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Osszefoglalo

Jelen dolgozat a kiilonb6z6 hardver platformokon (CPU ¢és GPGPU)
implementalt algoritmikus kereskedéssel foglalkozik A kereskedési algoritmust egy
NARX neuralis haldzat valositja meg. A valds idejii analizis, predikcio és kereskedési
dontések meghozasa kozponti szerepet jatszanak a modern pénziigyi szolgaltatasokban.
Ezért az algoritmusoknak — a kiilonb6z6 hardverplatformokon valé - futasi id6
vizsgalata alapvetd fontossaggal bir a gyakorlatban is implementalhato elektronikus
kereskedés szaméra. Igy valik lehetévé ugyanis az alacsony frekvencias kereskedésrol a

magas frekvencias (intraday) kereskedésre val6 dtmenet.

Ebben a munkaban rovid torténeti attekintés utan egy korszerti neuralis (NARX)
eldrejelzd algoritmus keriil bemutatasra, tobb tanitdé eljards és koltség fiiggvény
felhasznaldsaval. Az emlitett algoritmusok megvalositasa a szokdsos egyprocesszoros és
multiprocesszoros rendszerek mellett GPGPU-ra is megtortént. Az eljarasok
teljesitOképessége valos adatokon kertiltek tesztelésre, melyek bizonyitottak, hogy a
parhuzamos implementacié felgyorsitja a kereskedést és ezéltal profitot eredményez
még vételi-eladasi arkiilonbozet (bid-ask spread) és tranzakcios koltség jelenlétében is.

A dolgozat az eljarasok részletes sebesség analizisét is tartalmazza.



Abstract

This work is concerned with algorithmic trading by NARX neural architectures
implemented on different hardware platforms, such CPU and GPGPU. As real-time
analysis, prediction and trading decisions play central roles in modern financial
services, speed profiling of different algorithms running on a great variety of hardware

platforms has become increasingly necessary.

In the present work, after a brief historical introduction, a present-day neural
forecasting algorithm is introduced with the use of different training algorithm and error
functions. The corresponding trading algorithms have been implemented on CPU and
GPGPU. The performance of the methods is extensively tested real financial time
series, such SP 500 and FOREX rates. As the performance analysis demonstrated
parallel implementation can indeed speed up trading and leads to profit even in the
presence of bid-ask spread and transaction costs. A detailed speed profiling of the
methods is also included in the work.
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1 Bevezetés

Hosszt évszazadokon keresztiil alig valtozott a tézsdei kereskedés. Az 1600-as
évektdl kezdve, mikor az els6 részvényt kibocsatottak, az 1970-es évekig az elemzés €s
dontéshozatal folyamata valtozatlan maradt. Az elektronikus kereskedés azonban
atformalta a piacokat. Az informatika terjedésével olyan fejlett algoritmusok kezdték

meghozni a kereskedési dontéseket, melyeket mély matematikai modellek tAmogatnak.

Az algoritmikus kereskedés tagadhatatlanul a modern pénziigyi vilag leginkabb
kutatott teriilete. A XXI. szdzadban mar barki futtathat olyan kereskeddi agenst, mely
teljesen Onalldéan, a masodperc tortrésze alatt képes dontéshozatalra, s a hasznalo
beavatkozasa nélkiil elvégzi a vételi vagy eladasi akciot. Nem véletlen, hogy ezek a
,fobotok” egyre inkabb elmozdultak az alacsony frekvencias kereskedésr6l (low
frequency trading — napon tuli) a nagyfrekvencias kereskedés felé (high frequency
trading — napon beliili), hiszen a nagy szamitasi teljesitmény kiaknazasaval tobb profit
elérése lehetséges azonos idon beliil. Ehhez azonban olyan kifinomult algoritmusok ¢és
matematikai modellek sziikségesek, melyek egyrészt nagy bizonyossaggal
meghatdrozzak az optimalis tranzakciot, illetve a sziikséges szamitasi kapacitast és

ennek megfelelden az architekturat (CPU, GPGPU) is optimalisan hasznaljak ki.

Jelen dolgozat egy, a véletlen értékpapir arakbol allo idésoranak megfigyelésén
alapulé predikcios eljarassal foglalkozik, mely a NARX tipust neuralis haldzatot
hasznalja a jovdbeli ar-iranyok meghatarozasara. Neuralis halozatok alkalmazasa azért
eldnyds, mert nem igényelnek erds statisztikai feltételezéseket a mogottes
folyamatokrol, mégis akar nemlinedris modelleket is képes megvalositani. Mivel a
négyzetes hiba alapt tanitasi eljarasok a varhatd profit tekintetében nem optimalis
kritériumfiiggvények, a tanitdshoz 1j koltségfiiggvények sziikségesek, melyek e
szempontbol jobban teljesitenek, azonban még mindig gyorsan kiértékelhetéek egy

adott célhardveren.

Mig négyzetes hiba alapu optimalizaciora mar jol bevalt algoritmusok 1éteznek,
addig ezen uj koltségfiiggvényekre nem ismert ilyen tanitds, ezért a szokasos hiba-
visszaterjesztéses eljards helyett sztochasztikus szélsdérték-keresd algoritmusok

alkalmazhatok. A jol ismert Boltzmann logaritmikus lehtités mellett két fejlettebb



lehiitési valtozat keriil ismertetésre, melyek gyorsabban konvergalnak az optimalis

megoldashoz.

Mivel a mai tobbprocesszoros ¢€s tobbmagos szamitdégép architektirak
parhuzamosan tobb feladatot futtathatnak, a szimulalt lehtités parhuzamositott valtozata
is a vizsgalatok targyat képezi, mely az eredményt nemcsak hamarabb adja meg, de

jobb is lesz a soros valtozatnal.

Bonyolult folyamatok modellezése esetén nem ritka tobb szakérté hasznalata,
ezért a predikcidt egy neuronhald helyett mar azok linedris kombinacidja fogja
szolgéltatni. Az optimalis sulyok megvalasztasa egy tovabbi optimalizacios kihivast

hordoz, melyre harom egyszerii, de hatékony eljaras keriil alkalmazasra.

A bemutatott modellekre nagysebességili, jol skalazoddé multiprocesszoros és
GPU alapu implementaciot 1is készitettem, mely a kereskedési stratégia
teljesitoképességét hivatott elemezni. Tesztelést egyrészt sajat eszkdzokon végeztem,
masrészt a BME 1j klaszter alapu szuperszamitogépén (Superman), mind FOREX, mind
S&P 500 adatokon. A fejlesztett algoritmussal jelent6s profit realizalhatdo valos
koriilmények kozott, a tesztek nem kozéparfolyamokon, hanem bid-ask spread és

kereskedési koltség jelenlétében kertiltek futtatasra.

A dolgozat a fent emlitett témakat és eredményeket az alabbi felépitésben

targyalja:

o 1. fejezet: Rovid torténeti attekintés és az algoritmikus kereskedés kihivasai,

2. fejezet: A szimulacié modszertana, az alkalmazott modellezési eszkoztar és

szamitasi modell ismertetése;

3. fejezet: A modell szabad paramétereinek beallitasa;

4. fejezet: A kifejlesztett algoritmus és a kereskedési stratégia leirasa;

5. fejezet: A szoftveres implementaciok leirasa, a CPU és GPU optimalis

kihasznalasanak kihivasai;

6. fejezet: Az empirikus eredmények ismertetése, illetve azok értékelése;

7. fejezet: Konkluziok levonasa, tovabbfejlesztési lehetdségek vizsgalata.



1.1 Rovid torténeti attekintés

A XVII. szazad hajnalan, 1602-ben megalakult a Holland Kelet-Indiai Tarsasag
- a vilag elsé részvénykibocsatdja - mely a modern tézsde kialakuldsanak egyik
legfontosabb allomasa. Hollandia a gyarmatai révén kiilonosen meggazdagodott,
Amszterdam a nemzetkdzi pénzforgalom kozpontjava valt. Az elsé kibocsatas 1602
augusztusaban tortént, mar ekkor komoly érdeklédés ovezte a befektetetések ezen 1j

formajat. (Jlia, 2013)

Eurodpa szerte sorra nyitottak meg kapuikat a t6zsdék, ahol kiilonb6z6 termékek,
tovabba vallalatok értékpapirjaival lehetett kereskedni. Tobb mint kétszaz évvel kés6bb,
1817-ben megalakult a New York-i Ertéktézsde, korunk legnagyobb részvénypiaca. A
tranzakciok bonyolitasat a brokerek végezték, a tézsde parkettjén kinaltak kiilonb6zo
arakat az egyes értékpapirokért, melyek értéke (utoljara jegyzett tranzakcid kotési ara)

folyamatosan valtozott.

Azota sokat valtozott a vilag. Még ma is megtalalhato egy jellegében hasonlo
folyamat, azonban a papir alapt jegyzés 1ényegében teljesen megsziint. A XX. szdzad
masodik felétdl megkezdddott a tézsdéken is a gépesités, az ajanlatok Osszerendelését
mar egy informatikai infrastruktira végezte el. 1971-ben a NASDAQ volt az elsd
elektronikus részvény piac, s ekkorra tehetd az elsd algoritmikus kereskedd robotok
sziiletése is. A 2000-es évekre mar a vildg tézsdéi elérhetdek egy internetkapcsolattal
felruhdzott személyi szamitdgép segitségével, igy gyakorlatilag a vilag barmely
pontjarol intézheti pénziigyeit a befektetd. Az eddig jellemz6 napon tali kereskedés
szerepét kezdte 4t venni a napon beliili, amikor egy pozicidt ugyanazon a napon be is
zarjak, mint amikor kinyitottdk. Az arfolyamokat valés idOben tudtdk figyelni, a
dontések végrehajtasahoz pedig elegendd volt a billentylizet Enter gombjanak
megnyomasa. Lathatd, hogy az informacios infrastruktura fejlédése milyen valtozasokat

hozott a tézsdék vilagaba, azonban ez csak a jéghegy csucsa.

Mar az elsé processzorok megjelenésekor is felmeriilt az igény az emberi
tényez0 tovabbi csokkentésére. A befektetd nem akarta egész nap szamitogépe
képernydjét nézni, ezért olyan megoldasok utdn kezdett nézni, melyek a dontési

folyamatokat is automatizaljak.



1.2 Az algoritmikus kereskedés és kihivasai

A technikai elemzés ¢és fundamentalis befektetési formak mellett koriilbeliil az
1980-as évektdl kialakult az algoritmikus kereskedés. Ezek mogott mély matematikai
modellek huzodnak, melyek kiértékelésére csak valamilyen nagy szamitasi képességii

eszkoz hasznalhaté megfeleld sebességgel.

Jellemzden hasznalt modellek példaul az twgynevezett ,,mean reverting”
modszerek, melynek alapja, hogy az arfolyamok, vagy azok optimalis
linearkombinécioja teljesiti a mean-reverting tulajdonsagot, azaz a folyamat egy hosszi
tava atlaghoz tart. Ez Ggy ad lehetséget kereskedésre, hogy az atlagtol tavol felvétetik

a pozicid, majd visszatéréskor bezarasra keriil. Miért jelent ez optimalizéacios kihivast?

A kereskedési koltségek minimalizédldsa miatt a portfolio  (értékpapirok
linedrkombindcidja) nem nulla elemeinek szamat célszerli egy adott hatar alatt tartani.
Ez azonban azt jelenti, hogy példaul S&P 500 hasznalatakor 500 lehetséges részvénybdl
kell néhanyat kivdlasztani. A probléma a kozismert Részhalmaz problémara polinom
idében visszavezethetd, melybdl kovetkezik, hogy ez is NP-nehéz. (d’Aspremont, 2011)
Epp ezért mar alacsony értékekre is kezelhetetlen problémét eredményez, hiszen 5

500!

m] =2.55x10" lehetéséget kell végignézni, mely még

kivalasztasa esetén (

egy gyorsan kiértékelhetd koltségfiiggvény mellett is esélytelen valds id6ben
meghatarozni. A megoldas (a kimerit6 keresés mellett) lehet példaul valamilyen
heurisztika alkalmazéisa, azonban nem biztos, hogy ezek a legjobb megoldast
szolgaltatjak, sokkal valdszinlibb egy szuboptimalis paraméterhalmaz. (Fogarasi, és
mtsai., 2011) A masik eljaras a real-time kiértékelhetdségre olyan nagysebességii
platformok teljesitményének kihasznalasa, melyek — akar egymagukban, akar klaszter

alapon csatolva — mar képesek megbirkozni a hatalmas szamitasi igénnyel.

Joggal meriil fel a kérdés, hogy vajon mas stratégia valasztasakor esetleg
csokkenthetd a komplexitas. Példaul elhagyva a portfolio valasztast és a mean-reverting
stratégidkat, valamilyen mas modellt illesztve gyorsabb lehet-e a rendszer, s ezaltal
komolyabb profit érheté-¢ el. Altalaban elmondhatd, hogy a paraméter optimalizacios
eljarasok mindig nagy komplexitastiak, igy mindenképpen érdemes olyan eszkozokre
implementalni a vélasztott stratégiat, melyek parhuzamosan, egyszerre tobb miiveletet

képesek elvégezni.



Az egyik ilyen rendszer a mara mar elterjedten hasznalt multiprocesszoros,
illetve klaszter alapti szamitastechnika. Ebben az esetben tobb teljes értékii végrehajtd
egység all rendelkezésre, melyek példaul egy idében nem csak egy portfolidt képesek
kiértékelni. A masik, még egyeldre nem olyan széleskoriien alkalmazott technologia, a
GPU altalanos célu felhasznalasa, amikor a grafikus kartya teljesitményét hasznaljak ki,
s szdmos szamitasi magja miatt bizonyos feltételek teljesiilése esetén joval gyorsabb
végrehajtast eredményezhet, mint a szokasos CPU alapu architektarak. Ennek bévebb

leirasa az 5.1 fejezetben talalhato.

Alacsony frekvenciaju kereskedés Magas frekvenciaja kereskedés

| b |

1. abra PC és klaszter alapti megoldasok az algoritmikus kereskedés viligaban
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2 A modellezés modszerei és algoritmusai

Ebben a fejezetben elséként a modellezés modszertana keriil ismertetése, lesz
sz0 a gyakorta elkovetett hibakrol, melyek a szimulacié soran jo eredményeket
biztositanak, azonban egy éles teszt soran a fejlesztett algoritmus nem a vart célokat
teljesiti. Ezutan az alkalmazott matematikai modellek leirdsa kovetkezik, a neuralis

halozatok elmélete, illetve azok paramétereinek beallitasa szimulalt lehiitéssel.

Az algoritmus soran alkalmazott pontos modell a 4. fejezetben, ezekre

tamaszkodva keril ismertetésre.

2.1 A ,,backtest” folyamata

Egy stratégia, illetve kereskedési rendszer megfeleld értékelése elengedhetetlen
annak jovobeli hasznédlatdhoz. A ,,backtest” arra probal valaszt adni, hogy a kifejlesztett
algoritmus milyen sikerrataval képes tizemelni, valos kereskedés soran milyen profit
varhat6, mekkora kockazati szint mellett. A feltételezés az, hogy a historikus
teljesitmény a jovében is hasonloképp alakul, a profit varhato értékét a tesztelés sordn
elért eredményesség alapjan szokas becsiilni. Példaul, ha atlagosan egy honap alatt 5 %
profitot hoz 3 % maximalis visszaesés mellett, akkor ez tekinthetd a varhato profit és
maximalis visszaesés szinteknek. Ez természetesen csak abban az estben igaz, ha a
modell kelléen kozel all a valosaghoz, hibaktol és torzitasoktol mentes. Altalaban az
egyszerliség érdekében szokds eltekinteni bizonyos tényezdktdl, melyek kisebb-
nagyobb mértékben befolyasoljak az eredményességet. Ezek leirasa a 2.1.1 fejezetben
talalhatok.

A Dbacktest soran jellemzé az Ugynevezett csuszoablakos (sliding window)
tesztelés. Ekkor az algoritmus tanitisa egy olyan multbeli adathalmazon torténik, mely a
teszt halmaz adatainal korabbi. Tanitas alatt az algoritmus szabad paramétereinek
beallitasat kell érteni, azaz példaul egy neuronhdlé hald esetén annak stlyait. A
modellillesztés utan a teszt idésoron tdrténik az eredményesség kiértékelése, ekkor
deriil ki, hogy milyen multbéli profitot sikeriilt volna elérni. A folyamatot a 2. abra

szemlélteti.
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Modell illesztés Teszt

Modell illesztés Teszt

Modell illesztés Teszt

Modell illesztés Teszt

idé
2. abra Csuszéablakos tesztelés

Fontos, hogy a kiértékeld halmaz adatai a tanité halmaztdl teljesen fiiggetlen legyen,
ellenkezd esetben mar a tanitds soran ismeretes lesz jovobeli informécio, mely egy valds

kereskedési helyzetben nem fordulna elé. (Bandy, 2013)

A teszt halmaz mérete tetszéleges, azonban célszer(i a tanitdsi mintahalmaznal
rovidebbre valasztani, példaul 1 hénap tanitd adat mellett 1 hét teszt adat. Amennyiben
a teszt halmaz hossza egy, azt on-line tanitisnak nevezik, hiszen ilyenkor minden
iddpillanatban ujra kell tanitani a rendszert. Ez neuronhdlok esetén 4ltalaban
nemkivanatos, hiszen a tanitasi fazis ilyen modelleknél sok idét vesz igénybe, s

esetlegesen emiatt maradhat le egy-egy pozicionyitasi lehetdségrol.

2.1.1 A tesztelés soran tipikusan elkovetett hibak

Ha egy kész stratégia jo eredményeket ér el a backtesten, vagy mar-mar tal
jokat, érdemes elgondolkodni azon, hogy valoban helyes-e a teszt eredménye. A gyors
algoritmus fejlesztés és kiértekelés érdekében bizonyos tényezdket el kell hanyagolni,
azonban ez rossz esetben durvan alulbecsli a kockazati szintet és talbecsiili a profit
szintet. Ebben az alfejezetben — a teljesség igénye nélkiil - néhany olyan hibarol lesz

sz0, mely komolyan befolydsolja egy stratégia backtest teljesitményét.

2.1.1.1 ,Eloretekintés”

Mint a neve is mutatja, ez egy olyan hiba mely esetén az algoritmus olyan
adatokhoz fér hozza, mely a tanitas soran nem, csak késdbb volna hozzaférhetd. Egy
idében rosszul eltolt matrixszorzds okozhat ilyet, vagy mar magaban az algoritmus
hatterében is hiba huzdédik meg. Legyen példaul egy olyan stratégia, mely minden

kereskedési nap nyitasakor vasarol, majd az adott nap maximalis aran elad. Ezzel az a
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baj, hogy az adott nap maximalis ara csak a nap végén deriil ki, azonban akkor mar akar

elég tavol lehet attdl az arszinttdl.

Szamos eldretekintési hiba véthetd és sokszor egyaltalin nem nyilvan val6 az
ok, csak az latszik, hogy a backtest soran a stratégia kivald eredménnyel szerepel, mig

¢les kereskedés esetén nemhogy profitot, de nagy veszteségeket realizal. (Chan, 2013)

2.1.1.2 ,, Talélési torzitas”

A most vizsgalt algoritmus mikodjon ugy, hogy olyan S&P 500-as
részvényeken kereskedjen, melyek a lista elemét képezték 2013-ban, a teszt pedig a
2012-es és 2013-as évet tartalmazza, amennyi értelemszeriien rendelkezésre all az adott
pillanatig. A stratégia kizarolag vételi pozicioét nyithat, s ezeket akar honapokig
megtartja. A backtest szép eredményeket mutat, azonban egy komoly hibat tartalmaz. A
S&P 500-as lista folyamatosan valtozik, mivel elképzelhetd, hogy egy-egy cég iddovel
nem felel meg a kdvetelményeknek, esetleg csédbe megy. Azonban a 2013-as lista csak
olyan cégeket fog tartalmazni, melyek jol mitkédnek 2013-ban, azaz nem tortént veliik
komoly baj az elmult idészakban. Ez viszont 1ényegében egy fajtija az eldretekintési
torzitasnak, hiszen 2012-ben még nem tudhatd, hogy mely vallalatok lesznek részei a
listanak. A stratégianak, mely kizarolag long poziciot nyit, nagyon kedvez, mert csak jol

teljesitd papirokkal kereskedik.

A kikiiszobolése relative egyszerli, mindig az adott évhez tarozé listakkal kell
dolgozni, igy a stratégia olyan részvényeket is vasarolhat, mely késobb kikeriil a

listarél. (Chan, 2013)

2.1.1.3 ,,Kukucskalas”

Legyen most egy tetszdleges vizsgalt stratégia olyan, hogy a szabad paramétereit
ugy allitottak be, hogy tobb tesztelési eredmény koziil azt valasztottak ki, amelyik a
teszt fazisban a legjobban szerepelt. Az elvart profit cél pedig az ehhez tartozé profit
mennyiség. Vajon a stratégia a jovOben is teljesiteni fogja a kitlizott mértékeket? Nem
valoszinli, ugyanis megint véletleniil olyan adatokat hasznaltak fel, mely a jovore
jellemzd (bele ,.kukucskaltak™ a teszt adatokba). Az értékelést mindig egy a tanitastol

fliggetlen adathalmazon kell végezni, s ennek eredményét kell figyelembe venni.
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2.1.1.4 Shortolasi kényszerek

Egy tovabbi elkovethetd egyszerlisités, vagy hiba a shortolasi kényszerek
figyelmen kiviil hagyasa. A nagy kapitalizacioji cégek részvényeit lehet shortolni, azaz
elészor eladni, majd késébb visszavasarolni, ezaltal hasznot termelni esé piacok idején
is. Azonban ez a miivelet nem mindig engedélyezett. A 2008-as gazdasagi krizis idején,
amikor a Lehman Brothers cs6dot jelentett, az Gsszes értékpapir rovidre eladasat a SEC
(U.S. Securities and Exchange Commission) besziintette. Ertelemszertien ekkor nem

volt lehetdség részvényekkel a csokkend USA piacon eredményesen kereskedni.

Megjegyzendd, hogy opciok kereskedésével ez megkeriilhet6, azonban ezzel a

dolgozat keretein beliil nem foglalkozom. (Chan, 2013)

2.1.2 Felhasznalt adatok

A szimulaciok generalt (példaul AR1) helyett valos, historikus FOREX, illetve
S&P 500 adatokat hasznalnak. A FOREX adatok 8 db kozkedvelt, nagy forgalmu
devizapar minden kotési adatat tartalmazza kotési ar illetve forgalom formaban. Az arak
nem csak kozéparfolyamokat jelent, hanem tartalmazzak mind a vételi, mind az eladasi
arfolyamok multbeli értékeit. Ez nagyon fontos ahhoz, hogy a valosaghoz kozelebb
lehessen hozni a modellt, vizsgalni lehessen a stratégidt a madasodlagos hatasok
jelenlétében. Ez sajnos a szimuldcid6 sordn nodveli a komplexitast, azonban

elengedhetetlen a teljesitmény megfeleld értékeléséhez.

FOREX esetén lehetoség nyilik gyakorlatilag tetszOleges iddfelbontasban
tesztelni, hiszen minddssze mintavételezni kell az adatokat. Ezek a nagyfrekvencias
idésorok a Dukascopy svajci bank és FOREX brokercég weblapjarol ingyenesen
elérhetéek barmely regisztralt tigyfél szamara. Az adatok pontossaga kérdéses lehet,
azonban a piacon a legmegbizhatobb szolgaltatok kozé tartoznak, nem jellemzdek

hibak, illetve mentes az arfolyam manipulacioktol.

A részvénypiaci tesztekhez a S&P 500 lista 2012-es cégeit tartalmazza, s a
tesztelés 2002-t61 2012 év végéig tartott. Lathatod, hogy ez nem tokéletes megoldas,
tulélési torzitast tartalmaz, azonban a 2008-a pénziigyi valsag adatsorait is tartalmazza,

igy szignifikansan esd piacok kdrnyezetében is tesztelésre kertilt az algoritmus.

Ezek az adatok alacsony frekvencidsak, napvégi zardarakat (tovabba nyitd,

minimum és maximum) és forgalmat tartalmaznak. Nem ismeretes azonban az ajanlati
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konyv tartalma, igy a bid és ask arak sem. Az algoritmus egy egyszeri eljarassal allitja
ezeket eld, a lehetd legkisebb kiilonbozetet (Spread) szamolja fel, ami altalaban 1 cent.
Ez sajnos a valosagban nem mindig igaz, kiilondsen nagy mennyiség kereskedése

esetén, illetve akkor, ha alacsony likviditasu a valasztott értékpapir.

Az id6sorok a Yahoo Finance adatszolgaltatotol szarmaznak, ahonnan
ingyenesen letolthetéek a napvégi korrigalt (adjusted) arak. Ez megint Kritikus a
tesztelés szempontjabol, mivel ezek az adatok mentesek céges folyamatok
eredményeként eldallo torzitdsoktol, mely a valos kereskedés soran okoz problémat,

azonban a letdltott adatokbol hibas kovetkeztetést vonhat le egy algoritmus:

e Ilyen példaul az osztalékfizetés, amikor a tulajdonosok a cég pénzallomanyanak
egy részét megkapjak, s ez a részvény aran meglatszik, csokkenni fog. Ezt az

algoritmus egy csokkendé mozgasnak vélheti, azonban nyilvanvaléan nem igaz.

e A masik, talan még nagyobb problémat jelentd arfolyamtorzitas, amikor a
részvények szamat modositjak (példaul megduplazzak) valtozatlan kapitalizacid
mellett. Ez a duplazas esetén az arfolyam felezddését jelenti, ami kereskedés
esetén hatalmas profitot, vagy veszteséget jelentene, holott megint csak sz6 sincs

errol.

A nagyfrekvencids historikus S&P 500 adatok nagyon dragék, tobb tizezer dollar
kifizetése mellett lehet csak jo mindségben hozzajutni, rdadasul hatalmas

adatmennyiséget is jelentenek.

2.2 Néhany gondolat az idésorok elméletérol

Az id6ésorok olyan statisztikai adatsorok, melyek egyik dimenzidja az id6. Az
elméleti iddsorok minden eleme egy valosziniliségi valtozoként értelmezhetd, s egy adott
eloszlas alapjan generalodik (példaul normal eloszlas). Annak ellenére, hogy a dolgozat
elsdsorban tézsdei iddsorokra koncentral, az alkalmazott eljarasok némi kortltekintéssel
tetszOleges 1iddsorra alkalmazhatok. Leirdsukhoz az egyik elterjedt eljards az
autoregressziv folyamatok modellje, mely a kdvetkezd iddpillanatbeli arat az el6zd
néhany értékbdl hatarozza meg. Legyen s; az értékpapir arakat tartalmazé vektor a t-ik

idopillanatban és W ~ N(0,K) normal eloszlasu zaj. Az elsérendii autoregressziv

folyamat

s, = AsS

t-1 ts
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melyben a t-ik arat a t-1-ik determinalja, illetve kozvetve a régebbiek is a t-1-iken
keresztiil. A folyamatra szuperponalodik még egy nulla varhatd értéks, K kovariancia

matrixa Gauss zaj is. (Fogarasi, és mtsai., 2011)

Természetesen szamtalan mas modell is létezik idosorok leirasara, az
alabbiakban egy NARX halozat alapti modell keriil ismertetésre, mely az iddsorok

autoregressziv természetét is kihasznalja a jovobeli arak predikcidjahoz.

2.3 Neuralis halézatok felhasznalasa elorejelzésre

A neuralis hal6zatokat széleskoriien hasznaljak olyan helyeken, ahol egy pontos,
minden részletre kiterjedd modell felallitisa nem lehetséges, vagy azért, mert nem
ismert a folyamat miikddése, vagy mert annak szimuldcidja nem végezhetd el valds
idében. Ilyen problémdk esetén célszerli egy olyan altalanos modell haszndlata, mely
nem igényli a paraméterek, sot a mikddési mechanizmus ismeretét sem. Ezen eljarasok
természetesen nem fognak tokéletes eredményt adni, de ez legtobbszor nem is
kovetelmény, hanem 4ltalaban elég, ha egy bizonyos hibahatar alatt teljesitenek (pl.
négyzetes hiba). A neurdlis haldzat paraméterei tanitds utjan beallitodnak gy, hogy

annak kimenete a lehetd legkisebb eltérést mutassa a modellezni kivant folyamattol.

A halozatok épitdelemei az elemi neuronok, melyek a bemenetiikre érkezd
adatokat sulyozva Osszeadjdk, s a kimenetet egy aktivacios fiiggvény alkalmazasaval
allitjak eld, mely jellemzden nemlinedris. Szokéds még egy kiiszob bevezetése is, mely

elérése esetén aktivalodik a kimenet.

Az alabbi abran egy n bemenetli neuron felépitése lathatd. A bemeneti vektort az
Xo...Xn, @ sulyokat Wp...Wp, a kiiszobot b szemlélteti. A végs6é kimenet az Osszegz0

kimenetére alkalmazott f(x) fliggvény alkalmazasaval all eld.

fx) H———

3. abra Az elemi neuron felépitése
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A kimenet formalisan:
y=f (WT X— b)

Linearis atmeneti fliggvény hasznalata esetén az 0sszegz0 kimenete egyben a
neuron kimenete is, azonban altalaban célszer(i nemlinearitast vinni a rendszerbe azaltal,
hogy az aktivacios fiiggvény a linearis fliggvénytdl kiilonbozik. Dontési problémak
esetén példaul altaldban csak az érdekes, hogy a valasz igen, vagy nem, venni, vagy
eladni célszerli. Ez esetben csupan a kimenet eldjele érdekes, tehat célszerii a szignum
fliggvényt hasznalni. Bizonyos helyzetekben, komplex problémak esetén javithatja a
hatékonysagot, a telitéses linearis, vagy szigmoid jellegi fliggvény hasznalata.
(Horvath, 2006)

00Ty 0011 0|1

4. abra Szignum, telitéses linearis és tangens szigmoid aktivacios fiiggvény

Az elemi neuronokat rétegekbe szokas szervezni, melybdl egy haldzatban
tetszOleges szamu lehet. Nem érdemes egyrétegli haldzatokat hasznalni, mert azok
kifejezdereje joval szerényebb, mint a kettd, vagy ennél tobb réteget tartalmazo
halézatoké. Az egy réteget tartalmazd halozat olyan probléméra tud csak megoldast

adni, melynek bemeneti paraméterterében a mintapontok lineédrisan szeparalhatok.

Kett6 vagy tobb réteg alkalmazasa esetén a bemeneti rétegnek kizardlag
bemeneti jel szétosztd szerepe van, processzalast nem végez. Feldolgozas a kdzépso,
rejtett rétegekben, illetve a kimeneti rétegben torténik. A bemeneti, illetve kimeneti

réteg méretét a hasznalt input, illetve a kivant output vektor dimenzidszdma definialja.

A tobbrétegli halozatok egyik alapveté formaja a statikus, mely nem tartalmaz
sem visszacsatolast (feedback), sem késleltetést (delay), igy az aktualis kimenet
kizarolag az aktudlis bemenet értékétdl fiigg. Jellemzd felhasznalasi kore példaul a
szamjegy, tovabba arc felismerés, ahol egy bemeneti vektorra kell megmondani, hogy
mely el6re betanitott mintahoz all a legkzelebb. A masik jellemz6 tipus a dinamikus,

mely tartalmazhat késleltetést €s visszacsatolast is, s ezaltal képessé tehetd 1dofiiggo,
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illetve szekvencialis mintdk felismerésére. Ennek kovetkezménye, hogy szélesebb
korben alkalmazhatok ezek a halozatok, illetve bizonyos problémak esetén kisebb
hibaval tudjak becsiilni a modellezni kivant folyamatot. Ilyen probléma példaul a

beszédfelismerés, a hibadetektalas, tovabba az idésorok predikcidja is.

2.3.1 NARX neuralis halozatok

A tobbrétegli neuralis halozatok egyik kozkedvelt strukturdja az eldrecsatolt
neuralis halozat (Feed Forward Neural Network - FENN), mely a statikus csoportba
tartozik, azaz sem visszacsatolast, sem késleltetést nem tartalmaz. Az ilyen tipusu
halézat rétegekbe van szervezve, melyekben az elemi neuronok kozt nincsen
Osszekottetés, hanem a rétegek kozott eldrefele, a kovetkezd Gsszes neuronjahoz. Azaz
az i-ik réteg Osszes neuronjanak kimenete az Osszes i+1-ik rétegbeli bemenetére van

kotve. (Horvath, 2006)

| 1+1
5. abra Az elorecsatolt neuralis halozat

A dinamikus csoport egyik képviseldje a NARX (Nonlinear autoregressive
network with exogenous input) egy olyan eldrecsatolt neuronhald, mely késleltetést és

visszacsatolast is tartalmaz.

Az altala megvalositott fliggvény a kovetkezOképp irhato le:
y(t)=f(y(t=1),y(t=2),... y(t-n),u(t-1),u(t-2),...,u(t-n)),

azaz az aktualis kimenetet az el6z6 kimenetek €s egy exogén bemenet hatdrozza meg.

A 6. dbra a halézat kétféle megvalositasat mutatja. A ,,Parallel Architrcture”

bemenetként az el6z6 kimeneteket haszndlja, ezaltal akéar tobb 1épéssel elore lehet
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josolni (multi step ahead prediction). A ,Series Paralle]” megvalositas a valdodi
megfigyeléseket kapja bemenetként, igy nem lehetséges, csak egy 1épéses predikcio
(one step ahead prediction), de a bemeneti adatok igy pontosabbak és a kimenet is

jobban fogja kdvetni a folyamatot. (Beale, és mtsai., 2012)

T —
u® | u) |[r
o Feed y(t) L Feed y(t)
— Forward — Forward [——>
! network yit) [+ network
L X
Parallel Architecture Series Parallel Architecture

6. abra A NARX halozat kétféle megvalésitasa

19



3 A szabad paraméterek beallitasa

A megalkotott halézatot a modellezni kivant folyamathoz kell igazitani,
paramétereit ugy beallitani, hogy valamely valasztott kritérium (hibafiiggvény) szerint
optimalis eredményt adjon. Neuralis halozatok tanitasa az €16 szervezetek tanuldsanak
szekvencidk alapjan probaljak a kivant folyamatot a legjobban kozeliteni.
Nagymennyiségli adat hasznalataval elérhetd, hogy a halozat valtozo korilmények
esetén is jol milkddjon, azokhoz adaptalodjon. Képes az adatok kozti rejtett

Osszefliggések feltarasara, s ezaltal a jovObeli allapotokat becsiilni.

Az alkalmazott hibafiiggvény lehet példaul az atlagos abszolut vagy a négyzetes
hiba. A gradiens alapu tanitd eljardsoknal olyan fliggvényt kell vélasztani, hogy a
hibafeliilet gradiense analitikusan kiértékelhetd legyen. Sztochasztikus keresés esetén
nincs ilyen megkotés, tetszélegesen bonyolult, akar nem differencialhato fliggvény is

valaszthat6. (Horvath, 2006)

A tanitas folyamatat az alabbi abra illusztralja.

n
X Ismeretlen y
)

rendszer

Kritérium
fliggvény d
y
Modell
Paraméter
modositas

7. abra A tanitas folyamata
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Lathato, hogy a modellezni kivant ismeretlen folyamathoz egy altalaban nulla
varhato értékii Gauss-inak feltételezett zaj adodik. Az optimalizalni kivant modell
paramétereit gy modositja a paraméter beallitd, hogy a kimenete és a valds kimenet
kozotti kritérium fiiggvény értéke minimalis legyen. Ez a tanités altalanos formaja, mely
hibaminimalizélds esetén jol alkalmazhato, azonban a kereskedési algoritmus kissé mas

megkdzelitést alkalmaz, melynek leirdsa a 3.1 és 3.2 fejezetben kertil részletezésre.

3.1 Tanitasi kritériumfiiggvények

Egy predikcios modell tanitdsakor mindig valamilyen hiba minimalizalasa a cél.
Ez legtobbszor a négyzetes hiba, azonban kereskedés soran nem optimalis ezt a
kritériumfiiggvényt alkalmazni, hanem célszerli valamilyen mas, a profitabilitashoz
kozelebb 4all6 hibat definialni. Az aldbbiakban a négyzetes hiba mellett harom

kereskedési eredmények szempontjabol jobban teljesitd kritérium keriil bevezetésre.

3.1.1 Négyzetes hiba

A négyzetes hiba alkalmazasa igen kozkedvelt a tanitasi eljarasok soran, mivel

kiértékelése nem igényel komoly szamitési kapacitést:

14, .
MSE :HZ(y—y)2
i=1

A gradiens alapu sz€lséérték keresd eljarasok tipikusan ezt hasznaljak, tobbféle hiba-
visszaterjesztéses algoritmus alapja, melyet szamos alkalmazasban is sikerrel

alkalmaztak.

3.1.2 Realizalt profit

Gradiens alapu eljarasok esetén ugyan nem hasznalhato, de a szimulalt lehtités
segitségével alkalmazhatdé ez a performancia fliggvény. Egy valasztott paramétertér
mellett a prediktor szimuldldsa torténik, s ezt a kimenetet kapja a kereskedési stratégia,
mely valamekkora hasznot vagy veszteséget fog eredményezni. A tanitds soran az a

halozat lesz kivalasztva, amely a tanitomintakon a legmagasabb profitot realizélta.

3.1.3 Sharpe ratio

Portfoliok és befektetési eszkozok, stratégidk teljesitményének mérésére

hasznalt eszkdz, mely a kereskedési eredményt egy kockdzatmentes befektetés
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hozamaval hasonlit 6ssze. Ezen kiviil a stratégia kockéazataval is kalkulal, amennyiben a

szOras magas, a Sharpe ratio alacsonyabb lesz. (Sharpe, 1994) Szamitasa:

E(R,—Ry)

o)

SR =

3.2 Tanitasi eljarasok

A paraméter optimalizacios eljaras szamos modon elvégezhetd, a dolgozat
azonban csak a szokasos gradiens alapu, hibavisszaterjesztéses ¢és sztochasztikus,

szimulalt lehtitési eljarasokkal foglalkozik.

3.2.1 Gradiens alapu eljarasok

A gradiens alapt tanitoeljarasoknal a

cw)_,
oW

feltételt biztositd paramétervektor meghatarozasa a cél, ahol w a paramétervektor és C a
hibafliggvény. Mivel bonyolultabb esetben — ha példaul a fiiggvény a paraméterek
nemlinedris fiiggvénye — a gradiens kiértékelése nehézségekbe iitkdzik, olyan iteraciods
eljarasokat célszerli alkalmazni, ahol a rendszer paraméterei valamilyen algoritmus
szerint valtoznak addig, amig a gradiens értéke nulla, vagy megkozelitdleg nulla nem
lesz. Ilyen eljaras a hibavisszaterjesztéses (back-propagation) algoritmus is, ahol a hiba
a halézat kimenetétdl annak elejéig halad, meghatdrozva ezzel a sziikséges
stulymodositasokat. A megoldas linedris egyenletrendszerek megoldasaval adodik, mely

feladat nagy sebességgel végezhetd barmely mai processzoron.
Az iterativ eljarasoknak a kovetkezd kovetelményeket kell kielégitenitik:
e azeljaras legyen konvergens
e akonvergencia sebesség minél nagyobb legyen

e a hibafeliiletek széles korére alkalmazhaté legyen — sokféle probléma

esetén hatékony legyen

Sajnos jelen kovetelmények neuralis haldzatok esetén csak ritkan teljesiilnek, a
hibafeliilet altaldban nem kvadratikus, tobb lokélis szélsdértéke is lehet, melyben a

tanito algoritmus kdnnyen elakadhat. (Horvath, 2006)
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3.2.2 Sztochasztikus széls6érték kereso eljarasok

A fentebb emlitett problémdén segitenek a sztochasztikus keresdeljarasok. Ezek
olyan eljarasok, melyek ugy biztositjak a lokalis minimumpontokbdl valo kilépést, hogy
bizonyos valdszintiséggel megengedik a rosszabb irdnyba torténd mozgast. Az egyik
ilyen technika a szimulalt lehiités, mely soran a teljes paramétertérbdl véletlenszertien
(adott eloszlassal) valaszt egy pontot, majd kiértékeli annak hibajat. (Kirkpatrick, és
mtsai., 1983)

Természetesen szamos mas tanitd algoritmust lehetne alkalmazni (genetikus
algoritmus, vagy heurisztikak), a szimulalt lehiitést az egyszeri implementalhatosag

miatt valasztottam.

3.2.2.1 Szimulalt lehiités

A kimeritd keresés jellegli eljarasok legnagyobb hatranyat, miszerint ezek nagy
paramétertér esetén til nagy komplexitassal rendelkeznek, azaltal keriili meg, hogy a
teret nem szisztematikusan, hanem véletlenszeriien jarja be. Az 1j éallapotot az aktudlis
hémérséklettdl fiiggd valosziniiséggel fogadja el, mely a lehiités soran fokozatosan
csokken. Az eljaras elején nagy valoszinliséggel fogad el rosszabb allapotot (s ezzel
lehetoveé teszi, hogy kiugorjon lokalis minimumokbdl), mig a hdémérséklet
csokkenésével ez a valdszinliség egyre kisebb lesz. Az elfogadds valdsziniisége a

kovetkez6 alakban irhato fel:

ahol AE az aktualis és az el6z6 allapot energidjanak (hibajanak) kiilonbsége, T pedig a
hémérséklet. Az algoritmus akkor all meg, ha eléri a kivant hdmérsékletet, vagy ha
egymds utan tul sokszor utasitotta el az 10j allapotokat. Ez utdobbi a sztenderd
algoritmusnak nem része, azonban célszerli bevezetni, mivel ugy csékkenti a sziikséges
1épések szamat, hogy az eredményen alig ront. Ha a hiités kell6en lassu, az algoritmus

bizonyithatdoan megtalalja az optimalis megoldast. (Kirkpatrick, és mtsai., 1983)

A szokasos Boltzmann lehiitéshez nagyon lassu, logaritmikus lehtitési tervet kell

haszndlni a kovetkezdképp:
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Az algoritmus C szerli pszeudokddja alabb lathato.

while(!stop) {
for (int 1 = 0; 1 < iterationsAtT; i++) {
oldParameterSet = parameterSet;
neighbor(); // Generate a neighbor

currentCost = cost();

if (currentCost < bestCost){
bestCost = currentCost;
bestParameterSet = parameterSet;
consRej = 0;

} else{

if (rand() > exp((prevCost-currentCost)/
temperature)) {

// Reject
parameterSet = oldParameterSet;
consRej++;
}
}
prevCost = currentCost;
}
cool();

// Check for stopping
if (temperature < minTemperature) stop = true;
if (consRej > maxConsRej) {

stop = true;

_________________________________________________________

A Boltzmann lehiités egyik legnagyobb hatrdnya a lassii konvergencia. A
kovetkezd pontokban targyalt technikdk egyrészt a megoldds mindségét, masrészt a

konvergencia sebességet hivatottak javitani.

3.2.2.2 Adaptiv szimulalt lehiités

A fent részletezett lehlitési technika tovabbfejleszthetd az tigynevezett Gjrahiitési
(re-annealing) modszerrel. Ennek 1ényege, hogy egy bizonyos szamu iteracios 1épés
utdn az aktualis paramétertér visszaall az eddig taldlt legjobbra, s ebbdl a pontbdl
ujraindul a lehiités egy magasabb hémérsékletrdl. Ezen kiviil a szomszédok egy
hémérséklettdl fliggd eloszlas szerint generdlddnak, mely kezdetben az egyenletes
eloszlashoz hasonld, mig alacsonyabb homérsékleten a Cauchy eloszlashoz hasonld

stiriségfiiggvénnyel rendelkezik:

ali+1:ali<+yi(Bi_A|)i
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ahol o az i-ik dimenzidban, a k-ik iddpillanatban 1évé paramétervektor, A és B az i-ek

dimenzioban a paraméter also és fels6 hatéra,
i
X E[A, Bi] -

A képletben y a kovetkezo stirliségfiiggvényhez tartozé eloszlasfiiggvény:

gT(y)=1DT :

2 2(]y |+ )In(1+ /)

melyben D a paramétervektor dimenzidoszama. T; az i-ik pillanatban vett hémérséklet.

Ezek alapjan az eloszlasfiiggvény a kovetkezdképp adodik:

‘Zui—l‘
- 1 1
'=sgnju—=|T.||1+= -1{,
g g[ 2j( Tij

ahol
u'eU[0,1]
az egyenletes eloszlas szerint generalt valtozo.

A fentebb részletezett fejlesztések eredménye, hogy a lehiités tovabb

gyorsithato:

()

T, (k)=Tye ,

ahol

c. =mel™®)
1 1 )

m; és n; segitségével a lehiités hangolhato.

Az algoritmus széleskorli tesztelésen esett at, és bizonyithatdéan jobb megoldast

talal, alacsonyabb komplexitas mellett. (Ingber, 1989)

3.2.2.3 Parhuzamos szimulalt lehiités

A véletlen bejaras miatt két futtatds eredménye kiilonbozd lehet, hiszen nagy
valoszinliséggel nem ugyanazt a minimumot talaljak meg. Ezért a lehiitést célszerli
tobbszor lefuttatni egymas utan, ezzel javitva a megoldas mindségét. Ezek a futtatasok

azonban egymads kimenetétdl fiiggetlenek, igy parhuzamosan is végezhetdk. A mai
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informatikai architekturdk kifejezetten alkalmasak ilyen jellegli feladatok szamitésara,

hiszen az egyes magok, illetve processzorok egymastol fliggetleniil miikodhetnek.

Az egyik lehetséges modszer a lehités parhuzamositasara, hogy adott
paramétervektorbol elindul tobb lehlités, melyek mindegyike taldl egy minimumot, s
ezek nagy valoszinliséggel kiilonbozdek lesznek. Ezutdn a legjobb pontot kivélasztva

innen lehet inditani a kdvetkezd iteraciot, mely Gjra futtat néhany lehtitést.

A
W2

>
\ Wl

8. abra A parhuzamos lehiités miikodése kétdimenzios paramétertér esetén

Ezzel a technikaval egyrészt a megoldas mindsége javul (mert nagyobb valdszinliséggel
talalja meg a globalis minimumot), masrészt egy tobbprocesszoros architektiran

lényegesen gyorsabban talalja azt meg. (Ram, és mtsai.)

Az algoritmus C szerli pszeudokodja az alabbiakban lathato:

for (int j = 0; j < nofParSAIt; j++) {
parfor (int i = 0; i < nofParSA; i++){
sa.at (i) .setParameterSet (parameterSet) ;
sa.at (i) .anneal () ;
}
bestCost = sa.at(0).getBestCost();
int bestAt = 0;
for (int i = 1; i < nofParSA; i++){
if (bestCost > sa.at (i) .getBestCost()) {
bestCost = sa.at(i).getBestCost();
bestAt = i;
}
}
parameterSet = sa.at (bestAt) .getBestParameterSet() ;



3.3 Szakértoegyiittesek alkalmazasa

Bonyolult feladatoknal a nagy komplexitds miatt célszerii részfeladatokra
dekomponalni, majd a részeredmények aggregaldsaval képezni a megoldast. A
részfeladatok megoldasa sokszor konnyebb feladat, mint azt egyben kezelni. Egy
lehetséges dekomponalas példaul a problématér felosztasa az egyes szakértok kozott, de
az is lehetséges, hogy mindegyik megoldja a teljes feladatot, de ezek a modulok
valamilyen szempontbol kiilonboznek egymastol (eltérd neuron szam, rejtett réteg
szdm). Az egyes megoldasok kombinécioja barmelyik modul megoldasanal is jobb
eredményt nyujthat, mivel az egyes eszkozok varhatéan a feladat mas-mas részénél

lesznek jobbak, azaz egymastol fiiggetleniil hibaznak. (Horvath, 2006)

Az eldrejelzd algoritmus ezen utobbi megkozelitést alkalmazza, azaz minden
halozat a teljes feladatot oldja meg, s ezek linearis kombinacidja szolgaltatja a

predikciot.

3.3.1 Szakértok optimalis lineArkombinacidja

A halok linearis kombindcidjanak otletét az adja, hogy egy probléma megoldéasa
soran altalaban egynél tobb hald konstrudlasa torténik, majd ezek koziil csak a legjobb
keril felhasznalasra. JellemzOen a strukturak terében is torténik keresés, azaz tobbféle
hal¢ kertil kiprobalasra, melyek kisebb-nagyobb eltéréseket mutathatnak egymastol. Ha
csak a legjobb hdlozat keriil alkalmazasra, akkor valojaban az a rengeteg jarulékos

eredmény, ami keletkezik a tobbi tanulasa soran, elveszik.

A halok linearis kombinacidja tobbféle modon elképzelhetd, most azonban csak
a legegyszeriibb, fix stlyozasi modularis architektara keriil kialakitasra. A képzddd

valasz formalisan a kovetkezOképp irhato le:

yopt = ZVVI yi )
i=1

ahol w a valasztott sulyok, mig y az egyes szakértok kimenetei. A kovetkezd abra ezt

szemlélteti.
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9. abra Szakértok linearis kombinacioja

Mivel az egyes modulok mindegyike egy n rétegii elérecsatolt neuronhald, az
egész struktura tekinthetd egy n+1 rétegli neuronhdlonak. Ez a kialakitas azonban tobb
lényeges eltérést mutat. Egyrészt a modulok tanitdsa egymastol fiiggetleniil torténik,
tovabba az integrald réteg sulyai is eltéré modon keriilnek meghatarozasra. Ez pedig
nagyon fontos, hiszen ezaltal a tulilleszkedési hajlam a teljes rendszerre vetitve

csokken. (Horvath, 2006)
A tovabbiakban a két kulcskérdés targyalasa kovetkezik:
e Hogyan kell megvélasztani az egyes szakeértdket, illetve

e Hogyan kell beallitani az integral6 réteg sulyait.

3.3.1.1 Pontos és kiilonb6zé szakértok elmélete

A tanitott halozatok kimenetinek nyilvanvalo kiilonbozdséget kell mutatniuk,
hiszen amennyiben mindegyik szakértd pontosan ugyanazt a kimenetet szolgaltatja,
tetszOleges 0-tdl kiilonbdzd stilyozas esetén az eredd valasz megegyezik az egy halozat

valaszaval. Bizonyithatd, hogy az egyes szakértoket gy kell megvalasztani, hogy azok
1. Minél pontosabbak legyenek és
2. minél kiilonb6zdbb legyen a kimenetiik.

Ez az ugynevezett pontos és kiilonbozd elv. Kiilonb6zd és pontos eredmények
elérésének szdmos modja van, az algoritmus egyrészt kiilonb6zé haloméreteket
konstrual, masrészt a szimulalt lehlités biztositja, hogy az egyes tanitdsok eredménye

(paraméterek) kell6képpen kiilonbozzenek.
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A kovetkezd alfejezetekben az integrald réteg sulyainak bedllitasara alkalmazhato

eljarasok kertilnek ismertetésre.

A feladatot az teszi nehézzé, hogy a sulyokra két fontos megkotést kell

alkalmazni:
1. A sulyok 0sszege legyen egységnyi.
2. Minden suly legyen nem negativ.

Az egységnyi sulyozas biztositja, hogy az eredd kimenet a megfeleld tartomanyban
legyen, a nemnegativitdis mogotti gondolat pedig az, hogy az egyes szakértdk a
feladathoz valamennyire jol ,.értenek”, azaz az eredd kimenetben nem jelenhet meg

egyetlen komponens valaszanak ellentettje sem. (Horvath, 2006)

3.3.1.2 Uniform sulyozassal megvalositott integralo réteg

A legegyszerlibb, mégis igen hatékony modszer egyszerlien ugyanazt a sulyt
rendelni minden egyes halozathoz. Ezéltal mindkét feltétel trividlisan teljesil, s a

kiszamitasuk is elenyészd tobbletkoltséggel jar.

Az egyes sulyok ezaltal m szakeértd esetén a kovetkezoképp alakulnak:

W =

1
m’
3.3.1.3 Sulyozas szimulalt lehiités segitségével

Nemcsak az egyes szakértdk, hanem az integral6 réteg sulyai is hasonlé modon
meghatérozhatok. Igy tetsz6leges koltségfiiggvény alkalmazasara nyilik lehetdség,
azonban a tanitas koltséges, hiszen minden egyes szakértd szimulaldsara sziikség van a

tanitds soran. A sziikséges két feltételt tudja teljesiteni azaltal, hogy olyan pontokat

general, ami megfelel a kényszereknek.

3.3.1.4 Sulyozas kvadratikus programozas segitségével

Lehetdség nyilik négyzetes hiba optimalizalasa esetén egy gyorsabb algoritmus
hasznalatara. A feladat megfogalmazhaté egy kvadratikus programozasi feladatként,
ahol a minimalizaland6 koltségfliggvény a négyzetes hiba, s a két feltétel beirhatod az

egyenldtlenségrendszerbe.
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4 A feladat szamitasi folyamata

Ebben a részben a fentebb ismertetett modellek segitségével kialakitott szamitasi

modell keriil ismertetésre. A predikcid alapi kereskedés miikodése az aldbbi abran

lathato.
Mintavételezett Bemeneti
adatok 5 i adatok adatok
—> Mintavételezés emenetl adato Halozat tanitasa
szamitasa
Tanitott halézat, mintavételezett adatok
k_s:[?tké?ila Perfor:pa_mcia
ieriekelese Kereskedési analizis Performancia mértékek
eredmény

10. abra A modell folyamatabraja

A felhasznalt adatsor (FOREX esetén) eldszor mintavételezésre keriil, mivel a
rendelkezésre 4all6 adatsor a legfinomabb felbontdsban van eltdrolva, s ebbdl kell
eldallitani a kisebb frekvencias idOsorokat. A program ezutan a sziikséges kodolt
adatokat késziti el, tovabba kiilonbozoé tézsdei indikatorok értékét is kiszamolja, amit
majd a halozat bemenetként megkap. A tanitas ezutan a fentebb részletezett szimulalt
lehiités eljaras szerint torténik, melynek eredményeképp eldall az optimalis prediktor.
Ezutan a héalézat a jovobeli adatokon is futtatasra keriil (melyek a tanitds sordn nem
ismertek, azaz attdl fliggetlen), ezzel megkapva az eljaras profitabilitasat. A profit

mellett a maximalis visszaesés (drawdown) és Sharpe ratio is kiértékelésre kertil.

4.1 Bemeneti adatok kodolasa

Neuronhalok segitségével szamos probléma modellezhetd, azonban a kiilonb6z6
problémak kiilonbozé megkozelitést igényelnek. Tobbrétegli haldzatok hatékonyan
alkalmazhatok példaul fliggvény approximaciora és mintaillesztési feladatokra.

Filiggvény approximacio esetén egy valamilyen (akdr nemlineéris) fliggvény

jovobeli minél pontosabb meghatdrozasa a cél, a kimeneti értékkészlet altalaban nem
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kotott. Mintaillesztés esetén a pontos fliggvényérték nem érdekes, hanem bizonyos
dontési kérdésekre probal valaszt adni. Ilyen kérdés lehet a kereskedés soran mikor
célszeri egy terméket megvenni, mikor érdemes eladni. Ilyenkor az értékkészlet
lényegesen redukalt, altalaban ketté vagy harom kimenet lehetséges (Vétel, Eladas,
Pozicio tartas). (Soman, 2008) eredményeiben a mintaillesztés jobban teljesit, igy ez a

fajta megkozelités kertil itt is felhasznalasra.

Ahhoz, hogy egy dontési problémaként Iehessen értelmezni a kereskedést olyan
bemeneti adatok sziikségesek, melyek ebben a transzformalt (egyszeriisitett) térben
képesek reprezentalni a sziikséges kereskedési dontéseket. Az alabbi egyszeri kodolas

keril alkalmazasra az idOsor adatokon:

1 n
S, —S4 >a[EZSi —sil)—> y, =1

i=2

S, — S,y <—a(125i —si_lj—> y, =-1
ni=

Egyébként - y, =0

ahol y; a kodolt kimenet, a egy elére megvalasztott kiiszob paraméter. A kimeneten igy
1-el lesz kodolva a nagymeértékii dremelkedés €s -1-el a nagymértékli aresés. Ha az

elmozdulas kicsi, a kimenet 0 lesz.

Ezek alapjan a tanitott halézat megprobalja eldonteni, hogy az aktudlis
iddpillanatban milyen dontést célszerli hozni — 1 esetén vétel, -1 esetén eladas, 0 esetén

nincs akcio6. (Soman, 2008)

4.2 Indikatorok

A fentebb ismertetett kodolasi eljards mellett ugynevezett indikatorok
szamitasaval allnak elé tovabbi bemeneti adatok. A jobb predikcid érdekében az

alkalmazott hal6zatok ezeket az iddsorokat is felhasznalhatjak.

Az indikatorok a kereskedési termékek multbeli ar és forgalom adatai alapjan
matematikai algoritmus segitségével szamolt szamsorozatok, melyek segitenek a vételi-
eladasi  dontések meghozasdban. Altaldban  valamely mualtbéli megfigyelt

torvényszerliség alapjan kovetkeztetnek a jovObeli armozgésokra. Az alabbiakban
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néhany kozkedvelt indikator keriil ismertetésre, azok, amelyeket a kereskedési modell

felhasznal. (Kecskeméti, 2006)

4.2.1.1 SMA

Az egyik legalapvetébb indikator az egyszerli mozgodatlag (Simple Moving
Average), mely az aktualis értékét az eldz6 néhany arfolyamadat atlagolasaval kapja.

Formalisan:

t
SMA _1 s,
p i=t—p

ahol p a mozgoatlag periddusa. (Kecskeméti, 2006)

4.2.1.2 EMA

Ez a fajta indikdtor az egyszerli mozgdatlagtél annyiban kiilonbozik, hogy a
régebbi ar adatokat kisebb sullyal veszi figyelembe, igy alkalmazkodva az esetlegesen
megvaltozott koriilményekhez. Mig az egyszerti mozgoatlag nagy késleltetést hordozhat

(nagy p valasztasa esetén), addig ez a trendfordulokra gyorsabban reagal. Formalisan:

EMA =EMA , +a(s,—EMA ,)
EMA =s,
2

a=—
p+1

4.2.1.3 RSI

Az RSI egy oszcillator tipusu indikator, mely értéket 0 és 100 kozott vehet fel.
30 alatti szinteken niladott, s vételi jelzést ad, ha felfelé atlépi, mig 70 felett mulvett, és
arcsokkenést prognosztizal, aldesés esetén. Szamitasa az arfolyamvaltozasok alapjan

torténik a kovetkez6 modon:
U
RSI, = 100—{100 / (1+ Bﬂ ,

ahol U azon zardarak atlaga, melyek a megeléz6 p adat alatt emelkedés mellett
kovetkeztek be €s D azon zardarak atlaga, melyek a megeldz6 p adat alatt esés mellett

kovetkeztek be. (Kecskeméti, 2006)
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4.3 A kereskedési stratégia

A predikciés modell kimenete alapjan kialakithatd egy egyszerii kereskedési
stratégia. A neuralis halozat -1 és +1 kozotti kimenetet produkal. A bemeneti adatok
koédolasahoz hasonldan ezt is transzformalni kell, a kimenet alapjan meg kell hatarozni a
szlikséges kereskedési 1épést. Ha a kimenet egy elére megvalasztott hatarérték folé
megy, a pozicid megnyitasra keriil. Ha mar van egy ennek megfeleld pozicid (nagy
pozitiv érték esetén vételi), akkor nincs akcio. Eladas irdnyban is hasonld a miikddés,
ott ugyanezen hatarérték minusz egyszeresét kell atlépni a short pozicid felvételéhez,
illetve a long pozici6 bezarasahoz. Ha a stratégia a ,,Cash” allapotbdl kilép, oda csak az
algoritmus végén kertil vissza, azaz mindig lesz valamilyen befektetés, long, vagy short.

(Soman, 2008)

Az ismertetett stratégiat az alabbi harom allapot szemlélteti.

1
(\o\b Cash v,
) (//
& &
> v
\,\}7 -
& %
S "
S %
NN output > threshold
Long Short

NN output < -1*threshold

11. abra Kereskedési stratégia
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5 Implementacios megoldasok és architekturak

A fentebb ismertetett elrejelz6 algoritmus és kereskedési stratégia tobbféle

architekturan is megvalositasra kertlt.

Egyrészt a szokdsos egyprocesszoros, de tobbmagos implementaciot kapott,
melyben a parallel részek OpenMP segitségével megvaldsitottak. Mivel az egyes
neuronhdld tanitasok, illetve szimulalt Ilehiitések egymastol fliggetlenek a
parhuzamositads ezek mentén kézenfekvé. Az OpenMP szabvanyt minden nagyobb

fordité tdmogatja, mellyel egyszerii példaul a for ciklusok parhuzamositasa

Tobbgépes kornyezetben ennél bonyolultabb a helyzet. A szamitasi
csomopontok kdzott nem hasznalhaté az OpenMP, azonban az MPI (Message Passing
Interface) olyan kommunikaciés primitiveket biztosit, melyekkel iizenet alapu

kommunikacid valosithatd a csomopontok, s ezen beliil a processzek kozott.

A mai fejlédési iranyokhoz igazodva a szoftver egy GPU-s implementaciot is
kapott, mely a CUDA kornyezetet hasznalja. Ez a kornyezet az NVIDIA
videokartyakhoz, illetve altalanos célu GPU-khoz alkalmazhat6.

5.1 Parhuzamositasi megoldasok

Ebben a fejezetben a két multiprocesszoros €s GPGPU alapi parhuzamositas
kertil ismertetésre, melyek a fejlesztett alkalmazéasban keriiltek felhasznéalasra. A
szoftver nem minden része képes parhuzamos futdsra. Ennek oka vagy az, hogy nem
lehet ilyen modon futtatni, vagy egyszerlien nem érte meg a fejlesztés plusz koltségét,
mivel olyan ritkdn keriiltek lefuttatasra. Az adatbetoltés, indikatorok szamitasa,
mintavételezés egy szalon fut, azonban olyan rovid ideig tartanak, hogy még

parhuzamos végrehajtas esetén sem végezne gyorsabban az egész szimulacio.

5.1.1 Osztott memoria alapu parhuzamositas

Amennyiben csak egy gép erdforrasait kell hatékonyan szétosztani, akkor
célszerli alkalmazni az osztott memoria elvet. Ilyenkor a parhuzamosan futtatando
résznél az operacios rendszer a végrehajtdo egységek szamahoz igazodva szdlakat hoz

létre. A szalak kozos memorian keresztiil kommunikalhatnak, illetve innen vehetik ki a
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sziikséges adatokat és ide irhatjak vissza a szamitott eredményeket. A megoldas

sematikus abraja alabb lathato.

Shared memory

A A A

CPU1 CPU 2 R CPUN

12. abra Osztott memoria alkalmazasa

Ennek eldnye, hogy a memoriat hatékonyan lehet kihasznalni, mivel példaul a
tanitashoz sziikséges olykor nagymennyiségti, de tobb szal altal is hasznalt adatot csak
egyszer kell tarolni. Tovabbi elény, hogy a szalak 1étrehozasa gyors, operacios rendszer
szinten tdmogatott. Nyilvanvald hatrany, hogy tobbgépes kornyezetben 6nmagéban nem

hasznalhato, hiszen olyankor nincs egy globalis, k6z6s memoria. (Quinn, 2004)

5.1.2 Uzenet alapii parhuzamositas

Az tlizenet alapu parhuzamositds némi plusz koltség aran megoldja a fenti
problémat. Ez esetben minden processzornak megvan a sajat lokéalis memoridja, de azok
Ossze vannak kapcsolva valamilyen halozaton keresztiil (pl. LAN). Természetesen
kozvetleniil nem férhetnek hozza egymas memoriateriileteihez, de az MPI szabvany, S
annak implementdcioi (pl. OpenMPI) lehetdséget biztosit ilizenet alapt

kommunikaciora.

Minden processzoron a végrehajtandd allomany egy példanya fut, s ezek

kommunikélhatnak egymassal. Az architektura sematikus vazlata a 3. dbran lathato.

A megoldas eldnye, hogy altala sikeriilt tobbgépes kornyezetre kibdviteni az
algoritmust, azonban ennek ara van. Egyrészt a kommunikaciéra id6t kell forditani,
masrészt elérhetdve kell tenni a futtathatd dlloméanyokat minden csomoponton, tovabba

kell valamilyen koordinéci6 a processzek kozott.

Ezt hatékonyan megoldja az tugynevezett Manager-Worker architektura.

Ilyenkor az egyik processz a Manager szerepét vallalja, 6 fogja a munkakat szétosztani
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az egyes szamitoegységek — Worker-ek kozott. Az architektura szekvencia diagramja a
14. abraan lathato.

Local Area Network

Local Local L. Local
Memory 1 Memory 2 Memory 3
CPU1 CPU 2 ot CPUN

13. 4bra Uzenet alapt parhuzamositas

A diagramon jol latszik a kommunikaci6 a processzek kozott. A Manager kioszt
egy feladatot az A Worker-nek, ami elkezd dolgozni rajta. Ekozben a Manager kioszt
egy masik feladatot a B Worker-nek, ami szintén elkezd dolgozni rajta. Amint
valamelyik dolgoz6 befejezi a munkat, iizenetet kiild a menedzsernek, aki j munkat
oszt ki neki (ha van ilyen). Ez az algoritmus mindaddig maximalisan kihaszndlja az
Osszes CPU-t, ameddig van végrehajtando feladat (az utolsd feladat futtatasakor lehet
csak alacsonyabb kihasznalas). Fontos azonban észrevenni, hogy ebben a formaban az
egyik végrehajtdé egység nem végez ,hasznos” munkat, mindossze litemez. Ez
természetesen kikiiszobolhetd azaltal, hogy abban az id6ben, amikor példaul iizenetre
var, 0 is elvallal egy feladatot ugy, hogy a koordinacié azért még zokkendmentesen
folyhasson. Nem okoz gondot Zeterogén rendszerek hasznalata olyan értelemben, hogy
kiilonbozd szamitdsi kapacitastt gépek is bevonhatok a klaszterbe, minddssze kevesebb

munkat fognak végezni. (Quinn, 2004)
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14. abra Manager-Worker archtektiira szekvencia diagramja

52 A GPU szamitasi teljesitményének Kkihasznalasa a
kereskedésre

A mai korszerlinek mondhat6é informatikai eszk6zok 2-8 szamitasi maggal
rendelkeznek, azaz egyszerre 2-8 szal futtathatd parhuzamosan. Az egyes magokhoz
nagyméretll (tobbszintil) gyorsitotar (cache) is kapcsolodik, melyek a lassabb memoria
miiveletek mennyiségét hivatottak csokkenteni. A processzorok teriiletének nagy részét

az elsd, masod és harmadszintli cache tarak foglaljdk el, azonban a GPU-k terén kicsit
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mas a helyzet. Lényegesen nagyobb hangsulyt forditanak a valdés szamoldegységek

nagy szamara (ALU — az dbran z6ld szinnel jelolve)

Control ALU  ALU

ALU ALU

CPU GPU

15. abra CPU - GPU kiilonbségek (NVIDIA, 2012 October)

Jol lathat6 a 15. abran, hogy mig a CPU csak néhany szdmoloegységet tartalmaz
(2-4-6 mag), addig a GPU-n ebbdl 1ényegesen tobb van. Egy mai atlagos videokartya
tobb szaz, vagy akar ezer ilyen egységet (CUDA core) is tartalmaz. Természetesen egy
ilyen mag szamitasi kapacitasa nem éri el a CPU egy magjanak kapacitasat, azonban
amennyiben sok adaton kell ugyanazt a miiveletet végrehajtani, ez az architektura

komoly sebességnovekedést hordozhat.

5.2.1 Kihivasok

Az architekturalis kiilonbségekbdl azonnal kitiinik, hogy a két eszk6z nem
ugyanolyan jellegli miiveletekben lesz erds. A kovetkezd pontokban olyan tényezdk

targyalasara keriil sor, melyekre a fejlesztés soran kiilonos hangsulyt kell forditani.

5.2.1.1 Az adatok mennyiségének kérdése

Amennyiben példdul néhany szam (10-100) Osszegét, szorzatat kell
meghatarozni, nyilvanvaldé modon nem kihasznalhatdo a GPU akéar 1000 magja, hiszen
minddssze 100 miivelet végrehajtasa sziikséges. Az egyes miveletek természetesen
mas-mas utasitasokat, illetve utasitds sorozatokat igényelnek igy nehéz megmondani mi
szamit kis adatmennyiségnek, altalanossagban azért elmondhatd, hogy minél kevesebb

az adat, annal kevésbé éri meg a GPU hasznalata.

Szerencsére a matrixok szorzas miivelete mar egészen kis méret esetén is

sebességndvekedést jelent, nem véletleniil, hiszen a GPU-kat eredetileg is e miiveletre
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optimalizaltdk (projekcid, forgatds — 4x4 transzformacié matrixszal torténd szorzas) —

ez pedig kiemelkedd fontossagu egy neuralis halozat szimulacidja (és tanitasa) esetén is.

Egy masik fontos elemi miivelet — a vektorok Osszeaddsa — esetén a kép mar
kiss¢ arnyaltabb. Egy nemrég megjelent mérés eredménye, hogy barmely méret esetén a

CPU (XEON 5660) gyorsabb volt a tesztelt GPU-val (Tesla M2050) szemben. (HPC)

5.2.1.2 A memoériamiiveletek idéigénye

A GPU a CPU-val ellentétben nem képes kozvetlenil hasznélni a

rendszermemoriat (RAM). Minden olyan adatot, mellyel szamolni fog, at kell t6lteni a

crer

A memoria foglalas-felszabaditas a GPU-n egy Osszehasonlitas szerint 1-4
nagysagrenddel  tobb  id6t vesz  igénybe, mint a CPU-n. (Mem)
Ez a probléma jol kezelhetd megfelel6 memoéria menedzsmenttel, memoria

ujrafelhasznéléssal.

Tovabbi kihivast jelent a masolasi miiveletek lasstisaga is. Mivel ezek is a PCI
Express buszon torténnek, célszerli a szamuk minimalizdlasa, illetve a kotegelt
memoriamasolas alkalmazasa. Elterjedt moddszer, hogy minden adatot a program
indulasakor felmasolnak a kartydra, majd az Osszes sziikséges eljarast ott valositanak

meg, még akkor is, ha az nem jar sebességnovekedéssel.

5.2.1.3 Kernel hivas overhead-je

A GPU-n parhuzamosan futdé programkodok (kernelek) hivasa nagy jarulékos
koltséggel rendelkezik. Hivatkozvan egy masik mérési eredményre, ez az 1d6 —
hasznalattol fliggden — 3-10 mikroszekundum, ami nagyon soknak mondhat6, mivel
ugyanez a CPU-n minddssze 1-2 nanoszekundumot vesz igénybe. (Ker) Természetesen,
amennyiben a tényleges munkavégzés soran sok id6t sikerlil nyerni, tovabbra is

kiemelked¢ teljesitményre lehet szamitani.

Sajat tesztjeim a neuronhdld tanitdsa esetén azt mutattak, hogy egy atlagos
adatmérettel inditott kernel futdsa 1-2 mikroszekundum 1d6t vesz igénybe, ami igencsak
Osszemérhetd a hivas tobbletkoltségével. Ez pedig azt jelenti, hogy a GPU hasznos

munkavégzése tavol lesz az optimalistdl (10-20%-os kihasznaltsag varhato).
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5.2.1.4 Elagazasok, ciklusok problémaja

Egy algoritmusban az elagazasok és ciklusok igen nagy szamban fordulnak el6,
azonban a GPU-n ezekkel koriiltekintéen kell banni. A multiprocesszoronkénti egy
utasitdsszamlalé miatt, ha két egyedi szamitd6 mag kiilonb6zé kodot akar futtatni,
parhuzamos végrehajtas helyett sorosan fognak lefutni, ez pedig teljes mértékben
ellehetetleniti a magas kihasznaltsagot. Ciklusok esetén ez a probléma nem feltétlentil

jelentkezik, de ha a kod két kiilonbozo uton halad, sorositasra keriil.

5.2.1.5 Lebegdpontos miiveletek pontossaga

A grafikus kartyakon hasznalt 32 bites float elegendé felbontast biztosit a
képernyén megjelenitendd szin-informaciok koédoldsahoz, azonban nem feltétleniil
alkalmas matematikai-statisztikai miveletek kellé precizitassal valo elvégzésére.
Amennyiben viszont elégséges, célszerli duplapontos szamok helyett ezek haszndlata a
CPU-s programvaltozatban is, mely ott koriilbeliil 2x-es sebességnovekedést

eredményez.

Lehetdség van persze GPU-n is duplapontos miiveletek végzésére is, azonban az
atlagos videdkartydkon (nem Tesla) sebességiik negyede, vagy nyolcada az egyszeresen
pontos miivelethez képest (A Tesla kartydkon fele sebesség érhetd el az egyszereshez

képest).

5.2.2 A GPU-s programvaltozat médositasai

A Dbevezetett ,Profit” filiggvény iterativ jellege miatt csak alacsony
teljesitménnyel volt képes miikddni a grafikus vezérlén. Olyan eljaréas sziikséges, mely
még mindig kozel 4ll a profit optimalizalasdhoz, de a GPU-n gyorsan szamolhatd. Az

elkészitett algoritmus a kovetkezoképp mitkodik:

1. A szakértdé kimenetét Osszeveti az abban az iddpillanatban érvényes
hozammal (negativ is lehet), azaz 1 esetén vételi poziciot, -1 esetén eladasi

poziciot alkalmaz,
2. majd a végén atlagolja ezeket a hozamokat.

Fontos kiilonbségeket hoz ez az 0j eljards. Egyrészt nem tud kalkuldlni a
kereskedési koltséggel, mivel ahhoz ismerni kellene az el6z6 iddpillanatbeli kereskedési
akciokat, de ez pontosan egy ciklussal nyilvanulna meg a kodban, ami a GPU-n lassan

tud csak futni. Ez nagyfrekvencias kereskedésnél igen veszélyes, mivel ugy tlinhet,
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hogy nagyon magas a realizalt profit (a sok apro kereskedés miatt), holott a masodlagos
hatasok teljesen felemésztik a profitot. Masrészt ez a stratégia 0 (nem varhato 1ényeges
elmozdulés az adott arszintrdl) kimenet esetén — mivel nem ismeri a multbéli poziciokat
— ugy tekinti, hogy abban a pillanatban nincs is felvett pozicio. Ez valoszinlileg nem
nagy probléma, azonban az eredeti stratégia ilyen esetben azzal a pozicioval szamolt,

ami az el6z6 iddpillanatban felvétetett.

5.3 Az elkésziilt szoftver C++ implementacidja

Mind a multiprocesszoros, mind a GPU-s programvaltozat ugyanarra a

strukturara épiil, mely az lathato.

Neuronhdlok két osztalydt tdmogatja, az egyszeri FFNN az eldrecsatolt
neuronhaldt, mig a NARX a NARX tipust halét valodsitja meg. Mindkettd a kdzos NN
0sbol szarmazik, s FFNNLayer — rétegeket tartalmaznak, korlatlan szdmban. Minden
réteghez tartozik egy kimeneti aktivacios fliggvény, mely Linear — linearis, LogSig —
logisztikus szigmoid, vagy TanSig — tangens szigmoid lehet. Az NN osztalyban
deklaralt virtualis sim() — szimulaciés fiiggvényt a két leszarmazott a milkodésnek

megfelelden megvalosit.

A neuronhalok konfiguracioit az Options beallitas-struktara hatarozza meg. Az
osztaly kapcsolatban 4ll egy XML alapt betoltdvel, melynek segitségével a tesztek
paraméterei XML fajlokkal minden futtatds eldtt beéllithatok. Ebben megadhato a

tanitas paraméterei is, tovabba a hasznalt adatsorok beéllitasai is.

Tanitas terén kizarolag sztochasztikus, szimulalt lehiités alapt eljaras érhet6 el,
azonban abbol tobbféle. A kozos SA osztalybol leszarmaztatott tanitasi eljarasok a BA —
Boltzmann Annealing és az ASA — Adaptive Simulated Annealing. Az utdbbi
parhuzamositott valtozata is elérhetd a szoftverben, PAR_ASA néven. A SA osztily az
MTRNG osztalyt az al-véletlen szamok sorsolasara hasznalja fel, ami a Mersenne-
Twister 19937 generatort alkalmazza, mely a ma ismert legjobb al-véletlen szam
generator (az elvart statisztikai tulajdonsidgokat - példaul egyenletesség még 623

dimenzi6é mentén is - leginkabb ez teljesiti).

A sziikséges tesztadatok (idésorok) be, illetve letoltésér6l a TSData, illetve a
HDFLoader és YahooLoader komponens gondoskodik. A HDFLoader HDF5 fajlokat

képes betdlteni a fajlrendszerrdl, mig a YahooLoader a Yahoo Finance ingyenesen
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elérhetd napi arfolyamadatait tudja letdlteni (ehhez természetesen internet kapcsolat
megléte sziikséges), s ezeket a tobbi modul rendelkezésére bocsatja. A TSData ezen
kiviil képes adatokat mintavételezni (finom struktardju adatok esetén), tovabba eldallitja

a sziikséges adatsorok kodolt, illetve szamitott bemeneteit is (RSI, EMA indikatorok).

A Strategy osztaly az alkalmazott stratégiaért felelds, amibdl jelenleg csak az
egyszeri moho stratégia érhetd el (ha a halo kimenete egy adott kiiszobnél nagyobb —

vétel, ha kisebb egy masik kiiszobnél — eladas, egyébként tart).

Héarom tovéabbi osztaly lett definidlva, a Logger, ami a naplézasért felelds
(naplofajlba irja a futas soran esetlegesen keletkez6 hibakat), az AccTimer, mely egy
nagypontossagu idomérd osztaly (ennek segitségével mérhetd a tesztek futasideje),
tovabba a Test osztaly, mely az egységteszteket tartalmazza, normal futtatas esetén nem

keril felhasznalasra.
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16. abra Az implementacio osztalydiagramja

A program dinamikus mitkddését a 17. dbran levd egyszeriisitett folyamatabra
mutatja. A futtatas elején a program betdlti a config.xml allomanyt, mely a szimulacios
teszteset leirasat tarolja. Ez alapjan betolti a megfeleld adatokat (beolvassa a
fajlrendszerrdl, vagy letolti a Yahoo Finance-rdl), s mintavételezi amennyiben az
szlikséges. A bemeneti adatok szamitdsa az idésor adatokbol ezutan kovetkezik, melyek
alapjan a halozatok tanitva lesznek. Ha tobb halézat linearis kombinaciojanak
hasznalatira van sziikség, akkor ezutdn meghatdrozza az integrald réteg sulyait is.

Miutan a megfelel6 kimenetek eldalltak a teszt adathalmazra, kiértékeli a stratégia
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eredményességét, majd eltolja az idéablakot, hogy ujabb id6szakon vizsgéalhassa az
algoritmus teljesitoképességét. Ha minden iddszakot letesztelt, elmenti a performancia

eredményeket egy HDF5 f3jlba, ami MATLAB-on beliil megjelenithetd grafikusan.

Teszt eset betoltése

Y Y
Adatok betéltése

Igen

Mintavételezés

Nem

v

Bemeneti adatok szamitasa

\ 4

Halézat(ok) tanitasa

Y

Lineéris kombinacioé képzés

Y

Stratégia kiértékelése

Igen ¢

Nem

Idéablak eltolas »| Performancia analizis

17. abra A miikodés folyamatabraja
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6 A teljesitoképesség vizsgalata

Az elkészitett kereskedési rendszer profitabilitds vizsgalata mellett annak
szamitasigénye is kiértékelésre keriilt. Az aldbbiakban a tesztek leirdsai és eredményeik

kovetkeznek.

6.1 Futasi ido analizis

Az algoritmus sebességének tesztelése sajat eszk6zok mellett a BME klaszter
alapu szuperszamitdgépén is folyt. A szerver klaszter 30 gépbdl all, de ezek koziil a
tesztekhez csak egy teljes gép keriilt felhasznalasra, mivel tobb géphez egyidejiileg
hozzaférni csak hossza varakozas utan lehet (a szoftver természetesen fel lett készitve
tobb gépen valo futtatasra). A szuperszamitogép egy szamitasi csomopontja 2 db Intel
Xeon X5660 CPU-t és 48 GB memoriat tartalmaz. Ez a sajat teszt hardveremhez (Intel
Core 2 Quad Q9400, 4GB RAM) képest koriilbeliil 3-4x gyorsabb futtatast jelent (4

mag — 12 mag), amit az alabbi tablazat is bizonyit.

C++ MPI C++ MPI CUDA CUDA

Home PC Superman (Profit ktsg) | (Opt. profit ktsg)
EUR/USD 372 sec 102 sec 457 sec 84 sec
XAG/USD 407 sec 111 sec 431 sec 81 sec
XAU/USD 387 sec 106 sec 417 sec 83 sec
Atlag 389 sec 106 sec 435 sec 83 sec

1. tablazat Sebességtesztek eredményei

A tablazatbdl jol latszik, hogy sikeriilt egy olyan szoftvert 1étrehozni, mely a jol
skalazodik a kiilonbozé hardvereszkozokon, a szuperszamitogép (Superman) 3,5x-

eresére gyorsitja a végrehajtast (a tesztek azonos paraméterezés mellett futottak).

A GPU-s eredményekbdl kitlinik az alkalmazott koltségfiiggvényre vald
érzékenység. Amennyiben a pontosabb, mdasodlagos hatasokat is figyelembe vevd
figgvényt hasznalja, sebessége igencsak alacsony. A direkt GPU-ra fejlesztett
optimalizalt profit fliggvényt azonban mar gyorsan képes szamolni, igy az eredmények
mar sokkal jobbak. A teljes sebességprofil érdekében ez a fiiggvény a CPU-n is
implementalasra kertilt, azonban ott mar nem okozott szamottevd sebességndvekedést
(mindossze 3-4%). Azaz elmondhatd, hogy ez a kornyezet valoban a GPGPU

eszkozoknek kedvez inkabb.
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Megjegyzendd, hogy mindkét program véltozat tartogat még optimalizacios
lehetdségeket, igy az Osszehasonlitais nem tokéletes, hiszen nem ismeretes, hogy a

valtoztatasok milyen hatassal lennének a sebességre.

6.2 Profit analizis

A kereskedési teljesitmény kiértékelését az alkalmazott koltség fiiggvény
vizsgalataval kezdtem. A tesztek megmutattdk, hogy a bevezetett ) optimalizacios
fliggvény (profit és Sharpe ratio) jobban teljesitenek ugyanazon az idésoron, mint a
szokésos négyzetes hiba alapu tanitds. Négyzetes hiba esetén kizardlag a hiba-
visszaterjesztéses eljarassal keriilt a haldzat tanitasra, mig a tobbi kritérium fiiggvény

esetén soros, illetve parhuzamos lehiités segitségével is tanitva lettek.

EURUSD | XAGUSD | XAUUSD Atlag
Négyzetes hiba 0,47% 0,99% 2,20% | 101,22%
Profit soros 1,70% 0,13% 4,22% | 102,02%
Profit parhuzamos 1,52% 6,82% 3,90% | 104,08%
Sharpe soros 1,05% 2,03% 3,18% | 102,09%
Sharpe parhuzamos 2,12% 5,88% 4,60% | 104,20%

2. tablazat Alkalmazott koltségfiiggvény hatasa a profitra (1 hénap, 100% kiindulo allapot)

Nem meglepd, hogy a parhuzamos lehiités jobb megoldast taldl, hiszen joval tobb
lehtitési 1épést tud megtenni az algoritmus adott id6 alatt. A Sharpe ratio és a profit is
nagyjabol egy szinten teljesitett, az elbbi picit jobban szerepelt. Egy valds kereskedési
rendszer esetén azt célszerli valasztani, ami a befektetd szempontjdbdl fontosabb. A
profit fliggvényt akkor érdemes valasztani, ha csak ez a fontos, nem nagyon szamit a
kockézat. Ez esetben komolyabb ingadozasok fordulhatnak el6 az elért hozamokban.
Sharpe ratio akkor éri meg, ha érdekes a profit szordsa is. Ilyenkor jellemzden kisebb

ingadozésok jelentkeznek.

Az aldbbiakban a szuperszamitogépen végzett tesztek eredményei lathatok. A
tesztek két paraméterezés mellett keriiltek futtatdsra. Az els6ben egy révidebb, gyorsabb
tanitds torténik, mig a masodikban a lehfités lépésszdma az el6z0 duplaja. Az

alkalmazott tanitasi kritérium az elért profit.

Az algoritmus FOREX (Foreign Exchange) és S&P 500 adatokon lett tesztelve,
FOREX esetén a felhasznalt periodus 1 6rds, s a teszt 1 évnyi (2011 janudrjatol 2012
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januarjaig) iddtartamot oOlel 4at. Minden egy hét leforgdsa utan a modellek

ujratanitodnak, a legutobbi két honap iddsor adataival.

S&P 500 esetén napi arfolyamadatok keriiltek felhasznaldsra, s a modellek
minden egy hoénap leforgasa utan tanitodnak ujra, a két legutobbi év adataival. A teszt

10 év adatain szimulal.

Gyors tanitas Lassu tanitas

Végso egyenleg N.Iaxima’l’i S Végso egyenleg IV.Iaxima’I’i >

visszaesés visszaesés
Alcoa 591 % 79 % 1920 % 56 %
Caterpillar 123 % 62 % 146 % 72 %
HP 3985 % 39% 2146 % 45 %
3M 1709 % 17 % 742 % 20%
Verizon 281 % 46 % 393 % 42 %
Atlag 1338 % 49 % 1069 % 47 %

3. tablazat S&P 500 eredmények (120 hénap, 100% Kkiindulo allapot)

A 10 év alatt megszerzett atlagosan 10x-es profit nem nevezhetd rossznak,
azonban kiilonds, hogy a kiterjedtebb tanitds nemhogy nem jelentkezik profit tobblettel,
hanem még romlik is valamelyest a teljesitmény. A grafikonokat vizsgalva elmondhato,
hogy a prediktorok a 2008-as ,,gazdasagi valsag” idGszakat leszamitva kiemelkedGen

szerepeltek, ekkor azonban néhol hatalmas, 60-70%-o0s visszaesést szenvedtek el.

Gyors tanitas Lassu tanitas
Végso egyenleg h{laximélli > Végso egyenleg IV.IaximéI,i s
visszaesés visszaesés
EURUSD 137 % 4% 142 % 4%
XAGUSD 327 % 13 % 427 % 16 %
XAUUSD 166 % 6 % 137 % 4%
Atlag 210 % 8% 235% 8%

4. tablazat FOREX eredmények (12 honap, 100% kiindulé allapot)

FOREX esetében az eredmények még jobbak, habar a tesztelt egy éves peridodus
nem mérhetd az eldbbi tiz éves periddussal. Az egy év alatt megszerzett 210 illetve 230

%-os profit igencsak jonak szamit, s a maximalis visszaesés is alacsonynak mondhato.

Az alabbi két dabra egy-egy példa a kétféle instrumentum-teszt iddbeli
eredményességére. Az elsé adbran jol lathato a 2008-as nagy visszaesés, a masodik abran

ilyesmi nem tapasztalhat6, a hozam egyenletesnek mondhato.
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18. abra 120 honap teszteredménye az Alcoa cég részvényein
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19. abra 52 hét teszteredménye az EURUSD devizaparon

A szuperszamitogép mellett GPGPU eszk6zon is tesztelésre keriilt a stratégia.
Ehhez a moédositott profit koltségfiiggvényt hasznaltam, mivel ez gyorsabban képes
optimalis eredményre jutni. A tesztek paraméterei Ugy keriiltek beéllitasra, hogy
ugyanannyi id6 alatt végezzen, mint a CPU-s valtozat. Ezaltal lehetéség nyilt a két
platform Osszehasonlitdsara kereskedési profit tekintetében. A processzor a

szofisztikaltabb célfiiggvényt kevesebb 1épésszdmmal futtathatja azonos idon beliil.
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Gyors tanitas Lassu tanitas

Végso egyenleg IV'IaximéIli > Végso egyenleg IV.IaximéI'i >

visszaesés visszaesés
Alcoa 1240 % 43 % 1650 % 57 %
Caterpillar 175 % 54 % 154 % 71%
HP 2946 % 37 % 3746 % 44 %
3M 1071 % 24 % 1442 % 22 %
Verizon 143 % 68 % 303 % 41 %
Atlag 1115 % 45 % 1459 % 47 %

5. tablazat GPGPU Kkereskedési eredmények S&P 500-on (120 hénap, 100% kiindul6 allapot)

Lathato, hogy a GPU-s eredmények az 0j fliggvénnyel jobb eredményekkel zartak, mint
a multiprocesszoros programverzid. Az elhanyagolt masodlagos hatasok nem okoznak

gondot, a profit jelentds.

Sajnos nagyfrekvencias FOREX kereskedés esetén mar nem mondhato el

ugyanez.
Gyors tanitas Lassu tanitas

Végso egyenleg Iv.laximél'i > Végso egyenleg IV'IaximéI’i >

visszaesés visszaesés
EURUSD 79 % 26 % 76 % 28 %
XAGUSD 51% 50 % 54 % 49 %
XAUUSD 66 % 38 % 65 % 40 %
Atlag 65 % 38 % 65 % 39%

6. tablazat GPGPU Kkereskedési eredmények FOREX-en (12 honap, 100% kiindulé allapot)

Lathat6, hogy semelyik termék esetén sem sikeriilt profitot realizdlni. Ez a
nagyfrekvencias kereskedésnek, illetve az alkalmazott, optimalizalt koltségfiiggvénynek
tudhato be. Ilyenkor az algoritmus sokat kereskedik, azt hiszi, hogy nagy profittal zarja
a poziciokat, azonban mivel figyelmen kiviil hagyja a jarulékos koltségeket, a

kereskedés soran csak veszit.

Megjegyzendd azonban, hogy kereskedés eldtt kiértékelhetd a tanitas eredménye
a jobb célfiiggvénnyel is, ezzel mintegy validalva a teljesitményt. igy legalabb nem

keriil felhasznalasra a rossz mindségii prediktor.
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7/ Konkluziok és tovabbfejlesztési lehetoségek

A dolgozat az algoritmikus kereskedés hardver implementacidival és ezek
sebesség analizisével foglalkozott. Eldszor bemutattam egy, a véletlen értékpapir
arakbol allo idésoranak megfigyelésén alapulo predikcios algoritmust, mely egy NARX
tipust neurdlis haloval josolja a jovobeli ar-iranyokat. Mivel a négyzetes hiba a jovébeli
profit maximalizalasa szempontjabol nem bizonyult optimalis kritériumfliggvénynek, ;j

koltségfiiggvényeket vezettem be, melyek javitjak a predikcio teljesitOképességét.

Sajnos, mig a négyzetes hiba alapt optimalizaciora mar jol bevalt algoritmusok
léteznek, addig ezen uj koltségfiiggvényekre nem ismert ilyen tanitads. Ezért a szokasos
hiba-visszaterjessztéses eljaras helyett sztochasztikus széls6érték-keresé algoritmusokat
hasznaltam. A szimuldlt lehiités jol kezeli az ilyen tipusi problémékat, azonban a
Boltzmann lehiités tal lassan konvergal az optimalis megoldashoz, ezért egy fejlettebb
lehiités valtozatot, az adaptiv szimulalt lehlitést hasznaltam. Tekintettel a mai
tobbprocesszoros és tobbmagos szamitogép architektirakra, a lehiitésekhez kapcsolodo
optimalizalasi algoritmusok futtatasat egyszerre tobb végrehajtoegység is végzi, ezaltal
a megoldast nemcsak hamarabb kaptam meg, és ennek mindsége is sokkal jobb lesz a

soros valtozatnal.

Tobb szakértd linearis kombinacidjaként sikertilt a predikcid mindségét javitani,
mely egy tovabbi optimalizicios problémat jelentett. Erre a feladatra harom moddszert
hasznaltam fel, kimeritd tesztelésen pedig az egyszerli, uniform stlyozasu struktira

kertlt.

A bemutatott modellekre nagysebességii, jol skdldzodd multiprocesszoros ¢és
GPU alapu implementaciot is készitettem, mely a kereskedési stratégia
teljesitoképességét hivatott elemezni. A GPGPU alkalmazésaval sikeriilt a profiton
tovabb javitani, bizonyitva ezzel az architektura elonyét. Ehhez 0 koltségfiiggvényt
kellett bevezetni, ez azonban csak az S&P 500 esetén bizonyult megfelelének,

nagyfrekvencias FOREX adatok esetén sajnos a lassabb, CPU architektira eldnydsebb.

Tesztelést egyrészt sajat eszk6zokon végeztem, masrészt a BME 1j klaszter
alapu szuperszamitogépén (Superman), mind FOREX, mind S&P 500 adatokon, melyek
bizonyitottdk az algoritmus profitabilitasat. A FOREX-en 1 év alatt elért tobb mint
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200%-o0s eredmény (100 % kiindulo téke mellett) jelentds, az S&P 500-on 10 év alatt
elért koriilbeliil 13x-os eredmény, ha szerényebb is, jonak nevezhetd, hiszen a tesztek
valos koriilmények kozott, nem kozéparfolyamokon, hanem bid-ask spread jelenlétében

kertltek futtatasra.

A tovabbi kutatomunka sordn érdemes lenne az optimalizacidt kiterjeszteni a
neuralis halozatok struktirajara is (rejtett réteg neuronjainak szama, rejtett rétegek

szama).

Emellett célszerli a bemeneti adatokon egyfajta 1ényegkiemelést végezni, hiszen
a neuralis haldzat szamtalan bemeneti adatot kaphat, de ezekbdl csak kevés jellemzi
igazan az idGsort. Akar hierarchikus strukturat is lehetne épiteni, melyben az elsd

neuronhald 1ényegkiemelést végez, mig a masodik kizarélag a predikcidval foglalkozik.

A pénziigyi iddsorok elemzésében egyeldre kevéssé hasznalt eljaras a fliggetlen
komponens analizis (ICA), azonban a zajsziird hatasat fel lehetne hasznalni a jobb
tanitas érdekében. Egy nemrég megjelent publikacio (Chi-Jie Lu, 2009) sikerrel

alkalmazta egy SVM alapt rendszer teljesitményének javitasara.
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