat alakitsanak ki. Az AMH elméletében a
gépi tanulds kulcsszerepet jatszhat, mivel képes alkalmazkodni a piaci valtozdsokhoz és
folyamatosan tanulni az Gjonnan keletkezd informaciokbol. Ez pedig jelentds eldnyt biztosit a
befektetok szamara a minél magasabb profit elérése érdekében. Dixon és szerzétarsai (2020)
tanulmanyukban hangsulyozzak, hogy a neuralis halozatok ¢s mas mesterséges intelligencia-alap

modellek az adaptiv viselkedést tamogatjak a piaci elérejelzések soran.



2.2.2. Alternativ adatok ¢és informacids hatékonysag
Aszimmetrikus informaciok és alternativ adatforrasok szerepe

Az aszimmetrikus informaciok elmélete szerint (Akerlof, 1978; Stiglitz, 2000) a piaci szerepldok
nagyon eltér6 mennyiségli informécioval rendelkeznek, ami torzitdst okoz a dontéshozatali
folyamatokban (Williams, 2005). A tradicionalis pénziigyi elemzések leginkabb a makrogazdasagi
mutatokra és a fundamentalis adatokra tdmaszkodtak. Azonban az utobbi évtizedek trendjei azt
mutatjak, hogy az alternativ adatok (kozosségi média, mitholdképek, keresési trendek) egyre
nagyobb szerepet jatszanak a piaci dontéshozatalban (In et al., 2019). A kozdsségi média adatai
egyre fontosabb szerepet jatszanak a pénziigyi dontéshozatalban. Ahern és Peress (2023) szerint a
pénziigyi és a kozosségi média kritikus szerepet jatszanak az informdaci6 kozvetitésében a piaci
szereplok kozott, javitva a dontéshozatalt és novelve a piaci hatékonysagot. Sun et al. (2024)
kutatasai szerint a kozosségi média platformok jelentds hatdssal vannak a befektetdi dontésekre,
mivel gyors és széleskorli hozzaférést biztositanak a pénziigyi informaciokhoz. Az alternativ
adatok ¢és a mesterséges intelligencia integracidja tehat forradalmasithatja a pénziigyi
dontéshozatalt. Az Al-alapti modellek képesek a nagy mennyiségii, 6sszetett és strukturalatlan adat
gyors ¢és pontos elemzésére, melybdl olyan informacidkat lehet kinyerni, ami a hagyomanyos
modellek szdmara nem lenne hozzaférheté. Mindez lehetévé teszi a befektetOk szdmara, hogy

jobban megértsék a piaci dinamikat és eldre jelezzEk a jovobeli arfolyammozgasokat.
Big Data és az informacids hatékonysag kérdése

Shiller (2017) szerint a pénziigyi piacok hatékonysdga nagymértékben attol fiigg, hogy a
befektetdk milyen tipusu informacidkat vesznek figyelembe. A Big Data-alapt pénziigyi modellek
lehetové teszik, hogy a hagyomanyos fundamentalis elemzéseken tul egyéb forrasok is
bevonhatoak legyen a dontéshozatali folyamatba. A Big Data, ahogy a neve is utal ra nagy
mennyiségli és valtozatos adatok tarhazat testesiti meg, amelyek feldolgozasa és részletes
elemzése a hagyomanyos modszertanokkal nem, vagy csak meglehetésen nehezen lenne
kivitelezhetd. Az ilyen adatok forrasai lehetnek példaul a tranzakcids vagy geolokécids adatok,
kozosségi média bejegyzések, webes adatgytijtések és mobilalkalmazasok kiilonféle adatai (Hasan
et al., 2020). Ezek az adatok megteremtik annak a lehetdségét a pénziigyi intézmények szamara,
hogy valods idejli, cselekvésre alkalmas betekintést nyerjencek a piaci trendekbe és a gazdasagi
teljesitménybe (Goldstein et al., 2024). Goulet Coulombe et al. (2022) vizsgalatai azt mutatjak,
hogy a hagyomanyos 6konometriai modellek gyakran nem képesek megfelelden kezelni ezeket a

nagy dimenzids adathalmazokat, mig a gépi tanuldsi algoritmusok jobban alkalmazkodnak a



dinamikusan valtozé piaci koriilményekhez. Ez 1) megkozelitéseket tesz lehetdvé az arfolyamok

elorejelzésében és a piaci hatékonysag értékelésében.
2.2.3. Kockazatkezelés és pénziigyi stabilitas
Kockazatkezelési stratégiak

A kockézatkezelés az egyik olyan pénziigyi teriilet, amelyben a mesterséges intelligencia jelentds
valtozasokat hozott. A hagyomanyos kockazatkezelési modellek statikus feltételezéseken
alapulnak (VAR, cVAR) és nehezen tudjak kezelni a pénziigyi piacok dinamikus €s nem-linearis
természetét (Campbell és Koffi 2024). A mesterséges intelligencia lehetdvé teszi a valds idejli
kockézatkezelést, amely figyelembe veszi a piaci valtozdsokat és a rejtett Osszefliggéseket. A
mélytanulasi algoritmusok képesek nagy mennyiségli piaci adat elemzésére, azonositva a

potencialis stresszhelyzeteket €s piaci 6sszeomldsokat (Peng és Yan 2021).
Rendszerszintli pénziigyi stabilitas és szabalyozas

A pénziigyi stabilitas fenntartasa érdekében a szabalyozo hatésagok egyre nagyobb mértékben
alkalmazzak az Al-alapt modelleket a rendszerkockdzatok elérejelzésére és a pénziigyi krizisek
megeldzésére. A 2008-as globalis pénziigyi valsag ravilagitott arra, hogy a hagyomanyos
makroprudencialis szabalyozasi eszk6zok nem mindig képesek iddben jelezni a rendszerszintii
kockézatokat (Danielsson, 2011). Az Al altal tdmogatott makrogazdasdgi modellek viszont
figyelembe tudjak venni a komplex haldzati 6sszefliggéseket, és igy jobb eldrejelzéseket nyujtanak
a pénziigyi instabilitas potencialis forrdsairdl. A gépi tanulds tovabba képes a pénzmosas és egyéb
pénziigyi blincselekmények detektalasara is (Agorbia-Atta és Atalor, 2024; Khan et al., 2024; Kute
et al., 2021), amely segiti a szabalyozo hatosadgokat az atlathatosag ndovelésében. Emellett a
stressztesztek és likviditasi elemzések sordan az Al képes dinamikusan frissiteni az eldrejelzéseket,
lehetdvé téve a kozponti bankok és egyéb pénziigyi intézmények szamara, hogy proaktiv 1épéseket
tegyenek a piaci stabilitds fenntartdsa érdekében (Araujo et al., 2023; Bodislav et al., 2024;
Barongo ¢és Mbelwa, 2024).

2.2.4. Portfoliokezelés és eszkozallokacid
Modern portfolidelmélet, diverzifikacio és portfolié optimalizélés

A modern portfolidelmélet (Modern Portfolio Theory, MPT) Harry Markowitz (1952) munkdjan
alapul, amely szerint a befektetOk optimalizalhatjak portfoliojuk hozaméat a kockazat
minimalizéladsa mellett a diverzifikdcio révén. Markowitz elmélete szerint a befektetdknek olyan
portfoliokat kell kialakitaniuk, amelyek kiillonb6z6 eszkdzosztalyokbol allnak, hogy csokkentsék

a kockazatot és noveljék a hozamot. A diverzifikéacio alapelve szerint a kiilonb6z06 eszkdzok kozotti



korrelacid csokkenti a portfolio teljes kockazatat. A befektetdk kiilonboz6 eszkdzosztalyokba,
példaul részvényekbe, kotvényekbe €s ingatlanokba fektethetnek, hogy csokkentsék a piaci
volatilitas hatasat (Mican et al., 2020). Ehhez nélkiilozhetetlen a portfélidmonitoring, amely soran
a befektetdk nyomon kovetik portfolidjuk teljesitményét és sziikség esetén modositjadk az
eszkozallokéciot. A portfoliomonitoring célja a befektetési célok elérése és a kockazatok kezelése.
A rendszeres portfolidértékelés és ujraértékelés segit a befektetoknek az optimalis portfolid

fenntartasaban €s a piaci valtozasokhoz val6 alkalmazkodasban (Hoffmann, 2005).
Eszkozallokécio

Az eszkozallokacid a portfoliokezelés szintén egy nélkiilozhetetlen eleme, amely meghatarozza,
hogy a befektetok milyen aranyban osztjak el tékéjiiket kiilonboz6 eszkdzosztalyok kozott. Sharpe
(1992) szerint az eszkdzallokacio a portfolio teljesitményének legfontosabb meghatarozdja, mivel
a megfeleld allokacio csokkenti a kockéazatot és ndveli a hozamot. A portféliokonstrukcid soran a
befektetok kiilonb6zo eszkdzoket valasztanak ki és kombindlnak, hogy elérjék a kivant kockazat-
hozam profilt. A folyamat soran figyelembe kell venni a befektetok kockazattiird képességét,
id6horizontjat és pénziigyi céljait. A portfélidkonstrukcios modellek, példaul a Black-Litterman
modell, segitenek a befektetoknek az optimalis portfolio kialakitasaban a piaci varakozasok és a

kockézati preferencidk alapjan (Satchell és Scowcroft, 2007; Cheung, 2010; Harris et al., 2017).
A mesterséges intelligencia szerepe a portfolidkezelésben és eszkdzallokacioban

A mesterséges intelligencia megreformalja a portfoliokezelést és az eszkdzallokaciot azaltal, hogy
lehetdvé teszi a hatalmas adatmennyiségek gyors és hatékony elemzését, valamint a dinamikus,
adaptiv stratégiak alkalmazésat. Az Al segithet az eszkdzallokacioban azaltal, hogy valés idoben
képes modellezni a kiilonb6z6 eszkézosztalyok kozotti korrelaciokat, igy javitva a diverzifikaciot
¢s csokkentve a portfolid kockazatat (Asawa, 2021; Pinelis és Ruppert, 2022; Ban et al., 2018).
Ngo és szerzOtarsai (2023) tanulmanyukban a megerdsitéses tanulas (RL) €s a hagyomanyos
portfolié optimalizal6 technikak teljesitményét vetették Ossze és arra a kovetkeztetésre jutottak,
hogy a gépi tanulas alapi mddszer hatékonyabbnak bizonyult. Az Al-alapu portfolidokezelési
rendszerek egyre inkabb alkalmaznak természetes nyelvfeldolgozast (NLP) a pénziigyi hirek és
kozosségi média elemzésére, amely tovabb javitja az eldrejelzések pontossagat (Huang et al.,
2024). Emellett az Al egyre nagyobb szerepet jatszik a fenntarthat6 és ESG (kdrnyezeti, tarsadalmi
¢s iranyitasi) alapu befektetések kezelésében, mivel képes az alternativ adatforrasok hatékony

feldolgozasara (Lim, 2024).
2.2.5. Eszkozarazas

A t6kepiaci arfolyamok modellje (CAPM)
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A tékepiaci arfolyamok modellje (Capital Asset Pricing Model, CAPM) William Sharpe (1964) és
John Lintner (1965) munkajan alapul, amely az eszkozarazas elméletének egyik alapkdve. A
CAPM szerint az eszk6zok varhaté hozama a kockazatmentes hozam és a piaci kockazati prémium
figgvénye. A modellt a viszonylag konnyen értelmezhetd logikdja miatt széles korben
alkalmazzdk a tOkekoltség becslésére ¢és a portfoliok teljesitményének értékelésére (Elbannan,
2015; Mandala et al., 2023). Azonban a CAPM empirikus teljesitménye vegyes eredményeket
mutat. Fama és French (2004) szerint a modell empirikus problémai részben a piaci portfolio
helyettesitési problémaira vezethetdk vissza. Ennek ellenére a CAPM tovébbra is az eszkdzarazas
egyik legfontosabb modellje, amelyet széles korben tanitanak és alkalmaznak a pénziigyi
gyakorlatban. Természetesen akadnak olyan tanulmanyok is, amelyek a CAPM ¢és a

faktormodellek hatékonysagat is megkérddjelezik (Bartholdy és Peare, 2005).
Arbitrage Pricing Theory (APT)

Az Arbitrage Pricing Theory (APT), amely Stephen Ross (1976) munkajan alapul szintén
alternativat kinal a CAPM-hez képest. Az APT szerint ugyanis az eszk6zok varhatdé hozama tobb
makrogazdasagi tényez6tdl fiigg, amelyek kiilonbozé mértékben befolyéasoljak az eszkdzok arat.
Az APT elénye, hogy rugalmasabb, mivel a CAPM-nél tobb tényezdt is figyelembe vesz az

eszkOzarazasi folyamat soran (Roll és Ross, 1980; Chen et al., 1986).
Derivativa-arazas és a Black-Scholes-Merton modell

A derivativdk arazdsa a modern pénziigyi piacok egyik koOzponti probléméja, amely
hagyoméanyosan a Black-Scholes-Merton modell (Black és Scholes, 1973; Merton, 1973)
segitségével tortént. Ez az egyenlet feltételezi, hogy a piaci hozamok normalis eloszlast kovetnek
¢s hogy az arbitrazsmentes feltételek fennallnak. Azonban a valds piaci adatok gyakran nem
kovetik ezt a sémat, igy a klasszikus modellek sokszor alulbecsiilik a szélsdséges piaci események
valdszinliségét. A mesterséges intelligencia és a gépi tanulas képes pontosabban modellezni a piaci
dinamikakat, figyelembe véve az iddbeli nem-stacionaritast és az eloszlasok vastag farkaibol
ad6do kockazatokat (De Spiegeleer, 2018). A mélytanulas (deep learning) segitségével a
derivativa-drazasi modellek képesek olyan rejtett mintazatok felfedezésére, amelyek javithatjak a
volatilitas és az arfolyammozgasok becslését. Ezen fejlesztések eredményeként a mesterséges
intelligencia-alapt derivativa-arazas egyre inkdbb alternativat kindl a klasszikus matematikai
modellekkel szemben, lehetévé téve a piaci szereplok szamdara a pontosabb kockazati

eldrejelzéseket és arazasi stratégidkat (Ivascu, 2021).
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2.3. A szisztematikus szakirodalmi attekintés modszertana

A szabvanyos modszertan alkalmazasa a szisztematikus szakirodalmi attekintés elvégzéséhez
nemcsak a feliilvizsgdlat mindségét tdmogatja, hanem lehetdvé teszi mas kutatok szdmara a
tanulmany megismétlését és Osszehasonlitdsat is. Ezt figyelembe véve disszertaciomban a
PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and meta-Analyses) szabvany szerint
végeztem el a téma irodalménak kutatdsat (Ardabili, 2022; Nazareth és Reddy, 2023).

A szisztematikus szakirodalmi adatbazis kialakitasanak legfontosabb irdnyelveit az alabbi

kérdések alapjan hataroztam meg:
1. Melyik termékcsoport a legnépszeriibb a prediktiv modellezés szempontjabol?
2. Melyek a leggyakrabban alkalmazott modellek?
3. Milyen teljesitményértékelési mérdszamokat alkalmaznak?
4. Milyen hosszisagl adatbazisokat hasznalnak a kutatok?
5. Milyen statisztikai mdodszereket alkalmaznak?
6. Melyik modell tekinthetd a legmegbizhatdbbnak és legpontosabbnak?

A kutatdsom sordn a Google Scholar, a Science Direct és a Web of Science adatbazisait hasznaltam.
Utobbi ketté a finomhangolas és a tobb paraméter alapjan vald levalogatas tekintetében sokkal
jobban hasznalhat6, mint a Google Scholar, amely ugyan a legkomplexebb keresdmotorral
rendelkezik és igy a legtobb taldlatot is adja, de a relevans tanulményok szdmanak sziikitése

szempontjabol kevésbé hatékony.

A kulcsszavak meghatarozasan és pontositasa nagy jelent0séggel bir a szisztematikus irodalmi
attekintésben. Végiil arra a kovetkeztetésre jutottam, hogy a termékcsoportszintli 6sszehasonlitas
miatt célszerli lenne ezt a megkozelitést valasztani, igy alakult ki az alabbi keresd kifejezés,
amelyet mind a harom adatbéazis esetében alkalmaztam: "stock" OR "cryptocurrency" OR

"commodity" OR "forex" AND "machine learning" AND "forecast".

Mindharom alkalmazas esetében egységesen 10 évre (2014-2023) sziikitettem a keresést, valamint
a tovabbi szlirési feltételeknél meghatdroztam, hogy attekintd és kutatési profila publikaciokat is
megjelenitsen. Ezek alapjan azonban még mindig rengeteg talalatot kaptam, igy tovabbi
feltételként definidltam, hogy a kulcsszavak a cimben €s az absztraktban szerepeljenek. A Google
Scholar 1670, a Science Direct 750 és a Web of Science 371 publikaciét adott eredményiil. A
keresés futtatdsanak idOpontja: 2023.10.15. A szisztematikus irodalmi attekintés tovabbi
tanulmanyokkal bovitettem ezt kdvetden is, azonban ezek szama elenyé€szo, igy kiilon ezeken nem

emelem ki.
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Az adatbazisban természetesen még nagyon sok atfedés volt, ezeket kiszlirve kialakult a nagyjabol
683 cikkbdl all6 mag, amelyeket cim és absztrakt alapjan tovabb sziikitve 267 publikacié maradt,
tovabbi 157 cikket el kellett tavolitani a foly6irat mindsége (1. tablazat) miatt, illetve 10
szakirodalmi attekintd tanulmany is kikeriilt az adatbazisbol. Végiil 100 tanulmany alkotta az

adatbazist, amelyet feldolgoztam ¢és elemeztem részletesen.

1. tablazat: A felvétel és kizaras minéségi kritériumai

Feltételek Megtartas és kizaras oka

Felvételi kritériumok

Megjelenés éve A 2014-2023 kozott megjelent publikaciokra koncentraltam.

Idegen nyelvii publikaciok A szisztematikus szakirodalmi attekintében feldolgozott dsszes cikk
angol nyelven jelent meg.

Tematika A gépi tanulasi modellek eldrejelzési teljesitményére fokuszaltam a
pénziigyi és tdézsdei id6sorok viszonylataban.

Tudomanyos publikaciok Ellendérzott, relevans és mindségi ismeretanyagok a gépi tanulasi

modellekkel kapcsolatosan.

Kizaro kritériumok

Mas teriiletekkel foglalkoz6 A négy f6 termékcsoporton kiviili iddsorok (pl.: aramsziikséglet,
cikkek csapadék vagy tengerszint elorejelzés).

Konferenciakiadvanyok,

konyvek, tanulmanyok, A mindség ¢s a kovetkezetesség biztositasa érdekében minden cikk
miiszaki jelentések, szakmailag lektoralt.
diplomamunkak

Forras: sajat szerkesztés

A szisztematikus irodalmi attekintéssel az volt a célom, hogy megtalaljam azokat a publikacidkat,
amelyek a gépi tanuldsi modellek teljesitményét vizsgaljak. Tovabba szerettem volna megtalalni
azokat a kutatasi hianyossagokat vagy 11j irdnyokat, amelyek az alapjat képezhetik a disszertaciom
ujdonsagtartalméanak. A téma szakirodalma igen gazdag. Rengeteg nagyon magas szinvonali
publikacid taldlhato, amely kivaloan alkalmas arra, hogy a munkdm elméleti hatterét megalapozza.
Az 6sszegyljtott adatbazisbol végiil 4 kiillonbozoé termékcsoportra bontva 100 cikket dolgoztam

fel.

A jol definialt kulcsszavak és a kutatasi kérdések segitségével sikeriilt azonositanom és kizarnom
azokat a publikaciokat, amelyek nem kapcsolodnak szorosan a vizsgalatomhoz. Az alkalmazott
modszertan szemléltetésére elkészitettem a sajat szakirodalmi adatbazisom PRISMA-modelljét (1.

abra).
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Tartalmaz

Meghatarozott
adatbazisokon keresztil Egyeb forrasokbal
azonositott azonositott tovabhbi
dokumentumok dokumentumok
(n= 27911
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Tanulmanyck, amelyeket
tartalmaz az adatbazis
(n=100)

—

l
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1. abra: A keresés-értékelés szisztematikus grafikon

Forrés: sajat szerkesztés Moher et al. (2009) alapjan

bemutatasa kovetkezik.
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Osszességében elmondhaté, hogy a legtobb relevans tanulményt a Science Direct adatbazisabol
tudtam begytijteni, mig legkevesebbet a Web of Science-rdl, ugyanakkor ezek kozott nagy atfedés
volt tapasztalhato. A publikacids adatbazis feldolgozasat a kovetkezo szakasz tartalmazza, amely

utdn a 4 vizsgalt termékcsoport (részvénypiac, kriptovaluta, arupiac és devizapiac) részletes




2.4. Szakirodalmi adatbazis elemzésének eredményei

Mig a korabbi idészakokban jellemzOéen inkabb a hagyomanyos statisztikai modszertanok
dominaltak, addig az utdbbi 6-7 évben jelentésen megnétt az érdeklddés (2. dbra) a mesterséges
intelligencia igy a gépi tanuldsi modellek, valamint az ilyen irdnyt kutatasok irant is (Henrique et
al., 2019; Ghoddusi et al., 2019; Sezer et al., 2020; Ozbayoglu et al., 2020; Goodell et al., 2021;
Rouf et al., 2021; Kumbure et al., 2022; Kumar et al., 2022; Ahmed et al., 2022). Az adatbazist
tekintve kiilondsen a 2020-2021-es évek voltak kiemelkeddk, ami a megjelent publikacidk szamat
illeti. Ez részben a Covidl9 altal okozott korlatozasoknak is k6szonhetd, mivel ebben az

iddészakban joval produktivabbak voltak a kutatok.
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2. abra: Publikaciok szama évenként (n=100)

Forras: sajat szerkesztés

Altalanossagban megfigyelhet6 (3. abra), hogy a gépi tanulasi modellek eldrejelzd képességében
rejlé potencialt leginkabb a részvénypiacokon probaljak kiaknazni. Ugyanakkor jelentds
gyarapodasnak indult a kriptovaluta piac is, ami a tudomanyos publikacidok szamat illeti. Nem
elhanyagolhat6 tovabb az drupiaci szekcié sem, amely nemcsak befektetési szempontbdl fontos,
hanem a termel6 vallalatok optimalis nyers- és alapanyag igényének meghatirozédsa miatt is. Az
altalam vizsgalt termékkategoriak koziil a legecsekélyebb mennyiségli tanulmany a deviza piacot
vizsgalja. Ez részben azzal is magyarazhato, hogy a két vezetd kategoria instrumentumai jelentds
volatilitassal birnak, amelyek esetében a mesterséges intelligencia mddszertanok kiemelkedd
nemlinedris és a széls6séges mozgasokat felismerd képessége komoly elényt biztosit a

hagyomanyos statisztikai modellekkel szemben.
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3. abra: Publikaciok megoszlasa termékkategoriak szerint (n=100)

Forras: sajat szerkesztés

A publikaciok termékkategoria és idObeli megoszlasa alapjan (4. dbra) megallapithato, hogy a
2019-es évig a részvénypiacok domindltak, majd a Covidl9 idészakaban (2020-2021) ezt a
szerepet atvették a kriptovalutdk. Ennek gyakorlati okai is lehetnek, mégpedig, hogy ezek a
termékek decentralizéltak és kevésbé fiiggenek a gazdasagi fundamentumoktol, igy a valsagos
idészakokban felértékelddik a jelentdségiik. Hasonloan érdekes megfigyelést tehetiink, ha az
arupiacot vizsgaljuk az orosz-ukran habora kirobbanasanak évében, 2022-ben. Ugyanis ekkor a
figyelem a tudomanyos kutatasok tekintetében is ebbe az irdnyba tolodott el. Fontos megemliteni,
hogy elsdsorban az energiahordozok (olaj, gaz) keriiltek elétérbe, mind elméleti mind gyakorlati

szinten. A 2023-as évben ugy tlinik, hogy megint a részvénypiacok felé fordultak a kutatok.
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4. abra: Publikaciok megoszlasa ido és a termékkategoriak szerint

Forras: sajat szerkesztés

A kovetkezOk statisztikdk mar elsé sorban a kutatdsi teriileten alkalmazott modszerekre
fokuszalnak. A 5. abran jol latszik, hogy az altalam feldolgozott tanulméanyok koziil kiemelkedéen
a legtobbszor az LSTM modellt alkalmaztak. A méasodik és harmadik helyen jelentds lemaradassal
az SVR ¢és az RF all, majd egy hagyomanyos statisztikai eszkoz kovetkezik az ARIMA. A
publikacidkban eldszeretettel hangstlyozzak, hogy mennyivel eldnydsebb tulajdonsagokkal
rendelkeznek a gépi modellek az autoregressziv moddszerekkel szemben. Osszességében

elmondhat6 az is, hogy a neuralis halozatok €s ezek kiilonféle altipusai dominaljak a publikaciokat.
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5. abra: Top 10 alkalmazott modszertan (n=100)
Az adatok 100 publikécidra vetitve vannak, de egy mddszertan tobb cikkben is megjelenhet.

Forras: sajat szerkesztés
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Rendkiviil fontos szempont, hogy milyen mutatok alapjan lehet Osszehasonlitani az egyes
modellek teljesitményét. Az 5 leggyakrabban alkalmazott teljesitményértékelési mérészamot a 6.
abra mutatja be. A legtobb esetben az RMSE mutatoval taldlkoztam a publikécidkban. Nyilvan
ezeknek a mutatoszamoknak is megvan az eldnye és hatrdnya. Ha azonos termékcsoportok
elérejelezhetdségét vizsgaljuk, akkor sokkal szélesebb korben véalogathatunk, azonban, ha tobb
kiilonboz6 tipusu adatot szeretnénk Osszevetni, akkor sziikségiink van egy skalafliggetlen
értékelési modszerre. Ez pedig nem mas, mint a MAPE, amely jelen esetben a harmadik legtobbet
alkalmazott mutatd. Tulnyomé tobbségében valamilyen regressziés modell szerepelt a
tanulmanyokban ezért lathatjuk az els6 4 helyen az ilyen tipust értékelési mutatokat. A top 5-be

egy klasszifikacidos mddszer is szerepelt az un. Accuracy.
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6. abra: Top 5 teljesitményértékelési mérészam (n=100)
Az adatok 100 publikaciora vetitve vannak, de egy mddszertan tobb cikkben is megjelenhet.

Forras: sajat szerkesztés

A 7. ébra azt mutatja, hogy a szisztematikus irodalmi attekintésbe bevont publikaciok milyen
terjedelmii adatbazisokat elemeztek. Lathatd, hogy legyakrabban az 1 ¢és 10 év kozotti
intervallumot preferaljak, mig a masodik legtobbet alkalmazott adatbazis hossz a 11-20 év. A
feldolgozott cikkek kozott volt kettd, amely kiemelkedden hosszu periodust elemez (47 évnyi

adat). Ezek mindegyike a deviza piacot vizsgalta.
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7. abra: Publikaciok megoszlasa az adatbazisok hossza alapjan (n=100)

Forras: sajat szerkesztés

A statisztikai mddszertan tekintetében (8. abra) a valamilyen regressziés modellt alkalmazé
tanulmanyok szama kiemelkedd, melyet a klasszifikacio kovetett. Néhany publikacidban
eléfordult, hogy két modszert is hasznaltak. A kutatdsom szempontjdbdl azonban a regresszioval

foglalkozo cikkek a legrelevansabbak.
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8. abra: Publikaciok megoszlasa statisztikai mdédszerek szerint (n=100)

Forrés: sajat szerkesztés

Amit még fontosnak tartottam bemutatni a publikacids adatbazis statisztikai koziil, hogy mely
folyoiratokhoz kdthetdek ezek a tanulmanyok. Az altalam vizsgalt tanulmanyok koziil negyede az

Expert Systems with Applications-ben és az Applied Soft Computing-ban jelent meg (9. bra). Ez
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kifejezetten eldnyosnek tekinthetd abbdl a szempontbol, hogy sokkal részletesebben targyaljak a
modellekkel kapcsolatos specifikaciokat, ezaltal még inkabb el tudtam mélyiilni a gépi tanulas

rejtelmeiben.
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9. abra: Megjelent publikaciok szama folyoiratok szerint (top 15)

Forras: sajat szerkesztés
2.5. A vizsgalt piacok szakirodalmanak ismertetése
2.5.1. Részvénypiaci eldrejelzések

A mesterséges intelligencia alapti modelleknek szdmos elénye van a hagyomdnyos statisztikai
modellekkel szemben, mivel komplexitasukbol fakadoéan az eldrejelzd képességiik joval
pontosabb. A tanulasi képességiik miatt képesek felismerni az adatokban jelenlévé mintdzatokat,
igy a nemlinedris mozgasokat. A részvényadatok nem alland6 (non-stationary) és nemlinedris
mozgasokat mutatnak, amelyeket a hagyomanyos statisztikai modellek nem vagy csak nehezen
képesek detektalni, ezért az Al alapi mddszertanok egy id6 utan atvették a vezetd szerepet ezen a
teriileten. Kiemelkedd csoportot képeznek az RNN-ek (Recurrent Neural Networks), amelyek

elénye abban rejlik, hogy architektirajukban rendelkezésre all a visszacsatolas lehetdsége is.

A kozelmultban végzett kutatasok (Hajiabotorabi et al., 2019), amelyek az ANN-ek és az RNN-ek
eldrejelzd képességét hasonlitjak Ossze, arra a kovetkeztetésre jutottak, hogy az RNN-ek jobb
teljesitményre képesek a hagyomanyos mesterséges neurdlis haldzatokkal szemben. Ezen

modszerek koziil is kiemelkedik a hosszi-rovid tdva memoria (LSTM) modell, amelyet a
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szekvencialis adathalmazok tekintetében széles korében alkalmaznak. A modellvaltozat eldnyos

tulajdonsaga, hogy nagyfoku alkalmazkodoképességet mutat az idésorok elemzésében.

Nabipour és kutatécsoportja (2020) 9 kiilonb6zé gépi tanulédsi, valamint két mély tanuldsi
algoritmus (Recurrent Neural Network, Long short-term memory) eldrejelzd képességét
hasonlitottak 6ssze a teherani értéktdzsde pénziigyi, olajipari, nem fém jellegli asvanyi anyag ¢€s
fémalapanyagokkal foglalkozo vallalatok részvényadatain. Arra a kovetkeztetésre jutottak, hogy

az RNN ¢és az LSTM minden egyéb prediktiv modell teljesitményét feliilmulta.

Hiransha é&s szerzotarsai (2018) az indiai tézsde (NSE) és a NYSE részvényeinek
arfolyamalakulasaval kapcsolatos elorejelzéseket készitettek. A kdvetkezd modellekre alapoztak a
vizsgalatukat: tobbrétegli percepciés modell, RNN, LSTM ¢és CNN (Convolutional Neural
Network). Az empirikus elemzések alapjan a CNN teljesitett a legjobban. Az ARIMA modszer
outputjaival is Osszevetették az eredményeket és ebben az Osszehasonlitasban is a CNN volt az
optimalis valasztas. Beniwal és szerzotarsai (2023) a Nifty50, a DJIA, a DAX, a Nikkei225 és az
SSE indexek adatait vizsgaltadk 2013. januar és 2022. december koz6tt SVR, LSTM, valamint egy
OGA-SVR (Optimized Genetic Algorithm-based Support Vector Regression) modell segitségével.
Megallapitottak, hogy a hibrid modszer a leghatékonyabb az altaluk elemzett részvényindexek
elorejelzésére. Veliik ellentétben a kovetkezd két tanulmény az LSTM modell erényeit
hangsulyozza. Rather (2021), aki szintén az indiai értéktézsde NIFTY-50 index részvényeinek
arfolyameldrejelzésével foglalkozott a 2018. januar és 2021. aprilis kozotti iddszakra
vonatkozoan. Arra a kdvetkeztetésre jutott, hogy az altala javasolt LSTM-DNN (Long short-term
memory — Deep Neural Network) modell kiemelkedden jol teljesitett az MLP (Multilayer
Perceptron) és az ARIMA moddszertanokhoz képest. Banik és tarsai (2022) is hasonld
kovetkeztetésre jutottak az indiai tézsde részvényeinek elemzése soran. Ok az LSTM modellt
technikai indikatorokkal kombinaltdk. Az igy kialakitott modszer a tobbinél hatékonyabbnak
bizonyult.

A feldolgozott publikaciok alapjan a részvénypiacokra vonatkozdéan megéllapithaté (10. abra),
hogy a leggyakrabban az S&P500 indexet hasznéaljadk az eldrejelz0 modellek bemeneti
adatbazisaként. Ennek legfobb oka, hogy az egyik legismertebb benchmark index, illetve egy jol

diverzifikalt portfélio, amely relative kiegyenstlyozott teljesitményt mutat.
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10. abra: Top 5 részvényindex (n=33)
Az adatok 33 publikacidra vetitve vannak, de egy index tobb tanulmanyban is megjelenhet

Forras: sajat szerkesztés

Fischer ¢és Krauss (2018) az S&P500 index adatait vizsgaltak 1992 ¢s 2015 kozott. Az
elorejelzésekhez a Random Forest, a logisztikus regresszio6 ¢s az LSTM mddszereket alkalmaztak.
A végso kovetkeztetésiik az volt, hogy a hosszu-révid tavi memoria algoritmus produkalta a
legjobb eredményt. Siami-Namini és kutatotarsai (2018) a Nikkei 225, az S&P 500, a NASDAQ
composit, a Hang Seng és a Dow Jones részvényindexeket vizsgaltdk a 1985-2018 kozott
idészakban. Az ARIMA és az LSTM modszerek teljesitményét hasonlitottdk 6ssze egymassal €s
azt talaltak, hogy az LSTM jobb becslési pontossagot ért el, mint az ARIMA. Liu (2019) a
tanulméanyaban az S&P500 index és az Apple részvényarfolyam eldrejelzésével foglalkozott. Arra
a kovetkeztetésre jutott, hogy hosszabb eldrejelzési id6tavon az LSTM és a SVM jobb
teljesitményre képes a GARCH modellnél. A fentiek alapjan az LSTM meglehet6sen jonak
tekinthetd, ami a prediktiv teljesitményt illeti, azonban van egy komolyabb hidnyossaga is
mégpedig, hogy nem tudja megjeleniteni az iddsorok tobbfrekvencias jellemzdit, ezért az adatok
frekvenciatartomanyanak modellezését nem teszi lehetdvé. Bhandari és munkatarsai (2022) a 2006
€s 2020 kozotti idészakban vizsgaltdk az S&P500 index arfolyamalakulasat egy- és tobbrétegii
LSTM modellekkel. A kisérlet talan meglepd eredménnyel szolgalt, ugyanis megallapitottak, hogy
az egyrétegli LSTM modell jobb illeszkedést és magasabb eldrejelzési pontossdgot biztosit a
tobbrétegli LSTM modellekhez képest. Ezzel cafoltdk azt a tedriat, hogy a tobb rejtett halozati
réteg alkalmazasa ndvelheti a prediktiv teljesitményt. Liang és munkatarsai (2019) a hagyoményos
LSTM ¢és a wavelet-transzformacioval kiegészitett LSTM modell prediktiv teljesitményét

vizsgaltak az S&P500 index adatain. Munkdjukkal azt bizonyitottak, hogy a WT-LSTM feliil tudja
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teljesiteni a hagyomanyos hosszi-rovid tdvi memoria metddust. Qiu és szerzotarsai (2020) altal
végzett kutatds is a fenti eredményeket tamasztjak ala. Ok az S&P500, a DJIA és a HSI adatain is
tesztelték az altalanos és a wavelet transzformacioval bovitett LSTM, illetve GRU modelleket.
Mindegyik adathalmaz esetében igazolodott, hogy az altaluk javasolt WT-LSTM modszer
teljesitett a legjobban. Skehin €s kutatotarsai (2018) a NASDAQ-en jegyzett FAANG (Facebook,
Apple, Amazon, Netflix, Google) részvények vizsgalatanal azonban arra a kovetkeztetésre
jutottak, hogy az Apple kivételével minden egyéb esetben az ARIMA feliilteljesitette az WT-
LSTM-et. Cao és szerzdtasai (2019) tanulmanyukban egy 0j hibrid modellt fejlesztettek ki, ami a
CEEMDAN (Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adaptive Noise)-LSTM
elnevezést kapta. Ezt hibrid és hagyomanyos moddszerekkel hasonlitottak dssze. Az adatkészletiik
az S&P500 és HSI indexek adatait tartalmazta. Az eredmények megerdsitették, hogy a
CEEMDAN-LSTM feliilmulta a CEEMD-SVM és a CEEMD-MLP, s6t még az egyénileg
alkalmazott LSTM ¢s SVM modelleket is. Hajiabotorabi és szerzdtarsai (2019) az S&P500, a
NASDAQ composite, a DJIA és az NYSE indexek alakulasat vizsgaltak a 2000. janius és 2009.
junius kozotti idoszakban, melyhez a hagyomanyos ARIMA és GARCH modelleken kiviil hibrid
tipusokat is alkalmaztak (BSd-RNN, DWT-RNN, DWT-FFNN). Ebben a tanulményban a BSd (B-
spline d) tobbszoros felbontast valasztottak eléfeldolgozd eszkdzként az RNN modell javitasara.
A gyakorlati eredmények alapjan a javasolt BSd-RNN modell hatékonyabbnak bizonyult a
nemlinearis idOsorok, példaul a volatilitasi idosorok elérejelzésében. Giilmez (2023) a DJIA index
részvényeit elemezte a 2018. januar és 2023. januar kozotti idészakban az LSTM, az ANN,
valamint két hibrid LSTM modell alkalmazasaval. Az eredmények egyértelmilien azt mutattak,

hogy az LSTM-ARO (Artificial Rabbits Optimization) a legjobb a modellek koziil.

A szakirodalmi gytijtés alapjan megallapithato, hogy a leggyakrabban hasznalt adatbazishossz (11.
abra) az 1-10 évig terjedd intervallum. Szamottevd még a 11-20 év kozotti kategdridba tartozod

idésor méret, mig az ettdl hosszabbak mar elenyész6 mennyiséget képeznek.
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11. abra: Publikaciok megoszlasa az adatbazisok hossza alapjan a részvénypiacok esetében
(év) (n=33)

Forras: sajat szerkesztés

Zhang ¢és kutatocsoportja (2017) 50 kiilonb6z6 részvény arfolyamvaltozasat vizsgalta a 2007 és
2016 kozotti idészakban az AR, az LSTM ¢és az SFM (State Frequency Memory) modellek
felhasznalasaval. Azt a megallapitast tették, hogy az SFM modell feliilteljesitette az AR ¢és az
LSTM eldrejelzé képességét, koszonhetden a kiemelkedd multifrekvencids mintafelismerésének.
Hanauer és szerzodtarsai (2023) 32 kiilonbdzd orszag részvényeit hasznaltdk az elemzésiikhoz,
mely az 1990. julius és 2021. december kozotti idészakot fedte le. Modszerek tekintetében a LR,
elasztikus halo, RF, GBRT (Gredient Boost Regression Tree) €¢s az ANN tipusokat hasonlitottak
Ossze egymassal. Megfigyelhetd volt, hogy a fa alapt mddszerek €és neurdlis hal6zatok jobban
képesek azonositani a nemlinearitds kapcsolatokat és azok kolcsonhatdsait. Ezenkiviil a gépi
tanulasi modelleken alapul6 hozam eldrejelzések a hagyomanyos linearis modellekhez képest

jobbnak bizonyultak.

Nelson ¢és kutatotarsai (2017) a Brazil tézsde részvényadatain a tobbrétegii percepciods, a Random
Forest, valamint az LSTM modelleket alkalmaztdk és arra a kérdésre keresték a valaszt, hogy a
harom koziil melyik képes a legpontosabb eldrejelzésre. Azt talaltdk, hogy a pontossag
tekintetében az LSTM volt a legmegfelelobb. Kristjanpoller ¢s munkatarsai (2014) ANN-GARCH
kombindlt modellt alkalmaztak latin-amerikai (Brazilia, Chile, Mexik6) tdzsdeindexek
elérejelzésére. Az eredményeik azt mutattdk, hogy az ANN javitani tudja a GARCH (1, 1)

prediktiv teljesitményét.
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A részvénypiacokkal kapcsolatos szakirodalom vizsgéalata soran (12. &bra) az alkalmazott
modszertanok tekintetében az LSTM sokszor kap szerepet a prediktiv modellezésben. Ez a

népszerlség a kiemelkedd eldrejelzési teljesitményével magyarazhato.
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12. abra: Top 10 alkalmazott moédszertan a részvénypiacok esetében

Forras: sajat szerkesztés

Nikou és munkatarsai (2019) az iShares MSCI UK tézsdén kereskedett részvényalap napi
arfolyamadatait elemezték a 2015 januar és 2018 junius kozotti idészakban. A prediktalt értékek
eléallitasdhoz az ANN, Support Vector Machine (SVM), Random Forest és LSTM modelleket
hasznaltak fel. A legjobb értékelést az LSTM szerezte meg, a masodik legpontosabbnak pedig az
SVM moédszer bizonyult. Ayala et al. (2021) az IBEX, a DAX ¢és az DJIA indexek alakulasat
tanulmanyoztak a 2011. januar és 2019. december kozotti idészakban, melyhez az LR, RF, ANN,
¢s SVR modszertanokat hasznaltdk fel. Megallapitottak, hogy az ANN teljesitménye
kiemelkeddnek szamit. Az elért eredmények tovabba azt mutattak, hogy a gépi tanulasi modellek
kombindldsa a technikai elemzési stratégidkkal képesek javitani a kereskedési jelzések
felismerését és az alkalmazott szabalyok versenyképességét. Ballings és kutatotarsai (2015) az
AdaBoost, a Random Forest, a Kernel factory, a SVM, a KNN, a logisztikus regresszié és az ANN
modszereket hasonlitottak 6ssze eurdpiai vallalatok részvényarfolyam adatainak felhasznalasaval.
Egy évre eldre probaltadk megjosolni az arfolyampélydkat. Ebben az esetben a végeredmény azt
mutatta, hogy a Random Forest volt az, amely a legjobb teljesitményt produkalta talteljesitve a
neuralis halés modelleket. Basak és szerzotarsai (2019) az XGBoost, a logisztikus regresszio, a
SVM, az ANN ¢és a Random Forest moddszereket alkalmaztak a részvénypiaci trendek

eldrejelzésére (Apple, Amazon, Microsoft, Facebook, Twitter, Nike, Tata, Osram). Az eredmények
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ennél a tanulmanynal is azt timasztottak ala, hogy a Random Forest teljesitménye kiemelkedett a

tobbi koziil.

Chong és munkatarsai (2017) a Koreai Ertéktézsde 38 legnagyobb piaci kapitalizacioval
rendelkezd részvény 2010. januar és 2014. december kozotti adatait hasznaltak fel kutatdsukhoz.
A kutatasi eredmények szerint a DNN modell képes feliilmulni az AR és az ANN teljesitményét.
Azt is megallapitottak, hogy a prediktiv teljesitmény tovabb javithaté az AR-DNN hibrid modszer
kialakitasaval. Md et al. (2023) a Samsung részvény eldrejelzésére tettek kisérletet a 2016-2021
kozotti idészakra vonatkozoan. Az altaluk alkalmazott modellek koziil (LR, SVR, LSTM, RNN,
CNN, MLP) az LSTM tulteljesitette az dsszes tobbit. Azt a kovetkeztetést is levontak, hogy az

LSTM hajlamos a talillesztésre, ezért a modell optimalizalasnal erre kiilondsen figyelni kell.

A szakirodalmi adatbazis alapjan kideriilt, hogy a modellek értékelésére leggyakrabban hasznalt
teljesitményértékelési mutatd az RMSE (13. 4bra), melyet a MAPE kovet. Eldbbivel csak

termékkategoriakon beliili modellosszehasonlitas végezhetd, mig utobbival tobb kiillonbozo
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termék elorejelezhetdségének pontossaga is Osszevetheto.
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13. abra: Top S teljesitményértékelési méroszam a részvénypiacok esetében

Forras: sajat szerkesztés

Liu szerzétarsaival (2021) az SSE 50 részvényindex adatait vizsgalta a 2017. méjus és 2019. juliusi
idészakra vonatkozéan, melyhez az RNN, GRU, LSTM moddszereket hasznaltak fel. Az
eredmények alapjan az LSTM modell jobb teljesitményre volt képes, mint a GRU ¢és a
legegyszeriibb modell az RNN bizonyult a legkevésbé hatékonynak. Long és munkatarsai (2020)
gépi tanuldsi (Random Forest, Adaptive Boosting), kétiranyt mély tanulasi (BiLSTM) és egyéb

neuralis halos modelleket alkalmaztak, hogy megvizsgaljak kinai részvényarfolyamok trendjeinek
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elorejelezhetdségét. A leghatékonyabb teljesitményre a BILSTM volt képes, messze feliilmtlva a

tobbi elérejelzési metddust.

Jiang et al. (2023) a CSI100, CSI200, CSI500, GEI100, NASDAQ100 ¢és az NYSE100
részvényindexek adatain kisérleteztek 2015. janudr ¢és 2022. december kozti iddszakra
vonatkozoan. Vizsgalatuk meglehet6sen alapos volt, mert nagyon sokféle modszert alkalmaztak
(AR, logisztikus regresszi6, ARIMA, GARCH, LightGBM, CNN, RNN, LSTM, TCN, ALSTM,
SFM, ADA-RNN, CATN, HMM-ALSTM, MLP). A kutatok altal javasolt HMM-ALSTM
valamennyi vizsgalt index esetében a legjobb eldrejelzd teljesitményre volt képes a
hozamvarakozasok, valamint a piac irdnyanak meghatarozésa tekintetében. Yao és kutatdtarsai
(2023) 2010. januar és 2022. augusztus kozotti idéhorizonton elemezték az SSE, DJIA, FTSE100,
CAC40, Nikkei225, RTSI (Russian Trading System Index) és STI (Straits Times Index -
Singapore) indexek alakuldsat. Az eredmények alapjan azt taldltdk, hogy a kiilonb6zd
dekompozicios algoritmusok TCN-modellel val6 kombinacidja utan az eldrejelzési teljesitmény
jelentdsen javult. Megallapitottak tovabba, hogy a MEMD-TCN modell elérejelzési eredményei
szignifikansan jobbak a tobbi modellhez viszonyitva (ARIMA, RF, SVR, GRU, TCN, WT-GRU,
WT-TCN, EMD-GRU, EMD-TCN, EEMD-GRU, EEMD-TCN, CEEMDAN-GRU, CEEMDAN-
TCN, MEMD-GRU). Behera et al. (2023) a kovetkez6 mddszereket hasznaltak fel a BSE, a Tokyo
SE ¢és az SSE indexek részvényadatainak vizsgélatahoz: RF, XGBoost, AdaBoost, SVR, KNN,
ANN, MVaR (Mean Value at Risk). A kisérleti eredmény azt mutatta, hogy az AdaBoost modell
az MVaR-ral kombinalva teljesitett a legjobban tobbihez képest. Yu és kutatdcsapata (2023)
kiilonféle neuralis halozati modellekkel vizsgaltak az SSE, S&P500 és az FTSE indexeket a 2000.
januar és 2022. junius kozotti idészakban. A tanulmanyban javasolt hibrid modell (GVMD-Q-
DBN-LSTM-GRU) teljesitménye pontosabb eredményeket tud nyUjtani az 1, 5 és 22 1épéses
elrejelzésben. Erdemes megjegyezni, hogy tanulmény fontos elméleti értékkel és gyakorlati
jelentdséggel bir a befektetok szamara, hogy idoben kiigazitsak a kereskedési dontéseiket és
elkeriiljék a kockazatokat a nyereség maximalizalasa érdekében. A szabalyozd hatdésagok szamara
szintén hasznos eszkoz, hogy felfedezz¢k a rendellenes tendencidkat és biztosithassak a pénziigyi
piacok stabil, gyors fejlddését. Jing és munkatarsai (2021) a Shanghai-i értéktézsde részvényeit
vizsgaltak és arra a kdvetkeztetésre jutottak, hogyha az LSTM modell bemeneteként valamilyen
technikai elemz0 indikator adatait hasznaljak, akkor ez a hibrid médszer joval pontosabb becslést
ad, mintha ezeket kiilon-kiilon alkalmaznank az elérejelzésekhez. Alzaman (2023) a TSE (Toronto
Stock Exchange) részvényeit hasznalta bemeneti adatként az LSTM és a GA algoritmusok
futtatdsahoz. Azt tapasztalta, hogy a hiperparaméter-optimalizalas jelentdsen javitja a modellek
teljesitményét. A GA modszertan esetében az eldrejelzési teljesitmény kozel 40%-kal javult az

elvégzett optimalizacid hatasara.
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Az elézéek alapjan megallapithatd, hogy a részvénypiaci gépi tanulési eldrejelzések kapcsan a
szakirodalom dominansan az LSTM, GRU, XGBoost, valamint Random Forest és CNN modellek
alkalmazasat dokumentélja. A tanulmanyok tobbsége ugyan jelentds predikcids pontossagot mutat
— jellemzéen RMSE, MAE vagy MAPE mutatokkal igazolva — azonban ezek az eredmények
sokszor rovid idétdvon (1-2 év) értelmezhetdk, igy az idobeli altalanosithatosaguk erdsen
korlatozott. Szamos modell nem veszi figyelembe a kiilonb6z6 piaci rezsimek hatasat vagy azt,
hogy ugyanazon modell teljesitménye miként valtozik extrém volatilitds vagy gazdasagi valsagok
esetén. Tovabbi problémat jelent, hogy a bemeneti valtozok sok esetben csak arfolyam- vagy
technikai indikator alaptiak, mikdzben a piaci hangulat, volumen, hirdramlés vagy makrogazdasagi
valtozok (pl. GDP-névekedés, inflacié, kamatlabak) ritkan keriilnek bevonasra. igy a modellek
elorejelzd képessége sokszor a piaci kontextus figyelmen kiviil hagyasaval torténik. A
modszertanok gyakran nem transzparensek: kevés informacié 4ll rendelkezésre a
hiperparaméterek kivalasztasarol, validacios stratégiarol vagy a talillesztés megeldzésérdl. Az is
ritka, hogy az eldrejelzési eredményeket konkrét kereskedési stratégiakkal teszteljék (pl.
backtesting, drawdown-analizis), holott ezek nélkiil a prediktiv érték nehezen iiltetheto at valos
piaci dontésekre. Osszességében tehdt a részvénypiaci irodalom technolégiailag fejlett, de gyakran

hianyzik beldle a gazdasagi-kereskedési kontextusba agyazottsag, ami akadalyozza a modellek

crer

2.5.2. Arupiaci elérejelzések

Liang ¢s kutatotarsai (2022) szintén az arany arfolyamalakulasat elemezték 22 kiillonb6z6 gépi
tanuldsi modell segitségével. A gyakorlati eredmények azt mutatjak, hogy a tovabbfejlesztett
ICEEMDAN-LSTM-CNN-CBAM jobb eldrejelzéssel rendelkezik, mint a t6bbi 21 modell. A
CNN ¢és LSTM modellek kombindlasanak elényeit hangstilyozza az arany esetében Livieris
kutatdtarsai (2020), akik négy kiillonféle modszert hasznaltak (SVR, FFNN, LSTM, CNN-LSTM).
Az altaluk javasolt algoritmust (CNN-LSTM) a legkorszertibb mélytanulasi és gépi tanulasi
modellekkel szemben értékelték. Az kisérleti elemzés azt mutatta, hogy az LSTM rétegek
konvolucios rétegekkel egyiitt valo alkalmazéasa jelentds javulast eredményez az eldrejelzési

teljesitményben.

Ozdemir és kutatotarsai (2022) a nikkel, aluminium, réz, arany, vas, 6lom, eziist és cink kozép ¢és
hossza tava arfolyameldrejelzésével foglalkozik tanulményaban. Két fejlett mélytanulési
architekturat alkalmaznak, nevezetesen az LSTM-et és a GRU-t. Az eldrejelzési teljesitmény
értékelésére a MAPE kritériumot alkalmazzak. Mindkét modell esetén igazoltak azok eldrejelzésre
val6 alkalmassagat. Az eldrejelzési képesség mellett tesztelik a szdmitadsok gyorsasagat, mivel a

nagyfelbontdsu adatok feldolgozdsakor a sebesség fontos tényezd lehet. A tanulmanyban
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megallapitast nyert, hogy a GRU-halézatok 33%-kal gyorsabbak voltak, mint a LSTM-héaldzatok.
Shi és szerzétarsai (2023) kombinaltdk a fent emlitett két moddszert az aluminium,
aluminiumoétvozet, réz, 6lom, 6n, arany, palladium, platina és eziist elemzésével kapcsolatos
tanulmanyukban. A Covid19 hatasat is figyelembe véve a kiillonboz6 fém asvanyi anyagok
azonnali arainak eldrejelzett eredményei azt mutattdk, hogy az LSTM hibrid modellek nagy
elorejelzési pontossaggal rendelkeznek, melyek koziil az LSTM-GRU bizonyult a legjobbnak.
Zhang ¢és munkatarsai (2021) a réz arfolyamanak eldérejelezhetdségét modellezték MLP, SVR, RF,
KNN ¢és Gredient Boost modszertanok segitségével. A kiilonbozd gépi tanulési technikak atfogo
Osszehasonlitdsa azt mutatja, hogy az MLP neuralis halozat (mély tanulasi technikékkal) a legjobb

modszer a réz havi arfolyamanak eldrejelzésére.

Az éltalam vizsgalt publikaciokban az arupiaci elemzéseket (14. dbra) tekintve messze a Crude
olaj a leggyakrabban haszndlt instrumentum. Népszerli tovabba az arany és az eziist is. Az
agrarpiaci termékek koziil pedig a szdjabab, ami még befért a top 5-be. A szakirodalom alapjan az
arupiaci produktumok eldrejelezhetdsége tekinthetd a legvaltozatosabbnak a 4 kategoria koziil,
mert itt a legszélesebb a termékpaletta, melyek egyedi tulajdonségai igazi kihivast jelentenek a

kutatok és modellezok szamara.
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14. abra: Top S arupiaci termék (n=24)
Az adatok 24 publikaciora vetitve vannak, de egy arupiaci termék t6bb cikkben is megjelenhet.

Forrés: sajat szerkesztés

A mezdgazdasagi aruk teriiletén is népszerli témanak szamit a gépi tanulds alapjan torténd
arfolyameldrejelzés. Fang és szerzotarsai (2020) a ndvényi liszt, szojaliszt, széritott rizs, kemény
buza, Zheng gyapot és korai Indica rizs arainak alakuldsat elemezték ARIMA, ANN és SVR

modszertanok segitségével. Azt talaltak, hogy a két nemlinearis modell teljesitménye jobb, mint a
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linearis ARIMA-¢, azonban a két nemlinearis modell kozott nincs nyilvanvalo kiilonbség. Az
eredmények kiilonosen a nagyfrekvencids komponensek eldrejelzésében mutatnak nagyobb
pontossagot az SVM ¢és az ANN hasznalataval. Ribeiro és kutatotarsai (2020) a szojabab ¢€s a bliza
idosorain alkalmaztak a Gredient Boost, XGBoost, RF, SVR, KNN, MLP, KNN-XGB-SVR
elérejelzé6 modelleket. Az eredmények lehetdvé tették annak igazolasat, hogy a mezdgazdasagi
nyersanyagok rovid tava elérejelzésében a hibrid médszer (KNN-XGB-SVR) jobban teljesit, mint
az 6nallo modellek. Ez a kombinalt megkozelités kis elérejelzési hibakkal és nagy pontossaggal
mikodott. Liu et. al. (2022) kutatdsukban a szojabab arfolyamara fokuszalt és szintén a hibrid
megkozelitést részesitették eldnyben. Modszertanok széles tarhazat alkalmaztdk (CNN, GRU,
CNN-GRU, LSTM, MLP, SVR, CEEMDAN-CNN, CEEMDAN-CNN-GRU, CEEMDAN-GRU,
CEEMDAN-LSTM, CEEMDAN-MLP, CEEMDAN-SVR). A kutatds megerésiti, hogy a fuzzy
entropia K-kozép klaszterezés a figyelem alapu neurdlis halozattal (CNN-GRU-Attention) és a
CEEMDAN megkozelités alkalmazasaval parosulva minden modellnél jobban teljesit, igy
pontosabban képes megjosolni a szdjabab azonnali arat. Tovabba azt is megallapitottak, hogy
szamos tényezd, mint példaul az éghajlatvaltozassal, a természeti katasztrofakkal, a nemzetkdzi
kereskedelemmel és a makrogazdasagi politikaval kapcsolatos bizonytalansagok szintén hatassal
vannak a szojabab azonnali arfolyamara. RL és munkatarsai (2021) a gyapotmag, mustarmag,
szOja vetdmag, ricinus mag, guar mag arfolyamait elemezték ARIMA, LSTM és TDNN (Time-
delay Neural Network) modszertanokkal. Az LSTM minden esetben a legjobb eldrejelzési
pontossagot nyujtotta Gsszehasonlitva a TDNN ¢és az ARIMA modellekkel. Tovabba mind a
TDNN, mind az LSTM Iényegesen jobban teljesitett az idésorok irdnyvaltasanak eldrejelzésében
a linearis modellnél. Ezek az iranyok kiilondsen fontosak a piaci hangulat és az tizleti ciklusok
meghatarozasaban. Deepa et al. (2021) a gyapot arfolyam alakuldsat vizsgalta 4 kiilonféle
metodussal (LR, BLR, Gredient Boost és RF). A kisérleti eredmények azt bizonyitjak, hogy a
Gredient Boost algoritmus jobb eredményeket produkal, mint a tobbi vizsgalati modszer. Emellett
a linedris regresszios modell és a bayesi regresszidos modellek is jol miikodott, azonban az RF erre
az adatkészletre nem adott j6 eredményeket. Ouyang és szerzétarsai (2019) tanulmanyukban
1dosor elemzést végeztek a gyapot, cukor, bab, szdjabab olaj, kardamom, kemény buza, kukorica,
kavé, kakad €s narancslé koncentratum termékeken, melyhez az LSTNet, CNN, RNN, ARIMA ¢és
VAR modelleket hasznaltdk. Az empirikus kutatds azt mutatja, hogy a konvolucids halozat, a
rekurrens halézat és az autoregressziv komponens erdsségeinek kombindldsaval az LSTNet
modszer jelentdsen javitja az eldrejelzési eredményeket. Igy tehat az LSTNet modszer igéretes
alternativa a mez0gazdasagi hataridds arupiacok tobbvaltozos iddsorainak eldrejelzésére. Liang és
Jia (2022) a kukorica, szojabab, tojas, PVC és betonacél arait elemezték egyszerti és hibrid

eszkozokkel egyarant. Az eredmények azt mutattak, hogy a GWO-CNN-LSTM modell jelentds
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teljesitmény novekedést ért el a jovobeli arak eldrejelzésében. Ez a hibrid modell hatékonyan
képes felismerni a mintadzatokat a hataridés arfolyamok alakuldsaban, igy nagy segitség lehet a
korményzati és piaci szereploknek egyarant. Ezen tGilmenden a hataridos piac szélsdséges
volatilitasdnak kezelésére is kivalo eszkdz. Weng és szerzdtarsai (2019) az uborka arainak
alakulasaval foglalkoztak a kinai piacon. Az eredmények alatamasztottdk, hogy az RNN moddszer
a legnagyobb pontossagot ad6 algoritmus. Megallapitottak tovabb, hogy az ARIMA modell
nagyon jo teljesitményre képes abban az esetben, ha az adatok erds periodicitassal rendelkeznek.
A szocialis érzékeld (,,webcrawler”) altal hozott adatskala bdviilésének koOszonhetéen a
mélytanulasi modszerek igéretes eredményt hoznak az arfolyam elérejelzésben, ami nagyon
hasznos a vetésteriilet tervezésében. Deina et al. (2022) az arabica és a robusta kavé arfolyamanak
alakulasat vizsgaltdk AR, ARIMA, MLP ¢s ELM modellekkel. Az eredmények azt mutattak, hogy
az ELM-et alkalmazé moddszertan minden linedris eljarast felilmult és az esetek 71%-aban
jobbnak bizonyult, mint az MLP. A linearis modellek alkalmazasa egyszerii, de mivel az elemzett
adatok meglehetdsen valtozoak, ezért az ANN-ek pontosabb eldrejelzési eredményeket mutattak

mindkét adatkészletre.

A szakirodalmi gytijtés alapjan megallapithato, hogy a leggyakrabban hasznalt adatbazishossz (15.
abra) az arupiacok esetében az 1-10 és a 11-20 évig terjedd intervallum. A 11-20 és a 31-40 év

kozotti kategoriakba sorolhatok még a vizsgalt publikaciok.
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15. abra: Publikaciok megoszlasa az adatbazisok hossza alapjan az arupiacok esetében (év)
(n=24)

Forras: sajat szerkesztés

Liang és kutatdcsoportja (2023) a crude és a brent olajjal foglalkoztak. Az altaluk javasolt DNPP

(Dynamic Noisy Proximal Policy) algoritmus jol teljesitett a nyersolaj aranak eldrejelzésében. Mas
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korszerti algoritmusokkal 6sszehasonlitva a DNPP a teljesitményértékelési mutatok, a pontossag
¢s a tényleges értékingadozasok abrazolasa tekintetében kiemelked6 elonnyel rendelkezik. Sadefo
Kamdem et al. (2020) a brent €s crude olaj, buza és eziist arfolyamait elemezték ARIMA és LSTM
eszkozokkel. Arra a kovetkeztetésre jutottak, hogy az LSTM modell jobban miikddik az arupiaci
elérejelzésekben. Megallapitottak tovabb, hogy a Covid19 iddszakban a magasabb volatilitas miatt
mindkét modell teljesitménye csokkent. Urolagin és szerzdtarsai (2021) az arany és a crude olaj
arainak alakulasat elemezte LSTM ¢és hibrid modszerekkel (RMT-LSTM, RZT-LSTM). Az altaluk
fejlesztett hibrid modell az RZT-LSTM nagyon jol kezeli a kiugré értékeket és a magyarazo
valtozok kivalasztasaban is kiemelkedik, ami jelentds teljesitmény javuldst eredményezett az
egyszeri LSTM-hez képest. Xu et al. (2023) a crude olaj, brent olaj, arany, eziist, platina,
palladium ¢és rédium empirikus elemzésével foglalkoztak. Az eredmények azt mutattak, hogy a
kutatok altal javasolt GINN (Generalized Improved Hybrid Neural Network) modell teljesitménye
a legjobb. A meglévdé modellek Osszehasonlitasabol kideriilt az is, hogy a neuralis halozatok
altalanos teljesitménye jobb, mint az 6konometriai modelleké. Niu et al. (2020) a crude olaj
arfolyamelemzésével kisérleteztek. Megallapitottdk, hogy az altaluk javasolt modszer (VMD-
CNN-GRU) a referenciamodellekhez képest (Wavelet Neural Network (WNN), Generalized
Regression Neural Network (GRNN), CNN-GRU, EMD-CNN-GRU) nagyobb pontossaggal
képes az olajarat elorejelezni. Guliyev és Mustafayev (2022) szintén a crude olajat vizsgaltak csak
mas modszereket alkalmaztak (logisztikus regresszid, DT, RF, Adaboost, XGBoost). Eredményeik
alatamasztottak, hogy az XGBoost minden egyes mérdszam tekintetében feliilmulta a tobbit. A
Random Forest a méasodik helyen végzett. Megallapitottdk tovabb, hogy az XGBoost modell a
DeLong-teszt alapjan statisztikailag nem kiilonb6zik a Random Forest modelltdl a teljesitmény
tekintetében, igy mindketté hasznalhato eldrejelzésre. A két emlitett tanulményhoz hasonloan
Wang ¢és kutatdcsoportja (2020) is a crude olaj idésoraval kisérletezett. Vegyesen hasznaltak
egyedi (LR, SVR, ANN) és hibrid modelleket (ABC-SVR). Arra a kovetkeztetésre jutottak, hogy
az egyedi modellek teljesitménye tovabb javithatd, ha olyan hibrid modszereket alkalmaznak,
amelyek segitséget nyljtanak az optimalis magyardazé valtozok kivalasztasaban. A vizsgalt

modellkombinacidk koziil a ABC-SVR bizonyult a legmegbizhatobbnak.

Az arupiacokkal kapcsolatos szakirodalom vizsgalata soran (16. abra) az alkalmazott
modszertanok viszonylatdban a SVR a legtobb alkalommal kivalasztott prediktiv modell. Ahogy
a korabbi termékkategoridk esetében itt is népszerti a LSTM, valamint a RF, ami a gépi tanulasi

algoritmusokat illeti és az 0sszehasonlitds miatt kiemelt szerepet kapott az ARIMA modell is.
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16. abra: Top 10 alkalmazott médszertan az arupiacok esetében

Forras: sajat szerkesztés

Ceperi¢ munkatarsai (2017) a természetes gaz, fiitbolaj, crude olaj és a szén 4rainak alakulasat
elemezte gépi tanuldsi és autoregressziv modszertanokkal. A tesztelt SSA-SVR modellek
mindegyike lényegesen jobb eredményeket ért el, mint az FS (valtozok kivalasztasa) megkozelités
nélkiili SVR modell. Az FS-algoritmusok hasznalatanak igen jelentds elonye lathaté az NN-
modellek futtatdsakor is. Zheng et al. (2023) a természetes gdz arfolyamvaltozasat vizsgaltak és
naluk is az SVR moddszer volt az algoritmus fejlesztés alapja. Az eredmények azt mutatjak, hogy
a genetikus algoritmus hasznalata az SVR hiperparamétereinek kivalasztasdhoz jelentdsen javitja
a foldgazar-elorejelzések pontossagat. Az orosz-ukran konfliktus idején az FS-GA-SVR hibrid
modell konzisztensebb €s pontosabb eldrejelzéseket mutat a foldgdz azonnali arfolyamara
vonatkozoan, mint az alap SVR modell. Wang kutatdtarsaival egyiitt (2021) szintén a természetes
gaz arfolyamelemzésével foglalkoztak, azonban még a haborus konfliktus kitdrése elotti
1d6szakban, melyhez 23 kiilonféle modellt alkalmaztak. Az eredmények azt mutatjak, hogy az
altaluk javasolt ) hibrid modell (CEEMDAN-SE-PSO-ALSGRU) nagy pontossaggal tudja

elérejelezni a foldgaz heti arat.

A szakirodalmi adatbazis alapjan a modellek értékelésére leggyakrabban hasznalt
teljesitményértékelési mutatd az arupiacok esetén is az RMSE (17. abra), melyet a MAE ¢és a

MAPE kovet.
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17. abra: Top S teljesitményértékelési méroszam az arupiacok esetében

Forras: sajat szerkesztés

Az arupiacok, kiilondsen az energia- és nemesfém-szegmensek (pl. olaj, arany, eziist), aranytalanul
kevés figyelmet kaptak a gépi tanuldsi szakirodalomban, 6sszevetve a részvény- vagy kriptovaluta
piacokkal. Bar egyes tanulmanyok alkalmaznak RNN-, LSTM- vagy SVR-alapu modelleket
arupiaci adatok elorejelzésére, ezek gyakran leegyszeriisitett keretekben mozognak: az
inputvaltozok tobbnyire multbéli arfolyam-adatokra vagy alapvetd technikai indikatorokra
korlatozddnak. A legtdbb kutatas figyelmen kiviil hagyja a globalis makrogazdasagi, politikai €s
kornyezeti hatdsokat annak ellenére, hogy ezek kiilonosen az arupiacokon kulcsszerepet jatszanak.
Az olaj- és foldgazarak példaul szoros kapcsolatban allnak a geopolitikai fesziiltségekkel,
kereskedelmi habortkkal vagy termelési kvotakkal (pl. OPEC-dontések). Az arany ara gyakran
menekiiléeszkdzként reagal pénziigyi valsagokra, inflacidra vagy geopolitikai instabilitasra. E
tényezok figyelmen kiviil hagyasa a modellek gyakorlati alkalmazhat6sagat jelentésen csokkenti.
Ezen tulmenden, a modellek validalasa sokszor statikus (pl. egyetlen train-test split), igy nem
biztositott a prediktiv teljesitmény folyamatos mérése valtozd piaci kornyezetekben. A
valsagidészakokra torténd kifejezett validacio (Covid-iddszak vagy orosz-ukran konfliktus) ritkan
jelenik meg a publikacidkban. Nem tul gyakori, hogy a kutatok megvizsgalnak modell miikodését
eltérd arupiaci eszkdzokon (pl. olaj vs. réz), igy az altalanosithatdsag is kérdéses. Ezaltal az arupiac

tovabbra is feltérképezetlen terep marad a prediktiv modellezés szempontjabol.
2.5.3. Kriptovaluta eldrejelzések

Sun és kutatdtarsai (2020) 42 kiilonbozd kriptovaluta trendjének alakuldsat vizsgaltak 2018. januar
¢s junius kozott a Light Gredient Boosting Machine (LightGBM), Support Vector Machine ¢és a

Random Forest algoritmusok segitségével. A modellspecifikaciok soran 40 kiilonféle
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funkciovaltozot is felhasznaltak. Azt tapasztaltak, hogy LightGBM robosztussag szempontjabol
tulteljesitette a masik két modellt. Wang és munkatarsai (2022) 12 kiilonb6zo kriptovaluta
hozamanak eldrejelezhetdségét vizsgaltdk 2017. augusztus és 2021. marcius k6zott, a Random
Forest, a logisztikus regresszid, a Support Vector Machine, az LSTM és az ANN modellekkel. Arra
a kovetkeztetésre jutottak, hogy az Long Short-Term Memory algoritmussal sikeriilt elérni a
legjobb becslési pontossagot. Megallapitottdk tovabba, hogy a kereskedéssel kapcsolatos
funkciovaltozok bevonasaval csak az LSTM teljesitménye volt jelentds mértékben javithato.
Oyedele ¢és kutatotarsai (2023) 6 kolonbozdé kriptovaluta zardarfolyamainak eldrejelzését
modellezték az Adaptive Boosting (ADABoost), a Gradient Boosting Machines (GBM), Extreme
Gradient Boosting (XGB), a Deep Feedforward Neural Networks (DFNN), a Gated Recurrent
Units (GRU), Convolutional Neural Networks (CNN) segitségével. Eredményeik alapjan a
Convolutional Neural Networks teljesitett a legjobban a becslési pontossag és a konzisztencia
tekintetében egyarant. Akyildirim et al. (2021) 12 kriptovaluta arfolyamainak eldrejelezhetdségét
elemezték, Support Vector Regression, logisztikus regresszid, Random Forest és ANN
modellekkel a 2013. aprilis és 2018. junius kozotti idészakban. Eredményeik alapjan a SVR
bizonyult a leginkébb hasznalhaté modszernek. Borges és Neves (2020) is hasonlo kdvetkeztetésre
jutott a legjobb modell teljesitménye tekintetében. A szerzéparos szamos kriptovaluta arfolyamait
elemezte technikai indikatorok és gépi tanulasi algoritmusok (logisztikus regresszio, Random
Forest, Support Vector Regression ¢s Gredient Tree Boosting) segitségével. Esetiikben is az SVR
bizonyult a leghatékonyabbnak és azt is megallapitottak, hogy az ML mddszertanok kereskedési
stratégidkban valo alkalmazdsdval nagyobb megtériilés érheté el, mint a buy-and-hold
megkozelitéssel. Zhang et al. (2021) tanulmanyukban ARIMA, Random Forest, XGBoost, MLP,
LSTM, GRU, CNN, illetve hibrid modellek (LSTM+CNN, GRU+CNN, WAMC - Weighted &
Attentive Memory Channels) 6sszehasonlitasat végezték el 6 kiilonféle kriptovaluta arfolyamainak
elorejelzésére vonatkozoan. Ok arra a kovetkeztetésre jutottak, hogy a jol megépitett hibrid
moddszerek tovabb képesek javitani a prediktiv teljesitményt és az altaluk javasolt WAMC
algoritmus bizonyult a legjobbnak. Alonso-Monsalve ¢és szerzdtarsai (2020) 6 népszera
kriptovaluta rovid-tava trendelemzésével foglalkoztak. A modellezés alapjat a Convolutional
Neural Network, a CNN-LSTM hibrid, a Multilayer Perceptron és az Radial Basis Function Neural
Networks moédszertanok képezték. A hibrid architektira eredményei mindig jelentdsen jobbak
voltak a tobbinél és ez volt az egyetlen, amely a Dash és a Ripple trendjeit a legkisebb hibaval (kb.

4%) tudta eldrejelezni.

A feldolgozott publikaciok kriptovaluta szekciojaban jol 1athat6 (18. dbra), hogy a legnépszertiibb
a Bitcoin, melyet az Ethereum ¢és a Litecoin kdvet. A Bitcoin megjelenését tekintve az elsd és mai

napig piacvezetoken tekinthetd (piaci kapitalizacié alapjan). Mivel a kriptovalutdk mas pénziigyi
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termékekhez viszonyitva ujdonsagnak tekinthetdk, viszont meglehetésen populdris kutatési
tertiletrdl beszélhetiink, hiszen az utobbi években rendkiviill meggyarapodott a témaval kapcsolatos

tudoményos publikéacidk szama.
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Az adatok 27 publikaciora vetitve vannak, de egy kriptovaluta tobb cikkben is megjelenhet.

Forras: sajat szerkesztés

A Bitcoin a tudomanyos kutatasok teriiletén is népszerlinek szamit, ugyanis a legtdbb
kriptovalutaval foglalkoz6 publikacioban megjelenik. Cavalli és Amoretti (2021) tanulmanyukban
a Bitcoin trendjének alakulasat probaltak eldrejelezni 2013. 4prilis és 2020. februar kozotti
arfolyamadatok felhasznalasaval. A modellezéshez az LSTM és a CNN (Convolutional Neural
Network) algoritmusokat hasznaltdk. Megallapitottak, hogy a CNN jobb becslési pontossagot ért
el, mint az LSTM.

A kovetkezd tanulmanyok mindegyike az LSTM modell erényeit hangstlyozza a Bitcoin
arfolyamanak eldrejelzése soran. Chen és munkatarsai (2020) a Bitcoin arfolyameldrejelzését
vizsgaltak a logisztikus regresszio, a linearis diszkriminancia-elemézés, a Random Forest (RF), az
XGBoost, a kvadratikus diszkriminancia-elemzés, a Support Vector Machine (SVM) és az LSTM
modellek segitségével. Arra a kdvetkeztetésre jutottak, hogy az 5 perces arfolyamadatok esetében
az LSTM nyujtotta a legjobb becslési teljesitményt, mig napi arfolyamadatokkal végzett
modellezésnél a logisztikus regresszid végzett az elsd helyen. Jaquart et al. (2021) a Feedforward
Neural Networks, az LSTM (Long Short-Term Memory), a GRU, a Random Forest és a Gradient
Boosting modellekkel vizsgéltdk a Bitcoin arfolyammozgésainak irdnyat révid tdvon. Azt
tapasztaltdk, hogy a LSTM képes a legnagyobb pontossagu becslésre. A technikai, blokklanc-

alapu, érzelem/érdekalapt és eszkozalapu jellemzdcesoportok dsszehasonlitdsa azt mutatja, hogy a
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legtobb modszer esetében a technikai jellemzok tovabbra is tulnyomorészt fontosak. Hosszabb
elorejelzési horizontok esetén ugy tlinik, hogy a relativ fontossag tobb jellemzo kozott oszlik meg
(mésodpercenkénti tranzakciok, sulyozott érzelmek, stb.). Alkhodhairi és szerzétarsai (2021) a
Bitcoin nyito, legmagasabb, legalacsonyabb ¢€s zard arainak alakulasat igyekeztek megbecsiilni
deep learning eszkozokkel (LSTM, GRU). Vizsgalatuk sordn 4, 12, 24 6rés eldrejelzéseket
modelleztek. Megallapitottak, hogy a legjobb teljesitményt az LSTM produkalta. Chen et al.
(2021) tanuldnyukban a Bitcoin arfolyamelrdjelzésével foglalkoztak. Az elemzésiikben a Random
Forest, az Artificial Neural Network (ANN), az LSTM, az ARIMA, az SVM, az adaptiv halézati
fuzzy inferencia rendszer (ANFIS), valamint a Genetic Algorithm (GA) modelleket hasznaltak.
Eredményeik alapjan az LSTM volt a legnagyobb pontossaggal becsld modell. Azt is
megallapitottak, hogy a kiilonféle prediktiv algoritmusok jobban teljesitenek, ha funkciévaltozokat
vonnak be a modellfejlesztési folyamatba. Mudassir és munkatéarsai (2020) a Bitcoin arfolyaméanak
elorejelzésével foglalkoztak. Elemzésiikhoz 4 gépi tanulasi metodust hasznaltak (Artificial Neural
Network, Stacked Artificial Neural Network, Support Vector Machine (SVM) és az Long Short-
Term Memory (LSTM). Eredményeink azt mutatjak, hogy a BTC tényleges arfolyamat nagyon
alacsony hibaarannyal lehet eldére jelezni, mig az emelkedését és csokkenését sokkal nehezebb. A

bemutatott osztalyozasi modell (LSTM) teljesitményeredményei a legjobbak a szakirodalomban.

Mallqui és Fernandes (2019) a Bitcoin maximum, minimum ¢és zardarainak elérejelezhetéségét
vizsgaltadk a Multilayer Perceptron és a Support Vector Regression modellek segitségével.
Eredményeik azt mutatjak, hogy az SVR algoritmus adja a pontosabb eldrejelzést. Megallapitottak
tovabba, hogy az altaluk kivalasztott attributumok és a legjobb gépi tanuldsi modell tobb mint
10%-os javulast ért el az arfolyam-eldrejelzések pontossagaban, a korabbi tanulmanyokban
bemutatott modszertanokhoz viszonyitva. Jang és Lee (2017) tobb termék kozott a Bitcoin
arfolyamanak alakulasat és annak eldrejelezhetdségét elemezték a linearis regresszio, a Bayesian
Neural Networks €s a Support Vector Machine modszertanokkal. A prediktiv teljesitmény alapjan
Ok viszont arra a kovetkeztetésre jutottak, hogy a Bayesian modell a legalkalmasabb a harom
koziil. Al-Nefaie és Aldhyani (2022) a Bitcoin arfolyam eldrejelezhetdségét modellezték a Gated
Recurrent Unit (GRU) és a Multilayer Perceptron (MLP) algoritmusok segitségével, 2021. januar
€s 2022. juniusa kozott. Azt talaltak, hogy az MLP minimalisan, de jobb teljesitményre volt képes,
mint a GRU modell. Ezek az eredmények jelentdsen befolyasolhatjdk az eszkodzéarazasok

megfeleldségét, figyelembe véve a digitalis valutdk okozta bizonytalansagokat.

Cocco et al. (2021) a Bitcoin arfolyamanak eldrejelezhetéségét modellezték a tanulmanyukban a
Bayesian Neural Network, a Feed Forward ¢és a Long-Short Term Memory Neural Network, a

Support Vector Machine, valamint hibrid algoritmusokat felhasznalva. Azt talaltdk, hogy a
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kombinalt modellek novelik a prediktiv teljesitményt. Tapia és Kristjanpoller (2022) a Bitcoin
volatilitasanak eldrejelzésére konometriai, gépi tanulési, valamint hibrid modelleket alkalmaztak.
Arra a kovetkeztetésre jutottak, hogy az AMEM (Asymmetric Multiplicative Error Model) és az
LSTM kombinélasa jelentésen noveli a becslési pontossdgot. Dutta és szerzdtarsai (2020)
tanulmanyukban a GRU ¢és LSTM modelleket hasonlitottdk Ossze, melyhez a Bitcoin
arfolyamalakuldsat hasznaltak. Az altaluk alkalmazott ¢és javasolt GRU rekurrens szelekcioval

feljavitott hibrid modell pontosabbnak bizonyult a tobbi algoritmusnal.

A szakirodalmi gytijtés alapjan megallapithato, hogy a leggyakrabban hasznalt adatbazishossz (19.
abra) a kriptovalutak esetében az 1-10 évig terjedd intervallum. A 11-20 év kozotti kategdriaban
pedig egy publikaci6 talalhat6. Mivel a kriptopiac torténete 15 éves idOtavra nyulik vissza ezért a
hosszabbtavi elemzésnek nem lehet 1étjogosultsdga. Illetve a piac volatilitasabol adéddan is

jellemzden inkabb a rovidebb tavu eldrejelzésre koncentralnak.
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19. abra: Publikaciok megoszlasa az adatbazisok hossza alapjan a kriptovalutak esetében
(év) (n=27)

Forras: sajat szerkesztés

Lahmiri és Bekiros (2019) a Bitcoin, a Digital Cash és a Ripple arfolyamelérejelzésének
vizsgélatara az LSTM ¢és a GRNN (Generalized Regression Neural Networks) modelleket
alkalmaztdk. Megallapitottak, hogy a hosszu-rovid tdva memoria neuralis halozati topologidk
(LSTM) elorejelzoképessége jelentésen nagyobb, mint a referenciaként hasznalt altaldnos
regresszids neuralis architektraé. Bar az LSTM-modell szamitdsi terhe magasabb a nyers,
nemlinedris mintafelismerésben, végiill a mélytanulas rendkiviil hatékonynak bizonyult a
kriptopiacok eredendden kaotikus dinamikéjanak elérejelzésében. Serrano (2022) a Bitcoin, az

Ethereum és a Ripple arfolyamainak eldrejelzésére a Random Neural Network (RNN), az LSTM
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¢s a linearis regresszid modelleket hasznalta. Az 6sszehasonlitas arra az eredményre vezetett, hogy
az NN algoritmusok nagyon hasonl6 teljesitményt mutattak és mindegyik feliillmulta az LR-t.
Hasonl6 eredményre jutott Uras €s kutatotarsai (2020), akik szintén a Bitcoin, az Ethereum és a
Litecoin arfolyamvaltozasait és azok eldrejelezhetdségét vették gorcsd ald. Az elemzéseikhez a
linearis regresszi6 ¢s az LSTM modellek egy (csak zardarak) és tobbvaltozos (volumen,
legmagasabb és legalacsonyabb ar) tipusait hasznaltak. Azt allapitottak meg, hogy az Ethereum ¢és
a Litecoin konnyebben prediktalhatoak, mint a Bitcoin. Osszességében az egyvaltozés LSTM
modell teljesitett a legjobban. A szerzdk arra is felhivjak a figyelmet, hogy a modellfuttatasi idok
kozott jelentds differencia volt a regresszios modellek javara. Sebastido €s Godinho (2021) a
Bitcoin, az Ehtereum és a Litecoin arfolyamszintjeit vizsgaltak a 2015. augusztus és 2019. marcius
kozotti idészakban. A moddszertan alapjat a linearis regresszid, a Random Forest és a Support
Vector Machine képezte, melyeket konkrét kereskedési stratégidkka konvertdltak. Esetiikben
azonban meglepetésre a linearis regresszid hozta a legjobb eredményeket. Megallapitottak

tovabba, hogy az eldrejelzések leginkabb az Ethereum és a Litecoin esetén mitkddtek.

A kriptovalutdkkal kapcsolatos szakirodalom vizsgalata soran (20. abra) az alkalmazott
moddszertanok tekintetében az LSTM a legtobb alkalommal eléforduld prediktiv. modell.
Osszességében elmondhato, hogy a mélytanulasi modellek (LSTM, GRU) kiemelkedd eldrejelzési
teljesitményére sziikség is van, mivel a jelentOs volatilitassal rendelkez6 kriptopiaci mozgasokat

az egyszeriibb algoritmusok sokkal nehezebben tudjak megbecsiilni.
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20. abra: Top 10 alkalmazott mddszertan a kriptovalutak esetében

Forras: sajat szerkesztés

Poongodi et al. (2020) tanulményukban az Ethereum darfolyamdnak eldrejelzésére a lineéris

regresszid (LR) és a support vector machine modelleket alkalmaztdk. Arra a kovetkeztetésre
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jutotta, hogy az SVM sokkal nagyobb pontossagii becslési eredményre képes, mint az LR.
Zoumpekas et al. (2020) szintén az Ethereum arfolyamat vizsgaltak neuralis haléos (CNN, LSTM,
SLSTM, BiLSTM, GRU) modellek segitségével. Ok azt tapasztaltak, hogy a hagyomanyos LSTM

algoritmus a legalkalmasabb az 4ltaluk hasznalt arfolyamadatok eldrejelzésére.

Patel ¢és szerzotarsai (2020) a Litecoin és a Monero kriptovalutdk arfolyamainak
eldrejelezhetoségét vizsgaltak 1, 3 és 7 napos becslési periodusokra vonatkozoan. Az altaluk
alkalmazott és javasolt GRU-LSTM hibrid modell pontosabbnak bizonyult a hagyoméanyos LSTM
algoritmusnal. Peng ¢és szerzdtarsai (2018) pedig a Bitcoin, Ethereum ¢€s a Dash volatilitdsanak
elorejelezhetdségét vizsgaltdk GARCH, SVR ¢és hibrid modellekkel. Az elemzésiikben a SVR-
GARCH hibrid megkdzelitési modszer az 6sszes tobbi modellnél hatékonyabbnak bizonyult.

A szakirodalmi adatbazis alapjan kidertilt, hogy a modellek értékelésére leggyakrabban hasznalt
teljesitményértékelési mutatd a kriptovalutak esetén is az RMSE (21. abra), melyet a klasszifikacid

esetén hasznalt Accuracy és a MAPE kovet.
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21. abra: Top 5 teljesitményértékelési mérészam a kriptovalutak esetében

Forras: sajat szerkesztés

A kriptovaluta-piacokra alkalmazott gépi tanuldsi modellek az elmult években jelentds figyelmet
kaptak, kiilonosen az LSTM, CNN, valamint kiilonféle hibrid architektarak formajaban. A
szakirodalom gyakran demonstrélja ezek kiemelkedd pontossagat rovid idétavokon, ugyanakkor
az alkalmazéasok nagy része figyelmen kiviil hagyja a kriptopiacokra jellemzd, rendkiviil erds
volatilitast, strukturalis toréspontokat és arfolyam-buborékokat. Ennek eredményeképp a
modellek predikcids teljesitménye nem kellden rezsimérzékeny: azaz nem vilagos, hogy normal

piaci kornyezetben ¢és példaul 6sszeomlasi idészakban mennyire kiilonb6z6 eredményt hoznak.
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Emellett a metrikdk dnmagukban nem biztositjak az értelmezhetdséget, mivel a kriptoeszkdzok
arszintje ordkon beliil akar 20-30%-ot is valtozhat. Ezek a szélsdségek torzithatjadk a metrikak
jelentését, mikozben a modellek finomhangolasa ritkan torténik robusztus szcenariokkal. Illetve
az eldrejelzések mogott nincs valddi kereskedési koncepceio, amely alapjan megitélhetd lenne a
modellek valds gyakorlati teljesitménye. A kutatdsok tovabba kevéssé foglalkoznak azzal, hogy
egy adott modell hogyan teljesit kiillonbozo kriptoeszk6zokon (pl. Bitcoin vs. altcoinok), illetve
hogyan valtozik a prediktiv teljesitmény a piaci ciklusok fliggvényében. Ez kiilondsen kritikus,
mivel a kriptopiac decentralizalt és szabalyozatlan jellege miatt a piaci viselkedés szinte idordl
id6ére ujratanuldst igényelhet. A teriilet tehat kivalo lehetOséget kindlna a reziliencia- és
volatilitdsérzékeny algoritmusok tesztelésére, de ezt a lehetéséget az irodalom még csak részben

aknazza ki.
2.5.4. Devizapiaci eldrejelzések

Islam ¢és Hossain (2020) az EUR-USD, GBP-USD, USD-CAD ¢s USD-CHF devizakeresztek
arfolyamalakulasat modellezte az LSTM, GRU és GRU-LSTM mély tanuldsi moddszerek
segitségével. A kisérleti eredmények azt mutattdk, hogy a GRU-LSTM hibrid modell pontosabban
jelezte eldre a vizsgalt devizak keresztarfolyamat, mint a két legnépszertibb és legmegbizhatobb
1désorelemz0d neuralis haldzati modszer (LSTM és GRU). Yildirim és kutatécsoportja (2021) az
EUR-USD keresztet hasznaltdk a modellkisérleteikhez. Az alkalmazott modszerek tekintetében
csak az LSTM-et és annak kiilonb6zd valtozataival dolgoztak ME-LSTM (makro adatok
magyarazé valtozoként), TI-LSTM (technikai indikatorok magyarazoé valtozoként). Megfigyelték,
hogy a technikai indikatorokhoz képest a makro adatokkal kombinalt modell valamivel jobb
teljesitményt nyljtott a pontossag tekintetében. A kiilonbség azonban nagyon kicsi €s jelentéktelen
volt. Tovabba az Osszes jellemzd (makro adatok és technikai indikatorok) egyetlen LSTM
modellbe torténd egyesitése nem novelte jelentdsen a pontossagot. Ahmed et al. (2020)
tanulmanya szintén az EUR-USD-ot vizsgalja, viszont szélesebb modellpalettaval (ARIMA,
RNN, LSTM, FLF-RNN, FLF-LSTM) Az éltaluk javasolt FLF-LSTM (Forex Loss Function-
LSTM) algoritmus minden mas modell teljesitményét feliilmulta. Escudero et al. (2021) is az
EUR-USD-ot tanulmanyozta, melyhez az ARIMA, ENN (Elman NN) és LSTM eszkozoket
hasznaltdk. Az 6sszehasonlitas soran megallapitottak, hogy az ARIMA allandé szamokat generalt,
mig az LSTM rovid tavon 22 napos iddtartamra a legjobb eldrejelzést adta. Az Elman modellel
azonban a hosszu tava eldrejelzések bizonyultak jobbnak. A fentiekkel ellentétben akadnak
kutatok, akik az SVR modszert részesitik elonyben. Jubert de Almeida és kutatotarsai (2018) az
EUR-USD-ot vizsgaltak a SVR, GA ¢s GA-SVR modszerek felhasznéalasaval. Az eredményeik
alapjan megallapitottak, hogy a hibrid rendszer hasznalata, amely kombinalja az SVR-t és a GA-t
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egy Uj megkdzelitést biztosit a devizakereskedéshez, ahol nagyobb pontossaggal osztalyozhatok a
trendek. A kombinalt metéodusok eldnyeit hangsilyozza Sadeghi és szerzotarsainak (2021)
tanulmanya is, amelyben az EUR-USD arfolyamvaltozasaval kapcsolatosan arra a kovetkeztetésre
jutottak, hogy a javasolt EMC-SVR modell hatékonyabbnak bizonyult az emelkedd, oldalazo és

csokkend trendek felismerésében is, mint az egyszerti SVR.

A devizakeresztek tekintetében a legkedveltebb eszkdznek az EUR-USD bizonyult (22. abra), ami
a szisztematikus szakirodalmi adatbézis alapjan. A kutatdomunka soran megallapitottam azt is, hogy
a 4 16 teriilet kozil a devizapiac az, amely a legkevésbé kutatott, legalabbis ami a prediktiv

modellezést illeti. (Az adatok 16 publikéciora vetitve vannak, de egy devizapar tobb cikkben is

megjelenhet.)
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22. abra: Top 5 devizakereszt (n=16)
Az adatok 16 publikaciora vetitve vannak, de egy devizapar tobb cikkben is megjelenhet.

Forras: sajat szerkesztés

Nietal. (2019) az EUR-USD, AUD-USD, GBP-JPY, EUR-JPY, GBP-USD, USD-CHF, USD-JPY
¢s az USD-CAD devizaparokkal kisérleteztek, melyhez harom modellt hasznaltak (CNN, LSTM,
CNN-RNN). A gyakorlati tapasztalatok azt mutattak, hogy a hibrid CNN-RNN modell sokkal jobb
eldrejelzési teljesitményre képes a masik kett6hoz viszonyitva. Lin és kutatotarsai (2020) az USD-
AUD arfolyam-ingadozésait tanulanyozta a CEEMDAN-LSTM segitségével, valamint dssze is
hasonlitottdk mas modellekkel. Megerésitették, hogy ez a moddszer nagyobb pontossaggal
rendelkezett az SVM, RNN, MRNN (Multilayer RNN), ARIMA ¢és Bayes-modellekhez képest.
Dautel ¢és kutatocsapata (2020) az EUR-USD, GBP-USD, JPY-USD ¢és a CHF-USD
arfolyamalakulasat tanulméanyozta. Felhivtak a figyelmet, hogy a kutatas soran az LSTM ¢és a GRU

koncepcionalis eldnyei érvényesiiltek a hagyomanyosabb RNN-ekhez képest, ami kivald
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elorejelzési teljesitményt eredményezett. Ugyanakkor azt is megfigyelték, hogy a hagyoményos
FFNN-ek szintén versenyképesek voltak és a teljesitménybeli kiilonbségek nem bizonyultak
jelentdsnek. Abedin munkatarsaival (2021) 21 devizakeresztet elemeztek a Lasso regresszio,
Ridge regresszio, DT, SVR, RF, LSTM, Bi-LSTM, Bagging regresszié (mely kombinalja a
koliinféle regressziés modelleket a variancia minimumon tartasaval) és a Bi-LSTM-BR
alkalmazéasaval. Az altaluk javasolt Bi-LSTM-BR hibrid mélytanulasi megkozelités kivalod
eldrejelzési hatékonysaggal rendelkezik a vizsgalatba bevont tobbi algoritmussal szemben. Az
eredmények arra utalnak, hogy altalaban véve az alkalmazott modell eldrejelzési teljesitménye
romlott a Covid19 iddszak alatt. A teljesitmény kiilonosen a leginkdbb hatrdnyosan érintett
orszagok arfolyamai esetében romlott és ez a vilagjarvany altal kivaltott nagyobb volatilitasnak

tulajdonithato.

A szakirodalmi gytijtés alapjan megallapithato, hogy a leggyakrabban hasznalt adatbazishossz (23.
abra) az 1-10 és a 11-20 évig terjedd intervallum kategdridkba esik. Ez az egyetlen olyan
termékcsoport, ahol a nagyon hosszatavnak szamitd 41-50 év kozotti idészakot is figyelembe

veszik az eldrejelzési modellek bemeneti adatainal.
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23. abra: Publikaciok megoszlasa az adatbazisok hossza alapjan a devizapiacok esetében
(év) (n=16)

Forrés: sajat szerkesztés

Qi és szerzbtarsai (2020) a GBP-USD, EUR-GBP, AUD-USD ¢és a CAD-CHF devizakereszteket
elemezték mély tanulasi modellekkel (RNN, LSTM, Bi-LSTM, GRU). A kisérleti eredményeink
azt mutattak, hogy a javasolt eseményvezérelt magyarazd valtozok kivalasztdsa a Bi-LSTM
modellel egyiitt olyan robusztus elérejelzd rendszert alkothat, amely minimalis kockdzat mellett

tamogatja a pontos kereskedési stratégiak kialakitasat. Rundo (2019) publikacidéjaban az EUR-
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USD, GBP-USD ¢s az EUR-GBP devizakeresztek alakulasaval foglalkozott. Az LSTM, LSTM-
RL (reinforcement learning correction block) modszertant hasonlitott Ossze. A kutatd
megallapitotta, hogy az LSTM-RL hibrid modell sokkal hatékonyabban képes a devizakeresztek
trendjeit felismerni, mint az egyszerti LSTM. Baffour et al. (2019) 5 kiilonb6z6 keresztarfolyamot
vizsgélt (AUD-USD, CAD-USD, CHF-USD, EUR-USD, GBP-USD) az ANN-GJR, GARCH ¢és
APGARCH segitségével. Az empirikus bizonyitékok azt sugalltak, hogy a kifejlesztett hibrid

ANN-GJR figyelemre méltdan feliilmulja az 6sszes alkalmazott referencia-modellt.

A devizapiacokkal kapcsolatos szakirodalom vizsgalata soran (24. abra) az alkalmazott
moddszertanok tekintetében kiemelt szerepet kapnak a mélytanulasi modszerek, melyek koziil az
LSTM aleggyakrabban hasznalt prediktiv modell. Fontos megemliteni, hogy a devizakeresztekkel
kapcsolatos modellezéshez a legtobbszor valamilyen hibrid modszer is az 6sszehasonlitas alapjat

képezi és tobb esetben ezek bizonyulnak a leghatékonyabbnak.
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24. abra: Top 10 alkalmazott médszertan a devizapiacok esetében

Forrés: sajat szerkesztés

Xueling és szerzotarsai (2023) a CNN, LSTM, GRU, XGBoost-LSTM, CNN-Bi-LSTM-AM ¢és
CNN-LSTM gépi és mély tanulasi modszertanokkal elemezték az AUD-RMB, EUR-RMB, USD-
RMB ¢és a RMB-JPY arfolyamvaltozasat. A kisérletek eredményei azt mutatjak, hogy a kutatok
altal javasolt CNN-LSTM modell minden més modszernél hatékonyabbnak bizonyult a vizsgélt
devizakeresztek trendjeinek eldrejelzésében. Mas eredményre jutott Sako et al. (2022), akik mély
tanulasi eszkozokkel (RNN, LSTM, GRU) modellezt¢k a ZAR-USD, NGN-USD, GBP-USD,
EUR-USD, RMB-USD ¢és a JPY-USD devizakeresztek arfolyamalakuldsat. Az elemzés és
Osszehasonlitds eredményeként, valamint a modellspecifikacié alapjan megallapithato, hogy a

GRU a legjobb, a devizaarfolyamok egy- és tobbvaltozos eldrejelzéséhez egyarant. Cao et al.
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(2020) az USD-CNY-t vizsgalta hagyomanyos ¢és gépi tanulasi modszerekkel (ARIMA, SVR,
CNN, LSTM, DC-LSTM). A kisérleti eredmények azt mutattdk, hogy a javasolt megkozelités
jelentésen feliilmulja a hét masik algoritmust. A DC-LSTM (Deep Coupled-LSTM) hasznos

eszkoznek bizonyul a profitabilis befektetési dontések meghozataldhoz.

A szakirodalmi adatbazis alapjan kidertilt, hogy a modellek értékelésére leggyakrabban hasznalt
teljesitményértékelési mutaté a MAE (25. abra), melyet az RMSE kovet.
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25. abra: Top 5 teljesitményértékelési mérészam a devizapiacok esetében

Forras: sajat szerkesztés

A devizapiaci eldrejelzések teriiletén alkalmazott gépi tanuldsi modellek tobbnyire a technikai
indikatorokra épiilnek és olyan algoritmusokat alkalmaznak, mint az XGBoost, SVM, random
forest vagy GRU. Ugyanakkor a legtobb vizsgalat nem veszi kelléen figyelembe a fundamentalis
gazdasagi tényezdket, példadul a kamatlabkiilonbségeket, kozponti banki politikakat, inflacids
varakozasokat vagy geopolitikai eseményeket. Azonban ezek a devizaarfolyamok alakuldsédban
hosszu tavon kulcsszerepet jatszanak. A vizsgalt modellek altaldban nem tesznek kiilonbséget
eltérd piaci strukturak kozott, pedig a modellek teljesitménye ezekben a szakaszokban jelentésen
eltérhet. Ennek hidnyaban a prediktiv értékek aggregaltak maradnak, igy nehéz megéllapitani,
milyen kornyezetben miikddnek jol a modellek. Emellett a tanulmanyok gyakran idealizalt
feltételezésekbdl indulnak ki: tranzakcids koltségek, slippage (végrehajtasi ar eltér attol az artol,
amelyen a kereskedési megbizast adtak), likviditaskorlatok figyelmen kiviil hagyasa mellett
értékelik a modellek teljesitményét. Ez torzitott képet ad a gyakorlati alkalmazhatosagrol,
kiilondsen olyan devizaparok esetén, ahol a spreadek alacsonyak, de a volumen és a kereskedési
gyakorisag extrém magas. A valdsidejli kereskedési kornyezetekben elkeriilhetetlen piaci zaj és az

algoritmusok adaptacidés képessége ritkdn keriil értékelésre. A modellek altal nyujtott

45



iranybecslések sokszor nem keriilnek kereskedési stratégidkba agyazva vizsgalatra, ami
megneheziti a teljesitmény mérését a befektetdi dontéshozatal szintjén. A devizapiaci modellezés
igy tovabbra is inkdbb elméleti sikon mozog ¢és gyakran nem kapcsolodik kozvetleniil a piaci

gyakorlat realitasaihoz.
2.6. Szisztematikus szakirodalmi attekintés o6sszegzése

A szisztematikus szakirodalmi attekintésem elkészitéséhez a Google Scholar, a Science Direct és
a Web of Science adatbazist hasznaltam. A 2014-2023. idészakban megjelent cikkekre
fokuszaltam. A kiilonféle finomhangolasok utan 2791 talalat maradt. Ez a harom keresd platform
egyiittes eredménye. A duplikaciok eltavolitasa utan 683 cikk maradt, majd ezekbdl a cim alapjan
267 publikaciora sziikitettem az adatbéazist. Tovabbi 157 tanulméany kikeriilt, mert ezek
alacsonyabb minésitéssel rendelkezd folyoiratokban jelentek meg. Osszesen 110 tételre sziikiilt a
keresési eredmény, amelyek koziil tovabbi 10 darab szakirodalmi attekintés jellegi volt, ezért a

legvégén 100 publikaciét mutattam be részletesen.

A szakirodalmi kutatéds sordn sikeriilt részletesen feltérképezni a vizsgalt témakart és valaszt kapni
az eldzetesen feltett kérdésekre. Elsoként az volt a legfontosabb megallapitds, hogy a tudomanyos
publikaciok kozott legnépszeriibb a részvénypiacok vizsgalata. Ezt a felépitett publikacios
adatbazis is alatamasztja, mivel ilyen tipust cikkbdl talalhato a legtobb. Nagyon felkapott tovabba
a kriptovalutdk piaca is, amely volatilitissuk miatt igazi kihivast jelent a modellek és a
modellalkotok szdmara egyarant. A masodik fontos konkluzié az volt, hogy a neuralis halozati
modellek atvették a vezetd szerepet az alkalmazott mddszertanok tekintetében, melyek koziil
kiemelkedik az LSTM modell, amely a szakirodalmi adatbazisban a legtobbszor fordult eld.
Kiemelném tovabba azt is, hogy a legtdbb esetben ez a mddszer vagy ennek valamilyen hibrid
valtozata volt az, amely a legpontosabb eldrejelzési eredményeket adta. A szisztematikus
szakirodalmi attekintés altal valaszt kaptam arra a kérdésre is, hogy melyek a legfontosabb
teljesitményértékelési mérészamok, amik nélkiilozhetetlen a modellek Osszehasonlitasanal. Az
elemzett adatbazis alapjan a leggyakrabban az RMSE (atlagos négyzetes hiba négyzetgyoke)
mutatot hasznaltdk. Meg kell emliteni ugyanakkor, hogy a MAPE (atlagos abszolut szazalékos
hiba) szintén fontos szerepet kapott elsdsorban a skalafiiggetlensége miatt, mivel ezzel a mutatoval
nemcsak a modelleket egymassal, de a kiilonféle termékkategoridk eldrejelezhetdségének
pontossagat is 6ssze lehet hasonlitani. A modellezéshez hasznalt adatbazisok hossza tekintetében
azt a megallapitast tettem, hogy a leginkdbb az 1-10 év kdzott intervallumot preferaljak a kutatok.
Illetve népszerti még a 11-20 éves periddus is. A kriptovalutdk esetében természetesen a rovidebb
id6északok tekinthetdk irdnyadonak, mivel egy rendkiviil fiatal kategdriardl beszéliink, amelynek

gyokerei csak a 2009-es évig nyulnak vissza. Az alkalmazott statisztikai mddszerek esetében a
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regresszio szamit a legnépszeriibbnek a vizsgalt adatbazis alapjan, de akad szamos olyan kutatas,

amely a klasszifikacios metodust részesiti elényben.

A szakirodalom feltérképezése utan a kutatasi kérdések vonatkozasaban elmondhatd, hogy a
legjobban és legnagyobb pontossaggal a neuralis haldzati modellek teljesitenek, melyek koziil
kiemelkedik az LSTM és a GRU. Megallapithaté tovabba, hogy a gazdasagilag stresszes
1d6szakok, mint a Covid19 vagy az orosz-ukran haborus konfliktus negativan hatnak a prediktiv
teljesitményre. Ugyanakkor relativ kevés olyan publikacidé van, ahol a terméktipusok kozotti
Osszehasonlitast vizsgaljak, tehat hogy melyik termék arfolyamat lehet nagyobb pontossaggal
elorejelezni. Jobbara inkdbb a modellek egymashoz viszonyitott hatékonysagara helyezik a
hangsulyt, ezért ez a teriilet mindenképpen egy kutatési résnek tekinthetd. Nincs teljes konszenzus
abban a kérdésben sem, hogy az egy- vagy tobbvaltozds modszerek tekinthetOk-e jobbnak.
Hasonl6 a helyzet a hibrid modellcsaladok alkalmazasdval kapcsolatosan is, mivel egyes
publikaciok eredményei jobbnak, mig masok hasonlénak, esetleg rosszabbnak itélik az ilyen

kombinalt modszertanok teljesitményét.
2.7. Kutatasi rések azonositasa

A szakirodalmi attekintés sordn egyértelmiien kirajzolodott, hogy bar a pénziigyi iddsort eldrejelzd
gépi tanuldsi modellek alkalmazasa rendkiviil intenziv kutatasi teriilet, szamos kritikus
aspektusban hidnyossdg mutatkozik. Ezek azonositasa nem csupan az irodalom értelmezéséhez
jarul hozzéa, hanem megalapozza a dolgozatom sajat kutatdsi irdnyvonalat is. Az alabbiakban

harom kulcsfontossagu kutatési rést emelek ki.
1. Modellek gyakorlati alkalmazhatosaga kereskedési stratégidkban

A legtobb tanulmany az eldrejelzé modellek pontossagéra fokuszal, jellemzden statikus metrikak
(MAPE, RMSE, MAE) segitségével értékelve az eredményeket. Ugyanakkor ezek a modellek csak
ritkan keriilnek beillesztésre konkrét, szimulalt vagy valos kereskedési stratégidkba. Ezaltal nem
vizsgaljak a predikciok tényleges pénziigyi értékét. A modellek ,.elkiilonitése” a gyakorlati
alkalmazasi kontextustol jelentds korlatot képez, kiilondsen a nagy volatilitasti vagy alacsony
likviditasu eszk6zok (pl. kriptovalutak, arupiacok) esetén. Ez alapjan vilagosan azonosithato, hogy

a predikcios modellek valddi hasznosithatdosaga még alulkutatott teriiletnek szamit.
2. A volatilitas és predikcids teljesitménymutatok viszonya

A masodik kutatasi rés a kiilonb6z6 pénziigyi termékek (részvények, arupiaci termékek, devizak
¢s kriptovalutak) eltérd volatilitasi sajatossagaira fokuszal és ezek hatasara az eldrejelz6 modellek

teljesitményére. Bar a volatilitas a pénziigyi piacok egyik legfontosabb jellemzdje, a gépi tanulasi
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modellek teljesitményét ritkan értékelik kifejezetten ennek tiikrében. A magas volatilitasti piacok
példaul a kriptovalutak vagy bizonyos nyersanyagok kiszamithatatlansaga komoly kihivast jelent
az algoritmusok stabilitasa ¢s megbizhatosdga szempontjabdl, mig az alacsonyabb volatilitdsu
eszkdzoknél mas tipusi hibdk domindlhatnak. A szakirodalomban kevés olyan tanulmany
talalhato, amely szisztematikusan vizsgalja, hogy a kiilonb6zd piaci instrumentumok eltérd
volatilitasi szintjei miként befolyasoljak a modellek predikcids pontossagat, robusztussagat vagy
altalanosithatosagat. Ennek a hianyossagnak a feltérképezése hozzajarulhat a volatilitas-érzékeny

modellek fejlesztéséhez.
3. Modellek idébeli robusztussaga €s stabilitasa eltérd piaci kornyezetekben

A harmadik jelentds kutatasi rés a modellek id6beli robusztussadgéara vonatkozik. Szdmos kutatas
hasznal egyszeri train-test felosztast és ritkdn alkalmaz olyan id6fliggd validacios technikékat,
mint a gordiilo ablak (rolling-window) vagy eléremend tesztelés (walk-forward). Ezek hidnyaban
azonban nem allapithatdé meg, hogy egy modell teljesitménye stabil-e hosszabb tavon, illetve
kiilonb6z6 piaci ciklusokban (pl. valsag, fellendiilés, konszolidacié). Mivel a pénziigyi idésorok
szinte kivétel nélkiil nem-staciondriusak és iddfliggd struktiraval rendelkeznek, egy modell
idébeli megbizhatosaga alapvetd fontossagu. Ezt a tényezot jelenleg az irodalom jelentds része
figyelmen kiviil hagyja, ami szintén kutatasi lehetdséget nyit az eldrejelzd algoritmusok

értékelésének 1j dimenzidja felé.

A fenti harom kutatési rés kozos metszéspontja az a felismerés, hogy a gépi tanulasi modellek
pénziigyi alkalmazasa tulnyomorészt elméleti vagy szimulalt keretek kozott torténik, mikdzben
hidanyzik a robusztus, kontextusérzékeny értékelés. Ezen hidnyossagok kezelése eldsegitheti a
modellek tényleges piaci alkalmazhatdsaganak jobb megértését, valamint megalapozhat egy olyan
uj értékelési keretrendszert, amely figyelembe veszi a volatilitds dinamikajat, a piaci rezsimeket

¢és az 1ddbeli stabilitast.
2.8. Az elorejelzo modellek kereskedési stratégiakban torténo alkalmazasa

Az eldrejelzd modellek kereskedési stratégidkban torténd alkalmazdsa még kiaknazatlan
tertiletnek szamit, azonban akadnak tanulmanyok, amelyek igyekeznek a gyakorlati alkalmazast
is vizsgalni és népszertisiteni a tanulmanyokban. Alapvetden a részvény- és kriptovaluta piacokra
fokuszalnak ezek a vizsgalatok, melyek koziil néhanyat részletesebben is bemutatok a kovetkezd

szakaszban. Els6ként a részvényekre €s részvényindexekre helyezve a hangstlyt.

Pourahmadi et al. (2024) részvénykereskedési modelleket vizsgaltak, amelyek a megerdsitd
tanulast (Reinforcement Learning, RL) és a technikai elemzést kombinaljak, figyelembe véve a

tranzakcios koltségeket. A szerzOk ramutatnak az alap RL modellek korlataira a zajos és
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tobbdimenzios tézsdei kornyezetben és egy modositott Actor-Critic alapu RL modellt javasolnak
a probléma orvoslasara. Az innovacio abban rejlik, hogy az "actor" komponenst harom technikai
elemzési metrikaval (Relative Strength Index, Stochastic Oscillator, és Moving Average
Convergence Divergence) egészitik ki, hogy valdszeriibb és hatékonyabb kereskedési stratégidkat
hozzanak létre. A modell megbizhatosdgat az S&P 500 index pénziigyi adatain végzett
elemzésekkel ellendrizték. Az eredmények jelentds javulast mutattak a hagyomanyos kereskedési
stratégidkhoz képest. A javasolt modell 11,23%-os 4tlagos éves hozamot ért el szemben a "buy-
and-hold" stratégia 1,57%-4aval. Emellett a Sharpe-rata is kimagaslo volt, 0,444 a javasolt
modellnél, szemben a "buy-and-hold" 0,057-es értékével. A statisztikai elemzések igazoljak, hogy
a technikai elemz¢s és az RL kombinacidja feliillmulja a hagyomanyos passziv stratégiat. Zhou és
munkatéarsai (2025) az un. IFF-DRL-t (Incremental Forecast Fusion — Deep Reinforcement
Learning) modszerrel kisérleteztek, amely 6tvozi az inkrementélis tanulast, az onfeliigyelt (self-
supervised) iddsortanuldst és a mély megerdsitéses tanulast (DRL) a pénziigyi kereskedés
optimalizalasa érdekében. A modell eldszor az AutoConNet nevii prediktiv haldzattal elorejelzi az
OHLCV (open, high, low, close, volume) iddsorokat, majd ezeket a tényleges adatokkal
kombindlva hoz létre napi és heti szintli inputot az RL modell szaméra. A kisérleteket
tézsdeindexen (Dow Jones, S&P500, Hangseng Index) hajtottdk végre a 2007-2023-as iddszakra
vonatkozoan. A mddszer az online Elastic Weight Consolidation (EWC) algoritmust is alkalmazza
a prediktiv halozat folyamatos frissitésére, igy a modell hatékonyan alkalmazkodik a piaci
rezsimek valtozasaihoz. Az eredmények kiemelkeddek ugyanis a Hangseng indexnél az évesitett
hozam elérte a 103,19%-ot, mikdzben a Sharpe-mutatdé és mas kockazati mutatok is jelentds
javulast mutattak a buy-and-hold stratégiahoz képest. A tanulmény egyértelmiien demonstralja,
hogy az idében adaptiv, jovore fokuszald eldrejelzés integralasa a megerdsitéses tanuldsba
érdemben javitja a kereskedési teljesitményt volatilis piaci kdrnyezetben. Ju, Shen és Ni (2025)
tanulméanyukban azt vizsgaltdk, hogy egy LSTM-alapt eldrejelz6 modellre épitett kereskedési
stratégia képes-e szignifikdns tobblethozamot generalni a hagyomanyos ,buy and hold”
stratégidhoz képest. A szerzOk backtest-alapt teljesitményértékelést végeztek tobb amerikai
részvényre vonatkozdéan ¢és az eredményeket hozam, Sharpe-mutatd, valamint maximalis
visszaesés (maximum drawdown, MDD) alapjan elemezték. A szimulacid soran az LSTM modell
altal generalt vételi és eladasi jelzéseket kovettek, kiegészitve ezeket fix stop-loss és take-profit
szintekkel, ami lehetdvé tette a kockazatkezelés szigoritasat. A stratégia legjobb teljesitményét a
Tesla (TSLA) részvény esetében tapasztaltdk, ahol az évesitett hozam elérte a 41,26%-ot,
mikdzben a Sharpe-mutato6 1,79 volt, mig a maximalis visszaesés mindossze -12,34%. A Microsoft
(MSFT) részvénynél az évesitett hozam 29,47%, a Sharpe-rata 1,12, a maximalis visszaesés pedig

-10,51% volt. Ezzel szemben a buy and hold stratégia hozama ezekben az esetekben rendre 14,85%
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és 12,21% koriil alakult, joval alacsonyabb Sharpe-mutatok mellett (TSLA: 0,58; MSFT: 0,44). A
kutatds eredményei azt mutatjak, hogy az LSTM-alapti dontési logika nemcsak a piaci trendek
eldrejelzésére alkalmas, hanem aktiv kereskedési stratégiak szintjén is képes kimutathatéan jobb
teljesitményt nyujtani. Tovabba az LSTM-modellek altal generalt stratégidk jellemzden kisebb
maximalis visszaeséssel és magasabb hozam/kockéazati mutatokkal mitkddtek, mint a klasszikus
benchmark stratégia. A szerzok hangstlyozzak, hogy az ilyen modellek kiilondsen hatékonyak
lehetnek kozepes idotavokon, ahol az arfolyamsorokban rejld idObeli mintdzatok jol
érvényesithetdk. A tanulmany igy egyértelmiien alatdmasztja, hogy az LSTM-alaptu arfolyam-
elérejelzés nemcsak elméleti, hanem gyakorlati elényoket is kindl a tokepiaci kereskedésben. Shah
et al. (2022) tanulméanya egy mélytanulasi architektirakon alapuld részvénypiaci kereskedési
keretrendszert mutat be, amely a Nifty 50 index mozgasainak automatizalt kereskedését célozza.
A javasolt stratégia alapjat egy halmozott (stacked) CNN-LSTM modell képezi, amely 20 napos
visszatekintési id0szak alapjan elemzi a piaci adatokat. Bar a {6 cél az arak pontos eldrejelzése, a
tanulmany implicit médon egy kereskedési stratégiat is leir, amely ezen predikciokra épiil. A
rendszer a Nifty 50 index zardaranak eldrejelzése alapjan generdl vételi vagy eladasi jelzéseket,
optimalizalva a kereskedési dontéseket. A CNN-LSTM megkozelités hatalmas hozamndvekedést
mutat a hagyomanyos ,,buy and hold” modszerhez képest, amely 10 év alatt 107%-0s hozamot
biztositott, mig a szerzok altal alkalmazott stratégia 342%-o0s tobblethozamot ért el. Az eldrejelzési
értékek szamszerisitése, amely modelljiik célvaltozdja, segithet a kereskeddknek a kereskedési
beallitasok azonositasaban, kiilondsen az opcids szarmaztatott tigyletek esetében. Cheng et al.
(2022) a kutatasukban egy iddsor-modellt vizsgaltak, amely mélytanulast és integralt
indikatorvalasztasi modszert alkalmaz a részvényarfolyamok eldrejelzésére és a kereskedési
stratégiak kialakitasara. A javasolt keretrendszer tehat egy hibrid megkozelitésre €piil, mely a
pénziigyi technikai indikatorok automatikus szelekciojat kombinalja a mélytanulasi modellekkel.
A kulcsfontossagu eleme a stratégianak, hogy a kivalasztott technikai indikéatorok alapjan general
vételi és eladasi jelzéseket, melyek kozvetleniil befolyasoljak a kereskedési dontéseket. A modell
teljesitményét Tajvan részvénypiaci adatain tesztelték, kiillonds figyelmet forditva a tényleges
kereskedési profitok értékelésére. A kisérleti eredmények igazoltdk, hogy a javasolt modell
jelentds kereskedési profitot képes elérni. Konkrétan, a modell 30 napos tesztidészakban 4,5%-0s
brutté hozamot realizalt, szemben a "buy-and-hold" stratégia 0,5%-os veszteségével. A tanulmany
hangsulyozza a technikai indikatorok és a mélytanulds szinergikus alkalmazasanak elényeit a

megbizhatdbb és profitabilisabb algoritmikus kereskedési stratégiak kialakitasdban.

A tanulmanyok szempontjabol a masik népszerii eszkdzosztalyban a kriptovalutdk szamitanak.
Ezek koziil is bemutatok néhadny empirikus eredményt az aldbbiak szerint. Jing és Kang (2024)

kutatasukban egy automatizalt kriptovaluta kereskedési stratégiat mutatnak be, amely egy egylittes
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(ensemble) mély megerdsitd tanulasi (DRL) modellt alkalmaz, kiemelten a gyertyaalakzatok
(candlestick images) vizudlis informdcidinak értelmezésével. A stratégia 1ényege, hogy a DRL
modszer a tobbfelbontast gyertyaalakzat-képekbdl nyert idébeli és térbeli informécidk alapjan
tanulja meg a komplex piaci mintazatokat és ennek alapjan hozza meg a vételi/eladasi dontéseket.
A modell teljesitményét kiilonbozo adatipusokon €s stratégidkon keresztiil értékelték egy 30-napos
tesztiddszakon. A "Candlestick Images" (CI) adatokat hasznald6 DQN modell mutatta a legjobb
teljesitményt a DRL alapu stratégidk koziil, amely 26,12%-0s hozamot ért el a tesztiddszakban.
Ennek Sortino ratdja 0,0344 volt, maximalis visszaesése -2,10%. Ez a stratégia jelentdsen
feliilmulta a hagyomanyos "buy-and-hold" stratégiat, amely 18,54%-0s hozamot és 0,02-es
Sortino ratat produkalt ugyanazon iddszak alatt. A tanulmany hangsulyozza, hogy az egyiittes DRL
megkdzelités, a gyertyaalakzatok atfogd vizualis informacidinak felhasznaldsaval jobb megértést
biztosit a piaci dinamikakrél, ami a hagyoméanyos moddszereknél hatékonyabb és profitabilisabb
kereskedési dontésekhez vezethet a volatilis kriptovaluta piacokon. Omole és Enke (2024)
tanulmanya mélytanuldsi modelleket alkalmaz a Bitcoin arfolyamirdnyanak eldrejelzésére és
empirikusan Osszehasonlitja az ezekre az eldrejelzésekre ¢épiild kereskedési stratégiak
profitabilitasat. A kutatas kiilonb6z6 mélytanulasi modelleket (CNN-LSTM, LTSM, TCN) és az
ARIMA (benchmark) modellt hasonlitja 0ssze, on-chain adatok felhasznalasaval és
jellemzoévalasztasi modszerek (Boruta, genetikai algoritmus, LightGBM) alkalmazasaval. A
kereskedési stratégia 1ényege, hogy a Bitcoin arfolyamiranyanak predikcidja alapjan general vételi
vagy eladasi dontéseket. A szimulalt kereskedési eredmények alapjan a "Long and short" stratégia
mutatta a legkiemelkeddbb teljesitményt, 6653,74%-0s éves hozammal és 1,85-6s Sharpe-rataval.
Ez jelentdsen feliilmulta a "Long-only buy-and-sell" (437,24% hozam, 0,13 Sharpe-rata) és a
"Short-only buy-and-sell" (1084,16% hozam, 0,18 Sharpe-rata) stratégidkat. A tanulmany
hangsulyozza tovabba, hogy a mélytanulasi modellek ¢és a gondos jellemzdvalasztas
kulesfontossagu a kriptovaluta piac volatilis és komplex kdrnyezetében valo sikeres €s profitabilis
navigalashoz. Ghadiri és Hajizadeh (2025) tanulmanya egy fejlett, mesterséges intelligencian
alapulo kereskedési rendszert mutat be, amely a kriptodevizak magas volatilitasara reflektal. A
szerzOk kétlépcsds megkozelitést alkalmaznak: eldszor az XGBoost algoritmussal valasztjak ki a
leginformativabb valtozokat (pl. piaci, technikai, makrogazdasagi ¢és blokkldnc-adatok koziil),
majd ezekre épitve egy mély tanulasi modellt valositanak meg, amely LSTM, BiLSTM ¢és GRU
rétegekkel general vételi és eladasi jelzéseket. A modellt Bitcoin és Ethereum adatokon tesztelték
(2017-2023 kozotti idészak) €s az eredmények szerint a javasolt stratégia jelentOsen tulteljesitette
a buy-and-hold megkozelitést. A Bitcoin esetében a GRU-XGB modell 24,85%-o0s évesitett
hozamot és 0,514-es Sharpe-mutatot ért el, mig a referencia buy-and-hold stratégia csupan -8,9%-

os hozamot ¢és 0,01-es Sharpe-értéket produkalt. Az Ethereum esetében az LSTM-XGB modell
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volt kiemelkedd a 90,26%-o0s évesitett hozamaval és 1,22-es Sharpe-mutatdval. A tanulmany
emellett Wilcoxon-probaval —statisztikailag is alatdmasztja a modellek szignifikans
tobbletteljesitményét, kiillonésen a GRU ¢és BILSTM architekturak esetében. A szerzok
hangsulyozzak a blokkldnc-valtozok jelentdségét és a mély megerdsitéses tanulas gyakorlati
elényeit, ugyanakkor ramutatnak a talilleszkedés, az adattelitettség és a hiperparaméter-
optimalizalas kihivésaira is. Kang, Hong és Kim (2025) tanulmanyukban a mélytanulas alapu
arfolyampredikcio és a technikai indikatorok kombinalt alkalmazéasaval vizsgaltak a kriptovaluta-
kereskedési stratégidk hatékonysagat. A kutatds célja az volt, hogy az eldrejelzési pontossagot
kihasznélva olyan kereskedési dontéstamogatd rendszert hozzanak létre, amely képes javitani a
hozam-kockazat aranyt kiilonb6z6 kriptoeszkozok (Bitcoin, Ethereum és Ripple) esetében. A
szerzOk tizenkét kiilonb6z6 deep learning architekturat, koztiik SegRNN, Transformer és
TimesNet modelleket alkalmaztak, majd ezeket kiilonféle technikai indikéatorokkal (Bollinger
Bands, RSI és MACD) kombinaltak a kereskedési stratégidk szimulacidjaban. A backtesztelések
négy eltérd idéperidduson (30 perces, 1 6rés, 4 6ras, napi) zajlottak €s a teljesitményértékelés soran
a hozam, a maximalis visszaesés (Max Drawdown), valamint a Sharpe-mutatd alapjan
hasonlitottdk Ossze az eredményeket. A legjobb teljesitményt az ETH piacdn elért stratégia
nyujtotta, amely a TimesNet modellt Bollinger Bands indikatorral kombinalta. Az igy kialakitott
stratégia hozama elérte a 3,19%-ot, mikdzben a maximalis visszaesés -7,46%, a Sharpe-mutato
pedig 3,56 volt, ami jelentésen meghaladta a buy-and-hold referenciaértékeket. A tanulmany
eredményei azt mutatjak, hogy bar a mélytanulé modellek 6nmagukban is pontos eldrejelzéseket
képesek produkalni, a technikai indikéatorokkal t6rténd kombindldsuk tovabb noveli a kereskedési
stratégidk hatékonysagat. A kutatds kiilonosen kiemeli a kdzepes idétavu (4 oras) eldrejelzések
gyakorlati elényeit, valamint a deep learning modellek ¢és technikai indikatorok szinergikus
alkalmazasanak lehetdségeit a kriptovaluta piacokon. Viéitez et al. (2024) kutatdsukban az
Ethereum arfolyamanak eldrejelzésére és a kapcsolodo befektetési stratégidk teljesitményének
értékelésére fokuszalnak, kiilondsen a gépi tanuldsi modellek gyakorlati kereskedési
hasznosithatosagara. A szerzok kiilonb6z6 modelleket, tobbek kozott LSTM, GRU és SVM
alkalmaztak egy mérsékelten volatilis és egy erdsen ingadoz6 piaci iddszakra vonatkozoan. A
modellekre épiild kereskedési stratégidkat kumulativ hozam és Sharpe-mutatd alapjan értékelték
¢s Osszehasonlitottdk a passziv ,,buy-and-hold” stratégidval. A legeredményesebb stratégia a
masodik, volatilisebb id0szakban sziiletett, amelyet az LSTM modellre épitett aktiv kereskedési
megkdzelités produkalt. A tesztelés soran kiemelkedden alacsony veszteségarannyal miukodott,
mikdzben az évesitett kumulativ hozam t6bbszdrdse volt a referencia buy-and-hold stratégianak.
Az els6é periddusban a GRU modell Pearson-féle jellemzdvalasztassal kombinalva 373,4%-o0s

kumulativ hozamot ért el, mig ugyanebben az iddszakban a buy-and-hold stratégia hozama
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minddssze 91,9% volt. Az eredmények azt is mutatjak, hogy a legjobb aktiv stratégia Sharpe-
mutatdja (1,36) lényegesen meghaladta a benchmark referenciaértékét (0,52), ami egyértelmiien
jelzi a kockazati hozamarany jelentOs javulasat. A tanulmany kiilon érdeme, hogy a gépi tanulasi
modellek nemcsak az arfolyam irdnyét voltak képesek sikeresen eldre jelezni, hanem olyan
megbizhatd kereskedési stratégidkat is generaltak, amelyek szignifikansan feliilteljesitették a
passziv befektetési megkozelitéseket. Az eredmények kiilondsen meggy6zdek a nagy volatilitasa
1d6szakokban, ahol a hagyomanyos buy-and-hold gyakran alacsonyabb hozamot és magasabb
kockazatot eredményezett. Mindez alatdmasztja, hogy a megfelelden validalt gépi tanulasi
modellek kiilléndsen az LSTM ¢és GRU halozatok, képesek a kriptopiacok eldrejelzésének és
kereskedési stratégidinak megbizhato alapjaul szolgalni. A legtobb tanulmany hangsulyozza, hogy
a hozamok bruttoként jelennek meg, azaz a kiilonféle adok. tranzakcids €s egyéb koltségek
figyelembe vétele nélkiil torténik a vizsgalat. A 2. tablazat a kereskedési stratégidkkal kapcsolatos

szakirodalmak Sharpe-mutatdit tartalmazza a buy-and-hold és az aktiv stratégiak vonatkozasaban.

2. tablazat: A Sharpe-mutatok alakulasat bemutaté 6sszefoglalé tablazat

Szerzo Instrumentum Sharpe (buy-and-hold) | Sharpe (aktiv stratégiak)
Pourahmadi et al. (2024) S&P 500 index 0,057 0,444
Juetal. (2025) Tesla, Microsoft 0,580 1,790
Omole és Enke (2024) Bitcoin 0,130 1,850
Ghadiri és Hajizadeh (2025) | Bitcoin, Ethereum 0,010 0,514
Viéitez et al. (2024) Ethereum 0,520 1,360

Forras: sajat szerkesztés

2.9. Szakirodalmi attekintés a volatilitas és az elorejelz6 modellek teljesitményének

kapcsolatarol

A pénziigyi idésorok sajatossdga, hogy gyakran nem staciondriusak, ami azt jelenti, hogy
statisztikai tulajdonsagaik, kiilondsen a volatilitasuk, idével valtoznak. Ez a dinamikus viselkedés
jellemzden alacsony volatilitasi és magas volatilitdsu, stabil ¢és turbulens periodusok
valtakozasaval jar egyiitt, ami komoly kihivast jelent a hagyomanyos, statikus eldrejelzé modellek
szamara. Ezek a mddszerek nem képesek kelléképpen alkalmazkodni a hirtelen valtozasokhoz,
ami ronthatja predikcids pontossagukat és robusztussagukat. Az elmult évtizedben azonban a gépi
tanulasi (ML) és mélytanuldsi (DL) moddszerek forradalmasitottdk az iddsor-eldrejelzést, uj
lehetdségeket nyitva meg a volatilitas explicit figyelembevételére a modellezés sordn. Ez a
szakirodalmi attekintés azokat az gépi €és mély tanulds (ML/DL) alapu megkozelitéseket mutatja
be, amelyek nem feltétleniil a volatilitds eldrejelzésére koncentralnak, hanem arra, hogy az
eldrejelzd rendszerek képesek legyenek adaptivan kezelni a volatilis kornyezetet, ezéltal stabilabb

¢s pontosabb predikcidkat szolgéltatni a kiillonb6zo piaci rezsimekben. Mindez pedig hozzajarul a
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modellek volatilitas-érzékenységének kezeléséhez, ami nagyobb becslési pontossagot

eredményez.
2.9.1. Rezsimvaltdo mechanizmusok alkalmazasa, avagy adaptacio a valtozo piaci koriilményekhez

A piaci viselkedésben megfigyelhetd, eltérd volatilitast ,,rezsimek” felismerése és kezelése
alapvetd fontossagii a robusztus eldrejelzés szempontjabol. A rezsimvaltdé mechanizmusok
integralasa az eldrejelzé modellekbe lehetdvé teszi, hogy a rendszer dinamikusan alkalmazkodjon
a piaci allapotok valtozasaihoz. Ezéltal a modell predikcidja mindig az aktudlis volatilitasi
kornyezetre optimalizalhatd. A rejtett Markov-valtd (Hidden Markov Model, HMM) modellek
sz¢les korben alkalmazott statisztikai keretrendszerek a rezsimvaltas modellezésére, és gyakran
képezik a gépi tanuldsi alapt adaptiv rendszerek magjat. Zhang és Zhang (2022) tanulmanyukban
egy Markov-rezsimvaltasos diffizios modellt alkalmaznak barrier opcidk aranak
meghatarozasara, kiilonds tekintettel a gazdasagi kornyezetben bekovetkezd strukturalis
valtozasok hatasara. A klasszikus Black—Scholes kerethez képest a javasolt modell lehetdvé teszi
a volatilitas és a kockazatmentes kamatlab idébeli valtozasat, amelyeket Markov-lanc vezérel. A
modell validalasédhoz kiterjedt numerikus kisérleteket végeztek, valamint illesztették az S&P 500
index adataihoz, ahol Osszehasonlitottdk a klasszikus Black—Scholes arakkal. Az empirikus
vizsgalatok soran is bebizonyosodott, hogy a Markov-rezsimvaltasos modell jobban megragadja a
volatilitas-klaszterezés és a vastag eloszlasi szélii hozamok jellemzdit, igy az opcios éarazas
pontossaga javul. Carpinteyro és munkatarsai (2021) tanulmanyukban a nemesfémek (arany, eziist,
platina) napi hozamait modellezik egy komplex sztochasztikus struktiraval. Az alkalmazott
Markov-rezsimmodell lehetévé teszi, hogy a piaci allapotok fiiggvényében valtozzanak a fobb
paraméterek. Ez a modell képes kezelni a volatilitds-klaszterezést, a nem szimmetrikus
eloszlasokat ¢és a strukturdlis toréseket is. Az eredmények szerint az arany stabilabb
rezsimdinamikat mutat, mig az eziist esetében gyakoriak a nagy volatilitdsu rezsimvaltasok. A
Markov-struktara jol visszaadja a hozamsorok idében valtozd jellemzdit és nagyobb
rugalmassagot biztosit, mint az id6ben allandé paraméterti modellek. Shi (2023) a hosszitava
memoria algoritmusok és a rezsimvaltas kozotti ambivalencidt vizsgalja a sztochasztikus
volatilitdas (SV) modellezésén beliil. A szerz6 bemutatja, hogy a Markov-rezsimvaltassal
tamogatott modell a szimulaciok alapjan képes megkiilonbdztetni a valdodi hosszatavii memoria €s
a rezsimvaltds okozta torzulasokat, valamint konzisztens becslést nyljt a hosszii memoria
paraméterére. Az S&P 500 index 2007-2019 kozotti napi hozamain végzett empirikus vizsgalat
igazolja a modell gyakorlati elényeit. Tobbek kozott kimutathatod, hogy a jelentds hosszatava

memoria kizardlag a magas volatilitasu allapotban van jelen, mig az alacsony volatilitast
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periddusok rovidtdva memoriat mutatnak. A tanulmany hangstilyozza, hogy a volatilitasi allapotok

rezsimfiiggd kezelése fontos szerepet jatszhat a kockazatmenedzsment stratégiak kidolgozasaban.

A mélytanulas teriiletén a rezsimkapcsoldval ellatott DNN-hibrid modellek igéretes eredményeket
mutattak. Ezek a modellek a neurdlis halozatok szekvencidlis adatfeldolgozasi és nemlineéris
mintazattanulasi képességét otvozik egy rezsim-érzékeny modullal. Avinash et al. (2024)
tanulmanyanak célja a romland6 zoldségféleék (paradicsom, hagyma és burgonya) aranak pontos
eldrejelzése, kiilonods tekintettel a piaci arak nemlinedris és nemallando természetére. A szerzdk
Hidden Markov Modellek (HMM) és mélytanulési (DL) modellek (MLP, RNN, GRU és LSTM)
hibridizacidjat javasoljak az arak elorejelzési pontossaganak ndvelésére. A HMM rejtett
allapotainak alkalmazasa jellemzok kinyerésére szolgal, amelyeket ezutan a DL modellek
bemeneti valtozoiként hasznalnak. A kutatds soran egy valds adatbazis, az Azadpur Mandi piacon
(Delhi) rogzitett heti arakat hasznaltdk 2006-2023 kozott. Az eredmények szerint a HMM-mel
kombinalt DL modellek szignifikdnsan javitjak az eldrejelzési teljesitményt az alap DL
modellekhez képest, kiilondsen turbulens piaci koriilmények kozott. A HM-RNN és HM-LSTM
modellek kiemelkedtek, kiilonosen alacsonyabb hibaértékek, amit a Diebold-Mariano tesztek is
megerdsitettek. A tanulmany hangsulyozza a hibrid modellek interpretalhatosagat, robusztussagat
¢s alkalmazhatosagat mas nemlinearis, volatilis idésorok elérejelzésében is. Sivakumar (2025)
tanulmanya egy j, HMM (Hidden Markov Model) és LSTM (Long Short-Term Memory)
halézatokat 6tvoz6 modellt mutat be az inflacio eldrejelzésére. A szerzd célja a gazdasagi iddsort
jellemzd rejtett allapotok és azok statisztikai jellemzdinek (atlagok) integralasa az LSTM bemeneti
valtozoi kozé, ezzel javitva a modell prediktiv teljesitményét és értelmezhetdségét. Az adatgytijtést
¢s eldfeldolgozast kovetden a HMM segitségével azonositotta a gazdasagi ciklusokat reprezentald
rejtett allapotokat, majd ezeket felhasznalta az LSTM modellek tanitdsahoz. Az eredmények azt
mutatjak, hogy a HMM-bdl szarmazo jellemzok jelentdsen javitjak az eldrejelzések pontossagat,
kiilonosen a rovid tava (1 éves) eldrejelzések esetén. A modell értelmezhetdségét az integralt
gradiens modszerrel vizsgaltdk, amely betekintést nyujtott a legfontosabb gazdasagi tényezdok
hatasaba. A hosszabb tava (2,5 éves) eldrejelzések esetén a modell teljesitménye csokkent, de a
volatilitas mérséklddott. Osszességében a HMM-LSTM fliziés modell igéretes megkozelitést kinal
az inflacios elorejelzések pontossiaganak és értelmezhetdségének javitasara. Aydogan-Kilic és
Selcuk-Kestel (2023) kutatasukban egy pénziigyi idésorokra adaptalt hibrid modellt mutat be,
amely a Recurrent Neural Network (RNN) és a Hidden Markov Model (HMM) modszereit 6tvozi.
A cél a HMM paraméterérzékenységének csokkentése €s a globalis maximum elérése az RNN
tanulasi képességeinek kihasznalasaval. A modell Gjdonsaga, hogy a veszteségfiiggvényt nem a
maximalis valoszinliségre, hanem kozvetleniil az arfolyamok eltérésére definilja, igy a predikciok

kozelebb kertilnek a valos értékekhez. A szerzok egy-, két- és tobbvaltozos esetekben is vizsgaltak
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a modell teljesitményét az S&P 500, Nasdaq ¢s EUR/USD napi adatokon. Az eredmények szerint
a hibrid modell szignifikansan jobb eldrejelzési pontossagot nyujt, kiillondsen az erdsen korrelalt
valtozok esetén. A modellt 6sszehasonlitottak klasszikus HMM, RNN, valamint LSTM és GRU
modellekkel is és a legtobb esetben a hibrid megkdzelités bizonyult a leghatékonyabbnak. A
tanulmany kiemeli a HMM interpretalhatésdgat és az RNN tanulasi képességeit, valamint
bemutatja, hogyan lehet ezeket kombinalni a pénziigyi rendszerek allapotainak pontosabb
feltérképezésére. Mari €s Mari (2023) az energiahordozok aranak eldrejelzésével foglalkoztak,
melyhez olyan modellt fejlesztettek, ami képes kezelni a piaci rezsimek valtakozasat mindezt
kombinalva a gépi tanulds lehetdségeivel. A szerzOk altal kidolgozott hibrid moddszer az
alaprezsimet egy atlaghoz visszatérd diffuzios folyamatként veszi figyelembe, mig a masodik
rezsim miikodését egy mély neurdlis halozat (DNN) predikcidi vezérlik. Az attorést az jelenti,
hogy a rezsimek kozti valtds nem egy rejtett Markov-lancon alapul, hanem a DNN predikcids
valosziniisége hatarozza meg a dinamikat. A modellben tobb LSTM-rétegbdl 4116 RNN-struktirat
alkalmaznak, amit egy konvolucids és egy pooling réteg el6z meg, ezaltal lehetové téve a
szekvencialis, nemlinearis Osszefliggések észlelését. Az empirikus vizsgalat harom
energiahordozora (villamos energia, foldgaz, nyersolaj) terjedt ki és kimutatta, hogy a javasolt
modell jelentds pontossaggal képes visszaadni a loghozamok négy f6 momentumat (atlag, szoras,
ferdeség, csucsossag), megeldzve két klasszikus rezsimvaltdo modellt (egy diffizids és egy ugras-
diffizios Markov-modellt). A modell tovabbi eldnye, hogy kevesebb paramétert igényel,
mikdzben flexibilitast nyu;jt a turbulens idészakok kezelésére. A DNN-alapu rezsimvaltas lehetové
teszi a prediktiv struktardk kihaszndldsat a volatilitds 1dofliggd adaptalasdban. A szerzok
hangsulyozzak a moédszer gyakorlati jelentdségét kockdzatkezelés ¢és fedezeti stratégiak
szempontjabol. A szerzOparos (Mari és Mari, 2025) késébbi tanulmanyukban egy 1j modszertant
mutat be arupiaci (konkrétan foldgaz) arfolyamok sztochasztikus modellezésére, amely mély
neuralis hdlézatokra (DNN) épiil. A szerzdk célja az volt, hogy a piaci &rmozgésok legfontosabb
tulajdonsagait felhasznaljak (4tlaghoz valo visszatérés, a hirtelen fellépd volatilitds és az erds
nemlinearis hatasok) és egy adatvezérelt DNN-modell révén modellezzék, amely nem igényel
bonyolult paraméterbecslést. A DNN hibrid architektiraja konvolucios rétegeket, LSTM rétegeket
¢és egy Softmax kimeneti réteget hasznal, lehetévé téve a feltételes valoszinliségi eloszlasok
becslését, amelyekbdl Monte Carlo modszerrel teljes arfolyampélyak szimulalhatok. A modell jol
megragadta a természetes gdz arfolyamanak atlaghoz visszatéré és volatilis dinamikajat. A
tanulmany kiilonosen kiemeli, hogy a Softmax-alapu valdsziniiségi becslés révén a DNN nem
csupan pontbecsléseket nyujt, hanem teljes eloszldsokat is képes reprezentdlni. A DNN
megkdzelités tovabbi elénye, hogy hatékonyan kezelhetd nemallandd (nonstationary) piaci

koriilmények kdzott is, mivel konnyen tjratanithaté 0j adatokkal. Osszességében a tanulméany egy
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paradigmavaltd, adatalapt irdnyt mutat a pénziigyi arfolyammodellezésben, kiillondsen arupiaci

1id6sorok esetén.

2.9.2. A relevans volatilitasi informaciok fokuszalt figyelembevétele az eldrejelzé modellekben

crer

képviselik, forradalmasitva a szekvencidlis adatok feldolgozéasat. Ezek a mechanizmusok lehetévé
teszik a modellek szamdra, hogy szelektiven fokuszaljanak a bemeneti idésorok legrelevansabb
részeire az eldrejelzés soran. Ez a képesség kiilondsen hasznos a volatilis pénziigyi idésorok
esetén, ahol bizonyos multbeli események vagy periddusok (hirtelen piaci sokkok) nagyobb
jelentdséggel birhatnak a jovobeli eldrejelzés szempontjabol, €s a modellnek ezt figyelembe kell

vennie.

Ouyang et al. (2021) tanulméanyukban egy figyelem alapa LSTM modellt fejlesztettek a kinai
pénziigyi piac szisztematikus kockéazatdnak korai eldrejelzésére. A szerzok egy tobbdimenzios,
nemlinedris megkdzelitést javasolnak, amely a hagyomdanyos pénziigyi kockazati mutatok és
volatilitds mellett figyelembe veszi az online kozdsségi platformokon megjelend halozati
véleményindexet is. Az empirikus vizsgalat soran a kutatok 6sszehasonlitottak az attention-alapti
LSTM modellek teljesitményét kiilonféle benchmark modellekkel, mint az ARIMA, SVR és
hagyoméanyos BPNN. Az eredmények egyértelmiien azt mutattdk, hogy az Attention-LSTM
modell kiilonosen a halozati véleményindex bevondsaval jelentds javulast mutatott a predikcids
teljesitményben. A modell sikerének kulcsa abban rejlik, hogy az figyelem mechanizmus révén a
rendszer képes volt szelektiven fokuszalni a predikcid szempontjabol leginkdbb relevans
jellemzdkre, legyenek azok pénziigyi mutatok vagy szoveges informaciok. Ez kiilondsen
fontosnak bizonyult a piac volatilitdsat ¢és instabilitdsat reprezentdld valtozok esetében. A
figyelemmechanizmus hatékonyan segitette a modell alkalmazkodasat a dinamikusan valtozé
gazdasagi kornyezethez ¢és tamogatta a robusztus, megbizhatdé eldrejelzések készitését.
Osszességében a tanulméany hozzajarul a pénziigyi kockdzatmodellezés azaltal, hogy a volatilitast
nem csupan kiegészitd szempontként kezeli, hanem a prediktiv teljesitmény egyik meghatdrozo
elemeként. Zhang ¢és szerzotarsai (2023) tanulmanyukban egy Osszetett, figyelemalapu
mélytanulasi modellt javasolnak a részvényarfolyamok eldrejelzésére, amely a konvolacids
neurdlis haldézat (CNN), a kétiranyl hossza-rovid tavii memoriahdlozat (BiLSTM), valamint az
attention mechanizmus integraciojan alapul. A modell célja a pénziigyi idésorok jellemzdinek
hatékonyabb megragadasa, kiilonds tekintettel a nemlinearis dinamikédra, a hosszu tava
fliggdségekre €s a fontos iddpontok automatikus azonositasara. A CNN komponens lokalis
mintdzatokat detektal, mig a BILSTM képes a visszamendleges ¢és el6remutatd iddébeli

Osszefiiggések feltardsara. Az attention réteg ezekre az iddsoros rejtett allapotokra alkalmaz
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stlyozast, kiemelve azokat az idOpillanatokat, amelyek az eldrejelzés szempontjabol legnagyobb
jelentéséggel birnak. A tanulmany szerint az attention mechanizmus a BiLSTM kimenetein
miikddik, és a relevancia sulyokat egy tanulhaté matrix segitségével generalja, amely a rejtett
allapotok belsd jellemzdin (nem kiilsé valtozokon) alapul. Az empirikus validalas sordn a modellt
a CSI 300 index, valamint tovabbi harom kinai és nyolc nemzetkdzi részvényindex (pl. AEX,
FTSE, HSI) adatai alapjan tesztelték. A CNN-BiLSTM-Attention modell minden esetben
feliilteljesitette a klasszikus LSTM, CNN-LSTM ¢és CNN-LSTM-Attention architekturakat.
Példaul a CSI 300 index esetében a modell MAPE értéke 1,023% volt, szemben az LSTM modell
1,877%-o0s értékével, mig az RMSE 64,85-re csokkent, és az R? érték 0,985-re javult. A modell
robusztussagat az is alatdmasztja, hogy kiilonféle piaci struktarak mellett (fejlett és fejlodd piacok)
is konzisztens teljesitményt mutatott. A szerzok kiemelik, hogy az attention mechanizmus jelentds
mértékben javitja az elérejelzés pontossagat azaltal, hogy dinamikusan azonositja és sulyozza a
dontéshozatalhoz legfontosabb iddpillanatokat. A tanulmany hozzéjaruldsa abban all, hogy egy
altalanosan alkalmazhat6, mégis adaptiv architekturat kinal, amely kiillondsen alkalmas pénziigyi
idoésorok komplex, rezsimvaltasokkal ¢és rejtett mintdzatokkal jellemezhetd dinamikajanak
modellezésére. Yu, Feng és Liu (2025) tanulmanyukban egy Uj, adaptiv Sharpe-rata-alapt
Temporal Fusion Transformer modellt (AS-TFT) mutatnak be, amely a pénziigyi idésortipusu
elorejelzések soran nem csupan a predikcids pontossidgot, hanem a kockazattal sulyozott
megtériilést is figyelembe veszi. A szerzok kiinduldpontja az a felismerés, hogy a hagyomanyos
mély tanulasi modellek ugyan képesek komplex, hosszu tava id6beli 6sszefiiggések tanulésara,
am jellemzden kizarolag hibaminimalizalo (pl. MSE) veszteségfiiggvények alapjan
optimalizalnak, figyelmen kiviil hagyva a pénziigyi dontéshozatalhoz kulcsfontossagl kockazat-
hozam aranyokat. Az AS-TFT modell kiilonlegessége, hogy a Sharpe-ratat nem csupan értékelési
mutatoként, hanem tanitasi célfiiggvényként is integralja. Ez azt jelenti, hogy a haldzat
eldrejelzéseit nem csupan a tényleges armozgasokhoz valo illeszkedés, hanem a portfolid
teljesitményéhez vald hozzajarulas alapjan sulyozza, figyelembe véve a volatilitast, mint implicit
kockazati tényezot. A modell figyelemmechanizmusa a Temporal Fusion Transformer
architektiran alapul, amely tobbszords onfigyeld (multi-head self-attention) rétegeket alkalmaz az
id6beli Osszefiiggések kiemelésére. A modell tanitdsa sordn reinforcement learning elemeket is
alkalmaztak, amelyek lehetdvé tették a tanulds sordn a Sharpe-rata mint jutalomfliggvény
folyamatos adaptalasat a piaci kornyezethez. Az AS-TFT teljesitményét tobbféle eszkdzosztalyon
részvényindexeken, kriptovalutdkon és arupiaci termékeken is validaltak. Az eredmények alapjan
az AS-TFT nemcsak alacsonyabb RMSE és MAPE értékeket ért el, hanem jelentdsen magasabb
Sharpe-ratat biztositott a benchmark modellekhez (ARIMA, LSTM, standard Transformer) képest.

Ezen tulmenden a modell a Sortino-mutaté tekintetében is javulast mutatott, kiildndsen a volatilis
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idészakokban. Osszességében a tanulmany hozzajaruldsa abban 4ll, hogy a pénziigyi mélytanulasi
modellezés soran nemcsak a prediktiv pontossagot, hanem a kockazatérzékeny optimalizalast is
elétérbe helyezi, egy olyan architektaraval, amely hatékonyan 6tvozi a transformer tipusa
figyelemmechanizmust, a portféliomenedzsment céljait és a megerdsitéses tanulds eldnyeit. Az
AS-TFT ezzel nemcsak tudomanyos Gjdonsagot, hanem gyakorlati alkalmazhatosagot is kinal
kockazatérzékeny befektetési dontések tamogatdsadhoz. Li és Xu (2024) tanulmanya a
részvényarfolyam-eldrejelzés pontossaganak novelését célozza a generativ adverzalis haldzatok
(GAN) ¢és transformer-alapt figyelemmechanizmusok 6tvozésével. A modell az Apple hatéves
részvénypiaci adataira épiil és kiegésziil kiillonféle technikai indikatorokkal (pl. mozgodatlagok,
Bollinger-savok, Fourier-komponensek), piaci hangulati mutatokkal (FinBERT elemzés alapjan),
valamint volatilitds- és makrogazdasagi indikatorokkal (pl. VIX index, allampapirhozamok). A
GAN komponens a szintetikus adatok generalasaval segiti a robusztus tanulast, mig a transformer-
alapu figyelem lehet6vé teszi, hogy a modell fokuszaljon a legrelevansabb multbeli mintazatokra.
A pénziigyi értékelés soran a modell altal eldre jelzett befektetési dontések Osszehasonlitasra
keriilnek a valos piaci hozamokkal. Az Apple részvényekre alkalmazott stratégia alapjan a modell
atlagos eldrejelzett ROI-ja 30,27%, mig a tényleges ROI 36,88% volt. A Sharpe-mutat6 kozel
azonos lett, azonban a Treynor-mutatd és a Jensen-alfa esetén mar nagyobb eltérés mutatkozott.
Ez arra utal, hogy bar a modell jol képes megragadni a piaci trendeket, bizonyos kockazati
jellemzoket, mint példaul a szisztematikus kockéazat alulbecsiilhet. A modell teljesitményét az
Amazon, Microsoft és Google részvények esetében is tesztelték €s a standardizalt RMSE-értékek
alapjan azoknal is versenyképes eldrejelzési teljesitményt mutatott. Az eredmények szerint a GAN
¢s figyelemmechanizmus kombinacidja igéretes eszkdz lehet pénziigyi eldrejelzések és
kereskedési stratégiak tamogatasaban. Luo et al. (2024) tanulmanyénak célja a részvények kozotti
rovid tava korrelacios viszonyok elérejelzése mélytanulasi architekturak segitségével, kiilonos
tekintettel a nemlinearis és idében valtozd Osszefiiggések megragadasara. A szerzk a CLATT
(CNN-BIiLSTM-Attention) nevli hibrid modellt fejlesztették ki, amely 6tvozi a konvolucios
halézatok lokalis mintazatfelismerd képességeit, a BiLSTM iddsorfiiggdségeket feltard
struktardjat, valamint az figyelem mechanizmus szelektiv fokuszalasi tulajdonsagait. Az
elérejelzések pontossagat az S&P500 index adatain tesztelték és Osszehasonlitottdk tobb
alapmodellel, koztiik LSTM, BiLSTM ¢és CNN-only konfiguraciokkal. Az eredmények alapjan a
CLATT modell minden 0sszehasonlitasban szignifikansan jobb teljesitményt nytjtott, kiilondsen
a prediktiv RMSE ¢és MAE mutatok terén. Kiemelendd, hogy a modell kifejezetten jol teljesitett
magas volatilitdsti periddusokban is, ahol maés algoritmusok gyakran thlilleszkednek vagy
elveszitik prediktiv erejiiket. A tanulmany hangsulyozza, hogy az figyelem mechanizmus segit

azonositani azokat az iddszakokat a multban, amelyek kiilonos jelentdséggel birnak a jovobeli
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korrelacios struktardk meghatarozasaban, ezaltal a volatilis, strukturalisan véltakoz6 piaci
kornyezethez valo adaptaciot is eldsegiti. A modell érzékenysége a piaci sokkokra és atmeneti
rezsimekre kiilondsen fontossa valik pénziigyi valsaghelyzetek vagy hirtelen piaci iranyvaltasok
esetén. A szerzOk szerint ez a megkozelités nemcsak az eldrejelzési teljesitményt javitja, hanem
hozzajarulhat a kockazatalapti dontéstdmogatds pontossdgdhoz portfolidoptimalizalas és
eszkodzallokacio terén is. Osszességében a CLATT architektira nemcsak a mély tanulasi modellek
predikcids potencidljat demonstralja, hanem ramutat arra is, hogy a volatilitas adaptiv kezelésére
alkalmas komponensek kulcsszerepet jatszhatnak a pénziigyi elérejelzd rendszerek fejlodésében.
A tanulmany igy fontos hozzajarulést jelent a volatilitasérzékeny mesterséges intelligencia-alapt

elorejelzési kutatasok terén.

2.10. A vizsgalt idészak (2016-2022) globalis pénziigyi és gazdasagpolitikai, sajatossagai,

valamint ezek hatasa a pénziigyi piacokra

A pénziigyi piacok elOrejelzésére vonatkozd gépi tanuldsi modellek elemzése soran fontos
figyelembe venni a vizsgélt iddszakok globalis pénziigyi és gazdasagpolitikai kdrnyezetét, mivel
ezen tényezok alapvetden befolyédsoljak a piaci volatilitast és a kiilonb6z6 pénziigyi eszkozok
arainak alakulasat. A kovetkezdkben az altalam vizsgalt harom id6szak meghatarozé sajatossagait
¢s azok hatédsait mutatom be a globalis gazdasagi helyzetre és a pénziigyi piacokra vonatkozoan,

kiilonds tekintettel a részvények, kriptovalutdk, arupiaci termékek és devizaparok esetében.
Nyugalmi iddszak (2016. januar 1. — 2018. janius 30.)

Az id6szak elsO fele a globalis gazdasag lassu, de stabil novekedését hozta, amely a 2008-as
pénziigyi valsag utani helyreallitdshoz kapcsolddott. Az alacsony kamatlabak és a kozponti bankok
altal végrehajtott mennyiségi lazitashoz kothetd (quantitative easing - QE) politikak dominaltak a
fejlettebb gazdasagokat, kiilonosen az Egyesiilt Allamokat és az Eurozénat (Caldentey, 2017). A
pénziigyi piacok szdmdara az ilyen politikdk alacsony volatilitadst eredményeztek, kiilondsen a
részvénypiacokon, bar egyes iparagak, mint az energia- €s banyaszati szektorok, nagyobb
aringadozasokkal szembesiiltek (Chen et al., 2024). A Brexit népszavazds 2016-ban varatlan
politikai és gazdasagi bizonytalansdgot okozott, kiillondsen az eurd- és angol font piacon, ami
tovabbi volatilitast generalt (Belke et al., 2018; Hudson et al., 2020). A kriptovalutdk piacan,
kiilondsen a Bitcoin esetében, 2017 végén egy hatalmas spekulacids "buborék" alakult ki, amely
a digitalis eszkdzok piaci volatilitasanak hirtelen ndvekedését eredményezte (White et al., 2020;
Shilov és Zubarev, 2021). A kriptovalutak szélséséges viselkedésétdl eltekintve ezen iddszak

szamit az elemzésemben a nyugalmi periddusnak, mivel nem volt olyan globalis esemény, amely

60



radikalis valtozast eredményezett volna a hagyomanyos pénziigyi termékek arfolyamainak

alakuldsaban.
Covid19 id6észak (2018. januar 1. —2020. janius 30.)

Ez az idészak a USA—Kina kereskedelmi habort és annak kévetkezményei miatt volt kiilondsen
fontos. A kereskedelmi fesziiltségek hatasara a globalis kereskedelem és a gazdasagi aktivitas
visszaesett, ami megnovelte a piaci volatilitast és hatassal volt a részvénypiacok és a devizapiacok
arait is. A kozponti bankok, kiilondsen az Eurdpai Kozponti Bank (ECB) és a Federal Reserve
(Fed), tovabbra is alacsony kamatlabakkal tdimogattak a gazdasagot, mikozben az inflacidos nyomas
nem volt jelentds (Bajra et al., 2025)). A pénziigyi piacok szamara ez a szakasz fokozott
bizonytalansdgot és ingadozast eredményezett, kiilondsen a részvény- és devizapiacokon. A
Covid19 vilagjarvany elokésziiletei és terjedése 2020 elején globalis gazdasagi valsadgot inditottak
el. A vilag szamos orszagaban recessziok alakultak ki, mig a pénziigyi piacokon 6riasi volatilitas-
novekedés volt tapasztalhatd. Az arupiaci termékek, mint az olaj arcsokkenést mutattak, mig az
arany, mint menedékeszkoz jelentds aremelkedésen ment keresztiil (Yiming et al., 2024). A
kriptovalutdk piaca szintén eldszOr visszaesett a jarvany hatdsdra, de késébb, a fiskalis és

monetaris stimulusok hatasara, erételjes emelkedésbe kezdett (Echarte Fernandez et al., 2021).
Orosz-ukran konfliktus (2020. januar 1. — 2022. janius 30.)

A Covid19 vilagjarvany kovetkezményei dominaltak a globalis gazdasagi helyzetet ebben az
idészakban, amely az egyes piacokon rendkiviili valtozasokat eredményezett. A kozponti bankok
agressziv fiskélis és monetdris stimulusokat alkalmaztak a gazdasdgok fenntartasa érdekében,
mikdzben a globalis ellatasi lancok megbomlottak, és szamos iparadg szenvedett az lizemzavarok
kovetkezményeitél (Karanasos et al.,, 2022). A recessziok ¢és a gazdasagi ziirzavarok
eredményeként a piaci volatilitds ndvekedett, kiilondsen az arupiaci termékek és az energiapiacok
tertiletén. A devizapiacokon az amerikai dollar erésddése figyelhetd meg a Fed politikajanak
kovetkezményeként, mig a fejlodd orszagok devizai, mint a tordk lira, gyengiiltek a gazdasagi
valsag hatasara (Zhu et al., 2025). A kriptovalutdk piaca ebben az idészakban rekordmagassagokba
emelkedett, kiilonosen a Bitcoin ¢s mas digitalis eszkdzok. A DeFi (decentralizalt pénziigyek)
elterjedése és a NFT piacok robbanésa kiilondsen fontos jelenségek voltak 2021-ben. A 2022
februari orosz-ukran haboru kitérése azonban dramai hatdssal volt a globalis gazdasagra ¢és
pénziigyi piacokra. Az invazid hatasara az energiapiacokon kiillondsen nagy arfolyamingadozasok
voltak tapasztalhatok, mivel Oroszorszag kulcsfontossagu szerepldje az olaj- és foldgazpiacoknak.
Az eurdpai energiavalsag gyors elmélyiilése, valamint a kereskedelmi és pénziigyi szankciok miatt

az energiaarak, kiilondsen az olaj és a f6ldgaz arfolyama, jelentésen megndvekedtek (Henderson,
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2024). Az ilyen tipusu geopolitikai kockazatok kiillondsen az arupiaci elérejelzések teljesitményét
befolyasoljak, mivel az energiahordozok ara a globélis gazdasag kulcseleme. A haboru altal
eldidézett gazdasagi bizonytalansag az eurd-dollar és mas devizdk arfolyamat is jelentdsen
befolyasolta, hiszen a piaci reakciok erdsen reagéaltak a szankciokra és a katonai konfliktusok
hatasaira. Az orosz rubel gyors leértékelddése, valamint az eurd és a dollar kdzotti ingadozasok
kiilondsen kiemelkedtek. Ezen tulmenden, az orosz gazdasagra kivetett szankciok és a globalis
ellatasi lancok tovabbra is sériilékenyebbé tették a piaci infrastruktirat. A kripto- és digitalis
eszkdzok piacain szintén jelentds arcsokkenés volt megfigyelhetd, kiilonosen 2022 elsé felében,
amikor a piaci bizonytalansagok ¢s a globalis inflaciés nyomas egyre erésebben hatottak a digitalis
eszk0zOk piacaira. A héabor, valamint a kozponti bankok szigoribb monetaris politikai
hozzajarultak a kriptovalutdk piaci volatilitdsanak novekedéséhez, kiilondsen a Bitcoin és az

Ethereum arfolyamaiban (Harb et al., 2024).
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3. CELKITUZESEK

A mesterséges intelligencia terjedését mi sem jelzi jobban, hogy a kiilonféle tanul6 algoritmusok
szépen lassan szivarognak be az életiink kiilonboz6 teriileteire, megkdnnyitve mindennapjainkat,
¢s hatékonyabbd téve a folyamatokat. Ennek eldnyei és hatranyai természetesen még rengeteg
vitaalapot generdlnak majd, de ugy vélem, hogy elkeriilhetetlen ezen technologidknak az
eloretorése, kiillonosen a magas tokeerdvel rendelkezd iparagakban. A kiilonféle befektetési
termékek arfolyamanak eldrejelzése mindig kihivast jelentett a statisztikaval és a pénziigyekkel
foglalkoz6 szakembereknek egyarant (Nabipour et al., 2020). A prediktiv modellek fejlesztésének
legf6bb célja, hogy a piac altal generalt bizonytalansdgokat minél pontosabban meg lehessen

becsiilni, és ezaltal a kockazati tényezé minimalizalhatova valjon.

A gépi tanulasi moédszertanok elterjedése, valamint egyre szélesebb korii alkalmazasa hozzajarult
a prediktiv modellek teljesitményének javuldsdhoz és az elérejelzések pontossaganak noveléséhez
(Magsood et al., 2019). A predikcioval foglalkoz6 szakértoknek a modellfejlesztések soran
alapvetden szdmos kihivassal kell szembenézniiik. A komplexitas, a zajos informaciok, a fejlodési
sajatossagok €s a nem linedris kapcsolatok problémakorei tobbek kozott a tézsde és a pénziigyi
piacok instabilitdsara, valamint a befektetdi pszichologia és a piaci magatartds kozotti

Osszefliggésekre vezethetd vissza (Duarte et al., 2017).

A prediktiv modellek kialakitasa sordn egyre nagyobb hangsulyt kapnak tehat a gépi tanulas
eszkozei, amelyek segitséget nyljtanak a befektetOknek, a kereskeddknek és a wvallalati
kockazatkezelésben az optimalis dontések meghozataldhoz. Ezen modszerek elsddleges célja,
hogy megtanuljak €és utdna automatikusan felismerjék a kiilonb6z6 mintakat a nagy mennyiségi
adathalmazokban. A legfejlettebb mély tanulési algoritmusok folyamatosan fejlddnek, és ezaltal
egyre hatékonyabban képesek az arfolyam-ingadozasok eldrejelzésére a kiilonféle stratégiak

optimalizalasa érdekében.

A kockazatkezelés fontossaga kiilonosen felértékelddik a magas volatilitast id6északban, mint pl.
a 2008-as vilagvalsag, a Covid19 vagy az orosz—ukran héborti miatti t6zsdei 6sszeomlds. Az
inflacios kornyezet kiszamithatatlansag tovabbi igényt tdmaszt a minél hatékonyabb eszkozok
hasznélatara. Napjainkban a legmodernebb kockazatkezelési technikdk talmutatnak az
hagyomanyos diverzifikacion és egyre inkabb eldtérbe keriilnek a mesterséges intelligencia alapt
megoldasok, amelyek a hétkdznapjaink szerves részévé valnak. A kereskedési stratégiak esetében
az arfolyameldrejelz6 modellek kulcsfontossagi arfolyamszinteket képesek meghatarozni,
amelyek felhasznalhatok a fundamentalis €s a technikai elemzés sordn, illetve a kockazatkezelés

¢s portfoliomenedzsment teriiletén egyarant. A kutatdsom legfébb célja a gépi tanuldsi
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modellekkel torténd prediktiv modellezés sajatossagainak feltérképezése. A részletes

célkitizéseket és hipotéziseket a tovabbiakban ismertetem.

C1: A kutatasom elsé célkitiizése annak meghatarozasa, hogy a kiilonb6z6 neuralis mély tanulasi
modellek milyen mértékben altalanosithatoak, azaz képesek-e kiillonbozd valsaghelyzetekben is

kimagaslo prediktiv teljesitmény elérésére.

Ebbdl kifolydlag harom kiilonbozo idészakot elemzek, amelyben a 2018-as €v jelenti a nyugalmi,
mig a Covidl9 (2020) és az orosz-ukran konfliktusa kirobbanasa (2022) a valsaggal sujtott

periddust.

K1: Milyen kapcsolat mutathato ki a pénziigyi eszkozok volatilitisa és az

arfolyamelorejelzési modellek prediktiv teljesitménye kozott?

K2: Milyen elorejelzési torzulasokat okoznak a valsagidoszakokban megfigyelhetd

sz¢lséséges arfolyammozgasok €és hogyan reagalnak erre kiillonb6z6 tipust algoritmusok?

K3: Milyen szerepet jatszik a hibrid modellek architektirdja a prediktiv teljesitmény

valtozasaban volatilis piaci kdrnyezetben?

A modellezés soran kitérek arra is, hogy a vizsgalt termékkategoridk koziil melyik az, ami a
legstabilabb és melyik az, amely a legnagyobb kihivast jelenti a prediktiv algoritmusok szdmara.
Jelentds eltérések tapasztalhatok a termékspecifikumok kozott ugyanis az elemzésben helyet
kapnak a tradicionalis és nagy multra visszatekintd részvénypiacok, valamint a gazdasagi mércével
szinte még gyerekcipében jard, de annal volatilisebb kriptovalutdk. Arupiaci termékek is szerepet
kapnak a vizsgalatban, amelyek arfolyamanak alakuldsat rengeteg kiilsé hatas befolyasolja, illetve
a devizapiacokrol sem szabad megfeledkezni, amely szintén kiilonleges tulajdonsagokkal
rendelkeznek, hiszen az drfolyamokat szamos, egymassal 0sszefiiggd tényezd hatarozza meg, mint
példaul a kamatkiilonbségek, az inflacid, a politikai stabilitas és a kereskedelmi kapcsolatok. A
devizaparok kozotti korrelacidk is jelentds hatdssal lehetnek az eldrejelzések pontossagara. A
részvényindexek hosszabb tdvon kdvethetdbb trendeket mutatnak, mig a kriptovalutdk és egyes
arucikkek arfolyamai sokkal érzékenyebbek lehetnek a rovid tavi eseményekre, példaul a
gazdasagi ciklusokra vagy szélsOséges torténésekre. Ez a volatilitas jelentds kihivast jelent a
prediktiv modellek szamara, hiszen nehezebb pontos eldrejelzéseket késziteni olyan piacokon,
ahol az arfolyamok gyorsan és nagy mértékben valtozhatnak. A vildggazdasagot ér6 stresszhatasok
jelentdsen befolyasoljak a kiilonboz6 pénziigyi piacok alakulasat, ezért kiemelten fontos, hogy az
ilyen id6északokban minél pontosabban meg lehessen becsiilni a vizsgalt termékek arfolyamait. A
gépi tanulasi modellek alkalmazéasanak eldnyei kozil ki kell emelni, hogy a tobbi modszerhez

képest pontosabban képesek a nagy mennyiségli multbéli adatokbol felismerni a mintazatokat és
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azok alapjan a jovében varhato arfolyamokat, trendeket elére jelezni. A mély tanuldsi modellek
sajatossaga, hogy minél nagyobb mennyiségii adat all rendelkezésiikre, annal hatékonyabban
képesek tanulni. Kiilondsen nagy jelentésége van tehat annak, hogy milyen egyedi
tulajdonsagokkal bird gazdasagi periddusokbol szarmazéd adatkészleten tanitjuk dket Az alabbi

kutatasi kérdésekre keresem a valaszt:

C2: A dolgozatom masodik célkitlizése annak a vizsgalata, hogy a gépi tanulasi modellek milyen
mértékben képesek javitani a pénziigyi eszkozok kereskedési teljesitményét a hagyomanyos buy-

and-hold stratégidhoz képest. Az alabbi kutatasi kérdésekre keresem a valaszt:

K4: Mennyiben képesek a gépi tanulasi elorejelzéseken alapuld kereskedési stratégiak

kihasznalni a piaci anomalidkat, a hatékony piacok elméletével szemben?

KS5: Milyen hatasa van a kiilonb6z6é termékosztalyok (pl. részvények, kriptovalutak,
arupiac, devizaparok) volatilitasanak a gépi tanulés altal tdimogatott kereskedési stratégiak

teljesitményére?

K6: Milyen eltérések tapasztalhatok a gépi tanulason alapuld stratégidk teljesitményében

kiilonb6zo gazdasagi ciklusok alatt?

Az eldrejelzéseket felhasznalva szabalyalapt kereskedési stratégidkat alakitok ki. Ezen stratégiak
teljesitményét visszatesztelem €s Gsszevetem a passziv befektetési megkozelités eredményeivel,
kiilonds tekintettel a hozamra €s kockazati mutatokra (kumulativ hozam, Sharpe-mutatd, stb.). A
cél nem csupan a predikci6 pontossaganak értékelése, hanem annak feltarasa is, hogy a modellek
altal generalt dontések ténylegesen eredményeznek-e javulast a kereskedési teljesitményben. Ezen
keresztiil valaszt keresek arra, hogy a gépi tanuldsi alapu dontéstdmogatis mennyiben képes
kezelni kiillonboz6 piaci koriilményeket (trend, volatilitas, sokkok). A dolgozat gyakorlati értéke,
hogy a vizsgalt megkozelités potencialis alternativat kindl a klasszikus passziv befektetéssel
szemben. Mindez kiilondsen relevans a hatékony piacok elméletének (EMH) kontextusaban,
amely szerint a piaci arfolyamok minden elérhetd informéciot tiikréznek, és ezaltal lehetetlenné
valik hosszu tdvon extra hozamot elérni barmilyen prediktiv modszerrel. A dolgozatban bemutatott
stratégiak, ha képesek szisztematikusan meghaladni a buy-and-hold referenciahozamot, akkor
implicit modon megkérddjelezhetik az EMH gyakorlatias érvényességét. Ezen tilmenden a
stratégiak értékelésében a Sharpe-mutaté maximalizalasa kozponti szerepet kap, mivel ez a mutatod
a hozam és a hozam volatilitdsdnak aranyat méri, és igy alkalmas a kockdzattal stlyozott
teljesitmény objektiv dsszevetésére. A modellek célja tehat nem pusztan a magas hozam elérése,
hanem a stabil, volatilitas-aranyos profitabilitas biztositdsa. Ennek vizsgélata segithet megérteni,
hogy a gépi tanulas alapu kereskedési rendszerek mennyiben tudnak értéket teremteni olyan

kornyezetben, ahol az informacid hatékonysag elvileg kizarja az arbitrazslehetéségeket.
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4. ANYAG ES MODSZER

4.1. Adatok

A kutatdsomban részvényindexek (S&P500, DAX, Nikkei225), arupiaci termékek (nyersolaj-
Crude, arany, eziist), kriptovalutak (Bitcoin, Ethereum, Litecoin) és devizaparok (EUR/USD,
GBP/USD, AUD/USD) napi arfolyamadatait hasznaltam fel a 2016. januar 1. és 2022. janius 30.
id6szakra vonatkozdan. A nyersolaj, arany ¢€s eziist esetében hataridds, mig a tobbi termék esetében
azonnali arfolyamokkal dolgoztam. Részben azért erre a periddusra esett a valasztds, mert itt
megtalalhat6é a nyugalmi idészak (2018), a Covid19 (2020) és a haborts krizis (2022) egyarant,
részben pedig azért, mert a kriptovalutak relative 0j terméknek szamitanak a tobbihez képest, igy
az arfolyamadataik is kisebb id6szakot 6lelnek fel. Az 6sszehasonlithatésag szempontjabol tehat
ez tlnt a legoptimalisabb dontésnek. Az adatokat a www.finance.yahoo.com weboldalrél
gyljtottem Ossze, kivételt képeznek a kriptovalutak, mert ezek adatai a www.coinmarketcap.com

oldalrdl szarmaznak.

Az adattisztitas és az adatsorok atvizsgaldsa soran a hidnyz6 adatok kezelésének problémajaval is
foglalkoznom kellett, melynek jelentésége elsésorban a korrelacios matrix (1. fliggelék)
szamitasanal jelentkezett, ugyanis az egyes termékek eltéré megfigyelésszamot mutattak. Ezen
probléma megoldéasara a linedris interpolaciés modszert valasztottam. Az eldrejelzé6 mddszerek
esetében a hidnyzd adatoknak nem volt jelentdsége, mivel minden termékre kiilon-kiilon tortént a
vizsgélat. A trend és szezonalis hatdsok kiszlirését a késdbbiekben targyalom a volatilitas
meghatarozasanal. A predikciok elvégzése soran a trendet és szezonalitast kiilon nem kezeltem,
hanem ezt a modellek mintazatfelismerd képességére biztam. Ezutan az adatbazisokat harom
részegységre bontottam. Az elsd vizsgalt idoszak egy nyugalmas gazdasagi kornyezetre fokuszalt
2016. januar 1-tél 2018. junius 30-ig. A masodik a 2018. januar 1. és 2020. junius 30. kozotti
idészakot Sleli fel, amely a Covidl9 miatt keriilt kivalasztasra. Mig a harmadik szintén egy
gazdasagi krizissel, az orosz-ukran konfliktussal kapcsolatos, amely a 2020. januar 1. és 2022.
junius 30. kozti id6intervallumot jelenti. Az iddszakokkal kapcsolatos gazdasagi és politikai
jellemzdk bemutatasat a 2.8. fejezet tartalmazza. Az elemzés soran ugyanis a két valsagos idészak
fontos tényezoként funkcionalt a modellek robusztussag-vizsgalata szempontjabol. Az empirikus

elemzéshez felhasznalt adatok leiro statisztikait a 3., 4. és 5. tablazat tartalmazza.
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3. tablazat: A vizsgalt termékek 2016.

vonatkozo leiro statisztikai

januar 1. és 2018. junius 30. kozotti idoszakra

Darabszam Atlag Median Széras Min Max
S&P500 628 2360,37 236541 258,18 1829,08 2872,87
DAX 632 11575,03 12002,46 1243,42 8752,87 13559,60
Nikkei225 613 19315,52 19383,84 2355,25 14952,02 24124,15
Nyersolaj 626 50,81 49,56 9,54 26,21 74,15
Arany 625 1266,21 1271,50 57,64 1073,90 1364,90
Eziist 625 16,98 16,87 1,25 13,74 20,67
Bitcoin 912 3649,33 1187,47 4189,45 364,33 19497,40
Ethereum 911 233,20 44,89 298,89 0,92 1398,99
Litecoin 912 52,79 6,93 72,31 3,00 358,34
EUR/USD 649 1,14 1,13 0,05 1,04 1,25
GBP/USD 649 1,33 1,32 0,07 1,20 1,48
AUD/USD 649 0,76 0,76 0,02 0,69 0,81

Forras: sajat szerkesztés

Az els6 vizsgalt idészakban (3. tablazat) a részvénypiacokon mérsékelt ndvekedés €s viszonylag
stabil volatilitds volt tapasztalhatd. Az S&P 500 index atlaga 2360,37 pont volt, 258,18 pontos
szorassal, mig a DAX ¢és a Nikkei225 esetében magasabb atlagértékek és szorasok jellemezték az
iddszakot, utalva az eurdpai €s azsiai piacok nagyobb arfolyamingadozasaira. A nyersolaj atlagos
ara 50,81 USD volt, azonban viszonylag magas szorassal (9,54 USD), ami a nyersanyagpiac
érzékenységét tiikkrozi a geopolitikai €s kereslet-kinalati valtozasokra. Az arany és eziist stabilabb
értékdrzd eszkozként viselkedtek, viszonylag alacsony szordssal, kiillondsen az eziist esetében
(1,25 USD). A kriptovalutak, kiilondsen a Bitcoin és az Ethereum jelentds volatilitdst mutattak
ebben az iddszakban: a Bitcoin szorasa 4189,45 USD, mig az Ethereumé 298,89 USD volt. Ez a
magas szoras a digitalis eszkozok piaci ardnak gyors felfutasat és spekulativ jellegét mutatja. A
devizapiacokon az EUR/USD, GBP/USD és AUD/USD arfolyamok viszonylagos stabilitast
mutattak, alacsony szordssal és sziik intervallumban mozgd minimum-maximum értékekkel.
Osszességében ez az idszak a hagyomanyos pénziigyi eszkozok szamadra stabil, a kriptoeszkdzok

szamara pedig erdteljes ndvekedési €s volatilitasi szakasz volt.
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4. tablazat: A vizsgalt termékek 2018.

vonatkozo leiro statisztikai

januar 1. és 2020. junius 30. kozotti idoszakra

Darabszam Atlag Median Széras Min Max
S&P500 628 2862,46 2843,11 195,87 223740 3386,15
DAX 627 12099,54 12253,15 911,70 8441,71 13789,00
Nikkei225 606 21865,58 21874,23 1291,52 16552,83 24270,62
Nyersolaj 628 56,18 58,30 13,28 -37,63 76,41
Arany 627 1394,23 1328,10 159,39 1176,20 1793,00
Eziist 627 16,06 16,14 1,29 11,73 19,39
Bitcoin 912 7679,92 7679,97 2384,93 3236,76 17527,00
Ethereum 911 302,16 207,80 238,30 81,72 1398,99
Litecoin 912 80,24 61,06 48,48 23,46 296,45
EUR/USD 651 1,14 1,13 0,04 1,07 1,25
GBP/USD 651 1,30 1,29 0,05 1,15 1,43
AUD/USD 651 0,71 0,71 0,04 0,57 0,81

Forras: sajat szerkesztés

A masodik idészakban (4. tablazat), amely részben atfedi a Covid19 jarvany kezdetét, a pénziigyi
piacokon ndvekvd volatilitas és strukturalis atrendez6dés volt megfigyelhetd. A részvényindexek
kiilondsen az S&P 500 (atlag: 2862,46) és a DAX (atlag: 12099,54) mérsékelt novekedést mutattak
az el6z0 idészakhoz képest, azonban az arfolyamok szorasa enyhén csokkent, ami a piac részleges
stabilizalodasat jelezheti a jarvany kitorése elott. A nyersolaj piacan rendkiviili arzuhanas tortént,
amit jol jelez a negativ minimum érték (-37,63 USD), amely 2020 aprilisaban kdvetkezett be a
hataridds piacon. A nemesfémek, kiilondsen az arany, felértékelddtek mint menekiiléeszk6zok: az
arany atlaga 1394,23 USD-ra emelkedett, szérdsa pedig jelentdsen nétt (159,39 USD). A
kriptovalutak, példaul a Bitcoin €s az Ethereum, tovabbra is magas szorassal birtak, de median
értékeik emelkedése mérsékeltebb, mint korabban, ami a piac érettségének bizonyos jeleit mutatja.
A Litecoin esetében szintén emelkedett az atlagar, viszonylag magas szorassal. A devizdk koziil az
EUR/USD ¢és GBP/USD parok enyhe értékcsokkenést mutattak, mig az AUD/USD jelentdsebb
mértékben gyenglilt, ami az ausztral gazdasag nyersanyagkitettségére vezethetd vissza. Ez az
1d6szak tehat fokoz6do bizonytalansagot, de egyben alkalmazkodast is tiikroz a hagyoményos ¢€s

Uj tipusu pénziigyi eszkdzok piacan.
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5. tablazat: A vizsgalt termékek 2020.

vonatkozo leiro statisztikai

januar 1. és 2022. junius 30. kozotti idoszakra

Darabszam Atlag Median Széras Min Max
S&P500 628 3851,17 3915,98 599,47 223740 4796,56
DAX 635 13907,57 13950,04 1633,03 8441,71 16271,75
Nikkei225 606 26031,83 27007,45 3214,96 16552,83 30670,10
Nyersolaj 628 63,11 62,57 25,23 -37,63 123,70
Arany 628 1803,00 1809,30 104,27 1477,30 2051,50
Eziist 628 22,99 23,97 3,70 11,73 29,40
Bitcoin 911 30776,76 33798,01 18183,70 4970,79 67566,83
Ethereum 911 1745,93 1790,25 1384,34 109,21 4800,00
Litecoin 911 116,99 109,43 68,26 30,93 386,45
EUR/USD 651 1,15 1,16 0,05 1,04 1,23
GBP/USD 651 1,32 1,33 0,06 1,15 1,42
AUD/USD 651 0,72 0,72 0,04 0,57 0,80

Forras: sajat szerkesztés

A harmadik iddszak (5. tablazat) erdteljes piaci valtozasokat hozott a Covid19 pandémia ¢€s az
abbol vald kildbalds, majd az orosz—ukrdn héboru kovetkeztében kialakult geopolitikai
bizonytalansadg hatdsdra. Az S&P 500 index atlaga 3851,17 pontra emelkedett, szorasa viszont
jelentdsen, 599,47 pontra nétt, utalva a novekvo piaci volatilitasra. A DAX és a Nikkei225 indexek
szintén novekvo atlag- és maximum értékekkel birtak, mikozben volatilitdsuk is emelkedett,
kiilonosen a Nikkei225 esetében. A nyersolaj piaca rendkiviili érzékenységgel reagalt az orosz—
ukran konfliktusra: az arfolyam szorasa 25,23 USD-ra nétt, a maximum érték pedig elérte a 123,70
USD-t. Az orosz nyersanyagexport, kiilondsen az energiahordozok kiesése vagy bizonytalansaga
kulcsszerepet jatszott az arfolyam-ingadozasokban. A nemesfémek, foként az arany iranti kereslet
megndtt, mint menekiildeszkoz irant, bar az arfolyam magas szinten stabilizaloédott, 1803,00 USD
atlagarral. A Bitcoin és Ethereum ebben az idszakban értékiik csucsara értek: a Bitcoin atlagosan
30776,76 USD-t ért el, szorasa kiugréan magas, 18183,70 USD volt. Ez részben a kockazatkertilés
és a spekulativ tokebearamlas kovetkezménye is lehetett a hagyoméanyos piacok ingadozasa
mellett. Az az EUR/USD ¢s GBP/USD arfolyamai viszonylag stabilak maradtak, azonban az
eurdpai gazdasag kozvetlen érintettsége miatt enyhe gyengiilés volt megfigyelhetd. Osszességében
ez az idészak a fokozodd geopolitikai fesziiltségek, az energiapiaci sokkok és a befektetdi

kockazatkeriilés dominanciajanak idészaka volt.

A vizsgalatok sordn egy- ¢és tobbvaltozés modszerekkel is végeztem kisérleteket. Az
egyvaltozosok esetében a napi zardarfolyamok képezték a predikcio alapjat, mégpedig tigy, hogy
az aktudlis id6pontbeli arfolyamot a megel6z6 50 idéegység (szekvencia) adatainak alapjan

becsiilték meg a modellek. A tobbvaltozos vizsgalatok esetében is hasonloan jartam el, annyi volt
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a kiilonbség, hogy a napi zar6 arakon tul, a nyito, legmagasabb és legalacsonyabb arfolyamértékek

is szerepet kaptak szintén 50 napos szekvenciatartoméanyokkal.
4.2. Alkalmazott médszerek

A valasztott mddszerek mindegyike képes regresszios €s klasszifikacios modszertan alapjan is
dolgozni. A dolgozatomban csak a regresszios elemzésekkel foglalkozom. Az aldbbiakban a

modellek részletes leirdsa kovetkezik.
4.2.1. Simple Recurrent Neural Network (RNN)

Az RNN a mesterséges neuralis haldzatok egyik tipusa, amely harom f6 részbdl all: bemeneti,
rejtett és kimeneti rétegekbol. A hagyomanyos hal6ézatokhoz képest két f6 kiilonbség van. Az
egyik, hogy az RNN azonos rejtett rétegben 1év0 csomoOpontjai kapcsolatban allnak egymassal, a
masik, hogy a rejtett réteg bemenetei a jelen iddpontban tartalmazzdk a bemeneti réteg jelenlegi
idépontban 1étezd kimeneteit, valamint a rejtett réteg el6z6 idépontban eltarolt kimeneteit is. Ez a
specidlis struktira lehetdvé teszi a dinamikus idobeli viselkedés jobb leirasat egy iddsor
szekvencia esetén. Igy tehat egy RNN felhasznalhatja a korabban megtanult informaciokat az
éppen aktudlis minta felismeréséhez, ezaltal hatékonyabb modellezést tesz lehetdvé (Bai et al.

2021). Az egyszerii RNN modell a kovetkez6 egyenletekkel irhato fel:
Se = (Uxy + WS4 + by) (1)

Ve =fVS: + by) (2)

ahol x: reprezentdlja a t idépontbeli inputokat, St rejtett réteg kimeneteit, yt a kimeneti réteg
informacioit, f() az aktivalasi fiiggvényt, bn és bo rejtett és kimeneti réteg torzitasi vektorait
mutatja. Definidlni kell tovabba a sulyozast is, amely esetében W a bemeneti értékek, U a bemeneti

értékek éppen aktudlis idpontbeli, mig V a kimenetek stlyat jeloli.
4.2.2. Gated Recurrent Unit (GRU)

A GRU a rekurrens neurdlis halézatok (RNN) egyik tipusa, amely kiemelkedd teljesitményre
képes az iddsorok eldrejelzésében. Hasonlo az altalunk targyalt masik neuralis halés modellhez
(LSTM), viszont a GRU alacsonyabb szamitdsi kapacitassziikséglettel rendelkezik, amely

nagymeértékben javithatja a tanulasi hatékonysagot.

Bemeneti és kimeneti struktirdja megegyezik egy egyszeri RNN-ével. A GRU egység bels6
szerkezete csak két kaput tartalmaz: az z: frissitési és az rt reset kaput. A z: frissitési kapu hatarozza
meg az aktudlis idOponthoz mentett el6z0 memoria értékét, az re visszadllitasi kapu pedig

meghatdrozza, hogy az 0j bemeneti informacidt hogyan kell kombinédlni az el6z6 memoria
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értékével. Az LSTM algoritmussal ellentétben a z: frissitési kapu egyszerre képes elfelejteni €s
kivalasztani a memoria tartalmat, ami javitja a szamitasi teljesitményt és csokkenti a futasi id6

sziikségletet. A GRU 0Osszefiiggései a kovetkezd egyenletekkel hatarozhatok meg:

ze = o(Wyhe_y + Uyxy) 3)
1= o(Wehe_q + Upxy) (4)
h, = tanh Wy(h—y O 1) + Ugxy) (5)
he =2, Qh+(1—2) © hy_q (6)

ahol o() egy logisztikus szigmoid fiiggvény, azaz o(x) = %+ e™; hy_, a neuron utolso
pillanatbeli rejtett allapota. W, és U, a frissitési kapu sulymatrixai. W, és U, a visszaallité kapu
sulymatrixai. W, és U, az ideiglenes kimenet sulymatrixai. Az xt: a bemeneti érték a t idépontban,
h, és h, azok az informaciés vektorok, amelyek rejtett réteg kimenetet és ideiglenes
egységallapotot biztositanak a t idépontban (Xiao et al. 2022). A (O (Hadamard szorzat) az
elemenkénti szorzast jeldli két azonos dimenzidju matrix kozott. Ez a miivelet gyakori neuralis

halozatoknal, kiilondsen aktivacios vagy sulyozott kapcsolatok esetében.
4.2.3. Long-Short Term Memory (LSTM)

Az LSTM a recurrens neuralis hal6zatok (RNN) egyik tipusa, amelyet a szekvencialis adatokkal
kapcsolatos kutatdsokban gyakran alkalmaznak. A hosszu tdvi memoria a tanulasi sulyokra, a
rovid tavi memoria pedig a sejtek belsé allapotaira utal. Az LSTM az RNN-ek eltiind gradiens
probléméjara jott 1étre, amelynek fo valtozasa az RNN kozépso rétegének helyettesitése egy
blokkal (LSTM blokk). Az LSTM {6 jellemzdje a hossza tavu affilacio-tanulas lehetdsége, ami az
RNN-ek esetében lehetetlen volt. A kovetkezé idoponthoz kapcsolddd adatok eldrejelzéséhez a
halézat sulyértékeinek frissitésére van sziikség, ami a kezdeti iddintervallum adatainak
karbantartasat igényli. Egy RNN csak korlatozott szamu rovid tavu affilaciot tudott megtanulni;
azonban a hosszl tavl idésorokat az RNN-ek nem tudjdk megtanulni. Az LSTM azonban
megfelelden tudja kezelni ezeket. Az LSTM modell struktirdja rekurrens alhalézatok halmazat
tartalmazza, amit memoriablokkoknak neveziink. Minden egyes blokk tartalmaz egy vagy tobb
autoregressziv memoriacellat és harom tobbszords egységet (bemenet, kimenet €s felejtés),

amelyek a folyamatos iras, olvasas és a sejtek miikodésének szabalyozasat végzik (Ortu et al.

2022). Az LSTM modell a kdvetkez6 egyenletekkel definialhato:
Iy = o(X Wy + HeyWh; + by) (7)

Ft = O'(Xthf + Ht_1th + bf) (8)
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C~t = tanh (X Wy + H¢ Wy + b,) )
Cc=F0O G4+ 1O C~t (10)
Oy = 0(XeWyo + He_ 1 Wy + by) (11)

ahol h a rejtett egységek szama, X; egy adott t idéegység kis tételli bemenete, H,_; az eléz6
iddszaki adat rejtett allapota, o a szigmoid fiiggvény, W,; és Wy; a bemeneti kapu sulymatrixa, a
b; pedig a bemeneti kapu offset tagja. W, €s Wy,f a felejtési kapu stilymatrixa, by a felejtési kapu
offset tagja. C, a lehetséges memoriacelldk W, és W, a kapuzott egység stlymatrixa, b, a
kapcsolt egysag offset tagja. C; az aktudlis idOpontban 1évé 1j celladllapot, C;_; az elozd
idépontban 1évo cellaallapot. W, és W, a kimeneti kapu sulymatrixa, a b, pedig a kimeneti kapu

offset tagja (Dai et al. 2022).
4.2.4. LSTM-GRU hibrid

Mind a GRU, mind az LSTM képes szelektiven emlékezni a fontos informaciokra és elfelejteni a
Iényegtelen informécidkat. Az LSTM a sajat harom kapus eszkozét hasznalja az adat- és
informécioaramlas szabalyozdsara a haldzaton keresztiil, megoldva ezzel a hossza tava fliggdség
problémajat. Az LSTM haldzat altal beallitott paraméterek tulzott szdma miatt azonban minden
egyes cella 4 teljesen 0Osszekapcsolt réteggel rendelkezik. A gyakorlatban, ha nagy
iddintervallumrdl van sz6, és az LSTM halozat mély, valoszintileg talillesztés kovetkezik be. Ez
nagy szamitasi kapacitasigényt general. Az LSTM-hez képest a GRU az LSTM bemeneti kapujat,
felejtési kapujat és kimeneti kapujat egy frissitési kapuval és egy visszaallitasi kapuval helyettesiti.
A GRU az LSTM egyszerisitése kevesebb paraméterrel, ami csokkenti a tilillesztés kockazatat.
Nagy adathalmazok esetén azonban nem teljesit olyan jol, mint az LSTM. Az LSTM-en ¢s GRU-
n alapul6 hibrid LSTM/GRU modell megtartja mindkét modell elényeit, csokkenti a ttlillesztést,
¢s igy lehet6vé teszi a nagy pontossagl eldrejelzések elérését (Zhao et al. 2023). Ebben a
modellben az elso6 rejtett réteg az LSTM. Minden egyes LSTM neuron dsszegytijti az adatokat, €s
egy sulyozott értéket general. Ezutan az adatok az LSTM-bol a GRU rétegbe keriilnek, amely a
masodik rejtett réteg. Az LSTM rétegtél a GRU-rétegig tartd6 uton ismét stlyozott értéket
generalnak. Hasonloképpen, az adatok ezutan a harmadik rejtett rétegbe (stirti réteg) keriilnek. A
GRU rétegtdl a stirii rétegig szintén sulyozott értéket generalunk. A siirti réteg egy normal neuralis
halozati réteg, amely a kimenet eldallitasara szolgal. A siirli rétegbdl az adatok ezutdn a kimeneti

neuronhoz keriilnek (Islam és Hossain 2021).
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4.2.5. RNN-LSTM hibrid

Az RNN ¢s az LSTM erdsségeinek kihasznaldsa és gyengeségeik kikiiszobolése érdekében az
RNN-LSTM hibrid modell alkalmazasa jelentdsen javitja az idésorok eldrejelezhetdségét (Faru et
al. 2023). Ennél az algoritmusnal az els0 rejtett réteg az RNN, melyben a neuronok dsszegytjtik
az informaciokat és egy sulyozott érték generalddik. Majd ezutan az informécio atkeriil az RNN
rétegbdl a masodik rejtett rétegbe az LSTM-be. Az RNN rétegtél az LSTM-ig tartd Gton ismét
sulyozott értékek generdlodnak. Az adatok ezutan a harmadik rejtett rétegbe (stirii réteg) keriilnek.

Az LSTM rétegtdl a stirti rétegig szintén sulyozott értékek generalodnak.
4.2.6. RNN-GRU hibrid

Bar a szakirodalomban meglehetdsen sokféle hibrid algoritmus felfedezhetd, ennek ellenére az
RNN-GRU kombinaciora kevés kutatas épit. Ez a modell nagyon hasonlit az el6z0hoz, tehat az
elsd rejtett réteg az RNN, melyben a neuronok Osszegytijtik az informacidkat €s egy sulyozott
érték generalodik. Majd ezutan az informacid atkeriil az RNN rétegbdl a masodik rejtett rétegbe
az GRU-ba. Az RNN rétegtdl az GRU-ig tart6 ton ismét sulyozott értékek generalédnak. Az
adatok ezutan a harmadik rejtett rétegbe (stirti réteg) keriilnek. A GRU rétegtdl a siirli rétegig

szintén sulyozott értékek generalddnak.
4.3. Az alkalmazott szoftverek és programterv

A modellfejlesztésekhez a Python programozasi nyelv (3.9-es verzid) keriilt alkalmazésra,
amelynek hasznalatat tobb szempont is indokolja. Egyrészt, a Python széleskorti és gyorsan fejlodo
Okoszisztémaval rendelkezik, kiilondsen az adatelemzés (pl. Pandas, Numpy) és a gépi tanulas (pl.
TensorFlow, Keras, Scikit-learn. Pytorch) teriiletén, ami lehetové teszi a korszerti neuralis halozati
modellek hatékony implementalasat. Masrészt, a Python nyilt forraskdda és platformfiiggetlen,
igy a fejlesztés és a reprodukalhatdsag is koltséghatékonyan biztosithato. Tovabbi eldny, hogy a
programozasi nyelv egyszert, jol olvashatd szintaxisa gyors prototipus-fejlesztést tesz lehetove,
ami kiilondsen hasznos kutatdsi projektek esetén, ahol a modellek folyamatos finomhangolasa
sziikséges. A Python mellett szolt a keretrendszerek széles valasztéka, a mélytanulds timogatasa
¢s az ipari alkalmazhatdsag. A script-eket a Google Colab feliiletén, valamint lokélisan a Visual
Studio Code kodszerkesztd segitségével futtattam. A programterv leirasat az aldabbiakban

részletezem.
Programterv

A program logikajat €s megvaldsitasi folyamatat a tobbvaltozos LSTM modell (5. fliggel€k)

példajan keresztiil mutatom be, az S&P500 index adatait alapul véve. A vizsgalatom a 2016. januar
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1. és 2018. junius 30. kozotti id6szak historikus arfolyamadataira épiil. Elsdként a yfinance
konyvtar segitségével letoltottem az S&PS500 index (*GSPC) napi arfolyamadatait. Ez magéaban
foglalta a nyitd, zar6d, minimum €és maximum arakat minden vizsgalt idészakra. Az adatokat Pandas
DataFrame-be toltottem, majd megkezdtem az elokészitést. A kivalasztott jellemzdket (High, Low,
Open, Close) a MinMaxScaler algoritmus segitségével normalizaltam 0 és 1 k6z¢é, a modell tanitasi
hatékonysaganak ndvelése érdekében. A zardarhoz kiilon skalazot hoztam létre, hogy az
elorejelzéseket vissza tudjam alakitani az eredeti értéktartomanyba. Meghatiroztam egy
szekvenciahossz-paramétert (sequence length = 50), amely megadja, hogy hany multbéli idépont
adatat haszndlom fel egyetlen eldrejelzéshez. A partition_dataset fiiggvénnyel az adatokat betanitd
¢s teszteld szettekre osztottam, 80—20%-o0s aranyban, figyelembe véve a szekvenciahatarokat is.
Ezutan felépitettem a modell struktirijat egy Keras-alapu szekvencidlis neurdlis halozat
formdjaban. A halézat két rejtett LSTM réteget tartalmazott ReLU aktivacioval, amelyeket egy
strli (Dense) kimeneti réteg kovetett, egyetlen neuronnal, amely az arfolyamok eldrejelzéséért
felelt. A modellhez tovabba ,,adam” optimalizalot és ,mean squared error” (MSE)
veszteségfiiggvényt hasznaltam. Ezutan a modellek tanitasa kdvetkezett (x_train, y_train) 100-as
epoch (az egész képzési adathalmaz teljes feldolgozasat jelenti a tanulasi algoritmus altal), 16-os
batch méret mellett. A validacids teljesitményt a tesztadatokon mértem és a tulilleszkedés
elkeriilése érdekében beépitettem egy EarlyStopping callbacket, amely leallitja a tréninget, ha a
validacios hiba nem javul tobb egymadast kovetd epoch soran. A modell kiértékeléséhez
elorejelzéseket készitettem a tesztadatokra, majd az eredményeket a korabban Iétrehozott
skalazdval visszatranszformaltam az eredeti értéktartoméanyba. Az eldrejelzések pontossagat és az
illeszkedést tobb metrikaval (MAE, MSE, MAPE, MDAPE, R?) vizsgéltam, amelyek atfogo6 képet
adnak a modell teljesitményérol. Az eredményeket vizualisan is megjelenitettem, ami ellenérzé
1épésként szolgalt, hogy nem tortént-e valamilyen anomalia az eldrejelzések soran. Grafikonokat
készitettem a tanuldsi és validacios hiba alakulasardl is, valamint idésoros dbrékat a tényleges és
eldrejelzett arfolyamokrol. Abrazoltam a reziduumokat, azaz a tényleges és becsiilt értékek kozotti
eltéréseket, a modell pontossaganak mélyebb megértése, valamint a tal- vagy alulbecslések
ellendrzése érdekében. Végiil az eldrejelzések eredményeit Excel formatumba mentettem, hogy

tovabbi statisztikai elemzéseket és dokumentécios célu archivalast is el tudjak végezni.

A folyamatot a tobbvaltozéos LSTM modellel az S&P500 index példajan keresztiil szemléltettem.
Hasonloan jartam el a tobbi alkalmazott modell esetében is figyelembe véve minden iddszakot €s
terméket. A hibrid modelleknél a két rejtett neuron réteget alakitottam a megnevezések szerinti
sorrendben, tehat az LSTM-GRU esetében az elsd rejtett rétegbe az LSTM, mig a masodikba a
GRU algoritmus kertilt.
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4.4. A modellek értékelése

Az celorejelzésre hasznalt modellek kiértékeléséhez ¢és pontossaguk megallapitasdhoz a
szakirodalomban a leggyakrabban a kovetkez6 mérdszamokat szoktdk alkalmazni: az éatlagos
négyzetes hiba négyzetgyoke (RMSE), az atlagos abszolut hiba (MAE), az atlagos abszolut
szazalékos hiba (MAPE) (Nti et al. 2020).

a) Atlagos négyzetes hiba négyzetgyoke (RMSE): ez a teljesitménymutato a tényleges és az

elorejelzett értékek kozotti eltérések (maradéktagok) értékét mutatja.

1% .
RMSE = |~ (vi = %)
i=1

ahol ¥; a modell altal eléallitott becsiilt érték, y; a tényleges érték és az n pedig a megfigyelések

szama.

b) Atlagos abszolut hiba (MAE): Ez a mutaté az eldrejelzések hibainak atlagos nagysagat

méri.
n
MAE = 1Z| .|
= "y 13’i Yi
1=

¢) Atlagos abszolut szzalékos hiba (MAPE): Ez a mutato az eldrejelzések hibainak atlagos

nagysagat méri, €s szazalékos forméban mutatja meg az eltéréseket.

n

1 R o3
MAPE=—Z L y‘|
n Vi

i=1

Minél alacsonyabb a fenti mérészamok értéke, annal megbizhatobbak és pontosabbak lesznek az
elorejelzések. Fontos megemliteni, hogy az RMSE a nagyobb eltéréseket jobban biinteti a
négyzetre emelés miatt, ezért ennél az értékelési mutatonal szélsdségesebb értékeket kaphatunk,
mint a MAE esetében. Az elébbiek értékben, mig a MAPE szdzalékos formaban értelmezenddk
(az eltérések az eredeti értékhez viszonyitott arany szazalékban kifejezve). Emiatt a MAPE
kiilonb6zé instrumentumok Osszehasonlitasanal is hasznalhaté, mert nem fiigg az arfolyam
nomindlis nagysagatol. Mivel tanulményunkban a vildg szamos pontjarol szarmazé indexeket,
valamint két kiilonbozé negativ gazdasdgi esemény hatdsait vizsgaltuk, ezért az

Osszehasonlithatosag miatt a MAPE-mutatot hasznaltuk fel a modellek atfog6 értékelésénél.
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4.5. Hiperparaméterek

A kutatasba bevont modellek hiperparamétereit a 6. tablazat tartalmazza. A hibrid tipusoknal is
ugyanezek keriiltek felhasznalasra. A kutatomunka soran hiperparaméter optimalizalas nem
valdsult meg tobbek kozott azért, mert ez jelentds szamitdsi kapacitds igényt generalt volna. Az
aranykozéputat valasztva a szakirodalmi adatbazis alapjan a leggyakrabban alkalmazott értékeket

allitottam be a modellekhez.

6. tablazat: Az alkalmazott modellek hiperparaméterei

Modell Parameter Erték
Rejtett rétegek szdma 2
Rejtett rétegek neuronjainak
szama 150
Batch méret 16

RNN Iteracidk szama 100
Aktivacids fliggvénye ReLU
Tanulasi rata 0,001
Optimalizald Adam
Rejtett rétegek szama 2
Rejtett rétegek neuronjainak
szama 150
Batch méret 16

LST™M Iteraciok szama 100
Aktivacios fliggvénye ReLU
Tanulasi rata 0,001
Optimalizalo Adam
Rejtett rétegek szdma 2
Rejtett rétegek neuronjainak
szdma 150
Batch méret 16

GRU Iteracidk szama 100
Aktivacids fliggvénye ReLU
Tanulasi rata 0,001
Optimalizald Adam

Forrés: sajat szerkesztés

4.6. Adatbazis felosztas, keresztvalidacio és tulillesztés

A modellezéshez a tanul6 és teszteld adatbazisokat 80%-20%-o0s aranyban osztottam fel, mely a
szakirodalomban a leggyakrabban alkalmazott modszer. Az eldrejelezni kivant iddszakok igy
minden terméktipus és vizsgalati periodus (2018, 2020, 2022) esetében is januar 1-je és junius 30-
a kozé estek, tehat ez az iddszak tekinthetd a teszteld fazisnak, mig az ezt megel6zd a tanuld
adatbazist fedi le. Ez a felosztas a valtozo adatbazis méretek €s a termékek kereskedési sajatossagai

miatt az alabbi eldrejelzési idoéhorizontokat hatarozta meg napokban (7. tdblazat).
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7. tablazat: Elorejelzési idohorizontok az egyes idoszakokban

Termék Elérejelzési ablak (nap)

2018 2020 2022
S&P500 125 125 123
DAX 125 125 126
Nikkei225 121 119 119
Nyersolaj 125 125 123
Arany 124 125 123
Eziist 124 125 123
Bitcoin 181 182 180
Ethereum 180 182 181
Litecoin 181 182 180
EURUSD 130 130 128
GBPUSD 130 130 128
AUDUSD 130 130 128

Forras: sajat szerkesztés

4.6.1. Keresztvalidacio

A keresztvalidacio egy statisztikai modszer, amelyet a gépi tanuldsi modellek teljesitményének
értékelésére hasznalnak. A folyamat soran az adatokat tobb részre osztjak, majd az egyes részeket
felvéltva hasznaljak tanitésra és tesztelésre. Ez segit abban, hogy a modell altalanosithatdsagat és
megbizhatdsagat jobban meg lehessen becsiilni (Bergmeir és Benitez, 2012). A
keresztvalidaciohoz az ugynevezett rolling window moédszert hasznéltam, amely egy hatékony
technika az idésoros adatok esetében. Ez a mddszer segit abban, hogy a modell teljesitményét
folyamatosan értékeljiik és biztositsuk, hogy az jol tudjon altaldnositani és adaptalodni az Uy
adatokra is. A rolling window mddszer Iényege, hogy az adathalmazt mozgd ablakokkal osztjuk
fel tréning és teszt szettekre. Minden egyes iterdcidban az ablak egy 1épéssel elére mozdul, igy az
ujabb adatok keriilnek a tréning szettbe, mig a legrégebbi adatok kikeriilnek beldle. Ezaltal a

modell folyamatosan friss adatokon tanul és tesztel (Hirano és Wright, 2022).
A modszer elényei a kdvetkezok:

e Iddsoros adatok kezelése: A rolling window moédszer kiilondsen hasznos az iddsoros
adatok esetében, mivel figyelembe veszi az adatok idébeli sorrendjét (Inoue et al., 2017).

e Altaldnositas javitdsa: A modszer segit abban, hogy a modell jobban altalanositson 1j
adatokra, mivel folyamatosan friss adatokon teszteljiik (Vu et al., 2022).

e Stabilitas és robusztussag: A rolling window modszer noveli a modell stabilitasat és

robusztussagat, mivel a tréning szett folyamatosan valtozik (Matsunaga et al., 2019).
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4.6.2. Tulillesztés

A gépi tanulasi modellek kiilondsen jok a mintafelismerésben. Sokszor annyira jol miikodnek,
hogy gyakran olyan Osszefliggéseket felfedeznek, ami valdjdban nem létezik az adatsorunkban.
Erre kivald példa, mikor taltanitjuk a modellt (Petrini et al., 2023). Ilyenkor a modellek
megtanulnak minden aprobb eltérést a tanuld adatbazisbol és képzelt mintdkat fedeznek fel benne,
majd ezek a fals mintdk beépiilnek. Masképpen fogalmazva specializalodnak a tanulé adatokra.
Ezzel az a gond, hogy nem lehet 4ltalanositani a modellt. Ezt nevezziik talillesztés is problémanak.

A neurdlis hal6zati modszerek kiilondsen hajlamosak a talillesztésre (Xie et al., 2021).

A probléma lehetséges megoldasai kozé tartozik, hogy az Osszetettebb modelleket valamivel
biintetjiik, igy megakadalyozzuk a tulsdgosan sz€lséséges tanuldst. Még nagyobb adatmennyiséget
hasznalunk a tanitds soran, ezaltal nehezebben talaljdk meg azokat a valdtlan mintézatokat,
amelyek torzithatjak a modellt. A harmadik lehetdség az tigynevezett dropout réget alkalmazasa,
amely ezt a problémat ugy oldja meg, hogy véletlenszeriien deaktival egy bizonyos szazalékot a

neuronokbol minden egyes tréninglépés soran (Santos és Papa, 2022; Bejani és Ghatee, 2021).
A dropout réteg miikodése:

o Véletlenszerl deaktivalas: a dropout réteg véletlenszeriien kivalasztja a neuronokat,
amelyeket ideiglenesen kikapcsol a tréning soran. Ez azt jelenti, hogy a kivalasztott
neuronok nem vesznek részt az adott tréninglépésben (Chen és Yi, 2021).

e Robusztusabb jellemzdk tanuldsa: mivel a neuronok véletlenszertien deaktivalédnak, a
modell kénytelen tobbféle jellemzét megtanulni, nem tamaszkodhat egyetlen neuronra
vagy jellemzore. Ezaltal a modell robusztusabba valik (Salman és Liu, 2019).

e Altaldnositas javitdsa: a dropout réteg segit abban, hogy a modell jobban altalanositson 1j
adatokra, mivel csokkenti a tulillesztés kockazatat. Ez kiillondsen fontos a pénziigyi
elorejelzésekben, ahol a modelleknek képesnek kell lennitik jol teljesiteni valtozd piaci
koriilmények kozott is (Montesinos Lopez et al., 2022).

A szakirodalom alatdmasztotta, hogy a dropout réteget haszndlata fontos a neuralis modellek

esetében, ezért én is alkalmaztam, ezt a megoldast a modellalkotés soran.
4.7. Aktivacios fiiggvények

Az aktivacios fiiggvények nagyon fontos szerepet jatszanak a neuralis halézati modellek
miikddésében, mivel az absztrakt jellemzoket nemlinearis transzformacidkon keresztiil tanuljak

meg. Az aktivacios fliggvények néhany k6zos tulajdonsaga a kdvetkezd (Dubey et al., 2022):
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e hozza kell adnia a nemlinearis gorbiiletet az optimalizacios tartomanyhoz, hogy javitsa a
halézat képzési konvergencidjat

e nem novelheti jelentdsen a modell szadmitasi komplexitasat

e nem akadalyozhatja a gradiensek aramlasat a tanulési folyamat soran

o meg kell tartania az adatok eloszlasat a halozat jobb képzésének megkonnyitése érdekében.

A harom leggyakrabban alkalmazott alapvetd aktivacids fliiggvény (26. abra) a ReLU (Rectified

Linear Units), a Sigmoid és a hiperbolikus tangens (tanh).

relu function sigmoid function

tanh function

4 -3 2 A 0 1 2 3 4

26. abra: A ReLU, a Sigmoid és a Tanh aktivacids fiiggvények
Forréas: Wang et al. (2020)

4.7.1. ReLU

A ReLU (egyeniranyitott linearis egység) egy gyakran hasznalt aktivacios fliggvény, amely pozitiv
bemenet informacio esetén az identitas fliggvényt adja vissza, mig negativ bemeneti adatnal nulla
visszatérési értékkel rendelkezik. Ezért a ReLU tartoménya (0, 00). A ReLU fliggvény megoldast
nyujt a Sigmoid ¢€s a Tanh fliggvények (1asd 4.5.2. és 4.5.3. alfejezet) szdmitasi bonyolultsaganak
probléméjara. A ReLU hatranya, hogy a negativ bemenetek esetében a gradiens eltlinik, ennek
ellenére az egyik legszélesebb korben alkalmazott aktivacids fliggvény a mélytanuldsi modellek

tertiletén. Kiszamitasa a kovetkezéképpen torténik (Dubey et al., 2022):
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ReLU(x) = max (0, x)
4.7.2. Sigmoid

A Sigmoid egy nagyon népszerli és hagyomanyos nemlinedris aktivacios fliggvény. A bemeneti
adatokat 0 és 1 koz¢é szoritja. A Sigmoid kimenete magasabb ¢és alacsonyabb bemenetek esetén
telitett, ami eltlind gradiens problémahoz vezet. Ez a probléma egy olyan forgatokonyvet mutat
be, ahol a célfiiggvény gradiense egy paraméterrel szemben nagyon kozel keriil a nulldhoz, és a
halézat sztochasztikus gradiens ereszkedési technikaval torténd képzése soran a paraméterek
szinte semmilyen frissitését nem teszi lehetévé. A kimenet nem koveti a nulla centrikus jelleget,
ami ezaltal gyenge konvergencidhoz vezet. A fliggvény a kovetkezoképpen definialhatoé (Dubey et

al., 2022):

1
14+eX

Sigmoid(x) =

4.7.3. Tanh

A Tanh fiiggvényt szintén gyakran hasznaljadk a neurdlis haldzati modellezés soran. Nagyon
hasonlit a fent bemutatott sigmoid fliggvényhez, azonban az a legnagyobb kiilonbség, hogy ez egy
nullara centralt fliggvény. A Tanh fiiggvény szintén 0sszenyomja a bemeneti adatokat, csak ebben
az esetben a tartomany a -1 és 1 kozé esik. A Tanh alkalmazasa soran is megfigyelhetdk olyan
hatranyok, mint példaul az eltind gradiens és a szamitdsi komplexitds. A Tanh fliggvényt a

kovetkezoképpen hatarozhatjuk meg (Dubey et al., 2022):

X X

er— e
Tanh(x) = W

4.8. Volatilitas vizsgalata

Az eltérd termékek és iddszakok szoras adatai nem megfeleldek a volatilitas és a MAPE értékek
Osszehasonlitasara, ezért sziikséges volt a relativ volatilitast méré mutat6 alkalmazéasara, amelynek
kiszamitasat az alabbiakban részletezem. ElsOként olyan moddszert kellett talalni, amely az
idésorokban azonositja a trendeket és el is tudja azokat tavolitani, mivel ezek torzithatjdk az
eredményeket. Ehhez a Seasonal-Trend decomposition using Loess-t (STL) megkdozelitést

hasznaltam. A modszertan részletes leirasat a tovabbiakban targyalom.
4.8.1. STL (Seasonal-Trend decomposition using Loess)

Az STL egy rugalmas iddsorelemzési modszer, amely a vizsgalt sorozatot harom komponensre
bontja: a hosszt tava trendre, a szezondlis mintdzatra és a véletlenszeri reziduumra. Az STL

kiilonlegessége a LOESS (Locally Weighted Scatterplot Smoothing) hasznalata, amely képes a
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nemlinedris, idében valtozd szezonalis mintdzatok modellezésére is. Eldnye tovabba a
robosztusitasa és rugalmassaga, igy jol alkalmazhaté példaul pénziigyi idosorok elemzésénél. Az

1d6sor dekompozicidja az alabbi formaban torténik:
Yt = Tt + St + Rt

ahol Yt az eredeti iddsor, Tt a trend, St a szezonalis komponens, Rt pedig a reziduum. Az STL
hatékonyan alkalmazhat6 pénziigyi idésorokon, ahol a szezonalis mintdzatok idével valtozhatnak
(Cleveland et al., 1990). A reziduum Rt tartalmazza a rovid tavu, trendtdl fiiggetlen fluktuaciokat,

ezért e komponens alkalmas volatilitasvizsgalatra (He et al., 2021).
4.8.2. Relativ volatilitas: variacios koefficiens (CV)

A trendmentesitett sorok volatilitasat a variacios koefficiens (CV) segitségével mértem. A CV egy
dimenzié nélkiili mutatd, amely lehetdvé teszi kiilonbozéd mértékegységli és nagysagrendii

eszkozok szorasanak Osszehasonlitasat. A képlete a kovetkezo:

. o(Ry)
B ©w(Yy)

ahol o(R¢) a rezidualis komponens szordsa, mig pu(Y+) az eredeti iddsor atlaga. A mutato érzékeny

a sor atlaganak nagysagara, igy alacsony nominalis értékii eszk6zoknél a CV nagyobb volatilitast
mutathat. A CV egyensulyt teremt az abszolut és relativ szorasalapt volatilitismérés kozott és jol

alkalmazhat6 klaszteranalizis alapjaként (Brockwell és Davis, 2002).

A relativ volatilitds, tehat az emlitett moddszer (STL) rezidualis komponenseibdl kertil
kiszamitasra. Az STL esetében trend és szezonalitasmentes reziduumokat kapunk. A szamitott

értékeket az 7. fliggelék tartalmazza.
4.9. Predikcio alapu, dinamikusan optimalizalt kereskedési stratégia

Az éltalam alkalmazott algoritmus (6. fliggelék) egy gépi tanulasi eldrejelzésen alapulo,
paraméter-érzékeny kereskedési stratégia implementdldsa, amely a klasszikus buy-and-hold
megkozelitéssel keriil 6sszehasonlitasra. A stratégia kozponti eleme, hogy a predikcios €s valds
arfolyamértékek kozotti relacio alapjan general kereskedési poziciokat, majd kiilonbozé stop-loss
(SL), take-profit (TP) és volatilitas-becslési ablak (VOL_LOOKBACK) értékekkel optimalizalja
a hozam/kockdzat ardnyt. A célja tehat, hogy a kereskedési teljesitményt a Sharpe-mutatd szerint
maximalizalja. A forrdsprogram bemenetét egy tobblapos Excel fajl adja, amely
instrumentumonként tartalmaz: idébélyeget (,,Datum”), valds piaci értékeket (zardarak), becsiilt
értékeket, amelyeket a predikcids modellek generdlnak. A stratégia abbdl indul ki, hogy ha a

becsiilt érték egy adott iddpillanatban magasabb, mint a tényleges érték, akkor az arfolyam
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varhatéan novekedni fog, tehat long pozicidt érdemes felvenni. Ellenkezd esetben short pozicio
indokolt. Ez formalisan a kovetkezoképpen irhaté le: ha P, > P,_,, akkor long poziciét nyit,
amennyibeP, < P,_;n

s , " g P
A log hozam kiszédmitasa a kovetkezOképpen torténik: 1 = In (P—t)
t-1

A stratégiat tovabb finomitja egy volatilitdsalapi kockazatkezelés, amelyhez harom paraméter
keriil beallitasra:
e SL MULTIPLIER: stop-loss kiiszob aranya az el6z6 id6szak volatilitasdhoz képest.
o TP MULTIPLIER: take-profit kiiszob aranya.
e VOL LOOKBACK: az a periddushossz, amely alapjan a volatilitdst szamitjuk
(meghatarozott nappal szdmolt mozg6 szoras).

A volatilitas és hatarértékek igy keriilnek szdmitésra:
0t = Stdyouing (e, VOL_LOOKBACK)
SL; = SL_MULTIPLIER * o,
TP, =TP_MULTIPLIER * o;

A realizalt hozam ezek alapjan lesz modositva, ha a nyereség vagy veszteség eléri a meghatarozott
szinteket. Példaul, ha long pozicidoban a hozam meghaladja a TP-t, akkor a hozamot levagjuk TP

értéken; ha veszteség SL ala esik, akkor levagjuk -SL értéken. Ugyanez forditva short pozicidra.

Erre az alap stratégiara épitve két masik metddust is beépitettem és teszteltem is. Az egyik esetében
5 napos gordiild6 MAPE mutatét szamol és csak akkor nyit poziciot az algoritmus, ha
meghatarozott kiiszobérték alatt van az eltérés mutato. Jelen esetben 3%-ot allapitottam meg, tehat
egyfajta sziir6ként miikddik itt a MAPE a pozicidonyitashoz. A masik alternativ is a gordiil6 MAPE
mutatd értékét hasznalja csak a dinamikus pozicioméret meghatarozasdhoz. Mégpedig ugy, hogy
nagyobb MAPE esetén kisebb pozicioméretet vesz fel, mig ellenkezd esetben nagyobb méretii

allokéciot valosit meg.

A program statikus és kumulativ teljesitményelemzést végez a calculate stats() fliggvény
segitségével, amely minden egyes paraméterkombindcié ¢€s vizsgalt instrumentum esetén
kiszamitja a legfontosabb statisztikai mutatokat. Ezek kozé tartozik az atlagos napi hozam (p), a
napi hozam szoérasa (c), valamint a Sharpe-mutatd, amelyet a szokasos évesitett képlet alapjan

szamitunk: g *v252. Ezen talmenden a fiiggvény kiszamitja a kumulalt hozamot, a maximalis

visszaesést (drawdown), amely a kumulélt hozamgorbe lokalis maximumai és mélypontjai kdzotti
legnagyobb kiilonbséget jelenti, valamint a nyertes iigyletek aranyat (winrate). A szamitdsokat a

buy-and-hold benchmark stratégiara és a dinamikusan kezelt stratégiara kiilon-kiilon végzi el,
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lehetdvé téve a két megkozelités tobbdimenzids dsszehasonlitasat. Az optimalizacios eljaras soran
az algoritmus egy elére meghatarozott paraméterracson keresztiil iteral. Ez a racs a kovetkezd
értékeket tartalmazza: SL € {0.5, 1.0, 1.5}, TP € {1.5, 2.0, 3.0}, ¢s VOL_LOOKBACK € {10, 20,
30}. Az 6sszes lehetséges kombinacidra — 6sszesen 27 esetben — lefuttatasra keriil a stratégia, majd
a rendszer kivalasztja azt a paraméterkonfiguraciot, amelynél a Sharpe-mutato a legmagasabb. Az
igy meghatarozott bedllitds az adott instrumentumra optimalizalt paraméterkészletként keriil
eltarolasra. Az eredmények tarolasa és vizualizacidja is rendszerezett modon torténik. Minden
instrumentumhoz kiilon Excel-fajl késziil, amely két munkalapot tartalmaz: az els6 (,,Data”) az
1ddbeli pozicidkat, hozamokat és egyéb vonatkozé adatokat tartalmazza, mig a méasodik (,,Stats”)
a kiszdmitott statisztikai mutatokat gyiijti 6ssze. Az Osszesitett teljesitménymutatok egy kozos
Excel-fajlba is bekeriilnek (,,Osszesitett_eredmények.xlsx™), amely tartalmazza az instrumentum
nevét, a buy-and-hold stratégia kumulalt hozamat, Sharpe-mutat6jat, maximalis visszaesését és
winrate-jét, valamint ugyanilyen mutatékat a kialakitott stratégidkra. Ezen feliil rogzitésre
keriilnek az adott instrumentumhoz tartoz6 optimalizalt SL, TP és VOL LOOKBACK
paraméterek is. Az elemzés végén az algoritmus grafikus dsszehasonlitast végez oszlopdiagram
formajaban. Ez az dbra minden instrumentum esetén bemutatja a négy stratégia kumulalt hozamait.
Ennek segitségével jol lathatova valik, hogy a modell képes-e konzisztensen feliilmulni a passziv
befektetési stratégiat, vagyis van-e gyakorlati értéke a predikcios modellre épitett,

paraméterhangolt kereskedési megkozelitésnek.

Osszegzésként elmondhatd, hogy a program egy altalanosan alkalmazhaté eszkdz predikcidalapa
befektetési stratégidk elemzésére. Legfobb jellemzoi kozé tartozik a prediktiv komponens explicit
integraldsa, a parametrikus kockéazatkezelés alkalmazésa, valamint az automatikus optimalizacid
¢s a klasszikus buy-and-hold benchmark stratégiaval vald szisztematikus dsszehasonlitas. A kod
nemcsak szimulacios kdrnyezetben hasznalhatod, hanem backtesting rendszerekhez, gépi tanulasi

modellek validalasdhoz ¢€s érzékenységvizsgalatokhoz is hatékonyan adaptalhato.

A kereskedési stratégiak alkalmazasa soran hasonldan a legtobb szakirodalomhoz itt sem vettem
figyelembe az adokat, tranzakcios és egyéb koltségeket, tehat az eredmények a bruttdo kumulalt

hozamokat reprezentaljak.
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5. EREDMENYEK

A kutatas soran felhasznalt termékadatok leir6 statisztikait az elorejelzett iddszakokra vonatkozoan

a 7-9. tablazatok tartalmazzak.

A 2018-as elorejelzési iddszakban (8. tablazat) a globalis piacokon alapvetéen a 2017-es
fellendiilést kovetd konszolidacios szakasz volt megfigyelhetd. Az S&P 500 index atlagosan
2717,94 ponton mozgott, viszonylag alacsony szdrassal (61,56), ami viszonylag stabil piaci
kornyezetre utal. A DAX és a Nikkei225 indexek ehhez hasonl6é mintazatot mutattak, kiilondsen a
DAX esetében 412,63 pontos szoras figyelheté meg, ami mérsékelt volatilitasra utal. A nyersolaj
piaca ebben az iddszakban kiegyensulyozott volt: az arfolyam 65,46 USD koriil mozgott,
minimalis kilengéssel. Az arany €s eziist piacai stabilitast sugalltak, alacsony szoras mellett. A
kriptovalutak azonban teljesen mas piaci dinamikat mutattak: a Bitcoin 9159,78 USD éatlagértéke
mellett jelentds, 2340,45 USD szorassal rendelkezett, az Ethereum pedig még inkabb volatilisnek
bizonyult. A Litecoin esetében is kiugr6 ingadozas volt tapasztalhatd, ami a spekulativ kereskedés
magas szintjére utal. A fébb devizaparok (EUR/USD, GBP/USD, AUD/USD) stabilnak
bizonyultak, minimalis szérds és valtozékonysag mellett, a jegybanki politikdk viszonylagos

kiszamithatosadganak koszonhetden.

8. tablazat: A nyugalmi idészak leir¢ statisztikai (2018. januar 1. és 2018. junius 30. kozott)

Darabszam Atlag Median Szoras Min Max
S&P500 125 2717,94 2720,94 61,56 2581,00 2872,87
DAX 125 12656,09 12590,43 412,63 11787,26 13559,60
Nikkei225 121 22341,05 22304,51 809,92 20617,86 24124,15
Nyersolaj 125 65,46 65,25 3,46 59,19 74,15
Arany 124 1316,73 1319,65 23,93 1247,80 1362,40
Eziist 124 16,59 16,49 0,33 15,95 17,55
Bitcoin 181 9159,78 8716,79 2340,45 5903,44 17527,00
Ethereum 180 712,30 680,42 230,27 369,40 1398,99
Litecoin 181 157,42 149,87 46,08 74,93 296,45
EUR/USD 130 1,21 1,23 0,03 1,15 1,25
GBP/USD 130 1,38 1,39 0,03 1,31 1,43
AUD/USD 130 0,77 0,77 0,02 0,73 0,81

Forras: sajat szerkesztés

A 2020-as eldrejelzési iddszak (9. tdblazat) a Covid19 jarvany elsé hullaméval és annak globalis
gazdasagi hatdsaival esett egybe, amely alapjaiban valtoztatta meg a pénz- és arupiacok
dinamikdjat. Az S&P 500 index atlaga 2993,28 pont volt, ugyanakkor a 279,02 pontos szoras
magas volatilitasra utal. A DAX index még kifejezettebb volatilitdst mutatott, 1483,26 pontos

szorassal, mig a Nikkei225 hasonlé mozgasokat produkalt. A nyersolaj piaca extrém kilengéseket
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mutatott, negativ minimum értékkel (-37,63 USD), ami az amerikai WTI tipust olaj hataridds
jegyzéseinek dramai 0sszeomlasara utal. Ezt a rendkiviili piaci stresszhelyzetet j6l mutatja a 15,48
USD szoras is. Az arany, mint menekiildeszkdz, megerdsitette statuszat: az atlagar 1650,53 USD
volt, emelkedd palyat mutatva. A kriptovalutdk is stabilizdlodni latszottak a 2018-as esések utan;
a Bitcoin 8466,64 USD kdriili szintet tartott, mig az Ethereum és Litecoin jelentdsen alacsonyabb

arfolyamokon mozgott, de kevésbé voltak volatilisek, mint korabban. A devizapiacokon mérsékelt

mozgasok voltak jellemzdk: a f6bb valutaparok enyhe gyengiilést mutattak a dollar javara.

9. tablazat: A Covid19 idészak leiro statisztikai (2020. januar 1. és 2020. junius 30. kozott)

Darabszam Atlag Median Szoras Min Max
S&P500 125 2993,28 3029,73 279,02 2237,40 3386,15
DAX 125 11739,74 11949,28 1483,26 8441,71 13789,00
Nikkei225 119 21283,89 21530,95 2052,65 16552,83 24083,51
Nyersolaj 125 36,82 37,12 15,48 -37,63 63,27
Arany 125 1650,53 1665,40 79,68 1477,30 1793,00
Eziist 125 16,68 17,48 1,62 11,74 18,87
Bitcoin 182 8466,64 8867,22 1300,77 4970,79 10326,05
Ethereum 182 194,35 199,58 42,00 109,21 282,92
Litecoin 182 50,26 45,49 11,97 30,93 82,99
EUR/USD 130 1,10 1,10 0,02 1,07 1,14
GBP/USD 130 1,26 1,26 0,04 1,15 1,33
AUD/USD 130 0,66 0,66 0,03 0,57 0,70

Forras: sajat szerkesztés

A 2022-es elorejelzési idoszakban (10. tadblazat) a gazdasag 0j kihivasokkal nézett szembe,
kiilondsen az inflaciés nyomads, a monetéris szigoritds és a 2022 februarjaban kirobbant orosz—
ukran habort kovetkeztében kialakult bizonytalansdgok révén. Az S&P 500 index jelentdsen
emelkedett, 4288,82 ponton allt, bar a volatilitas is nétt (270,80). A DAX és a Nikkei225 indexek
szintén magasabb arszinteket értek el, mikozben az arfolyam-ingadozéasok is fokozodtak. A
nyersolaj ara jelentds novekedést mutatott (atlagosan 101,73 USD), ami egyértelmiien az orosz
energiahordozokhoz kapcsolodo kindlati zavaroknak tudhatdé be. Az arany és eziist szintén
magasabb szinteken stabilizalodtak, utalva a geopolitikai kockézatokra. A Bitcoin ujabb
arfolyamrekordokat ért el ebben az iddszakban, atlagosan kozel 37 ezer USD koriili értékkel €s
7310,88 USD szorassal, amely jelentds volatilitast tiikroz. Az Ethereum és a Litecoin hasonlo
arfolyam-mintazatokat mutattak, utobbi mérsékeltebb szorassal. A devizapiacokon ujra
megfigyelheté a dollar dominancigja, kiilonosen az EUR/USD és GBP/USD parok enyhe

leértékelodése révén.
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10. tablazat: Az orosz-ukran konfliktus idészakanak leird statisztikai (2022. januar 1. és

2022. janius 30. kozott)

Darabszam Atlag Median Széras Min Max
S&P500 123 4288,82 4349,93 270,80 3666,77 4796,56
DAX 126 14433,83 14316,36 855,05 12831,51 16271,75
Nikkei225 119 27026,91 26987,44 864,20 24717,53 29332,16
Nyersolaj 123 101,73 103,41 11,86 76,08 123,70
Arany 123 1875,29 1854,80 58,31 1784,90 2040,10
Eziist 123 23,40 23,20 1,56 20,67 26,89
Bitcoin 180 36969,74 3917591 7310,88 19017,64 47686,81
Ethereum 181 2574,40 2774,37 692,60 902,25 3826,65
Litecoin 180 100,79 107,35 28,29 43,30 151,67
EUR/USD 128 1,09 1,09 0,03 1,04 1,15
GBP/USD 128 1,30 1,31 0,05 1,20 1,37
AUD/USD 128 0,72 0,72 0,02 0,69 0,76

Forras: sajat szerkesztés
5.1. Terméktipusok szerinti eredmények
5.1.1. Részvénypiac

Arészvénypiaci elemzésbe harom részvényindexet vontam be. Az S&P500, a DAX ¢és a Nikkei225
mindegyike népszerti és gyakran hasznalt benchmark instrumentum a hasonl6 kutatasokban. A 27.
és 28. abra szemlélteti az S&P500 alakuldsat, valamint a legjobban és legkevésbé illeszkedd
prediktiv modellek becsiilt adatait. E10bbin az egyvaltozos, mig utébbin a tobbvaltozos mdodszerek
eredményei lathatok. A MAPE értékek tehat a valos és a becsiilt értékek eltéréseibodl
szarmaztathatok a modszertani fejezetben bemutatott formula alapjan. Az egyvaltozos esetben az
LSTM becslése kozeliti a leginkdbb a valos arfolyamot, ellenben a GRU-val, ami a legkevésbé
pontos. A tobbvaltozos modellezésnél viszont pont az ellenkezdje torténik, mégpedig, hogy a GRU

a legpontosabb és az LSTM a leginkdbb gyengén teljesitd.
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27. abra: Az S&P500 alakulasat, valamint az LSTM (legjobb) és GRU (legrosszabb)
egyvaltozos modellek elorejelzéseinek alakulast mutatja a nyugalmi idoszakra vonatkozdéan
(2018)

Forras: sajat szerkesztés
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28. abra: Az S&P500 alakulasat, valamint az LSTM (legrosszabb) és GRU (legjobb)
tobbvaltozos modellek elérejelzéseinek alakulast mutatja a nyugalmi idoszakra
vonatkozoéan (2018)

Forras: sajat szerkesztés
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A 29. dbra mar az indexek 2018. elsé félévére vonatkozd eldrejelzéseineck MAPE értékeit
tartalmazza. Az egyvaltoz6s modellezés soran a legpontosabb prediktiv teljesitményt az S&P500
esetében az LSTM ¢és az LSTM-GRU érte el 0,0080-as MAPE értékkel, melytél a masik hibrid
moddszer az RNN-GRU csak minimalisan maradt el (0,0083). A legpontatlanabb pedig a GRU volt
(0,0150). A DAX arfolyamat vizsgalva azt tapasztaltam, hogy itt viszont a GRU algoritmus
emelkedett ki a (0,0089), mig az RNN-GRU bizonyult a leggyengébbnek (0,0138). A Nikkei225-
tel végzett predikcio eredményei a MAPE mutatok tekintetében a 0,0082 és a 0,0250 kozott
mozogtak. El6bbit a legegyszerlibb modell az RNN, mig utobbit egy vegyes modszertannal az
RNN-GRU-val sikeriilt elérni.

A tobbvaltozos modellezéssel jelentdsen csokkentek a MAPE értékek. Az S&P500-nal tovabb
javult a hatékonysag, a legjobbnak a GRU (0,0078), a legrosszabbnak meglepetésre az LSTM
bizonyult (0,0129). A DAX-ndl is tapasztalhato volt eldrelépés a korabbi 0,0089-r61 0,0087-re, ami
a top teljesitményt illeti és mindegyiket a GRU modszerrel sikertilt elérni. Az utolsé helyet ezuttal
az LSTM-GRU modell szerezte meg 0,0137-tel, ami szintén javuladsnak szamit az egyvaltozos
becsléshez képest. A Nikkei225-nél harom mély tanulasi algoritmus (LSTM, LSTM-GRU, RNN-
GRU) is nagyjabol ugyanazt a 0,0083-as értéket tudta produkalni. A legpontatlanabb pedig az
RNN-LSTM hibrid lett (0,0131). Osszességében elmondhatd, hogy a 2018-as prediktiv

modellezésnél a tobbvaltozds algoritmusok alkalmazasa javitani tudta a teljesitményt.
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29. abra: A részvénypiaci elérejelzések MAPE mutatéi a nyugalmi idészakra vonatkoz6an
(2018)

Forras: sajat szerkesztés
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A Covid-jarvany terjedése jelentds volatilitast okozott a részvénypiacokon, ami az eldrejelzéshez
hasznalt modellek teljesitményét is befolyasolta (30. dbra). Az egyvaltozos vizsgalatok sordn az
S&P500-nal figyelhetd meg a leginkdbb stabil teljesitmény. Ebben az esetben a legjobb (LSTM-
GRU 0,0189) és a legrosszabb (LSTM 0,0204) prediktiv teljesitmény kozott minimalis eltérést
tapasztaltam. Ezen idészakban a DAX tekinthetd a legproblémasabbnak. A GRU algoritmus is
csak 0,0253 feletti hibaértékkel volt képes dolgozni. Az RNN-LSTM pedig 0,0367-es becslési
eltérést mutatott. A Nikkei225 esetében a legalacsonyabb MAPE mutatot az LSTM (0,0174), a
legmagasabbat pedig az RNN-LSTM (0,0284) érte el.

A tobbvaltozos modellek alkalmazasaval az S&P500 index esetében a GRU modell (0,0182)
bizonyult a leghatékonyabbnak, mig az LSTM produkalta a leggyengébb teljesitményt 0,0209-cel.
A DAX indexnél a GRU modellre pozitivan hatott a tovabbi magyarazo6 valtozok bevonasa, mert
0,0224-es értékkel a legjobb eredményt érte el. Az eredmények aldtdmasztjdk, hogy a
legpontatlanabb az RNN algoritmus lett (0,0396). A hagyomanyos GRU és az RNN-GRU hibrid
valtozat egyarant 0,0177-es teljesitménnyel a két legoptimalisabb modellnek tekintheté a
Nikkei225 2020. els6 féléves eldrejelzései szempontjabol. A legmegbizhatatlanabbnak pedig az
RNN bizonyult 0,0257-es értékkel. Fontos kiemelni, hogy csak a japan index esetében csokkent a
MAPE értékek felsd intervallum hatara, ami arra utal, hogy abszolit teljesitményben a

tobbvaltozos modellek alkalmazasa nem jelentett elérelépést az egyvaltozdsakhoz képest.
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30. abra: A részvénypiaci elérejelzések MAPE mutatdi a Covid19 idészakra vonatkozoan
(2020)

Forras: sajat szerkesztés
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A harmadik eldrejelzési idoablak 2022. elsd félévére vonatkozik. Ez is egy gazdasagilag stresszes
idészaknak tekinthetd az orosz-ukran hdboru kirobbandsa miatt. A 31. dbra az erre vonatkozo
vizsgalati eredményeket tartalmazza. Az egyvaltozds predikcidk soran a legpontosabb prediktiv
teljesitményt az S&P500 index esetében az RNN-GRU érte el 0,0144-es MAPE értékkel, melytdl
az LSTM csak minimalisan maradt el (0,0145). A legpontatlanabbnak az RNN bizonyult (0,0226).
A DAX arfolyamanak modellezése esetén azt tapasztaltam, hogy a GRU algoritmus emelkedett ki
a tobbiek koziil (0,0155), mig az RNN-GRU bizonyult a leggyengébbnek (0,0235). A Nikkei225-
on végzett arfolyambecslések eredményei a MAPE mutatok tekintetében a 0,0113 és a 0,0205
kozotti intervallumba estek. Elobbit egy hibrid modellel az LSTM-GRU-val, mig utdbbit a

hagyomanyos GRU-val sikeriilt elérni.

A tobbvaltozos modellezés soran a MAPE értékek az S&P500-nal minimalisan tudtak még javulni.
A leghatékonyabbnak az RNN-GRU (0,0140), a legrosszabbnak pedig az LSTM bizonyult
(0,0174). ADAX indexnél is tapasztalhat6 volt eldrelépés a tovabbi magyarazo valtozok bevonasa
révén, melynek hatdsira a GRU teljesitménye a korabbi 0,0155-r61 0,0154-re moédosult. A
legkevésbé hasznalhatonak az RNN-GRU bizonyult (0,0326). A Nikkei225 t6zsdeindexnél a
legpontosabbnak az LSTM-GRU hibrid (0,0111), mig a legpontatlanabbnak az RNN modell
tekinthetd (0,0294) Osszességében nem lehet egyértelmiien kijelenteni, hogy a tobbvaltozos

modszerek alkalmazasa jelentdsen javitani tudott volna a prediktiv teljesitményen.
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31. abra: A részvénypiaci elérejelzések MAPE mutatéi az orosz-ukran konfliktus
idoszakara vonatkozoéan (2022)

Forras: sajat szerkesztés
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A 32. dbra a harom vizsgalt iddszak részvénypiacokra vonatkozé atlagos becslési pontossagat
mutatja az alkalmazott modellek szerinti bontasban. Az eredmények alapjan elmondhatd, hogy a
nyugalmi allapot, azaz a 2018. els6 féléves részvényindex eldrejelzések voltak a legpontosabbak.
Ezek kozil kiemelkedik a tobbvaltozos GRU algoritmus, ami Osszességében a legjobb
elorejelzéseket széllitotta, ellenben az RNN-GRU hibrid modszerrel, amely a leggyengébben
szerepelt. A Covidl9 felfutasanak idején, 2020-ban tapasztalhatok a leginkabb szélsOséges
értékek, ami a modellek megbizhatosagat is jelentdsen probara tette. Ebben az idészakban ugyanis
rendkiviil magas volatilitds jellemezte a részvénypiacokat. A lezardsok, a védekezés és a
bizonytalansdg mind meghatarozé szerepet jatszottak az arfolyamok alakulasdban. Ugyanakkor a
GRU modszer ekkor is sikeresen vette az akadalyt, ellenben az RNN-nel és RNN-LSTM-mel
szemben, amelyek meglehetdsen pontatlannak bizonyultak. Nagyjabol a két elobb emlitett idoszak
kozé pozicionalhatd a 2022-es, ami az atlagos MAPE értékek alapjan valé megitélést illeti. A
prediktiv teljesitményt tekintve annyira nem szélsdséges, mint a Covid19-es periodus, de a
teljesitményen latszik, hogy egy krizissel sujtott korszakot vizsgaltam. A legmegbizhatobb a
tobbvaltozos LSTM-GRU hibrid modell lett, mig a legkevésbé hasznalhato eldrejelzést az RNN

algoritmus produkalta.
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32. abra: A részvénypiaci elorejelzések MAPE mutatoinak atlaga a nyugalmi, a Covid19 és
az orosz-ukran konfliktus idészakara vonatkozoan (2018., 2020. és 2022.)

Forras: sajat szerkesztés
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5.1.2. Arupiac

Az arupiacok elemzése soran szintén harom terméket vizsgaltam. A nyersolajat, az aranyat €s az
ezlistot, amelyeket a szakirodalomban is gyakran alkalmaznak. A 33. dbran az emlitett eszk6zok
2018. elso félévére vonatkozo eldrejelzéseinek MAPE értékei lathatok. Az egyvaltozos modellezés
soran a nyersolaj esetében a legpontosabb teljesitményt a GRU érte el 0,0160-as értékkel, melytol
az RNN csak minimalisan maradt el (0,0164). A legpontatlanabb pedig az RNN-GRU hibrid volt
(0,0321). Az arany arfolyamat vizsgalva azt tapasztaltam, hogy itt az RNN algoritmus bizonyult a
legjobb valasztasnak (0,0054), mig az RNN-LSTM teljesitett a leggyengébben (0,0143). Az eziist
arfolyamalakuldsan végzett predikciok eredményei a MAPE mutatok tekintetében a 0,0091 és a
0,0127 kozott mozogtak. Elobbit az RNN-LSTM, mig utébbit az LSTM-GRU modell futtatasa

eredményezte.

A tobbvaltozos elemzések esetében csak az olaj esetében volt tapasztalhatdo némi javulas a MAPE
értékeket figyelembe véve. Ezesetben az RNN-LSTM a legjobb (0,0136), mig a sima RNN a
legrosszabb eredményt mutatta (0,0240). Az aranynal nem figyelhetd meg eldrelépés az atlagos
abszolut szdzalékos hiba tekintetében. A legjobb teljesitményt ezittal az LSTM-GRU érte el
0,0065-tel, a legrosszabbat pedig az RNN (0,0104). Az eziistnél a GRU lett a legmegbizhatobb a
0,0091-es MAPE-val. A legpontatlanabbnak pedig az LSTM-GRU hibrid modell mutatkozott
(0,0143). Osszességében elmondhatd, hogy a 2018-as idészakra vonatkozo6 elérejelzésekben a
nyersolaj arfolyama volt a legnehezebben megbecsiilhetd, mig az arany mutatta a legnagyobb
stabilitast ilyen téren. Az olaj és az eziist esetében a tobbvaltozos modellek tovabb tudtak javitani

a legjobb becslési pontossagon.
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33. abra: Az arupiaci elérejelzések MAPE mutatéi nyugalmi idészakra vonatkozoan (2018)

Forrés: sajat szerkesztés

A Covid jelentds volatilitast okozott az arupiacokon, kiilondsen igaz ez a nyersolajra, ami az
eldrejelzéshez hasznalt modellek teljesitményét is hatalmas mértékben befolyasolta a 2020-as
évben (34. abra). Az egyvaltozos vizsgalatok soran a nyersolajnal figyelheté meg a leginkabb
instabil teljesitmény. Meglehetdsen sz¢élsOséges eredmények sziilettek, azonban a GRU modell
még ennek ellenére is 0,0845-tel képes volt a legjobb értéket produkalni, mig a legrosszabb az
RNN-nek tulajdonithatdo (0,1770). Ezen iddszakban az arany tekinthetd a legstabilabbnak,
amelynél szintén a GRU algoritmus érte el a legnagyobb becslési pontossagot 0,0118-cal. Az
RNN-LSTM pedig a 0,0420-es értékkel a leggyengébb eredményt hozta. Az eziist esetében a
legalacsonyabb MAPE mutatot az RNN és a GRU (0,0203), a legmagasabbat pedig az RNN-GRU
(0,0304) predikcioi eredményezték. Jol latszik, hogy az utdbbi két termék esetében joval kisebb
volt a kiilonbség a legjobb és a legrosszabb MAPE értékek kozott, mely foként az alacsonyabb

volatilitasra és stabil arfolyampalyara vezethetd vissza.

A tobbvaltozés modellek alkalmazasa soran a nyersolaj esetében is a GRU modell (0,0817)
bizonyult a leghatékonyabbnak, mig az RNN-LSTM produkélta a leggyengébb teljesitményt
0,2935-tel, ami rendkiviil sz€lsdségesnek tekinthetd. Az arany arfolyamelemzésénél megint csak
a GRU modell tekinthetd a legpontosabbnak az altala elért 0,0115-6s értékkel. Az eredmények
alatamasztjak, hogy a legpontatlanabb pedig az RNN-LSTM algoritmus lett (0,0485). A
hagyomanyos GRU a 0,0219-es teljesitménnyel a legoptimalisabb modellvalasztasnak bizonyult
az ezust 2020. els6 féléves eldrejelzései szempontjabol. A legmegbizhatatlanabbnak pedig az RNN
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bizonyult 0,0334-es értékkel. Ki kell emelnem tovabba, hogy a tobbvaltozés modszerek

alkalmazasaval a nyersolaj €s az eziist becslési pontossagat tovabb sikertilt javitani.
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34. abra: Az arupiaci elorejelzések MAPE mutatdi a Covid19 idészakra vonatkozéan
(2020)

Forrés: sajat szerkesztés

A 2022. elso félévére vonatkozo eldrejelzések eredményeit a 35. abra tartalmazza. Ez az id6szak
nagyjabol a nyugalmi és az orosz-ukran hdbort koz¢ pozicionalhatd, ami a MAPE értékek
alakulasat illeti. Az egyvaltozos predikcidok soran a legpontosabb prediktiv teljesitményt a
nyersolaj esetében a GRU érte el 0,0269-es MAPE-val. A legpontatlanabbnak az RNN-LSTM
bizonyult (0,0632). Az arany arfolyamanak modellezése soran azt tapasztaltam, hogy harom
modell is nagyon hasonlé eredményeket produkalt, de az LSTM-GRU algoritmus minimalis
elénnyel végzett az elsd helyen (0,0086), mig a GRU bizonyult a leggyengébbnek (0,0131). Az
ezliston végzett arfolyambecslések eredményei a MAPE mutatok tekintetében a 0,0145 ésa 0,0172
kozotti meglehetdsen sziik intervallumba estek. E16bbit az LSTM-mel, mig utdbbit a hibrid RNN-
GRU-val sikertilt elérni.

A tobbvaltozoés modellezést kovetden a MAPE értékek a nyersolajnal a kovetkezdképpen
alakultak. A leghatékonyabb a GRU (0,0269) volt, ami megegyezik az egyvaltozos becslés legjobb
eredményével. A legrosszabb becslési pontossagot pedig az RNN-LSTM adta (0,0721). Az
aranynal tapasztaltam eldrelépést a tovabbi magyarazo valtozok bevonasa révén, melynek hatasara
az LSTM teljesitménye a 0,0077-es szintet érte el. A legkevésbé hasznalhatonak az LSTM-GRU
bizonyult (0,0111). Az eziistnél a legpontosabbnak a GRU (0,0145), mig a legpontatlanabbnak az
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RNN-LSTM modell tekinthetd (0,0244). Osszességében nem lehet egyértelmiien kijelenteni, hogy
a tobbvaltozds modszerek alkalmazasa jelentsen javitani tudott volna a prediktiv teljesitményen,

ugyanis csak az arany esetében lathatdé némi pozitiv iranyt valtozas.
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35. abra: Az arupiaci elérejelzések MAPE mutatéi az orosz-ukran konfliktus idészakara
vonatkozoan (2022)

Forras: sajat szerkesztés

A 36. abra a vizsgalt iddszakok arupiacokra vonatkoz6 atlagos becslési pontossagat mutatja az
alkalmazott modellek szerinti bontasban. Az eredmények alapjan elmondhatd, hogy a nyugalmi
allapot, azaz a 2018. elso féléves elorejelzések voltak a legpontosabbak. Ezek koziil kiemelkedik
a tobbvaltozos GRU, ami 0sszességében a legjobb eldrejelzéseket adta, ellenben az RNN-LSTM
hibrid modszerrel, amely a leggyengébben szerepelt. A Covid felfutasanak idején, 2020-ban
tapasztalhatok a legszélsdségesebb értékek, hasonldan a részvénypiaci vizsgalatokhoz. Ebben az
idészakban ugyanis magas volatilitas jellemezte az arupiacokat. Kifejezetten igaz volt ez az
olajipari termékekre ¢és a lezarasokbol adddo keresletcsokkenésre. A GRU moddszer ebben az
esetben is stabil teljesitményt mutatott, ellenben az RNN-LSTM-mel szemben, ami dsszeségében
a legrosszabb vélasztasnak bizonyult. Az arupiacok esetében is igaz az, hogy a 2022-es iddszak
atlagos MAPE értékei nagyjabdl a kontroll és a haborus periddusban generalt becslési teljesitmény
kozeé esnek. A legmegbizhatobb a tobbvaltozos GRU modell lett, mig a legkevésbé hasznalhato
elérejelzéseket az RNN-LSTM algoritmus produkalta.
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36. abra: A arupiaci elorejelzések MAPE mutatoinak atlaga a nyugalmi, a Covid19 és az
orosz-ukran konfliktus idészakara vonatkozéan (2018., 2020. és 2022.)

Forras: sajat szerkesztés
5.1.3. Kriptovaluta piac

A kriptovalutdk koziil a Bitcoin, az Ethereum és a Litecoin keriilt be a vizsgalati adatbazisba,
amelyek egyiittesen a teljes piaci kapitalizacio kb. 71,68%-4t teszik ki (www.coinmarketcap.com,
2024. majus). A 37. abra a 2018. elsé félévére vonatkozo eldrejelzéseinek MAPE értékeit
tartalmazza. Az egyvaltoz6s modellezés soran a legpontosabb prediktiv teljesitményt Bitcoin-nal
a GRU érte el 0,0457-tel. A legpontatlanabb pedig az RNN volt (0,1771). Az Ethereum arfolyamat
vizsgalva azt tapasztaltam, hogy az RNN-GRU algoritmus adta a legoptimalisabb eredményt
(0,0586), mig az RNN-LSTM bizonyult a leggyengébbnek (0,1015). A Litecoin-nal végzett
predikciok jelentették a legnagyobb kihivast, amelynek eredményei a MAPE mutatok tekintetében
a 0,1130 és a 0,3389 kozott mozogtak. Elobbit a legegyszeriibb modell az RNN, mig utobbit egy
vegyes modszertan az RNN-GRU produkalta.

A tobbvaltozos modellezés esetében tovabb javult a hatékonysag, ami a MAPE értékekben is
megmutatkozik. A Bitcoin-nal a legjobbnak itt is a GRU (0,0448) bizonyult, mig a legrosszabb
teljesitményt az RNN mutatta (0,0989). Az Ethereumnal is tapasztalhato volt elorelépés egészen a
0,0570-as szintig javult az eldrejelzési teljesitmény, melyet az RNN és az RNN-GRU
modszerekkel sikertilt elérni. Az utolso helyet ezlttal az LSTM modell szerezte meg 0,0994-gyel,
ami szintén javulasnak szamit az egyvaltozos becsléshez képest. A Litecoin-nal a GRU algoritmus

tudta legoptimalisabb becslést generalni (0,1006). A legpontatlanabb pedig az RNN-LSTM hibrid
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lett (0,2907). Osszességében elmondhatd tehat, hogy a kriptovalutdk vizsgalata sordn a
tobbvaltozos algoritmusok alkalmazasa javitani tudta a teljesitményt a 2018. elsé félévére

vonatkozo6 eldrejelzési periodusra vonatkozodan.
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37. abra: A kriptovaluta elérejelzések MAPE mutatéi a nyugalmi idészakra vonatkozoan
(2018)

Forras: sajat szerkesztés

A kriptovaluta szektort érintették legkevésbé a Covid terjedésével kapcsolatos problémak, amely
a vizsgalati eredményeken is jol lathatd (38. abra). Az egyvaltozos vizsgalatok sordn a Bitcoin
esetében a legjobb prediktiv teljesitményt a GRU (0,0301), mig a legrosszabbat az RNN (0,0411)
érte el. Az Ethereum-nal az LSTM teljesitett a legmeggy6zébben 0,0364-es hibaértékkel, mig az
RNN a legrosszabb becslési pontossaggal az utols6 lett (0,0547). A Litecoin esetében a
legalacsonyabb MAPE mutatét az LSTM (0,0342), a legmagasabbat pedig a GRU (0,0533) érte

el.

A tobbvaltozés modellek alkalmazasaval a Bitcoin esetében a GRU modell (0,0276) bizonyult a
leghatékonyabbnak, de az LSTM sem sokkal maradt el téle (0,0279). Az RNN produkalta viszont
a leggyengébb teljesitményt 0,0473-mal. Az Ethereum-nal a vizsgalt modszerek tekintetében az
LSTM-GRU dolgozott a legkisebb hibaértékkel (0,0367), de nem sikeriilt feliilmulni az
egyvaltozos becslés abszolut legjobb teljesitményét. Az eredmények alapjan a legpontatlanabb az
RNN algoritmus lett (0,0496). Az LSTM-GRU hibrid a legoptimalisabb a Litecoin 2020. els6
féléves elorejelzései szempontjabol 0,0336-os MAPE értékkel. A legmegbizhatatlanabbnak pedig
az RNN-GRU bizonyult rendkiviil kiugré 0,0835-6s mutatoval. Fontos kiemelni, hogy az
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Ethereum kivételével csokkent a MAPE értékek alsé intervallum hatara, ami arra utal, hogy

abszolut teljesitményben a tobbvaltozos modellek alkalmazasa eldrelépést jelent az

egyvaltozosakhoz képest.
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38. abra: A kriptovaluta elérejelzések MAPE mutatéi a Covid1l9 idészakra vonatkozéan
(2020)

Forras: sajat szerkesztés

A harmadik eldrejelzési idOszakban, azaz 2022. els¢ félévében (39. dbra) az egyvaltozos
predikciok sordn a legpontosabb prediktiv teljesitményt a Bitcoin esetében a GRU érte el 0,0274-
es MAPE értékkel, melytdl az RNN-LSTM joval gyengébbnek bizonyult (0,0608). Az Ethereum
arfolyamanak modellezése esetén azt tapasztaltam, hogy itt is a GRU algoritmus emelkedett ki a
tobbiek koziil (0,0357), mig az RNN-LSTM bizonyult a leggyengébbnek (0,0614). A Litecoin-nal
végzett arfolyambecslések eredményei a MAPE mutatok tekintetében a 0,0367 és a 0,0644 kozotti
intervallumba estek. Elobbit az LSTM-mel, mig utobbit a hagyoméanyos az RNN-nel sikertilt
elérni.

A tobbvaltozos modellezés soran a leghatékonyabbnak az LSTM-GRU (0,0284), a legrosszabbnak
pedig az RNN-LSTM bizonyult (0,0441). Az Ethereum-nal sem volt tapasztalhatdé tovabbi
eldrelépés tobb magyarazd valtozd bevonasaval. A LSTM teljesitménye lett a legjobb (0,0433),
minimalisan megelézve az LSTM-GRU-t (0,0438). A legkevésbé hasznalhatonak az RNN-GRU

bizonyult (0,0468). Bar lathatd, hogy ebben az esetben az intervallum alsé és felsé hatara kozott

minimalis eltérés mutatkozott. A Litecoin kriptovalutanal a legpontosabbnak az LSTM (0,0418),

98



mig a legpontatlanabbnak a GRU modell tekinthetd (0,0653) Osszességében elmondhatd, hogy a

tobbvaltozos modszerek alkalmazasa nem volt képes javitani a prediktiv teljesitményen.
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39. abra: A kriptovaluta elérejelzések MAPE mutatéi az orosz-ukran konfliktus idészakara
vonatkozéan (2022)

Forrés: sajat szerkesztés

A 40. dbra a harom iddszak kriptovalutakra vonatkoz6 atlagos becslési pontossagat mutatja az
alkalmazott modellek szerinti bontasban. Az eredmények alapjan megallapithatd, hogy ami
alapvetéen nyugalmi allapotot kellene, hogy jelentsen (2018.) a kripto piacon kiilondsen
sz€lsoséges eredményeket hozott és ez a periodus tekintheté a legproblémasabbnak, ami a
modellek megbizhatosagat is jelentdsen probara tette. Ugyanakkor az 0sszes vizsgalt modszer
koziil kiemelkedik a tobbvaltozoés GRU algoritmus, ami sszességében a legjobb eldrejelzéseket
szallitotta, ellenben az RNN-GRU egyvaltozos hibrid moddszerrel, amely ugyanakkor a
leggyengébben szerepelt. A Covid felfutdsanak idején, 2020-ban tapasztalhatok a
legkiegyensulyozotabb MAPE értékek. A tobbi vizsgalt piaccal ellentétben a kriptovalutakra
ebben az iddszakban a kevésbé magas volatilitas volt jellemz6. Az atlagos értékek tekintetében az
LSTM moddszer volt a legsikeresebb, szemben az RNN-GRU-val. A 2022-es iddszak atlagos
eredményei a prediktiv teljesitményt tekintve annyira nem szélsdséges, mint 2018-ban. A
legmegbizhatobb az egyvaltozos GRU modell lett, mig a legkevésbé hasznalhato eldrejelzést a
szintén egy magyarazovaltozoval rendelkez6 RNN-LSTM hibrid algoritmus produkalta.
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40. abra: A kriptovaluta elérejelzések MAPE mutatdinak atlaga a nyugalmi, a Covid19 és
az orosz-ukran konfliktus idészakara vonatkozoan (2018., 2020. és 2022.)

Forras: sajat szerkesztés
5.1.4. Devizapiac

A devizapiaci elemzésbe az EUR/USD, a GBP/USD ¢és az AUD/USD keriilt bevonasra. A 2018.
elsé félévére vonatkozd elorejelzések MAPE értékeit a 41. abra szemlélteti. Az egyvaltozos
modellezés soran a legpontosabb prediktiv teljesitményt az EUR/USD esetében a GRU érte el
0,0041-es értékkel. A legpontatlanabb pedig a RNN volt (0,0124). A GBP/USD devizakereszt
arfolyamat vizsgalva azt tapasztaltam, hogy itt is GRU algoritmus emelkedett ki a (0,0039), mig
az RNN-LSTM ¢és az LSTM a leggyengébbek (0,0051). Az AUD/USD-vel végzett predikciok
eredményei a MAPE mutatdk tekintetében a 0,0044 ¢s a 0,0068 kozott mozogtak. Elobbit a GRU,
mig utdbbit a hibrid LSTM-GRU-val sikeriilt elérni.

A tobbvaltozds modellezéssel még pontosabbak lettek a modellek, amely MAPE értékekben is
megmutatkozik. Az EUR/USD-nél tovabb javult a hatékonysag, a legjobbnak a GRU (0,0025), a
legrosszabbnak meglepetésre az RNN-LSTM bizonyult (0,0096). A GBP/USD-nél is tapasztalhatd
volt elérelépés az egyvaltozos eredményhez képest, ugyanis egészen a 0,0025-6s szintig sikeriilt
optimalizalni a modellbecslést a GRU mddszer segitségével. Az utolso helyet ezuttal is az RNN-
LSTM modell szerezte meg 0,0078-cal, ami szintén javulasnak szamit az egyvaltozos becsléshez
képest. Az AUD/USD-nél a legpontosabb a GRU (0,0029), a legpontatlanabb pedig az RNN-GRU
hibrid lett (0,0048). Osszességében elmondhatd, hogy a vizsgalt idészakban a tobbvaltozds

algoritmusok alkalmazésa tovabb tudott javitani a prediktiv teljesitményen.
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41. abra: A devizapiaci elérejelzések MAPE mutatéi a nyugalmi idészakra vonatkozo6an
(2018)

Forras: sajat szerkesztés

A vizsgalatba bevont devizapiackeresztek volatilitdsa joval kisebb mértékii, mint a korabban
ismertetett részvény-, aru- vagy kriptovaluta piaci termékeké, de a Covid-jarvany terjedésének
hatdsai ebben az esetben is érezhetdek voltak, ami az eldrejelzéshez hasznalt modellek
teljesitményét is befolyasolta (42. abra). Az egyvaltozds vizsgalatok soran az EUR/USD-nél
figyelheté meg a leginkdbb stabil teljesitmény. Ebben az esetben a legjobb (LSTM 0,0049) és a
legrosszabb (RNN-GRU 0,0079) prediktiv teljesitmény kozott sem tapasztalhato jelentOs eltérés.
A GBP/USD vizsgalata sordn a legjobb eredménnyel a GRU algoritmus volt képes dolgozni, mely
0,0062-es MAPE értéket ért el. Ezzel szemben az RNN-LSTM 0,0087-es becslési pontossagot
mutatott. Az AUD/USD szamit a legproblémasabbnak ebben az idészakban, melynek esetében a
legalacsonyabb MAPE mutatot a GRU (0,0098), a legmagasabbat pedig az RNN-GRU (0,0165)

érte el.

A tobbvaltozos modellek alkalmazasaval az EUR/USD esetében az LSTM modell (0,0025)
bizonyult a leghatékonyabbnak, mig az RNN-LSTM produkélta a leggyengébb teljesitményt
0,0062-vel. A GBP/USD esetében a legjobb eredményt az LSTM és az LSTM-GRU érte el 0,0034-
gyel. Az eredmények alatdmasztjak, hogy a legpontatlanabb az RNN-LSTM algoritmus lett
(0,0071). A hagyomanyos GRU a 0,0060-as teljesitményével a legoptimalisabb modellnek
tekinthetd az AUD/USD 2020. elso féléves eldrejelzései szempontjabol. A legmegbizhatatlanabb
pedig az RNN lett 0,0191-es értékkel. Fontos megemliteni, hogy a tobbvaltozés modellek
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alkalmazésa ebben a vizsgalati id6szakban is tovabbi eldrelépést jelentett a legjobb MAPE értékek

alakuldsa szempontjabol.
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42. abra: A devizapiaci elorejelzések MAPE mutatdi a Covid19 idészakra vonatkozéan
(2020)

Forrés: sajat szerkesztés

A 2022. elsé félévére vonatkozd eldrejelzések MAPE értékeit a 43. dbra tartalmazza. Az
egyvaltozos predikciok sordn a legpontosabb prediktiv teljesitményt az EUR/USD esetében az
LSTM érte el 0,0057-es MAPE mutatdval. A legpontatlanabbnak pedig az RNN-LSTM bizonyult
(0,0125). A GBP/USD éarfolyamanak modellezése soran azt tapasztaltam, hogy a GRU algoritmus
tekinthetd a legjobbnak (0,0043), mig az RNN-LSTM a leggyengébbnek (0,0098). Az AUD/USD-
on végzett kisérletek eredményei a MAPE mutatok tekintetében a 0,0059 és a 0,0090 kozotti
intervallumba estek. E16bbit az LSTM ¢és a GRU, mig utobbit az RNN-nel sikeriilt elérni.

A tobbvaltozos modellezés soran a MAPE értékek esetében tovabbi javulas figyelhetd meg. Az
EUR/USD-ndl a leghatékonyabbnak a GRU (0,0024), a legrosszabbnak pedig az RNN-LSTM
bizonyult (0,0091). A GBP/USD devizaparnal is tapasztalhat6 volt elérelépés a tovabbi magyarazo
valtozok bevonasa révén, melynek hatasara az LSTM teljesitménye a 0,0026-o0s hibaértéket volt
képes elérni. A legkevésbé hasznalhatonak az RNN bizonyult (0,0089). Az AUD/USD
devizakeresztnél a legpontosabbnak a GRU (0,0039), mig a legpontatlanabbnak az LSTM modell
tekinthetd (0,0064). A tobbvaltozés modszerek alkalmazasa ebben az esetben is hozzajarult a

prediktiv teljesitmény javulaséhoz.
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43. abra: A devizapiaci elérejelzések MAPE mutatoi az orosz-ukran konfliktus iddszakara
vonatkozoan (2022)

Forras: sajat szerkesztés

A 44. dbra a hdrom vizsgalt id6szak devizapiaci termékeire vonatkoz6 atlagos becslési pontossagat
mutatja az alkalmazott modellek szerinti bontasban. Az eredmények alapjan elmondhatd, hogy a
nyugalmi allapot, azaz a 2018. els6 féléves részvényindex eldrejelzések voltak a legpontosabbak.
Ezek koziil kiemelkedik a tobbvaltozos GRU algoritmus, ami 0Osszességében a legjobb
eldrejelzéseket szallitotta, ellenben az RNN mddszerrel, amely a leggyengébben szerepelt. A
Covid felfutdsanak idején, 2020-ban tapasztalhatok a legszeélsOségesebb értékek, ami a modellek
megbizhatdsagat is jelentOsen probara tette. Ugyanakkor a tobbvaltozos GRU modszer ekkor is
sikeresen vette az akadalyt, ellenben az RNN-nel szemben, amelyek meglehetdsen pontatlannak
bizonyultak. A 2022-es id6szak nagyjabol a két korabbi koz¢é pozicionalhatd, ami az atlagos MAPE
értekek alapjan valo megitélést illeti. A prediktiv teljesitményt tekintve annyira nem szélsdséges,
mint a Covid periddus. A legmegbizhatobb ebben az esetben is a tobbvaltozos GRU modell lett,
mig a legkevésbé hasznalhat6 eldrejelzést az RNN-LSTM hibrid algoritmus produkalta.
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44. abra: A devizapiaci elérejelzések MAPE mutatdéinak a nyugalmi, a Covid19 és az orosz-
ukran konfliktus idészakara vonatkozéan (2018., 2020. és 2022.)

Forras: sajat szerkesztés
5.2. Termékek kozotti 6sszehasonlitas

A termékek kozotti 0sszehasonlitast a 2018-as eldrejelzési iddablakra vonatkozdan a 45. €s a 46.
abra mutatja be. A legkénnyebben a devizakeresztek arfolyamait sikeriilt modellezni, mivel ezek
esetében a legkisebb a volatilitds. Ezzel szemben a kriptovalutdknal mért MAPE értékek joval
sz€lsdségesebb skalan mozogtak és az egyes algoritmusok kozott jelentds kiilonbségeket
tapasztaltam. Az arupiaci termékek koziil az arany és eziist arfolyamalakulasat sikeriilt a
legoptimélisabban megbecsiilni, mig a nyersolaj tlintk a leginkdbb kirivo esetnek. A
részvényindexek szintén stabil teljesitményt mutattak a prediktiv elemzések sordn. Azt a
kovetkeztetést is levonhatjuk, hogy a tobbvaltozds modellek futtatdsa tovabb tudta javitani a

modszerek becslési pontossagat.
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45. abra: A vizsgalt termékek egyvaltozos modelljeinek MAPE mutatoéi a nyugalmi
idoszakra vonatkozoan (2018)
Forras: sajat szerkesztés
EUR/USD Az egyik legnagyobb eltéréseket mutatd eszkoz. Az egyvaltozos esetben (45. 4dbra) a
RNN-GRU kombinacidé extrém kiugrasa figyelheté meg, mig a tobbvaltozds becslési
eredményeknél (46. abra) az RNN-LSTM domindl. A GBP/USD és AUD/USD mindkét
vizsgélatnal relative alacsony értékeket mutatnak, €s a kiilonbozé modellek kozott nincs jelentds
eltérés. A nyersolaj esetében az egyvaltozos vizsgalatoknal (45. éabran) a kiilonbségek
markansabbak, kiillondsen az RNN és GRU modellek esetében. Az arany és eziist esetében a
kiilonbségek minimalisak és a modellek hasonlo teljesitményt nydjtanak mindkét vizsgalattipus

esetén.
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46. abra: A vizsgalt termékek tobbvaltozos modelljeinek MAPE mutatéi a nyugalmi
idoszakra vonatkozoan (2018)

Forras: sajat szerkesztés

A 2020-as idészakra vonatkoz6 Osszehasonlitast a 47. és a 48. abra szemlélteti. JOl lathato, hogy a
nyugalmi idészakhoz képest ezekben az esetekben jelentds korrekcio kdvetkezett be a modellezési
pontossagot illetden. A legkdnnyebben itt is a devizakeresztek arfolyamait sikeriilt megbecsiilni.
Azonban a Covid okozta sokknak koszonhetden a legnehezebben elérejelezhetd termék a nyersolaj
volt, amelynek hataridds arfolyama egy ideig negativ tartomanyban is tartézkodott. Az ilyen
sz€lsdséges mozgasokat a tanuld és a teszteld adatbazis tekintetében is meglehetésen nehezen

tudjak kezelni még a legosszetettebb mély tanulési algoritmusok is.
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47. abra: A vizsgalt termékek egyvaltozos modelljeinek MAPE mutato6i a Covid19
idoszakra vonatkozoan (2020)

Forras: sajat szerkesztés

Erdekesség, hogy a korabbi idészakhoz képest a kriptovalutik MAPE értékei jelentdsen
csokkentek és nagyjabol az 5,5%-os felsd hibahatart céloztak meg. A részvényindexek esetén
szintén jelentdsen megugrott a becslési pontatlansag mértéke, melyhez a piaci bizonytalansag is

hozzajarult.
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48. abra: A vizsgalt termékek tobbvaltozos modelljeinek MAPE mutatéi a Covid19
idoszakra vonatkozoan (2020)

Forras: sajat szerkesztés

A 2022-es idészak az orosz-ukran konfliktus prediktiv modellezésre hatassal volt, ami a nyugalmi
periddushoz viszonyitott teljesitményeket illeti (49. és 50. abra). Nem lathat6 valtozas abban a
tekintetben, hogy a devizakeresztek arfolyameldrejelzései mutatjak tovabbra is a legnagyobb
stabilitast. Hasonléan konzekvens eredmények latszanak az arany esetében. A nyersolajnal
ismételten nehézségeket tapasztaltam, amely az energiapiacokon uralkodd bizonytalansagnak
koszonhetd, bar nem tekinthetd olyan szélséségesnek a MAPE értékek alakulasa, mint a pandémia
idején. A kriptovalutak esetében is visszakdszon a volatilitdsukbol adodo becslési pontossag
csokkenés, ugyanakkor az is lathato, hogy a tanulasi mintak jobb alapot szolgaltatnak, mint a 2018-
as eldrejelzések esetében. A részvényindexeknél megfigyelhetd, hogy ez is egy gazdasagilag

stresszes periddus, amelyben a prediktiv modellek teljesitménye csokken.
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49. abra: A vizsgalt termékek egyvaltozos modelljeinek MAPE mutatoi az orosz-ukran
konfliktus idoszakara vonatkozéan (2022)

Forras: sajat szerkesztés

Az dsszetettebb modellek (LSTM, GRU ¢és ezek kombinacidi) bizonyos eszkzok esetében jobban
teljesitenek, de nincs egyértelmiien dominans modell. A stabilabb termékeknél (pl. devizapérok) a
modellek teljesitménye kozelebb all egymashoz, ami azt sugallja, hogy ezeknél az eszkdzoknél
nincs sziikség tulsdgosan komplex modszerekre és a devizapiaci eldrejelzések tekintetében egyik
modell sem emelkedik ki jelentésen az adott iddszakban. Az olajarak esetében gyakran
eléfordulnak hirtelen valtozasok, példaul geopolitikai események vagy kereslet-kindlati sokkok
miatt. Az LSTM-GRU ¢és GRU modellek altaldban jok az idobeli mintazatok kezelésére, mégis itt
az RNN ¢és az RNN-LSTM szerepel a legjobban (50. abra).
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50. abra: A vizsgalt termékek tobbvaltozos modelljeinek MAPE mutatoi az orosz-ukran
konfliktus idészakara vonatkozéan (2022)

Forras: sajat szerkesztés

5.3. Modellenkénti dsszteljesitmény dsszehasonlitas

Megvizsgéltam az alkalmazott modellek minden termékre vonatkozo6 dsszteljesitmény alakulésat
is a MAPE értékek viszonylatdban, melynek dabrazoldsahoz dobozdiagramokat (boxplot)
hasznaltam. Ezek sajatossaga, hogy egy dabran lehet bemutatni az interkvartilis terjedelmet
(téglalap zart része, ahova a vizsgalt érétkek 50%-a esik), a mediant (vizszintes vonal a téglalapon
beliil), az atlagot (x jelzés), a legmagasabb és legalacsonyabb, valamint a kiugroé (outlier) értékeket

(pontok).

A 51. abran a 2018. év elsd félévére vonatkozd egyvaltozds eldrejelzések MAPE értékei
szerepelnek. A modellek teljes termékskalara vetitett eredményei szerinti bontasban. A legkisebb
interkvartilis terjedelem a GRU esetében mutatkozik, amely esetében a maximum érték 7% alatt
talalhato, illetve a legkisebb MAPE mutatd is ennél a modellnél figyelhetd meg. Mindegyik
modszertannal a median érték a doboz alsé részén taldlhatd, amely az adatok eloszlasaban pozitiv
ferdeséget feltételez. A kiugrd érték alakulasa szerint az RNN-GRU modszer tinik a
legszélsOségesebbnek. Ennél a vizsgalati iddszaknal nem mutatkoznak meg a hibrid modellek

elényei az Osszteljesitmény értékelésénél.
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51. abra: Az alkalmazott egyvaltozés modellek 6ssztermékszintiit MAPE mutatéinak
alakulasa a nyugalmi idoszakra vonatkozoéan (2018)
Forras: sajat szerkesztés
A 52. abran a 2018. ¢év els6 félévére vonatkozd tobbvaltozos eldrejelzések MAPE értékei
szerepelnek. Ebben az esetben is megallapithatd, hogy a legkonzisztensebb teljesitményt a GRU
modell nyujtotta, melytdl a legnagyobb becslési pontossag tekintetében az LSTM ugyan csak
minimalisan maradt el, de az Osszteljesitmény tiikrében mar arnyaltabb a kép. Az korabbihoz
hasonldan ezen az dbran is lathatd, hogy mindegyik modellnél a median érték a doboz also6 részén
talalhato, amely alapjan az adatok eloszlasdban pozitiv ferdeség fedezhetd fel. A legnagyobb
kiugro érték az RNN-LSTM algoritmushoz kothetd. Ebben a vizsgalt periodusban a modellek
teljesitményére leginkdbb a kriptovalutak rendkiviill magas volatilitasa hatott, ami az

Osszteljesitményt is jelentdsen rontotta.
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52. abra: Az alkalmazott tobbvaltozos modellek 6ssztermékszintiit MAPE mutatdinak
alakulasa a nyugalmi idoszakra vonatkozoéan (2018)

Forras: sajat szerkesztés

A 53. abréan a 2020. év elsé félévére vonatkozd egyvaltozods eldrejelzések MAPE értékei
szerepelnek. A legkisebb interkvartilis terjedelem az LSTM-nél tapasztalhatd, amely esetében a
maximum érték 3,65% alatt talalhato, illetve a legkisebb MAPE mutaté is ennél a modellnél
figyelheté6 meg (0,49%). Az eloszlasok tekintetében kicsit mas a helyzet, mint a korabbi
id6szakban, ugyanis az LSTM esetében a median érték a doboz kozépsd részén talalhato, amely
az adatok szempontjabol normaleloszlast feltételez és a tobbi algoritmusnal is megfigyelhetd az
elmozdulés a pozitiv ferdeségli fliggvénybol. A kiugro érték alakuldsa szerint az RNN modszer

tlinik a legkirivobbnak.
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53. abra: Az alkalmazott egyvaltozés modellek 6ssztermékszintiit MAPE mutatéinak

H % H

alakulasa a Covid19 idészakra vonatkozoan (2020)

Forras: sajat szerkesztés

Az 54. dbran pedig a 2020. év elsd félévére vonatkozo tobbvaltozos eldrejelzések MAPE értékei
szerepelnek. Ebben az esetben megallapithato, hogy a legkonzisztensebb teljesitményt az LSTM
¢s az LSTM-GRU modellek nyujtottak. A median értékek tekintetében itt mar meglehetdsen
vegyes a kép, ugyanis normaleloszlas, a pozitiv és negativ ferdeségli eloszlasfiiggvényeket is fel
tudunk fedezni. A legnagyobb kiugr6d érték az RNN-LSTM algoritmushoz kothet6. Ebben a
vizsgalt periddusban a modellek teljesitményére leginkabb a nyersolaj aranak volatilitdsa volt
hatassal, de joval kisebb mértékli torzitast eredményezett, mint a korabbi iddszakban a

kriptovalutak altal okozott hatés.
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54. abra: Az alkalmazott tobbvaltozos modellek ossztermékszintiit MAPE mutatdinak
alakulasa a Covid19 idészakra vonatkozoan (2020)

Forras: sajat szerkesztés

Az 55. dbra a 2022. év elsd félévére vonatkozo egyvaltozos eldrejelzések MAPE értékeit mutatja,
a modellek teljes termékskalara vetitett eredményei szerinti bontasban. A legkisebb interkvartilis
terjedelem a GRU esetében mutatkozik, ahogy az a 2018-as iddszakban is megfigyelhetd volt.
Mindegyik modellnél a median érték a doboz also6 részén talalhat6, amely az adatok eloszlasaban
pozitiv ferdeséget feltételez. A kiugro értékek nem lathatok az dbran. Ez tobbek kozott azzal is
magyarazhat6, hogy a vizsgalt termékek volatilitisa nem volt olyan magas, mint a korabbi

idészakokban, illetve a modellek tanulési adatbazisa is jelentdsen megvaltozott.
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55. abra: Az alkalmazott egyvaltozés modellek 6ssztermékszintiit MAPE mutatéinak
alakulasa az orosz-ukran konfliktus idoszakara vonatkozéan (2022)

Forras: sajat szerkesztés

Az 56. dbran pedig a 2022. év elsd félévére vonatkozo tobbvaltozos eldrejelzések MAPE értékei
szerepelnek. Ebben az esetben megallapithatd, hogy a legkonzisztensebb teljesitményt az LSTM-
GRU modell nyujtotta. Ugyanakkor a GRU abszolut legjobb becslési pontossagat nem sikertilt
elérni. A medidn értékek tekintetében az egyvaltozos modellezéshez hasonloan a pozitiv ferdeségii
eloszlasfliggvények a jellemzdek, tehat a doboz alsé részén helyezkednek el. A kiugro értékek nem
lathatok az abran. Ez tobbek kozott azzal is magyarazhatd, hogy a vizsgalt termékek volatilitasa
nem volt olyan magas, mint a korabbi idészakokban, illetve a modellek tanuldsi adatbazisaban

szerepld adatok sem voltak olyan szélsdségesek.
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56. abra: Az alkalmazott tobbvaltozos modellek 6ssztermékszintiit MAPE mutatdinak

alakulasa az orosz-ukran konfliktus idoszakara vonatkozéan (2022)

Forras: sajat szerkesztés
5.4. Abszolut legjobb és legrosszabb eredmények
A tovabbiakban az eredmények 6sszefoglald tablait ismertetem.

A 11. tablazat (2. fiiggelék) a 2018. féléves eldrejelzésére vonatkozo egyvaltozos modellek MAPE
mutatdit tartalmazza. Megallapithato, hogy a legkisebb és ezaltal a legpontosabb becslést a GRU
modell volt képes produkdlni a GBP/USD devizapar esetében 0,0039-es értékkel. Mig a
legrosszabb prediktiv teljesitmény (0,3389) az egyik hibrid modszerhez (RNN-GRU) koéthetd,

amelyet a Litecoin vizsgalata sordn tapasztaltam.
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11. tablazat: A 2018. januar 1. és 2018. junius 30. kozotti idészak egyvaltozos modszerrel

becsiilt MAPE mutatok

2018 Egyvaltozos

Termékek RNN LSTM GRU LSTM-GRU | RNN-LSTM | RNN-GRU Atlag
S&P500 0,0130 0,0080 0,0150 0,0080 0,0138 0,0083 0,0110
DAX 0,0109 0,0109 0,0089 0,0125 0,0098 0,0138 0,0111
Nikkei225 0,0082 0,0181 0,0095 0,0086 0,0095 0,0250 0,0132
Nyersolaj 0,0164 0,0190 0,0160 0,0234 0,0269 0,0321 0,0223
Arany 0,0054 0,0096 0,0068 0,0088 0,0143 0,0059 0,0085
Eziist 0,0113 0,0099 0,0109 0,0127 0,0091 0,0104 0,0107
Bitcoin 0,1771 0,1101 0,0457 0,1107 0,0625 0,1002 0,1011
Ethereum 0,0674 0,0626 0,0692 0,0620 0,1015 0,0586 0,0702
Litecoin 0,1130 0,1912 0,1906 0,2490 0,1168 0,3389 0,1999
EUR/USD 0,0124 0,0062 0,0041 0,0085 0,0072 0,0068 0,0075
GBP/USD 0,0050 0,0051 0,0039 0,0043 0,0051 0,0046 0,0047
AUD/USD 0,0048 0,0059 0,0044 0,0068 0,0063 0,0046 0,0055
Atlag 0,0371 0,0381 0,0321 0,0429 0,0319 0,0508

Forras: sajat szerkesztés

Az 12. tdblazatban (3. fliggelék) a 2018. féléves eldrejelzésére vonatkozd tobbvaltozos modellek
MAPE értékei talalhatok. Ennél a vizsgalati modszernél a legpontosabb prediktiv teljesitményt is
a GRU modell produkalta szintén egy devizapar az EUR/USD esetében 0,0025-tel. A
leggyengébben az RNN-LSTM hibrid algoritmus teljesitett (0,2907). Ha az abszolut legjobb ¢€s
legrosszabb teljesitményt nézziik, akkor elmondhatd, hogy Osszességében a tobbvaltozos

modellvaltozatok miikodtek jobban a 2018-as eldrejelzési idotavon.
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12. tablazat: A 2018. januar 1. és 2018. junius 30. kozotti idoszak tobbvaltozos modszerrel

becsiilt MAPE mutatok

2018 Tobbvaltozos

Termékek RNN LSTM GRU |LSTM-GRU |RNN-LSTM | RNN-GRU | Atlag
S&P500 0,0094 0,0129 0,0078 0,0085 0,0104 0,0095 0,0098
DAX 0,0092 0,0090 0,0087 0,0137 0,0107 0,0125 0,0106
Nikkei225 0,0090 0,0083 0,0096 0,0083 0,0131 0,0083 0,0094
Nyersolaj 0,0240 0,0229 0,0138 0,0191 0,0136 0,0150 0,0181
Arany 0,0104 0,0092 0,0075 0,0065 0,0072 0,0069 0,0080
Eziist 0,0133 0,0112 0,0091 0,0143 0,0108 0,0116 0,0117
Bitcoin 0,0989 0,0735 0,0448 0,0488 0,0696 0,0767 0,0687
Ethereum 0,0570 0,0994 0,0707 0,0729 0,0908 0,0570 0,0746
Litecoin 0,1604 0,1642 0,1006 0,1739 0,2907 0,1573 0,1745
EUR/USD 0,0035 0,0026 0,0025 0,0029 0,0096 0,0061 0,0045
GBP/USD 0,0059 0,0030 0,0028 0,0035 0,0078 0,0056 0,0048
AUD/USD 0,0044 0,0033 0,0029 0,0036 0,0035 0,0048 0,0038
Atlag 0,0338 0,0350 0,0234 0,0313 0,0448 0,0309

Forras: sajat szerkesztés

A 13. tablazat (4. fiiggelék) a 2020-as, azaz a Covid iddszakara vonatkozd eldrejelzések
egyvaltozés modelljeinek MAPE mutatdit tartalmazza. A legnagyobb becslési pontossagot az
LSTM modell érte el az EUR/USD devizakeresztnél 0,0049-es értékkel. A kapott eredmények
alapjan a leggyengébbnek pedig a legkevésbé komplex algoritmus az RNN tekinthetd, amely a

nyersolaj esetében csak 0,1770-es pontossagot volt képes elérni.

13. tablazat: A 2020. januar 1. és 2020. junius 30. kozotti idészak egyvaltozos modszerrel

becsiilt MAPE mutatok

2020 Covid Egyvaltozos

Termékek RNN LSTM GRU |LSTM-GRU |RNN-LSTM |[RNN-GRU | Atlag
S&P500 0,0190 0,0204 0,0194 0,0189 0,0203 0,0199 0,0197
DAX 0,0296 0,0279 0,0253 0,0300 0,0367 0,0335 0,0305
Nikkei225 0,0190 0,0174 0,0175 0,0219 0,0284 0,0179 0,0204
Nyersolaj 0,1770 0,1174 0,0845 0,1149 0,1080 0,0998 0,1169
Arany 0,0233 0,0145 0,0118 0,0151 0,0420 0,0147 0,0202
Eziist 0,0203 0,0251 0,0203 0,0242 0,0254 0,0304 0,0243
Bitcoin 0,0411 0,0311 0,0301 0,0309 0,0404 0,0326 0,0344
Ethereum 0,0547 0,0364 0,0400 0,0402 0,0452 0,0477 0,0440
Litecoin 0,0482 0,0342 0,0533 0,0462 0,0451 0,0374 0,0441
EUR/USD 0,0064 0,0049 0,0053 0,0071 0,0075 0,0079 0,0065
GBP/USD 0,0081 0,0069 0,0062 0,0069 0,0087 0,0084 0,0075
AUD/USD 0,0125 0,0118 0,0098 0,0116 0,0107 0,0165 0,0122
Atlag 0,0383 0,0290 0,0270 0,0307 0,0349 0,0306

Forrés: sajat szerkesztés
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A 14. tablazat a Covid id6szak tobbvaltozos mddszerekkel torténd becslési teljesitményeit hivatott
bemutatni. A legpontosabb az LSTM modell lett 0,0025-6s értékkel, amelyet az EUR/USD
devizapar esetében tapasztaltam. A koronavirus idészaka €s a lezarasok jelentdsen hatéssal voltak
a nyersolaj arfolyamadra, ezaltal a volatilitasara is, igy nem meglepd, hogy ennek a terméknek az
esetében volt a legnehezebb elkésziteni az eldrejelzéseket. A leggyengébb eredményt az RNN-
LSTM hibrid algoritmus produkalta 0,2935-tel. Megallapithaté tovabba, hogy a tobbvaltozos
modellek alkalmazasaval az LSTM teljesitménye tovabb javult, azonban az olaj esetében az RNN-

LSTM nem tudta kihasznalni az ebbdl fakado lehetdségeket.

14. tablazat: A 2020. januar 1. és 2020. janius 30. kozotti idészak tobbvaltozos modszerrel
becsiilt MAPE mutatok

2020 Covid Tobbvaltozos

Termékek RNN LSTM GRU |LSTM-GRU |RNN-LSTM |RNN-GRU | Atlag
S&P500 0,0204|  0,0209| 0,0182 0,0186 0,0192 0,0192|  0,0194
DAX 0,0396| 0,0258|  0,0224 0,0265 0,0386 0,0257| 0,0298
Nikkei225 0,0257| 0,0197| 0,0177 0,0188 0,0221 0,0177| 0,0203
Nyersolaj 0,2336| 0,0921| 0,0817 0,1058 0,2935 0,1095|  0,1527
Arany 0,0204| 00147 00115 0,0171 0,0485 0,0153| 0,0213
Eziist 0,0334|  0,0245|  0,0219 0,0233 0,0274 0,0277| 0,0264
Bitcoin 0,0473|  0,0279|  0,0276 0,0338 0,0428 0,0418|  0,0369
Ethereum 0,0496| 0,0384|  0,0431 0,0367 0,0431 0,0390|  0,0417
Litecoin 0,0460|  0,0377|  0,0429 0,0336 0,0396 0,0835|  0,0472
EUR/USD 0,0049|  0,0025|  0,0030 0,0043 0,0062 0,0046|  0,0043
GBP/USD 0,0102| 0,0034|  0,0036 0,0034 0,0071 0,0056|  0,0056
AUD/USD 0,0191|  0,0092|  0,0060 0,0076 0,0120 0,0082| 0,0104
Atlag 0,0459|  0,0264|  0,0250 0,0275 0,0500 0,0332

Forras: sajat szerkesztés

A 2022. februarjaban kirobbant orosz-ukran habora gazdasagi hatdsmechanizmusait és ezeknek az
arfolyameldrejelzésekre gyakorolt kdvetkezményeit hivatott bemutatni a 15. és 16. tdblazat. Az
egyvaltozos modszerek esetében a GRU bizonyult a leghatékonyabbnak, mégpedig a GBP/USD
devizaparnal 0,0043-as MAPE mutatoval. A leggyengébb teljesitményt az RNN produkalta a

Litecoin arfolyambecslése soran (0,0644).
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15. tablazat: A 2022. januar 1. és 2022. junius 30. kozotti idészak egyvaltozos modszerrel

becsiilt MAPE mutatok

2022 habort Egyvaltozos

Termékek RNN LSTM GRU LSTM-GRU | RNN-LSTM | RNN-GRU Atlag
S&P500 0,0226 0,0145 0,0170 0,0169 0,0175 0,0144 0,0172
DAX 0,0173 0,0158 0,0155 0,0215 0,0207 0,0235 0,0191
Nikkei225 0,0139 0,0128 0,0205 0,0113 0,0123 0,0125 0,0139
Nyersolaj 0,0627 0,0437 0,0269 0,0501 0,0632 0,0339 0,0468
Arany 0,0089 0,0087 0,0131 0,0086 0,0096 0,0091 0,0097
Eziist 0,0169 0,0145 0,0151 0,0151 0,0171 0,0172 0,0160
Bitcoin 0,0325 0,0435 0,0274 0,0509 0,0608 0,0345 0,0416
Ethereum 0,0446 0,0389 0,0357 0,0426 0,0614 0,0430 0,0444
Litecoin 0,0644 0,0367 0,0506 0,0513 0,0445 0,0642 0,0520
EUR/USD 0,0080 0,0057 0,0089 0,0109 0,0125 0,0102 0,0094
GBP/USD 0,0079 0,0049 0,0043 0,0045 0,0098 0,0065 0,0063
AUD/USD 0,0090 0,0059 0,0059 0,0061 0,0073 0,0062 0,0067
Atlag 0,0257 0,0205 0,0201 0,0242 0,0281 0,0229

Forras: sajat szerkesztés

A tobbvaltozos modellfuttatdsoknal (16. tablazat) szintén a GRU lett a legjobb az EUR/USD
vizsgalatanal nyujtott 0,0024-es értékkel. Mig a legkevésbé hatékony az RNN-LSTM volt a

nyersolaj elemzésénél 0,0721-es MAPE eredménnyel.

16. tablazat: A 2022. januar 1. és 2022. junius 30. kozotti idoszak tobbvaltozos modszerrel

becsiilt MAPE mutatok

2022 haboru Tobbvaltozds

Termékek RNN LSTM GRU |LSTM-GRU |RNN-LSTM |[RNN-GRU | Atlag
S&P500 0,0161 0,0174 0,0144 0,0150 0,0153 0,0140 0,0154
DAX 0,0198 0,0238 0,0154 0,0162 0,0160 0,0326 0,0206
Nikkei225 0,0294 0,0125 0,0154 0,0111 0,0152 0,0126 0,0160
Nyersolaj 0,0343 0,0600 0,0269 0,0346 0,0721 0,0589 0,0478
Arany 0,0080 0,0077 0,0087 0,0111 0,0110 0,0088 0,0092
Eziist 0,0195 0,0154 0,0145 0,0146 0,0244 0,0151 0,0173
Bitcoin 0,0367 0,0304 0,0319 0,0284 0,0441 0,0399 0,0352
Ethereum 0,0454 0,0433 0,0458 0,0438 0,0460 0,0468 0,0452
Litecoin 0,0478 0,0418 0,0653 0,0457 0,0590 0,0593 0,0532
EUR/USD 0,0058 0,0062 0,0024 0,0049 0,0091 0,0057 0,0057
GBP/USD 0,0089 0,0026 0,0027 0,0029 0,0031 0,0036 0,0040
AUD/USD 0,0047 0,0064 0,0039 0,0058 0,0058 0,0043 0,0052
Atlag 0,0230 0,0223 0,0206 0,0195 0,0268 0,0251

Forras: sajat szerkesztés
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5.5. Aktivacios fiiggvény-optimalizalas

A szakirodalom hangstlyozza (Singh et al., 2023; Apicella et al., 2021; Szandata, 2021; Dubey et
al., 2022) az alkalmazott aktivacios fiiggvények fontossagat a kiilonféle eldrejelzd modelleknél.
Ezért ugy gondoltam, hogy a tanulmanyokban a regresszids modellek soran legtobbszor hasznalt
linearis ReLu fiiggvényt két masik alternativaval is megprobalom kivaltani és megvizsgalni, hogy
okoz-e barmilyen valtozast a prediktiv teljesitmény alakulasdban. A tovabbi vizsgalatokat a harom
1d6észak legjobb és legrosszabb atlagos MAPE értékei alapjan végeztem el az egy- és tobbvaltozos
becslési modszerekre egyarant a tanh és a sigmoid fiiggvények alkalmazasaval. A legjobb
algoritmusok esetében nem volt tapasztalhatd javulas a eldrejelzési teljesitményben, azonban a
legnehezebben becsiilhetd termékek esetében igen, igy a Litecoin 2018-ra és 2022-re, valamint a

nyersolaj 2020-ra vonatkoz6 modelloptimalizalas eredményeit az aldbbiakban ismertetem.

A Litecoin 2018-as elérejelzd modelleken eszkozolt valtoztatdsok MAPE értékekre gyakorolt
hatédsait a 17. tdblazat tartalmazza. Az egyvaltozos LSTM és RNN-LSTM esetében egyik Gijonnan
alkalmazott aktivacids fliggvénnyel sem sikeriilt javulast elérni, azonban az RNN (sigmoid)
esetében 0,0819-re, a GRU-nal (sigmoid) 0,0755-re csokkentek a MAPE mutatokat. A legnagyobb
elorelépés az LSTM-GRU és az RNN-GRU hibrid modelleknél tortént. Mindegyik esetében a tanh
fliggvény hasznalata hozta meg a pozitiv iranyu valtozast. EIobbinél 0,1055-6s, mig utobbinal
0,0861-es szintig sikertilt optimalizalni a becslési pontossagot. A tobbvaltozoés modellezésnél az
LSTM ¢és a GRU teljesitményét nem sikeriilt tovabb javitani. Az RNN-nél 0,0854-re csokkent a
MAPE a sigmoid fiiggvény haszndlatdnak koszonhetéen. A hibrid algoritmusok koziil
mindegyiknél eldrelépés volt tapasztalhatd az j predikciok futtatdsa soran. Az LSTM-GRU-nél
0,0829-es, az RNN-LSTM-nél 0,1809-es, mig az RNN-GRU-ndl 0,1049-es eredmények

generalodtak a tanh aktivacios fliggvény alkalmazésa révén.
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17. tablazat: A Litecoin egy- és tobbvaltozos modszerrel becsiilt MAPE mutatoi a kiillonboz6

aktivacios fiiggvények alkalmazasa esetén a 2018. elso féléves elorejelzésére vonatkozéan

Modell Aktivacids LSTM- | RNN- RNN-
tipusa fiiggvény RNN LST™M GRU GRU LSTM GRU
ReLu 0,1130 | 0,1912 | 0,1906 | 0,2490 | 0,1168 | 0,3389
, Nem Nem Nem
Egyvalt. Tanh javult javult 0,1591 | 0,1055 javult 0,0861
: : Nem Nem Nem Nem
Sigmoid L javult VT javult javult javult
ReLu 0,1604 | 0,1642 | 0,1006 | 0,1739 | 0,2907 | 0,1573
" , Nem Nem
Tobbvalt. Tanh 0,1564 . . 0,0829 | 0,1809 | 0,1049
javult javult
: : Nem Nem
Sigmoid 0,0854 . . 0,1277 | 0,2013 | 0,1352
javult javult

Forrés: sajat szerkesztés

A nyersolaj 2020-as tovabbi vizsgalata soran (18. tablazat) azt a megfigyelést tettem, hogy az
egyvaltozos modelleknél optimalisabb hibaértékek a tanh fiiggvény alkalmazasaval csak az LSTM
(0,1015) ¢és az LSTM-GRU (0,1022) esetén generalodott. Jelentdsebb javulas az RNN-nél
kovetkezett be, ahol a sigmoid fiiggvénnyel optimalizalt algoritmus 0,1180-as értéket adott. Sokkal
arnyaltabb a kép a tobbvaltozds elemzéseknél, ugyanis ebben az esetben csak az LSTM-GRU
modell volt képes nagyobb pontossagra. A GRU szerinti legjobb eredményt azonban egyik

finomhangolt metodus sem tudta megkdzeliteni.

122



18. tablazat: A nyersolaj egy- és tobbvaltozos modszerrel becsiilt MAPE mutatdi a kiillonbozo

aktivacios fiiggvények alkalmazasa esetén a 2020. elso féléves elorejelzésére vonatkozéan

Modell Aktivacios LSTM- | RNN- RNN-
tipusa fiiggvény RNN LST™M GRU GRU LSTM GRU
ReLu 0,1770 | 0,1174 | 0,0845 | 0,1149 | 0,1080 | 0,0998
, Nem Nem Nem Nem
Egyvalt. Tanh javult A javult 02 javult javult
. . Nem Nem Nem Nem Nem
Sigmoid 0,1180 javult javult javult javult javult
ReLu 0,2336 | 0,0921 | 0,0817 | 0,1058 | 0,2935 | 0,1095
Tobbvalt. | Tanh Nem - Nem - Nem | 5945 | Nem | Nem
javult javult javult javult javult
Siemoid Nem Nem Nem Nem Nem Nem
& javult javult javult javult javult javult

Forrés: sajat szerkesztés

A 2022-es iddszakhoz kapcsoldédé Litecoin arfolyameldrejelzésekkel kapcsolatos modositott
modellek MAPE értékeit a 19. tablazat tartalmazza. Nem sikertilt tovabbi pontossagot elérni az
egyvaltozos RNN, LSTM, RNN-LSTM ¢s az RNN-GRU futtatasa soran. A GRU (tanh) 0,0487-
re, az LSTM-RNN (sigmoid) 0,0388-ra moddosult. A tobbvaltozéos RNN, LSTM-GRU, RNN-
LSTM sem hozott jobb értékeket. A tanh aktivacids fiiggvény alkalmazasaval azonban az LSTM
(0,0387), a GRU (0,0389) és az RNN-GRU (0,0581) is javulni tudott.
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19. tablazat: A Litecoin egy- és tobbvaltozos modszerrel becsiilt MAPE mutatoi a kiillonboz6

aktivacios fiiggvények alkalmazasa esetén a 2022. elso féléves elorejelzésére vonatkozéan

Modell AKktivacios LSTM- | RNN- RNN-

tipusa fiiggvény RNN LST™M GRU GRU LSTM GRU

ReLu 0,0644 0,0367 0,0506 0,0513 0,0445 0,0642

. Nem Nem Nem Nem

Egyvalt Tanh javult javult 0,0487 0,0404 javult javult

. . Nem Nem Nem Nem Nem

Sigmoid javult javult javult 0,0388 javult javult

ReLu 0,0478 0,0418 0,0653 0,0457 0,0590 0,0593

Tobbvalt. | Tanh Nem 160387 | 00389 | em | Nem 65
javult javult javult

Siemoid Nem Nem Nem Nem Nem Nem

gmo javult javult javult javult javult javult

Forrés: sajat szerkesztés
5.6. Volatilitas vizsgalatanak eredményei

A volatilitdss ¢s MAPE 0sszefiiggéseinek vizsgalatdt az aktivacios fliggvényoptimalizalési
folyamat utan végeztem el. Az STL alapjan szamitott relativ volatilitdsi mutatokat (CV_STL) és
az atlagos MAPE értékeket a 7. fiiggelék tartalmazza. A volatilitasi értékek alapjan egyértelmiien
kiemelkednek a kriptovalutak, kiilonosen 2018-ban: az Ethereum (0,0475) és a Litecoin (0,0432)
extrém magas értékeket mutatnak, szemben példaul a devizaparokra jellemzd alacsony CV
értékekkel (EURUSD: 0,0032). 2020-ban a nyersolaj mutat rendkiviil magas volatilitast (0,1005),
ami a Covidl9 iddszakahoz kapcsolhatdé piaci sokkok kovetkezménye. A klasszikus
részvényindexek, mint az S&P500 vagy a DAX, szintén magasabb volatilitdssal rendelkeztek

2020-ban, mint 2018-ban vagy 2022-ben, jelezve a piaci bizonytalansag fokozdodasat.

Az Osszevont és minden idOszakra kiterjedd regresszios elemzés alapjan (57. ébra) a relativ
volatilitdas (CV_STL) és az egyvaltozés MAPE kozott szignifikans, pozitiv kapcsolat figyelhetd
meg. A regresszios koefficiens értéke 1,2937, ami azt jelenti, hogy a volatilitds egységnyi
novekedése atlagosan 1,2937 egységgel noveli az eldrejelzési hibat. Az egylitthato szignifikancidja
(p < 0,01) megerdsiti, hogy a kapcsolat statisztikailag is erds. A konstans értéke 0,0049, de nem
szignifikans, igy a modellben a MAPE szintjét alapvetden a volatilitas szintje magyarazza. Az
eredmény azt sugallja, hogy az egyvaltozés modellek eldrejelzési teljesitményét jelentdsen
befolyasolja a piac ingadozasa. Az illeszkedés mértéke (R?) 76,28%-o0s, amely meglehetésen
magas magyarazoerdt feltételez. Az egyvaltozos MAPE értékek tekintetében 2018-ban a

legrosszabb predikcios teljesitmény a Litecoin esetében figyelhetd meg (0,1095), amit a Bitcoin
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kovet (0,1011). Ugyanebben az évben a legalacsonyabb hibaértékek devizaparokhoz koétddnek,
példaul a GBPUSD (0,0047) és az AUDUSD (0,0055) esetében. 2020-ban a nyersolaj a MAPE
értékek (0,1023) tekintetében is kirivoan viselkedik megerdsitve, hogy a piac hektikus mozgasai

jelentdsen rontjak az eldrejelzési teljesitményt.

0,16

—
Q
$ 0
5
m 0,12 Litecoin .
20 Bitcoin ,  ® Nyersolaj
=

g0

an

=

5

n

o

e Ethereum

0,04 o0 %0 y(MAPE) = 0,0049 + 1,2937 * CV_STL

< 0’02 a‘ [ J RZ= 0,7628
e

0,00 0,02 0,04 0,06 0,08 0,10 0,12
Trend és szezonalitdsmentes relativ volatilitas (CV)

® Nyugalmi idészak (2018) @ Covid19 (2020) e Orosz-ukran konfliktus (2022)

57. abra: A relativ volatilitas és az egyvaltozos atlagos MAPE értékek kapcsolata idoszakok
szerinti megjelenitésben

Forrés: sajat szerkesztés

A tobbvaltozos modellben (58. 4bra) a volatilitds hatasa még erésebben jelentkezik: a CV_STL
regresszids koefficiense 1,6224, amely szintén szignifikans (p < 0,01). Ez arra utal, hogy a
tobbvaltozos eldrejelzési rendszerek még érzékenyebbek a volatilitdsra, vagyis a bemeneti
komplexitds nem csokkenti, hanem esetenként noveli a hibaérzékenységet piaci ingadozas esetén.
A konstans itt -0,0009, szintén nem szignifikans, igy a modell valtozékonysaganak meghatarozé
tényezdje tovabbra is a relativ volatilitds. A magas koefficiens érték megerdsiti, hogy még a
fejlettebb, tobbvaltozos modellek esetén is kulcsszerepet jatszik a volatilitds a predikcios
teljesitmény alakitisaban. Az illeszkedés mértéke (R?) 90,58%-os, amely az egyvaltozdshoz
képest még magasabb magyardzoerét mutat. A MAPE értékek esetén a tendencia hasonld, de a
hibak jellemzden alacsonyabbak vagy kozel azonosak az egyvaltozos modellekhez képest.
Erdekesség, hogy 2018-ban a Litecoin tobbvéltozos MAPE-je (0,1198) még magasabb is, mint az
egyvaltozos, ami prediktorvalasztdsi problémakra utalhat. A legtobb esetben azonban a
tobbvaltozos modellek kissé javitanak az eldrejelzési pontossagon, példaul a Nikkei225 esetében

2020-ban (0,0203 vs. 0,0204), illetve a GBPUSD 2022-es értékeinél (0,0040 vs. 0,0063).

125



0,16 Nyersolaj
0,14 ’
0.12 Li.tecoin

0,10

£ 0,08

0,06

0,04 °®
= 0,02 .a; ¢ R2=0,9058

£ 0,00 o

0,00 0,02 0,04 0,06 0,08 0,10 0,12
Trend és szezonalitdsmentes relativ volatilitas (CV)

Bitcoin o Ethereum
°

eg 0 o
° y(MAPE) =-0,0009 + 1,6224 * CV_STL

1tozos étlago MAPE értékek

Tobbva

® Nyugalmi idoszak (2018) e Covid19 (2020) e Orosz-ukran konfliktus (2022)

58. abra: A relativ volatilitas és a tobbvaltozés atlagos MAPE értékek kapcsolata idészakok
szerinti megjelenitésben

Forras: sajat szerkesztés

A relativ volatilitds és a MAPE értékek kapcsolatat differencialt modellenkénti bontasban 2018-
as, 2020-as és 2022-es idészakokra vonatkozoan a 19-21. tdblazatok tartalmazzak, STL alapu

megkdzelitésben. Ezeket a kovetkezdkben részletesen is bemutatom.

A 20. tablazat a relativ volatilitas (CV_STL) és az egy-, valamint tobbvaltozos eldrejelzési hibak
(MAPE) kozotti kapcsolatot mutatja be a 2018-as idészakra, hat-hat neuralis haldzati modell
esetében. Az eredmények alapjan minden egyvaltozos modell esetében szignifikans, pozitiv
kapcsolat all fenn a volatilitas és a MAPE kozott, vagyis minél magasabb az adott pénziigyi eszkoz
volatilitasa, annal nagyobb a predikcids hiba. Az egyvaltozds vizsgalatoknal a legnagyobb
regresszios koefficiens az LSTM modell esetében figyelheté meg (2,920), mig a legalacsonyabb
az GRU-nal (1,528), ami a kiilonbozé haldzati architekturak eltérd érzékenységét jelzi a
volatilitassal szemben. Az R? értékek alapjan szintén a GRU modell esetén figyelhetd meg a
legnagyobb magyarazéerd (R*> = 0,9713), mig az RNN-nél a leggyengébb (R* = 0,6134). Az
eredmények megerdsitik, hogy a relativ volatilitds erds és stabil prediktora az egyvaltozos
predikcios teljesitménynek. A tdblazat mésodik része a relativ volatilitas és a tobbvaltozos
elorejelzési hibak (MAPE) kozotti Osszefiiggést mutatja be. Az eredmények azt jelzik, hogy
minden modell esetében szignifikans és pozitiv kapcsolat all fenn a volatilitas és az eldrejelzési
hiba kozott, ami arra utal, hogy a volatilisabb eszk6zoknél nagyobb hibaval lehet eldrejelezni az
arfolyamokat tobb inputvaltozo bevonasa esetén is. A legmagasabb regresszids koefficiens a RNN-

LSTM-nél figyelhetd meg (2,856), mig a legalacsonyabb a LSTM-GRU-nal (1,662), ami azt
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mutatja, hogy bizonyos architektirdk érzékenyebbek a volatilitas hatasaira. Az R? értékek alapjan
a LSTM-GRU esetén tapasztalhato legjobb (0,9651), mig az RNN-LSTM-nél a alacsonyabb
(0,7951) regresszios modellilleszkedés. Osszességében elmondhato, hogy az egy- és tobbvaltozds
modellek esetében is stabil, erds kapcsolat figyelhetd meg a relativ volatilitas és a predikcids hiba

kozott.

20. tablazat: A vizsgalt termékek relativ volatilitas mutatéinak és a MAPE értékeinek

regresszios eredményei a nyugalmi idészakra vonatkozéan (2018)

1) (2 3 “) (6)) (6)

Univ- Univ- Univ- Univ- Univ- Univ-

RNN LSTM GRU LSTM- RNN- RNN-

GRU LSTM GRU
CV_STL 2,422 2,920 1,528 2,128 2,304 1,817
(0,608) (0,578) (0,083) (0,315) (0,168) (0,275)

Konstans -0,002 -0,006 -0,000 -0,001 -0,003 0,002
(0,013) (0,013) (0,002) (0,007) (0,004) (0,006)

Megfigyelések 12 12 12 12 12 12
R? 0,6134 0,7185 0,9713 0,8207 0,9498 0,8132
(7 8) ) (10) arm) (12)

Multi- Multi- Multi- Multi- Multi- Multi-

RNN LSTM GRU LSTM- RNN- RNN-

GRU LSTM GRU
CV_STL 1,830 2,854 1,810™ 1,662 2,856 1,870
(0,264) (0,346) (0,188) (0,100) (0,458) (0,239)

Konstans 0,000 -0,008 -0,004 -0,001 -0,007 -0,001
(0,006) (0,008) (0,004) (0,002) (0,010) (0,005)

Megfigyelések 12 12 12 12 12 12

R? 0,8273 0,8720 0,9022 0,9651 0,7951 0,8595

Forras: sajat szerkesztés a STATA 17 eredmények alapjan

Zarojelben a sztenderd hibak
*p<0.1," p<0.05 " p<0.01

A 21. tablazat a 2020-as iddszakra vonatkozoan mutatja be a relativ volatilitds (CV_STL) és az
egy-, valamint tobbvaltz6zos eldrejelzési hibak (MAPE) kozotti kapcesolatot hat-hat neuralis
halézati modell esetében. Az Osszes egyvaltozds modell esetében a volatilitds regresszios
egyiitthatoja szignifikéns €s pozitiv, ami megerdsiti, hogy a magasabb volatilitas a predikcios hiba
novekedésével jar egyiitt ebben a valsagokkal terhelt idészakban. A legalacsonyabb koefticiens a
GRU modellnél (0,845), mig a legmagasabb az RNN modellnél (1,158) figyelhetd meg, amely az
architekturdk volatilitdssal szembeni eltérd érzékenységét tiikrozi. Az R? értékek mindegyik
modellnél rendkiviil magasak (mindegyik meghaladja a 90%-ot), ami azt jelzi, hogy a regresszos

elemzés magyarazoereje kiemelkedd a vizsgalt iddszakban. A tdblazat masodik része a relativ
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volatilitdas (CV_STL) és a tobbvaltozds elérejelzési hibak (MAPE) kapcsolatat hivatott bemutatni.
Az eredmények ebben az esetében is minden modellnél statisztikailag szignifikdns és pozitiv
kapcsolatot jeleznek, vagyis a volatilitas novekedésével egyiitt nd a tobbvaltozos predikcios hiba
is. A legmagasabb regresszios egyiitthatd a RNN-LSTM modell esetén figyelheté meg (2,847),
mig a legalacsonyabb érték a GRU-nal (0,828), ami a volatilitassal szembeni nagyobb
robusztussagra utalhat. A determinaciés egyiitthatok (R?*) kiemelkedéen magasak minden
modellnél (86 és 98% kozotti), kiillonosen az LSTM esetében (0,9714), amely a legjobb
magyarazoerdvel bir. Ezek az eredmények megerdsitik, hogy a 2020-as, pandémiaval stjtott
iddszakban is fenndllt az erds kapcsolat a piaci ingadozas mértéke és a modellek eldrejelzési hibdja

kozott, még a fejlettebb, hibrid modellek esetében is.

21. tablazat: A vizsgalt termékek relativ volatilitas mutatéinak és a MAPE értékeinek

regresszios eredményei a Covid19 iddszakra vonatkozéan (2020)

@ (2) 3) 4) 5) (6)

Univ- Univ- Univ- Univ- Univ- Univ-

RNN LSTM GRU LSTM- RNN- RNN-

GRU LSTM GRU
CV STL 1,158 0,964 0,845™" 0,984 0,984 0,936™"
(0,067) (0,044) (0,077) (0,046) (0,100) (0,064)
Konstans 0,005" 0,004™ 0,006™" 0,005 0,011™ 0,007""
(0,002) (0,002) (0,003) (0,002) (0,004) (0,002)

Megfigyelések 12 12 12 12 12 12
R? 0,9676 0,9795 0,9228 0,9787 0,9067 0,9549
@) t)) ) (10) an 12)

Multi- Multi- Multi- Multi- Multi- Multi-

RNN LSTM GRU LSTM- RNN- RNN-

GRU LSTM GRU
CV_STL 2,279 0,896"" 0,828 0,911 2,847 1,150"
(0,158) (0,049) (0,066) (0,050) (0,289) (0,146)

Konstans 0,010 0,004 0,005 0,004" -0,020" 0,005
(0,006) (0,002) (0,002) (0,002) (0,010) (0,005)

Megfigyelések 12 12 12 12 12 12

R? 0,9543 0,9714 0,9403 0,9706 0,9065 0,8616

Forras: sajat szerkesztés a STATA 17 eredmények alapjan
Zardjelben a sztenderd hibak
*p<0.1," p<0.05"" p<0.01

A 22. tablazat a 2022-es iddszakra vonatkozoan mutatja be a relativ volatilitds (CV_STL) és az
egy-, valamint tobbvaltozos eldrejelzési hibak (MAPE) kozotti. Minden egyvaltozos modellnél
pozitiv és szignifikans kapcsolat figyelhetd meg, ami azt jelenti, hogy a volatilitas emelkedése

tovabbra is az elérejelzési hiba novekedésével jar egylitt. A regresszids koefficiensek 1,149 (GRU)
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¢s 1,969 (RNN-LSTM) kozott mozognak, ami viszonylag egységes, kozepes érzékenységre utal a
volatilitas hatdsara. A magyarazoeré (R?) minden modell esetében magas, 85 és 92% kozotti. A
tablazat masodik része a relativ volatilitds (CV_STL) és a tobbvaltozods elorejelzési hibak (MAPE)
kozotti kapcsolatot reprezentélja. Itt is minden modell esetében szignifikéns és pozitiv regresszids
egyiitthato figyelheté meg. A koefficiensek viszonylag sziik savban mozognak, a legalacsonyabb
érték a GRU modell esetében (1,312), mig a legmagasabb az RNN-LSTM-nél jelentkezik (2,033),
ami a kiilonb6z6 architektarak eltérd volatilitas-érzékenységét mutatja. Az R? értékek magasak,
82 és 97% kozott alakulnak, kiemelkedd magyarazder6t mutatva, kiilondsen az LSTM-GRU
esetében (97,48%). Az eredmények konzisztensen megerdsitik a kordbbi évek megfigyeléseit: a
volatilitas strukturalis jelenléte alapvetéen befolyasolja a predikcids teljesitményt, még a

komplexebb, tobbvaltozds mélytanulasi modellek esetében is.

22. tablazat: A vizsgalt termékek relativ volatilitis mutatéinak és a MAPE értékeinek

regresszios eredményei az orosz-ukran konfliktus idoszakara vonatkozéan (2022)

1) (2) 3) “4) ) (6)

Univ- Univ- Univ- Univ- Univ- Univ-

RNN LSTM GRU LSTM- RNN- RNN-

GRU LSTM GRU
CV_STL 1,856™" 1,403™ 1,149 1,539"" 1,969 1,598
(0,205) (0,132) (0,133) (0,192) (0,254) (0,165)

Konstans -0,002 -0,000 0,003 0,000 -0,001 -0,001
(0,004) (0,002) (0,002) (0,003) (0,005) (0,003)

Megfigyelések 12 12 12 12 12 12
R? 0,8915 0,9192 0,8819 0,8656 0,8570 0,9032
(7 8) ) (10) arm) (12)

Multi- Multi- Multi- Multi- Multi- Multi-

RNN LSTM GRU LSTM- RNN- RNN-

GRU LSTM GRU
CV_STL 1,370 1,523 1,312 1,395 2,033 1,903
(0,153) (0,225) (0,115) (0,071) (0,225) (0,188)

Konstans 0,003 -0,000 -0,001 -0,001 -0,003 -0,003
(0,003) (0,004) (0,002) (0,001) (0,004) (0,003)

Megfigyelések 12 12 12 12 12 12

R? 0,8889 0,8206 0,9283 0,9748 0,8904 0,9112

Forras: sajat szerkesztés a STATA 17 eredmények alapjan

Zarojelben a sztenderd hibak

*p<0.1," p<0.05 " p<0.01

A modellek 6sszevont szamszerlsithetd vizsgalatdhoz és Gsszehasonlitasahoz készitettem egy

panel regresszids elemzést is egy- és tobbvaltozos megkdzelitésre vonatkozoan, az §sszes vizsgalt
iddészakra, amelynek eredményeit a 23. tdblazat tartalmazza. Az egyvaltozos MAPE és a relativ

volatilitas (CV_STL) kapcsolatanak feltarasa soran arra a kovetkeztetésre jutottam, hogy az
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egylitthatok kivétel nélkiil mind pozitivak és statisztikailag szignifikansak (p <0.01), ami arra utal,
hogy a volatilitds emelkedése a panel regressziés modell esetén is szisztematikusan egyiitt jar a
predikcids hibak novekedésével. A legnagyobb érzékenység az RNN-Inél figyelhetd meg (1,485),
mig a legalacsonyabb a GRU esetében (0,923). Az R? értékek eltéré magyarazoerdt mutatnak: a
legjobb értéket a GRU modell (0,8632) érte el, mig a legalacsonyabbat az LSTM (0,5259), ami
jol tikrozi a modellek heterogén teljesitményét. A tobbvaltozds neurdlis halozati modellek
esetében szintén mindenhol pozitiv €s szignifikans kapcsolat figyelhetdé meg a relativ volatilitas €s
MAPE értékek kozott az Osszes idOszakra aggregélt panel regressziok alapjan. A legmagasabb
regresszids egyiitthatd az RNN-LSTM-nél lathatd (2,719), mig a legalacsonyabb a GRU-nal
jelentkezik (1,035), ami ismételten a GRU modellek valamivel robusztusabb viselkedésére utal
magasabb volatilitas mellett. Az R? értékek modellfiiggden 60 és 90% kozott mozognak, tehat a
magyarazoerd valtozo, de altalaban erds kiillondsen a RNN modell esetében (90,72%), ami
kiemelked¢ illeszkedést jelez. Az eredmények alapjan elmondhat6, hogy az egy- és tobbvaltozos
mélytanulasi modellek esetében is fennall a volatilitas eldrejelzési hibara gyakorolt szisztematikus
hatdsa, amely id0szakokon ativelden is konzisztensek maradnak. Ez megerdsiti a volatilitas
kulcsszerepét a predikcids teljesitmény alakuldsaban még komplexebb modellstruktirdk mellett

1.
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23. tablazat: A vizsgalt termékek relativ volatilitas mutatéinak és a MAPE értékeinek panel

regresszios eredményei az 6sszes idoszakra vonatkozoan

1) 2 3) 4) )] (6)
Univ- Univ- Univ- Univ- Univ- Univ-
RNN LSTM GRU LSTM- RNN- RNN-
GRU LSTM GRU
CV_STL 1,485™" 1,418 0,923*" 1,274 1,373"" 1,185
(0,201) (0,231) (0,067) (0,135) (0,131) (0,114)
Konstans 0,004 0,003 0,006 0,005 0,007" 0,006
(0,005) (0,006) (0,002) (0,004) (0,003) (0,003)
Megtigyelések 36 36 36 36 36 36
R? 0,6157 0,5259 0,8632 0,7251 0,7645 0,7606
(7 ® ) (10) a1 (12)
Multi- Multi- Multi- Multi- Multi- Multi-
RNN LSTM GRU LSTM- RNN- RNN-
GRU LSTM GRU
CV STL 2,144 1,369 1,035 1,117 2,719 1,198
(0,118) (0,192) (0,104) (0,073) (0,188) (0,112)
Konstans -0,007™ 0,003 0,003 0,003 -0,012™ 0,006"
(0,003) (0,005) (0,003) (0,002) (0,005) (0,004)
Megfigyelések 36 36 36 36 36 36
R? 0,9072 0,5982 0,7794 0,8734 0,8604 0,8102

Forras: sajat szerkesztés a STATA 17 eredmények alapjan
Zardjelben a sztenderd hibak
*p<0.1," p<0.05 " p<0.01

A 23 tablazat 6sszevont panel regresszios eredményei lehetOséget biztositanak arra, hogy a
modellek predikcios érzékenységét 6sszehasonlitsuk a relativ volatilitas (CV_STL) fiiggvényében.
A regresszids koefficiensek pozitiv értékei minden modell esetében megerdsitik, hogy a volatilitas
novekedése noveli az eldrejelzési hibat (MAPE), ugyanakkor a koefficiensek nagysaga alapjan
kovetkeztethetiink arra, mely modellek a legkevésbé érzékenyek a volatilitasra, azaz
robusztusabbak. Ezek alapjan eldszor az egy- ¢és tobbvaltozos modellek Osszehasonlitas
kovetkezik.

Az eredmények alapjan vilagosan latszik, hogy a legtobb modellpar esetében a tobbvaltozds verzio
érzékenyebben reagdl a volatilitasra, mivel a CV_STL koefficiense nagyobb. Az RNN, a GRU, az
RNN-LSTM, valamint az RNN-GRU esetében az egyvaltozos modellek koefficiensei a
kedvezdbbek. Az LSTM-nél és az LSTM-GRU-ndl azonban pontosan az ellenkezdje figyelhetd
meg. Osszességében a legtdbb esetben a tobbvaltozés modellek nagyobb érzékenységet mutatnak
a volatilitdssal szemben, amit a magasabb regresszios koefficiensek jeleznek. Ez arra utal, hogy
bar a tobbvaltozds modellek jellemzéen magasabb predikcios teljesitményt nyjtanak (magasabb

R? értékek is ezt tikrozik, pl. Multi-RNN: 0,9072 szemben Univ-RNN: 0,6157), ugyanakkor
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sériilékenyebbek lehetnek piaci turbulencidk esetén, azaz a predikcidés hiba jobban fiigg a
volatilitas szintjétél. Eppen ezért, alkalmazasuk soran a volatilitasfiiggség explicit kezelése
kiilondsen indokolt lehet.

Az egyszerli és hibrid modellek 0sszehasonlitasaval is fontos kovetkeztetésekre juthatunk. Az
egyvaltozos vizsgalatok esetén az RNN és az ebbdl képzett komlex mddszerek eredményei alapjan
azt a megallapitast tehetjiik az, hogy a hibridizalt valtozatok kevésbé érzékenyen reagaltak a
volatilitasra, mint az alapmodell. Ugyanez igaz az LSTM-re, valamint ennek hibrid valtozataira.
A GRU-ndl azonban pont az ellenkezdje tapasztalhato. Itt a hagyomdanyos alaptipus kisebb
volatilitas érzékenységet mutatott, mint a hibrid modellvaltozatok. A tobbvaltozos vizsgalatoknal
a GRU alapmodell szintén jobban teljesitett a hibridvaltozatoknal. Az RNN, valamint az LSTM
Osszehasonlitasokat tekintve joval vegyesebb a kép, mivel ezekben az esetekben eléfordult, hogy
a hibrid modell kisebb érzékenységet mutatott (RNN-GRU és LSTM-GRU) az alapvaltozatnal.
A regresszios koefficiensek alapjan megallapithatd, hogy az egyvaltozés modellek atlagosan
kevésbé érzékenyek a volatilitasra, tehat robusztusabb teljesitményt mutatnak. Az egyszeri
architektardk (kiilonésen GRU) alacsonyabb volatilitdsi érzékenységgel birnak, mint a hibrid
modellek. A hibrid modellek teljesitménye széles skalan mozog: mig egyesek (pl. RNN-LSTM)
erdsen érzékenyek a volatilitdsra, masok (pl. RNN-GRU) meglepden stabilak. A modellvélasztas
tehat dontéen befolyésolja, mennyire képes az adott architektira ezt a hatast kezelni. Ez az
Osszehasonlitas ramutat arra, hogy nemcsak a modellek tipusat, hanem azok bemeneti struktirajat
(egyvaltozoés vs. tobbvaltozos) is gondosan mérlegelni kell predikcids rendszerek kialakitasakor,

kiilondsen kimagaslo volatilitast piaci kornyezetben.
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5.7. Kereskedési stratégiak eredményeinek dsszehasonlitasa

A kereskedési stratégiak alapjat a legjobb eldrejelzo teljesitményt nyajté modellek altal generalt
prediktiv értékek képezték minden iddszak és termékkategoria esetén. A tovabbiakban a valos és
becsiilt értékek visszatesztelésén alapuld modszerek hozam ¢és kockédzati mutatdinak

Osszehasonlitasa kovetkezik.

A 2018-as ¢év adatai alapjan (59. dbra és 7. fiiggelék) vilagosan kirajzolodik, hogy a hagyoményos
buy-and-hold stratégia szamos esetben alulmaradt a fejlettebb, gépi tanuldsra épiilé modellekkel
szemben. Kiilondsen érvényes ez a volatilis eszkozosztalyokra, példaul a kriptovalutdkra és
részben a nemesfémekre, de a részvény- €s devizapiacokon is jol érzékelhetd volt a prediktiv
modellek elénye. A részvénypiaci indexeknél (S&P500, DAX) is egyértelmiien kirajzolodott a
MAPE-modellek folénye. Az S&P500 esetében példaul a buy-and-hold csupan 0,83%-os kumulalt
hozamot ért el, mig a MAPE-alapu stratégidk 12-14% kozotti eredményt produkaltak kiemelkedo,
2,65 korili Sharpe-mutaté mellett. A DAX esetében a buy-and-hold negativ hozama (-17,12%)
kontrasztban allt a MAPE-modellek pozitiv teljesitményével, amelyek nemcsak javulé hozamot,
hanem jelentdsen kedvezdbb kockazati profilt is mutattak. A Nikkei225 indexnél azonban minden
stratégia negativ hozamot generalt. Az arany és az eziist esetében is egyértelmli hozamndovekedés
volt tapasztalhato. A MAPE-pozici6 stratégia példaul az arany esetében 7,02%-0s hozamot és
3,1859-es Sharpe-mutat6t produkalt, mikdzben a buy-and-hold alig mutatott pozitiv teljesitményt.
Egyediili kivételt a nyersolaj jelentett: mig a buy-and-hold stratégia 20,56%-os pozitiv hozamot
ért el, addig az aktiv stratégiak nem tudtak érdemben javitani ezen. A prediktiv modellek Sharpe-
mutatoi negativak voltak, a maximalis visszaesések pedig joval magasabb szintet értek el (pl.
MAPE-sziird: 0,5712), ami arra utal, hogy a modell nem tudta megfelelden lekdvetni az olajpiac
nemlinedris és turbulens mozgasait. A legmarkénsabb kiilonbségek a kriptovalutak esetében
jelentkeztek. A Bitcoin buy-and-hold hozama erésen negativ volt (-73,38%), mig az Alapstratégia
tobb mint 86%-o0s kumulalt hozamot ért el. Hasonl6an jelentds volt a javulds az Ethereum és a
Litecoin esetében, ahol a gépi tanulasi alapu stratégidk jelentds hozameldnyt biztositottak, a
Sharpe-mutatok pedig rendre meghaladtdk a 2-t. A devizaparoknal (EURUSD, GBPUSD,
AUDUSD) a gépi tanulasi modellek Sharpe-mutatoi jellemzden pozitivak és magasabbak voltak,
mint a buy-and-hold stratégiaé, még akkor is, ha az abszolit hozamszintek mérsékeltek maradtak.
Emellett szinte minden esetben alacsonyabb maximalis visszaesést (drawdownt) eredményeztek.
Altalanossagban elmondhaté, hogy az Alap-, MAPE-sziiré és MAPE-pozici6 stratégiak 2018-ban
szinte minden eszkdzosztalyban feliilmultak a buy-and-hold megkozelitést, kiillondsen hozam és
kockéazat-hozam arany (Sharpe-mutatd) tekintetében. A maximalis visszaesés szintén alacsonyabb

maradt a prediktiv modellek esetében, ami a hatékonyabb kockazatkezelésre utal. A kivételt jelentd
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olajpiac kiemeli, hogy bar a gépi tanulds igéretes eszkdz a pénziigyi elérejelzésekben, vannak

olyan piaci kornyezetek, ahol a prediktiv teljesitmény nem garantalt.
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59. abra: A 4 kereskedési stratégia 6sszehasonlitasa a nyugalmi idészakra vonatkozoan
(2018)

Forras: sajat szerkesztés

A Covid19 4ltal fémjelzett 2020-as év (60. abra és 8. fiiggelék) extrém piaci kdrnyezete élesen
megvilagitotta a kiillonbozd befektetési stratégidk kozotti teljesitménykiilonbségeket. A
hagyomanyos buy-and-hold megkozelités szdmos eszkozosztalyban alulmaradt a gépi tanulasra
épiild, adaptiv stratégidkkal szemben, amelyek nemcsak magasabb hozamot, hanem jobb
kockéazat/hozam aranyt ¢és kisebb maximalis visszaesést is biztositottak. Az S&P500 példaja
kiilondsen jol szemlélteti a prediktiv stratégidk eldonyeit. Mig a buy-and-hold hozama enyhén
negativ volt (-5,65), az Alapstratégia 74,26%-o0s kumulélt hozamot produkalt. A Sharpe-mutat6 a
prediktiv modelleknél extrém magas értéket (4,7) vett fel, szemben a buy-and-hold negativ
aranyaval (-0,2465). A DAX ¢és a Nikkei225 esetében is hasonlé eredmények sziilettek: a
hagyomanyos stratégia veszteségei mellett a MAPE-alapu modellek pozitiv hozamot és joval
kedvezObb kockazati mutatokat biztositottak. A nemesfémek esetében szintén jol teljesitettek az
aktiv stratégidk. Az aranynal a MAPE-pozicié stratégia 23%-0s hozamot és 2,48-as Sharpe-
mutatot ért el, egyértelmiien feliilteljesitve a buy-and-hold-ot. A maximalis visszaesések is
mérsékeltebbek voltak az aktiv modellek esetében, ami a jobb kockdzatkezelést tiikrozi. A
nyersolajpiac 2020-ban is kivételként viselkedett. Mig a buy-and-hold stratégia 17,12%-o0s
hozamot mutatott, az aktiv stratégidk jelentds veszteségeket szenvedtek el (-45,52%) és negativ

tartomanyba esd Sharpe-mutatokat produkaltak. Ez valosziniileg annak tudhaté be, hogy a piaci
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extrémitasok (negativ hataridds arfolyam) olyan strukturalis valtozasokat jelentettek, amelyekre a
prediktiv algoritmusok nem voltak felkészitve. A modellek a szokvanyos volatilitasi mintdzatokat
kovetve téves iranyokat preferdltak, ez pedig latvanyosan rontotta az eredményeket. A
kriptovalutdk piacain az aktiv megkozelitések szinte minden esetben jelentds feliilteljesitést
eredményeztek. A Litecoin buy-and-hold hozama 1,23%, mig a prediktiv stratégia 127,96%-0s
kumulalt hozamot és 2,75 f616tti Sharpe-mutatdt hozott. A Bitcoin €s Ethereum esetében is hasonld
volt a tendencia. A gépi tanuldsi modellekre alapozott stratégidk (Alapstratégia és MAPE-pozicio)
hozama meghaladta a 100%-ot és stabilan 2-3 kdzotti Sharpe-értéket mutattak. A devizapiacokon
azonban a prediktiv stratégidk elénye, mar kisebb mértékben volt érzékelhetd. Bar az abszolut
hozamkiilonbségek nem voltak dramaiak, a gépi tanulasi modellek a legtobb esetben javitottak a
kockéazat/hozam aranyt és csokkentették a visszaesést. A 2020-as évben, a rendkiviili piaci
volatilitas kdzepette, a gépi tanulasi stratégidk nem csupéan alternativat, hanem szdmos esetben
hatékonyabb és stabilabb megoldast nyujtottak a portfolidkezelés soran. Az aktiv stratégidk
kiemelked6 eredményeket értek el a részvénypiacokon, a kriptéeszkozok piacan és a nemesfémek
teriiletén. A devizapiacokon mérsékeltebb, de stabil javuldst hoztak. Ugyanakkor az olajpiac

ismételten kihivas el¢ allitotta a prediktiv rendszereket.
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60. abra: A 4 kereskedési stratégia 6sszehasonlitasa a Covid19 idészakra vonatkozoan
(2020)

Forras: sajat szerkesztés

A 2022-es év piaci kornyezete (61. abra és 9. fiiggelék) jelentds kihivasok elé allitotta a
befektetoket. A geopolitikai fesziiltségek, az inflacidos nyomas és a monetaris szigoritasok komoly

volatilitast eredményeztek a hagyomdnyos eszkozosztalyokban. Ebben a bizonytalan

135



kornyezetben a prediktiv, gépi tanuldsi modellekre €piild stratégidk tobb esetben is hatékony
védelmet nyujtottak a veszteségekkel szemben, s6t, sokszor pozitiv hozamot biztositottak ott, ahol
a buy-and-hold jelentds visszaesést szenvedett el. A részvénypiacokon a buy-and-hold
megkdzelités nem tekinthetd hatékonynak ugyanis az S&P500 index -22,42%-o0s hozamot
produkalt -1,81-es Sharpe-mutaté mellett, mig az Alapstratégia 13,49%-o0s pozitiv eredményt és
1,46-0s Sharpe-mutatot ért el. A DAX esetében még erdteljesebb volt a kontraszt. A buy-and-hold
-31,16-0s hozammal ¢és -2,06-os Sharpe-mutatoval zart, mig a prediktiv stratégiak pozitiv
teljesitményt mutattak, bar szerényebb mértékben. A Nikkei225 esetében is egyértelmii az aktiv
stratégidk folénye. A buy-and-hold -7,55%-0s, mig az Alapstratégia 18,55%-ra hozamszinteket
produkalt, rendkiviil magas (2,16) Sharpe-mutat6é mellett. Az arany és az eziist esetében a prediktiv
stratégidk a hozamot novelték és jobb Sharpe-mutatot értek el, mint a passziv megkozelités. A
nyersolaj ismételten kivételként viselkedett. A buy-and-hold stratégia kimagasld, 35,48%-os
hozamot realizélt, szemben a versenytars modszerekkel, amelyek koziil csak a MAPE-szilird volt
képes pozitiv eredményre (10,89%). Ez az eltérés azt jelezheti, hogy a nyersolaj armozgasat olyan
nemlinearis, szokatlan dinamikdk mozgattak (geopolitikai sokkok, ellatasi lanc anomalidk),
amelyekre a gépi tanulési algoritmusok nem tudtak megfeleléen reagalni. A kriptopiacokat 2022-
ben brutélis korrekcio jellemezte. A Bitcoin (-85,01%), Ethereum (-120,93%) és Litecoin (-
101,92) buy-and-hold hozamai sulyos veszteségeket mutattak. Ugyanakkor a prediktiv stratégiak
jelentds veszteségesokkentést értek el, amely kiillondsen a Litecoin esetében latvanyos, mivel az
Alapstratégiaval 49,07%-o0s hoztamot sikeriilt realizalni, 2,17-es Sharpe-mutat6 mellett. A Bitcoin
esetében is nyereséget mutatott az aktiv stratégiaépités, azonban az Ethereumnal nem sikertilt
kompenzalni a negativ trendet. A devizapiacokon is kedvezdbb eredményeket hoztak a prediktiv
stratégiak. Az EURUSD buy-and-hold -7,65%-0s hozammal zart, mig az Alapstratégia MAPE-
alapu stratégia 7,91%-ot produkalt 2,57-es Sharpe-mutatoval. A GBPUSD és AUDUSD esetében
a kép vegyesebb, de a passziv megkozelités ott is gyengébben teljesitett. A 2022-es év soran a gépi
tanulasra épiild prediktiv stratégiak megerdsitették 1étjogosultsagukat, kiillondsen a valsagjellegt,
sz€lséséges piaci helyzetek kezelésében. A részvénypiacokon, kriptovalutaknal, nemesfémeknél
¢s tobb devizaparon is képesek voltak a veszteségeket csokkenteni, st sok esetben pozitiv
hozamot biztositani. A Sharpe-mutatok javuldsa egyértelmiien mutatja, hogy ezek a modellek
hatékonyabban kezelik a kockazatot. Az olajpiac azonban tovabbra is kritikus pontnak tekinthetd,
mivel a prediktiv modellekre épiild befektetési modszertanok rendre alulteljesitettek ezen az

eszkozosztalyon.
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61. abra: A 4 kereskedési stratégia 6sszehasonlitasa az orosz-ukran konfliktus idészakara
vonatkozoan (2022)

Forras: sajat szerkesztés

A harom vizsgalt év sordn altaldnosan megfigyelhetd, hogy a gépi tanulason alapuld aktiv
stratégidk szisztematikusan tulteljesitették a buy-and-hold megkoézelitést, mind hozam, mind
kockazat/hozam arany szempontjabol. Ez a tendencia kiilondsen a részvénypiacokon és a
kriptovalutak piacan volt jellemz6. A legnagyobb kiilonbségek azokban az években jelentkeztek,
amikor a piac volatilis volt (pl. 2020, 2022), ami alatdmasztja, hogy a gépi tanulési stratégiak
hatékonyabban tudjék kezelni a turbulens kornyezetet. Kiemelkedden fontos kivétel azonban a
nyersolaj, amely minden évben gyenge eredményeket hozott az aktiv stratégidknal. Ennek oka
lehet az arupiaci sajatossagokban, a fundamentdlis események (geopolitika, OPEC-dontések)
nehezen eldrejelezhetd hatasaiban, valamint abban, hogy az olaj &rmozgdasa gyakran hirtelen, sziik
iddablakokban torténik meg. Osszességében tehat a gépi tanuldsi stratégiak széles kord
alkalmazasa sikeresnek mondhatd, de bizonyos eszkdzosztalyok (olaj) esetén sziikség lehet a
modellek tovabbfejlesztésére vagy kombinalasara mas prediktiv eszkozokkel. Mindezek alapjan a
prediktiv modellek alkalmazasa értékes kiegészitdje lehet a befektetési dontéseknek, de nem
helyettesitik a kortiltekintd piaci értelmezést. Ez ramutat arra, hogy bar a mesterséges intelligencia

nagy potencialt rejt magaban, egyik modell sem univerzalis megoldas minden piaci szituaciora.

Az egyedi eszkozok teljesitményértékelésén tulmenden kiillonbozd stlyozast portfoliokkal is

kisérleteztem, melynek a bemutatasat az alabbiakban részletezem.
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A 62. abra (11. fiiggelék) a 2018-as évre mutatja a négy kiillonbozo eszkdzosztalyra épiild, azonos
eszkozstlyozasu portfoliok (1/3-os sullyal szerepel minden eszkdz) kumulalt hozamat stratégiak
szerinti bontasban. A buy-and-hold megkozelités minden portfolio esetén alulteljesit, kiilondsen a
kriptovalutak esetében, ahol drasztikus, -75,13%-0s veszteség figyelhetd meg. Ezzel szemben az
Alapstratégia jelentOsen javitja a teljesitményt, kiillondsen a kriptovaluta-portf6lional, ahol
100,54%-0s kumulalt hozamot ér el, vagyis teljes mértékben feliilmulja a passziv befektetési
megkdzelitést. A MAPE-sziirdre és MAPE-poziciora épitett modellek stabilabb, konzervativabb
eredményeket mutatnak: az arupiaci portfolional példaul mindkettd 12% kortili hozamot produkal,
felilmilva a buy-and-hold-ot. A részvénypiac és a devizapiac esetén is érzékelhetd javulas
tapasztalhatd az aktiv stratégidkkal, kiilonosen a MAPE-alapi megkozelitések révén. A
kriptovaluta-portf6lié esetében a MAPE-sziir6 visszafogottabb, de még igy is pozitiv teljesitményt
nyujt (15,21%), mig a MAPE-pozicids stratégia 89,91%-ot ér el, ami kiemelkedé eredmény egy
ilyen extrém volatilitaisu kdrnyezetben. Osszességében az aktiv, predikcié alapti hatékonyan
képesek kezelni a magas kockazatu piaci koriilményeket (kriptovalutak), mig a konzervativabb

eszkozosztalyoknal is mérsékelt hozamjavulas érhetd el.
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62. abra: Azonos siilyozasa termékcsoportonkénti portfoliok kumulalt féléves hozam a
nyugalmi idoszakra vonatkozdéan (2018)

Forras: sajat szerkesztés

A 63. dbra a 2020-as év kiilonféle portfoliokra vonatkozé kumulalt hozamait tartalmazza (11.
fiiggelék). Megfigyelhetd, hogy jelentds eltéréseket mutatkoznak a kiilonbozd eszkdzosztalyok és
stratégiak mentén. A részvénypiaci portfolié esetében a buy-and-hold stratégia negativ eredményt

hozott (-7,51%), mig az Alapstratégia ¢s a MAPE-pozici6 jelentds pozitiv teljestményt mutatott
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(37,74% €s 36,90%)), jelezve, hogy az aktiv, predikcidalapt megkozelitések valsagos kdrnyezetben
is képesek feliilteljesiteni. Az arupiaci portfélidnal ugyan a buy-and-hold stratégia hozama pozitiv
volt (11,17%), az Alap- és MAPE-pozicid stratégiak eredményei negativak lettek (-2,11% és -
1,92%), ami arra utalhat, hogy ezek az aktiv modellek nem tudtak jol alkalmazkodni a piaci
dinamikakhoz ebben a szegmensben. A kriptovaluta-portf6lié minden stratégia szerint kiemelkedd
hozamot produkalt kiilonosen az Alapstratégia (120,96%) és a MAPE-pozicio (107,37%) ért el
rendkiviili teljesitményt, feliilmtlva a buy-and-hold-ot is (27,43%). A devizapiacon a hozamok
alacsonyak maradtak minden megkdozelités esetében, de a predikcios alapu stratégidk itt is jobb
eredményt értek el, mint a passziv buy-and-hold. Osszességében a gépi tanuldson alapuld
stratégiak kiilondsen a magas volatilitdsu piacokon (kriptovalutak, részvények) tudtak kiemelkedo
teljesitményt nytjtani, mig a stabilabb vagy kiszamithatatlanabb piacokon (arupiac, deviza) a

teljesitményiik mérsékeltebb vagy esetenként alulteljesitd volt.
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63. abra: Azonos sulyozasu termékcsoportonkénti portfoliok kumulalt féléves hozam a
Covid19 idészakra vonatkozoan (2020)

Forras: sajat szerkesztés

A 2022-es év adatai alapjan (64. abra, 11. fliggelék) a buy-and-hold stratégia minden portf6lid
esetében gyenge teljesitményt mutatott, kiilondsen a kriptovaluta portfolional, ahol extrém
mértekdl, -103,05%-o0s kumulalt veszteség jelentkezett. Ezzel szemben az Alapstratégia minden
esetben feliilteljesitette a passziv megkozelitést, kiilondsen a részvénypiacon (13,05%) és a
kriptopiacon (24,23%), ahol a volatilitas ellenére is sikeriilt pozitiv hozamot elérni. A MAPE-sziir6
stratégia stabilabb, mérsékeltebb eredményeket mutat ugyanis a részvények és az arupiaci

eszkozok esetében is 10% feletti hozamot biztositott, mig a kriptovalutdknal kismértékii negativ
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hozammal zart (-1,67%). A MAPE-pozici6 stratégia szintén kiemelkedd volt a részvény- (12,29%)
¢és kriptovaluta-portfolioban (21,99%) megerésitve, hogy az eldrejelzési hibakra alapozott
poziciokezelés hatékonyan képes csokkenteni a kockdzatot turbulens piaci kornyezetben. Az
arupiaci portfolio esetében ugyanakkor mind az Alap-, mind a MAPE-pozicios stratégia enyhe
veszteséget mutatott, ami azt jelezheti, hogy az adott piaci mozgasokat ezek a modellek kevésbé
tudtak jol kdvetni. A devizapiac esetében minden megkozelités kozel azonos €s szerény pozitiv
hozamot eredményezett (kb. 1,4-2,1%), ami az alacsony volatilitasra €s kisebb eldrejelezhetdségi
potencialra utalhat. Osszességében az aktiv, predikciés alapu stratégidk 2022-ben is
feliilteljesitették a buy-and-hold megkoézelitést, kiillondsen a részvény- és kriptopiacon, még

extrém piaci stresszhelyzetek kozepette is.
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64. abra: Azonos sulyozasu termékcsoportonkénti portfoliok kumulalt féléves hozam az
orosz-ukran konfliktus idészakara vonatkozoan (2022)

Forras: sajat szerkesztés

A 65. dbra azonos sulyozasu portfoliok (minden termék 1/12-es sullyal szerepel) kumulalt hozamat
mutatja harom kiilonb6zé évben, négyféle stratégiai megkozelités szerint. A buy-and-hold
stratégia, 2018-ban és 2022-ben jelentds veszteséget mutatott (-19,86%, illetve -30,70%), mig
2020-ban mérsékelt 7,12%-0s hozamot ért el. Ezzel szemben az Alapstratégia minden vizsgalt
évben pozitiv kumulalt hozamot generalt, kiemelkedéen 2020-ban (39,75%) és 2018-ban is
erdteljesen feliilteljesitve a buy-and-hold-ot (29,52%). A MAPE-szlirére épiilé stratégiatol
visszafogottabb, de jellemzden stabilabb eredményeket lathatunk. 2018-ban 8,98%, 2020-ban
20,52%, mig 2022-ben 5,26%-0s pozitiv hozammal zart. A MAPE-pozicié6 megkozelités

teljesitménye szintén szignifikansan jobb, mint a passziv stratégia, kiilondsen 2020-ban és 2018-
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ban, amikor +36,17%, illetve +27,60%-o0s kumuléalt hozamot ért el. Mindez arra utal, hogy az

elorejelzési hibakra (MAPE) épitett sziirés és poziciokezelés segithet csokkenteni a negativ piaci

hatdsokat, illetve ndveli a teljesitmény stabilitasat a valtozd kornyezeti feltételek mellett.
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65. abra: A 12 termékbdl kialakitott azonos sulyozasi portfoliok féléves kumulalt hozama a

nyugalmi, a Covid19 és az orosz-ukran konfliktus idészakara vonatkozoan (2018, 2020 és

2022)

Forras: sajat szerkesztés
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6. KOVETKEZTETESEK ES JAVASLATOK

A kutatds célja az volt, hogy feltarja a gépi tanulasi algoritmusok, kiilondsen a mély neuralis
halozatok alkalmazhatosagat pénziigyi eszk6zok arfolyamainak eldrejelzésére, kiilonbozo piaci
kornyezetekben és terméktipusokon. A vizsgalat a predikcids modellek volatilitdsérzékenységére,
az eldrejelzések megbizhatosagara és azok gyakorlati felhasznalhatdsagara fokuszalt. A dolgozat
alapvetden két fo célkitlizés alapjan vizsgalta a témakort. Az els6é az eldrejelzd6 modellek
teljesitménye €s a piaci volatilitasa kozotti 0sszefiiggéseire, valamint az egyes modellek kiilonb6zo
gazdasagi ciklusokban vald alkalmazhatdsagara fokuszal. A masodik célkitiizés pedig a gépi
tanulasi modellek altal tdmogatott kereskedési stratégidk gyakorlati teljesitményére helyezi a
hangsulyt. Az elemzés soran kiilon figyelmet kapott a részvényindexek, arupiaci termékek,
kriptovalutak és devizaparok modellezése, mivel ezek volatilitasa, likviditasa és szabalyozottsaga
nagymértékben eltér. A kutatds soran végzett empirikus elemzések alapjan tobb szempontbdl is

megalapozott kovetkeztetések vonhatdk le, melyet az aldbbiakban részletezek.

C1: A kutatasom elsé célkitiizése annak meghatarozasa, hogy a kiilonb6zoé neuralis mély
tanulasi modellek milyen mértékben altalanosithatéak, azaz képesek-e Kkiilonb6z6

valsaghelyzetekben is kimagaslo prediktiv teljesitmény elérésére.

K1: Milyen kapcsolat mutathato ki a pénziigyi eszkozok volatilitasa és az arfolyamelorejelzési

modellek prediktiv teljesitménye kozott?

A regresszids modellek alapjan egyértelmiien kimutathat6, hogy a volatilitas, jelen esetben a trend
¢és szezonalitdsmentes (CV_STL) relativ szoras szignifikdns, pozitiv kapcsolatban all az
elérejelzési hibaval (MAPE). Eredményeim szerint minden vizsgalt modellkategodria esetén romlik
az eldrejelzési pontossag, ahogy nd a piaci volatilitds, amely kiillondsen szembetind a
kriptovalutak esetén, de megfigyelhetd az arupiaci termékeknél is. Ezzel dsszhangban all tobb
tanulmany megallapitasa is, amelyek hangsulyozzdk a nemlinearis és nem stacionarius adatok
elorejelzésének nehézségeit (Ouyang et al., 2021; Zhang et al., 2023; Avinash et al., 2024). A
mélytanulas e kihivasokat részben képes kezelni, de a turbulens piacokon tapasztalhato hirtelen

elmozdulésok tovabbra is problémat jelentenek a predikcids megbizhatdsag szempontjabol.

K2: Milyen elbrejelzési torzulasokat okoznak a valsagidoszakokban megfigyelheto szélséséges

arfolyammozgasok és hogyan reagalnak erre kiilonbozo tipusu algoritmusok?

A 2020-as és 2022-es valsagiddszakok jol demonstraltak, hogy a modellek teljesitménye eltérden
reagdl az extrém arfolyammozgéasokra. A GRU modellek példaul meglepden stabilnak
bizonyultak, mig az RNN-t tartalmazo hibrid architektirak (pl. RNN-LSTM) teljesitménye

érdemben romlott, tehat a valsagidészakok nemcsak a predikcios hiba novekedését, hanem a
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modellek kozotti teljesitménykiilonbségek erdsodését is okoztak. Ez megerdsiti a szakirodalombol
ismert megallapitasokat, miszerint a til komplex modellek nagyobb mértékben ki vannak téve az
instabilitasnak (Livieris et al., 2020), illetve arra is ravilagit, hogy az eldrejelzd algoritmusok a
fejlettségi  szinttél fiiggetleniil is érzékenyek a piaci sokkok okozta szélsdséges
arfolyammozgasokra, ezért kiemelt fontossaggal bir ezen tényezok figyelembevétele az eldrejelzd

modszerek fejlesztése soran (Mari és Mari, 2023 és 2025; Sivakumar, 2025).

K3: Milyen szerepet jatszik a hibrid modellek architekturdja a prediktiv teljesitmény valtozasaban

volatilis piaci kérnyezetben?

A dolgozat eredményei alapjan megéllapithatd, hogy a prediktiv modellek architektiraja,
kiilonosen a hibrid mélytanulési struktarak, jelentds szerepet jatszik az eldrejelzési teljesitmény
alakulasaban, kiilondsen volatilis piaci kornyezetben. Az empirikus vizsgalatok azt mutattak, hogy
az olyan modellek, amelyek elsd rétegként RNN-komponenst hasznalnak, gyakran gyengébben
teljesitettek a tobbi architektirahoz képest kiilondsen a kriptovalutdk esetében. Ez az eredmény
részben 0sszhangban van Liang et al. (2022) és Ouyang et al. (2021) megallapitasaival, akik arra
hivtak fel a figyelmet, hogy a bonyolultabb, Attention-alapt vagy Transformer-tipusi
architekturak robusztusabb teljesitményt nytjthatnak extrém piaci kérnyezetekben. Ugyanakkor a
disszertacioban vizsgalt egyszerlibb LSTM- vagy GRU-alapit modellek tobb esetben is
stabilabbnak bizonyultak az RNN-modulokkal szemben, kiilondsen hibrid felépités esetén, ami
alatdmasztja a hibrid architekturdk finomhangoldsanak fontossagat. A modellek belsé szerkezete
tehat nem csupan technikai preferencia kérdése, hanem a volatilitas kezelésének kulcsfontossag

eleme.

C2: A dolgozatom masodik célkitiizése annak a vizsgalata, hogy a gépi tanulasi modellek
milyen mértékben képesek javitani a pénziigyi eszkozok kereskedési teljesitményét a

hagyomanyos buy-and-hold stratégiahoz képest.

K4: Mennyiben képesek a gépi tanuldsi elorejelzéseken alapulo kereskedési stratégidk kihasznadlni

a piaci anomaliakat, a hatékony piacok elméletével szemben?

A szabalyalapt, predikciovezérelt kereskedési stratégidk visszatesztelése igazolta, hogy tobb
1d6szakban ¢és terméktipus esetén is meghaladtdk a buy-and-hold referenciahozamot. A MAPE-
sziirdvel ellatott valtozatok tovabbi kockdzatkezelést tettek lehetévé, mivel képesek voltak
kiszlirni az alacsony predikcids biztonsagu pozicidkat. Eredményeim megerdsitik Viéitez et al.
(2024) és Ju et al. (2024) megallapitasait, akik szerint a modellek predikcios képességein tul azok
adaptiv hasznalata, példaul pozicidszlirés formdjaban, nagymértékben javitja a gyakorlati
teljesitményt. A Sharpe-mutato esetében megfigyelhetd volt, hogy a prediktiv stratégia altalaban

magasabb értéket mutatott, ami a hozam volatilitdsara vetitett jobb kockdzat-hozam aranyt jelez.
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Ez a megéllapitas szembe megy a hatékony piacok elméletének (EMH) azon tételével, miszerint
hosszi tavon nem lehet szisztematikusan meghaladni a piacot minden elérhetd informacid

figyelembevételével (Fama, 1970).

K5: Milyen hatasa van a kiilonbozé termékosztalyok (pl. részvémyek, kriptovalutdk, drupiac,
devizaparok) volatilitasanak a gépi tanulas adltal tamogatott kereskedési stratégiak

teljesitményére?

Eredmények szerint a kriptovalutdk kiszamithatatlansaga €s a devizaparok stabilitasa markansan
eltér, ami kozvetlen hatassal van a kereskedési eredményekre. A termékspecifikus elemzések tehat
ravilagitottak arra, hogy a volatilitds kiilonb6z6 mddon hat a stratégidk teljesitményére. A
kriptovalutak esetében a MAPE-szlird kiilondsen hatékony volt a veszteségek csokkentésében,
mig a devizapiacokon az Alapstratégia stabilitisa volt kiemelkedd. A részvénypiacokon a
stratégidk egymashoz viszonyitott teljesitménye inkabb iddszakfiiggének bizonyult, amely
Osszhangban van a szakirodalom megéllapitasaival, miszerint az eszkdzspecifikus volatilitas eltérd
modellezési megkdzelitést kivan (Yu et al., 2023; Aydogan-Kilic és Selcuk-Kestel, 2023). Az
eredmények aldtdmasztjak, hogy termékspecifikus paraméterezés sziikkséges a maximalis
hatékonysag eléréséhez. Egy tovabbi fontos kdvetkeztetés, hogy az azonos stilyozast portfoliok
esetében a predikciovezérelt stratégidk teljesitménye nem minden piaci szegmensben volt
egységes. Az arupiaci és devizapiaci eszkdzok esetében kisebb volt az eltérés a stratégiai variansok
kozott, mig a kriptovalutakban drasztikus kiilonbségek mutatkoztak. Ez ismételten megerdsiti,
hogy a stratégia ¢s modell hatékonysaga csak adott terméktipus és iddszak viszonylatdban
értelmezhetd, igy a modellvalasztasnak és a paraméterhangolasnak dontd szerepe van a gyakorlati

eredményességben.

K6: Milyen eltérések tapasztalhatok a gépi tanulason alapulo stratégiak teljesitményében

kiilonbozo gazdasagi ciklusok alatt?

A kereskedési stratégidk teljesitménye jelentds eltérések mutatkoztak kiillonbozd piaci
kornyezetekben. A 2018-as nyugodt piaci kornyezetben szinte minden modell alapu stratégia stabil
nyereséget hozott. Ezzel szemben 2020-ban és 2022-ben a predikcids teljesitmény visszaesett a
volatilitas er0sodése miatt. Azonban MAPE-szlirés rendszerek csokkentették a veszteségek
kockézatat, ami megerdsiti Ouyang et al. (2021) figyelemalapt volatilitaskezelési stratégidinak
gyakorlati relevancidjat és kiemeli az adaptiv dontési mechanizmusok fontossagat. Ezek a
megallapitdsok megerdsitik azt a szakirodalmi allaspontot (Kang et al., 2025), miszerint a
predikcids rendszereknek alkalmazkodniuk kell a gazdasagi rezsimek valtozasaihoz. A stratégiak
teljesitménye igy nemcsak a modell pontossagitdl, hanem annak volatilitdsérzékeny

alkalmazésatol is fligg. A kutatas egyik legfontosabb kovetkeztetése tehat az, hogy a gépi tanulasi
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alapu kereskedési rendszerek csak akkor tudnak stabil teljesitményt nyjtani valsdghelyzetekben,

ha beépitett predikcios validaciés mechanizmusokkal €s adaptiv sziiréssel is rendelkeznek.

A disszertaci6 empirikus eredményei aldtdmasztjak, hogy a gépi tanuldsi modellek hatékony
predikcids eszkozt jelentenek, de teljesitményilik szignifikdnsan fligg a volatilitastol, a piaci
rezsimtdl és az eszkdz tipusatol. A predikcidkra épiild stratégidk alkalmazéisa sordn elért
tobblethozam ¢és kockazatcsokkentés bizonyitja, hogy az ilyen rendszerek értékes kiegészitoi
lehetnek a befektetési dontéstamogatasnak, mivel nemcsak elméleti, hanem gyakorlati elénnyel is
birnak, feltéve, hogy megfelelden integraljak az eldrejelzési bizonytalansdg mérését és a piac

volatilitasahoz valo alkalmazkodast.
Limitacidok

A disszertacid6 szamos 1Uj eredményt mutatott be a gépi tanuldsi modellek predikcids
teljesitményérol és volatilitdsérzékenységérol, valamint azok kereskedési stratégidkba torténd
integracidjarol. Ugyanakkor fontos megemliteni azokat a korlatokat, amelyek befolyasolhatjak az
eredmények altalanosithatosagat vagy tovabbi kutatdsokra adhatnak 0sztonzést. A vizsgalat harom
kiemelt év (2018, 2020, 2022) adataira épiilt, amelyek ugyan lefedik a nyugalmi ¢és
valsagperiodusokat, de nem biztositanak teljes reprezentaciot a hosszu tava gazdasagi ciklusok
valtozatossagarol. Ezenfeliil a vizsgalt eszkozok korét (részvényindexek, arupiaci termékek,
kriptovalutak, devizaparok) ugyan tudatosan valogattam 0ssze, am a kevésbé¢ likvid vagy alternativ

eszkozosztalyok (kotvények, opcidk, derivativak) kimaradtak az elemzésbol.

A modellek optimalizacios eljarasa szintén egyszertsitett grid search alapti megkozelitést kovetett.
Bar ez megfelel6 kompromisszum a szamitasi kapacitas és értelmezhetdség kozott, a legujabb
kutatdsok (autoML, Bayesian tuning, reinforcement learning alapu metakeresés)
eredményesebbek lehetnek komplex mély tanuldsi modellek paramétereinek illesztésében.
Tovabba a modellvalidaci6 ,,in-sample” és ,,out-of-sample” bontasra épiilt, viszont nem kertilt
alkalmazasra hagyoményos értelemben vett keresztvalidacio, amelyek jobban reflektalna a valodi

piaci kornyezet szekvencialis természetére.

A kereskedési stratégidk szimulacioja soran nem keriiltek beépitésre tranzakcios koltségek,
likviditasi korlatok vagy slippage-effektusok. Ezek a tényezok kiilondsen fontosak lehetnek magas
frekvencidju stratégidk esetén. Emellett az algoritmusok dontéseit predikcios pontossag (MAPE)
alapjan szlirtem, de nem alkalmaztam explicit bizonytalansagi becslést vagy konfidencia
intervallum alapu moédszereket, amelyek segithetnének a tulzott pozicionyitdsok elkeriilésében

extrém piaci helyzetekben. Szintén egy limitacio, hogy a valés kereskedés soran az ajanlati
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kdnyvben szerepl6 adatok alakulasa jelentds hatassal van a pozicid nyitasokra és zarasokra, igy ez

is egy olyan tertilet, amelyet a jovOben vizsgalni érdemes.

Osszességében a disszertacié fontos és 01j eredményeket hozott a volatilitas hatasanak észlelésében
¢s a gépi tanulas kereskedési alkalmazasaban, a legmodernebb volatilitas-tudatos architektirak és
adaptiv validaciés modszerek tovabbi lehetOségeket rejtenek magukban. Ezek alkalmazasa j
dimenzidkat nyithat a jovObeli kutatasok szamara, kiilondsen a bizonytalansag kezelése ¢€s a

nemlinedris mintdzatok jobb megértése terén.
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II.

I1I.

7. UJ TUDOMANYOS EREDMENYEK

Igazoltam tobb kiilonb6z6 terméktipus egyiittes vizsgalataval (részvények, arupiaci
eszkozok, devizaparok, kriptovalutak), hogy a volatilitas jelentés hatassal van a
neuralis halézati modellek elérejelzési teljesitményére (MAPE) fiiggetleniill az

alkalmazott modszertantol.

A kutatds sordn kiilonbozé eszkdzosztalyokat (részvényindexek, arupiaci termékek,
devizaparok ¢és kriptovalutdk) vizsgaltam meg hdrom kiilonb6z6 iddszakban. Az
eredmények alapjan minden esetben szignifikans, pozitiv kapcsolat mutatkozott a trend- és
szezonalitdsmentesitett relativ volatilitas és az eldrejelzési hiba (MAPE) kozott. A panel
regressziés modellek magas R? értékeket mutattak, ami alatamasztja, hogy a volatilitas
nemcsak statisztikailag szignifikans, hanem magyarazo ereje is erds a predikcids
teljesitmény valtozdsaban. Ez a hatas fiiggetlen volt az eszkozosztdly tipusatol és a
valasztott modellarchitektiratol is, vagyis a volatilitds minden esetben torzito tényezéként

1¢ép fel.

Empirikus eszkozokkel igazoltam, hogy a piaci volatilitas szintje befolyasolja a
modellek kozotti teljesitménykiilonbséget, mely a magas volatilitasi idészakokban

érzékelheto.

A 2018-as (nyugalmi) idoszak soran az egyes modellek elérejelzési hibai kozel azonos
tartomanyban mozogtak. A legtobb modell (RNN, LSTM, GRU ¢s ezek hibridjei) hasonlo
MAPE értéket produkalt, igy a modellvalasztds nem volt meghatarozd. Az alacsonyabb
volatilitasu id6északokban a modellek teljesitménye konvergélt egymashoz, csokkentve a
modellvalasztas jelentdségét. Ezzel szemben a 2020-as valsagiddszakban jelentdsen
megndttek a modellek kozotti kiilonbségek: a predikcids hibdk szorasa tobb mint
kétszeresére emelkedett. A vizsgalatokbdl az is kideriilt, hogy a magasabb volatilitas
szinttel nemcsak a MAPE nd6, hanem a teljesitménybeli szoras is, ami kiilondsen fontos

tényez0 a modellalkalmazas soran.

A vizsgalt idészakokban a hibrid modellek esetén az elsé rejtett rétegben alkalmazott
RNN architektira teljesitményronté hatassal bir, fiiggetleniil attél, hogy milyen

masik algoritmussal van kombinalva.

A 2018-as iddszak regresszids eredményei alapjan egyértelmiien kimutathatd, hogy az
RNN-re ¢épiild6 hibrid modellek (RNN-GRU vagy RNN-LSTM) magasabb
volatilitasérzékenységgel €s alacsonyabb predikcios teljesitménnyel jellemezhetdk, mint

azok a hibrid modellek, amelyek nem tartalmaznak RNN komponenst az elsd rétegben. Ez
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IV.

arra utal, hogy az RNN strukturdk nehezebben kezelik a siirlin zajos, trendfiiggd
idésorokat, kiilonosen magas volatilitas esetén. Az eredmények tovabba azt mutatjak, hogy
nem minden modellkombinacio jar teljesitményndvekedéssel €s a haldzat belso szerkezete

kiilondsen az els6 rétegek felépitése kritikus szerepet jatszik a predikcids pontossagban.

Igazoltam, hogy a vizsgalt idoszakban a GRU-alapu elorejelz6 modellek kisebb
mértékben érzékenyek a relativ volatilitas novekedésére, mint az RNN- vagy LSTM-
alapu architekturak, ami ujszeri megkozelitést nydjt a modellspecifikacié és piaci

bizonytalansag kapcsolatanak vizsgalataban.

A disszertacidban bemutatott panel regresszids elemzések alapjan a relativ volatilitas
szignifikans pozitiv kapcsolatban allt az eldrejelzési hibaval (MAPE), fiiggetleniil az
1d6szaktol és az eszkozosztalytol. Ugyanakkor azt is megallapitottam, hogy a volatilitasra
adott modellreakcié nem egységes: az architekturak eltéré modon és mértékben torzultak
a fokozott piaci bizonytalansdg hatdsara. A GRU-alapti modellek kisebb érzékenységet
mutattak, mig az RNN-tartalma hibrid architekturdk teljesitménye kifejezetten romlott
magas volatilitas esetén. Ez az eredmény ujszerii moédon kombinalja a volatilitasi kdrnyezet
kvantitativ hatdsat a modellspecifikdcio mindségével, és alatdmasztja, hogy a predikcios
kockézat nemcsak a piac aktudlis allapotatol, hanem a vélasztott modellstruktaratol is fiigg.
Ezzel lehet6vé valik a modellek volatilitdsérzékenységi profiljanak elézetes elemzése, ami
fontos gyakorlati irdnymutatas lehet példaul prediktiv kereskedési rendszerek
alkalmazasanal. Ez a megallapitas illeszkedik, de tovabb is fejleszti a jelenlegi
szakirodalom kovetkeztetéseit, amelyek kiilon targyaljdk a volatilitds és modellel valo
interakciot, de nem vetik Ossze szisztematikusan kiilonboz6 architekturak volatilitas-

érzékenységét.

Igazoltam, hogy a predikciés hiba (MAPE) dinamikus figyelembevételével kialakitott
kereskedési szabalyok (pozicionyitas idozités és a pozicioméretezés) szignifikansan
javitjak a kockazat-hozam aranyt, kiilonosen a magas volatilitasu eszkozosztalyok
esetében. Ez az eredmény empirikus bizonyitékkal szolgal a hatékony piacok

hipotézisének gyenge formajanak érvényességével szemben.

A kutatds soran a kereskedési stratégidk nem csupan a modell altal elérejelzett armozgas
iranyara épliltek, hanem integraltak a becsiilt eldrejelzési hibat (MAPE) is. Ez lehetévé
tette, hogy a stratégia két szinten kezelje a bizonytalansdgot. Egyrészt kizarta a
pozicionyitast olyan periodusokban, amikor a predikciok megbizhatosadga alacsony volt.
Masrészt a pozicidoméretek dinamikus skalazasaval kozvetleniil a tokekitettség szintjén is

alkalmazkodott a modellek teljesitményéhez. Az eredmények kiilondsen markansak voltak
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a kriptovalutaknal, ugyanis a Litecoin ¢és Ethereum esetében a maximalis drawdown
érdemben csokkent, mikdzben a kumulalt hozam és a Sharpe-mutat6 jelentdsen emelkedett
a hagyomanyos buy-and-hold stratégiahoz képest. Ez a megkozelités 1) perspektivat kinal
a prediktiv modellek felhasznéaldsaban, mivel nemcsak determinisztikus jeleket hasznél a
kereskedési dontésekhez, hanem a modellek bizonytalansagat is explicit moédon beépiti a
dontéshozatalba. Ezzel hozzajarul egy adaptiv, onreflexiora képes kereskedési architektura
kialakitasahoz, amely érzékenyen reagal a piaci rezsimek valtozasaira. A gyakorlatban elért
teljesitmény pedig arra utal, hogy a predikcids hibak figyelembevétele révén a piac egyes
szegmenseiben — kiilonosen a magas volatilitasi ¢és informacids aszimmetridval
jellemezhetd eszkozosztalyoknal — a gyenge formaju hatékony piacok hipotézisével

szemben is lehetséges statisztikailag szignifikans tobblethozamot realizalni.
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8. OSSZEFOGLALAS

Az Osszetett és nagyméretli adathalmazok megjelenése jelentds technologiai és szemléletbeli
valtozasokat okozott az eldrejelzési modellek fejlesztésében €s alkalmazasdban, ami az elmult 20
évet illeti. A rengeteg adat feldolgozasa mar nem lenne hatékony a hagyoméanyos modszerekkel,
ezért a gépi tanulds elengedhetetlen részévé valt a legtobb prediktiv modellezéssel foglalkozo
iparagnak. Kiilondsen igaz ez a pénziigyi szektorra, ahol a profitdbilis miikdodés érdekében
igyekeznek a rendelkezésre allo innovativ eszkdzoket a lehetd legjobban kihasznalni, amelyekre

nagy szilikség van a nem linearis 6sszefiiggések és mintazatok feltarasdhoz.

A disszertacio két kiemelkedden aktudlis és gyakorlati szempontbdl is jelents pénziigyi
predikciés modellezési problémat vizsgalt. Az elsé célkitlizés a volatilitds predikcios
teljesitményre gyakorolt hatasanak feltérképezése volt, mig a masodik a gépi tanuldson alapuld
elorejelzéseket hasznositd kereskedési stratégidk hatékonysagat értékelte kiilonbozd piaci
kornyezetekben. A kutatds egyarant tamaszkodott kvantitativ regressziés elemzésekre,
mélytanulasi architektirak Osszehasonlitdsara és visszatesztelt kereskedési stratégidkra, igy a
disszertaci6 mind elméleti, mind alkalmazott aspektusokban 11j tudomanyos ismeretekkel jarult
hozzé a pénziigyi gépi tanulasi kutatdsokhoz. A bevezetésben ismertettem a teriilet kozgazdasagi
hatterét és jelentdségét, valamint kitértem arra is, hogy milyen fejlodési utat jartak be a prediktiv
algoritmusok. Tovabba betekintést nytjtottam abba, hogy jelenleg hol tart ez a tudomanyag ¢€s
melyek a legujabb trendek. Az altalam vizsgélt témakdr meglehetdsen népszerlinek szamit a
nemzetkzi kutatok korében és rengeteg publikacid koziil valogathatunk, hogy minél részletesebb
képet kaphassunk. A szisztematikus szakirodalmi attekintést négy o részre osztottam, amelyekben
részletesen foglalkoztam a részvény-, kriptovaluta-, aru- és devizapiacokkal egyarant. A
tudomanyos publikaciok feldolgozasa irdnymutatassal szolgalt egyrészt a modellek
sajatossagainak megismerésében ¢és megértésében, masrészt a kiilonbozd termékspecifikus
tényezOk azonositdsaban is. A kutatdsom empirikus részében a legnagyobb forgalmu
részvényindexek (S&P500, DAX, Nikkei225), arupiaci termékek (nyersolaj - Crude, arany, eziist),
kriptovalutak (Bitcoin, Ethereum, Litecoin) és devizaparok (EUR/USD, GBP/USD, AUD/USD)
adatait hasznaltam fel a 2016. januar 1. és 2022. janius 30. idészakra vonatkozoan. Részben azért
erre a periodusra esett a valasztas, mert itt megtalalhatd a nyugalmi idészak (2018), a Covid19
(2020) ¢és a haborus krizis (2022) egyarant, részben pedig azért, mert a kriptovalutak relative uj
terméknek szamitanak a tobbihez képest, igy az arfolyamadataik is kisebb iddszakot 6lelnek fel.
Az 0Osszehasonlithatosag szempontjabol tehat ez tlint optimdlis dontésnek. Az adatokat a
www.finance.yahoo.com weboldalrél gylijtottem Ossze, kivételt képeznek a kriptovalutak, mert

ezek adatai a www.coinmarketcap.com oldalrél szdrmaznak. A modellezés alapjat harom mély
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tanulasi algoritmus képezte (RNN, LSTM, GRU), tovabba az ezekbdl kialakitott szintén harom
hibrid médszertan (LSTM-GRU, RNN-LSTM, RNN-GRU). A val6s és becstilt arfolyamok kozotti
eltéréseket pedig a MAPE mutato segitségével prezentaltam. Az eredmények fejezetet alapvetden
harom 06 részre bontottam. Az elsében a vizsgalt modellek terméktipusonkénti, modellenkénti és
idészakonkénti Osszehasonlitdsat végeztem el. A modszerek teljesitményelemzése ugyanis
nélkiilozhetetlen volt a tovabbi vizsgalatokhoz, amely a volatilitasra és a valos kereskedési
stratégidkra iranyult. A dolgozat els6 célkitlizése annak az dsszefliggésnek a feltarasara iranyult a
pénziigyi eszkozok eltérd volatilitdsi szerkezete befolydsolja az iddsor-alapt gépi tanulasi
modellek pontossagat. A kiilonbozd termékosztdlyokon (részvények, darupiaci eszkdzok,
kriptovalutak ¢és devizaparok) végzett kisérletek megerdsitették, hogy a relativ volatilitas és a
predikcidés hiba kozott szoros, pozitiv iranyu kapcsolat mutathatdo ki, melyet a kiillonb6zo
architekttrdkra futtatott regresszids modellek szignifikansan alatdmasztottak. A kapcsolat minden
vizsgélt idészakban fennallt, de kiillondsen erdsnek bizonyult a 2020-as ¢és 2022-es,
valsaghelyzetekkel jellemezhetd periddusokban. A kutatds masik fontos megéllapitasa, hogy a
modellek teljesitménye erdsen idészak- és eszkozfiiggd. A nyugalmi periddusban (2018) a
kiilonbségek minimalizalddtak, mig a valsagidészakokban (2020, 2022) a modellvalasztas kritikus
tényezOvé valt. A hibrid architektardk (RNN-GRU, LSTM-GRU) a legtdbb esetben jobban
teljesitettek, de nem minden kombinéci6 volt elényds, kiillondsen az RNN elsé rétegként vald
hasznalata rontotta a teljesitményt. A kutatas igy kozvetleniil igazolta azt a feltételezést, hogy sem
a volatilitds, sem a modell architektira nem kezelhetd fliggetlen tényezdként a predikcios
teljesitmény vizsgalata sordn. A kutatas mésodik célkitlizése annak vizsgalata volt, hogy a gépi
tanulasi modellekre épitett kereskedési stratégiak képesek-e szisztematikusan feliilteljesiteni a
passziv befektetési megkozelitést (buy-and-hold), kiilonosen eltérd volatilitasi kdrnyezetben. A
dolgozat visszatesztelt stratégidkat vizsgalt egyenld stlyozasu portfoliokban, harom év soran
(2018, 2020, 2022) és négy kiilonbozd eszkozosztilyon keresztiil. A gépi tanuldsi modellek
elérejelzési teljesitményére alapozott modszerek (Alapstratégia, MAPE-szliré és MAPE-pozicio)
konzisztensen javitottak a hozam és kockazat aranyat, amely leginkabb a Sharpe-mutatd és a
drawdown alacsonyabb értékeiben mutatkozott meg. A kriptovalutdk esetében a gépi tanuldsra
¢épiild stratégidk 2022-ben voltak a legkiemelkeddbbek, mikézben a veszteségek jelentdsen
mérséklodtek. A 2.8 szakirodalmi alfejezeteben ismertetett kereskedési stratégiai irodalommal
Osszhangban a dolgozat eredményei azt mutatjadk, hogy a gépi tanulas nemcsak eldrejelzési
pontossagot kinal, hanem dontéstamogatasi potencialt is hordoz. A kiilonbség ott mutatkozik, hogy
a jelen kutatas a stratégiak volatilitas-érzékenységét is explicit modon szdmszerlsitette, ami Uj
szempontot ad a gépi tanulds alkalmazhatésaganak értékeléséhez befektetési kdrnyezetben. A

stratégidk sikeressége megkérddjelezi a hatékony piacok elméletének (EMH) gyakorlati
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érvényességét, kiilondsen, ha az alkalmazott modellek képesek adaptalddni a piaci rezsimekhez,

amit jelen kutatas tobb izben bizonyitott.

Osszességében a dolgozat eredményei hozzajarulnak a gépi tanuldsi modellek
volatilitasérzékenységének megértéséhez és aldtdmasztjak, hogy a prediktiv teljesitmény nemcsak
a modell struktarajatol, hanem a piaci kornyezet jellemzditdl is nagymértékben fligg. A
szakirodalmi hattér alapjan kijelenthetd, hogy bar szdmos publikacié foglalkozik a volatilitas
eldrejelzésével, kevés kutatas elemzi kifejezetten a volatilitds hatasat a predikcios teljesitményre,
kiilondsen tobbféle eszkdzosztalyt egyidejlileg vizsgalva. Az eldrejelzd modellekre alapozott
kereskedési stratégiak vizsgéalata pedig tovabb erdsiti a dolgozat gazdasagi gyakorlati értékét. A
kutatas felhivja a figyelmet a gépi tanulas pénziigyi teriileten torténd felhasznalhatésaganak
sokszinliségére ¢€s kivald eredményeire, valamint hangsulyozza, hogy a legtijabb technologiadk

alkalmazdsa elengedhetetlen a folyamatos fejlodés és a rentdbilis miikodés miatt.
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9. SUMMARY

The emergence of complex and large data sets has caused significant technological and conceptual
changes in the development and application of forecasting models over the past 20 years.
Processing the vast amount of data would no longer be efficient using traditional methods, and
machine learning has become an essential part of most predictive modelling industries. This is
particularly true in the financial sector, where profitable operations seek to make the best use of
the innovative tools available, which are much needed to explore non-linear relationships and

patterns.

The dissertation examines two highly topical and practically significant financial prediction
modeling problems. The first objective was to map the impact of volatility on prediction
performance, while the second evaluated the effectiveness of trading strategies utilizing machine
learning-based predictions in different market environments. The research relied on quantitative
regression analyses, comparisons of deep learning architectures, and back-tested trading strategies,
thus contributing new scientific knowledge to financial machine learning research in both
theoretical and applied aspects. In the introduction, I presented the economic background and
significance of the field, and also discussed the development path of predictive algorithms.
Furthermore, I provided insight into the current state of this field of science and the latest trends.
The topic I examined is quite popular among international researchers, and there are many
publications to choose from to get a more detailed picture. I divided the systematic literature
review into four main sections, in which I dealt in detail with the stock, cryptocurrency,
commodity, and foreign exchange markets. The analysis of scientific publications provided
guidance in understanding the characteristics of the models on the one hand, and in identifying
various product-specific factors on the other. In the empirical part of my research, I used data from
the most traded stock indices (S&P500, DAX, Nikkei225), commodity market products (crude oil,
gold, silver), cryptocurrencies (Bitcoin, Ethereum, Litecoin) and currency pairs (EUR/USD,
GBP/USD, AUD/USD) for the period from January 1, 2016 to June 30, 2022. This period was
chosen in part because it includes the calm period (2018), the Covid19 (2020) and the war crisis
(2022), and partly because cryptocurrencies are relatively new products compared to the others,
so their exchange rate data covers a shorter period. Therefore, this seemed to be the optimal
decision in terms of comparability. I collected the data from the website www.finance.yahoo.com,
with the exception of cryptocurrencies, for which the data comes from www.coinmarketcap.com.
The modeling was based on three deep learning algorithms (RNN, LSTM, GRU) and three hybrid
methodologies developed from them (LSTM-GRU, RNN-LSTM, RNN-GRU) developed from

them. I presented the differences between actual and estimated exchange rates using the MAPE
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indicator. I divided the results chapter into three main sections. In the first section, I compared the
models examined by product type, model, and period. The performance analysis of the methods
was essential for further investigations, which focused on volatility and real trading strategies. The
first objective of the thesis was to explore the relationship between the different volatility
structures of financial instruments and the accuracy of time series-based machine learning models.
Experiments conducted on different product classes (stocks, commodity market instruments,
cryptocurrencies, and currency pairs) confirmed that there is a strong positive correlation between
relative volatility and prediction error, which was significantly supported by regression models run
on different architectures. The relationship was present in all periods examined, but proved to be
particularly strong in the crisis periods of 2020 and 2022. Another important finding of the research
is that the performance of the models is highly dependent on the period and the asset. During the
calm period (2018), the differences were minimized, while during the crisis periods (2020, 2022),
model selection became a critical factor. Hybrid architectures (RNN-GRU, LSTM-GRU)
performed better in most cases, but not all combinations were beneficial, especially the use of
RNN as the first layer, which degraded performance. The research thus directly confirmed the
assumption that neither volatility nor model architecture can be treated as independent factors
when examining predictive performance. The second objective of the research was to examine
whether trading strategies built on machine learning models are capable of systematically
outperforming the passive investment approach (buy-and-hold), especially in environments with
varying volatility. The paper examined backtested strategies in equally weighted portfolios over
three years (2018, 2020, 2022) and across four different asset classes. Methods based on the
predictive performance of machine learning models (Base Strategy, MAPE Filter, and MAPE
Position) consistently improved the risk-return ratio, which was most evident in lower Sharpe
ratios and drawdowns. In the case of cryptocurrencies, machine learning-based strategies were
most prominent in 2022, while losses were significantly reduced. In line with the trading strategy
literature discussed in Section 2.8, the results of this paper show that machine learning not only
offers predictive accuracy but also has decision support potential. The difference is that the present
study explicitly quantified the volatility sensitivity of the strategies, which provides a new
perspective on the evaluation of the applicability of machine learning in an investment
environment. The success of the strategies calls into question the practical validity of the efficient
market hypothesis (EMH), especially if the models used are able to adapt to market regimes, as

this research has demonstrated on several occasions.

Overall, the results of this paper contribute to the understanding of the volatility sensitivity of
machine learning models and support the notion that predictive performance depends not only on

the structure of the model but also a large extent on the characteristics of the market environment.
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Based on the literature review, it can be stated that although numerous publications deal with
volatility forecasting, few studies specifically analyze the impact of volatility on predictive
performance, especially when examining multiple asset classes simultaneously. The examination
of trading strategies based on predictive models further reinforces the practical economic value of
the thesis. The research draws attention to the diversity and excellent results of machine learning
in the financial sector and emphasizes that the application of the latest technologies is essential for

continuous development and profitable operation.
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M4. Tovabbi mellékletek

1. fiiggelék: az elemzéshez hasznalt termékek log hozamaibol készitett korrelaciés matrix a 2016. januar 1. és 2022. junius 30. kozotti

idoszakra vonatkozoan

S&P500 DAX Nikkei225 | Nyersolaj Arany Eziist Bitcoin | Ethereum | Litecoin | EUR/USD | GBP/USD | AUD/USD
S&P500 1
DAX 0,5895 1
Nikkei225 0,2130 0,3538 1
Nyersolaj 0,2680 0,2145 0,1085 1
Arany -0,0071 -0,0881 -0,0364 0,0801 1
Eziist 0,1208 0,0928 0,0965 0,1598 0,7851 1
Bitcoin 0,2225 0,1723 0,0214 0,0682 0,0925 0,1174 1
Ethereum 0,1773 0,1259 0,0313 0,0539 0,0994 0,1102 0,5515 1
Litecoin 0,2036 0,1565 0,0389 0,0461 0,0535 0,0940 0,6891 0,5487 1
EUR/USD 0,0479 -0,0002 -0,0051 -0,0060 0,0614 0,0279 -0,0053 0,0071 0,0122 1
GBP/USD 0,0233 0,0532 0,1592 -0,0108 0,0224 0,0371 -0,0610 -0,0178 -0,0265 0,5617 1
AUD/USD 0,0396 0,1121 0,2469 0,0314 0,0811 0,0972 -0,0523 -0,0059 -0,0321 0,5163 0,5249 1

Forrés: sajat szerkesztés
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2. fiiggelék: A vizsgalt termékek egy- és tobbvaltozos modelljeinek MAPE mutatdi 2018. elso félévére vonatkozoan
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3. fiiggelék: A vizsgalt termékek egy- és tobbvaltozos modelljeinek MAPE mutatéi 2020. elso félévére vonatkozoan
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4. fiiggelék: A vizsgalt termékek egy- és tobbvaltozos modelljeinek MAPE mutatéi 2022. elso félévére vonatkozoan
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5. fiiggelék: A modellek futtatasahoz hasznalt forrasprogram

# Time Series Forecasting - Multivariate Time Series Models for Stock Market
Prediction

import math # Mathematical functions

import numpy as np # Fundamental package for scientific computing with Python
import pandas as pd # Additional functions for analysing and manipulating data
from datetime import date, timedelta, datetime # Date Functions

from pandas.plotting import register_matplotlib_converters # This function adds
plotting functions for calender dates

import matplotlib.pyplot as plt # Important package for visualization - we use
this to plot the market data

import matplotlib.dates as mdates # Formatting dates

import tensorflow as tf

from sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_squared_error,
mean_absolute_percentage_error, r2_score # Packages for measuring model
performance / errors

from tensorflow.keras import Sequential # Deep learning library, used for neural
networks

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense, Dropout # Deep learning classes
for recurrent and regular densely-connected layers

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping # EarlyStopping during model
training

from sklearn.preprocessing import RobustScaler, MinMaxScaler # This Scaler
removes the median and scales the data according to the quantile range to
normalize the price data

import seaborn as sns # Visualization

sns.set_style('white', { 'axes.spines.right': False, 'axes.spines.top': False})

# check the tensorflow version and the number of available GPUs
print('Tensorflow Version: ' + tf.__version_ )

physical _devices = tf.config.list_physical devices('GPU")
print("Num GPUs:", len(physical_devices))

# Setting the timeframe for the data extraction
end date = '2022-06-30"#today.strftime("%Y-%m-%d")
start_date = '2020-01-01'

# Getting ticker
stockname = 'S&P500'
symbol = '~GSPC'

# You can either use webreader or yfinance to load the data from yahoo finance
# import pandas_datareader as webreader

# df = webreader.DataReader(symbol, start=start_date, end=end_date,
data_source="yahoo")

import yfinance as yf #Alternative package if webreader does not work: pip

install yfinance
df = yf.download(symbol, start=start_date, end=end_date)
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# Create a quick overview of the dataset
df.head()

# Plot line charts
df_plot = df.copy()

2
int(round(df_plot.shape[1l] / ncols, ©))

ncols
nrows

fig, ax = plt.subplots(nrows=nrows, ncols=ncols, sharex=True, figsize=(14, 7))
for i, ax in enumerate(fig.axes):
sns.lineplot(data = df _plot.iloc[:, i], ax=ax)
ax.tick_params(axis="x", rotation=30, labelsize=10, length=0)
ax.xaxis.set major_locator(mdates.AutoDatelLocator())
fig.tight_layout()
plt.show()

# Indexing Batches
train_df = df.sort_values(by=['Date']).copy()

# List of considered Features

FEATURES = ['High', 'Low', 'Open', 'Close’
#, 'Month', 'Year', 'Adj Close'
]

print('FEATURE LIST')
print([f for f in FEATURES])

# Create the dataset with features and filter the data to the list of FEATURES
data = pd.DataFrame(train_df)
data_filtered = data[FEATURES]

# We add a prediction column and set dummy values to prepare the data for scaling
data_filtered_ext = data_filtered.copy()
data_filtered ext['Prediction'] = data_filtered ext['Close’]

# Print the tail of the dataframe
data_filtered_ext.tail()

# Get the number of rows in the data
nrows = data_filtered.shape[9]

# Convert the data to numpy values
np_data_unscaled = np.array(data_filtered)
np_data = np.reshape(np_data unscaled, (nrows, -1))

print(np_data.shape)

# Transform the data by scaling each feature to a range between © and 1
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scaler = MinMaxScaler()
np_data_scaled = scaler.fit_transform(np_data_unscaled)

# Creating a separate scaler that works on a single column for scaling
predictions

scaler_pred = MinMaxScaler()

df_Close = pd.DataFrame(data_filtered_ext['Close'])

np_Close _scaled = scaler pred.fit transform(df_Close)

# Set the sequence length - this is the timeframe used to make a single
prediction
sequence_length = 50

# Prediction Index
index_Close = data.columns.get loc("Close")

# Split the training data into train and train data sets

# As a first step, we get the number of rows to train the model on 80% of the
data

train_data_len = math.ceil(np_data_scaled.shape[@] * 0.8)

# Create the training and test data
train_data = np_data_scaled[@:train_data_len, :]
test_data = np_data_scaled[train_data_len - sequence_length:, :]

# The RNN needs data with the format of [samples, time steps, features]
# Here, we create N samples, sequence_length time steps per sample, and 6
features
def partition_dataset(sequence_length, data):
X,y =11, []
data_len = data.shape[@]
for i in range(sequence_length, data_len):
x.append(data[i-sequence_length:i,:]) #contains sequence_length values ©0-
sequence_length * columsn
y.append(data[i, index_Close]) #contains the prediction values for
validation, for single-step prediction

# Convert the x and y to numpy arrays
X = np.array(x)

y = np.array(y)

return X, y

# Generate training data and test data
x_train, y train = partition_dataset(sequence_length, train_data)
x_test, y_test = partition_dataset(sequence_length, test_data)

# Print the shapes: the result is: (rows, training sequence, features)
(prediction value, )

print(x_train.shape, y_train.shape)

print(x_test.shape, y test.shape)
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# Validate that the prediction value and the input match up

# The last close price of the second input sample should equal the first
prediction value

print(x_train[1][sequence_length-1][index_Close])

print(y_train[9])

# Configure the neural network model
model = Sequential()

# Model with n_neurons = inputshape Timestamps, each with x_train.shape[2]
variables

# n_neurons = Xx_train.shape[l] * x_train.shape[2]

n_neurons = 150

print(n_neurons, x_train.shape[1], x_train.shape[2])
model.add(LSTM(n_neurons, return_sequences=True, input_shape=(x_train.shape[1],
x_train.shape[2])))

model.add(Dropout(0.01))

model.add(LSTM(n_neurons, return_sequences=True, activation='relu'))
model.add(Dropout(0.01))

model.add(Dense(1))

# Compile the model
model.compile(optimizer="adam', loss='mse")

# Training the model
epochs = 100
batch_size = 16
early_stop = EarlyStopping(monitor='loss', patience=5, verbose=1)
model.summary()
history = model.fit(x_train, y train,
batch_size=batch_size,
epochs=epochs,
validation_data=(x_test, y_test)

)

#callbacks=[early_stop])

# Plot training & validation loss values

fig, ax = plt.subplots(figsize=(16, 5), sharex=True)
sns.lineplot(data=history.history["loss"])
plt.title("Model loss")

plt.ylabel("Loss")

plt.xlabel("Epoch")

ax.xaxis.set _major locator(plt.MaxNLocator(epochs))
plt.legend(["Train", "Test"], loc="upper left")
plt.grid()

plt.show()
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# Get the predicted values
y_pred_scaled = model.predict(x_test)

# Unscale the predicted values
y_pred = scaler_pred.inverse_transform(y_pred_scaled)
y test unscaled = scaler_pred.inverse transform(y_test.reshape(-1, 1))

# Mean Absolute Error (MAE)
MAE = mean_absolute error(y_test _unscaled, y pred)
print(f'Mean Absolute Error (MAE): {np.round(MAE, 4)}')

# Mean Squered Error (MSE)
MSE = mean_squared_error(y_test_unscaled, y_pred)
print(f'Mean Squered Error (MSE): {np.round(MSE, 4)}')

# Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
MAPE = mean_absolute percentage error(y_test unscaled, y pred)
print(f'Mean Absolute Percentage Error (MAPE): {np.round(MAPE, 4)}')

# Median Absolute Percentage Error (MDAPE)

MDAPE = np.median((np.abs(np.subtract(y_test_unscaled, y pred)/ y_test_unscaled))
) * 100

print(f'Median Absolute Percentage Error (MDAPE): {np.round(MDAPE, 4)} %')

# R2 (R2)
R2 = r2_score(y_test_unscaled, y pred)
print(f'R2 score (R2): {np.round(R2, 4)}')

print('Start date: ' + start_date)
print('End date: ' + end_date)

# The date from which on the date is displayed
display start_date = "2016-01-01"

# Add the difference between the valid and predicted prices

train = pd.DataFrame(data_filtered_ext['Close'][:train_data_len +

1]).rename(columns={'Close': 'y train'})

valid =

pd.DataFrame(data_filtered ext['Close'][train_data_len:]).rename(columns={"'Close’
'y _test'})

valid.insert(1, "y pred", y pred, True)

valid.insert(1, "residuals", valid["y_ pred"] - valid["y_test"], True)

df_union = pd.concat([train, valid])

# Zoom in to a closer timeframe
df_union_zoom = df_union[df_union.index > display_start_date]

# Create the lineplot

fig, ax1l = plt.subplots(figsize=(16, 8))
plt.title("y _pred vs y test")
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plt.ylabel(stockname, fontsize=18)

sns.set_palette(["#090364", "#1960EF", "#EF5919"])
sns.lineplot(data=df_union_zoom[['y pred', 'y train', 'y test']], linewidth=1.0,
dashes=False, ax=ax1)

# Create the bar plot with the differences

df_sub = ["#2BC97A" if x > @ else "#C92B2B" for x in

df _union_zoom["residuals"].dropna()]

axl.bar(height=df_union_zoom[ 'residuals'].dropna(),

x=df_union_zoom[ 'residuals’].dropna().index, width=3, label='residuals’,
color=df_sub)

plt.legend()

plt.show()

# Excel output
df_union_zoom.to_excel("SP500_LSTM.xlsx")

6. fiiggelék: Az alkalmazott kereskedési stratégiahoz hasznalt forrasprogram

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import os

from itertools import product
'pip install xlsxwriter

# Elérési utak bedllitésa

input file = "Valds becstlt adatok.xlsx"
output dir = "results dynamic opt"
os.makedirs (output dir, exist ok=True)

# Optimalizadlhatd paraméterek
SL_MULTIPLIER VALUES = [0.5, 1.0, 1.5]
TP MULTIPLIER VALUES = [1.5, 2.0, 3.0]
VOL LOOKBACK VALUES = [10, 20, 30]

# Osszesitd statisztikak
summary stats = []

# Munkalapok beolvasésa
sheet names = pd.ExcelFile(input file).sheet names

def calculate stats(df):
stats = {}
returns = df['Return'].dropna ()
strat returns = df['Strategy Return With SLTP'].dropna ()

stats['buyHold Mean'] = returns.mean /)
stats['buyHold Std'] = returns.std()
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stats['buyHold Sharpe'] = returns.mean() / returns.std() *
np.sqrt (252)

stats['buyHold Cumulative'] = returns.cumsum().iloc[-1]

stats['buyHold Max Drawdown'] = (returns.cumsum().cummax () -
returns.cumsum () ) .max ()

stats['Strategy Mean'] = strat returns.mean()

stats['Strategy Std'] = strat returns.std()

stats['Strategy Sharpe'] = strat returns.mean() / strat returns.std()
* np.sqrt(252)

stats['Strategy Cumulative'] = strat returns.cumsum().iloc[-1]

stats['Strategy Max Drawdown'] = (strat returns.cumsum() .cummax () -
strat returns.cumsum()) .max ()

stats['Strategy Winrate'] = (strat returns > 0).sum() /

len(strat returns)
stats['buyHold Winrate'] = (returns > 0).sum() / len(returns)

return stats

def apply_strategy(df, SL_MULTIPLIER, TP MULTIPLIER, VOL_LOOKBACK):
df = df.copy()

df['Position'] = np.where(df['Predicted'].shift (1) >
df['Actual'].shift (1), 1, -1)

df ['Return'] = np.log(df['Actual'] / df['Actual'].shift (1))

df['Strategy Return'] = df['Return'] * df['Position']

df ['Volatility'] = df['Return'].rolling(VOL LOOKBACK) .std ()

df['SL'] = SL MULTIPLIER * df['Volatility']

df['TP'] = TP _MULTIPLIER * df['Volatility']

df ['Strategy Return With SLTP'] = df['Strategy Return']

df.loc[(df['Position'] == 1) & (df['Strategy Return'] < -df['SL']),
'Strategy Return With SLTP'] = -df['SL']

df.loc[(df['Position'] == 1) & (df['Strategy Return'] > df['TP']),
'Strategy Return With SLTP'] = df['TP']

df.loc[(df['Position'] == -1) & (df['Strategy Return'] > df['SL']),
'Strategy Return With SLTP'] = df['SL']

df.loc[(df['Position'] == -1) & (df['Strategy Return'] < -df['TP']),
'Strategy Return With SLTP'] = -df['TP']

return df

def run strategy(sheet name):
df = pd.read excel(input file, sheet name=sheet name)
df = df.dropna() .copy()
df ['Datum'] = pd.to datetime(df['Datum'], errors='coerce')
df = df.dropna(subset=["'Datum'])
df.set index('Datum', inplace=True)

actual candidates = [col for col in df.columns if 'valds' in
col.lower ()]
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predicted candidates = [col for col in df.columns if 'becsilt' in
col.lower ()]

if not actual candidates or not predicted candidates:
print (£"Skipping {sheet name}: missing 'valds' or 'becsult'

column.")
return None
df.rename (columns={actual candidates[0]: 'Actual',
predicted candidates[0]: 'Predicted'}, inplace=True)

best sharpe -np.inf
best result = None

best params = ()

for sl, tp, vol in product (SL MULTIPLIER VALUES, TP MULTIPLIER VALUES,
VOL LOOKBACK VALUES) :

temp df = apply strategy(df, sl, tp, vol)

stats = calculate stats(temp df)

1f stats['Strategy Sharpe'] > best sharpe:
best sharpe = stats['Strategy Sharpe']
best result = temp df.copy/()
best stats = stats.copy()
best params = (sl, tp, vol)

best result['Cumulative Strategy'] =
best result['Strategy Return With SLTP'].cumsum/()

best result['Cumulative buyHold'] = best result['Return'].cumsum /()
best stats['Instrument'] = sheet name

best stats['SL MULTIPLIER'] = best params[0]

best stats['TP MULTIPLIER'] = best params[1]

best stats['VOL LOOKBACK'] = best params[2]

summary stats.append(best stats)

excel path = os.path.join(output dir,
f"{sheet name} strategy output.xlsx")
with pd.ExcelWriter (excel path, engine='xlsxwriter') as writer:
best result.to excel (writer, sheet name='Data')
pd.DataFrame ( [best stats]) .T.rename (columns={0:
'Value'}) .to _excel (writer, sheet name='Stats')

plt.figure(figsize=(10, 5))

plt.plot (best result.index, best result['Cumulative Strategy'],
label=f'Strategy ({best stats["Strategy Cumulative"]:.2f})",
color='green')

plt.plot (best result.index, best result['Cumulative buyHold'],
label=f'buy & Hold ({best stats["buyHold Cumulative"]:.2f})"',
color="blue', linestyle='--")

plt.title(f'Hozamgorbe: {sheet name}')

plt.xlabel ('Datum')
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plt.ylabel ('"Kumulalt loghozam')

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.tight layout ()

plot path = os.path.join (output dir,
f"{sheet name} strategy plot.png")

plt.savefig(plot path)

plt.close()

# Futtatés
results

[run strategy(sheet) for sheet in sheet names]

results [r for r in results if r is not None]

summary df = pd.DataFrame (summary stats)

summary df = summary df[['Instrument', 'buyHold Cumulative',

'Strategy Cumulative',
'buyHold Sharpe', 'Strategy Sharpe',
'buyHold Max Drawdown', 'Strategy Max Drawdown',
'buyHold Winrate', 'Strategy Winrate',
'SL MULTIPLIER', 'TP MULTIPLIER',

'VOL_ LOOKBACK']]

summary excel = os.path.join(output dir, "Osszesitett eredmények.xlsx")
summary df.to excel (summary excel, index=False)

plt.figure(figsize=(12, 6))

X = np.arange (len (summary df))

width = 0.35

plt.bar(x - width/2, summary df['buyHold Cumulative'], width, label='buy &
Hold")

plt.bar(x + width/2, summary df['Strategy Cumulative'], width,
label="'Stratégia (Opt.)")

plt.xticks(x, summary df['Instrument'], rotation=45)

plt.title ("Kumuldlt hozamok Osszehasonlitésa")

plt.ylabel ("Kumulalt loghozam")

plt.legend ()

plt.tight layout()

plt.savefig(os.path.join (output dir, "Osszehasonlité hozamok.png"))
plt.close()
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7. fiiggelék: A vizsgalt termékek relativ volatilitas mutatoi STL alapjan, valamint az egy- és

tobbvaltozos atlagos MAPE értékei

S&P500 2018 0,0066 0,0110 0,0098
DAX 2018 0,0066 0,0111 0,0106
Nikkei225 2018 0,0077 0,0132 0,0094
Crude oil 2018 0,0108 0,0223 0,0181
Gold 2018 0,0045 0,0085 0,0080
Silver 2018 0,0075 0,0107 0,0117
Bitcoin 2018 0,0357 0,1011 0,0687
Ethereum 2018 0,0475 0,0702 0,0746
Litecoin 2018 0,0432 0,1095 0,1198
EURUSD 2018 0,0032 0,0075 0,0045
GBPUSD 2018 0,0033 0,0047 0,0048
AUDUSD 2018 0,0036 0,0055 0,0038
S&P500 2020 0,0140 0,0197 0,0194
DAX 2020 0,0156 0,0305 0,0298
Nikkei225 2020 0,0150 0,0204 0,0203
Crude oil 2020 0,1005 0,1023 0,1508
Gold 2020 0,0123 0,0202 0,0213
Silver 2020 0,0217 0,0243 0,0264
Bitcoin 2020 0,0277 0,0344 0,0369
Ethereum 2020 0,0341 0,0440 0,0417
Litecoin 2020 0,0374 0,0441 0,0472
EURUSD 2020 0,0042 0,0065 0,0043
GBPUSD 2020 0,0065 0,0075 0,0056
AUDUSD 2020 0,0075 0,0122 0,0104
S&P500 2022 0,0107 0,0172 0,0154
DAX 2022 0,0113 0,0191 0,0206
Nikkei225 2022 0,0092 0,0139 0,0160
Crude oil 2022 0,0268 0,0468 0,0478
Gold 2022 0,0069 0,0097 0,0092
Silver 2022 0,0124 0,0160 0,0173
Bitcoin 2022 0,0248 0,0416 0,0352
Ethereum 2022 0,0294 0,0444 0,0452
Litecoin 2022 0,0326 0,0496 0,0480
EURUSD 2022 0,0039 0,0094 0,0057
GBPUSD 2022 0,0039 0,0063 0,0040
AUDUSD 2022 0,0054 0,0067 0,0052

Forrés: sajat szerkesztés
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8. fiiggelék: Az alkalmazott kereskedési stratégiak legfontosabb mutatoi 2018.01.01. és 2018.06.30. kozotti idoészakra vonatkozéan

buy-and- Alapstratégia MAPE- | MAPE- buy-and- , . | MAPE- | MAPE- | buy-and- |Alapstratégia| MAPE- MAPE-
. hold . Sziro pozicio Alapstratégia o fex o pozicio
Termék . kumulalt . . hold Sziiro pozicio hold Max Max szilré Max
kumulalt kumulalt | kumulalt Sharpe Max
hozam Sharpe Sharpe Sharpe |Drawdown| Drawdown |Drawdown
hozam hozam hozam Drawdown
S&P500 0,8300 12,4100 14,3200 13,9900 0,1024 2,2722 2,6546 2,6496 0,1071 0,0259 0,0259 0,0258
DAX -9,1500 3,9700 5,7400 5,9300 -1,0444 0,6700 1,0038 1,0588 0,1787 0,0747 0,0524 0,0520
Nikkei225 -2,0400 -13,5200 -9,1200 -8,8200 -0,2351 -2,0404 -1,4653 -1,4444 0,1571 0,1175 0,1112 0,1106
Nyersolaj 20,5600 16,9400 16,8900 16,2800 1,6850 1,7141 1,7385 1,7154 0,1110 0,0854 0,0759 0,0833
Arany -4,3000 10,2400 10,6800 10,7100 -0,8045 2,9677 3,1288 3,1859 0,0879 0,0208 0,0208 0,0208
Eziist -5,7700 9,5600 10,4000 10,2800 -0,6295 1,3508 1,4735 1,4798 0,0956 0,0585 0,0585 0,0582
Bitcoin -73,3800 86,7000 23,9100 81,2100 -1,2680 1,7053 1,4161 1,7174 1,0882 0,2862 0,1538 0,2796
Ethereum -49,7800 81,8900 14,7100 86,3400 -0,7232 1,6031 1,1106 1,8570 1,3274 0,4387 0,1091 0,4310
Litecoin -102,2400 133,0300 7,0000 | 102,2000 -1,4056 2,4256 0,8055 2,0923 1,3753 0,3813 0,0888 0,3625
EURUSD -3,8100 4,2500 4,9900 4,7100 -0,9778 1,4354 1,7211 1,6449 0,0808 0,0228 0,0228 0,0228
GBPUSD -3,2800 5,7700 5,3000 5,4500 -0,8370 2,1646 2,0508 2,1388 0,0925 0,0301 0,0301 0,0300
AUDUSD -6,0000 2,9800 2,9100 2,9200 -1,4011 0,8788 0,8640 0,8800 0,1002 0,0447 0,0447 0,0446

Forras: sajat szerkesztés
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9. fiiggelék: Az alkalmazott kereskedési stratégiak legfontosabb mutatoi 2020.01.01. és 2020.06.30. kozotti idészakra vonatkozéan

buy-and- Alapstratégia MAPE- | MAPE- buy-and- , . | MAPE- | MAPE- | buy-and- |Alapstratégia| MAPE- MAPE-
. hold . Sziro pozicio Alapstratégia o fex o pozicio
Termék . kumulalt . . hold Sziiro pozicio hold Max Max szilré Max
kumulalt kumulalt | kumulalt Sharpe Max
hozam Sharpe Sharpe Sharpe |Drawdown| Drawdown |Drawdown
hozam hozam hozam Drawdown
S&P500 -5,6500 74,2600 19,4000 71,5700 -0,2465 4,7055 1,9641 4,7493 0,4144 0,0806 0,0770 0,0802
DAX -8,4500 29,3600 23,0500 27,3800 -0,3735 1,9352 1,8707 1,8979 0,4943 0,1025 0,1025 0,1004
Nikkei225 -8,4100 9,5800 13,8400 11,7500 -0,5277 0,7751 1,6314 1,0005 0,3750 0,1302 0,1282 0,1268
Nyersolaj 17,1200 -42,6800 -3,7800 -45,5200 0,2734 -0,8190 -0,3043 -1,0159 1,2422 0,8198 0,2318 0,8139
Arany 15,5300 20,3200 21,9200 23,0000 1,3057 2,1189 2,3331 2,4820 0,1253 0,1084 0,1084 0,1083
Eziist 0,8500 16,0400 17,5700 16,7600 0,0395 1,0985 1,3535 1,0695 0,4749 0,2724 0,2688 0,3593
Bitcoin 24,5000 113,5000 58,4600 | 104,4800 0,4333 3,2142 2,4315 3,1486 0,7311 0,2516 0,1993 0,2450
Ethereum 56,5700 121,4100 51,6400 | 111,5700 0,7979 2,8062 2,0883 2,7248 0,9438 0,2079 0,1323 0,2036
Litecoin 1,2300 127,9600 39,0400 | 106,0600 0,0191 2,7596 1,5478 2,4505 0,9870 0,2914 0,1837 0,2837
EURUSD 0,2100 0,7800 0,4100 0,5000 0,0483 0,2083 0,1119 0,1361 0,0672 0,0703 0,0703 0,0701
GBPUSD -6,0600 0,3800 0,6300 0,0100 -0,9201 0,0824 0,1413 0,0012 0,1431 0,0780 0,0752 0,0752
AUDUSD -2,0100 6,0600 4,0400 6,5500 -0,2555 1,0078 0,7165 1,1161 0,2007 0,0624 0,0664 0,0618

Forras: sajat szerkesztés
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10. fiiggelék: Az alkalmazott kereskedési stratégiak legfontosabb mutatoi 2022.01.01. és 2022.06.30. kozotti idoszakra vonatkozéan

buy-and- Alapstratégia MAPE- | MAPE- buy-and- , . | MAPE- | MAPE- | buy-and- |Alapstratégia| MAPE- MAPE-
. hold . Sziro pozicio Alapstratégia o fex o pozicio
Termék . kumulalt . . hold Sziiro pozicio hold Max Max szilré Max
kumulalt kumulalt | kumulalt Sharpe Max
hozam Sharpe Sharpe Sharpe |Drawdown| Drawdown |Drawdown
hozam hozam hozam Drawdown
S&P500 -22,4200 13,4900 10,0700 12,7400 -1,8113 1,5703 1,1472 1,4629 0,2686 0,0842 0,0770 0,0770
DAX -31,1600 7,1100 7,3100 7,1000 -2,0625 0,7339 0,7857 0,7503 0,3328 0,1110 0,1142 0,1114
Nikkei225 -7,5500 18,5500 14,3800 17,0400 -0,7078 2,2776 1,8373 2,1663 0,1712 0,0971 0,0971 0,0960
Nyersolaj 35,4800 -25,0500 10,8900 -26,5300 1,3776 -1,1215 0,7079 -1,2364 0,2715 0,4329 0,2365 0,4272
Arany 0,0600 9,7500 8,7900 8,1700 0,0071 1,3851 1,2736 1,2015 0,1211 0,0605 0,0605 0,0605
Eziist -10,8100 14,9400 12,3300 12,4600 -0,7763 1,4722 1,2393 1,2805 0,2631 0,0908 0,0908 0,0904
Bitcoin -85,3000 25,4100 20,8200 18,7100 -2,0007 0,8781 0,7862 0,6689 0,9193 0,1809 0,1590 0,1774
Ethereum | -121,7700 -1,8000 -26,0400 -0,5700 -2,3158 -0,0502 -1,1571 -0,0165 1,3491 0,3332 0,4469 0,3265
Litecoin -102,0900 49,0700 0,2200 47,8200 -1,8316 1,3348 0,0120 1,3529 1,2535 0,2324 0,1960 0,2284
EURUSD -7,6500 7,9100 7,5600 7,3800 -1,7445 2,6046 2,5378 2,5065 0,0988 0,0188 0,0188 0,0188
GBPUSD -10,2000 0,0800 0,3200 -0,0400 -2,2048 0,0245 0,1022 -0,0140 0,1324 0,0360 0,0325 0,0324
AUDUSD -5,0100 -1,6600 -3,5800 -3,0200 -0,8594 -0,3739 -0,8196 -0,7005 0,0988 0,0698 0,0698 0,0695

Forras: sajat szerkesztés
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11. fiiggelék: Eszkozkategoriankénti azonos sulyozasu portfoliok hozama kereskedési stratégia és idészakos bontasban

buy-and-hold kumulalt

Alapstratégia kumulalt

MAPE-sziiro kumulalt

MAPE-pozicié kumulalt

hozam hozam hozam hozam
2018 2020 2022 2018 2020 2022 2018 2020 2022 2018 2020 2022
Részvény portfolio -3,45% | -7,51%| -20,38% 0,95% | 37,74% | 13,05% 3,65%| 18,76% | 10,59% 3,70% 36,90% | 12,29%
Arupiaci portfolid 3,50% | 11,17% 8,24% | 12.24% | -2,11%| -0,12%| 12,66% | 11,90%| 10,67% | 12,42% -1,92% | -1,97%
Kriptovaluta
portfolid -75,13% | 27,43% | -103,05% | 100,54% | 120,96% | 24,23% | 15,21% | 49,71%| -1,67%| 89,91%| 107,37% | 21,99%
Deviza portf6lid -4,36% | -2,62% -7,62% 4,34% 2,40%| 2,11% 4,40% 1,70% 1,44% | 4,36% 2,35% 1,44%

Forras: sajat szerkesztés
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