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Absztrakt

A Szakdolgozatban bemutatjuk a gépi tanulds rovid elméleti hatterét és részletesen
foglalkozunk a tudomanyag egy részteriletével, a visszacsatoldsos tanulassal. Ennek soran
egy agent-et biztunk meg azzal, hogy egy Markov lancként formalizalt kornyezetben hozzon
dontéseket, mikozben egy el6re definialt, domain specifikus jutalom fliggvényt hosszu
tdvon maximalizal. A jutalom flggvény kimeneteivel tudjuk értékelni az un. Q-fliggvényt,
amely a visszacsatoldsos tanuldsban haszndlatos policy () fliggvény egy fajtdja.
Paraméterei a vizsgalt kornyezet aktudlis dllapota és az aktudlisan végrehajtandd Iépés, igy
definidlva az agent szdmara, hogy adott szituacidban, allapotban, milyen Iépést tegyen. A
Q-fuggvényeket hasznalé Q-learning moddszer alapvetéen egy modell nélkili tanul3si
megkozelités, azonban a dolgozatban ennek egy tovdbbfejlesztett verzidjaval dolgozunk,
amelyben ketté neurdlis hdlé parhuzamosan tanul egymdstél, a ketté modell kozotti
kommunikaciét biztosité agent segitségével. A moddszert egy gyakorlati feladatban
implementaltuk, ahol két hat réteg(i Long Short-Term Memory architektlraju neurdlis hald
tanul egymastdl azért, hogy meghatdrozzanak egy optimadlis értékpapir befektetési
stratégidt a bemeneti, 2 attribdutumbdl (zarasi arfolyam, napi kereskedett volumen) allé
adathalmaz alapjan. A gyakorlati feladatban tobb megkdzelitést is kiprobaltunk: egyéni
részvényekkel valé kereskedés, index fund részvényekkel valé kereskedés és egy szektorba
tartozo részvényekkel torténs kereskedés azért, hogy egy modellt tudjunk alkalmazni tobb
részvénnyel lefolytatott ligyletekhez. Az egyéni részvények esetén stabil profitratat értlink
el, mig azon adathalmazokon, amelyek tobb részvényt tartalmaztak, volatilis hozamokat
tapasztaltunk.



Abstract

In the thesis we present the theoretical background of machine learning and dive deep into
the field of reinforcement learning during which an agent is instructed to carry out decisions
in an environment formalized as a Markov decision process in order to maximize a
predefined, domain specific reward function. The outputs of this reward function serve as
a type of assessment of a certain Q-function which is a twist on the classic policy () function
commonly utilized in reinforcement learning applications, has multiple parameters
including the current state of the examined environment and the designated next action
that ultimately defines the behavior of the agent in a given situation. The Q-learning process
that enables Q-functions is fundamentally a model-free approach, nevertheless in the thesis
we develop an improved version of this as we prepare two neural networks that
simultaneously learn from each other through a line of communication established by the
agent. We then apply this method to a practical problem where architecturally two six-
layered Long Short-Term Memory neural networks learn from each other to define an
optimal securities investment strategy based on an input dataset containing two attributes,
the daily close prices and daily trading volumes. In the practical implementation we
experiment with numerous trading strategies such as working with individual papers
including index fund stocks and finally a curated list of tickers belonging to a specific sector
in order to develop a model that generalizes well across various use cases involving more
than one stock. With individual stocks we achieved a stable rate of profit whereas with the
datasets combining multiple stocks we experienced volatile results.



1. Bevezetés

Napjaink legértékesebb eréforrdsa mar nem az olaj, hanem az adat [1]. Digitalizalt
vildgunkban minden tevékenységiink adatot general (példaul lokacids, kép, hang, széveg,
egészségligyi, termelékenységi adatok, stb.) és rendelkeziink azzal az infrastrukturdlis
hattérrel, hogy mindezen adatokat hosszUtdvon le is taroljuk. Az adatok tarolasa
onmagdban még nem termel semmiféle hasznot, azonban tarolt adataink potencialisan
értékes informdciét rejthetnek. Informdaciét életvitellinkrél, egészségi allapotunkral,
torténelmiinkrdl, vallalataink m(ikodésérél, folyamataink hatékonysagardl. Ahhoz, hogy
ebbdl az adattengerbél mindezen informdcidkat ki tudjuk nyerni, olyan alapvet6en
informatikai megkozelitésekre, mddszertanokra van sziikségiink, melyek segitenek minket
célunk elérésében. Az igy megszerzett informaciok Ujdonsagokkal, nem vart, nem trividlis
aspektusokkal szolgdlhatnak a szamunkra, melyek segitségével példaul folyamataink
koltségeit csokkenthetjik, hatékonysagukat pedig novelhetjik.

Ez az adattenger eldrasztotta a pénziigyi vildg egykor izolalt szigeteit, a t6zsdéket is. Ezek a
kereskedelmi csomdpontok mara magas fokon digitalizaltak, amit kivaléan szemléltet az a
megfigyelés, hogy a t6zsdei kereskedés volumenének legaldbb 80 szazalékat szamitdgépek
altal vezérelt algoritmikusok végzik az eurdpai és amerikai piacokon [2]. Specializalt
keresked6 gépek tranzakciék millidrdjait hajtjak végre minden nap, a vilag 6sszes fejlett
piacdn, emberi beavatkozdas nélkiil, automatizalt médon. A szamitégépek altal vezérelt piaci
Okoszisztéma két csoportra bonthatd. Az elsé kategdéria a koncepciondlisan egyszer(
algoritmikus kereskedési megoldasokat tartalmazza, a masodik pedig a mesterséges
intelligencia alapu megkozelitések gyljteménye. Az algoritmikus kereskedés a
szamitégépeknek az emberhez viszonyitott fels6bbrend(i szamitdsi kapacitasait és
sebességét hasznalja ki a t6zsdei tranzakcidk lebonyolitashoz. Itt fontos tényez6 tovabba a
t6zsdétdl vald tavolsag, ugyanis nem mindegy, hogy az akar ezredmasodperceken beliil
valtozoé arfolyam informacionak mekkora utat kell megtennie, hogy elérje azt a
szamitogépet, amely az aktualis ar flggvényében, egy ember altal elére megalkotott
algoritmus szerint veszi fel vagy semmisiti meg adott ligylethez kapcsolédo pozicidjat. Ez az
ember altal |étrehozott és implementdlt algoritmus id6ben 6nmagdtél nem valtozik,
felllirdsdahoz emberi beavatkozas sziikséges. Az ilyen algoritmusok a valé életben a
konvencionalis szamitégépes programoknak felelnek meg.

Az algoritmikus kereskedés mellett jelentek meg a gépi tanuldsra éplil6 rendszerek, melyek
f6 differenciald tulajdonsdga az emberi beavatkozds nélkili tanulds és dontéshozatali
képesség. A manapsag haszndlt mesterséges intelligencia modellek matematikai, elméleti
hattere mar az 1950-es években létezett [3], azonban elterjedésiiket alapvetben gatolta a
kor szamitasi kapacitasainak hianyos mivolta és az ebb6l adddo kisérleti, tapasztalati hattér
sz(ikossége. Ez napjainkban mar egyaltalan nem jelent problémat, az olcsé és hatékony
szamitasi komponensek elterjedésével elérkezett a mesterséges intelligencia
demokratizalédasanak kora [4]. Népszer(i konyvtarak tomegei, nyilt forraskdédu kédbazisok,
ingyenes kurzusok, fejleszt6 felliletek és az egész szaktertilet alapjat képez6é akadémiai,
tudomanyos kutatasok allnak rendelkezésiinkre. Természetesen ez az informacié aradat
egyfajta Ujszerd problémat is megteremtett: a hiteles és megbizhatd forrasok megtalaldsa



nehézkessé valt. Egy j6 megoldast jelenthet a szakmaban elismert kutatok publikacidinak
kovetése és az ezekben taldlhaté referenciak felkeresése. igy kialakithatunk magunknak egy
hirszerzési és tdjékozodasi pipeline-t, amely automatizdlt mdédon [dt el minket a
tudomanyag legfrissebb fejleményeivel, hireivel. Erre pedig nagy sziikséglink van, ugyanis
forradalmian Uj gépi tanulds modell architekturak napi szinten bukkannak fel, mindenféle
kritikai atvilagitas nélkil. Ez leginkabb az Eurd-atlanti tudomanyos kdzosséget érinti, amely
hatalmas nyomads alatt van a szcénat jelenleg urald kinai és orosz kutatok altal [5].

A mesterséges intelligencia megkerilhetetlentl kritikus témakoér, amely mar ma
technoldgiai és erkdlcsi dilemmak garmaddjat hozta a vilagra. A kdvetkezd évtizedeket a
gépi tanulds alapu algoritmusok altal automatizalt munkahelyek atalakuldsa, a hadiipari
alkalmazasi lehet6ségek és a technoldgidban rejlé potencidl vagy akar az ezekkel vald
visszaélés fogja meghatarozni [6]. A dolgozatban bemutatjuk a gépi tanulds elméleti
hatterét és megoldunk egy gyakorlati problémat, amely mar régdta foglalkoztatott. Ezen
gyakorlati példan keresztil megismerhetjik egy konvencionalis machine learning pipeline
(folyamat orientalt teljes gépi tanulds megoldas) létrehozdsanak és hasznalatanak
folyamatait, kezdve az adat Osszegydjtéstdl és el6feldolgozastél a modell kialakitdasan
keresztil a betanitott modell teszteléséig, értékeléséig. Egy gépi tanulds pipeline
kialakitasanak menete mara sztenderdnek mondhatd, még akkor is, hogyha ezen folyamat
nem lokalis, hanem felh6s kornyezetben kerlil implementacidra. A neuralis haldokkal
kapcsolatos tapasztalatok azt mutatjak, hogy érdekes mddon a pipeline kialakitdasanak talan
legnehezebb része nem is a modell Iétrehozasa vagy a modell architekturdlis jellegének
meghatdrozasa, hanem mindazon input adatok 0&sszegyljtése, felosztdsa és
el6feldolgozdsa, amelyek segitségével a modellt betanithatjuk. Az adattengerek koraban
nincs hidny forras adatokban, azonban ezek kozil kisz(irni a ténylegesen haszndlhaté és
megbizhaté adathalmazokat nem egyértelmdi.

A Szakdolgozat célja a gépi tanulds megoldasok elméleti hatterének, kialakitasanak,
elényeinek, hatranyainak, valamint jelent6ségének bemutatdsa, tovabba egy, a
mesterséges intelligencia terliletén megoldott feladat megoldasi, megvaldsitasi Iépéseinek
prezentdlasa. Az elméleti fazisban részletesen targyaljuk a gépi tanulds f6bb teriileteit,
kiilonos hangsulyt helyezve a visszacsatolasos tanulasra és a mogotte lévé matematikai
formalizalasokra. A visszacsatoldsos tanuldst kombinaljuk az alapvet6en modell nélkili Q-
learning moddszertannal, amelynek egy tovabbfejlesztett verzidjat valdsitjuk meg a
gyakorlati részben, ahol parhuzamosan két neurdlis halé tanul egymastdl egy altalunk
|étrehozott agent segitségével. A megoldast egy pénziigyi kdrnyezetben helyeztiik el, ahol
egy optimalis befektetési stratégia kialakitasa a cél. Tobb megkozelitéssel is kisérleteztiink,
egyéni részvényeket és komplett szektorok papirjait is vizsgaltuk. Az egyéni részvények
esetén a teszt adathalmazokon stabil hozamokat értiink el, mig a kombinalt, szektoros
madszerrel volatilis eredményeket tapasztaltunk.
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2. Motivacio, célkitlizések

A mesterséges intelligencia, mint teriilet jél illeszkedik az eddigi Onallé laboratérium
dolgozataim sordba, melyek a Business Intelligence (BI) folyamat egyes fazisait elemezték
[7, 8]. A gépi tanulads vagy ezen folyamat legvégén, az elemzési részen helyezkedik el vagy
pedig a Business Intelligence folyamat mintajara egy Uj modellt hozunk létre, amely
leegyszer(siti a vizsgdlatainkat gy, hogy kihagyjuk az adattarhaz épitésének |épését. Ez egy
felettébb 0Osszetett folyamat, igy szerettlik volna megérteni az elméleti hatterét és
megismerni mindazon technolégidkat, amelyek segitségével a gyakorlatban is meglehet
valdsitani egy-egy ilyen megolddast. Mind az egyetemi-intézeti projektekben, mind pedig a
munkahelyemen talalkoztam mar teljes Bl megoldasokkal, s6t, felhé alapu machine learning
pipeline-okkal is. Ezen projektek soran szerezhettem tapasztalatot erdészeti, meteoroldgiai
adatok Osszegyljtésében, kezelésében, illetve a professziondlis szcéna révén nyerhettem
bepillantast az adattudomdanyok nagyvallalati kornyezetben valé felhaszndlasaba. Volt
lehet6ségem gépi tanulds alapu kéziras-, és hangfelismerési, illetve computer vision
technoldgiakat alkalmazé mikrokifejezés detektalé feladatokon dolgozni. A megszerzett
tapasztaltokat pedig egy szdmomra kedves és engem régéta foglalkoztatd teriileten
alkalmaztam: a ,,pénz és t6zsde csodavilagaban” [19].

Yy
—] Complex Reporting
saL /—\ analysis
~— ETL \v_/ =l
Ty -
ERP 5 ‘ ol ‘
o J Data cleaning L -
o Stage — _
DM2
Oracle ) )
Data aggregation I
_ S
Data loading ‘ DM3 ‘
Spreadsheet \_/ ‘

1. Abra: Extended BI process (forras: sajat)

Az 1. abran lathatjuk, ahogy megérkeztiink a Bl folyamat egyik utolsé fazisdhoz, az
Osszegylijtott és el6feldolgozott adatokon torténd komplex analizis lefuttatdsahoz. Ezen
elemzéseknek tobb sztenderd mddja van: adatmodell kialakitdsa (OLAP kocka vagy tabularis
modell), az adatok inputként valé felhasznaldsa gépi tanulds algoritmusokban, modellekben
és mindezeknek a felhd alapu implementacidja (pl. Azure Data Factory és Databricks
kombinacidja). A kapott eredményeket pedig a Reporting |épésben az lgyfél szamara
érthet6 formaban prezentaljuk.
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Az értékpapir piac azért is vonzd teriilet, mert egy rendkivil kompetitiv és veszélyes
szubkultira otthona. A t&zsdézésben részt vev6 befekteték, spekuldnsok,
maganbefektet6k, kockazati befektet6k 90%-a elvesziti az 6sszes befektetett pénzét [9].
Tovdbba tekintve a manapsag ,biztonsdgos” befektetési lehet6ségeket, szomoru
kovetkeztetéseket vonhatunk le. A jegybanki alapkamat a szakdolgozat irasakor 0,60% [10],
az dllampapirok hozamai atlagosan 1,10-6,00 szadzalék kozott mozognak [11], mindemellett
az éves maginflacié 4,7% és az élelmiszer arak az el6z6 évhez képest 7,9 szdzalékkal nGttek
[12]. Ezeket az adatokat és egyéb kimutatasokat Osszetéve (példdul azt, hogy 1970 6ta
radikdlisan csokkent a kozéposztdly részesedése az aggregalt javakbdl [13]) azt a képet
kapjuk, hogy az atlagos, egy-csatornas jovedelembdl él6k kezébdl kifolyik a pénz és a
kdzéposztaly egyre gyorsuld iitemben elszegényedik. Erdekes megfigyelés, hogy pont a
technoldgiai fejlédés lehet az egyik f6 katalizatora a tarsadalmi egyenlGtlenségek
kialakuldsdnak. Tehat a t6zsdén futnak 6ssze a modern tdrsadalmaink stabilitasat fenyeget6
globalis problémak, elGidézve egy olyan hihetetlenil komplex kdrnyezetet, amelyben az
egyszeri befektetd szinte csak vesziteni tud. Azonban ez a kdosz egy potencidlis |étra, csak
meg kell szereznlink azokat a kompetenciakat, amivel megtudjuk maszni.

2.1 A probléma bemutatasa
A dolgozatom célja egy teljes machine learning pipeline készitése t6zsdei kapcsoldddssal,
melynek komponensei a kovetkez6k:

e TG6zsdei drfolyamindex adat begydijt6 és feldolgozé modul,

e Neurdlis hdléo modellek,

o A neuralis halé modellek k6z6tti kommunikaciot és memoériakezelést lebonyolitéd
»agent”,

e Betanitdsi, ,train” adathalmaz bet6lté modul (batch-ek kialakitasa),

o Modell betanitasi logika, train fé ciklus,

e Portfdlid és likviditas menedzsment logika,

e Betanitott modell és végrehajtott tranzakciok lementése,

e Teszt adathalmaz bet6lté modul,

e Rugalmas modell tesztelési logika, teszt 6 ciklus,

e Tesztelési eredményeket letarolé modul.

Ez a fajta pipeline architektira egy Osszetettebb variacidja a klasszikus gépi tanulds
folyamatoknak. A megndvekedett komplexitds nagy részéért maga a modell betanitdsanak
modszere a felelSs. A 3. ,Irodalmi attekintés” szekcidban targyalt publikacidk hatdsara nem
egy sztenderd egy modelles betanitasi folyamatot valasztottunk, hanem egy robusztusabb,
futds kozben parhuzamosan egyszerre kett6 modellt tanitd méddszert. Az architektura
megnevezése: ,Dueling Deep Q Reinforcement Learning” (DDQRL), azaz egymassal
versengl Q-fliggvény alapu visszacsatoldsos meélytanuldas modell. Ennek a bonyolult
felépitésnek az 6sszes fogalmaval az elIméleti elemzésben fogunk részletesen foglalkozni.
Innen nézve megvan az a szemlélet, amely mentén betanithatjuk azt a modellt, ami nem

12



mas, mint egy zart kimeneti eseményterd fliggvényhalmaz. Azonban a betanitasi modszer
mellett meg kell hatdroznunk egy modell architekturat is: azt, hogy a betanitasi fazis
legelején egymadssal megegyezd neurdlis halék milyen rétegekbdl épiiljenek fel. Szintén a
feldolgozott publikdciék nyoman esett a valasztas az un. Long Short-Term Memory (LSTM)
rétegekre, amelyek felettébb sikeresnek bizonyultak idésoros adatok elemzésénél [18].

2.2 Motivacio és célkitiizés

A dolgozat célja egy olyan t&zsdei adatok elemzésén alapuld intelligens kornyezet
kialakitasa, mely a bemeneti adatok alapjan automatikus dontéseket hoz t6zsdei papirok
eladasa-vétele tekintetében a nyereség maximalizdldasa mellett. A teljes megvaldsitandd
folyamat els6é |épése a forras adatok beszerzése és preprocesszalasa ugy, hogy az
osszedllitandd modellek bemeneteként fel tudjuk azokat hasznalni. A kdvetkezé [épés a
modelleket és ezek funkcidit reprezentald osztdly |étrehozdsa, mely tartalmazza maguknak
a modelleknek a réteges felépitését és azokat a metddusokat, amelyekkel input adatokat
tudunk nekik megadni, a betanitott modellt le-, és betudjuk tolteni, illetve amellyel
megkaphatjuk a modell kimeneteit. A modell architekturalis tervezésekor megtudjuk
hatdrozni a kimenet értékkészletét és formatumat. Itt definidlunk egy un. jutalom fliggvényt
(,reward function”), amelynek szerepe kritikus a nem felligylet tanulasi megoldasokban.
Létre kell hoznunk azt az agent logikat, amelynek segitségével az egymds mellett
parhuzamosan futd, tanuld modellek tudnak egymassal kommunikalni és a k6z6s memoriat,
valamint kezelésének logikdjat, amelybdl mindketten dolgoznak. Ezutdn kezdhetiink el
gondolkodni a betanitds menetén. Ehhez az kell, hogy a potencialisan tobb ezer soros
adathalmazunkat felbontsuk batch-ekre és ilyen egyenl6 méretli adagokban talaljuk a
modelleknek. Itt I[éphetiink bele a betanitd f6 ciklusba, amelynek fontos komponense a
portfélié és likviditas menedzser modul. Ezt majd két részre bontjuk: az els6é rész fog
foglalkozni az adathalmaz legnagyobb részével, a masodik rész pedig a train adathalmaz
legvégével. Miutan implementaltuk a train logikat, az eredményeinket le is kell tarolni: a
betanitott modellt és a végrehajtott tranzakcidkat, amelyek segitségével értékelni tudjuk a
modelllink teljesitményét. Kovetkezl |épésként megalkotjuk a tesztelési keretrendszert,
amelynek kozponti komponensei a teszt adat betdlté modul és a tesztelési f6 ciklus,
amelynek fontos tulajdonsaga, hogy itt mar a modell nem tanul semmit, hanem egyszer(ien
a betanitasi fazisban kialakult modelliinket hivjuk meg. A futas végén itt is le kell menteni a
kapott eredményeket, a végrehajtott tranzakcidkat.

A Szakdolgozat célja ezen gépi tanulds folyamat megtervezése, l1étrehozdsa, tesztelése és a
mindezekhez sziikséges technoldgidk felfedezése. A feladat megoldasanak targyaldsa el6tt
részletesen elemezziik a felhaszndlt mesterséges intelligencia komponensek mogotti
elméleti hatteret és a fejlesztés soran feldolgozott, felhaszndlt publikacidkat.
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3. Irodalmi attekintés, a gépi tanulas elméleti hattere

A bevezet6ben emlitett informdcid aradat az altalam kutatott szlikebb teriletet elkeriilte.
Természetesen nem volt hidny részvény arfolyam regresszidval foglalkozé kédbazisokban,
azonban attdl fliggetlenll, hogy mennyire vonzé témakor az darfolyam regresszio,
meglehet6sen pontatlan és egydltaldn nem robosztus eredményekkel taldlkoztunk.
Tovabba nem feltétlenil segitség egy befekteté szdmara, hogyha tudja egy adott részvény
jovébeni arfolyamat. Ezen ismeret fliggvényében meg is kell tudni hoznia a dontést, hogy
jelen pillanatban mit tegyen a portfélidjaval, azaz a lehetséges cselekedetek koziil mit
vdlasszon: vegyen a részvénybdl, adja el jelenleg tartott pozicidit vagy pedig ne tegyen
semmit. A dontés felelGssége pedig nagy teher és egy hozzam hasonldan tapasztalatlan
befektet6 mi alapjan hozhatna jé dontést? Hozhatna dontést példdul mindazon
tuddshalmaz alapjan, ami jelenleg az algoritmikus t6zsdei kereskedés elméleti gerincét adja
de ezek a mddszerek leginkdbb arbitrazs ligyletekhez késziiltek és nem kecsegtetnek nagy
haszonnal — cserébe az Ugylethez rendelt rizikd6 minimalis. A szakirodalom alapjan
meghatdroztuk, hogy hogyan lehet az egyes vallalatok negyedéves pénziigyi jelentéseit
értelmezni, a publikdlt szamadatok fényében a kereskedelmi forgalomban Iév6
részvényeiket alul-, esetleg feliilértékeltnek tekinteni [14]. F6konyvi szamldk rekordjainak
egymashoz viszonyitott értékei, aranyszamai alapjan lehet kovetkeztetni a vallalati
erGforrasok felhaszndldsanak hatékonysagara és a menedzsment sikerességére. Azonban
minden egyes ilyen kalkulacié végén ott volt a gondolat, hogy egyszerlen innen kivilrél
nem ismerhetjik eléggé a vallalat bels6 mikodését ahhoz, hogy messzemend
kovetkeztetéseket tudjunk levonni a jovGbeli sikerességét illetGen.

igy tettiink egy lépést hétrafele és definidltuk a szandékainkat: egy olyan rendszer
|étrehozdasat szeretném elérni, amely néhany bemeneti attribdtum segitségével képes lesz
adott id6pillanatban eldonteni, hogy a kiszemelt részvényt megvegye vagy ha mir a
tulajdonunkban van, akkor eladja, esetleg ne tegyen semmit, egyszerlen varjon a kovetkezd
dontési helyzet elérkezésére. Innen latszik, hogy a rendszer kimenete egy harom elembdl
allé zart eseménytér, amely mar elegend6 tdmpontot nyudjtott az algoritmikus kereskedés
alternativait felfedez6 keresésben. Tipikusan nem regressziés megoldasok elemzése soran
talaltunk rd a nem felligyelt gépi tanulas megkozelitések kozott a visszacsatolasos tanulasra
(reinforcement learning). Ezen beliil is tobb modell architektura létezik, azonban a forrdsok
mind arra utaltak, hogy egy bizonyos Q-learning mddszer az, amely a legnagyobb hasznot
érte el a teszt adathalmazokon [15, 16, 17, 18]. Ennek megfelel6en az alabb réviden
bemutatott publikacidékat dolgoztuk fel és a segitségiikkel fedeztik fel a gépi tanulas
elméleti hatterét.

Deep Q-trading [15] és An Application of Deep Reinforcement Learning to Algorithmic
Trading [16]

Az elsé feldolgozott tudomanyos publikacid, amely ezzel a terilettel foglalkozott a Deep Q-
trading cim( papir, kinai kutatok tollabdl [6]. Itt ismerkedhettiink meg a Q-learning elméleti
hatterének bevezetésével, az alapfogalmak definicidival és hogy ez a megkozelités hogyan
flgg Ossze a nem felligyelt (unsupervised) gépi tanuldssal. A papir kitért azon
hiperparaméterekre is, amelyek a modell betanitasa soran allandéak maradnak. Emlitésre
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keril egy bizonyos kodbazis és annak szerz6je is, aki a papir mogotti programot megirta,
azonban ez sehol nem volt fellelhetd, igy tovabb kellett 1épni, hogyha szerettem volna
programban is implementalt Q-fliggvényt latni és nem csak matematikai szimbdélumokkal
tarkitott altaldnos definicidkat. Az An Application of Deep Reinforcement Learning to
Algorithmic Trading cimd papir is egy tisztdn matematikai, elméleti magyarazatot kozolt
arrél (fuggetlentl a cimtdl), hogy a Q-learning miért és hogyan lehet jo valasztas zart
eseményter(i t6zsdei alkalmazdsok esetén, azonban itt sem taldltunk hasznalhaté
kodbazist.

Algorithmic Financial Trading with Deep Convolutional Neural Networks: Time Series to
Image Conversion Approach [17]

A keresés soran sokszor tévedtiink mellékvaganyra és igy talaltunk nagyon absztrakt
elképzeléseket is. Ez a papir azt a koncepciot jarja korbe, hogy hogyan lehet egy egyébként
digitalis képfeldolgozasra kifejlesztett modell architektirat (convolutional neural network,
CNN) felhasznalni id6soros t6zsdei arfolyam adatok elemzésére. Azzal a reménnyel
olvastam végig, hogy hatha sikeriilt egy, a Q-learning-nél is hatékonyabb, esetleg
egyszerlibb megoldast taldlni, ugyanis ilyen modellekkel mar foglalkoztunk korabban, a
klasszikus MNIST kéziras adathalmaz elemzése sordn. Tekintve a teszt adathalmazokon elért
10-12 szazalékos éves hozamokat és az el6z6 papirt, amely tobb tiz szdzalékos éves
hozamokrél szamolt be, ez a megkdzelités zsdkutcanak bizonyult.

Deep Reinforcement Learning for Trading [18]

Habar |étez6 kddbazisra ebbdl a papirbdl sem mutatott referencia, a gyakorlati munkat ezen
publikacié alapjan végeztem. Ez a papir konkrétan bemutatta a felhasznalt modell
architekturakat, a modellekhez beallitott hiperparamétereket és meghatarozta a domain
specifikus reward fliggvényt is. Az Oxfordi Egyetem kutatdi altal készitett atfogd tanulmany
a Q-learning teriletének minden szamunkra fontos aspektusara kitér. Az irodalmi
attekintést koveti a kereskedési folyamat Markov-lancként valé formalizalasa és a kritikus
elméleti fogalmak definidldsa. Ezen elméleti hatteret a ,Gépi tanulas elméleti hatterének
bemutatasa” szekciéban bévebben ismertetjik. A papir atfogd md, rengeteg mas stratégiat
is bemutat és emellett 6ssze is vet a DDQRL mddszerrel. Targyalja tovabba azt is, hogy miért
érdemes kett6 modellt parhuzamosan tanitani, szemben a konvenciondlis egy modelles
megkozelitésekkel: a tanuldsi folyamat stabilizaldsa miatt. Részletesen kitér a |étrehozandd
modellek réteges felépitésére, hiperparamétereinek beallitdsara és ami szdamomra a
legnagyobb segitséget jelentette: definiadl egy reward fliggvényt. A papir elolvasdsa el6tt
sehol nem taldltunk arra vonatkozdan informaciot, hogy pénziigyi adatokkal dolgozd
visszacsatolasos modellek esetében, hogyan kell kinéznie egy reward fliggvénynek, igy
ennek megtalaldsa hatalmas elGrelépést tett lehetévé. A paraméter bedllitasok és reward
figgvény meghatarozdsa utan az egyes modszerek lefuttatasanak eredményeit olvashatjuk,
amelyekbdl kiemelkedik a Q-learning teljesitménye. Ezek utdn mar egyértelm( volt, hogy a
DDQRL megkozelitést fogjuk implementalni.
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A pénz és a t6zsde csodavilaga [19]

Ez az 1990-ben megjelent konyv volt az els6 t&zsdés olvasmdnyom, ami szakmai
publikaciénak tekinthetd, attdél figgetleniil, hogy lehet kozelebb all a romantikus mémoire
m(ifajhoz. A szerz6 - aki biszkén vallalja, hogy spekulans - az értékpapir piacokat sajat
munkahelyeként mutatja be és osztja meg az itt megszerzett tapasztalatait és az egyes
lebonyolitott lgyletekhez kapcsolodd anekdotait. Ezekbdl a kis torténetekbdl vezeti le a
t6zsdei kereskedés szabdlyait és mutatja be az értékpapir piacok belsé mikodését. A
kidolgozott szabalyok egyike igy szdl: ,ne akarjunk régi arfolyamokat figyelembe venni!” A
csokornyakkendds Kostolany természetesen nem sejthette, hogy napjaink legnagyobb Wall
Street-i bankjai hisztérikus adatok alapjan miikodé mesterséges intelligencia modellekkel
fogjak tdmogatni befektetési dontéseiket...

3.1 A gépi tanulds elméleti hattere

A gépi tanulds a mesterséges intelligencia tudomdanydanak egyik alfaja. Amikor mesterséges
intelligenciardél beszéliink, akkor a nem é16 eszkdzok, gépek altal demonstralt intelligenciara
utalunk [20]. Az intelligencia pedig nem mds, mint az 6nallé probléma megoldd képesség.
Ezzel a képességgel egyes élGlények magasabb mértékben rendelkeznek, mint egyéb tarsaik
és napjainkig nem ismertiink olyan élettelen entitast, amely barmiféle szintd intelligenciat
mutatott volna. Azonban az emberi intelligencia komponensekre valé bontdsaval ugy tlnik,
hogy tettiink egy lépést abba az iranyba, hogy az élettelen, targyi eszk6zoket is felruhdzzuk
az onalld dontéshozas képességével. Ahhoz, hogy egy eszkoéz erre képes legyen,
rendelkeznie kell néhany alapvetd tulajdonsaggal: tudjon tartésan adatot tarolni, ezen
adatokat képes legyen feldolgozni és a feldolgozas mddszereit képes legyen dnmagatdl
alakitani a feldolgozas eredményének fliggvényében. Ez egy leegyszerUsitett kovetelmény
rendszer és észrevehetjiik azt, hogy nem szerepel benne az 6ntudat, mint kritérium. Ennek
az az oka, hogy még egyszerlien nem tudjuk azt, hogy mi a szerepe az 6ntudatnak az
intelligencia meglétében és annak mértékében. Pontosan emiatt hatalmas hiba a
mesterséges intelligencia fejl6édése soran felmerilé problémdk és etikai megfontoldsok
mell6zése: nem kell egy gépnek Ontudatra ébrednie ahhoz, hogy veszélyt jelentsen a
kornyezetére. Pusztdn az dnmaga altal meghatarozott, ironikus esetben az ember 3ltal
meghatarozott céljanak kell konfliktusba kertlnie a human érdekekkel (pl. er6forrasokhoz
vald hozzaférés) és maris egy olyan szituacidban talalja magat az emberiség, amelyben egy,
az 6 kollektiv képességeit nagysagrendekkel meghaladd entitassal all szemben. Hogyha
ezen entitas csak kis mértékben is de hordoz human jellemzéket, akkor ez egy messze nem
idedlis allapot az emberi tulélés szempontjdbdl. Gondoljunk csak azokra a torténelmi
precedensekre, amikor egy fejlettebb, intelligensebb civilizacié taldlkozott elmaradottabb,
fejletlenebb embercsoportokkal.
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A gépi tanulas definicidja

Ahhoz, hogy a gépi tanulads terlletével szakmailag konzisztensen tudjunk foglalkozni,
definidlnunk kell. Altaldnos definicié: a gépi tanulds az informatikai rendszerek egy olyan
képességgel valé felruhazasat jelenti, amelynek segitségével kiils6 beavatkozds és explicit
programozas nélkiil, az adott rendszer automatikusan képes tanulni és fejl6dni. Ezen

rendszerek tovabbi kritikus tulajdonsdga a tanuldshoz felhasznalt adatokhoz vald
hozzaférés [20].

3.2 Gépi tanulas megkozelitések

A gépi tanulds moédszertandban tobb megkozelités 1étezik azért, mert a technolégia minden
egyes alkalmazdsa sok rétld és egymastdl mer6ben eltéré terileteken torténik.
Természetesen erre nem lenne szlikség akkor, hogyha sikeriilt volna kifejleszteni az
mesterséges altalanos intelligencia (AGI — artificial general intelligence) képességével
rendelkezd rendszereket, amelyek elméletben univerzalisan barmilyen probléma koérben
bevethet6k lennének.

Felligyelt tanulds

A felUgyelt tanulasi modellek esetében a gépi tanuldsi megoldas egy olyan matematikai
modell kialakitasat kisérli meg, amelyben mind a bemeneti, mind pedig a kimeneti adatok
ismertek. Ezt a fajta adathalmazt mas elnevezéssel cimkézett, ,labeled” adathalmaznak
nevezzik: a bemeneti adatok mellett ismerjiik a kivant kimeneti adatokat. Ez azért fontos,
mert igy van mihez egyszerlen viszonyitanunk a modell output-jait. Egyfajta iterativ
figgvény optimalizaciés folyamaton végig érve kapjuk meg azt a matematikai modellt,
amelynek segitségével megjdsolhatjuk a tanuldsi folyamatban nem részt vevé bemeneti
adatokhoz a kimeneti értékeket [21]. A modell altal feldllitott kimeneti értékeket ekkor
Osszevethetjlik a tényleges értékekkel, ezzel meghatarozva a modell josagat. A fellgyelt
tanulas tipikus alkalmazasai: osztalyozas és regresszids feladatok.

Nem feliigyelt tanulas

A nem felligyelt tanulasi modellek esetében csakis a bemeneti adatok allnak a gépi tanulas
rendszer rendelkezésére. Az ilyen fajta modellek szabdlyszerliségeket, koz6s
tulajdonsagokat keresnek a bemeneti adathalmazban, valamiféle olyan relaciét, amellyel a
tanulasi folyamat el6tt sem a rendszer, sem pedig a fejleszt6 nem rendelkezett. Ezen
algoritmusok jésaganak meghatarozdsa nehézkes, azonban van egy hatalmas el6nyiik: sok
esetben olyan kapcsolatokat fedeznek fel a meghatdrozott bemeneti adathalmazban, ami
konnyen elkerilheti az emberi figyelmet. A médszer egyik legigéretesebb kutatasi teriilete
a gépi tanulas alapu szamitogépes latas (computer vision). A computer vision technolégiak
mara emberfeletti pontossdggal képesek detektalni rakos elvaltozasokat bemeneti orvosi
felvételek alapjan [22]. Valamint érdemes megemliteni a hatalmas elGrelépéseket az
emberi arcfelismerésben: az egész kinai tarsadalmat megfigyel6 és osztalyozd tarsadalmi
kreditrendszer is a tobb, mint 200 millié kamerabdl allé haldzat altal elSallitott és computer
vision algoritmusok altal feldolgozott képi adatokra épil. Felmerilhet, hogy ez vajon miért
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a nem felligyelt tanulas teriletéhez tartozik. Azért, mert a vizsgalt emberi arcon detektalt
arc karakterisztikakat definidlé landmark pontok elhelyezését egy olyan modell hajtja végre
melynek kimenetét nem tudjuk standardizalt médon ellenérizni [23]. A nem fellgyelt
tanulas tipikus alkalmazasai: klaszterezés, siirliség fliggvény analizis, anomalia detektalas.

3.3 Visszacsatolasos tanulas

A visszacsatoldsos tanulds (reinforcement learning, RL) a legkomplexebb machine learning
teriilet, amivel eddig foglalkoztam és erre épiil a dolgozatban bemutatott feladat, igy ennek
az elméleti hatterével részletesebben foglalkozunk. Az elv a kovetkez6: egy vagy tobb
szamitégépes dgenst (agent) megbizunk azzal, hogy egy adott teriileten belll hajtson végre
akcidkat. Ez absztrahalva ugy hangzik, hogy a kdrnyezetet, amiben az agent munkalkodik,
markovi dontési folyamatként formalizaljuk és az agent szamdra definidlunk egy
eseményteret, amely azon tevékenységeket tartalmazza, amelyek kozil az agent a
meghozott dontéseinek megfelel6en valaszthat. Ezen eseménytér lehet diszkrét (egyedi
opcidk) vagy folytonos (valdszinliségi szdzalék). A dontéseket egy bizonyos jutalom
fliggvény (reward function) alapjan hozza meg az agent, amit szintén a fejleszté definial.
Ebben a reward fliggvényben reprezentdlédnak az agent altal felfedezend§ terilet fontos
aspektusai, azaz mik azok az attributumok, amelyeket vizsgalva jutalmazhatjuk vagy
blntethetjlk az agent-et. Fontos dimenzié az id6: a fejleszt6 altal megadott periddusonként
keril interakcidba az agent a kdrnyezettel. Ezen interakcidk soran, a reward flggvény
értelmében valaszt egy akcidét a megadott eseménytérbdl. Ezt a folyamatot a tanulasi fazis
soran idealis esetben magas minGségl adatokon sokszor megcsinalja és az eredmény az un.
irdnyelv (policy) lesz. A folyamat formalizalva ugy irhatd le, hogy vesziink egy S halmazt,
amiben az egyes kornyezeti és agent allapotok vannak, vesziink egy A halmazt, mely
tartalmazza az agent akcioit és ezek kombinacidjabdl létrejon a r policy fliggvény, melynek
paraméterei a pillanatnyi allapot és a végrehajtando akcié.

m:AxS—[0,1]
Mi is pontosan a policy?
w(a,s) = Pr(a; =a| s = s)

A policy egy fliggvény, amely megadja annak a valdszinliségét, hogy az agent végrehajtja a
akciot, s allapotban. Amit még érdemes definidlnunk ahhoz, hogy tudjuk koévetni a
kovetkez6 |épéseket, az az dllapot-érték (state-value) fliggvény és annak az egyes
komponensei.

V:(s) =E[R] =E Zytrt | s = s,
t=0

A state-value flggvény adja meg a reward (R) varhatd értékét az adott allapot
fliggvényében, hogyha kovetjlik a 7t policy fliggvényt.
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A reward pedig az egyes id6pillanatokban elérhet6 jutalmak 6sszege, ,sulyozva” a gamma
diszkont ratdval. A gamma diszkont rata szerepe az, hogy a segitségével szabdlyozni tudjuk
a multbeli jutalmak hatasat a jovGben elérhetd jutalmakra. Tovabba fontos megemliteni egy
masik hiperparamétert, amelyet a modell betanitdsa el6tt tudunk megadni. Az epszilon egy
szam, amely kifejezi annak a valdszinliségét, hogy adott allapotban véletlenszerlen
vdlasztunk akciét vagy pedig 1 — € valdszinliséggel hagyjuk a modellt donteni.

O<exl
Q-learning, Deep Q-learning és Double (Dueling) Deep Q-learning

A Q-learning a visszacsatolasos tanuldsnak egy alapvet6éen modell nélkili megkozelitése.
Segitségével részben véletlen dontésekkel, részben tanult médon megtaldlhaté az az
optimalis policy figgvény, amellyel maximalizalni tudjuk a reward varhaté értékét barmely
allapotban [24]. A policy flggvényt ez esetben Q-val jel6ljiik. Az id6 el6rehaladtaval a
megoldas valaszt egy akciét az éppen adott allapot fliggvényében és ezt a megtett akcidt
visszacsatolva a fejlesztd altal definialt reward fliggvénybe frissil a Q-fliggvény.

temporal difference

@vna) - Qua)t o (1o 4 maxQiae) - Qe

old value learning rate reward  discount factor NG -~ old value

estimate of optimal future value

new value (temporal difference target)

A fenti képletben lathatunk néhany eddig nem ismert komponenst: a a tanulasi rata
(learning rate), a maxQ elem pedig a jovébeli akciok megtételéhez kotott maximalis
reward. A tanulasi rataval adhatjuk meg, hogy a rendszer altal Ujonnan latott informacio
milyen mértékben irja felil az eddig ismerteket. Ezt a paramétert a gyakorlatban
konstansként kezeljiik, értéke pedig 0 < a < 1 [25]. A maxQ fuggvénnyel kapjuk meg a
t + 1idépillanatban elérhet6 maximalis reward varhato értékét. Tovabba a visszacsatoldsos
tanulas résznél emlitett y diszkont rata itt egy mdsik megvilagitasba kerll, segitségével
szabalyozhatjuk a jov6beli jutalmak fontossagat. Ezen komponensek kombindcidjabdl
kapjuk meg a Q-fliggvény frissitett értékét.

A Deep Q-learning a bemutatott Q-learning modszer mélytanulds (deep learning) modellel
felszerelt valtozata, amely a Google DeepMind Atari jatékokat vizsgald rendszerében keriilt
el6szor implementalasra [26]. Itt egy deep learning modell kimeneteit meghatdrozo Q-
fuggvényt probalunk elallitani, azonban érdekes mddon a betanitdsi fazisban ez a
megkozelités volatilis eredményeket produkal azért, mert ennek az egy modelinek kell két
funkciét ellatnia: a jov6beni optimalis Iépések kalkulacioit elvégezni és magukat az akcidkat
kivalasztani [18]. A betanitdsi volatilitas ellensulyozdsara jott Iétre a Double Deep Q-learning
vagy Dueling Deep Q-learning megkdzelités. Itt egyszerre két modell ,tanul” parhuzamosan:
az egyik modellt hasznéljuk a jovébeli lépések értékelésére (Q4), a masikat (QF) pedig a
jovebeli akcidk kivalasztasara.
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Qﬁrl(st,at) = Qfl(st,at) + oy (s¢,az) (Tt +’YQtB (3t+17arg mafo‘(stH,a)) - Qfl(staat)>
a

QtB+1(St7at) = Qf(st,at) + at(3t7at) (Tt + 7Q§4 (stﬂ,arg max QtB(3t+1,a)) - QtB(St,at)> .
a

Eszrevehetjiik, hogy a Q4 és QF is felhasznalja az egymas &ltal kiszamolt Q-fliggvény
értékeket, ami a gyakorlatban annyit jelent, hogy futas kozben a két modell egymassal
kommunikal a visszacsatoldsos tanulas bemutatasaval foglakozd részben emlitett agent
segitségével. Ennek az agent-nek a tulajdonsagait és a memoriakezelését kialakitani nem

egyértelmd, abszolut probléma specifikus.
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2. Abra: Dueling Deep Q network felépitése (1) [27]
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3. Abra: Dueling Deep Q network felépitése (2) [28]



A 2. és 3. dbran lathaté a Dueling Deep Q moddszer felépitése, miikodése: két kilonbozé
modell egymassal parhuzamos betanitasa és egy aggregacids modulon keresztil az
eredményeik kombinacidja, az aktualis Q-fliggvény frissitése. A 3. abran megjelenik egy
Ujabb elterjedt elnevezési konvencié, a Q4 modellt V, azaz value modelinek, Q5-t pedig A-
nak, azaz advantage modellnek is nevezhetjlik. A futds sordn az advantage modell hozza
meg a dontéseket a definidlt eseménytéren bellil.

Mesterséges neurdlis halo (artificial neural network) modellek

Az el6z6ekben részletesen targyaltuk a machine learning pipeline betanitdsi folyamatanak
maodszertani hatterét, most pedig attériink a médszertanon belil m(ik6d6 mesterséges
intelligencia modell architekturakra, azaz hogyan épilnek fel és hogyan operalnak azok a
modellek, amelyeket a Dueling Deep Q-learning soran egymds mellett parhuzamosan
tanitunk. A mesterséges neurdlis halék az emberi agy modellezett reprezentdcidi. A f6
alkotéelemek a neuronok, perceptronok (idegsejtek) és az 6ket 6sszekots kapcsolddasok, a
szinapszisok. Ezeken a szinapszisokon keresztiil folynak az elektromos impulzusok, a
szamitégépes verzid esetében pedig az adatok. A szinapszisokat éleknek is szoktak nevezni.
Két neuront 0sszekotd szinapszishoz tartozik egy suly (weight), amely a tanulasi folyamat
soran valtozik és a két neuron kozotti kapcesolat relevancidjat hivatott kifejezni. A neuronok
altaldban rétegekbe (layer) rendez6dnek és akkor beszéliink mélytanulasrél (deep neural
network), hogyha a bemeneti és kimeneti rétegek kozott van még legalabb kettd, Un. rejtett
(hidden) layer. Az élek sulyain kivil a neuronokhoz is tartozik egy, a betanitds soran valtozé
tulajdonsag: az aktivdacids szint. Egy neuron akkor aktivalodik (az adatfolyam akkor vélasztja
a rajta keresztiil vezet6 utat), hogyha a felé érkez6 adatfolyambdl szamolt aktivacids szint
meglt egy el6re definidlt szintet. Ezt a szintet az aktivacids fliggvénnyel (activation function)
szamolja a modell. Konvencionalis esetben az elektromos impulzusok, adatfolyamok az
egyes rétegek neuronja kozott kozlekednek egy meghatarozott irdnyban és végil a kimeneti
rétegben aggregalddnak.

; hidden layer 1 hidden layer 2 hidden layer 3
input layer
B L)
W ——— —r P e
== s —— —
-..—?’71 2 <l
= N 2 < output layer
5
i =
o ——— S e N e N
- W,

4. Abra: Deep neural network felépitése [29]
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A 4. 3bran lathatjuk a deep neuralis halézat épit6kockait: a kdrdkkel jeldlt neuronokat, a
neuronok kozotti kapcsolatokat definidld éleket, a rétegekbe rendezett neuronokat, a
bemeneti és kimeneti réteget, valamint e kett§ kozott elhelyezett rejtett rétegeket. Es
mindez hogyan mkddik, hogyan képes tanulni? El&szor is vesszilk a bemeneti réteget,
ahova megérkezik a betanitasi adathalmaz. Minden neuronnak, igy a bementi réteg
neuronjainak is van egy vagy toébb bemenete (attdl fliggéen, hogy hol helyezkedik el a
modellben) és egy kimenete. Gondolhatunk ugy is a neuronokra, mint fliggvény
csomopontokra. Azért van sziikséglink tébb neuronra, mert minden egyes neuron a
bementi adat egy adott tulajdonsagat vizsgalja. Hogyha vessziik a klasszikus kép osztdlyozasi
feladatot, amelynek célja az, hogy bementi képekrél megdllapitsa, hogy az adott kép kutyat
vagy macskat jelenit meg, akkor a modelliink egyes rétegei ennek a képnek a kiilonb6z6
aspektusait vizsgdljdk annyi szempontbdl, amennyi neuront a rétegekhez definidltunk. Az
elsé rejtett réteg példaul foglalkozhat a kép 4dltaldnos tulajdonsagaival, fényer&sség,
elmosddds, hasonldok. Tovdbbmenve a bemeneti kép részleteinek vizsgalataval, a tovabbi
rétegek foglalkozhatnak a kutya vagy macska matrix mappelt (konvolucié mivelet) fejével,
filével, nyelvével és egyéb testrészeivel.

Il
T output

L3
5. Abra: Egy neuron bemenetei és kimenete [30]

Kozelitve a neuralis halét felépité egységekre, a neuronokra (5. dbra): a neuronba tartd
kapcsolatok, élek fontossagat tudjuk bedllitani a sulyokkal. Egy neuron akkor siil el (fire),
amikor a sulyok és bemenetek sulyozott szorzatosszege atlép egy el6re meghatdrozott
értéket (threshold). A betanitasi fazis végén ki fog alakulni minden potencialis bemenetre
az az optimalis ut, amit a bemeneti adat megtesz addig, amig at nem alakul a neuralis hald
kimenetévé.

0 if jWiTj < threshold

output =
P if >, w;z; > threshold

A fenti képleten lathatjuk egy neuron elsilésének, aktivalédasanak menetét és feltételeit.
A betanitdsi folyamat sordn kritikus szerepet jatszanak még a modell altal nem tanulhaté
paraméterek, a hiperparaméterek vagy elfogultsag paraméterek (bias). A hiperparaméter a
betanitdsi folyamat soran allandé és a sulyok valtozdsa, neuronok aktivitdsa sem
befolyasolja.
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X{Wy + XoWy + -+ x,,W,, + bias

A hiperparaméterek egy tipikus alkalmazdsa az, amikor egy adott tulajdonsagnak,
neuronnak szeretnénk a tanuldsban betoltott szerepét expliciten ndvelni vagy csdkkenteni.
A hiperparamétereknek azonban ezen kivil is még rengeteg alkalmazasi lehet&sége van:
példdul a Q-learning részben emlitett tanulasi rata is egy hiperparaméter.

Ahhoz, hogy megallapithassuk a modell teljesitményét, , josagat”, talalnunk kell egy olyan
maodszert, amellyel egységesen tudjuk értékelni az el6allitott kimeneteket. Ez az Un. koltség
fliggvény (cost function). C-vel jeldljuk a fliggvényt, a paraméterek pedig w, a modellben
|évé sulyok halmaza és b, a hiperparaméterek 6sszessége; n a bemenetek szama, a a modell
kimenete, amit Gsszevetiink a tényleges, helyes eredménnyel (feltételezve, hogy ezt
ismerjuk, tehat felligyelt tanulasrdl van szd). A betanitas célja a cost fliggvény értékének
minimalizaldsa. Erre is van egy moddszer: gradient descent (magyarul a cost fliggvény
globdlis minimumanak megtaldlasa). Azaz mely suly és hiperparaméterek kombinacidjabdl
érhet6 el a legkevesebb eltérés a tényleges eredményektdl.

C(w,b) = 5= 3" u(z) — o

Global Minimum

( Best One)

Local
Minimum

YA

6. Abra: Gradient descent médszer vizualizalasa [31]

A 6. dbran lathatjuk a gradient descent médszer nagy kihivasat: a betanitas kdzben a sulyok
és hiperparaméterek beallitasa ne ugy sikertljon, hogy tévesen gondolja a modell azt, hogy
az adott paraméter konfiguraciéval megtaldlta a meghatarozott cost fliggvény globalis
minimumat, mikézben egyszerlen egy lokalis minimumot eléré kombinaciot sikeriilt
kiszamolni. Az eddigiekben targyaltuk mi torténik a bemeneti adatokkal, amint
,végigpattognak” a neurdlis hald rétegein, neuronjain és valnak kimenetté. A tanulds
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folyamata pedig nem mas, mint azon sulyok és egyéb paraméterek megtalaldsa, amelyek a
meghatdrozott cost fliggvény értékét minimalizaljak. A manapsdg haszndlt megkozelités az
un. backpropagation, amelynek segitségével gyorsan kitudja szamolni a modell, hogy az
egyes sulyok és egyéb paraméterek megvaltoztatasa milyen hatassal van a cost fliggvényre.

Neuradlis halé modell réteg architekturak [32]

Roviden bemutatjuk a leggyakrabban hasznalt modell réteg architekturakat. Ez azért fontos,
mert ezeken keresztil definidlhatjuk maguknak a neuronoknak a fajtajat és az egymassal
kialakitott kapcsolataikat.

7. Abra: Fully connected layer [32]

A fully connected layer esetében (7. dbra) a réteg minden neuronja csatlakozik az el6z6
réteg minden neuronjdhoz. Ez az a fajta réteg, amellyel a gépi tanulassal foglalkozdk el6szor
megismerkednek, ugyanis az 0Osszes alapveté fogalmat meglehet az 6ket tartalmazé
példakon ismerni. A gyakori felhasznaldsi mddjai tipikusan a kimeneti rétegek. Komplex
modelleket csak ezzel a fajta réteggel nem érdemes létrehozni, mert a sok kapcsolat
szamontartdsa, alakitdsa er6forrasigényes (ami egyébként barmelyik gépi tanulds
architekturardl elmondhatd) és igy szlik az alkalmazasi teriiletek spektruma.

A convolutional layer-ekkel tipikusan a digitalis képelemzé modellek esetében talalkozunk,
bar, ha visszaemléksziink az Irodalmi attekintésre, akkor lattunk t6zsdei kereskedési
alkalmazasi lehet&séget is. Ezen réteg meghatdrozé képessége az ugynevezett konvolucid
m(iveletének végrehajtdsa, amely a digitalis képfeldolgozdas egyik leghatékonyabb formaja.
A gépi tanulas egy nehéz kihivdsa, hogy hogyan tudjuk a bemeneti adathalmazunkat olyan
formatumra hozni, amely a standard modellekkel kompatibilis — ez kiilondsen érdekes
kérdés olyan 6sszetett adatok esetén, mint a képek. Az intuitiv megkozelités roviden igy néz
ki: a modell a skdldzott bemeneti képet (vizsgdlat céljatél fliggéen) a konvolucio
m(iveletének segitségével a lehetd legfeldolgozhatéobb formatumra hozza, azaz a nem
lényeges képi jellegeket eldobja (dimenzid csokkentés), Iétrehoz a 8. abran lathatd képhez
hasonlét. A convolutional layer-eket tartalmazé modelleket konvollcios neuralis haldknak
(convolutional neural network - CNN) nevezziik.
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8. abra: CNN dimenzié cs6kkentés [33]

Innentdl kezdGdik a konvollcio mivelete: a pixeleket egyenl6vé tessziik egy standard skalan
szerepl6 szamokkal (pl. fekete pixel: 1, fehér pixel: 0), igy megkapjuk a kép matrix
Azonban ez a matrix még egységesitett méretli képek esetén is nagy lehet — erre jelent
megoldas a konvolucié mivelete.
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9. abra: Konvolucié miivelete mindkét iranyban [34]

A konvolucio m(iveletével egy matrix méretét csokkenthetjlik ugy, hogy vessziik az eredeti
matrixot és egy allandé kernellel csuszoé ablak (sliding window) jelleggel végig szorozzuk.
Ahogy a 9. abra a) képén latjuk a 4x4-es matrixbdl kaptunk egy 2x2-eset, amelybél a b)
képen lathatd mdodszerrel visszanyerhetjiik az eredeti képet. A modszer szemléltetése azért
fontos és érdekes, mert érdemes megfigyelni, hogy mekkora hangsuly van a machine
learning pipeline-ban az adatok el6készitésén, el6feldolgozasan. A j6 mindségl és helyesen
el6feldolgozott adat a machine learning pipeline lelke.

A recurrent layer a kivétel az eddig targyalt architekturak kozott. Erre a rétegre éplilnek a
visszacsatolasos tanulds modellek. A konvencionalis egyiranyl feedforward modellekbdl
alakultak ki, azonban ellentétben az eléddel, a recurrent réteg neuronjai nem csak
,elorébb” képesek irdnyitani az adatfolyamot, hanem a mult adatfolyamainak egy részét
vagy a modell kimenetét Ujra fel tudjdk dolgozni, azaz egyfajta memdria képességgel
rendelkeznek. Ebbdl a rekurziv képességbdl kovetkezik, hogy felhasznalasuk soran valtozo
méret(i adatcsomagokat is fel tudnak dolgozni, azaz a réteg neuronjainak memériatartalma
id6ében valtozhat. Ez alkalmassa teszi 6ket arra, hogy hatékonyan lehessen veliik feldolgozni
idGsoros jellegl adathalmazokat.
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10. abra: Recurrent réteg az iranyitott grafos visszacsatolas mivelettel [32]

A 10. dbran lathatjuk a recurrent réteget, mint irdnyitott grafot. A , visszacsatolds” kifejezés
a recurrent neuralis haloknal és a reinforcement tanulas targyaldsakor is felmerdalt. Ez azért
van, mert az angol szakirodalomban kilén definialt fogalmakra nincsen magyar megfeleld,
tovabba az elméleti elvet osztja a két teriilet: akar egy modell kimenete, akar egy agent altal
el6idézett akcid és annak eredménye is ugyanazt a logikat koveti, visszakeril a tanul3si
folyamatba, mint tobbletinformacid, amelyet felhasznalhatunk a jév6ébeni kimenetek vagy
meglépendd akcidk kalkuldlasaban. A kilonbséget Ugy érdemes éreztetni, hogy amig a
recurrent réteg egy ténylegesen leprogramozott fliggvénysorozatot takar, addig a
reinforcement learning egy mddszertan. A recurrent neuralis halé architektiranak egy
meghatarozo tipusa a Long Short-Term Memory (LSTM). Ez lesz az a réteg tipus, amit a
gyakorlati feladatban is (részben) hasznalunk, igy érdemes felmérni a mogotte |évé
elméletet. Minden igaz ra, amit a recurrent rétegnél emlitettlink, tipikusan az, hogy széles
korben alkalmazzak id6soros adatok elemzésénél, tovabba a segitségével mélyebben
megismerhetjiik egy recurrent réteg neuronjainak belsé felépitését. Egy klasszikus LSTM
neuron egy sejtbdl, egy bemeneti és kimeneti kapubdl, valamint egy felejté (forget) kapubdl
all [35]. A neuron sejtje a fejlesztd altal meghatarozott ideig képes a memaridjaban tarolt
informacié megtartasara, a kapuk pedig az adataramlds irdnyitasat végzik szigmoid
aktivalédasi fliggvények segitségével. A 11. dbrdn lathatd az LSTM sejt réteges felépitése. A
C-vel jelolt réteg egy linearis fliggvény altal definidlt egyszer(i adattovabbitd egység,
amelybe vagy beleiranyitjak az adatfolyamot a kapuk, vagy pedig kiolvasnak bel6le. Az LSTM
egységbdl tobb tipus is kifejlédott [36]: ,, peephole” LSTM, Gated Recurrent Unit (GRU),
Depth Gated Units, stb.
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11. dbra: LSTM sejt felépitése [37]

3.4 Tovabbi elméleti megfontolasok

A gépi tanulas elméleti hatterének bemutatdsa sordn foglalkoztunk a kiilonb6z6 tanulasi
megkozelitésekkel (feliigyelt, nem felligyelt) és részletesen vettilk a visszacsatolasos
(reinforcement learning) modszert, azon belil is az egyes modell nélkiili és modellel
kiegészitett Q-learning valtozatokat. Ezeket azért elemeztik mélyebben, mert erre épil a
gyakorlati szekciéban bemutatott feladatom. A Q-learning megkozelitéseket kovette a
mesterséges neurdlis haldk felépitésének felfedezése. Fontos megjegyezni, hogy ez a
részletesebb bemutatd is pusztdn csak a mesterséges intelligencia teriiletének felszinéig
jutott: végtelen tovabbi alkalmazasi lehet8ség, modell architektura és egyéb kutatasi téma
all az el6tt, aki belevag a gépi tanulds elméleti hatterének feldolgozasaba. Azonban mara
szinte ezen elméleti megfontolasok egyikével sem kell tisztdban lenni ahhoz, hogy gépi
tanulds alkalmazasokat tudjunk fejleszteni. Szamtalan APl és el6re megirt konyvtar
gondoskodik arrdél, hogy a ,barrier to entry” torténelmi alacsony szintre kerilt, ami
hatalmas szerepet jatszott abban, hogy ilyen széles kdrben és gyorsan elterjedt a gépi
tanulas alkalmazasa.
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4. Feladat megoldasa

A tervezési és fejlesztési |épések bemutatdsat el&szor is a felhaszndlt eszkozok
bemutatdsdval kezdjik, amelyekre barki biztosan tud tdmaszkodni, ha machine learning
pipeline-t szeretne létrehozni, hiszen mind ingyenesen elérhetd és/vagy nyilt forraskddu
szoftverekrél, szolgaltatasokrdl van szé. Emlitést tesziink majd a valasztas okairdl és az
egyéb alternativakrdl is, ami azért fontos, mert rengeteg ezekhez hasonlé funkcionalitasu
mas termék is elérhet6 és aki el6szor vag bele a gépi tanulas vizsgdlataba, kénnyen lehet,
hogy nehezen latja at a jelenleg relevans termékkinalatot.

4.1 Hasznalt eszk6z6k
Python

A Data Science terlleten az R mellett legelterjedtebb interpretalt, high-level programozasi
nyelv. Komparativan nagyon lassu, ugyanazon funkcionalitassal rendelkezé C-ben megirt
kdd ezerszer gyorsabban fut le, mint a Python-ban irt program. Ettél fliggetlendl rendkiviil
elterjedt, sikerének titka az, hogy rengeteg el6re megirt C/C++ konyvtarat tudunk a
segitségével a projektjeinkben felhaszndlni és igy a fejlesztésre szant id6t a toredékére
csOkkenteni. Emiatt szoktak a Python-t egyszer(ien C/C++ APl-nak nevezni [38].

Ebben a szekcidban érdemes targyalnunk azokat az el6re megirt konyvtarakat, amelyeket
felhasznaltam a fejlesztés soran. A NumPy egy tobbdimenzids tomb és matrix manipulacids
konyvtdr, amelynek segitségével olyan formatumra hozhatjuk a tébbdimenziés bemeneti
adathalmazainkat, amelyet képes egy gépi tanulds modell feldolgozni. A Pandas konyvtar
révén van lehetGséglink tobb, memdridban tarolt high-performance adatszerkezettel
dolgozni (DataFrame, Series), melyek megkonnyitik az adatOsszegydijtés és el6feldolgozas
feladatait, tovabba a segéd metddusai adjdk a feladatban létrehozott portfolid
menedzsment logika alapjat. A scikit-learn konyvtar ismét nagy segitséglinkre volt, ez
esetben azonban nem a modell felépitésben, hanem a forrasadatok el6feldolgozasanak
normalizacids részénél. A Tensorflow (vagy TensorFlow) egy, a Google altal fejlesztett ,,end-
to-end nyilt forraskddu gépi tanulas platform” [39], amelynek segitségével |étrehoztuk a
gépi tanulas modell neuralis hald architektirajat. Itt mindenképpen meg kell emliteni, hogy
a Tensorflow segitségével a fejleszté az egyes modellek minden aspektusat képes allitani,
azonban ilyen nagy felbontasi személyre szabhatdsagra itt nem volt sziikség. igy jon a
képbe a Keras konyvtar, ami a Tensorflow egy high-level API-ja, amivel kdnnyedén lehet
modell architekturakat definialni, optimalizacids algoritmusokat a modellhez rendelni és a
Tensorflow nagyjabdl minden szolgaltatasat egyszerlbben kihasznalni. A Tensorflow-n kiviil
sok mas machine learning konyvtar létezik, példaul a Facebook altal fejlesztett PyTorch.
Azért valasztottuk a Tensorflow-t, mert ennek a szintaktikajaval, szubkulturajaval voltam
ismerds. Ezen kivil amugy koénnyen vdlaszthattuk volna a PyTorch-ot, ugyanis
funkcionalitasban pontosan ugyanazt tudja, mint a Tensorflow. A PyDrive kdnyvtarat
hasznaltuk a Google Drive-al vald kommunikaciéra, autentikdcidra, ugyanis az egész
megoldas a felh6ben fut, ez részletesen a Google Colab-ot bemutatdé részben kerdil
kifejtésre. Azért esett a valasztdsom a PyDrive konyvtarra, mert konzisztens volt azzal az
elképzeléssel, hogy hogyan lehet egy felhGs szolgaltatas funkcidit kodbol meghivni, azon
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tapasztalatok alapjan, amit a Microsoft Azure felhGjében szereztlink. Azonban kés6bb
kideriilt, hogy van egy egyszer(bb, grafikus megkozelités is, amivel 6ssze lehet kotni egy
Colab notebook-ot a Drive fidkkal, de igy, hogy minden megvan kddszinten, kdnnyebben
hordozhatdva valt a megoldds. A PyDrive és google.colab konyvtarak kombindcidjaval a
jegyzetflizet minden funkcidjat kitudtuk haszndlni. A nyers adatokat a Yahoo Finance egy
nem hivatalos Python API-javal szereztiik be, a yahoo_fin konyvtarral.

Google Colaboratory

A Colaboratory (Colab) a Google ingyenes IPython notebook webes fellilete. Mivel a Python
egy interpretdlt programozasi nyelv, igy soronként is lehet Python kddot futtatni, ebben és
a konnyebb dokumentalasban segithet egy IPython jegyzetfiizet kornyezet. Ami kivételesen
j6 opcidva teszi a Colab-ot, az az el6re konfigurdlt machine learning kornyezete és
ingyenesen hasznalhaté GPU kinalata. 12 éran keresztlil a rendszer ingyenesen a
rendelkezéslinkre allit egy Nvidia Tesla K80 videdkartyat, amely az egyik legmagasabb
mindségl gépi tanuldshoz haszndlhaté GPU. Tovabbi elényei a felh6beli integracidja,
természetesen f6leg a Google Drive szolgdltatassal de egyszer(ien tudunk példaul a GitHub
kodbazisokkal is kommunikdlni. Véleményem szerint ebben a szolgdltatasban
manifesztdloédik a felhGalapu fejlesztés legnagyobb ajandéka, a kdrnyezet virtualizacio.
Amig a sajat szamitégépemen napok mentek el arra, hogy egymassal egyittmikodévé
tudjam konfiguralni a sajat GPU-mat és a felhaszndlt open source kdnyvtarakat (itt a GPU-
ra optimalizalt Tensorflow-val voltak a legnagyobb gondok), addig a Colab-on annyit kellett
tennem, hogy bejelentkeztem a Google fidkomba és 6sszekdtdttem a szolgaltatast a GitHub
profilommal, hogy megoldhassam a projekt verzidokovetését. A létrehozott konyvtarak
annak a Google fidknak a Drive alkalmazasaban keriilnek lementésre, amellyel
bejelentkeztiink a Colab-ra. A Colab kdrnyezetben rendelkezéslinkre alinak egyedi ,, magic”
parancsok (felkidltd jellel kezd6d6 parancsok), amelyekkel felfedezhetjik a kornyezet
infrastrukturdlis hatterét, személyre szabhatjuk azt, kdzvetlenil a Colab jegyzetfiizetbdl
indithatunk el Python konyvtar letoltést és még rengeteg egyéb funkciot.

AN i i e _
CO DuelingDeepQ.ipynb B comment 2% Share £ ‘)
File Edit view Insert Runtime Tools Help All chang ave o
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+ Code + Text Disk B—1 T # Editing ~

[11 1 Invidia-smi
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12. abra: Google Colab feliilet "magic" paranccsal (forras: sajat)
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A 12. abran lathato egy magic parancs futtatdsanak médja és eredménye: ebben az esetben
a jegyzetflizet mogotti GPU konfiguraciot kérdeztem le.

GitHub

A Microsoft altal 2018-ban felvdsarolt GitHub egy, a git verziékovet6 rendszerre épilé
kollaborativ felhGszolgaltatds. Habar a Google Colab is a ,felh6ben dolgozik” és automatikus
mentéseket készit a fejlesztés sordn az eszkdzolt valtoztatasokrdl, ezen felll nem lehet
hasznalni verziokovetésre, azaz az egyes valtozatok kozotti kiilonbségek szamontartasara.
Viszont szépen van integralva a GitHub szolgaltatassal, igy magabdl a fejlesztéi felliletbdl
elérhet6 az a repository (akar privat kédbazis), amelyben a kédot vezetjik [40].

Yahoo Finance

A Yahoo Finance az egykor szebb id6ket is megélt Yahoo! cég pénzlgyi adat és
hirszolgaltatasa, amelynek adat lekérdez6 komponense mara elvileg nem tdmogatott,
azonban még tudomanyos publikacidk is hivatkoznak ra, mint adatforras. Attdl fliggetlendl,
hogy a szolgdltatas hitelessége megkérdéjelezhetd, a minGsége egyaltaldan nem. Rengeteg
funkcioval és sz(rési feltétellel juthatunk hozza pénziigyi jellegli adatokhoz ingyen és még
a honlapot sem kell felkeresniink, mert tobb Python konyvtar segitségével hasznalhatjuk a
szolgaltatas API-jat [41].

Ezeken kivil nem haszndltunk semmilyen mas szolgaltatast, technoldgiat. Maga a tény,
hogy a publikacidékban, papirokban felvazolt elIméleti modellek és mddszerek viszonylag
gyorsan Osszerakhatdk egy Python programban, futtathatdk és tesztelhet6k, megmutatja,
hogy mennyire szoros a kooperacid a gépi tanulds elméleti hatterét kutatdk és a szoftveres
implementacidkat készit6 fejleszték kozott.
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4.2 Adatok osszegytijtése, el6készitése elemzésre

A machine learning pipeline az Irodalmi attekintésben emlitett Deep Reinforcement
Learning for Trading cim{ papir alapjan készilt. Ebben a papirban az Oxfordi Egyetem
kutatéi hatarid6és Ugyletekkel kereskednek, amelyeknek, habar potencidlis hozama
sokszorosa az egyszer( részvényekkel valé kereskedésnek, a vdllalt rizikdé is hasonld
nagysagrendben viszonyul a konzervativ megkozelitéshez. Tovabba az a meggondolas is
vezérelt, hogy sokkal egyszer(bb historikus részvény arfolyamokhoz hozzaférni, valamint az
egyszer( tény, hogy tobbet foglalkoztunk ezekkel a pénziigyi instrumentumokkal, mint az
egyes opciods, hataridés szerz6désekkel — a jé befekteté nem nydl olyan lzletbe, amelyhez
nem ért, ugyanis akkor az lgyletet nem befektetésnek hivjak, hanem szerencsejatéknak.
Ennek megfelel6en probalkoztunk el6szér a kordbban mar hasznalt Alpha Vantage [42]
szolgdltatassal, azonban a nagy mennyiségl historikus lekérdezések eredményének
vizsgalatakor sok inkonzisztencidt és pontatlansagot taldltunk az adatsorokban, igy egy
masik szolgaltatdst kellett keresni. A végsé valasztas a Yahoo Finance lett, amelyrél el6szor
manualisan, aztdn pedig egy Python API-n keresztll szereztiik be az adatokat. Az
adatgydjtésnek, a modell kialakitdsanak, a betanitdsnak és a tesztelési mddszernek is
megvoltak a maga evoluciods |épései. Kezdetben a modellt egyetlen részvényen tanitottuk
be és meglepd volt, hogy par ezer sornyi adaton drdkig rdgddott a modell. Aztan kiderdilt,
hogy egyszerlien végtelen ciklusba keriilt a betanitasi logika. Azonban ebben a részben ugy
gondoltuk, hogy az eddigi legdsszetettebb adatbegyljtési megoldasomat mutatjuk be,
amelynek alapotlete az, hogy vesszik az amerikai értékpapir piac egy szektoranak 64
befolydsos vallalatanak nap végi (close) részvénydrfolyamait 2010-t6l napjainkig. A
kivalasztds szempontjat az S&P 500 tézsdeindexben szereplé vallalatok adtak a piaci
kapitalizacio mértéke alapjan. Az adatbegy(jt6 modul nem a felhében fut de semmi
akadédlya nem lenne a felhds implementaciénak. igy viszont van egy tovéabbi Iépés, az
Osszegyljtott CSV fajlok manualis feltoltése a Google Drive felliletre.
for i, ticker in enumerate(tech_list):
print('Working with ' + str(ticker) + ', the ' + str(i) + '. stock on the list.')

data = get_data(str(ticker), ="'06/29/2010", ='10/06/2020",
print(data.head())

data = data.rename( ={'Date': 'date', 'Close': 'close', 'Volume': 'volume'})
data = data.drop( =['open', 'high', 'low', 'adjclose’'])

data['id'] = [item for item in range(@,len(data))]
print(data.head())

file_path = str(current_path) + '/../data/tech/' + str(ticker) + '_Yahoo.csv'

data.to_csv(file_path, =False)

13. abra: Az adatbegytijté modul f6 ciklusa (forrds: sajat)

A 13. 4bran lathatjuk az adatbegyijté kéd f6 ciklusat. Itt végig futunk azon a 64 céget
tartalmazé listan, melyek megfelelnek a fentebb targyalt kritériumoknak, kildink egy
kérést a cég nevével a Yahoo Finance szolgaltatasnak a nem hivatalos Python API-n keresztiil
és a request eredményét megkapjuk Pandas DataFrame formatumban, amelyet egy kicsit
szerkesztiink ugy, hogy az oszlopok koéziil azokat, amelyekre a betanitas soran nem lesz
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szlikség, eldobjuk, és a megmaradt attribUtumokat pedig atnevezziik azért, hogy
konzisztensek legyenek a Pythonban hasznalatos snake case elnevezési konvencidval.
Ezutan a DataFrame-hez hozzdadunk egy ID oszlopot, amelynek az a szerepe, hogy a
memoéridba betoltott adatszerkezetet valami alapjan tudjuk rendezni, majd pedig CSV fajlba
iratjuk. Amikor végig értlink minden cégen, akkor léplink tovdbb a kovetkez6 programba,
mely naponként, majd ABC sorrendnek megfelel6en kombinalja az egyedi CSV fajlokat
azért, hogy egy viszonylag atlathaté és konnyen hivatkozhaté adatformat hozzunk létre.

for i, data_file in enumerate(data_files):

current_df pd.read_csv(str(data_file))

current_df current_df.sort_values(by=["id"], =True)

data = pd.concat([data, current_df], =0))

data = data.sort_values(['date', 'ticker'], =(True, True))

combined_path = str(current_path) + '/../data/tech/tech_combined.csv'

data.to_csv(combined_path, =False)

print( ‘Writing dataframe to file succeeded.')

14. dbra: Adatkombinaci6 (forras: sajat)

A beolvasott 64 CSV fijlt a 14. dbran lathaté mdédon kombinaljuk: |étrehozunk egy (res
DataFrame-t, amelyet feltoltlink a 64 fajlbdl beolvasott adatokkal, majd sorba rendezziik
Gket el6szor az ID, aztan a date és ticker oszlopok alapjan. A ticker nem mas, mint a részvény
szimbdluma, roviditése, példaul az Apple Inc. részvényei AAPL néven keringenek a NASDAQ
tézsdén.
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6/29/2010
6/29/2010
6/29/2010
6/29/2010
6/29/2010
6/29/2010
6/29/2010
6/29/2010
6/29/2010
6/29/2010
6/29/2010
6/29/2010
6/29/2010
6/29/2010
6/29/2010
6/29/2010
6/29/2010
6/29/2010
6/29/2010

date lclose
6/29/2010 9.148929 1133344800 AAPL

38.65
26.9
28.24
35.46093
24.58
41.04
12.32
7.48
24.26
108.61
41.22
20.02
10.6
20.97
19.02
25.89
35.5
8.54
21.3525

volume ticker
6533100 ACN
22062500 ADBE
4033200 ADI
9470800 ADP
6242700 ADSK
8389200 AKAM
29442500 AMAT
43861400 AMD
11250400 AMX
12866300 AMZN
533600 ANSS
1952800 APH
10879400 ATVI
1327400 AVGO
1566500 BR
120100 CHN
2700 CHTR
61922600 CMCSA
15199200 CRM

(=10 =100 === === == == === == =R ==

15. abra: Részlet a kombinalt CSV fajlbol (forras: sajat)

A 15. abrdn lathaté a szépen strukturdlt adatszerkezet fajl (tech_combined.csv), amely mar
készen all arra, hogy feltoltsiik a Google Drive fellletre.

My Drive > Colab Notebooks > data ~

Name

AAPL_tech_Yahoo.csv
AAPL_Yahoo.csv
AMD_tech_vahoo.csv

AMD_Yahoo.csv

ATVI_Yahoo.csv
combined.csv
MSFT_tech_Yahoo.csv

B
B
B
B
B  AMZN_vahoo.csv
B
B
B
B

tech_combined.csv

16. abra: Egyedi és kombinalt forras adatok a felhGben (forras: sajat)

Owner

Last modified

Oct 11,2020 me
Aug 26,2020 me
Oct 10,2020 me

30,2020 me

Sep 30, 2020 me
QOct 10, 2020 me
Oct 7, 2020 me

Oct 10,2020 me
Oct 10,2020 me

File size

T
5

2=}

I
[

7MEBE

£2 KB

7MEB

A 16. abrdn lathatdak az eddig elkészitett és vizsgalt adathalmazok. A rendszer élesitésekor
az adatbegylijté és el6feldolgozd modult automatizdlni kell majd de felhs kornyezetben ez
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konnyen megoldhatd. A kombinalt fajl mérete kb. 165500 sor. A kdvetkezd 1épés az, hogy
importaljuk ezt vagy ezeket a fajlokat a Google Colab feliileten, azaz toltsik be memariaba,
hogy elérhetd legyen a betanitasi és tesztelési modulokban. Ahhoz, hogy a megoldas
dinamikus legyen, vannak a megoldasban olyan részek, amelyeket a program
konfiguralasara tudunk felhasznalni.

A if combined:
ticker =
data_index

idx = @
batch_size basic = 64
minus_value = batch_size basic - idx

ticker = °
data_index
minus_value

17. abra: Kivalaszthatjuk, hogy kombinalt adathalmazzal dolgozunk vagy pedig egyedi részvénnyel (forras: sajat)

A 17. abran lathatjuk azt a logikdt, amelyben megadhatjuk, hogy milyen jellegl
adathalmazon szeretnénk dolgozni, kombindlton vagy egyedi részvényen. Az egyedi
részvény kivdlasztasa inkabb csak a kezdeti fazisokban volt relevans, amikor az volt a cél,
hogy az egész kddbazis egy koherens, miikodé megolddssa alljon 6ssze. Ezutan a program
komplexitasanak novekedésével, a szerepe egyre inkabb hattérbe szorult. Ettél fliggetlendl
érdekes mdédon maig az egyedi részvényeken betanitott modellek teljesitettek a legjobban!

pandas as pd
t numpy as np
1 sklearn import preprocessing
t math
1 statistics import median, mean

install -U -g PyDrive

1 pydrive.auth ir GoogleAuth

1 pydrive.drive i t GoogleDrive

1 google.colab import auth
13 from oauth2client.client import GoogleCredentials
14
15 auth.authenticate user()
16 gauth = GoogleAuth()
17 gauth.credentials = GoogleCredentials.get application_default()
18 drive = GoogleDrive(gauth)

18. 4dbra: Az adatok kezeléséhez sziikséges konyvtarak importalasa (forras: sajat)

A 18. abran lathatdo modon toltjik be azokat a konyvtarakat, melyekre sziikségiink lesz az
adatmanipulacios lépések, illetve a Google Drive-val valé autentikacid soran.
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43 data_link = "I
a4 id = "1
45 print(id)

combined:

print("...
data_file "te
downloaded.GetContentFile(data_file)

data = pd.read_csv(data_file)

data_train pd.DataFrame(data[ :data_index])
data_train = data_train.sort_values(by=['date', "tic ], ascending=(

print("... tional in

data_file = ticker + '_ .c
downloaded.GetContentFile(data_file)

data = pd.read_csv(data_file)

data train pd.DataFrame(data[ :data index])
data_train data_train.sort_values(by=["id'], ascending=

19. abra: Adathalmaz betoltése, felszeletelése train és test halmazokra (forras: sajat)

) data_normalizer = preprocessing.MinMaxScaler()

close_array = np.array(data_train['cl T
-lose_reshaped = close_array.reshape(-1, 1)

 data_train[ 'c '] = data_normalizer.fit_transform(close_reshaped)

) volume_array = np.array(data_train[ ‘volume'])
) volume_reshaped = volume_array.reshape(-1, 1)

data_train['volume normalized'] = data_normalizer.fit_transform{volume_reshaped)

85 data_train['r_t'] = data_train['cl normali '].diff().fillna(@)
t']

» data_train[ = data_train['r_t'].ewm(span=68).std().fillna(@)

20. abra: Adatok normalizalasa (forras: sajat)

A 19. dbran egy konvencionalis 70% train, 30% teszt felosztast elvégzd kodrészletet [atunk
és a memoridba betoltott adatok rendezését. Ez a fajta megkozelités kritikus a megoldas
egésze soran, ugyanis a memoaridban tarolt adatok nem feltétlenil maradnak abban az
allapotban, amelyben szeretnénk, igy mindig kulonos figyelmet kell arra forditani, hogy
rendezett halmazokkal dolgozzunk. A 20. 3bradn pedig az egyik legfontosabb lépést
teljesitjik: normalizaljuk a bemeneti adatainkat azért, hogy ne ,tanuljon félre” a modell
pusztan a bemeneti adathalmazban megtaldlhaté Iényegtelen kilonbségek miatt. Példaul
attdl, hogy amig az Amazon cég részvényei 3000 dollar folott vannak, addig a stock split
utani Apple részvény pusztan 118 dollaron all, igy az Amazon részvény arfolyama bemeneti

35



adatként sokkal nagyobb mértékben befolydsolja a tanuld algoritmusokat, mint az Apple
részvénye, attdl fliggetlenl, hogy a valdsdgban az Apple-nek nagyobb a piaci kapitalizacidja,
mint az Amazonnak. Ennek megfelel6en azonos skdlara kell hozni ezeket az arfolyamokat,
melynek modjat a 20. dbran szemléltetjuk. A normalizalashoz a scikit-learn kdnyvtar
MinMaxScaler() metddusat haszndltam, aztan a normalizdlt adatok bementként
szolgaltak tovabbi fontos oszlopok létrehozasahoz, amelyeknek a késébb definidlt reward
fliggvényben lesz szereplik.

L — Lmin

Lscaled —
Lmaxr — Lmin

Az adatgylijt6 és el6feldolgozd szekcidban targyaltuk a megoldas alapjat képezé adatok
Osszegylijtésének és el6feldolgozdsdanak folyamatat. Sikerilt j6 minGségl, konzisztens
adathalmazokat kialakitani, amelyeket &atkiildve a normalizalé flggvényen most mar
felhasznalhatunk a modell(ek) betanitasahoz és teszteléséhez.

4.3 Modell architektuara kialakitasa és agent funkciok implementalasa

Elérkeztlink a machine learning pipeline kdvetkez6 fazisdhoz, a modell felépitésének és
viselkedésének kialakitdsahoz. A modell architektirdjat a papir [18] alapjan csindltuk, bar
pontosan nem voltak meghatarozva a rétegek, csak a rétegek fajtaja és az activation
fuggvények. Tovdbba a modell példanyok kozotti kommunikaciot lebonyolité agent
funkcidk pedig Phil Tabor kivalé YouTube tutorial-ja [43] alapjan késziiltek.

t tensorflow as tf
t tensorflow.keras as keras

tensorflow.keras.optimizers import Adam
tensorflow.keras.models import load _model
rt numpy as np

21. abra: A sziikséges konyvtarak importalasa (forras: sajat)

A 21.abrén lathatjuk a modell kialakitdsahoz sziikséges konyvtarak importalasat. Hasznaljuk
majd a Tensorflow konyvtarat is kozvetleniil, azonban a felépités definialasakor a Keras API-
ra tamaszkodunk. A NumPy matrix konyvtar azért kell, mert ez az a formatum (numpy
matrix), amelybe at kell konvertdlnunk a Pandas DataFrame-be betoltott forrds adatokat
ahhoz, hogy a Tensorflow modell fel tudja 6ket dolgozni. Egyéb utility funkcidkat is
megoldunk a Keras koényvtarral, optimalizalé algoritmust és modell betoltési képességet
rendeliink a programhoz. Az Adam optimalizalé algoritmust az elméleti bevezetGben
emlitett sztochasztikus gradient descent helyett haszndljuk azért, mert a segitségével
gyorsabban elérjlik azt az dllapotot, melyben optimalis eredményt érlink el az adott neurdlis
halé paraméterek beallitasaval.
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22. dbra: Adam optimalizacios algoritmus 6sszehasonlitasa mas algoritmusokkal [44]

A 22. abran lathatjuk azt, hogy az Adam optimalizalé algoritmussal kevesebb kort kell
futnunk (technikai megfogalmazasban: kevesebb epoch-ra van szilkség) az
adathalmazunkon ahhoz, hogy megtalaljuk a neurdlis halé6 modelliink optimalis suly-, és
paraméter kombindcidjat.

DuelingDee twork(keras.Model):

__init_ (self, n_actions, fcl_dims, fc2 dims):
super(DuelingDeepQNetwork, self)._ init_ ()

keras.backend.set_floatx('fl 4')

self.leaky relul = keras.layers.LeakyRelLU()

self.lstml = keras.layers.LSTM(units=64, input_shape=(64,2), return_sequences= , dtype="float64', activation= )
self.leaky _relu2 = keras.layers.LeakyRelU()

self.lstm2 = keras.layers.LSTM(units=64, input_shape=(64,2), return_sequences= , dtype="float64', activation= )
self.v = keras.layers.Dense(1, activation= )

self. keras.layers.Dense(n_actions, activation= )

23. abra: A modell architektura definidlasa (forras: sajat)

A 23. dbran egy egyaltalan nem konvencionalis modell felépitési megkozelitést lathatunk. A
megszokott mdd az, hogy létrehozunk Keras-ban egy keras. Model objektumot, amit
valamilyen fajtanak meghatarozunk (pl. Sequential) és ehhez a Mbdel objektumhoz
hozzdadjuk az egyes rétegeket. Itt egy |épéssel hatrébb kezdlink, ugyanis egy teljesen egyedi
modellt hozunk létre, amely nem szerepel a Keras konyvtdrban. Ezért a definialt
osztdlyunkat (DuelingDeepQNetwork ) csak szarmaztatjuk a keras.Model
osztalybdl, amely jelezni fogja a Keras APl-nak, hogy ez egy egyedileg meghatarozott, nem
konvencionalis modell architektura lesz. Erre azért van sziikség, hogy a késGbbiekben felil
tudjuk irni, személyre tudjuk szabni a keras.Model osztily beépitett flggvényeit.
Ratérve a tényleges modell architekturara, a modelliink 6sszesen 6 rétegbdl épiil fel és kb.
50400 4dllithatd paraméterrel rendelkezik. A rétegek kozott megtaldljuk a Leaky RelU
aktivalé fliiggvény réteget is, amelyet els6ére gondolhatnank, hogy az LSTM réteg
paramétereiben kellene megadni, mint activation fliiggvény de a Keras az el6bbi konvenciot
hasznalja. A két LSTM réteg el6tt kiilon-kulon vessziik fel a Leaky RelLU activation
figgvényeket.
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f(z) = x ifx > 0,
0.01z otherwise.

A fenti képleten lathatd, hogy attdl fliggetlendiil, hogy ilyen furcsa neve van, a Leaky RelLU
egy egyszerd aktivalé fliggvény. A Leaky ReLU réteg utdn jon az LSTM réteg, mely a recurrent
learning funkciokkal latja el a modellt. A réteg létrehozasakor definidljuk a tulajdonsagait:
64 neuronbdl dlljon, a bementi adatokat 64x2 alakd matrixban varja, amik float64 tipusuak.
Miutdn a bemeneti adatok atértek rajta, tudjuk definidlni, hogy visszaadja-e az elGallitott
kimeneteket, ezt True-ra allitottuk, ugyanis sziikséglink van a réteg kimeneteire ahhoz, hogy
tovabb tudjuk Gket passzolni a kés6bbi rétegeknek. Az utolsé ketté Dense réteg (Dense
azért, mert minden neuron kapcsolédik az el6z6 réteg minden neuronjahoz) a két DDQN
modell objektum kiilonb6z6 szerepei miatt sziikséges, amelyeket extenziven targyaltunk az
elméleti bevezet6ben: az advantage modell ,A” rétege adja ki a zart eseményter(
eredményhalmazunkat.

call(self, state, training=

x self.leaky relul(state)

x self. 1stml(x)

X self.leaky relu2(x)

X = self.lstm2(x)

if training ==
V = self.V(x)
A = self.A(x)

Q = (V+ (A - tf.math.reduce mean(A, axis=1, keepdims= 1))

return Q

else:

A = self.A(x)
return A

.function

advantage(self, state):

x self.leaky_relul(state)
self.1stml(x)
self.leaky relu2(x)
self.lstm2(x)
self.A(x)

return A

24. abra: Alapértelmezett call fliggvény feliilirasa és custom advantage metddus (forras: sajat)
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A 24. 3bran lathato a modell objektum meghivasanak két mddja, az alapértelmezett call
fuggvény felllirdsa (override) és egy egyedi advantage  flggvény. Ezeknek a
felhasznalasardl majd az Agent osztaly elemzésekor tudunk tébbet mondani, egyel6re
annyit érdemes megemliteni, hogy a kod egy linedris lefutast definial, a bemeneti
adathalmazt végig futtatjuk a modell egyes rétegein és az utolsé réteg kimenetét pedig
visszaadjuk. A kovetkez6 szekcidban hozzuk létre a ReplayBuffer osztdlyt. Ez teljes
mértékben utility funkcidkat 1at el, a Q-learning elméleti hidnyossagait hivatott javitani,
kiilonosképpen a DDQN azon tulajdonsagat, hogy nagy mértékben fiigg a modell suly-, és
paraméter kombinacidja a bementi adatok fliggvényében, ezért szinte minden (j
bemenetre egy radikalisan mas eredményt ad a modell, igy rendkiviil volatilissa valik és nem
tud megtanulni semmit. A Q-learning ezen elméleti hidanyossagat hivatott maga a ketté
modell hasznélata és a ReplayBuffer  osztdly altal definidlt atmeneti memdriatarolas
megoldani.

ReplayBuffer():
__init_ (self, max size, input_shape):
self.mem_size = max_size
self.mem _cntr = @

.state_memory = np.zeros((self.mem_size, *input_shape),
dtype=np.floatod)
F.new_state_memory = np.zeros((self.mem_size, *input_shape),
dtype=np.float6d)
.action_memory = np.zeros(self.mem size, dtype=np.int64)
.reward_memory = np.zeros(self.mem_size, dtype=np.float6d)
.terminal_memory = np.zeros(self.mem_size, dtype=np.bool)

store_transition(self, state, action, reward, state_, done):
index = self.mem cntr % self.mem_size

F.state _memory[index] = state

.new_state_memory[index] = state_

.action_memory[index] = action

.reward_memory[index] = reward
.terminal_memory[index] = done

.mem_cntr += 1

25. abra: ReplayBuffer osztaly részlete (forras: sajat)

A 25, abran lathatunk egy részletet a ReplayBuffer osztdly m(ikodésébdl. Itt tudjuk megadni
a modellek futasa kozben az agent altal menedzselt memodria kezelését szabalyozni, az
advantage modellnek atadott reward, a valasztott akcid és az aktualis allapot (state)
letdrolasdval. Ez a memdria az altalunk definialt periddusonként torlédik. Most kovetkezik
az Agent osztaly, amely felhaszndlja a ReplayBuffer  -t, mint bels6 memdria kezel6 és
irdnyitjia a két modell futds alatti kommunikacidjat, valamint definidl olyan segéd
metddusokat, amely segitségével példaul letudjuk menteni a betanitott modellt.
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Agent():
__init_ [(self, 1lr, gamma, n_actior epsilon, batch_size, input_dims, epsilon_dec=1e-3, eps_end=0.01,

hemfsize:l@ﬂ@@, fname="model"', fcl dims=128, fc2 dims=128, replace=108, testing= , model=

26. abra: Az Agent osztaly konstruktoranak paraméterei (forras: sajat)

Az Agent osztaly paraméterei szertedgazdéak (26. abra), ugyanis az osztdly széleskord,
komplex funkcionalitdssal rendelkezik. Az elméletben emlitett 0©sszes Q-learning
paramétert itt tudjuk megadni, tobbek kozott a learning rate-t, a gammat, az epszilont, a
batch méretet (mekkora szeletekre vagjuk fel a bementi adathalmazt), a bemeneti
adathalmaz dimenziéit, a memodria méretet (amelynek megtelésekor az agent torli a
tartalmat), teszt modellt irdnyit-e az agent, stb.

.action_space = np.array([-1,0,1])
.gamma = gamma

.epsilon = epsilon

.eps_dec = epsilon_dec

.eps_min = eps_end

.fname = fname

.replace = replace

.batch_size = batch size

.learn_step counter = @

.memory = ReplayBuffer(mem size, input_dims)

.q_eval = DuelingDeepQNetwork(n_ actions, fcl dims, fc2 dims)
.q_next = DuelingDeepQNetwork(n_actions, fcl_dims, fc2_dims)

.q_eval.compile(optimizer=Adam(learning_rate=1r),
loss="mean_squared_error"')

.q_next.compile(optimizer=Adam(learning rate=1r),
loss="mean_squared_error')

self.chosen_actions

print('Training

27. abra: Agent osztaly konstruktor, részlet (forras: sajat)

A 27. dbran lathatd, hogy egy Agent objektumnak beadllitiuk a ReplayBuffer
fliggvényében és g_next ,amely alehetséges dontéseket kalkulalja — és beallitjuk hozzajuk
a paraméter listdban megadott learning rate-t és az Adam optimalizald algoritmust, koltség
figgvénynek pedig az MSE maddszert valasztjuk. A konstruktort két részre bontottam, a 27.
abran a tanitasi ag lathatd, a teszt részben az az eltérés, hogy itt az agent-et mar a
lementett, betanitott modellel kell Iétrehoznunk, igy itt nem 0j DuelingDeepQNetwork
objektumot hozunk létre, hanem a paraméter listaban atadott model objektumot vesszik
fel. A konstruktort koveti a store_transition metddus, amelynek segitségével
eltudjuk tarolni a modell altal hozott aktudlis dontést és annak korilményeit.
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store_transition(self, state, action, reward, new_state, done):

self.memory.store_transition(state, action, reward, new_state, done)

28. abra: store_transition metddus (forras: sajat)

A 28. abran lathato a sok utility metddus kozil az egyik, a store_transition , amellyel
az agent eltudja tarolni a g_eval modell dltal hozott dontéseket és a modell altal latott
korilményeket. A kovetkezd metddus az agent objektum lelke, ezt a metédust hivjuk meg
akkor, amikor akciot szeretnénk valasztani.

choose_action(self, observation, testing=

if testing ==

if np.random.random() < self.epsilon:
action = np.random.choice(self.action_space)

action = action.item()
print(‘actionE:"', action)

action dicti = {'Epsilon': action}
self.chosen_actions.append(action dicti)

29. abra: choose_action metddus részlete (forras: sajat)

A choose_action metddusban/fliggvényben (29. dbra) dontiink arrdl, hogy a modell
hozzon-e dontést vagy pedig random valasztunk a [-1,0,1] zart eseménytérbdl. A random
valasztast az epszilon fliggvény irja le és ebben a metddusban is szétvalasztjuk a betanitasi
és tesztelési fazis kozben haszndlt funkcionalitasokat.

state = observation
actions = self.q_eval.advantage(state)
action = tf.math.argmax(actions, axis=1).numpy()[@]

max_idx = np.where(action == np.amax{action))

action_idx = @

if len(max_idx[@] > 1):
action_idx = int(np.random.choice(max_idx[@], 1))

action_idx = int(max_idx[@©])

if action_idx == @:
action = -1

elif action_idx ==
action = 0

elif action idx == 2:

action = 1
print('acti : ', action)

action_dicti = { 1': action}
self.chosen_actions.append(action_dicti)

30. abra: choose_action fiiggvény train aganak modell viselkedés leiréja (forras: sajat)
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A 30. dbran latjuk a modell dltali dontéshozatal logikajat. A modell megkapja az adott allapot
batch-ét, azaz a bementi batch-et végigfuttatjuk a q_eval dontéshozdé modellen és
vesszik a kimenet relevans részét (Tensorflow nativ math.argmax fliggvénnyel) és
kapunk egy harom elemdi listat. Ezen harom elem( rendezett lista elemei az eseménytérhez
mappelt dontési valdszinliségek (pl. [23,40,56] A [-1,0,1]). EbbéI a listabdl kivalasztjuk a
legnagyobb szdm indexét (azaz a legnagyobb valdszinliséggel optimdlis hozamot eléré
dontés valdszinliségét a reward fliggvényében) és ha ez a pozicié a nulladik, akkor az akcio
-1 (eladas), ha egyes, akkor az akcié 0 (megtart), ha pedig kettes, akkor az akcié 1 (vétel) és
ezt visszaadjuk.
learn(self):

if self.memory.mem_cntr < self.batch_size:
return

if self.learn step counter % self.replace == @:
self.g_next.set_weights(self.qg eval.get _weights())

states, actions, rewards, states_, dones = self_memory.sample buffer(self_.batch_size)

g_pred = self.q_eval(states)
g_next = tf.math.reduce_max(self.q next(states_ ), axis=1, keepdims= ) -numpy ()

q_target = np.copy(q_pred)

for idx, terminal in enumerate(dones):
if terminal:
q_next[idx] = @.8
q_target[idx, actions[idx]] = rewards[idx] + self.gamma®q_next[idx]

self.q eval.train_on_batch(x=states, y=q_target)

self.epsilon = self.epsilon - self.eps_dec if self.epsilon > self.eps_min else self.eps_min

self.learn_step_counter += 1

31. abra: learn metddus (forras: sajat)

Alearn metddusban (31. dbra) definialt viselkedés szerint tanul a modell. A déntéshozd
(tanuld) q_eval modell paraméter értékeit atadjuk a g_next modellnek, ha megtelt a
ReplayBuffer memoria és atallitjuk, paramétereiket frissitjik, azaz tanitjuk a
modelleket ugy, hogy a g_next modellel kiszamoljuk a kdzelitend8 optimalis Q-figgvény
értékeket és visszacsatolva a q_eval filiggvénybe frissitjik annak sulyait, paramétereit.
Itt talalkozunk ujra a backpropagation mddszerrel, amelynek segitségével egy optimalis
kimenet ismeretében (amit a g_next modell Q-figgvény és reward fliggvény
kalkulacidinak joévoltabdl ismerink) frissithetjuk ugy a modell szerkezetet (a g_eval

modell architekturajat), hogy azon neuronokat Osszekots élek keriljenek hangsulyos
poziciéba, amelyek bejarasaval elérjik a kiszamolt optimalis kimenetet, illetve azon élek
pedig degradalédnak, amelyek bejarasa és 6sszekotott neuronjaik aktivalédasa nem vezet
el az optimalis kimenethez. Azaz a modell megtanulja, hogy a bemeneti adat mely
aspektusai azok, amelyek szignifikansan befolydsoljak a kimenetet és hogy hogyan kell ezen
aspektusokat feldolgozd aktivalddasi fliggvényeket és élsulyokat alakitani ahhoz, hogy
megkapjuk azt a modellt, amely képes az adott bement fliggvényében kozeliteni a
meghatarozott Q-fliiggvényt. Még egyszer(ibben: a modell ugy alakitja magat, hogy a
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bemeneti dllapotnak megfelel6en a legtobb hozamot generalja a meghozott dontésével.
Most elérkeztliink az omindzus reward flggvény programbeli definialdasdhoz. Ez az a
fuggvény, amely domain specifikusan képes értékelni egy dontést, esetiinkben elmondani,
hogy adott akcidval milyen jutalomra (kovetkezményekre) szamithat a modell, hogyha egy
[épést meg akar tenni. Ezt a fliggvényt meghatdrozni bonyolult és minden alkalmazasi
teriileten egyedi.

reward_function(self, a_tl1, sigma tgt, sigma_t1, r_t, bp, p tl, sigma t2, a_t2):

R t = a_t1 * (sigma_tgt/sigma_t1) * r_t - bp * p_t1 * abs({sigma_tgt/sigma_t1) * a_t1 - (sigma_tgt/sigma_t2) * a_t2)

32. abra: Reward fiiggvény definiciéja (forras: sajat)

A 32. 4bran latjuk a reward fliggvény Python-i implementacidjat. A kalkulaciéban olyan
paramétereket hasznalunk, amelyeket tobbek kozott a bementi adatok el6készitésénél
allitottunk el6.

Otgt Otgt Otgt
Ry = M[At—1 ¢ — bp pr_1 A1 — Ai o
Ot—1 Ot—1 Ot—2

A fenti képlet pedig a tényleges, matematikai definicié. Ertékpapirok (vagy a papirban
haszndlt hatarid6s Ugyletek) hozamat és az ezzel kapcsolatosan meghozott modell
donteseket ezzel a flggvennyel tudjuk értékelni. A a,4; a target (cél) volatilitas, a o; pedig
az adott id6pont béli volatilitas, amelyet az exponencidlisan sulyozott mozgd szérédas 60
napra csuszdablakosan r;-re (normalizdlt zardsi ar additiv profitja) szamolunk. A; az adott
id6pontbeli akcid, bp a jutalék diszkont rata (az lGgylet értékének mekkora szdzaléka megy
el jutalékra), p; pedig az adott id6pontbeli price, azaz esetlinkben a zardsi arfolyam. Ezen
komponensek kombinaciojabdl tevédik 6ssze az R;, amelyet prébalunk maximalizalni,
minden egyes |épéssel.

save model(self):

self.q eval.save(self.fname, save format='tf', overwrite=

load model(self):
self.q eval = load model(self.fname)
return self.qg_eval

33. abra: save_model és load_model metédusok (forras: sajat)

A 33. dbran latjuk az Agent osztaly tovabbi funkcidinak metddusait, amelyekkel a betanitott
modellt tesztelési és késGbbi felhasznalds céljabdl lementhetjik (save_model ) és ezt a
lementett modellt ismét betodlthetjiik memdéridba (load_model ). A save_model esetében
fontos megjegyezni a lementett modell formatumat. A standard a H5 formatum de a
Tensorflow 2.0 megjelenésével elterjedt a Tensorflow sajat (proprietary) formatuma, a
SavedModel protokoll. A load_model esetében pedig csak a q_eval dontéshozd
modellt kell el6hivnunk.
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4.4 Modell betanitas és a betanitott modell mentése

A modell betanitasahoz néhany tovabbi funkcionalitasrdl is kell gondoskodni. El&szor is
példanyositani kell az Agent osztalyt (35. dbra), hogy legyen egy, a modellek betanitasdhoz
hasznalhaté agent. Ez az agent tdbb, a papirban meghatdrozott hiperparaméter értékekkel
rendelkezik (34. dbra).

Table 1: Values of hyperparameters for different RL algorithms.

Model | Qleritic Qactor  Optimiser Batch size v bp Memory size T
DQN | 0.0001 - Adam 64 0.3 0.0020 5000 1000
PG - 0.0001 Adam - 0.3 0.0020 - -
A2C 0.001 0.0001 Adam 128 0.3 0.0020 - -

34. abra: Hiperparaméter konfiguracio [18]

3 model name or ab N ed_files/model tech_combined'
4 print(model name)

6 agent = Agent(1lr=0.0001, gamma=0.3, n_actions=3, epsilon=1, batch_size=64, input_dims=(64,2),
7 epsilon_dec=1e-3, eps_end=0.081, mem_size=5800, fname=model name,
fcl dims=64, fc2 dims=64, replace=1000)

35. abra: Agent objektum létrehozasa (forras: sajat)

A 35. abrdn latjuk a betanitdshoz haszndlt Agent objektumot. Az objektum
paraméterezése konzisztens a papirban meghatarozottakkal. Amire eddig még nem tértiink
ki, az a batch méret: 64-es részekre bontjuk a bementi adathalmazt, melynek tovabbi két
oszlopa (close — zarasi arfolyam, volume — kereskedett volumen) fog alkotni egy batch-et. A
betanitdsi (és tesztelési) folyamat kritikus komponense a portféli6 menedzsment vagy
tranzakciokezelés (36. abra).

1 eps_history = []

4 sigma_tgt = 6.03

5 reward = @

6 L = len(data_train)

rint('L:", L)

10 done =
11 round = @
12
13
14 bp = 8.001
15
ransactions = pd.DataFrame(columns=['action’, "close’ , ‘cost", "gqty', ‘ert_blc’, "round'])

9 current_balance = 100000

36. abra: Helper valtozok és a transaction DataFrame (forras: sajat)

Minden egyes batch-nél végrehajtunk egy random vagy a modell altal meghatarozott
dontést. Ezen dontés részletei egy dictionary adatszerkezetben vannak letarolva, amit
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a lépés megtétele utan beleillesztiink a transactions DataFrame-be. Ennek a
DataFrame-nek az a szerepe, hogy minden, a betanitds sordn végrehajtott tranzakciérol
tudjuk annak pontos korilményeit: milyen dontés sziletett (eladas, megtartds, vétel),
milyen dron, mi az lgylet értéke, mekkora az Ugylet koltsége (tranzakcids jutalék
diszkontaldsahoz), mennyi részvénnyel kereskedtiink, az tgyletet kovetéen mennyi likvid
pénziink van és hogy mindezek melyik kereskedési korhoz, |épéshez tartoztak. A portfélio
menedzsmentrél a f6 ciklus targyalasakor fogunk tébbet olvasni. A f6 ciklus feladata a
bemeneti adathalmaz batch-enkénti feldolgozasa, eljuttatdsa a modellbe, modell ezaltali
betanitdsa, a tranzakcidk monitorozasa és a betanitasi folyamat végén, a kész modell
elmentése. A f6 ciklusban két esetet vizsgalunk: az adathalmaz elejétdl vett adatokat és a
végét. Azért kell felbontanunk ezt is tovabbi két részre, mert az utolsénak feldolgozandd
batch mar nem felel meg a tanulds kdvetelményeinek (nem tudunk egy kovetkezd batch-et
kijelolni, amelyet megadhatunk a Q-fliggvény kalkulacidban) igy egy minimalis mértékben
mashogy kellett implementdlni, mint az adathalmaz tobbi részét feldolgozé logikat.

else:
batch_raw = data_train[batch_start:limit]

batch = batch_raw[['cl or ‘volume_normalized']]

observation = np.array(batch)

observation 3d = observation.reshape(l, 64, 2)

action = agent.choose_action(observation_3d)
print(‘action in learning:', action)

close median = batch _raw["close’].median()

37. abra: Konvencionalis batch-ek feldolgozasa a f6 ciklusban (forras: sajat)

Az 37. abran latjuk a konvencionalis batch-ek feldolgozasanak elsé |épéseit. Kijeloljik az
input halmazbdl az elsé 64-es batch-et, ebbdl kiemeljiik a modell szamara értelmezhetd
oszlopokat (normalizalt zardsi arfolyam és normalizadlt volumen értékek), atalakitjuk
haromdimenzids NumPy matrix formatumba, azért, hogy az LSTM réteg tudja értelmezni
(38. dbra) és odaadjuk a dontés valaszté logikanak (choose_action ), amelybdl kiszedjluk
az aktualis |épést.
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. = input dim

Timeseries
= timesteps

Rm———

X Wo. of samples
= batch size

38. abra: LSTM altal érthet6 haromdimenzids adatszerkezet [45]

Az aktudlis |épés a [-1,0,1] lista egyike lehet, ezért tovabbi 3 elagazast definidlunk. Eladasi
mUvelet esetén minden jelenleg nalunk |évé részvényt eladunk. Hogyan tudjuk megtalalni
a jelenleg birtokolt részvények szamat? Mivel minden egyes el6z6 tranzakciot kovettik, igy
ezen ,lista” (DataFrame) azon elemeit szamoljuk, amelyek a legutébbi eladdsi mUvelet utdn
lettek létrehozva: ezek kizardlag vételi és megtartasi milveletek lehetnek, igy az a
feladatunk, hogy a megvett mennyiségeket 6sszeszamoljuk és az éppen aktuadlis zarasi

arfolyamon véglegesitsiik az ligyletet.
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if action == -1:

transactions = transactions.sort_values(by=[ 'round'], ascending= )
last sell _index = transactions.loc[transactions['action’] -1].1last_wvalid_index()

close = @
value = 0
cost = @
qty = 0

if last sell index == :
valid records = transactions.loc[transactions['action’'] == 1]

if valid records.empty:

close = close_median
value = @

cost = @

qty = @

close = close_median

gty = valid_records['qty"].sum()
value = gty * close

cost = value * bp

current_balance = current_balance + (value - cost)

39. abra: Sell miivelet részlet kddban (forras: sajat)

Az 39. és 40. dbrakon lathatjuk az eladasi (sell) mdvelet logikajat. ElGszor is rendezzik a
transactions DataFrame-t azért, mert csak rendezett adatszerkezetben tudunk relativ
pozicidkat konzisztensen vizsgalni. Aztan megkeressik a pandas koényvtar loc
figgvényének segitségével az utolsé eladasi mdveleti tranzakcié indexét, ahonnan majd
vizsgaljuk a DataFrame tovabbi részeit. EIGkészitiink néhany segédvaltozét, amelyekkel
feltolthetjik majd a tranzakciés dictionary-t, amelyet pedig majd hozzdadunk a
transactions DataFrame-hez. Az eladasi m(ivelet végén a likvid pénziink mértéke az
Ugyletnek a tranzakcids jutalékkal diszkontalt értékével lesz tobb. Természetesen
el6fordulhat, hogy nem volt még sell mivelet, ekkor minden eddigi vételi mdveletet
figyelembe kell venniink.
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valid interval data = transactions.iloc[last sell index:len(transactions)]

valid _records = valid_interval_data.loc[valid_interval_data[ 'action'] == 1]

if valid_records.empty:
close = @
value = @
cost = @
gty = 8

c.

close = close median

gty = valid records[ ‘gty’'].sum()
value = gty * close

cost = value * bp

current_balance = current_balance + (value - cost)

40. abra: Sell miivelet el6zé6leg talalt eladasi miivelet fiiggvényében (forras: sajat)

dicti = {"action': action, ‘c ‘: close, ‘value': value, 'cost’: cost, 'qty': gty, ‘crt_blc': current_balance, ‘round’': round}

s = pd.Series(dicti)

transactions = transactions.append(s, ignore_index= )

41. abra: Tranzakcid dictionary hozzaadasa DataFrame-hez (forras: sajat)

Az 41. abran lathatd a sell mdvelet paramétereit tartalmazé dictionary hozzaaddsa a
transactions DataFrame-hez. A pandas DataFrame-hez nem lehet nativ Python
dictionary-t hozzdadni, azt el6szor Series objektumma kell konvertalni. A kovetkezd
m(iveletek kezelése hasonlé. Megtartas (0) m(iveletnél is megkeressiik az utolso valid sell
m(ivelet rekord indexét és az ezutan el6forduld vételi miveleteket Osszesitjik, igy
megkapva a jelenleg nalunk |év6 részvények darabszamat és aktudlis arfolyamat. Itt is
el6fordulhat, hogy nem talalunk valid sell indexet, ekkor az Gsszes eddigi tranzakcidt
vizsgaljuk. A vételi m(iveletnél kell egy kicsit béviteni a logikan, ugyanis nem mindegy, hogy
a likvid pénziink mekkora részét koltjiuk el, egyaltaldn mekkora részét kolthetjik el. Egyel6re
azt a logikat valdsitottam meg, hogy a készpénziink 6todével megegyez6 részvénypakettbe
tudunk befektetni egy vételi mlvelet soran. Ekkor ezt az elko6ltott pénzt levonjuk a likvid
t6ke értékébdl, viszont a tulajdoni hanyadunk az adott vallalatban noévekszik. Avagy a
modell altal vdlasztott vagy véletlenszerlien kivdlasztott mdlvelet végrehajtasa utan
kiszamoljuk a reward fliggvény értékét. Azon paraméterek nagy részét, amelyeket
letdroltunk a DataFrame-ben, illetve azokat, amelyeket az adatok el6feldolgozasanal
kiszamoltunk, behelyezzlik a reward fliggvénybe és igy megkapjuk az aktualis mlveletiink
matematikai értelmét, a lépés fliggvényében kiszamolt jutalmat. Ezutan létrehozzuk azokat
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a tovabbi segédvaltozokat, amelyeket el kell tarolnunk az agent memariajaban azért, hogy
a modellt tudjuk tanitani, azaz backpropagation modszerrel a sulyok és egyéb paraméterek
halmazat optimalizalni. Ha ezzel is megvagyunk, akkor Iéphetiink tovabb a kdvetkez§ batch-
re és a 6 ciklus Ujra elindul elolrél (42. abra).

false batch start batch _start + 64

false batch end = batch _end + 64

false limit = min(false batch end, L)

false batch raw = data train[false batch start:false limit]

false batch = false batch _raw[['c - normalized', 'volume normalized']]
observation = np.array(false batch)

observation 3d = observation.reshape(l, 64, 2)

agent.store transition(observation 3d, action, reward, observation 3d , done)

agent.learn()

false_batch_raw = false_batch_raw.drop(false_batch_raw.index, inplace=
false_batch_start = 0
false_batch_end =

batch_start += 64
batch_end += 64

eps_history.append(agent.epsilon)
round = round + 1

42. abra: A betanitasi f6 ciklus vége (forras: sajat)
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2 trom google.cola
3 drive.mount( "/

4

5 agent.save model()

7 transactions_fi il ab Not d_files/transactions_" + ticker + '
8 print('tra

9

16

11 transactions.to_csv(transactions_file, index=

12

13

14 print{current_balance)

15

16 with open(transactions_file, 'a’ s trans_file:

] text = "\n' + 'Current ba " + str(current _balance)
18 trans le.write(text)

19 print( U '

43. abra: A betanitott modell elmentése (forras: sajat)

A betanitasi folyamat végén csak néhdny feladatunk maradt: elmenteni a betanitott modellt
és kiirni a transactions DataFrame tartalmat fajlba. A modellt SavedModel
formatumban egyszer(ien feltudjuk télteni a megadott Google Drive mappdba. Ahhoz, hogy
gyorsan megismerjik az egész megoldas lényegét, hogy mennyi pénziink lett a futas végén,
ezt is beleirjuk a tranzakcids fajlba. A SavedModel formatum hasznalatara ra vagyunk
kényszeritve. Az ehhez hasonléan egyedi szarmaztatott keras.Model modell
objektumokat nem lehet H5 formatumban lementeni.

My Drive > Colab Notebooks » saved files > model tech_combined

Name Owner Last modified File size
. assets me 0Oct 11,2020 me -
BB variables me Oct 11,2020 me -
B saved_modelpb me 0Oct 11,2020 me 7 B

44, abra: SavedModel formatumban lementett neurdlis halé (forras: sajat)

Erdekes mdédon az &ltalam ismert machine learning kdnyvtarak mindegyike bindris
formaban tarolja a lementett neurdlis hald6 modelleket, nem pedig egyszerlien egy
konfiguracids fajlként (pl. JSON). Ezekben a binaris fajlokban benne van a modell minden
tulajdonsaga, paramétere, rétegei azért, hogy tesztelésnél vagy pedig éles kdrnyezetben
vald beinditaskor ne kelljen egy adott modellt mindig Gjra betanitani.
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4.5 Betanitott modell tesztelése, eredmények 6sszefoglalasa

A betanitott modellt a teszt adathalmazon teszteljuk, amely teljes mértékben olyan
adatokat tartalmaz, amelyeket eddig még nem latott a modell. Ebben a fazisban mar nem
tanul a modell, s6t mar nincsenek is random valasztasok. Egyszerlien a modell kimeneteit
hasznaljuk az 6sszes teszteset batch-en. A futtatasi logika ettdl fliggetlenl teljes mértékben
megegyezik a betanitasi proceduraval: megadjuk a batch-et a modellnek, 6 kiad egy altala
optimalisnak vélt lépést, ezt végrehajtjuk és a tranzakcid paramétereit memoridban
vezetjik, majd, amikor végigértiink a teszt adathalmaz egészén, akkor a tranzakcidkat fajlba
kiirjuk. A folyamat egyik érdekessége a betanitott modell betdltése. Ekkor megvan a
teszteléshez sziikséges modell objektumunk, amelyet dtadva a tesztelési agent-nek tudunk
futtatni (45. és 46. abra).

l

2 from poogle.colab import drive
3 drive._mount (' /content ~ive ')
A

I:'l

b model = agent.load model()
7 model . summary ()

45, abra: Betanitott modell bet6ltése memdriaba (forras: sajat)

1
2 agent test = Agent(lr=0.0001, gamma=0.3, n actions=3, epsilon=1, batch size=64, input dims=(64,2),

epsilon_dec=1e-3, eps_end=0.81, mem_size=50800, fname=model_name,
fcl_dims=64, fc2_dims=64, replace=1000, testing= , model=model)

46. abra: Tesztelési agent létrehozasa (forras: sajat)

Ha visszagondolunk az Agent osztaly konstruktordra, akkor azon belil
megkiilonboztettliink train és test agent-et, a tesztel§ esetben pedig a paraméterként
atadott modellt toltjik be. A kovetkezd 1épés a teszt adatok betdltése. Mivel mar megvan
az az index, ameddig néztiik a betanitasi adatokat, most egyszerlien nem addig, hanem
onnantdl vesszik az adatokat az eredeti bemeneti adathalmazbdl. Itt is Iétrehozzuk a
normalizalt oszlopokat, a reward fliggvény segéd oszlopait, stb. Innentdl kezdddik a
tesztelési f6 ciklus, amely logikajaban ugyanaz, mint a betanitdsai, azt leszamitva, hogy itt a
Es mivel nem tanul a modell, igy a tesztelési agent test agaban definialt logika mentén
vélasztunk akciot: minden lépést a dontéshozé (q_eval ) modellre bizunk. Végigériink az
Osszes batch-en és a tranzakcids adatokat kiirjuk fajlba.
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Megkozelitések és eredmények

A projekt els6 szakaszaiban individuadlis részvényekre koncentraltunk, aztdn megprébaltuk
mas részvényekre is altaldnositani a megoldast. Azt szerettlik volna, hogyha |étrejon egy
altaldnos modell, amelybe barmilyen részvényt vagy részvény csomagot belerakva, képes
megltni a 10 szazalékos lélektani hozam értéket. Ebben az esetben magasfoku naivitasrol
beszélhetiink, egy praktikusan ketté attributumbdl allé6 bementi adathalmazzal ez
természetesen nem megoldhatd. Ettél fliggetleniil prébdlkoztunk tovadbb index fund
részvényekkel (olyan értékpapirok, melyek kovetik a t6zsde indexek arfolyamat, pl. az S&P
500 indexét), valamint specifikus szektoronkénti elemzésekkel és szektorokat nem
figyelembe vevé elemzéssel is. A szektoros elemzés mogotti megfontolds az volt, hogyha
nem is tudjuk leirni az egész piacot, akkor legaldbb annak egy Osszefliggs, 0sszetartozd
részét viszont madr talan mégis sikerilni fog. Ebben az esetben vettik a S&P 500 t6zsde
indexet kiad6 64 legnagyobb informatikai-technoldgiai véllalatot (Information Technology,
Communications Services, E-commerce szektorokbdl) és az adataikat 6sszegyurva hoztuk
létre a projekt soran hasznalt legnagyobb, kb. 165500 soros adathalmazt, amelyet
részletesen targyaltunk az adatok el6feldolgozasat bemutatd részben. Megvan 64 cég
historikus részvény darfolyama, mi alapjan dontjik el, hogy adott tranzakcié esetében
melyiket vesszik meg, melyiket adjuk el? Ezen kérdés megolddsanak moddszertanat
egyszerlien kozelitettilk meg: azt a részvényt adjuk el vagy vessziik meg egy adott [épésben,
amely a batch median értékével megegyezik. Abban az esetben, amikor nem vettik
figyelembe a szektorokat, hanem egyszerien vettiik az S&P 500 t6zsde index 64 legnagyobb
cégét (piaci kapitalizacid alapjan), akkor nem median értékkel szamoltunk, hanem az Apple
részvényeivel kereskedtiink. Adtunk a modelleknek 100000 dollarnyi biidzsét és rajuk biztuk
ezen 0sszeg befektetését. Az eredmények a teszt adathalmazokon futtatott betanitott
modellek teljesitményeit tiikrozik. A tapasztalatokat az alabbi tablazatban foglaltuk 6ssze.

No AAPL_model AAPL 947 97.19 357696 449734.93
No VQO_model AAPL 63 499 127527 153304
No VOO_model AMD 84 81.77 27542 34410.68
No VOO_model AMIN 0 3144.88 135396 135396
Yes Combined_model RDSA 0 24.24 62463.21 62463.21
Yes Tech_Combined_model AAPL 726 125.01 31245.62 122002.88
Yes Tech_Combined_model AMD 0 83.8 97534 97554
Yes Tech_Combined_model MSFT 0  226.58 99204.42 99204.42
Yes Tech_Combined_model TSLA 149 447.75 116829.72 183544.47,

47. abra: A kiilonb6z6 megkozelitésekkel betanitott modellek eredményei (forras: sajat)

Az eredmények nagy teljesitménybeli szorast mutatnak. Egyéni részvényes modban az
Apple papirokon nagyon jél teljesitett, index fund mddban az Amazon-on veszitett, ami
abszolut meglepd, hiszen az Amazon arfolyama kis tulzéssal 10 éve nem esett, az pedig
varhatd volt, hogy olaj cég révén, a Shell papirokon veszteséget fog elérni, tekintve az olaj
arak bezuhandsat. Az eddig legalaposabban atgondolt mddszerrel, a technoldgiai szektor
részvényein torténd teszteléskor, az Apple-el ismét nyertiink, AMD-vel és Microsoft-al
minimalisan vesztettiink és hatalmas meglepetésre a Tesla-val pedig nagyot nyertiink. Ez
azért érdekes, mert a Tesla volt taldn az utdbbi évtized legmegbizhatatlanabb,
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legvolatilisebb részvénye. Ezek a tesztelési megkozelitések egyel6re nem mutatnak atfogd
képet a modell teljesitményérél, tobb szektor még tobb részvényén kell betanitani a
modellt és az ar valasztast is biztosan lehet tovabb hangolni. Tovabba fontos megemliteni,
hogy ez a modell architektira a papir szerint hataridés Ulgyletek szerzddéseire lett
optimalizalva, nem egyszer( részvények kereskedésére. Azonban azok komplex pénzigyi
instrumentumok és még a mikoddésik hatterét is at kell [atni ahhoz, hogy konzekvensen
belehessen 6ket integralni egy ilyen machine learning megoldasba.
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5. Osszefoglalas, kitekintés

A szakdolgozat keretein belll megismerkedtiink a gépi tanuldsnak, mint a Bl folyamat egy
integralis részét képezé dllomasanak elméleti hatterével, a kilonb6z6 terileteivel,
részletesen ismertettiik a visszacsatoldsos tanulds és azon beliil a Q-learning matematikai
formalizaciodit és fogalmi kornyezetét. Ismertettiik a machine learning pipeline allomasait,
az adatbetoltéstSl és preprocesszalastdl kezdve a modell alkotason keresztiil, a modell
értékeléséig és mentéséig. Az egyes gépi tanulds megkozelitések kozil a feligyelt, nem
felligyelt és a visszacsatoldsos tanuldssal foglalkoztunk. A visszacsatoldsos mddszer volt az,
amely sordn egy agent-et megbiztunk azzal, hogy a szdmdra kialakitott kornyezetben
hozzon dontéseket, melyeket a terilet specifikus reward fliggvénnyel értékeltiink. A DDQN
kapcsan az agent-hez definidltunk tovabbda kett6 neurdlis hdld kozotti kapcsolattartds
képességének szikségességét is. Megemlitettiik, hogy a gépi tanulds széles spektrumu
feladatkoroket I1at el és mivel egyel6ére nem létezik olyan megkdzelités, amely jél tudna
altaldnositani az életben fellelheté 6sszes komplex feladat kozott, igy minden egyes
bevetési teriileten specifikus architekturakat és modszereket kell alkalmaznunk (domain
specifikus alkalmazas). Ez azért van, mert még kutatasok ezrei folynak annak kapcsan, hogy
ezeket a kiilénb6z6 architekturdju és miikodésd neuralis haldkat, egyszer(i felligyelt tanul3si
matematikai modelleket vagy esetleg a mar |étez6 Osszetettebb megoldasokat hogyan
lehetne integrdlni. Ez a problémakor tokéletesen leirja az emberi idegrendszerben
tapasztaltakat: testiinkben millidrdnyi neuron képes elektromos impulzusok generdlasara,
azonban egy végtag irdnyitasa teljesen mas mechanizmusokkal jar, mint egy bels6 szerv
monitorozdsa. Erre az evolucid az embernek megoldasként a legnagyobb térfogatu agyat
adta, mely az emberi idegrendszer kdzpontja és az altalunk egyelGre ismert legdsszetettebb
organizmus. Innen nézve lathatjuk, hogy nem egyértelm( ezeknek a kiilonb6z6 teriiletekre
optimalizalt megoldasoknak az integracidja. Felhivtuk a figyelmet arra, hogy nem kell egy
élettelen objektumnak Ontudatra ébredni ahhoz, hogy akarattal és intelligenciaval
rendelkezzen. Az intelligencia nem mas, mint problémak megoldasanak képessége. Ehhez
koncepciondlisan egyszer(i komponensek sziikségesek: taroldsi, szamitdsi és végrehajtasi
kapacitasok, melyek mindegyikével mar most rendelkeznek a szamitégépeink. Eppen ezért
kovetiink el nagy hibat akkor, hogyha nem késziiliink fel arra a napra, amikor az élettelen
targyak intelligencidja meghaladja a kollektiv emberi képességeket. Ezt a napot azonban
mar egy most folyamatban |évé dtmeneti id6szak el6zi meg, amelynek sordn munkahelyek
sokasdaga sz(inik meg a digitalizacid és automatizacié révén.

Az elméleti bemutatéd utdn pedig végigvettiik egy teljes machine learning pipeline
gyakorlatban is megvaldsitott tervezését és felépitését. A cél egy olyan megoldds
elkészitése volt, amely képes néhany attributummal rendelkez6 (napi zarasi arfolyam és
napi kereskedett volumen) részvény adathalmaz alapjan olyan, egy zart eseményteri
eredményhalmazbdl valasztott |épéseket tenni, amely hosszu tdvon maximalizalja az adott
részvényekkel torténé kereskedésiink kozben akkumuldlt hasznot. A megoldashoz az
adatokat 6sszegyl(ijt6 és feldolgozé modul mellett ketté§ neuralis halét hasznaltunk fel,
melyek egymdssal parhuzamosan futottak Ugy, hogy egyikiik feladata volt egy bizonyos Q-
fliggvény optimalis értékének meghatarozasa, mig a masiknak az elé prezentalt allapotok
fuggvényében torténd lépések meghozatala. Erre azért volt sziikség, mert ha mindezen
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feladatok elvégzésére egyetlen neuralis halot hasznadltunk volna, akkor a modell nem tudott
volna a limitalt méretl adathalmazainkon szinte semmit megtanulni. Ezt a rendszert tobb
jellegl adaton tanitottuk be, volt, hogy individualis (egyéni vallalat) papirokon és
megprobaltunk el8szor az egész piacot, majd pedig a piac egy-egy szektordt altaldnosan
leir6 adathalmazokat felhasznalni. Az eredmények meglep8en sokszinliek lettek,
elmondhatjuk, hogy a legnagyobb sikereket az egyéni részvényeken torténd betanitas és
tesztelés soran értik el és az biztos, hogy tovabbi munkat kell befektetni a tobb részvény
kozotti altaldnositast megvaldsité maddszerekbe. A technolégiai cégeken vagy sokat
nyertlink vagy keveset veszitettiink, az olaj cégen pedig a vartnak megfelel6en sokat
vesztettiink. A kovetkezd |épések tisztan kirajzolodtak a tesztelési fazis soran: tobb
attribitumot is vizsgalni kell, egy olyan komplex rendszert, mint a t6zsdei kereskedelem,
nem lehet pusztan kett§ attribltum segitségével hatékonyan modellezni. igy egy un.
feature engineering modul fejlesztése jo kovetkezd 1épés lehet, amelynek segitségével
megtaldlhatjuk azokat a tovabbi attribdtumokat, amelyek szignifikdnsan befolyasoljak egy
részvény arfolyam ingadozdsat. Természetesen nem hagyhatjuk ki azt a tovabblépési
lehetdséget sem, hogy teljesen mds pénziigyi instrumentumokat vizsgalunk. Manapsag a
részvényekkel torténd kereskedés konzervativ technikdnak mindésiil és nem kecsegtet
hatalmas haszonnal. Befektetéslink megsokszorozdsahoz mds ligyleteket is vizsgalnunk kell:
hatdridds ligylet szerz6déseket (futures) és opcids ligyleteket (options trading). Felmerilhet
az is, hogy abszolit Uj technolégiai megkozelitéseket vizsgdlunk, mas modell
architekturakkal. A jelenleg elterjedt alternativ megolddsok a GAN (Generative Adversarial
Networks) és AC (Actor Critic) halézatok, amelyek uUgy gondolom, hogy tovabbi
lehet&ségeket jelenthetnek.

Ezen megoldas elkészitésével egy régi célom elérésének iranyaba tettem egy nagy |épést. A
munka soran hatalmas segitségemre volt konzulensem, Dr. P6dor Zoltan, akinek szeretném
megkoszonni a mindig j6 hangulatl konzultacidkat, az utmutatdst és a folyamatos,
szakszer( tdmogatast.

Szombathely, 2020. november 12.
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