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Annotatsioon

Kéesolev magistritdd uurib finantsvarade sulgemishindade aegridade prognoosimist,
keskendudes mitme ajasagedusega andmete kasutamisele. Finantsprognoosimise olulisus
peitub selle voimes anda véértuslikku teavet tuleviku trendide ja mustrite kohta, mis

omakorda md&jutavad otsuste tegemist mitmete huvigruppide jaoks.

Selles magistritoés on eesmérk ehitada ja vorrelda statistilisi, masindppe- ja
stigavoppemudeleid, mis votavad arvesse finantsaegridade tunni- ja pdevatipsusega
andmeid ning prognoosivad nende tuleviku viértusi tunni tipsusega. Olulisimaks
kiisimuseks on, kuidas mojutab mitme ajaintervalli kasutamine prognoosimise tépsust ja

milline meetod osutub kdige tdpsemaks.

To6 tulemused niditavad, et mitme ajaintervalli kasutamine parandas statistiliste
meetodite, otsustusmetsa ja mitmekihilise narvivorgu meetodi puhul prognoosi tulemusi.
Tugivektorregressiooni ja rekurrentsete narvivorkude meetodite puhul ei pakkunud
tdiendav ajaintervall lisandvéirtust. Uldiselt osutusid kdige tipsemateks meetoditeks

tugivektorregressioon ja siigavoppemeetoditest viaravatega rekurrentne tiksus.

Kokkuvdttes annab see uurimus olulise panuse finantsprognoosimise valdkonnas, andes
tilevaate mitmesuguste meetodite sobivusest selle iilesande tditmisel ja avades uksi

edasistele uurimissuundadele.

Loputod on kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 53 lehekiiljel, 7 peatiikki, 14

joonist, 4 tabelit.



Abstract

Comparative analysis of time series forecasting methods for multi-

frequency financial data

This master's thesis investigates the forecasting of financial asset closing prices, focusing
on the use of multi-frequency data. The importance of financial forecasting lies in its
ability to provide valuable insights into future trends and patterns, which in turn influence

decision-making for various stakeholders.

The aim of this thesis is to build and compare statistical, machine learning, and deep
learning models that consider both hourly and daily frequency financial time series data,
forecasting their future values at an hourly granularity. The main question addressed is
how the use of multiple time intervals affects the accuracy of forecasting and which

method proves to be the most accurate.

The results of the study show that employing multiple time intervals improves forecast
accuracy for statistical methods, random forests, and multilayer perceptron models.
However, for support vector regression and recurrent neural networks, the additional time
interval did not provide added value. Overall, support vector regression and the gated
recurrent unit from recurrent neural networks methods emerged as the most accurate

techniques.

In conclusion, this research makes a significant contribution to the field of financial
forecasting by providing insight into the suitability of various methods for this task and

opening doors to further research avenues.

The thesis is in Estonian and contains 53 pages of text, 7 chapters, 14 figures, 4 tables.



Liihendite ja moistete sonastik

ANN Artificial Neural Network, tehisnérvivork

AR Autoregressiivne

ARIMA Autoregressive Integrated Moving Average, autoregressiivne integreeritud
libiseva keskmise meetod

biLSTM Bidirectional Long Short-Term Memory, kahesuunaline pikk liithiajaline mélu

CNN Convolutional Neural Network, konvolutsiooniline ndrvivork

DFT Discrete Fourier Transform, diskreetne Fourieri teisendus

DT Decision Tree, otsustuspuu

ETS ExponenTial Smoothing, eksponentsiaalne silumine

FFNN Feedforward Neural Networks, edasisuunalised narvivorgud

GRU Gated Recurrent Unit, vdaravatega rekurrentne tiksus

IFT Inverse Fourier Transform, Fourieri poordteisendus

LSTM Long short-term memory, pikk lithiajaline mélu

M3 voistlus  Empiirilised uuringud, mis vordlevad peamiste aegridade meetodite
suutlikkust erialaspetsialistide abil

MA Moving Average, libisev keskmine

MAE Mean Absolute Error, keskmine absoluutviga

MAPA Multi Aggregation Prediction Algorithm, mitme agregatsiooni
prognoosimisalgoritm

MAPE Mean Absolute Percentage Error, keskmine suhteline absoluutviga

MLP Multilayer Perceptron, mitmekihiline narvivork

MSE Mean Squared Error, keskmine ruutviga

RF Random Forest, otsustusmets

RMSE Root Mean Squared Error, ruutkeskmine viga

RNN Recurrent Neural Network, rekurrentne ehk korduv néarvivork

SFM State Frequency Memory, olekufrekventsmélu

Stochastic Gradient Boosting Machine, stohhastilise gradiendi véimendamise
SGBM masin

Symmetric Mean Absolute Percentage Error, simmeetriline keskmine
SMAPE suhteline absoluutviga



SVM Support Vector Machine, tugivektorklassifitseerija
SVR Support Vector Regression, tugivektorregressioon

XGBoost Extreme Gradient Boosting, darmuslik gradienttdstmine
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1 Sissejuhatus

Tuleviku ennustamine on aegade algusest olnud inimkonna jaoks huvipakkuv iilesanne.
Téanapdeval on tuleviku prognoosimine vdhem ennustajate ja pigem statistikute voi
majandusteadlaste t66. Sarnaselt tegeleb kdesolev magistritod just prognoosimisega,

keskendudes finantsturgude andmetele.

Aegridade prognoosimine on statistiline tehnika, mida on aastaid kasutatud konkreetse
acgrea tulevaste vairtuste ennustamiseks selle varasemate vaatluste pohjal. Aegridade
prognoosimist on rakendatud mitmetes erinevates valdkondades nagu rahandus,
majandus, meteoroloogia, aga ka tehnika ja meditsiin. Aegridade prognoosimise olulisus
pohineb selle voimel anda véartuslikku teavet tuleviku trendide ja mustrite kohta. See on
kasulik tegevus abistamaks nii avaliku sektori kui ka eracttevotete ja organisatsioonide

otsustusprotsessis.

Aegridade prognoosimine on siiski iisna keeruline iilesanne, kuna see hdlmab andmete
aluseks olevate mustrite ja trendide modelleerimist, mida mojutavad paljud tegurid, nagu
tstiklid, trendid ja hooajalisus. Lisaks voivad aegridade andmed olla miirarikkad ja
sisaldada korvalekaldeid, mis raskendavad tdpsete prognooside tegemist. Aegridade
prognooside tipsus on viga oluline, kuna sellel vdib olla otsene moju driotsustele. Nditeks
finantsturgudel voib prognooside ebatédpsus tuua kaasa ndrgad investeerimisotsused, mis
voivad omakorda pohjustada mérkimisvddrseid kahjusid. Finantsandmete aegridade
prognoosimise kontekstis on tdpsuse olulisus eriti mirgatav ja see on ka kiesoleva

16putdo fookus.

Aegridade prognoosimiseks on 14dbi aegade kasutatud mitmeid meetodeid, sealhulgas
traditsioonilisi statistilisi meetodeid, nagu autoregressiivne integreeritud libiseva
keskmise mudel (ARIMA) aga ka masindppel pohinevaid meetodeid. Meetodi valik
sOltub peamiselt andmete olemusest ja ennustushorisondist. Lihtsad meetodid, nagu
eksponentsiaalne silumine ja libisev keskmine, voivad olla sobivamad liihiajaliseks
prognoosimiseks, samas kui keerukamad meetodid, nagu ARIMA ja masindppel

pohinevad mudelid, sobivad paremini pikaajaliseks prognoosimiseks. Eelnimetatud
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meetodite korval on viimastel aastatel populaarsemaks muutunud ka siigavoppel
pohinevad meetodid, mis annavad paljulubavaid tulemusi [1]. Koige
tdhelepanuvaidrsemad aegridade ennustamiseks kasutatavad sligavoppe meetodid on
rekurrentne narvivork (RNN) ja pika lithiajalise maluga (LSTM) vork [1]. Need on
osutunud kasulikuks aegrea andmete keerukate mustrite modelleerimisel ja on toestanud,

et need on paljudel juhtudel paremad kui traditsioonilised meetodid.

Loputod ecesmidrk on aidata kaasa finantsandmete aegridade prognoosimise ja
modelleerimise edendamisele, kasutades &ra selliste andmete mitme ajasageduse olemust.
Too 10ppeesmirgiks on ehitada statistiliste, masindppe ja siigavoppe meetoditega
mudelid, mis votavad arvesse finantsaegridade tunni- ja paevatdpsusega andmeid korraga
ning prognoosivad aegridade tulevikuvédrtusi tunni tdpsusega. Viljatootatud
lahenemisviise vorreldakse enamlevinud finantsaegridade iihele ajasagedusega
andmetele rakendatud prognoosimise meetoditega, et selgitada, kas ja mil maééral
parandab tdiendava ajaintervalli lisamine prognoositipsust. Mudelite vordlemiseks
kasutatakse erinevaid veamoddikuid, mis kirjeldavad nende meetodite prognoosimise

tapsust. Jargnev nimekiri kirjeldab konkreetsemalt t60s lahendatavaid iilesandeid:

1. Kuidas muutub finantsandmete prognoosivoime kasutades statistiliste aegridade
meetodite asemel masindppe ja siigavoppe meetodeid?

2. Mil maédral paraneb finantsandmete prognoosivdoime kasutades iihe ajasageduse
asemel mitut?

3. Kui tédpselt suudavad mitme ajaintervalliga andmete pdhjal prognoosida erinevad
algoritmid?

4. Milline on tidpseim meetod finantsandmete prognoosimiseks? Kas see on kdige

optimaalsem arvestades vajalikku lisat66d ja kuluvat aega?

T66 on jaotatud seitsmesse sektsiooni. Kdesolevas esimeses osas antakse iilevaade t606
sisust, eesmirgist ja lahendatavatest {ilesannetest. Teises osas tehakse tdpsem tutvustus
probleemi olemusest ja taustast ning antakse iilevaade mitmesugustest varasemalt
kasutusele voetud prognoosimise meetoditest, mida kajastatud olemasolevas kirjanduses.
Kolmas osa keskendub t60s kasutatavatele meetoditele ja andmetele ning nende
tapsemale kirjeldusele. T66 neljas sektsioon votab fookusesse t60 kdigus tehtud analiiiisid
ning viiendas osas jargneb analiiiiside pohjal saadud tulemuste iilevaade. Kuuendas osas

on t60 pohilised jareldused ja arutelu. T6o 10petab seitsmes, kokkuvottev osa.
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2 Taust

Aegridade prognoosimise ajalugu ulatub tagasi 20. sajandi esimesse poolde, kui Briti
statistik Udny Yule vottis péikeselaikude analiilisis esmakordselt kasutusele
autoregressiivse mudeli [2]. See oli omakorda algus keerukama autoregressiivse
integreeritud libiseva keskmise (ARIMA) mudeli véljatootamisel 1970ndatel [2].
Téanapédeval on aga kiire masindppe ja siigavoppe meetodite areng voimaldanud aegridade
prognoosimisel votta kasutusele veelgi keerukamaid ja nutikamaid lahendusvoimalusi,
muutes selle maastiku vdga mitmekesiseks. Too kéesolev osa annab {ilevaate
mitmesugustest meetoditest, mida varasemas Kirjanduses on aegridade prognoosimisel

rakendatud.

Finantsaegread on olnud paljude teadlaste, 6konomistide, aga ka aktiivsete investorite ja
borsimaaklerite fookuses. Kuid aegread on iseenesest keerulised andmekogumid ja
seetdttu on nende kiitlemisel ja mineviku véértuste pdhjal tulevikuprognooside tegemisel
mitmeid takistusi. Finantsturge iseloomustab nende mittelineaarne, diinaamiline ja
ettearvamatu iseloom, mistottu on varade hindade ja turusuundumuste ennustamine
keeruline iilesanne. Finantsturge mojutavad paljud erinevad tegurid — poliitilised ja
majanduslikud siindmused, investorite tegevus, viimasel ajal ka sotsiaalmeedia jne — nii
makro- kui ka mikromajanduslikud mojutajad. Nende tegurite moju finants-aegridade
andmetele ei ole ilmselge — seetdttu on finantsandmete prognoosimine nende viéliste
tegurite ebakindluse ja sisemise keerukuse tingimustes kompleksne [3]. Finantsandmete
aegridade tdpne prognoosimine on olnud kvantitatiivse rahanduse valdkonnas kriitiline
viljakutse aastakiimneid ja jddb selleks ka tdnapédeval. Teema on pélvinud suurt huvi,
kuna on tehtud mitmeid pingutusi finantsturgude hinnakujunduse ja erinevate
finantsvarade volatiilsuse prognoosimiseks. Tdpsemalt on aktsiahinna ennustamine juba

aastaid pélvinud suurt huvi selle otsese rahalise kasu tottu.

Eelnevalt mainitud rahanduslike aegridade ja ka laiemalt vottes aegridade keerukus on
andnud pohjuse ka selle 10put66 kirjutamiseks. Kuigi aktsiahinna ennustamist on paljud

teadlased ja majandusteadlased aastaid uurinud, on see teema endiselt kompleksne.
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Probleem seisneb selles, et investeerimise voi borsil kauplemise ajahorisont on {iisna
erinev. Kui investor soovib teha passiivseid toiminguid ja tal on kiimneaastane voi veelgi
pikem horisont, et tema investeering oleks kasumlik, siis borsimaakler soovib tulusaid
tulemusi véga lihikeste ajavahemike tagant ja on valmis oma portfellis aktiivselt
muudatusi tegema. Seetdttu on finantsturgudele tehtavad prognoosid viga erinevad
lahtuvalt ajahorisondist, iseloomust ja uuritavast kasumlikkuse eesmérgist. Loput66 on
koostatud eesmérgiga votta neid erinevusi arvesse finants-aegridade mitme sagedusega

prognoosimudelites.

2.1 Kirjanduse iilevaade

Finantsandmete ennustamiseks on kasutatud mitmesuguseid meetodeid. Temaatiline
kirjandus kajastab metoodikate pidevat arengut. Traditsioonilised statistilised mudelid,
nagu autoregressiivse integreeritud libiseva keskmise mudelid (ARIMA) ja nende
erinevad versioonid, on oma lihtsuse ja tolgendatavuse tottu selle lilesande jaoks pikka

aega kasutust leidnud [4].

Vodimalus votta kasutusele suurema arvutusvoimega arvutid on aidanud kaasa taiustatud
meetodite populaarsuse kasvule. Masindppe algoritmid, sealhulgas otsustusmetsad
(Random Forests, RF) ja tugivektorklassifitseerija (Support Vector Machine, SVM), on
populaarsust kogunud tidnu nende vdimele tabada andmetes mittelineaarseid seoseid [5].
Veelgi enam, siigavoppe tehnikad nagu tehisnédrvivorgud (Artificial Neural Networks,
ANN) ja mitmekihiline narvivork (Multilayer Perceptron, MLP), eriti aga rekurrentsed
narvivorgud (Recurrent Neural Networks, RNN) ja pika lithiajalise mélu (Long Short-
Term Memory, LSTM) vorgud, on ndidanud paljutdotavat edu aegridade andmete
jarjestikuste soltuvuste kasitlemisel [6]. Kdik need masindppel (Machine Learning) ja
stigavoppel (Deep Learning) pohinevad meetodid ei ole enam pelgalt mudelipdhised
andmeanaliiiisi ldhenemisviisid, vaid pigem andmepohised meetodid, mis tdhendab, et
nende rakendamiseks ja vidga tépsete prognooside tootmiseks on vaja suurt hulka

andmeid, mis seeldbi suurendab analiiiisiprotsessi keerukust [7].

Kuna finantsturud toimivad mitmel ajaskaalal, on oluline seda arvesse votta. Viimasena
mainitud siigavoppe tehnikad — RNN ja LSTM — vodivad olla selliste omadustega
andmetega tootamisel koige kasulikumad. Selle 10putédé eesmérk on aga minna

kaugemale, kaasates ennustustesse erinevad ajasagedused. Loput6o tulemuseks luuakse
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erinevatel meetoditel leitud kombineeritud prognoosimudelid, mille ehitamisel on
kasutatud erinevaid ajasagedusi. Neid vorreldakse tlihe ajaintervalliga andmetel loodud
mudelite tulemustega, et selgitada, kas tdiendava ajasageduse lisamine muudab

ennustused tdpsemaks.

2.1.1 Finantsandmete aegridade prognoosimise meetodid

Varasemast temaatilisest kirjandusest ilmneb, et iitha enam uuritakse erinevate meetodite
vOoimalusi mitmesuguste finantsaegridade tulevaste vairtuste ennustamiseks ja
vorreldakse nende ldhenemisviiside tapsust. Nende toode fookus on olnud erinevat tiitipi
finantsandmestikel — alustades iiksikutest aktsiahindadest vOi nende rithmadest,
aktsiaindeksitest, kulla hinnast ja 10petades loomulikult iihe populaarseima valdkonnaga,
milleks on kriiptovaluutade hinna ennustamine. Jargnevad 1digud annavad liihikese
iilevaate varem kirjutatud té0dest seoses erinevate statistiliste, masindppe ja stigavoppe

meetoditega finantsaegridade prognoosimisel ja peamistest tulemustest nendes toodes.

Kulla hinna prognoosimisel on iihes varasemas artiklis vdetud kasutusele
tugivektorklassifitseerija (Support Vector Machine, SVM) [8]. Saadud prognooside jaoks
leitud ruutkeskmine viga (Root Mean Square Error, RMSE) ja keskmine suhteline
absoluutviga (Mean Absolute Percentage Error, MAPE) néitasid selgelt, et SVM filetas
markimisvairselt ARIMA meetodi tidpsust. Selle uurimistoo tulemuste pohjal on lihtne
moista, miks SVM meetodid on oma tipsusega muutunud hinnaennustuste jaoks

populaarseks.

Aktsiaturu indeksite prognoosimise osas keskendub iiks viimaste aastate t66 lihtsama
statistilise ARIMA meetodi vordlemisele keerukamate pika liihiajalise mélu vorgu (Long
Short-Term Memory, LSTM) ja &irmusliku gradienttdstmise (Extreme Gradient
Boosting, XGBoost) meetoditega [9]. Selles t66s annavad iildiselt just viimased
keerukamad mudelid parema tapsusega tulemuse, kuid kahel juhul suudab ARIMA anda
isegi tdpsemad ennustused. Nende kahe olukorra puhul tuleb aga silmas pidada, et nende
andmekogumite vddrtused on palju madalamad kui teistel juhtudel, mis voib omakorda
tulemusi mdjutada. Enamikul juhtudel annab siiski LSTM koige madalama veavéértuse

vorreldes teistega.

Monel juhul on autorid otsustanud minna edasi LSTM-i baasmeetodist ja lisada meetodile

juurde teise suuna, muutes selle kahesuunaliseks (Bidirectional LSTM, biLSTM), nagu
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see oli Namini jt [10] t66s, kus aktsiaturuindeksite prognoosimiseks vorreldi ARIMA-t,
LSTM-i ja BILSTM-i. Eesmérk oli mdista, kuidas tdiendavate treenimiskihtide lisamine
analiiiisi muudab selle véljundit. Selgelt andis just BILSTM kdige tipsemad prognoosid.
Kuid LSTM-i mudelid saavutavad treeningprotsessis stabiilse oleku palju Kiiremini kui

nende kahesuunalised variandid ja on seetdttu palju hdlpsamini kasutatavad.

Siiski kasutatakse aktsiaindeksite prognoosimisel ka kauem kasutusel olnud mudeleid.
Naiteks voeti vaatluse alla SVM, MLP, RF ja stohhastilise gradiendi voimendamise
masin (Stochastic Gradient Boosting Machine, SGBM), et vdrrelda nende
prognoosivdimet populaarsete aktsiaindeksite prognoosimisel [11]. Erinevate
meetoditega leitud tulemuste vordlemiseks kasutati MAPE veamdddikut. Uldiselt oli
vordlemise tulemusena parima tipsusega SGBM, kuid teatud andmestike peal niitas
parimaid tulemusi hoopis SVM vdi MLP. Kdige norgema tipsusega oli RF, mis oli

kasutusel baasmudelina.

Kriiptovaluuta prognoosimise t66d on olnud iisna ulatuslikud, eriti seoses Bitcoini
hinnaprognoosidega. Uks populaarseim tehnika on prognoosida Bitcoini hinda selle enda
ajajoone pdhjal ehk themodotmeliselt [12]. Artiklis vorreldakse ARIMA mudelit paljude
erinevate masin- ja siigavoppe algoritmidega, nagu tugivektorregressioon (Support
Vector Machine, SVR), pirilevivork (Feedforward Neural Network, FFNN),
konvolutsiooniline narvivork (Convolutional Neural Network, CNN) ja LSTM.
Tulemused kalduvad selgelt nii LSTM-i kui ARIMA poole, kusjuures viimane annab

veelgi parema tépsuse. CNN ei to6tanud tildse nii hasti, nagu oli eeldatud.

Samuti on varasemaid toid Bitcoini ennustamise kohta, milles vorreldakse ARIMA-t,
LSTM-i ja vdravatega korduvat iiksust (Gated Recurrent Unit, GRU) [13]. Kuigi GRU
on toosse valitud oma lihtsama arhitektuuri tottu vorreldes LSTM-iga, osutub koige
edukamaks just ARIMA meetod nii ennustuste tdpsuse kui ka kiireima tasakaalustamise
osas. GRU joudlus on kiill parem kui LSTM, kuid kaugelt mitte ARIMA ldhedal.

Lisaks on toid, kus Bitcoini hinna ennustamiseks on omavahel vorreldud kahte
populaarsemat ARIMA ja LSTM ldhenemisviisi [14] [15]. Esimene uuring niitab, et
molemad meetodid vdivad olla tdhusad. See soltub aga sellest, kui palju andmeid
analiitisiks voetakse — LSTM on efektiivsem, kui varasemaid andmeid kasutatakse vihem

— ja milline on ajahorisont — ARIMA suudab anda tdpseid tulemusi lithiajaliselt, kuid
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pikaajalised prognoosid tekitavad suuremaid vigu. Teine uuring korraldati veidi
teistlaadi, kasutades kahte erinevat treenimis- ja testimisandmestikku. Lisaks kasutasid
nad jargmise pdeva staatilist prognoosimeetodit, kus igal sammul kas siis hinnati mudel
timber v&i mitte. Kuigi esimese treeningkomplektiga oli edukam ARIMA, suutis LSTM
siiski teises treeningkomplektis ARIMA-t edestada. Jouti jareldusele, et LSTM abiga on
voimalik paremini modelleerida nii tegelike hindade 1dhedale joudvaid prognoose kui ka
hinnamuutusi, samas kui ARIMA meetod jérgib lihtsalt trendi. Nende t66s oli Bitcoini
hinnal selge tdusutrend, mis oli ARIMA-le abiks ja seetSttu olid ennustused sarnased
tegelikkusega, kuid kui hinnad oleksid langenud, siis ARIMA seda nii hésti ennustada ei
oleks osanud.

Uks uurimistdddest kasutab Bitcoini tavapiraseid ja korge sagedusega hindu, et
ennustada hinda erinevatel ajasagedustel [16]. Nad kasutavad Bitcoini pédevahinna
prognoosimiseks nii statistilisi kui ka masindppe 1dhenemisviise ja vordlevad Bitcoini 5-
minutilise hinna ennustamise meetodeid. Vordlus néitab, et esimese eesmargi puhul
tootavad paremini statistilised ldhenemisviisid, millest logistiline regressioon annab
suurima tapsuse 66%. Korge sagedusega prognooside puhul on aga selgelt tohusamad

masindppemeetodid, millest LSTM saavutab suurima tépsuse 67,2%.

2.1.2 Hiibriidmudelid

Kuna mudeli valik voib olla keeruline iilesanne paljude mdjuteguritega ja mitmetes
erinevates stsenaariumides pole iihte selget vditjat olnud, on kasutatud mitmete meetodite
kombineerimist hiibriidmudeliteks. Nende idee seisneb selles, et ARIMA ja masindppe
mudelid vdivad iseseisvalt anda head tulemused vaid teatud olukordades, kuid mitte
tildiselt. Kuna reaalmaailma andmed on keerulised ja nende omadused ei ole kergesti
moistetavad, on vilja tdootatud hiibriidmetoodika, mis ithendab nii lineaarseid kui ka
mittelineaarseid modelleerimise aspekte praktikas [17]. Mainitud uurimist6os tootas
autor analiilisi jaoks vélja hiibriiddse Il&henemisviisi, mis iithendab ARIMA ja
tehisnarvivorgu (Artificial Neural Network, ANN). Analiiiisi esimeses etapis rakendati
aegrea lineaarse osa analiilisimiseks ARIMA mudelit ja teises etapis rakendati ANN
eelnevalt viljatootatud ARIMA mudeli jadkide modelleerimiseks. Seetdttu kasutas
hiibriidne 1&dhenemine suurepéraselt dra erinevate modelleerimismeetodite eelised, kuna
ARIMA on teadaolevalt viga edukas lincaarsete andmetega ja ANN-I on oma plussid

mittelineaarsete andmete analiilisimisel. Tulemused niitasid selgelt, et kombineeritud
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mudel voib anda tdpsemad prognoosid vorreldes eraldiseisvate meetoditega. Autor
jéareldas ka teistest kirjandusest périt kombineerimismeetoditest, et kuigi paljud t66d
sisaldavad hiibriildmudeleid, mis kombineerivad sarnaseid meetodeid (st ainult lineaarsete
mudelite kombinatsioon v0i kdigest nidrvivorkude kombinatsioon), siis parimad
tulemused annavad siiski need l&henemisviisid, mis iihendavad iiksteisest kdige enam
erinevaid meetodeid. Lisaks, kui rakendada andmetele esmalt ARIMA meetodit, on

mudeli iilesobitamise, mis on narvivorkude tavapirane puudus, toendosus palju viaiksem.

Uks eespool mainitud toddest katsetas samuti hiibriiddmudelitega [12]. Kuna iseseisvalt
andis ARIMA esmase analiilisi kédigus parimad tulemused, {hendati see
hiibriiddmudeliteks kombineerides seda erinevate masin- ja siigavoppemeetoditega.
Kombineerides ARIMA mudelit FFNN, CNN, LSTM va&i SVR-iga olid k&ik prognoosid
sarnaselt tdpsed. Ja kuigi iseseisvalt oli CNN tidpsuse osas halvim, andis hiibriidmudel,

mis tthendas CNNi ARIMAga, kokkuvottes koige viiksema vea.

2.1.3 Mitme sagedusega finantsandmete aegrea prognoosimise meetodid

Kuna kédesoleva 16putd6 eesmark on vilja tootada mudelid, milles oleks arvesse voetud
aegridade erinevaid sagedusi, tasub vaadata varasemaid samal teemal tehtud uurimistéid.
Ent kirjanduse hulk sellest vaatenurgast on palju horedam kui pelgalt regulaarsete
finantsandmete aegridade prognoosimise puhul.

Siiski on mdningaid tdendeid selle kohta, et selline ldhenemine, milles késitletakse
finantsaegridade erinevat ajasagedust, voib anda kdige tdpsema prognoosi, niiteks
jargmises artiklis [18]. Autorid analiiiisisid paljusid New Yorki borsi ettevotteid,
ennustades nende aktsiate jirgmise pdeva sulgemishinda. Nende eesmérk oli arvestada
nii pika- kui ka lithiajalisi mojusid, vottes arvesse paevaseid ja aastaseid aegridu. Selle
tulemusena toGtasid nad vélja LSTM hierarhilise ansambelmeetodi, kus jargmise paeva
sulgemishinna prognoosimiseks kombineeriti kaks ajasageduse sisendit. Analiiiis hdlmas
mitmemodotmelisi andmeid, sealhulgas hindu ja péevaseid indikaatoreid ning aastaseid
finantssuhtarve valitud ettevotete kohta. Mudel tootati vilja jarjestikku — esimese
sammuna todtati aastasuhtarvude alusel vilja esimese Oppija ja teise Sammuna kasutati
ennustust teise Oppija sisendiks. Jargnev analiilis andis tulemused viljatootatud
ansambelmudeli tdpsuse kohta, vorreldes seda eraldiseisva LSTM-iga ja
tehisnarvivorguga (ANN) nii pdevaste kui ka aastaandmete puhul. Tulemused niitasid

LSTM ansambelmeetodi puhul suurimat tépsust ja tehisnarvivorgu puhul halvimat.
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Teine teadlaste rithm ei leidnud varasemaid t6id finantsaegridade prognoosimise teemal,
mis késitleksid kauplemise erinevaid sagedusmustreid [19]. Nende eesmirk oli pakkuda
vélja liihiajalise prognoosimise mudel, mis keskenduks kdorge ajasagedusega
kauplemismustritele ja oleks suunatud liihiajalisele tootlusele, lisaks aga ka pikaajalise
prognoosimise mudel, mis soltuks madala sagedusega kauplemismustritest. Diskreetsest
Fourieri teisendusest (Discrete Fourier Transform, DFT) inspireeritud t60s pakutakse
vélja uus ldhenemisviis — olekufrekventsmélu (State Frequency Memory, SFM). Meetod
jagab maélurakkude peidetud olekud mitmeks sageduskomponendiks, millest igatiks
modelleerib aktsiahinna volatiilsuse aluseks olevat erinevat sagedust. Jargmise sammuna
ennustatakse tulevasi aktsiahindu nende eelnevalt avastatud komponentide
kombinatsiooni mittelineaarse kaardistamise abil Fourieri poordteisenduses (Inverse
Fourier Transform, IFT). Meetodit testitakse vdga erinevate sektorite ettevotete
aktsiahindadel ja vdrreldakse seejirel teiste tipptasemel meetoditega. Kui kdige
traditsioonilisem autoregressiivne (AR) mudel jadb koige halvema tdpsusega teistest
maha, siis ka LSTM, mis véidetavalt arvestab nii lithi- kui ka pikaajalisi sdltuvusi, on
SFMiga vorreldes suhteliselt ebatdpne. Viljapakutud ldhenemisviis on koige tdpsem
voimalus finantsaegridade erinevate sagedusmustrite avastamiseks, iiletades tdpsuse osas

oluliselt teisi.

Finantsaegridadele omase suure volatiilsuse ja mittelineaarsuse tottu on nende andmete
prognoosimise raskust tdheldanud paljud, seega on probleemi késitlemise alternatiivid
tisna mitmekesised. Jargmises artiklis [20] pakuti viélja alternatiivne raamistik, mis
tthendab ajalise koondamise ja prognoosimise. Nende idee oli eristada aegrea erinevad
elemendid, koondades algandmed madalamalt agregeerimistasandilt kdrgemale. Samal
ajal kui madalam agregeerimistasand kirjeldab andmete muutlikumat liikumist ja aitab
tabada hooajalisi elemente, siis korgem agregeerimistasand kajastab andmete taset ja
trendi. Prognoosimise etapis kohandasid autorid eksponentsiaalse silumise (ETS)
meetodit igale ajaliselt agregeeritud andmestikule. ETS-i eeliseks on vdimalus
ekstraheerida kdik aegridade komponendid — tase, trend ja hooajalisus — otse. Kolmandas
etapis ithendasid autorid prognoositud aegridade komponendid eraldi taseme-, trendi- ja
sesoonsuse hinnangute jaoks, mida seejdrel kasuti aegrea 10pliku prognoosi
koostamiseks. Pakutud meetodit nimetatakse mitme agregatsiooni
prognoosimisalgoritmiks (Multi Aggregation Prediction Algorithm, MAPA). Selle
tehnika joudlust vorreldakse ETSiga, mida rakendati otse M3-voistluse [21] ja St. Louisi
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Foderaalreservi Panga [22] algandmestikule. Tulemusena oli selge, et kavandatav MAPA
iiletab ETS meetodi tépsust, eriti pikaajaliste prognooside puhul. Liihiajaliste
prognooside korral, kus madala sagedusega komponentide mdju on viike v&i puudub

tildse, ei ole olulisi erinevusi ja ETS toimib samuti hésti.

Varasema kirjanduse uurimine andis pdhjaliku {ilevaate mitmesugustest aegridade
prognoosimise meetoditest, mille hulgast valiti sobivamad vélja kdesoleva t66 jaoks.
Statistiliste meetodite hulgast valiti eksponentsiaalne silumine ja autoregressiivne
integreeritud libiseva keskmise meetod, masindppemeetoditest osutusid valituks
otsustusmets ja tugivektorregressioon ning sligavoppemeetoditele pdorati suurimat
tahelepanu, valides analiilisi mitmekihilise nirvivorgu, rekurrentse nirvivorgu, pika

liihiajalise milu ja viravatega rekurrentse iiksuse.

Ténu varasematele to6dele mitme ajasageduse iihendamise teemal otsustati rakendada
samal eesmargil hierarhilist ansambelmeetodit. Kuna kéesoleva t66 fookuses on
héstituntud ja populaarsust kogunud meetodite vordlus, siis teised mitme ajasagedusega
andmete rakendamise t6ddes késitletud tehnikad jdid antud t66s kasutamata. Samas on
nii MAPA kui ka SFM huvitavad ja omapérased tehnikad, mida on vdimalik rakendada

teema taiendaval vurimisel tulevikus.
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3 Metoodika ja andmed

Jargmine 10ik annab iilevaate jdrgnevas finantsandmete aegridade prognoosimise

analiiiisis kasutatud andmetest ja valitud analiitisimeetoditest.

3.1 Traditsioonilised statistilised aegrea meetodid

3.1.1 Autoregressiivne integreeritud libiseva keskmise mudel ARIMA

Autoregressiivne integreeritud libiseva keskmise (ARIMA) mudel on vodimas ja
laialdaselt kasutatav aegridade prognoosimise tehnika. See ithendab kolm komponenti:
autoregressiivsus (AR), integreeritud (I) ja libisev keskmine (MA). See meetod on
moeldud ajaliste seeriate modelleerimiseks ja ennustamiseks, vOimaldades kéasitada

andmete trende, hooajalisi mdjusid ja autokorrelatsiooni.

ARIMA mudel on méératletud kolme peamise parameetriga: p, d ja q. Autoregressiivne
parameeter (p) viitab sellele, kuidas pracgune vaatlus sdltub eelnevatest vaatlustest. See
madrab, kui palju varasemad ajaperioodid mdjutavad praegust. Integreeritud osa ehk
diferentseeriv parameeter (d) andmete tasandamisele voi diferentseerimisele, et muuta
aegrida statsionaarseks. See vdimaldab andmetest eemaldada trendi ja hooajalisi mdjusid.
Libiseva keskmise parameeter (q) nditab libiseva keskmise akna suurust, jaddvustades
seose vaatluse ja varasemate vaatluste jddkvea vahel. See vOimaldab modelleerida

juhuslikku koikumist andmetes ja autokorrelatsiooni [23].

ARIMA mudelit viljendatakse tavaliselt kujul ARIMA(p, d, g). ARIMA on eriti kasulik
statsionaarsete aegridade andmete jaoks ning selle paindlikkus ja lihtsus muudavad selle
aegridade analiiiisi oluliseks tooriistaks. Mudeli tohusus seisneb selle voimes pakkuda
tapseid prognoose paljude tihemodtmeliste aegridade mustrite kohta, muutes selle
rakendatavaks erinevates valdkondades, alates majandusest kuni kliimaaliiiisini, aga ka

mujal. ARIMA mudeli valem on jargmine [24]:

Yt = U + ¢1Ydt—1 + ¢det—p + -4+ Hlet—l + 9q€t_q + €ty kus: (1)
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= Y, on vaadeldav véairtus ajahetkel t,

= pon aegrea keskmine,

* ¢, ¢p On autoregressiivsed koefitsiendid,
= ¢, on valge miira veatermin,

* 64, 04 0n libiseva keskmise koefitsiendid,

*  Y4-1, Yae—p ON viitajaga vaatlused.

Eesmirk on hinnata ¢4, ¢, 6;, 84 védrtusi, mis minimeerivad erinevuse vaadeldavate

védrtuste ja mudeli tehtud ennustuste vahel.

3.1.2 Eksponentsiaalne silumine

Eksponentsiaalne silumine on laialdaselt kasutatav aegridade prognoosimismeetod, mis
on tuntud oma lihtsuse ja tShususe poolest aluseks olevate trendide ja mustrite
kirjeldamisel. See meetod maérab varasematele vaatlustele eksponentsiaalselt kahanevad
kaalud, andes suurema tdhtsuse hiljutistele andmetele, vihendades samas vanemate
andmepunktide moju. Protsess holmab korduvat prognoosi vérskendamist,
kombineerides praeguse vaatluse varem prognoositud védrtusega. Eksponentsiaalse
silumise pdhiparameeter on silumisfaktor, mida sageli téhistatakse tdhega o, mis méiérab
koige virskemale vaatlusele antud kaalu. o suuremad véértused eelistavad hiljutisi
andmeid tugevamalt, muutes mudeli liihiajalistele kdikumistele paremini reageerivaks. Ja
teistpidi, o vaiksemad véartused rohutavad rohkem ajaloolisi andmeid, mille tulemuseks
on sujuvam prognoos. Eksponentsiaalne silumine on eriti tohus aegridade andmete puhul,
mis nditavad trendi ja hooajalisust. Selle kohanemisvdime, rakendamise lihtsus ja vOime
késitleda erinevaid aegridade mustreid muudavad selle vaartuslikuks tooriistaks erinevate
valdkondade rakenduste prognoosimisel. [25] Eksponentsiaalse silumise pohimudel on

tahistatud jargmiselt:

?t-l-l = aYt + (1 - (l)?t, kUS' (2)

= Y,., on ennustus jirgmiseks perioodiks,
= Y, on vaadeldav viirtus ajaperioodil t,
= ¥, on ennustatav viirtus perioodil t,

= o on silumisfaktor.
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3.2 Masinoppe meetodid aegridade prognoosimiseks

Jargnevalt antakse teoreetiline lilevaade kahest masindppe meetodist, mida on varasemalt

edukalt kasutatud just aegridade prognoosimisel.

3.2.1 Otsustusmets

Otsustusmets (random forest, RF) on ansambeldppemeetod, mis koosneb mitmest
otsustuspuust (decision tree, DT), mida treenitakse erinevate alamandmete osahulkadel.
Iga otsustuspuu annab ennustuse ja Idplik ennustus tehakse, vottes arvesse koigi
otsustuspuude ennustusi. See meetod on tugev ja mitmekiilgne, sobides histi erinevate

andmetiiiipide ja probleemide lahendamiseks [26].

Aegridade prognoosimisel v3ib RF olla tohus, eriti kui andmestik sisaldab mitmekesiseid
tunnuseid ja keerulisi ajamustreid. RF vdimaldab mudelil omandada andmetest
keerukamaid seoseid ja véltida iilesobitamist, kuna see koosneb mitmest otsustuspuust
[26]. Joonis 1 annab lihtsa ilevaate sellest, kuidas otsustusmets koosneb paljudest

otsustuspuudest ning kuidas jouab algoritm I6pliku ennustuseni.

Dataset

Tree 1 4 Tree 2 “ Treen

Mean

Prediction

Joonis 1. Otsustusmetsa arhitektuur [27].
3.2.2 Tugivektorregressioon

Tugivektorklassifitseerija (Support Vector Machine, SVM) on masindppe meetod, mis on
moeldud nii klassifitseerimiseks kui ka regressiooniks. Kuna kéesolevas t00s piistitatud

eesmidrk on peamiselt regressiooni iilesanne, siis edaspidi kajastatakse tugivektor-
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regressiooni (Support Vector Regression, SVR) just sellest vaatenurgast. SVR-i eesmérk
on leida otsustuspind andmepunktide vahel selliselt, et see maksimeeriks ennustatavate
védrtuste vahelise marginaali. Kuigi SVR on eriti tdhus keerukate, mitmemddtmeliste
andmestike jaoks, on ndidanud see efektiivsust ka aegridade prognoosimisel, eriti kui
andmestik sisaldab keerukaid ajalisi soltuvusi. Sealjuures voib SVR olla efektiivne nii
lineaarsete kui ka mitte-lineaarsete seoste mudeldamisel [28]. Joonis 2 annab iilevaate

tugivektorregressiooni t6opdhimottest.

K(x, x)

Input layer Hidden layer Output layer

Joonis 2. Tugivektroregressiooni arhitektuur [29].
Tugivektorregressiooni peidetud kihis olev K téhistab mittelineaarse regressiooni Kernel
funktsiooni, millest iiks populaarsemaid on kéesolevas t66s kasutatud radiaalne

baasfunktsioon (radial basis function ).

3.3 Siigavoppemeetodid aegridade prognoosimiseks

Viimasena tehakse iilevaade erinevatest siigavoppe algoritmidest, millega on varasemalt
saavutatud viga hidid tulemusi aegridade prognoosimise iilesannetes. Varasema
kirjanduse pdhjal on selgeks tehtud, et need meetodid to6tavad histi just vdga volatiilsete

finantsandmete ennustamisel.
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3.3.1 Mitmekihiline nirvivork

Mitmekihiline ndrvivork (Multilayer Perceptron, MLP) on siigavOppe meetod, mis
koosneb mitmest peidetud kihist ja on iiks levinumaid tehisndrvivorkude arhitektuure.
Sellel on mitu sisendit ja vdljundit, mida iihendavad peidetud kihid. Igas peidetud kihis

on mitu neuronit, mis on tédielikult ihendatud eelmise ja jargmise kihiga [30].

Mitmekihilist ndrvivorku kasutatakse laialdaselt mitmesugustes rakendustes, sealhulgas
ka just aegridade prognoosimisel. Ténu oma voimele Oppida andmete keerukaid ja
mitmekesiseid mustreid on MLP meetod osutunud efektiivseks vahendiks keerukate
andmekogumite analiilisimisel ja modelleerimisel. MLP algoritm on vdimeline késitlema
nii lihiajalisi kui pikaajalisi, regulaarseid kui ebaregulaarseid ning iihe- ja
mitmemdotmelisi aegridu. Samuti on nad nédidanud tdpset prognoosivdimet nii
mittelineaarsete kui ka mittestatsionaarsete andmete analiilisimisel ning ajaliste
soltuvuste ja mustrite diinaamika oppimisel [30]. Joonisel 3 on nédidatud mitmekihilise

nérvivorgu arhitektuur.

Input Layer

Input Data— ~— Output

Output layer

Hidden Layers

Joonis 3. Mitmekihilise narvivorgu arhitektuur [31]
3.3.2 Rekurrentne vork

Korduvad nérvivorgud (Recurrent Neural Network, RNN) esindavad tehisnarvivorkude
spetsiaalset klassi, mis on loodud ajalistest soltuvustest tingitud jarjestikuste andmete
modelleerimiseks, pakkudes ainulaadset voimet jaddvustada ajalisi sOltuvusi [32].

Erinevalt traditsioonilistest périlevivorkudest (feedforward networks, FFNN) on
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RNNidel korduvad ithendused, mis vdimaldavad teabel aja jooksul vorgus piisida. See
voimaldab neil toddelda erineva pikkusega jérjestikuseid sisendandmeid, muutes need
eriti tohusaks selliste iilesannete puhul nagu loomuliku keele tootlemine, aegridade
ennustamine ja kdnetuvastus. RNNide pdhiomadus on peidetud olek, mis séilitab eeclmiste
sisendite milu ja mdjutab jiargnevate sisendite tootlemist. Meetodi arhitektuur on

kujutatud Joonisel 4.

Unfald G- a

& & & &

Joonis 4. Rekurrentse vorgu (RNN) arhitektuur [33].

Vastavalt RNN arhitektuurile saab jérgnevalt panna kirja peidetud kihi valemi [33]:

ar=f(UX Xy +W X a;_y + b), kus: (3)

a, tihistab vorgu peidetud kihi loodud véljundit ajahetkel t,

= fon aktiveerimisfunktsioon,

= U on kaalumaatriks, mis reguleerib iihendusi sisendist peidetud kihini,

= X, on vorgu sisend ajahetkel t,

= W on kaalumaatriks, mis reguleerib peidetud kihi iihendusi iseendaga (korduvad
ithendused),

= a-1 on peidetud kihi véljund ajahetkel t-1,

= b on peidetud kihi nihkevektor.

Peidetud kihi viljund on omakorda komponendiks vorgu viljundi valemis [33]:

y: = f(V X a; + c), milles: 4)

= ¥ on vorgu viljund ajahetkel t,
= 'V tihistab peidetud kihi ja véljundkihi vahelise tihendusega seotud kaalu,

= ¢ on viljundkihi nihkevektor.
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Nagu eelnevast ndha, koosneb RNN korduvatest moodulitest, mida nimetatakse
ajurakkudeks, mis vdimaldavad infol liikuda ldbi ahela, vdoimaldades sellega mudelil
kdsitada ajas muutuvaid sisendeid. Kuigi RNN-id on tohusad ajalistes seeriates ja
jarjestikustes andmetes, voivad nad aga kogeda probleeme, niditeks gradientide kadumist
vOi plahvatamist, eriti pikemate soltuvuste korral [34]. Selle probleemi lahendamiseks
voeti kasutusele pika liihiajalise midlu (LSTM) vorgu ja vdravatega korduva iiksuse
(GRU) arhitektuurid, mis hdlmavad spetsiaalseid mélulahtreid ja varavamehhanisme, et

paremini piiiida ja hallata pikaajalisi soltuvusi.

3.3.3 Pikk liihiajaline mélu

Pika liihiajalise malu (Long short-term memory, LSTM) nérvivork on siigava dppimise
algoritm, mis omakorda kuulub korduva néarvivorgu (RNN) perekonda. See on
spetsiaalselt loodud lahendama jérjestikuste andmete pikaajaliste sdltuvuste tabamise ja

Oppimise véljakutseid [34].

LSTM nérvivorkude oluline komponent on nn miluplokk, mis vdimaldab sellel
efektiivselt tootada pikaajaliste soltuvuste korral [34]. Mailuplokil on kolm peamist
elementi: sisendvarav (input gate), unustamisvérav (forget gate) ja véljundvérav (output
gate), millest koiki juhib sigmoidne aktiveerimisfunktsioon. Sisendvirav reguleerib uue
teabe liikumist raku olekusse, unustamisviarav juhib teabe sdilitamist voi eemaldamist
raku olekust ja vidljundvérav juhib teabe liikumist raku olekust véljundisse. Nende
elementidega arhitektuur voimaldab LSTM mudelitel teavet valikuliselt meelde jitta voi
unustada, leevendades tohusalt traditsiooniliste RNN algoritmidega seotud kaduvaid ja
plahvatavaid gradiendiprobleeme. LSTM vorgud on sel pohjusel viga voimsad sellistes
rakendustes nagu loomuliku keele to6tlemine, kdnetuvastus ja aegridade prognoosimine.

Meetodi arhitektuur on kujutatud Joonisel 5.
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Joonis 5. Pika lithiajalise mélu (LSTM) vorgu arhitektuur [35].

Pika lithiajalise malu olekute struktuuri ajasammul t saab viljendada ka jargmiselt [35]:

fe = o(Wpx, + Ughy_y + by) (5)
ir = o(Wixe + Uihe—1 + b)) (6)
or = c(Wyoxy +Uyhi_1 + by,) (7
¢t = froci_q +ipotanh Wexy + Ushe_q + b.) (8)
hy = o o tanh (c;) , kus: 9)

= x; on sisendvektor,

» f; on unustusvirava aktiveerimise vektor ajahetkel t,
= [, on sisendvérava aktiveerimisvektor ajahetkel t,

= 0, on viljundvirava aktiveerimise vektor ajahetkel t,
= ¢, on mdlurakkude aktiveerimise vektor ajahetkel t,

= h; on peidetud oleku aktiveerimise vektor ajahetkel t,
» W, W; jaW, on vastavate véravate sisendtuumad,

* Uy, U; jaU, on vastavate véravate korduvad tuumad,
* by, by, b, ja b, on nihked,

= ¢ on logistiline sigmoidfunktsioon,

= o 0on maatrikskorrutis,

= tanh on hiiperboolse puutuja aktiveerimise funktsioon.
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3.3.4 Viravatega rekurrentne iiksus

Viravatega rekurrentne iiksus (Gated Recurrent Unit, GRU) on RNN arhitektuuri tiiiip,
mis on loodud traditsioonilise RNN moningate piirangute iiletamiseks, nagu selle
suutmatus tabada pikaajalisi sdltuvusi. GRU sisaldab viravamehhanisme, mis sarnanevad
pika liihiajalise mélu (LSTM) vorguga, kuid neil on sujuvam arhitektuur [36]. GRU-del
on kaks véravat: ldhtestamisvirav ja virskendusvdrav. Lahtestamisvérav kontrollib, mil
madral tuleks minevikuteave unustada, virskendusvirav aga reguleerib mailulahtrisse
salvestatava uue teabe hulka. See sujuvam struktuur véimaldab GRU-del tShusamalt
jaddvustada soltuvusi pikematel ajajadadel kui tavaparased RNN-id suudavad, olles
samas arvutuslikult efektiivsemad kui LSTM-id. GRU-d on ndidanud tdhusust
mitmesugustes jarjestikuste andmetega ilesannetes, sealhulgas loomuliku keele
tootlemisel ja aegridade analiiiisil. GRUde lihtsus ja joudlus on muutnud need
populaarseks valikuks rakendustes, kus ajaliste soltuvuste piitidmine on iilioluline. GRU

struktuur on ndidatud jargmisel Joonisel 6.

Reset gate  Update gate

| \ I’ \
- ; ——x —& -
|
t-1 | 4 T
b I
(X T B
l
| L i Z, —— X _
| | i
i o @ _Inh
| L | tanh
[ T R 2 ST
.
xt
Joonis 6. Viravatega rekurrentse iiksuse (GRU) struktuur [37].
Meetodi struktuuri saab viljendada ka jargmiste valemitega [37]:
Zy = 0(WyeXe + Usnhy_q) (10)
1y = oWy X + Upphe—1) (11)
ht = tan(wy,x; + 1:Qupphe_y) (12)

29



ht = (1 - Zt)O;l + OZtGh't—li kUS (13)

= 7¢ on varskendusvirav,

= r;on ldhtestusvérav,

= i on hetkel peidetud sdlme peidetud olek,
= h¢on praegune peidetud olek,

= Xt on praeguse ndrvivorgu sisend

= he1 on peidetud olek eelmisel hetkel

= ¢ on sigmoidne aktiveerimisfunktsioon,

» (@ on Hadamardi maatriksi korrutis,

* w jau on kaalumaatriksid, mida peab dppima.

3.4 Finantsandmed

Kéesolevas magistritoos on voetud finantsandmete aegrea analiilisiks kasutusele valitud
aktsiaindeksid ning kriiptovaluutad, mis on laialdaselt tuntud. Nendeks on kolm erinevat
aktsiaindeksit S&P 500, Dow Jones Industrial Index, Nasdag 100 ning kaks enamtuntud
kriiptovaluutat Bitcoin ja Ethereum, eesmirgiga votta arvesse erineva skaala ja
volatiilsusega andmestikke. Tunni tédpsusega andmed périnevad tasulisest allikast First

Rate Data [38] ning pdevased andmed parinevad Yahoo Finance’i andmebaasist [39].

Andmete osas oli voimalik valida vastava sageduse, kas siis paeva voi tunni, avamishind,
korgeim hind, madalaim hind ja sulgemishind. Kéiesoleva magistritod eesmérkide
saavutamiseks valiti analiiiisi aluseks just viimane, seega on analiiiisitavateks aegridadeks
just vastavate aktsiaindeksite ja kriiptovaluutade pédeva- ja tunniintervalliga
sulgemishinnad. Kuna indeksid on turul kaubelnud erineva ajaperioodi jooksul, erinevad
seetOttu ka kéttesaadavate andmete ajavahemikud. Tépsemalt on paigutatud péeva
resolutsiooniga andmestiku iilevaade Tabelisse 1. Selgelt on aktsiaindeksite aeg olnud
borsil oluliselt pikem, mistdttu kasutatav aegrida algab 2008. aasta algusest.
Kriiptovaluutade puhul on tegu virskema varaklassiga, mistottu ka periood on oluliselt
lithem — Bitcoini puhul on andmed kittesaadavad alates 2013. aastast, Ethereumi puhul

alates 2016. aastast.
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Tabel 1. Finantsandmete pdevase aegrea kirjeldav statistika.

S&P 500 Dow Jones | Nasdag 100 | Bitcoin Ethereum

Alguse kuupéev 02.01.2008 | 02.01.2008 | 02.01.2008 | 01.04.2013 11.03.2016
Ldpu kuupéev 26.01.2024 | 26.01.2024 | 26.01.2024 | 27.01.2024 27.01.2024
Aritmeetiline 2 364,23 20 331,97 6 175,63 12 873,93 1 008,93
keskmine

Standardviga 17,67 134,31 70,39 254,03 20,56
Mediaan 2 088,89 17 864,39 4 487,50 6 616,62 410,31
Mood 1447,16 9509,28 1 949,15 126,78 10,55
Standardhélve 112291 8 536,70 4 473,75 15 959,38 1102,10
Valimi dispersioon 1260918 | 72875293 | 20014398 | 254701759 1214619
Jarsakuskordaja -0,83 -1,13 -0,52 0,81 0,63
Asiimmeetriakordaja 0,59 0,41 0,88 1,35 1,19
Ulatus 4 217,63 31 562,38 16 480,48 67 490,37 4 805,14
Miinimum 676,53 6 547,05 1 036,51 61,35 6,76
Maksimum 4 894,16 38 109,43 17 516,99 67 551,72 4 811,90
Summa 9551495 | 82141143 | 24949550 50813413 | 2897 661
Arv 4040 4040 4040 3947 2872

Korgema sagedusega ehk tunni resolutsiooniga andmete iilevaade on paigutatud

Tabelisse 2. Nii pdeva- kui tunniintervalliga andmestike iilevaatest selgub, et lisaks

erinevale ajaperioodile on valitud finantsvarad ka muude statistiliste niitajate poolest

viga erinevad. Varad on ldbi aja kaubelnud véga erinevates hinnaklassides ja erinevad

oluliselt nii keskmise vidrtuse kui ka ulatuse poolest. Lisaks on suured erinevused varade

standardhélbes ja dispersioonis, eriti silmndhtav on see S&P 500 indeksi ning Bitcoini

vordlemisel.
Tabel 2. Finantsandmete tunnise aegrea Kirjeldav statistika.

S&P 500 Dow Jones Nasdaq 100 | Bitcoin Ethereum

02.01.2008 | 02.01.2008 02.01.2008 01.04.2013 11.03.2016
Alguse tund 09:00 09:00 09:00 00:00 05:00

26.01.2024 | 26.01.2024 26.01.2024 26.01.2024 26.01.2024
L&pu tund 16:00 16:00 16:00 23:00 23:00
Aritmeetiline 2 419,25 20 841,91 6 364,12 12 876,21 1 009,90
keskmine
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S&P 500 Dow Jones Nasdaq 100 | Bitcoin Ethereum

Standardviga 6,37 47,80 25,53 51,88 4,20
Mediaan 2110,48 18 129,66 4 604,88 6 630,18 410,00
Mood 1414,98 12 738,90 1 808,51 118,00 11,00
Standardhélve 1118,19 8 457,70 4 484,15 15 951,26 1101,43

1250 71532 20107 254 442 1213
Valimi dispersioon 353,50 770,66 624,04 846,16 144,94
Jéarsakuskordaja -0,88 -1,16 -0,62 0,81 0,62
Asiimmeetriakordaja 0,53 0,32 0,82 1,35 1,19
Ulatus 4 238,22 31711,82 16 635,37 68 584,50 4 843,02
Miinimum 667,79 6 482,30 1024,94 55,70 6,02
Maksimum 4 906,01 38 194,12 17 660,31 68 640,20 4 849,04
Summa 74609 745 | 652435005 | 196282175 | 1217445734 | 69 373 330
Arv 30 840 31304 30 842 94 550 68 693

Valitud finantsvarade suured erisused on aga omaette huvipakkuv aspekt jargnevas

analiilisis. Sealt voib selguda, millised meetodid on parimad indeksitele, mis oma

olemuselt on veidi vdhem volatiilsed, ja mis tehnikad toimivad paremini just korge

volatiilsusega kriiptovaluutade puhul.

3.5 Kasutatud tarkvara

Kiesolevas t60s on esialgseks andmete {ilevaateks kasutusel Microsoft Excel. Edasise

analiiiisi, mudelite treenimise ja vordlemise jaoks oli peamiseks todvahendiks Visual

Studio Code ja Python 3.11.7.
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4 Analiiiis

Analiiiisi tilesehitamisel oli esialgse uurimise all S&P 500 aktsiaindeksi andmestik ja
koiki meetodeid katsetati esimesena just selle acgrea peal. Seega oli S&P 500 indeksi
analiiiis justkui illustreeriv ndide erinevate analiiiside teostamiseks ja mudelite
ehitamiseks. Ulejiinud aktsiaindeksite ja kriiptovaluutade aegridasid kasutati libiviidud
analliiside testimiseks ja vdordlemiseks, et hinnata mudelite robustsust ja nende

uldistusvoimet.

4.1 Andmete eeltootlus analiiiisiks

Analiiiisis kasutatud aegridade puhul ilmneb selgelt nii trend kui ka sesoonsus ja ka

graafilisel vaatlusel selgub, et tegu on mittestatsionaarsete andmetega (Joonis 7).

=== BTC - Bitcoin e SPX - S&P 500
DJI - Dow Jones Industrial Average NDX - Nasdaq 100
e==FETH - Ethereum

Joonis 7. Finantsandmed [38] [39].
Lisaks nditasid mittestatsionaarsust ka esialgsetel andmetel labiviidud statistilised testid.
Aegridade normaaljaotuse analiilisimiseks kasutati Jarque-Bera testi [40] ning stabiilsuse

uurimiseks voeti kasutusele Dickey-Fulleri test [41]. Jarque-Bera testi tulemused viitasid
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selgelt normaaljaotuse puudumisele ning Dickey-Fulleri test nditas aegrea
mittestatsionaarsust, nagu néha Tabelis 3, kuhu on koondatud tulemused S&P 500

andmestiku kohta. Ulejdanud andmeridade testitulemused on lisatud tabelisse Lisas 2.

Tabel 3. S&P 500 indeksi aegrea normaaljaotuse ja statsionaarsuse testi tulemused.

Test statistik | Kriitiline vadrtus | p-véirtus
Jarque-Bera 350,01 5,99 9,90E-77
Dickey-Fuller | 0,80 -2,86 0,99

Kahe testi tulemuste uurimisel on oluline silmas pidada, et esimese puhul on
nullhiipoteesiks aegrea vastamine normaaljaotusele. Kuna p-véirtus on oluliselt madalam
5% usaldus tasemest, tuleb nullhiipotees tagasi liikkata. Seetottu ei vasta S&P 500 indeksi
sulgemishindade aegrida normaaljaotusele. Vastupidiselt, teisel testil on p-vaartus
oluliselt korgem usaldustasemest 5%. See nditab, et nullhiipoteesi tihikruudu olemasolu

kohta ei saa tagasi liikkata, mis omakorda tdhendab, et andmestik on mittestatsionaarne.

Eelnevate testide tulemusel selgunud aktsiahindade ebanormaalne jaotus ja
mittestatsionaarne olemus nditavad védga edukalt prognoosimise keerukust ning on ka
oluliseks takistuseks, rakendamaks aegrea modelleerimisel statistilisi meetodeid. Sel
pohjusel tuleb andmetele rakendada mitmesuguseid eeltodtluse meetodeid, et neid oleks

voimalik statistiliste meetoditega modelleerida.

Selleks, et stabiliseerida aegridade varieeruvust, voeti kasutusele andmestiku
logaritmimine. Lisaks rakendati andmetele diferentseerimist. Selle abil on vdimalik
stabiliseerida aegrea keskmine véartus, eemaldades aegrea taseme muutused ja seega
vihendades oluliselt nii trendi kui ka sesoonsust [42]. T66deldud andmestike graafikud
asuvad Lisas 3. Léabiviidud t6otlus andmetele aitab muuta finantsandmete aegread
statsionaarseks ja seega ka sobivaks, et rakendada neile traditsiooniliste meetoditega
prognoosimist. Koige olulisem on see just ARIMA mudeli rakendamisel. Siiski otsustati
toodeldud andmestikku kasutada ka eksponentsiaalse silumise ning otsustusmetsa
meetodi rakendamisel. Teisendatud andmetega treeniti mudelid ja tehti prognoosid, kuid
tulemuste vordlemiseks rakendati prognoosidele pdordteisendust, et tulemusi saaks

vorrelda algandmetega.

Analiiiisi osas on aga suurem roll just stigavoppe meetoditel, mille puhul vdeti kasutusele

erinev andmete teisendamise meetodid. Kuna t66 analiiiisi jaoks oli valitud Python ja
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sellega seotud raamistikud, siis andmete standardiseerimiseks ja normaliseerimiseks oli
kasutusel scikit-learn raamistik. Selles raamistikus on mitmeid erinevaid skaleerijaid,
kuid oma lihtsuse ja mdistetavuse tdttu osutus valituks just MinMaxScaler [43]. See
skaleerija normaliseerib andmed kindlasse vahemikku, mis kdesolevas t60s jaeti selliseks,
nagu vaikimisi oli maératud ehk [0,1]. MinMaxScaler on nii nimetatud just seetottu, et
kasutab minimaalset ja maksimaalset véddrtust. Seega ei vihenda MinMaxScaler erindite

moju, vaid normaliseerib need lineaarselt kindlaksméératud vahemikku.

Standardiseeritud andmete peal treeniti nii tugivektorregressiooni kui ka koigi
stigavoppemeetodite mudelid. Prognoosid tehti seejarel normaliseeritud andmetega, kuid

siis kasutati poordteisendust, et vorrelda prognoositud vaartuseid algandmetega.

4.1.1 Treening- ja testandmete valik

Mudelite treenimise jaoks oli vaja andmestik jaotada treening- ja testandmeteks. Kuna
tegu on aga aegridadega, ei ole voimalik teha juhuslikku treening- ja testandmestiku
jaotust. Uurimise all on ka mitme erineva finantsvara andmed, mille kéttesaadavuse
ajavahemik erineb oluliselt. Seetdttu otsustati kdesolevas toos ldhtuda kdige lihtsamast
aegrea andmestiku jaotamisest [44], mille alusel 80% aegrea esimesest osast vdeti
kasutusele mudeli treenimisel ning 20% aegrea 10pust oli testandmestik. Testandmestiku
jargi prognoositi aegrea tulevikuvadrtusi ning seejédrel vorreldi tegelike vaartustega, et
leida mudelite veamdddikud ja neid omavahel vorrelda. Vastavalt 80:20 jaotusele said

andmestikud jargmise jaotuse treening- ja testandmete vahel, mis ndidatud Tabelis 4.

Tabel 4. Treening- ja testandmete ajavahemikud.

Aja
Finantsvara intervall | Treeningandmed Testandmed
Piev 02.01.2008-05.11.2020 06.11.2020-26.01.2024
02.01.2008 09:00-06.11.2020 | 06.11.2020 11:00-26.01.2024
S&P 500 Tund 10:00 16:00
Piev 02.01.2008-05.11.2020 06.11.2020-26.01.2024
Dow Jones 02.01.2008 09:00-03.11.2020 | 03.11.2020 11:00-26.01.2024
Tund 10:00 16:00
Piev 02.01.2008-05.11.2020 06.11.2020-26.01.2024
Nasdaq 100 02.01.2008 09:00-23.10.2020 | 23.10.2020 13:00-26.01.2024
Tund 12:00 16:00
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Aja

Finantsvara intervall | Treeningandmed Testandmed
Pdev 01.04.2013-28.11.2021 29.11.2021-27.01.2024
Bitcoin 01.01.2019 00:00-21.01.2023 | 21.01.2023 15:00-26.01.2024
Tund 14:00 23:00
Pdev 11.03.2016-01.07.2022 02.07.2022-27.01.2024
Ethereum’ 01.01.2019 00:00-21.01.2023 | 21.01.2023 18:00-26.01.2024
Tund 17:00 23:00

4.2 Analiiiisi arhitektuur

Kéesoleva magistritod0 peamine analiiiis koosneb erinevate aegrea prognoosimise

meetodite vordlusest. Analiiiisi ettevalmistamisel 1&htus autor olemasolevatest tunni ja

pdeva resolutsiooniga andmetest. Analiiiisi plaanitav arhitektuur on lihtsal kujul ndidatud

alljargneval Joonisel 8.
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Tunnised andmed
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sagedusega mudel
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prognoosid
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VALJUNDID

Joonis 8. Analiiiisi aluseks voetud varreldavate mudelite seadistused ja arhitektuur.

! Bitcoini tunni intervalliga andmete suure mahu tdttu vihendati t66 kédigus andmestiku ajavahemikku.
Sel pdhjusel on mitme sagedusega mudelites vihendatud sarnaselt ka péeva intervalliga aegrea pikkust.

2 Ethereumi tunni intervalliga andmete suure mahu t3ttu vihendati t66 kiigus andmestiku ajavahemikku.
Sel pohjusel on mitme sagedusega mudelites vihendatud sarnaselt ka pédeva intervalliga aegrea pikkust.
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Analiitisi esimeses faasis kasutati esialgseid pédevaseid ja tunniseid andmeid, millega
loodi vastavalt madala ja korge sagedusega mudelid. Nende mudelite abil ennustati sama
resolutsiooniga tuleviku andmed ja saadi esialgsete mudelite tipsuse andmed. Analiiiisi
teises faasis rakendati aga mitut ajasagedust iiheaegselt ning loodi edasiarenenud

mudelid.

4.2.1 Mitme sagedusega mudelite meetodid

Seoses valitud algoritmide erinevustega ei olnud voimalik kasutada ainult iihte meetodit
mitme erineva ajasageduse ithendamiseks mudelites. Sel pdhjusel lahendati iilesanne

vastavalt olemasolevatele voimalustele kolmel erineval viisil.

Esialgne ldhenemisviis oli kasutada samaaegselt paeva- ja tunniintervalliga andmestikke
tthes mudelis nii, et pdevaandmed on liigendatud tundideks ja on mudelisse lisatud
eksogeense muutujana. Sel viisil saab andmetele rakendada erinevaid algoritme ja
eelduslikult leida parema prognoosivoimega mudelid, mis ei ole liialt mdjutatud kdrgema

ajasageduse hiipetest ning arvestavad madalama ajaintervalli maaratud pikaajalisi trende.

Teine variant mitut ajaintervalli korraga rakendada périneb iihest viidatud teadust6ost
[18]. Kuigi sealses to0s olid kasutusel mitmemodtmelised andmed kahel ajaintervallil, on
voimalik sama loogikat kdesolevas t60s rakendada. Esiteks kasutatakse valitud algoritmi
madalama sagedusega andmetel — artiklis olid nendeks aastased andmed, antud t66s aga
paevased — mille abil prognoositakse sulgemishindasid. Teise sammuna voetakse need
prognoositud vdirtused tdiiendava muutujana korgema sagedusega andmete mudelisse —
artiklis olid nendeks pdevased hinna andmed, kdesolevas t60s aga tunnihinnad. Sel viisil
hierarhilise ansambelmeetodiga ajaintervalle kombineerides saavutati viidatud artiklis
parema prognoosivdimega mudel kui iiksikutel andmestikel ja voib osutuda edukaks ka

kiesolevas magistritdos.

Viimaseks ldhenemiseks on eri ajaintervallidega mudelid tihendada Klassikalise
ansambeldppe abil. Ansambeldope on masindppe ldhenemine, kus mitme mudeli
kombineerimisel luuakse iiks ithendatud mudel, mis on vdimeline andma paremaid
ennustusi kui tiksikud mudelid eraldi. Selle meetodi peamine eesmérk on vdhendada
iildist ennustusviga, suurendades mudelite mitmekesisust ja ithendades nende ennustused
[45]. Ansambeldppe tehnikad erinevad keerukuse tottu oluliselt ja lisaks saab neid ka

rakendada eri moodi — kas paralleelselt voi jarjestikuselt. Siinkohal on fookuses vaid
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paralleelne rakendusviis. Pohimdtteliselt voib ansambeldppe tehnikad jagada kaheks

suureks grupiks [46]:

1. Pohilised ansambeltehnikad

a. Keskmistamine — arvutatakse mitme mudeli poolt loodud ennustuste
keskmine, mis on lihtne ja efektiivne ning kasutatakse sageli regressiooni
probleemide lahendamisel.

b. Kaalutud keskmistamine — sarnane meetod nagu eelmine, kuid iga mudeli
ennustused kaalutakse vastavalt selle usaldusvaarsusele ehk see annab rohkem
kaalu parematele mudelitele ning vihendab ndrgemate mdju.

€. Maksimaalne hailetus (Max Voting) — 16plik ennustus on mitme mudeli poolt
esitatud ennustustest selgunud kodige sagedam klass v4i védrtus. Sel pohjusel
sobib see hésti just klassifitseerimisporbleemidele.

2. Téiustatud ansambeldppe tehnikad

a. Kuhjamine (Stacking) — kombineeritakse mitme mudeli ennustused, luues uue
mudeli, mis dpib ennustama esialgsete mudelite ennustusi.

b. Segamine (Blending) — sarnane meetod eelmisega, kuid erinevus seisneb
selles, et andmestik jagatakse kaheks osaks — treeningandmeteks esialgsetele
mudelitele ja valideerimisandmeteks niidelda meta-mudeli jaoks.

c. Pakkimine (Bagging) — luuakse mitu mudelit, kasutades treeningandmete
erinevaid alamkogumeid, mis on juhuslikult valitud.

d. Hoogustamine (Boosting) — mudelid treenitakse jarjestikku, kus iga jargnev
mudel keskendub eelnevate mudelite vigadele.

Kidesoleva magistritod eesmirgi tditmise seisukohast pole niivord oluline, millise
ansambeldppe tehnika kasuks otsustada. Eesmérk on lihtsalt selgitada, kas ja mil mééral
muudab tdiendava ajaintervalli kaasamine prognoosimudelisse selle ennustusi tdpsemaks.
Seega voeti mitme ajasagedusega andmete analiiiisis kasutusele just koige lihtsam

ansambeldppe tehnika ehk keskmistamine.

4.3 Analiiiisis kasutatavad veamoodikud

Selleks, et analiilisi kdigus arendatud meetodite prognoositud tulemuste tépsust
kontrollida ja omavahel vorrelda, on valitud teatud hulk veamodddikuid, mis sobivad just

aegridade prognoosimise jaoks. Moodikute véljavalimisel ldhtuti viiest koige
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populaarsemast moddikust, mille voib omakorda jaotada kahte gruppi [47] nagu ndha
Joonisel 9:

Aegridade prognooside veamoddikud

Skaalast soltuvad Protsentuaalsed
veamOddikud veamooddikud
Keskmine absoluutviga Keskmine suhteline
(MAE) absoluutviga (MAPE)

Stimmeetriline keskmine
Keskmine ruutviga (MSE) suhteline absoluutviga
(SMAPE)

Ruutkeskmine viga
(RMSE)

Joonis 9. Aegridade prognoosimise veamdodikud [47].

Valitud veamodddikute leidmiseks on kasutusel konkreetsed valemid [48]:

1 A

MAE = —¥ial§i — yil (14)
1 A

MSE = —%iL, (i — yi)® (15)

1 A
RMSE = |11, Gi - 92 (16)
1eon [Ji—vi

MAPE = ¥, [y—] x 100 (17)
_ l n [yi—vil : .

SMAPE = ~3, 20 % 100, milles: (18)

y; esindab i-nda ajaperioodi vdi vaatluse prognoositud véirtust,

y; esindab i-nda ajaperioodi v4i vaatluse toelist vaartust,

n esindab ajaperioodide voi vaatluste summat.

Veamdddikute vordlemisel nditab kdige madalam véartus kdige vdiksemat prognoosiviga

ehk kodige tipsemat prognoosi.
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4.4 Mudelite seadete valik

Kui tldiselt viib mudelite treenimine vélja mudeli parameetrite véljaselgitamiseni, siis
mudeli seaded peab paika panema juba enne vastava meetodi rakendamist
treeningandmetel.  Teisisonu vOib mudeli seadeid nimetada ka mudeli
hiiperparameetriteks (hyperparameters). Statistiliste mudelite puhul oli sobiva parima
mudeli valik suhteliselt kerge iilesanne, kuid siigavoppe meetodite rakendamine toi
endaga kaasa ka palju keerukama protsessi, et valida algoritmidele sobilikud
hiiperparameetrid. Jargnevalt on toodud iilevaade peamistest abivahenditest, mida
kasutati mudelite parimate tehniliste seadete valimiseks, et loodud mudelid ei oleks
alasobituvad ega ka tilesobituvad ning annaks voimalikult tdpsed ja realistlikud tulemused

nii treening- kui testandmestiku peal.

4.4.1 Eksponentsiaalne silumine

Eksponentsiaalse silumise puhul kasutati kdige lihtsamat meetodi varianti. Teisisonu
voibki seda nimetada kas lihtsaks (Simple ) voi tiksikuks (Single Exponential Smoothing)
eksponentsiaalseks silumiseks. Sellisel juhul voetakse mudeli treenimisel arvesse vaid
iihte silumiskoefitsienti alfa, mis ongi eksponentsiaalse silumise puhul peamine

hiiperparameeter [49].

4.4.2 ARIMA

ARIMA meetodi puhul on juba metoodika osas detailselt Kirjeldatud selle peamisi
seadeid, mida tuleb andmete treenimisel arvesse votta. Need on p - autoregressiivne
komponent, d - integreeritud komponent ja q - libiseva keskmise komponent. Kuna
kédesolevas t00s oli aga erinevaid andmestikke mitu ning ka mitu erinevat
ajaresolutsiooni, vOeti parimate komponentide valikuks kasutusele automaatse ARIMA
pakett, mille leiab Pythonis raamistikust nimega ‘pmdarima’. Vastava raamistiku
funktsioon nimega ’auto_arima’ vdimaldas kiirelt katsetada 1dbi mitmed vdimalused
ARIMA meetodi komponentidest ning andis tulemuseks kdige tdpsema, mida siis ka

analuitisis rakendati.

4.4.3 Masinoppe ja siigavoppe meetodid

Stigavoppemeetodite puhul oli hiiperparameetrite valimise protsess suhteliselt sarnane,
seega saab teha sellest meetodite iilese kokkuvotte. Esimesed mudelid valmisid

standardsete hiiperparameetrite paikapanemisega, aga ootusparaselt ei andnud need kdigi
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andmestike ja meetodite puhul parimaid tulemusi. Lihtsalt katse-eksituse meetod poleks
olnud mudelite mahtu arvestades kolblik. Seetottu voeti Pythoni abiga kasutusele juba

olemasolevad tooriistad.

Vorgu otsing (Grid Search) - Vorgu otsing on lihtne vdimalus erinevate
hiiperparameetrite kombinatsioonide treenimiseks treeningandmestikul ning testimiseks
valideerimisandmestikul. Selle peamine eeldus on, et sobivad seadete kombinatsioonid
on juba domeeni valitud. Ja suurimaks puuduseks on see, et valideerimisel on tegu véga
aja- ja ressursimahuka meetodiga, kuna ldbi on vaja testida koik voimalikud
kombinatsioonid [50]. Siiski osutus meetod véga kasulikuks masindppe meetodite
parameetrite haélestamisel. Tugivektorklassifitseerija sobivaimate mudeli seadete
valimisel rakendati scikit-learn paketi funktsiooni GridSearchCV, mille abil sai luua
voimalike parameetrite variantide vorgu, sobitada nende erinevaid kombinatsioone
treeningandmetele ja treenida siis SVR algoritmi ning leida kdige védiksema veaga mudeli
parameetrid, mida siis testandmestikul rakendada [51]. Otsustusmetsa mudeli puhul tuli
aga appi paketi skforecast funktsioonid ForecasterAutoreg ning grid_search_forecaster
[52]. Esimene neist aitas otsustusmetsa meetodil prognoosimudelit ehitada ning teise abil
viidi 1dbi mudeli seadete héddlestamine leidmaks parimad hiiperparameetrid

testandmestikul rakendamiseks.

Juhuslik otsing (Randomized Search ) - Eelmise meetodi mdningad puudused ajendasid
kasutusele votma juhusliku otsingu. Kui vOrgu otsing peab ldbi katsetama kdoik
voimalikud variandid ja seetdttu jouab oma otsingutes ka tdiesti ebatdendoliste
kombinatsioonideni, siis juhuslik otsing Opib juba otsingu keskkonda ja proovib leida

kdige ldhedasema kombinatsiooni oluliselt vdiksema arvu iteratsioonidega [50].

Loplike hiiperparameetrite valikuks otsustati siiski kasutusele votta KerasTuner
raamistik. Kuna ka mudelite ehitamisel oli kasutusel just Keras raamistik, oli viga
loogiline samm votta hiiperparameetrite hddlestamise jaoks kasutusele KerasTuner, mille

sees omakorda rakendati RandomSearch klassi [53].

KerasTuner on raamistikega TensorFlow ja Keras integreeritud hiiperparameetrite
hidlestamise toOriist, mis vOimaldab automatiseerida mudeli seadete optimeerimist.
KerasTuner pakub lihtsat ja tohusat viisi mudelite Seadete optimeerimiseks, voimaldades

madrata hiiperparameetrite otsinguruumi ja seejérel leida parimad seaded automaatselt.
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Koos otsinguruumi médramisega voimaldab KerasTuners méédrata voimaliku
Oppimiskiiruse, vorgu arhitektuuri, aktiveerimisfunktsioonid ja muud parameetrid.
Seejarel kasutab KerasTuner erinevaid optimeerimisalgoritme, et leida parimad
hiiperparameetrid. Selle abil saab ka mitmeid vdimalikke mudeli versioone treenida ja
hinnata, mille tulemusena valitakse parim mudel vastavalt maédratud
hindamiskriteeriumitele. Lisaks on tooriista kasutamine vdga lihtne ja aega kokkuhoidev

parandades omakorda mudelite joudlust ja tdpsust [54].

Stigavoppe meetoditega rakendatud mudelite puhul voib seadete valikut detailsemalt
vaadelda, et mdista vajaliku analiilisi hulka. T66 analiilisi esimeses faasis rakendati

koigile stigavoppe meetoditele standardsed hiiperparameetrid:

= Neuronite hulk kihis = 50

= Aktiveerimisfunktsioon = ’relu’
= Optimeerija = Adam

= Kihid=1

Lihtsuse huvides oleks saanud jitta mudelite seaded kdigil algoritmidel iihesuguseks ja
teha lihtsustatud mudelite tulemuste pealt ka jireldused. Kuna KerasTuner on véga hea
abivahend meetodite hiiperparameetrite hddlestamiseks ja RandomSearchi abil parimate
seadete leidmiseks, siis otsustati ikkagi iga mudeli osas seda rakendada ja leida
sobivaimad ja parima iildistusvoimega hiiperparameetrid vastavalt valitud meetodile ja

ka andmestikule.

Valitud kihtide osas siiski muudatusi ei tehtud ja igale siigavoppemeetodile jéeti ainult
iiks kiht. Kiill aga katsetati erineva arvu neuronitega ehk sdlmedega vastavas kihis. Kui
esialgsete seadete jargi oli lihes kihis kokku vaid 50 neuronit (units), siis KerasTuneri abil

valiti sellised voimalikud variandid, millest leiti parim:

units = hp.Int('units', min_value=32, max_value=256, step=32) (29)

Aktiveerimisfunktsioonid on stigavoppemeetodites olulisel kohal, kuna toovad mudelisse
sisse mittelineaarsuse, mis voimaldab mudelitel dppida andmete keerukaid mustreid [55].
Voimalikke aktiveerimisfunktsioone on aga mitmeid — tuntuimad just sigmoidne,
hiiperboolse tangensi (lith tanh) ja parandatud lineaarse iihiku (Rectified Linear Unit,
ReLU) aktiveerimisfunktsioonid. Kéesolevas t00s otsustati jaada

aktiveerimisfunktsioonide valikul vdimalikult lihtsaks ja ldhtuda varasematest toodest,
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kus on analiilisitud, milline neist sobib kdige paremini sarnase aegrea prognoosimise
ilesande lahendamiseks [56]. SeetSttu anti KerasTunerile valimiseks kaks varianti — tanh

jarelu, millest iga meetodi ja andmerea puhul valiti sobivam variant.

Optimeerija on teisisonu algoritm, mida kasutatakse narvivorgu kaalude vérskendamiseks
treenimise ajal, eesmirgiga vdhendada mudeli kadu. Optimeerija iilesanne on leida
selliste parameetrite kogum, mis minimeeriks kaofunktsiooni, mis moddab mudeli
prognoositud véljundi erinevust tegelikest véértustest. Seetdttu on optimeerija
kasutamine siigavoppemeetodite puhul véiga oluline, aidates parandada mudelite viljakust
[57]. Populaarsematest optimeerijatest on Kkindlasti tuntuim  stohhastiline
gradientlaskumine (Stochastic Gradient Descent, SGD). See on lihtne ja efektiivne
optimeerija ja on viga laialdaselt kasutusel, kuid mitte kdigi probleemidega sobiv variant.
Teisalt on Adam (Adaptive Moment Estimation) korgetasemeline optimeerija, mis
kombineerib mitme erineva optimeerija head omadused, mistottu on tuntud kui iiks
efektiivsemaid optmeerijaid. Lisaks peetakse Adam optimeerijat sobilikuks just aegrea
prognoosimise iilesannetes, kuna see on kohanemisvdimeline dppimismééra valiku osas
ning voimaldab robustset dppimismééra hddlestamist. Seetdttu jaddi kdesolevas analiiiisis

samale optimeerijale kindlaks kdigi siigavoppe meetodite puhul.

Igale optimeerijale vastab oma reegel uuendamise jaoks ja lisaks on neil erinevad
hiiperparameetrid, mis vastava optimeerija kditumist juhivad. Adam optimeerija puhul
ongi selleks just Oppimismddr. Standardne médédr on 0,01, kuid KerasTuneri abil sai
maédrata alternatiivseks variandiks ka 0,001 ning sel viisil selgus, kumma Oppimisméairaga

on tulemused tdpsemad ja suurema iildistusvoimega.

Koigi mudelite 10plikud seadistused leiti seega héilestamise tulemusel. Uhe
ajasagedusega mudelite hiiperparameetrid on paigutatud Lisasse 9. Mitme ajaintervalliga
mudelite 16plikud seaded on kirjas aga Lisas 10. Sealjuures pole mirgitud keskmistatud
ansambelmeetodi tulemusi, kuna selle jaoks on kasutusel iihe ajasagedusega mudelite

véljundid ja eraldi hiiperparameetreid polnud vaja leida.
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5 Tulemused

Vastavalt eelnevalt kirjeldatud magistritoo analiiiisi arhitektuurile algas andmetega t66
paevaste andmete analiiiisist. Eesmirk oli selgitada erinevate finantsandmete aegridade
nditel valitud meetodite tohusust pdevaste prognooside tegemisel ja leida ka konkreetsed

veamdddikud, mille abil prognoosivoimet hinnata.

Vastavalt 14bitootatud varasemale kirjandusele said vilja valitud lihtsad statistilised
meetodid, mis kiitusid analiilisis kui mdddupuud, millega keerukamaid algoritme
vorreldi. Nendeks kaheks referentsmudeliks olid eksponentsiaalne silumine (ETS) ja

ARIMA, mille kohta ka eelmises peatiikis liithike iilevaade tehti.

Masindppemeetodid olid analiilisis kasutusel kui keskmise keerukusega mudelid. Need
olid justkui samm edasi traditsioonilistest meetoditest, kuid mitte veel nii keerukad kui
jargnevas faasis rakendatavad sligavoppemeetodid. Kaheks masindppe mudeli niiteks

valiti otsustusmets (RF) ja tugivektorregressioon (SVR).

Stigavoppe meetoditest valiti vélja need algoritmid, mida varasemas kirjanduses koige
enam kajastati. Nende koigi kohta on eelnevalt ndhtud suuri edusamme just aegridade
prognoosimisel ja eriti vorreldes nende produktiivsust traditsiooniliste statistiliste
meetoditega. Sel podhjusel osutusid siigavoppe meetoditest analiilisi valituks
mitmekihiline ndrvivork (MLP), rekurrentne narvivork (RNN), pikk lithiajaline méalu

(LSTM) ja védravatega rekurrentne tiksus (GRU).

5.1 Madala, paevase sagedusega analiiiis

Esimene osa analiiiisist keskendub madala sagedusega ehk pdevaste andmete analiiiisile.
Analiilisi voeti finantsandmete pdevased sulgemishinnad vastavalt olemasolevale
ajavahemikule. Pdevaste andmete analiiiis on vaheetapp enne mitme ajaintervalli
rakendamist liheaegselt, seega neid tulemusi ei saa otseselt vorrelda tunniintervalliga
andmetel leitud tulemustega. Tehtud mudelite prognoosivoime ja tapsus testandmetel on

viélja toodud Lisas 4.
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Tabeli esimeses veerus paiknevad uuritavad finantsvarad, mille tulemused on vastavates
ridades kirjas. Teises veerus on vilja toodud kasutatud meetodid, millele igal real
vastavad veamdodikute véirtused. Igas jargmises veerus on konkreetse veamoddiku
tulemus, millele viitab ka tabeli péis. Iga finantsvara puhul on esile tdstetud koige

tdpsemate veamodddikutega meetodid, mille tulemused on kirjas rasvasena.

Esmasel vaatlusel on selge, et statistilised meetodid ei suuda votta arvesse
finantsaegridade mittelineaarset iseloomu, mistdttu on prognoosid vdga ebatidpsed ja
veamd0odikud hoopis korgemal skaalal kui keerukamate mudelite puhul. Siiski ei ole
jéreldus traditsiooniliste meetodite osas tdiesti must-valge. Néiteks S&P 500 indeksi
puhul jadvad eksponentsiaalse silumise ja ARIMA tulemused viga sarnaseks. Seetdttu
pole voimalik tdiesti veendunult 6elda, kumb meetod on tipsem, kuna néiteks keskmise
absoluutvea MAE puhul oleks eelistatud esimene, ruutkeskmise vea RMSE puhul aga
teine. Seega oleneb otsus sellest, millise veamdoddiku tulemust eelistada. Teiste
finantsvarade puhul on erinevus kahe statistilise meetodi vahel selgem, aga sellegipoolest
on nditeks Dow Jones indeksi puhul tdpsem eksponentsiaalne silumine, Nasdaq 100 puhul
aga ARIMA meetod. Minnes edasi kriiptovaluutade poole, on selgelt ARIMA meetod

eduseisus, eksponentsiaalse silumisega vorreldes.

Masindppe meetoditest on otsustusmetsa prognoosid sarnased pigem statistiliste
meetoditega, kuna prognoosid on tehtud lihtsuse huvides kasutades vaid viitaegasid.
Meetodi puhul oleks saanud kasutada ka likkandakna ldhenemist (sliding window
approach), kuid selle tehniline teostus ei dnnestunud kdesolevas t60s ja otsustati jadda
lihtsa lahenduse juurde. Siiski pakub otsustusmetsa ldhenemine teatud juhtudel parema
tapsusega prognoose vorreldes statistiliste meetoditega, néditeks S&P 500, Dow Jones ja
Ethereum. Teiste finantsvarade puhul jdib meetod aga {ihele vOi modlemale

traditsioonilisele meetodile siiski alla.

Tugivektorklassifitseerija on aga margatavalt edukam tépsete prognooside pakkumisel ja
selle prognoosivdimet voib juba vorrelda stigavoppemeetoditega. Kahel juhul on SVR
mudeli prognoositud tulemused isegi koige tipsemad — S&P 500 ja Ethereumi puhul.
Esimese puhul on ennustatud vaartuste vordlusel tegelikkusega koik veamoddikud
madalamad teistest meetoditest. Koige ldhemale kiiindivad GRU meetodiga
prognoositud véirtused, mille prognoosivoime on vaid veidi madalam — kui SVR puhul
jaab keskmine suhteline absoluutviga MAPE 1,1% juurde, siis GRU puhul on see 1,3%.
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Samasse suurusjirku jadb MAPE ka LSTM meetodi puhul — 1,5%. MLP ja RNN puhul

on viga juba mérgatavalt suurem, vastavalt 2,1% ja 3,0%.

Kuna S&P 500 indeksit on ka mitmetes varasemates toodes pohjalikult uuritud, voiks
vorrelda prognoosi tulemusi teiste autoritega. Uhes t6ds on vaatluse all just SVR ja MLP
meetodid [11], mille S&P 500 indeksi prognoosimine annab tulemuseks MAPE vastavalt
2,91 ja 2,35. Kéesoleva t60 tulemustest on need seega kiill kdrgemad, kuid suurusjark on
siiski sarnane. Tuleb ka silmas pidada, et kasutatud ajavahemik on erinev, mistottu ei

saakski tulemused identsed olla.

Mbones t00s on sarnaselt vaatluse all olnud palju erinevaid baasmudeleid koos
mitmekesiste siigavoppemeetoditega, nditeks jargnev t66 [58], millest voib leida
prognoosimise tulemused S&P500 indeksi kohta nii SVR, MLP, RNN kui ka LSTM
meetodiga. Kui SVR ja LSTM meetodite prognoositulemused ehk MSE véirtused 4272
ja 4905 on vorreldavad kéesoleva t60 tulemustega 3090 ja 5574, siis teiste osas on
kdesoleva t60 tulemused olulised ebatdpsemad. Samas tuleb ka silmas pidada, et

vorreldava artikli ajaperiood on 2000-2020, mistottu neid tédielikult vorrelda ei saagi.

Nagu mainitud, on ka Ethereumi puhul parimad prognoosid loodud just SVR mudeli
poolt. Tegelikult on ka GRU mudeli prognoositud véirtused viga tdpsed, jaddes
minimaalselt SVR tulemustele alla. Kui SVR meetod annab tulemuseks MAPE
védrtusega 2,2%, siis GRU puhul on see vaid veidi korgem 2,3%. Natuke korgema
tulemuse annab MLP — 2,6% ja mairgatavalt suurema veaga on juba LSTM ja RNN,
vastavalt 3,1% ja 3,7%.

Ethereumi andmetel on varasemates to6des uuritud erinevate meetodite prognoosivoimet,
niditeks ARIMA, LSTM ja viimase baasil leitud hiibriidmudelit [59]. Neid tulemusi saab
teatud piirideni ka kdesoleva todga vorrelda. Artiklis pole kiill vaatluse all ithemddtmelise
aegrea prognoosimine ja ajaperiood on erinev, kuid tulemused on siiski vorreldavad.
Pikaajalise ARIMA prognoosi puhul on artiklis tulemused RMSE 561,28 ja MAPE
21,16%. Molemad veamoOddikud on seega sarnases suurusjargus kidesoleva too
tulemustega — vastavalt 477,51 ja 21,0%. Lihtsa LSTM meetodi puhul on artiklis kiill
tulemused veidi tagasihoidlikumad kui kaesolevas t66s — MAPE on seal 8,95% ja

kéesolevas toos 3,1%.
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Dow Jones indeksi puhul annab {illatuslikult koige kehvema tulemuse lihtne RNN
meetod, mil keskmine suhteline absoluutviga on 2,7%, kuid see sarnaneb ka S&P 500
andmestikul saadud tulemustega. Samas on rekurrentse vorgu keerukamad
edasiarendused LSTM ja GRU mdlemad palju parema prognoosivoimega, sest molemal
juhul on MAPE 0,8%. Esimene on kiill teisest tdpsem, mida niditavad madalamad
védrtused teiste veamdodikute osas. Kdige tdpsema tulemuse annab aga hoopis MLP,
mille MAPE vaértus on kiill tdpselt sama nagu eelmistel meetoditel, kuid teiste
veamodddikute poolest on MLP tidpsem. Siinkohal jd&b SVR meetodi tulemus
keskpédraseks ning MAPE niitab 1,6% suurust viga.

Ulejasanud finantsvarade puhul on GRU meetodiga leitud prognoosid kdige tipsemad.
Nasdaq 100 indeksi osas on olukord veidi sarnane teiste aktsiaindeksite tulemustes
ndhtuga — koige viletsama tulemusega on siigavoppemeetoditest jalle RNN, mille
keskmine suhteline absoluutviga on 6,1%. SVR prognoositud ennustused saavutavad
kolm korda vidiksema vea 2,1%, kuid jadvad siiski teistest meetoditest maha. Veelgi
parema tulemuse annavad nii MLP kui ka LSTM, mille MAPE on vastavalt 1,5% ja 1,2%.
Kuid nagu 6eldud, on koige tipsema tulemusega GRU poolt saadud tulemus, mil vea

suurus vaid 1,1%.

Bitcoini puhul on veamoddikute vordlus samuti kirju ja parima keskmise suhtelise
absoluutvea saavutavad vordselt kaks erinevat meetodit — SVR ja GRU — mil
veaprotsendiks on 2,0%. Vaadates tulemuste tabelit detailsemalt, on aga mérgata, et
keskmise absoluutvea puhul on tdpsust voimalik eristada — kui SVR puhul on selleks
605,7, siis GRU puhul on viga vidiksem véartusega 601,1. Tépsuse poolest jadb
kolmandale kohale LSTM, mille MAPE 2,4% jaéb veel sarnasesse suurusjirku. Suurema
vea annab aga lihtne rekurrentne nérvivork RNN, mille MAPE on juba 3,9% ning kdige

ebatépsema tulemuse annab MLP, mil veaprotsent 7,2%.

Kuna kriiptovaluutadest on just Bitcoini kdige enam varasemates téodes uuritud, tasub
tulemusi varasematega vorrelda. Bitcoini pdevast sulgemishinda prognoosinud artikkel
[12] on vOtnud vaatluse alla mitu erinevat meetodit, kaasa arvatud SVR ja LSTM.
Veamoddikutest on voetud kasutusele RMSE ja MAPE, kuid kuna ajavahemik erineb
oluliselt, siis on raske mdlemat moddikut kdesoleva t66 tulemustega tiks-iihele vorrelda.
MAPE voib aga anda Kinnitust selles osas, kas tulemused on loogilised vorreldes
varasemaga. Vorreldavas artiklis on MAPE tulemused vastavad: SVR — 2,86 ja LSTM —
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2,59. Vorreldes kédesoleva magistritod tulemusi 2,0% ja 2,4% varasematega, voib

veenduda, et suurusjargud on sarnased ja tulemused loogilised.

Pieva sagedusega andmeridade analiiiisi iiheselt kokku votta on kiill keeruline, kuna
tulemusena ei selgunud ainsat teisi variante edestavad meetodit. Kiill aga selgusid kaks
parimat SVR ja GRU. Esimese puhul on tegu masindppe meetodiga, mille arhitektuur on
stigavOppe meetoditest lihtsam ja seega to6tab ka kiiremini ning seega voib eeldada, et
ka to0 jargmises faasis vOib see anda hiid tulemusi. GRU puhul on tegu rekurrentse
narvivorgu edasiarendusega, mis sisaldab sarnaselt LSTM meetodiga milu sdilitamist ja

kontrollimist, kuid tdnu vdiksemale hulgale viravatele on see lihtsam ja kiirem meetod.

5.2 Korge, tunnise sagedusega analiiiis

Analiiisi teine osa keskendus finantsvarade tunniintervalliga hindade aegridade
prognoosimisele. Eesmérk oli votta olemasoleva ajaperioodi tunniintervalliga andmed,
millele rakendada samuti erinevaid prognoosimise meetodeid, leida veamodddikud ja siis
neid omavahel vdrrelda. Uhtlasi on tunniandmete analiiiis aluseks jdrgnevale mitme

ajaintervalli kombineerimisele.

Tunniandmete analiiiisi alguses oli selge, et andmemaht ldheb védga suureks ja seetdttu
voivad olla vajalikud teatud modndused, et hoida kokku véértuslikku todaega ja mitte
kulutada seda liigselt mudelite jooksmisele. Kuna aktsiaindeksid kauplevad vaid
toopdevadel ja sealjuures ainult tavapérastel todtundidel, siis suurenes andmemaht vaid
kaheksa korda, millega oli veel voimalik mdistlikkuse piirides tootada. Kriiptovaluutade
puhul on olemasolev ajavahemik oluliselt lithem, kuna need on turgudel kaubelnud palju
lihemat aega. Siiski muudab kriiptorahade analiiiisi viga mahukaks see, et nendega
kaubeldakse igapédevaselt ja igal kellaajal, mistottu pdevaste andmetega vorreldes kasvas
andmemaht 24-kordselt. See tdhendas, et kui aktsiaindeksite andmerea pikkus oli
tunniandmete analiiiisis 32 295 tundi, siis nditeks Ethereumi puhul oli andmeid kaks
korda rohkem — 68 694 tundi — Bitcoini puhul aga pea kolm korda rohkem — 94 550 tundi.
See raskendas oluliselt mudelitega to6tamist, kuna ainuiiksi mudelite jooksmine vottis
ebamdistlikult kaua aega, rddkimata veel hiiperparameetrite hdidlestamisest, millega ldks
veelgi kauem aega. Sel poOhjusel voeti vastu otsus lithendada kriiptovaluutade
andmestikku oluliselt, vottes algus punktiks 01.01.2019. Sel viisil oli vdimalik mdlema

kriiptoraha aegrea puhul vihendada andmestiku pikkust 44 tuhande tunnini ja mdistliku
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ajaga analiilise katsetada ilma, et tulemused seetdttu oluliselt kannataks. Korge

sagedusega andmetele rakendatud mudelite tulemused on koondatud Lisas 5.

Tunniintervalliga andmetega aegridadel 1dbiviidud analiiiis néditab samuti, et statistilised
meetodid jadvad edasiarenenud meetodite korval lahjaks, kuna nad ei suuda votta arvesse
mittelineaarseid seoseid aegrea elementide vahel. Siiski on iildiselt ARIMA meetodi abil
leitud prognoosid tdpsemad kui eksponentsiaalse silumise puhul. Vaid Dow Jones indeksi
puhul on olukord vastupidine. Bitcoini puhul {illatab ARIMA meetodi poolt prognoositud
vadrtuste suhteliselt madalad veamdddikute tulemused. Kuigi need on ikkagi mitu korda
korgemad kui sligavOppemeetodite puhul, on tulemus siiski paljulubav arvestades
ARIMA meetodi lihtsust ja selle rakendamise mugavust. See on ka sarnane olukord iihe

varasema artikliga [14], kus ténu tdusvale trendile oli ARIMA prognoosivdime viga hea.

Masindppemeetoditest jadb otsustusmetsa algoritm jélle sarnasele tasemele statistiliste
meetoditega andes mitmete varade puhul isegi koige kehvemad prognoosid. See paistab
eredalt vilja just kriiptovaluutade puhul, mis on erakordselt volatiilsed ning ajalooliste
andmete pdhjal teeb otsustusmetsa mudel tegelikkusest kaugele kalduvad ennustused.
Samas, S&P 500 ja Nasdaq 100 puhul suudab RF anda statistilistest meetoditest tipsemad

prognoosid.

Jargmiste meetodite puhul on veamdoddikud juba oluliselt madalamad, mistottu tasub
neile detailsemalt tidhelepanu poorata. Nii S&P 500 kui ka Dow Jones indeksite puhul
prognoosib testandmete peal kdige tdpsemalt juba eelnevas alapeatiikis tdpsusega silma
paistnud GRU. S&P 500 puhul on GRU ennustuste keskmine suhteline absoluutviga
0,3%. Tegelikult on véga tépse tulemusega ka SVR meetod, mille prognoosi MAPE on
0,4%. Pea kaks korda suurema MAPE annavad RNN meetodi poolt prognoositud
tulemused — 0,7%. Jargnevate meetodite, LSTM ja MLP prognoositulemused on

ebatdpsemad kui eelmised, vastavalt 1,2% ja 1,5%.

Dow Jones indeksi puhul on GRU meetodi abil saadud prognooside tapsust nditav MAPE
0,4% ja teiste veamooddikute abil saab olla kindel, et tegu on antud juhul kdige tdpsema
meetodiga. Suhteliselt 1dhedase tulemuse annab ka LSTM, mille MAPE on sama, kuid
teiste veamoddikute poolest jadb ndrgemaks. Jargnevad sarnaste prognoosivigadega SVR
ja RNN, mille MAPE on vastavalt 0,5% ja 0,6%. Siigavoppemeetoditest jadb

prognoositipsuse poolest viimasele kohale MLP, mille puhul on MAPE viirtus 1,8%.
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Jargmisel kahel finantsvaral — Nasdaq 100 ja Bitcoin — annab suurima tdpsusega
prognoosid RNN, mis pdevaintervalliga analiilisis jii pigem tahaplaanile. Nasdaq 100
indeksi puhul annab RNN tulemuseks prognoosid, mille MAPE on 1,4%. Sellele jargneb
tdpsuse poolest LSTM, mille veamdddik on 1,6%. Jirgmiste meetodite, GRU, SVR ja
MLP puhul on MAPE véirtus juba kdrgemal tasemel, vastavalt 2,1%, 2,5% ja 2,6%.

Bitcoini puhul annavad RNN meetodi prognoositud véirtused tulemuseks MAPE 0,3%
ja see osutub ka teiste veamdodikute jargi koige tipsemaks. Tegelikult on sarnaselt tdpsed
ka pea koik teised meetodid — SVR, LSTM ja GRU, mille prognoosivoime
veamdddikutena kasutusel olev MAPE jaab vahemikku 0,3-0,4%. Ainsana on halvema

prognoosivdimega MLP, mille MAPE on mitu korda suurem teistest, jdédes 1,4% juurde.

Bitcoini sulgemishinda on samuti uuritud liihema ajaintervalliga ning vorreldud kahte
enamtuntud meetodit ARIMA ja LSTM [60]. Kuigi antud juhul oli autorite fookuses 10-
minuti sulgemishindade prognoosimine, vdib protsentuaalsete veamodddikute poolest
tulemusi kéesoleva t60 omadega vorrelda. ARIMA andis mainitud artiklis véga tdpse
tulemuse tdnu sellele, et kasutati iithe perioodi etteprognoosimist igal sammul — MAPE
oli 1,8%. LSTM oli siiski oluliselt tipsem andes MAPE viértuseks 0,3% ja on

suurusjirgu poolest viga sarnane kdesolevas t60s leitud 0,4%-ga.

Ethereumi puhul on viga tidpse prognoosivoimega meetodeid mitu tiikki. Kui vaadelda
ainult MAPE véartusi, ongi kolme meetodi — LSTM, RNN ja SVR — tulemused identsed.
Tegelikult aga on meetodite prognoosivoime veidi erinev. Keskmine absoluutviga MAE
on koige madalam LSTM meetodil — 6,0 ja sellele jargnevad RNN 6,2-ga ja SVR 6,5-ga.
Kaks esimest néitavad selgelt, kui histi sobivad korduvad nirvivorgud véga volatiilsete
finantsaegridade prognoosimiseks. Kolmele esimesele jiargneb samuti rekurrentse
nirvivorgu edasiarendus GRU, mille veamdddik on 0,4%. Koige ebatdpsemad
prognoosid annab antud juhul MLP, mille keskmine suhteline absoluutviga on mitu korda

suurem — 1,5%.

Tunniintervalliga andmestike prognoosimismudelite tulemused ei selgitanud samuti vilja
tihte konkreetset meetodit, mis koigis olukordades kdige paremini toimib. Kiill aga niitas
tunnisagedusega analiiiis selgelt, et korduvad nérvivorgud on pohjusega leidnud kasutust

just aegridade prognoosimise iilesannete puhul. Analiilisi tulemusena Saab parimate
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meetoditena tuua vilja just korduvate nirvivorkude baasmeetodi RNN ja selle edasi

arendused pikk liihiajaline mélu LSTM ning viravatega rekurrentne iiksus GRU.

5.3 Mitme sagedusega andmete analiiiis

Analiitisi kolmanda osa fookuses olid mitme sagedusega andmete alusel tehtud
prognoosid. Seega kasutati iiheaegselt nii aegrea paevaseid kui ka tunniseid andmeridu,

mille abil ennustati tunniseid vairtuseid.

Esmajirgus ldhtuti lihtsast loogikast, milles lahendati aegrea prognoosimine tavapérase
ithemddtmelise aegrea asemel hoopis mitme muutujaga aegrea analiilisis. Selle jaoks oli
vaja tdiendavat andmestikku, kus mudeli viljundiks on kiill endiselt tunnised
sulgemishinnad, kuid sdltumatuid muutujaid mudeli jaoks {ihe asemel kaks — kdigepealt
tunnised sulgemishinnad ja seejirel pdevased sulgemishinnad iga tunni kohta. Selle jaoks
tehti andmestikule tdiendus, milles on pdevaandmestik liigendatud tunniintervallile ehk
iga paeva tundidele vastab konkreetse paeva sulgemishind. Nii viidi 1dbi prognoosid pea
koigi meetodite puhul, kasutades mitme muutujaga aegrea prognoosimise tehnikat.

Nende prognooside tulemused on paigutatud Lisasse 6.

Sellest analiiiisi osast jdid vélja nii statistilised meetodid eksponentsiaalne silumine ja
ARIMA kui ka otsustusmets. Eksponentsiaalse silumise puhul oli takistuseks tdiendava
eksogeense muutuja lisamise voimatus. Lisaks, kuna ARIMA ja otsustusmetsa meetodite
puhul ei kasutata libiseva akna ldhenemist, ei saa samal viisil teise ajaintervalliga
algandmeid mudelisse eksogeensete muutujatena lisada. Seetottu kasutati teise sammuna
mitme ajaintervalli {ihendamiseks niidelda hierarhilist ansambelopet, mis on ka

varasemalt edukalt kasutust leidnud [18].

Hierarhilise ansambeldppe puhul voeti kdigi meetodite puhul paevaintervalliga andmetel
loodud mudelite ennustused treeningandmetel kasutusse tunni intervalliga andmetel
loodava mudeli eksogeense muutujana. Seetottu jdi ka selles osas vélja ETS meetod. See
viis aga vottis mudeli treenimise faasis arvesse mdlemat ajasagedust — tunniintervalliga
sulgemishindasid ning pdevaintervalliga sulgemishindade ennustusi. Testimise faasis
valiti prognooside perioodi pikkus vastavalt testandmestiku pikkusele ning eksogeenseks

muutujaks valiti eelnevalt leitud paevaintervalliga mudelite prognoosid testandmetel, mis
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olid siis samamoodi liigendatud tunniintervallile. Koik analiiiisi tulemused on koondatud

Lisas 7.

Viimasena voOeti mitme ajaintervalli iihendamiseks kasutusele ansambelope selle
klassikalisel wviisil. Kuna eksponentsiaalne silumine jidi vidlja mdlemast eelmisest
meetodist, siis selle jaoks oligi ainuke variant kahe ajaintervalli kombineerimiseks
kasutada lihtsat ansambeldpet ehk keskmistamist. Meetodit kasutati kdigi valitud

algoritmide puhul ning prognoosi tulemused on Lisas 8.

K&igi meetodite tulemused on paigutatud iilevaatlike graafikutena joonistele, et muuta
vordlemine lihtsamaks. Kdigil joonistel on vastava finantsvara prognoosi tulemused tunni
intervalliga andmetel ning kahe ajaintervalliga mudelite tulemused kasutades eelpool
mainitud kombineeritud tehnikaid. Edaspidi keskendub analiiiis sellele, kas ja mil mééaral
on kahe ajaintervalli kombineeritud meetodite prognoosid tipsemad kui ainuiiksi

tunniintervalliga andmetel 14dbiviidud mudelite ennustused.

Esimesena saab vaadelda S&P500 aktsiaindeksi sulgemishindade prognoositdpsuse
vordlust tunni sagedusega ja mitme ajaintervalli kombineerimisel Joonisel 10, kus on

visualiseeritud koigi meetodite keskmine suhteline absoluutviga MAPE.
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Joonis 10. S&P 500 tunni ja mitme intervalliga mudelite prognoositulemuste vordlus.

Alustades S&P 500 aktsiaindeksist, on selgelt ndha, et ainuiiksi kahe ajaintervalliga
mudelid ei paranda prognooside tipsust vorreldes mudelitega, mis kasutasid sisendina

vaid tunniintervalliga andmeid eraldi. Need tulemused on graafikul méargitud halli varviga
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ja sealjuures on protsentuaalne viga oluliselt suurem nii SVR, MLP, LSTM kui ka GRU
meetodite puhul. Vaid RNN meetodi puhul té6tab kahe ajaintervalli kombineerimine
paremini kui tunnisagedusega mudel — vastavad MAPE vaértused on 0,7% ja 0,2%, seega

parandab teise intervalli lisamine oluliselt prognoosi tipsust.

Hierarhilise ansambeldppe puhul ei ole tulemus nii lihtsalt jareldatav. Joonisel 10 on need
tulemused tdhistatud kollase virviga. ARIMA puhul parandab teise intervalli lisamine
mudelisse prognoosi tipsust esialgse 8,2% pealt 8,1% peale, kuid RF puhul on olukord
vastupidine ning prognoosiviga ldheb 7,9% pealt 8,2% peale. Prognoositdpsus viheneb
ka SVR, RNN ja LSTM puhul, sest mérgata on MAPE véértuse suurenemist vorreldes
tunniintervalliga mudelite tulemustele. Oluliseks erandiks on aga MLP, mille puhul viga
viheneb esialgse 1,5% pealt 0,7% peale, kui kasutatud on hierarhilist ansambeldpet.
Viimasena on ndha vihest prognoosivdime paranemist ka GRU puhul. Graafikul on kiill
MAPE vordne nii tunniintervalli kui ka hierarhilise mudeli puhul, kuid kontrollides
lisades paiknevatest tulemuste tabelitest teiste veamdodikute tulemusi, peegeldub, et

GRU puhul muutub keskmine absoluutviga MAE 13,6 pealt 11,5 peale.

Viimasena rakendatud ansambeldppega keskmistamine vdimaldas analiilisi kaasata ka
eksponentsiaalse silumise, mis eelmistes etappides vilja jdi. Need tulemused on graafikul
tahistatud sinise varviga. Selgelt parandab kahe mudeli kombineerimine keskmistamisega
oluliselt eksponentsiaalse silumise prognoositipsust — 10% pealt 7,9% peale. ARIMA
osas jadb tulemus sarnaseks eelmise meetodiga, parandades 0,1 protsendipunkti vorra
esialgset tulemust. Sama on ka RF puhul, kus esialgse 7,9% vea suurus jouab
ansambeldppe abil 7,8% juurde. SVR, RNN ja GRU puhul ei suuda ansambeldppega
leitud tulemused parandada prognoose, mis saadi vaid tunniintervalliga andmetega
saadud mudelitest. Samas annab {illatavalt tdpse tulemuse MLP meetodi kasutamine —
MAPE on kiill sama nagu eelmise, hierarhilise ansambeldppe puhul, kuid muude
veamodddikute pohjal (Lisad 7, 8) on keskmistamise tulemus veel tdpsem. Lisaks on
iillatavalt ansambeloppega keskmistamine muutnud oluliselt tdpsemaks LSTM meetodil
leitud prognoositdpsust — kui tunni mudeli tulemusel oli MAPE 1,2%, siis viimase
meetodiga leitud MAPE on koigest 0,5%.

Teisena saab vorrelda Dow Jones aktsiaindeksi sulgemishindade prognoositipsuse

vordlust tunniintervalliga andmetel ning mitme ajasageduse kombineerimisel Joonisel 11.
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Joonis 11. Dow Jones tunni ja mitme intervalliga mudelite prognoositulemuste vordlus.
Dow Jones indeksi puhul on kahe intervalliga mudelite puhul samuti niha, et prognoosi
tdpsus ei parane oluliselt vorreldes sellega, kui kasutusel on vaid tunnisagedusega
andmed. See kehtib nii SVR, RNN, LSTM kui ka GRU puhul. Ainus erand on MLP, mille
puhul tunniintervalliga andmete kasutamisel andis mudel tulemuseks keskmise suhtelise

absoluutvea 1,8% ning teise ajasageduse lisamisel on viga oluliselt vdiksem — 1,2%.

Hierarhilise ansambli puhul on aga mérgata prognoositdpsuse paranemist nii MLP kui ka
SVR puhul. MLP meetodiga annab hierarhiline ansambel veelgi tdpsema tulemuse kui
eelneva meetodiga — MAPE on 0,7%. SVR puhul on esialgse tunniintervalliga andmetel
loodud mudeli keskmine suhteline absoluutviga 0,5% ning hierarhilise ansambliga
paraneb see 0,4%-ni. K&igi korduvate narvivorgu mudelite RNN, LSTM ja GRU puhul
el anna hierarhilise ansambeldppe kasutamine oluliselt parema tdpsusega prognoose,
kuigi RNN puhul erineb see tunniintervalliga mudeli tiapsusest vaid 0,1% vorra, seega
jadb prognoositipsus samale tasemele. ARIMA ja RF puhul ei anna hierarhiline
ansambelOppe samuti suurt erinevust, viahendades vaid RF puhul MAPE vaértust 9%-It

8,8%-ni.

Viimasena rakendatud lihtne ansambeldpe keskmistamise kaudu t66tab viaga edukalt just
statistiliste meetodite puhul, parandades prognoositdpsust ETS puhul 8%-It 6,8%-ni ja
ARIMA puhul 9,8%-It 8,6%-ni. Ka RF puhul annab ansambeldppe kasutamine tdpsemad
prognoosid, mille MAPE on 7,9%. Ulejéinud algoritmidega ei todta ansambeldpe sellisel
kujul nii edukalt. Nii SVR, RNN, LSTM kui ka GRU puhul on prognooside tdpsus
tegelikult halvem kui tunnisagedusega mudelitel, kuigi viimase kahe puhul erineb vea

suurus kdigest 0,1% vorra. MLP meetodi puhul annab ansambeldpe siiski tipsemad
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prognoosid kui tunnisagedusega mudel — esialgne MAPE on 1,8% ning ansambeldppega

on MAPE 1,1%, mis jaab kiill hierarhilisest ansambeldppest ebatdpsemaks.

Kolmanda finantsvara Nasdaq 100 erinevate meetodite prognoositipsuse vordlus on

paigutatud Joonisele 12.
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Joonis 12. Nasdaq 100 tunni ja mitme intervalliga mudelite prognoositulemuste vordlus.

Nasdag 100 indeksi puhul on mérgata, et mitmel juhul parandab prognooside tapsust just
teise ajaintervalli lisamine mudelisse (tdhistatud halli varviga). Kui SVR ja LSTM puhul
ei ole prognoosivea osas erilist muutust ja kaks intervalli korraga muudavad MAPE
pigem suuremaks, siis teiste puhul paraneb MAPE mairgatavalt. MLP puhul on
tunniintervalliga mudeli MAPE 2,6% ning kahe intervalliga paraneb see 0,8%-ni. Suur
on erinevus ka GRU puhul, kus MAPE liigub 2,1% pealt 1,2% peale. Ka RNN puhul on
margata prognoosvdime paranemist, kuna esialgne MAPE on 1,4% ning kahe intervalli

kombineerimine annab tulemuseks 1,0%.

Hierarhilise ansambli puhul on niha, et nii ARIMA kui ka RF puhul ei anna meetod
tulemuseks vdiksemaid prognoosivigu. Sarnane on olukord ka MLP ja LSTM puhul, kuna
molema algoritmi kasutamisel on tulemuseks suurem MAPE viirtus vorreldes
tunniintervalliga mudelitega. RNN puhul aga jidb MAPE hierarhilise ansambeldppe
korral tipselt samasuguseks kui vaid tunnisagedusega andmeid kasutades. Samas on aga
margata hierarhilise ansambeldppe edu GRU ja SVR puhul. Esimese puhul on hierarhilise

ansambeldppe kasutamine kdige tipsema prognoosivoimega, sest MAPE on vaid 1,1%.
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SVR puhul paraneb MAPE 2,5% pealt ainult tunnisagedusega andmeid kasutades 2,3%

peale, seega nditab see viikest edumaad.

Viimasena on vaatluse all ansambelope keskmistamise abil, mis néitab mairgatavalt
paremat tulemust eksponentsiaalse silumise puhul, kus MAPE muutub 33,9% pealt
25,6% peale. Samas annab lihtsa ansambeldppe rakendamine mitmel juhul ka kehvema
tulemuse vorreldes eelnevatega — seda nii ARIMA, RF kui ka RNN puhul. Teiste
meetodite puhul on aga mérgata viimase tehnika olulist edumaad nii tunniintervalliga
mudelite tulemuste ees kui ka mone teise tehnika ees. SVR puhul jadb MAPE sarnasele
tasemele hierarhilise ansambeldppega ehk 2,3%, kuid tegelikult edestab seda vorreldes
teisi veamodddikuid. MLP puhul annab ansambeldppe rakendamine tulemuseks MAPE
1,5%, mis on kiill oluliselt madalam tunnisagedusega mudeli tulemusest 2,6%, kuid siiski
pea kaks korda korgem vorreldes kahe intervalliga mudeliga. LSTM puhul on
ansambelmeetodil leitud mudeli prognoosiviga kdige viiksem jaddes 0,9% juurde. GRU
puhul jééb tulemus tunniintervalliga mudelist oluliselt vdiksemaks kuid sarnaseks teiste

tehnikatega, milles mitu ajasagedust {ihendati.

Jargnevalt vorreldakse erinevate meetodite rakendamist mitme ajaintervalliga
kriiptovaluutade andmetel ja vorreldakse tulemusi tunnitdpsusega andmete

prognoosidega. Kdigepealt on vaatluse all Bitcoini tulemused, mida néeb Joonisel 13.
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Joonis 13. Bitcoini tunni ja mitme intervalliga mudelite prognoositulemuste vordlus.
Vaadates Bitcoini puhul mitme ajaintervalli kasutust, mis tahistatud halliga, on selge, et

see ei suuda tunni sagedusega mudelitest paremaid prognoose anda ja kdigil juhtudel on
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veam0ddik suurem. Vaid SVR meetodi puhul on veamdodiku erinevus vaevu mérgatav,

kuid siiski on see tunniintervalliga mudeli tulemusest 0,1% vdrra suurem.

Hierarhilise ansambli rakendamisel ei ole tulemused nii erinevad tegelikkusest. ARIMA
puhul jddb vea suurus sarnaseks tunnisagedusega mudeli tulemustega, samamoodi ka
SVR puhul, kus MAPE ongi tépselt sama kui tunnisagedusega mudelil. Kuid RF puhul
on hierarhilise ansambelmeetodi tulemus halvem. Sarnaselt on kehvem tulemus ka RNN
ja selle edasiarenduste LSTM ja GRU puhul, kus hierarhiline ansambel annab
ebatdpsemad prognoosid. MLP puhul aga toimib tehnika edukalt ja annab tulemuseks

paremad prognoosid — MAPE on 0,6%.

Viimasena rakendatud lihtne ansambeldope parandab oluliselt prognoosiviga
eksponentsiaalse silumise ja otsustusmetsa meetodi puhul. Siiski on need vead oluliselt
suuremad teiste algoritmide tulemustest. ARIMA puhul annab lihtne ansambelmeetod
sarnase tulemuse tunnimudeliga, kuid teiste meetodite puhul jadb viimane meetod alla
kas ainult tunniintervalliga andmetega leitud mudelite tulemustele vdi ka monele

eelnevalt vaadatud mitme sagedusega meetodile.

Viimaseks analiilisitavaks finantsvaraks on Ethereum, mille puhul on erinevate meetodite

prognoositulemused paigutatud Joonisele 14.
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Joonis 14. Ethereumi tunni ja mitme intervalliga mudelite prognoositulemuste vordlus.
Sarnaselt Bitcoini andmetel 14bi viidud analiilisiga, selgub ka Ethereumi tulemusi

vaadates, et kaks intervalli korraga ei prognoosi tunni sagedusega andmeid eriti tapselt.

57



Seetottu on otstarbekas eelistada tavalisi tunniintervalliga andmetega tehtud mudelite

prognoose, mille prognoosivead on madalamad.

Hierarhilise ansambelmeetodi puhul on olukord teatud osas ikkagi parem. Nii ARIMA
kui ka RF mudelite puhul annab hierarhilise ansambeldppega kombineeritud mudel
suurema tapsusega prognoosid. ARIMA puhul on MAPE kiill vihesel médral parem
tunniintervalliga mudelist — vastavalt 23,3% vorreldes 24,0%-ga, kuid RF puhul on
erinevus maérgatav — 46,8% vorreldes 57,3%-ga. Teistest meetoditest paistavad silma
MLP ja GRU, mille puhul hierarhiline ansambel annab madalama MAPE ja seega
suurema prognoosivoime. SVR ja RNN puhul on valitud veamdddiku MAPE tulemus
tapselt sama nagu tunniandmetega mudelil, kuid vaadates tdpsemalt Lisades 5 ja 7
paiknevaid tabeleid, on margata, et teiste veamdddikute jargi on siiski tunnisagedusega
andmetel tehtud prognoosid tdpsemad ja pole vajadust tdiendavat intervalli lisada. Kdige
halvem on tulemus LSTM puhul, kuna hierarhilise ansambliga loodud mudeli veam&odik
on mitmekiimnekordselt suurem kui tunnimudelil saadud tulemused — vastavalt 5,2% ja

0,3%.

Viimasena rakendatud lihtsat ansambelGpet sai rakendada ka eksponentsiaalse silumise
puhul, kus see andis oluliselt vdiksema veaprotsendiga ennustused, isegi paremad kui
ARIMA meetodil leitud tulemused — MAPE langes 57,9% pealt 18,4% peale. ARIMA
puhul on samuti méirgata veidi madalamat veaprotsenti 23,1%, kuid see pole nii suur
erinevus. RF puhul on muutus aga vdga suur ning ansambelmeetodil leitud prognooside
veaprotsent viheneb lausa 12,5%-ni. Ulejiinud algoritmide puhul jisvad ansambeldppe
tulemused keskparaseks ja tikski ei suuda anda tdpsemaid prognoose kui lihtsalt

tunniintervalliga mudelitega.

Eelnev analiiis néitas selgelt, et tldistatud valemit mitme ajasagedusega andmete
rakendamiseks iihes mudelis ei ole. Kiill aga on vdimalik tulemuste abil teatud jareldused

paika panna:

1. Traditsiooniliste meetodite puhul annab kahe ajasageduse iiheaegne rakendamine
palju lisandvairtust. Eksponentsiaalse silumise puhul on vdimalik rakendada vaid
ansambelmeetodit 1dbi keskmistamise ning see todtab véga edukalt vihendades

prognoosiviga ka iile 50% (nt Ethereumi puhul). ARIMA meetodi puhul ei olnud
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erinevused kiill nii suured, kuid vorreldes hierarhilise ansambeldppega andis paremad
tulemused ansambelmeetod 1dbi keskmistamise.

Otsustusmetsa puhul on teise ajaintervalli lisamine analiilisi andnud pigem paremad
prognoositulemused, kuigi on ka erandeid. Meetodi osas on eelistatud samuti lihtsal
kujul ansambeldpe 1dbi keskmistamise, mis kdesolevas t60s oli edukam.
Tugivektorregressiooni kasutamine niitas vaga tdpseid tulemusi juba ainuiiksi madala
ja korge ajasagedusega andmetel. Tegelikult voib kokkuvotlikult jareldada, et
tugivektorregressioon ongi vaid iihe ajaintervalliga andmetel kasutatuna niivord
tdpne, et tdiendava sageduse lisamine ei muuda seda tdpsemaks. Seetdttu on see
esimene soovituslik meetod, mille poole poorduda finantsvarade aegridade
prognoosihuvi korral. Tegu on meetodiga, mis ei vaja mudeli ehitamise faasis palju
lisatood andmete ettevalmistamiseks ja hiiperparameetrite paika panemiseks ning
mudelite jooksmisele kulub mdistlikult aega ka siis, kui tegu on viga korge
sagedusega andmetega, mis muudavad aegread mitmekiimne tuhande pikkuseks.
Mitmemdodtmeline nérvivork oli siigavOppemeetoditest niidelda koige lihtsam.
Varasema kirjanduse lilevaatest jii see silma kui hea meetod aegridade prognoosimise
jaoks. Siiski olid selle tulemused ndorgemad vorreldes korduvate nirvivorkudega.
Mitme sageduse koostoimel aga tulemused paranesid. Soovides rakendada just MLP
mudelit aegridade prognoosimisel tuleb kasuks tdiendava ajasageduse lisamine
mudelisse ja seda voiks pigem teha hierarhilise ansambelmeetodiga, kuigi edu néitas
ka tavaline ansambeldpe 1dbi keskmistamise.

. Nii rekurrentne nérvivork kui ka selle edasiarendused pikk liihiajaline mélu ja
véravatega rekurrentne iiksus suudavad iildiselt vaid iihe ajasageduse kasutamisel
votta viga edukalt arvesse aegrea mustreid ja jiddvustada ajalisi soltuvusi. Seetottu
on need aegridade prognoosimisel ka nii palju tuntust kogunud. Kéesolevas to0s
labiviidud analiilisid nditasid samuti selgelt, et iildiselt ei too tdiendava ajasageduse
lisamine selliste korduvate nérvivorkude puhul mudelisse lisandvéértust ja
prognoosid ei parane oluliselt. Uksikutest eranditest oli eespool juba juttu ja neid
leidus nii mitme intervalli koostoimel, hierarhilise ansambeldppe puhul kui ka
keskmistamise abil, kuid suures plaanis suudavad korduvad nérvivorgud piitida {ihe
sagedusega andmetest vajalikud pikaajalised sdltuvused, nende pohjal oppida ja
seejarel kindlustada véga tdpsed prognoosid. Lisaks saab nende meetodite puhul

prognoositapsust veelgi parandada 14bi tdiendava hiiperparameetrite hddlestamise.
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6 Jéireldused ja edasine arutelu

Kéesolev magistritod andis esmase iilevaate sellest, kuidas rakendada finantsandmete
aegridade prognoosimisel samaaegselt mitme ajaintervalliga andmeid kasutades
mitmesuguseid aegridade meetodeid, sealhulgas nii traditsioonilisi statistilisi mudeleid
kui ka masindppemeetodeid ja edasiarenenud sligavoppe algoritme. Peamised jareldused
t00 tulemustest said kirja eelmises peatiikis, kuid kokkuvotlikult saab viita, et mitme
ajaintervalli kasutamine on mdistlik statistiliste meetodite ja ka lihtsama
mitmemodtmelise  ndrvivorgu  puhul. Edasiarenenud  korduvate  nirvivorgu
arhitektuurides suudetakse juba suurel médral votta arvesse ajaliste andmete soltuvusi
pikaajaliselt, mistdttu prongoositdpsus on viga hea ka vaid iihe ajasageduse kasutamisel.
Ullatavalt edukaks osutus ka tugivektorregressioon, mis andis vordvéirselt hiid tulemusi
nii the kui ka mitme ajaintervalli kasutamisel ning tulemused olid sarnased

stigavOoppemeetoditega.

To66 peamises fookuses olid just sellised statistilised, masindppe ja siigavoppe meetodid,
mis on vastavalt varasemale kirjandusele tdestanud oma otstarbekust just aegridade
modelleerimisel ja on laialdast kasutust leidnud just volatiilsete andmestike puhul nagu
finantsaegread. T6o tulemuseks on lai iilevaade erinevate meetodite prognoosivoimest
kahel ajaintervallil aga ka nende kombineerimisel mitmesuguste meetoditega. T66 maht
ja sellele kulutatud aeg voimaldas teemasse siliveneda vaid teatud piirideni, kuid
mahukama ja pikaajalisema projekti puhul oleks vdimalik teemasse palju stigavamalt
sisse vaadata. Kindlasti ei ole kaetud koikvdimalikud meetodid ja algoritmid, mistdttu
saaks teemat veelgi laiemalt uurida tdiendades valitud meetodite hulka voi arendades
vélja mitmesuguse keerukusastmega kombineeritud hiibriidmudeleid, mis 16ikavad kasu
nii  mitmest ajasagedusest kui ka statistilistest lineaarsetest ning siigavOppe

mittelineaarsetest mudelitest iheaegselt.

Mitme ajaintervalli kombineerimisel oli t66 eesmédrk prognoosida tunni intervalliga
andmeid kasutades abivahendina péevase resolutsiooniga andmeid. Tegelikult oleks

voimalik teha analiilis ka vastupidi ning prognoosida pdevaseid voi veel madalama
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sagedusega andmeid, niiteks pikaajalise majandusliku prognoosihuvi korral. Sellises
analiiiisis oleks huvitav kasutada pikemate ajaintervallide prognoosimisel tidiendava
faktorina korgema sagedusega andmete alusel leitud hinnamustreid ja volatiilsuse
nditajaid. Seega oleks iiks voimalik t66 edasiarendus muuta prognoosiaken pikaajaliseks

ning kasutada lithiajalisi andmeid pikaajaliste prognooside tipsustamiseks.

Kui kiesoleva t00 fookuses oli just hindade prognoosimine kasutades selle jaoks
regressioonmudeleid, siis rakendusliku poole pealt voiks olla mdistlik l&heneda
probleemile ka kui klassifitseerimisiilesandele. Sellisel juhul oleks analiiiisi eesmark
tuvastada hinnaliikumise suunda — kas siis kahe vdi kolme klassina ehk positiivne,
negatiivne ja neutraalne. Klassifitseerimise puhul oleksid analiiiisi tulemused toenéoliselt

lihtsamini rakendatavad kas driotsuste vastuvotmisel, investeerimisel voi kauplemisel.

Tegelikult on vdimalus muuta analiiiis majanduslikult lihtsamini rakendatavaks ja muuta
fookus hindade prognoosimise asemel hoopis tootluste prognoosimiseks. Sellisel juhul
annaks analtiis konkreetsemat infot huvilistele, kes soovivad analiitisi tulemusi lihtsa

vaevaga praktiliselt kasutusse votta ja nende abil majanduslikku kasu 16igata.

Lisaks on oluline mairkida, et kédesoleva magistritod andmestikeks valiti justnimelt
ithemdotmelised aktsiaindeksite ja kriiptovaluutade sulgemishinnad. T66 eesmérk oli
nende andmete peal analiiiisida erinevate meetodite prognoosivéimet {themodtmeliste
aegridade puhul. See néitab aga, et fookuses on olnud vaid iiks aspekt finantsvarade
analiitisist. Tuleb silmas pidada, et finantsandmetele avaldavad m&ju mitmed tegurid —
nii sisesed nagu ettevotete finantsaruanded voi ka finantsvarasid puudutavad suhtarvud,
aga ka vilised nagu makromajanduslikud tegurid voi hoopis meediategevus. Nende
lisamine muudaks tdiendava analiiiisi mitmemddtmeliseks ja annaks kindlasti palju infot
juurde. Kédesolevas t60s olid need t66 mahtu silmas pidades sihilikult vélja jaetud, et t66

suund ei muutuks liiga laiaks ja vihem hoomatavaks.

Tehtud analiiis vOib aga anda voimaluse valida vilja parimaid tulemusi pakkunud
meetodid ning kombineerida neid teistlaadi finantsturgu mojutavate teguritega
jargnevates analiiiisides. Sealhulgas on paljud finantsvarade hindasid mojutavad tegurid
vdga erineva ajaintervalliga, nditeks kvartaalsetest aruannetest périnevad ettevotte
majandusandmed, finantsvarade suhtarvud, makromajanduslikud niitajad jne. Kuna

kdesolev magistritod tegeles erineva ajasagedusega andmete kombineerimisega, saaks
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sarnaseid tehnikaid kasutada ka selliste tegurite analiiiisi lisamisel. Moned vdimalused

edasisteks analiitisideks on jargmised:

» Sentimendianaliitis nditeks sotsiaalmeedia, uudiste, turundustegevuste,
geopoliitiliste siindmuste andmete pohjal, mida saaks lisada kasutades loomuliku
keele t66tluse vahendeid;

* Makromajanduslike indikaatorite lisamine analiiiisi;

= Tehniliste indikaatoritega analiiiisi tiiendamine;

* Fundamentaalsete andmete lisamine analiiiisi jne.

Kokkuvotlikult voib  o6elda, et kiesolev —magistritdd6 on oluline samm
finantsprognoosimise valdkonnas, tuues kaasa uusi teadmisi mitme ajaintervalli
kasutamise mojust ning erinevate prognoosimismeetodite Sobivusest finantsvarade
hinnaprognoosimisel. To6 tulemused niitavad, et mitme ajaintervalli kasutamine voib
parandada prognoosimistépsust statistiliste meetodite ja lihtsamate siigavoppe mudelite
puhul, samal ajal kui edasijoudnud siigavoppemeetodite puhul vaib see lisandviirtus olla
piiratud. Tugivektorregressioon osutus ootamatult edukaks nii {ihe kui ka mitme
ajaintervalli kasutamisel, pakkudes tulemusi, mis on vorreldavad siigavoppemeetoditega.
Kéesoleva uurimuse tulemused annavad véirtuslikku teavet finantsprognoosimise
meetodite kohta ja pakuvad alust edasisteks uurimissuundadeks, mis vdivad kaasa tuua

tdpsemad ja rakenduslikult olulisemad prognoosimisstrateegiad.
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7 Kokkuvote

Kéesoleva magistritod eesmirk oli edendada finantsvarade sulgemishindade aegridade
prognoosimist, kasutades mitme ajasagedusega andmeid. Analiiiisiks valiti erinevad
meetodid, sealhulgas statistilised, masindppe- ja siigavoppemeetodid. Andmestike hulka
kuulusid populaarsed aktsiaindeksid S&P 500, Dow Jones ja Nasdaq 100 ning koige
enam tuntud kriiptovaluutad Bitcoin ja Ethereum. Analiilis hdlmas prognoose madala ja

korge sagedusega andmetel ning kahe ajaintervalli kombineerimist.
Piistitatud uurimiskiisimused said analiiiisi kdigus vastatud ja voib kokkuvdtlikult esitada:
1. Statistilised meetodid on vorreldes siigavoppemeetoditega palju vihem tdhusad.

2. Mitme ajaintervalli kasutamine parandas ARIMA, eksponentsiaalse silumise,
otsustusmetsa ja mitmekihilise narvivorgu prognoosivoimet. Keerukamate, korduvate

ndrvivorgu arhitektuuride ja tugivektorregressiooni puhul ei aidanud see kaasa.

3. Prognoosi tdpsus tdiendava ajaintervalli kasutamisel jdi edasijoudnud, keerukamatel
meetoditel sarnaseks vOi halvemaks. Statistiliste meetodite puhul parandati

prognoosivdoimet kuni 50%.

4. Uhtset kdige tipsemat meetodit ei selgunud, kuid kdige tipsemaid tulemusi andsid
tugivektorregressioon ja siigavOppemeetoditest viravatega rekurrentne {iiksus.
Esimene neist on lihtsam ja Kkiirem, samas kui teine on efektiivne pikaajaliste
soltuvuste arvestamisel ja infokogumisel, kuid on teiste korduvate nérvivorkudega

vorreldes kiirem.

Kokkuvottes annab see uurimus olulise panuse finantsprognoosimise valdkonnas, andes
iilevaate mitmesuguste meetodite sobivusest selle iilesande tditmisel ja avades uksi

edasistele uurimissuundadele.
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Lisa 2. Statistilised testid

Finantsvara | Test Test statistik | Kriitiline vadrtus | p-véértus
Jarque-Bera 350,01 5,99 9,90E-77
S&P 500 Dickey-Fuller 0,80 -2,86 0,99
Dow Jones Jarque-Bera 325,14 5,99 2,49E-71
Dickey-Fuller 0,21 -2,86 0,97
Jarque-Bera 564,66 599 | 2,43E-123
Nasdaq 100 Dickey-Fuller 1,38 -2,86 0,99
Bitcoin Jarque-Bera 1299,26 599 | 7,40E-283
Dickey-Fuller -1,35 -2,86 0,6
Ethereum Jarque-Bera 719,39 599 | 6,10E-157
Dickey-Fuller -1,65 -2,86 0,46
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Lisa 4. Madala sagedusega prognoosi veamoodikud

finantsvara ja meetodi l10ikes

Veamoodikud

Finantsvara Meeto MAE MSE RMSE MAPE | SMAPE
ETS 345,7 195 867 442.6 8,0 8,5
ARIMA 346,9 194 961 4415 8,0 8,5
RF 333,3 172 893 4158 7,8 8,2
SVR 449 3 090 55,6 1,1 1,1
S&P500
MLP 88,4 10 305 101,5 2,1 2,1
RNN 130,6 20 686 143,8 3,0 31
LSTM 63,0 5574 74,7 15 15
GRU 55,2 4 498 67,1 1,3 1,3
ETS 2 388,9 9247874 3041,0 7,0 7,4
ARIMA 2551,6 9995122 3161,5 7,5 79
RF 2 366,4 9045921 3 007,6 6,9 7,3
SVR 539,2 393672 627,4 1,6 1,6
Dow Jones
MLP 265,3 116 234 340,9 0,8 0,8
RNN 920,0 990 940 995,5 2,7 2,7
LSTM 266,7 118 658 3445 0,8 0,8
GRU 270,2 123 870 352,0 0,8 0,8
ETS 2 268,5 7095 345 2 663,7 17,2 15,6
ARIMA 22194 6 805 597 2 608,8 16,8 15,3
RF 2548,3 9245624 3040,7 19,3 17,1
Nasdag 100 | SVR 309,1 147 428 384,0 2,1 2,2
MLP 197,5 66 013 256,9 1,5 1,5
RNN 876,0 924 453 961,5 6,1 6,3
LSTM 161,7 43 422 208,4 1,2 1,2
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GRU 151,4 39 319 198,3 1,1 1,1
ETS 127 406,7 | 21368935784 | 146 181,2 472,9 126,6
ARIMA 74 330,7 6 693 909 553 81816,3 2811 107,0
RF 82764,6 8510 232 298 92 250,9 311,0 110,8
o SVR 605,7 851 928 923,0 2,0 2,0
Bitcoin
MLP 2 029,7 5146 224 2 268,5 7,2 6,9
RNN 1048,5 1622 387 1273,7 3,9 3,8
LSTM 682,6 932 392 965,6 2,4 2,4
GRU 601,1 806 110 897,8 2,0 2,0
ETS 502,7 397 806 630,7 29,8 25,5
ARIMA 368,0 228 015 4775 21,0 19,1
RF 295,6 125 556 354,3 16,4 18,5
SVR 37,6 3096 55,6 2,2 2,2
Ethereum
MLP 44,8 3693 60,8 2,7 2,6
RNN 59,6 5354 73,2 3,7 3,6
LSTM 52,2 4443 66,7 3,1 3,0
GRU 38,1 3151 56,1 2,3 2,3
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Lisa 5. Korge sagedusega prognoosi veamoodikud finantsvara

ja meetodi loikes

Veamdoodikud
Finantsvara Meeto MAE MSE RMSE MAPE | SMAPE
ETS 419,6 210 292 458,6 10,0 10,0
ARIMA 356,0 204 532 4523 8,2 8,7
RF 340,4 185 253 430,4 7,9 8,4
SVR 16,0 461 21,5 0,4 0,4
S&P500
MLP 62,3 4 536 67,4 1,5 1,5
RNN 31,5 1294 36,0 0,7 0,7
LSTM 49,6 2743 52,4 1,2 1,2
GRU 13,6 328 18,1 0,3 0,3
ETS 2705,8 9698 212 3114,2 8,0 8,3
ARIMA 3339,5 14 871728 3856,4 9,8 10,4
RF 3077,1 13 401 633 3660,8 9,0 9,6
SVR 163,4 38 092 195,2 0,5 0,5
Dow Jones
MLP 592,9 385532 620,9 1,8 1,8
RNN 2172 59474 243,9 0,6 0,6
LSTM 142,2 29 106 170,6 0,4 0,4
GRU 1324 27 223 165,0 0,4 0,4
ETS 4540,8 33316 643 5772,1 33,9 26,8
ARIMA 1990,6 5166 248 22729 15,0 14,2
RF 1920,6 4832 199 2198,2 14,5 13,8
Nasdag 100 | SVR 368,5 216 178 465,0 2,5 2,5
MLP 374,1 234 813 484.6 2,6 2,6
RNN 192,6 43 643 208,9 1,4 1,4
LSTM 219,0 52 387 228,9 1,6 1,6
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GRU 303,5 110 808 332,9 2,1 2,1
ETS 14 909,4 321638540 | 17934,3 45,0 63,6
ARIMA 31715 16 744 048 4092,0 9,7 10,0
RF 8431,0 107 622 259 | 10374,1 27,1 22,6
o SVR 96,5 24 143 155,4 03 03
Bitcoin
MLP 4241 229 646 479,2 1,4 1,4
RNN 90,4 22573 150,2 0,3 0,3
LSTM 1144 28 290 168,2 0,4 0,4
GRU 114,6 26 993 164,3 0,4 0,4
ETS 11121 1562 517 1 250,0 57,9 89,7
ARIMA 440,2 287 678 536,4 24,0 20,4
RF 1100,4 1521757 1233,6 57,3 88,0
SVR 6,5 103 10,1 0,3 0,3
Ethereum
MLP 28,3 1 006 31,7 1,5 1,5
RNN 6,2 96 9,8 0,3 0,3
LSTM 6,0 93 9,6 0,3 0,3
GRU 7,5 152 12,3 0,4 0,4
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Lisa 6. Mitme sagedusega prognoosi veamo6odikud finantsvara

ja meetodi loikes

Veamoodikud
Finantsvara  Meeto MAE MSE RMSE MAPE SMAPE
SVR 35,1 1775 42,1 0,8 0,8
MLP 220,8 51 509 227,0 52 53
S&P 500 RNN 9,7 244 15,6 0,2 0,2
LSTM 151,2 25542 159,8 3,5 3,5
GRU 156,0 26 175 161,8 3,7 3,7
SVR 454,8 263 283 513,1 1,3 1,3
MLP 409,2 211015 459,4 1.2 1.2
Dow Jones RNN 256,6 76 339 276,3 0,8 0,8
LSTM 849,3 806 607 898,1 2,5 2,5
GRU 170,8 37 362 193,3 0,5 0,5
SVR 381,7 233 945 483,7 2,6 2,6
MLP 113,2 20418 142,9 0,8 0,8
Nasdaq 100 | RNN 140,4 23 549 153,5 1,0 1,0
LSTM 2542 71 756 267,9 1,8 1,8
GRU 172,0 37 349 193,3 1,2 1,2
SVR 106,3 24 326 156,0 0,4 04
MLP 1862,8 5292 654 2 300,6 55 57
Bitcoin RNN 707,3 565 687 752,1 2,5 2,6
LSTM 352,5 218778 467,7 1,1 1,1
GRU 1934,3 6138 470 2477,6 57 55
SVR 7,2 106 10,3 0,4 04
Ethereum MLP 78,9 11 256 106,1 41 41
RNN 40,5 1742 41,7 2,2 2,3
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LSTM

52,6

2963

54,4

2,8

2,9

GRU

14,5

359

19,0

0,8

0,8
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Lisa 7. Mitme sagedusega prognoosi veamoodikud finantsvara

ja meetodi loikes, kasutades hierarhilist ansambelopet

Veamoodikud
Finantsvara Meeto MAE MSE RMSE MAPE SMAPE
ARIMA 352,7 201 067 448,4 8,1 8,7
RF 354,9 202 208 4497 8,2 8,7
SVR 30,7 1341 36,6 0,7 0,7
S&P 500 MLP 29,4 1382 37,2 0,7 0,7
RNN 49,7 2993 54,7 1,2 1,2
LSTM 71,4 5952 77,2 1,7 1,7
GRU 115 272 16,5 0,3 0,3
ARIMA 33424 14 890 251 3858,8 9,8 10,5
RF 3009,4 13201 280 36334 8,8 94
SVR 1414 31196 176,6 0,4 04
Dow Jones MLP 220,6 82 488 287,2 0,7 0,7
RNN 2451 77 391 278,2 0,7 0,7
LSTM 480,9 262 888 512,7 1,4 14
GRU 212.8 62 178 249 4 0,6 0,6
ARIMA 2011,3 5186 976 22775 15,2 14,3
RF 2163,3 5890 597 2427,1 16,3 15,3
SVR 336,9 175518 419,0 2,3 2,3
Nasdaq 100 | MLP 410,7 229 185 478,7 3,0 3,0
RNN 1994 48 180 2195 1,4 14
LSTM 687,7 499 150 706,5 4.9 51
GRU 142,6 26 753 163,6 1,1 11
o ARIMA 3100,1 15910 495 3988,8 9,6 9,7
Bitcoin
RF 9182,2 124 317 776 11 149,8 29,5 24,4
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SVR 101,3 25769 160,5 0,3 0,3
MLP 198,2 98 454 313,8 0,6 0,6
RNN 227,1 77226 2779 0,7 0,7
LSTM 807,9 744 252 862,7 2,7 2,6
GRU 396,6 184 043 429,0 1,3 1,3
ARIMA 426,4 271 325 520,9 23,3 19,8
RF 907,7 1102 283 1049,9 46,8 66,9
SVR 6,5 104 10,2 0,3 0,3
Ethereum MLP 20,0 718 26,8 1,1 1,1
RNN 6,4 101 10,1 0,3 0,3
LSTM 96,2 9450 97,2 5,2 5,0
GRU 5,9 96 9,8 0,3 0,3
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Lisa 8. Mitme sagedusega prognoosi veamo6odikud finantsvara

ja meetodi loikes, kasutades ansambelopet

Veamdoodikud
Finantsvara Meeto MAE MSE RMSE MAPE | SMAPE
ETS 336,0 166 084 407,5 7,9 8,2
ARIMA 351,6 199 805 447,0 8,1 8,6
RF 336,7 178 432 4224 7,8 8,3
SVR 26,6 1075 32,8 0,6 0,6
S&P500
MLP 27,9 1434 37,9 0,7 0,7
RNN 80,1 7 695 87,7 1,9 1,9
LSTM 19,2 669 25,9 0,5 0,5
GRU 19,2 669 25,9 0,7 0,7
ETS 2 316,0 8563 531 2926,4 6,8 7,2
ARIMA 29241 12 205 025 3493,6 8,6 91
RF 2 686,8 10 983 147 3314,1 7,9 8,3
SVR 336,5 149 925 387,2 1,0 1,0
Dow Jones
MLP 353,0 160 498 400,6 11 11
RNN 561,8 363 629 603,0 1,7 1,7
LSTM 174.8 45 890 214,2 0,5 0,5
GRU 170,0 45715 213,8 0,5 0,5
ETS 34113 17 341 340 4164,3 25,6 21,6
ARIMA 2110,6 5932938 24358 16,0 14,8
RF 22317 6 680 794 25847 16,9 15,5
Nasdag 100 | SVR 331,0 172 699 415,6 2,3 2,3
MLP 210,9 69 697 264,0 1,5 1,5
RNN 532,1 333444 577,5 3,7 3,8
LSTM 120,8 21 925 148,1 0,9 0,9
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GRU 1719 39 824 199,6 1,2 1,2
ETS 11954,6 | 208701129 | 144465 35,9 46,8
ARIMA 3160,2 16 616 232 4076,3 9,7 9,9
RF 6 346,6 61 750 987 7 858,2 20,9 18,0
o SVR 191,4 84 181 290,1 0,6 0,6
Bitcoin
MLP 1276,7 1775077 1332,3 4,3 4,2
RNN 441,6 246 629 496,6 1,5 1,5
LSTM 283,1 124 785 353,3 1,0 0,9
GRU 2157 88 479 297,5 0,7 0,7
ETS 360,2 174 242 4174 18,4 20,8
ARIMA 423,6 270187 519,8 23,1 19,7
RF 230,5 75 813 275,3 12,5 11,9
SVR 13,2 396 19,9 0,7 0,7
Ethereum
MLP 29,8 1241 35,2 1,6 1,6
RNN 25,2 862 29,4 1,4 1,4
LSTM 24,6 831 28,8 1,3 1,3
GRU 14,6 489 22,1 0,8 0,8
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Lisa 9. Uhe ajasagedusega mudelite 1oplikud seadistused

Vara Mudel Péeva intervall Tunniintervall
ARIMA ARIMA(1,0,0) ARIMA(1,0,5)
n_estimators=500, max_depth=5, n_estimators=100, max_depth=5,
RF lags=20 lags=80
SVR C: 100, epsilon: 0,01, gamma: auto | C: 100, epsilon: 0,01, gamma: auto
units: 160, activation: relu, units: 160, activation: relu,
S&P500 MLP learning_rate: 0,01 learning_rate: 0,001
units: 192, activation: relu, units: 192, activation: relu,
RNN learning_rate: 0,001 learning_rate: 0,001
units: 128, activation: tanh, units: 192, activation: relu,
LSTM learning_rate: 0,01 learning_rate: 0,001
units: 192, activation: relu, units: 160, activation: relu,
GRU learning_rate: 0,001 learning_rate: 0,01
ARIMA ARIMA(1,0,0) ARIMA(0,0,1)
n_estimators=500, max_depth=5, n_estimators=500, max_depth=5,
RF lags=20 lags=80
SVR C: 100, epsilon: 0,01, gamma: auto | C: 100, epsilon: 0,01, gamma: auto
units: 192, activation: relu, units: 192, activation: relu,
MLP learning_rate: 0,001 learning_rate: 0,001
Dow Jones
units: 192, activation: relu, units: 160, activation: relu,
RNN learning_rate: 0,001 learning_rate: 0,001
units: 128, activation: tanh, units: 128, activation: tanh,
LSTM learning_rate: 0,01 learning_rate: 0,01
units: 128, activation: tanh, units: 160, activation: relu,
GRU learning_rate: 0,01 learning_rate: 0,01
ARIMA | ARIMA(0,0,1) ARIMA(0,0,2)
n_estimators=500, max_depth=5, n_estimators=500, max_depth=5,
RF lags=20 lags=80
Nasdag 100 SVR C: 10, epsilon: 0,01, gamma: auto C: 1, epsilon: 0,01, gamma: auto
units: 192, activation: relu, units: 224, activation: tanh,
MLP learning_rate: 0,001 learning_rate: 0,01
units: 192, activation: relu, units: 192, activation: relu,
RNN learning_rate: 0,001 learning_rate: 0,001
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units: 160, activation: tanh,

units: 224, activation: tanh,

LSTM learning_rate: 0,01 learning_rate: 0,01
units: 128, activation: tanh, units: 160, activation: relu,
GRU learning_rate: 0,01 learning_rate: 0,01
ARIMA ARIMA(2,0,2) ARIMA(0,0,2)
n_estimators=500, max_depth=10, | n_estimators=500, max_depth=5,
RF lags=20 lags=20
SVR C: 100, epsilon: 0,01, gamma: auto | C: 100, epsilon: 0,01, gamma: auto
units: 192, activation: relu, units: 192, activation: relu,
N MLP | i te: 0,01 I i te: 0,001
Bitcoin earning_rate: 0,0 earning_rate: 0,00
units: 192, activation: relu, units: 192, activation: relu,
RNN learning_rate: 0,001 learning_rate: 0,001
units: 224, activation: tanh, units: 192, activation: relu,
LSTM learning_rate: 0,01 learning_rate: 0,001
units: 160, activation: relu, units: 160, activation: relu,
GRU learning_rate: 0,01 learning_rate: 0,01
ARIMA ARIMA(2,0,1) ARIMA(L, 0, 1)
n_estimators=100, max_depth=5, n_estimators=500, max_depth=5,
RF lags=20 lags=20
SVR C: 1, epsilon: 0,01, gamma: auto C: 100, epsilon: 0,01, gamma: auto
units: 128, activation: tanh, units: 160, activation: relu,
Ethereum MLP learning_rate: 0,01 learning_rate: 0,001
units: 192, activation: relu, units: 160, activation: relu,
RNN learning_rate: 0,001 learning_rate: 0,01
units: 128, activation: tanh, units: 128, activation: tanh,
LSTM learning_rate: 0,01 learning_rate: 0,01
units: 160, activation: relu, units: 160, activation: relu,
GRU learning_rate: 0,01 learning_rate: 0,001
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Lisa 10. Mitme sagedusega mudelite 16plikud seadistused

Vara Mudel Kaks intervalli Hierarhiline ansambel
ARIMA | - ARIMA(1,0,5)
n_estimators=500,
RF - max_depth=>5, lags=80
C: 100, epsilon: 0,01, gamma: C: 100, epsilon: 0,01, gamma:
SVR auto auto
units: 224, activation: relu, units: 224, activation: relu,
S&P 500 | MLP learning_rate: 0,001 learning_rate: 0,001
units: 224, activation: relu, units: 224, activation: relu,
RNN learning_rate: 0,001 learning_rate: 0,001
units: 160, activation: relu, units: 160, activation: relu,
LSTM learning_rate: 0,001 learning_rate: 0,001
units: 224, activation: relu, units: 192, activation: relu,
GRU learning_rate: 0,001 learning_rate: 0,001
ARIMA | - ARIMA(0,0,1)
n_estimators=500,
RF - max_depth=5, lags=80
C: 100, epsilon: 0,01, gamma: C: 100, epsilon: 0,01, gamma:
SVR auto auto
units: 192, activation: relu, units: 192, activation: relu,
Dow Jones | MLP learning_rate: 0,001 learning_rate: 0,001
units: 224, activation: relu, units: 160, activation: relu,
RNN learning_rate: 0,001 learning_rate: 0,001
units: 160, activation: relu, units: 160, activation: relu,
LSTM learning_rate: 0,001 learning_rate: 0,001
units: 160, activation: relu, units: 160, activation: relu,
GRU learning_rate: 0,001 learning_rate: 0,01
ARIMA | - ARIMA(0,0,2)
Nasdaq n_estimators=500,
100 RF - max_depth=5, lags=80
SVR C: 1, epsilon: 0,01, gamma: auto | C: 1, epsilon: 0,01, gamma: auto
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units: 224, activation: relu,

units: 224, activation: relu,

MLP learning_rate: 0,001 learning_rate: 0,001
units: 224, activation: relu, units: 192, activation: relu,
RNN learning_rate: 0,001 learning_rate: 0,001
units: 160, activation: tanh, units: 160, activation: relu,
LSTM learning_rate: 0,001 learning_rate: 0,001
units: 192, activation: relu, units: 160, activation: relu,
GRU learning_rate: 0,001 learning_rate: 0,01
ARIMA | - ARIMA(0,0,2)
n_estimators=100,
RF - max_depth=10, lags=168
C: 100, epsilon: 0.01, gamma: C: 100, epsilon: 0,01, gamma:
SVR auto auto
units: 192, activation: relu, units: 192, activation: relu,
Bitcoin MLP learning_rate: 0,001 learning_rate: 0,001
units: 224, activation: relu, units: 192, activation: relu,
RNN learning_rate: 0,001 learning_rate: 0,001
units: 128, activation: tanh, units: 192, activation: relu,
LSTM learning_rate: 0,01 learning_rate: 0,001
units: 192, activation: relu, units: 160, activation: relu,
GRU learning_rate: 0,001 learning_rate: 0,01
ARIMA | - ARIMA(L, 0, 1)
n_estimators=500,
RF - max_depth=5, lags=168
C: 100, epsilon: 0,01, gamma: C: 100, epsilon: 0,01, gamma:
SVR auto auto
units: 192, activation: relu, units: 160, activation: relu,
Ethereum | MLP learning_rate: 0,001 learning_rate: 0,001
units: 192, activation: relu, units: 160, activation: relu,
RNN learning_rate: 0,001 learning_rate: 0,01
units: 192, activation: relu, units; 192, activation: relu,
LSTM learning_rate: 0,001 learning_rate: 0,001
units: 192, activation: relu, units: 160, activation: relu,
GRU learning_rate: 0,001 learning_rate: 0,001
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