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Koszonetnyilvanitas

Ezton szeretném megkdszonni mindazok tdmogatasat, akik segitettek abban, hogy ez a
szakdolgozat elkésziiljon.

Kiilon koszonettel tartozom témavezetomnek, Dr. Gaspar Sandornak, aki szakmai
iranymutatasaval, tiirelmével és Osztonzésével végig segitett a dolgozat megirasaban. Sokat
jelentett szdmomra, hogy barmikor fordulhattam hozzd kérdéseimmel, €s mindig értékes
visszajelzést kaptam.

Haélads vagyok csaladomnak is, amiért végig mellettem 4lltak, tamogattak, és segitettek
atlendiilni a nehezebb iddszakokon. Tiirelmiik és biztatasuk sokat jelentett szamomra.

Végiil, de nem utols6sorban szeretném megkdszonni barataimnak és hallgatétarsaimnak a
ko6z6s gondolkodast, a batoritast, valamint a konstruktiv véleményeiket, amelyek hozzajarultak
ahhoz, hogy a dolgozat szakmailag és emberileg is teljesebb legyen.

Koszonom.
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1. Bevezetés

A bankrendszer torténete egészen az 0kori civilizaciokig nyulik vissza, amikor el6szor jelent
meg az igény a vagyon biztonsdgos tarolasara és a pénzkOlcsonzés lehetdségére. Mar
Babilonidban és az ¢kori Egyiptomban is miikodtek olyan intézmények, amelyek pénziigyi
tranzakciokat végeztek, vagy hiteleket nyujtottak. Az 6kori Gorogorszagban ¢s Romaban ezek
a tevékenységek tovabb fejlodtek, és megjelentek az elsé bankarszerti figurdk, akik nemcsak
pénzvaltassal és kolcsonzéssel foglalkoztak, hanem letéti szolgaltatasokat is nyujtottak, sot,
olykor még a tranzakciok irasos dokumentalasat is végezték (Cohen, 2011). A kdzépkorban a
bankrendszer szerepe jelentdsen boviilt. Ebben az idészakban jottek létre a nagy eurodpai
kereskeddvarosok, mint Firenze, Genova ¢és Velence, amelyekben a bankok kulcsfontossagu
szerepet jatszottak a nemzetkozi kereskedelem finanszirozasaban (Goldthwaite, 2009). A
bankok kezdeti szolgaltatasai kozott szerepelt az arukereskedelem finanszirozéasa, a
valutavaltas, valamint a hiteliigyletek lebonyolitdsa is, amelyek hozzdjarultak a varosallamok
gazdasagi novekedéséhez és joleétéhez. Az eurdpai bankhazak, mint a Medici vagy Fugger
csalad altal alapitott intézmények, jelentds befolydssal birtak a politikai életre is, gyakran
meghatarozva allamok kozotti konfliktusok vagy szovetségek végkimenetelét.

A 17-18. sz4dzadban az eurdpai gazdasagok fejlédésével parhuzamosan a bankok szerepe is
folyamatosan atalakult €s intézményesiilt. Ebben az id8szakban jottek 1étre az elsdé kozponti
bankok, példaul a svéd Riksbank 1668-ban ¢és késobb az angol Bank of England 1694-ben,
amelyek fontos szerepet kaptak a pénzkibocsatas, a kamatlabak szabalyozdsa €s a pénziigyi
rendszer stabilitdsanak biztositasa terén (Lindvall, 2020), (Patrick K. O'Brien, 2023). Ezek a
kozponti bankok képezték az alapjait a mai modern monetdris politikdnak ¢és pénziigyi
szabalyoknak. A 19. szazad az ipari forradalom korat hozta el, amely soran a bankrendszer
tovabbi fejlodése elengedhetetlenné valt. A bankok elkezdtek befektetni ipari projektekbe,
vasutépitésekbe, valamint mas infrastruktira-fejlesztésekbe. Ebben a korban a pénziigyi szektor
jelentés mértékben hozzajarult az ipari novekedéshez ¢€s a gazdasdgi innovaciok
finanszirozasahoz. A globalis kereskedelem és a pénziigyi piacok boviilése miatt sziikségessé
valt a banki miiveletek €s szolgaltatasok folyamatos innovacioja és fejlédése (Stephan Heblich,
2018).

Napjainkra a banki szektor szorosan dsszekapcsolodott a globalis tOkepiacokkal, kiilondsen
a tozsdei arfolyammozgésokkal. Ez a kapcsolat kiemelten fontossa teszi, hogy a pénziigyi
szakemberek pontos eldrejelzéseket készitsenek a részvényarfolyamok valtozasairdl, mivel
azok kozvetlen hatassal vannak a bankok profitabilitasara, pénziigyi helyzetére €s altalanos
miikddési stabilitdsdra. A banki részvények arfolyamvaltozasainak elérejelzése nem csupan
befektetdi szempontbol kritikus jelentdségii, hanem stratégiai fontossagu a banki dontéshozatal
szempontjabol is, mivel segithet a kockazatok elozetes kezelésében, a dontések
hatékonysaganak novelésében és a pénziigyi valsagok eldrejelzésében is (Shynkevich, 2016).
Személyes érdeklédésem a pénziigyi piacok, kiilondsen a tézsdei vilag irdnt mar egészen fiatal
koromban kialakult. Vonzer6t jelentett szdmomra a piacok kiszdmithatatlansaga, a befektetdi
magatartas Osszetettsége, valamint annak kihivasa, hogy megértsem a latszolag kaotikus
valtozasok mogott meghuzodo trendeket és mozgatorugdkat. Kezdetben a klasszikus elemzési
modszerek, igy a technikai és fundamentalis elemzés tanulmanyozéasaval foglalkoztam, majd
iddvel érdeklédésem fokozatosan a mesterséges intelligencia iranyaba fordult.

A mesterséges intelligencia iranti érdeklddésem folyamatosan mélyiilt az egyetemi
tanulmanyaim sordn, mivel egyre inkdbb felismerem annak potencidljat a pénziigyi
elérejelzések pontossaganak és hatékonysaganak javitdsdban. Az utobbi idében kiilondsen a
neuro-fuzzy rendszerek, ezen beliil is az Adaptiv Neuro-Fuzzy Kovetkeztetési Rendszer
(ANFIS) keltette fel a figyelmemet. Ezek a rendszerek egyediilall6 médon képesek 6tvozni az
emberi bizonytalansagkezelést és intuicidt a gépi tanuldsi technikdk erdsségeivel, kiilondsen
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alkalmasak az Osszetett és nemlinearis problémak kezelésére, amelyek tipikusan a pénziigyi
piacokra jellemzdéek. Az ANFIS modell iranti lelkesedésem f6 oka, hogy hatékony eszkdzként
szolgalhat a banki teljesitménymutatok, mint példdul a ROA, ROE, profit margin, és a
részvényarfolyamok kozotti 0sszetett 0sszefliggések mélyebb megértéséhez s feltarasahoz.

Szakdolgozatom célkitiizése éppen ezért az, hogy banki teljesitménymutatdk segitségével és
ANFIS modellek alkalmazasaval pontosabb prognoézisokat készitsek a t6zsdei mozgasokrol,
valamint megvizsgaljam, hogyan befolyasoljak a kiilonboz6 tagsagi fliggvények, haromszog,
trapéz, Gauss, szigmoid, a predikciés pontossagot. Reményeim szerint kutatasom eredményei
értékes hozzajarulast jelentenek majd a banki dontéshozok és a piaci szereplok dontéseinek
tamogatasaban és pontossaganak javitasaban.
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2. Szakirodalom feldolgozasa

2.1 Bevezetés a tozsdei kereskedelem alapjaiba

A tézsde egy szabalyozott piac, amely lehetOséget biztosit kiilonféle értékpapirok, példaul
részvények, kotvények, arutézsdei termékek adasvételére. Ez a piac kdzpontositott keretek
kozott, elore meghatarozott szabalyok alapjan miikodik, amelyeken keresztiil a befektetok
tranzakcidkat bonyolithatnak le. A tézsdei arakat a kereslet és kindlat hatdrozza meg, tiikrozve
a piaci szereplok aktualis gazdasagi varakozasait €s a vallalatok teljesitményét. A t6zsdék
alapvetd szerepet toltenek be a gazdasagi rendszerben: segitik a vallalatokat a tdke
bevondsaban, lehetdséget biztositanak a befektetok szdmara a megtakaritdsaik novelésére,
illetve hozzéjarulnak a gazdasag hatékony eréforrés-elosztasahoz (Dhyani, és mtsai., 2023). A
vallalatok a tdézsdére Ilépéskor részvényeket bocsatanak ki, amelyeket a befektetok
megvasarolhatnak. Igy valhatnak a részvényesek a vallalat tulajdonosaivé, részesedve annak
nyereségebdl, de egyben vallalva a kockazatot is, amely a részvény arfolyamanak valtozasabol
adodik. A tézsdék mikodése szigoruan szabalyozott, és az atlathatosag érdekében szigoru
informaciodszolgaltatasi kotelezettségek vonatkoznak a tézsdén jegyzett vallalatokra. A
szabalyoz6 hatosdgok feladata, hogy biztositsdk a piac tisztességes mitkddését, valamint
megvédjék a befektetOk érdekeit. A tdzsdei kereskedés technoldgiai fejlodésének koszonhetden
mara nagyrészt elektronikus platformokon zajlik, igy lehetdvé téve a globalis befektetdi
részvételt és gyors, hatékony tranzakcidkat.

2.1.1 Banki teljesitménymutatok szerepe a pénziigyi elemzésben

A tbézsdei elorejelzések torténete €vszazadokra nyulik vissza, és szorosan Osszefligg a
pénziigyi piacok ¢és kereskedési rendszerek fejlodésével. Mar az els6 modern tézsdék
kialakulasakor, a 17. szdzad elején Amszterdamban felmertiilt az igény arra, hogy a befektetok
valamilyen médon eldre tudjék jelezni a piaci mozgasokat. Ezen elorejelzések elsddleges célja
mindig is a kockazatok csokkentése ¢s a befektetések megtériilésének maximalizalasa volt
(Oscar Gelderbloom, 2004). Kezdetben a tézsdei szereplok, elsdsorban kereskeddk és
befektetdk, a technikai elemzésre tamaszkodtak, amely soran a multbeli arfolyammozgasokbol
probaltak eldrevetiteni a jovobeli piaci trendeket. Ez az elemzési modszer foként a grafikonok
¢s statisztikai indikatorok alkalmazasan alapult, és rovid tavl arfolyammozgasok elorejelzésére
bizonyult hatékonynak.

A technikai elemzés dominancidjat fokozatosan megtorte a fundamentdlis elemzés, amely a
20. szazad elejétdl kezdett jelentdsebb figyelmet kapni. Ez utobbi elemzési modszer a vallalati
teljesitmény, gazdasagi indikatorok, politikai események és makrogazdasagi tényezOk atfogo
értekelését végzi annak érdekében, hogy hosszabb tavu eldrejelzéseket adhasson (Slobodianyk,
2021). A fundamentalis elemzés egyik legfontosabb teriiletét képezik a banki mutatdk, mivel a
bankok kulcsszerepet jatszanak a gazdasdg miikodésében. A bankok stabilitdsa vagy
instabilitasa kozvetlen hatassal van a teljes pénziigyi rendszerre, sét az egész gazdasagra is.
Ennek megfeleléen a bankok pénziigyi allapotat tiikr6z6 mutatok figyelemmel kisérése
nélkiilozhetetlen a gazdasag altalanos allapotanak és kilatasainak értékelése soran (Mayis G.
Gulaliyev, 2019). A bankok gazdasidgi indikatorként valé miikddésének alapja, hogy
tevékenységiik soran kozvetlen kapcsolatban 4llnak a gazdasag minden szerepldjével:
vallalatokkal, haztartasokkal és mas pénziigyi intézményekkel. Egy gazdasadgban tapasztalhatod
pozitiv valtozasok, mint példaul gazdasagi novekedés, kedvezo tizleti kornyezet, és alacsony
kamatkornyezet, altalaban a banki mutatok javulasaval jarnak egyiitt. Ezzel szemben a bankok
mutatoinak romldsa eldrevetitheti gazdasdgi problémak kialakuldsat, recesszid bekdszontét,
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vagy akar pénziigyi valsadg lehetdségét is. Emiatt a banki mutatok elemzése nem csak a
pénziigyi elemzdk szamara, hanem a befektetdk és szabalyozd hatésagok szamara is stratégiai
jelentdséggel bir. A banki mutatok nem csupan altalanos gazdasagi informaciokkal szolgalnak,
hanem specifikus betekintést nyujtanak a bankok pénziigyi allapotdba, mint példaul
jovedelmezoségiikbe, hatékonysagukba, likviditdsukba €s pénziigyi stabilitdsukba is. Ezek a
mutatok alapvetden meghatdrozzak a befektet6k bankokrol alkotott véleményét és piaci
reakcioit, mivel kozvetlen 0sszefliggésben allnak a banki részvényarfolyamok valtozasaval.
Ezen mutatok alapos elemzése lehetdvé teszi a piaci szereplok szdmara, hogy mélyrehatéan
értekeljék egy adott bank teljesitményét és pénziigyi helyzetét, elorejelezve annak
részvényarfolyamara gyakorolt lehetséges hatasait (Caplinska, 2021). Ennek koszonhetden a
befektetok jobban tudjdk kezelni a befektetések kockazatait, illetve hatékonyabban
optimalizalhatjak portfoliojukat, ndvelve ezzel befektetéseik varhatd megtériilését.

2.1.2 Bankok és a tozsde szimbiotikus kapcsolata

A bankok ¢és a tézsde kapcsolata tobbrétegili €s kolcsondsen eldnyds természetli. Egyrészt a
bankok jelentds szerepldi a tézsdének: részvényeik gyakran a leglikvidebb és legnagyobb
forgalmu értékpapirok kozé tartoznak. Masrészt a bankok fontos szolgaltatoi is a tézsdének,
hiszen finanszirozast nyljtanak a tdzsdei miiveletekhez, letétkezeld1 szolgaltatasokat
biztositanak, valamint kozvetitoként mitkodnek a befektetok és a tézsde kozott (Augustine C.
Arize, 2018). A stabil bankrendszer a hatékonyan miikodd tézsde eldfeltétele. A bankok
biztositjak a tézsdei miiveletek finanszirozasat, a likviditast, valamint a fizetési és elszdmolasi
rendszerek gordiilékeny miikodését. A bankrendszer problémai gyorsan atgylirtiznek a tézsdére,
ahogy ezt a 2008-as globalis pénziigyi valsag is megmutatta. Amikor a bankok kozott bizalmi
valsag alakul ki és a bankkdzi hitelezés befagy, a tézsdei likviditas is drasztikusan csokkenhet,
ami fokozott volatilitashoz és akar piaci 6sszeomldshoz is vezethet (Aliber, 2019). A t6zsde
nemcsak a bankok finanszirozasi forrasa (részvénykibocsatds révén), hanem folyamatos
értékelést is ad teljesitményiikrdl a részvényarakon keresztiil. A hatékony piaci hipotézis szerint
a részvényarak minden nyilvanosan elérhetdé informaciot tikroznek, igy a bankok
részvényarfolyamai is valos idejii visszajelzést adnak a piac véleményérdl a bank jelenlegi
helyzetével és jovobeli kilatasaival kapcsolatban (Okur, 2015).

Kolcsonos hatasmechanizmusok

A bankok ¢€s a tézsde kozotti kdlcsonhatas szamos csatornan keresztiil valosul meg:
Monetéris transzmisszid: A jegybanki kamatdontések eldszor a bankrendszeren
keresztiil fejtik ki hatasukat, majd ezt kovetden gylirtiznek at a tdzsdére (Balogh Andras,
2017).
Hitelezési feltételek: A bankok hitelezési hajlandosaga és feltételei befolyasoljak a
vallalatok beruhdzasi dontéseit, ami hatassal van profitabilitasukra ¢és ezaltal
részvényarfolyamaikra (Okur, 2015).
Befektet6i hangulat: A bankszektor allapota jelentésen befolyasolja a befektetdi
hangulatot és kockazatvallalasi hajlandosagot, ami kihat a tdzsdei arfolyamokra
(Elemzéskozpont, 2025).
Piaci likviditds: A bankok altal biztositott piaci likviditds elengedhetetlen a tézsde
zavartalan miikodéséhez és a hatékony arképzéshez (Pales Judit, 2006).
Ertékpapirositds: A bankok altal végzett értékpapirositasi tevékenység kozvetlen
kapcsolatot teremt a hitelpiacok és a tékepiacok kozott (MNB, 2024).
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2.1.3 Banki mutatok jelentosége a toézsdei elorejelzésekben

A banki teljesitménymutatok elemzése rendkiviil értékes eszkoz lehet a tozsdei elorejelzések
készitésénél. Ennek tobb oka is van:
Korai figyelmeztetd rendszer
A bankszektor gyakran a gazdasagi ciklusok korai indikatoraként szolgal. A hitelezési
aktivitas valtozasai, a nemteljesité hitelek aranyanak alakuldsa, vagy a kamatmarzs
sziikiilése elore jelezheti a gazdasagi lassulast, ami kés6bb a tézsdei arfolyamokban is
megmutatkozik. Kiilonosen hasznos ez a tulajdonsdg a gazdasagi forduldpontok
azonositasaban (Ray Barrell E., 2010).
Rendszerkockézat mérése
A banki mutatok Osszesitett elemzése segithet a pénziigyi rendszer stabilitdsanak
felmérésében €s a rendszerkockdzat szintjének meghatarozasaban. A tulzott tokeattétel, a
likviditasi problémak vagy a koncentralt kockazatvallalas a bankoknal altalaban megeldzi
a nagyobb piaci korrekcidkat (Xin Huang, 2012).
Szektoralis teljesitmény elérejelzése
A banki hitelezési aktivitas €s a finanszirozasi feltételek valtozasai elére jelezhetik egyes
szektorok jovobeli teljesitményét. Példaul a jelzdloghitelezés feltételeinek szigoritasa
negativan hathat az ingatlanszektorra, mig a vallalati hitelezés boviilése pozitiv jel lehet
az ipari szektor szamara (Tuteja, Bhoyar, Singh, & Rroy, 2023).

2.1.4 Konkrét banki mutatok ismertetése

A bankok teljesitményének értékelésére és pénziigyi egészségének megitélésére szamos
mutatoszdmot hasznalnak az elemzdék. Ezek a mutatok kiilonb6zo aspektusokbol vilagitjak meg
a bankok mitkodését, és mindegyikiik sajatos informaciot nyujt a tézsdei befektetok szamara.

Eszkozaranyos megtériilés (Return on Assets, ROA)

Definici6 és szamitas

Az eszkdzaranyos megtériilés azt mutatja meg, hogy a bank milyen hatékonyan hasznalja fel
eszkozeit jovedelem generalasara (Songtao Wu, 2007).

Kiszédmitasa:

Nett6 eredmény

ROA (%) =
(%) Eszk6z0k 0sszesen

Ertelmezés

A magasabb ROA ¢érték hatékonyabb eszkozfelhaszndlast jelez. A nagyobb kereskedelmi
bankok esetében a 1-1,5% koriili ROA érték mar jonak szamit, mig a kisebb bankoknal ez az
érték magasabb is lehet (Songtao Wu, 2007).

Korlatok

A ROA nem veszi figyelembe a bank t0keattételét és a mérlegen kiviili tevékenységek hatésat.
Egyes bankok alacsonyabb ROA mellett is milkddhetnek profitabilisan, ha magasabb
tokeattétellel dolgoznak.
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Sajattéke-aranyos megtériilés (Return on Equity, ROE)

Definici6 és szamitas

A sajattéke-aranyos megtériilés azt mutatja meg, hogy a bank milyen hatékonyan hasznalja fel
a tulajdonosok altal rendelkezésre bocsatott tOkét jovedelem generalasara (Kira, 2014).
Kiszamitasa:

Nett6 eredmény

ROE(%) =
OE(%) = — et toke

Ertelmezés

A bankszektor esetében altalaban a 15% feletti ROE értéket tekintik jonak, bar ez fliigg a
gazdasagi kornyezettdl és a kamatkornyezettdl is. A ROE értéke altalaban magasabb, mint a
ROA, mivel figyelembe veszi a tOkeattétel hatasat (Kira, 2014).

Korlatok

A magas ROE nem feltétlentil pozitiv, ha azt tulzott tokeattétellel vagy kockéazatvallalassal érik
el. Ezért fontos, hogy a ROE értékét a kockazati mutatokkal egyiitt értékeljiik (Kira, 2014).

Profit marzs (Profit Margin, PM)

Definici6 és szamitas

A profit marzs a bank addzott eredményét viszonyitja a teljes bevételéhez.
Nett6 eredmény (Net profit)

Kiszamitasa: Profit Margin (%) =

Arbevétel (Revenue)

Ertelmezés

A magasabb profit marzs azt jelzi, hogy a bank hatékonyan kontrollalja koltségeit és képes
magasabb arréssel miikodni. A bankoknal a 25-35% koz6tti nettd profitmarzs altalaban jonak
szamit, bar ez jelentdsen fligg a bank iizleti modelljétdl (Dicecco, 2011).

Korlatok

A profit marzs 6nmagaban nem ad teljes képet a bank teljesitményérdl, mivel nem veszi
figyelembe az eszkozfelhasznalds hatékonysagat €s a tOkeattétel hatasat (Gai, 2021) (Dicecco,
2011).

Current Ratio (CR) - Likviditasi rata

Definici6 és szamitas

A likviditasi rata a bank rovid tava fizetOképességét méri, azt mutatja meg, hogy a bank
mennyire képes eleget tenni rovid tava kotelezettségeinek (Li, 2024).

Kiszamitasa:

Forgbeszkozok

Likviditastrata = Rovid lejaratu kotelezettségek
Ertelmezés
Az 1 feletti érték azt jelenti, hogy a bank rendelkezik elegendd likvid eszkdzzel rovid tavia
kotelezettségeinek teljesitéséhez. A bankoknal azonban a likviditds értékelésére gyakran
specialisabb mutatokat, mint példaul a Likviditasfedezeti Rata (LCR) hasznalnak.
Korlatok
A hagyomanyos likviditasi rata nem veszi megfeleléen figyelembe a bankok specidlis
mérlegszerkezetét és lizleti modelljét, ezért a bankok esetében mas, specidlisan a bankszektor
sajatossagaira kifejlesztett likviditasi mutatokat is alkalmaznak (Li, 2024).
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Egy részvényre juté eredmény (Earnings Per Share, EPS)

Definici6 és szamitas

Az egy részvényre juté eredmény megmutatja, hogy a bank adozott eredményébdl mennyi jut
egy darab részvényre (Robbetze, 2017).

Kiszamitasa:
EPS Nett6 eredmény — Els6bbségi részvények osztaléka
~ Forgalomban 1év6 torzsrészvények atlagos szama
Ertelmezés

Az EPS ndvekedése a bank profitabilitasanak javulasat jelzi. Az elemzOk gyakran figyelik az
EPS novekedési litemét, valamint az elérejelzésekhez képesti teljesitményt.

Korlatok

Az EPS manipuldlhatd részvény-visszavasarlasokkal, hiszen ezaltal csokken a forgalomban
1évé részvények szama. Emellett az EPS nem veszi figyelembe a novekedés eléréséhez
sziikséges toke mennyiségét, ami torzithatja a bank valddi teljesitményének megitélését
(Robbetze, 2017).

2.2 A mesterséges intelligencia torténelmi hattere

A mesterséges intelligencia (M) az informatika és a szamitastudomany egyik leggyorsabban
fejlodo, ugyanakkor rendkiviil sokszin teriilete. Az emberi gondolkodasi képessegek gépi tton
torténd szimuldldsa, legyen sz6 tanulasrdl, logikai kovetkeztetésrdl vagy éppen nyelvi
megértésrol, hosszl évtizedek Ota foglalkoztatja a tudomanyos kozosséget. A terllet
jelentdsége abban all, hogy a fejlett MI-rendszerek olyan megoldasokhoz vezethetnek, amelyek
az emberi munkat tamogatjak vagy akar részben helyettesithetik, mindezt szamos alkalmazasi
teriileten: a beszédfelismeréstél a képfeldolgozason &t egészen a komplex dontéshozo
rendszerekig.

A mesterseges intelligencia, mint kutatasi terulet a 20. szdzad kdzepén sziletett meg,
azonban gyokerei sokkal tavolabbra nyulnak: szamos tudomanyos és filoz6fiai gondolkod6 mar
az Okorban és a kodzépkorban is foglalkozott az emberi elme és a gépek kapcsolddasi
lehetdségeivel, noha kezdetleges formaban. Az MI fejlédése azonban csak a szamitogépek
megjelenésével és széles korl elterjedésével valt igazdn megfoghatova és tudomanyosan is
megalapozotta. Az 1950-es és 60-as évek alapkutatasai soran késébb elhiresiilt kutatok, példaul
John McCarthy, Marvin Minsky, Allen Newell és Herbert A. Simon raktak le a ma ismert
mesterséges intelligencia alappilléreit (Lu, 2004). Ezt a korai, ugynevezett ,klasszikus”
id6szakot kovették az ugynevezett MI-tél periodusok, amikor a finanszirozas és a lelkesedes is
megcsappant (Grabowski, 2024). Mindazonaltal a tertlet Gjra és ujra képes volt megajulni: a
80-as évek szakértérendszerei, majd a 90-es evekben, a 2000-es évek elején a gyorsulo
hardverfejlddés és a nagy adathalmazok (big data) megjelenése, végiil a neuralis haldézatok
mélytanuldsanak (deep learning) térnyerése egyre dinamikusabba tette a mezOnyt.

A mesterséges intelligencia fejlodéstorténetét tobb szempontrendszer alapjan vizsgalhatjuk,
legyen az a kiilonbozd kutatasi iskolak harca (példaul a szimbolikus MI kontra konnekcionista
megkdzelitések) (Dong, 2021), a rendelkezesre allé eszkdzpark (szamitdégépek teljesitménye,
algoritmikus ujitasok) vagy éppen a tarsadalmi, gazdasagi igények valtozasai. A 21. szdzadban
mar egyre inkabb az integralt, hibrid megoldasok keriilnek el6térbe: a gépi tanulas egyesiil a
klasszikus statisztikai modszerekkel, a nagyvallalati kornyezetek igényeit kiszolgalo felhdalapu
rendszerekkel és olyan U0 technoldgiakkal, mint a kvantum-szamitastechnika hajnalan
korvonalaz6d6, még gyorsabb adatfeldolgozas. Mindezek kdzben tovabbi Iényeges
szempontként jelenik meg az etikai és jogi szabalyozas, hiszen a tarsadalmak nagy kérdése,
hogy miként tudja Osszeegyeztetni az emberiség a gépi dontéshozatal hatékonysagat a
jogbiztonsag, az atlathatosag és az emberi értékek védelmével.
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A neuro-fuzzy megkdzelités fontos Iépést jelent abban, hogy a neurdlis hal6zatok mint
hatékony tanul6rendszerek és a fuzzy logika, mint emberi gondolkodasmédot modellez6 eszk6z
egyiittesen kindljanak rugalmas és ugyanakkor jol értelmezhetd keretrendszert. Ez a
kombinacié a pénziigyi elorejelzésektdl a képfelismerésen at szamos iparagban bizonyitotta
mar gyakorlati hasznosségat, ugyanakkor elméleti szempontbdl is izgalmas, mert a két eltérd
szemlélet a folytonos, illetve a nyelvi szabalyalapul integraciojarél van szo.



2.2.1 Mesterséges intelligencia tipusai

1. tablazat. Mesterséges intelligencia tipusai.
(Forras: sajat szerkesztés informatecdigital.com adatai alapjan)
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Kategoria Megnevezés Rovid ismertetés Példa Forras
tipusa
, , Egyetlen specialis feladat ellatasara C
Képességek . Siri virtualis
szerinti Sziik (Gyenge) MI (ANT) _ alkalmas rendszerek, amelyek szik asszisztens, (Gai, 2021)
. teriileten beliil képesek magas teljesitményt
felosztas e AlphaGo program
nyujtani.
Elméletileg képes az emberi
Altalanos (Erés) MI (AGI) intelligencidhoz hasonlé komplex szellemi Jelenleg nincs (Gai, 2021)
feladatok ellatasara, azonban a konkrét példa ’
gyakorlatban jelenleg még nem Iétezik.
Az emberi intelligenciat minden
Mesterséges szempontbol meghaladod, spekulativ Csak elméleti példa (Gai, 2021)
Szuperintelligencia (ASI) intelligenciaforma, amely filozoéfiai és létezik ’
technoldgiai kérdéseket vet fel.
Miikddési Csak az adott pillanatnyi informaciora
. , reagalnak, multbeli tapasztalatokat nem Sakkozo (J.M. Davoren,
mod szerinti Reaktiv rendszerek , ;
. tarolnak vagy hasznalnak fel a programok 2006)
felosztas .
dontéshozatalban.
, f s Képesek korabbi informaciokat és
Korlatozott memoriaval . Sy, -- Ko
. eseményeket felidézni, és ezeket Onvezetd autdk (Gerven, 2011)
rendelkezd rendszerek el ,
figyelembe venni dontéseik soran.
Elmeelmélet-alapt F’ej_lesztes alat't allo 'r,en(,lsz,erek, ame}yek Kisérleti - (Winfield,
célja, hogy felismerjék és értelmezzék az szakaszban 1évo
rendszerek . s . . , 2018)
emberi érzelmeket ¢s tarsas viszonyokat. fejlesztések
(Greenwood,
Legfejlettebb és leginkabb elméleti forma, p . Sundaram,
N . . . Egyelore csak sci-fi .
Ontudatos MI amelyben a mesterséges intelligencia ¢1dak leteznek Muirhead, &
ontudattal rendelkezik. p Copperthwaite,
2020)
Adatalapt tanuldsi médszer, amelyben a . .
" e . Feliigyelt és
Fdbb rendszer kiilonféle algoritmusok . Lt
technoldgiai segitségével tanul meg mintazatokat feligyelet nélkiili
eeanoiogial Gépi tanulas (ML) clisegeve’ & el . tanulas, (Aziz, 2018)
modszerek felismerni és kovetkeztetéseket levonni, s
s 1,0 . . s s1s i 1n megerositeses
¢s iranyok anélkiil, hogy minden dontési 1épés elére .
. tanulés
meghatarozott lenne.
Az emberi agy neurdlis hal6zatainak
Mesterséges neuralis mintdjara készilt szamitasi modellek, Képfelismerd (Lang, 2007)
halézatok (ANN) amelyek féleg osztalyozasi és szoftverek &
mintdzatfelismerési feladatokban erések.
Gépi tanulas tovabbfejlesztett formaja,
. . amely mély, tobbrétegli halozatokat hasznal Arcfelismerés, (Narayanan,
Meélytanulés (DL) bonyolult adatminta-felismerésre nagy beszédfelismerés 2024)
adathalmazok esetén.
Konvolticiés neurdlis Kiilonosen alkalmasak képek, videok Képfelismerd
elemzésére, az adatok térbeli struktarajanak algoritmusok, (Saleem, 2022)

halézatok (CNN)

kiemelésére specializalodtak.

orvosi képalkotas

Rekurziv neuralis
halézatok (RNN)

Idobeli vagy egymast kdvetd adatok
elemzésére, modellezésére hasznalt
halozatok, amelyek kiemelten alkalmasak
nyelvfeldolgozasra és id6sorelemzésre.

Nyelvi
forditoprogramok,
id6ésorelemzés

(DiPietro,
2019)
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2.2.2 Hibrid mesterséges intelligencia rendszerek

A hibrid megkozelitések szerepe a pénziigyi elorejelzésben

A modern pénziigyi piacok Osszetettsége és valtozékonysdga miatt a hagyomanyos
elérejelzd modszerek, példaul az idésoros modellek vagy az egyvaltozos statisztikai elemzések
gyakran nem bizonyulnak elég rugalmasnak vagy pontosnak. Az olyan mesterséges
intelligencia alapu technikak, mint a neuralis hal6zatok vagy a fuzzy logika, jelentds elorelépést
hoztak a nemlinedaris és bizonytalan viselkedésli pénziigyi adatok kezelésében. Ugyanakkor
egyetlen megkozelitésnek is megvannak a korlatai: a neuralis hal6zatok sok adatot igényelnek
¢és eredményeik nehezen értelmezhetdk, mig a fuzzy szabalyalapt rendszerekhez szakértdi
tudas kell és 6nmagukban nem mindig tanulékonyak. Ezért egyre inkabb hibrid megoldasok
keriilnek el6térbe, amelyek kombinaljak tobb modszer eldnyeit a hatranyok csokkentése
érdekében. Ilyen példaul a statisztikai modellek és gépi tanulas egyesitése: egy kutatés
kimutatta, hogy egy ARIMA modell és egy neurdlis halozat kombindlasdval sokkal jobb
eldrejelzési eredmény érhetd el a vietnami tézsdeindex esetében, mint kiilon-kiilon az ARIMA-
val vagy az ANN-nel (Quang Hung Do, 2019).

A kiilonb6z6 megkozelitések Osszevondsa tehat kézzelfoghaté javulast hozhat az
elorejelzések pontossagaban.

A hibrid mesterséges intelligencia rendszerek lényege, hogy két vagy tobb eltérd algoritmust,
modszert integralnak egyetlen keretrendszerbe. A cél a szinergia kihasznaldsa: az egyes
komponensek kompenzaljak egymads gyengeségeit és erdsitik az osszteljesitményt. A pénziigyi
elorejelzésekben tipikus hibrid megoldas a neuralis halok 6tvozése mas technikakkal. Példaul
a neuralis halozatokat gyakran kombinaljadk fuzzy logikai rendszerekkel, genetikus
algoritmusokkal vagy akér gazdasagi-statisztikai modellekkel. Ezek az integralt rendszerek
képesek a pénziigyi idésorok rejtett mintdzatait jobban megragadni €és robusztusabb
elorejelzéseket adni a gyorsan valtozo piaci kdrnyezetben. Szamos bizonyiték utal arra, hogy a
mesterséges intelligencia alapi modellek, kiilondsen a kombinalt, intelligens hibrid rendszerek
felilmaljak a hagyomanyos statisztikai modelleket a tézsdei arfolyamok eldrejelzésében
(Quang Hung Do, 2019) .

Az alabbiakban a hibrid megkozelitések egy kiemelkedd tipusdra, a neuro-fuzzy
rendszerekre és ezen beliil az ANFIS modellre fokuszalok, amelyek az utobbi években
kiilonosen igéretesnek bizonyultak a pénziigyi elorejelzések terén.

2.2.3 Neuro-fuzzy rendszerek: a gépi tanulas és a fuzzy logika
kombinacidja

A neuro-fuzzy rendszerek olyan hibrid intelligens rendszerek, amelyek neuralis hal6zatok és
alapgondolata, hogy az emberi gondolkodasra jellemzd bizonytalansdgot és homalyossagot
matematikailag megragadja: nem éles igen/nem kategoridkban gondolkodik, hanem fokozatos
tagsagi fokokkal (példaul egy allitas részben igaz vagy nagyrészt igaz lehet) (Zadeh, 1965). A
fuzzy rendszerekben szakértok fuzzy szabéalyokat fogalmaznak meg (pl. ,,Ha a piaci hangulat
enyhén pozitiv és a profitrata magas, akkor a részvényarfolyam emelkedni fog.”), és a bemend
valtozokat tagsagi fliggvények segitségével hozzarendelik ilyen nyelvi kategériakhoz. Ez a
logika nagyon kozel all az emberi gondolkodashoz, jol kezeli a bizonytalansagot, de
onmagéaban nem tanul: a szabalyok megalkotdsa szakértelmet igényel, és ha a kornyezet
valtozik, a szabalyrendszert kézzel kell modositani.

Ezzel szemben a neurdlis halozatok adaptiv, tanuldsra képes modellek, amelyek nagy
adathalmazokon tréningezve automatikusan felismerik a mintdzatokat és Osszefliggéseket
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(Olga Yegoshina, 2024). A neuralis hal6 egy tobbrétegli, mesterséges neuronokbdl alld
struktara, amely megfeleld tanitds utan bonyolult nemlineéris leképezést tud megvalositani a
bemenetek és kimenetek kozott. Elonye, hogy nagy tanulasi kapacitdssal bir és nem kell explicit
modon megadnunk a szabdlyokat; hatranya viszont, hogy egy ,,fekete doboz” jellegii modell,
az eredményei mogotti logikat nehéz atlatni, és sokszor hatalmas mennyiségti adat kell a jo
teljesitményéhez (Olga Yegoshina, 2024).

A neuro-fuzzy megkozelités arra épiil, hogy a két médszert egyesitve kihasznaljuk a fuzzy
logika interpretalhatosagat és bizonytalansdgkezelését, valamint a neuralis haléo adaptiv
tanuloképességét. Egyiittes alkalmazasukkal athidalhatok a neurdlis és fuzzy moédszerek
korlatai, mivel a rendszer egyszerre képes tanulni és a tudast ember altal értelmezhetd formaban
megjeleniteni (Quang Hung Do, 2019). Masképpen fogalmazva: a neuralis hald6 megtanitja a
fuzzy rendszert a megfeleld szabalyokra. A neuro-fuzzy rendszer valojaban egy olyan fuzzy
halézat, amelynek miitkodése egy fuzzy kovetkeztetési rendszert valosit meg, de a paramétereit
automatikusan, tanulassal hangolja be. Ennek kdszonhetden a neuro-fuzzy rendszerek szamos
teriileten, a pénziigyi eldrejelzéstdl a képfelismerésig sikerrel bizonyitottak.

A neuro-fuzzy rendszerek egyik legismertebb €s legszélesebb korben alkalmazott tipusa az
ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System, magyarul Adaptiv Neuro-Fuzzy
Kovetkeztetési Rendszer). Ezt a modellt Jang vezette be 1993-ban (Jang, 1993), és mara a
neuron-fuzzy moédszerek egyik standard eszkozévé valt. Az ANFIS tulajdonképpen egy
Takagi—Sugeno tipusu fuzzy rendszert valosit meg, melyet egy neurdlis halozat tanit be. Mig
egy hagyomanyos fuzzy inference system (FIS) esetében a Ha—akkor szabdlyokat teljes
egészében szakértOk hatdrozzak meg, addig az ANFIS-ben a szabélyrendszer és a
tagfliggvények paraméterei automatikusan, a tanulasi folyamat soran alakulnak ki a bemeneti—
kimeneti adatok alapjan. Ezzel a megkdzelitéssel az ANFIS képessé valik bonyolult,
nemlinedris fliggvények kozelitésére, mikdzben a szabalyok formajaban torténd tudasabrazolas
miatt elvileg magyarazhatd marad a modell miikodése (Jang, 1993).

2.2.4 Az ANFIS modell felépitése és mitkodése

Az ANFIS modell egy olyan tobbrétegli halozatként irhatd le, amely 6t koncepcionalis
rétegre bonthato (Al-Jarrah, 2021) . Az elso rétegben torténik a fuzzifikacio, vagyis a bemeneti
valtozok értékeinek hozzarendelése a megfeleld fuzzy halmazokhoz. Minden bemeneti
valtozoéhoz tartoznak eldre definialt tagsagi fliggvények (példaul egy kamatlab valtozohoz
olyan fuzzy halmazok, mint alacsony kamat, kdzepes kamat, magas kamat). Az els6 réteg
minden neuronjdnak kimenete a bemenet egy tagsagi fokat adja meg, jelezve, hogy az adott
valtozé értéke mennyire tartozik példaul a ,,magas” vagy ,,alacsony” kategoriaba (Al-Jarrah,
2021) . A masodik rétegben a rendszer fuzzy szabédlyokat alkot, és meghatarozza azok tiizelési
erdsségét. Itt minden neuron egy-egy szabalyhoz tartozik, és a bemenetekhez tartozo tagsagi
fokok kombindldsaval kiszamitja, milyen mértékben teljesiil az adott, Ha x és Ha y, akkor z
tipusi szabaly. A szabdlyok tipikusan a bemeneti valtozok valamely kombindcidjara
vonatkoznak (példaul: Ha a GDP novekedés kozepes ES a munkanélkiiliség magas, akkor a
tézsdeindex csokken, ebben a szabalyban két bemenet van, GDP és munkanélkiiliség, a kimenet
pedig a tézsdeindex irdnyara vonatkozo eldrejelzés).

A harmadik réteg a normalizacios réteg (Al-Jarrah, 2021), amely biztositja, hogy a
kiilonboz6 szabalyok tiizelési erdssége Osszehasonlithatd legyen. Minden egyes szabaly
erdsségét elosztja a valamennyi szabaly Osszesitett erdsségével, igy a normalizalt értékek
Osszege 1 lesz. Ezzel gyakorlatilag sulyozottd valnak a szabalyok: a legerdsebb (leginkabb
teljesiilo) szabaly kapja a legnagyobb sulyt a kovetkezd 1épésben, de egyik sem dominélhat
telles mértékben indokolatlanul. A negyedik rétegben keriil sor a kovetkezmények
kiszadmitasara. Az ANFIS a Takagi—Sugeno fuzzy rendszer elvét koveti, igy minden fuzzy
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Ha...akkor szabalyhoz egy linedris kovetkezményfiiggvény tartozik. Ez praktikusan azt jelenti,
hogy minden szabdly ,,akkor” része egy linedris egyenlet, amely a bemeneti valtozoktol fiigg
(Li C.G., 2005). A negyedik réteg minden neurona végrehajtja a sajat szabalyanak ilyen
kovetkezményfiiggvényét a bemeneti adatokra, majd megszorozza azt a szabaly normalizalt
tiizelési erdsségével (igy egy relevansabb szabaly kovetkezménye nagyobb stlyt kap). Az
otodik, utolsd rétegben az Osszegzés torténik: a negyedik rétegben kapott (sulyozott)
kovetkezmény-értékeket a rendszer 0sszeadja, és ez adja a modell végso kimenetét (Li C.G.,
2005) . Ezzel megkapjuk az eldrejelzett eredményt (példaul a kovetkezd iddszaki
részvényarfolyamot vagy EPS értéket) az adott bemenetek alapjan.

A tanulasi (tréning) folyamata az, ami igazan adaptivva teszi az ANFIS-t. A modell tanitasa
soran rendelkezésre all egy multbeli adathalmaz, ahol ismertek a bemenetekhez tartozo kivant
kimeneti  értékek (pl. multbeli makrogazdasdgi adatokhoz tartozd tényleges
részvényarfolyamok). Az ANFIS tanitasakor a cél ezeknek az ismert értékeknek a minél
pontosabb visszaadasa, mikozben a rendszer megtanulja a bemenet-kimenet kapcsolatot
(Farhat, 2017). Ehhez altalaban egy hibrid tanuloalgoritmust alkalmaznak, amely két modszert
kombinal: egyrészt least squares (legkisebb négyzetek mddszere) az eldbb emlitett linearis
kovetkezményfiiggvények optimalis paramétereinek megtalalasara, masrészt gradiens modszer
(példaul visszaterjesztéses hibaminimalizalas) a tagsadgi fliggvények paramétereinek
finomhangolasara (Farhat, 2017).

Az eljaras lényege, hogy felvaltva becsiili meg a linearis és nemlinearis paramétereket: a
linearis rész paramétereit egy lépésben, zart alakban kiszamitja (amikor a fuzzy tagsagi
figgvények adottak), majd a fuzzy tagsagi fliggvények paramétereit frissiti kicsiny lépésekben
a hiba gradiensének iranyaban. E két 1épést ismételve az ANFIS haldzat tanulasi algoritmusa
igyekszik minimalizalni az eldrejelzési hibat (tipikusan a négyzetes hibat) (Li C.G., 2005).

A megfelelden betanitott ANFIS modell ezutan alkalmazhato 11j, ismeretlen bemenetekre, €s
elorejelzéseket ad a kimenetre vonatkozdan.

Az ANFIS modell egyik vonzereje a testreszabhatdsag és rugalmassag. A felhaszndld6 maga
valaszthatja meg, hany fuzzy halmazzal irja le az egyes bemeneti valtozokat, és ezek milyen
alakuak legyenek (haromszog, trapéz, Gauss-gorbe, szigmoid stb.). Gyakorlati tapasztalat, hogy
a tagsagi fliggvények alakja befolydsolhatja a modell teljesitményét, és sok esetben
kisérletezéssel kell megtalalni az adott probléma szamara legjobban megfeleld fuzzy
halmazokat. Példaul egyes vizsgalatok szerint két-hdrom trapéz alaka tagsagi fliggvény
bizonyult optimalisnak bizonyos részvényarfolyam eldrejelzési feladatoknal, mig mas
esetekben a Gauss-féle gorbék adtak simabb illeszkedést. Az ANFIS elonye, hogy adatvezérelt
modon is képes finomitani ezeket a tagsagi fliggvényeket: a tanulds sordn a fliggvények
paraméterei igazodnak a valds adatokhoz. Ez azt eredményezi, hogy a modell a kezdeti
beallitasoktol fiiggetleniil a lehet6 legjobban probalja kozeliteni a megfigyelt 6sszefiiggéseket.

2.2.5 ANFIS alkalmazasa pénziigyi elorejelzésekben

A pénziigyi eldrejelzések teriiletén az ANFIS modell alkalmazasa igéretes eredményeket
hozott, kiilonsen olyan feladatoknal, ahol a piaci folyamatok nemlinearitdsa és
bizonytalansdga meghatarozo. A tézsdei arfolyamok, a vallalati pénziigyi mutatok vagy éppen
a piaci volatilitas elérejelzése mind olyan probléma, ahol a hagyomanyos linedris modellek
gyakran alulteljesitenek. Ezzel szemben a neuro-fuzzy megoldasok, az adatvezérelt tanulas és
a bizonytalansdg kezelés kombinacidjanak koszonhetden jobban tudnak alkalmazkodni a
bonyolult piaci mintazatokhoz. Példaul (Duy & Cuong, 2014) ramutatott, hogy a fuzzy logika
beépitése lehetdvé teszi a pénziigyi adatokban meglévd bizonytalansdgok kezelését, ami
kritikus a tézsdei elérejelzésekben. Az ANFIS ebben a kontextusban azért kiilondsen hasznos,
mert hibrid modellként hatékonyan modellezi a gyakran eléforduld, nemlinearis kapcsolatokat
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a pénziigyi valtozok kozott. A linearis regresszidval vagy dontési fakkal szemben, melyek csak
korlatozottan képesek megragadni a komplex 0sszefliggéseket az ANFIS jol boldogul az olyan
bonyolult mintdzatokkal és dinamikus kdlcsonhatasokkal, amelyek a részvényarfolyamok és
makrogazdasagi vagy vallalati indikatorok kozott fennallnak.

Szamos esettanulmany és kutatdsi eredmény tamasztja ald az ANFIS hatékonysagat
pénziigyi elorejelzésekben. Részvénypiaci eldrejelzésekben az ANFIS rendre jobb
teljesitményt nyujt, mint a hagyomanyos modellek (Esfahanipour, 2011). egy irani tzsdeindex,
a TEPIX adatait vizsgalva kimutattak, hogy az ANFIS modell eldrejelzései pontosabbak, mint
egy hagyomanyos neuralis hal6é ugyanazon adatokon. Hasonloképpen (Avci, 2010), az
isztambuli tézsdeindex (ISE National 100) havi hozamainak eldrejelzésére fejlesztettek ki
ANFIS modellt, és az eredmények lenylig6zd 98,3%-o0s pontossagot értek el. Ez az érték joval
meghaladta mind az ARIMA 1d6jarasi modell, mind az egyszerii visszaterjesztéses neuralis hald
teljesitményét. Ilyen magas pontossagi mutatd azt jelzi, hogy az ANFIS igéretes alternativat
kindl a részvénypiaci elOrejelzésekhez, sok esetben felilmilva a hagyomanyosabb
megkozelitéseket. Tovabba mas kutatasok is beszamoltak arrdl, hogy az ANFIS még Osszetett,
kaotikus jellegli pénziigyi iddsorok (pl. tézsdei arfolyamok, indexek) esetén is hatékonyan
mitkodik, képes a zajos adatokbol hasznos mintazatokat tanulni és ezaltal versenyképes
eldrejelzést adni.

Nemcsak indexek vagy arfolyamok kozvetlen elérejelzésében, de pénziigyi mutatdoszamok
¢s vallalati teljesitmény becslésében is alkalmaztak ANFIS-t. Kiilondsen a banki és vallalati
fundamentélis mutatok (melyek a vallalat pénziigyi egészségét jellemzik) ¢és a
részvényarfolyamok kapcsolata terén bizonyult hasznosnak ez a modell.

Egy atfogd kutatasban a részvényarfolyamok eldrejelzéséhez négy kulcsfontossagh mutatot
hasznaltak fel: a sajat tOke ardnyos jovedelmezdséget (ROE), az eszkdzaranyos nyereséget
(ROA), az egy részvényre jutd eredményt (EPS) és a nyereséghdnyadot (profit margin). ANFIS
modell alkalmazéasaval azt talaltak, hogy e négy mutatd egyiittes hasznalata biztositotta a
legmagasabb eldrejelzési pontossagot €s megbizhatdsagot. Amikor tesztelésképpen a mutatok
koziil egyet-egyet kihagytak, az elrejelzés pontossaga jelentdsen romlott, €s az eredmények
ingadozobba valtak. Ez ramutat arra, hogy az ANFIS képes feltarni a pénziigyi mutatok
szinergikus hatéasat, azaz a kiilonb6z6é bemend valtozok egyiitthatasa révén jobb elérejelzést ad,
mint ha ezeket kiilon-kiilon hasznalnank. Kiilon kiemelend6 az EPS szerepe: tobb tanulmany
is alatdmasztja, hogy az EPS az egyik legfontosabb tényezé a részvényarfolyamok
elorejelzésében.

2.2.6 Elonyok, korlatok és tovabbi megfontolasok

A hibrid neuro-fuzzy modellek (és kiilondsen az ANFIS) szdmos eldnyt kindlnak a pénziigyi
elorejelzések terén. Eloszor is, képesek egyidejlileg kezelni a bizonytalansdgot és a komplex
mintazatokat. A fuzzy komponens révén a modell figyelembe tudja venni, hogy a pénziigyi
adatok nem ¢éles hataru kategoridkba esnek, hanem gyakran bizonytalanok vagy zajosak. Ennek
kdszonhetden rugalmasabban reagal olyan helyzetekben, amikor a piaci valtozast tobb, nehezen
szamszerisithetd tényezd befolyasolja (Barlybayev, 2023) .

Masodszor, az ANFIS a neuralis halo adaptiv tanuldsat hasznalva automatikusan feltarja az
Osszefliggéseket a bemenetek és a kimenet kozott, mégpedig ugy, hogy kozben emberileg
értelmezhetd szabalyok formajaban is reprezentdlja a tudast. Ez az elvi interpretalhatosag
fontos lehet a pénziigyi dontéshozatalban, ahol nemcsak az a lényeg, hogy mi a modell
elérejelzése, hanem az is, hogy miért, azaz milyen indokok (szabalyok) alapjan jutott arra.
(Sagir, 2017) Harmadrészt, a gyakorlati tapasztalatok szerint az ANFIS valoban segithet
novelni az eldrejelzések pontossagat. Tobb példat is lattam arra, hogy kisebb hiba, magasabb
talalati arany érhetd el vele, mint mas modszerekkel.
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Ez kiilondsen igaz olyan helyzetekben, amikor tobb kiillonb6zd input tényezd egyiitt
hatdrozza meg az eredményt: ilyenkor a neuro-fuzzy modell jobban ki tudja aknazni a valtozok
egyiittes informacidtartalmat (Barlybayev, 2023).

Fontos azonban latni az ANFIS korlatait és kihivasait is. Noha a fuzzy szabalyok elvileg
atlathatova teszik a modellt, egy nagy kiterjedésit ANFIS esetében, ahol sok bemenet és ennek
nyoman nagyon sok fuzzy szabaly van a Iétrejovo szabalyrendszer igen Gsszetetté és nehezen
értelmezhetévé valhat. Egyes esetekben épp az lehet a probléma, hogy az ANFIS 4ltal generalt
szabalyok szama és bonyolultsaga tul nagy, ami megneheziti a dontéshozok szdmara az
eredmények értelmezését. (Salleh, 2017) Ezért a modellezének iigyelnie kell a rendszer
felépitésére: a bemenetek szamat ésszeri keretek kozott kell tartani, illetve célszeri lehet
klaszterezési moédszerekkel vagy szakértéi tudas bevonasaval csokkenteni a lehetséges
szabalyok szadmat (példaul bemenetenként kevesebb fuzzy halmaz definidlasdval vagy a
kevésbé fontos valtozok kiszlirésével) (Salleh, 2017). Tovabbi kihivés, hogy az ANFIS is, mint
minden tanul6 algoritmus hajlamos lehet a tultanuldsra, ha nem megfelelden validaljuk. Ha tal
sok paramétert hasznal kevés adatra, el6fordulhat, hogy a modell tulzottan a térténelmi adatok
zajara hangolodik ra, és ez a jovObeli eldrejelzéseket rontja. E kockézat csdokkentésére bevalt
gyakorlat az adathalmazokat tréning, validacidés és teszt halmazokra bontani, illetve
keresztvalidaciot alkalmazni, hogy a modell valddi generalizacios képesseégét mérjiik (Salleh,
2017).

Erdemes azt is megjegyezni, hogy az ANFIS modellek hatékonysaga ellenére a gyakorlati
alkalmazasukhoz szakértelem sziikséges. A felépités €s tanitds folyamatdban szamos dontést
kell meghozni: mely bemend valtozdkat hasznaljuk, milyen fuzzy halmazokat definidljunk,
hany szabalyt enged;jiink a rendszernek, milyen legyen a tanulasi rata, stb. Ezek a beallitasok
mind befolydsolhatjak a végeredményt. A legijabb kutatasok egy része €ppen arra fokuszal,
hogy ezeket a dontéseket is automatizalja vagy optimalizalja, példaul genetikus
algoritmusokkal keresve meg az optimalis tagsagi fiiggvény paramétereket az ANFIS szdmara,
illetve, hogy az ANFIS-t mas modern technikakkal 6tvozze. Léteznek példaul hierarchikus
ANFIS modellek vagy allapottér-alapa ANFIS (State-ANFIS) megkozelitések, amelyek még
tovabb fokozhatjak a teljesitményt bizonyos feladatoknal (Do, 2013).

A pénziigyi eldrejelzésekben is megjelentek mar olyan hibrid megoldasok, ahol az ANFIS
egy nagyobb keretrendszer része: példaul eléfeldolgozd komponensekkel vagy mas tanuld
algoritmusokkal egyiitt dolgozik a még jobb predikcié érdekében.

A hibrid mesterséges intelligencia rendszerek 1j tavlatokat nyitottak a pénziigyi
elorejelzésekben. Képesek emberkdzelibb médon megragadni a piac mozgatorugo6it, hiszen
egyszerre tanulnak a torténelmi adatokbol és kezelik rugalmasan a bizonytalansagot. Szamos
kutatas és példa igazolja, hogy ezek a modellek novelni tudjak az eldrejelzések pontossagat,
legyen sz6 részvényarfolyamokrdl, banki eredményességi mutatokrol (mint az EPS) vagy mas
pénziigyi idésortokrol. Ugyanakkor bevezetésiik és hasznalatuk hozzéértést kivan, és nem
szabad megfeledkezni a modell Osszetettségébdl fakadd kihivasokrol sem. Megfeleld
alkalmazas esetén azonban az ANFIS és mas hibrid MI technikak értékes eszkozt jelentenek a
pénziigyi elemzék és dontéshozok kezében, lehetévé téve a pontosabb, megbizhatdbb
prognozisokat egy olyan teriileten, ahol minden informacidmorzsa és elérejelzési pontossag
oriasi jelentdséggel bir.
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3. Kutatasmodszertan

A kutatdsom soran egy ANFIS (Adaptiv Neuralis Fuzzy Inferencia Rendszer) modell
felépitését és alkalmazasat tliztem ki célul, amellyel elérejelzem eurdpai bankok EPS értékét
(egy részvényre jutd eredmény). A folyamat tobb egymasra épiil6 1épésbdl allt, sajat magam
végezve az adatelokészitést, a modellépitést és a kiértékelést.

Els6 1épésként az adatok eldkészitésére fokuszaltam. Osszeallitottam egy adatbazist eurdpai
bankok torténelmi pénziigyi mutatoibol és EPS értékeibdl, tobb évet és tobb intézményt
felolelve. A cél az volt, hogy elegend6 mennyiségl és sokféle adat alljon rendelkezésre a modell
tanitasahoz ¢és teszteléséhez. Az adatgylijtést kovetéen nagy hangsulyt fektettem az
adattisztitasra: azonositottam és kezeltem a hidnyz6 vagy kirivo értékeket, mivel ezek
torzithattdk volna a modell tanulasat. Ezt kovetéen normalizaltam a valtozokat, hogy az eltérd
mértékegységii és nagysagrendii pénziigyi mutatok 6sszemérhetok legyenek. A normalizalas
azért is volt kritikus, mert a neurdlis halozat és fuzzy logika kombinaciojabol allo ANFIS
érzékeny lehet a nyers adatok skaldjara, a skaldzéassal biztositottam a stabil tanulast €s azt, hogy
egyik bemeneti tényezd se uralja aranytalanul a modellt.

Az ANFIS modell felépitését MATLAB szoftverkornyezetben végeztem, a Fuzzy Logic
Toolbox eszkdzeit felhasznalva. A modell bemeneteit tobb pénziigyi mutatd alkotta, ilyenek
példaul a tékemegtériilés (ROE), az eszkdzaranyos nyereség (ROA), a profitmarzs vagy mas
banki teljesitménymutatok, mig a kimeneti valtoz6 a bankok EPS értéke volt. A bemeneti
valtozokhoz fuzzy halmazokat rendeltem, amelyek nyelvi kategoridkkal irjak le a mutatok
szintjét (példaul egy mutatd értékét tekintve lehet alacsony, kozepes vagy magas). Kezdetben
harom fuzzy halmazzal reprezentaltam minden bemeneti valtozot, ami tipikusan megfelelt a
“alacsony/kozepes/magas” kategoriaknak. Késobb a kisérletet kiterjesztettem négy fuzzy
halmazra is, hogy finomabb felbontdsban (nagyon alacsony, alacsony, kdzepes, magas vagy
hasonlo kategoridkban) is megvizsgaljam a modell teljesitményét. A fuzzy halmazok szamanak
novelésétdl azt vartam, hogy pontosabb eldrejelzést tesz lehetévé a modell a részletesebb
kategorizalds révén, bar tudatdban voltam annak is, hogy a tobb szabaly és paraméter magasabb
Osszetettséghez ¢és esetleg tulillesztéshez vezethet.

A kutatas egyik kozponti kérdése az volt, hogy a tagsagi fliggvények formdja hogyan
befolydsolja a modell eldrejelzési pontossagat. Négy kiilonbozd tagsagi fliggvény-tipust
vizsgaltam meg: haromszog, trapéz, Gauss ¢és szigmoid tagsagi fiiggvényeket. Mindegyik
tagsagi fliggvény eltér6 modon irja le, hogy a bemeneti értékek hogyan tartoznak a fuzzy
halmazokba, ¢és igy eltérd atmenetet biztosit a fokozatos vagy éles kategoria-valtasok kozott. A
haromszdg és trapéz alakt tagsagi fliggvények viszonylag egyszerti, linearis lefutasuak, ezek
konnyen értelmezhetdk, hiszen a tagsag foka az érték novekedésével egyenes vonal mentén
valtozik. A Gauss-gorbe egy sima, harang alakt fliggvény, amely finomabb atmenetet ad: az
értékek novekedtével fokozatosan éri el a tagsdg a maximumat, majd csokken, igy jol kezeli a
szélsoértékeket és a kozépérték koriili koncentraciokat. A szigmoid fliggvény S-alaku lefutasa
révén aszimmetrikus kategorizalast is megenged: az alacsony és magas értékek felé lassan
telitddik 0 illetve 1 értékhez, ami példaul akkor lehet elonyos, ha egy valtozo esetében a nagyon
alacsony €s nagyon magas tartomany is lényeges, de kdzépen egy gyorsabb atmenet indokolt.
Tudtam, hogy az ANFIS modell teljesitményét érzékenyen érinti a valasztott tagsagi fliggvény
tipusa, ezért minden felsorolt tipussal elvégeztem a modellezést. Minden tagsagi fliggvény
esetén lefuttattam a modellt a két emlitett fuzzy halmaz konfiguracidval (harom, illetve négy
halmaz), 6sszesen tehat nyolc kiilonbozd konfiguracidban. Célom az volt, hogy kideritsem,
melyik tagsagi fliggvény adja a legjobb eldrejelzési pontossagot az EPS-re vonatkozoan.

A modell tanitdsdhoz és teszteléséhez az elokészitett adatbazist kettéosztottam: egy tanitd
(tréning) halmazra és egy teszteld (ellendrzd) halmazra. Az adatok véletlenszerli sorrendjét
biztositva 70-30% aranyban valasztottam szét a teljes mintat, ahol a nagyobb rész szolgélt a
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tanitashoz, a kisebb pedig a fiiggetlen teszteléshez. Igy probaltam garantalni, hogy a modell
értékelése valos, ismeretlen adatokon torténjen. A MATLAB ANFIS implementacidja lehetové
tette, hogy a tanitds sordn egy hibrid tanuldalgoritmust alkalmazzak: ez felvaltva hasznal
legkisebb négyzetek moddszerét ¢és visszaterjesztéses hibaminimalizalast a paraméterek
frissitésére. Egyszertien fogalmazva, a tanitdsi folyamat ismétlddd: a fuzzy szabalyrendszer
kovetkeztetéseit kiigazitja a neuralis halozat tanulasa, amig a modell minél jobban hozza nem
idomul az adatokhoz. Ennek a megkozelitésnek nagy eldnye, hogy a modell automatikusan
hangolja finomra a tagsagi fliggvények paramétereit ¢és a fuzzy szabalyok kovetkeztetéseit, igy
emberi beavatkozas nélkiil tanul az adatokbdl. A hibrid algoritmus egyensulyt teremt a két vilag
kozott: a neurdlis halozat rugalmassagat kihasznalva csokkenti a hibat, mikdzben a fuzzy logika
révén atlathaté marad a modell miikddése. Minden egyes modell-konfiguracié esetén ugyanazt
a tanitdsi  bedllitast alkalmaztam (ugyanannyi iteracidos 1épés, ugyanaz a
konvergenciakritérium), ¢és ugyanazzal a tanito/teszt adatszettel dolgoztam, hogy az
eredmények Osszehasonlithatok legyenek. A tanitds folyaman figyeltem arra is, hogy ne
forduljon el6 taltanulas: ehhez a MATLAB ellen6rzd (,,checking”) adathalmazat is figyelembe
vettem, amely segitségével koran észlelhetd, ha a modell a zajt probalnd megtanulni ahelyett,
hogy az altalanos mintazatokat sajatitana el. Amint azt lattam, hogy a teszthalmazon a hiba
novekedni kezd (mikdzben a tréninghalmazon még csokken), megallitottam a tanulast, ezzel a
stratégiaval igyekeztem megdvni a modellt a talillesztéstol, €és biztositani, hogy az valoban
altalanosithato tudast szerezzen.

Miutdn az Osszes konfiguracido esetében betanitottam az ANFIS modellt, a teljesitmény
kiértékelése és 0sszehasonlitasa kovetkezett. Kvantitativ metrikaként az RMSE-t (Root Mean
Squared Error, azaz gyok-négyzetes hiba) alkalmaztam, mivel ez jol 6sszegzi az elorejelzési
pontatlansagot: megmutatja, atlagosan mekkora eltérés varhato az elorejelzett EPS és a valos
érték kozott. Minden modellnél kiszdmoltam az RMSE értékét a tanitd adathalmazra és a
teszteld adathalmazra is. A két érték dsszevetése fontos informaciokat hordozott: ha egy modell
a tanito adatokon nagyon kis hibat ért el, de a tesztadatokon Iényegesen nagyobbat, az arra utalt,
hogy tulillesztés tortént (a modell “bemagolta™ a tanité adatokat, de az 01j adatoknal romlik a
teljesitmény). Ezzel szemben egy olyan modell, amelynél a tanitasi és tesztelési RMSE is
hasonloan alacsony, robosztusabb, altalanosabb érvényi eldrejelz6. Az RMSE szamszeri
eredményei mellett grafikus médszerekkel is értékeltem a modelleket: minden konfiguracional
abrat készitettem, amelyen Gsszehasonlitottam az ANFIS altal elorejelzett EPS értékeket a
tényleges, valos EPS értékekkel. Ezeket a gorbéket mind a tanitdshoz hasznalt id6szakra, mind
a tesztidOszakra abrazoltam. A vizudlis Osszehasonlitas segitett észrevenni az esetleges
trendeket vagy mintdzatokat az eltérésekben. Példaul, rogton szembedtld volt, ha egy modell
valamelyik bank esetében rendszeresen alulbecsiilte vagy feliilbecsiilte az EPS-t, vagy ha
bizonyos években nagyobb kilengéseket mutatott az eldrejelzés a tényadatokhoz képest. Ezek
a vizualis visszajelzések kiegészitették a szamokban kifejezett hibamértékeket: sokszor
konnyebb értelmezni egy grafikon alapjan, hogy a modell hol teljesit jo1 és hol gyengébben,
mintha csak egyetlen hibaszamot néznénk. Igy én magam is jobban megértettem a modellek
viselkedését.

Az eredmények Osszehasonlitdsa sordn rendszereztem, hogy melyik tagsagi fliggvény-tipus
és fuzzy halmaz kombinacié hogyan teljesitett. Attekintettem a tréning és teszt RMSE
értékeket, valamint a hozzajuk tartozo eldrejelzési gorbéket. Az értékelés célja az volt, hogy
azonositsam a legjobb modellt az EPS eldrejelzésére, valamint kovetkeztetéseket vonjak le arra
vonatkozdan, miért teljesitett jobban az adott konfiguracio. A kiillonbozd tagsagi fliggvények
Osszevetése ravilagitott bizonyos dsszefliggésekre: példaul a bonyolultabb, simabb fliggvények
(mint a Gauss vagy a szigmoid) esetében azt vartam, hogy rugalmasabban
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trapéz fliggvények esetleg stabilabbak, de kevésbé pontosak lesznek. Ezek a feltevések részben
beigazolddtak a kisérlet sordn, de a pontos eredmények az egyes modellek hibamértékeibol
deriiltek ki. A kiértékelés sordn azt tapasztaltam, hogy bizonyos konfiguraciok hajlamosak
voltak a talillesztésre: példaul némely tagsagi fliggvény esetén a tréning hiba gyakorlatilag
nulldhoz kozeli lett, mikdzben a teszthiba joval magasabb maradt. Ez arra utalt, hogy az a
modell tal sok szabadsagfokkal rendelkezett, tul jol illeszkedett a tanitd adatokhoz, de ezzel
elvesztette a generalizalo képességét. Ezzel szemben volt olyan konfiguracio, ahol a tréning
hiba valamivel magasabb maradt, viszont a teszthalmazon kiemelkedden alacsony hibat értem
el. Ez a fajta teljesitmény jelezte, hogy az a modell megtaldlta a megfeleld egyenstlyt a
tanuldsban, és valdszinlileg ez az ANFIS konfiguraciéo adja a legpontosabb eldrejelzést a
vizsgalt EPS adatokra.
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4. Eredmények 0sszegzése

4.1 A vizsgalt modellek és koncepciok bemutatasa

A dolgozat kdozponti célja az volt, hogy Osszehasonlitsam kiilonbdzé ANFIS modellek
elérejelzési pontossagat, amelyeket eltérd tagsagi fiiggvényekkel épitettem fel. Négy tagsagi
fliggvény-tipust vizsgaltam meg: haromszdg, trapéz, Gauss és szigmoid alaku tagsagi
fiiggvényeket. Emellett két kiillonbdzo fuzzy halmazszam-konfiguraciot alkalmaztam: az egyik
esetben harom fuzzy halmazt (tagsagi fliggvényeket) rendeltem minden bemeneti valtozéhoz,
a masik esetben pedig négy fuzzy halmazt. igy 6sszesen nyolc kiilonb6z6 ANFIS modell-
konfiguraciét hoztam létre ¢€s tanitottam be. Minden modell ugyanazzal a strukturdlis
felépitéssel (Takagi—Sugeno-tipusti kovetkeztetés, ugyanazok a bemend valtozok €s kimenet)
rendelkezett, az egyetlen kiilonbséget a tagsagi fliggvények formaja és a fuzzy halmazok szama
jelentette. Ennek koszonhetéen az eredmények Osszehasonlitdsa objektiv lehet: kizardlag a
tagsagi fliggvény tipusa és a halmazok szama befolyadsolja a teljesitmény kiilonbségeit.

A fuzzy halmazok szaméanak novelése mogott az az elképzelés allt, hogy a finomabb
kategorizalds révén a modell pontosabban tud alkalmazkodni az adatokhoz. Harom fuzzy
halmaz esetén a tipikus nyelvi kategoridk példaul "alacsony", "kdzepes" és "magas" értékek,
mig négy halmaznal bevezethetd egy tovabbi szint, példaul "nagyon alacsony" vagy "nagyon
magas" kategoria a sz€lsOségek jobb leirasara. Arra szdmitottam, hogy a tobb kategdria
részletesebb szabalyrendszert eredményez, ami potencialisan csdkkenti az elérejelzési hibat,
hiszen a modell finomabban tudja kozeliteni a nemlinearis Osszefiiggéseket. Ugyanakkor
tudataban voltam annak is, hogy a fuzzy halmazok szamanak novelése a szabalyok szamanak
robbanasszeri novekedéséhez vezet. Ha példaul n darab bemeneti valtozo van, akkor harom
fuzzy halmaz esetén maximum 3" darab szabaly keletkezhet az ANFIS modellben, négy
halmaznal pedig 4" szabaly. Néhany bemenet esetén ez a kiilonbség is jelentds: példaul négy
bemend valtozonal 81 szabaly helyett 256 szabalyt kell a modellnek megtanulnia. Az extra
szabalyok tobb paramétert jelentenek, ami megnoveli a modell komplexitasat, és ezzel egylitt
fennall a talillesztés (overfitting) veszélye is, vagyis, hogy a modell tulsagosan "bemagolja" a
tanitd adatokat, és ezaltal rosszabbul teljesit 0j (teszt) adatokon. Mar a kisérlet tervezésekor
fontos szempont volt ez: vajon a részletesebb fuzzy particiok mennyit javitanak a pontossagon,
¢€s megéri-e esetlegesen feldldozni az egyszeriibb modell elonyét a bonyolultabbért?

A kutatas masik kulcskérdése a tagsagi fliggvények formajanak hatasa volt. Az ANFIS
modellben a tagsagi fliggvények hatdrozzak meg, hogy a bemeneti valtozok kiilonbozd értékei
milyen mértékben tartoznak az egyes fuzzy halmazokba. Kiilonboz6 fliggvényformak eltérd
modon irjak le ezt a tagsagi fokozatossagot. Az alabbi négy tipust vizsgaltam:
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1. abra Altaldnos haromszog tagsagi fliggvények abrazolasa. (Forras: Sajat szerkesztés,
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1. Egyenlet A haromsz0g tagsagi fliggvény linearisan
novekszik, majd csokken, és harom pont (a, b, ¢) segitségével
definialhato. Egyszer, jol atlathat6 forma, amely éles
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Héromszog alaku tagsdgi fliggvény: Egy egyszeri, linearis lefutasu fliggvény, amely
egy adott tartomany kozepén éri el a 1 tagsagi értéket, €s attol balra €s jobbra linearisan
csokken 0 felé. Elonye az érthetdség: a tartomany linearis felosztdsa miatt konnyl
interpretalni, hogy példaul mely értékeket tekintiink "kozepesnek". Ugyanakkor a
haromszog fliggvény éles torésponttal rendelkezik a csucson és a széleken (ott ériel a 0
értéket), igy a kategoridk kozott viszonylag hirtelen valtast jelent.
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2. abra Altalanos trapéz tagsagi fliggvények abrazolésa. (Forras: Sajat szerkesztés, MATLAB)
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Trapéz alaku tagsagi fliggvény: Hasonld a haromszoghodz, de a csucsat egy platod
jellemzi (tehat nem egy ponton, hanem egy intervallumon at 1 a tagsagi érték). Ez azt
eredményezi, hogy van egy értéktartomany, amelyet a fuzzy halmaz teljes egészének
tekintlink. Példaul egy "kozepes" kategodria trapéz fliggvénnyel azt jelentheti, hogy egy
bizonyos intervallumban minden érték teljes joggal kdozepesnek szamit, nem csak egy
konkrét érték kornyezetében. A trapéz fliggvény eldnye, hogy rugalmasabban kezeli a
kategoriahatarokat: kevésbé érzékeny a kis valtozasokra, ha azok a platé tartomanyaban
torténnek. Arra szadmitottam, hogy a trapéz alaku tagsagi fliggvények valamelyest
pontosabbak lehetnek, mint a hdromszog alaktak, mivel kevésbé szigéoru a
kategoriavaltas, de a kiilonbség nem feltétleniil lesz nagyon nagy, hiszen alapvetéen
mindkett6 linearis jelleghi fliggvény.

0, r<a
%, a<x<b
pla;a,be,d) =< 1, b<z<c
%, c<a<d
0, x>d

2. Egyenlet A trapéz tagsagi fiiggvény a haromszog
altalanositasa, amely egy vizszintes ,,platot” is tartalmaz. Ez a
forma robusztusabb, és nagyobb bizonytalansagi savokat
kezel.
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3. abra Altalanos Gauss tagsagi fiiggvények abrazoldsa. (Forras: Sajat szerkesztés, MATLAB)
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Gauss-gorbe (Gauss alakt tagsagi fliggvény): Egy folytonos, harang alakt gorbe, amely
a statisztikabol ismert normal eloszlas stiriségfiiggvényéhez hasonldéan viselkedik.
Ertéke sosem éri el pontosan a 0-t (csak tart felé a végtelenben), igy elméletileg az egész
szamegyenesen van némi tagsagi fok, de a cstics kornyezetében koncentralodik a magas
tagsag. A Gauss-fliggvény nagyon siman valtozik, nincsenek benne toréspontok. Az
érték novekedtével fokozatosan éri el a maximumot, majd ugyanilyen siman csokken.
Ebbdl fakadoan jol kezeli az olyan eseteket, amikor a bemeneti valtozo eloszlasa vagy
a kimenettel vald kapcsolata nemlinedris, és nincs ¢les hatar két kategoria kozott. A
Gauss tagsagi fliggvények alkalmazasaval azt vartam, hogy a modell rugalmasabban
tud alkalmazkodni a bonyolult mintazatokhoz, igy kisebb elorejelzési hibat érhetiink el,
mint a haromszog vagy trapéz esetében. Ugyanakkor a Gauss-fliggvény alkalmazasa
kevesebb interpretalhatd paraméterrel jar (csak a kozépértéket és szorast hangolja), igy
kevésbé atlathatd, mint egy haromszog esetében a kategdriahatarok.

_e=?
plx,c,o) =e 207

3. Egyenlet A Gauss tagsagi fliggvény haranggorbe alaku,
amely fokozatos és sima atmenetet biztosit a kategoriak
kozott. Kiilonosen hatékony, ha az adatok nem diszkrétek,
hanem folytonosan valtoznak.
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4. abra Altalanos szigmoid tagsagi fliggvények abrazolasa. (Forras: Sajat szerkesztés,
MATLAB)
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Szigmoid (S-alaku) tagsdgi fliggvény: Az S-gérbe egy olyan monoton ndvekvod
fliggvény, ami az alacsony értékeknél lassan emelkedik nullarol, a kozépso
tartomanyban meredeken nd, majd a magas értékeknél ismét ellaposodik és kozelit az 1
értékhez. Az aszimmetrikus lefutds miatt a szigmoid fliggvény érdekessége, hogy
segitségével kiilonbséget tehetlink a két szEls tartomany eltérd jelentdsége kozott.
P¢ldaul, ha egy bemeneti valtozonal a nagyon alacsony és a nagyon magas értékek is
kritikusak, a szigmoid fliggvény "két vége" ezt lehetévé teszi: az egyik (bal oldali)
szigmoid fliggvénnyel definialhatunk egy "alacsony" fuzzy halmazt, a masik (jobb
oldali inverz szigmoid) pedig egy "magas" halmazt, a kdztes tartomanyban pedig ezek
atfedése adja ki a "kozepes" értékeket. A MATLAB Fuzzy Toolbox lehetové tette ilyen
szigmoid fliggvények haszndlatat a fuzzy halmazok meghatarozasara. A szigmoid
tagsagi fliggvényektdl azt vartam, hogy hasonloan j6 (ha nem jobb) eredményt adnak,
mint a Gauss-fliggvények, kiilonosen akkor, ha a bemeneti adatok eloszlasa vagy a
kimend EPS-sel vald kapcsolata aszimmetrikus. Ugyanakkor a szigmoid fliggvények
paraméterezése is tobb szabadsagfokot ad (esetenként egy fuzzy halmaz definialasdhoz
két szigmoid kombinacidja is sziikséges lehet), ami szintén a komplexitast noveli.

(#r0,0) = —— 1
x;a,c) = ; -
p(; a, |+ o—ale—0 p@; a,c) 1 + ealz—0)

4. Egyenlet A szigmoid tagsagi fliggvények monoton novekednek vagy csdkkennek. Kombinalva 6ket dombszerti
fiiggvény is kialakithat6, ami jol hasznalhatd kozépsd, atmeneti tartomanyokhoz.

Tehat a kisérleti keret a kovetkezd volt: minden tagsagi fiiggvény tipussal futtattam egy
ANFIS modellt harom fuzzy halmazzal, majd négy fuzzy halmazzal is. Igy 6sszesen nyolc
modell késziilt el. Minden modell tanitdsdhoz ugyanazt a tanité €s teszt adathalmazt hasznaltam
fel, valtoztatds nélkiil. Az adatok eurdpai bankok torténelmi pénziigyi mutatoibol és EPS
értékeibdl alltak Ossze, 10 év adatait feldlelve. A modell kimeneti véltozoja az EPS (egy
részvényre jutd nyereség) volt, a bemeneti valtozok pedig a bankok bizonyos pénziigyi mutatoi,
amelyekrdl a korabbi fejezetekben sz6 esett. Minden modellt ugyanigy konfiguraltam a tanitasi
paraméterek szempontjabol (ugyanannyi maximalis epoch szam, ugyanaz a tanulasi rata stb.),
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¢s alkalmaztam egy korai megallitasi kritériumot is a tualillesztés elkeriilése érdekében: egy
ugynevezett ellenérz0 adathalmazt (validation set) is hasznaltam, amelyet a tréning soran
figyeltem. Amint azt lattam, hogy az ellen6rz6 halmazon mért hiba elkezd ndvekedni
(mikdzben a tanité halmazon még csokken), ledllitottam a tanulast. Ezzel a mddszerrel
igyekeztem biztositani, hogy egyik modell se tanulja til magat feleslegesen sok iteracioval.
Természetesen ennek ellenére is eléfordulhat, hogy egy bonyolultabb modell mar a korai
megallitds optimalis pontjan is tulillesztés jeleit mutatja a kevésbé komplex modellekhez
képest, ezt az eredményeknél kiilon ki fogom emelni.

4.2 Modellkonfiguraciok értékelése - 3 tagsagi fiiggvény

Ebben az alfejezetben a harom fuzzy halmazzal (azaz bemeneti valtozonként harom tagsagi
fiiggvénnyel) felépitett ANFIS modellek eredményeit ismertetem. Négy modellt hasonlitok
0ssze, amelyek csak a tagsagi fliggvény tipusaiban kiilonbdznek: a haromszog, trapéz, Gauss
¢és szigmoid tagsagi fiiggvényekkel tanitott modellek. Mindegyik esetben megnéztem a tanitd
adathalmazon elért hibat és a teszt adathalmazon mért hibat, valamint az eldrejelzett és
tényleges EPS értékek gorbéit.

Linearis tagsagi fliggvények (haromszog és trapéz)

Elséként tekintsiik a haromszog tagsagi fliggvényekkel miik6dd, 3 fuzzy halmazos modellt,
amely egyfajta alapesetnek tekinthetd. A modell tanitdsa soran a hibamérték fokozatos
csokkenését figyeltem meg, €s a tréning végére a haromszog modell megkozelitdleg RMSE =
0,008 értéket ért el a tanitd halmazon. Ez azt jelenti, hogy atlagosan ennyi egységgel tért el a
becsiilt EPS a valos EPS-tl a tanitdsi adatokon. A modell tesztelésekor az RMSE érték
valamelyest megnott, nagyjabol 1,066 koriili értéket vett fel a teszt halmazon. Ez a kiilonbség
(0,008 vs. 1,066) arra utal, hogy a modell a tanuldsi adatokhoz képest a tesztadatokon kevésbé

5. abra A haromszog tagsagi figgvényekkel miikodé ANFIS modell elérejelzése (3 fuzzy
halmaz). A predikcid (piros vonal) tobb ponton is eltér a valos EPS értékektdl (kék vonal),
kiiléndsen az éles valtozasoknal. (Forras: Sajat szerkesztés, MATLAB.)

Actual vs Predicted EPS for Test Data
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pontos. Ez a modell korlatozott komplexitdsdra vezethetd vissza, mintsem tulillesztésre,
magyaran a haromsz6g modellem kicsit alul illesztett maradt: nem tudta az 6sszes mintazatot
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tokéletesen megragadni, de cserébe nem is adaptalodott tulzottan a zajhoz. Az eldrejelzési
grafikonon (lasd 5. 4bra) jol latszik, hogy a haromszog tagsagi fliggvényekkel dolgozo modell
nagyléptékben koveti az EPS alakuldsat, de a finomabb ingadozasokat nem mindig tudja
lekovetni. Példdul amikor az egyik bank EPS-e hirtelen megugrott egy kedvezd pénziigyi
évben, a modell elorejelzése is emelkedett, de lemaradassal és tompitva: csupan a kovetkezd
negyedév soran zarkozott fel a valds értékhez, és a csticsot is alacsonyabban jelezte elére, mint
ami ténylegesen bekovetkezett. Hasonloképpen, egy visszaesésnél a modell csak részben esett
az EPS-sel, utana viszont a trendforduldt is késleltetve érzékelte. Ezek a mintazatok arra
utalnak, hogy a haromszog modell eldrejelzése hajlamos az atlagos tartomanyba hizni az
értékeket, vagyis a nagyon magas EPS-t alulbecsiili, a nagyon alacsonyt feliilbecsiili, ami egy
gyakori jelenség a korlatozott komplexitast elorejelz6 modelleknél.

A trapéz tagsagi fliggvényekkel miik6dd modell eredményei sok szempontbol hasonldak voltak
a haromszog modelléhez, hiszen e két fiiggvénytipus rokonsadgban all egymassal. A trapéz
modell tanitdsi hibaja RMSE = 0,004 koril alakult, ami valamivel alacsonyabb, mint a
haromszog esetében, tehat a trapéz tagsagi fliggvényekkel a halozat kicsit jobban ra tudott
simulni a tanito adatokra. A teszthalmazon mért hiba kb. 1,015 lett, ami szintén egy arnyalattal
jobb, mint a hdromszdg modell értéke. Ez a kis kiilonbség azt jelzi, hogy a trapéz modell enyhe
elonyre tett szert a hdromszoghoz képest, feltehetden annak koszonhetden, hogy a trapéz tagsagi

6. abra Trapéz tagsagi fliggvényekkel késziilt ANFIS modell elérejelzése (3 fuzzy halmaz)
(Forras: Sajat szerkesztés, MATLAB.).

Actual vs Predicted EPS for T, 4 (=& & {3}
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fiiggvény lapos teteje rugalmasabban enged egy-egy bemeneti értéktartomanyt "teljesen”" egy
adott fuzzy halmazhoz sorolni. Az eldrejelzési grafikon (lasd 6. abra) azt mutatja, hogy
els6sorban azokban az idészakokban szerepelt kiegyenstlyozottan, amikor az EPS értékek
kevésbé ingadoztak, azaz egyfajta stabil vagy enyhén emelkedé vagy csokkend trendet
kovettek. Az egyik ilyen példat a grafikon kdzépsd részén lathatjuk, ahol 45 és 50 kozotti
mintapontokndl az EPS értékek mérsékelten csdkken. A trapéz modell eldrejelzései ezeken a
pontokon kiszamithatoéan és zokkendmentesen illeszkedtek a valds adatokhoz. Ez a stabilitas
abbol ered, hogy a trapéz tagsagi fliggvénynek létezik egy ,.teljes tagsagli” szakasza, amely nem
csupan egyetlen pontra, hanem egy egész értéktartomanyra biztosit 1-es tagsagi értéket, igy a
modell a bemeneti valtozok hasonld értékei esetén sem kezd el hirtelen modositani a kimeneten.
Kiemelendé azonban, hogy a jelentdsebb eltérések nem csak kis amplitidoju kilengések
formajaban jelentkeznek. A grafikon jobb szélén, az 55 és 75 kozotti mintapontoknal, ahol egy
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markans EPS-ugras figyelhetd meg a valos adatsorban, mindkét modell nehézségekbe titkdzott
a valtozas mértékének és litemének pontos kdvetésében. Itt mind a két modell tulsagosan
tulreagalta és utana ingadozasokkal korrigalt, ezzel tovabbi hibat halmozva fel.

Nemlinearis tagsagi fliggvények (Gauss és szigmoid)

Ezzel szemben a Gauss és szigmoid tagsagi fiiggvényeket hasznalé modellek mar joval
pontosabb eldrejelzéseket adtak a harom fuzzy halmazu konfiguracidban. A Gauss 3-halmazos
modell tanitas kozben gyorsan csdkkentette a hibat, és végiil a tanitd6 halmazon az RMSE értéke
0,0019-re zsugorodott. Ez jelentds javulas a linearis fliggvényekhez képest, ami arra utal, hogy
a Gauss tagsagi figgvényekkel a modell jobban meg tudta tanulni a bemenet-kimenet
Osszefliggéseket. A valodi proba persze a tesztelés: 6orommel lattam, hogy a Gauss modell a
tesztadatokon is jo teljesitményt nyujtott, a teszt RMSE=0,581 lett. Ez mintegy 55%-kal

7. abra A Gauss tagsagi fliggvényekkel dolgozoé 3 fuzzy halmazos modell elérejelzése.
(Forras: Sajat szerkesztés, MATLAB)
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alacsonyabb teszthibat jelent, mint a hdromszdg modellnél mért 1,066, ami mar egy szamottevo
javulas. Az elorejelzési grafikonon (7. abra) egyértelmiien latszik a kiilonbség a Gauss modell
javara. Ahol a haromszég modell mondjuk elsimitotta a valés EPS gorbe csucsait, a Gauss
modell sokkal kdzelebbrdl kdvette azokat. Hasonloképpen, egy hirtelen esésnél a Gauss modell
hamarabb észlelte a trendfordulot, mint a linearis modellek, koszonhetden annak, hogy a Gauss
tagsagi fliggvények nem kényszeritik a modellt olyan merev kategoriahatarok kozé. A Gauss
modell eldrejelzése simabb gorbe volt, ami jol illett a valos adatok sokszor folyamatos
valtozasaihoz. Ezzel egyiitt a Gauss modell sem tokéletes: néhany esetben, amikor az EPS
értékében nagyon apro, ciklikus ingadozasok voltak, a Gauss modell elérejelzése kissé tul is
lenghetett. Ezek az eltérések azonban 6sszességében nem voltak jelentdsek, és a Gauss modell
igy is jelentdsen pontosabbnak bizonyult, mint a hdromszog vagy trapéz verzio.

A szigmoid tagsagi fliggvényekkel késziilt ANFIS modell a harom fuzzy halmaz kategoridban
bizonyult a legjobbnak. A tanité adatokon a szigmoid modell RMSE értéke 0,105-ig csokkent
a tanulas végére. A tesztadatokon mért RMSE pedig megkozelitdleg 0,225 lett, ami a legkisebb
teszthiba a négy modell koziil ebben a konfiguracioban. Osszehasonlitasképp: ez 79%-kal
alacsonyabb, mint a hiaromszog modellnél tapasztalt 1,066-os hiba. A Gauss modellhez
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8. abra Szigmoid tagsagi fiiggvényekkel késziilt ANFIS modell elérejelzése (3 fuzzy halmaz)
(Forras: Sajat szerkesztés, MATLAB)
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viszonyitva is 38%-kal alacsonyabb teszthibat kaptunk, ami arra utal, hogy a szigmoid
figgvény apr6 elonyt jelentett a Gauss-hoz képest ebben az esetben. A szigmoid modell
elorejelzési gorbéje (8. abra) szinte egybeesett a valés EPS gorbével a legtobb iddszakban.
Természetesen voltak kisebb eltérések, de ezek inkabb véletlenszerli jelleglick voltak, nem
pedig szisztematikus alul- vagy feliilbecslések. A szigmoid modellnél azt lattam, hogy sehol
nem volt nagy kilengés a tényadatokhoz képest: a legnagyobb elorejelzési tévedés is kisebb
volt, mint amit a tobbi modellnél tapasztaltam. Ennek kdszonhetden a szigmoid tagsagi
figgvényes ANFIS 3 fuzzy halmazzal bizonyult a legerdsebb eldrejelzonek ebben a csoportban.
Mar a harom fuzzy halmazos eredmények alapjan korvonalazddott néhany fontos tanulsag.
Egyrészt a tagsagi fliggvény tipusa valoban jelentdsen befolyasolta a modell pontossagat: a
nemlinedris, simabb lefutasu fliggvények (Gauss, szigmoid) egyértelmiien lehagyjak a linearis
(hdromszog, trapéz) fliggvényeket. A kiilonbség a mi esetiinkben elég szamottevo volt, ami azt
jelzi, hogy az EPS eldrejelzés egy komplex, nemlinearis kapcsolatot hordoz a bemenetek
fliggvényében, amit a rugalmasabb fuzzy tagsagok tudtak jobban megragadni. Mésrészt viszont
az is lathat6, hogy a til bonyolult fliggvény (szigmoid) esetén sem romlott a teljesitmény,
legalabbis a 3 halmazos bedllitasnal. A szigmoid modell adta a legkisebb hibat, mikzben a
tréning ¢€s teszt hiba kozti kiilonbség relative kicsi maradt, tehat nem mutatott talillesztésre utald
jeleket. Ez biztatd, mert arra utal, hogy a magasabb komplexitasi modell is j61 generalizalt,
feltehetden a megfeleld tanitasi bedllitdsoknak (pl. korai megallitas) hala. A 3-halmazos
konfiguraciok egyikénél sem lattam extrém tulillesztést, inkabb az volt a jellemzd, hogy a
kapacitds plafonja korlatozta a pontossadgot (féleg a haromszog és trapéz esetén). A legjobb
teljesitményt a szigmoid 3-halmazos modell nytjtotta, de a Gauss modell is csak alig maradt el
mogotte. Ez a két modell mindenképp kiemelkedik ebbdl a csoportbol.
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4.3 Modellkonfiguraciok értékelése — 4 tagsagi fiiggvény

A kisérlet masodik részében minden tagsagi fliggvény tipussal négy fuzzy halmazra is
lefuttattam az ANFIS modelleket. Ez azt jelenti, hogy példaul a bemeneti valtozok értékeit mar
négy kategoria irja le (pl. "nagyon alacsony", "alacsony", "koOzepes", "magas"), ami
Osszetettebb szabalyrendszert eredményez. Kiilonosen érdekes kérdés, hogy a plusz egy fuzzy
halmaz nyujtotta részletesség javitotta-e az elorejelzés pontossagat, illetve, hogy jelentkeztek-
e a tulillesztés jelei a bonyolultabb modelleknél.

Héromszog és trapéz — finomabb felosztas eredményei

Kezdjiik ismét a haromszog tagsagi fiiggvényl, de ezuttal 4 fuzzy halmazos modellel. A tovabbi
kategoria bevezetése azt eredményezte, hogy a modell tobb szabalyt tanult (a mar emlitett
moddon a szabalyok szdma megndétt), €s ennek hatasa meg is latszott a tanitasi hiban: a négy
halmazos haromszog modell RMSE = 0,00048 koriili értéket ért el a tanitd adatokon, szemben
a 3-halmazos verzié 0,008-as hibajaval. Ez mintegy 6%-o0s javulds a sajat korabbi
teljesitményéhez képest, vagyis a plusz kategoria lehetévé tette, hogy a modell jobban
railleszkedjen a tanito adatokra. A tesztadatokon mért hiba is csokkent, 0,845-re. Ez ismét egy
20%-os javulast jelent a hdromszog 3-halmazos modell 1,066-o0s teszthibajahoz képest. Az

9. abra A haromszog tagsagi fluggvényekkel miikodé ANFIS modell eldrejelzése (4 fuzzy halmaz) (Forras:
Sajat szerkesztés, MATLAB).
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elorejelzési grafikon Osszehasonlitdsa is arrdl tanuskodik, hogy a 4-halmazos haromszog
modell kozelebb jutott a valos értékekhez (lasd 9. 4bra). Példaul egy kdzepes szintli EPS-
tartomanyban, ahol a 3-halmazos modellnek dontenie kellett, hogy "kozepesnek" vagy
"magasnak" tekint egy értéket (és lehet, hogy pont a hatdron nem j61 dontétt), a 4-halmazos
modell be tudott vezetni egy "kozép-magas" kategoriat, ami pontosabban fedte le az adott
értéket. gy az elérejelzés nem ugrott akkorat, simabban kovethette a valos gorbét, ez jo1 mutatja
a plusz fuzzy halmaz nytjtotta részletgazdagsag elényét. Ugyanakkor azt is meg kell jegyezni,
hogy a javulds abszolut értékben korlatozott maradt. A 0,845-6s teszt RMSE még mindig
meglehetésen magasnak mondhato, és a haromszog modell ezzel a finomitassal sem tudott
versenyre kelni a Gauss vagy szigmoid modellek 3-halmazos teljesitményével (amik 0,581,
illetve 0,225 voltak). Ez arra utal, hogy a komplexitds novelése itt mar elkezdett
megmutatkozni: a modell jobban megtanulta a tanitd adatokat, de a tesztadatokra relative
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kevésbé javult. Mindenesetre sulyos tulillesztésr6l még nem beszélhetiink, hiszen a
tesztteljesitmény is jobb lett, nem romlott.

A trapéz tagsagi fliggvényes 4-halmazos modell hasonlo trendet mutatott, mint a haromszdog. A
tanulasi hiba tovabb csokkent, 0,001 RMSE értéket ért el a tréning adatokon, a teszthiba pedig
0,656-ra alakult. A trapéz modell ezzel ismét egy leheletnyivel jobb eredményt produkalt, mint
a haromszog. Ez a kiilonbség persze nem jelentds, de kovetkezetesen megfigyelhetd, hogy a
trapéz tagsagi fliggvény kis elényt ad. A 4 halmaz hasznalataval a trapéz modell is profitalt a
részletesebb felosztasbol, ugyanigy, ahogy a haromszog esetén lattuk. Az eldrejelzési gorbék

10. abra Trapéz tagsagi fiiggvényekkel késziilt ANFIS modell elérejelzése (4 fuzzy halmaz)
(Forras: Sajat szerkesztés, MATLAB).
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(10. abra) alapjan a trapéz 4-halmazos modell elérejelzései nagyon kozel jartak a haromszog 4-
halmazos modelléhez, csupan néhany pontban tapasztaltam kiilonbséget. Ilyen volt példaul az
a szituacio, amikor egy bank EPS-e két egymast kovetd évben tetdzott, majd enyhén visszaesett.
A trapéz modell a platdja révén két évig is magasnak tartotta az EPS-t (mert végig az 1 tagsagi
érték tartomanyaban maradt a valtozo), €s csak a harmadik évben reagalt a csokkenésre. A
haromszog modell ezzel szemben mar a masodik év végén elkezdte érzékelni a csokkenést,
mivel a haromszog csucsan tul haladva az EPS érték tagsaga csokkent. Ez egy érdekes
kiilonbség: a trapéz modell késleltette kissé a trendforduld jelzését, mert tovabb "hitte", hogy
az EPS magas szinten van (amig az a plato tartomanyaba esett). Ebbdl fakadéan a harmadik
évre a trapéz modell eldrejelzése egy kicsivel magasabb maradt, mint a valdésag, mig a
haromszog mar alacsonyabbat jelzett annal. A valos EPS végiil kozépen volt a kettd kozott, igy
ebben az esetben egyik modell sem volt tokéletes, de a trapéz egy kicsit jobban tartotta a szintet,
ami abban a helyzetben elénydsnek bizonyult, mert kisebb ingadozast vitt bele az eldrejelzésbe.
Osszességében a trapéz 4-halmazos modell a szamok alapjan is stabilabb maradt a tréning és
teszt hiba aranya, valamint az elérejelzési gorbe vizsgalata alapjan is azt mondhatom, hogy nem
mutatott komoly talillesztést, és valamelyest javult a pontossag a 3-halmazos verzidhoz képest.
Azonban még ezzel a javulassal is latszott, hogy a linedris fliggvények limitadcidi megvannak:
a legjobb trapéz 4-halmazos hiba (0,656) még mindig elmarad a Gauss és szigmoid 3-halmazos
hibaitdl, igy nyilvanvalo, hogy a tagsagi fliggvény formaja erésebb tényezd, mint a halmazok
szama ebben a tartomanyban.
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Gauss ¢és szigmoid — a komplexitds hatdsa

A Gauss tagsagi fliggvényli modell 4 fuzzy halmazzal torténd futtatésa elott nagy varakozasaim
voltak, hiszen a 3-halmazos Gauss modell is nagyon jol teljesitett. Azt reméltem, hogy a
negyedik halmaz bevezetése tovabb csokkenti a hibat, esetleg a szigmoid 3-halmazos modell
ala szoritva azt. A valds eredmények azonban arnyaltabbak lettek. A 4-halmazos Gauss modell
a tanitd adatokon valoban lenyligozden teljesitett: a tréning RMSE értéke egészen 0,0003-ig
lement. Ez azt jelenti, hogy a modell szinte hibatlanul megtanulta a tanitokészletben 1€vo
mintakat. Lathat6 volt a tanulasi folyamat kozben is, hogy a 4-halmazos Gauss modell gyorsan
¢s agresszivan csOkkentette a hibat, a plusz szabadsagfokokat kihasznalva. Ugyanakkor az
ellendrzé (validacios) halmazon figyeltem, hogy a hiba alakuldsa kezdett ingadozova valni a
tréning vége felé. Ez intd jel volt arra, hogy a modell talan tulsagosan is rafesziil a tanito
adatokra. A tesztelés eredménye némileg aldtamasztotta ezt: a Gauss 4-halmazos modell teszt
RMSE-je 0,528 lett. Ez els6 ranézésre jobb, mint a Gauss 3-halmazos 0,581-0s hibaja (tehat
tortént némi javulas a teszten is), de az elérelépés sokkal kisebb aranyl, mint amit a tanulési
halmazon lattunk. A teszthiba ~9%-kal csokkent (0,581 - 0,528), mikdzben a tréninghiba eleve
rendkiviil alacsonyra (0,0003) esett. Rdadasul a 0,528-as érték még mindig magasabb, mint a
szigmoid 3-halmazos modell 0,225-6s hibaja, tehat a Gauss 4-halmazos modell nem dontotte
meg az abszolut rekordot. Ugy is fogalmazhatnék, hogy a Gauss modell esetén a 4. fuzzy
halmaz csokkend hozadékot mutatott: joval tobbet segitett a tanitd hibat csdkkenteni, mint
amennyit a teszthiban javitott. Az eredménybdl arra lehet kdvetkeztetni, hogy a Gauss 4-

11. abra A Gauss tagsagi fliggvényekkel dolgozo 4 fuzzy halmazos modell elérejelzése.
(Forras: Sajat szerkesztés, MATLAB)
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halmazos modell mar némileg talillesztett az adatokra. Ezt a feltételezést a vizualis elemzés is
megerdsitette. A 4-halmazos Gauss eldrejelzési gorbén (11. &bra) azt vettem észre, hogy
bizonyos helyeken a modell furcsan kacskaring6zott ahelyett, hogy szép sima lenne.
Feltehetden a tobblet szabalyok kozott akadt néhany, ami tul specifikus mintazatot tanult meg
(talan egy-egy bank egyedi viselkedésére), és ez a tesztadatokon nem altalanosult jol, inkabb
zajként jelent meg. Ilyen jelenségek tipikusan a talillesztés kovetkezményei. Mivel a tanitast
koran leéllitottam a validacios hiba figyelésével, a tulillesztés csak mérsékelt formaban
nyilvanult meg, tehdt nem arrdl van sz6, hogy a Gauss 4-halmazos modell teljesen
"O0sszeomlott" volna az 0j adatokon, hiszen még mindig jobb teszteredményt adott, mint a
linearis modellek. De jol kirajzolodott az a tendencia, hogy a plusz kapacitds mar nem ad
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linedrisan jobb eredményt, sit, a pontossagjavulasért aranytalanul nagy érat kell fizetni a
modell komplexitasaban és a generalizacidoban.

Végiil nézziik a szigmoid tagsagi fiiggvényl 4-halmazos modellt, amely a legdsszetettebb
konfiguréaci6 az 6sszes koziil. Ennél a modellnél arra szamitottam, hogy a komplexebb felépités
vagy tovabbi javuldst hoz, vagy éppen -ellenkezbleg, tulillesztést eredményez. A
tréningadatokon azonban meglepé médon nem javult szamottevéen a modell teljesitménye: a
tanitas soran elért RMSE érték 0,110 kdrnyékén stagnalt, ami tovabbra is azt jelzi, hogy a
modell viszonylag jol tanulta meg az EPS értékeket a tanuldsi mintdkon. Ennek ellenére a
teljesitmény nem mutatott tovabbi javulast a 3-halmazos verziéhoz képest.

Az ellendrz6 adathalmazon mar ennél rosszabb képet kaptam. A teszt RMSE kortilbeliil 0,195
kornyékén alakult, amely bar valamivel alacsonyabb, mint a 3-halmazos szigmoid modell
esetében kapott értek (0,225 koriil), mégsem jelentett jelentds javulast, kiilondsen nem olyat,

ami indokolta volna a komplexitas ndvekedését.

12. abra Szigmoid tagsagi fiiggvényekkel késziilt ANFIS modell el6rejelzése (4 fuzzy halmaz)
(Forras: Sajat szerkesztés, MATLAB).
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A grafikus abrazolas (12. abra) vizualis elemzése soran lathatd, hogy a 4-halmazos szigmoid
modell elérejelzései bar kovetik a valos EPS értékek altalanos trendjeit, azonban az eldrejelzett
értékek gyakran tulzottan kisimitjak a valds adatok élesebb kilengéseit. Ez a simitas a modell
altalanositd képességére nézve kedvezOtlen, mivel a jelentdsebb valtozdsokat igy kevésbé
hatékonyan képes eldrejelezni. Az is megfigyelhetd, hogy a modell érzékelhetd késéssel reagal
a kiugro EPS értékekre, kiilondsen az abra jobb oldalan talalhaté nagyobb cstcsok esetében,
ahol a predikcidk késve kovetik a valos értékeket. Ez az idébeli eltolodés tovabbi bizonyiték
arra, hogy a szigmoid 4-halmazos modell tilzott komplexitdsa inkdbb hatranyt jelentett a
gyakorlatban.

Bér a 4-halmazos szigmoid modell valamelyest csokkentette a teszthalmaz hibajat, a javulas
mértéke kordntsem indokolja a modell bonyolultsagét és szamitasigényét. A kapott eredmények
egyértelmiien jelzik, hogy ebben a konkrét alkalmazasi helyzetben a modell komplexitasdnak
novelése nem vezetett érdemi eldrelépéshez, s6t inkabb a praktikus alkalmazhatosagat
csokkentette.

A 4 fuzzy halmazos eredmények Osszegzéseként elmondhatd, hogy a komplexitas novelése
vegyes hatassal volt: a linedris fliggvényeknél (haromszdg, trapéz) hatarozottan javitott a
teljesitményen a finomabb felosztas, és nem jelentkezett komoly tulilleszkedés; a Gauss és a
szigmoid fliggvény esetén minimalis javulast hozott a plusz halmaz.
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5. Kovetkeztetések és javaslatok

5.1 Eredmények Osszevetése és kovetkeztetések

Az el0z6 fejezetben bemutattam az egyes modell-konfiguraciok eredményeit. Most itt az ideje,
hogy Osszevessem ezeket az eredményeket, €s altalanos kovetkeztetéseket vonjak le. Az alabbi
tablazatban Osszefoglaltam a nyolc vizsgalt modell (négy tagsagi fliggvény-tipus, két
kiilonboz6 fuzzy halmazszam) RMSE értékeit a tanitd és a teszt adathalmazra vonatkozoan:

2. tablazat Az ANFIS modellek teljesitményének Osszefoglalasa kiilonbdzo tagsagi fliggvények és halmazszamok esetén. A
tablazat a minimalis és atlagos tanitasi, valamint tesztelési hibakat mutatja, RMSE alapjan.
(Forras: Sajat szerkesztés.)

Modell konfiguracio (tagsagi fiiggvény — fuzzy RMSE RMSE
halmazok szama) (Tréning) (Teszt)
Haromszog — 3 halmaz 0,008 1,066
Haromszog — 4 halmaz 0,00048 0,845
Trapéz — 3 halmaz 0,004 1,015
Trapéz — 4 halmaz 0,0012 0,656
Gauss — 3 halmaz 0,0019 0,581
Gauss — 4 halmaz 0,0003 0,528
Szigmoid — 3 halmaz 0,105 0,225

A fenti adatok alapjan tobb fontos megfigyelést lehet tenni:

1. A tagsagi fliggvény formajanak hatasa: A négy fliggvénytipust 6sszehasonlitva lathato,
hogy a Gauss és szigmoid tagsagi fliggvények lényegesen jobb eldrejelzési pontossagot
eredményeztek, mint a haromszog és trapéz fliiggvények. Ez a kiilonbség mind a 3-halmazos,
mind a 4-halmazos esetben fennall. P¢ldaul 3 halmaznal a legjobb linearis modell teszthibaja is
joval nagyobb, mint a legrosszabb nemlinearis modell teszthibaja. 4 halmaznal hasonlé a
helyzet: a trapéz 0,656-0s hibaja elmarad a Gauss 0,528-as hibajatol. Ez az eredmény megerdsiti
a varakozasomat, miszerint a sima lefutasu, folytonos tagsagi fliggvények (mint a Gauss vagy
szigmoid) jobban tudjdk kezelni az EPS ¢és a bemeneti valtozok kozotti nemlinearis
kapcsolatokat. Az EPS elorejelzése feltehetden Osszetett fliggvénye a bemend pénziigyi
mutatoknak, és a linedris tagsagi fliggvényekkel felépitett ANFIS nem tudott elegendd
rugalmassagot biztositani ennek a kapcsolatnak a leirdsdra. Ezzel szemben a Gauss és a
szigmoid tagsagi fliggvények finom atmenetei lehetévé tették, hogy a modell apréd
kiilonbségekre is reagaljon. A grafikus Osszehasonlitds is ezt tamasztotta ala: a Gauss és
kiilondsen a szigmoid modellek eldrejelzési gorbéi sokkal kozelebb futottak a tényleges EPS
gorbékhez, mig a haromszdog/trapéz modelleknél gyakrabban lattunk tartds eltéréseket (pl.
rendszeres alulbecslést nagy értékeknél). Fontos ugyanakkor hozzatenni, hogy a két linearis
fliggvénytipus kozott a trapéz minden esetben jobbnak bizonyult a, mig a két nemlineéris koziil
a szigmoid volt a jobb. Ez azt mutatja, hogy bar a {6 kiilonbség a linedris vs. nemlinedris kozott
van, az azonos kategOridba tartozo fliggvények kozott is van finom eltérés: a trapéz kicsit
rugalmasabb a haromszognél, a szigmoid pedig még a Gaussiandl is rugalmasabb
(aszimmetrikus jellege miatt).

2. A fuzzy halmazok szdmanak hatasa: A tablazatbol kiolvashato, hogy a 3-r6l 4-re novelt
fuzzy halmazszdm hatdsa nem egységes: fligg a tagsagi fliggvény tipusatol. A haromszog és
trapéz esetén egyértelmii javulast hozott a 4 halmaz haszndlata mind a tréning, mind a teszt
hibaban. P¢ld4ul a haromszog modell teszthibaja 1,066-r61 0,845-re csokkent, a trapézé 1,015-
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161 0,656-ra. Ezek érzékelhetd javulasok, amik arra utalnak, hogy a linearis modellek esetében
a 3 halmaz taldn nem volt elég a sziikséges pontossag elérés¢hez, és egy negyedik halmaz (pl.
"nagyon magas" kategoria) hozzdadasa segitett jobban kategorizdlni a bemeneteket. Ezzel
szemben a Gauss fliggvénynél a javulas csekély: 0,581-rdl 0,528-ra ment le a teszthiba, ami
alig 10%-os csokkenés. A szigmoidnal pedig a halmazszam ndvelése részben rontotta az
eredményt: a tréninghiba 0,105-r61 0,110-ra nétt (mikdzben a teszthiba 0,225-ré1 0,1956-ra
csokkent). Ez a jelenség jol illusztralja a komplexitas és generalizacid kozti ellentmondast. A
linearis modellek kezdetben alacsony komplexitasiak voltak, igy megengedhettiink
magunknak némi ndvelést, az extra fuzzy halmaz még a hasznos tartomanyban névelte a modell
kapacitasat, és javitotta az altalanositast. A Gauss modell mar eleve elég rugalmas volt 3
halmazzal is, igy a negyedik halmaz inkabb csak a tanitd adatokhoz valé idomulast segitette,
de kevésse javitott az 1) adatokon (s6t, némi tulillesztést vitt a rendszerbe). A szigmoid modell
pedig 3 halmaznal mar a pontossag hatdrat surolta az adott adatmennyiség mellett - a 4. halmaz
bevezetése tul tolta a modell kapacitdsat, igy ott mar enyhe negativ hatas jelentkezett a
tesztteljesitményben. Tehat a fuzzy halmazok szdmanak novelése nem garantalt modja a jobb
elorejelzésnek; csak addig hasznos, amig a modell ezzel nyert plusz szabadsagfokait az adatok
alatdmasztjak. Ha nincs elég adat a tobb szabaly "megtanitdsadhoz", akkor a modell elkezdi a
zajt is megtanulni, ami a tesztadatokon megbosszulja magat.

3. Optimalis modell és tulillesztés: Az eredmények alapjan fel lehet vazolni, hogy melyik
konfiguraci6 bizonyult a legjobbnak az EPS eldrejelzési feladatra. A legalacsonyabb teszt
RMSE érték a tablazatban 0,1956, amit a szigmoid — 4 halmazos modell ért el. Nagyon kozel
van hozza a 3 halmazos szigmoid modell 0,225-6s hibaja, illetve a Gauss - 4 halmazos 0,528-
al. Ezek az értékek arra utalnak, hogy a legjobb eldrejelz6 modell ndlam a szigmoid tagsagi
fiiggvényli ANFIS, négy fuzzy halmazzal. Ez a konfiguracio talalta meg azt az egyensulyt, ahol
a modell elég rugalmas volt a nemlinearis mintdzatok megragadasahoz, de még nem Iépte tul
azt a pontot, ahol a felesleges komplexitas mar art. Erdekes modon, a szigmoid 4-halmazos
modell tréning hibaja magasabb, mint példaul a Gauss 4-halmazos modell¢, dehat a legjobb
modell nem az, amelyik a tanit6 adatokon a legjobban teljesitett, hanem az, amelyik a legjobban
generalizalt a teszt adatokra. Ezt fontos hangstlyozni, mivel egy gépi tanuldsi projektben
konnytli abba a hibaba esni, hogy a tréningteljesitmény maximalizalasara toreksziink, holott a
valodi cél a teszt (vagy 0j adatokon vald) teljesitmény maximalizdlasa. Az én eredményeim
pontosan ramutatnak erre: volt olyan modell (Gauss 4 halmaz), aminél a tréning hiba
elképesztéen alacsony (0,0003), de a teszthiba viszont nem a legalacsonyabb és ezzel szemben
van a szigmoid 4 halmaz modell, aminél a tréning hiba "csak" 0,110, de a teszthiba a
legalacsonyabb (0,1956). Az utdbbi bizonyult tehat a leghasznosabb modellnek az EPS
elérejelzésére. Ugy is fogalmazhatok, hogy ennél a modellnél sikeriilt a legjobban megtalalni a
Torzitds—szoras kompromisszum optimalis pontjat: a modell nem tul egyszerli (hogy torzitott
legyen a becslése), de nem is tul bonyolult (hogy nagy varianciaval tévedjen 0j adatokon). Az
eredmények alapjan a masodik legjobb egyébként a szigmoid - 3 halmaz modell volt, és nagyon
szorosan utana a Gauss — 4 halmaz. Ez mutatja, hogy a Gauss fliggvény is kivaloan teljesitett,
sOt a 4 halmazzal egy kicsit még javitani is lehetett rajta anélkiil, hogy sulyos tulillesztés Iépett
volna fel. Osszességében tehat a legjobb harom modell nalam: 1. Szigmoid, 4 halmaz (teszt
RMSE 0,1956); 2. Szigmoid, 3 halmaz (teszt RMSE 0,225); 3. Gauss, 4 halmaz (teszt RMSE
0,528). Ezek mind nagyon kozel vannak egymashoz teljesitményben, igy azt mondhatjuk, hogy
mindharom alkalmas lehet jo elorejelzésre. A leggyengébb modell pedig a Haromszog, 3
halmaz volt (1,066-es teszt RMSE), ami varhat6 is volt, hiszen ez volt a legegyszeriibb
konfiguracio.
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4. A modellek viselkedése az elOrejelzési gorbék alapjan: A szdmok mellett érdemes
attekinteni néhany altalanos mintdzatot, ami az EPS eldrejelzési abrakon volt megfigyelhetd,
mert ezek mélyebb betekintést engednek a modellek viselkedésébe. Az egyik fontos
megfigyelés az volt, hogy a linearis tagsagi fliggvényekkel dolgozé modellek eldrejelzései
hajlamosak voltak darabosabbak lenni. Mivel a haromszog ¢és trapéz fliggvények linearisan
valtoznak, az ANFIS altal felépitett dsszefliggésrendszer is inkabb torésvonalakkal tarkitott
feliiletként képzelhetd el a bemenetek és az EPS kozott. Ennek vizudlis jele volt, hogy a
haromszog/trapéz modellek esetében néha az eldrejelzés hirtelen valtozott egyik idészakrdl a
masikra, nem teljesen simulva a folyamatos trendekhez. Kiilonosen igaz volt ez akkor, amikor
egy valtozo értéke atlépett egy fuzzy halmaz hatarat: ilyenkor a szabalyok kimeneteiben is torés
jelenhetett meg. Ezzel szemben a Gauss és szigmoid modellek eldrejelzései sima gorbéket
adtak, apranként kovették a valtozasokat. Ha az EPS lassan emelkedett, a Gauss/szigmoid
modellek is finoman emelkedd eldrejelzést adtak; ha hirtelen esett vissza, 6k is gyorsan, de nem
ugrasszerlien estek, hanem egy elegansabb gorbét leirva. Ez 6sszhangban van azzal, amit a
tagsagi fliggvények jellegérdl tudunk: a simabb tagsagi fliggvények simabb output feliiletet
generalnak. Egy masik megfigyelés az volt, hogy a modellhibdk eloszlasa iddben nem
véletlenszerli: bizonyos iddszakokban tobb modell is rendre alul becsiilte vagy feliilbecsiilte az
EPS-t. Példaul a Covid-19 valsag éveiben (2020 koriil) tobb banknal is az EPS csokkent. A
modelljeim, még a legjobbak is ezt a zuhanast nem tudtak teljesen eldrejelezni. Mindegyik
elorejelzés magasabban maradt, mint a valds érték, azaz nem lattak elére a mélypontot. Ez arra
utal, hogy a valsag extrém hatésa kiviil esett azon a mintazaton, amit a modellek a torténelmi
adatokbol megtanultak. (Hiszen korabban nem tapasztaltak ilyen mértékii esést, igy nem is
tudtak erre szabalyokat kialakitani.) Ugyanakkor érdekes mdédon a kildbalds idészakaban
(2021-2022) a modellek koziil a rugalmasabbak — foleg a Gauss és a szigmoid — gyorsabban
felismerték a trendfordulot, ¢és hamarabb kezdtek emelkedd6 EPS-t josolni, mig a
haromszog/trapéz modellek tovabb vittek magukkal egyfajta pesszimista elorejelzést (alacsony
EPS-t jeleztek még akkor is, mikor mar névekedés indult). Ez is logikus a mechanizmusukat
tekintve: a linearis modellek egy része talan tl nagy sulyt adott a valsag alatti adatoknak (amik
mind "alacsony" kategoriaba estek, €s igy az arra vonatkozo szabalyok dominaltak még utana
is), mig a Gauss/szigmoid modellek képesek voltak jobban extrapoldlni felfelé is.

5. A modell komplexitasa és értelmezhetdsége: Bar a f0 cél a pontossag Osszehasonlitasa
volt, kutatdsom soran nem mehettem el amellett sem, hogy a modellek értelmezhetdségében is
jelentds kiilonbségek vannak. Minél tobb fuzzy halmazt és minél komplexebb tagsagi
fliggvényeket hasznal egy ANFIS modell, annal tobb és bonyolultabb fuzzy szabaly képzodik.
Példaul a 3-halmazos modellek esetén, ha mondjuk 4 bemeneti valtozo volt (a pontos szamot
és a valtozok listajat a moédszertan résznél ismertettem), akkor maximum 3% = 81 szabaly
johetett 1étre. Ezzel szemben a 4-halmazos modelleknél ugyanennyi bemenénél mar 4* = 256
szabaly is lehet. A valosagban a szabdlyok szdma ennél kevesebb is lehet, ha bizonyos
kombinaciok nem fordulnak eld vagy 6sszevonhatdk, de igy is jelentds a kiilonbség. A kimeneti
kovetkeztetések paramétereinek szadma szintén n6 a szabalyok szaméval. Ez a komplexitas nem
csak a tulillesztés szempontjabol probléma, hanem az 4tlathatdsagot is csokkenti. Példaul a
haromszog 3-halmazos modellnél még viszonylag kevés szabalybol all6 rendszert lattam, amit
utdlag végig nézve meg lehetett érteni: olyan szabalyok jottek létre, hogy "HA a tdkemegfelelés
alacsony ES a profitabilitas alacsony AKKOR az EPS véltozas kicsi” stb. Ezek a szabalyok
valamelyest értelmezhetdek pénziigyi szempontbol is. Viszont a szigmoid 4-halmazos
modellnél 256 szabaly volt, rdadasul a tagsagi figgvények nem intuitiv hatarpontok mentén
osztottak fel a valtozokat, igy ezek a szabalyok szinte értelmezhetetlenek egy ember szdmara.
Ez azért fontos szempont, mert a banki vilagban, bar az elérejelzés pontossdga nagyon fontos,
a modellek magyarazhatdsaga is 1ényeges. Egy banki dontéshozd szdmara példaul nem biztos,
hogy elfogadhat6 egy "fekete doboz" modell, amely bar j6 eldrejelzést ad, de nem lehet beldle
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semmit megtudni arrdl, hogy mely tényezOk hogyan hatnak. Ebben a projektben ugyan a
hangstly a pontossagon volt, de megjegyzem, hogy a haromszog és trapéz modellek elonye a
magyarazhatdsag terén megmutatkozott: kevesebb szabalyuk volt, és a tagsagi fliggvények
hatarértékei konkrét kiiszoboknek feleltek meg (pl. "EPS ndvekedés 5% felett magasnak
szamit"), igy a szabalyok leirhattak érthetd osszefliggéseket (pl. "HA a t6keattétel magas ES a
hitelallomany novekedése alacsony, AKKOR az EPS mérsékelt {itemben né"). Ezzel szemben
a Gauss és szigmoid modellek "megtanultak" ugyan ezeket az 0sszefliggéseket — sot, jobban is
becsiilték az EPS-t, de a tanult tudasuk nehezebben hozzaférhetd, mert nincs egyértelmii emberi
nyelven megfogalmazhato megfelel6jiik minden szabalyra. Ez egy altalanos trade-off a gépi
tanulasban: a legjobb elorejelz6 modellek gyakran kevésbé interpretalhatok.

6. Az ANFIS megkozelités dsszességeében: Az eredményeim tiikrében elmondhatom, hogy
az ANFIS megkozelités életképes moddszernek bizonyult az EPS eldrejelzésére. Még a
legegyszeriibb ANFIS modell is képes volt megragadni bizonyos trendeket és tendencidkat, a
legjobb modell pedig mar igen pontosan jelzett eldre. A gyok-négyzetes hibak nagysagrendje
azt sugallja, hogy az eldérejelzések atlagos eltérése a valosagtdl a vizsgalt bankoknal az EPS
adatok skalajan beliil maradt elfogadhaté mértékii. Ha az EPS-t példaul euroban mérjiik és
tipikusan néhany euro értékli egy részvényre jutd nyeres€grol beszeliink, akkor egy 0,5 RMSE
azt jelenti, hogy atlagosan 50 cent eltérés van a joslat €s a tény kozott. Ez banki profit-
eldrejelzésnél nem rossz, bar természetesen mindig lehetne tovabb finomitani. Fontos kiemelni,
hogy a modell teljesitménye nagymértékben fiiggott a bevitt informacioktol: jelen esetben a
bemeneti valtozok a bankok fundamentdlis mutatoi voltak. Ha példaul makrogazdasagi
mutatokat, piaci informaciokat is bevontunk volna, akkor az elérejelzés még pontosabb lehetne.
A jelen eredmények mindenesetre jol demonstraljak, hogy a mesterséges intelligencia alapu
modszerek, azon beliil a neuro-fuzzy rendszerek, a pénziigyi eldrejelzésben versenyképesek
lehetnek a hagyomanyos modellekkel. Bar nem végeztem direkt 6sszehasonlitast mondjuk egy
hagyomanyos regresszios vagy idésor-modellel, az irodalmi hivatkozéasok alapjan (1d. korabbi
fejezetek) tudhatd, hogy egy hasonld adatstruktaraji regresszios modell tipikusan nagyobb
hibaval dolgozna, mert nem tudja kezelni az ilyen nemlinearis, komplex kapcsolatokat.

7. Altalanos tanulsagok a tagsagi fiiggvényekrél: A konkrét eredményeimen tal altalanos
tanulsagként azt emelném ki, hogy a tagsagi fliggvények megvalasztasa az ANFIS-ban kritikus
tervezési dontés. Eldzetesen is sejtettem, hogy szdmitani fog, de most szdmszertien is latom,
mekkora kiilonbségeket okozhat. Ugyanaz az ANFIS rendszer, ugyanazzal az adathalmazzal ¢s
paraméterekkel, pusztan a tagsagi fliggvények cseréje révén 1,066 vs. 0,1956 RMSE-t
produkalt a teszten, ami jelentheti azt is, hogy nagy mértékii pontossaggal sikeriil eltaldlni az
EPS értékét. Tehat nem elhanyagolhatdo, hogy milyen fuzzy particiokat terveziink a
bemenetekhez. A linearis vs. nemlinedris vita itt egyértelmiien a nemlineéris fiiggvények javara
dolt el, de azt is latni kell, hogy a nemlinedris fiiggvényekkel konnyebben csuszunk bele a
tulillesztésbe, ha nem figyeliink oda. Ez arra vezethetd vissza, hogy a nemlinearis fliggvények
paraméterei finomabban hangolhatok, igy a modell nagyobb szabadsagot kap. Ez aldas és atok
is lehet: aldas, mert jobban illeszkedik; atok, mert a zajt is illesztheti. Itt jon be a képbe a
megfelelé modellvalidaci6 és a paraméterezés (pl. hany iteraciot tanitunk, milyen hibatiiréssel
allitjuk le, hasznalunk-e ellenérzd halmazt). En tigy talaltam, hogy a korai megallitas és a
megfeleld adatelosztas (tréning vs. teszt) rengeteget segitett. Ha ez nem lett volna, valdsziniileg
a Gauss 4-halmazos és a szigmoid 4-halmazos modell is még jobban talilleszt, és talan a Gauss
3-halmazos is kicsit "tulhlizza". Az, hogy ez nem kovetkezett be nagymértékben, annak
koszonhetd, hogy a tréninget ledllitottam idében, mieldtt a modell teljesen "raiilt" volna a tanito
adatok zajéra.
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8. Végsd Osszehasonlitds kontextusban: Ha szélesebb kontextusba helyezziik az
eredményeket, akkor elmondhato, hogy az ANFIS modellek kozti kiilonbségek feltarasa sikeres
volt, és a legjobb modellel elért elorejelzési hiba alapjan az EPS becslés pontossaga jol
hasznalhat6 lehet gyakorlati célokra is. Persze, mindig lehet javitani. Példaul érdemes lenne
kiprobalni, hogy mi torténik 5 vagy tobb fuzzy halmaz esetén, bar sejthetd, hogy az
adatmennyiség korlatai miatt ott még erdsebb tulillesztést kapnank, legalabbis a bonyolult
fiiggvényeknél. Ugyancsak tanulsagos lenne megnézni, hogy egy hibrid modell (pl. genetikus
algoritmussal optimalizalt tagsagi fliggvényekkel, ahogy némely tanulmany javasolja) mennyit
dobna a teljesitményen. Az én eredményeim azt mutatjak, hogy mar pusztan a tagsagi fliggvény
tipusanak megvalasztasaval és a halmazok szamanak hangolasaval is komoly javulast lehet
elérni, igy azt gondolom, hogy egy optimalizalo algoritmussal tovabb finomitott ANFIS még
jobb eredményt hozhatna. Mindazonaltal a sajat eredményeim alapjan meghtizhaté néhany
ajanlas: példaul, ha valaki EPS-t vagy hasonld pénziigyi mutatot szeretne elére jelezni ANFIS-
szel, érdemes Gauss vagy szigmoid tagsagi fliggvényeket valasztania a kezdeti modellhez, €s
ugy beléni a fuzzy halmazok szdmat, hogy az se tul kevés, se tul sok ne legyen — az ¢én
adataimndl a 3 halmaz bevalt, a 4 mar né¢hol sok volt. Természetesen minden probléma mas, de
egy hasonlo jellegii, kozepes méretli adatbazisnal (néhany szaz adatpont, 3-5 bemenet) a 3 fuzzy
halmaz per valtoz6 egy jo kiindulasi pontnak tlinik a nemlineéris fliggvények esetén.

A kiilonboz6é ANFIS modellek 6sszehasonlitdsa ramutatott a tagsagi fliggvények és fuzzy
halmazbedllitasok jelentdségére. A legpontosabb eldrejelzést a szigmoid fliggvényti, 4 fuzzy
halmazos modell adta, de nagyon kozel volt hozza a Gauss fliggvényli modell is. A tul sok fuzzy
halmaz alkalmazasa a legbonyolultabb fliggvényeknél tulillesztést okozhat, ami int6 jel a
modellépitoknek, hogy oOvakodjanak a "minél komplexebb, annal jobb" csapdatol. Az
eredmények alapjan az ANFIS keretrendszer kivaloan alkalmazkodik a pénziigyi adatok
nemlinedris természetéhez, de oda kell figyelni a konfiguracié gondos megvalasztasara a
sikeres elorejelzés érdekében.

5.2 Javaslatok

Az alabbi 13 pontot az eredményeim ¢€s tapasztalataim alapjan javaslom a kovetkezo
fejlesztési korre. A cél, hogy a modell pontosabb ¢s kezelhetd maradjon, mikozben a
bemutatas is érthetobb legyen.

1. Idérend szerinti értékelésre érdemes atallni: a véletlen 70/30 helyett idoben elore
halad6 tanitas-validalas—tesztelés bontés, és néhany gordiilo teszt.

2. Be lehetne vonni 1-2 egyszerli bazismodellt (naiv, linearis/ ARIMA), csak
ellendrzésre, hogy az ANFIS valoban tobbet ad-e.

3. Erdemes rogziteni a célhorizontot (pl. EPS t+1), és par konnyii késleltetést kiprobalni
(1-4 id6észak); ami nem segit, azt ki lehet venni.

4. A bonyolultsagot egyszeriien tartanam: induldsnak 3 fuzzy halmaz; a 4. halmazt csak
akkor kapcsolnam be, ha lathatoan javit.

5. Az eredményeket jo lenne tobb mutatoval is megadni (RMSE mellé pl. MAE), és egy
rovid hibasavot is meg lehetne mutatni az dbrakon.

6. Hasznos lehet 2-3 jellegzetes szabalyt ,.,emberi nyelven” réviden leirni, hogy
kdnnyebb legyen értelmezni, mit csinal a modell.

7. A futdsokndl célszerti lehet rogziteni a véletlenmagot, a verziokat és az adatdatumokat,
hogy ugyanaz a futas késobb is megismételhetd legyen.

8. Kezd¢ bedllitasnak a szigmoid, 3 halmazos modellt ajanlom; ha az adatok indokoljak,
meg lehet probalni 4 halmazt is. A Gauss, 4 halmaz stabil tartalék.
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A bemeneteket fokozatosan lehetne béviteni néhany makrogazdasagi és piaci
mutatoval (pl. inflacid, alapkamat, szektorindex), és csak azt megtartani, ami tényleg
hozzaad.

Negyedévente, a gyorsjelentések utan egy rovid Gjratanitas jol johet, hogy a szabalyok
kovessék a friss helyzetet.

Az 4brékon attekinthetd lenne egy tény—elorejelzés gorbe és egy rovid hibagrafikon
(id6beli hiba alakulasa).

Kisérletképp meg lehetne probalni egy egyszert automatikus paraméter-hangolast,
vagy megnézni, javit-e valamit egy kdnnyt ,,rasegité” modell (pl. utdlagos lineéris
finomitas).

Erdemes kiilon is megnézni a valsagos/stresszes idészakokat; ha nagyon eltérnek,
ezeket kiilon kezelni is lehet.
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6. Osszefoglalas és személyes reflexio

6.1 Atfogé osszefoglalas

A dolgozat célja az volt, hogy bemutassa: a Takagi—Sugeno tipust, ANFIS-alapu (Adaptive
Neuro-Fuzzy Inference System) megkdzelités alkalmas-e eurdpai bankok egy részvényre jutd
eredményének (EPS) elorejelzésére, és hogy a tagsagi fliggvények formaja, illetve szama
miként befolyésolja a pontossagot. A modellépitést MATLAB kornyezetben, a Fuzzy Logic
Toolbox segitségével végeztem; az adatel6készitésben a hianyzo és kirivo értékek kezelése,
valamint a normalizalds kapott hangsulyt, mert az ANFIS érzékeny az eltéré skalakra. A
bemenetek kozott fundamentalis banki mutatok szerepeltek (pl. ROE, ROA, profitmarzs,
likviditasi rata), a kimenet az EPS volt. A vizsgalatban négy tagséagi fliggvény-tipust
hasonlitottam 6ssze (haromszdg, trapéz, Gauss, szigmoid), és mindegyiket két felbontasban
teszteltem (3, illetve 4 fuzzy halmaz), vagyis 0sszesen nyolc modellt allitottam el6.

A kisérleti keret egységes volt: azonos tanitasi beallitasok, 70/30 aranyu (veletlen) tréning—
teszt szétosztas, a teljesitmény mérésere az RMSE szolgélt. A tanulas soran hibrid algoritmust
alkalmaztam (legkisebb négyzetek + gradiens), és ellenérzé (validation) halmazt figyeltem a
korai megallitas érdekében. A konzisztens ¢sszehasonlithatosag miatt minden konfiguracio
ugyanazon adatkészleten, azonos parameéterezéssel futott, a szamszerti eredményeket az RMSE
értekek mellett az elérejelzési és ténygorbék vizualis 6sszevetése egeszitette Ki.

Az eredmények vilagos rangsort adtak. A legjobb tesztteljesitményt a szigmoid, 4 halmazos
modell érte el (teszt RMSE = 0,1956), szorosan mogotte a szigmoid, 3 halmaz allt (= 0,225). A
Gauss, 4 halmaz harmadik lett (= 0,528). A linearis tagsagi flggvények (haromszdg, trapéz)
Iényegesen gyengébbek voltak; tipikusan 0,65-1,07 kozdtti teszt RMSE-vel teljesitettek. Ezek
a szamok azt Uzenik, hogy a vizsgalt adatok nemlinearitasat a sima, folytonos tagsagi
fuggveények tudjak megbizhatébban leképezni.

A komplexitas novelésének hatasa arnyalt. A linearis figgvényeknél a 3-rél 4 halmaz valtas
mérhet6 javulast hozott (pl. haromszog: 1,066 - 0,845; trapéz: 1,015 - 0,656), mig a Gauss
és a szigmoid esetében mar csokkend hozadék latszott. A Gauss-4 modell példaul a tréningen
szinte hibatlanra illeszkedett (RMSE = 0,0003), azonban a teszten csak kismértékben javult
(0,581 - 0,528), ami a kapacitasnovelésbol fakado talillesztési kockazatra utal. A szigmoid—4
a teszten ugyan a legalacsonyabb hibat adta (~0,1956), de a 3 halmazos valtozathoz képest a
nyereség csekély, és nem minden mintaban hozott érdemi tobbletet. Osszességében a legjobb
eredmény nem a ,lehetd legbonyolultabb” modellel sziiletett, hanem ott, ahol sikeriilt jo
kompromisszumot talalni a torzitas és a szoras kdzott.

A gyakorlati kovetkezmények egyértelmiiek. A tapasztalatok alapjan nemlinearis tagsagi
fuggvényekkel (szigmoid, Gauss) érdemes kezdeni. 3-4 halmaz kozil a valasztast az
adatmennyiség és a kockazati preferencia dontse el. Ha a magyarazhatdsag fontos, a lineéaris
tagsagi fuggvények jo alap, de pontossagban varhatéban elmaradnak. A dolgozat fo
hozzajarulasa, hogy egységes Kisérleti keretben, atlathatdé metrikdkkal és kontrollalt
paraméterezéssel hasonlitotta 0ssze a nyolc ANFIS-konfiguréaciét, és megbizhat6an
azonositotta a gyakorlatban is jol hasznalhat6 bedllitast (szigmoid 3-4 halmaz). A neuro-fuzzy
megkozelités életképes alternativdja a hagyomanyos iddsoros eljarasoknak a pénziigyi
elérejelzésekben.
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6.2 Személyes reflexio

A munka sordn szamomra a legtanulsdgosabb az volt, hogy a ,,j6 modell” val6jaban sok apro,
fegyelmezett dontés ereddje. Az adattisztitds, a skalazas, a halmazok és tagsagi fliggvények
kivalasztasa, a megallitasi kritérium, mind olyan 1épések, amelyek egyenként is modositjak a
végeredményt. Az is vilagossa valt, hogy a tulzott komplexitas konnyen visszaiit: a tréningen
latvanyos hibaesés nem garancia a jobb elérejelzésre, ha a modell kdzben rahangolodik a
zajra. Ezt a sajat futtatdsaim és a tréning—teszt eltérések elemzése is megerositette.
Személyesen sokat adott az, hogy a pénziigyi tartalom és a gépi tanulasi technika talalkozasat
,végig a kezem alatt” tapasztaltam meg. Kozelebb kertiltem ahhoz, hogyan lehet egy szakmai
kérdést (EPS-eldrejelzés) adatokon, vilagos kisérleti tervvel, kontrollalt 6sszehasonlitassal
megvalaszolni. Ugy érzem, a dolgozat nemcsak konkrét eredményeket ad, melyek koziil a
szigmoid 4-halmazos modell alacsony teszthibaja a legerdsebb, hanem munkamddszert is:
tiirelmet, kovetkezetességet és azt a szemléletet, hogy a modell célja nem a mult tokéletes
visszamondasa, hanem a jovo ésszerli megbecslése.

38



NMIA\! (=

MAGYAR AGRAR- ES
ELETTUDOMANYI EGYETEM

7. Irodalomjegyzék

Aliber, R. Z. (2019). A Retrospective on the 2008 Global Financial Crisis. In The 2008 Global
Financial Crisis in Retrospect: Causes of the Crisis and National Regulatory
Responses. Palgrave Macmillan, Cham.

Al-Jarrah, R. A.-O. (2021). A novel adaptive neuro-fuzzy inference system model to predict
the intrinsic mechanical properties of various cellulosic fibers for better green
composites. Cellulose.

Augustine C. Arize, E. U. (2018). Banks and markets in the financial service industry: are
their roles complementary or competitive in Nigeria? International Journal of
Services, Economics and Management.

Avci, M. A. (2010). An Adaptive Network-Based Fuzzy Inference System (ANFIS) for the
Prediction of Stock Market Return: The Case of the Istanbul Stock Exchange. Expert
System with Applications.

Aziz, K. a. (2018). Big Data Processing using Machine Learning algorithms: MLIib and
mahout use case. ACM International Conference Proceeding Series. Rabat.

Balogh Andras, H. Z. (2017). A hagyomanyos monetaris. OKTATASI FUZETEK.

Barlybayev, A. Z. (2023). DEVELOPMENT NEURO-FUZZY MODEL TO PREDICT THE
STOCKS OF COMPANIES IN THE ELECTRIC VEHICLE INDUSTRY. Eastern-
European Journal of Enterprise Technologies.

Caplinska, N. K. (2021). Reliability and Statistics in Transportation and Communication.
Springer Science and Business Media Deutschland GmbH.

Cohen, E. E. (2011). Athenian economy and society: A banking perspective.

Dhyani, A., Bisht, D., Kathuria, S., Gehlot, A., Chhabra, G., & Tiwari, P. (2023). Cyber
Physical System Role in Stock Market. /EEE. Kalyani, India.

Dicecco, V. (2011). Size doesn't matter... profits do understanding gross margin.

DiPietro, R. H. (2019). Deep learning: RNNs and LSTM. In Handbook of Medical Image
Computing and Computer Assisted Intervention. Elsevier.

Do, Q. H.-F. (2013). A comparative study of hierarchical anfis and ann in predicting student
academic performance. WSEAS Transactions on Information Science and
Applications.

Dong, T. (2021). Introduction. In Studies in Computational Intelligence. Németorszag:
Springer.

Duy, T. H., & Cuong, N. V. (2014). Enhancement and FPGA implementation of ANFIS
algorithm in digital image processing. /EEE. Danang, Vietnam.

Elemzéskozpont. (2025. marcius 5). Elemzéskozpont. Forras:
https://elemzeskozpont.hu/befektetoi-hangulat-fogyasztoi-bizalom-
hangulatindikatorok

Esfahanipour, A. (2011). An ANFIS model for stock price prediction: The case of Tehran
stock exchange. International Symposium on Innovations in Intelligent Systems and
Applications.

Farhat, A. C. (2017). Improving adaptive network fuzzy inference system with Levenberg-
Marquardt algorithm. /EEE.

Gai, F. (2021). When Artificial Intelligence Meets Daoism. In Intelligence and Wisdom.
Springer Nature.

Gerven, F. J. (2011). Dynamic LIMIDS. 1GI Global.

Goldthwaite, R. (2009). The economy of renaissance Florence. In R. A. Goldthwaite.
Cambridge University Press.

Grabowski, R. (2024). The Future of Al Ain't What It Used To Be. Annex Business Media.

39



NMIA\! (=

MAGYAR AGRAR- ES
ELETTUDOMANYI EGYETEM

Greenwood, N., Sundaram, B., Muirhead, A., & Copperthwaite, J. (2020). Awareness without
Neural Networks: Achieving Self-Aware Al via Evolutionary and Adversarial
Processes. IEEE.

J.M. Davoren, T. M. (2006). NON-DETERMINISTIC REACTIVE SYSTEMS, FROM
HYBRID SYSTEMS AND BEHAVIOURAL SYSTEMS PERSPECTIVES. IFAC
Secretariat. Németorszag.

Jang, J.-S. (1993). ANFIS: adaptive-network-based fuzzy inference system. IEEE Xplore.

Kira, M. I. (2014). A framework for analysing the impact of economic variations on return on
equity.

Lang, R. (2007). Neural networks in brief. In Automated Taxon Identification in Systematics:
Theory, Approaches and Applications. CRC Press.

Li C.G., Z. H. (2005). Passivity and passification of uncertain fuzzy systems. /EEE. Kina.

Li, K. (2024). Liquidity ratios and corporate failures. John Wiley and Sons Inc.

Lindvall, J. (2020). Sweden’s Riksbank: Guardian of Monetary Integrity. Springer
International Publishing.

Lu, J. J. (2004). Logic-based reasoning for intelligent systems. USA: CRC Press.

Mayis G. Gulaliyev, N. P.-H. (2019). Stability of the Banking Sector: Deriving Stability
Indicators and Stress-Testing. Polish Journal of Management Studies.

MNB. (2024). MNB. Forras: https://www.mnb.hu/felugyelet/ertekpapirositas

Narayanan, N. A. (2024). Introduction to Deep Learning. In Artificial Intelligence for
Precision Agriculture. CRC Press.

Okur, M. G. (2015). A competitive approach to financial issues: Modern finance theory.
London: 1GI Global.

Olga Yegoshina, S. L. (2024). Research the adaptive neural networks using possibility in
control systems for cycle chemistry at thermal power plants., (old.: 8).

Oscar Gelderbloom, J. J. (2004). Completing a financial revolution: The finance of the Dutch
East India trade and the rise of the Amsterdam capital market, 1595-1612. Journal of
Economic History.

Pales Judit, V. L. (2006). A magyar pénziigyi piacok likviditasanak alakulasa. MNB fiizet.

Patrick K. O'Brien, N. P. (2023). Not an ordinary bank but a great engine of state: The Bank
of England and the British economy, 1694—1844. John Wiley and Sons Inc.

Quang Hung Do, T. V. (2019). Forecasting Vietnamese stock index: A comparison of
hierarchical ANFIS and LSTM. Decision Science Letters.

Ray Barrell E., P. D. (2010). Bank regulation, property prices and early warning systems for
banking crises in OECD countries. Journal of Banking & Finance.

Robbetze, N. H. (2017). The effect of earnings per share categories on share price behaviour:
Some South African evidence. Clute Journals.

Sagir, A. M. (2017). A novel adaptive neuro fuzzy inference system based classification
model for heart disease prediction. Universiti Putra Malaysia Press.

Saleem, M. A. (2022). Comparative Analysis of Recent Architecture of Convolutional Neural
Network. Mathematical Problems in Engineering.

Salleh, M. N. (2017). Adaptive neuro-fuzzy inference system: Overview, strengths, limitations,
and solutions. Springer Verlag.

Shynkevich, A. (2016). Predictability of equity returns during a financial crisis.

Slobodianyk, G. D. (2021). Value Assessment of Shares of Corporate Issuers by Applying the
Methods of Fundamental Analysis in the Stock Exchange Market. In The Challenge of
Sustainability in Agricultural Systems. Springer Science and Business Media
Deutschland GmbH.

Songtao Wu, F. D. (2007). Using the ROA Index to Analyze the Value of Optimum Stock.
IEEE.

40



NMIA\! (=

MAGYAR AGRAR- ES
ELETTUDOMANYI EGYETEM

Stephan Heblich, A. T. (2018). Banking and Industrialization. Journal of the European
Economic Association.

Tuteja, S., Bhoyar, P., Singh, K. K., & Rroy, A. D. (2023). Predicting bank performance using
machine learning: a case of troubled banks in India. International Journal of
Pluralism and Economics Education (IJPEE).

Winfield, A. F. (2018). Experiments in artificial theory of mind: From safety to story-telling.
Frontiers Robotics Al

Xin Huang, H. Z. (2012). Assessing the systemic risk of a heterogeneous portfolio of banks
during the recent financial crisis. Journal of Financial Stability.

Zadeh, L. (1965). Fuzzy sets. In Information and Control.

41



NMIA\! (=

MAGYAR AGRAR- ES
ELETTUDOMANYI EGYETEM

Tablajegyzék
1. tablazat. Mesterséges intelligencia tipusai. (Forras: sajat szerkesztés informatecdigital.com
Adatal AlAPJAN) ....eiiiiiii i 9
2. tablazat Az ANFIS modellek teljesitményének 6sszefoglalasa kiilonboz6 tagsagi
fiiggvények €s halmazszamok esetén. A tablazat a minimalis és atlagos tanitasi, valamint

tesztelési hibakat mutatja, RMSE alapjan. Forras: sajat szerkesztés ..........cccccvvviiiiiiiiiinnennns 31
Abrajegyzék

1. abra Altalanos haromszog tagsagi figgvények abrazolasa. (Forras: Sajat szerkesztés,

1Y N I 572N 2 3 RSP 19

2. abra Altalanos trapéz tagsagi fiiggvények abrazolasa. (Forras: Sajat szerkesztés,

1Y I 572N 2 3 SR 20

3. abra Altalanos Gauss tagsagi figgvények abrazolasa. (Forras: Sajat szerkesztés,

1Y I 572N 2 3 SR 21

4. abra Altalanos szigmoid tagsagi fiiggvények abrazolasa. (Forras: Sajat szerkesztés,

1Y I 572N 2 3 R STR 22

5. abra A haromszog tagsagi fliggvényekkel miikodé ANFIS modell elérejelzése (3 fuzzy
halmaz). A predikcié (piros vonal) tobb ponton is eltér a valos EPS értékektdl (kék vonal),

kiilondsen az éles valtozadsoknal. (Forras: Sajat szerkesztés, MATLAB.)...........cccoevviiiiinnenn 23
6. abra Trapéz tagsagi fliggvényekkel késziilt ANFIS modell eldrejelzése (3 fuzzy halmaz)
(Forras: Sajat szerkesztes, MATLAB.). .......ooiiiiiiii e 24
7. abra A Gauss tagsagi fliggvényekkel dolgozé 3 fuzzy halmazos modell eldrejelzése.
(Forras: Sajat szerkesztés, MATLAB) ......ccooiiiiiiiiiiii e 25
8. abra Szigmoid tagsagi fliggvényekkel késziilt ANFIS modell elérejelzése (3 fuzzy halmaz)
(Forras: Sajat szerkesztés, MATLAB) ......ccoiiiiiiiiiiiiii et 26
9. abra A haromszog tagsagi fliggvényekkel miikodé ANFIS modell elérejelzése (4 fuzzy
halmaz) (Forras: Sajat szerkesztés, MATLAB). ......cccouiiiiiiiiiiiiiiiiicee i 27
10. abra Trapéz tagsagi fliggvényekkel késziilt ANFIS modell eldrejelzése (4 fuzzy halmaz)
(Forras: Sajat szerkesztés, MATLAB). .....ccoiiiiiiiiiiiiiiie i 28
11. abra A Gauss tagsagi fliggvényekkel dolgozo 4 fuzzy halmazos modell elérejelzése.
(Forras: Sajat szerkesztés, MATLAB) ......ccoiiiiiiiiiiiiiiie i 29
12. abra Szigmoid tagsagi fiiggvényekkel késziilt ANFIS modell elérejelzése (4 fuzzy
halmaz) (Forras: Sajat szerkesztés, MATLAB). .....cccciuiiiiiiiiiiiiiiiice i 30

42



NYILATKOZAT

Dr. Gaspar Sandor (név) (hallgaté Neptun azonositdja: GBKBTP) konzulenseként nyilatkozom
arrdl, hogy a szakdolgozatot attekintettem, a hallgatét az irodalmi forrdsok korrekt
kezelésének kdvetelményeirdl, jogi és etikai szabalyairdl tajékoztattam.

A zérddolgozatot/szakdolgozatot/diplomadolgozatot/portfélidt a zardvizsgan torténé
védésre javaslom / nem javaslom.

A dolgozat allam- vagy szolgdlati titkot tartalmaz: igen ne
Kelt: G6doll6,2025.10.27.

e ;
I
belsé konzulens




MATE Szervezeti és M(ikodési Szabalyzat

lll. Hallgatéi Kovetelményrendszer

lll.1. Tanulmanyi és Vizsgaszabalyzat

6.13. sz. fuggeléke: A MATE egységes szakdolgozat /

diplomadolgozat / zarédolgozat / portfélié készitési tmutatdja

4.2. sz. melléklete: Nyilatkozat a zarédolgozat/szakdolgozat/diplomadolgozat/portfélié nyilvanos

,,,,,,,

,,,,,,,

eredetiségérdl

A hallgatd neve: Foldi Tamas
A Hallgaté Neptun kodja: GBKBTP
A dolgozat cime: Takagi-Sugeno neurofuzzy modell alkalmazdasa eurdpai

bankok részvényarfolyamaira

A megjelenés éve: 2025
A konzulens intézetének neve: Vidékfejlesztés és Fenntarthatd Gazdasag Intézet
A konzulens tanszékének a neve: Befektetési, Pénzligyi és Szamviteli Tanszék

Kijelentem, hogy az altalam benyujtott szakdolgozat egyéni, eredeti jelleg(, sajat szellemi alkotdsom.
Azon részeket, melyeket mds szerz6k munkdjabdél vettem at, egyértelmlien megjeldltem, és az
irodalomjegyzékben szerepeltettem. Tovabba kijelentem, hogy a dolgozat elkészitése soran
alkalmazott mesterséges intelligencia-eszkdzok (pl. szoveggeneralds, nyelvi javitas, forditas,
adatelemzés) hasznalata nem helyettesitette a sajat kutatasi és alkotéi munkdmat, azok alkalmazasat
a forrasok kozott vagy a moddszertani részben feltlintettem, és a szakmai-etikai elvarasoknak
megfelel6en jartam el.

Ha a fenti nyilatkozattal valétlant allitottam, tudomasul veszem, hogy a zardvizsga-bizottsag a
zardvizsgabdl kizar és a zardvizsgat csak Uj dolgozat készitése utan tehetek.

A leadott dolgozat, mely PDF dokumentum, szerkesztését nem, megtekintését és nyomtatdsat
engedélyezem.

Tudomdsul veszem, hogy az dltalam készitett dolgozatra, mint szellemi alkotas felhasznalasara,
hasznositdsara a Magyar Agrar- és Elettudomanyi Egyetem mindenkori szellemitulajdon-kezelési
szabalyzataban megfogalmazottak érvényesek.

Tudomadsul veszem, hogy dolgozatom elektronikus valtozata feltoltésre keril a Magyar Agrar- és
Elettudomanyi Egyetem konyvtari repozitori rendszerébe. Tudomasul veszem, hogy a megvédett és

- nem titkositott dolgozat a védést kdvetGen

- titkositdsra engedélyezett dolgozat a benyujtasatdl szamitott 5 év eltelte utan
nyilvanosan elérhet6 és kereshet6 lesz az Egyetem konyvari repozitori rendszerében.

Kelt: Isaszeg, 2025. 10. 28.

" .
 ——

—
Hallgatd aldirasa




Hallgatok, doktoranduszok nyilatkozata mesterséges intelligencia (Ml)
alkalmazasardl

1. Altaldnos adatok

Hallgaté neve: Foldi Tamas

Neptun-kddja: GBKBTP

® BSc/BA O MSc/MA [0 Doktori (PhD)

Képzési szint (a megfelel6t jeldlje X-szel): O Eevéb
gYED: .o

Tantargy neve/kddja*: Szakdolgozat

Takagi-Sugeno neurofuzzy modell
A munka cime: alkalmazasa eurdpai bankok
részvényarfolyamanak el6rejelzésére

* doktori értekezés esetén nem kitoltendé

2. Nyilatkozat az Ml hasznalatarol

Alulirott, etikai felel6sségem teljes tudataban az aldbbi nyilatkozatot teszem:

(Keérjiik, valasszon egyet az alabbi lehetéségek kéziil!)
1 A) Nem alkalmaztam mesterséges intelligencia rendszert vagy szolgaltatast.
(Amennyiben ezt jelolte, a tovabbi tablazatok kitdltése nem sziikséges.)
¥ B) Alkalmaztam mesterséges intelligencia rendszert vagy szolgaltatast.

(Kérjuk, toltse ki a vonatkozo tdblazatokat!)

3. A mesterséges intelligencia hasznalatanak részletezése

I. TABLAZAT: Asszisztensi vagy kisebb mérték(i felhasznalas (pl. forditas, nyelvi korrektura,
otletelés stbh.)

(Ezen felhaszndldsok esetében a konkrét promptok és vdlaszok csatoldsa nem sziikséges.)

A felhasznalas célja Alkalmazott Ml-eszkdz neve | Erintett rész (ha nem a
és verzidja széveg egészére vonatkozik)

Szovegszerkesztés, otletelés, | ChatGPT, 4.0
informaciogydjtés, forditas,
MATLAB kodolas

Il. TABLAZAT: Jelentds tartalmi hozzajarulds (pl. egy teljes abra vagy egy hosszabb
szovegrész generalasa)

(Ezekben az esetekben a felhaszndlt kulcsfontossdgu promptok és az MI dltal adott nyers
vdlaszok dokumentdldsa és a munka mellékletében valé csatoldsa sziikséges.)



Alkalmazott Ml- , . . A rompt-naplét
z Az érintett fejezet / prompt-nap

frs e eszkoz neve, | , ey tartalmazé melléklet
A felhasznalas célja abra / tablazat . <
verzidja, i bejegyzésének
. - pontos sorszama h
elérhetdsége sorszama

3/A. Oktaté altal elGirt kiegészitd szabalyok (ha vannak)

Amennyiben az adott tantargy oktatdja vagy témavezetGje az Ml-eszk6zok hasznalatara
vonatkozodan kilon szabalyokat vagy elvarasokat hatdrozott meg, kérjiik, az alabbi mezSben
foglalja 6ssze ezeket:

Pl. az Ml haszndlatanak tilalma bizonyos feladattipusokra; csak konkrét eszkéz haszndlata
engedélyezett; eltérd hivatkozdsi elvardsok; dokumentdcios forma stb.

Oktato vagy témavezetd altal elGirt szabalyok:
»Kozvetlen MATLAB kdd elfogadasa nem ajanlott csak ellenGrzés utan.”
4. Minden hallgatéra vonatkozé nyilatkozat:

Kijelentem, hogy az Ml altal esetlegesen generalt tartalmakat minden esetben kritikailag
felllvizsgaltam, szerkesztettem és a munkaba illesztettem. A leadott munka minden eleméért,
annak eredetiségéért és tudomanyos helytallésagaért teljes korl felelsséget vallalok.
Tudomasul veszem, hogy a Magyar Agrar- és Elettudomdnyi Egyetem a benyujtott munkat
mesterséges intelligencia detektorral ellenérizheti, és eljarast kezdeményezhet, amennyiben
a nyilatkozatom valétlan vagy hianyos.

Kelt: Isaszeg, 2025. oktdber 27.

C—-—"—__-'

Hallgaté aldirasa Konzulens/Témavezet6 alairasa




	1. Bevezetés
	2. Szakirodalom feldolgozása
	2.1  Bevezetés a tőzsdei kereskedelem alapjaiba
	2.1.1 Banki teljesítménymutatók szerepe a pénzügyi elemzésben
	2.1.2 Bankok és a tőzsde szimbiotikus kapcsolata
	2.1.3 Banki mutatók jelentősége a tőzsdei előrejelzésekben
	2.1.4 Konkrét banki mutatók ismertetése
	2.2 A mesterséges intelligencia történelmi háttere
	2.2.1 Mesterséges intelligencia típusai
	2.2.2 Hibrid mesterséges intelligencia rendszerek
	2.2.3 Neuro-fuzzy rendszerek: a gépi tanulás és a fuzzy logika kombinációja
	2.2.4 Az ANFIS modell felépítése és működése
	2.2.5 ANFIS alkalmazása pénzügyi előrejelzésekben
	2.2.6 Előnyök, korlátok és további megfontolások
	3. Kutatásmódszertan
	4. Eredmények összegzése
	4.1  A vizsgált modellek és koncepciók bemutatása
	4.2 Modellkonfigurációk értékelése - 3 tagsági függvény
	4.3 Modellkonfigurációk értékelése – 4 tagsági függvény
	5. Következtetések és javaslatok
	5.1 Eredmények összevetése és következtetések
	5.2 Javaslatok
	6. Összefoglalás és személyes reflexió
	6.1  Átfogó összefoglalás
	6.2  Személyes reflexió
	7. Irodalomjegyzék

