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Tiivistelmé: Tutkielma késittelee tukivektorikoneen luokitteluongelman valinnan merkitysti
osakemarkkinoiden ennustamisessa. Aikaisempia tutkimuksia erilaisista luokitteluongelmis-
ta on vihidn, mikd nostaa esille tarpeen timén aiheen tutkimisen. Uutta keskihajontasuhteu-
tettua luokitteluongelmaa verrataan aikaisemmissa tutkimuksissa suosittuun seuraavan péi-
vin suuntaa ennustavaan luokitteluongelmaan. Tukivektorikoneiden ominaisuudet valitaan
aikaisempien tutkimusten perusteella ja niiden tarkkuutta verrataan toisiinsa seki vertailuin-
deksind kaytettavddn DAX-osakeindeksiin. Ennustemalleista muodostetaan aktiivisia kau-
pankiyntistrategioita, joita analysoidaan taustatestaamalla kdyttien historiallista kurssidataa.
Tulokset osoittavat uuden keskihajontasuhteutetun luokitteluongelman johtavan huomatta-
vasti parempiin tuloksiin seki korostavan tarvetta jatkotutkimuksille erilaisista luokitteluon-

gelmista.
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Abstract: This thesis examines the impact of support vector machine’s classification problem
selection on stock market forecasting. Previous research on different types of classification

problems has been minimal which raises the need for research on this topic. A new standard



deviation adjusted classification problem is compared against a popular next day’s direction
forecasting classification problem. The feature engineering for the support vector machines
is based on previous research and they are compared against each other as well as the bench-
mark stock market index DAX. The forecasting models are used to form active trading stra-
tegies that are analysed with backtesting using historical price data. The results demonstrate
that the new standard deviation adjusted classification problem produces significantly better

results and highlight the need for further studies on different types of classification problems.
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1 Johdanto

Osakemarkkinoiden ennustaminen on ollut olemassa yhtd pitkddn kuin markkinat itse. Syitd
ovat parempien tuottojen tavoittelu ja pyrkimys pienempiin riskiin. Markkinoiden ennustet-
tavuus on ollut akateemisesti pitkdédn tutkittu ja yksi edelleen keskeisessi roolissa oleva malli
on tehokkaiden markkinoiden hypoteesi (engl. efficient market hypothesis). Hypoteesi esit-
tad, ettd osakkeen hinta kuvastaa tidydellisesti kaikkea silld hetkelld saatavilla olevaa tietoa
(Malkiel ja Fama [1970). Markkinoiden ollessa tehokkaat on osakekurssien liikkeet lyhyelld
vililld tdysin satunnaisia ja néin ollen ne muistuttavat satunnaiskulkua (engl. random walk).
Niin ollen markkinoiden tuottoa ei riskikorjattuna pitdisi pystyd systemaattisesti ylittdimaan

pitkdlld aikavalilla.

Toinen uudempi nidkemys, joka on haastanut markkinoiden tehokkuutta ja yleistynyt myo-
hemmin on behavioraalinen rahoitus (engl. behavioral finance), jossa esitetdin, ettd sijoit-
tajat eivit toimi tdysin rationaalisesti vaan heididn kiyttdytymiseensa liittyy tiettyjd harjoja.
Osa harhoista muodostuu sijoittajia ohjaavista tunteista, kuten pelko ja ahneus, jotka eivéit
ole historian aikana muuttuneet, vaan niiden néhddin olevan osa ihmisten kdyttdytymisti
(Benartzi ja Thaler |1995). Esimerkkeji téllaisesta kdytoksestd ovat olleet erilaiset hinnoit-
telukuplat, kuten jo vuosina 1634—1637 ollut tulppaanimania (Garber |1989) ja my6hemmin
2007-2008 Yhdysvalloissa muodostunut asuntomarkkinakupla (Brueckner, Calem ja Naka-
mura [2012). Muita hiljattain olleita tapauksia, joita tehokkaiden markkinoiden hypoteesi ei

pysty selittdimédéin on 2021 tapahtunut GameStopin osakkeen &killinen nousu ja lasku.

Tehokkaiden markkinoiden hypoteesi on kerdnnyt pitkdin osakseen kritiikkii ja eridvid ni-
kemyksid tai vastaesimerkkejd. Malkiel 2003| vastasi tuolloin kertyneeseen kritiikkiin sii-
lyttden ndkemyksen, ettd markkinat ovat tehokkaat ja seuraavat satunnaiskulkua. Oleellinen
pohjalla oleva tekiji, joka tekee aiheesta haastavan, on markkinoiden jatkuva muuttuminen.
Mahdollinen ennustettavuus, joka poikkeaisi satunnaiskulusta tarjoten yliméddrdistd tuottoa
ilman riskin kasvamista, tulisi lakata toimimasta, kun useat markkinatoimijat kivisivét kaup-

paa timéin kdytoksen pohjalta. Tdma vaikuttaisi hintoihin lopulta korjaten hinnoitteluvirheen.

Tietokoneiden ja laskentatehon kasvu on muuttanut osaltaan markkinoiden toimintaa elekt-



ronisen kaupankdynnin myotid sekd tuoden mahdollisuuden toteuttaa monimutkaisempia ja
vaativampia malleja markkinoiden toiminnan kuvaamiseen, joka ei aikaisemmin ole ollut
mahdollista. Tamidn myotd erilaiset koneoppimisen algoritmit ovat nostaneet suosiotaan.
Niihin liittyen on toteutettu useita akateemisia tutkimuksia testaten eri algoritmeja ja eri
kohteita markkinoilla, kuten kurssiliikkeiden tulevaa volatiliteettia eli hintamuutosten keski-

hajontaan (Yang, Chan ja King [2002) ja tulevaa kurssiliikettd (Choudhry ja Garg [2008)).

Tutkimuksissa on tarkasteltu koneoppimismallien tuloksia suhteessa hypoteesiin kurssiliik-
keen satunnaiskulusta tai mallintaen aktiivisen kaupankdynnin strategiaa. Kaupankdynnisti
mitataan strategian saavuttamia tuloksia, kun strategia hyodyntdda koneoppimismallia osto-

ja myyntipditosten tekemiseen.

Kaupankiyntikulujen huomioiminen on useasti jétetty tutkimuksissa huomioimatta, joka ei
ole oleellista tehokkaiden markkinoiden hypoteesin tutkimisen kannalta, silld se ei ota kan-
taa kaupankdynnin kuluihin (Malkiel ja Fama 1970). Mallin soveltuvuus aktiiviseen kaupan-
kdyntiin vaatii kuitenkin kaupankdyntikulujen huomioimisen, joka tdssd tutkielmassa huo-
mioidaan yksinkertaistetulla mallintamisella, jossa kaupankdyntikulut oletetaan vakioksi ja

verrataan naiden vaikutusta kuluttomiin tuloksiin.

Téssd tutkielmassa rakennetaan tukivektorikoneeseen pohjautuva koneoppimismalli, jolla
pyritdidn ennustamaan osakekurssien liikettd kédyttden tukivektorikonetta (engl. support vec-
tor machine). Tukivektorikoneelle valitaan uudenlainen keskihajontasuhteutettu luokitteluon-
gelma, jota verrataan aikaisemmissa tutkimuksissa suosittuun luokitteluongelmaan. Toteu-
tetun mallin pohjalta rakennetaan yksinkertainen aktiivisen kaupankédynnin strategia, jonka
suoriutumista taustatestataan historiallisella kurssidatalla analysoiden sen tulokset verrattuna
markkinoiden normaaliin liikkeeseen tuolla ajalla sekd toista luokitteluongelmaa kéyttivadan
tukivektorikoneeseen. Malkiel ja Fama 1970/ mukaisesti aikaisempien hintaliikkeiden perus-
teella ei pitdisi pystyd mallintamaan tulevaa kurssiliikettd satunnaiskulkua paremmin. Tasti
syystd tutkimusaiheen tirkeyttd ja sen tuloksia voidaan tarkastella niin sijoittamisen ja ra-
hoitusteorian kannalta. Tulokset voivat antaa vastauksia markkinoiden tehokkuudelle, joka
on oleellista rahoitusteorian kannalta. Toinen nékdkulma tulosten merkityksellisyyteen on
koneoppimisen kannalta, silld osakekurssien sisdltdessd satunnaisuutta ja muistuttaen sto-

kastista prosessia, on niistd luotettavien signaalien 16ytdminen haastavaa. Toimivan mallin



l6ytyminen voi tarjota pohjaa myds muille toteutuksilla osakemarkkinoiden ulkopuolella,

jossa kdytossd oleva aineisto sisdltdd satunnaisuutta.

Luku 2] aloittaa kisittelemilld tutkielman kannalta oleellisen kisitteiston. Titd seurataan lu-
vussa [3]esittelemilld tutkielman pédtutkimuskysymys ja siihen liittyvit alakysymykset. Seu-
raavana luku [4]sisdltdd aikaisempien tutkimusten kisittely, jota hyodynnetdin tutkielmassa
toteutettavien mallien rakentamiseen. Luvussa 3 esitelldéin tdmén tutkielman tukivektoriko-
neiden aineisto, rakenne ja toteutus. Toteutettujen mallien tulokset ksitelldén luvussa [6]

Lopuksi tutkimuksen yhteenveto ja tarve mahdolliselle jatkotutkimukselle kidydddn luvussa

[l



2 Kasitteisto

Téssd luvussa médritellddn tutkielmaan liittyvii oleellista rahoitusteoriaan ja erityisesti osa-
kemarkkinoihin liittyvad késitteistod. Kisitteiston médrittelyn jilkeen voidaan tutkimusky-

symys madritelld luvussa [3]

2.1 Anomalia

Anomalialla (engl. anomaly) tarkoitetaan tdsséd tutkielmassa osakekurssissa tapahtuvaa ti-
lannetta, jolloin tulevaa voidaan ennustaa satunnaista arvausta paremmin eikéd kurssikehitys
niin ollen silld hetkelld noudata satunnaiskulkua. Malkiel ja Fama 1970 esittimin tehokkai-
den markkinoiden hypoteesin mukaisesti aikaisemman kurssihistorian ei pitdisi mahdollistaa
tulevan ennustamista satunnaista arvausta paremmin ja kurssikehitys noudattaa néin ollen sa-
tunnaiskulkua. Tdmén hypoteesin ndkokulmasta poikkeamia satunnaiskulusta voidaan pitdd

anomalioina.

2.2 Osakemarkkinat

Burton, Nesiba ja Brown 2015 mukaisesti osakemarkkinat voidaan esittdd kokonaisuutena,
joka yhdistdd ostajat ja myyjiat. Tammoisend markkinapaikkana toimii tyypillisesti porssi,
joka tarjoaa alustan myynti- ja ostotarjousten vastaanottamiselle ja yhdistdmiselle. Osakkei-
den omistajat voivat hyotyd omistamistaan osakkeista, joko osakkeen arvonnousulla ja sen
myymisestd alkuperdistd ostohintaa kalliimmalla, tai osingoista, jotka ovat yritysten tulok-

sestaan maksamia osuuksia omistajille.

Matalimman myyntitarjouksen ja korkeimman ostotarjouksen vilissd on kurssiero (engl.
spread), josta muodostuu kulu, jos kohteena olevaa osaketta halutaan ostaa tai myyda vi-
littomésti. Myynti- tai ostotoimeksiantojen suorittaminen tapahtuu vilittdjdn kautta, josta
yleensd maksetaan tietty kaupankiyntikulu vilittdjille (engl. comission), joka lisdi sijoitta-

jan kuluja kaupankdynnissi.

Tama tutkielma keskittyy tarkastelemaan osakemarkkinoilla tapahtuvia arvonmuutoksia ja



niiden ennustettavuutta aikaisemman kurssihistorian perusteella.

2.3 Osakekurssien tehokkuus

Tehokkaiden markkinoiden hypoteesi esittdd osakekurssien kuvastavan tdaydellisesti kaikkea
saatavilla olevaa tietoa ja niin ollen kurssiliikkeet mallintavat satunnaiskulkua (Malkiel ja
Fama [1970). Kyseisen hypoteesin paikkansa pitdvyys on kuitenkin hyvin kiistelty ja yhte-
nd vastaesimerkkind voidaan pitdd Medallion fund -hedgerahastoa, joka on saavuttanut 66
% keskimadrdisen vuosituoton vuosien 1988-2018 aikana (Cornell 2020). Rahaston tiede-
tddn kiyttdvan kvantitatiivisia sijoitusstrategioita, jotka hyodyntidvit muiden ldhteiden ohel-
la kurssidatasta 10ytyneitd anomalioita, joita tehokkaiden markkinoiden hypoteesin mukaan
ei tulisi olla. Ndiden anomalioiden olemassaolo puoltaisi kdyttdytymistieteellisen rahoituk-
sen nikemystd, siitd etteividt markkinatoimijat ole aina tiysin rationaalisia (Benartzi ja Thaler

1995).

Téamadn tutkielman nidkokulmasta voidaan osakekurssien liikkeen ajatella muistuttavan sto-

kastista prosessia, josta voi 10ytyd kohinan seasta ennustettavia liikkeitd eli anomalioita.

2.4 Tekninen analyysi

Nazdrio ym. 2017|esittdd erdiksi teknisen analyysin médritelméksi kokoelman vélineiti, joil-
la ennustetaan tulevia kohde-etuuden tuottoja hyddyntiden historiallista markkinadataa, eri-
tyisesti kohde-etuuden hintaa ja kaupankdynnin volyymia. Analyysimenetelmén toimivuutta
perustellaan pohjautumisella kédyttdytymistieteelliseen rahoitukseen ja sithen etteivit sijoit-
tajat toimi aina rationaalisesti. Menetelmén toimivuus on kiistelty ja yksiselitteistd ndyttod

sen toimivuudesta ei ole todettu (Nazario ym. 2017).

Menetelmi jakautuu yleisesti erilaisiin indikaattoreihin, jotka ovat matemaattisia funktioita
kurssidatalle ja kurssiliikkeiden visuaaliseen tarkasteluun, josta voidaan pyrkid havaitsemaan

toistuvia malleja (engl. patterns).



2.5 Kynttilatikut

Japanilaiset kynttildtikut (engl. japanese candlesticks) ovat erds tapa esittdd osakekursseja,

jossa aikayksikon sisilld tapahtuneista kurssiliikkeistd ilmaistaan avaus- ja sulkemishinta se-

ki aikayksikon sisilld olleet matalin ja korkein hinta (Lu|2014)). Tédstd menetelmésti voidaan

my0s kiyttdd nimitysti OHLC tai OHLCV (engl. open-high-low-close-volume), jossa O on

aikayksikon avaushinta, H on aikayksikon korkein hinta, L. on aikayksikon matalin hinta, C

on aikayksikon sulkemishinta ja V aikayksikon sisélld ollut volyymi eli vaihdettujen osak-

keiden maira.

Menetelmi on suosittu osakekurssien visualisointiin ja tallentamiseen, mutta on my0s oleel-

linen osa teknisen analyysin visuaalisessa tarkastelussa. OHLC aikasarjamuotoisen kurssi-

datan rakenne voidaan esittdd seuraavanlaisesti:

XL, X12 X13 X14 XI5
X2,1 X22 X23 X24 X235
X = 2.1
Xil X2 X3 Xi4 X5
| *n,1 Xn2 Xn3 Xnd XnS5
siten etti:
xi1 =0,
X2 = H;
xi3=L;
xi4=GC;
Xi5 = Vi,
missi jokainen matriisin rivi i € {1,2,--- ,n}, kuvastaa yhti aikasarjan aikayksikkod ensim-

miisestd jasenestd 1 viimeiseen jdseneen n. Matriisin sarakkeet on miiritelty seuraavasti:

O;=Aikayksikon avaushinta
H;=Aikayksikon korkein hinta
L;=Aikayksikon matalin hinta



Ci=Aikayksikon sulkemishinta
Vi=Aikayksikon volyymi

Kuvassa [I]esitetddn visuaalinen esitystapa kynttilatikuille.

Kuvio 1. Nouseva ja laskeva kynttild (Leskinen 2019)

Nouseva kynttila Laskeva kynttila
Yin — Ylin
Paattis Avaus
Avaus Pédtds
Al —— Alin

2.6 Kernelit

Kernelit (engl. kernels) ovat funktioita, joilla kaksiulotteisen aineiston xy-koordinaatistossa
olevien pisteiden véliset suhdeluvut voidaan esittdd korkeammassa dimensiossa. Aineistolle,
jossa kahteen kategoriaan luokiteltavia pisteitd ei voida erottaa toisistaan lineaarisesti, voi
16ytyé lineaarinen ratkaisu korkeammassa dimensiossa. Kerneleiden avulla voidaan siis etsid
aineistolle lineaarista ratkaisua, jota ei alkuperdisessi xy-koordinaatistossa 10ydy. Tastd me-
netelmistd kdytetddn nimitystd "Kernel-temppu'(engl. kernel trick) tai Mercerin teoreema
(Suykens ym. 2003). Yleisid kernelifunktioita ovat lineaariset, polynomiset, seki radiaaliset
kernelifunktiot. Kernelifunktion optimaalinen valinta koneoppimisessa riippuu aineistosta ja

kiytettdvistd menetelmasti.



2.7 Tukivektorikone

Tukivektorikone on Vladimir Vapnikin esittelemi ohjattu koneoppimismalli (Vapnik |1999).
Tyypiltdédn kyseessd on lineaarinen luokittelumalli, jota voidaan kiyttdd luokitteluongelmis-
sa. Malli toimii kadyttdmalld tukivektoreita, jotka luokittelevat aineiston kahteen eri luokkaan

erottamalla ne lineaarisesti toisistaan.

Tukivektorikone toimii myos luokitteluongelmiin, jotka eivét ole suoraan lineaarisia. Tdhédn
kdytetddnn luvussa esiteltyjd kerneleitid. Oikean kernelifunktion valinta vaikuttaa mallin
tuloksiin ja valinta riippuu kéytettivistd aineistosta. Yleinen valinta tukivektorikoneen ker-
nelifunktiolle on radiaalinen kernelifunktio (engl. radial basis function, RBF) (Liu, Shen ja

Wang [2014).

Tukivektorikone kayttii siis kerneleitd mallintamaan aineiston pisteiden vélisiéd suhteita toi-
sessa dimensiossa, jossa tukivektorit voivat 10ytdid lineaarisen luokittelun aineistolle, mah-
dollistaen luokittelun niin lineaarisille, kuin ei-lineaarisille luokitteluongelmille. Tukivekto-
rikone sallii aineiston lineaarisessa jaottelussa virhemarginaalin, joka parantaa mallin tole-
ranssia virheluokitteluille, tehden siitd hyvin soveltuvan aineistoon, jossa on mukana kohi-
naa. Virhetoleranssi vihentdd myos riskid ylisovittamisesta (engl. overfitting), jossa tietyn
pisteen jidlkeen malli ei enédd paranna kykyéén ratkaista kyseinen ongelma vaan alkaa poimia
aineistosta muuta kohinaa (Jabbar ja Khan 2015). Ylisovittaminen saa tulokset ndyttdmiin
hyviltd mallin sovittamisvaiheessa, mutta sen kyky ratkaista kyseinen ongelma on tuloksia

heikompi, joka johtaa heikompiin tuloksiin myds uudella aineistolla.

Tukivektorikoneen soveltuminen on aikaisemmissa tutkimuksissa ollut vastavirta-algoritmilla
(engl. backpropagation) toimivaa neuroverkkoa parempi osakekurssien ennustamisessa (Tay
ja Cao 2001). Kuvassa [2] esitetddn havainnollistus tukivektorikoneesta, joka luokittelee ai-

neiston kahteen eri kategoriaan.



Kuvio 2. Tukivektorikone




3 Tutkimuskysymys

Téssi tutkielmassa esitelldén uusi tukivektorikoneen luokitteluongelma osakemarkkinoiden
ennustamiseen. Aikaisempi tutkimus koneoppimisen kdyttimisestd osakemarkkinoiden en-
nustamiseen on keskittynyt ominaisuuksien valintaan (engl. feature engineering) tai koneop-
pimisen algoritmin valintaan. Vihemmain tutkittu aihe on mallin ennustetyypin kuten luokit-

teluongelman valinnan merkitys toteutettavan mallin tulokseen.

Luvussa [3] toteutetaan kaksi tukivektorikonetta samoilla hyperparametreilla ja syotteilld,
mutta eri luokitteluongelmilla. Aikaisemmissa tutkimuksissa suosittua luokitteluongelmaa

verrataan tissd tutkielmassa esiteltdviidn keskihajontasuhteutettuun luokitteluongelmaan.
Tutkimuskysymys jakautuu seuraavaan padkysymykseen ja sen alakysymyksiin:

1. Vaikuttaako tukivektorikoneen luokitteluongelman valinta osakekurssien ennustamis-

kykyyn?

(a) Voiko tukivektorikone 10ytdi historiallisesta kurssikehityksestd anomalioita vai
seuraako osakekurssit satunnaiskulkua?

(b) Miten iso vaikutus kaupankéyntikuluilla on toteutettuihin malleihin?

Toteutettavaa mallia verrataan vanhan luokitteluongelman lisdksi myos vertailuindeksiin, jo-
ka on tédssd tutkielmassa kdytettavi kohde-etuus, jonka kurssiliikkeitd pyritdin ennustamaan.
Vertailut toteutetaan kaupankiyntikuluja mallintaen seki ilman, jolla havainnollistetaan kau-

pankdynnin méérian vaikutus tuloksiin.

Hypoteesina keskihajontasuhteutetun luokitteluongelman valinnalle on osakekurssien sto-
kastinen luonne. Pienien kurssiliikkeiden ennustaminen saattaa altistua satunnaiselle kohi-
nalle kurssiliikkeissd enemmain kuin keskihajontaa isompien liikkeiden ennustaminen. Néin
ollen mahdolliset kurssihistoriasta 16ytyvit anomaliat eivét vilttdmaéttd esiinny, jos luokitte-

luongelma on valittu véérin.

Mahdolliset luokitteluongelman valinnan vaikutukset voivat paljastaa tarvetta jatkotutkimuk-

selle, jos aikaisemmissa tutkimuksissa painotetut luokitteluongelmien tyypit eivit osoittaudu
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johtavan tasaisiin tuloksiin muiden luokitteluongelmien kanssa. Kéytettavit luokitteluongel-

mat esitellddan luvussa 531
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4 Aikaisempi tutkimus

Téssid luvussa kisitelldin aikaisempia tutkimuksia, joissa koneoppimismalleja seki erityises-
ti tukivektorikonetta on hyddynnetty osakekurssien ennustamiseen. Tutkimusten valinta on
rajattu vain niihin, joissa kdytetdédn tukivektorikonetta tai tukivektoriregressiota ja historial-
lista hintadataa osakkeiden tai osakeindeksien liikkeistd aineistona. Muita aineistoja kaytti-
vit tutkimukset kuten yritysten taloudelliset tiedot, markkinasentimentti tai muut tekijéit ovat
rajattu pois, silld ne ovat tdmén tutkielman kohteen ulkopuolella, joka rajoittuu pelkéstiin

kurssihistorian hyddyntédmiseen.

Aikaisemmista tutkimuksista tarkastellaan ominaisuuksien valintaa ja kdytettyjd luokitte-
luongelmia. Lapikdydyistd tutkimuksista muodostetaan yleisndkemys siitid, miten aineistoa
on aikaisemmin esikdsitelty ja mitd malleilla on pyritty ennustamaan. Ndiden pohjalta suori-

tetaan ominaisuuksien valinta luvussa [5.2] timén tutkielman mallille.

Taulukossa [I] esitelldin kirjallisuuskatsaukseen siséltyvit tutkimukset, niissd kiytetyt algo-
ritmit sekd ennustetyyppi. Riippumaton komponenttianalyysi (engl. independent component
analysis) on lyhennetty taulukossa merkinnilld /CA, geneettiset algoritmit (engl. genetic al-
gorithms) merkinnélld GA ja K:n lahimmin naapurin menetelma (engl. K-nearest neighbors)

merkinnallda KNN.
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Taulukko 1. Aikaisemmat tutkimukset

Tutkimus Algoritmi Ennustetyyppi
Tay ja Cao 2001 Tukivektorikone Suunta
Chen ja Hao 2018 Tukivektorikone Suunta
Cao ja Tay 2003 Tukivektorikone Suunta
Huang, Nakamori ja Wang [2005 Tukivektorikone Suunta
Kim 2003 Tukivektorikone Suunta
Ahmadi ym. 2018 Tukivektorikone Suunta

Henrique, Sobreiro ja Kimura 2018 Tukivektoriregressio Regressio

Ince ja Trafalis 2017 Tukitektorikone + ICA Suunta
Choudhry ja Garg|2008 Tukivektorikone + GA Suunta
Zbikowski 2015 Tukivektorikone Suunta
Kumar, Meghwani ja Thakur 2016 Tukivektorikone Suunta
Nayak, Mishra ja Rath 2015 Tukivektorikone + KNN Suunta

4.1 Ominaisuuksien valinta

Historiallista kurssidataa on useissa tutkimuksissa esikdsitelty erilaisilla tavoilla. Kim 2003
hyodynsi teknisen analyysin indikaattoreita kurssihistorian esikésittelyssd, jolla voidaan pyr-
kid pehmentiméén kurssiliikkeisséd esiintyvid kohinaa ja antaa mallin katsoa timén ohitse
vaa keskiarvoa seki hintamuutosprosenttia eri aikavileiltd. Tutkimuksissa kiytetyistd tekni-
sen analyysin indikaattoreista suurin osa hyodyntad pelkistddn sulkemishintoja ja nédin ollen
mahdolliset anomaliat, jotka liittyisivit pdivin sisdlld olleeseen avaushintaan, korkeimpaan

tai matalimpaan hintaan jaavit tdssd menetelméssd huomaamatta.

Teknisen analyysin indikaattorit ja erilaiset tilastolliset arvot ovat olleet kdytossd lihes kai-
kissa aineistona olevissa tutkimuksissa, mutta valitut indikaattorit vaihtuvat tutkimusten va-
lilld. Chen ja Hao 2018 esitti tutkimuksessaan, ettd aikaisemmissa tutkimuksissa erilaisten
indikaattoreiden kdyttdmisen on todettu parantavan mallien tarkkuutta. Aineiston pohjalta
voidaan havaita timédn menettelyn ominaisuuksien valinnassa olevan normalisoitunut kéy-

tdnto aihealueen tutkimuksissa. Rajallisen aineiston méérédn takia on kurssiliikkeisti saata-
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va poistettua kohinaa ja ndin ollen parannettava mallin saaman syotteen laatua. Tarkkoja
valintoja indikaattoreille on haastava eri tutkimusten pohjalta muodostaa, silld poikkeavien

aineistojen takia eivit tutkimusten tulokset ole suoraan verrattavissa toisiinsa.

Toinen yleinen ldhestymistapa on ollut (Ahmadi ym. |2018)) kdyttama esikésittely, jossa hyo-
dynnetéddn luvussa [2.5|kuvattuja kynttildtikkuja, jotka oli normalisoitu suhdeluvuiksi yhden
pdivén sisdlld. Tami menetelmi tuo mukanaan kurssiliikkeissd olevan kohinan selkeédsti mu-
kanaan, mutta vilttda tilanteen, jossa liiallinen esikésittely saattaisi pudottaa tietoa pois, jota
tukivektorikone pystyisin hyddyntdmédn ennusteiden tekemiseen. Menetelmén ongelmana
muodostuu, ettd syotettd ei voida laajentaa katsomaan kauas historiaan sillé liian laaja syot-

teiden médrd hankaloittaisi mallin sovittamista, koska aineiston mééra on rajallinen.

Chen ja Hao 2018 hy6dynsi tutkimuksessaan molempia aikaisemmin mainittuja menetelmié.
OHLC-mallisten kynttildtikkujen lisdksi syotteeseen valittiin teknisen analyysiin indikaatto-
reita pohjaten valinnan aikaisempaan tutkimukseen, jossa on osoitettu kyseisten indikaat-
toreiden kuvastaneen oleellisia elementtejid kurssiliikkeestd. Valinta oli perusteltu poiketen
edelld mainituista tutkimuksista, joissa syotteen esikisittelyn valinnalle ei ole esitetty vah-
voja perusteita. Kyseisen valinnan haasteeksi voi silti muodostua runsas syotteiden mairi,

joka voi hidastaa tai hankaloittaa mallin oppimista, koska aineiston mééra on rajallinen.

Cao ja Tay 2003 kéytti 5, 10, 15 ja 20 pédivien hintamuutoksia prosenteissa sekd 100-péivan
eksponentiaalista liukuvaa keskiarvoa mallin sy6tteeni, joka ennusti kohde-etuuden liikettd
seuraavan viiden pdivin aikana. Hintamuutosten kiyttdminen on tehokas tapa normalisoi-
da hintadataa, mutta timai jattdd huomioimatta péivin sisilld tapahtuneet hintaliikkeet seki
kaupankédynnin volyymin. Liukuva keskiarvo auttaa tuomaan mallille pidemmén aikavilin
kokonaiskuvaa kompaktissa muodossa. Kaupankiynnin volyymia hyédynnettiin Zbikows-
ki 2015 tutkimuksessa, jossa painotettiin vahvasti teknisen analyysin indikaattoreita ja eri-
tyisesti erilaisia oskillaattoreita. Kaupankdynnin volyymin huomioimiseen kiytettiin OB V-

indikaattoria (engl. on-balance volume).

Henrique, Sobreiro ja Kimura 2018|toteuttamassa tukivektoriregressioon pohjautuvassa mal-
lissa kdytettiin yleiseen tapaan indikaattoreita, kuten liukuvaa keskiarvoa sekd erilaisia oskillaattori-

indikaattoreita. Poikkeavana indikaattorina oli kdytossd keskimiirdinen todellinen alue (engl.
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average true range), joka mittaa kurssiliikkeiden volatiliteettia, huomioiden myos péivén si-

saiset korkeimmat ja alimmat hinnat.

Huang, Nakamori ja Wang 2005 toteuttama malli ennusti kohde-etuuden suuntaa hyodynta-
milld osakeindeksin ja valuuttakurssin normalisoitua hintamuutosta. Teknisen analyysin in-
dikaattoreita tai pdivin sisdisid litkkeitd ei hyodynnetty mallissa, joka tekee mallin saamista
syotteistd suppeat. Toteutunut malli yltdd oleellisesti satunnaiskulkua parempaan ennustee-
seen, mutta tutkimuksessa ei eritelld kuinka isoja toteutuneet liikkeet kohde-etuudessa ovat

olleet ja malli ottaa kantaa vain liitkkeen suuntaan, ei sen madriin.

Aikaisemmissa tutkimuksissa teknisen analyysin indikaattoreita on kdytetty laajasti, ja niis-
td liukuvat keskiarvot ovat olleet suosituimpia. Chen ja Hao 2018 esitti tutkimuksessaan,
ettd lyhyen liukuvan keskiarvon kiyttiminen auttaa normalisoimaan ja poistamaan kohinaa
kurssidatasta, joka olisi auttanut parantamaan tuloksia. Tami tukee nikemysté esikésittely-
menetelmien valinnan tirkeydestd. Kurssihistorian miird on rajallinen ja markkinoiden dy-
namiikan voidaan olettaa muuttuneen kaupankdyntikulujen laskiessa elektronisten kaupan-
kidyntimahdollisuuksien myotd sekd automatisoidun kaupankidynnin kasvamisen myoti, joka

on lisdnnyt markkinoiden tehokkuutta (Manahov, Hudson ja Gebka 2014).

Rajallinen aineiston miird tekee ominaisuuksien valinnasta tirkedn osan koko mallia, sil-
14 liiallinen syotteiden méérd, jotka kuvaavat samoja asioita tai muuten ovat kohinaa, voivat
tehdd mallin sovittamisesta mahdotonta. Téhin ongelmaan on esitetty niin sanottuja hybri-
ditoteutuksia, joissa malli koostuu ensimmaisesséd vaiheessa kiytettivisti erillisestd algorit-
mista, joka on vastuussa ominaisuuksien valinnasta, joita kidytetdin koneoppimismallissa.
Choudhry ja Garg [2008 toteutti hybridimallin, jossa hyddynnettiin geneettisid algoritmeja
ominaisuuksien valintaan ja tukivektorikonetta luomaan ennusteita ndiden valintojen pohjal-
ta. Ince ja Trafalis [2017| toteutti myohemmin vastaavalla rakenteella mallin, jossa geneettis-
ten algoritmien sijaan kiytettiin riippumatonta komponenttianalyysia ominaisuuksien valin-
taan. Hybriditoteutusta tutki myos (Kumar, Meghwani ja Thakur 2016), jossa kdytettidvissd
olevista syotteistd 10ytyi laajasti erilaisia indikaattoreita ja useita eri menetelmid hyodyn-
nettiin ndiden valitsemisessa. Tutkimuksissa hybriditoteutukset tuottivat parempia tuloksia,
kuin pelkkd tukivektorikone ilman ominaisuuksien valinnan optimointia. Tulosten pohjal-

ta voidaan havaita ominaisuuksien valinnan térkeys ja hybriditoteutusten lupaavuus, joiden
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haastavuutena voi kuitenkin olla riski mallin ylisovittamisesta.

Erityisesti (Kumar, Meghwani ja Thakur 2016) tutkimus sisélsi tuloksia eri indikaattorei-
den hyodyllisyydestd, sen perusteella miten usein ne tulivat eri malleilla valituksi. Eni-
ten valittujen syotteiden joukossa oli aikaisemmin esitetty keskimiirdinen todellinen alue
(ATR), OHLC-hinnat kyseisend pdividnd sekd liukuvat keskiarvot. Hintamuutokset ja kes-
kiarvot muodostuvat oleellisiksi valinnoiksi, mutta volatiliteettia mittaava ATR-indikaattori
on tuloksissa oleellinen havainto. Liian monimutkaiset indikaattorit eivit vilttimaéttd tarjoa
hyodyllistd esikésittelyd aineistolle, ja perusominaisuudet vaikuttavat olevan tiarkedmpid te-

kijoiti.

Aikaisempien tutkimusten ominaisuuksien valintaa vertaillessa ovat OHLC-kurssiliikkeiden
kiyttiminen sekd erilaiset indikaattorit olleet laajasti kidytdssd. Erityisesti indikaattoreissa
ovat erilaiset liukuvat keskiarvot seké oskillaattorit olleet kiytetyimpii. Indikaattoreiden tuo-
ma kurssidatan normalisointi ja kohinan poistaminen ovat osoittautuneet tutkimuksissa hyo-
dyllisiksi, mutta eri vaihtoehtojen méaérédn takia tdytyy osa rajata pois. Useat indikaattorit
mallintavat samoja asioita, mutta eri tavalla, jolloin ndiden valinta ei tuo uutta informaatio-
ta malliin. Liiallinen indikaattoreiden mééra on ominaisuuksien valinnan ja kohinan poista-
misen tarkoitusta vastaan, joka voi vaikeuttaa tukivektorikoneen sovittamista. Aikaisempien
tutkimusten pohjalta vaikuttavat volatiliteetin mittaaminen, liukuvat keskiarvot, oskillaattorit
sekd OHLC-kurssidata olevan kategorioina lupaavia, joista jokainen kannattaa tuoda mukaan

ominaisuuksien valintaan.

4.2 Luokitteluongelmat

Tukivektorikoneen kiyttiminen osakemarkkinoiden liikkeiden mallintamiseen vaatii kurs-
siliikkkeiden ennustamisen mallintamista luokitteluongelmana (engl. classification problem).
Taulukossa mhavaitaan, ettd aikaisemmat tutkimukset ovat keskittyneet muodostamaan luo-
kitteluongelman kohde-etuuden suunnan ennustamisena. Kyseiseen valintaan liittyy puute,
silld pelkédstdin suunnan ennustaminen ei valttamitti riitd tuottojen tekemiseen, silld malli ei

ota kantaa tulevan litkkeen maarista.

Yli 50 % tarkkuus ennusteissa ei suunnan ennustamisessa riitd, jos ennusteen ollessa vii-
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rassd, on kohde-etuuden liike paljon suurempi, kuin sen ollessa oikeassa. Tdma johtaa toteu-
tuvien tappioiden olevan aina voittoja suuremmat. Huomioimatta kaupankiynnin kuluja on
odotusarvo mahdollista méiritelld seuraavanlaisesti, jossa w=voiton miiri, l=tappion mairi

(negatiivinen), h=todennikoisyys voitolle f(w,l,h) = wh+1(1 —h)

Voittoa tekevin mallin tdytyisi tayttdd ehto f(w, [, h) > 0, johon tutkimusten luokitteluongel-
mat eivit ota kantaa. Poikkeavana tapauksena on regressiomallit kuten (Henrique, Sobrei-
ro ja Kimura 2018)) toteuttama tukivektoriregressio. Suuntaa ennustavat luokitteluongelmat
voivat silti antaa tuloksia markkinoiden tehokkuuteen liittyen, silld tehokkaiden markkinoi-
den hypoteesin heikkojen ehtojen perusteella historiallisen kurssidatan ei pitdisi mahdollis-
taa satunnaiskulkua parempia ennustuksia tulevasta (Malkiel ja Fama 1970), mutta ne eivét

vilttamittd ole optimaalisia 10ytdmadn pidemmaén aikavilin anomalioita.

Kim 2003 toteuttama malli luokittelee ongelman kohde-etuuden suunnan ennustamiseksi,
madrittden laskeeko vai nouseeko kohde seuraavana piivand (N + 1). Vastaavanlainen to-
teutus oli (Tay ja Cao 2001), jossa malli ennusti suuntaa viiden pdivin padhéan (N +5). Eri
ennusteiden aikavélejd oli verrattu (Ahmadi ym. |[2018]), jossa vertailtiin eri malleja ja niiden

ennusteita yhden ja kuuden pdivén kurssiliitkkeen suunnasta.

Chen ja Hao 2018| tutkimus muutti aikaisemmin suosittua luokitteluongelmaa ja toteutetta-
va malli loi signaaleita, joiden perusteella tuli joko myydi tai ostaa kohde-etuutta. Kysei-
nen luokitteluongelma tekee mallista kdytdnnonldheisemmin kaupankiynnille, mutta koska
malli ei ota kantaa tavoitehintoihin tai millaista kurssilitkkeen miéréd se odottaa niin saatava

toteutus on ldhelld mustaa laatikkoa, joka hankaloittaisi riskienhallinnan toteuttamista.

Henrique, Sobreiro ja Kimura 2018 toteuttama regressiomalli tarjoaa etunaan tarkan hin-
nan ennustamisen, joka ratkaisee suuntaa ennustavien luokitteluongelmien puutteen. Tarkan
tulevan hinnan ennustamista voidaan pitdd ideaalisimpana ennustetyyppind malleilla, mutta
haasteeksi nousee sen haastavuus. Osakekurssien sisdltdessd kohinaa ja mahdollisesti mallin-
taen satunnaiskulkua vaihtelevissa méérin, on regressiomallien ennustetyypin toteuttaminen

tarkasti haastavaa.

Mahdolliset kurssiliitkkeestd 10ytyvit anomaliat voivat 10ytyd, kun pyritddn erottelemaan

1sompia kurssiliikkeitd ja ohittamaan satunnainen kohina. Optimaalinen ennustetyyppi voi
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16ytyi regressiomallin ja suuntaa ennustavan luokitteluongelman vélilti, jolla ohitetaan ko-
hinan vaikutus ennusteeseen, mutta otetaan kantaa myos liikkeen mééardan. Tarkan hinnan
ennustaminen ei ole vilttdmatonti, jotta kurssiliikkeiden ennustamisesta voidaan hyotyd, jos

ennusteen tuotto-odotuksen tiedetdédn olevan positiivinen.

Kiytetty luokitteluongelma kurssiliikkeen suunnan ennustamisesta tietylld aikavélilld on ol-
lut aikaisemmissa tutkimuksissa laajasti kdytossid erilaisten regressiomallien ohella. Taméa
tuo esille yhden mahdollisen puutteen aikaisemmissa tutkimuksissa, silld valittu luokitte-
luongelma voi olla hyvin tirked osa toteutettavaa mallia eikd etukiteen voida tietdd varmaksi
mitd niistd on mahdollista mallintaa satunnaista arvausta paremmin. Aikaisempi tutkimus
on rajautunut hyvin samanlaisiin luokitteluongelmiin, jotka jéttidvét tarpeen uusien luokitte-

luongelmien tutkimiselle.

Koneoppimiseen 10ytyy laajasti valmiita ohjelmointikirjastoja, joissa ndiden mallien toteu-
tus on valmiina kiytettdvissd sekd monessa tapauksessa myos mallien hyperparametrit ovat
my0Os automaattisesti optimoitavissa. Tdma jittdd vihemmain painoa tekniselle toteutuksel-
le, silld kynnys valmiiden mallien kdyttimiselle on madaltunut vuosien aikana. Jos kurssi-
liikkeistd 10ytyy anomalioita niin ndiden I6ytyminen ja hyddyntdminen aktiivisessa kaupan-
kdynnissi tulisi poistaa anomalian olemassaolo ja lisdtd markkinoiden tehokkuutta. Oleelli-
siksi haasteiksi jdi jdljelle aineiston esikisittely eli ominaisuuksien valinta sekd miten mal-
lin tuloksia kiytetddn, joka liittyy oleellisesti tissd luvussa késiteltyyn luokitteluongelman

valintaan.

Pelkéstiin suuntaa ennustavaan luokitteluongelmaan liittyy ongelmana, myos edelli esitetty
havainto siitd, ettd tuotto-odotusten tai mahdollisten riskien mallintamista ei kyseisen luo-
kitteluongelman perusteella voida tarkasti suorittaa, silld se ei ota kantaa litkkeen méadrién.
Liikkeen miérad voidaan pyrkid mallintamaan kurssiliikkeen keskihajonnalla tai luvussa @.1]
kuvatulla ja osassa aikaisempia tutkimuksia kiytetylld keskiméardiselld todellisella alueella

(ATR).

Aikaisemmissa tutkimuksissa ei luokitteluongelman valinnalle ole esitetty kattavia perustei-
ta eikd sen valintaan ole esitelty perusteltua prosessia, vaan tutkimukset ovat keskittyneet

enemmén muiden osa-alueiden ympdérille kuten ominaisuuksien valintaan tai kdytettaviin
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koneoppimismalliin. Aikaisemman tutkimusniyton puuttuessa luokitteluongelman valinnas-

ta on aikaisemmin kéytettyjen luokitteluongelmien haastaminen perusteltua ja tarpeellista.
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5 Toteutus

Téssd luvussa kuvataan tdmin tutkielman tukivektorikonemallien toteutus. Tukivektoriko-
neen toteutus muodostuu aineistosta, ominaisuuksien valinnasta, luokitteluongelmasta, tu-
kivektorikoneen toteuttamisesta ja sovittamisesta. Nididen liséksi toteutus sisdltidd taustates-
tausalgoritmin, jota kdytetddn kaupankdynnin simulointiin historiallisella kurssidatalla, mal-

lintaen miten tukivektorikoneeseen pohjaava kaupankdyntistrategia olisi suoriutunut.

5.1 Aineisto

Toteutettava malli kédyttidd aineistonaan historiallista kurssidataa osakeindeksistd DAX, joka
koostuu 30 eri saksalaisesta osakkeesta. Valinta osakeindeksille yksittdisen yrityksen sijaan
pohjataan saatavilla olevan historiallisen datan madrdin, yhtiokohtaisten uutisten tai riskien
minimointiin sekd selviytymisharhan minimointiin (engl. survivorship bias). Kurssihistoriaa

tarkastellaan pdivitasolla, silld pdivin sisdisen kurssidatan saatavuus ilmaiseksi on rajattua.

Kyseisen indeksin valinta muiden vaihtoehtojen sijaan tehddéin runsaan historiallisen datan
saatavuuden takia sekd maantieteellisen sijainnin suhteen, joka voisi mahdollistaa tulosten
skaalautuvan helpommin my6s muihin euroalueen maihin. Kéytetty aineisto on piivitason
kurssihistoriaa ajanjaksolta [1.1.2000 - 1.4.2021] ja se on saatu yahoo finance -palvelusta.
Aineisto jaetaan kahteen osaan, joista ensimmadistd kdytetddn tukivektorikoneen sovittami-
seen ja sithen varattu kurssihistorian mééréd on 70 % aineistosta. Loput 30 % varataan sovi-

tetun mallin testaamiseen ja tulosten analysointiin.

Valinta korkealle testaamiseen varatulle aineistolle on pohjattu aineiston luonteeseen. Yli-
sovittamista, jossa malli oppisi kuvaamaan aineistossa olevaa kohinaa eikd mahdollisia sys-
temaattisia anomalioita kurssiliikkeissd halutaan pyrkid vilttdméan. Mahdollinen ylisovitta-
minen johtaisi hyviin tuloksiin historiallisella datalla testatessa, mutta riski sen toimimatto-
muudesta tulevaisuudessa olisi hyvin korkea. Pidempi testaamiselle varattava aineisto auttaa

tamin havaitsemisessa ja vélttimisessd sekd antaa tilastollisesti merkittdvampii tuloksia.

Kuvassa [3] on visualisoitu DAX-indeksin kurssihistoria kdytetyltd ajanjaksolta kynttildkaa-
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viona luvun [2.5] mukaisesti, siten ettd yksi kynttild kuvastaa yhtd pdivdd. Mallin sovittami-
seen ja testaamiseen kiytettdvit aineistot on visualisoitu vastaavasti kuvissa [ ja [5] Kési-
teltdvin aineiston kynttildluonnetta havainnollistetaan kuvassa [ Visuaalisesti tarkastellen
sovittamiseen kiytettdvissa aineistossa kurssiliike on muodostunut enemmén pitkidkestoisis-
ta trendeistd ylos ja alas, kun mallin testaamiseen valittu aineisto siséltdin enemmaén heilun-
taa. Testausaineiston loppupuolella on havaittavissa COVID-19 pandemiasta 2020 keviilld
seurannut historiallisen nopea porssiromahdus. Eroavaisuudet aineistojen vililld sekd nopea
porssiromahdus testausaineistossa tuovat toivottavaa eroavuutta, joka auttaa havaitsemaan

herkemmin mahdollisen ylisovittamisen mallissa.

Kuvio 3. DAX piivitason kurssihistoria 3.1.2000-1.4.2021
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Kuvio 4. DAX harjoitusaineisto paivitason kurssihistoria 3.1.2000-11.5.2006
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5.2 Ominaisuuksien suunnittelu

Toteutettavan tukivektorikonemallin ominaisuuksien suunnittelulla pyritdén esikésitteleméidn
aineisto siten, ettd kohinan méérd mallin saamista sydtteistd on minimoitu ja vain oleelliset
ominaisuudet ovat saatavilla. Onnistunut ominaisuuksien suunnittelu nopeuttaa mallin so-
vittamista ja auttaa saavuttamaan paremmat tulokset, jos saatavilla olevan aineiston miird
on rajallinen. Valitut ominaisuudet on pohjattu luvussa @] kisiteltyyn aikaisempaan tutki-
mukseen ja niissd tehtyihin valintoihin aineiston esikésittelyn suhteen seki tdmén tutkimuk-
sen mallin vaatimusten suhteen. Valitut ominaisuudet pidetdin yksinkertaisena eikd hybri-
ditoteutuksissa kasiteltyjd menetelmid ominaisuuksien valintaan hyddynnetd, silld tutkielma

keskittyy valitun luokitteluongelman vaikutuksien vertailuun.

Ensimméinen osio on luvussa kuvatun OLHCV-mallisen suoran kurssihistorian sisil-
lyttiminen ja kisittely. Suoran indeksin pistelukujen sijaan halutaan kyseinen kurssihistoria
normalisoida. Péivin sisilld tapahtuneet liikkkeet normalisoidaan kyseisen pdivin avaushin-
nan suhteen ja pdivin avaushinta sekd sulkemishinta normalisoidaan edellisen péivin sulke-
mishintaan nihden. Kaupankiynnin volyymin normalisoidaan edellisen pdivin volyymiin.

Normalisoinnit toteutetaan seuraavanlaisesti:

ON; = 2= —1

HN; =g —1

IN;= 5 —1

CN;= ¢ —1

VN =g -1,

missd i € {2,3,---,n}, n=aikasarjan viimeisen aikayksikon indeksi ja

O;=Aikayksikon avaushinta

H;=Aikayksikon korkein hinta
L;=Aikayksikon matalin hinta
Ci=Aikyksikon sulkemishinta

Vi=Kaupankéynnin volyymi
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ON;=Normalisoitu avaushinnan muutos

ON;=Normalisoitu avaushinnan muutos

HN;=Normalisoitu aikayksikon korkeimman hinnan muutos
LN;=Normalisoitu aikayksikon matalimman hinnan muutos
CN;=Normalisoitu sulkemishinnan muutos

V N;=Normalisoitu volyymin muutos

ON;=Normalisoitu avaushinnan muutos

Suorien hintaliikkeiden lisiksi aineistoa esikisitellddn ja mukaan tuodaan tiettyjd aikaisem-

massa tutkimuksessa kdytettyjd teknisen analyysin indikaattoreita. Indikaattorien arvot on

laskettu suhteessa edelld esitettyyn normalisoituihin péivien sulkemishintoihin C;,i € {1,2,---

Liukuva keskiarvo (engl. moving average) kuvaa viimeisen n piivin kurssin keskiarvoa:

Cn
MA;(C,n) = Lj0Cri i>n, (5.1)

" =
missd C sisdltdd edelle kuvatut kohde-etuuden sulkemishinnat, i kuvastaa tiettyd péivid ja n

piivien miirid, joista lasketaan keskiarvo.

Keskiarvo normalisoidaan suhteessa tarkastelupdivén i sulkemishintaan muodostaen norma-

lisoitu liukuva keskiarvo seuraavanlaisesti:

MAi(C7 n)

i

NMA;(C,n) = —1,i>n, (5.2)

missd MA;(n) on edelld kuvattu liukuva keskiarvo, C kohde-etuuden sulkemishinnat, n liu-

kuvan keskiarvon pituus ja i aikasarjan yksittdisen pdivdn indeksi.

Eksponentiaalinen liukuva keskiarvo (engl. exponential moving average) on liukuva kes-
kiarvo, joka antaa enemmin painoa uusimmille datapisteille ja ndin ollen reagoi nopeammin
muutoksiin kuin tavallinen liukuva keskiarvo MA;(n). Indikaattori méiritelldéin seuraavan-

laisesti:

G, josn=1
EMA;(C,n) = : (5.3)
205G+ =1 xEMA;_1(n—1), josn>1

missd C on kohde-etuuden sulkemishinnat, n liukuvan keskiarvon pituus ja i aikasarjan yk-

sittdisen paivin indeksi.
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Indikaattori normalisoidaan suhteessa tarkastelupdivin i sulkemishintaan:

EMA,‘(C, n)

NEMA{(C.n) = =
i

-1, (5.4)

missd C on kohde-etuuden sulkemishinnat, EMA;(C,n) edelld kuvattu eksponentiaalinen liu-

kuva keskiarvo, n liukuvan keskiarvon pituus ja i aikasarjan yksittdisen pdivin indeksi.

Liukuva keskihajonta (engl. rolling standard deviation) niyttdd viimeisen n pdivin keskiha-

jonnan:

n—1 2
L (MA;(CN,n) — CN_;
STDEV,-(n):\/ =0 ’(n_l) ) , (5.5)

missd CN on kohde-etuuden normalisoidut sulkemishinnat, MA;(CN,n) edelld kuvattu liu-

kuva keskiarvo, n liukuvan keskiarvon pituus ja i aikasarjan yksittdisen pdivin indeksi.

Suhteellinen vahvuusindeksi (engl. relative strength index):

Ci—Ci1, josC>Cig
U =
0, josG; <0
\
)
Ci—Ci-1, jos Ci<Ciy
D; =
0, josC; >0
\
100
RSIi(n) = 100 — — 7o RSI; € [0, 100], (5.6)
U+ 20 (D)

missd C kuvaa kohde-etuuden sulkemishintoja, n on suhteellisen vahvuusindeksin pituus ja i

aikasarjan yksittdisen pdivén indeksi.

Indikaattorin keskiarvo skaalataan alaspdin lihemmiéksi muiden normalisoitujen indikaatto-
reiden arvoja:

NRSI;(n) = RSI;(n) — 50, NRSI € [—50,50], (5.7)

missd RSI;(n) on edelld kuvattu suhteellinen vahvuusindeksi, n on indikaattorin pituus ja i

aikasarjan yksittdisen pdivén indeksi.

Edelli esitetyistd esikésittely ja normalisointi menetelmistd muodostetaan seuraavat syotteet

tukivektorikoneelle:
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* Viimeisimmin pdivin OHLCV kurssiliikkeet
NMA(C, 20)

NEMA(C, 5)

STDEV(20)

NRSI(14)

Syétteistd muodostetaan aikasarjan muotoinen matriisi luvun [2.5]tapaisesti, mutta vaihtaen
sarakkeiden arvot esikdsittelyn mukaisiin ominaisuuksiin:

[ONyy HNyy LNyg CNog VNyg NMAsy NEMAyy NRShy STDEVs)
ON;;1 HN,; LN;; CN;1 VN1 NMA; NEMA,;, NRSIy STDEV,;

A : : : : : (5.8)
ON; HN; LN; CN; VN; NMA; NEMA; NRSI, STDEV;

ON, HN, LN, CN, VN, NMA, NEMA, NRSI, STDEV, |

al = [ONi HN; LN; CN; VN; NMA; NEMA; NRSI; STDEVi] ) (5.9)
missi jokainen matriisin rivi kuvaa yhtd pdivii, siten ettd 1=aikasarjan ensimmaéinen péivi,
n=aikasarjan viimeinen piivé ja i=aikasarjan yleinen pdivd 1 <i < n. Matriisin ensimméi-
nen rivi alkaa indeksisti 20, silld kaikkia sarakkeita kuten normalisoitua liukuvaa keskiarvoa
NMAy ei voida médritelld, kun i < 20. Ef viittaa yksittdiseen matriisin riviin eli eri ominai-
suuksien arvoihin yksittdisend pdivdand. Matriisin sarakkeet ovat tissd kappaleessa médritel-

lyt ominaisuudet.

5.3 Luokitteluongelma

Luvussa [4.2]havaittiin aikaisempia tutkimuksia tarkastelemalla, ettd tutkimukset ovat keskit-
tyneet oleellisesti testaamaan uusia koneoppimisen algoritmeja sekd ominaisuuksien valin-
nan parantamista esimerkiksi hybriditoteutuksilla, joissa ominaisuuksien valintaan voidaan
kiyttdd menetelmid kuten geneettisid algoritmeja tai riippumatonta komponenttianalyysia.
Malkiel 2003 mukaisesti markkinoiden tulisi korjata 10ytyneet hinta-anomaliat, silld uuden

anomalian I0ytyessd sitd aletaan kadyttamiddn aktiivisessa kaupankdynnissd, joka vaikuttaa
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hintaan, kunnes anomaliaa ei enii esiinny. Tdmin perusteella voidaan ajatella, ettd laajan
kirjastojen médrin ja koneoppimismallien implementoinnin helppouden takia, ei anomalioi-
ta pitdisi koneoppimisella 16ytyd helposti. Mahdolliset anomaliat voisivat 10ytyd paranta-
malla kéytettyjd syotteitd ja ominaisuuksien valintaa, josta on toteutettu useita tutkimuksia.
Vihemman tutkittu on kolmas kohde, joka on mallien ennustamisen kohde, kuten tukivekto-

rikoneen luokitteluongelma.

Aikaisempien tutkimusten malleissa yleiset koneoppimismallien ulostulot ovat joko luokitte-
luongelmat kohde-etuuden kurssimuutoksen suunnalle tietylld aikavililld, kuten seuraavalle
pdiville N + 1, tai regressiotyyliset mallit, joilla pyritddn ennustamaan tarkkaa hintaa. Pel-
kdstddn suuntaa ennustavissa malleissa on ongelmana luvussa [.2] esitetty ongelma, etti
malli ei ota kantaa liikkkeen midrdin vaan pelkdstiddn suuntaan. Kyseinen luokittelu on riitté-
vd haastamaan hypoteesia kurssiliikkeiden satunnaiskulusta, mutta ei ole riittdva aktiiviseen

kaupankéyntiin, silld malli ei ota kantaa tuotto-odotukseen tai riskiin.

Téassd tutkielmassa esiteltdvd uusi luokitteluongelma on keskihajontasuhteutettu luokitte-
luongelma (engl. standard deviation adjusted classification problem. Luokitteluongelma jaot-
telee datapisteet sen perusteella saavuttaako kohde-etuus seuraavana ST DEV;(20) kokoisen
muutoksen ylos vai alas [C; — STDEV;(20),C; + STDEV;(20)]. Tami luokitteluongelma ot-
taa suoraan kantaa liikkeen méérén, jolloin riski ja tuotto-odotus ennusteessa on méadritelty.
Kyseinen luokittelu voi myos helpottaa uusien anomalioiden tunnistamisen kurssiliikkees-
td, silld pienet liikkeet jitetdin huomioimatta ja ennustetta skaalataan kuvaamaan isompaa

kuvaa. Tdmaé helpottaa kohinan vilttdmisti ja voi tarjota parempia ennusteita.

Toteutettavaa luokitteluongelmaa verrataan aikaisemmin suosittuun N 4 1 suunnan ennus-
tamiseen. Tulokset auttavat tunnistamaan luokitteluongelman valinnan merkitysti toimivan

mallin toteuttamisen kannalta, miké on védhin tutkittu aihe osakemarkkinoiden osalta.

5.4 Tukivektorikoneen toteuttaminen

Toteutettavat mallit ovat tukivektorikoneita luvussa [5.2]esitetylld syétteelld. Mallit eroavat
ainoastaan luokitteluongelmiltaan, joista ensimmdiseen valitaan luvussa [5.3] esitetty keski-

hajontasuhteutettu luokitteluongelma. Kyseisti luokitteluongelmaa verrataan aikaisemmissa
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tutkimuksissa laajasti kdytettyyn N 4 1 pdividn suunnan ennustamiseen. Aineisto ladataan
ja esikisitellddn luvun [5.1) mukaisesti. Tukivektoriluokittelumalliin toteutukseen kiytetddn
sklearn-kirjaston tukivektoriluokittelijaa (engl. support vector classification, SVC), joka so-
vitetaan harjoitteluaineistoon valiten kernelifunktioksi radiaalinen kernelifunktio. Hyperpa-
rametrit pidetddn oletusarvoinaan. Kéytetyn ohjelmointikielen sekd kiytettyjen kirjastojen

versiot on esitetty taulukossa [2]

Taulukko 2. Ohjelmointikieli ja -kirjastot

Nimi Versio
Python 3.8.3
numpy 1.20.2
pandas 1.2.3
sklearn 0.24.1

ta 0.7.0
pandas_datareader | 0.9.0

Mallien sovittamisen jilkeen verrataan tukivektorikoneita toisiinsa sekid vakiofunktioon, jo-
ka kuvaa tilannetta, jossa kohde-etuutta ostetaan aikajakson alussa eikd myyda ollenkaan.
Tilastollisesti merkittdvin mallin pitéisi poiketa oleellisesti tuloksiltaan vakiofunktiosta. So-

vitettuja tukivektorikoneita seké vertailukohtana olevaa vakiofunktiota voidaan kuvata seu-

raavanlaisesti:
0
f(a) = (5.10)
1
g(al) =1, (5.11)
missé a! sisiltdd luvussa kuvatut tukivektorikoneen saamat syotteet yksittdisend pdivani.

Ulostulo 1 kuvaa tilannetta, jossa kurssin odotetaan nousevan ja O tilannetta, jossa kurssin

odotetaan laskevan.
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Vertailu vakiofunktioon g(E?) tapahtuu vertaamalla ennustusten osumatarkkuutta (engl. hit-

rate), jossa verrataan oikein ennustettuja tapauksia kaikkien ennustusten kokonaismiiriin:

H(x,y) =x/(x+Yy), (5.12)

missd x on oikein ennustettujen tapausten mééra ja y vdidrin ennustettujen tapausten maari.

5.5 Simuloitavat strategiat ja taustatestaus

Luvussa [{.2]esitettiin, ettd hyodyllisen mallin tulisi tuottaa positiivinen tuotto-odotus, kun
osumatarkkuus suhteutetaan mahdolliseen tappioon ja voittoon. Tétd varten kahden tukivek-
torikoneiden ennustusten pohjalta rakennetaan kaksi yksinkertaista kaupankiyntistrategiaa,
jota simuloidaan historiallisella datalla mallintaen aktiivista kaupankiyntid taustatestauksel-
la. Tukivektorikoneiden pohjalta kdydyn kaupan tuloksia verrataan toisiinsa seké vakiofunk-
tioon. Ensimmadisessi mallissa kdytetdin luvussa esiteltyd suosittua luokitteluongelmaa,
jossa tukivektorikone ennustaa nouseeko vai laskeeko kohde-etuus seuraavana N + 1 pdivi-
ni. Luokitteluongelma ei ota kantaa mahdollisen kurssiliikkeen méédrdan. Toinen malli on

luvussa [5.3]esitelty keskihajontasuhteutettu luokitteluongelma.

Tukivektorikoneiden pohjalta muodostettavat strategiat operoivat ostamalla kohde-etuutta ai-
na, kun tukivektorikone odottaa kurssin liikkkuvan seuraavaksi ylos, eli kun f (E)) = 1. Os-
tettua kohde-etuutta pidetddn, kunnes malli odottaa kurssin laskevan seuraavaksi f (Ef) =0.
Ostettuja kohde-etuuksia ei pidetd, kunnes tukivektorikoneen ennustama litkkeen mééra to-
teutuu, vaan kun sen ennuste tulevasta muuttuu. Tdmé pohjataan tuotto-odotukseen, joka
muuttuu negatiiviseksi, kun malli ennustaa kurssin laskua, jolloin kohde-etuutta ei haluta

pitda.

Taustatestauksessa voidaan mallintaa kaupankdyntiin liittyvid kuluja, mikd auttaa havain-
nollistamaan kaupankidynnin méirin vaikutusta tuottoihin. Positiiviset tulokset kulujen huo-
mioinnin jilkeen eivit takaa voitollista mallia, mutta negatiiviset tulokset voivat vahvistaa
nollahypoteesin, joka olettaa, ettei kyseistd mallia kdyttdvi strategia toimisi sellaisenaan kay-

tannossa.

Tarkka kaupankéyntiin liittyvien kulujen mallintaminen on haastavaa, silld sen tulisi sisaltdd
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ainakin toimeksiannosta maksettava kulu vilittdjille, joka voi vaihdella vilittdjédn ja toimek-
siantojen koon mukaan, osto- ja myyntitasojen erotus ja mahdollinen toimeksiannon vaiku-
tus hintatasoon tai hintatason muuttuminen ennen kuin toimeksianto keretdédn suorittaa (engl.
slippage). Edelld mainitut tekijat eivat myoskiin ole vakioita vaan ne voivat vaihdella. To-
dellisten kulujen mallintamisen haastavuuden takia, niitd voidaan pitdi erillisend tutkimusai-
heena eiki siihen liittyvét tulokset ole timin tutkielman tutkimuskysymyksen kannalta vélt-
taméattomid. Todellisten kulujen mallintaminen ja vaikutuksen arviointi esitettyyn strategiaan

esitetdin mahdolliseksi jatkotutkimuksen aiheeksi.

Strategioiden taustatestauksella muodostetaan tulokset, jotka ovat kumulatiiviset tuotot paa-
omalle, jolla strategia kidy simulaation aikana kauppaa. Tdssd tutkielmassa kdytetty tausta-

testaus maaritelldidn seuraavanlaisesti:

(

1,josi=1
0, jos f(a;) =0, f(ai-1) =0
b(s,k, an; cnyi) = § 5= —k—s, jos f(ai)) =0, f(a;i 1) =1 (5.13)

CiCTil’ jos f(ai) =1,f(ai-1) =1

\_ka jOS f(ai) = lvf(ai—l) =0

(En) = (b(s7k7a17C1)7b(suk7a2762)7 o ,b(s,k,an,cn)), (514)

misséd (E,) on jono, joka sisdltdd kumulatiiviset tuotot taustatestauksessa, siten ettd £ on
simulaation ensimméinen péivi ja n viimeinen. b(s, k,a,, c,, i) kuvaa yksittdisen péivin tuot-
toa, siten etti

s=Osto- ja myyntitasojen ero , missd o on sen hetken paras ostotarjous ja m paras myynti-
tarjous

k=kaupankdynnin kulu, joka maksetaan vilittdjélle suoritettavasta myynti- tai ostotoimek-
siannosta

ap=Luvussa [5.2]kuvattu tukivektorikoneen saamat syétteet eri paivini

cp=Luvussa [2.5]esitetty kohde-etuuden sulkemishinnat

i=Sen hetkinen piivd, missd 1 on ensimméiinen pdivd ja n viimeinen
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Taustatestaus alkaa ldhtotilanteesta, jossa kohde-etuutta omistetaan ja sen jilkeen myydiéin
tai ostetaan tarvittaessa strategian mukaan. Myynneisti ja ostoista muodostuu kaupankiyn-
tikulu, joka vihentdd tuottoja, sekd myydessd vihennetidin lisdksi osto- ja myyntitasojen

vilinen erotus. Kaupankdynnin aktiivisuus vaikuttaa néin ollen tuottoihin negatiivisesti.

Taustatestaukset suoritetaan viidelle eri tapaukselle. Ensimmaisesséd kaupankdyntiin liittyvit
kulut oletetaan nollaksi ja taustatestaus ajetaan strategialle, jossa tukivektorikoneen luokitte-
luongelma ennustaa seuraavan pdividn suuntaa. Seuraava strategia kayttaa tukivektorikonetta,
joka hyodyntdd keskihajonta suhteutettua luokitteluongelmaa. Toisessa tapauksessa tausta-
testaukset suoritetaan samoille tukivektorikonemalleille, mutta jokaisen toteutetun toimek-
siannon kuluksi oletetaan kK = 0.2% sekid myynti- ja ostotasojen erotukseksi oletetaan olevan
s = 0.1%. Néiden neljédn taustatestin lisidksi ajetaan yksi taustatestaus vertailukohteena toimi-
valle vakiofunktiolle g(a;) = 1, joka omistaa kohde-etuutta koko simulaation ajan eikd myy
sitd kertaakaan. Vakiofunktion taustatestaus tarvitsee suorittaa vain kerran silld kaupankidyn-

tikulut tai niiden puuttuminen eivit vaikuta sen tuloksiin.

Tdmin tutkielman taustatestauksen toteutuksessa on tuoton saaminen mahdollista ainoas-
taan kurssiliikkeen nousemisesta. Strategian aktiivisuus pyrkii siis kdytdnndssd minimoi-
maan tappioita myymaélld kohde-etuuden ja pitimalld padoman kéteisend ennen tulevaa kurs-
silaskua. Laskevissa kurssiliikkeissd olisi myos mahdollista tehdé tuottoa myymaélld kohde-
etuutta lyhyeksi eli lainaamalla esimerkiksi osakkeita, joita kaupankivijd ei itse omista ja
myymaélld ne markkinalle. Kohde-etuuden laskiessa voidaan kyseiset osakkeet ostaa halvem-
malla takaisin ja palauttaa ne lainaajalle, jolloin lyhyeksi myyjé tekee voittoa laskeneen kurs-
sin verran. Toinen vaihtoehto olisi hyddyntdi erilaisia johdannaisia kuten optioita, joilla voi
hyotyd kohde-etuuden laskemisesta. Tidssé taustatestauksen toteutuksessa rajataan lyhyeksi
myyminen pois vaihtoehdoissa, silléd siihen liittyvit kaupankdyntikulut voivat vaihdella run-
saasti kohde-etuudesta riippuen, eikd se ole vilttimitontd, kun halutaan mallintaa yleisesti

strategian kykyd ennustaa nousevia ja laskevia kursseja.
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5.5.1 Taustatestauksen tulosten mittaaminen

Suoritetusta taustatestauksesta saadaan tulokseksi padoman tuottoja kuvaava jono (E,). Tu-
loksista mitataan tdmin tutkielman kannalta oleellisia tekijoitd kuten kokonaistuottoa, riskid

sekd riskikorjattua tuottoa. Kokonaistuotto médritelldin tuottojen kumulatiivisena tulona:
n
S=T]E&: (5.15)
i=1
missd E; on piddoman tuotot eri pdivini.
Kokonaistuoton lisdksi tuottoja mallinnetaan pdivikohtaisten tuottojen keskiarvolla:

G==== (5.16)

n

Strategian sisdltdmad riskid mallinnetaan péivikohtaisten tuottojen keskihajonnalla:

n o .2
G:\/M7 (5.17)

n—1

missd G on edelld kuvattu péivikohtaisten tuottojen keskiarvo.

Strategian riskikorjatun tuoton mittaamiseen kéytetddn Sharpen lukua. Sharpen luvun kéyt-
totarkoituksena on mallintaa strategian tuottojen ja sen sisdltimén riskin eli tuottojen keski-
hajonnan vilistd suhdetta. Rationaalisen sijoittajan oletetaan haluavan maksimoida sijoitus-
tensa tuotto-odotus hinen ottamansa riskin méérille tai vaihtoehtoisesti minimoimaan riskin

madri valitsemalleen tuotto-odotukselle (Markowitz |1952)).

Sharpen luku médritelldéin tuotto-odotuksen ja tuottojen keskihajonnan vilisend suhteena

(Sharpe [1966). Sharpen luku mééritellddn seuraavanlaisesti:

Sq = ——, (5.18)

missd R, on sijoitusten tuotto-odotus, Ry on markkinoilta saatavilla oleva riskiton tuotto, jo-
ka tyypillisesti on valtioiden velkakirjoista saatavat korot seki 0, on tuottojen keskihajonta.
Tissd tutkielmassa riskiton tuotto oletetaan matalan korkotason ja tulosten yksinkertaistami-
sen takia nollaksi Ry = 0. Tuotto-odotus mééritellddn pdivikohtaisten tuottojen keskiarvona

sekd riski o), on pdivikohtaisten tuottojen keskihajontana.
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Taustatestauksen tuloksista Sharpen luku lasketaan seuraavasti:

Sy == (5.19)

Sharpen luku auttaa kuvaamaan strategian riskin ja tuoton vilistid suhdetta eli riskikorjattua
tuottoa. Tdma mahdollistaa paremman vertailtavuuden vakiofunktion tuloksiin sekd parem-
man analysoitavuuden ovatko mahdolliset vakiofunktiota paremmat tuotot periisin tukivek-
torikoneen hyvisté kurssiliikkeen ennustamisesta, vai mahdollisesti strategian korkeammas-

ta riskin ottamisesta.

Edelld kuvatuilla metriikoilla pyritddn mallintamaan yksinkertaistetusti taustatestatun stra-
tegian tuotto- ja riskiprofiilia seki riskikorjattua tuottoa, jota mallinnetaan Sharpen luvulla.
Tuloksissa voidaan kiinnittdd enemmén huomiota itse Sharpen lukuun eikid pelkistdédn ris-
kien tai tuottojen vertailuun, silld strategian riskid ja tuottoa voidaan aina skaalata samas-
sa suhteessa alaspdin, jos sille allokoidaan vihemmin pddomaa kéytettaviksi. Vastaavasti
tuotto-odotusta ja riskid voidaan skaalata ylospdin ottamalla kdyttoon lainarahaa ja néin ol-
len allokoiden strategialle enemmén pddomaa, kuin mité sijoittajalla itsellddn olisi kdytet-
tavissd. Nidin ollen voidaan riskikorjattua tuottoa pitda tarkedmpénd, kuin pelkkéd tuotto-
odotusta. Tuotto-odotuksen skaalaamisen vaikutus Sharpen lukuun pdiomaa allokoimalla
voidaan esittdid seuraavasti, kun velkarahan oletetaan olevan ilmaista:

LG G

Sog=-—= 20
«=T o= (5.20)

missd L on pddoman allokoinnin mééra siten ettd, L > 1 tarkoittaa velkarahan kéyttamista,
joka kasvattaa riskii ja tuotto-odotusta ja L < 1 pddoman vidhentdmistd, joka laskee riskid
ja tuotto-odotusta. Tdstd huomataan, ettd tuotto-odotuksen ja riskin skaalaaminen pddoman
madrdd muuttamalla ei vaikuta Sharpen lukuun, jos lainaraha on ilmaista ja niin ollen riski-

korjatut tuotot ovat tulosten kannalta merkityksellisempid, kuin pelkkien tuottojen vertailu.

5.6 Tukivektorikoneen sovittaminen

Tukivektorikoneet sovitetaan luvussa [5.2] esitettyyn aineistoon kiyttden luvussa [5.1] kuva-
tulla tavalla 70% aineistosta mallin sovittamiseen ja loput 30% kiytetddn mallin testaami-

seen. Mallien tarkkuuden tulisi olla Idhelld toisiaan niin harjoitusaineistossa kuin testausai-
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neistossa. Isot eroavaisuudet aineistojen vililld voivat indikoida mahdollista ylisovittamista,
joka johtaa huonoihin tuloksiin harjoitusaineiston ulkopuolella kuten esitettiin luvussa
Taulukossa [3] on esitetty timédn tutkielman keskihajontasuhteutetulla luokitteluongelmalla
rakennetun tukivektorikoneen tarkkuus verrattuna vakiofunktioon. Vastaavasti taulukossa 4
on esitetty vanhalla N + 1 pdivdn suuntaa ennustavalla luokitteluongelmalla rakennettu tuki-

vektorikone verrattuna vakiofunktioon.

Tukivektorikoneiden tarkkuudet ovat harjoitus- ja testausaineiston vélilld ldhelld toisiaan.
Tamén pohjalta voidaan olettaa, ettd selkeitd ylisovittamista ei tukivektorikoneissa ole tapah-
tunut ja eroavaisuudet johtuvat eroavasta kurssiliikkeesti aineistojen vélilld, joka oli myos
visuaalisesti todettu luvussa [5.1] Molempien mallien tarkkuus on hyvin lahelld vakiofunk-
tiota testausaineistossa. Seuraavan pdivédn suuntaa ennustavan luokitteluongelman kanssa ti-
min voidaan todeta, ettei malli ole 10ytinyt systemaattisesti anomalioita kurssiliikkeestd ja
malli on vaikuttanut sovittaneen itsensi ldhelle vakiofunktiota ennustaen lihes joka péiville
nousua. Tdma voidaan todeta luokitteluongelman pohjalta, joka ennustaa vain kiinteésti seu-
raavan piivin suuntaa ottamatta kantaa tulevan liikkeen miirdén. Keskihajontasuhteutetun
luokitteluongelman osalta tarkkuudet ennusteissa ovat myos ldhelld vakiofunktiota, mutta
ilman tietoa ennusteiden tuotoista ja tappioista ei pelkki tarkkuus riitd havaitsemaan onko

malli I6ytinyt aineistosta anomalioita.

Keskihajontasuhteutetun luokitteluongelman tarkkuus tippui testausaineistossa yhdelld pro-
senttiyksikolld, kun vakiofunktion tarkkuus nousi noin parilla prosenttiyksikollda. Muutokset
tarkkuudessa voivat liittyd testausaineiston eroavaisuuteen harjoitusaineistossa. Mallin tulos-
ten hyodyllisyyden toteaminen vaatii tarkemman analysoinnin taustatestauksen avulla, jossa

sen tuotot sekd tappiot arvioidaan, joka suoritetaan luvussa [6]

Taulukko 3. Keskihajontasuhteutetun luokitteluongelman tarkkuus

Tukivektorikone | Vakiofunktio
Harjoitusaineiston tarkkuus 56.05% 53.31%
Testausaineiston tarkkuus 55.04% 55.4%
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Taulukko 4. N 4 1 pdivén suunnan luokitteluongelman tarkkuus

Tukivektorikone | Vakiofunktio

Harjoitusaineiston tarkkuus 53.09% 52.8%
Testausaineiston tarkkuus 53.08% 52.96%
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6 Tulokset

Luvussa [5.6|todettiin harjoitus- ja testausaineistojen tulosten olevan ldhelld toisiaan molem-
missa tukivektorikoneissa, eikd ylisovittamista pidetd ilmeisend. Vanha luokitteluongelma
saavutti harjoitus- ja testausaineistossa alle prosenttiyksikdn verran paremman tarkkuuden
verrattuna vakiofunktioon, mutta téiti ei voida pitdd merkittdviani. Tulos liittyy oleellisesti,
ettd yksinkertaistetulla aineistolla, joka esiteltiin luvussa [5.2] ei kyseiselld luokitteluongel-

malla tukivektorikone pystynyt 10ytdméaén selkeitd anomalioita aineistosta.

Keskihajontasuhteutetun luokitteluongelman kanssa tukivektorikone saavutti vajaan kolmen
prosenttiyksikon verran vakiofunktiota paremman osumatarkkuuden kuin vakiofunktio, mut-
ta testausaineistossa olivat tarkkuudet 1dhelld toisiaan ja vakiofunktio hieman tarkempi. Tark-
kuudet olivat yleisesti tdssid luokitteluongelmassa korkeampia, kuin vanhassa luokitteluon-
gelmassa, joka liittyy pidempiin aikaviliin ennusteissa ja osakemarkkinoiden taipumukseen
nousta pitkélld vilill4d. T4lléin nousun ennustaminen on tarkempaa, kun ennusteen aikavélid

pidennetéddn.

Yleisesti osumatarkkuudet olivat maltillisia ja tarkempia tuloksia varten hyodynnetdin ak-
tiivisen kaupankédynnin taustatestauksesta saatavia tuloksia. Tulokset sisdltdvit molemmissa
luokitteluongelmissa kuluttoman tapauksen, jossa kaikki kaupankéyntiin liittyvét kulut ole-
tetaan nollaksi ja kulut huomioiva tapaus, jossa mallinnetaan luvussa [5.5|mainittuja kaupan-
kdyntikulua myynti- ja ostotoimeksiannoista sekd osto- ja myyntitarjousten vilistd erotusta.
Kulujen ei oleteta olevan tarkkoja tai kuvaavan tarkasti todellisuutta, vaan niitd hyodynne-
tddn havainnollistamaan kulujen yleistd vaikutusta toimeksiantojen méérin kasvaessa. Taméa
mahdollistaa tutkimuskysymyksen alakysymykseen vastaamisen liittyen kaupankédyntikulu-
jen vaikutuksesta tukivektorikonemallien pohjalta suoritettavaan aktiiviseen kaupankéyntiin.
Markkinoiden tehokkuuden tai hypoteesin satunnaiskulusta osakekursseissa haastamista var-
ten ei kuluilla ole tuloksissa merkitystd, mutta ne antavat muuten hyoddyllisen vertauskohdan,

kun arvioidaan strategian mahdollista kdytdnnonldheisyytta.

Taulukossa [5]on esitetty tukivektorikoneen tulokset tdmin tutkielman uudella keskihajonta-

suhteutetulla luokitteluongelmalla kulut huomioiden ja ilman. Strategian tuottokuvaaja, joka
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kuvaa kumulatiivisia tuottoja on esitelty ilman kuluja kuvassa [/|ja kulut huomioiden kuvassa
[B] Vertailukohta DAX on simulaatiossa kiytettdvd kohde-etuus DAX-indeksi, jonka kaupan-
kdyntid mallinnetaan aikaisemmin mainitulla vakiofunktiolla. Vakiofunktion mallinnetaan
pitavin kohde-etuutta koko simulaation ajan eikd kaupankdyntikuluja nidin ollen muodostu.
Vastaavasti taulukko [6|kuvaa samat tulokset kéyttden vanhaa luokitteluongelmaa tukivekto-
rikoneessa. Kyseisen strategian tuottokuvaajat on esitelty ilman kuluja kuvassa [9]ja kulujen

kanssa kuvassa

Tuloksissa keskimé@drdinen tuotto ja tuottojen keskihajonta kuvaavat yhden piivin aikavi-
lilld tapahtuneita muutoksia. Kokonaistuotto kuvaa kumulatiivisia tuottoja, jotka strategia
saavuttaa taustatestauksen loppuun mennessi. Sharpen luku on skaalattu kertomalla sen péi-
vitasolla saatu arvo luvulla v/252. Normaalin kalenterivuoden aikana on noin 252 péivii
jolloin porssi on auki ja ndin ollen, jos osakekurssien odotetaan mallintavan normaalijakau-
maa niin Sharpen luku voidaan skaalata vuositasolle kertomalla se luvulla \/ﬁ Skaalaus
on tehty lukujen vertailtavuuden helpottamista varten eiké niitéd ole tarkoitus verrata vuosi-
tason kurssimuutoksista laskettuihin Sharpen lukuihin, silli oletus osakekurssien kehityksen

normaalijakaumasta ei pidi tdysin paikkaansa (Lo 2002).

Taulukko 5. Keskihajontasuhteutetun luokitteluongelman tulokset

Tukivektorikone kuluton | Tukivektorikone kuluilla | DAX
Keskimiériinen tuotto 0.05% 0.03% 0.03%
Tuottojen keskihajonta 1.26% 1.31% 1.31%
Sharpen luku 0.64 0.42 0.42
Kokonaistuotto 97.04% 30.73% 51.62%
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Taulukko 6. N + 1 pdivin suunnan luokitteluongelman tulokset
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Kuvio 7. Keskihajontasuhteutetun luokitteluongelman tuotot ilman kuluja
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Kuvio 10. N + 1 piivén suunnan luokitteluongelman tuotot kulujen kanssa
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Tarkastelemalla kuluttomia tuottoja molemmat luokitteluongelmat ovat tukivektorikonees-
sa tuottaneet vertailuindeksid korkeamman kokonaistuoton kyseiselld aikavililld. Seuraa-
van pdivin suuntaa ennustavaa luokitteluongelmaa hyodyntdmaélld ovat keskimiiriiset tuo-
tot hieman vertailuindeksid korkeammat, mutta tuottojen keskihajonta on pysynyt samana.
Tami on tuottanut vertailuindeksid korkeamman Sharpen luvun ja riskikorjattuna saavutet-
tu tuotto on niin ollen myos korkeampi. Kokonaistuoton méérid on kuitenkin hyvin l1dhelld
vertailuindeksid. Tuottokuvaajia [9]ja tarkastelemalla huomataan, etti strategian kumu-
latiiviset tuotot ovat koko aikavélin ajan hyvin ldhelld vertailuindeksid. Tami kuvastaa mal-
lin epdavarmuutta luokittelusta ja se on suurimman osan ajasta operoinut kuten vakiofunktio
ja odottanut kurssin nousevan. Kaupankidynnin méérid on ndin ollen ollut matala, joka las-
kee positiivisen ylituoton tilastollista merkittdvyyttd. [soimmat poikkeamat vertailuindeksiin
ovat tapahtuneet ennen ja jalkeen vuoden 2020 COVID-19 pandemian aiheuttamaa porssiro-

mahdusta, jolloin porssikurssit ovat nousseet voimakkaasti ja volatiliteetti on yleisesti ollut
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korkeaa. Mahdolliset anomaliat ovat néin ollen 16ytyneet normaalista poikkeavina aikoina,

kun kurssiliikkeet ovat olleet voimakkaampia.

Tukivektorikone ei ollut yksinkertaistetuilla syotteilld ja seuraavan pdivin kurssiliikkeen
suuntaa ennustavalla luokitteluongelmalla saanut luotua hyvidd mallia kurssiliikkeestd. Tu-
lokseen liittyy varmasti syotteiden yksinkertaisuus, silld tilastollisesti merkittiviin tuloksiin
on aikaisemmissa tutkimuksissa pdédsty samalla luokitteluongelmalla. Pienten kurssiliikkei-
den ennustaminen seuraavana pdivind voi osoittautua hankalaksi, silld sen sisdltami kohina
etenkin keskihajontaa pienemmissi liikkeissd muodostuu suureksi ja luokittelua on néin ol-

len vaikea muodostaa normaaleissa oloissa.

Keskihajontasuhteutetun luokitteluongelman kanssa tulokset ovat nousseet kokonaistuotos-
sa yli 45 prosenttiyksikkodd ja ndin ollen liki kaksinkertaistunut vertailuindeksiin néhden.
Oleellinen havainto on, ettd tuottojen noustessa on myds niiden keskihajonta laskenut eli
strategian sisdltdmai riski on ollut my0s vertailuindeksid matalampi. Tamai olisi aktiivises-
sa kaupankdynnissd hyvin optimaalinen tilanne, jos tuottoja voidaan kasvattaa samalla kun
riskid lasketaan. Sharpen luku on néin ollen kasvanut yli 50 % vertailuindeksiin nihden ja

tuloksia voidaan pitda tilastollisesti merkittivina.

Tarkastelemalla tuottokuvaajaa [7] on strategia alkanut tuottamaan vertailuindeksid enem-
min 2018 vuoden loppupuolella. Visuaalisesti arvioiden ndmaé ylituoton muodostumiset ovat
ajoittuneet isojen kurssilaskujen kuten COVID-19 pandemian aiheuttama porssiromahduk-
sen ldhettyville, kun volatiliteetti on ollut korkeampaa tai osakekurssit laskeneet pidempiin.
Ylisuoriutuminen pidempiin kestidvissid selkeissid kurssilaskuissa tai volatiliteetin ollessa
korkeammalla, voidaan mallin todeta I6ytineen jotain ennustettavia anomalioita kyseises-
sd markkinaympdristossd. Tamai vastaa tutkimuskysymyksen alakysymykseen liittyen voiko
tukivektorikone 10ytdd anomalioita aikaisemmasta kurssikdytoksesti ja ndin ollen havainnol-
listaen, ettei satunnaiskulku ole toteutunut tdydellisesti ainakaan volatiliteetin ollessa mark-
kinoilla korkeampaa. Hypoteesi télle havainnolle voidaan esittdi sijoittajien kiyttdytymises-
td, silld markkinoiden laskiessa tai volatiliteetin kasvaessa voi pelkoon liittyvit tuntemukset
kasvaa epdvarmuuden tulevasta noustessa. Tdmé voi ajaa sijoittajat tekeméidn epdrationaali-
sia sijoituspddtoksid muodostaen ennustettavaa kurssikdytosti, joita tukivektorikone on pys-

tynyt havaitsemaan ja hyodyntamiidn. Normaaleissa olosuhteissa ei anomalioita ole 16ytynyt
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ja néin ollen voidaan kurssikdytoksen olettaa olevan tuolloin tehokkaampaa. Markkinoiden
tehokkuus ei tistd ndkokulmasta tarkastellen vaikuttaisi olevan vakio, vaan riippuvan mark-

kinatilanteesta ja sen volatiliteetista.

Kulujen vaikutus keskihajontasuhteutettuun luokitteluongelmaan nihdédn kuvasta [§] jossa
strategia on alisuoriutunut vertailuindeksiin ndhden lihes koko aikavilin ajan. Tdhén vai-
kuttaa mallin epétarkkuus, kun markkinaympéristd on vihemmain volatiili ja kurssiliikkeet
tasaisempia, jolloin malli ei pysty 10ytdméddn anomalioita ja ndin ollen suoritetusta kaupan-

kdynnistd muodostuu yliméérdinen kuluerd ilman siitd saatavaa hyotya.

Vertailemalla luokitteluongelmia toisiinsa on keskihajontasuhteutettu luokitteluongelma tuot-
tanut kurssiliikettd paremmin ennustavan mallin vanhaan N + 1 pdivin suuntaa ennustavaan
luokitteluongelmaan verrattuna saavuttaen korkeamman tuoton matalammalla riskilld. Tu-
kivektorikoneiden ominaisuuksien valinta ja hyperparametrit ovat olleet samat ja oleellinen
eroavaisuus on ollut kdytetty luokitteluongelma. Tulokset puoltavat luokitteluongelman vai-
kuttavan oleellisesti mallin saamiin tuloksiin ja tidssd tutkielmassa esitelty uusi keskihajon-
tasuhteutettu luokitteluongelma on kuvannut kurssiliikettd paremmin. Tutkimuskysymyksen
padkysymykseen luokitteluongelman merkityksestd voidaan todeta luokitteluongelman va-
linnalla olevan huomattavia vaikutuksia tukivektorikoneella saataviin tuloksiin ja ndin ollen
tuoden esille jatkotutkimuksen tarpeen eri luokitteluongelmien toimivuudesta ja valinnasta,

joita ei aikaisemmin ole merkittivasti tutkittu.

Kaupankiyntikulut huomioiden ovat molemmat tukivektorikoneet hdvinneet tuotoissa ver-
tailuindeksille, mutta vanha luokitteluongelma vihemmaén. Tdmé on johtunut sen vihdisem-
mistd kaupankdynnin méérasti, joka on seurausta mallin epdvarmuudesta luokitteluiden suh-
teen. Uudella luokitteluongelmalla ovat tulokset romahtaneet oleellisesti, vaikka ne ovat sil-
ti pysyneet positiivisena sekd keskihajonta samana kuin vertailuindeksilld. Tami kuvastaa
mallin sisdltdvin enemmén varmuutta mallinnettavasta kohteesta johtaen useampiin signaa-
leihin, jotka ndin ollen kaupankéyntikulujen kautta ovat laskeneet tuottoja. Kumpikaan stra-
tegia ei ndilld kaupankéyntikulujen oletuksilla olisi ollut vertailuindeksin omistamista kan-
nattavampi, joka havainnollistaa, ettei toimiva malli riitd yksiniin ylituottoa tekevéin stra-
tegiaan. Tamai vastaa tutkimuskysymyksen alakysymykseen kaupankédyntikulujen merkityk-

sestd, joita voidaan tulosten pohjalta pitdd hyvin merkittdvini.
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Keskihajontasuhteutetun luokitteluongelman tulokset ilman kuluja olivat tilastollisesti mer-
kittdavid, joka ndhdddn taulukosta [5| Tulokset ovat ristiriidassa tehokkaiden markkinoiden
hypoteesin kanssa, eivitki tulokset puoltaisi kurssiliikkeen olleen aina satunnaiskulun mu-
kaista, erityisesti markkinalaskujen ldhettyvilld, jolloin volatiliteetti on korkeampaa. Luo-
kitteluongelmassa keskihajonnan huomioimisen tuomat parannukset tuloksissa voivat liittyd
sithen, ettd malli ohittaa paremmin satunnaisena pidettivin kohinan, jota on voinut keskittya
alle normaalin keskihajonnan oleviin kurssiliikkeisiin. Keskittymaélld aikaisempaa keskiha-
jontaa isompiin liikkeisiin, on malli voinut paremmin onnistua poimimaan isoihin liikkeisiin

liittyvid anomalioita ja paremmin ohittamaan kohinaa.

Eroavaisuudet ennen ja jilkeen kaupankidyntikulujen vaikutusta havainnollistavat, ettd toi-
miva malli ei itsessdédn vield tarkoita toimivaa ylituottoa tekevéi strategiaa, vaan strategian
muodostamista voidaan pitdd omana tutkimuskohteenaan. Strategiaa pystyisi mahdollisesti
parantamaan hyodyntdmaélld havaintoa sen paremmasta suoriutumisesta laskumarkkinoissa
ja korkeamman volatiliteetin ympéristoissd, pyrkien rajaamaan aktiivinen nikemyksen ot-
taminen kyseisiin tilanteisiin. Vaihtoehtoisesti tukivektorikoneen sovittaminen siten ettd, se
muodostaa todennikoisyyden luokittelun varmuudesta voisi mahdollistaa ndkemyksen otta-

minen vain niihin tilanteisiin, kun malli on varmempi ennusteestaan.

Yleisenid havaintona tuloksista voidaan todeta, ettd markkinoiden tehokkuutta ei tulisi olet-
taa vakioksi, vaan se voi vaihdella riippuen markkinaympéristostd. Ndin ollen anomalioita
voi loytyd vihemmin, kun markkinat ovat vihemman volatiliit ja sijoittajat rationaalisempia.
Vastaavasti volatiliteetin noustessa ja COVID-19 aiheuttaman porssiromahduksen kaltaiset
tapaukset voivat tehdid markkinoiden liikkeistid ennustettavampaa ja lisitid sen tehottomuutta.
Oleellinen haaste on my0s markkinoiden jatkuva muuttuminen, joka aiheuttaa sen, etteivit
loydetyt anomaliat ole ikuisia, vaan niitd hinnoitellaan pois, jos ne 10ytyvit ja se on mah-
dollista kaupankiyntiin liittyvien kulujen jdlkeen. Kurssiliikkeiden todellinen luonne tuntuu
olevan dynaamisempi ja monimutkaisempi kuin teoria antaisi olettaa. Todellinen kiytos vai-
kuttaa olevan jossain satunnaiskulun ja behavioraalisen rahoituksen olettaman tehottomuu-

den vilissi, riippuen markkinaympéristosta.

Yksinkertaistettu ominaisuuksien valinta oli suunnattu yksinkertaistamaan luokitteluongel-

mien eroavaisuuksia ja tulosten perusteella isompien kurssiliikkeiden luokittelu onnistuu tu-
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kivektorikoneelta paremmin. Aikaisemmissa tutkimuksissa esitetyt ominaisuuksien valinnat
seki erityisesti hybriditoteutukset niihin liittyen voisivat parantaa tuloksia vield enemmin,

kun luokitteluongelmana kaytettdisiin keskihajontasuhteutettua luokitteluongelmaa.
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7 Yhteenveto

Téssi tutkielmassa tutkittiin tukivektorikoneen soveltamista osakemarkkinoiden ennustami-
seen mallintamalla DAX-osakeindeksin tulevia liikkeitd. Lyhyessi kirjallisuuskatsauksessa
aikaisempaan tutkimukseen luvussa [ havaittiin, ettd tutkimukset ovat keskittyneet testaa-
maan uusia koneoppimisen algoritmeja sekd ominaisuuksien valintaa. Tutkimuksissa kdy-
tetyt luokitettuongelmat ovat olleet hyvin rajallisia ja luvussa [4.2] esitettiin tulevan péivin
kurssiliikkeen suunnan ennustavan luokitteluongelman, joka ei ota kantaa liitkkeen mééréén,
olevan puutteellinen luokitteluongelma. Vihiisen aikaisempien tutkimusten méirdn luokit-
teluongelmien valinnan vaikutuksiin liittyen, valittiin tdssd tutkielmassa uusi keskihajonta-
suhteutettu luokitteluongelma, joka huomioi suunnan lisdksi myos kurssilitkkeen méadrin.
Liikkeen miird pohjattiin aikaisempien pdivien kurssiliikkeiden keskihajontaan pohjaten se
hypoteesiin, ettd pienet kurssiliikkeet voivat sisédltdd enemmaén satunnaista kohinaa seki niitd
voidaan pitdd vihemmain merkittdvina kuin isoja kurssiliikkeitd sijoittamisen nikokulmasta.
Uutta luokitteluongelmaa péitettiin verrata aikaisemmissa tutkimuksissa useasti kidytettyyn

suunnan ennustamiseen.

Aikaisempien tutkimusten pohjalta muodostettiin yksinkertainen ominaisuuksien valinta lu-
vussa [5.2] Niiden valintojen pohjalta muodostettiin kaksi tukivektorikonetta luvussa [5.4]
joiden luokitteluongelmat olivat erilaiset. Toisessa kéytettiin aikaisemmin suosittua seuraa-
van pdivdn suunnan ennustamista ja toisessa tamén tutkielman esitteleméé keskihajontasuh-
teutettua luokitteluongelmaa, joka huomioi litkkeen médérdan ennustuksessaan. Tukivektori-
koneiden ennustustarkkuus ei ollut tilastollisesti merkittava, mutta luvut olivat 1dhella toisi-
aan harjoitus- ja testausaineistoissa, joka lisdsi luottamusta, ettd malleja ei ollut ylisovitettu

harjoitusaineistoon ja eroavaisuudet liittyivit aineistojen kurssiliikkeiden eroihin.

Mallien pohjalta rakennettuja kahta aktiivisen kaupankédynnin sijoitusstrategiaa joita, kuvat-
tiin luvussa taustatestattiin testausaineistolla. Tuloksissa kuvattiin keskiméérdisté tuot-
toa, tuottojen keskihajontaa, Sharpen lukua sekd kokonaistuottoa. Ilman kaupankédyntikulu-
jen huomiointia oli keskihajontasuhteutetun luokitteluongelman pohjalta rakennettu strategia
merKkittdvésti parempi, kuin vanha seuraavan péivin suuntaa ennustava luokitteluongelma tai

vertailuindeksin omistamista kuvaava vakiofunktio. Tutkimuskysymykseen luokitteluongel-
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man vaikutuksesta tukivektorikoneen osakekurssien ennustamiskykyyn saatiin vastaus tulok-
sista. Tulokset osoittivat keskihajontasuhteutetun luokitteluongelman johtavan vakiofunktio-
ta ja seuraavan pdivin suuntaa ennustavaa luokitteluongelmaa huomattavasti parempiin ris-
kikorjattuihin tuottoihin, kun kaupankdyntikuluja ei huomioida. Tdma perusteella voidaan
jatkotutkimusta pitdaa tarpeellisena eri luokitteluongelmien tutkimiselle, joka on aikaisem-
min ollut vdhdistd. Jatkotutkimuksen kohteiksi esitetdin tarvetta uusille luokitteluongelmille
sekd aikaisemmissa tutkimuksissa esitettyjen ominaisuuksien valinnan toteuttamista uuden
luokitteluongelman kanssa, silld tdssi tutkielmassa kdytetty ominaisuuksien valinta oli tar-

koituksenmukaisesti yksinkertaistettu.

Tulosten merkittidvd eroavaisuus vertailuindeksin tuotosta haastaa my0s tehokkaiden mark-
kinoiden hypoteesin, jonka mukaisesti aikaisempien kurssiliikkeiden perusteella ei tulevan
ennustaminen satunnaista arvausta paremmin pitdisi olla mahdollista. Tulosten pohjalta on
perusteltua esittéd, ettd kurssiliikkeet eivit aina noudata tidydellisesti satunnaiskulkua, tai ole
aikaisemmasta kurssihistoriasta riippumattomia, kun markkinoiden volatiliteetti kasvaa. Eri-
tyisesti keskihajontaa isompien liikkeiden ennustamisen esitetééin olleen mahdollista satun-
naista arvausta paremmin DAX-osakeindeksissd tdssd tutkielmassa késitellylld aikavélilla.
Kurssiliikkeiden anomaliat olivat keskittyneet ajanjaksoihin, kun markkinoiden volatiliteetti
oli ollut korkeampi. Néiden tulosten valossa voidaan tutkimuskysymyksen alikysymykseen
siitd ettd, pystyyko tukivektorikoneella 16ytdméin historiallisesta kurssikehityksestd 10yta-

midn anomalioita, joka timén tutkielman taustatestauksen valossa on ollut mahdollista.

Vastaus tutkimuskysymyksen alikysymykseen kaupankéyntikulujen vaikuttamisesta tukivek-
torikoneeseen pohjattuihin strategioihin saatiin, kun kaupankdyntikulut huomioitiin tausta-
testauksessa verraten kuluttomaan testitapaukseen. Molemmat aktiiviset strategiat alisuoriu-
tuivat kokonaistuotoillaan verrattuna vakiofunktioon eli kohde-etuuden passiiviseen omista-
miseen ilman aktiivista kaupankédyntid. Tulos havainnollistaa strategian muodostamisen tir-
keyttd, silld pelkistddn toimiva malli kurssilitkkeiden ennustamiseen ei olisi riittdnyt ylituo-

ton tekemiseen.

Laskentatehon kasvamisen myotd on koneoppiminen osoittautunut yhdeksi lupaavaksi ta-
vaksi mallintaa osakekurssien liikkeitd. Nididen menetelmien saatavuuden ja helpon toteutet-

tavuuden takia on perusteltua olettaa, ettd niiden avulla helposti 16ydettivien anomalioiden
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tulisi poistua aktiivisen kaupankdynnin seurauksena eivitki aikaisemmat tulokset takaa mal-
lien toimivuutta myos tulevassa. Tamin perusteella my0s tidssi tutkielmassa esitellyt tulokset

tuottojen suhteen ovat hypoteettisia eiké takeita mallin tarkkuudesta tulevaisuudessa ole.
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