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A gépi tanulds gyakorlata a pénziigyekben a gépi tanulds teo- retikai és szdmitdstechnikai
fejlédésével ardnyosan nétt. A korai alkalmazok a kvantitativ fedezeti alapok voltak, koztiik a
Bridgewater Associates, a Renaissance Technologies, a Worldquant, a D.E. Shaw és a Two
Sigma, akik felkaroltdk az 0j gépi tanuldsi technikdkat, bar az elfogadds mértéke vegyes, és
egészséges szkepticizmus van abban a tekintetben, hogy a gépi tanulds csodaszer a kvantitativ
kereskedés szdmadra. 2015-ben a Bridgewater Associates bejelentette, hogy 0j mesterséges
intelligencia egységet hozott 1étre, miutdn az IBM Watsontdél mélytanuldsban jiartas embereket
vett fel. Anthony Ledford, az MAN AHL vezet6 kutatdoja: "Ez még korai stddiumban van.
Félretettiink egy potnyi pénzt a tesztkereskedésre. A mélytanuldssal, ha minden j6l megy, a
tesztkereskedésbe fog keriilni, ahogy mas gépi tanuldsos megkozelitések " David Harding, s Winton
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Absztrakt

A gépi tanuldst mar tobb mint 40 éve haszndljak a pénziigyi szolgdltatdsi dgazatban, de csak az
utdbbi években terjedt el egyre inkdabb a befektetési menedzsment €s a kereskedés teriiletén. A
gépi tanulds dltalanosabb keretet biztosit a pénziigyl modellezéshez, mint linedris parametrikus
el6dje, altaldnositva az archetipikus modellezési megkozelitéseket, mint példaul a
faktormodellezés (Feng et al., 2018; Gu et al., 2018; Chen et al.,, 2019), a szdrmaztatott
termékek drazdsa, a portfolioépités, az optimélis fedezeti ligyletek modellmentes, adatvezérelt
megkozelitésekkel (Halperin, 2017), amelyek robusztusabbak a modellkockdzatra és a kiugrd
értékek rogzitésére. A bizonyitott potencidljuk ellenére azonban az elfogadds tutjdban 4llo
akaddlyok is megjelentek - ezek tobbsége e tudomanykozi teriilet szociologidjanak mitargya.
Ez az allasfoglalasi cikk tobb ipardgi szakértOvel folytatott megbeszélések és a szerzOk tobb
évtizedes, a g€épi tanuldst és a hagyomdnyos kvantitativ pénziigyeket befektetési bankoknal,
vagyonkezel6 és értékpapir-keresked6 cégeknél alkalmazo tapasztalatai alapjan azonositja a
f6bb vészjelzbket, és iranymutatdsokat és megolddsokat fogalmaz meg ezek elkeriilésére. A
legjobb gyakorlatok illusztrdldsdra a feliigyelt tanuldst és a megerOsitést a befektetési
menedzsmentben €s a kereskedésben alkalmazo példak keriilnek bemutatasra.

Bevezetés

Capital Management vezérigazgatoja: "Az emberek azt kezdték mondani, hogy 'Vanegy

Az ebben a tanulmanyban kifejtett vélemények a szerzOk sajatjai, és nem feltétlentil tiikrozik munkaltatojuk

véleményét.
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elképesztd 0j szamitastechnika, amely mindent elsépré lesz, ami eddig volt. A genetikai algoritmusok is
divatba jottek. Nos, elmondhatom, hogy ma mar egyik ilyen cég sem létezik.
- egy kolbdsz sem".

Az ML mint kutatdsi teriilet a pénziigyekben még mindig csak kialakuléban van, és fontos
szempontbo6l hidnyos. Mindazondltal a technologia legkordbbi és legaktivabb felhasznaloi €s fejlesztéi
az iizleti dontéshozatalban a pénziigyek teriiletén mikodtek, 1lasd példaul (Martin, 1977; Trippi és
Desieno, 1992; Swanson és White, 1995). A pénziigyekben minden sziikséges Osszetevé megvan
ahhoz, hogy az ML mikodjon: hatalmas mennyiségl adat, szamitasi és emberi er6forrasok, kozvetlen
nyereség- és veszteségkovetkezmények, valamint egy rendkiviil versenyképes kornyezet, ahol minden
elényre sziikség van a siker érdekében. Ugyanakkor a szabdlyozo hatdsdgok egyre inkédbb ellendrzik,
és néhany alapvet6 kutatdsi tevékenység ellendll az "empirikus" vagy "mérnoki" megkozelitésekre
jellemz06 "fekete doboz'modszertanoknak.

Mindazonaltal a pénziigyl rendszeren beliili tevékenységek rogzitésére €s kommunikalasara
szolgdlod, gépileg olvashatd adatok novekedése, valamint a szdmitdsi teljesitmény €s a tdrolasi
kapacitds folyamatos novekedése jelent6s hatdssal van a pénziigyl modellezé€s minden szegletére. A
2007- 2008-as pénziigy1 valsdgok oOta a szabdlyozd feliigyeletek az "adatvezérelt" szabdlyozds felé
orientdlodtak 4t, aminek egyik kiemelked példdja a részletes szerzOdési feltételek osszegyljtése €s
elemzése az Egyesiilt Allamokban és Eurdpdban a vilsdg hatdsdra inditott banki hitel- és
kereskedési konyv stressztesztelési programokhoz (Flood et al., 2016).

Az "alternativ adatok” - amelyek az értékpapirok drazdsinak, a véllalati fundamentumoknak vagy
a makrogazdasdgi mutatoknak a szokdsos korén kiviili adatokra és informéciokra utalnak - egyre
fontosabb szerepet jitszanak az eszkozkezelOk, keresked6k és dontéshozok szdmdra. A kozosségi
média ma mir a fedezeti alapok dltal jelenleg haszndlt alternativ adatok egyik legfontosabb
kategoridjaként szerepel. A  keresked6cégek olyan gépi tanuldssal foglalkozd szakértOket
alkalmaznak, akik képesek a természetes nyelvi feldolgozds (NLP) alkalmazdsara a pénziigyi hirekre
és mas strukturdlatlan dokumentumokra, példdul a nyereségbejelentd jelentésekre és a SEC 10K
jelentésekre. Az olyan adatszolgdltatok, mint a Bloomberg, a Thomson Reuters és a RavenPack a
szisztematikus kereskedési modellekhez szabott, feldolgozott hir-érzelmi adatokat szolgédltatnak. Lasd
Guida (2019) és de Prado (2018) a gépi tanulds és a nagy adatok kiterjedt targyaldsat a kvantitativ
befektetésben €s kereskedésben.

A gépek képesek modellezni az 6sszetett és nagy dimenzidja adatgeneraldsi folyamatokat, tobb
millié modellkonfigurdacién atfutni, majd robusztusan értékelni és korrigdlni a modelleket az Gj
informaciok hatdsara (Dhar, 2013). Azéltal, hogy folyamatosan frissitik és szamos egymassal
verseng® modellt fogadnak, megakaddlyozzak, hogy barmelyik modell egy olyan adatgy(jt6 siloba
vezessen minket, amely csak az adott piaci nézet szempontjabol hatékony. Szerkezetileg az
adattudomany egyik mellékterméke az, hogy megvéaltoztattuk a gondolkoddsmodunkat - az ML
hasznalatdval az adatokbol valo érvelés, kisérletezés €s perspektivaink alakitdsa robusztusabb
gyakorlatokat dpol az empirikusan vezérelt kereskedési és befektetési dontési folyamatokhoz. A
tertiletnek a végs6 gondolkodd gép irdnti megszallottsdga természetébdl adodoan ironikus, hogy a gépi
tanulds pénziigyi alkalmazédsara vonatkozo negativ eredményekhez hozzdjarulo tényez6knek emberi
tényezO6knek kell lenniiik. Egy olyan teriileten, amely er6sen mérnckkozponta, és az Al-guruk
ikonizdlodnak, taldn nem meglepd, hogy a sikeres pénziigyi alkalmazédsok el6dllitdsanak kontextudlis
kihivasai a gépi tanuldsban nem mindig valosultak meg. A pénziigy annyiban egyedi teriilet, hogy az
nnovacid nagy részét mas tudomanydgaktol kolesonzi, amelyek koziil egyesek tapsolnak a nyilt
innovéacionak, mégis gyakran mas €s mas, titkos modon mikodik. Mig a tudoményos szakirodalom a
g€pi tanulds pénziigyi alkalmazéasaival foglalkozik, és pontszeri megolddsokat kindl az egyes
kihivédsokra, kevés olyan anyag van, amely megkdzeliti a

az orokbefogadds témadja holisztikus szemszogbol.

El6szor roviden attekintjik a gépi tanuldst a pénziigyekben, majd azonositjuk a fébb
szereplOket €s érvelési tipusokat, amelyek komoly hibdkhoz vezettek a gépi tanuldsi
alkalmazdasokban.



Ezek koziil néhany nem egyediildllo a gépi tanuldsban a pénziigyekben, sot, a torténelem ismétli
onmagét a pénziigyek kordbbi példdival, amelyek megel6zték a gépi tanuldst. Ezutdn egy olyan
elvi megkozelitést mutatunk be a kisérlettervezéshez, amely ezeket a problémdkat igyekszik
ellenstlyozni.

2 Mi az a gépi tanulas a pénziigyekben?

A gépi tanulds a pénziigyekben az adatokbodl tortén6 pénziigyi modellezésre szolgald tanuldsi
algoritmusok és keretrendszerek 6sszessége, és nagyjabol harom dgra oszthato:

1. Feliigyelet nélkiili gépi tanulds: az adatok particiondldsara és dimenzidjanak csokkentésére
szolgédlo adatbanydszati technika. A feliigyelet nélkiili tanulds kiegésziti és dltaldnositja az
adatcsokkentés  statisztikai megkozelitéseit, példdul a fOkomponens-elemzést. A
pénziigyekben alkalmazott nem feliigyelt tanulds egyik példdja a portfolidvalasztishoz
hasznalt K-means klaszterezés;

2. Szupervizalt gépi tanulds: a regresszorok €s regresszansok kozotti  kapcsolat
megtanuldsdnak parametrikus vagy nem parametrikus, algoritmikus vagy prob- abilisztikus
modszere. A felligyelt gépi tanulds altaldnositja az olyan statisztikai technikdkat, mint az
OLS (ordinary least squares) re-gresszid vagy az id6soros modszerek, példdul az auto-
regressziv. modellek. A feliigyelt gépi tanulds feltételezi, hogy a modell &ltal hozott
dontések nem befolydsoljak a bemenetet. A feliigyelt gépi tanuldsnak csak néhany fajtdja
alkalmas nem staciondrius adatokra; és

3. Erdsitéses tanulas : a sztochasztikus irdnyitds egy olyan, visszacsatoldssal mikod6 modszere,
amely a bemenetek dllapotdt megvéltoztatd dontések alapjan tanulja meg a politikdt. A
meger6sitéses tanulds sztochasztikus dinamikus programozdst generdl, €s valoszintlileg a
kereskedés és a befektetés-menedzsment szamara lesz a legnagyobb hatdssal. Ugyanakkor
bonyolultsdga miatt ez a legkevésbé kihasznalt modszer a pénziigyekben. A pénziigyekben
példaul a derivativdk drazdsa, az optimalis fedezeti iigyletek, a Merton-féle
portfolidoprobléma és az optimalis kereskedés végrehajtasa.

A feliigyelt és a feliigyelet nélkiili tanulds kozotti kiilonbségtétel dltaldban jol érthetd - ha az
adatokat nem cimkézziik fel egy valasszal, példaul a hitel statuszdval, akkor a feliigyelet nélkiili
tanulds a megfelel6 megkozelités a mintdk és az adatok alacsonyabb dimenzios reprezentacidinak
felfedezésére. Ezzel szemben a cimke jelenléte azt sugallja, hogy a feliigyelt tanulds megfelel6bb.
Ez a paradigma szigorGan a bemeneti adatok és a kimenet kozotti térkép paramétereinek
becslésére szolgdl, a hiba képzési mintdkon valé minimalizdldsdval, azaz a kovaridnsok feletti
regresszio illesztésével. A teljesitmény dltaldnositdsa a regularizdcids paraméterek becslésével
érhet6 el a keresztellen6rzési adatokon.

Ha a paramétereket egyszer megtanultuk, akkor azokat nem frissitjiik az Gj adatokra reagalva.
Emiatt a felligyelt tanulds a tanulds "offline" formdjanak tekinthet6, azaz a modell offline
kalibralasa offline torténik. Megjegyezziik, hogy keriiljiik a modell statikusnak vald megjellését,
mivel bizonyos tipust architektGrdk esetén lehetséges olyan dinamikus modell 1étrehozésa,
amelyben a bemenet és a kimenet kozotti térkép id6vel valtozik. Példaul egy LSTM (Long Short
Term Memory) vagy egy GRU (Gated Recurrent Unit) a Markov-kapcsoldsi modellekhez
hasonldan rejtett dllapotvaltozokat tart fenn, amelyek a bemenet-kimenet térképének idovel eltéré
formédjat eredményezik (Alonso et al., 2018).

A feliigyelt tanulds sordn a "tanar" a gyakorlohalmaz minden egyes adatpontjahoz pontosan a
megfeleld kimenetet adja meg. Ez tekinthetd a tandr "visszajelzésének', ami a feliigyelt tanulés
esetében azt jelenti, hogy az dgens minden egyes alkalommal, amikor az dgens egy Gj adatpontot
osztalyoz a képzési adathalmazban, a helyes cimkével tdjékoztatja az dgenst. Megjegyzendo,
hogy ez ellentétes a feliigyelet nélkiili tanuldssal, ahol nincs tandr, aki helyes valaszokat adna az
ML-algoritmusnak, ami Ggy tekinthet6, mint egy olyan kornyezet, ahol nincs tandr, illetve nincs
visszajelzés a tanartol.



A megerdsitéses tanulas egy dgens segitségével dontések (akciok) sorozatdt hozza meg a
bemenet (d/lapot-ter) fiiggvényében. A legfontosabb kiilonbség ebben a kornyezetben a feliigyelt
tanuldshoz képest, hogy a tandr visszajelzése valamennyire a két véglet, a nem feliigyelt tanulds
(egyaltalan nincs visszajelzés) és a feliigyelt tanulds kozott helyezkedik el, amely a megfelel
cimkék megaddsdval visszajelzésnek tekinthetd. Ehelyett az ilyen részleges visszajelzést a
"jutalmak" biztositjak, amelyek a kivant viselkedésre Osztonoznek, de anélkiil, hogy kifejezetten
utasitandk az dgenst, hogy pontosan milyen dontést kell hoznia, mint a feliigyelt tanuldsban.

A feliigyelt tanuldst jellemz6en olyan alkalmazdasokban hasznaljak, amelyek hagyomanyosan
az OLS vagy 1idO8soros regressziora tamaszkodnak, mint példdul az alapvetd tényez6k
modellezése és az autoregressziv modellezés. A feedforward és a rekurrens neurdlis hilézatok
kozvetleniil dltalanositjdk a linedris regressziot nemlinedris regressziora, illetve az autoregressziv
modelleket nemlinedris autoregressziv modellekre. Jol skdldzodnak a nagy dimenzids bemeneti
adatokhoz, és példdaul az OLS-ben elkeriilhetd a kolinearitdsi probléma. Emellett inkdbb a mintan
kiviili teljesitményre, mint a mintan beliili teljesitményre illeszkednek.

A meger6sitéses tanulds a legmegfelel6bb paradigma, amikor egyrészt egy hasznossagi
fiiggvényt kell optimalizdlni, mésrészt a dontések megvaltoztatjak az allapotot. Példaul egy
kereskedési végrehajtasi algoritmusnak maximalizdlnia kell a kockézattal korrigdlt hozamot, és
csokkentenie kell az drhatds hatdsat azdltal, hogy a nagy blokkos megbizdsokat kisebb
megbizdsokra osztja fel. A pénziigyi modellezésben a meger6sitett tanulds célja gyakran az a
probléma, hogy pontosan hogyan kell végrehajtani, likviddlni vagy fogyasztani példaul a
kockédzattal korrigdlt hozam optimalizdlasa érdekében.

2.1 Sziikséges-e a mélytanulas a pénziigyekben?

A mélytanulds egyfajta feliigyelt tanuldsi modszer, amely neurdlis halézati rétegek ©sszedllitdsat
foglalja magédban. Tovdbbi rétegek hozzdaddsdval dltaldnositja a linedris regressziot vagy a
logisztikus linedris regressziot - lehet6vé téve a bemenet és a kimenet kozotti barmilyen tipust nem
linedris fiiggvény dbrazoldsdt. Valojaban egy egy rejtett réteggel rendelkezd, tgynevezett
"elOrecsatolt”" neurdlis hdldzat (més néven sekély tanuld) rendelkezik egy univerzélis reprezentacios
tétellel!, amely bizonyitja, hogy a hdlézat barmilyen Borel-féle mérheté fiiggvény kozelitésére
hasznalhatd a bemenet és a kimenet kozott. Miért van tehat sziikségiink a neurdlis hédlézatok
bonyolultabb tipusaira, beleértve a mélytanulast is?

A természetes nyelvi feldolgozason vagy a szovegbanydszaton kiviil kideriilt, hogy a legtobb
pénziigyl felhaszndldsi esetben a mélytanulds nem feltétleniil sziikséges, hanem inkdbb kényelmi
funkcio, amely lehet6vé teszi a kiilonboz6 grafok visszaterjedésen keresztiili Osszekapcsoldsat.
Bizonyos alkalmazdsokban, kiilondsen nagy dimenzids bemenetek és er6s nemlinearitds esetén
elényos lehet a mély tanulds haszndlata egy "fanatikus" sekély hdlozattal szemben (Sirignano et al.,
2016; Dixon et al., 2016; Gu et al., 2018). Az elény azonban elsGsorban a hatékonysdgban rejlik -
kevesebb paraméterre lehet sziikség, ami gyorsabb szamitdsokat eredményezhet’. A mély
hélozatok valojdban értelmezhetéek 3- a kimenet érzékenysége az egyes bemeneti viltozokra
meghatarozhato, igy az az elképzelés, hogy fekete dobozok lennének, talsdgosan leegyszertisité
(Dixon és Polson, 2019). A mélytanulds a neurdlis halozatok szinoniméjava valt, és a neurdlis
halézatok képzésére szolgdld szabvanyos eszkozoket, példdul a PyTorch-ot és a TensorFlow-t
mély hidlozatokra tervezték.

A valésdgban a legtobb neurdlis hdlozatnak, amelyet a pénziigyekben hasznilnak, nem kell mélynek
lennie, és a hype

1Az univerzalis reprezentdcios tétel szerint csak egy rejtett rétegre van sziikséglink (Kolmogorov, 1957; Arnold,
1957).

2A mély halozatok implicit modon 6nszabdlyozoak (Martin és Mahoney, 2018), ami azt jelenti, hogy kevesebb
paraméterre van sziikség, mint egy sekély hdlozat esetében, hogy ugyanazon adatokon a mintan kiviili teljesitményt
érjiik el.

3Hozza kell tenniink azt a figyelmeztetést, hogy a stlyok €és torzitisok nem hordoznak egyéni jelentést, mint
mondjuk a linedris regresszidban, hanem inkdbb algebrai kifejezések irhatok a jakobidnus és a
kolcsonhatasokhoz, amelyek felhasznédlhatok a jellemz6 fontossdganak rangsoroldsara.
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1. dbra: Egyszertl kétvaltozds elbrecsatolt halczatok rejtett réteggel és anélkiil. A sarga csomdpontok
a bemeneti valtozokat, a zold csomdpontok a rejtett egységeket, a piros csomdpontok pedig a
kimeneteket jeldlik. A rejtett rétegek nélkiili feedforward halczat egy linedris regresszor. Az egy rejtett
réteggel rendelkez0 el6recsatolt halczat sekély tanuld, a két vagy tobb rejtett réteggel rendelkezd
el6recsatolt halozat pedig mély tanulo.

nem a valosdgon alapul. Tisztdzzuk, hogy bar az a felfogds, hogy a mélytanulds a neuralis
halozatok szinonimdja, megkozelitbleg érvényes, nem igaz, hogy a mélytanulds a mesterséges
intelligencia szinoniméja. A mesterséges intelligencia az algoritmusok és modszerek sokkal
nagyobb univerzumadt jelenti, amelyek koziil soknak még nem sikeriilt debiitdlnia a
pénziigyekben.

A mélytanulds haszndlata a piaci adatokbol torténé pénziigyi modellezéshez azonban nem
csak negativ. Mint kideriilt, van jo6 oldala is. Az LSTM-eken és a GRU-kon kiviil a pénziigyi
id6sorok elOrejelzése szempontjabol igen relevdnsnak tné mélytanuldsi jeloltet még nem
sikeriilt hatdrozottan kiprobalni a pénziigyi adatokon. A neurdlis hdlozatok egy bizonyos tipusa,
az Ogynevezett konvolacios neurdlis hdlozat, pénziigyi id6sorokra alkalmazva képes kiilonboz6
1d6skdlaja mintdk megragaddsara (Borovykh et al., 2017; van den Oord et al., 2016). 4 dilatalt
konvoliicios neurdlis hglczatnak nevezett architektira képes megtanulni az autokorrelacios
struktarakat kiilonboz6 frekvencidkon, példaul napi, heti, havi, éves torténelmi mintdkat. Minden
réteg mas-mas 1id6skélat ragad meg, hasonldan a kiilonboz6 frekvencidja autoregressziv modellek
osszedllitasahoz.

A pénziigyi gépi tanulas teriilete szenvedett attdl, hogy tal konnyen beleszeretett az inno-
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2. dbra: Harom rétegbdl 4llo tag itott konvolicics neurdlis halczat, A receptiv mez6 a kovetkezd
r =8, azaz egy kimeneti értéket nyolc bemeneti neuron befolyasol. Forras van den Oord et al. (2016).

vations from Al research - a mélytanulds az egyik példa arra, hogy a mesterséges intelligencia
kutatoitdl kozvetleniil kolcsonvett oOtletek egyszerlien szogletes csapok kerek lyukakba
iiltetéséhez vezettek. Véleményiink szerint széles kor( tudatossdgra van sziikség az emberi
tényez6kkel kapcsolatban, amelyek ezekhez az 4atvételi problémdkhoz vezetnek, és egy
keretrendszerre, vagy legaldbbis irdnymutatdsokra van sziikség arra vonatkozodan, hogy miként lehet
a mesterséges intelligencidval kapcsolatos kutatdsi innovécidkat a pénziigyi modellez€s tertiletére
atiiltetni. A cikk hétralévé részében ezt kivanjuk tovabb vizsgélni.

3 A gépi tanulas négy lovasa a pénziigyekben

Annak ellenére, hogy a feliigyelt gépi tanulds (Dixon et al., 2016; Heaton, Polson és Witte, Heaton
et al.; Bayer és Stemper, 2018; Feng et al., 2018) és a megerdsitéses tanulds (Halperin, 2017; Bt
al., 2018) pénziigyi modellezésben vald sikeres alkalmazasainak lenyligoz6 sora ellenére
ugyanolyan, ha nem nagyobb tomegli anekdotikus torténetek vannak a gépi tanuldsrol, amelyek
az alapok kudarcdhoz, a pénziigyi adatok gyenge teljesitményéhez vagy akar a magvet6 kutatasi
projektek meghitsulasdhoz vezetnek. Mig a természetes nyelvi feldolgozast és szovegbdnyaszatot
1gényl6é problémateriiletek nagymértékben a jol bevdlt mérnoki gyakorlatok kozé tartoznak, a
pénziigyl modellezés a mérnoki és a pénziigyl modellezési tapasztalatok keverékét igényli, ami
még mindig ismeretlen teriilet. Tapasztalataink és az ipardgi szakért6kkel folytatott larmrdik
alapjan elemezziik a gépi tanulas pénziigyi intézményekben torténd bevezetését nehezité néhany
gyakori problémat, és bemutatjuk a kévetkezd négy lovast:

- A barkacsolo : A svéjci bicskdval felfegyverkezve a barkdcsold statisztikailag analfabéta, aki
képtelen és nem hajlandd tudomdnydgat a pénziigyi idOsorelemzéssel, a pénziigyi
modellezéssel és Skonometridval, valamint a dinamikus programozdssal integrdlni. Ugy
tlinik, hogy ez a képtelenség részben abbol ered, hogy a gépi tanulds a pénziigyeken kiviili,
gyakran a Kaggle-en keresztiil elérhetd egyszeri mintafelismerési problémakra vald
alkalmazdsaban szokott sikereket elérni. A végeredmény egy olyan Rube-Goldberg-gép,
amely nem képes védhetd, értelmezhetd eredményeket produkalni, amelyeket 6ssze lehet
egyeztetni egy jobban megalapozott modszertannal. Rdaaddsul az  érthetetlen
hiperparaméterek megvéltoztatdsa jelent6sen megvéltoztatja az eredményt, és a legjobb
esetben 1s heurisztikdkat haszndlnak az eredmény stabilizalasara.

- A torténész: A torténész azt allitja, hogy a vildg tovdbbra is olyan marad, mint amilyen a
miltban volt. El6rejelzések készitésekor gyakori hiba, hogy a kovariancia stacionaritdsat
feltételezik.



az adatok. Az id8sor-elOrejelzési modszerek, példaul a rekurrens neurdlis hdlozatok csak
akkor haszndlhatok megbizhatdoan, ha az adatok autokorreldltak és a kovariancia
staciondrius.®. A nem staciondrius adatokon szinte minden feliigyelt gépi tanuldsi
modszerrel torténd magas elbrejelzési teljesitmény elérésére tett kisérlet valoszinlleg
hidbavald. Nem staciondrius adatokra csak a Gated Recurrent Units (vagy a szorosan
kapcsolodd LSTM-ek) és a valtozasi pontok detektdlasdn alapuld gépi tanuldsi modszerek
alkalmasak.

- A banydsz : A banyasz rovidlatdan abbol a feltevésbdl indul ki, hogy egy 1épésre van attol,
hogy aranyat taldljon, anélkiil, hogy figyelembe venné a tigabb osszefiiggéseket, hogy a
piacon mas résztvevOkkel versenyezzen. Miutdn a modell viszonylag nagy pontossagi jelet
generdl egy algd-kereskedési stratégidhoz, aztdn tesztelik a piaccal szemben, vagy
visszatesztelik, de csak kozépszerld eredményt hoznak. A bdnydsz ezutdn kimeritGen
alkalmazza a rendelkezésére allo eszkozarzendljaban rendelkezésre allo 6sszes gépi tanulédsi
osztdlyozO vagy regresszios technikdt, mieldtt végiil feladja, és vonakodva megallapitja,
hogy a stratégia teljesitménye a feliigyelt gépi tanulds segitségével nem teljesitett jobban,
mint a linedris regresszid. Az algoritmikus kereskedés szakért6i jol tudjdk, hogy a
késleltetés, a cstszds, az arhatds és a kereskedés végrehajtdsa fontos szerepet jatszik a
stratégia teljesitményében, €s a megerdsité tanulds a megfelel6 paradigma e hatdsok
figyelembevételére. Altaldnossdgban elmondhatd, hogy a nagy pontossigt feliigyelt
tanuldsos mintafelismerési modszerek nem feltétleniil eredménymaximalizdlo jeleket
eredményeznek.

- A puritan: Az eredményeknek meg kell felelnitik az elvardsaiknak és hiteiknek, miel6tt
hajlanddak lennének tdmogatni a gépi tanuldst, és csak akkor, ha az automatizalds eszkozeként
hasznaljak. A puritdn képtelen elfogadni, hogy a gépi tanulds 0j és értelmes mintdkat
fedezhet fel, amelyek nincsenek ©sszhangban a jol bevalt elméletekkel és a pénziigy
kanonjaiba beirt stilizalt tényekkel. Ezzel figyelmen kiviil hagyjdk a gépi tanuldsnak mint a
kiugrd értékek és nem linedris hatdsok megragadasiara szolgdld eszkoznek néhany
legfontosabb elényét.

Minden lovas egy koros gondolkoddsmodot testesit meg, ha a végletekig elviszik. Természetesen
az innovacid és a kockazatkezelés gondolkoddsmodja szoges ellentétben dllhat egymassal, és a
kisérletezés €s az egészséges szkepticizmus egy bizonyos fokozata a kutatds velejaroja.
Tapasztalataink szerint néhdny egyszerd irdanymutatds kikovezheti az utat a gépi tanulds pénziigyi
modellezésben valo sikeresebb alkalmazdsa felé.

4 A hatékony gépi tanulas alapelvei a pénziigyekben

Azzal a nagy fenntartdssal, hogy nem helyettesitheté a kritikus emberi gondolkoddsi készség, a
gépi tanulds elméletének ismerete, az alkalmazasi teriilet szakértelme, elegendd és megbizhatd
adat® és technikai eréforrds az adatok feldolgozdsihoz és a gépi tanulds alkalmazdsdhoz, most
néhdny irdnymutatdst ismertetiink a gépi tanulds sikerének javitdsara a befektetéskezelésben:

1. A probléma meghatarozdasa: A megoldandd probléma meghatdrozdsa. Gondosan
mérlegelje, hogy a gépi tanulds alkalmazdsa egyértelmiien az adatszimatoldson alapul-e - a
kereskedési stratégidt és a végrehajtdst kiilon kezelve -, vagy a problémdnak van-e
litemezési OsszetevlOje, €s megerdsité tanuldst igényel-e. Hatdrozza meg tovabbd, hogy
szamitdsi szempontbdl megvalosithatdo-e a teljes adathalmaz elemzése, vagy elOGszor
adatcsokkentésre (feliigyelet nélkiili tanuldsra) van sziikség.

4Az egyetlen eset, amikor ez nem igaz, az, ha a modellez6 hajlando a modellt gyakran Gjratréningelni, ami nem
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biztos, hogy praktikus, és stabilitdsi problémakat eredményez.
5Az adatoknak kell6en magas jel-zaj ardnnyal kell rendelkezniiik.



2. Modellezési feltételezések: A modellezési megkozelités f6 feltételezései: A ma- chine
learning modszer feltételezi, hogy a megfigyelések azonosak és fiiggetleniil oszlanak meg?
Ha az adatok id6sorok, a modell feltételez-e kovariancia-stacionaritdst? Alkalmazza a
tabldzatban felsorolt alapvetd statisztikai teszteket az adatok 2jellemzésére.

3. Fejlessze az intujciot: Allitson fel egy jatékmodellt, a teljes probléma egy részhalmazat, hogy
elsajatitsa a gépi tanulds kényelmét egy olyan kornyezetben, ahol kevesebbet lehet elrontani.
A neurdlis hilozatok esetében példaul a modell linedris véltozatdaval hozhatunk 1étre egy
alapszintet, azaz amikor a neurdlis hdlozat funkciondlisan egyenértékl a linedris
regresszioval.®;

4, Veédheto eredmenyek: Tervezze meg a Kkisérletet Ggy, hogy a modell kimenete
megmagyardzhatd legyen, és abszurdum redukciéval védhet6 legyen. Ez nem azt jelenti, hogy a
modellnek statisztikailag értelmezhetének kell lennie, hanem azt, hogy az esetleges téves
osztilyozdsok vagy nagy hibdk elszamolhatok legyenek. Sok esetben sziikség lehet a
jatékmodellhez vald visszatérésre a rejtély kibontdsahoz.

5. Diagnosztika: Tobbféle diagnosztika alkalmazdsa, mind a gépi tanuldsbol, mind a
statisztikdbol, az adatok és a torzitds-valtozds, valamint a modell szignifikancidjinak
jellemzésére egy alapvonalhoz képest. Az A. fliggelék tartalmaz egy rovid osszefoglalot a
pénziigyekben a gépi tanuldshoz hasznos néhiny legfontosabb statisztikai tesztrol;

6. Tartsa egyszertinek: Minimalizdlja a bonyolult algoritmusok és widgetek haszndlatit a
minél kevesebb paraméterre tdmaszkodo és a lehet6 legatlathatobb megkozelitések javara;

7. A hasznossagi fiiggvéeny megvdlasztasa: A konkrét algoritmusok teljesitményének
elemzése el6tt vizsgdlja feliil a gépi tanuldsi algoritmusok képzéséhez hasznalt
veszteségfiiggvényre vonatkozo feltételezés megfelel6ségét. Megfelel6-e  példdul a
kozonséges legkisebb négyzetek veszteségfiiggvénye, amikor elemzOk véllalati nyereség-
elOrejelzéseit elemzi?;

8. Megoldasi korlgtok: Elemezze az 0sszes lehetséges el6zetes nézetet vagy korldtozast,
amelynek a varhatd megolddsnak meg kell felelnie (pl. pozitiv ar, ritkasdg, konvexitis,
arbitrazsmentesség stb.), €s ezeket az el6zetes nézeteket kényszeritse ki a megoldésra, akar
kemény, akdr puha korldtozdsok forméjiban (regularizaciod);

9. Elfogultak az adatai? Sok esetben a gépi tanuldsi algoritmusok képzéséhez rendelkezésre
4ll6 adathalmazok nem kiegyenstlyozottak. Pé€ldaul éppen az az esemény, ami érdekel, egy
feketerigd. Az adatok rossz egyenstlya az On el8rejelzé modelljénck torzitdsaiba terjedhet,
amit a statisztikdban "ellenOrzési paradoxonként" ismeriink. Az algoritmus tervezett
alkalmazdsatol fiiggben az ilyen hatdsok potencidlisan kdrosak lehetnek vagy nem - ha a
jovObeli adatok varhatoan megtartjdk a képzési adatok félreegyensulyat, akkor figyelmen
kiviil hagyhatja, de egyébként korrekciokat kell végrehajtania;

10. Jellemzé mérndki munka: Ha lehetséges, keriilje a kisértést az 1d6 el6tti funkciomérnokségre,
a kiilonboz6 gépi tanuldsi modellek kozotti valtdsra anélkiil, hogy el6bb a jelet
visszatesztelési vagy €l6 szimuldcids kornyezetben értékelné. Kiilonosen a stratégia
teljesitménytartomanyat hatdrozza meg, felmérve, hogy mi a legjobb és a legrosszabb eset
P&L értéke a tokéletes jel (vagy a mintdn beliili jel), illetve a fehér zaj hasznalatdval.
Jellemezze, hogy a stratégia hogyan veszit és hogyan keres pénzt az aldbbiak alapjan

6A neuralis halozatok egyik elénye, hogy az aktivalasi fiiggvények kikapcsolhatok, igy a halozat funkciondlisan
linedris regressziova valik, ami konnyebben érthet8. Ebben az esetben van egy potencialis degeneracio; 1étezhetnek
"lapos irdnyok" -  hiperfeliiletek a paramétertérben, amelyek pontosan ugyanolyan veszteségfiiggvénnyel
rendelkeznek.



jelet, miel6tt értékes id6t forditandnk a funkcidtervezésre. Ha a jel rosszul van bedllitva a
stratégidhoz és a piachoz, nincs garancia arra, hogy a funkcidtervezés javitani fogja a stratégia
teljesitményét.

5 Példak a gépi tanulas legjobb gyakorlataira a
pénziigyekben

Bar a pénziigyli modellezésben a gépi tanuldsnak szamtalan példdja van, mi csak néhany
archetipikus problémadra oOsszpontositunk, amelyek mindegyike kiilonboz6, de fontos moédon
illusztralja az el6z6 szakaszban a legjobb gyakorlatra vonatkozo irdnymutatdsokat.

5.1 Tényez6modellezés mélytanulassal

Linedris keresztmetszeti faktor modellek, mint példdul (Fama és MacBeth, 1973), FF(3) és FF(5)
(Fama és French, 1993, 1992, 2015) és a BARRA-faktor modellek (l4sd Rosenberg és Marathe
(1976); Carvalho et al. (2012)) egyszerliségiik és gazdasdgi dhetfdkmiatt vonzoak, kereskedhetd
portfélidkat generdlnak. A BARRA-modellben a faktormegvaldsuldsok becslése 4ltaldnositott
legkisebb négyzetek regresszidjaval torténik.

A legkisebb négyzetek linedris regresszidja azonban rosszul kifejezhetd, és fiiggetlen Gauss-
hibdkra tdmaszkodik, ami a nemlinegris modellek mérlegelését indokolja. A nemlinearitdsok
bevezetése és a kolcsonhatdsi hatdsok beépitése azonban nehezebb feladat lehet. A
vagyonkezel6k 0j, el6rejelz6 vallalati jellemz6ket keresnek az olyan anomalidk magyardzatara,
amelyeket a klasszikus t6keeszkoz-drazasi és faktormodellek nem ragadnak meg. A kozelmultban
szamos fiiggetlen, adattudoményi megkozelitésben gyokerezd empirikus tanulmany ramutatott a
véllalati jellemz6kkel €s mds kozos tényezOkkel kapcsolatos, gazdasagilag értelmezhetd
prediktorok nagyobb szdmdnak hasznalatdnak fontossdgdra Moritz és Zimmermann (2016);
Harvey et al. (2015); Gu et al. (2018); Feng et al. (2018). Gu et al. (2018) egy tobb mint 30 000
egyedi részvényt tartalmazo adathalmazt elemeznek egy 60 éves, 1957 és 2016 kozotti id6szakra
vonatkozoan, és tobb mint 900 alapjelet hatdroznak meg. Mind Moritz és Zimmermann (2016),
mind Gu et al. (2018) kiemeli az OLS-regresszio elégtelenségét a viltozovilasztds sordn a nagy
dimenzi6ja adathalmazok esetében.

A szakirodalomban szdmos olyan Gjabban megjelent cikk taldlhatd, amely bizonyitékot taldl a
nemlinedris regresszios technikdk jobb teljesitményére az alapvetd faktormodellek, példdul a
regresszios fak és a neurdlis halozatok esetében. (Gu et al., 2018; Feng et al., 2018; Dixon és
Polson, 2019). A mély versus sekély architektira drnyalatai nem szabad, hogy hattérbe szoritsdk a
nemlinedris regresszio fontossdgdt. A nemlinedris regresszidhoz szdmos technika létezik, de a
neurdlis hilézatok bizonyithatban minden nemlinedris fliggvényt képviselnek. Ugyanez nem igaz
a fakra, kivéve, ha azok végteleniil mélyek.

A Dixon és Polson (2019) aldbbi, alapveté tényezOkre vonatkozd neurdlis hédlozatdban
bemutatjuk az ML bevezetésének ajanlott gyakorlatdt. A kisérletek részletel nem teljesek, és
vannak mas tesztek és kisérletek, amelyeket el kell végezni, mint példdul a regularizacid
mértékének hangoldsa és a tanulasi gorbék megtekintése, hogy megértsiik a mintaméret hatdsat a
torzitds-varidcid kompromisszumra. Az eredményeket rdaddsul csak egy egyszerd, hat alapvet6
tényez6b0l 4llo adatsorra alkalmazzdk - mindazonaltal a robusztus kisérleti tervezés elve itt is
érvényes marad.

A probléma megfogalmazasa: A BARRA megkozelitést kovetjiik - a feedforward halozat
bemenetei az egyes (eszkdz, 1d6) parok havi jelentett tényezOterhelésel, a kimenet pedig a kovetkez6



1 hoénapos megtériilés”. A probléma az, hogy megtaldljuk a nem linedris térképet a
faktorterhelések és az eszkozhozamok kozott a részvények univerzuméban egy adott torténelmi
id6szakra vonatkozoan. A linedris regresszidban a modell érzékenységel az egyes faktorokra
megfelelnek a faktorok realizdcidinak. Latni fogjuk, hogy ez a koncepcid hogyan dltaldnosithato a
(sekély vagy mély) neurdlis hal6zatokra is.

Pontosabban, neurdlis hdlozatokat haszndlunk arra, hogy megtaldljuk a faktorterhelések és az
eszkozhozamok kozotti térképet. Ha K alapvetd tényez6 és N eszkoz van, akkor a bemeneti
adat az ismert id6invaridns tényezG6terhelések (bétak): ahol B=[1 | B1 | - - - - | BK ] az ismert
tényezGterhelések (bétak) N x K + 1 matrixa: Bik = (BK); 4, I eszkoz Kitettsége a k
tényezOnek t id6épontban. A kimenet az N eszkdz hozama, e, t id6pontban:

re=F«(B) +:t. @))

A hélozatot minden egyes havi idOszakra keresztmetszeti regresszids modellként képzik ki a
kivélasztott univerzumban 1év6 6sszes eszkozre - ebben az esetben az S&P 500 index 218 eszkozére.
Minden egyes multbeli id6szakra a neurdlis hdlozatot Gjratanitjuk, és Osszehasonlitjuk a teljesitményt
a realizalt eszkozhozamokkal.

Az alapszint megillapitisa: A neurdlis hdlozat ersségének felmérése érdekében bemutatjuk,
hogyan allitjuk fel a neurdlis hdlozat alapvonaldat OLS-regresszioval, és Osszehasonlitjuk egy
egyszerd részvénykivdlasztdsi stratégia eredményét az ML jel és egy fehér zajjel segitségével.
Megjegyezziik, hogy ha a neurdlis hdlozat alulteljesitette az OLS-regressziot, akkor egyszertien
az aktivdldsi fliggvények kikapcsoldsaval (azaz linedris aktivdlds haszndlatdval) orvosoljuk a
hibat, és ellendrizziik, hogy az eredmények dtlagosan hasonloak-e.8
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3. dbra: Ez az gbra az OLS becsld és a feedfor- ward neurdlis halczat mintan kivili teljesitményét
hasonlitja dssze, az dtlagos négyzetes hiba (MSE) alapjan.

Ertelmezhetc’iség: A neurdlis hdlozatok valojaban értelmezhet6ek - a kimenet érzékenysége a
bemenetekre és a kolcsonhatdsi feltételek analitikusan  kiértékelhet6k. Az 4dbra az
érzékenységeket mutatjad

7A 3 honapos megtériilést a gyakorlatban gyakrabban hasznaljak.
8Emlékezziink vissza, hogy a rejtett egységek linedris aktivalasaval rendelkez8 neurdlis hdlozat, legyen az sekély
vagy mély, linedris regresszio.
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az OLS regresszios modell és a neurdlis hdlozati modellek hat fundamentélis tényezd
mindegyikére a 2014 novemberét6l 2018 novemberéig tartd 48 honapos idGszakban. A fekete
vonal a neurdlis halozaton alapuld modszeriink altal értékelt érzékenységeket mutatja. A piros
vonal ugyanezeket az érzékenységeket mutatja a linedris regresszid hasznalataval.
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4. abra: Ez az dbra a modell érzékenységét mutatia az egyes tényezbkre a 2014 novemberétél 2018
novemberéig tarto 48 honapos idészakban. A fekete vonal a neurdlis haldzaton alapuld mdodszeriink
altal értékelt érzékenységeket mutatja. A piros vonal ugyanezeket az érzékenységeket mutatja linearis
regresszioval. Megjegyzendb, hogy a tényezOk kizotti dsszehasonlitds megkcnnyijtése érdekében a
grafikon skalazasat agy allitottuk be, hogy az y-tengely tartomanya rogz ftett.

Az dbra az egyes tényezOkre vonatkozo érzékenységek eloszlasat hasonlitjas ossze egy
hénapos48 1d6szakon keresztiil novembert6l 2014novemberig a neurdlis hdlozatok és az OLS-
regresszio altal 2018becsiilt értékek szerint.
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5. dbra: Az egyes tényezOkre vonatkozo érzékenységek eloszlasa a 2014 novemberétol 2018
novemberéig tarté 48 honapos idészakban a neurglis halczat altal becsiilt értékek szerint (balra).
Ugyanezek az érzékenységek dltalanos linedris regresszioval (jobbra). Megjegyzendd, hogy a
tényezOk kczotti dsszehasonlitas megkconnyitése érdekében a grafikon skalazasat gy allitottuk be,
hogy az y-tengely tartomanya rogzitett.

Stratégiai teljesitmény: Végezetiil, bar nem olyan atfogd eredmény, amely kovetkeztetést
indokolna, bizonyitékot szolgdltatunk arra, hogy neurdlis halozati faktor modelliink magasabb
informdcids ardnyokat generdl, mint a linedris faktor modell, amikor az univerzumunkboél szdrmazo
portfoliok rendezésére haszndljuk. A 6. dbra egy olyan portféliovdlogatd stratégia informacios
ardnyait mutatja, amely a legmagasabb elOre jelzett havi hozammal rendelkez6 n részvényt valasztja
ki. Az informéciés ardnyokat kiilonboz6 méretd portfoliokra ért€keljiik, az S&P indexet500
hasznalva viszonyitasi alapként.

A megfigyelések szerint az informdcios ardnyok koriilbeliil haromszorosira nének.
Kontrollként véletlenszerlien kivélasztott portfoliok is szerepelnek.’. Néhdny esetben
megfigyelhetjiik, hogy bar a linedris regresszidban a tényezOk alig haladjik meg a fehér zajt, a
neurdlis hdlézati modellben haszndlva valéban elGrejelz6ek. Még a tényezOk e korldtozott
halmaza esetében is pozitiv informéciés ardnyokat lehet produkdlni a neuralis haldézatokkal.

9Megjegyzend6, hogy az informdacids ardnyok azért mindig pozitivak, még véletlenszerd portfoliovalasztas esetén
is, mert csak olyan részvényekbd1218 &ll6 univerzumot hatdroztunk meg, amelyekr6l elegendé historikus adat all
rendelkezésre a novembert6l 2014novemberig terjed6 id6szakra vonatkozoan. 2018.
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6. abra: Ez az gbra egy olyan portfoliovalasztasi stratégia informdcics ardnyait mutatja, amely az
univerzumbdl a legmagasabb eldre jelzett havi hozammal rendelkezé n részvényt valasztja ki, Az
informdcics ardnyokat killonbczé méretii portfolickra értékeljiik. Az informdcics aranyok a mintan
kivili, elére megjosolt eszkczhozamokon alapulnak (balra) dltalanositott linedris regresszio;
(kczépen) neurdlis halozatok; és (jobbra) véletlenszerl, eldrejelz6 modell nélkiili.

Ebbbl az elsé példaalkalmazdsbol az a tanulsdg, hogy a helyes kisérlettervezés elvel
ugyanolyan fontosak, mint a gépi tanuldsi modszer. Ha egyszerlen csak kiprobdlunk egy kész
neurdlis hdlozatot, és arra a kovetkeztetésre jutunk, hogy az "nem miikodik", azt a mintdn kiviili
teljesitményre vonatkozo bizonyitékokkal kell aldtdmasztani. Mivel a rejtett egységek linedris
aktivdlasdaval mikodd neurdlis halozat OLS-regresszio, el6szor egy standard OLS-regresszios
eszkozzel kell Osszehasonlithatd eredményeket megdllapitani. Csak ezutdn térjen vissza a
nemlinedris aktivilt egységekre, €s hangolja az L 1regularizdciét, hogy daltaldnositdsi
teljesitményt kapjon a mintdn kiviili elérejelzésekre. Altaldnossdgban azt kell gyanitanunk, hogy
a neurdlis hdlozatok feliillmaljak a linedris regressziot, de ez csak elegend6 képzési adat és a
torzitds-varidcid kompromisszum gondos kezelése esetén valdszinlsithetd kereszt-validdlassal.
Bar itt nem mutattuk be, a tanuldsi gorbék segitségével megallapithato a képzési minta méretének
novelésének hatdsa a torzitds-varidcid kompromisszumra (lasd példaul Dixon (2018)).

Talan észrevették, hogy a fenti kisérletben a kisérleti eredményeknek volt egy id66sszetevdie.
Szigortian véve a faktorterhelések keresztmetszeti €s 1d6beli (azaz paneladatok) adatok. Az
eldrejelzési horizont azonban jellemz6en negyedéves, €s a toltések havonta frissiilnek. Emiatt arra
szamithatunk, hogy a modellt minden hénapban Gjra kell tanitani, és a modell dinamikus aspektusa
figyelmen kiviil hagyhatd. Természetesen a késleltetett faktortoltés fontos lehet a mintdn kiviili
teljesitmény szempontjabol, és hasznosak lehetnek az id6soros modellek, példaul a rekurrens neurdlis
halozatok.

5.2 Elorejelzés RNN-ekkel

Az eszkozarak idGsorokbol torténd elbrejelzése hagyomdanyosan a pénziigyl kozgazdasidgtan
teriilete. Emlékezziink arra, hogy mivel a sima RNN-ek vektoros auto-regressziv modelleket
dltaldnositanak, haszndlhatjuk 6ket el6rejelzésre torténeti inputokbdl, akar endogén, akar exogén
inputokbdl. Tovabba, a dinamikus RNN-ek, mint példaul a GRU-k és az LSTM-ek, akkor
hasznalhatok, ha az adatok nem staciondriusak, dinamikus auto-regressziv strukttrat biztositva.

A probléma megfogalmazisa: A probléma az, hogy hogyan lehet megjosolni az egy 1épéssel
eléremen6 kozépdrakat a Bitcoin torténelmi kozépdrfolyamainak egyenlé tdvolsdgra 1év6
1d6bélyegeibd]l. Természetesen szdmos oka van annak, hogy alternativ bemeneti adatokat
hasznaljunk, kiilonosen nagyobb gyakorisdggal, de ennek a feladatnak az a célja, hogy
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az id6soros adatokbol gépi tanuldssal torténd eldrejelzés f6bb kihivdsainak és irdanymutatdsainak
bemutatésa.

Statisztikai tesztek: Az RNN-ck egyviltozds idGsorok modellezésére térténd alkalmazasihoz
el6szor 1s meg kell dllapitanunk, hogy az id6sor autokovariancia-staciondrius-e. A Bitcoin USD-
ben kifejezett kozéparfolyamok 1 perces pillanatfelvételeib6l vett 199918 mintat haszndlva azt
talaljuk, hogy a_kiterjesztett Dickey-Fuller (ADF) tesztstatisztika 2.0945, a szdzalékos10th érték
felett ( 2. 5667) van, p-értéke pedig . 5667. Mivel 0.26.a tesztstatisztika arra a nullhipotézisre
vonatkozik, hogy az adatok nem staciondriusak, nem tudjuk elutasitani. Ebben az esetben a teszt
magdban foglalja a konstans és a trend kifejezés hatasat.

Néha az id6sor &talakithatdo a kiilonbség vagy a detrending segitségével. Bar ennek a
transzformécionak vannak el6nyei, messze nem teljesen biztos, és a prediktiv jel elvesztéséhez
vezethet. Itt egyszerlien az eredeti id6soron folytatjuk az elbrejelzést, de figyelmeztetjik az
olvasot, hogy vizsgdlja meg a differencidldst vagy a detrendinget.

Modell azonositasa: A gépi tanulds a pénziigyekben nem viltotta fel a klasszikus Box-Jenkins
megkozelitést. Inkabb arra épiil, és (1) modell-azonositassal; (i1) illesztéssel; és (ii1) diagnosztikdval jut el
a "legjobb" modellhez, ahol a mintavételen kiviili teljesitmény lesz a siker végsd mércéje. A modell
azonositdsa kihivast jelenthet az id6sorok esetében -- vagy Osszehasonlithatjuk a veszteséget a véltozd
maximalis késleltetések ("szekvenciahossz") kozott egy RNN-ben, mivel ez az AR-modell egy specidlis
tipusa, amelynek paramétereinek szdma (azaz a stlyok és torzitdsok) nem nd a szekvenciahosszal.

Ez a megkozelités, bar teljes mértékben bizonyitott, meglehet6sen szamitasigényes lehet, és a
becsiilt részleges autokorreldcios fliggvényt (PACF) haszndlhatjuk a modellbe bevonandd
késleltetések szamanak meghatdrozasara.

Abra 7 mutatja a becsiilt részleges korreldcios fiiggvényt (PACF) a Bitcoin kozéparfolyamok
percenkénti pillanatfelvételeire. Egy egyszert RNN jellemz6je, hogy nulla PACF-et mutat, amint
a késleltetés meghaladja a szekvencia hosszat. Mas szoval, van egy cut-off p késleltetés utan, ha a
szekvencia hossza p. Azzal a fenntartdssal, hogy az adatok nem staciondriusak, igy a PACF
id6ben vialtozik, a becsiilt PACF-et a minta atlagos modellrendjének azonositdsara tekintjik. A
grafikon alapjan a kezdeti modellképzést vagy4 vagy késleltetéssel kezdenénk Ez5. elénydsebb,
mint a szekvenciahossz kitaldldsa, vagy egy Gjabb hiperparaméter hozzdaddsa a hangolasi
fazishoz, és elkeriilhet6 a talzott szekvenciahossz megaddsa, ami hosszabb képzési 1d6t
eredményez.
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7. édbra: Ez az gbra a becsiilt parcidlis korrelacics fiiggvényt (PACF) mutatja a percenkénti
pillanatfelvételek Bitcoin-kézéparfolyamokra.

Eredmények: A 8. a) dbran lathato 10 000 mintdbol'® 4116 tesztmintan végezziik el a kovetkezd
perc elbrejelzését egy RNN és egy GRU segitségével. Megjegyezziik, hogy a modell nem Kkeriil
Ojratanitdsra a tesztidO6szak alatt, csak az ezt a tesztid6szakot kozvetleniil megel6z6 képzési
adatokat haszndlja fel a modell a képzéshez.

A varakozdsoknak megfelel6en a mintdn kiviili hiba alacsonyabb a GRU esetében (ldsd a 8. dbra
b) pontjat), amely nem feltételezi az adatok stacionaritdsat. Bar a hibak jelentéktelennek tlinhetnek,
felhivjuk a figyelmet arra, hogy az y-skdla USD-ben van. Alkalmazzuk a Mariano-Diebold-tesztet is,
hogy megéllapitsuk, hogy a két modell kozotti kiilonbség 99%-os szinten statisztikailag szignifikéns.

Bér a fenti kisérlet részletei ismét nem teljesek, a kisérlet €s a modelltervezéshez sziikséges
statisztikai tesztek alkalmazdsdanak fontossdgat szemlélteti. Tovabbi statisztikai teszteket is el kell
végezni, példdul a Ljung-Box-tesztet a mintan kiviili reziduumokon annak megallapitdsara, hogy
a modell alulilleszkedik-e azaltal, hogy nem ragadja meg az id6sor teljes szerkezetét.

10A 7 elSretekintés torzitdsdnak elkeriilése érdekében a tesztkészletet a gyakorlokészlet jovjébe helyezziik.
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8. dbra: (balra) Ez az dbra dsszehasonlitia a kovetkezd perces sima RNN és GRU eldrejelzéseket a
Bitcoin10,000 kézéparfolyamok tesztmintdjaval. (Jobbra) A varakozdsoknak megfeleléen a mintdan
kiviili teljesitmény a GRU esetében alacsonyabb, mint a sima RNN esetében - az utobbi stacionaritdst
feltetelez.

Ezt a példat itt nem fejlesztjik tovdbb, ahogyan az el6z6 példdnal tettiik, egy kereskedési
stratégia backtesztelésével, amely a modell elbrejelzését jelként haszndlja. De ez természetesen
sziikséges 1épés lenne az alfa generdldsara szolgdlod elbrejelzési modell eldallitdsa eldtt.
Leggyakrabban a kereskedés végrehajtdsaval kapcsolatos aggalyok, mint példdul a csaszas,
illetve a kevésbé likvid piacokon a nagyobb kereskedések esetében az arra gyakorolt hatas,
jelentenek azonnali kihivast, amelyet egy ilyen stratégia sikere el6tt meg kell oldani.

Az arak hatdsdnak tanulméinyozédsa a gépi tanulds teljesen méds paradigmajiat indokolja - az
offline tanulds helyett.'*A modell egy RL-tigynok, amely képes frissiteni optimdlis politikdjat,
amint 0j informaciok érkeznek, és 1j, a jovObeli informacidkat befolydsolo cselekvéseket hajtunk
végre.

A kovetkez6 példdban azt a végrehajtdsi problémat vizsgdljuk, hogy hogyan kell a blokkos
eladdsi megbizdsokat felbontani a kockédzattal korrigdlt hozam maximalizdldsa érdekében. A
példaban a részvényarfolyamot szimuldljuk, nem pedig megjosoljuk, és a legjobb megkozelitést a
részvényarfolyamtdl fiiggd iitemezési problémaként probaljuk meghatdrozni. A probléma
megfogalmazasa ezért nagyobb kihivast jelent, és nagyobb szakértelmet igényel a készen kaphatd
gépi tanulds alkalmazésa ilyen problémakra.

7 2’

5.3 Optimalis részvénykivitelezés megerositett tanulassal

Tegyiik fel, hogy egy brokernek N részvénycsomagot kell eladnia, amelyekben minden blokkban
n részvény van, példaul N = 10, n = 1000. A probléma az, hogy hogyan osszuk fel az N blokkot,
hogy maximalizdljunk valamilyen jutalmat, amint azt az dbra szemlélteti. 9.

A meger6sitéses tanulds alkalmazdsa sordn a hangsalyt a kovetkez6k meghatarozasara
helyezziik: (1) az dllapot - gyakran egy megfigyelt valtozo; (i1) a cselekvések, amelyek az dgens
dltal hozott allapotfiiggd dontések; €s
(111) a dontésekért jard jutalmak.

A készlet t id6pontban fennallo dllapotat az X valtozo adja meg, amely egy N = 10X X
allapotd halmazban X értékeket vesz fel, igy a t = idépontban a kiinduldsi pont 0Xo = XN-1 4
célallapot pedig X 7= X = 0,azaz a broker a teljes készlet eladédséra torekszik. Minden egyes
1épésben az tigynoknek négy lehetséges ar = a akcidja van, Pamelyek a t id6pontban eladott
részvényblokkok szamat mérik, ahol a® = a nem akciot Ojelenti, és ad =1,i=1, ... ., az3 eladott
tombok szdma. A
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11E7 alol kivételt képeznek a Bayes-féle feliigyelt tanuldsi modszerek, példaul a valtozaspont-felismerés,
amelyek képesek frissiteni a poszterior értéket az Gj adatokra reagdlva.
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9. dbra: Az optimalis végrehajtds problémgja: hogyan lehet a nagy piaci megb zdsokat kisebb, kisebb
piaci hatdsd megb zasokra bontani. Az dllapottérnek a leltart valasztjuk, amelyet a blokkok szama, a
részvénydrfolyam és az id6 mutat. Ezen az gbran az ligynok minden egyes id6lépésben eldont}hogy
0,1,2,, blokkokat3 ad-e el. A probléma tehit az, hogy megtartsa-e a készletet, novelve a piaci
kockazatot, de csckkentve a piaci hatdst, vagy gyorsan eladja a készletet, hogy csckkentse a
kockdzatot, de novelje a piaci hatast.

frissitési egyenlet
a kovetkez6 X1 =X e-ar), - )

Feltételezziik, hogy az tigyletek linedris piaci hatdson keresztiil befolydsoljak a részvényarfolyam

dinamikajat.
st+1= Stelva) | StZt, €))

ahol v egy piaci strlodasi paraméter. Egy véges Markov-dontési folyamat problémédjara vald
leképezéshez a lehetséges ré§zvényarak tartominya M értékre diszkretizdlhato, pl. M = Ez12.
lehet6vé teszi az optimadlis politika tablazatos formédban torténd megjelenitését - ami kényelmes a
kimenet értelmezéséhez.'?. A probléma dllapottérének dimenzidja N x M = 10 - 12 = 120. A
kiterjesztett tér dimenzidja az id6vel egyiitt tehat 120-10 = = 1200.

Egy: részvénycsomag eladdsdnak kifizetése, ha a részvények arfolyama S: naSwu. A
kockdzattal korrigdlt kifizetés a kovetkez6 t + 1 1épésnél a fennmaradd készletdr variancidjara
vonatkozd biintetést ad hozzd: r: = naSu - AnVar [SXt+1r+1]. Az dllapot és az id6 minden
kombindcioja egy haromdimenzids racsként dbrdzolhatd, amelynek mérete N x M x T=10-12 -
10. Minden egyes id61épésnél tehdt egy 1d6fiiggd optimélis politikat taldlunk 10 x 12 (a készlet €s
a készletdrszint esetében) dllapotokkal és négy lehetséges ar = a, a, ao, ai2, as akcidval, amely egy

10 12 matrixnak tekinthet('i,@,gaint az a masodik id6lépésre a tablazatban lathato. 1.

12Tovabba, ha az allapottér diszkrét, akkor olyan egyszerl RL modszereket haszndlhatunk, mint a SARSA és a Q-
tanulds, szemben a bonyolultabb modszerekkel, mint a policy gradiens vagy a folyamatos allapott Q-tanulas,
fliggvény kozelitéssel (pl. mély Q-tanulés).
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Most mar alkalmazhatjuk a SARSA-t az arhatds-probléma megolddasianak megtanuldsara egy ilyen
egyszerUsitett kornyezetben. Az on-line tanuldshoz sziikséges feltdrdsra e-greedy politikat
haszndlhatunk. Az e-greedy politika egy egyszeri sztochasztikus politika, amelyben az dgens
olyan akciot hajt végre, amely € 1 valoszinlis€ggel maximalizalja az akcio-érték fiiggvényt, és €
valoszinlséggel egy tisztan véletlenszerd akciot hajt végre.

Az e-greedy politikat mindkét a, a’ akcio elballitdsara haszndljuk a SARSA frissitésben, mig a
Q-tanulds esetén csak az aktudlis 1épés akcidjanak kivalasztasara. Megfelel6en kis a esetén és
az € kupositdsa mellett (Iasd a 10. abrat) mindkét modszer az dbrdn lathatdéan ugyanahhoz a
kumulativ jutalomhoz 11lkonvergal.

Az optimalis politika a t = id6pontban a SARSA segitségével a kereskedés végrehajtasi
problémara.2, A sorok a készletszintet, az oszlopok pedig a készletarszintet jelolik. Minden elem
egy 0,1,2, ,{% részvénycsomag eladdsdra irdnyuld miveletet jelol. Megjegyezziik, hogy minden
egyes 1d6lépéshez mds-mas tabldzatos matrix all rendelkezésre, de a bemutatds rovidsége miatt itt
nem mutatjuk be.

t=2 Arszint

Leltar 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
0 O 0o oo o 0 o0 o0 0o 0 o0
1 o 0o o oo o0 o0 o0 0o 0 o
2 O 0000 0 0 0 0 0 O 0
3 O 0000 0 0 0 0 0 O 0
4 0o 1 0 00 O O OO O O 0
5 O 3 1.00O0OO0O0ODO0OO0 O o
6 0O 3 23 00 O0O0OO0O O0O O O
7 0O 322 0 0 0 0 0 0 O 0
8 O 0021 0 0 0O0O O O 0
9 O 0 0000 0 0 0 0 O 0

1. tablazat: Az optimdlis politika a t =2 id6beli lépésben a SARSA haszndlatival a kereskedés
végrehajtasi problémara. A sorok a készletszintet, az oszlopok pedig a készletarszintet jeldlik.
Minden elem a {0,1 ,2 , , 3} részvényblokkok eladdsdra iranyul 6 miiveletet jeldli.

Bar a probléma megfogalmazasa egyszerlibb, mint amire a termelési szintd alkalmazasokhoz
sziikség van, a példank arra szolgdlt, hogy szemléltesse az értelmezhet6ség fontossdgit és a
kiilonboz6 modszerek - ebben az esetben a Q-learning és a SARSA - Osszehasonlitdsdnak
lehet6ségét, amelyek koztudottan konvergdlnak, amint € nulldhoz kozelit. Altaldban a Q-
learninget részesitjiik elényben, mivel ez a modszer politikdn kiviili, és nem feltételezi, hogy az
optimalis politika generalta az adatokat.

A fenti példa a diszkrét dllapotd és diszkrét cselekvéses megerOsitéses tanulds egyszerd
1llusztraciojat nyajtja. Sok probléma esetén a folytonos dllapotokban és/vagy cselekvésekben vald
gondolkodds el6nyosebb lehet. Ilyen esetekben fiiggvénykozelitéseket kell haszndlni a Q-
figgvény vagy/és a cselekvési politika reprezentdldsara. Amint azt Halperin (2017); Halperin
(2019) bemutatja, a folytonos dllapott Q-tanuléds felhasznalhato az opcids arazds modellfiiggetlen
modjanak biztositdsdra, amely a modellkockdzat mérséklésén tilmenben a klasszikus Black-
Scholes-modell (és més "kockdzatsemleges" modellek) javitdsdval a diszkrét id6ben torténd téves
fedezeti kockdzat kezelésével 1s javit a klasszikus Black-Scholes-modellen (s mads
"kockdzatsemleges" modelleken).'3. Ha egy egyszer( kvadratikus Markowitz-tipust hasznossagi
fliggvényt haszndlunk ebben a bedllitdsban, a Q-fliggvény linedris fiiggvény kozelitése elegend6
ahhoz, hogy

13Ez a kockazat eltinik az eredeti BS modellb6]l és az Osszes "kockdzatsemleges" modellb6]l, ami annak
koszonhetd, hogy ezek a modellek konstrukciojuknal fogva folytonos id6ben vannak megfogalmazva, ahelyett, hogy
a folytonos idejd hatarértéket a diszkrét idejl dinamika kozelitéseként kapnank.
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10. dbra: Ez az abra azt szemlélteti, hogy az € hogyan csékken az arra gyakorolt hatas problemdjaban
novekvo epizédokkal ugy, hogy a QO-tanulds és a SARSA ugyanahhoz az optimdlis politikahoz és
kumulativ jutalomhoz konvergal.

mind az optimalis opcids drat, mind az optimdlis fedezetet megkapja. Bonyolultabb hasznossagi
fliggvények, pl. CVaR hasznossdg esetén bonyolultabb fliggvénykozelitéseket, példaul neurdlis
halozatokat haszndlhatunk. Ez mély meger6sitéses tanuldst jelent (pl. mély Q-tanulds), amely
kombindlja a feliigyelt tanuldst és a meger6sitéses tanulast. A Q-tanulds G-tanuldsnak nevezett,
entropiaval szabalyozott véltozatat haszndlod, piaci hatdshatiassal jard portfélidkonstrukcidkra valdo
kiterjesztéseket a (Halperin and Feldshteyn, 2018) irja le. Az RL mas klasszikus pénziigyi
problémadkra, példdul a vagyonkezelésre és a pénziigyi tervezésre vald alkalmazasdrol lasd a

hamarosan megjelend konyvet (Bilokon et al., 2020).
Tovébbi érdekes irdnyokat kindl az inverz meger6sitéses tanulds (IRL), amelynek célja, hogy
megtaldlja egy dgens jutalomfliggvényét a megfigyelt viselkedése alapjin. A konkrét keresked6k
jutalmazdsi (hasznossdgi) fiiggvényeinek tanuldsdra vonatkozo alkalmazdsok mellett az IRL
alkalmazhato6 a piac "lathatatlan kezét" megtestesit6, egész piacra kiterjed6 "dgensre" is, azaz az
IRL hasznélhato a piac egészének dinamikdjanak modellezésére (Halperin és Feldshteyn, 2018).
Erdekes modon a piaci dinamika ily médon kapott modellje implicit médon feltételezi, hogy a
piac joindulatt rezsimben van, ahol nincsenek vallalati cs6dok vagy valsdgok. A statisztikai és
kvantumfizikabol szarmazoé modszerek alkalmazéasaval Halperin és Dixon (2018) az igy kapott
modellt kiterjesztette a piaci osszeomlasokra €és vallalati cs6dokre is - olyan jelenségekre,
amelyek mindkett6 nagyon fontos, de a részvénypiacok standard modelljeib6] hidnyoznak (hacsak
nem vezetiink be specidlis szabadsagfokokat, példaul sztochasztikus hitelfelarakat).'®.
Megjegyezziik, hogy ez utdobbi munka bizonyos értelemben "talmutat az IRL-en" (vagy dltaldban az
ML-en, ha mar itt tartunk), mert megmutatja a ritka adatok (vagy akar a megfigyeletlen adatok!)
fontossdgat egy megfelel6 dinamikus kornyezeti modell felépitésében. Mig a tiszta ML
algoritmusokat az adatok, a korlatok és a korldatozasok vezérlik.

14E témdak bevezetd ismertetése, valamint egy dltalanos bevezetés a meger6sitéses tanuldsrol, az opciddrazasi €s
portfolidoptimalizalasi példakkal egyiitt, megtaldlhatd egy Coursera specializacioban (Halperin, Halperin).

19



—20 -

—40 A

—a0 1

Sumn of rewards during episode

_8|:| .
m— SArsa

C-Learning

—100

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
Episodes

11. dbra: A QO-tanuldas és a SARSA a megfigyelések szerint ugyanahhoz az optimdlis politikihoz és
kumulativ jutalomhoz konvergdl az darra gyakorolt hatdas problémdjiban az e-csapoldsos iitemezés
szerint, ahogy az abran lathato. 10. Megjegyzendo, hogy a kumulativ jutalmak husz szimuldacio
atlagat jelentik.

vagy a vildg "igaz" természetére vonatkozo hiedelmek megfeleld regularizécios biintetések
alkalmazasaval érvényesithet6k - amelyek maguk is alapulhatnak modelleken, 1d4sd Halperin and Dixon
(2018) egy példajat. Osszefoglalva, a szekvencidlis dontéshozatal problémaihoz, amelyekben az dgens
cselekvéseibll lehetséges visszacsatoldsi hurokkal rendelkeznek, a megerdsitéses tanuldsi algoritmusok
gyakran a legtermészetesebb és legatfogdbb megkozelitést nydjtjak. Az allapottér, az akcidk, a
jutalmak és a felfedezés kpjanak megvalasztasdnak képessége
a legfontosabb szempontok kozé tartozik, hogy a projektnek megfeleld iitemezést kell kovetnie,
védhet6 eredményeket kell produkélnia.
Altaldnos ajanldsunk az, hogy keriiljik a mély meger6sité tanulds elhamarkodott alkalmazdsat a
"sekély" meger6sité tanulds elsd alkalmazdsa el6tt - legalabb egy viszonyitdsi alap létrehozdsa a
fejlettebb technikdkhoz, példdul a mély Q-tanuldshoz.

6 Osszefoglalé

A gépi tanulds altaldnosabb keretet biztosit a pénziigyi modellezéshez, mint linedris paraméteres
elédei, dltaldnositva az olyan archetipikus modellezési megkozelitéseket, mint a
faktormodellezés, a szarmaztatott termékek arazasa, a portfolioépités és -fogyasztas, az optimalis
fedezés modellmentes, adatvezérelt megkozelitésekkel, amelyek robusztusabbak a
modellkockazattal szemben és megragadjak a kiugro értékeket.
Ebben a rovid allasfoglaldsban értékeltiik az elfogadds néhdny felmeriilt akadalyat.

- a legtobbjiik a szociologia eme interdiszciplindris teriiletének mutargya. Azonositjuk a fébb
vészjelzOket, és irdnymutatdsokat és megolddsokat fogalmazunk meg ezek elkeriilésére. A
feliigyelt tanuldst és a meger6sitést a befektetési menedzsmentben és a kereskedésben alkalmazo
példdkat mutatjuk be a gépi tanulds sikeres alkalmazasanak legjobb gyakorlataihoz.
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Az NLP és a szovegbanyaszat alkalmazésain tal a gépi tanuldsnak kozpontibb szerepe van a
pénziigyl modellezésben. A sikeres alkalmazas kulcsa az Gj és a régi otvozése, a gépi tanulds
pénziigyl modellezési és skonometriai keretrendszerekbe vald beillesztése, amelyek altaldnositjak
klasszikus tdrsaikat, és igy dtveszik az értelmezhet6séget és a robusztussdgot, ami sziikséges
ahhoz, hogy a gépi tanulds a pénziigyekben sikeres legyen.
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A statisztikai vizsgalatok osszefoglalasa

Név Leiris
Augmentdlt Dickey-Fuller Annak megéillapitdsdra szolgal, hogy
teszt az id6soros adatok staciondriusak.
Ljung-box teszt Annak meghatdarozasara szolgal, hogy
az adatok korreldltak vagy 1.1.d.
Granger-okozati teszt A bemeneti valtozok azonositdsara szolgdl
(més néven jellemz6k) a feliigyelt tanuldshoz.

2. tablazat: Csszefoglalé a pénziigyek feliigyelt gépi tanulds anak néhiny leghasznosabb feltiro
adatelemzési tesztjérol.
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Név Leiris

Chi-négyzet teszt Annak meghatarozasara szolgal, hogy

egy osztdlyozd zavarmétrixa

statisztikailag szignifikdns, vagy csupdan fehér zaj.
t-test Annak meghatarozasara szolgdl, hogy

két kiilondlld regresszids modell

kimenete

1.1.d. adatokon statisztikailag kiilonboznek.
Mariano-Diebold teszt| Annak meghatarozasara szolgél, hogy két kiilénalld
id6soros modellek statisztikailag kiilonboznek.

Fehér teszt Annak meghatarozasara szolgdl, hogy a
a hiba heteroszkedasztikus vagy homoszkedasztikus
Portmanteau teszt Altaldnos teszt arra vonatkozodan, hogy a hiba

egy 1d6soros modellben autokorrelalt.
A Box-Ljung és a Box-Pierce tesztek példai.

3. tablazat: Cksszefoglalé a pénziigyekben alkalmazott feliigyelt gépi tanulds néhany leghasznosabb
diagnosztikai tesztjérol. A feligyelt gépi tanulds példgja az idOsoros maodszereknél a rekurrens
neurdlis halczatok.
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