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nustamiseen kisitellen erityisesti eri algoritmeja sekd niiden yhdistelmid ja syotteen opti-
mointia. Tulokset osoittavat, ettd tehokkaiden markkinoiden hypoteesin heikot ehdot eivét
ole aina toteutuneet tdydellisesti ja erityisesti tukivektorikone sekd hybriditoteutukset syot-
teen optimointiin vaikuttavat lupaavilta. Koneoppimista voidaan hyodyntéd tdhdn ongelmaan
ja muihin satunnaisuutta sisdltdviin ongelmiin. Tutkimuksessa esitetdin myos parannusehdo-
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Abstract: This study researches whether machine learning could be utilized in forecasting
the financial markets. Different types of algorithms are researched and different combina-
tions of those including optimizing the input data. The results suggest that the market is not
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her problems which include randomness by nature. The study also suggests improvements

for the studied models and possible areas for further research.
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1 Johdanto

Rahoitusmarkkinoiden tutkiminen ja sen liikkeiden ennustaminen on ollut olemassa yhti
pitkdin kuin markkinat itse. Rahoituksen ndkdkulmasta tilld voidaan pyrkid tappioiden mi-
nimointiin ja markkinatuoton ylittdmiseen. Tédhén liittyy oleellisesti tehokkaiden markki-
noiden hypoteesi (engl. Efficient-market hypothesis) Malkiel ja Fama 1970, joka esittdd ra-
hoitusmarkkinoiden reagoivan vilittomaésti uuteen tietoon ja arvopaperien senhetkinen hinta
kuvaa siis tdydellisesti niiden arvoa saatavilla olevan tiedon perusteella, hinnoitellen niihin
liittyvit riskit ja tuotto-odotukset. Téstd seuraa, ettd markkinoita ei siis ole mahdollista voit-
taa pitkdlld aikavililld. Tdhén liittyen toinen tdmén tutkielman kannalta tirked hypoteesi on
satunnaiskulku-hypoteesi (engl. Random walk hypothesis), joka esittdd osakkeiden hinnan
muutosten olevan kaoottisia satunnaisuuden takia, eiké niitd nédin ollen voi ennustaa (Mal-
kiel 2007)). Néistd hypoteeseista huolimatta rahoitusmarkkinoiden pyritddn aktiivisesti en-
nustamaan padsaantdisesti kahdella eri tavalla. Ensimmaéinen tapa on fundamenttianalyysi,
joka pyrkii méérittelemééin osakkeen sisdisen arvon tutkimalla esimerkiksi yrityksen kilpai-
luympiristod, kassavirtoja seké tulevaisuuden nidkymid. Toinen tapa on tekninen analyysi,
joka keskittyy tutkimaan aikaisempaa kurssihistoriaa pyrkien 10ytdméén tiettyjd malleja tai
muuta kdytostd, jolla voidaan tehdi oletuksia tulevasta suunnasta. Tamid menetelmi poh-
jautuu oletukseen, etti rahoitusmarkkinoiden kurssikidyttdytyminen reflektoi ihmisluontoa ja
sen tapaa reagoida asioihin, miké voidaan olettaa vakioksi. Niin ollen sijoittajat reagoivat po-
lititkkkaan, talouteen ja uutisiin psykologian takia tietylld tavalla muodostaen kurssikdytosti,

jota tekninen analyysi pyrkii tunnistamaan (Pring |2014)).

Téssi tutkielmassa selvitetddn koneoppiminen soveltuvuutta rahoitusmarkkinoiden ennusta-
miseen teknisen analyysin keinoin. Kurssihistorian satunnaisuus tekee ongelmasta haastavan
ja sen ratkaiseminen tarjoaisi hydtyd myds muiden ongelmien parissa, kun saatavilla oleva
tieto sisdltdd satunnaisuutta. Tutkielman lopussa pohditaan koneoppimisen soveltuvuutta ra-
hoitusmarkkinoiden ennustamiseen sekd markkinoiden tehokkuutta. Lisiksi esitetddn mah-
dollisia tapoja parantaa saatuja tuloksia keskittyen erityisesti syotetyn datan valintaan seki

sen esikisittelyyn tarjoten pohjaa mahdollisille jatkotutkimuksille.

Luvussa[2]kisitellddn rahoitusmarkkinoiden méadritelmid sekd erityisesti tdimén tutkimuksen



kohdemarkkinoita eli osakemarkkinoita ja niiden toimintaa. Tdmin jéilkeen luvussa [3] esi-
tellddn tutkielman kannalta oleelliset algoritmit yleiselld tasolla ja luvussa [ tarkastellaan
ndiden algoritmien ja niiden yhdistelmien suoriutumista. Lopuksi luvussa [3] esitetddn tutki-

muksen tulokset ja tarve mahdollisille jatkotutkimuksille.



2 Rahoitusmarkkinat

Eris tapa madritelld rahoitusmarkkinat on kokonaisuus, joka koostuu eri instrumenteista ku-
ten osakkeista, joukkovelkakirjoista sekd muista lainoista, jossa yhdistetddn myyjit sekd os-
tajat (Burton, Nesiba ja Brown 2015). Tissd tutkielmassa keskitytdédn pelkéstdin osakemark-
kinoihin, silld suuri osa tutkimuksista aiheeseen liittyen koskee osakemarkkinoita ja ndiden
paremman vertailtavuuden takia on valittu vain tutkimuksia, jotka ovat keskittyneet samaan
markkinatyyppiin. Nédiden tulosten analyysi pyritddn pitimiin yleiselld tasolla keskittymiit-
td erityisesti osakemarkkinoiden ominaispiirteisiin, jolloin tulokset voivat skaalautua parem-

min my0s muihin markkinoihin.

2.1 Osakemarkkinat

Osakkeet ovat pddomaa, joka miirittelee sen omistajalle kuuluvan osuuden yrityksen tuloista
sekd omaisuudesta. Osakkeenomistajat saavat tulonsa yleensi osingoista, joka on yrityksen
maksamaa osuutta sen voitoista. Ostamalla yrityksen osaketta ostaja saa oikeuden yrityksen
tuleviin rahavirtoihin. Osinkojen lisdksi voi sijoittaja saada tuottoa myOs osakkeen arvon
nousulla (Burton, Nesiba ja Brown [2015). Tdmaé tutkimus keskittyy juuri osakkeen arvon

muutoksen ennustamiseen, joka on oleellinen osa aktiivikauppaa.

2.2 Aktiivikauppa

Aktiivista kauppaa kiyvit tahot pyrkivit ennustamaan osakkeen arvon nousua sekéd laskua
(Pring 2014). Ideaalisesti osaketta haluttaisiin omistaa, kun sen arvon nousee sekid myyda en-
nen sen arvon laskua. Joissain tapauksissa kaupankéyjd voi myOs myyda osaketta lyhyeksi,
jolloin saadaan tuottoa osakkeen arvon laskusta (Malkiel 2007). Tdssi tutkielmassa késitel-
lddn tapausta, jossa kiytetddn koneoppimista ennustamaan kohde-etuuden arvon nousua ja
laskua, jolloin voitaisiin myydi ja ostaa tuoton kannalta parhaisiin aikoihin. Toimivan ko-
neoppimismallin ja kaupankidyntistrategian avulla voitaisiin vihentdd omaa markkinariskid

sekd ylittad markkinatuotto.



2.3 Kurssihistorian esittiminen

Téssi tutkielmassa historiallisia kurssitietoja kohde-etuuksista esitetddn kynttildtikkumallin
mukaan, joka on alkuaan Japanista ldhtoisin oleva ja 1990-luvulla yleistynyt esitysmene-
telmé kurssihistorialle. Tdma esitystapa on erityisesti suosittu teknisesséd analyysissi ja sen
vuoksi soveltuu hyvin tutkielman aiheeseen. Kynttiloiden kdyttiminen mahdollistaa kurssi-
tiedoista teknisten ominaisuuksiaan helpomman tunnistamisen (Pring |2014)). Yksi kynttila-
tikku vastaa aina yhti aikayksikkod, joka voidaan valita vapaasti. Tamén lisdksi kynttildtikun
runko ndyttidd sen aikana tapahtuneen kurssimuutoksen méérin ja suunnan sekd ohuet viivat
yld- ja alapuolella ndyttidvit sen aikana tapahtuneet korkeimmat ja matalimmat hinnat. Kéay-
tetyn aikavilin valintaan vaikuttaa kuinka lyhyen tai pitkédn aikavélin kurssikdyttdytymises-
td ollaan kiinnostuneita. Tdssd tutkielmassa keskitytddn ainoastaan yhden pédivdn mittaisiin
kynttil6ihin, jotka kuvastavat paremmin pidemmin aikavilin kiytostd. Kuviossa [I] esitetéin

nouseva ja laskeva kynttila.

Kuvio 1. Nouseva ja laskeva kynttild

Nouseva kynttila Laskeva kynttila

Yiin — Ylin

Paitts Avaus

Avaus ———— Paiatés

Alin ——MM— Alin



2.4 Tekniset indikaattorit

Kurssikéyttdytyminen ei ole satunnaiskdvelyyn (engl. random walk) perustuvana tdysin ra-
tionaalista ja ndin ollen kurssihistorian kiyttiminen koneoppimisen syotteeni aiheuttaa haas-
teita, silld itse syotteen laatua voidaan pitdd heikkona. Télloin pelkkien kynttilidtikkujen avul-
la alla olevan kurssikédytoksen analysointi on haastavaa ja siksi teknisessd analyysissa suosi-
taan paljon erilaisia indikaattoreita. Nama indikaattorit helpottavat kurssikdytoksen tiettyjen
ominaisuuksien tunnistamista, kuten sen hetkisen kurssin suuntaa ja sen vahvuutta, volyy-
min muutosta seké tuki- ja vastustasojen tunnistamista (Pring 2014)). Kisitellyissa tutkimuk-
sissa kdytettiin kynttildtikkujen sulkemishintaa seki sen aikaista kaupankdynnin madrii eli
volyymia. My6s kynttildn aikana olleen suurimman ja pienimmin arvon kédyttdminen voisi
tuoda lisdhyotyd, silld teknisessd analyysissa hyodynnetdin myos ndihin tietoihin liittyvad
yksittdisten tai useampien kynttildiden muodostamien kynttilikuvioiden (engl. Candlestick

pattern) analysointia.

Kurssihistorian satunnaisuuden takia on hyddyllistd ottaa indikaattorit avuksi koneoppimi-
sen kanssa, silld niilld kdytettyd syotettd pystytddn yksinkertaistamaan ja normalisoimaan,
vihentden taustakohinan midrdd yksittdisistd kynttiloistd. Talld tavalla pystytddn oikein va-
lituilla indikaattoreilla esikésittelemédédn kdytetty syote ja parantamaan sen laatua. Tekniset
indikaattorit itsessddn ovat matemaattisia kaavoja, joiden tarkkaa toteutusta ei tdssi tutkiel-

massa kasitella.

Tarkastelluissa tutkimuksissa teknisten indikaattorien kdyttiminen kurssihistorian késitte-
lyyn oli hyvin yleistd, mutta kiytettyjen indikaattoreiden esivalintaa ei tutkimuksissa oleel-
lisesti perusteltu. Tamai voisi olla siis mahdollinen kohde jatkotutkimukselle, jos kdytettyji
indikaattoreita vaihdetaan tai luvun [2.3] mukaisia kynttildkuvioita hyodynnettiisiin syottees-
sd. Tutkimukset keskittyivit kdyttdméian vain kynttildiden sulkemishintaa ja joissain tapauk-
sissa kaupankdynnin volyymia. Niilld tiedoilla ei voida vield hyodyntdd kaikkia teknisen

analyysin vilineita.



3 Koneoppimiseen liittyviat algoritmit

Koneoppiminen voidaan tdmin tutkielman nikokulmasta mééritelld algoritmeina, joilla py-
ritddn muodostamaan funktio, joka voidaan méiritelld seuraavasti: y = f(X), missid osake-
markkinoiden tapauksessa vektori X sisdltdd tietoa valitusta osakkeesta, kuten aikaisempaa
kurssitietoa ja y kuvaa tiettyd osakkeen ominaisuutta tulevaisuudessa. Tdmé voidaan valita
esimerkiksi osakkeen hinnaksi tai yksinkertaistaa bindiriseksi ominaisuudeksi, joka ennus-

taa nouseeko vai laskeeko osake tietylld aikavélilla.

Téhin lukuun valitut algoritmit ovat niitd, jotka kisiteltyjen tutkimusten perusteella on va-
littu oleellisimmiksi. Luvut|3.1|ja esittelevit kaksi tutkimuksissa kdytettyid koneoppimi-
sen algoritmia, joita kdytettiin valittujen osakkeiden kurssikdytoksen ennustamiseen, sekd
luvuissa [3.3] ja [3.4] esiteltdvit algoritmit liittyvit tutkimusten osalta valitun syotteen opti-

mointiin.

3.1 Tukivektorikone (SVM, engl. Support Vector Machine)

Vapnik 1999 kuvasi artikkelissaan tukivektorikoneen, joka on koneoppimisessa kiytettivi
algoritmi, joka soveltuu hyvin mallien tunnistamiseen (engl. pattern recognition) ja niin ol-
len intuitiivisesti voidaan sen olettaa sopivan hyvin kurssihistorian analysointiin, jos opitta-
via malleja on olemassa. Menetelmin ajatuksena on luoda useita funktioita, joista pyritddn
oppimisen kautta valitsemaan sellainen funktio, joka vastaa odotettua tulosta parhaiten. Ta-
hin kéytetidin virhefunktiota, jota pyritddn minimoimaan ja sen valinta riippuu opeteltavasta
datasta. Vapnik esittelee artikkelissaan yksityiskohtaisen toteutuksen ja erilaisia virhefunk-

tioita tukivektorikoneelle.

3.2 Neuroverkko (ANN, engl. Artificial Neural Networks)

Neuroverkko on eris aivojen rakenteen innoittama koneoppimisen menetelmd. Ajatuksena
on mallintaa neuroneita yksittdisind prosessointiyksikkoind, jotka ovat yhteydessi toisiinsa

jandilld yhteyksilld on tietynlaiset painot. Eris paljon kédytetty malli neuroverkolle on eteen-



pdin kytketty monikerrosverkko. Tédssd mallissa verkko koostuu yhdesti syote- ja ulostulo-
kerroksesta sekid yhdesti tai useammasta piilokerroksesta. Syote- ja piilokerroksen neuronit
ovat kytkettyini kaikkiin seuraavan kerroksen neuroneihin ja néihin kytkent6ihin liittyy tiet-
ty paino, jolla neuronin ldhettimai signaali kerrotaan (Moghaddam, Moghaddam ja Esfandy-
ari [2016). Tarpeeksi isolla neuroneiden ja piilokerrosten mairilld voidaan oppia monimut-
kaisia malleja, jos opetusmateriaalina kiytettdvdd dataa on riittdvésti saatavilla. Kuviossa

esitetdin neuroverkon kerrokset.

Kuvio 2. Eteenpiin kyketty monikerroksinen neuroverkko

Sybtekerros  Piilokerros Ulostulokerros

3.3 Geneettiset algoritmit (GA, engl. Genetic Algorithms)

Geneettiset algoritmit ovat biologian ja erityisesti Darwinin evoluutioteorian innoittama tapa
lahestyd ongelman ratkaisua. Ajatuksena on, ettd elinympiristd pystyy kannattamaan vain
rajatun kokoista populaatiota. Néin ollen yksildiden vililld tapahtuu luonnollista valintaa
ja ne, jotka sopeutuvat parhaiten ymparistoonsa lisddntyvit. Téastd seuraten populaatio, jo-

ka selvidd, sopeutuu elinympiristoonsi ja sen muutoksiin paremmin aina jokaisen sukupol-
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ven myotd. Tadma logiikka pystytddn siirtiméddn algoritmiksi koneoppimisen pariin, jossa
elinympiristd madritelldadan ratkaistavaksi ongelmaksi ja populaation jdsenet eri ratkaisuiksi
ratkaistavaan ongelmaan. Ajaen evoluutiota muistuttavaa ohjelmaa, jossa parhaiten ongel-
maan sopivat ratkaisut risteytetdin, saadaan optimoitua ratkaisua paremmaksi (Eiben, Smith
ym. [2003). Geneettisid algoritmeja kdytetddn monesti erityisesti funktioiden optimointiin ja
niitd on kiytetty esimerkiksi luvussa [3.2] esiteltyjen neuroverkkojen kanssa, jolloin puhu-
taan neuroevoluutiosta (engl. Neuroevolution). Tidssd mallissa hyddynnetddn geneettisid al-
goritmeja optimoimaan neuroverkon rakennetta, kuten neuroneiden méérad eri kerroksilla,
kerrosten miirdd sekd kiytettyd aktivointifunktiota. Tdmén liséksi tavalliseen tapaan neuro-
verkkoon liittyvilld algoritmeilla optimoidaan neuroneiden painoja. Etuna tissi ratkaisussa
on, ettd voidaan vilttdd valitsemasta liian vihédn neuroneita tai kerroksia, jolloin neuroverk-
ko ei kykene oppimaan haluttua mallia riittdvin tarkasti, tai liikkaa neuroneita, jolloin neu-
roverkon koulutus kestdd liian kauan (Hausknecht ym. 2014)). Vaihtoehtoisesti geneettisid

algoritmeja voidaan hyddyntdd myds neuroverkon saaman syotteen esivalintaan.

3.4 Itseniinen komponenttianalyysi (ICA, engl. Independent Compo-

nent Analysis)

Itsendinen komponenttianalyysi on menetelmd, jolla pyritddn esittdmiin kéasiteltavid syote
lineaarisesti sellaisina komponentteina, jotka toisistaan tilastollisesti riippumattomia (Hy-
vérinen ja Oja 2000). Tdméd menetelmid mahdollistaa saadusta syotteestd sen ydinrakenteen
ja oleellisten ominaisuuksien erottelun. Téstd on hyotyd koneoppimisessa, kun kiytettdavissi
oleva syote siséltidd satunnaisuutta ja on vaikea miiritelld ennalta mitké tiedot syotteessa liit-
tyvit ratkaistavaan ongelmaan. Itsendinen komponenttianalyysi on houkutteleva menetelma
kurssihistorian késittelyssd, silld sen avulla voidaan vdhentdd sydtteen satunnaisuutta seké
erotella komponentteja, jotka liittyvit ratkaistavaan ongelmaan. Erityisesti haasteena on vai-
keus intuitiivisesti valita tietoa, joka varmasti korreloisi kurssikdytoksen kanssa ja niin ollen
on hyodyllistd pyrkid karsimaan syotteestd niitd tietoja, jotka eivit lisdd saatavilla olevan

tiedon madridd koneoppimiselle.



4 Koneoppimismallien suoriutuminen

Téssid tutkielmassa koneoppimismallien suoriutumista arvioitiin valitsemalla joukko erilai-
sia tutkimuksia ja arvioimalla ndissi saatuja tuloksia. Erds tdhin liittyvi oleellinen huomio
on tutkimusten eridvit syotteet. Kisiteltyjen kohde-etuuksien tai niistd valittujen syotteiden
poiketessa toisistaan ei eri tutkimusten tulokset ole suoraan verrattavissa keskenéén, vaan ai-
noastaan saman tutkimuksen sisilléd olevia algoritmeja on mielekésti verrata suoraan toisiin-
sa. Tdmaén takia tutkimusten tulokset arvioidaan erikseen ja yleisemmait arviot eri algoritmien

ja mallien suoriutumisesta muodostetaan ilman lukujen vertailua tutkimusten vilill&.

Luvut 4.1 ja[4.2] kisittelevit yksinkertaisempien mallien suoriutumista keskittyen luvussa
esiteltyihin algoritmeihin. Luvuissa [4.3] ja 4.4] siirrytidn tarkastelemaan hybriditoteutuksia,
joissa kiytettyihin algoritmeihin yhdistetiin syotteen optimointia arvioiden millaisia hyotyja

niilléd toteutuksilla voidaan saavuttaa verrattuna yksittdisen algoritmin suoriutumiseen.

4.1 Tukivektorikone

Kuten luvussa [2.4] esitettiin, voidaan pelkin osakkeen hinnan sijaan vaihtoehtoisesti kdyttd
syotteend teknisid indikaattoreita. Patel ym. 2015 kayttivit tutkimuksessaan kymmenti eri-
laista teknistd indikaattoria syotteend koneoppimiselle, mutta syyti valituille indikaattoreil-
le ei perusteltu tarkemmin. Kim 2003/ kédytti tutkimuksessaan my0s teknisid indikaattoreita
syotteend algoritmeille, joita vertasi keskenddn. Tutkimuksen aiheena oli tutkia tukivekto-
rikoneen soveltuvuutta kurssikdyttdytymisen ennustamiseen, silld tuolloin suurin osa tutki-
muksista oli keskittynyt luvun [3.2] mukaisiin neuroverkkoihin. Itse vertaillut algoritmit oli-
vat tukivektorikone, neuroverkko vastavirta (BP, engl. Backpropagation) -algoritmilla sekid

tapauskohtainen piittely (CBR, engl. case-based reasoning).

Tutkimuksen tuloksissa tukivektorikone pirjisi paremmin kuin vertailtavana olleet algorit-
mit yltden 57.8 % osumatarkkuuteen, joka oli kolme prosenttiyksikkdd parempi, kuin neu-
roverkolla. Tay ja Cao 2001|saivat tutkimuksessaan vastaavat tulokset, joiden perusteella tu-
kivektorikone pérjdsi muita algoritmeja kuten vastavirta-algoritmilla toimivaa neuroverkkoa

paremmin. Nididen tulosten perusteella tukivektorikoneen parempien tulosten lisiksi oleelli-



nen havainto on, ettd tulokset eroavat toisistaan. Tdma viittaa saadun sydtteen sisiltdvin joi-
tain malleja, mitd koneoppiminen pystyy mallintamaan eiké saatu syote ole ollut pelkéstdan

satunnaista.

4.2 Neuroverkko

Moghaddam, Moghaddam ja Esfandyari|2016 testasi tutkimuksessaan neuroverkkoa vastavirta-
algoritmilla NASDAQ-osakeindeksin ennustamiseen. Eroavaa useaan muuhun tutkimukseen
oli syote, joka ei ollut teknisten indikaattoreiden tuloksia, vaan aikaisempien péivien kurssi-
tietoja sekd senhetkinen viikonpdivi. Erityisesti viikonpiivén siséllyttiminen syodtteeseen oli

muista tutkimuksista poikkeavana valintana tulosten kannalta mielenkiintoinen.

Kurssikédytoksen voidaan olettaa olevan erilaista viikon ensimmadisend ja viimeisend péivind,
kuin keskelld viikkoa. Erityisesti viikonlopun aikana julkaistavat uutiset tai tapahtumat maa-
ilmalla paidsevit realisoitumaan tehokkaiden markkinoiden mukaisesti vasta ennakkomark-
kinoilla (engl. pre-market) ja erityisesti vasta porssin auetessa maanantaina, jolloin kurssien
heilunnan méaérd saattaa olla tilastollisesti isompi. Myds perjantain kurssikdyttdytymisessi
on mahdollista olla tietynlaista johdonmukaisuutta, silld aktiivikauppaa harjoittavat tahot ei-
vit pysty realisoimaan omistuksiaan tarpeen vaatiessa viikonlopun aikana, jos maailmalla ta-
pahtuu jotain, joka tulee maanantaina vaikuttamaan kurssiin. Lyhyemmaélla aikavililld kaup-
paa kiyville viikonlopun yli omistusten pitdiminen tuo lisdi riskid ja voi olla mieluisampaa
sulkea silld hetkelld auki olevat kaupat perjantaina, joka lisdd myyntid. Molemmat tapaukset
ovat erityisesti psykologisia tekijoitd, jotka teknisen analyysin perusteella ovat niitd asioita,

joista trendit ja ennakoitava kurssikdyttdytyminen muodostuvat.

Tutkitun mallin tarkkuutta mitattiin selitysasteella (R> engl. Coefficient of Determination)
sekid jadnnosvarianssilla (MSE, engl. mean square error). Tutkimuksessa testattiin useita
eri rakenteita neuroverkolle, kuten piilokerrosten ja neuroneiden méérin muuttamista. Opti-
maalisimmat rakenteet osoittivat, ettd tutkimuksessa ei ollut oleellista merkitystd saiko neu-
roverkko syotteeksi neljdn vai yhdeksin viimeisimmaén péivin kurssitiedot. Esiin nostetuille
malleille R? arvot olivat 0.9408 neljin piivin syotteelle seki 0.9622 yhdeksin paivin syot-

teelle.
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Tulokset vaikuttavat suurilta, mutta on oleellista huomata, ettd tutkimuksen malli ennusti
suoraan tulevan pdivin kurssia eiké bindéristi arvoa siitd laskeeko vai nouseeko kohde-etuus
seuraavana pdivand. Tulokset eivit siis suoraan kerro kuinka hyvin malli toimisi aktiiviseen
kaupankiyntiin, vaan miten tarkasti se ennusti tulevaa kurssia. Neuroverkko voi tulosten
perusteella toimia kurssikdyttdytymisen ennustamiseen, jos sen rakennetta optimoidaan tar-
peeksi, silld tutkimuksessa huomattiin tulosten heikentyminen reilusti, kun esimerkiksi pii-
lokerroksia oli litkkaa. Mahdollinen tapa rakenteen optimointiin olisi kéyttdéd luvussa |3.3| esi-
teltyjd geneettisid algoritmeja, eikd manuaalista testaamista kuten kyseisessd tutkimuksessa

on tehty.

Suorien lukujen lisdksi oleellinen havainto on, ettd vaikka tulokset paranivat, kun neuroverk-
ko sai useamman piivén kurssitiedot syotteeksi, oli taimén vaikutus tarkkuuteen verrattaen
vihdinen. Olisi tarpeellista testata miten tulokset paranevat, jos syotteen maéraa kasvatettai-
siin vield enemmin esimerkiksi 20 piivén ajalle ja katsoa onko saatu hyoty edelleen véhai-
nen. Tamin hetkisilld tuloksilla voidaan olettaa, ettd aikaisempien péivien kurssien vaikutus
tulevaan vdhenee hyvin nopeasti mitd kauemmas tédstd hetkestd mennédén. Taméi on tehok-
kaiden markkinoiden hypoteesin mukainen havainto, silld aikaisemmasta kurssikdyttdytymi-
sestd el pitdisi voida ennustaa tulevaa. Erids selitys saaduille tuloksille olisi, ettd psykologi-
set tekijit sekd kurssin ennustettavuus ilmenee ldhelld nykyhetkeid olevassa kurssissa ja sen

merkitys vanhenee nopeasti.

4.3 Hybriditoteutukset itseniiselld komponenttianalyysilla

Ince ja Trafalis 2017|testasivat yhdistda eri algoritmeja muodostaen hybriditoteutuksia. Tes-
tattuja algoritmeja olivat luvun 3. I|tukivektorikone (SVM), kaksoistukivektorikone (TWSVM,
engl. Twin Support Vector Machine), Fisherin erotteluanalyysi (KFDA, engl. Kernel Fischer
Discriminant Analysis), min-max-todennékoisyyskone (MPM, engl. minmax probability mac-
hines) sekd luvun [3.4] itsendinen komponenttianalyysi (IDA, engl. Independent Component
Analysis). Jokaisen tutkitun algoritmin suoriutumista testattiin erikseen seké yhdistettyna it-
sendiseen komponenttianalyysiin. Itsenidinen komponenttianalyysi oli tutkimuksen oleelli-
nen osa, silld sitd kiytettiin valitsemaan syotteeksi kiytettyjd teknisid indikaattoreita opti-

moiden muiden algoritmien saamaa syotetta.
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Tutkimuksen tapauksessa alkuperdinen historiallinen data késiteltiin 12 eri tekniselld indi-
kaattorilla, joista itsendiselld komponenttianalyysilld valittiin ne, jotka osoittivat vihiten ti-
lastollista riippuvuutta. Tdmi on tunnettu asia myds teknisen analyysin parissa, jossa kiy-
tettyjd indikaattoreita valitaan yleensd sen perusteella, ettd ne kuvastavat eri ominaisuuksia
tutkitusta kurssista. Monet indikaattorit ndyttaviat saman asian, mutta eri tavalla. Itsendis-
td komponenttianalyysia voidaan siis kdyttdd erottelemaan ne indikaattorit, jotka kuvastavat
toisistaan riippumattomia ominaisuuksia kurssikédyttdytymisessid. Seuraavaksi ndiden indi-
kaattorien tulokset syotettiin koneoppimisalgoritmille. Tutkittujen algoritmien suoriutumista
testattiin ennustamalla osakekurssin suuntaa seuraavana péivini tehden ratkaistavasta ongel-
masta binddrisen. Valittuja kohde-etuuksia olivat osakeindeksit Down Jones Industrial, joka
koostuu Yhdysvaltojen suurimmista teollisuusyrityksistd, NASDAQ-komposiitti, joka pai-
nottaa erityisesti teknologiayrityksid sekd S & P 500 -indeksi, joka koostuu Yhdysvaltojen
500 suurimmasta yrityksestd. Kdytetty kurssihistoria oli vuosilta 2007 - 2015.

Tuloksista havaitaan selkeisti hybriditoteutuksien potentiaalisuus. Kaikkien algoritmien osu-
matarkkuudet paranivat, kun ne yhdistettiin itsendiseen komponenttianalyysiin saadun syot-
teen optimointia varten. Luvussa tutkittu tukivektorikone osoittautui myos téissd tutki-
muksessa tehokkaimmaksi yltden korkeimmillaan 86 % osumatarkkuuteen. On oleellista pi-
tdd mielessd, ettd osumatarkkuus on vertailukelpoinen vain muiden algoritmien kanssa, joi-
ta on testattu samalla aikavililld. Olettaen, ettd markkinat nousevat tai laskevat yli puolet
tarkastelluista pdivistd niin vakiofunktio, joka ennustaa aina nousua tai laskua voisi myos
saavuttaa yli 50 % osumatarkkuuden. Kyseisessi tutkimuksessa kerrottiin kiytetty aikavili,
mutta tuloksissa ei ollut vertailukohteena vakiofunktioiden suoriutumista osumatarkkuuden

osalta.

Algoritmien suoriutumista arvioitiin my9ds simuloimalla aktiivikauppaa, joko ostamalla kohde-
etuutta pdivén alussa tai pitden omistukset kiteisend pdivin ajan sen mukaan mité testattu al-
goritmi suosittelee. Ennustuksen osuessa oikeaan hyddytididn vain kurssien noususta, mutta
el menetetd pddomaa kurssien laskuun. Tuloksia mitattiin ylituotolla eli alfalla (o), joka on
madritelty odotetun tuoton ylittavind osuutena sekd Sharpen luvulla, joka mittaa tuottoja
suhteessa riskiin. Tdssd simulaatiossa odotettu tuotto on se tuotto, joka saadaan, kun kohde-

etuutta omistettaisiin koko aikavilin ajan. Tehokkaiden markkinoiden hypoteesin perusteella
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ylituottoa ei ole mahdollista saavuttaa pitkilld aikavélilld ilman sattumaa.

Parhaimmaksi toteutukseksi osoittautui itsendinen komponenttianalyysi yhdistettyni tuki-
vektorikoneeseen, joka saavutti ylituottoa 25.61 % S&P 500 indeksissd. Tulokset viittaavat
sithen, ettd algoritmit ovat oppineet mallin, joka ennustaa kurssien kdyttdytymistd seuraavana
pdivind paremmin kuin satunnainen arvaus. Ylituoton ongelma suoriutumisen mittaamises-
sa on madritelld, muodostuiko tuotto tasaisesti onnistuneista kaupoista, vai oliko seassa pieni
osa kauppoja, jotka muodostivat valtaosan tuotoista. Télloin sattuma voisi vaikuttaa oleelli-
sesti tuloksiin. Toinen mittari eli Sharpen luku oli kaikissa simulaatioissa alle yhden, joka
kertoo riskin olleen suuri suhteessa tuottoihin. Tdmai viittaa myds siihen, ettd saavutettu yli-
tuotto ei ole ollut tasaista vaan se on koostunut pienemmasti joukosta onnistuneita kauppoja.
Oleellinen havainto on, ettd eri algoritmien vileilld on isoja eroja seki eri tutkimuksissa tuki-
vektorikone on suoriutunut parhaiten. Tdmén perusteella kurssidata ei ole tdysin satunnaista
vaan koneoppiminen ja erityisesti tukivektorikone oppii l0ytdmaéédn tiettyjd malleja kurssien

kiytoksesta.

Aktiivikaupassa simuloitu aikavéli oli 437 pdivii eli noin 2 vuotta porssipdivid. Télle ajalle
saavutettuja ylituottoja voidaan pitdd hyvind, mutta jos huomioon otetaan kaupankdyntikulut
niin ndin aktiivinen kaupankiynti ei olisi kdytdnnOssd kannattavaa riskiin ja kuluihin néh-
den. Tamin tutkielman kannalta oleellinen havainto on, ettd kurssikdytoksen ennustaminen

arvausta paremmin ei vield johda suoraan ylituottoihin.

4.4 Hybriditoteutus geneettisilli algoritmeilla

Choudhry ja Garg 2008 testasivat hybriditoteutusta kiyttien sydtteen optimointiin luvun
geneettisid algoritmeja. Ennustetuiksi kohde-etuuksiksi valittiin kolme eri osaketta, mutta
muista tarkastelluista tutkimuksista poiketen osakkeen kurssihistorian lisdksi valittiin samat
tiedot myods muista osakkeista, joilla oli korkea korrelaatio kohde-etuuden kanssa. Tadméi
on mielenkiintoinen valinta, silld kuten luvussa [4.2] havaittiin niin kurssihistorian hyody1li-
syys laskee nopeasti mitd kauemmas nykyhetkestd mennididn. Osakkeet, joiden korrelaatio
on korkea voivat tarjota lisdd hyodyllistd syotettd ldhelld nykyhetked kohde-etuuden ennus-

tamiseen. Syote késiteltiin muiden tutkimusten tapaan teknisilld indikaattoreilla, joita tdssd
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tutkimuksessa valittiin 35. Tdman jdlkeen esikisitellystd syotteestd valittiin luvun[3.3|geneet-
tisilld algoritmeilla ne arvot, jotka lopuksi pdityvit luvun [3.1] tukivektorikoneelle. Testatun

mallin suoriutumista mitattiin osumatarkkuudella.

Tuloksista havaitaan, ettd tukivektorikoneen osumatarkkuus parani jokaisen osakkeen koh-
dalla noin 3-4 prosenttiyksikk6d, kun sen saamaa syodtettd optimoitiin geneettisilld algo-
ritmeilla. Saavutetut osumatarkkuudet olivat 55 % - 62 % vililld. Luvun [3.4] tapaan timi
viittaa hybriditoteutusten potentiaalisuuteen ja itse koneoppimisalgoritmin saaman syotteen
valinnan tdrkeyteen. Tutkimuksessa ei esitetty vertailukohteena vakiofunktion suoriutumis-
ta, mutta osumatarkkuuden parantuminen sydtteen optimoinnilla viittaa siihen, ettd esitetty
malli poikkeaisi satunnaisesta arvauksesta. Tehokkaiden markkinoiden hypoteesin heikko-
jen ehtojen perusteella aikaisemmalla kurssihistorialla ei voida ennustaa tulevaa, mutta saa-
dut tulokset my0s tdmén tutkimuksen osalta viittaisivat siihen, ettd timé ei ole aina pitdnyt

paikkaansa.
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5 Yhteenveto

Téssid tutkielmassa késiteltiin koneoppimisen soveltuvuutta rahoitusmarkkinoiden ennusta-
miseen. Saatujen tulosten perusteella luvussa [3.1] esitelty tukivektorikone, vaikuttaa lupaa-
vimmalta algoritmilta satunnaisuutta sisdltdvin datan analysointiin. Luvussad.2]huomattiin,
ettd pelkin kurssihistorian méérin kasvattaminen syotteessd vihensi sen hyddyllisyyttd no-
peasti, mitd kauemmas tarkasteltavasta hetkestd mentiin. Tédtd ongelmaa pystytdin minimoi-
maan luvuissa[d.3|ja 4.4 kisitellyilld hybriditoteutuksilla, joilla pyritddn parantamaan syot-
teen laatua. Niistd tuloksista havaittiin, ettd mallien suoriutuminen ei ole kiinni pelkéstddn
valitusta koneoppimisen algoritmista vaan kidytetyn syotteen valinta ja sen laatu vaikuttavat
enemmain tuloksiin. Rahoitusmarkkinoiden ennustaminen on siis enemmén kiytetyn syot-

teen valinnan ja optimoinnin ongelma, kuin oikean algoritmin valinnan.

Kasitellyissd tutkimuksissa kurssihistorian sisidltdmin satunnaisuuden muodostamaa ongel-
maa lihestyttiin esikisittelemélld kurssihistoria luvussa [2.4] esitellyilld teknisilld indikaatto-
reilla, joilla syotettd pystytdin normalisoimaan ja vihentdmédédn nidkyviid satunnaisuutta yk-
sittdisissd tarkastelupisteissd. Kéytettyjen indikaattoreiden valintaa ei tutkimuksissa oleel-
lisesti perusteltu ja tdmi voisi olla yksi tapa pyrkid parantamaan mallien tuloksia. Toinen
oleellinen tutkimusta vaativa kohde olisi selvittdd voidaanko tuloksia parantaa, jos syottee-
seen lisdtdaan kurssihistorian lisdksi muita tietoja, kuten uutisia, korkoja, tai valuuttakursseja.

Télla voitaisiin osittain pyrkid ratkaisemaan hyodyllisen tiedon vihéisyys malleissa.

Tutkimustulokset osoittavat, ettd koneoppimisella on pystytty muodostamaan tekniseen ana-
lyysiin pohjautuvia malleja, jotka ovat ennustaneet kurssikidytostd satunnaista arvausta pa-
remmin, miké on ristiriidassa tehokkaiden markkinoiden hypoteesin heikkojen ehtojen kans-

sa, johtaen kahteen johtopéditokseen:

1. Tehokkaiden markkinoiden hypoteesin heikot ehdot eivit ole aina toteutuneet tiydel-
lisesti rahoitusmarkkinoilla.
2. Koneoppiminen soveltuu rahoitusmarkkinoiden seké satunnaista dataa siséltidvien on-

gelmien ennustamiseen.
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