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Annotatsioon

Kéesoleva t66 eesmirk on uurida masindppe voimalikku rakendamist kasumliku
kauplemisstrateegia loomiseks USA vdlakirjaturul. T66s koostatakse kaks erinevat
tehislikul nérvivorgul pdhinevat LSTM mudelit. Uhes kasutatakse sisendina alusvara
enda hinnarida ning teises lisatakse sisenditena makro-ja finantsandmed. Mudelite
sisenditele rakendatakse erinevaid viitaegu, iihest kuni 20 pdevani. Koostatud mudelite
eesmark on ennustada USA 2- ja 10-aastase volakirja futuuri hinnaliikumise suunda

jargmiseks paevaks. Vastavalt prognoositud suunale ostetakse voi miitiakse alusvara.

T66 tulemusena koostatud kauplemisstrateegiaid vorreldi teenitud tulu ja Sharpe suhtarvu
alusel. VValdav enamus koostatud kauplemisstrateegiatest iiletasid klassikalist osta ja hoia
strateegiat. Kauplemismudelid olid edukamad, kui sisenditena oli kasutatud makro- ja

finantsandmeid.

Loputdd on kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 53 lehekiiljel, 4 peatiikki, 29
joonist, 3 tabelit.



Abstract

Trading strategy based on machine learning for US bond market

This master’s thesis studies the possibility to use machine learning models to build
profitable trading strategy on US government bond market. In this paper, two different
long short-term memory artificial recurrent neural networks models are created. One of
the models uses input values only from the underlying instrument and for the second
model different macro economical and financial time series data was added. Different
time lags were analysed, starting from one day and up to 20 days lookback was used. The
purpose of the models was to predict the direction of price movement for the next day.
Underlying instruments were 2- and 10-year treasury futures. Depending on the

prediction of the price movement, either buy or sell trading signal was generated.

The results were compared based on the overall return and Sharpe ratio over testing
period. The results show that trading strategies based on the LSTM can beat the classical
buy and hold strategies when certain parameters are met. Trading models were more

successful when macro economical and financial data was added to the input.

The thesis is in Estonian and contains 53 pages of text, 4 chapters, 29 figures, 3 tables.



Liihendite ja moistete sonastik

RelLU Tdkestatud mittenegatiivne lineaarne funktsioon
Tanh Hiiperboolne tangens

MSE Keskmine ruutviga

RNN Rekurrentne nérvivork

LSTM Pikk liihiajalise mélu nérvivork
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Sissejuhatus

Volakirjaturg on riikidele ja ettevotetele tdhtis rahastusallikas. Kogu maailma
volakirjaturu suurus on hinnanguliselt 100 triljonit dollarit. Sellest suurima osa
moodustab USA volakirjaturg, mille suuruseks hinnatakse 40 triljonit dollarit [1].
Keskmine pdevane kiive USA riiklikul vdlakirjaturul on ligikaudu 400 miljardit dollarit
[2]. Vordluseks USA aktsiaturu suurus on 34 triljonit dollarit ning keskmine paevakaive
ligikaudu 216 miljardit dollarit [3].

Ajalooliselt on volakirjaturg pakkunud investorile stabiilset tootlust. Kuigi pikaajaline
tootlus on olnud positiivne, pakub igapdevane hinnakdikumine ning aktiivne
positsioonide muutmine tdiendavaid vdimalusi tulu teenimiseks. Vdlakirjainvestorite
jaoks muutub aktiivne positsioneerumine olulisemaks tdusvate baasintressimairade
keskkonnas, kus volakirjahinnad langevad. Selleks, et hinnakdikumistest jatkusuutlikult

kasu saada, kasutatakse erinevaid kauplemisstrateegiaid.

Viimastel aastatel on lisaks klassikalistele tehnilistele ja fundamentaalsetele
kauplemisstrateegiatele uuritud masindppe rakendamise vOimalust investeerimisotsuste
tegemiseks. Masindpe on kiiresti arenev teadusharu. Erinevad masindppe tehnikad
voimaldavad modelleerida seoseid suuremahuliste ja keerukate andmete vahel ning
seetOttu rakendatakse masindGppe meetodeid ning ldhenemisi vdga laias teemade

valdkonnas nagu niiteks kdnetuvastus, isesoditvad autod, meditsiin ja finantsturud.

Too eesmirk on uurida, kas masindpet on voimalik rakendada USA vdlakirjaturul
kasumliku kauplemismudeli loomiseks. Eesmirgi saavutamiseks vorreldakse masindppel
pOhineva strateegia tulemuslikkust klassikalise osta ja hoia strateegiaga. Selleks, et
eesmarki tdita, on esmalt oluline vilja selgitada, millist masindppe metoodikat on

moistlik rakendada finantsturgude aegridade analiitisimisel.

Toos  késitletakse kahte strateegiat. Esimeses kasutatakse —sisendandmetena
volakirjafutuuri  enda aegrida ning teises lisatakse sisendandmetele USA

makromajanduslikud andmed ning erinevad finantsturgude néitajad. Mdlemat strateegiat



rakendatakse 2- ja 10-aastase lopptdhtajaga USA valitsusvolakirja futuurile. T60s
lahtutakse ratsionaalse investori seisukohast, kelle eesmérk on teenida maksimaalset tulu

riskitihiku kohta.

Empiirilises analiitisis kasutatud makromajanduslikud ja finantsturgude andmed koguti
USA Foderaalreservi Saint Louis reservpanga majandusandmete andmebaasist ja

Bloombergist.

To6 jaguneb neljaks suuremaks peatiikiks. Esimeses peatiikis keskendutakse
investeerimise pohilistele kontseptsioonidele ning kirjeldatakse liihidalt kauplemisega
seotud instrumente ning riske volakirjaturul. Teises peatiikis antakse iilevaade masindppe
pohimotetest ja meetoditest. Tapsemalt Kirjeldatakse t66s kasutatud mudelit. Kolmandas
peatiikis antakse iilevaade varasemalt tehtud akadeemilistest uuringutest ning saavutatud
tulemustest masindppe kasutamisel finantsturgudel. Viimases peatiiks esitatakse
kdesoleva uurimust6d tulemused. To0s analiilisitakse erinevate sisendandmetega ja

viitaegadega mudeleid erinevatel alusinstrumentidel.
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1 Investeerimine

Jargnevas peatiikis kasitletakse aktiivse investeerimise olulisemaid printsiipe ja
finantsturgude ning volakirjadega seotud pohimétteid. Téapsemalt Kirjeldatakse Ameerika
Uhendriikide  valitsuse  volakirju, nendega seotud tuletisinstrumente  ning

investeerimisega seotud riske.

1.1 Investeeringute haldamine

Investeeringute haldamise saab jagada kahte kategooriasse — aktiivne ja passiivne
investeerimine. Passiivne investeerimine on portfellihalduse strateegia, kus investor ostab
sobiva alusvara vastavalt monele indeksile voi ostab endale sobiva instrumendi selleks,
et seda hoida pikaajaliselt. Aktiivne investeerimine on portfellihalduse strateegia, mis
holmab jirjepidevat turgude jdlgimist ja investeeringute aktiivset muutmist vastavalt

turundgemusele [4].

Investeerimisstiilide poolest voib aktiivse varahalduse jagada subjektiivseks, mis pdhineb
majanduse ja finantsturgude kvalitatiivsel analiilisil, ja siistemaatiliseks, kus turu
kéitumist ennustatakse kvantitatiivsete seoste abil. Nii subjektiivsete kui siistemaatiliste
otsuste tegemisel kasutatakse sisenditena fundamentaalseid voi tehnilisi nditajaid ja

nende kombineerimist [4].

Stistemaatilise investeerimise puhul kasutatavad kindlad kauplemisreeglid tagavad selle,
et investeerimisotsused on objektiivsed, jarjepidevad, ei sisalda emotsioone, tuginevad
pohjendatud seostel ja vdimaldavad teadlikku riskijuhtimist. Lisaks hajutab

siistemaatiline investeerimine subjektiivselt tehtud investeerimisotsuseid.

Varahalduse seisukohast on viga oluline portfell erinevate riskide suhtes hajutada. Lébi
hajutamise paraneb investeerimisportfelli tulu—riski profiil ja sdltuvalt investeeringutest
vOib paranemine olla seejuures markimisvéédrne. Sama kehtib ka aktiivse halduse kohta —
mida hajutatum on aktiivne portfell erinevate vihekorreleeritud strateegiate vahel, seda

parema tulemuse portfell saavutab [5].
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Uheks oluliseks vdimaluseks portfelliinvesteeringuid hajutada on lisaks erinevatele
investeerimisstrateegiatele ja kasutatavatele sisenditele ka hajutamine varaklasside
kaupa. Klassikalistes investeerimisportfellides on kombineeritud aktsia- ja
volakirjainstrumente. Vdhem konservatiivsed investorid on portfelli lisanud ka

alternatiivseid varaklasse, niiteks erakapitali investeeringuid, kinnisvara ja toormeid [4].

Kéesolevas uurimuses on keskendutud USA valitsusvdlakirjaturule, kus aktiivseid

positsioone voetakse sageli rahalise volakirjainvesteeringu asemel futuuri kasutades.

1.2 Volakiri

Volakiri on volakohustus, mis seab viljaandjale kohustuse tagasi maksta laenatud summa
ning sellega kaasnevad intressid. Valitsused, kohalikud omavalitsused ja ettevotted
annavad vilja volakirju, kui on vaja kaasata kapitali. Investor, kes ostab valitsuse
volakirja, laenab oma raha volakirja viljaandjale ning saab vastu volakirja. Tuipiliselt
makstakse volakirjade eest perioodilisi intressimakseid ning 10pptéhtpdeval makstakse

tagasi laenusumma [6].
Tavapiraselt jagatakse USA riiklikud volakirjad 10pptéahtaja jargi kolme kategooriasse:

» [ihiajalised volakirjad,
= keskmise pikkusega volakirjad,

= pikaajalised volakirjad.

Liihiajalised volakirjad on kuni aastase tihtajaga volakirjad. Tavapédraselt on alla aastased
volakirjad nullkupongiga. See tdhendab, et vdlakirju miiiiakse alla nimivédirtuse.
Keskmise pikkusega volakirjad on kuni 10-aastase tdhtajaga volakirjad. Pikaajalisteks

volakirjadeks liigitatakse iile 10-aastase tihtajaga volakirjad [6].

Volakirjade hinnastamiseks arvutakse vilja nende teoreetiline vaértus. Koik tuleviku

rahavood diskonteeritakse kdesolevasse paeva. Selliselt saadakse volakirja hind [7]:

p=yN 4 M (1)

=14 (14N

kus P — volakirja hind, C — aastane kupongimakse, r — diskontomédar, N — aastate arv

volakirja 10pptahtajani, M — volakirja nimivaartus.
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Lisaks volakirja hinnale on vdlakirjadel tavapidraselt ka tuluméér. Vdlakirja hind ja
tuluméér liiguvad vastupidises suunas. Kui volakirja hind tduseb, siis tuluméér langeb
ning vastupidi. See on otseselt seotud valemiga (1). TGusev intressméir suurendab
diskontoméddra ning seeldbi volakirjahind langeb. Koige lihtsam viis intressiméira

avaldamiseks on jargnev valem [7]:

re =§ x 100 (2)

kus rc — intressiméiar.

1.3 Futuur

Futuur on iiks tuletisvéértpaberite liik. Tuletisvdartpaber annab diguse voi kohustuse, osta
vOi miiiia alusvara kindlaks méédratud hinnaga kindlaks méiératud kuupdeval.
Volakirjafutuurid on turul kaubeldavad instrumendid, mille alusvaraks on vdlakirjad.

Jérgneva valemiga on voimalik kindlaks teha volakirjafutuuri hind [8]:

Fo = (So—De™™ 3

kus Fo — futuuri hind, So — volakirja hetkehind, | — volakirja kupongide niiiidisvaértus

futuurilepingu jooksul, T — aeg futuurlepingu 16pptéhtajani, r — riskivaba intressimaar.

1.4 Riskid

Investeerimisega on alati lisaks tulule seotud ka riskid. Volakirjadesse investeerimine ei
ole secjuures erand. Nagu koigi teiste instrumentidega, on ka vdlakirjadega seotud
hinnarisk. See tdhendab, et alusvara hind voib liikuda investori jaoks ebasobivas suunas.
Uhel péeval ostetud vdlakiri vdib olla jirgmisel pieval vihem viirt. Volakirjade puhul
seisneb erinevus selles, et kui volakirja hoitakse 10pptahtajani, siis hinnarisk ei ole
investori jaoks probleem, kuna investor saab 1dpptihtajal tagasi kogu laenatud summa

koos intressiga [6].

Teine oluline risk, mida volakirjadesse investeerimisel tuleb arvestada, on krediidirisk.
See tdhendab, et laenuvodtja sattub makseraskustesse ning laenuandja ei pruugi oma raha
tagasi saada. Krediidiriski hindavad tavaliselt reitinguagentuurid, andes volakirja
viljaandjale vastava reitingu. Arenenud riikide valitsusvolakirjasid peetakse viga madala

krediidiriskiga vdlakirjadeks [6].
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Kolmas risk, mida vodlakirjade puhul tavapdraselt vélja tuuakse, on likviidsusrisk. See
tdhendab, et investoril ei ole voimalik vdlakirja maha miiiia voi ei ole voimalik mdislikel
tingimustel miitia. Samuti nagu krediidirisk on USA valitsusvolakirjadel madal
likviidsusrisk [6].

Ratsionaalse investori jaoks on oluline tulude kdorval kdoikide riskidega arvestada.
Enimkasutatud suhtarv tulu ja hinnariski mootmiseks on Sharpe suhe [4]:

T
SR =~ 4)

kus r — perioodi tootlus, o — tootluse standardhélve.

1.5 Fundamentaalsed seosed volakirjaturul

Intressid ning vdlakirjaturud on sdltuvad majanduse kiekdigust. Intressid tdusevad ja
langevad vastavalt majanduse tsiiklitele. Makromajanduslikud néitajad voiksid seetottu

anda informatsiooni, kuhu suunas intressid tulevikus liikuda voiks.

Akadeemilistes artiklites on laialdaselt uuritud makromajanduslike néitajate ja finantsturu
andmete moju volakirjade hinnadiinaamikale ja tootlusele. Uuringud néitavad, et
majanduse fundamentaalsete nditajate abil on voOimalik edukalt ennustada USA
valitsusvolakirjade tootlust ning valimivélisel testimisel on mitmetest makronéitajatest
kombineeritud faktoritel tugev ennustusvdoimekus, mis on ajas stabiilne ja statistiliselt
oluline [9]. Mitmed akadeemilised uurimused [10], [11], [12] Kinnitavad, et USA

valitsusvdlakirjade tootlus on ennustatav finantsturu andmete pealt.

Majanduse ja volakirjaintresside vahelisi seoseid on uuritud palju, kasutades erinevaid
meetodeid. Traditsiooniliste ~Okonomeetriliste mudelite (nt. lihtne lineaarne
regressioonmudel, ARMA mudelid) puhul kasutatavad matemaatilised ja statistilised
meetodid eeldavad tildjuhul iisna rangelt mudeli lineaarsust tema parameetrite suhtes
[13]. See tdhendab eeldust, et uuritava tunnuse hetkevaartus avaldub lineaarse
kombinatsioonina kas tema enda minevikuvaartustest voi muude kirjeldavate tunnuste

hetke- vdi minevikuvéirtustest.

Kuigi matemaatiliselt on lineaarse soltuvusega protsesse koige lihtsam Kirjeldada ja
mudeli lihtsus on omakorda oluline nii rakendatavuse kui ka tolgendatavuse aspektist, on

finantsvaradel traditsiooniliste meetodite rakendamine raskendatud. See tuleneb
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asjaolust, et finantsvarade hinnaread on mittelineaarsed [14]. Veelgi enam, lisaks
mittelineaarsusele on finantsturud ja finantsvarade hinnad oma pdhiolemuselt keerukad,
diinaamilised, mitteparameetrilised ja sisaldavad palju mira [15]. Finantsandmete
mitteparameetrilisus tihendab, et andmete iildkogumi jaotus ei ole teada. Selliste
keeruliste ja mittelineaarsete aegridade puhul Kklassikaliste statistiliste lineaarsete
meetodite prognoositipsus langeb. Mitmed masindppe meetodid on aga voimelised

keerukaid mittelineaarseid seoseid Kirjeldama [15].
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2 Masinope

Jargnevas peatiikis kisitletakse peamiseid masindppe kontseptsioone ning sellega
kaasnevaid pohimdisteid. Antakse detailsem iilevaade t60s kasutatud masindppe

meetodist.

Masinope tdhendab arvuti voimet dppida talle ette antud andmete pdhjal sooritama mingit
ilesannet. Arvutile antakse ette andmed, mille vahel leitakse seosed ning neid seoseid
kasutatakse hilisemate {iilesannete lahendamiseks. Masindpe on kiirelt kasvav
tarkavarateaduste haru. See ei tulene ainuiiksi asjaolust, et andmete mahud kasvavad, vaid
ka valdkonnad, kus masindpet rakendatakse, on oluliselt laienenud. Masindpet
kasutatakse nii bioloogias kui astroloogias, samuti leiab see kasutust meie igapaevaelus.
Interneti otsingumootorid proovivad arvata meie jaoks kodige sobilikumaid tulemusi ning

rampsposti filtreerivad algoritmid [16].

2.1 Masindppe algoritmid ja meetodid

Masindpe jagatakse peamiselt kolme kategooriasse [17]:

= juhendatud dpe,
» juhendamata Gpe,

= stiimuldpe.

Juhendatud Oppe korral Opitakse ette antud andmete ja soltuva muutuja vahel selgeks
voimalik seos. Ajalooliste andmete peal Gpitakse selgeks andmehulga ja ennustatava
védrtuse vahelised seosed ning seda rakendatakse hiljem sdltuva muutuja prognoosimisel.
Juhendamata Gppe korral ei anta ette seost ning algoritmid piitiavad luua ette antud
andmetest struktuuri. Seda lahendust kasutatakse suurandmete analiiiisil ja
andmetevaheliste seoste tuvastamisel. Juhendamata ope on abiks andmete kirjeldamisel.
Stiimuldope ehk kinnitusega Ope on Sarnane juhendamata Oppele. Tegemist on nn
kaitumusliku dppemudeliga, kus siisteemi mitte ei Opetata treeningandmetega, vaid ope

toimub katse-eksituse meetodil. Erinevus seisneb selles, et stiimuldppele seatakse teatud
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reeglid ja piirangud, millised tulemused on soovitud ja millised tulemusi peaks valtima
[17].

Juhendatud oppe iilesanded jagunevad kaheks — klassifikatsioon ja regressioon.
Klassifikatsiooni tilesande korral piilitakse algoritmi abil tuvastada, millisesse klassi
objekt kuulub. Seega ennustatav véirtus on diskreetne. Néiteks punane voi sinine, haige
vOi mitte. Regressiooni iilesande korral proovitakse ennustada elemendi reaalset vairtust,

néiteks mis on véartus dollarites [18].

Enim kasutatavad meetodid juhendatud oppe korral on logistiline regressioon (ingl
logistic  regression), naiivne Bayesi klassifitseerija  (ingl naive Bayes),
tugivektorklassifitseerija (ingl support vector machines), otsustusmets (ingl random
forests) ja tehislikud narvivorgud (ingl artificial neural networks). Tehislikud

nirvivorgud omakorda kuuluvad masindppe iihte alamklassi, milleks on siivadpe.

Stivadpe on iiks masindppe tehnikaid, mille eesmdrk on tundma Oppida jérjest

keerulisemaid mustreid hierarhiliste kihtide kaupa [19].

Kéesolevas t60s on kasutatud juhendatud dpet, tdpsemalt masindppe iihte alaliiki, milleks
on siivadpe. Eesmirk on ajalooliste andmete pealt ennustada jdrgneva perioodi
hinnadiinaamikat. See tdhendab, et ajalooliste andmete pealt Opitakse selgeks seoseid

ning neid rakendatakse sdltuva muutuja prognoosimisel.

2.1.1 Tehislikud nérvivorgud

Narvivorgud on masindppe iiks tehnikaid. Oma esialgse idee ning iilesehituse on
ndrvivorgud saanud inimese ndrvivorkude kujutamisest. Sellega prooviti jidljendada
inimese Oppimisvoimet. Reaalsuses ollakse aga inimese ajutegevuse jiljendamisest veel
kaugel ning otseselt selle tegevust jdljendada ei proovita. Pigem keskendutakse
nirvivorkude tehnika arendamisel kindla iilesande lahendamiseks vajaminevate

konfiguratsioonide tdpsustamisele [19].

Nirvivorkude metoodikat kasutatakse muude rakendusvaldkondade hulgas ka statistilises
analliiisis ja andmete modelleerimises. Lahendatakse nii Klassifitseerimis- kui ka
regressiooniprobleeme. Enimlevinud kasutusalad on kdnetuvastus, tekstiliste siimbolite

tundmine, meditsiin ning finantsandmete prognoos [20].
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Niarvivork on oma olemuselt matemaatiline mudel, mille {ilesanne on informatsiooni
tootlemine. Informatsiooni téodeldakse 1dbi elementide, mida nimetatakse neuroniteks.
Nirvivorke iseloomustakse kahe peamise omaduse jirgi — narvivorgu arhitektuur ja

oppimise meetod [20].

Nérvivorkude arhitektuur kirjeldab, millised on neuronite omavahelised sidemed.
Peamisteks nérvivorkude arhitektuuri tiitipideks on périlevivork (ingl feedforward
network) ja rekurrentne narvivork. Lisaks kirjeldab arhitektuur mitmest kihist narvivork

koosneb ning mitu neuronit asub igas narvivorgu kihis [19].

Jargnevalt on kujutatud kahe varjatud kihiga kolmekihiline périlevivork (Joonis 1).
Esimene kiht on sisendite kiht ning seda vorgu kihtide loendamisel arvesse ei voeta.
Sellise narvivorgu arhitektuuri korral liigub informatsioon vasakult paremale, ehk

sisenditest véljundite suunas.

Joonis 1. Parilevivork [21].

Narvivorgu iga sisend on iihendatud neuroniga (Joonis 2) ning iga neuron on omakorda

seotud jargmise kihi neuroniga. Viimase kihi neuronid on seotud véljunditega [21].
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Joonis 2. Neuron koos sisendite (x;), kaalude (w;) ja viljundiga (y) [22].
Seega, igasse neuronisse tulevad sisendid Xi, ...,xn, Mis Korrutatakse kaaludega wx, ..., wn

ja summeeritakse omavahel [22]:

Z = Yioo XiW; (5)

Sageli lisatakse sellele summale nihe b [22].

Neuronid on erinevate kihtide vahel omavahel seotud ning nad suhtlevad omavahel
signaale edastades. Omavahelised sidemed vdivad olla tugevamad voi ndrgemad ning
sellega miiratakse kindlaks, kuidas informatsiooni edastatakse. Uhenduste vahelised
kaalud méaaravad, kui suur osa infost liigub jargmisesse kihti, ehk sisuliselt, kui suur moju
on igal sisendil. Igal neuronil on oma seisund, mis médratakse teiste neuronitega loodud

sidemete kaudu [19].

Neuroni viljundi genereerimiseks rakendatakse neuroni seisundile mittelineaarset

aktiveerimisfunktsiooni o [22]:

y =0(2) = o(Xizo xiw;) (6)

Mittelineaarse aktiveerimisfunktsiooni rakendamise tulemusena on iga neuroni
véljundiks standardiseeritud véirtus. See vadrtus on omakorda jargmises Kihis asuva
neuroni ks sisendvaartustest. Aktiveerimisfunktsioonidel on tdhtis osa nérvivorkude
struktuuris, kuna nende abil opitakse looma mittelineaarseid seoseid. Enimkasutatavad
aktiveerimisfunktsioonid on sigmoid, hiiperboolne tangens (Tanh), tdkestatud

mittenegatiivne lineaarne funktsioon (ingl rectifed linear unit, e ReLU) [22].

Sigmoid aktiveerimisfunktsioon jagab véljundid monotoonselt kasvavalt 0 ja 1 vahele.
See tdhendab, et viga suured vadrtused ldhenevad iihele ja vdga viéikesed vddrtused

lahenevad nullile. Sigmoidfunktsiooni rakendamiseks kasutatakse jargmist valemit:
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1+e~ 2

f(2) = (7)

Uldiselt voib kirjelda funktsiooni tulemit S tihe kujuga (Joonis 3) [22].

L X L
-10 -5 5 10

Joonis 3. Sigmoid funktsioon [22].
Tanh funktsioon kasutab véljundina sarnast S tihe kuju, kuid véiljund jagatakse -1 ja 1
vahele. Sellisel juhul koonduvad keskvéartused nulli iimber. See on ka iiks pohjuseid,
miks teatud juhtudel seda eelistatakse Sigmoidi funktsioonile. Tanh funktsiooni

arvutamiseks kasutatakse jargmist valemit [22]:

f(2) = tanh(2) (8)

Tanh funktsiooni kuju on toodud jargneval joonisel (Joonis 4).

- 10 -5 3 10

—Z10

Joonis 4. Tanh funktsioon [22].
Neist kolmest kdige rohkem erineb ReLU funktsioon, mille arvutamiseks kasutatakse

jargmist valemit [22]:

f(z) = max(0,z) 9)

ReLU funktsiooni kuju on toodud jargneval joonisel (Joonis 5).
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Joonis 5. ReLU funktsioon [22].
Antud t66s kasutatav narvivork rakendab arvutamisel Sigmoidi ning Tanh aktiveerimis-

funktsioone.

Tulenevalt eelnevast avaldub nirvivorgu véljundi matemaatiline funktsioon kujul [19]

y=0(2) =a(X,_ xiw; +b) (10)

kus y — viljundkihi vektor, o — aktiveerimisfunktsioon, xi — sisendite vektor, wi —

kaaluvektor ja b — nihe.

2.1.2 Nirvivorgu treenimine

Narvivorgu treenimine tdhendab sisuliselt vOrgu parameetrite iteratiivset muutmist

ndrvivorgu prognoosivea vihendamiseks.

Esialgne narvivork on justkui oletuslik funktsioon, kus kaalud on seatud juhuslikult ning
mille tulemus ei pruugi vorduda soovitud tulemusega. See tdhendab, et nérvivorgu
prognoosi ja tegeliku tulemuse vahel on viga. Tiiiipiliselt mdddetakse mudeli ennustamise
tapsust keskmise ruutveaga (ingl mean squared error, e MSE), mis arvutatakse jargmiselt
[19]:

— 1N ni_iy2
J=MSE=13" -y (11)
kus J — veafunktsioon, y — ennustatav véartus, y — soovitud vadrtus.

Nérvivorgu treenimise eesmark on vihendada prognoosi ruutviga ning seelédbi saavutada
tegelikule tulemusele voimalikult 1dhedane tulemus. Kuna ruutvea funktsioon J koosneb
kaaludest, sisenditest ja soovitud viljundist, siis treenimine toimub 1dbi kaalude
muutmise. Eesmédrk on kaalusid muuta selliselt, et prognoosi ruutviga véheneks

voimaliku miinimumini ehk nullini [19].
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Selleks, et saada teada, kuidas ning kummale poole peab kaalusid muutma, arvutatakse
vea funktsioonist gradient kaalude jargi [19]:

02> iy
N idi=o

aW]'

Aj(w) =57 = (12)

Vea minimiseerimiseks kasutatakse optimeerimise algoritmi, mida nimetatakse
gradientlaskumiseks (ingl gradient descent). Selle algoritmiga tehakse kindlaks, millises

suunas ning kui palju on vaja kaaluvektoreid muuta, et vihendada mudeli ruutviga [19].

Eelpool kirjeldatud viisil on vdimalik leida kaalud, mis minimeerivad nérvivorgu
ruutviga. Mitmekihilise nérvivorgu korral rakendatakse lisameetodeid, kuna nérvivork
koosneb paljudest kihtidest ning nende vahel olevatest kaaludest, mis kdik mdjutavad
10plikku tulemust. Selleks, et optimeerida tervet néarvivorku, rakendatakse gradiendi
arvutamiseks ahelreeglit (ingl chain rule) ning lisaks tagasilevi (ingl backpropagation)
meetodit. Sellisel juhul arvutatakse gradient modda ndrvivorku tagurpidi ehk liigutakse
modda nirvivorku paremalt vasakule ning muudetakse igas kihis neuronitele rakendatud

kaale kuni sisendkihini vélja [19].

Optimeerimise tulemusena kohandatakse viiksema veafunktsiooni saamiseks kaalusid

jargnevalt [23]:

Wepr = We — A (W) (13)
kus, wi — kaalud, n — dppimise kiirus, AJ(w) — veafunktsiooni gradient.

Oppimise kiirus on sammu pikkus, millega proovitakse iteratiivselt leida funktsiooni
miinimumi.

2.1.3 Rekurrentne nirvivork

Narvivorke on véga palju erinevaid tiilipe ning kdik need piitiavad lahendada erinevat
iilesannet. Moned on arendatud pildi tuvastamiseks, mdoned kone tuvastamiseks jne.
Rekurrentsete narvivorkude (RNN) eesmérk on toodelda jadas olevat jarjestatud infot

nagu néiteks lauses olevad sonad voi aktsia hind ajas [19].

Rekurrentse néarvivorkude erinevus tavaliselt iihesuunalisest narvivorgust seisneb selles,
et kasutatakse sisendite ajalist jarjestust. See tihendab, et iga uus seisund on soltuv

eelnevast seisundist ehk jada liikmete jarjestus kannab endas lisainformatsiooni [24].
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Joonis 6. RNN nérvivork lahti laotatud kujul [19].
Joonis 6 esitab rekurrentse nérvivorgu tihe neuroni laiali laotatud kuju, kus x on sisend,
U on sisendi kaal, s on seisund ning V on viljundkaal ja y on véljund. Erinevalt
tihesuunalisele ndrvivorgule on lisandunud kolmas seisundi kaalumodde W. See

tahendab, et iga eelnev seisund voetakse arvesse jargneva seisundi arvutamisel [19].

Kuigi rekurrentne nérvivork on hea meetod ajalooliste andmete analiiisimiseks, esineb
sellel ka iiks norkus. Pidevalt ajalugu kaaludes tekib efekt, kus ajaloos kaugemal olevate
kaalude muutmisel on véljundile oluliselt vdiksem (v&i suurem) moju kui ajaloos 1dhemal
olevate kaalude muutmisel. Seda nimetatakse kahaneva (voi plahvatava) gradiendi
probleemiks (ingl vanishing gradient problem). Selle probleemi iihe véimaliku lahendina
on vélja tootatud tdiendatud versioon rekurrentsest nédrvivorgust — pikk lithiajalise mélu

(ingl long short-term memory e LSTM) néarvivork [19].

214 LSTM

LSTM ehk pikk liihiajalise mélu narvivork on rekurrentse narvivorgu edasiarendus, mille
avaldasid Hochreiter ja Schmidhuber 1997. aastal [25] ning Schmidhuber, Gers ja
Cummins tidiendasid seda 1999. aastal [26]. Nagu eeclmises peatiikis mainitud, on
rekurrentsel narvivorgul liks norkus. Nimelt mida rohkem ajas tagasi liikuda, seda vihem
olulisemaks muutuvad ajas kaugemal olevad véartused ning See muudab vorgu treenimise

raskeks ning prognoosi ebatépseks.

LSTM vork on sisuliselt rekurrentne narvivork pikaajalise malukomponendiga. Selleks,
et oluline info jadks ajaloost kittesaadavaks, tdiendati rekurrentse nérvivorgu rakku
mitme funktsiooniga. LSTM rakud (ingl LSTM cells) on sisemise rekursiooniga (ingl
self-loop). Igal LSTM rakul on samad sisendid ja viljundid nagu tavalisel rekurrentsel

nérvivorgul, kuid sellele lisandub rohkem parameetreid ning nn véravate siisteem (ingl
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system of gate units), mis kontrollib infovoogu [27]. See vdimaldab narvivorgul dppida,
millal eelmiste peidetud kihtide olek unustada ning millal peitekihi olek uue infoga
uuendada. Peidetud kiht on sisuliselt raku véljund. LSTM-i rakk koosneb kolmest
viravast — sisendvdrav (ingl input gate), unustamise vidrav (ingl forget gate) ja
véljundvérav (ingl output gate). Need viravad aitavad otsustada, millised vaartused on
vaja meeles pidada ja millised v3ib unustada. Lisaks viravatele on LSTM rakul ka olek
ehk seisund. Seisund on sisuliselt vérgu mélu, millele varavad lisavad voi millelt varavad

votavad andmed [28].

;} a ;| o ¢y tanh
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Joonis 7. LSTM raku diagramm [19].
Joonis 7 esitab LSTM raku diagrammi, millel on esitatud info liikkumine rakus. Joonisel

esitatud vaartused tdhendavad jargmist [19]:

= xton LSTM sisend ajahetkel t cton LSTM raku seisund aja hetkel t, hyon LSTM
valjund (peidetud véaartus) ajahetkel t;

= W ja U on vastavalt sisend- ja véljundvektorite kaalud;

= f;, it, 0t On vastavalt unustamise vérav, sisendvérav ja viljundvérav;

= ¢ jatanh on aktiveerimisfunktsioonid;

= *on elemendiviisiline korrutis ja + elemendiviisiline liitmine.

Selleks, et info jouaks sisendist viljundini, tehakse 14bi mitmed sammud. Alustatakse
unustamise varavast. Selles otsustatakse sisuliselt, millist osa eelmise LSTM raku
seisundist siilitatakse. Otsus tehakse sisendi x; ja eelmise LSTM raku véljundi ht.1 pShjal,

kasutades aktiveerimisfunktsioonina sigmoidi [25], [26]:
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ft = O'(fot + Ufht—l + bf) (14)

Selle funktsiooni tulemus on surutud O ja 1 vahele. See tihendab, et unustusvirava 0
tulemuse juures unustatakse kogu raku seisundi andmed ja 1 juures lubatakse kdik

andmed ldbi. Selle viaravaga hinnatakse, millised véartused on olulised ja millised mitte.

Sisendviravas otsustatakse, millist osa LSTM olekust tuleks uuendada. Seda tehakse
kahes osas. Esimeses o0sas otsustatakse, milliseid vaartusi uuendatakse, kasutades
sigmoidi [25], [26]:

ip = o(Wixy + Uphi_1+b;) (15)

Jargmise sammuna arvutatakse nn kandidaatvdirtused, mida uuendatud olekusse voiks
lisada. Otsus tehakse samuti sisendi x; ja peidetud kihi valjundi ht.1 pohjal, kuid sellele
rakendatakse tanh funktsiooni [25], [26]:

c¢i = tanh(W,x; + U.hy_q + b,) (16)

Kolmanda sammuna uuendatakse raku seisundit [25], [26]:

Ce= fr*xco1 Dip*cg (17)

Viljundvaravas otsustatakse, milline saab olema raku véljund, millest omakorda saab

jargmise raku sisend peidetud véiruse kujul [25], [26]:
oy = o(Woxe + Uphi—q + by) (18)

h; = o; * tanh(c;) (19)

Kuna koikidest nendest valemitest on vodimalik votta tuletis, siis saab rakendada
optimeerimisel tagasilevi meetodit ning vorku on vdimalik treenida tdpselt nagu
rekurrentset ndrvivorku. Eelis rekurrentse nédrvivorgu ees seisneb selles, et olenemata
vorgu siigavusest, ei unusta LSTM kauges ajas olevaid védrtuseid. Need véirtused

sdilitatakse voi vajadusel kustutatakse unustamise varava kaudu [19].

Kéesolevas t60s kasutatakse prognoosi tegemiseks LSTM mudelit, kuna finantsaegridade

puhul voivad ajaloolised andmed prognoosi tegemisel osutuda oluliseks.
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3 Kirjanduse iilevaade

Alljargnevas peatiiks antakse tilevaade akadeemilistest uuringutest ning saavutatud
tulemustest masindppe rakendustest finantsturgudel. Varaseimad  uuringud
finantsturgude modelleerimisest tehisnarvivorkude abil viidi 14bi juba 1980ndate 16pus ja
1990ndate alguses. Tehisndrvivorke rakendati peamiselt aktsiahindade, valuutakursside
ja toormehindade prognoosimisel. Seevastu volakirjaturge on tehisnirvivorkude abil
modelleeritud oluliselt vdhem. Seniste uurimuste tulemused niitavad, et
tehisnirvivorkude finantsvarade hindade ennustusvdime on vidga kdrge ning {iletab

seejuures mérgatavalt ja pidevalt lihtsamate lineaarsete mudelite oma.

3.1 Erinevate masinoppe tehnikate vordlus

Salem jt [29] uurisid 2017.a masindppe voimekust investeerimisotsuste tegemiseks USA
volakirjaturul. Nad kasutasid erinevaid juhendatud masindppe tehnikaid, et
finantsturgude toorandmetest luua efektiivsed kauplemismudelid. Oppimine limiteeriti
klassifitseerimisiilesandena, seega ennustatav védrtus oli binaarne (osta vOi miiii).
Masindppe klassikalistest tehnikatest kasutati k-ldhima naabri (ingl Kk-nearest
neighbours), otsustuspuu (ingl desicion trees) ja tugivektorklassifitseerija algoritme,
ansambeldppe tehnikatest otsustusmetsa ja siigavOppe tehnikatest tehisndrvivorke.
Analiitisis kasutatud tehisndrvivorgu tépset arhitektuuri ei tépsustatud. Tulemused
nditasid, et koikide kasutatud tehnikate puhul saavutati positiivne kauplemisstrateegia
mediaan infosuhe testperioodi pikkuse varieerimisel. Seejuures annavad osad tehnikad
(otsustusmets, tugivektorklassifitseerija ja tehisnarvivorgud) 95% usaldusnivool
statistiliselt olulise tulemuse positsioonide ajastamise ja suuruse valikute tegemisel

volakirjaturul.

Ganguli ja Dunnmon [30] viisid 2017.a 14dbi analoogse uurimuse volakirjaturgudel,
kasutades masindppe erinevaid tehnikaid ja algoritme volakirjahinna méaédramiseks.
Vorreldi iildistatud lineaarset mudelit (ingl generalized linear models), regressioonipuud
(ingl regression tree), peakomponentide regressiooni (ingl principal component

regression), tugivektorklassifitseerijat, otsustusmetsa, vahimruutude voimendamist (ingl
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LS-Boost) ja tehisndrvivorke. Uurimuse 10ppjareldusena todetakse, et tehisndrvivorgud
annavad tdpseima vdlakirjade hinna prognoosi. Néarvivorgus kasutati {iht peitkihti ning
Opialgoritmina Levenberg-Marquadti tagasilevi optimeerimist. Lisajdreldusena
mainitakse, et narvivorgu keerukuse tostmine (neuronite arvu suurendamine) parandab

tulemust.

3.2 Masinope ja traditsioonilised statistilised meetodid

Nunes jt [31] todesid 2018.a tehtud uurimuses, et volakirjaturge on tehisnirvivorkude abil
modelleeritud oluliselt vahem kui aktsia- ja valuutaturgusid. Oma uurimuses kasutasid
nad mitmekihilisi erinevate sisenditega narvivorke euroala tulukdvera prognoosimiseks
ja vordlesid saadud tulemusi lineaarsete meetoditega saadud prognoosidega. Analiiiisist
selgus, et mitmekihilised ndrvivorgud saavutasid lineaarse regressiooniga vdrreldes
korgema tdpsuse. Olulise nilansina selgus, et erinevate tulukovera punktide ja erineva
prognoosiperioodi puhul omab sisendite valik olulist rolli ja see méérab dra prognoosi

tapsuse.

Dunis ja Morrisson [32] prognoosisid oma 2007.a avaldatud t66s tehisnarvivorkude abil
10-aastaste USA, UK ja Saksamaa valitsusvdlakirjade intressimddrasid nendel turgudel
kauplemissignaalide genereerimiseks. Lisaks vordlesid nad keerulisema nérvivorkude
meetodil saadud kauplemissignaalide edukust traditsiooniliste O0konomeetriliste
mudelitega nagu autoregressiivse libiseva keskmise (ARMA) mudel ja logistiline
regressioon (LOGIT). Neid vorreldi omakorda tehnilise analiilisi libiseva keskmise
konvergents divergents (MACD) strateegiaga. Sisenditena kasutati erinevaid
finantsturgude  andmeid  (volakirjaintressid,  intressivahed,  pankadevahelised
intressiméérad, aktsia- ja toormehinnad, vahetuskursid). Kasutati iihe peitkihi ja viie
neuroniga tehisndrvivorku. Peitkihi aktiveerimisfunktsioonina kasutati hiiperboolset
tangensit. Analiiiisi tulemus nditas narvivorkude paremat voimekust volakirjaintresside
prognoosimisel, vorreldes traditsiooniliste prognoosimudelitega ning samuti saavutati
parem tulemus kui tehnilise analiiiisi strateegiaga. Tehisnarvivorgul pdhineva
kauplemisstrateegiaga saavutati korgeim kumulatiivne tulemus ja riskiga kohandatud

tootlus.

Bianchi jt [33] vordlesid 2018.a erinevaid masindppe meetodeid traditsioonilise

peakomponentide regressiooniga vodlakirjade riskipreemia prognoosimisel. Nende

27



tulemused niitavad, et mittelineaarsete masindppemeetodite, tipsemalt nirvivorkude
tdpsus on volakirjatootluste valimiviliste prognooside ennustamisel kdrgem, vorreldes
lincaarse peakomponentide regressiooniga. Lisaks nditab nende uurimus, et
makronditajate lisamine tdstab oluliselt valimivaliste prognooside tapsust. Tulemustele
omas olulist moju narvivorgu kihtide arv. Vorreldes 2- ja 4-kihilisi narvivorke, leiti, et
kahe kihi lisamine suurendas tépsust 10% vdrra. Parimad tulemused saavutati siigavamate
4-kihiliste narvivorkudega, kus sisenditena kasutati nii makronditajaid kui ka
forvardintressiméadrasid. Analiilisis kasutati masindppe meetoditest regressioonipuud,
otsustusmetsa ja  ndrvivorkudest traditsioonilist  périlevivorku.  Nérvivorgu

aktiveerimisfunktsioonina kasutati mittenegatiivset lineaarfunktsiooni ReLU.

3.3 Erinevate nirvivorkude rakendused volakirjaturul

Cheng jt [34] kasutasid 1996.a tehtud uurimuses tehisnirvivorke 30-aastase USA
valitsusvolakirja niddalase liilkumissuuna prognoosimiseks. Uuriti péarilevi nérvivorke,
kaht peitkihti kahe erineva aktiveerimisfunktsiooniga (siinus ja sigmoid). Sisenditena
kasutati tulukdvera andmeid, aktsia- ja toormehindu ning vahetuskursse. Tulemused
kinnitasid tehisndrvivorkude vdga head ennustusvoimet. Seejuures oli hinnaliikumise
suuna tabavus oluliselt korgem vorreldes ulatusega. Leiti, et ndrvivorgu prognoositdpsuse
médravad nii vorgu struktuur, kui ka treeningperioodi pikkus, dpetamisperioodide arv
ning sisendandmete eeltootlus. Huvitava aspektina nditas analiilis, et ndrvivorgu
treeningu lithendamine andmete kogumahult viimase 2-4 aastale parandas prognoosi

tapsust.

Din [35] kasutas 2003.a avaldatud uurimuses nii lithi- kui pikemaajaliste intressiméaérade
prognoosimiseks iihe peitkihi ja 5-10 neuroniga périlevi nérvivorku. Intressimiérade
kuise diinaamika prognoosimiseks kasutati 10-aastast perioodi. Sisenditena
intressiméérade enda ajalugu ja lisaks sellele makro- (inflatsioon, SKP) ja turunditajaid
(pankadevahelised intressimdirad, valuutakursid). Uuringu tulemus niitab, et
nérvivorkude kasutamisel saadud prognoosi tabavusmair on vaga kdrge (83% 12-kuulise

prognoosiperioodi korral).
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3.4 Rekurrentsete niarvivorkude rakendused finantsandmetel

Kui périlevi nédrvivorkude rakendusi vdlakirjaturul on akadeemilistes uurimustes
monevorra kisitletud, siis rekurrentseid nédrvivorke on vodlakirjaturul rakendatud seni
viga vdhe. Kiill aga on rekurrentseid nérvivorke jdrjest enam hakatud rakendama

aktsiaturul ja seal on senised tulemused paljulubavad.

Naeini jt [36] vordlesid 2010.a kaht erinevat narvivorkude arhitektuuri — mitmekihilist
parilevivorku ja Elmani rekurrentset ndrvivorku, rakendades neid aktsiahindade
prognoosimiseks. Uuringu tulemusena jéreldati, et rekurrentne nérvivork ennustab
aktsiahindade liikumise suunda tdpsemalt vorreldes mitmekihilise narvivorguga. Samal
ajal on rekurrentse narvivorgu aktsia hinna prognoosi keskmine ruutviga suurem Kkui

mitmekihilisel nirvivorgul.

Nakagawa jt [37] rakendasid 2019.a masindppe meetodeid, sh rekurrentset néarvivorku
Jaapani aktsiaturul. Kasutati pika liihiajalise miluga (LSTM) nérvivorku ja lisaks selle
edasiarendust, vottes vorgu optimeerimisel arvesse ka sisendite olulisust igas kihis.
Analiiiisi tulemus néiitas, et LSTM {iletab prognoosi tépsuse poolest nii mitmekihilise
parilevi ndrvivorgu, lineaarse regressioonmudeli, tugivektorklassifitseerija kui ka

otsustusmetsa.

Nelson jt [38] kasutasid 2017.a aktsiahindade prognoosimiseks LSTM mudelit ja
vordlesid seda muude masindppe meetoditega (mitmekihiline périlevi nirvivork ja
otsusmets). LSTM mudeli sisenditena kasutati vdga suurt hulka tehnilise analiiiisi
nditajaid (libisevad keskmised, momentum, MACD, RSI jms), mida kasutatakse
laialdaselt nii subjektiivsete investeerimisotsuste sisendina kui ka automaatsete
investeerimisstrateegiate viljatootamisel. Koos aktsiahinna andmetega (avamis-,
sulgemis-, korgeim, madalaim hind ja kauplemismaht) oli sisendeid kokku 180. Kuigi
vaadeldud aktsiate arv antud analiilisis oli tagasihoidlik (vaid viis), selgus, et milu
komponenti sisaldav nérvivork on aktsiahindade prognoosimisel statistiliselt oluliselt

edukam traditsioonilisest périlevi ndrvivorgust enamus aktsiate korral.
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4 Empiiriline analiiiis ja tulemused

Varasemate akadeemiliste uurimustodde tulemuste pohjal [32] otsustati USA
volakirjafutuuride hinnadiinaamika prognoosimiseks kasutada masindppe meetoditest

tehisnirvivorke.

Mudelid koostatakse erinevate tulukdvera punktide, tidpsemalt 2- ja 10-aastase
valitsusvolakirjade futuuride jaoks. Mudeli sisenditena kasutatakse nii futuuride enda
hinnaridasid kui ka finantsturgude andmeid ja makronditajaid, mis varasemates

uuringutes on prognoosi tépsust tostnud [33], [35].

Nérvivorgu arhitektuuri valikut ja vastavat konfiguratsiooni (sisendite arv, peidetud
kihtide arv, neuronite arv, neuronite aktiveerimisfunktsioon igal kihil, kaalukoefitsientide
ja nihete algviirtused, optimeerimismeetod, Opisamm, Opetamisperioodide arv jms)
akadeemilises kirjanduses vdlakirjaturu jaoks palju késitletud pole. Lisaks keskendub
varasem kirjandus volakirjaturu puhul pigem périlevi narvivorkudele ning rekurrentseid
vorke volakirjaturul seni palju rakendatud pole. Kuna rekurrentsed nérvivorgud on
finantsaegridade analiiiisiks sobivamad ning aktsiaturul héid tulemusi ndidanud [36]-
[38], otsustati kdesolevas t60s samuti rekurrentse, tdpsemalt pika lithiajalise méiluga
(LSTM) nérvivorgu kasuks. LSTM nérvivorgu voime modelleerida jirjestusi ja ajas
muutuvaid sdltuvusi on finantsandmete puhul oluline omadus. Nérvivorgu parameetrite
valik toimus voOimalusel finantsturgudel (nt aktsiaturul) ldbiviidud empiiriliste

uurimustodde alusel ja muul juhul eksperimentaalselt.

4.1 Mudeli kirjeldus

Uuringu labiviimiseks oli vajalik erinevate rakenduste installimine. Uuringu teostamiseks
kasutati iiht enim tuntud masindppe rakendust Keras. Keras on kdrgetasemeline
rakendusliides, mis sisaldab endas erinevaid narvivorkude algoritme. Keras kasutab
taustsiisteemina Tensorflow-d, CNTK-d voi Theano-t [39]. Kéesolevas t66s kasutati
taustsiisteemina Tensorflow-d. Tensorflow on avatud ldhtekoodiga masindppe platvorm.

See on koikehdlmav ja paindlik todriistade siisteem, mis voimaldab kasutada erinevaid
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masindoppe meetodeid [40]. Andmete analiiis ning mudelite rakendamine on teostatud
programmeerimiskeeles Python.

Mudeli eesmirk on ennustada 2- ja 10-aastase valitsusvolakirja futuuri hinna jargmise
pdeva litkumissuunda. Vastavalt ennustatud suunale genereeritakse ostu- voi miiiigi-
signaal ning vdetakse positsioon jargmiseks pdevaks. Positsiooni suund arvutatakse

uuesti iga péev.
To66 kidigus koostati kaks erinevat mudelit:

1) autoregressiivne LSTM(AR) mudel, kus sisendina kasutati futuuri enda

hinnarea ajalugu erinevate viitaegadega;

2) makro- ja finantsandmetel pdhinev LSTM(makro) mudel, kus sisendina
kasutati lisaks futuuri enda viitajale suuremat hulka finantsturgude ja

makromajanduslikke niitajaid.

Molemal juhul kasutati analiiiisiks kolme peidetud kihiga LSTM nérvivorku. Varasemad
uuringud [33] on nididanud, et mitmekihiliste nirvivorkude prognoositdpsus on korgem,

vorreldes iihekihiliste ndrvivorkudega.

LSTM mudeli neuronite arvuks valiti 50 kdigis kihis. Erandiks on viljundkiht, kus jaéb
alles ainult liks véirtus. See tuleneb asjaolust, et mudeliga ennustatakse iihte ainsat

muutujat.

0.5 - —— LSTM(AR), 2-aastane
} LSTM({makro), 2-aastane

—— LSTM(AR), 10-aastane
—— LSTM({makro), 10-aastane

0.4 1

0.3 1

0.2 1

0.1 1

0.0 1

T
0 20 40 60 80 100
Neuronite arv

Joonis 8. Minimaalne treeningu ruutviga erinevate neuronite arvuga mudelis.
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Neuronite arv valiti autori katsetuste tulemusel. Sobiva neuronite arvu leidmiseks kasvati
seda 1st 100ni (Joonis 8).Vorreldavuse tekitamiseks voeti kdigi mudelite viitajaks 1 paev.
Kuni 50 neuronini olid muutused suuremad ning parandasid mudeli tulemust. Edasine
neuronite arvu suurendamine enam tulemusele statistiliselt olulist m&ju ei avaldanud ning

mudeli tdpsus ei kasvanud.

Juhuslik  kaudu (dropout) on mudelis seatud 20%-le. Juhuslik kadu on
reguleerimistehnika, mis ette antud tdendosusega eemaldab juhulikult ndrvivorgust
neuronid ning temaga seotud kaalud. Juhuslik kadu muudab mudeli robustsemaks ning
aitab viltida olukordi, kus Gpitakse valesid seoseid. 20% on kirjanduses levinud juhusliku

kao suurus [19].

Mudeli headuse hindamiseks jagati analiiiisis andmed kaheks. Mudel treeniti 70%
andmete pealt ja saadud parameetreid kasutati mudeli hindamiseks iilejadnud 30%
andmete peal. Treeningute arvuks valiti 100, kuna teostatud arvutuste kéigus leiti, et see
on piisav leidmaks vdimalikud optimaalsed parameetrite vairtused. See tdhendab, et
kasutades rohkem kui 100 treeningkordust, paranes mudeli ruutviga vihem kui 0,0005

vorra.

Optimeerimismeetod ning opisamm jdid muutmata kujule. Optimeerimismeetod Adam
ning Opisamm 0,001 on Kerase poolt algseadistatud LSTM mudeli parameetrid.
Treeningplokki otsustati mitte osadeks jagada, kuna analiiisitavate andmete maht

voimaldas kasutada igas dpisammus kogu sisendvaértuste andmemahtu.

Viitaeg oli liks parameeter, mida t66 kaigus uuriti. Viitaeg on andmeploki suurus, mille
pealt ennustatakse soltuv vadrtus. See tdhendab, et uue vidirtuse ennustamiseks
vaadatakse ajaloos tagasi vastav pdevade arv. Kéesolevas analiilisis muudeti viitaega 1

pédevast kuni 20 pievani.

Mudeli optimeerimise vea funktsioonina kasutati Kerase poolt algseadistatud keskmist

ruutviga.

Kokkuvotvalt on mudelite parameetrid toodud jargnevas tabelis (Tabel 1). T66 kédigus

varieeriti kaht parameetrit — sisendite arvu ja viitaega.
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Tabel 1. Mudelite parameetrid.

Parameetrid LSTM(AR) LSTM(makro)
Sisendite arv 1 22
Peidetud kihtide arv 3 3
Neuronite arv 50 50
Juhuslik kadu 20% 20%
Treeningperiood 70% 70%
Testperiood 30% 30%
Treeningkorduste arv 100 100
Optimeerimismeetod Adam Adam
Opisamm 0.001 0.001
Treeningplokk maksimaalne maksimaalne
Viitaeg 1-20 1-20
Veafunktsioon MSE MSE

Mudeli tulemust hinnati kahe parameetri jargi. Esiteks hinnati mudeli suutlikkust suuna
ennustamisel. Selleks vorreldi mudeli kumulatiivset tulemust passiivse osta ja hoia

strateegia vastu. Teise parameetrina hinnati mudeli tulu-riski suhet (Sharpe suhtarvu).

from keras import Sequential
from keras.layers import Dense, LSTM, Dropout

model = Sequential()
model.add(LSTM(units=50,return_sequences=True,input_shape=(X.sha
pe[1],X.shape[2])))

model.add(Dropout(9.2))

model.add(LSTM(units=50, return_sequences=True))
model.add(Dropout(0.2))

model.add(LSTM(units=50))

model.add(Dropout(0.2))

model.add(Dense(units=1))
model.summary()
model.compile(optimizer="adam', loss='mean_squared_error')

model.fit(X_train,Y_train, epochs=100, batch_size=len(X_train),
validation_data=(X_test, Y_test), verbose=2, shuffle=False)

predicted_value = model.predict(X_test)

Joonis 9. LSTM mudel programmikoodis.
Mudel on rakendatud programmikeeles Python (Joonis 9). Mudeli sisendandmed on
standardiseeritud, ehk teisendatud kujule, kus koik sisendvaartused on seatud O ja 1

vahele. Viitaegade muutmisel kohandatakse vastavalt treening ja test andmestikku.
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4.2 Andmed

LSTM(makro) mudelis sisenditena kasutatud andmed parinevad USA Foderaalreservi
majandusuuringute andmebaasist (Federal Reserve Economic Data, e FRED) [41].
Tegemist on makromajanduslike teadustoode tarbeks koostatud viga pohjaliku USA
makro- ja finantsnditajate andmebaasiga. Andmeid uuendatakse reaalajas ning
andmebaas on veebis vabalt kéttesaadav. Voimalik on périda nii kuise kui kvartaalse
sagedusega majandusnditajaid. Kiesoleva t606 sisenditeks valiti antud andmebaasist kuise

sagedusega jargmised volakirjaturule olulised makroniitajad:

= reaalne sissetulek,

reaaltarbimine,

= jaemiilik,

= toOstustoodang,

= uute todtuabiraha saajate arv,
=  hoive kasv,

= keskmine to66tundide arv,
= uued eluasemed,

= laovarud,

= Jaovarude kdibekordaja,
= tarbijahinnaindeks (THI),
= eratarbimise deflaator,

= keskmine nidalapalk.
Finantsturu andmetest kasutati mudeli sisenditena jargmisi niitajaid:

= USA Foderaalreservi baasintress,
= 3-kuulise rahatihe intress,

= 10-aastane krediidipreemia,

= S&P 500 aktsiaindeks,

= dollari vahetuskursi indeks,

= USDJPY vahetuskurss,

= nafta hind,

= kulla hind.
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Sisendandmete valimisel ldhtuti sellest, et makromajanduslikud nditajad kataksid
voimalikud laia ulatust. Finantsandmete valikul vdeti arvesse turul enim jélgitavad
nditajad. Sisendandmete tipne selekteerimine ning parimate vélja selgitamine ei olnud

kédesoleva t00 eesmark.

4.3 Tulemused

Jargnevas peatiikis antakse {ilevaade analiiiisi tulemustest. Peatiikk on jagatud kaheks

suuremaks alapeatiikiks, kus igas késitletakse erinevat alusinstrumenti.

4.3.1 2-aastane USA vélakirja futuur

USA 2-aastase volakirjafutuuri hind on vaadeldaval perioodil kasvanud (Joonis 10).
Esimestel aastatel kasvas hind kiiremini ning vahepealsetel aastatel on hind piisinud
stabiilsena. Viimastel aastatel on hinnavolatiilsus taas kasvanud. Kui investor oleks kogu

perioodil kasutanud osta ja hoia strateegiat, oleks tema portfell kasvanud 3,95%.

108 +

107 +
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103 A

102 4

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019

Joonis 10. USA 2-aastase volakirjafutuuri hind.
Kéesoleva t66 empiirilises osas tootati esmalt vilja LSTM(AR) mudel, mille sisendiks
oli ainult aegrea enda ajalugu. Mudelit treeniti vastavalt etteantud parameetritele (Tabel
1) treeningperioodil ning hinnati testperioodil, varieerides mudeli viitaegade arvu. Parim

kumulatiivne tulemus ja tulu-riski suhe saavutati 4-paevase viitajaga.
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Joonis 11. LSTM(AR) 2-aastane, viitaecg 4 pdeva, mudeli ruutviga.
Mudeli treeninguruutviga kahanes esimeste treeningkorduste juures kiiresti (Joonis 11)
ning saavutas oma madalaima taseme ligi 20 treeningkorduse juures. Stabiilselt madal
ruutviga saavutatakse 40-60 korduse vahel. Testi ruutvea diinaamika sarnanes treening
ruutveale. Sellest voib jareldada, et mudeli parameetrid on optimaalsed ning mudel on

saavutanud maksimaalse vdimekuse.

Saadud mudeli abil genereeriti vastavalt ostu- ja miitigisignaalid (Joonis 12). Ostusignaal
on téhistatud numbriga 1 ning miiiigisignaal numbriga -1. Mudel on investeeritud kogu
perioodi viltel ning neutraalset positsiooni ette ei nahtud. Signaalid genereeriti ainult
testperioodi jaoks. Treeningperioodil positsioone ei voetud. Seetdttu on vorreldavaks
perioodiks testperiood. Mudel muudab testperioodi jooksul signaale korduvalt ja tihti.
Kohati muudetakse signaale igapdevaselt. Tuvastatavad on moned iiksikud pikemad

samasuunalise signaaliga perioodid.

-1 4 L m L

T T T T T T T T T
2016-05 2016-09 2017-01 2017-05 2017-0% 2018-01 2018-05 2018-09 2019-01

Joonis 12. LSTM(AR) 2-aastane, viitaeg 4 pdeva, mudeli signaalid.
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Vastavalt genereeritud signaalidele voeti positsioonid ning seeldbi saavutati

treeningperioodil osta ja hoia strateegiaga vorreldes erinev tulemus.

Kasutades mudelis erinevaid viitaegu, olid tulemused testperioodi 16puks valdavalt osta
ja hoia strateegiast paremad (Joonis 13). Turu kumulatiivne tulemus testperioodil
oli -1,33%. LSTM(AR) strateegiatest andis parima tulemuse viitaeg 4 paeva kumulatiivse
tulemusega 1,32%. Samuti saavutati turust parem tulemus teiste viitaegadega. Uldistades
voib Oelda, et suurimat tulu suutsid vaadeldaval perioodil teenida liilhema viitajaga
mudelid. Suurem osa strateegiatest {iletasid kiill turgu, kuid 16petasid perioodi negatiivse

tootlusega.
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Viitaeg 2 paeva
— Viitaeg 3 paeva
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—— \iitaeg 5 paeva
—— Viitaeg 6 paeva
Viitaeg 7 paeva
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Viitaeg 9 paeva
—— Viitaeg 10 paeva
— Viitaeg 11 paeva
Viitaeg 12 paeva
—— Viitaeg 13 paeva
—— Viitaeg 14 paeva
—— Viitaeg 15 paeva
—— Viitaeg 16 paeva
Viitaeg 17 paeva
—— Viitaeg 18 paeva
Viitaeg 19 paeva
—— Viitaeg 20 paeva
— 2a futuur
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Joonis 13. LSTM(AR) 2-aastane, viitaeg 1-20 pdeva, kumulatiivne tulemus.
Vordlemaks erinevate mudelis kasutatud viitaegade tulu-riski suhet kasutati Sharpe
suhtarvu (Joonis 14). Sharpe vordlusest on ndha, et parim tulemus saavutati pigem
lihemate viitaegadega. Enamus valitud viitaegadest on parema tulemusega kui
vaadeldava perioodi turu Sharpe suhe. Parim tulemus saavutatakse 4-pievase viitajaga
ning see annab Sharpe suhteks 0,6. Turu Sharpe suhtest madalam tulemus saavutati
viitaegadega 12 ja 13 pdeva. Keskmine Sharpe suhe iile koikide viitaegade oli -0,12 ning
turu Sharpe vaadeldaval perioodil oli -0,61. See tdhendab, et keskmiselt iiletas
LSTM(AR) strateegia turu Sharpe suhet 0,49 vorra.
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Joonis 14. LSTM(AR) 2-aastane, viitaeg 1-20 pdeva, Sharpe.
Teise sammuna viidi 14bi uuring 2-aastase vdlakirja futuuri peal, kus sisendandmetena
kasutati lisaks iseenda aegreale ka makromajanduslike ning teisi finantsandmete aegridu.
LSTM(makro) mudelit treeniti vastavalt etteantud parameetritele (Tabel 1), varieerides

mudeli viitaegu. Parim tulemus saavutati 6-paevase viitajaga.
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Joonis 15. LSTM(makro) 2-aastane, viitaeg 6 paeva, mudeli ruutviga.
Sarnaselt LSTM(AR) mudelile kahanes treeningu ruutviga esimeste treeningkorduste
juures kiiresti (Joonis 15) ning saavutas oma madalaima taseme ligi 25 treeningkorduse
juures. Stabiilselt madal ruutviga saavutatakse 40-60 korduse vahel. Testi ruutvea
diinaamika sarnanes treeningruutveale. Sellest voib jdreldada, et mudel oli suuteline
seoseid tuvastama. Erinevalt LSTM(AR) mudelist jaab LSTM(makro) mudeli puhul
treeningu ja testi ruutvea vahe suuremaks. Sellest voib jareldada, et makro- ja

finantsandmete lisamisega hinna ennustamise tdpsus viaheneb. Antud t66 kontekstis ei ole
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hinna prognoosi tapsus kdige prioriteetsem, sellest olulisem on hinna litkumise suuna

ennustamise vOimekus.

LSTM(makro) mudeli signaalid (Joonis 16) on vorreldava pikkusega LSTM(AR) mudeli
signaalidega (Joonis 12). Sarnaselt muutub signaali suund tihti ning esineb iiksikuid

samasuunalise signaaliga perioode.

T T T T T T T T T
2016-05 2016-09 2017-01 2017-05 2017-09 2018-01 2018-05 2018-09 2019-01

Joonis 16. LSTM(makro) 2-aastane, viitaeg 6 pideva, mudeli signaalid.
Kasutades mudelis erinevaid viitaegu, olid tulemused (Joonis 17) testperioodi 16puks
valdavalt osta ja hoia ja LSTM(AR) strateegiast (Joonis 13) paremad. Turu kumulatiivne
tulemus testperioodil oli -1,33%. LSTM(makro) strateegiatest andis parima tulemuse

viitaeg 6 pdeva kumulatiivse tulemusega 2,44%.
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Joonis 17. LSTM(makro) 2-aastane, viitaeg 1-20 pédeva, kumulatiivne tulemus.
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Uldistades vib taas delda, et suurimat tulu suutsid vaadeldaval perioodil teenida liihema
viitajaga mudelid. Olulise muutusena vorreldes LSTM(AR) mudeliga suutsid suurem osa

valitud stratecgiatest ndidata testperioodil positiivset tootlust.

Sarnaselt LSTM(AR) mudelile ei peaks tdhelepanu podérama ainult positiivsele

tulemusele vaid ka tulu-riski suhtele.
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Joonis 18. LSTM(makro) 2-aastane, viitaeg 1-20 péeva, Sharpe.

Sharpe vordlusest on néha, et parem tulemus saavutati pigem lithemate viitaegadega.
Enamus valitud viitaegadest on parema tulemusega kui vaadeldava perioodi turu Sharpe.
Parim tulemus saavutatakse 6-péaevase viitajaga ning see annab Sharpe suhteks 1,12. Turu
Sharpe suhtega sama tulemus saavutati 15-pdevase viitajaga. Keskmine LSTM(makro)
strateegia Sharpe suhe iile kdikide viitaegade oli 0,35 ning turu Sharpe vaadeldaval
perioodil oli -0,61. See tihendab, et keskmiselt iiletas LSTM(makro) strateegia turu
Sharpe suhet 0,96 vorra ja LSTM(AR) mudeli Sharpe suhet 0,47 vorra. Makro mudeli

keskmiselt suurem Sharpe on tingitud positiivsematest tulemustest.

Valides parimad viitajaga tulemused mdlemast 2-aastase futuuri strateegiast, naeme, et

LSMT(makro) strateegia on vaadeldaval perioodil kdige edukam (Joonis 19).
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Joonis 19. LSTM(AR) ja LSTM(makro) 2-aastane, kumulatiivsete tootluste vordlus.
Vorreldes mudelite ruutvigasid, leiti, et LSTM(makro) mudeli hinnaprognoosi tépsus on
madalam kui LSTM(AR) mudelil, samas LSTM(makro) mudeli kumulatiivne tootlus on
parem kui LSTM(AR) mudelil. Kahe mudeli vordlusest voime jéreldada, et
makroandmete kasutamisel suureneb futuuri hinna litkkumissuuna ennustamise voimekus

ja kauplemisstrateegia signaali tdpsus touseb (Tabel 2).

Tabel 2. LSTM(AR) ja LSTM(makro) 2-aastane, mudelite vordlus.

Turg L5TM AR LSTM makro
Testpricodi kumulatiiwne tootlus -1.33 1.32 2.44
Sharpe suhe -8.61 @.68 1.12

Molemad LSTM mudelid {iletasid vaadeldaval perioodil turu tootlust ning olid seejuures
kasumlikud. Kolmest vdimalikust strateegiast saavutas parima tulemuse LSTM(makro)
mudel, kogudes testperioodi kogutootluseks 2,44% ning Sharpe suhtarvuks 1,12. See on
oluliselt parem tulemus kui turu tootlus. Eriti kaalukas on asjaolu, et samal perioodil oli

turu tootlus negatiivne.

4.3.2 10-aastane USA volakirja futuur

USA 10-aastase volakirjafutuuri hind on vaadeldaval perioodil kasvanud (Joonis 20).
Hinnadiinaamika on sarnane 2-aastasele futuurile. Esimestel aastatel kasvas hind
kiiremini ning vahepealsetel aastatel on hinna kasvutempo aeglustunud. Viimastel
aastatel on hinnavolatiilsus piisinud sama, kuid hind on langenud. Kui investor oleks
vaadeldaval perioodil kasutanud osta ja hoia strateegiat, oleks tema portfell kasvanud
35,5%.
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Joonis 20. USA 10-aastase vdlakirjafutuuri hind.
Sarnaselt 2-aastasele futuurile, to6tati kdigepealt vilja LSTM(AR) mudel, mille sisendiks
oli aegrea enda ajalugu. Mudelit treeniti vastavalt etteantud parameetritele (Tabel 1),

varieerides mudeli viitaegu. Parim tulemus saavutati 10-paevase viitajaga.
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Joonis 21. LSTM(AR) 10-aastane, viitaeg 10 pdeva, mudeli ruutviga.
Mudeli treeningu ruutviga kahanes esimeste treeningkorduste juures kiiresti (Joonis 21)
ning saavutas oma madalaima taseme ligi 20 treeningkorduse juures. Stabiilselt madal
ruutviga saavutatakse 40-60 korduse vahel. Testi ruutvea diinaamika sarnanes treening
ruutveale. Sellest voib jareldada, et mudeli parameetrid on optimaalsed ning mudel on

saavutanud maksimaalse vOimekuse.
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Joonis 22. LSTM(AR) 10-aastane, viitaeg 10 pdeva, mudeli signaalid.
Sarnaselt 2-aastase futuuri LSTM(AR) mudeli signaalidele esineb ka 10-aastase futuuri
signaalide (Joonis 22) hulgas nii ostu- kui miiligisignaale. Ostusignaalidega vorreldes
esineb antud strateegial miiligisignaale rohkem, mis langevate futuurihindade puhul
annab eelise osta ja hoia strateegia suhtes. Vorreldes 2-aastase LSTM(AR) mudeliga, on

signaalid pikemad. Selle iiks pohjus on pikem viitaeg.
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Joonis 23. LSTM(AR) 10-aastane, viitaeg 1-20 pédeva, kumulatiivne tulemus.
Kasutades mudelis erinevaid viitaegu, olid tulemused testperioodi 10puks valdavalt osta
ja hoia strateegiast paremad (Joonis 23). Turu kumulatiivne tulemus testperioodil
oli -2,98%. LSTM(AR) strateegiatest andis parima tulemuse viitaeg 10 pédeva
kumulatiivse tulemusega 6,04%. Samuti saavutati turust parem tulemus teiste
viitaegadega. Vorreldes 2-aastase futuuri LSTM(AR) mudeliga ei saa viita, et suurimat
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tulu suutsid vaadeldaval perioodil teenida lithema viitajaga mudelid. Viga selge seos
viitaegade ja tulemuslikkuse vahel puudub. Suurem osa strateegiatest iiletasid kiill turgu,

kuid I6petasid perioodi negatiivse tootlusega.
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Joonis 24. LSTM(AR) 10-aastane, viitaeg 1-20 péeva, Sharpe.
Sharpe suhte vordlusest on néha, et selgelt eristuvat parimat viitaega ei ole (Joonis 24).
Samuti ei ole Sharpe suhtarvud stabiilselt iile turu. Parim tulemus saavutatakse 10-
paevase viitajaga ning see annab Sharpe suhteks 0,57. Samas 7-pdevane viitacg annab
turust oluliselt kehvema tulemuse. Keskmine Sharpe suhe iile kdikide viitaegade oli -0,02
ning turu Sharpe vaadeldaval perioodil oli -0,28. See tdhendab, et keskmiselt iiletas

LSTM(AR) strateegia Sharpe turgu 0,26 vorra.

Sarnaselt 2-aastasele futuurile testiti makronditajatega mudelit 10-aastase volakirja
futuuri peal. LSTM(makro) mudelit treeniti vastavalt etteantud parameetritele (Tabel 1)

erinevate viitaegadega. Parim tulemus saavutati 12-paevase viitajaga.

Sarnaselt LSTM(AR) mudelile (Joonis 21) kahanes treeninguruutviga esimeste
treeningkorduste juures Kiiresti ning saavutas oma madalaima taseme ligi 25
treeningkorduse juures (Joonis 25). Stabiilselt madal ruutviga saavutatakse 40-60 korduse
vahel. Testi ruutvea diilnaamika sarnanes treening ruutveale. Sellest voib jdreldada, et
mudel oli suuteline seoseid tuvastama. Erinevalt 2-aastase futuuri makro mudelist ei
suurene 10-aastase futuuri mudeli ruutviga kui lisada makroandmed. Sellest voib
jareldada, et olenemata suurematest sisendandmetest, suudab mudel leida optimaalsed

parameetrid.
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Joonis 25. LSTM(makro) 10-aastane, viitaeg 12 pdeva, mudeli ruutviga.
LSTM(makro) mudel muudab signaali suunda harvemini, st signaalid on pikemad (Joonis
26) vorreldes LSTM(AR) mudeli signaalidega (Joonis 22). Selle pdhjuseks voib olla
monevdrra pikem viiteaeg ning samuti muutuvad makronditajad harvemini ning on

stabiilsemad kui futuuri enda hinnarida.
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Joonis 26. LSTM(makro) 10-aastane, viitaeg 12 paeva, mudeli signaalid.
Kasutades makro mudelis erinevaid viitaegu, olid tulemused testperioodi 16puks valdavalt
osta ja hoia strateegiast paremad (Joonis 27). Turu tulemus oli testperioodil -2,98%.
Parima tulemuse andis viitaeg 12 paeva kumulatiivse tulemusega 13,79%. Vorreldes 10-
aastase futuuri LSTM(AR) mudeliga, esineb LSTM(makro) mudelis selge seos viitaegade
ja tulemuslikkuse vahel. Enamus viitaegasid annab turuga vorreldes parema tulemuse,
kuid sarnaselt 10-aastasele LSTM(AR) mudelile annab negatiivse tulemuse 7-paevane
viitaeg. Suurem osa Strateegiatest iiletasid turgu ja lopetasid perioodi positiivse

tootlusega. Seevastu turu tootlus oli testperioodil negatiivne.

45



—— Viitaeg 1 paeva
Viitaeg 2 paeva
—— Viitaeg 3 paeva
0.4 1 —— Viitaeg 4 paeva
— Viitaeg 5 paeva
—— Viitaeg 6 paeva
Viitaeg 7 paeva
0.3 { —— Viitaeg 8 paeva
Viitaeg 9 paeva
— Viitaeg 10 paeva
— Viitaeg 11 paeva
Viitaeg 12 paeva
—— Viitaeg 13 paeva
— Viitaeg 14 paeva
—— Viitaeg 15 paeva
—— Viitaeg 16 paeva
Viitaeg 17 paeva
—— VWiitaeg 18 paeva
Viitaeg 19 paeva
—— Viitaeg 20 paeva
0.0 9 — "10a futuur

0.2 A

0.1 A

T T T T T T T T T T
2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019

Joonis 27. LSTM(makro) 10-aastane, viitaeg 1-20 péeva, kumulatiivne tulemus.
Sharpe vordlusest (Joonis 28) on nidha, et turust parem tulemus saavutati pea koikide
vaadeldud viitaegadega. Turu Sharpe suhtest madalam tulemus saavutati viitajaga 7
pdeva. Parim tulemus saavutatakse 12-pédevase viitajaga ning see annab Sharpe suhteks
1,31
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Joonis 28. LSTM(makro) 10-aastane, viitaeg 1-20 péeva, Sharpe.
Keskmine Sharpe suhe iile koikide viitaegade oli 0,35. See tdhendab, et keskmiselt iiletas
LSTM(makro) strateegia Sharpe turgu 0,63 vorra ja LSTM(AR) strateegia keskmist 0,37
vorra. Seega, Vvorreldes LSTM(AR) mudeliga on LSTM(makro) mudeli erinevate
viitaegade keskmine Sharpe oluliselt korgem. Makro mudeli keskmiselt suurem Sharpe

on tingitud positiivsematest tulemustest vorreldes LSTM(AR) mudeliga.
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Valides parimad tulemused mdlemast 10-aastase futuuri strateegiast, ndeme, et
LSTM(makro) strateegia 12-paevase viitajaga on vaadeldaval perioodil kdige edukam
(Joonis 29).
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Joonis 29. LSTM(AR) ja LSTM(makro) 10-aastane, kumulatiivsete tootluste vordlus.
Vorreldes 10-aastase futuuri mudeleid leiti, et LSTM(makro) mudeli kumulatiivne tootlus
on oluliselt suurem kui LSTM(AR) mudelil. Kahe mudeli vordlusest voime ka 10-aastase
futuuri puhul jareldada, et makroandmete kasutamisel suureneb futuuri hinna

litkumissuuna ennustamise voimekus ja signaali tdpsus touseb (Tabel 3).

Tabel 3. LSTM(AR) ja LSTM(makro) 10-aastane, mudelite vordlus.

Turg LSTM AR LSTM makro
Testpricedi kumulatiivne tootlus -2.93 6.84 13.79
Sharpe suhe -8.28 8.57 1.31

Kolmest voimalikust strateegiast saavutas parima tulemuse LSTM(makro) mudel,
kogudes testperioodi kogutootluseks 13,79% ning Sharpe suhtarvuks 1,31. See on
margatavalt parem tulemus kui turu tootlus. Eriti kaalukas on asjaolu, et samal perioodil

oli turu tootlus negatiivne.

4.4 Edasine to0

Kéesoleva t606 tulemused néitavad, et LSTM nérvivorgu abil on vdimalik konstrueerida
edukas kauplemisstrateegia USA valitsusvolakirjade futuuridele. Erinevad alusvarad

seevastu voivad anda erinevaid tulemusi ning erinevate sisendandmete kasutamine
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muudab samuti tulemust. Need muudatused vajaksid tdiendavaid uuringuid ning ei kuulu

antud t60 koosseisu.

T66s kasutatud analiitisiperioodi muutmine voib tdiendavalt muuta strateegiate tulemust.
Huvitav oleks uurida, kas ning kui palju erinevate ajaakende nihutamine kogutulemust
mdjutab. Néiteks voiks eraldi uurida ainult vaga volatiilseid voi véga stabiilseid perioode
ning mudeli edukust intresside tousu- ja langusperioodidel. Kéesolevas to0s

analiiiisiperioodi ei muudetud ning vaadeldi viimast 9 aastat.

LSTM mudel sisaldab viga paljusid parameetreid. Koikide parameetrite muutmine omab
mudeli tulemuslikkusele m&ju. Tdiendavalt oleks vajalik 1dbi viia hiiperparameetrite
testimine. Kindlasti tuleb arvestada, et ajaloolistel andmetel on mudelit voimalik iile
optimeerida. Kéesolevas t00s uuriti viitaja muutuse ja sisendandmete mdju mudeli

tulemustele. Teised parameetrid jdeti vordluse tekitamiseks konstantseks.

Tulevikus oleks huvitav uurida investeerimishorisondi muutuse moju tulemusele. Uurida
tuleks nidalast ning kuist horisonti, kus positsioon voetakse vastavalt kogu nddalaks voi
kuuks. Kéesolevas toos oli investeerimishorisondi pikkuseks iliks pdev ning signaalid

arvutati igapdevaselt.
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Kokkuvote

Masindpe on kasutusel viga paljudes valdkondades. Uks vdimalik viis masindppe
rakendamiseks on finantsandmete prognoosimine. Uuringud on nédidanud, et masindppe
mudelid suudavad saavutada paremaid tulemusi vorreldes klassikaliste 6konomeetriliste

mudelitega.

Kéesolevas t60s uuriti erinevaid masindppe meetodeid ning varasema kirjanduse pohjal
leiti, et vdlakirjaturul rakendamiseks on kdige sobivam pikk-liihiajalise mélu néarvivork.
Toos hinnati LSTM-i suutlikust prognoosida USA vdlakirjaturu litkumise suunda.
Koostatud mudeli eesmérk oli prognoosida, kas alusvara hind jargmisel pieval tduseb voi
langeb. Vastavalt mudeli prognoosile voeti jargmiseks pdevaks kas ostu- voi
miitigipositsioon. Mudeli hindamiseks vorreldi selle tulemust klassikalise osta ja hoia

strateegiaga.

Uuringus rakendati kahte lahenemist. Esimesel juhul oli mudeli sisendiks ainult alusvara
enda eelnev hinnarida. Teisel juhul lisati sisenditena makro- ja finantsandmed. Lisaks
kahele erinevale ldhenemisele uuriti erinevate viitacgade moju prognoositapsusele.

Viitaegade vahemik ulatus iihest paevast kuni 20 paevani.

USA 2-aastase valitusvolakirja futuurile rakendatud LSTM mudelitest suutis parima
tulemuse anda LSTM(makro) mudel viitajaga 6 paeva, mille testperioodi tootluseks oli
2,44% ning Sharpe suhtarvuks 1,12. Parim LSTM(AR) mudel oli viitajaga 4 paeva, mille
testperioodi tootlus oli 1,32% ning Sharpe suhtarv 0,60. TurupShine osta ja hoia strateegia
testperioodi tootlikus oli -1,33% ning Sharpe suhe -0,61. Mdlemad LSTM mudelid
suutsid valdavalt ndidata paremaid tulemusi kui passiivne ldhenemine. Makro- ja

finantsandmete lisamine LSTM mudelile tostis mérgatavalt mudeli tulemuslikkust.

USA 10-aastase valitusvolakirja futuurile rakendatud LSTM mudelitest suutis parima
tulemuse anda LSTM(makro) mudel viitajaga 12 pieva, mille testperioodi tootluseks oli
13,79% ning Sharpe suhtarvuks 1,31. Parim LSTM(AR) mudel oli viitajaga 10 péeva,
mille testperioodi tootlus oli 6,04% ning Sharpe suhtarv 0,57. TurupShine osta ja hoia
strateegia testperioodi tootlikus oli -2,98% ning Sharpe suhe -0,28. Mdlemad LSTM

49



mudelid suutsid valdavalt ndidata paremaid tulemusi kui passiivne 1dhenemine. Makro-

ja finantsandmete lisamine LSTM mudelile tdstis méirgatavalt mudeli tulemuslikkust.

Oluline on maérkida, et testperioodil oli passiivse strateegia tulemus negatiivne, kuid
aktiivsed ldhenemised suutsid vaatamata langevale turuhinnale pakkuda teatud

parameetrite juures positiivset tootlust.

Ule kaikide to6s testitud viitaegade olid keskmised Sharpe suhted LSTM(AR) mudelite
puhul vastavalt 2-aastase futuuri korral -0,12 ning 10-aastase futuuri korral -0,02.
LSTM(makro) mudeli keskmised Sharpe suhted iile koikide viitaegade olid 2-aastase
futuuri korral 0,35 ning 10-aastase futuuri korral 0,35. Turu Sharpe vaadeldaval perioodil
oli 2-aastasel futuuril -0,61 ja 10-aastasel futuuril -0,28. Varreldud 2- ja 10-aastase futuuri
hinnaliikumised on erinevad, kuid tulemused niitavad, et makro- ja finantsandmete
lisamine muutis LSTM-i tulemused paremaks nii LSTM(AR) kui passiivse strateegia

suhtes. Seda valitud viitacgade hulgas kui ka keskmiselt iile koigi viitacgade.

Kokkuvotteks voib jireldada, et LSTM mudel on vdimeline td6tlema laiemat hulka
andmeid ja selle pohjal hinna litkumissuunda ennustama ning seelabi tootlust parandama.
Lisades LSTM mudelile tdiendavaid makro- ja finantsandmed on vdimalik strateegia

edukust tosta.

Edasine analiiiis oleks vajalik tdiendavate mudeli parameetrite testimiseks. Huvitavaid
tulemusi voivad anda erinevate sisendandmete testimine ning erineva volatiilsusega

perioodide analiiiis.
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