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Tozsdei teljesitmény elorejelzésének
lehetoségei anfis-modellekkel

OSSZEFOGLALAS

A tanulmany célja a tézsdei eldrejelzési modszerek fejlédé-
sének bemutatdsa, kulonos tekintettel az ANFIS (Adaptive
Neuro-Fuzzy Inference System) modellek alkalmazhatésagara.
Az elemzés ravilagit arra, hogy a klasszikus technikai és funda-
mentalis elemzési megkozelitések korlatai miatt egyre nagyobb
szerep jut a mesterséges intelligencia alapu rendszereknek.
Az ANFIS modellek a nemlinearis és zajos pénziigyi adatok ke-
zelésében kiemelkedd teljesitményt nyujtanak, mikoézben ké-
pesek 6tvozni az emberi szakértelem és az adatalapd tanulds
elényeit. A kutatds alatimasztja, hogy a gondosan kivdlasztott
bemeneti valtozok mellett az ANFIS versenyképes el6rejelzési
pontossagot kinal, ugyanakkor a modell gyakorlati alkalmaza-
sa soran elengedhetetlen a piaci realitasok, mint példaul a ke-
reskedési koltségek figyelembevétele.

Kulcsszavak: t6zsdei el6rejelzés; technikai elemzés; fundamen-
talis elemzés; fuzzy logika; ANFIS
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BEVEZETES

A t6zsde intézménye a szervezett adasvételt szolgdlja: koncent-
ralt piacként mikodik az aruk és értékpapirok kereskedelmé-
ben, meghatarozott szabalyok szerint. Mar a kezdetektSl meg-
kulonboztetiink arutdzsdét €s értéktézsdét (Ruboczky, 1999).
A tézsdei kereskedelem gyokerei a 11-12. szazadig nytlnak visz-
sza: az 1100-as években Franciaorszagban jelentek meg az els6
brokerek, akik a bankok megbizasabol agrarkozosségek ados-
sagait kezelték és e kovetelésekkel kereskedtek. A 14. szazadi
Eszak-Itdlidban bukkantak fel az arutézsdék elézményei, majd
1602-ben Amszterdamban létrejott az elsé hivatalos részvény-
tézsde (Gdl, 2016). A részvényt6zsde intézménye valasz volt a
tékepiaci szerepl6k kozotti kommunikacios nehézségekre és a
tranzakciok egyszerisitésének igényére. Kezdetben zart rend-
szerben, csak szakosodott kozvetit6k (brokerek) kereskedhet-
tek a tézsde éptletén belil, a befektet6k pedig brokereiken
keresztil adhattak megbizasokat. Londonban 1801-ben meg-
alakult a t6zsde, amely a brokerek kozotti kereskedelmet tet-
te lehet6vé, de a befekteték tovabbra is kozvetit6k révén fér-
hettek hozza a piachoz. A tavolsagi kommunikacié lassusaga
miatt a tavoli befektet6k hatranyban voltak, ami az informa-
ciéaramlasban komoly akadadlyt jelentett (Michie, 1997). A 20.
szazad elején az iparosod6 orszagokban kulonosen az Egyestilt
Allamokban latvanyos gazdasagi fellendtlés zajlott, amit a rész-
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vényarak meredek emelkedése kisért. A tulzott optimizmus
1929-ben vilaggazdasagi valsagba torkollott: oktéber 29-én a
New York-i t6zsde 6sszeomldsa véget vetett az addigi “aranykor-
nak” (Murakozy, 2016). A NASDAQ 1971-es alapitasa 0j kor-
szakot nyitott: ez volt az elsé teljesen elektronikus tézsde, mely
kezdetben csak arjegyzést, kés6bb mar elektronikus kereske-
dést is biztositott. Az 1990-es években az internet elterjedése
nyoman megjelent az online kereskedés, ami modernizdlta a
tézsdei infrastrukturat. Az informatikai fejlédés hatdsira az
automatizalt, programozott kereskedés az 1980-as évekre a for-
galom jelentds részét adta (Zoltan, 2021). A 2008-as pénzugyi
valsag a masodlagos jelzaloghitel-piac 6sszeomlasabol indult ki
és dominohatasként terjedt at a bankrendszerre és a realgaz-
dasagra (Gjerstad & Smith, 2009). A valsag kulminaci6jaként
a Lehman Brothers befektetési bank csédje alapjaiban razta
meg a globdlis pénzigyi rendszert (Wiggins et al., 2019). Az el-
mult évtizedekben a piacok globalizaci6ja erésodott: a kiilfol-
di részvénybefektetések novekedése fokozta a devizapiaci akti-
vitast (Insaidoo et al., 2024). A technolégiai innovaciok koziil
a nagyfrekvencids kereskedés (HFT) valt kiemelked6vé 2018-
ra az USA részvényforgalmanak 52%-at adta a HFT (Hossain,
20292). Osszességében a tézsdei kereskedelem torténete a sze-
mélyes brokeri tigyletektdl és zart kereskedési kluboktol eljutott
a globalisan 6sszekapcsolt, elektronikus piacokig, ahol az infor-
maci6 és a tranzakciok pillanatok alatt daramlanak.

A technikai elemzés alapjai:
A technikai elemzés a multbeli armozgasok és kereskedési vo-
lumenek vizsgdlatara épit azzal a céllal, hogy eldre jelezze a
jovébeni trendeket. Ezzel szemben a fundamentalis elemzés
a vallalatok pénziigyi adataira és makrogazdasagi tényezGkre
fokuszal, mig a technikai elsGsorban ardiagramokat és statisz-
tikai eszkozoket hasznal (Vasantha et al., 2012). A technikai
elemzék szamos indikdtort alkalmaznak a piaci helyzet érté-
kelésére. Gyakran vizsgdlt jelzGszam példaul a relativ erésség
index (RSI), a Bollinger-savok, a mozgéatlag konvergencia-di-
vergencia (MACD), az egyszert mozgé6atlag (SMA), a sztochasz-
tikus oszcillator vagy a Williams %R mutaté. Ezek a mutaték
foként a rovid tava arfolyam-ingadozdsok elemzését, a trend-
fordulok azonositasat €s az armozgasok prognosztizalasat segi-
tik (Lee etal., 2022). Chart-alakzatok felismerése is a technikai
elemzés része: példaul a fej-vall formacio, a dupla cstics vagy a
haromszog mintdzatok a trendvaltds vagy folytatodas jelei le-
hetnek (Nguyen et al., 2023; Tripathi et al., 2023). A technikai
elemzés egyik sikeres stratégiaja a trendkovetés, melynek lénye-
ge, hogy a befektetGk a fennall6 trendet egészen a megfordu-
lasaig igyekeznek kihaszndlni ennek megfelel§ idézitése kulcs-
fontossagu a sikerhez (Rout & Muppidi, 2019).

A technikai megkozelités szamos korldttal is bir. Az indikato-
rok értelmezése sokszor szubjektiv, igy eltérd elemzok kiillonbo-
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26 kovetkeztetésre juthatnak ugyanazon adatok alapjan. Egyes
tanulmanyok ramutatnak, hogy a hagyomanyos indikatorok
transzformaci6 nélkiili haszndlata pontatlan eldrejelzésekhez
vezethet, mert kulsé tényezSk torzithatjak a jelzéseket (Wiiava
et al., 2022). A technikai mintak manualis felismerése szintén
szakértdi tapasztalatot igényel, ami neheziti az objektivitast és
ismételhetGséget. Az utébbi években ezért megjelentek az au-
tomatizalt mintafelismerési modszerek: példaul gépi tanulas-
sal és képfelismeréssel tamogatjdk a grafikonok elemzését, ami
noveli az elemzés pontossagat és gyorsasagat (Bandara et al.,
2015). Emellett a technikai elemzés modern eszkoztara kiegé-
szult az Osszetettebb modellekkel is. Ilyen példaul az idésoros
mély neuralis hal6zatok (LSTM, BiLSTM) alkalmazdsa az ar-
folyamok eldrejelzésére, illetve a f6komponens-elemzés (PCA)
hasznalata a leghatékonyabb mutaték kivalasztasara (Uckan,
2024). Ezek az 1j modszerek hozzdjarulnak a hagyomanyos
technikai elemzés tovabbfejlesztéséhez azaltal, hogy a rengeteg
elérhetd adatbdl segitenek kisztirni a zajt és az érdemi infor-
maciokat.

A fundamentdlis elemzés szerepe a tozsdén

A fundamentalis elemzés célja, hogy egy részvény belsé érté-
két és a mogotte allo vallalat teljesitményét értékelje a pénzigyi
adatok és a gazdasagi kornyezet alapjan. Ez az elemzési meg-
kozelités elsGsorban a hossza tavu befektetésekre koncentral,
szemben a technikai elemzés rovid tava fokuszaval (Prohaska
et al,, 2011). A fundamentalis elemzdk a vallalat pénzugyi ki-
mutatasait veszik gorcsé ala, pénziigyi mutatokat szamitanak és
vizsgaljak a makrogazdasagi és iparagi tényezSket is. Kézponti
elem avallalat belsé értékének meghatdarozasa, tipikusan a jové-
beni pénzaramlasok diszkontdlasaval ez segit felismerni az alul-
vagy tulértékelt részvényeket (Hasaballah et al., 2019). A fund-
amentalis elemzés lényegében azt kutatja, mennyire tikrozi a
piaci ar egy cég valodi értékét. A fundamentalis elemzés harom
szintje emelhet6 ki: makrogazdasagi elemzés, iparagi elemzés
ésvallalati elemzés. A gazdasagi elemzés soran az dltalanos gaz-
dasagi kornyezet hatasait mérlegelik olyan mutatékat figyelve,
mint a GDP névekedés, az inflacio {iteme, a kamatlabak alaku-
ldsa vagy a fiskdlis politika irdnyai (Kandi et al., 2023). Az ipar-
agi elemzés az adott szektor dinamikajat vizsgalja, beleértve a
versenykornyezetet, a piaci trendeket, a belépési korlatokat és
a szabdlyozoi hatasokat. Gyakran alkalmazzak a Porter-féle ot
eré modellt az iparag vonzerejének felmérésére (Silpa et al.,
2017). Végul a vallalati elemzés keretében a cég pénzugyi alla-
potat és teljesitményét értékelik részletesen. Ide tartozik a kulcs
pénziigyi mutatok vizsgalata: példaul a likviditasi mutatok (ro-
vid tavu fizet6képesség), a jovedelmezdségi mutatok (mennyire
nyereséges a cég eszkozei vagy sajat t6kéje alapjan, pl. ROA és
ROE; v6. Sampurnaningsih & Hanifah, 2017), az arfolyam-érté-
kelési mutatok (mint az ar/nyereség arany, P/E, ami a részvény
arfolyamat hasonlitja a cég egy részvényre jutdé nyereségéhez
Prohaska et al., 2011) és a miikodési hatékonysagi mutatok (pl.
eszkozforgas, kovetelésforgas stb.). E mutatok segitségével atfo-
g6 képet kapunk a cég pénzugyi egészségérsl: a ROA (Return
on Assets) megmutatja, hogy az eszk6z0k mekkora nyereséget
termelnek, mig a ROE (Return on Equity) a sajat téke jove-
delmezGségét jelzi (Sampurnaningsih & Hanifah, 2017). A net-
t6 haszonkulcs (profit margin) pedig azt mutatja meg, a bevé-
telek hany szdzaléka marad nyereségként a kiadasok levondsa
utan (Silva et al., 2015). A likviditdsi helyzetet példaul a Current
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Ratio mutatja, amely a rovid lejarata kotelezettségek teljesitését
meéri a forgéeszkozok aranyaban (Cam et al., 2017). Az adéssag-
allomany kockazatossagat jelzi az adossag-téke arany (Debt/
Equity Ratio, DER), mely a kotelezettségek és a sajat téke ara-
nyat veti 6ssze (Kebriaee-Zadeh etal., 2014). Végtl a novekedési
mutat6k, mint az drbevétel névekedési titeme vagy a cash flow
béviilése a vallalat fejlédési palydjat irjak le (Kuppenheimer et
al., 2023). A fundamentalis elemzés elénye, hogy mélyrehato,
hosszu tavi perspektivat nyujt, ugyanakkor korlatai is vannak.
Nem veszi figyelembe a rovid tava piaci hangulatingadozaso-
kat, igy lemaradhat olyan arfolyammozgdsokrol, amelyeket
nem a fundamentumok, hanem példdul pszicholégiai tényezék
mozgatnak (Spritzer & Freitas, 2006). Emellett id6- és adatigé-
nyes: alapos informaciogyujtést és elemzést kivan és feltételezi,
hogy a piac végul “helyesen” drazza be a részvényeket. A piaci
anomaliak vagy a befektetdi irracionalitds kihivast jelentenek e
megkozelités szamara.

Mesterséges intelligencia tipusai és megkozelitései

A mesterséges intelligencia (MI) fejlédése soran tobbféle osz-
talyozas alakult ki, att6l fiiggéen, hogy milyen képességekkel
rendelkezik az adott Al, illetve milyen technol6giai megoldast
alkalmaz. Képességek alapjan beszélhetink sztik (gyenge) MI-
rél, altaldnos (erds) MI-rél és szuperintelligenciarol. A sziik
(avagy gyenge) MI rendszerek egy sziik feladatra specializaltak
és azon beliil nagy hatékonysaggal mikodnek tipikus példak a
személyi asszisztensek (mint Siri), vagy egy adott jatékban ver-
hetetlen algoritmusok (pl. DeepMind AlphaGo) (Gai, 2021).
Az altalanos MI (AGI) ezzel szemben egyel6re csak elméleti:
olyan intelligenciat jell, amely az emberhez hasonléan bar-
milyen szellemi feladatot meg tud oldani (Gai, 2021). A jévébe
mutato, hipotetikus kategoria a mesterséges szuperintelligen-
cia (ASI), amely minden tekintetben tilszarnyalna az emberi
intellektust kreativitisban, problémamegoldasban egyarant
(Gai, 2021).

Miikodés (funkcionalitds) szerinti felosztasban négy f6 Al
tipust kiilonithetiink el (Kaushik, 2022; Alzoubi et al., 2024).
Az reaktiv gépek csak a jelenlegi szitudciora reagalnak, nem
tarolnak tapasztalatokat, tehat nincs memoria-alapi tanu-
lasuk. A klasszikus sakkprogramok tartoznak ide, amelyek
minden lépést 6nalléan értékelnek a pillanatnyi allas alapjan
(nincs “emlékezetiik”). A korlatozott memoridju Al ezzel szem-
ben képes a multbeli informdciokat felhasznalni dontéseihez
a legtobb modern mesterséges intelligencia (példaul az 6nve-
zet§ autok szenzorrendszere) ebbe a kategoriaba sorolhato,
hiszen figyelembe veszi a korabbi eseményeket is (Alzoubi et
al., 2024). Az elme elmélete szinti MI egyeldre fejlesztés alatt
all: célja, hogy az Al megértse és modellezze az emberi érzel-
meket, szandékokat és tarsas interakciokat. Végil az 6ntuda-
tos Al a legfejlettebb elméleti szint, amely mar onreflexiéval és
tudatossdggal birna jelenleg ez is csak fikcio, ilyen rendszerek
nem léteznek (Alzoubi et al., 2024). A mesterséges intelligen-
ciat szokas technikak és megkozelitések szerint is kategorizal-
ni. Ide tartoznak a gépi tanulds kiilébnb6z6 formadi, a neuralis
halézatok, a mélytanulds stb. A gépi tanulas (ML) az Al egy
részterulete, amely adatokbdl tanulni képes algoritmusokat fej-
leszt. Ezen beltl beszélhetiink feltigyelt tanulasrél (cimkézett
adatokkal tanitunk modellt), feliigyelet nélkiili tanuldsrél (ma-
ga fedez fel mintdzatokat az adatokban) és megerdsitéses ta-
nuldsrél (jutalmazas/btlintetés mechanizmussal tanul6 agent)
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(Aswin Kumer et al., 2021; D’Angelo et al., 2022). A mesterséges
neuralis hal6zatok (ANN) szintén az Al fontos technikai: az al-
lati agy ideghdl6zatainak miikodését utanzo szamitogépes mo-
dellek, melyeket mintafelismerésre, osztalyozasra, predikciora
hasznalunk (Aswin Kumer et al., 2021; Masood, 2004). Az mély-
tanulds (deep learning) a gépi tanulds specialis dga, nagyon
mély (sokrétegl) neurdlis halézatokat alkalmaz, kulondsen
nagy ¢és komplex adatok mintazatainak felismerésére (Asif et
al., 2021). A mélytanulas tette lehet6vé példaul a gépi ldtas és a
természetes nyelvfeldolgozas terén elért ugrasszerd fejlédést az
utobbi évtizedben. Konkrét hal6zati tipusokra példa a konvolu-
ci6s neuralis hal6zat (CNN), amely tobbnyire képek és videok
feldolgozasaban hatékony (Asif et al., 2021), vagy a rekurrens
neuralis halézat (RNN), amely sorozatadatok (idésorok, szo-
vegek) kezelésére lett kifejlesztve tipikusan idébeli folyamatok
elérejelzésére és nyelvi modellezésre haszndljak (Aswin Kumer
et al., 2021). Az utébbi idében egyre nagyobb teret kapnak a
hibrid AI rendszerek, amelyek tobb moédszert 6tvoznek a ha-
tékonysag novelése érdekében. Ilyen kombindcié lehet példa-
ul egy neurdlis hdlozat fuzzy logikaval vagy genetikus algorit-
mussal kiegészitve. A hibrid megkoézelités célja, hogy az egyes
technikak erdsségeit egyesitve kompenzalja azok gyengeségeit,
ezaltal robusztusabb, megbizhatobb rendszereket hozzon létre
(Lewandowski, 2008). A gyakorlatban szamos tertleten siker-
rel alkalmaznak hibrid Al-t, hiszen a val6s problémak gyakran
komplexek és tobbféle megkozelitést igényelnek. Ilyen példa-
ul az, amikor egy dontéstamogaté rendszer egyszerre hasznal
neuralis hdlézatot (tanuloképesség), fuzzy logikat (bizonyta-
lansagkezelés) és szakért6i szabdlyokat, hogy minél pontosabb
és interpretalhatobb eredményt adjon.

Neuralis hdlozatok

A mesterséges neurdlis hdlézatok (ANN) a mesterséges intel-
ligencia kozponti elemei kozé tartoznak, mivel az emberi agy
tanulasi folyamatait probaljak modellezni. Az ANN sok Ossze-
kapcsolt mesterséges neuronbdl épiil fel; e neuronok rétegek-
be szervezédnek (bemeneti réteg, egy vagy tobb rejtett réteg,
kimeneti réteg) és a rétegek kozott stulyozott kapcsolatok tovab-
bitjak az aktivaciot. A hdlézat tanuldsa soran ezeknek a kapcso-
latoknak a sdlyai médosulnak anal6g médon ahhoz, ahogy a
biologiai agyban a szinapszisok erdssége valtozik a tapasztala-
tok hatdsara (Galimberti & Repetto, 2023). A tanitas legelter-
jedtebb modszere a visszaterjesztéses algoritmus (backpropaga-
tion), amely a hdl6zat kimeneti hibdjat rétegenként visszavezeti
és gradient descent (gradiens-siillyedés) optimalizaciéval fris-
siti a salyokat (Carbonnelle & De Vleeschouwer, 2019). Ezzel
a megkozelitéssel a hdlozat iterativ médon egyre pontosabban
igazodik az eddig latott adatokhoz. Az ANN-architektirak sok-
félék lehetnek. Az elérecsatolt halozatok (feed-forward) csak
elére iranyulé kapcsolatokkal dolgoznak tipikusan ilyen egy
tobbrétegi perceptron —, mig a konvoluciés halézatok speci-
alis rétegekkel képesek a képek lokdlis mintdzatait felismerni,
ezért példaul az objektumfelismerésben standard megoldassa
valtak (Galimberti & Repetto, 2023). A rekurrens hdl6zatok
(RNN-ek) visszacsatol6 kapcsolatokkal rendelkeznek, igy a ko-
rabbi kimeneteik visszavezetésével képesek sorrendiségi infor-
maciét tarolni emiatt id6beni adatoknal, pl. szovegekben vagy
pénziigyi idGsorokban hasznosak (Aswin Kumer et al., 2021).
Az utébbi években a neurdlis halézatok terén robbandssze-
ru fejlédés zajlik: a halézatok egyre mélyebbek és megjelen-
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tek a specialis rétegtipusok (példaul long short-term memory,
LSTM, a hosszu tavu fliggdségek megjegyzésére). A halézatok
tanuldsi folyamata azonban kihivasokkal teli. Ismert jelenség
a platé-probléma, amikor az edzés soran a hiba egy ideig stag-
nal és a hdlozat latszolag nem tanul tovabb ilyenkor specialis
eljarasokkal lehet segiteni a konvergenciat (Ainsworth & Shin,
2021). Tovabbi probléma a katasztrofalis felejtés: amikor egy
hélézat 4j adatokon tanul, olykor “elfelejti” a korabban meg-
tanultakat. Ennek mérséklésére 4j modszereket dolgoztak ki,
példaul a hasonlésag-silyozott feladatkdzi tanuldst (SWIL),
amely lehet6vé teszi, hogy a hdlézat gyorsan, minimalis interfe-
rencidval sajdtitson el 0j ismereteket, elkertilve a régi tudds hir-
telen elvesztését (Saxena et al., 2022). Az aktualis kutatasok a
halézatok hatékonysaganak javitasara és méretezhetSségére is
koncentralnak példaul hardverkozeli optimalizaciokkal (Nair
& Ravichandran, 2020) vagy specialis inicializaciés és norma-
lizaciés technikakkal —, hiszen a nagyon nagy hdlézatok tani-
tdsa id6- és erdforras-igényes feladat. Osszességében a neura-
lis halézatok rendkivil rugalmas modellek, amelyek megfelelé
tervezéssel szinte barmilyen komplex nemlinedris 6sszefliggést
képesek megtanulni, de a sikeres alkalmazas feltétele a gondos
paraméterezés, a megfelel6 adatmennyiség €s a tanulasi folya-
mat finomhangolasa.

Fuzzy logika
A fuzzy logika Zadeh 1965-6s fuzzy halmazelméletén alapulo,
tobbértéki logikai rendszer, amely a hagyomdnyos igen/nem
(binaris) logika helyett lehet6vé teszi a bizonytalan, homalyos
vagy pontatlan informaciok kezelését (Tamir et al., 2015). Mig
a klasszikus logikaban egy allitds vagy teljesen igaz (1) vagy tel-
jesen hamis (0), addig a fuzzy logikdban az igazsagértékek egy
folytonos skalan mozoghatnak 0 és 1 kozott. Ez a megkozelités
kozelebb all az emberi gondolkodashoz, amely gyakran nem
fekete-fehér kategoridkban értékel helyzeteket, hanem bizony-
talansagot is képes kezelni (Ababou et al., 2023). A fuzzy logika
igy kilonosen alkalmas olyan problémdak modellezésére, ahol
a bemenetek nem egzakt médon meghatarozottak, vagy a don-
téshozatalban szubjektiv szempontok jelennek meg. Fontos ki-
emelni a fuzzy és a binaris logika kozti kiilonbségeket. Az igaz-
sagértékek tekintetében a binaris logika két diszkrét értéket
ismer (0 vagy 1), mig a fuzzy logika bevezeti a részleges igazsag
fogalmat: egy allitas lehet részben igaz és részben hamis egy-
szerre. Példaul egy cég pénziigyi helyzetét nem csak “j6” vagy
“rossz” kategoriaval jellemezhetjiik, hanem mondhatjuk, hogy
70%-ban j6 (és 30%-ban rossz) ez a fajta finomitas a fuzzy gon-
dolkodas sajatja (Riad et al., 2023). A bizonytalansag kezelése
is eltér: a hagyomanyos logika nehezen boldogul a pontatlan
adatokkal, mig a fuzzy logika eleve arra készilt, hogy a hia-
nyos vagy kétértelmd informdciokat is fel tudja dolgozni és ezek
alapjan hozzon racionalis dontést. Médszertanilag a bindris lo-
gika szigoru, determinisztikus szabalyokra és Boole-algebrara
tamaszkodik, ezzel szemben a fuzzy logika tagsagi fliggvénye-
ket haszndl. A tagsagi fliggvény adja meg, hogy egy adott be-
menet (példaul egy pénziugyi mutat6 értéke) milyen mérték-
ben tartozik egy-egy fuzzy halmazhoz (pl. “alacsony”, “kdzepes”
vagy “magas”). Ezek révén a nyelvi valtozék (mint “magas nye-
reség”) matematikailag kezelhet6vé valnak (Bélohlavek et al.,
2017).

A fuzzy logikai rendszerek alapelvei a szabalyalapu kovetkez-
tetés koré éptilnek. Egy tipikus fuzzy rendszer tartalmaz egy
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fuzzifikacios 1épést (a bemenet éles értékeinek fuzzy halma-
zokka alakitasat), egy szabalybazist (ha-akkor szabalyok gyij-
teményét, pl. “HA a nyereség magas ES az adéssdg alacsony,
AKKOR ajanlott a részvény”), egy kovetkeztetési motort (ami
a szabalyok alapjan kovetkeztet a kimenetre) és egy defuzzifi-
kacios lépést (ami a fuzzy kimenetet visszaalakitja éles érték-
ké). A fuzzy szabdlyok segitségével jol leirhat6 egy komplex
rendszer viselkedése emberi logika alapjan. Példaul a rész-
vénypiacon lehet olyan szabadly, hogy “HA a részvény arfolyama
nagyon alacsony ES a cég nyeresége magas, AKKOR a rész-
vény alulértékelt” ezt a fajta logikat a hagyomanyos matemati-
kai modellek nehezen ragadjak meg, a fuzzy rendszer viszont
konnyen kezelni tudja. A fuzzy logika alkalmazasai széles ko-
riek: a mérnoki vezérlérendszerektsl (pl. moségépek, kame-
rak intelligens vezérlése) a gazdasagi és pénzigyi modellekig.
A pénziigyekben a fuzzy logika kilénoésen hasznos az olyan
dontési problémakban, ahol a klasszikus mutatok mellett szub-
jektiv megitélések is szerepet jatszanak. Egy példa erre, hogy
fuzzy moédszerekkel kategorizdlni lehet a vdllalatokat pénz-
agyi mutatoik alapjan (pl. “gyenge/kozepes/erds” pénzugyi
egészség), ami segiti a kockazatfelmérést és O6sszehasonlitdst
(Maltoudoglou et al., 2016). Mivel a fuzzy logika jol kezeli a
bizonytalansagot és pontatlansagot, gyakran hasznaljak az
emberi szakértelem formalizalasara is olyan tertileteken, mint
a tézsdei kereskedés vagy a befektetési dontéshozatal, ahol a
dontésekben tapasztalati és intuitiv elemek is megjelennek.
A fuzzy logikan belul t6bb valtozat is kialakult. Az egyik leg-
elterjedtebb a Takagi—Sugeno-féle fuzzy rendszer, amely ma-
tematikai fliggvényeket (pl. linedris fiiggvényeket) rendel a
szabalyok kovetkezményéhez a pontosabb modellalkotas ér-
dekében (Zhang et al., 2006). A Sugeno-modell elénye, hogy
jol kombindlhat6 adaptiv algoritmusokkal gyakran integraljak
neurdlis hal6zatokkal is, ami lehet6vé teszi, hogy a rendszer ta-
nulja a szabdlyok paramétereit. Ezt a kombinaciét hivjuk majd
ANFIS-nek (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System), amely-
rél a kovetkezd szakaszokban lesz sz6. Tovabbi fejlesztés a 2. ti-
pust fuzzy logika, amely még egy szinttel magasabb rugalmas-
sagot ad a bizonytalansdg kezelésében azaltal, hogy a tagsagi
fliggvényekhez is bizonytalansagot tdrsit. Ilyen rendszereket
alkalmaznak példaul nagyon zajos vagy valtozékony kérnyezet-
ben (Ontiveros-Robles et al., 2020).

Tozsdei darfolyam-elérejelzés ANFIS modell segitségével

A részvényarfolyamok pontos elérejelzése a pénziigyi model-
lezés egyik legnagyobb kihivdsa, ugyanakkor o6ridsi gyakorlati
haszonnal kecsegtet. Az ANFIS modell megjelenése 1j lendi-
letet adott ennek a teriiletnek, mivel a neuro-fuzzy megkoze-
lités egyszerre képes kezelni a t6zsdei adatok nemlinearitdsat
és bizonytalansagat. Szamos kutatds igazolja az ANFIS eredmé-
nyességét t6zsdei el6rejelzésekben. Boyacioglu és Avci (2010)
példaul egy ANFIS alapid modell segitségével ~98,3%-os pon-
tossaggal jelezték el6re az isztambuli ISE National 100 index
havi hozamait, ami rendkivil igéretes eredmény. Hasonl6an
kival6 teljesitményt mutatott az ANFIS a bangladesi Dhaka
tézsdeindex (DSE) esetében: egy tanulmany szerint feltilmuil-
ta mind a hagyomanyos ARIMA modellt, mind egy hasonlo
neuralis halézati (backpropagation) modellt az elSrejelzések
pontossagaban (Banik et al., 2007; Banik et al., 2012). Ezek az
eredmények arra utalnak, hogy a neuro-fuzzy megkozelités ha-
tékonyan 6tvozi a multbeli adatokbdl valé tanulds és az emberi
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szakértelem formalizalasanak elényeit, ami a részvénypiaci id5-
sorokndl kiilénésen fontos.

Az ANFIS alkalmazasa a t6zsdén sokféle médon megvalosul-
hat. Vannak modellek, amelyek tisztdn technikai indikdtorok-
ra tamaszkodnak példaul kulonb6zé mozgéatlagok, momen-
tumindikatorok, forgalmi adatok —, mig mdsok fundamentalis
mutatokat is bevonnak, mint a P/E rata, nyereségadatok stb.
A Boyacioglu és Avcl (2010) altal emlitett ISE index eldrejel-
zésné€l a modell néhany technikai valtozot haszndlt és ezekkel
is kiemelkedd eredményt ért el. Ez arra utal, hogy az ANFIS
viszonylag kevés, de j6l megvalasztott inputvaltozé esetén is
hatékony (a tul sok bemenet bevondsa olykor zajt visz a mo-
dellbe). Az ANFIS egyik elénye ugyanis, hogy még korlatozott
szamu bemeneti valtozoval is képes magas prediktiv pontossa-
got elérni bizonyos piacokon. Egy vizsgalat kimutatta, hogy az
isztambuli tézsdeindex heti el6rejelzéséhez mar 2-3 megfele-
I6en kivalasztott input (pl. korabbi hozamok ¢és egy technikai
mutato) is elegendd lehet a pontos predikciéhoz tovabbi val-
tozok bevondsa nem javitotta szamottevéen az eredményt (Ok
et al., 2011). Természetesen az 6sszetettebb modellek is profi-
talhatnak az ANFIS-b6l. Kutatdsok foglalkoztak azzal, hogyan
lehet jellemzdkivalasztassal és optimalizalé algoritmusokkal
tovabb novelni az ANFIS teljesitményét a tézsdei elérejelzések-
ben. Példaul az Imperialist Competitive Algorithm (ICA) vagy
a mar emlitett Particle Swarm Optimization (PSO) alkalmaza-
sa segithet kisziirni a legrelevansabb inputokat és hangolni a
fuzzy szabdlyokat, igy akar nagy dimenzi6ju, komplex adatkész-
letek esetén is versenyképes eredményt ad a modell (Barak et
al., 2015; Chandar, 2021). Otvozve a jellemzdk intelligens kiva-
lasztasat az ANFIS tanulasi képességével, tobb tanulmanyban
is sikerult a hagyomanyos linearis modelleknél (pl. tobbszoros
linedris regresszio) és még a dontési fa alapi modelleknél is
alacsonyabb eldrejelzési hibat (RMSE-t) elérni (Barlybayev et
al., 2023). Az ANFIS tehat kiilénosen azokban a szcenariokban
erds, ahol nemlinearis és komplex Osszefliggések vannak az
adatokban ez a t6zsdei iddsort jellemz6 ingadozasokra és piaci
anomalidkra igaz.

Ugyanakkor érdemes megjegyezni, hogy az ANFIS alkalma-
zasanak is megvannak a gyakorlati kihivasai a t6zsdén. Az egyik
ilyen a modell altal Iétrehozott szabdlybazis értelmezhetSsége:
egy kifinomult ANFIS modell nagyon sok ember szamara atlat-
hatatlan fuzzy szabalyt generalhat, ami megneheziti az eredmé-
nyek interpretaldsat és a befektet6k bizalmat csokkentheti (Wei
et al., 2014). Tovabba a t6zsdei kereskedés val6sagaban vannak
olyan tényezdk, mint a tranzakcios koltségek, adozasi kérdések
vagy a kereskedési idd korlatai, amelyeket a legtobb kutatdsi mo-
dell (beleértve az ANFIS-alaptakat) hajlamos figyelmen kiviil
hagyni. Példaul egy modell “tokéletes” napi elérejelzése sem
biztos, hogy nyereséges stratégiat eredményez, ha a valtott pozi-
ciok koltsége tul magas az ilyen praktikus szempontok integra-
lasa a jovébeli kutatasok fontos iranya (Vella & Ng, 2014).

A tozsdei adatok osszetettségének hatdsa az elorejelzés pontossdgdra
A t6zsdei adatok nagyfokua Osszetettsége a zajossag, nemlineari-
tds, sok dimenzi6 és a piaci mechanizmusok valtozékonysaga
komoly kihivast jelent barmilyen eldrejelzé modell szamara.
Az ANFIS egyik legnagyobb elénye éppen abban rejlik, hogy vi-
szonylag j6l megbirkozik ezekkel a nehézségekkel. A neuro-fuz-
zy rendszer képes a bonyolult, nemlinearis 6sszefiiggéseket mo-
dellezni a részvénypiaci adatokban és a fuzzy komponens révén
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a bizonytalansagot is kezeli (Barlybayev et al., 2023). Ennek ko-
szonhetden ANFIS-szel gyakran jobb eredmény érhetd el a rész-
vényarfolyamok el6rejelzésében, mint hagyomadnyos linedris
modellekkel vagy akar bizonyos gépi tanulasi algoritmusokkal.

Ugyanakkor a bemeneti adatok dimenzidja azaz hogy hany és
milyen jellegt inputvaltozot adunk a modellnek nagy hatdssal
van a predikcié pontossagara és stabilitdsara. Altaldnos tapasz-
talat, hogy a tul sok bemenet bevonasa a modellbe a dimenzioa-
tok problémajahoz vezethet: a modell parametrizacidja tal bo-
nyolultta valik és ez rontja a generalizacios képességet. Chen et
al. (2016) ramutatott, hogy a nagy dimenzi6jui pénziigyi adatok
esetében az eldrejelzési modell kezelhetdsége nehezebbé valik
és a tal sok valtoz6 bevondsa informaciovesztés nélkil szinte le-
hetetlen a megfelel6 adatel6készités nélkiil. Ezért hasznalnak
sokan jellemzdékivalasztasi modszereket a komplex adatok keze-
1ésére: a lIényegtelen vagy redundans mutatok kiszirésével javit-
hat6 az elérejelzés pontossaga és a modell futasi ideje is (Barak
etal., 2015). Kutatasunkban is azt talaltuk, hogy bar az autéipa-
ri vallalatokrol rengeteg potencialis valtozo begytjthets (pénz-
agyi mutatok, piaci adatok, makrogazdasagi indikatorok stb.),
ezeknek csak toredéke jarul hozza érdemben az elérejelzéshez.
Sé6t, volt olyan eset, hogy egy tovabbi mutat6 bevondsa rontotta
a modell teljesitményét, mert zajos informaciot vitt be, vagy tu-
lillesztéshez vezetett.

Az ANFIS modell esetében a komplex adatok hatdsat vizs-
galva kiderult, hogy még kevés input mellett is versenyképes
eredményt ad, ahogy azt korabban emlitettiik (Ok et al., 2011).
Ugyanakkor az is igaz, hogy bizonyos problémaknal sziikség
van tobb bemendvaltozora a j6 teljesitményhez példaul, ha egy
iparagat erdsen befolydsolnak makrogazdasagi tényezdk, ak-
kor azokat is érdemes beépiteni. A kulcs az, hogy a modell re-
levans és informaciéban gazdag adatokat kapjon. Az inputval-
tozok tipusa sem mindegy: a fundamentalis adatok lassabban
valtoznak, nehezebben beszerezhetSk, mig a technikai adatok
(arfolyam és forgalom) valés idében rendelkezésre allnak, vi-
szont zajosabbak. Az ANFIS rugalmas abban, hogy kiilonb6z6
tipusu adatokat egyarant tud kezelni (szamszerd adatokat fuz-
zifikal), de a tul heterogén adatkészlet novelheti a szabalybazis
komplexitdsat.

A komplex adatok mdsik aspektusa a piaci dinamizmus: a
pénzigyi idGorok nem stacionariusak, idében valtozhat a min-
tazatuk. Ez kihivas elé allit minden modellt, hiszen egy rend-
szer, ami az elmult X év trendjeit j6l megtanulta, lehet, hogy
a kovetkez6 év 4j korilményeit mar nem tudja ilyen pontos-
saggal kovetni. Az ANFIS sem mentes ettS]l a problématol pél-
daul egy szabalybazis, ami a maltbeli folyamatokhoz idomult,
lehet, hogy adaptaciéra szorul, ha a piac szerkezete valtozik
(Koulouriotis et al., 2005). A szakirodalomban ezért felmerul
az igény az dnadaptiv vagy online tanul6 neuro-fuzzy rendsze-
rek irdnt, melyek folyamatosan frissitik magukat az 1j adatok
fényében. Emellett a val6s piaci alkalmazasban figyelembe kell
venni a kereskedési koltségeket és korlatokat is, mert egy mo-
dell hiaba pontos, ha a jelzései nem KkivitelezhetSk profitabili-
san a gyakorlatban pl. tuil gyakori kereskedést javasol jelentGs
tranzakcios koltségek mellett (Vella & Ng, 2014).
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FUNDAMENTALIS PENZUGYI MUTATOK SZEREPE
A TOZSDEI TELJESITMENYRE

p . P Hasznalt
Forras Piac/Iparag mutatészém
Talamati &
Pangemanan Indonéz bankok EPS, ROE
(2015)
Omran (2009) Egyiptomi t6zsde ROE, ROA
Chiu et al. (2020) Kinai A-részvények EPS
Lietal. (2021) Kinai t6zsde Prediktiv EPS
Matkarimov et al. Elektronikai EPS
(2024) szektor
Mohamed et al. Egyesult Arab .
(2021) Emirségek Profit Margin
Tutcu et al. (2024) | BOrsa Istanbul T ROE, ROA
szektor
Son & Duong Vietnami
(2024) részvénypiac ROE, ROA

Szamos, eltérd foldrajzi és iparagi kornyezetben végzett em-
pirikus kutatds egyértelmuen igazolja, hogy a fundamentalis
mutatok kiléonosen a ROE, ROA és EPS kiemelkedd szerepet
jatszanak a részvényarfolyamok eldrejelzésében. Talamati és
Pangemanan (2015) indonéz bankok esetében mutattak ki az
EPS és ROE szignifikans hatdsat a részvényértékelésre. Omran
(2009) az egyiptomi t6zsdén végzett vizsgalata alapjan a ROE és
ROA magasabb prediktiv teljesitményt eredményeztek a befek-
tetési portfoliokban. A torok Borsa Istanbul IT-szektoraban
Tutcu et al. (2024) a ROA és ROE mutatok prediktiv erejét gépi
tanulasi algoritmusokkal (neuralis halézatok, linedris regresz-
szi0) is alatamasztottak. A kinai részvénypiac kapcsan Chiu et
al. (2020) és Li et al. (2021) arra jutottak, hogy az EPS kiilono-
sen prediktiv formdban feliilmulja a hagyomanyos részvényki-
valasztasi stratégiakat. Az EPS szerepét megerdsiti Matkarimov
et al. (2024) tanulmanya is, mig Mohamed et al. (2021) az
Egyestult Arab Emirségek piacan a profitmarzsot azonositotta,
mint relevans eldrejelzét. Son és Duong (2024) vietnami vizs-
galata tovabb pontositotta a ROE és ROA eldrejelzési képessé-
gét: elébbi 0,9762 R?, utébbi pedig 0,5826 RMSE értékkel bi-
zonyult megbizhatonak. A felsorolt eredmények egyontettien
alatamasztjak a fundamentalis pénziigyi mutatok jelentéségét
a részvénypiaci modellezésben.

KOVETKEZTETES

A tézsdei eldrejelzési rendszerek fejlédése az utobbi évtizedek-
ben 4j korszakba lépett, amelyben a klasszikus fundamentalis
és technikai elemzési modszerek mellett egyre nagyobb szerep-
hez jutnak az intelligens, adaptiv modellek. A tanulmany ered-
ményei azt mutatjak, hogy az ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy
Inference System) tipusu megkozelités kiilonosen alkalmas a
részvénypiaci adatok nemlinearitdsanak, zajossaganak és struk-
turalis komplexitasanak kezelésére. Az ANFIS rendszerek haté-
konyan 6tvozik a gépi tanulds adatalapu pontossagat és a fuzzy
logika bizonytalansagtliré rugalmassagat, ezaltal a technikai és
fundamentalis indikdtorok egytttes értelmezésére is lehetdsé-
get adnak. Az empirikus tapasztalatok alapjan megallapithato,
hogy a modell prediktiv képessége akkor optimalizalhat6, ha a
bemeneti valtozok szama és tipusa gondosan van kivalasztva az
irrelevans vagy redundans inputok bevondsa ugyanis nemcsak
a pontossagot rontja, hanem a rendszer atlathatésagat is csok-
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kenti. A kiilonb6z6 piacokon szerzett eredmények megerdsitik,
hogy mar kevés, de megfelelden kivalasztott indikator is ele-
gendd lehet versenyképes elorejelzési teljesitmény eléréséhez.
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