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Lakatos Zsolt:

Devizaarfolyam elérejelzés neuralis halo modell segitségével
Foreign Exchange Rate Forecast Using Neural Network

Modelljeimben a technikai indikatorok hasznalatat kapcsolom Ossze a neuralis haloés modellek elorejelzé
képességeivel. A technikai indikatorok hasznalata mellett sz6l, hogy rovid tdvon a pénziigyi idésorok
autokorrelaltak, a neuralis modellek pedig nemlinearis kapcsolatok modellezésére alkalmasak. A kapott
eredmények révén azt a kovetkeztetést vontam le, hogy ugyan a neuralis hald6 modellek optimalizacios
képessége nagyon jo és alkalmazasukkal a megfeleld technikai indikdtorok is meghatarozhatdk, de csak
lassan képesek ratanulni az adatokra, igy még a legkisebb tranzakcids koltség alkalmazasa mellett is csak
a kezdeti befektetésiink elvesztését tudjuk halogatni.

My present paper is the shortened version of my master's thesis in finance presented in November 2015, in
which I presented the results of the research implemented in the Training Center for Bankers. In my models
I combine the use of technical indicators with predictive capabilities of neural network models. The use of
a technical indicator suggests that in the short term the financial timeseries are autocorrelated, and neural
models are suitable for modeling nonlinear relationships. Based on the results | concluded that although the
optimization capabilities of the neural network models are very good and their application can be
determined by the appropriate technical indicators, but learning from timeseries data takes too much time,
so even with the smallest transaction cost we can only delay the loss of our initial investment.

1 Irodalom 6sszefoglalo

A devizaarfolyam el6rejelzéséhez kapcsolodod elméleteket Macerinskiene és Balcitinas [2014] harom f6
csoportba sorolta: a hatékony piacok elmélete, fundamentalis elméletek és a technikai alapon torténd
elérejelzés. A hatékony piacok elmélete azt allitja, hogy minden informéci6 beépiil az arfolyamba és
lényegében pont a piaci hatékonysag miatt nem lehet eldrejelzést késziteni. A gyenge forma a technikai
elemzés hasznalatat kérddjelezi meg, a kdzepesen erds forma a fundamentalis elméleteket, mig az erds
forma minden eldrejelzési technikat, mivel ez mar azt éllitja, hogy a mindenkori arfolyamba a bennfentes
informaciok is azonnal beépiilnek. Ezzel szemben a technikai eldrejelzés alkalmazasakor abban biznak,
hogy multbeli chartok, arfolyammozgésok a jovében is be fognak kovetkezni.

Meese ¢€s Rogoff [1983] tanulmanya volt az elsd, amely az addigi elméleti modelleket Gsszehasonlitotta a
véletlen bolyongas modellel (random walk model) és azt az eredményt kaptak, hogy ez a sem teljesit
rosszabbul, mint az iddsoros modellek vagy a strukturalis arfolyam modellek.

Baillie ¢s McMahon [1989] tanulmanyukban arra utaltak, hogy a devizaarfolyamok linearis modellekkel
nem jelezhetdk elore. Meese €s Rose [1991] makrookondmiai arfolyam modelleket vizsgaltak és szerintiik
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ezen modellek alacsony magyarazé ereje ugyancsak azt tdmasztja ald, hogy nemlineédris modellekkel
kellene leirni a devizak kozotti kapcsolatokat.

Lyons és Evans [1999] modellje egy olyan uj valtozot vezetett be, ami az eszkozarazas mikrookonomiajat
beleviszi a devizaarfolyam modelljébe. Ez az 0j valtozo az un. order flow, ami a devizaarfolyam kozelitd
meghatdrozo tényezdje. Ezzel a mar 1étez6 makrogazdasagi modelleket is képesek voltak javitani. Képesek
voltak az order flow révén megragadni a napi arfolyammozgasok 60 szazalékat linearis modell
hasznalataval.

Zhang and Hu [1998] olyan nemlinearis modellt alkotott, mely a devizaarfolyamot annak multbeli értékei
alapjan modellezte. Modelljiik elérejelzd képessége felillmulta az egyszeri linedris modelleket, de 6k a
random walk modellel nem hasonlitottak 6ssze a sajat modelljiiket.

Zhang and Hu [1998] neuralis halos modelljiiket napi és heti adatokon tesztelték és ugy talaltak, hogy a
neuralis halé modellek robosztusabb eldrejelzési képeségekkel rendelkeznek, mint a véletlen bolyongés
modell. A neuralis hal6 modellek szamos esetben sikeresek voltak rovid tava devizaarfolyam eldrejelzés
soran [Kuan and Liu, 1995].

Mar 2000-ben a Bank of Canada egy mihelytanulmanyt jelentetett meg, amiben a szerz6k roéviden
Osszefoglaltak a neuralis halé modellek akkoriban elért eredményeit [Gradojevic és Yang, 2000].
Rengeteg tanulmany foglalkozik devizaarfolyamok eldrejelzése soran a neuralis haldzatok képességének a
tesztelésével. Chew ¢€s Yao [2000], Kondratenko és Kuperin [2003] a tokepiaci hatékonysagot vizsgalta,
valamint tesztelték, hogy az arfolyam véletlen bolyongas mozgast végez-e. Tesztjilkket az tn. R/S
analizissel? végezték, aminek eredménye a Hurst-kitevé (Hurst-exponent). A Hurst-kitevd 0.5-es értéke azt
jelenti, hogy egy tetsz6legesen valasztott deviza arfolyama véletlen bolyongasi mozgast végez. A 0.5 feletti
értekek enyhén trendszerii, memoriaval rendelkezd mozgasra utalnak. Tesztjeik eredményei 0.5 és 0.6
kozotti értekeket mutattak.

Theofilatos és tarsai [2012] tanulmanyukban a hagyomanyos stratégidkat (naiv stratégia és MACD?3)
hasonlitjak 0ssze a tanuld gépek segitségével megvalositott technikdkkal (machine learning techniques).
Naiv stratégidnak azt neveztek, amikor az aktualis periddusbeli arfolyamvaltozast hasznaljak, mint legjobb
eldrejelz6t a jovobeli arfolyam meghatdrozasara. Tanulmanyukban az EURUSD darfolyam egy napos
elorejelzését vizsgaltak ugy, hogy az inputok az EURUSD arfolyam autoregressziv tagjai voltak, vagyis az
1-t81 10 periodusig tartd késleltetettjei. Az évesitett hozamok alapjan a Random Forest* eljaras lett a
legjobb, megelézve a tartdo vektor gépek (support vector machines) modszert, az MACD-én alapuld
technikai elemzést, valamint a neurdlis halo modellt. A végkovetkeztetésiik az lett, hogy a tanité gépek
segitségével végzett modellezések révén sokkal jobb eldrejelzéseket lehet késziteni, mint a hagyomanyos
o6konometriai vagy idésorelemzésen alapulo elemzések révén.

Fahimifard és tarsai [2009] tanulmanyukban 2002 és 2008 kozott az irdni Rial/USD (IRRUSD) és az irdni
Rial/EUR (IRREUR) arfolyamot vizsgaltak. A hagyomanyos ARIMA és GARCH modellek eredményeit
hasonlitottak a neuralis halé modellekhez, illetve az ANFIS-hoz (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference
Systems). Azt szamszerisitették, hogy a kiilonb6z6 modszerek alapjan eldrejelzett arfolyam mennyiben
tért el a tényleges arfolyamtol. A kovetkezd eldrejelzési kritériumok szerint osztalyoztak: R-négyzet,

2 R/S analizis soran kiilonb6z6 idSperiddusokra kiszdmoljuk a kumulalt hozamok 4tlag koriili ingadozasainak terjedelmét (R) és
ezt elosztjuk a hozamok szorasaval (S). Ezt Ojraskalazott terjedelem-analizisnek (Rescaled Range Analysis) nevezik, ezen
folyamat eredményeként kapjuk a Hurst-kitevot.

3 Az MACD (moving average convergence divergence) egy trendkdvetd indikator, ugyan csak viszonylag késon ad jelzést a
befektetOknek, viszont az indikator szigndljai megbizhaté kereskedési jelnek szdmitanak. Hasznélata soran segit a trend
felismerésében, illetve annak megerdsitését is szolgalja.

4 Egy dontési fahoz hasonl6 klasszifikacios eljaras.
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atlagos abszolut eltérés (Mean Absolute Deviation, MAD), atlagos négyzetes gyokeltérés (Root Mean
Square Error, RMSE).

Az arfolyam 2, 4 és 8 napos eldrejelzését vizsgaltak tobbféle paraméterii beallitas mellett. Az eredményeik
azt igazoltak vissza, hogy nemlinearis modszerek révén (neuralis halok, ANFIS) pontosabb devizaarfolyam
elérejelzést lehet adni, mint linedris modszerekkel (ARIMA, GARCH). A legjobb eredményt az ANFIS
mutatta, a legmagasabb R? értékékkel és legalacsonyabb MAD és RMSE értékekkel. De a neuralis halo
modell (ANN) sem sokkal maradt el tole.

A devizaarfolyamok neuralis halozatokkal torténd eldrejelezhetdségérdl Yu és tarsai [2007] készitettek egy
attekintd tanulmanyt. Publikaciojukban 45 tanulményt hasonlitottak Ossze a neuralis halokkal vald
elorejelzés ellentmondésainak a feltarasa érdekében. Arra keresték a valaszokat, hogy neuralis halokkal
valo devizaarfolyam eldrejelzés soran miért eltéroek az eredmények, mely esetekben jelezhetok eldre a
devizaarfolyamok, illetve mikor nem. A 45 tanulmany 60 szazaléka esetében a neuralis halé6 modell jobb,
35.5 szédzalékdban pedig csak bizonyos szituiciokban jobb eldrejelzést produkélt, mint egyéb
idésorelemzési modellek. A tanulmanyokat nyolc faktor alapjan hasonlitottak ossze, példaul eldrejelzési
horizont, adatok frekvencidja (napi, heti stb.). Arra a kovetkeztetésre jutottak, hogy rovid vagy kozepes
id6tavra alkalmasak a neuralis halé modellek eldrejelzésre, ha legalabb kétévnyi adat all rendelkezésre,
tobbrétegli elérecsatolt haldzatos modell felhasznalasaval (multi-layer feed-forward neural network)®.

2 Az adatelemzés eszkozei
2.1 Technikai indikatorok
Végh [2016] a technikai elemzés kapcsan megemliti, hogy a technikai indikatorok hasznalata tobb szaz
éves multra tekint vissza. A fundamentalis elemzéshez képest a technikai elemzés alapvetéen matematikai
¢s statisztikai alapokra épiil. Technikai elemzés révén a piaci arfolyamok valtozasanak az iranyat szeretnék
a befektetok eldre jelezni. Ehhez a multbeli és aktualis arfolyamokat, illetve forgalomnagysagot veszik
figyelembe. A technikai elemzés két legfontosabb alapfeltevése, hogy a piaci &r minden Iényeges
informaciot magiban hordoz, illetve a torténelem ismétli onmagat. A befektetok viselkedésmintakat
kovetnek.
kovetd befektetdk rovid tdvon gondolkodnak, néhany hetes, napos, 6rds vagy akar perces befektetésekben.
Nagy [2011] konyvében az indikatorokat az arfolyamelemzés fontos kiegészitdjeként emliti. Ezek
statisztikai szamitdsokon alapul6 mutatdk, az értékiiket matematikai képletek alapjan hatdrozzuk meg, ezért
segitségiikkel donthetlink egy pozicid nyitasarol, zardsarol, illetve arrdl, hogy mikor szadmithatunk
fordulatra az arfolyam mozgasdban. Az indikatorok révén automatizalt kereskedési rendszerek
l1étrehozasara is van lehet6ség. Az indikatorokat Nagy [2011] az alabbiak szerint csoportositja:

1. Trendkovetd indikatorok: mozgoatlagok, MACD (Moving Average Convergence Divergence),

TRIX (Triple exponential).
2. Valtozassal egyidejii vagy momentum indikatorok: ROC (rate of change) oszcillator, RSI (Relative
Strenght Index), Stochastic®.
3. Forgalom alapu indikatorok : OBV (On Balance Volume), Chaikin oszcillator.
4. Volatilitast mér6 indikatorok: CCI (Commodity Channel Index), Bollinger-szalag.

5 Az adatok elemzése soran én is hasonld neuralis halé modellt alkalmaztam.
® A technikai indikatorok esetén az angol nyelvli elnevezéseiket hasznalom. A Stochastic indikator esetében a magyar
sztochasztikus sz6 hasznalata megtévesztd lenne, mivel itt nincs sz6 sztochasztikus folyamatokrol.
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Nagy [2011] a technikai elemzés elényei kdzott sorolja fel a mdodszerek konnytli megértését és alkalmazasat,
a szamtalan rendelkezésre allo eszkozt, elemzdi modszert (példaul belépési/kilépési jelek), nagyon sok
pénziigyi termék egyszerre nyomon kovethetd (a fundamentalis elemzés nagyon id6igényes), rovid tdvon
nagyon jol hasznélhat6 (rovid tdvon a fundamentumoknak nincs ideje beépiilni az arfolyamokba).
Hatranyok kozott emliti, hogy multbeli folyamatokbol probalunk kovetkeztetni a jovore, a technikai
elemzés soran hasznalt szamos eszkoz szubjektivitast tartalmaz, ami félrevezetd lehet, illetve nem minden
terméknél és nem minden idépontban miikddik a technikai elemzés. Elsdsorban olyan pénziigyi termékek
esetén lehet alkalmazni a technikai elemzést, melyeknek piaca kelléen likvid.

Az egyes technikai indikatorok szamitasi képleteit a kiegészité mellékletben mutatom be.

2.2 A neuralis hal6zat definicidja, képessége

Horvath és tarsai [2006] konyviikben tgy definialjak a neuralis haldzatot, mint szamitasi feladatok
megoldasara 1étrejott parhuzamos feldolgozast végzé adaptiv eszkozt, melynek eredete a biologiai
rendszerektdl szdrmaztathat6. Fazekas [2013] ezt ugy nevezi, hogy a mesterséges neuralis halozat az
neuralis halozatot gy érdemes felfogni, hogy nem a jelenségek modellezésére, torvényszeriiségek
megallapitasara alkalmas, hanem a jelenséget mintegy fekete dobozként kezeli. A vizsgalt jelenséget igy
nem tarja fel és a neuralis halézat maga sem hasonlit a jelenségre. Ez a fekete doboz tulajdonsag a neuralis
halok legnagyobb hatranya. Miikodésiikhdz csak adatok kellenek.

Horvath és tarsai [2006] a neuralis halok alabbi fobb jellemzobit foglaltak dssze:

— azonos vagy hasonlo tipust — altalaban nagyszamu — lokalis feldolgozast végzé miiveleti elem, neuron
—rendelkezik tanulasi algoritmussal (learning algorithm), mely altaldban minta alapjan valé tanulést jelent,
¢s amely az informécidfeldolgozas modjat hatarozza meg,

— rendelkezik a megtanult informaci6 felhasznaldsat lehetévé tevd informacid elhivasi, vagy roviden
eldhivasi algoritmussal (recall algorithm).

Az alabbi definiciojuk alapjan alapvetden két fazist lehet megkiilonboztetni: az elsd a tanulasi, a masodik
az el6hivasi. Az elsé fazisban kell kialakitani a haldzatot, ami soran a mintakban rejtett informaciokat
valamilyen modon beépitjiik a halozatba, vagyis eltaroljuk. Ennek eredménye egy informaciofeldolgozo
rendszer. Az el6hivasi fazisban kertil sor ennek a rendszernek a haszndlatidra. Mig az elsé fazis jellemzden
lassu, hosszu iteraciokkal és tanulasi folyamattal rendelkezik, a méasodik fazis tipikusan gyors feldolgozast
jelent. A két fazis jellemzben iddben szétvalik egymastol, de ahogy konyviikben irjak, adaptiv viselkedésii
halok az informdacio el6hivasi szakaszban is modositjak a képességeiket, tulajdonsagaikat, tanulnak.

A neuralis halozatok felépitése esetén Lieszbauer [2013] kétféle tipust sorol fel: a feliigyelt tanulasu
halézatokat €s a nem feliigyelt tanuldsu halozatokat. A neurdlis halozatok alapvetd vagy processzald eleme
a neuron, mely tetszéleges szamll bemenetbdl és egy kimenetbdl all, emellett egy 6sszegzébdl és altalaban
egy nemlinedris aktivaciods fiiggvénybdl. A feldolgozasi folyamat soran a bemeneti értékeket sulyozottan
Osszegezziik, majd az igy kapott 0sszeg nemlinearis leképzésével kapjuk a kimenetet. A neuronokat
jellemzden rétegekbe rendezik €s az igy kialakitott rétegek kozti 6sszekottetések adjak a neurdlis haldzatot.
A feliigyelt tanuldsu neuronhdlok képessége, hogy megfeleld kialakitas esetén tetszéleges be- és kimeneti
kapcsolatot, leképezést képesek megvaldsitani. A szokasos elnevezés szerint ezek a neuronhaldk un.
univerzalis approximatorok [Horvath és tarsai, 2006]. A feliigyelt tanuldsu halézatok fobb felhasznélési
teriiletei: fliggvényapproximacid és regresszios analizis, rendszeridentifikacid, szabalyozastechnika és
jelfeldolgozas, iddsori elérejelzés.
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Nem feliigyelt tanulast halozatok esetén indulaskor nem ismerjiik a helyes eredményeket [Retter, 2006].
Mivel a kimenetek helyességére semmilyen informacionk nem 4ll rendelkezésre, a hal6zatnak a tanuldst a
bemenetek alapjan kell elvégeznie. Lieszbauer [2013] a kovetkezd alkalmazési teriileteket sorolja fel:
hasonlosdgok megallapitasa a bemeneti mintdk kozott, csoportok, klaszterek kialakitdsa a bemeneti
mintatérben, adattomorités, szovegbanyaszat.

2.3 Devizapiaci alkalmazasi lehetéségek
Horvath ¢és tarsai [2006] a neurdlis hald, mint approximald rendszer hasznalata soran emlitik, hogy
eléfordul, hogy a vizsgélt folyamat, melyet optimalizalunk dinamikat mutat, vagy a kdrnyezet (zaj stb.)
valtozik az idében (idévarians folyamatok), vagy a folyamat pillanatnyi értéke nem csupan az adott
bemeneti jeltdl, hanem az el6zményektol is fligg. Ekkor a kdvetkezo értéket vagy értékeket kell elore jelezni
(josolni). Ezeket a feladatokat id6sori elérejelzési feladatoknak (time series prediction) szokdas nevezni.
Ilyen példaul a neuralis halozatok devizapiaci alkalmazasi lehetdsége.
Egy neurdlis halo bemenete barmilyen numerikus jellé konvertdlt adat lehet: makrogazdasagi
fundamentumok, technikai indikatorok értékei vagy a mikrostruktira elméletek soran alkalmazott order
flow. Feliigyelt tanulast neuralis halozatok esetén Gallo [2006] a kdvetkezd 1épéseket sorolja fel:

1. A célértékek (target) azonositasa.

2. A neuralis halé bemenetét képezo adathalmaz 1étrehozasa.

3. A haloézat aktivalasa, ami a halozat architekturdjanak a megalkotasat €s a paraméterek kivalasztasat

jelenti.
4. Az elkésziilt halozat képességének tesztelése, javitasa, az eldrejelzd képesség tesztelése mintan
kiviili (out-of-sample) adatokon.

A neurdlis hélézatok kezdeti tipusa 1958-ban Rosenblatt nevéhez kothetd, az egyetlen neuronbdl
(idegsejtbol) allo perceptron volt. De hamar kidertiilt, hogy még tobb rétegbe rendezett neuron révén sem
oldhato meg linearisnal bonyolultabb folyamat [Fazekas, 2013]. Az attorést a tobbrétegli perceptron (Multi
Layer Perceptron, MLP) tanitisara szolgalo eljaras, a hiba visszaaramoltatasa (hiba visszaterjesztéses, error
back-propagation) moédszer felfedezése jelentette [Fazekas, 2013]. A tobbrétegli perceptron az egyik
legismertebb ¢és leggyakrabban hasznélt neuralis halozat. Rétegekbe rendezett perceptronokbdl all,
elérecsatolt halozat (feedforward network) struktirdju, tovabba strukturaja flexibilisen alakithatd. Tobbféle
numerikus eljarassal betanithato, képes megoldani a szeparalas és az approximalas problémajat és nem csak
linearis esetben, komplex feladatok megoldéasara alkalmas [Fazekas, 2013].
A tobbrétegli perceptron haromféle rétegb6l (layer) épiil fel: bemeneti (input), rejtett (hidden), valamint
Kimeneti (output) rétegbdl. Mig rejtett rétegbdl tetszéleges szamu lehet, bemenetibdl és kimenetib6l csak
egy-egy [Fazekas, 2013]. A halozat tartalmazza a rejtett neuronok egy vagy tobb rétegét, amelyek nem
részei a halo inputjdnak vagy outputjanak és képes komplex rendszer megtanulasara és rendkiviili
nemlinedris feladatokra azaltal, hogy fokozatosan kinyeri az input mintdkbol az értelmes jellegzetességeket.
A halozat képes a kiilonbozo rétegek kozotti 6sszekapcsolhatosag kimutatasara.

3 Adatok elemzése

A kutatas’ soran az EUR/USD arfolyam elérejelezhetdségét vizsgiltam un. technikai indikétorok
segitségével. Ezeket a technikai indikatorokat egy matematikai képlettel szokas kiszamitani. Lényegében a
pénziigyi idOsor korabbi adataibdl szeretnék kovetkeztetni a jovébeli értékeire. Ehhez kiszamoltam az

" A kutatas 2015 tavaszan a Bankarképzé Kozpontban zajlott.
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egyes technikai indikatorok értékeit, majd ezeket normalizaltam, végiil pedig minden indikator esetén
képeztem a 10 db késleltetettet. Ezen késleltetetteket, mint magyarazo valtozokat alkalmaztam az
eredményvaltoz6 (Target2®) magyarazasara, az arfolyamvaltozas iranyanak eldrejelezésére. A neuralis halo
optimalizacios képességét ekkor alkalmaztam, az egyes technikai indikatorok eldrejelzés alapjan fektettem
be, ennek a befektetésnek a teljesitményét vizsgaltam.

Target2_no_csokk = Indikator,_, + Indikator;_, + ... + Indikator;_, 1)

A Target2 no csokk az eredményvaltozo, amely harom értéket vehet fel. Ha novekszik az arfolyam, az
értéke 1, csokkenés esetén -1, ha pedig nem valtozik, akkor nulla. Az aktudlisan hasznalt indikator
késleltetettjei a magyarazo valtozok. A (t-1) késleltetett az 1 periodussal korabbi késleltetettre utal. Mivel
5 perces adatokat hasznaltam, ez 5 perccel korabbi késleltetetteket jelentette. Tehat nem az arfolyam
konkrét értékét szerettem volna eldrejelezni, hanem csak az iranyat.

Az inputvaltozokat, vagyis a magyaraz6 valtozok értékeit normalizaltam. Ez azért is indokolt, mivel az
egyes indikatorok esetén hasznalt képletek nagyon kiilonbozd értékeket eredményeznek, amit a
normalizalas révén ki tudunk egyenliteni. A normalizalas egy [0, 1] intervallumra torténd atskalazast jelent
linearis transzformaciod segitségével.

_ Indikéator ggtyaiis — INAiKAtOTr minimum (2)

Indlkatornorma”Zéltg B Indikator maximum — INAiIKator minimum

Az egyes indikatorok normalizalt értékei soran az adott indikatorra alkalmazand6 szamitasi képlet soran
kiszamitott, adott periddusbeli értékét normalizaltam az elébbi képlet segitségével, ahol a maximum és
minimum értékek az adott periddusra jellemzo értékek.

Ezen szakaszban egy nagy mintat alkalmaztam, lényegében a teljes mintat 1999. januar 4-t61 2014. oktober
31-ig, megbontva egy tanitasi és egy tesztelési mintara.

EUR/USD 5 perces adatok: 1999. januar 4. 10:20:00-t61 2014 oktober 31. 21:55:00-ig. Ez Stpercenkénti
1170084 darab arfolyamadat Osszesen, olyan bontasban, hogy nyitd, zard, illetve az adott 5 perces
intervallumban 1év0 legalacsonyabb és legmagasabb arfolyam.

A tanitdsi minta 1999. januar 4. 10:20:00 és a 2012. december 31. 18:45:00 adatokat tartalmazza, ez
Osszesen 1034146 darab arfolyamadatot a korabban emlitett bontasban. A tesztelési minta pedig a 2013.
januar 1. 23:00:00 és 2014. oktober 31. 21:55:00 kozotti adatokat tartalmazza, ami 135938 darab arfolyam
adatot jelent.

Amikor a befektetés teljesitményének szamitasakor a bid €s ask arfolyam kozotti spreadet is figyelembe
vettem, akkor egy Reuters jegyzéshez igazodva 3 bazispontos spreadet alkalmaztam.

Az adatok elemzése elétt a GRETL program segitségével meghatiroztam az EURUSD adatsor
loghozamainak az Gn. Hurst-kitevo értékét. Ez az érték azért érdekes, mert a 0,5-es érték arra utal, hogy az
arfolyam véletlen bolyongasi folyamat szerint valtozik.

A Hurst-kitevo értékére 0.52-0s érték adodott, ami nagyon kozel van a véletlen bolyongési folyamatra utalo
0.5-es értékhez. A 0.52-0s érték arra is utal, hogy egy kis trendszerii mozgas azért megfigyelhetd az
arfolyam mozgasaban. Ezért az volt a varakozasom, hogy az arfolyamvaltozas iranyanak az elérejelzése
nehéz lesz, és amig a neuralis halé modell nem tanul rd az adatokra, addig nyereség elérése sem varhato.

8 A Target2 no csokk érték elnevezés abbol fakad, hogy a kutatas korabbi szakaszaban a Targetl érték az arfolyam konkrét
értékét jelentette.
® Az RSI indikator esetében szamolok egy nem normalizélt verzioval is.
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Mivel az egyes technikai indikatorok alkalmazésa révén épitett neurdlis halé modellek 6sszes abrajanak a
bemutatdsa meghaladnd a tanulmany kereteit, ezért a Stochastic indikator esetén bemutatom, hogy a
program eredményei alapjan milyen abrak késziiltek. Az Osszes tobbi indikator esetén is az abrak
ugyanazok. Az elmondhaté az Osszes indikéatorrol, hogy a legjobb befektetési teljesitményt mutato
indikatorok is ugyanolyan rossz teljesitményt értek el, amikor tranzakcios koltséggel is kalkulaltam.
Tranzakcios koltség mellett mind linedris, mind exponencialis stratégia alkalmazasaval 10-14 nap alatt a
kezdeti befektetés értékének fele elveszett. A Stochastic indikator utan egy Osszefoglald tablazatban
mutatom be, hogy az egyes indikéatorok esetén a kiilonb6zé modelleknek milyen lett az informaciotartalma
a tanitasi és tesztelési minta tekintetében. Ez azért érdekes dsszehasonlitas, mert ez mutatja a neuralis hald
modell tanulasi képességét. Majd az egyes indikatorokhoz tartozd modellek befektetési teljesitményét is
bemutatom ebben a tdblazatban.
A modellezéshez az IBM SPSS Modeler programjat hasznaltam. A kovetkezdkben roviden ismertetem,
hogy milyen outputokat adott a program. A Stochastic indikatorra €épiildé modell esetében az Gsszes
Stochastic indikator (gyors Stochastic %K és %D és lassu Stochastic %D) mind az Gsszes 10-10
késleltetettjét (6sszesen 30) mint magyarazé valtozot a programnak megadtam inputként. Végiil a neuralis
halé maga optimalizalt egy 10 magyardzo valtozobol allo modellt, amivel az arfolyamvaltozas iranyat
probalja elére jelezni. Az 1. abra mutatja a modell pontossagat, a 2. abra a magyarazo valtozok fontossagi
sorrend;jétt®,
A 3. abra a klasszifikacids tabla a megfigyelt (observed) és az eldrejelzett (predicted) értékek taldlati
pontossagat mutatja. A teljes talalati pontossag nem éri el az 50 szazalékot, ez a folyamat (az EURUSD
arfolyam alakulas) véletlen bolyongasi jellegét tamasztja ala.
A 4. és 5. abra un. nyereség-chartot (gains chart) abrazol. A nyereség igy van definialva, mint a teljes
talalati arany minden egyes kvantilisben. A nyereség kiszamitasi modja:

talalatok szama a kvantilisben (3)

Nyereség = - 100 %

0sszes talalatok szama

A kumulativ nyereség-chartok mindig a 0%-bo6l indulnak és a 100%-ban végzddnek, ahogy balrol jobbra
haladunk. Egy j6 modell esetén a nyereség-chart meredeken emelkedik a 100% felé, majd kiegyenesedik.
Olyan modell, ami nem szolgaltat informaciot, a 45°-os atlot koveti, arra simul ra.

A modell informéciotartalma alacsony, kozel van a véletlenszerti taldlati aranyhoz, ami az 50%-os talélati
arany lenne, vagyis az atl6. Mindazonaltal ez magas informaciotartalomnak szamit, mivel a modellben az
EURUSD arfolyam elérejelezhetdségét szeretném modellezni, viszont az EURUSD arfolyam majdnem
véletlen bolyongasi folyamat szerint valtozik, aminek az elérejelezhetdsége Iényegében véletlenszeri.

A befektetés teljesitményének kiszamitasi modja (exponencialis novekedésii):

Befektetés értéke(t)=Befektetés értéke(t-1)+Befektetés értéke(t-1)-Modelleldrejelzés(t-1)-[Zdarédrfolyam(t)-Zaréarfolyam(t-1)] 4)
Exponencialis befektetési stratégia esetén a teljes befektetett 6sszeget ujra befektetem a modell altal adott
jelzés alapjan. A 10 magyarazé valtozo koziil a gyors Stochastic magyarazo valtozok dominalnak, az Un.
lasst Stochastic valtozokbol csak kettd keriilt be a modellbe. A modell viszonylag lassan tanul, mert
mintegy 7 évbe telik, amig megduplazodik a befektetés értéke. De a befektetési iddszak kétharmadatol egy
meredekebb emelkedést figyelhetiink meg, vagyis a modell képes volt jol ratanulni az adatokra.

A befektetés teljesitményének kiszamitasi modja (linearis novekedésii):

Befektetés értéke(t)=Befektetés értéke(t-1) + 100-Modelleldrejelzés(t-1)-[Zarodrfolyam(t)-Zardarfolyam(t-1)] 5)

10 Az 4brék a tanulmany végén az Abrajegyzékben szerepelnek.
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Linearis befektetési stratégia esetén 15 év alatt kb. 3.5-szeres ndvekedés érhetd el. Ennél a tipust befektetési
stratégianal mintegy 1 évvel tovabb tart, amig megduplazddik a befektetés értéke. Az exponencidlis
befektetési stratégia eldnye akkor valik 1athatéva, amikor a modell mar ratanult az adatokra.

A befektetés teljesitménye bid-ask spread alkalmazésaval (linearis ndvekedésii):

Befektetes értéke(t)=Befektetés értéke(t-1) + 100-Modell elorejelzés(t-1) *[ Zaroarfolyam(t)-
Zaroarfolyam(t-1)] — Befektetés értéke(t-1)-0,0003 (6)

A kezdeti befektetés nagysaga = 100

A befektetés kezdeti idopontja: 1999. januar 4.

A befektetés vége: 2014. oktdber 31.

Az 50-es vagy az alatti érték azt jelenti, hogy a modellnek nincs informacidtartalma.

Mindegyik technikai indikator értékeit normalizaltam, csak az RSI indikator esetén van normalizalt, illetve
nem normalizalt indikétor. Ezért csak ennél van kiilon ez jelolve.
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1. tablazat: Az egyedi technikai indikatorokon alapulé modellek teljesitményének Gsszefoglald
tablazata (sajat szerkesztés)

A modell
indikatorai

A modell informacio-
tartalma

Tanitasi Tesztelési

Mennyi id6 alatt
duplazodik a befektetés

Exponencialis Linearis

Mennyi a befektetés
értéke a végén

Exponencialis Linearis

modell novekedésti modell novekedésii modell
Stochastic_K 51.244 51.594 7.3év 8.9 év 1000 350
Stochastic_D
Stochastic_D_slow
Stochastic_K 51.423 51.735 7.1¢év 7.8 év 1000 350
Stochastic_D 51.441 51.878 2.9 év 4.9 év 1500 400
Stochastic_D_slow 51.310 51.790 15.2 év NEM 200 180
RSI 40.945 51.910 10.4 év 11.3 év 580 380
RSI_norm 51.290 51.590 3.5¢év 4.6 év 3500 480
MACD 51.825 52.373 4.1 ¢év 5.5¢év 2700 450
MACD_signal 51.193 51.480 12.9 év 13.4 év 320 230
PPO_EMA 51.629 52.165 7.1¢év 8 év 1800 400
MACD, 50.751 50.541 3.5¢v 4.9 év 2000 400
MACD _signal
PPO_EMA
Range 50.245 50.302 NEM NEM 150 150
True Range 49.852 50.644 NEM NEM 72 81
ATR 49.270 49.739 NEM NEM 103 117
ADX 49.793 49.784 NEM NEM 103 116
DI_poz 50.638 51.162 10.1 év 10.6 év 500 275
DI_neg 51.565 51.230 7.4 ¢év 9.4 év 850 330
DI poz és DI neg 50.811 50.882 2.4 ¢év 3.2 ¢v 3000 450
APO 50.867 51.216 12.3 év 14.3 év 300 225
PO 50.833 51.065 13.2 év 14.3 év 300 225
uo 50.939 51.071 6.6 év 7.9 ¢év 1250 370
Felsd Bollinger 50.147 49.026 NEM NEM 31 0
Also Bollinger 49.939 50 NEM NEM 160 160
b szazalék 51.183 51.395 1.8 év 2.7 év 36000 700
Felsé és  also 50.258 51.945 NEM NEM 160 160
Bollinger
Felsé és  also 50.810 51.246 4.1 év 53 ¢év 11300 600
Bollinger és b
szazalék
ENV 50.775 50.572 3.6 év 8.1¢év 1400 400
Két mozgodatlag 50.688 50.599 4.3 ¢év 7.1¢év 1750 400
TRIX 50.856 50.924 10.6 év NEM 150 159
CClI 51.693 52.025 2 év 2.4 év 45000 750
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A modell A modell informécio- Mennyi id6 alatt Mennyi a befektetés
indikéatorai tartalma duplazodik a befektetés értéke a végén
Tanitasi Tesztelési Exponencialis Linearis Exponencialis Linearis
modell novekedésii modell novekedésii modell
ROC 50.963 50.900 2.1¢év 4.4 év 1600 400
VOL 49.700 48.636 NEM NEM 113 127
VOL_ENV 49.985 49.995 NEM NEM 153 157
PVO 50.318 50.324 10.5 év NEM 180 174
OBV 50.026 50.277 NEM NEM 136 145
ACDI 49.927 50 NEM NEM 71 78
MFV 50.363 51.019 52¢v 7.3 ¢év 2000 400
CMF 50.712 50.511 2.3 ¢év 4.1 ¢év 2000 400
Japan gyertya 50.612 50.361 3.5¢év 7.1¢év 2000 400

A befektetés értéke exponencialis novekedési befektetési stratégia mellett a leggyorsabban a kovetkezd
indikatorok hasznalata mellett duplazodott meg: b szazalék (1.8 év), CCI (2 év), ROC (2.1 év), CMF (2.3
¢v), a DI pozitiv és DI negativ egyiittes alkalmazasa (2.4 év). Linedris novekedést stratégia mellett: b
szazalék 2.7 év, CCI 2.4 év, ROC 4.4 év, CMF 4.1 év, DI pozitiv és DI negativ egylittes alkalmazasa 3.2
év.

Ezt kovetéen tobb technikai indikator egyidejii hasznalatat is modelleztem, valamint fékomponens és
faktorelemzés alapjan legfontosabb technikai indikatorok hasznalataval alkotott modellt is alkottam. Ennek
amagyarazo valtozoi a kovetkez6 indikatorok lettek: MACD, MACD _signal, PPO_EMA, DI_poz, DI_neg,
ENV, ROC, 2MA, QStick 10 db késleltetettje.

A 9. dbra exponencialis, mig a 10. abra linearis befektetési stratégia mellett abrazolja a kezdeti befektetett
Osszeg novekedését. A modell legfobb érdekessége, hogy ugyan exponencialis befektetési stratégia mellett
a kezdeti befektetés nagysaga 65-szorosére novekszik a befektetési id0szak végére, szemben a linedris
stratégia nagyjabol nyolcszoros novekedésével, de tovabb tart, amig a kezdeti 6sszeg megduplazodik.
Exponencidlis stratégia mellett ez tobb mint 5 €v, mig linearis stratégia esetén 2.9 év. Vagyis azt lehet
megallapitani, hogy 1d6 kell, amig a neuralis halé modell ratanul az adatokra €s csak ezutan nyilvanul meg
az exponencialis stratégia eldnye. Tovabbi érdekesség, hogy egyedi technikai indikatorok alkalmazaséaval
gyorsabban lehetett megdupldzni a kezdeti befektetést, ugyanakkor a tobb indikator egyidejii hasznalatara
optimalizalt modellel a befektetési idoszak végére nagyobb ndvekedést sikeriilt elérni.

Amit ezzel az optimalizalt modellel sem lehetett kikiiszobolni, az a tranzakci0s koltség hatasa. A 11. abran
lathato, hogy még 1 bazispontos koltség esetén is linearis stratégia mellett egy honap alatt a kezdeti
befektetés nagysaga megfelez0dott. Vagyis nyereséges stratégiat még ilyen optimalizalt modellel sem
sikertilt 1étrehozni.

4  Konkluzio

A tanulmanyomban a Bankarképzoben folytatott modellezést foglaltam 6ssze roviden. A kutatas soran arra
kerestem a valaszt, hogy az Un. technikai indikatorok mennyiben lehetnek hasznosak devizaarfolyam
elorejelzés esetén, illetve a neuralis haldé mennyire képes ezen indikatorok jelzései alapjan nyereséges
modellek megalkotasara. Azt allapitottam meg, hogy rovid tav( devizakereskedés esetén az ilyen
indikatorok hasznalata sajnos megkeriilhetetlen, mivel a gyorsasdg miatt egyszerien mas fundamentélis
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elemzési lehetdség nem all rendelkezésre. Csak a devizaarfolyam multbeli mozgasaibdl lehet kovetkeztetni
a jovobeli mozgasaira. A kutatds sordn megerdsitést nyert, hogy a devizaarfolyamot meghatirozo
fundamentalis tényezdk kozott nemlinearis kapcsolatok allhatnak fenn, melyeket neuralis halé modellekkel
mar lehet modellezni. Mivel automatikus kereskedési rendszer 1étrehozédsa volt a cél, igy a nagyszamu
kereskedés kovetkeztében még a legkisebb tranzakcios koltség mellett is csak a veszteségeket lehetséges
elodazni. A modell egyszeriien nem tud olyan gyorsan ratanulni az adatokra, hogy ezzel kompenzalni tudja
a tranzakciok koltségeibdl eredd veszteségeket. Igy végiil a kutatas eredményei kozott legfoképpen azt
tudom megemliteni, hogy meg tudtam hatarozni, hogy egyaltalan milyen tipusu technikai indikatorokat
érdemes hasznalni devizadrfolyam eldrejelzésben, tovabbd milyen indikatorokat érdemes egyszerre
egyidejiileg haszndlni.
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Kiegészité melléklet
A Kkutatas soran hasznalt technikai indikatorok szamitasi képletei

Stochastic indikatorok
Kétféle indikatort kiilonboztetiink meg, %K és %D. A %K szdmitasi képlete:

zarbar—%K periddus alatti legalacsonyabb ar

%K = — . - — . — X 100 (7

%K periodus alatti legmagasabb ar—%K periodus alatti legalacsonyabb ar
Relativ erosség index (RSI)

_ __ 100 __ x hosszu id6szak emelkedésének atlaga

RST =100 1+RS (8) ' RS = x hosszu id6szak csokkenésének atlaga (9)
MACD (Moving Average Convergence Divergence)

_ EMA(Zéaro6arak a révidebb periédusban)
MACD = EMA(Zaréarak a hosszabb periédusban) (10)
vagy MACD = EMA(rovidebb peridodus) — EMA (hosszabb periédus) (11)
EMA(jelenlegi) = (Zaréar — EMA(el628)) = Szorz6 + EMA(el6z6) (12)
ahol periodus alapi EMA esetén a Szorz6 = 2/(1 + N) (13)
Volatilitasi indikatorok
Range indikator
Range = legmagasabb érték — legalacsonyabb érték (14)

True Range indikator
TR = Max(aktuélis maximum — aktualis minimum, abs (aktualis maximum — el6z6 zaro érték), abs(aktualis

minimum — el6z0 zaro értek)) (15)
Average True Range indikéator
ATR, = ATRp_1*(x—1)+TR; (16)

az elmult id6szaki kereskedési napok szama

ADX (Average Directional Movement Index)

DM+ = ha (Magas; — Magas;_4) > (Alacsony;_; — Alacsony;) a7
akkor max(Magas, — Magas,_4; 0) kiilonben 0.
DM— = ha (Alacsony,_, — Alacsony;) > (Magas; — Magas;_4) (18)

akkor max(Alacsony;_; — Alacsonyy; 0) kiillonben 0.

Ezutan a DM+, a DM- és a TR mutatokbol is Gn. simitott (smoothed) verzidkat kell szdmolni.
Smoothed DM+;_q*(x—1)+ DM+,

Smoothed DM+ = ~ (29)
Smoothed DM — —= Smoothed DM—;_1*(x—1)+ DM—; (20)
X
Smoothed TR = Smoothed TR¢—1*(x—1)+ TR¢ (21)
X

Az x periddusra utal, ami a kereskedési napok szamot mutatja.

DI+ = SMLUDMY 100 (21) & DI— = THRUDMZ, 440 (22)
simitott TR simitott TR

Ahol a DI jelentése Directional Indicator.
Az ADX értékeit a kovetkezd képlet alapjan lehet kiszdmolni, ahol az ADX értékeit a DX értékek
exponencialis mozgoatlaga adja.
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__abs(DI+ —DI-)
DX = TR * 100 (23)
Oszcillatorok

APO (Absolute Price Oscillator)
APO = rovid periodusu (vagy gyors) mozgodatlag minusz hosszl periddusu (vagy lassi) PPO (Percentage

Price Oscillator)

PPO = APo 100 (24)

lassu periédusa SMA
Ultimate Oscillator (UO)
BP = Zaréar, — Min(Alacsony,, Zaréary_,). (25)
Majd ki kell szamitani a True Range értékeket. Ezt kovetoen a BP/TR mozgoatlagokat kell kiszdmolni x

szamu periodusra:
BPt_x+1+BPt_x+42+:+BPt

Avg, = (26)

TRt—x4+1+TRt—x42++TR¢
Végiil magéanak az UO indikatornak az értékeit szamoljuk ki:

4% Av +2%Av, +1xAv,
Uo = Ix1 Ix2 Ix3 (27)
442+1

Bollinger-szalag

L 37, (zaréar j—n periodusi mogzoatiag)®
Szoras =

(28)
n
ahol n a periddus hossza napokban (vagy akkor egységekben amekkorat a napi gyakorisag helyett
alkalmazunk), W paraméter meghatarozasa (W mint width vagy deviation, a szorast igazitja az id6tavhoz

a felso ¢és also szalag:
Bollinger szalagok = x periédusti mozgoédatlag + W * széras (29)
%b = Zar6—also6 Bollinger (30)

fels6 Bollinger—alsé Bollinger

Trendkoveto indikatorok
ENV (Envelope)

0 — Zaroar _
ENV% x periédusu mozgobatlag 1 (31)
Trend esetén az ENV% eldjele vételi vagy eladasi jelet adhat atlag feletti vagy atlag alatti arfolyamok
esetén. A kutatasban is ez alapjan szdmolom az ENV indikétor értékeit.

TWO MA
Two MA =

rovidebb periodusi mozgdatlag (32)
hosszabb periédusi mozgoatlag

TRIX (Triple Exponential Average)
- kiszamitjuk a zardarak x periddusu mozgdatlagat, ez lesz az EMA,,
- majd az EMA;-bdl kiszamitjuk az EMA, értékeit (az EMA, az EMA, értékeinek x periodust

mozgoatlaga),
- végiil az EMA, értékeibdl az EM A5 értékeit.
EMAlt = (Zéréér - EMAlt_l) * SZOT‘Z(,) + EMAlt_l ) (33)

ahol Szorz6 = 2/(1 + x).

A TRIX indikator értékei az EM A5 szazalékos valtozasa.

TRIX = (EMA3;—EMA3;_1) (34)
EMA3¢_4
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Momentum indikatorok
ROC (Rate of Change) indikéator

ROC = (Zér(’)érlt—, ,Zér(’)ért_x) +100 (35)
Zaroarg—y

CCI (Commodity Channel Index)

cCl = Tipikus ar—Tipikus ar x periédusi mozgdatlaga (36)

0,15*x periddusu szoras

Forgalmi indikatorok

PVO (Percentage Volume Oscillator)
PVO = (gyors perl()dus(? EMf?,—las.s:u periédusa EMA) + 100 (37)
lassu periodusiu EMA

OBV (On Balance Volume)

OBV, = OBV;_, + Mennyiség, , haZaré,> Zar6,_,, (38)
0 ,ha Zaré, = Zaré,_,
- Mennyiség; ,haha Zaro, < Zaré,_,.

ACDI(Accumulation / Distribution)
ACDI, = ACDI,_, + (zaré—Alacsony,)—(Magasg—Zaré,)

CMF (Chaikin Money Flow)
Ennek az indikatornak az értékeit az el6z6 indikator esetén ismertetett Money Flow Volume alapjan

* Mennyiség; (39)

Magasg—Alacsony;

szamoljuk.
(Zarég—Alacsonyy)—(Magasg—Zaro;
Magass— Alacsonyg
MFVi_y41+MFVi_yyo+..+MFV; (41)
Mennyiségi—x+1+Mennyisége_y4o++Mennyiség;

Az indikator értékei -1 és +1 kozott valtoznak és ritkan vesz fel sz&lsdséges értékeket.

- Mennyiség, vagy (40)

Money Flow Volume =

CF=

Abrajegyzék (az IBM SPSS Modeler program outputjai)

Japan gyertya
1. abra: Japan gyertya (Forras: https://www.portfolio.hu/uzlet/20070912/japan-gyertyak-es-a-
milliardos-szamuraj-87585?page=2)

JAPAN GYERTYA
maximum maximum

felsd dinyék felsd amnyék
zard ar nyité ar

qyertya test gyertya test

nyité an zard ar

alsé amyek alse dmyék

minimum ‘ minimum

Portfolio.hu
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2. abra: A modell pontossaga

Model Summary

Target Target2_no_csokk

Model Multilayer Perceptron

Minimum relative change in eror
Stopping Rule Used  Mpmur 9

Hidden Layer 1 Neurons 2
Hidden Layer 2 Neurons 4
Worse Better
1 L L L
0% 5% 0% 75% 100%
Accuracy

3. dbra: A magyaraz6 valtozok fontossagi sorrendje

Predictor Importance
Target: Targe2_no_csokk

StochasscD_norm_I7
Stochastick_norm_)3
StochasscO_norm_10

StochastcO_norm_12

Stochastick_norm_I9
StochasteD_slow_norm_I5
StochasscD_norm_i6
StochasseD_slow_norm_I7

Stothastick_noim_I10

|
]
[ ]
]
Stochastick_norm_I8 :
[ ]
]
[ ]
]
]

L} L
LY 02 04 08 08 10
[ L [ ' [ ' | . ' ' I ' ] 0 ' ' [ L [ . - ' . ' : ' ' '
Most Impontant

Least Impontant
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% Gain

4. abra: Klasszifikacios tabla

Classification for Target2_no_csokk
Overall Percent Correct = 44,6%

Predicted | Row Percent

M 100,00

M 30,00

M 60,00

740,00
20,00
0,00

5. abra: Az dsszes Stochastic indikatorra épiild modell tanitasi mintajanak informaciotartalma

$N-Target2_no_csokk, .
Percentile: 50, % Gain: 51,244
.-/, L

T T
0 20 ©

Percentile
Target2_no_csokk > 0.0

$N-Target2_no_csokk
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6. abra: Az 6sszes Stochastic indikatorra épiild modell tesztelési mintdjanak informacidtartalma

100 - §N-Target2_no_csokk

B0

60

$N-Target2_no_csokk,
Percentile: 50, % Gain: 51,594

% Gain

Percentile
Target2_no_csokk > 0.0

7. abra: Az 6sszes Stochastic indikatorra épiild modell befektetési teljesitménye exponencialis stratégia
mellett

Count

® 20000
* 15000
* 10000
* 5000
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200 o
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o
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8. abra: Az 6sszes Stochastic indikatorra épiilé modell befektetési teljesitménye linedris stratégia mellett

«©0 |
o
»
‘/,m’
204 |
"\\J ’4
/.\“'f"
o [Datum - 20071134 |
) Portfolie_NL ~ 20103 |
2004 ————
i . o
- ..".
u"“\""h‘o"\'
; o
e |
.‘Zl?l:».t‘ o ,lej‘:_' < .( -

9. abra: Az Gsszes Stochastic indikatorra épiilé modell befektetési teljesitménye linedris stratégia és
tranzakcios koltség mellett

120 Count
® 12000
© 10000
® 8000
* 6000
* 4000
: * 2000
90 . ‘0

o Datum = 1999.01.14
§‘ Portfolio_NLT = 50,481
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6000

Portfolio_NN

2000

=
=1
=1
9

10. abra: Tobb indikator egyidejii hasznalatara optimalizalt modell exponencialis stratégia melletti

befektetési teljesitménye

Datum = 2004.03.17 ¥
Portfolio_NN = 201,00 B
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11. abra: Tobb indikator egyidejli hasznalatara optimalizalt modell linedris stratégia melletti befektetési

teljesitménye
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12. 4bra: Tobb indikator egyidejli hasznalatara optimalizalt modell linedris stratégia melletti befektetési

teljesitménye 1 bazispontnyi tranzakcios koltség alkalmazasaval

12 e e

N — S SRS S

3

Portfolio_NNT
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