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Annotatsioon

Ké&esoleva to6 eesmark on rakenda aktsiate hinnasuuna ennustusmudelit USA aktsiaturu
Uheksa suurima turuvaartusega ettevotte ning Tallinna borsil noteeritud ettevdtete vahel.
Ennustusmudel kasutab masindppe meetodit, mis votab algandmetena arvesse aktsiate
mineviku sulgemishindu (2010-2017), et selle pdhjal ennustada tuleviku sulgemishindu.

Mainitud eesmargi saavutamiseks tehakse teoreetiline tutvustus teemasse ja kogutakse
kokku algandmed. Jargnevalt luuakse keskkond ehk installitakse uuringuks vajaminevad
paketid ning seejarel rakendatakse ennustusmudelit valitud ettevotete andmetel nii USA-

st kui ka Tallinna borsilt.

T60 pohitulemuseks on ennustusmudeli toimimise vordlemine kahel erineval turul ning
ennustusmudeli hindamine. Kokkuvottes annab t60 autor omapoolsed soovitused

tulevikuks.

LOputd6o on kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 81 lehekiljel, 3 peatiikki, 35
joonist, 48 tabelit.



Abstract

USA and Tallinn stock exchange companies stocks closing price

prediction with prediction model

The purpose of this thesis is to apply a stock price prediction model to the nine biggest
market capitalization companies listed on the USA stock market and on companies
trading on the Tallinn stock exchange. The prediction model uses a machine learning
method that takes into account previous stock closing prices (period 2010-2017) to predict

closing prices.

To achieve this goal, a theoretical introduction to the topic is made after which the author
collects initial data. Next, an environment is created, where necessary libraries like Keras
and Tensorflow are installed. The prediction model is applied on USA and Tallinn stock

exchange listed companies.

The main outcome of this thesis is a comparison of the performance of the prediction
model on two different markets and an evaluation of that model. In the concluding part
the author gives his recommendations for future research.

The thesis is in Estonian and contains 81 pages of text, 3 chapters, 35 figures, 48 tables.



Lihendite ja mdistete sdnastik

RNN Rekurrentne narvivork

LSTM Pikk ltihiajaline malu
SVM Toetusvektor masin
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Sissejuhatus

Maailma esimene moodne bors avati 1602. aastal Hollandis ning seal avanes véimalus
esimest korda eraisikutel aktsiatega kaubelda. Sellest ajast peale on bdrside populaarsus
kasvanud ning tdnaseks p&evaks on voimalik kaubelda umbes 120000 ettevdtte aktsiatega
ule maailma. Kuigi aktsaiturg on oma ajaloo jooksul 1&bi elanud mitmeid valusaid

langusi, on aktsiad labi ajaloo olnud véga hea tootlusega varaklass.

Borsid on aja jooksul palju muutunud. Kui algusaastatel oli eraisikute osakaal vaga suur,
siis tdnaseks on nende osakaal vahenenud, kuna turule on tulnud suured institutsionaalsed
investorid, kes haldavad véga suuri summasid. Nii nagu ajaloo jooksul on borsid
arenenud, on seda sama teinud ka tehnoloogia. Kui vanasti tehti tehinguid paberi ja
pliiatsiga, siis niiud sooritatakse tehingud I&bi infosisteemide. Lisaks sellele kasutatakse
paljusid erinevaid keerukaid algoritme ning turul tegutsevad robotid, kes teevad
arvestatava osa tehingutest. Lisaks sellele on veel olemas valkkauplemine (ingl k high
frequency trading), mis teeb tehinguid millisekunditega ning sellele kiirusele ei saa vastu
ukski inimene. Kuna tehnoloogia on tohutult arenenud, siis proovib t66 autor rakendada
ennustusmudelit, mis ennustaks aktsia sulgemishindu, kasutades selleks varasema

perioodi sulgemishindu.

USA-s on maailma kdige arenenum ning efektiivseim kapitaliturg, tanu millele sobivad
sealsed ettevotted uuringu labiviimiseks. Seevastu Tallinna bdrs on tuntud oma
ebaefektiivsuse ja vahese likviidsuse poolest. VBrdlusmomendi loomiseks uuritakse ka
Tallinna borsil noteeritud ettevotteid. Uuritavateks ettevoteteks valis autor vélja S&P 500
aktsiaindeksi tUheksa suurima osakaaluga ettevotet ning kdik Tallinna borsil noteeritud
ettevotted (vélja arvatud LHV, kuna see ettevotte on borsil olnud luhikest aega).
Ennustusmudelit rakendatakse perioodil 2010 juuni kuni 2017 aprill. Autori parima

teadmise juures pole sellist uuringut eelnevalt Iabi viidud.

Teema on aktuaalne, kuna uuringus kasutatakse tensorflowd, mis on uudne avatud
ldhtekoodiga tarkavarateek (stabiilse versiooni véljalaskmine 15. veebruar 2017). Lisaks

sellele on mitmed bdrsiindeksid tdusnud kdigi aegade rekorditeni ehk ,,borsipidu® kaib
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taie hooga. Teemavalikul l&htuti autori enda huvist aktsiaturgude vastu. Kuigi autori
peamine strateegia on pikaajaline investeerimine, mis pdhineb eelkdige
fundamentaalanaltiusil, siis oli soov uurida, kas mudel suudab ennustada aktsiate
sulgemishindu. T60 eesmark on rakendada mudelit erinevate ettevotete peal ning anda
hinnang mudelile. Rakendades mudelit erinevate aktsiaturgude ja ettevotete peal, tekib
ka vordlusmoment. Kui uuringu tulemused on head, siis on vd@imalik, et seda saaks

kasutada reaalsete tehingute tegemisel ihe abivahendina.

Too jaguneb kolmeks suuremaks osaks: esmalt alustatakse teema teoreetilisest
tutvustusest, mille hulgas radgitakse efektiivse turu teooriast, S&P 500 indeksist, Tallinna
borsist ning masindppest. Seejérel tutvustatakse uuringut, andmeid, labiviidavat perioodi,
rakendatavat ennustusmudelit ning uuringus osalevaid ettevdtteid. Kolmandas osas
viiakse labi uuring ning esitatakse tulemused visuaalselt. Jargneb pdhjalik analiiis,
vorreldakse mudeli toimimist erinevatel aktsiaturgudel ning antakse hinnang mudelile.

Kolmanda osa I8petuseks tehakse jareldused ning antakse soovitused tulevikuks.

TG0 autor tdnab antud to66 valmimise eest oma juhendajat Ahti Lohk’i.
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1 Efektiivse turu maoiste ja olemus

1950-ndate 16pus pustitasid majandusteadlased hupoteesi, mille kohaselt aktsiate hinnad
ekslevad, s.t nende muutused ajas on ettearvamatud (ingl k random walk hypothesis).
Selle baasil kujunes valja efektiivse turu hipotees (ingl k efficient market hypothesis),
mis vaatles aktsiate hinnamuutuste seotust erinevate informatsioonikogumitega (Sander,
2003, 92).

Efektiivse turu hipotees on professor Eugene Fama poolt loodud teooria, mida ta esitles
esmakordselt 1964. aastal, kaitstes oma doktoritééd Chicago Ulikoolis. Tema teos
avaldati tdies mahus ajakirja Journal of Business poolt pealkirjaga The Behaviuor of
Stock Market Prices ning hiljem hiljem ajakirjas Financial Analysts Journal pealkirjaga
Random Walks In Stock Market Prices. Hiljem on ta vaitnud, et ,,Vara hind kajastab

efektiivsel turul taielikult kogu kéttesaadavat informatsiooni” (Veskimagi, 2006).

Efektiivse turu teooria vaidab, et efektiivne turg reageerib kohe uuele infole ja seega ei
onnestu sama riskitaseme puhul thelgi investoril teenida rohkem kui teistel. Et efektiivsel
turul peegeldavad finantsvarade hinnad kogu olulist infot, siis vdivad investorid kindlad
olla, et nad maksavad varade eest alati diget hinda, st hinda, mis véljendab varade
tegelikku vaartust (Roos jt, 2012, 153).

Olenemata sellest, et paljud erinevad uuringud on turgude efektiivsust téestanud, on
ilmnenud ka vastupidiseid naiteid. See tuleneb sellest, et finantsturg ei saa olla alati
efektiivne, kuna turul vdib leiduda infot, mis pole kdigile kattesaadav, investorid ei oska
sellele tdhelepanu podrata voi finantsturg kéitub niimoodi, et see ei vasta efektiivse turu
reeglitele. See vdib tuleneda sellest, et pidevalt tekib juurde vaartpabereid ning nende
tundmadppimine votab aega. Hiljem dpitakse uusi aktivaid tundma ning eelised kaovad

ja turg muutub taas efektiivseks.

Uldlevinud tddemus on, et lihiajaliselt on aktsiahinnad juhuslikud. Neid m&jutavad
erinevad faktorid nagu uudised ettevotte kohta, sektori valjavaated, tUldine meelestatus

borsil, fundamentaalnditajad jne. Vaatamata sellele levinud arvamusele on paljud
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finantsinstitutsioonid panustanud véga palju ressurssi erinevate algoritmide
valjatootamisele, mis voiksid aidata ette naha aktsiate hinnaliikumist. Autor proovib
samuti tanapédevaseid tehnoloogilisi vdimalusi kasutades aktsiate hindu ennustada.
Jargnevalt antakse lthitlevaade S&P 500 indeksist ning tutvustatakse indeksisse

kuuluvaid ettevdtteid, mis osalevad uuringus.

1.1 S&P 500 indeksi tutvustus

S&P 500 tdhendab Standard & Poor’s 500 indeksit. See on aktsiaturu indeks, mis
jaljendab 500 suurima borsiettevotte kaekdiku. Ettevotete aktsiad peavad olema
noteeritud kas New Yorki aktsiaturul (ingl k New York Stock Exchange) voi NASDAQ'il.

Indeksisse kuulumiseks peab ettevdte turukapitalisatsioon olema vahemalt 5,3 miljardit
dollarit. Lisaks sellele peab olema vahemalt 50% ettevotte aktsaitest borsil kaubeldavad
ning aktsia hind peab olema véhemalt 1 dollar. Taiendav kriteerium on ndue, et ettevote

peab olema kasumis vahemalt 4 kvartalit jarjest (Amadeo, 2016).

S&P 500 indeksit peetakse kdige tdpsemaks maodteriistaks, mis mdddab suurte USA
aktsiate sooritust. See annab hea Ulevaate aktsiaturgude tldisest kdekaigust, kuna suur
osa kogu turuvaartusest kuulub sinna indeksisse. Kdik 500 ettevotet valib indeksisse S&P

indeksi komitee, mis koosneb Standard & Poor’s analiilitikutest ning majandusteadlastest.

Indeks on labi oma ajaloo pidevalt tlespoole riihkinud, kuid selle perioodi sisse on jadnud
ka valusaid borsikrahhe nagu 1929. aastal alanud ,,Suur depressioon vdi 2008 aasta

ulemaailmne finantskriis (vt joonis 1).
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Joonis 1. S&P 500 ajalooline graafik (Macrotrends)

Suurimad osalused indeksis on jargmistel ettevotetel (seisuga 31.12.2017):

Tabel 1. Suurimad osalusprotsendid indeksis (ishares)

APPLE INC

MICROSOFT CORP
EXXON MOBIL CORP
JOHNSON & JOHNSON
BERKSHIRE HATHAWAY INC
CLASS B

JPMORGAMN CHASE & CO
AMAZON COM INC
GEMNERAL ELECTRIC
FACEBOOK CLASS A INC
ATE&T INC

3.20
2.50
1.54
1.62

1.60
1.60
1.53
1.45
1.38
1.35
18.18

Kuna USA Kkapitaliturg on maailma efektiivseim, siis seetdttu valis t60 autor uuringu

labiviimiseks just need Uheksa suurimat S&P 500 indeksisse kuuluvat ettevotet

(Facebook ei osale uuringus, kuna ettevote tuli borsile 2012 veebruaris). S&P 500 indeks
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on tahtis méddupuu paljude investeerimisfondide ja erainvestorite jaoks, mille jargi oma
tootlust ja sooritust mdddetakse. Kui néiteks aktiivselt juhitud fondi tootlus jaab
vordlusindeksile alla, siis tekib digustatud kusimus, miks mitte investeerida passiivsesse
indeksifondi, mis tagab investorile jalgitava indeksi tootluse ning kus teenustasud on vaga
madalad. S&P 500 indeks on indikaator, mis néitab, kuidas USA majandusel laheb. Kuna
majandus on globaalselt pdimunud, mdjutavad sealsed siindmused otseselt ka muid

maailma osi, sh Euroopat. Jargnev peatikk tutvustab Tallinna borsi.

1.2 Tallinna bors

»,Nasdaq Tallinn ja Eesti vaartpaberikeskus on juhtivad Eesti vaartpaberituru ettevotted,
millede kaudu toimub vé&rtpaberitega kauplemiseks vajaliku keskkonna haldamine,
vadrtpaberitehingute arveldamine, ettevotete noteerimine, véartpaberite keskregistri ja
kogumispensioni registri pidamine Eestis. Bors viib kokku raha paigutavad investorid,
taiendavat kapitali kaasata soovivad ettevdtted ning borsi liikmed, kes vahendavad
investorite véartpaberitehinguid Uhtses elektroonilises kauplemissiisteemis. Nasdaq
Tallinna bors kasutab Pdhja- ja Baltimaade kauplemisplatvorme INET ja SAEXESS,
kuhu lisaks Tallinnale on Uhendatud veel kuue riigi borsid: Soome, Rootsi, Taani, Island,
Lati ja Leedu. Nasdag Tallinn on alates 2004. aastast PGhja- ja Baltimaade borsiliidu
NOREX liige*. (Nasdaq Tallinn ... 21.03.2017)

Tallinna borsinimekirjas on hetkel (aprill 2017) 14 ettevdtet ning 13 neist kasutatakse
uuringu l&biviimisel (LHV tuli borsile alles 2016 mais ning seetdttu uuringus ei osale).
Kuna uuringu labiviimisel kasutatakse masindppe meetodit, siis jargnev peatikk juhatab

teema sisse.

1.3 Masindpe

Masindpe (ingl k machine learning) pole uus, see on olemas olnud védhemalt alates 1970-
ndatest, kui ilmusid valja esimesed algoritmid. Muutunud on see, et arvutite arvutusvéime
on plahvatuslikult kasvanud ning see on lubanud masindppel lahendada jarjest
keerulisemaid probleeme. Enamik masindppe meetodeid pdhineb ideel, et arvuti dpib

Ulesannet sooritama l&bi eelneva Gppimise voi treeningu (Louridas jt, 2016).

16



Véljend masindpe viitab tdhendusrikaste mustrite automaatsele tuvastamisele andmete
hulgast. Viimase paari aastakiimne jooksul on sellest saanud tavapérane tooriist peaaegu
iga Ulesande jaoks, mis vajab informatsiooni eraldamist suurtest andmehulkadest. Me
oleme Umbritsetud masindppel pdhinevast tehnoloogiast: otsingumootorid 6pivad, kuidas
tuua meieni parimaid tulemusi (ning kuidas paigaldada reklaami), spdmmivastane
tarkvara Opib, kuidas filtreerida meie e-maile ja krediitkaardi tehingud on turvatud
tarkvara poolt, mis 6pib, kuidas tuvastada pettusi. Digitaalkaamerad Gpivad tuvastama
nagusid ning intelligentsed personaalabi rakendused dpivad tundma haalkasklusi. Autod
on varustatud avarii &rahoidmise slisteemidega, mis on ehitatud kasutades masindppe
algoritme. Masindpe leiab laialdast kasutust sellistes valdkondades nagu bioinformaatika,
meditsiin ning astroloogia. Kogu selle valdkonna Uhine nimetaja vastupidiselt
traditsioonilisele arvutikasutamisele on see, et mustrid, mis vajavad tuvastamist, on liiga
keerulisused programmeerija jaoks. SeetOttu ei saa programmeerija pakkuda
selgesdnalist, detailset kirjeldust, kuidas tlesanne tuleks sooritada. Naiteks paljud meie
oskused omandatakse labi kogemuste (rohkem kui jargides selges6nalist juhendit).

Masindppe tooriistad vdimaldavad 6ppimist ning kohanemist (Shai, 2014).
Masindpe jaguneb kolmeks suuremaks kategooriaks:

e juhendamisega Ope (ingl k supervised learning)

e juhendamata dpe (ingl k unsupervised learning)

e abistatud Ope (ingl k reinforcement learning).

Masindppes on palju erinevaid meetodeid, mida saab soltuvalt Ulesandest rakendada.
Meetodid on naiteks assotsiatsiooni reeglite dppimine (ingl k Association rule learning),
otsustuspuu pdhjal dppimine (ingl k Decision tree learning), tehislikud narvivdrgud
(Artificial neural networks), klasterdamine (Clustering) jne. Antud t66s kasutatav meetod
kuulub juhendamisega Oppe kategooriasse ning ennustusmudeli loomiseks kasutatakse
tehislikke narvivorke ehk stivadpet (ingl k deep learning).

Siivadpe on tehnoloogia, mis kasutab tehisnarvivorke, et dpetada arvutitele massiivsete
andmehulkade Kiiret labi toé6tamist ja sealt mustrite otsimist. Mida rohkem andmeid
Oppimiseks kasutatakse, seda tdpsemaid ennustusi suudavad algoritmid teha. Slivadppe
algoritme kasutavad ka Apple Siri tarkvaras, Google otsingustisteemides ja Facebook
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fotodelt nagude leidmiseks (Conner-Simmons, 2015). Jargnevalt seletab autor
pbhjalikumalt, kuidas rekurrentsed narvivorgud (ingl k recurrent neural network,
(edaspidid RNN) tootavad.

1.3.1 Rekurrentsed narvivdrgud

Inimesed ei alusta oma mdtlemist iga kord algusest peale. Kui loetakse referaati, siis
mdistetakse iga sdna vastavalt sellele, kuidas mdisteti sellele eelnevat sdna. Iga uue séna
juures ei puhita malust minema kdik eelnev ning ei hakata otsast peale. Mdtted peavad

jaddma pusima. Selle probleemi lahendab RNN (Olah, 2015).

RNN on seda tulpi tehisnarvivorgud, mis on disainitud tundma &ra mustreid
andmejadades, nagu nditeks tekst, kaekiri, éeldud sdna vdi numbrid. Need vdrgud on
kahtlemata kdige vimsamad RNN tltbid (A beginne ... 12.04.2017). Jargnevad joonised

ning tutvustav tekst parineb eelpool viidatud Christopher Olah’i tekstidel.

See on ndrvivork silmustega (ingl k loops), mis lubab infol plsima jaada. Vaata joonist:

7
g8

&

Joonis 2. RNN-I on silmused

RNN narvivorku saab Gpetada mitmete koopiatena Uhe ja sama vdrguna. lga koopia

edastab sGnumi oma jarglasele. Vaata joonist:
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Joonis 3. Lahti rullunud RNN
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Selline ketilaadne olemus nditab, et RNN-id on l&hedaselt seotud jadade (ingl k sequence)
ning nimekirjadega. See vdimaldab eelnevatel andmetel tGihilduda praeguste tilesannetega.
Madnikord on vaja vaadata ainult hiljutist informatsiooni, et sooritada praegust tlesannet.
Néiteks keelemudel (ingl k language model) proovib ennustada jargmist séna tuginedes
eelnevatele sdnadele. Kui on soov ennustada viimast sdna lauses ,,pilved on taevas®, siis
ei vajata lisakonteksti, kuna on tsna selge, et jargnev sona on taevas. Sellisel juhul, kui
vahetahtsa informatsiooni ja koha vahel, kus seda vajatakse, on véike, siis RNN suudab

Oppida kasutama mineviku informatsiooni. Vaata joonist:
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Joonis 4. RNN on ketilaadne
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Kuid on olemas tlesanded, mis vajavad rohkem konteksti. Néiteks proovitakse ennustada
viimast sdna lauses ,,Ma kasvasin lles Prantsusmaal....Ma réagin puhast Prantsuse keelt".
Viimane info soovitab, et otsitav sona voiks olla keelt, kuid kui on soov teada saada, mis
keel tdpsemalt, siis on vaja Prantsuse konteksti kaugemalt. On véga vdimalik, et vahe
vajaliku informatsiooni ja koha vahel, kus seda vaja on, on vaga suur. Mida suuremaks

vahe kasvab, seda vahem suudab RNN infot Gihendada. Vaata joonist:
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Joonis 5. Jada

Siinkohal tekib probleem. RNN ei suuda Gppida pikaajalisi s6ltuvusi (ingl k long term
dependencies). Seda probleemi uuriti suviti 1990.ndate aastate alguses Hochreiteri ja
Bengio poolt. Seda probleemi kutsuti haihtuva gradiendi probleemiks (ingl k vanishing
gradient problem). Lahendus sellele probleemile on LSTM ehk modifitseeritud variant
RNN-st.

1.3.2LSTM

LSTM téhendab pikka lthiajalist malu (ingl k long short term memory, edaspidi LSTM),
mis suudab Oppida pikaajalisi sdltuvusi. Seda tutvustati 1997. aastal Hochreiteri ja
Schmidhuberi poolt ning LSTM on kavandatud spetsiaalselt selliselt, et see valdiks
eelpool kirjeldatud probleemi. Standardse RNN-i puhul on kordusmoodulil (ingl k

repeating module) véga lihtne struktuur (vt joonist):
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Joonis 6. Kordusmoodul
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LSTM-I on ka ketilaadne struktuur, kuid kordusmoodulil on erinev struktuur. Uhe

narvivorgu kihi asemel on neli, mis toimivad vaga erilisel viisil.

A

1
A m-@r | A

I |
&) ® &

Joonis 7. LSTM kordusmoodul sisaldab nelja suhtlevat kihti

& ® 6%9

Iga joon Ulemisel joonisel kannab tervet vektorit valjundi slmest sisendisse. Roosa ring
esindab puntihaaval toimivat tegevust, nagu vektori tdiendus. Kollased kastid on dpetatud
narvivorgu kihid. Uhinevad jooned tahistavad ahelikke, samal ajal hargnevad jooned
tahistavad kopeeritud sisu ning koopiad ldhevad erinevatesse asukohtadesse. LSTM-i
pbhielement on raku olek (ingl k cell sate), mis on horisontaalne joon, mis jookseb

diagrammi Ulaosas (vt joonist).
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Joonis 8. LSTM suudab lisada v0i eraldada informatsiooni

LSTM-I on vBime kas kustutada voi lisada informatsiooni raku olekusse, mis on
ettevaatlikult reguleeritud struktuuri poolt ning mida kutsutakse varavateks (ingl k gates).
Véaravad saavad lasta valikuliselt informatsiooni l&bi. Nad on koostatud véljaspool
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sigmoid narvivorgu kihti ja punktihaaval korrutamistehtes (ingl Kk pointwise

multiplication operation).

_®_

Joonis 9. Sigmoidfunktsioon

Sigmoid kiht valjastab numbreid he ja nulli vahel, samal ajal kirjeldades kui palju igat
komponenti peaks labi laskma. Vaartus null tdhendab ,,&ra lase midagi labi* ja vaartus 1
tdhendab ,,lase kdik labi* (Olah, 2015). Magistritéd uuringu labiviimiseks kasutatakse
LSTM-i. Selleks installis autor enda arvutisse Anaconda ning 16i sinna keskkonna, kuhu
installis Kerase ja Tensorflow. Lisaks sellele installiti veel moned paketid, nagu jupyter

notebook ja matplotlib. Jargnevalt luhitlevaade kasutatud tooriistadest.

1.4 Keras

Keras on narvivorgu teek, mis on Kirjutatud programmeerimiskeeles Python ning kasutab
backend’ina kas Theanot voi Tensorflowd. On lihtsam ehitada taislahendusi ning lihtsam
neid lugeda, kui iga koodirida tekitab Ghe vdrgukihi. See tooriistakomplekt sisaldab
parimat valikut tipptasemel algoritmidest. Projekt on hasti dokumenteeritud ning sisaldab
naiteid suurele ringile probleemidele. Kerase looja on Francois Chollet, kes on Google
tarkvarainsener (Erickson jt, 2017). Antud uuring viiakse labi kasutades tensorflow

bacend’i.

1.5 Tensorflow

Tensorflow on avatud lahtekoodiga tarkvarateek numbriliseks arvutamiseks, kasutades
andmevoogude graafikuid. Graafikute s6lmed (ingl k nodes) esindavad matemaatilisi
operatsioone, samas kui graafikute kiiljed esindavad mitmemddtmelisi andmete massiive
(tensoreid), mis suhtlevad nende vahel. Paindlik arhitektuur lubab paigutada arvutused

uhte vdi mitmesse CPU-sse, GPU-sse desktopil, serverisse vdi mobiili Giheainsa API-ga.
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Tensorflow oli algselt arendatud Google uurijate ja inseneride poolt, kes todtasid Google
Brain Teamis masinintelligentsi osakonnas eesmargiga viia labi masindppe ja
narvivorkude uuringut, kuid slisteem on piisavalt tldine, mistdttu saab seda kasutada

paljudes erinevates valdkondades (An open so ... 15.04.2017).

Tensorflow platvorm avalikustati 2015 aasta novembris. Eelnevalt olid olemas juba
sellised keskkonnad nagu Torch ja Theano. Avaldamisest peale on platvorm olnud
pidevas arenduses ja téiustamises. Tensorflowl on palju positiivseid omadusi, nagu
néiteks paketi avatud kood, mis muudab selle l&bipaistvaks ning kohandatavaks. Lisaks
sellele on tensorflow kohta k&iv dokumentatsioon pdéhjalik, mis on vdga tahtis, et
kasutajad saaksid selle omaks vdtta. Suur pluss on ka see, et seda projekti toetatakse

Google poolt ning et ta Ghildub Pythoniga (Saxena, 2016).

Tensorflow on masindppe slsteem, mis opereerib suuremahuliselt heterogeensetes
keskkondades. Selle arvutuslik mudel pdhineb andmevoogude graafikutel koos
muudetava olekuga (ingl k mutable state). Tensorflow toetab mitmeid erinevaid
aplikatsioone, kuid on spetsiaalselt mdéeldud suvadppe treenimiseks ja jarelduste
tegemiseks. See on platvorm uurimust0o ja masindppe rakendamise jaoks lle mitme
erineva valdkonna, nagu néiteks hé&altuvastamine, tehisndgemine, robootika,

informatsiooni taas leidmine ning keeltddtlemine (Abadi, 2016).

1.6 Python ja Matplotlib

Python on lihtne, ent sellegipoolest vdimas programmeerimiskeel, mida kasutatakse
laialdaselt andmeteaduses. Antud t60s kasutatakse python 3.5 versiooni, kuna ainult see

versioon uhildub tensorflowga windows operatsioonisusteemis.

Matpotlib on Pythoni peamine teaduslik joonestamisteek. See pakub kasutajale vaga
kvaliteetseid visualiseerimise vOimalusi, nagu joondiagramme, histogramme,
hajuvusdiagramme jne. Andmete visualiseerimine vdib anda vééartuslikke teadmisi ning

nende teadmiste pohjal on parem analtisi labi viia (Muller jt, 2016).
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2 Uuringu tutvustus

USA aktsiaturgu peetakse maailma efektiivseimaks kapitalituruks, seevastu Tallinna
borsile on ennegi ette heidetud vahest efektiivsust. Seega vorreldakse mudeli toimimist
kahel véaga erineval turul. USA poole pealt osalevad uuringus iheksa S&P 500 indeksisse
kuuluvat ettevdtet ning Eesti poole pealt kdik Tallinna borsil noteeritud ettevotted (vélja

arvatud LHV, kuna ettevote on borsil olnud liiga lihikest aega).

Ennustusmudel kasutab andmetena aktsiate sulgemishindu ning pérast treenimist
ennustab aktsia sulgemishindu. Uuritava perioodi pikkus on 01.06.2010-21.04.2017.
Periood valiti selliselt, et voimalikult paljud Tallinna Borsi ettevotted saaksid uuringus
osaleda. Valdavalt on tegemist tdusvate turgudega, kui paar &kilisemat langust valja

arvata.

Kdikide USA ettevotete andmed laetakse alla google finance lehelt csv. formaadis ning
failist kustutatakse kdik muu info peale sulgemishindade dra. Lisaks sellele tdstetakse
failis olevad sulgemishinnad Umber niimoodi, et nad algaksid kaugemast ajast ehk
01.06.2010. Tallinna borsil noteeritud ettevdtete hinnad laetakse alla tallinna borsi
kodulehelt csv. failina ning failist kustutatakse kdik muu info peale sulgemishindade dra.
Selles failis on sulgemishinnad juba ajaliselt korrektses jarjekorras.

Ennustusmudelit on rakendanud Columbia dlikooli taustaga veebikoolitaja ning
andmeteadlane Siraj Ravali S&P 500 aktsiaindeksi peal (Raval, 2017). Siraj Raval on
muuhulgas t66tanud Twilios ning teinud videosid Elon Muskile ja Google’le. Tulemus

oli jargmine:
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Joonis 10. Ennustusmudel S&P 500 aktsiaindeksi naitel

Nagu jooniselt néha, varasemalt rakendatud spetsiifiline masinGppe algoritm andis
korralikke tulemusi. Autori huvi on teada saada, kui hé&sti toimib ennustusmudel
uksikettevotete puhul, sealhulgas saades teada, kas algoritm ennustab mone ettevotte
puhul paremini kui teise puhul. Autori parima teadmise juures pole sellist uuringut
varasemalt labi viidud. Enne uuringu tutvustuse juurde minekut antakse llevaade, mida

on selles valdkonnas varem uuritud.

2.1 Antud valdkonna varasemad uuringud

Aktsiaturge on masindppe meetodiga palju uuritud. Autor toob vélja mdned naited, kus
on kasutatud masindpet aktsia hinnaliikumise ennustamiseks. Phua sooritas uuringu, kus
ennustas viie suure aktsiaindeksi hinnaliikumisi. Indeksid olid DAX, DJIA, FTSE-100,
HSI ja NASDAQ. Kasutati tehislikke narvivorke ning nad suutsid ennustada maérki
hinnaliikumisest 60% tapsusega. Toetusvektor masinat (ingl k support vector machine,
edaspidi SVM) kasutati, et ennustada aegridade suunda. Kim treenis SVM’i péevaste
aegridadega Korea aktsiaturul. Ta raporteeris ennustustdpsusega 56 % Umber. Huang
proovis kasutada SVM-i, et ennustada Jaapani Nikkei 225 indeksi n&dalasi litkumisi.

Tema ldhenemine saavutas 73% tépsuse kasutades SVM’i ning 75% tépsuse kasutades
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kombineeritud mudelit. Lisaks sellele on Schumacher ja Chen uurinud, milliseid tulemusi
on voimalik saavutada analulsides artikleid, kasutades selleks SVM-i. Nemad proovisid
ennustada S&P 500 indeksi hinnalitkumist 20 minutit pérast uudise avaldamist. Nad
kasutasid mitmeid erinevaid lahenemisi ning saavutasid 57% ennustustépsuse. Nikola
Milosevic kasutas masindppe ldhenemist ning erinevaid fundamentaalnéitajaid, et
ennustada aktsia tulevikuhinda pikaajaliselt. Tema meetod suutis ennustada, kas ettevotte

vadrtus on aasta parast 10% kdrgem voi madalam 76,5% tépsusega (Milosevic, 2016).

Eelnevaid uuringuid silmas pidades, ootas magistritd6é autor ennustusmudelilt
ennustustépsust, mis oleks parem kui 50%. Jargnevalt antakse (ilevaade autori poolt valja

valitud USA ettevdtetest, mis osalevad uuringus.

2.2 S&P 500 indeksisse kuuluvad uuringus osalevad ettevotted

EttevOtete tutvustused périnevad google finance, yahoo finance ja nasdaq kodulehelt.

1. Apple Inc - Apple on maailma Uks juhtivatest tarbimiselektroonika ja
personaalarvutite ettevote. Ettevotte asutajad on Steve Jobs, Steve Wozniak ja
Ronald Wayne. Firma asutati 1977 aastal ning algselt keskenduti
personaalarvutitele. Viimasel ajal on rohkem keskendatud tarbijaelektroonikale,
milleks on tooted nagu iPhone, iPad ja iPod. Lisaks sellele kuulub nende
tooteportfelli iCloud, Apple TV, App Store ja palju muud. Magistrito6 kirjutamise
ajal oli Apple maailma suurima turuvééartusega ettevote (752,3 miljardit dollarit).

2. Microsoft Corp on tehnoloogiaettevote. Ettevate arendab, litsenseerib ning toetab
suurt hulka tarkvaratooteid, teenuseid ning seadmeid. Tuntumad tooted on
windows operatsioonisiisteem ning kontoritarkvara Office. Viimasel ajal on
ettevote panustanud jouliselt pilvetehnoloogiasse. Ettevotte ks asutaja on Bill

Gates, kes on olnud aastaid maailma rikkaim inimene.

3. Exxon Mobil Corporation asutati New Jersey osariigis 1882. aastal. Ettevotte
divisjonid ning tutarettevotted opereerivad v@i turustavad tooteid USA-s ning
enamikes maailma riikides. Exxoni pohitegevusvaldkond on energia, mis hdlmab
endas toornafta ja maagaasi tootmist ning selle midmist ja transportimist.
Euroopas miuuakse mootorikitust Esso tanklates. Tegemist on maailma Uhe

suurima naftaettevottega
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Johnson & Johnson on valdusfirma, millel on tle 230 ettevotte ning need tiksused
asuvad pea kdikides maailma riikides. Ettevdttel on umbes 126 000 tdotajat, kes
tegelevad teadus- ja arendustegevusega, tootmise ning midgiga tervisehoiu
valdkonnas. Firmal on vdga lai valik tooteid ning peamiselt keskendutakse

inimeste tervisele ning heaolule. Firma asutati 1887. aastal New Jerseys.

Berkshire Hathaway Inc (Class B) on valdusettevGte, mida juhib maailma
kuulsaim investor Warren Buffett. Ettevdte omab paljusid ettevotteid ning lisaks
sellele investeerib teistesse borsiettevotetesse. Berkshire Hathaway osaleb
mitmetes erinevates sektorites, nagu kindlustus, pangandus, lennundus, toitlustus

jne. Peakontor asub Nebraska osariigis Omahas.

JP Morgan Chase & CO - Firma tegeleb investeerimispanganduse ja
finantsteenuste osutamisega. Ettevote pakub laia valikut teenuseid laenudest kuni
varahalduseni. JP Morgan on varade mahult maailma suurim pank ning kuulub

stisteemselt oluliste pankade nimekirja.

Amazon alustas 1994. aastal e-raamatupoena. Téanaseks on sellest arenenud
laiahaardeline  internetifirma.  Ettevdte  tegeleb  andmekaevandamise,
tehisintellekti loomise, pilvetehnoloogia arendamise ning mitmete muude
huvitavate projektidega. Just pilvetehnoloogia valdkonnas on nad nédidanud véga

haid tulemusi ning on turuosalt jargmisest ettevattest Microsoftist kaugel ees éra.

General Electric on USA toostuskonglomeraat. Ettevote ksused on energia,
lennundus, tervisehoid, transport, energiauhenduste rajamine ja valgustus ning
finants. Valmistatavate toodete hulka kuuluvad néiteks lennukimootoreid,
elektrigeneraatoreid, nafta ja gaasi tootmisvarustust ja todstustooteid. Maakeeli

Oeldes tegelevad nad kdigega, mis raha sisse toob.

AT&T pakub telekommunikatsiooni ning digitaalse meelelahutuse teenust.
EttevOte tegutseb neljas segmendis: d&rilahendused, meelelahutus, tarbijate
mobiilsus ja rahvusvaheline. Tegemist on USA suurima tavatelefoni teenuse
pakkujaga. Firma eelnev nimi oli SBC Communications, kuid 2005. aasta
novembris sai nimeks AT&T Inc. Ettevotte asutati 1983. aastal ning selle

peakontor on Dallases.
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Eelpool Kkirjeldatud ettevotted esindavad erinevaid todstussektoreid tehnoloogiast
panganduseni. Jargnevalt teeb autor luhitutvustuse Tallinna boérsinimekirjas olevatest

ettevotetest.

2.3 Tallinna borsinimekirjas olevad uuringusse kuuluvad ettevotted

Ettevotete tutvustused périnevad Tallinna borsi kodulehelt:

1. Arco Vara on ettevote, mis pakub kinnisvaraga seonduvaid teenuseid. Firma
tegeleb kinnisvara vahenduse, analliisi ning hindamisega. Lisaks sellele
tegeletakse ka arenduse ja haldusteenusega. Ettevote on asutatud 1992. aastal.
EttevGte on esindatud Eestis, Latis ning Bulgaarias, andes t66d ligi 200-le

inimesele.

2. Baltika Grupp on rdivakaubandusettevote, mis tegutseb eelkdige Baltikumis.
Lisaks sellele tegutsetakse ka Kesk- ja Ida-Euroopa turgudel. Baltikale kuuluvad
kaubamargid on jargmised: Monton, Mosaic, Baltman ja Ivo Nikkolo. ,,Baltika
kasutab vertikaalselt integreeritud arimudelit, mis Ghendab réivakollektsioonide
loomise, tootmise ja jaekaubanduse ning véimaldab pakkuda uusi moerdivaid iga

nadal“.

3. AS Ekspress Grupp on ettevote, mis tegeleb kirjastamise, triikiteenuste pakkumise
ning online-meedia sisutootmisega. Ekspress Grupp on seadnud endale
eesmargiks olla Baltimaade juhtiv meediaettevote. Ekspress grupi alla kuuluvad
mitmed erinevad ajalehed, nagu naiteks Eesti Péevaleht ja Ohtuleht. Antakse vélja
ka Eesti suurimat nadalalehte Eesti Ekspressi. Lisaks sellele antakse vilja
erinevaid ajakirju nagu nditeks Kroonika ning Kodukiri. Kontserni kuulub veel
Delfi grupp, mis on Baltikumi suurim meedia ettevGte. Omatakse ka Eesti

suurimat trilkikoda Printalli.

4. Harju Elekter alustas elektriseadmete tootmist juba 1968. aastasl. Ettevote on
Tallinna Borsi pBhinimekirjas aastast 2003. Harju Elekter tegutseb peamiselt
kahes valdkonnas: tootmine ja kinnisvara ning muud jaotamata tegevused. ,,Harju
Elektri kontserni tootmissegment hdlmab elektriseadmete tehaseid Eestis, kus

tehaste pBhitoodangu moodustavad elektrienergia jaotusseadmeid (alajaamad,
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kaablijaotus- ja liitumiskilbid) ning automaatika- ja juhtimiskeskused energia- ja

toostussektori ning infrastruktuuri tarbeks*.

. AS Merko Ehitus on ehitus- ja kinnisvaraettevote, mis tegutseb Eestis, Latis ning
Leedus. Merko Ehitus on valdusettevote, mis ise reaalselt tootmisega ei tegele,
kuid talle kuuluvad mitmed tdisosalused erinevates ehitusettevotetes, 1&abi mille
antakse t66d umbes 800-le inimesele. Ettevdte asutati 1990. aastal ning Merko
suudab ehitada praktiliselt kdike hotellidest kuni jaatmekaitlusrajatisteni. Lisaks
sellele pakutakse teedeehitusvaldkonnas tdisteenust ehk ehitatakse teid, tehakse

hooldusremonti ning sooritatakse teeseisundi jarelvalvet.

Nordecon AS alustas tegevust 1989. aastal. ,,Nordecon kontsern hdlmab
ettevotteid, mis on keskendunud hoonete ja rajatiste ehitamise projektijuhtimisele
ja peatoovotule. Hoonete valdkonnas ollakse tegevad éri-, t00stus- ja avalike
hoonete ning elamute ehitamisel. Rajatiste valdkonnas keskendutakse
teedeehitusele  ja  -hooldusele, insenerehitusele  (sh  vesiehitus),
keskkonnaehitusele ning vee- ja kanalisatsioonivérkude ehitusele. Lisaks kuulub
Kontserni  betoneerimistdodele spetsialiseerunud ettevote. Geograafiliselt
tegutsevad kontserni ettevotted Eestis, Soomes ja Ukrainas. Kontserni
emaettevote Nordecon AS on registreeritud ja asub Tallinnas, Eestis. Kontserni
kuulub lisaks emaettevdttele (le 10 titarettevdtte. Nordecon kontsern annab t66d

ligi 700 inimesele®.

,Olympic Entertainment Group AS ja tema tutarettevotted on juhtiv
hasartmanguteenuste osutaja Balti riikides ning opereerib kasiinosid Slovakkias,
Maltal ja Itaalias. Olympic Entertainment Group AS on kontserni
pohivaldusiihing, mille kaudu toimub Kontserni tegevuse strateegiline juhtimine
ja finantseerimine. Kohalike kasiinode tegevust juhivad kohalikud

tUtarettevotted”.

. AS PRFoods on toiduainete to6tlemise ja mulgiga tegelev firma. Ettevote on
noteeritud Tallinna borsil alates 2010. aastast. ,,Ettevote tegeleb kalatoodete
tootmise ja milgiga Soome ja Eesti turul ning kalakasvatusega Rootsis ja
Soomes. Grupi vaieldamatuks konkurentsieeliseks on vertikaalne integratsioon —

kalakasvatus, tootmine ja muuk. Forell, mis on kasvatatud Rootsi jarvedes ja
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10.

11.

12.

Soome Turu piirkonna arhipelaagis, ja 16he, mis on toodud Norrast, té6deldakse
Heimon Kala OY Soomes Renkos asuvates ja Vettel OU Eestis Saaremaal
asutavates moodsates tootmishoonetes®. Ettevotte toodete hulgas on ka Gurme ja
Polar Fish, mida miuakse Grupi muude kaubamaérkide hulgas on ,,Gurmé” ja

,,Polar Fish”, mida midakse Balti riikides.

»Silvano Fashion Group AS on naiste pesu disaini, tootmise, hulgimudgi,
frantsiisi ja jaemilgiga tegelev rahvusvaheline kontsern. Grupp arendab kuut
naiste pesu, rannarfivaste ja meeste pesu kaubamérki: Milavitsa, Lauma
Lingerie, Alisee, Awvelin ja Laumelle naistele, Hidalgo meestele.
Silvano Fashion Group mulb pesutooteid 23 erinevas riigis. Votmeturud on
Venemaa, Valgevene, Ukraina ja Balti riigid. Kokku on brandide nii oma kui
frantsiisikauplusi erinevates riikides ligi 680.
Grupi peamine tootmisvdimsus koosneb Minskis (Valgevenes) asuvast Milavitsa
pesuvabrikust ja Liepajas (Lé&tis) asuvast Lauma Lingerie pesuvabrikust. Silvano

Fashion Groupis tootab tle 2000 inimese 5 riigis*.

Skano Group AS on Eesti tks suuremaid puidutodtlemisettevoteid, mis omab
enam kui 50. aastast kogemust eelpool mainitud valdkonnas. Tegemist on ainsa
puidutdotlemisettevottega, mis on Tallinna Borsil. Skano Grupp hoolib oma
tootajatest, klientidest ning aktsiondridest. Lisaks sellele pddratakse tahelepanu

sellele, millise jélje jatab ettevote keskkonnale.

AS Tallink Grupp on laevandusettevote, mis pakub luhi-kruiise, reisijate- ja
kaubavedu. Ettevotte kdsutuses on 18 alust. Tegutsetakse kahe kaubamargi all:
Tallink ja Silja Line. Laevad sdidavad Eesti, Soome, Rootsi ja Lati vahel.
Enamikel liinidel hoitakse juhtivat positsiooni. Tallink on teinud
markimisvéarseid investeeringuid — viimase kimne aasta jooksul umbes 1,8
miljardit eurot. Sellest tulenevalt on ettevotte laenukoormus kallaltki suur.

Ettevote annab t60d umbes 6800-le inimesele.

Tallinna Kaubamaja avati 1960. aastal. ,,Gruppi kuuluvad tuntud kaubamaérgid
nagu Kaubamaja, Selver, Selveri Kook, Tartu Kaubamaja keskus, Viking Motors,
KIA, ABC King, SHU, I.L.U. ja Topsec Turvateenused. 2014. aastal tegutseb
Selveri kaubamargi all kokku 44 kauplust, nendest 14 kauplust Tallinnas ja 30
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mujal Eestis. Selveri titarettevdte Kulinaaria OU on Baltikumi suurim
keskuskdok. Jalatsikaupluseid on kokku 28, neist kdik tegutsevad Eestis".

Tegemist on Eesti (ihe populaarseima kaubandusketiga.

13. ,Tallinna Vesi on Eesti suurim vee-ettevOte, mis pakub joogivee- ning
reoveeteenuseid tle 400 000 inimesele Tallinnas ning mitmes mbruskaudses
omavalitsuses. Ettevdttel on antud piirkonnas teenuste osutamise ainudigus kuni
2020. aastani. Tana on Ettevotte aktsionérideks: 35,3% UU Tallinn B.V., 34,7%
Tallinna Linn ning 30% aktsiatest on vabalt kaubeldavad. Ettevotte peamisteks
tugevusteks on tulude labipaistvus, kuna tariifid on lepinguliselt fikseeritud
aastani 2020 ning vdimalus laiendada oma tegevust Tallinna l&hiimbruses®. Siiski
on hetkel kdimas Tallinna Vee ja konkurentsiameti vaheline kohtuvaidlus, mille

kaotamine vdib aktsia hinda tunduvalt langetada.

Eelpool kirjeldatud ettevdtted esindavad erinevaid toostussektoreid jaekaubandusest

ehitusettevoteteni. Koik kirjeldatud ettevotted osalevad uuringus.
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3 Uuringu labiviimine

Uuringus osalevad iheksa ettevotet USA aktsiaturult ning 13 ettevdtet Tallinna borsilt.
Uuringu labiviimiseks vajaminevate pakettide installimine ning kasutatud algandmete
kohta saab rohkem infot Lisa-st 1. Ennustusmudeli rakendamiseks kasutati jargnevat
koodi:
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In [1]:  from keras.layers.core import Dense, Activation, Dropout
from keras.layers.recurrent import LSTM
from keras.models import Sequential
import lstm, time #helper Libraries

Using TensorFlow backend.

In [2]: |#Step 1 Load Data
X_train, y_train, X_test, y_test = lstm.load_data('C:\\Users\\Lauri Ulper\\Anaconda3\\envs\\Magister\\amzn.csv', 5@, True)

In [3]: |#Step 2 Build Model
model = Sequential()

model.add(LSTM(
input_dim=1,
output_dim=58,
return_sequences=True))

model . add(Dropout(8.2))

model . add (LSTM(
100,
return_sequences=False))
model . add(Dropout(@.2))

model. add(Dense(
output_dim=1))
model.add(Activation('linear'))

start = time.time()
model.compile(loss="mse', optimizer='rmsprop")
print ('compilation time : '), time.time() - start

compilation time :

Out[2]: (None, ©.832081495361328125)

In [4]: |#Step 3 Train the model
model.fit(
X_train,
y_train,
batch_size=512,
nb_epoch=1,
validation_split=8.85)

Train on 1441 samples, validate on 76 samples
Epoch 1/1
1441/1441 [ ] - 55 - loss: ©.8124 - val_loss: @.8050

out[4]: <keras.callbacks.History at ox55ae411940>

In [5]: #5tep 4 - Plat the predictions!
predictions = lstm.predict_sequences_multiple(model, X_test, 58, 58)
1stm.plot_results multiple(predictions, y test, 5&)

—— True Data
-0.05 Prediction
—— Prediction
—— Prediction

o r=) 50 7= 10‘0 125 150 175

Joonis 11. Ennustusmudeli kood

Kood koosneb kuuest erinevast plokist. Esimeses plokis imporditakse vajalikud paketid.
Teises osas loeb kood andmeid ning normaliseerib need. Normaliseerimine parandab
andmete koonduvust. Mudel normaliseerib andmed ning ennustuse tegemiseks
denormaliseeritakse andmed, et saada katte paris number. Seejarel ehitatakse mudel.
Esimene kiht on LSTM. Selles kihis on 50 thikut ning seades tagasta funktsioon ’true’
peale, tdhendab see, et selle kihi véljund sd0detakse alati jargmisele kihile. Teises kihis
on 100 uhikut ning seades tagasta funktsioon ’false’ peale, td4hendab see, et selle kihi
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valjund s6ddetakse edasi ainult jada 16pus. Mdlemale kihile lisatakse valjakukkumine
(ingl k dropout) 20%, mis eemaldab Ghikuid (nii nahtavaid kui peidetuid). Lisatakse
lineaarne tihe kiht (ingl k linear dense layer), mis summeerib selle ennustusvektori
andmed Uheks véartuseks. Jargnevalt treenitakse mudelit ning 18petuseks véljastatakse

graafik ennustustega.

3.1 USA ettevotete tulemused

Ennustusmudel ennustab iga ettevotte kohta kolm ennustusjoont ning toob tulemused
valja graafiliselt. Graafik kujutab Apple’i reaalset hinnamuutust ning algoritmi poolt
ennustatud hinnamuutust selle perioodi jooksul. X- teljel on kujutatud aeg. Vaatlusalune
periood on 7 aastat ning aastas on keskmiselt 252 borsil kauplemise paeva. X telje tihikud
on ajasammud ning ks ajasamm vastab tegelikkuses kiimnele borsipdevale. Y-teljel on
kujutatud aktsia sulgemishinna muutus protsendipunktides vorreldes eelmise
ajasammuga. Sinine joon on reaalne hinnamuutus ning varvilised ennustusjooned on
algoritmi poolt koostatud. Kasutatud ennustusmudel genereerib ennustusjoone pikkuseks
50 sammu, mis reaalses elus vastab umbes 500-le borsipaevale.
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1. Tulemused Apple naitel:
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Joonis 12. Apple ennustusmudel graafiliselt

Pealtndha tundub ennustusmudel ebatépne. Kuid selleks, et teha konkreetseid jareldusi,

viis autor 1abi teadusliku analtisi, kasutades Stata statistikapaketti ning Excelit.

Ennustusmudeli tdpsuse hindamiseks kasutas autor statistikaprogrammi Stata
korrelatsioonanalilisi, mis naitab ennustusgraafiku kaasliikumist reaalhinna graafikuga.
Statistika tavast tulenevalt nditab suurem koefitsient kui 0,7 tugevat kaasliikumist ja

vaiksem kui 0,3 norka. Apple suhtes on korrelatsiooni tulemus jargnev:

Tabel 2. Apple ennustuse ja hinna korrelatsioon
Koefitsient -0.1761*
P-véartus 0.0311

Mida lahemal nullile koefitsient on, seda vdahem kasulikum on ennustusmudel, sest
nullkoefitsient tdhendab, et ennustuse ja parishinnaliikumise vahel puudub igasugune

seos. Kbige parem oleks koefitsient +1, sest sellisel juhul jargib reaalne hinnamuutus
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ennustust 100 % tapsusega. Sama loogika pdhjal vdib ka negatiivne tugev korrelatsioon
olla kasulik, sest sellisel juhul on reaalne hinnaliikumine ikkagi ette ennustatav, ainult
vastupidises suunas. Naiteks kui ennustus soovitab votta pikk positsioon, siis investor

seevastu peaks aktsia luhikeseks muda.

P-vaartus nditab kui kindel saab koefitsiendi numbris olla. Nullhlpotees tahendab, et
koefitsiendi vaartus on 0, alternatiivhipotees tahendab, et nullist erinev. P-vaartus naitab
nullhlipoteesi kehtivuse téendosust. Kui P-vaartus on suur, siis on vaga tdendoline, et
koefitsient on juhuslikult saadud. Kui P-vaartus on vaike, siis on ddrmiselt ebatdendoline,
et saadud koefitsient oleks juhuslik, jarelikult saadud koefitsient naitabki reaalset kehtivat
seost. Statistika tavade kohaselt 5 vdi enama protsendi suurune P-vaartus tahistab
statistilist ebaolulisust ehk me ei saa saadud tulemuses vaga kindlad olla. Seevastu alla 5
% P-vadrtus on tavade kohaselt statistiliselt oluline, jarelikult me v6ime korrelatsiooni

koefitsiendi kehtivuse osas olla kullaltki kindlad.

Apple puhul 3,1 % P-vééartus (tahistatud tarniga) naitab, vdime koefitsiendi kehtivuses
kindlad olla. Koefitsient -0,1761 nditab aga véga norka podrdvordelist koosliikumist.
Antud juhul on Apple koefitsient liiga nullildhedane, et mingitki kasutegurit omada.
Investori seisukohast on ennustused liiga ebatépsed, et seda ennustusmudelit praktikas

kasutada.

Kuna Apple korrelatsiooninditaja on vaiksem kui 1, esineb ennustushinna ja reaalse hinna
vahel erinevusi. Korrelatsiooni koefitsient néitab hinna arengusuunda, mitte tulevase
hinna tapsust. Selleks, et leida iga ennustatud hinnajoone keskmine eksimusmaéar, arvutas
autor vélja kahe hinnajoone erinevused igal ajasammul. Arvutused viidi labi Excelis ning

tulemused on jargnevad:

Tabel 3. Apple ennustusmudeli tapsus

Keskmine Véhim Suurim
eksimusméar eksimusmaéar eksimusméar
protsendipunktides | protsendipunktides | protsendipunktides

Ennustusjoon 8,57 0,12 28,99

kollane (1-50)

Ennustusjoon 17,85 5,8 29,49

roheline (51-100)

Ennustusjoon 4.4 0,04 11,02

punane (101-150)
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Ennustusperiood 10,27 0,04 29,49
kokku (1-150)

Tabel 3 annab Ulevaate ennustusmudeli tapsusest ja kasulikkusest. Uldiselt investorid ei
saaks leppida mudeliga, mille keskmine eksimusmaar on 10 protsendipunkti vorra erinev

reaalsest hinnatasemest.

2. Tulemused Microsofti naitel:
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Joonis 13. Microsoft ennustusmudel graafiliselt

Pealtndha tundub ennustusmudel ebatépne. Kuid selleks, et teha konkreetseid jareldusi,

viis autor 1abi teadusliku anallisi, kasutades Stata statistikapaketti ning Excelit.

Tabel 4. Microsoft ennustuse ja hinna korrelatsioon

Koefitsient -0.2781*

P-vaartus 0.0006

37



P-vaartus 0,06 % néitab, et voib olla suhteliselt kindel, et korrelatsioonikoefitsient pole
null, vaid hoopis -0,2781. Koefitsient -0,2781 nditab, et kaasliikumine on liiga nork, et
mudelit praktikas kasutada. Excelis uuris autor ennustusmudeli sooritust detailsemalt
ning tulemused olid jargnevad:

Tabel 5. Microsoft ennustusmudeli tapsus

Keskmine Vahim Suurim
eksimusmaar eksimusmaéar eksimusmaar
protsendipunktides | protsendipunktides | protsendipunktides
Ennustusjoon 22,95 0,11 47,93
kollane (1-50)
Ennustusjoon 10,31 1,22 25,26
roheline (51-100)
Ennustusjoon 15,15 1,17 32,37
punane (101-150)
Ennustusperiood 16,14 0,11 47,93
kokku (1-150)

Tabel 5 annab Ulevaate ennustusmudeli tapsusest ja kasulikkusest. Uldiselt investorid ei
saaks leppida mudeliga, mille keskmine eksimusméaar on 16,14 protsendipunkti vorra

erinev reaalsest hinnatasemest.

3. Exxon Mobil
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Joonis 14. Exxon Mobil ennustusmudel graafiliselt

150 175

Pealtndha tundub ennustusmudel ebatépne. Kuid selleks, et teha konkreetseid jareldusi,

viis autor 1abi teadusliku analtisi, kasutades Stata statistikapaketti ning Excelit.

Tabel 6. Exxon Mobil ennustuse ja hinna korrelatsioon

Koefitsient

-0.0728

P-vaartus

0.3763

P-vaartus 37,6 % naitab, et ei ole voimalik nullhipoteesi umber llikata ehk teisisdnu vdib

koefitsient -0,0728 asemel olla 0. Excelis uuris autor ennustusmudeli sooritust

detailsemalt ning tulemused olid jargnevad:

Tabel 7. Exxon Mobil ennustusmudeli téapsus

Keskmine
eksimusmaar

protsendipunktides

Véhim
eksimusméaar
protsendipunktides

Suurim
eksimusmaar
protsendipunktides

Ennustusjoon
kollane (1-50)

7,74

2

15,95
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Ennustusjoon 2,51 0,0042 6,73
roheline (51-100)

Ennustusjoon 12,29 2,38 19,01
punane (101-150)
Ennustusperiood 7,51 0,0042 19,01

kokku (1-150)

Tabel 7 annab tlevaate ennustusmudeli tapsusest ja kasulikkusest. Uldiselt investorid ei
saaks leppida mudeliga, mille keskmine eksimusmaar on 7,51 protsendipunkti vorra
erinev reaalsest hinnatasemest. Samas minimaalne erinevus oli 0,0042 %, mis on kullaltki

hea tulemus.

4. Johnson & Johnson
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Joonis 15. Johnson & Johnson ennustusmudel graafiliselt
Pealtndha tundub ennustusmudel ebatépne. Kuid selleks, et teha konkreetseid jareldusi,

viis autor 1abi teadusliku analtisi, kasutades Stata statistikapaketti ning Excelit.

Tabel 8. Johnson & Johnson ennustuse ja hinna korrelatsioon

Koefitsient 0.1972*
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P-vaartus

0.0156

P-véartus 1,5 % naitab, et voib olla suhteliselt kindel, et korrelatsioonikoefitsient pole

null, vaid hoopis 0,1972. Koefitsient 0,1972 néitab, et kaasliikumine on liiga nork, et

mudelit praktikas kasutada. Excelis uuris autor ennustusmudeli sooritust detailsemalt

ning tulemused olid jargnevad:

Tabel 9. Johnson & Johnson ennustusmudeli tapsus

Keskmine
eksimusmaar
protsendipunktides

Véhim
eksimusmaéar
protsendipunktides

Suurim
eksimusmaar
protsendipunktides

kokku (1-150)

Ennustusjoon 8,29 1,5 13,99
kollane (1-50)

Ennustusjoon 6,48 1,37 11,73
roheline (51-100)

Ennustusjoon 3,79 0,19 10,51
punane (101-150)

Ennustusperiood 6,19 0,19 13,99

Tabel 9 annab ilevaate ennustusmudeli tdpsusest ja kasulikkusest. Uldiselt investorid ei

saaks leppida mudeliga, mille keskmine eksimusmaar on 6,19 protsendipunkti vdrra

erinev reaalsest hinnatasemest. Samas minimaalne erinevus oli 0,19 %, mis on killaltki

hea tulemus.

5. Berkshire Hathaway
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Joonis 16. Berkshire Hathaway ennustusmudel graafiliselt
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Pealtndha tundub ennustusmudel ebatépne. Kuid selleks, et teha konkreetseid jéreldusi,

viis autor 1abi teadusliku analtisi, kasutades Stata statistikapaketti ning Excelit.

Tabel 10. Berkshire Hathaway ennustuse ja hinna korrelatsioon

Koefitsient

0.0964

P-vaartus

0.2404

P-vaartus 24 % naitab, et ei ole vdimalik nullhipoteesi imber likata ehk teisisonu voib

koefitsient 0,0964 asemel olla 0. Excelis uuris autor ennustusmudeli sooritust detailsemalt

ning tulemused olid jargnevad:

Tabel 11. Berkshire Hathaway ennustusmudeli tapsus

Keskmine
eksimusmaar
protsendipunktides

Véhim
eksimusméaar
protsendipunktides

Suurim
eksimusmaar
protsendipunktides

roheline (51-100)

Ennustusjoon 5,31 0,08 10,51
kollane (1-50)
Ennustusjoon 571 1,26 10,37
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Ennustusjoon 3,88 0,25 6,67
punane (101-150)
Ennustusperiood 4,97 0,08 10,51
kokku (1-150)

Tabel 11 annab Ulevaate ennustusmudeli tépsusest ja kasulikkusest. Mudeli keskmine
eksimusmaéar on 4,97 protsendipunkti vorra erinev reaalsest hinnatasemest, mis on parem

néitaja, kui eelnevatel firmadel.

6. JP Morgan Chase
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Joonis 17. JP Morgan Chase ennustusmudel graafiliselt

Pealtndha tundub ennustusmudel ebatépne. Kuid selleks, et teha konkreetseid jareldusi,

viis autor 1abi teadusliku analtisi, kasutades Stata statistikapaketti ning Excelit.

Tabel 12. JP Morgan Chase ennustuse ja hinna korrelatsioon
Koefitsient -0.1414

P-vaartus 0.0843
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P-vaartus 8,4 % naitab, et ei ole vdimalik nullhipoteesi tmber liikata ehk teisisénu vdib
koefitsient -0,1414 asemel olla 0. Excelis uuris autor ennustusmudeli sooritust

detailsemalt ning tulemused olid jargnevad:

Tabel 13. JP Morgan Chase ennustusmudeli tapsus

Keskmine Véhim Suurim
eksimusmaar eksimusmaar eksimusmaar
protsendipunktides | protsendipunktides | protsendipunktides
Ennustusjoon 5,59 0,02 12,45
kollane (1-50)
Ennustusjoon 7,98 0,77 16,3
roheline (51-100)
Ennustusjoon 29,87 3,04 52,14
punane (101-150)
Ennustusperiood 14,48 0,02 52,14
kokku (1-150)

Tabel 13 annab tilevaate ennustusmudeli tapsusest ja kasulikkusest. Uldiselt investorid ei
saaks leppida mudeliga, mille keskmine eksimusmaar on 14,48 protsendipunkti vorra
erinev reaalsest hinnatasemest. Suurim eksimusmaéar 52,14 protsendipunkti on véga suur

eksimus. Samas minimaalne erinevus oli 0,0042 %, mis on kullaltki hea tulemus.

7. Amazon
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Joonis 18. Amazon ennustusmudel graafiliselt

Pealtnaha tundub ennustusmudel ebatépne. Kuid selleks, et teha konkreetseid jareldusi,

viis autor 1abi teadusliku analtisi, kasutades Stata statistikapaketti ning Excelit.

Tabel 14. Amazon ennustuse ja hinna korrelatsioon
Koefitsient -0.4749*

P-vaartus 0.0000

P-vaartus 0,0000 néitab, et vGib olla suhteliselt kindel, et korrelatsioonikoefitsient pole
null, vaid hoopis -0,4749. Koefitsient -0,4749 nditab, et kaasliikumine on keskmise
tugevusega poodrdvdrdeline. Excelis uuris autor ennustusmudeli sooritust detailsemalt

ning tulemused olid jargnevad:

Tabel 15. Amazon ennustusmudeli tapsus

Keskmine Véhim Suurim
eksimusmaar eksimusméaar eksimusmaar
protsendipunktides | protsendipunktides | protsendipunktides
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Ennustusjoon 3,27 0,09 9,47
kollane (1-50)

Ennustusjoon 10,22 2,7 15,84
roheline (51-100)
Ennustusjoon 5,96 0,05 14,06
punane (101-150)
Ennustusperiood 6,48 0,05 15,84

kokku (1-150)

Tabel 15 annab tilevaate ennustusmudeli tapsusest ja kasulikkusest. Uldiselt investorid ei
saaks leppida mudeliga, mille keskmine eksimusmaar on 6,48 protsendipunkti vdrra

erinev reaalsest hinnatasemest.

8. General Electric
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Joonis 19. General Electric ennustusmudel graafiliselt

Pealtndha tundub ennustusmudel ebatépne. Kuid selleks, et teha konkreetseid jareldusi,

viis autor 1abi teadusliku analtiisi, kasutades Stata statistikapaketti ning Excelit.
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Tabel 16. General Electric ennustuse ja hinna korrelatsioon

Koefitsient

-0.4471*

P-vaartus

0.0000

P-vaartus 0,0000 % néitab, et voib olla suhteliselt kindel, et korrelatsioonikoefitsient pole

null, vaid hoopis -0,4471. Koefitsient -0,4471 néitab, et kaasliikumine on keskmise

tugevusega p6ordvordeline. Excelis uuris autor ennustusmudeli sooritust detailsemalt

ning tulemused olid jargnevad:

Tabel 17. General Electric ennustusmudeli tdpsus

Keskmine
eksimusmaar
protsendipunktides

Véahim
eksimusméaar
protsendipunktides

Suurim
eksimusmaar
protsendipunktides

kokku (1-150)

Ennustusjoon 16,26 1,95 27,07
kollane (1-50)

Ennustusjoon 3,44 0,05 7,27
roheline (51-100)

Ennustusjoon 19,76 1,29 30,49
punane (101-150)

Ennustusperiood 13,16 0,05 30,49

Tabel 17 annab tilevaate ennustusmudeli tapsusest ja kasulikkusest. Uldiselt investorid ei

saaks leppida mudeliga, mille keskmine eksimusméaér on 13,16 protsendipunkti vorra

erinev reaalsest hinnatasemest.

9. AT&T
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Joonis 20. AT&T ennustusmudel graafiliselt

Pealtndha tundub ennustusmudel ebatépne. Kuid selleks, et teha konkreetseid jareldusi,

viis autor 1abi teadusliku analtisi, kasutades Stata statistikapaketti ning Excelit.

Tabel 18. AT&T ennustuse ja hinna korrelatsioon

Koefitsient

0.5731*

P-vaartus

0.0000

P-vaartus 0,0000 % néitab, et vOib olla suhteliselt kindel, et korrelatsioonikoefitsient pole

null, vaid hoopis 0,5731. Koefitsient 0,5731 nditab, et kaasliikumine on keskmise

tugevusega. Excelis uuris autor ennustusmudeli sooritust detailsemalt ning tulemused olid

jargnevad:

Tabel 19. AT&T ennustusmudeli téapsus

Keskmine
eksimusmaar

protsendipunktides

Véhim
eksimusméaar
protsendipunktides

Suurim
eksimusmaar
protsendipunktides
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Ennustusjoon 10,72 3,63 19,62
kollane (1-50)

Ennustusjoon 6,67 0,3 11,93
roheline (51-100)

Ennustusjoon 3,8 0,25 8,37
punane (101-150)

Ennustusperiood 7,07 0,25 19,62
kokku (1-150)

Tabel 19 annab tilevaate ennustusmudeli tapsusest ja kasulikkusest. Uldiselt investorid ei
saaks leppida mudeliga, mille keskmine eksimusmaar on 7,07 protsendipunkti vdrra

erinev reaalsest hinnatasemest. Jargnevalt vOetakse USA ettevdtete tulemused kokku.

3.1.1 USA aktsiaturu uuringutulemuste kokkuvdte

Jargnevalt voetakse USA ettevotete uuringutulemused kokku ning arvutatakse keskmine

koefitsient ja eksimusmaéar:

Tabel 20. USA uuringutulemuste kokkuvote

Koefitsient Keskmine eksimusmaar
Apple -0,1761 10,27
Microsoft -0,2781 16,14
Exxon Mobil -0,0728 7,51
Johnson & Johnson 0,1972 6,19
Berkshire Hathaway 0,0964 4,97
JP Morgan Chase -0,1414 14,48
Amazon -0,4749 6,48
General Electric -0,4471 13,16
AT&T 0,5731 7,07
Kokku: - 9,58
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Uks ennustusmudel Giheksast andis rahuldava tulemuse: keskmiselt tugev positiivne seos.
Ennustus tehti AT&T kohta. Ulejaanud seosed olid kas liiga ndrgad v&i negatiivsed.
Keskmine eksimusmaéar tuli 9,58 protsendipunkti, mis investori seisukohast ei ole vdga
hea tulemus. USA ettevitete kohta andis ennustusmudel wldiselt mitterahuldavad

tulemused. Tulemusi vdrreldakse hiljem Tallinna borsi tulemustega.

3.2 Tallinna bdorsi ettevotete tulemused

Ennustusmudel ennustab iga ettevotte kohta kolm ennustusjoont ning toob tulemused

valja graafiliselt.

1. Arco Vara
0.3 - True Data
Prediction
- Prediction
0.2 - .
- Prediction

0.1 1

0.0 |

0 25 50 75 100 125 150 175

Joonis 21. Arco Vara ennustusmudel graafiliselt

Pealtndha tundub ennustusmudel ebatépne. Kuid selleks, et teha konkreetseid jareldusi,

viis autor 1abi teadusliku analtisi, kasutades Stata statistikapaketti ning Excelit.
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Tabel 21. Arco Vara ennustuse ja hinna korrelatsioon

Koefitsient

0.5129*

P-vaartus

0.0000

P-vaartus 0,0000 % néitab, et voib olla suhteliselt kindel, et korrelatsioonikoefitsient pole

null, vaid hoopis 0,5129. Koefitsient 0,5129 nditab, et kaasliikumine on keskmise

tugevusega. Excelis uuris autor ennustusmudeli sooritust detailsemalt ning tulemused olid

jargnevad:

Tabel 22. Arco Vara ennustusmudeli tapsus

Keskmine
eksimusmaar
protsendipunktides

Véahim
eksimusméaar
protsendipunktides

Suurim
eksimusmaar
protsendipunktides

kokku (1-150)

Ennustusjoon 14,26 2,4 24,04
kollane (1-50)

Ennustusjoon 17,62 1,07 42,46
roheline (51-100)

Ennustusjoon 15,48 3,82 27,57
punane (101-150)

Ennustusperiood 15,78 1,07 42,46

Tabel 22 annab tilevaate ennustusmudeli tapsusest ja kasulikkusest. Uldiselt investorid ei

saaks leppida mudeliga, mille keskmine eksimusméa&r on 15,78 protsendipunkti vorra

erinev reaalsest hinnatasemest.

2. Baltika
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Joonis 22. Baltika ennustusmudel graafiliselt

150 175

Pealtndha tundub ennustusmudel ebatépne. Kuid selleks, et teha konkreetseid jareldusi,

viis autor 1abi teadusliku analtisi, kasutades Stata statistikapaketti ning Excelit.

Tabel 23. Baltika ennustuse ja hinna korrelatsioon

Koefitsient

0.4646*

P-vaartus

0.0000

P-vaartus 0,0000 % néitab, et voib olla suhteliselt kindel, et korrelatsioonikoefitsient pole

null, vaid hoopis 0,4646. Koefitsient 0,4646 nditab, et kaasliikumine on keskmise

tugevusega. Excelis uuris autor ennustusmudeli sooritust detailsemalt ning tulemused olid

jargnevad:

Tabel 24. Baltika ennustusmudeli tapsus

Keskmine
eksimusmaar
protsendipunktides

Véahim
eksimusméaar
protsendipunktides

Suurim
eksimusmaar
protsendipunktides

Ennustusjoon
kollane (1-50)

16,17

0,83

28,52
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Ennustusjoon 6,14 0,02 14,5
roheline (51-100)

Ennustusjoon 27,79 2,81 69,4
punane (101-150)

Ennustusperiood 16,7 0,02 69,4
kokku (1-150)

Tabel 24 annab iilevaate ennustusmudeli tapsusest ja kasulikkusest. Uldiselt investorid ei

saaks leppida mudeliga, mille keskmine eksimusmaar on 16,7 protsendipunkti vorra

erinev reaalsest hinnatasemest. Samas minimaalne erinevus oli 0,02 %, mis on kullaltki

hea tulemus.

3. Ekspress Grupp
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Joonis 23. Ekspress Grupp ennustusmudel graafiliselt
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Pealtnéha tundub ennustusmudel ebatépne. Kuid selleks, et teha konkreetseid jareldusi,

viis autor 1abi teadusliku analiisi, kasutades Stata statistikapaketti ning Excelit.

Tabel 25. Ekspress Grupp ennustuse ja hinna korrelatsioon

Koefitsient

-0.2652*
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P-vaartus 0.0010

P-véaartus 0,0010 % néitab, et vdib olla suhteliselt kindel, et korrelatsioonikoefitsient pole
null, vaid hoopis -0,2652. Koefitsient -0,2652 naitab, et kaasliikumine on liiga nork, et
mudelit praktikas kasutada. Excelis uuris autor ennustusmudeli sooritust detailsemalt

ning tulemused olid jargnevad:

Tabel 26. Ekspress Grupp ennustusmudeli tapsus

Keskmine Véhim Suurim
eksimusmaar eksimusmaar eksimusmaar
protsendipunktides | protsendipunktides | protsendipunktides

Ennustusjoon 2,46 0,01 6,57

kollane (1-50)

Ennustusjoon 5,78 1,63 10,44

roheline (51-100)

Ennustusjoon 3,32 0,24 6,18

punane (101-150)

Ennustusperiood 3,85 0,01 10,44

kokku (1-150)

Tabel 26 annab Ulevaate ennustusmudeli tdpsusest ja kasulikkusest. Senini vaieldamatult
parim esitus ennustusmudeli poolt - keskmine eksimusmaar on 3,85 protsendipunkti vorra
erinev reaalsest hinnatasemest. Minimaalne erinevus oli 0,01 %, mis on kullaltki hea

tulemus.

4. Harju Elekter
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Joonis 24. Harju Elekter ennustusmudel graafiliselt

Pealtnaha tundub ennustusmudel ebatépne. Kuid selleks, et teha konkreetseid jareldusi,

viis autor 1abi teadusliku analtisi, kasutades Stata statistikapaketti ning Excelit.

Tabel 27. Harju Elekter ennustuse ja hinna korrelatsioon

Koefitsient

0.9052*

P-vaartus

0.0000

P-vaartus 0,0000 % néitab, et vOib olla suhteliselt kindel, et korrelatsioonikoefitsient pole

null, vaid hoopis 0,9052. Koefitsient 0,9052 nditab, et kaasliikumine on vdga tugev.

Siiamaani parim néitaja. Excelis uuris autor ennustusmudeli sooritust detailsemalt ning

tulemused olid jargnevad:

Tabel 28. Harju Elekter ennustusmudeli tapsus

Keskmine
eksimusmaar
protsendipunktides

Véhim
eksimusméaar
protsendipunktides

Suurim
eksimusmaar
protsendipunktides

roheline (51-100)

Ennustusjoon 1,13 0,002 2,80
kollane (1-50)
Ennustusjoon 3,39 0,57 10,41
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Ennustusjoon 16,64 4,65 24,61
punane (101-150)
Ennustusperiood 7,05 0,002 24,61
kokku (1-150)

Tabel 28 annab tilevaate ennustusmudeli tapsusest ja kasulikkusest. Uldiselt investorid ei
saaks leppida mudeliga, mille keskmine eksimusmaar on 7,05 protsendipunkti vdrra
erinev reaalsest hinnatasemest. Samas minimaalne erinevus oli 0,002 %, mis on killaltki

hea tulemus.

5. Merko Ehitus
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Joonis 25. Merko Ehitus graafiliselt

Pealtndha tundub ennustusmudel ebatépne. Kuid selleks, et teha konkreetseid jareldusi,

viis autor 1abi teadusliku analtiisi, kasutades Stata statistikapaketti ning Excelit.

Tabel 29. Merko Ehitus ennustuse ja hinna korrelatsioon
Koefitsient -0.1271
P-vaartus 0.1213
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P-vaartus 12 % naitab, et ei ole vdimalik nullhipoteesi imber likata ehk teisisonu voib
koefitsient -0,1271 asemel olla 0. Koefitsient -0,1271 nditab, et kaasliikumine on liiga
nork, et mudelit praktikas kasutada. Excelis uuris autor ennustusmudeli sooritust

detailsemalt ning tulemused olid jargnevad:

Tabel 30. Merko Ehitus ennustusmudeli tdpsus

Keskmine Vahim Suurim
eksimusmaar eksimusméaar eksimusmaar
protsendipunktides | protsendipunktides | protsendipunktides
Ennustusjoon 3,11 0,04 6,75
kollane (1-50)
Ennustusjoon 6,13 0,26 11,53
roheline (51-100)
Ennustusjoon 7,54 0,02 17,47
punane (101-150)
Ennustusperiood 5,59 0,02 17,47
kokku (1-150)

Tabel 30 annab tilevaate ennustusmudeli tapsusest ja kasulikkusest. Uldiselt investorid ei
saaks leppida mudeliga, mille keskmine eksimusmé&ar on 5,59 protsendipunkti vdrra

erinev reaalsest hinnatasemest.

6. Nordecon
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Pealtndha tundub ennustusmudel ebatépne. Kuid selleks, et teha konkreetseid jareldusi,

viis autor 1abi teadusliku anallilsi, kasutades Stata statistikapaketti ning Excelit.

Tabel 31. Nordecon ennustuse ja hinna korrelatsioon

Koefitsient

0.3457*

P-vaartus

0.0000

P-vaartus 0,0000 % néitab, et voib olla suhteliselt kindel, et korrelatsioonikoefitsient pole

null, vaid hoopis -0,3457. Koefitsient -0,3457 néitab, et kaasliikumine on ndrgalt

keskmise tugevusega. Excelis uuris autor ennustusmudeli sooritust detailsemalt ning

tulemused olid jargnevad:

Tabel 32. Nordecon ennustusmudeli tépsus

Keskmine
eksimusmaar
protsendipunktides

Vahim
eksimusmaar
protsendipunktides

Suurim
eksimusmaar
protsendipunktides

roheline (51-100)

Ennustusjoon 3,32 0,09 8,79
kollane (1-50)
Ennustusjoon 8,00 3,35 13,42
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Ennustusjoon 2,08 0,12 5,25
punane (101-150)
Ennustusperiood 4,47 0,09 13,42

kokku (1-150)

Tabel 32 annab tilevaate ennustusmudeli tapsusest ja kasulikkusest. Uldiselt investorid ei

saaks leppida mudeliga, mille keskmine eksimusmaar on 4,47 protsendipunkti vorra

erinev reaalsest hinnatasemest.

7. Olympic Entertainment Group
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Joonis 27. Olympic Entertainment Group ennustusmudel graafiliselt

Pealtndha tundub ennustusmudel ebatépne. Kuid selleks, et teha konkreetseid jareldusi,

viis autor 1abi teadusliku anallisi, kasutades Stata statistikapaketti ning Excelit.

Tabel 33. Olympic Entertainment Group ennustuse ja hinna korrelatsioon

Koefitsient

0.7609*

P-vaartus

0.0000
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P-vaartus 0,0000 % néitab, et voib olla suhteliselt kindel, et korrelatsioonikoefitsient pole
null, vaid hoopis 0,7609. Koefitsient 0,7609 nditab, et kaasliikumine on tugev. Excelis

uuris autor ennustusmudeli sooritust detailsemalt ning tulemused olid jargnevad:

Tabel 34. Olympic Entertainment Group ennustusmudeli tapsus

Keskmine Véhim Suurim
eksimusméar eksimusmaéar eksimusméar
protsendipunktides | protsendipunktides | protsendipunktides

Ennustusjoon 6,32 1,37 9,64

kollane (1-50)

Ennustusjoon 6,12 2,74 9,32

roheline (51-100)

Ennustusjoon 3,45 0,04 7,82

punane (101-150)

Ennustusperiood 5,30 0,04 9,64

kokku (1-150)

Tabel 34 annab tilevaate ennustusmudeli tapsusest ja kasulikkusest. Uldiselt investorid ei
saaks leppida mudeliga, mille keskmine eksimusmaar on 5,3 protsendipunkti vGrra erinev

reaalsest hinnatasemest.

8. PRFoods
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Joonis 28. PRFoods ennustusmudel graafiliselt

Pealtnaha tundub ennustusmudel ebatépne. Kuid selleks, et teha konkreetseid jareldusi,

viis autor 1abi teadusliku analtiisi, kasutades Stata statistikapaketti ning Excelit.

Tabel 35. PRFoods ennustuse ja hinna korrelatsioon

Koefitsient

-0.3395*

P-vaartus

0.0000

P-vaartus 0,0000 % néitab, et vOib olla suhteliselt kindel, et korrelatsioonikoefitsient pole

null, vaid hoopis -0,3395. Koefitsient -0,3395 naitab, et kaasliikumine on ndrgalt

keskmise poordvordelise tugevusega. Excelis uuris autor ennustusmudeli sooritust

detailsemalt ning tulemused olid jargnevad:

Tabel 36. PRFoods ennustusmudeli tapsus

Keskmine
eksimusmaar
protsendipunktides

Véhim
eksimusméaar
protsendipunktides

Suurim
eksimusmaar
protsendipunktides

Ennustusjoon
kollane (1-50)

4,09

0,01

9,75
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Ennustusjoon 5,04 0,11 11,41
roheline (51-100)

Ennustusjoon 11,25 0,74 22,28
punane (101-150)
Ennustusperiood 6,79 0,01 22,28

kokku (1-150)

Tabel 36 annab tilevaate ennustusmudeli tapsusest ja kasulikkusest. Uldiselt investorid ei
saaks leppida mudeliga, mille keskmine eksimusmaar on 6,79 protsendipunkti vdrra
erinev reaalsest hinnatasemest. Samas minimaalne erinevus oli 0,01 %, mis on kdllaltki

hea tulemus.

9. Silvano Fashion Group
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Joonis 29. Silvano Fashion Group ennustusmudel graafiliselt

Pealtndha tundub ennustusmudel ebatépne. Kuid selleks, et teha konkreetseid jareldusi,

viis autor 1abi teadusliku anallilsi, kasutades Stata statistikapaketti ning Excelit.

Tabel 37. Silvano Fashion Group ennustuse ja hinna korrelatsioon

Koefitsient -0.3294*
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P-vaartus

0.0000

P-véaartus 0,0000 % néitab, et vdib olla suhteliselt kindel, et korrelatsioonikoefitsient pole

null, vaid hoopis -0,3294. Koefitsient -0,3294 naitab, et kaasliikumine on ndrgalt

keskmise poordvordelise tugevusega. Excelis uuris autor ennustusmudeli sooritust

detailsemalt ning tulemused olid jargnevad:

Tabel 38. Silvano Fashion Group ennustusmudeli tapsus

Keskmine
eksimusmaar
protsendipunktides

Véhim
eksimusmaéar
protsendipunktides

Suurim
eksimusmaar
protsendipunktides

kokku (1-150)

Ennustusjoon 4,87 0,19 15,18
kollane (1-50)

Ennustusjoon 6,18 1,36 22,15
roheline (51-100)

Ennustusjoon 37,35 0,33 71,60
punane (101-150)

Ennustusperiood 16,13 0,19 71,60

Tabel 38 annab (ilevaate ennustusmudeli tapsusest ja kasulikkusest. Uldiselt investorid ei

saaks leppida mudeliga, mille keskmine eksimusmaar on 16,13 protsendipunkti vorra

erinev reaalsest hinnatasemest.

10. Skano
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Joonis 30. Skano ennustusmudel graafiliselt

150 175

Pealtndha tundub ennustusmudel ebatépne. Kuid selleks, et teha konkreetseid jareldusi,

viis autor 1abi teadusliku analtiisi, kasutades Stata statistikapaketti ning Excelit.

Tabel 39. Skano ennustuse ja hinna korrelatsioon

Koefitsient

0.1453

P-vaartus

0.0761

P-vaartus 7,6 % naitab, et ei ole vdimalik nullhipoteesi tmber liikata ehk teisisonu vdib

koefitsient 0,1453 asemel olla 0. Koefitsient 0,1453 néitab, et kaasliikumine on liiga nork,

et mudelit praktikas kasutada. Excelis uuris autor ennustusmudeli sooritust detailsemalt

ning tulemused olid jargnevad:

Tabel 40. Skano ennustusmudeli tapsus

Keskmine
eksimusmaar
protsendipunktides

Véhim
eksimusméaar
protsendipunktides

Suurim
eksimusmaar
protsendipunktides

roheline (51-100)

Ennustusjoon 6,91 2,09 14,04
kollane (1-50)
Ennustusjoon 10,09 0,52 19,24
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kokku (1-150)

Ennustusjoon 16,56 1,01 45,21
punane (101-150)
Ennustusperiood 11,19 0,52 45,21

Tabel 40 annab tilevaate ennustusmudeli tapsusest ja kasulikkusest. Uldiselt investorid ei

saaks leppida mudeliga, mille keskmine eksimusmaar on 11,19 protsendipunkti vorra

erinev reaalsest hinnatasemest.

11. Tallink
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Joonis 31. Tallink ennustusmudel graafiliselt

125 150 175

Pealtndha tundub ennustusmudel ebatépne. Kuid selleks, et teha konkreetseid jareldusi,

viis autor 1abi teadusliku analtiisi, kasutades Stata statistikapaketti ning Excelit.

Tabel 41. Tallink ennustuse ja hinna korrelatsioon

Koefitsient

0.5728*

P-vaartus

0.0000
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P-vaartus 0,00 % néitab, et voib olla suhteliselt kindel, et korrelatsioonikoefitsient pole
null, vaid hoopis 0,5728. Koefitsient 0,5728 nditab, et kaasliikumine on keskmise
tugevusega. Excelis uuris autor ennustusmudeli sooritust detailsemalt ning tulemused olid

jargnevad:

Tabel 42. Tallink ennustusmudeli tapsus

Keskmine Vahim Suurim
eksimusmaar eksimusmaéar eksimusmaar
protsendipunktides | protsendipunktides | protsendipunktides
Ennustusjoon 4,79 0,006 9,44
kollane (1-50)
Ennustusjoon 12,48 3,74 19,13
roheline (51-100)
Ennustusjoon 4,32 0,02 14,36
punane (101-150)
Ennustusperiood 7,20 0,02 19,13
kokku (1-150)

Tabel 42 annab tilevaate ennustusmudeli tapsusest ja kasulikkusest. Uldiselt investorid ei
saaks leppida mudeliga, mille keskmine eksimusmé&ar on 7,20 protsendipunkti vdrra
erinev reaalsest hinnatasemest. Samas minimaalne erinevus oli 0,02 %, mis on kullaltki

hea tulemus.

12. Tallinna Kaubamaja
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Joonis 32. Tallinna Kaubamaja ennustusmudel graafiliselt

Pealtndha tundub ennustusmudel ebatépne. Kuid selleks, et teha konkreetseid jareldusi,

viis autor 1abi teadusliku anallilsi, kasutades Stata statistikapaketti ning Excelit.

Tabel 43. Tallinna Kaubamaja ennustuse ja hinna korrelatsioon
Koefitsient -0.0429
P-vaartus 0.6021

P-véaartus 60 % néitab, et ei ole voimalik nullhtpoteesi imber likata ehk teisisénu vdib
koefitsient -0,0429 asemel olla 0. Koefitsient -0,0429 nditab, et kaasliikumine on liiga
nork, et mudelit praktikas kasutada. Excelis uuris autor ennustusmudeli sooritust

detailsemalt ning tulemused olid jargnevad:

Tabel 44. Tallinna Kaubamaja ennustusmudeli tapsus

Keskmine Véhim Suurim
eksimusméar eksimusmaéar eksimusméar
protsendipunktides | protsendipunktides | protsendipunktides

Ennustusjoon 6,17 0,009 13,14

kollane (1-50)

Ennustusjoon 3,98 0,002 9,35

roheline (51-100)
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kokku (1-150)

Ennustusjoon 2,55 0,01 7,39
punane (101-150)
Ennustusperiood 4,23 0,002 13,14

Tabel 44 annab tilevaate ennustusmudeli tapsusest ja kasulikkusest. Uldiselt investorid ei

saaks leppida mudeliga, mille keskmine eksimusmaar on 4,23 protsendipunkti vorra

erinev reaalsest hinnatasemest. Samas minimaalne erinevus oli 0,002 %, mis on killaltki

hea tulemus.

13. Tallinna Vesi
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Pealtndha tundub ennustusmudel ebatépne. Kuid selleks, et teha konkreetseid jareldusi,

viis autor 1abi teadusliku anallisi, kasutades Stata statistikapaketti ning Excelit.

Tabel 45. Tallinna Vesi ennustuse ja hinna korrelatsioon

Koefitsient

-0.3090*

P-vaartus

0.0001
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P-vaartus 0,0001 % néitab, et voib olla suhteliselt kindel, et korrelatsioonikoefitsient pole
null, vaid hoopis -0,3090. Koefitsient -0,3090 naitab, et kaasliikumine on ndrga
negatiivse tugevusega. Excelis uuris autor ennustusmudeli sooritust detailsemalt ning

tulemused olid jargnevad:

Tabel 46. Tallina Vesi ennustusmudeli tapsus

Keskmine Vahim Suurim
eksimusmaar eksimusmaéar eksimusmaar
protsendipunktides | protsendipunktides | protsendipunktides
Ennustusjoon 4,52 0,23 9,63
kollane (1-50)
Ennustusjoon 8,79 3,12 12,19
roheline (51-100)
Ennustusjoon 7,13 1,08 11,68
punane (101-150)
Ennustusperiood 6,81 0,23 12,19
kokku (1-150)

Tabel 46 annab tilevaate ennustusmudeli tapsusest ja kasulikkusest. Uldiselt investorid ei
saaks leppida mudeliga, mille keskmine eksimusmé&ar on 6,81 protsendipunkti vdrra
erinev reaalsest hinnatasemest. Jargnevalt voetakse Tallinna borsi tulemused kokku.
3.2.1 Tallinna bdrsi uuringutulemuste kokkuvote

Jargnevalt vdetakse Tallinna borsi uuringutulemused kokku ning arvutatakse keskmine

koefitsient ja eksimusméar:

Tabel 47. Tallinna borsi uuringutulemuste kokkuvote

Koefitsient Keskmine eksimusmaar
Arco Vara 0,5129 15,78
Baltika 0,4646 16,7
Ekspress Grupp -0,2652 3,85
Harju Elekter 0,9052 7,05
Merko Ehitus -0,1271 5,59
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Nordecon 0,3457 4,47
Olympic  Entertainment | 0,7609 5,3
Group

PRFoods -0,3395 6,79
Silvano Fashion Group -0,3294 16,13
Skano 0,1453 11,19
Tallink 0,0528 7,20
Tallinna Kaubamaja -0,0429 4,23
Tallinna Vesi -0,3090 6,81
Kokku: - 8,54

Positiivse tulemuse andsid 5 ennustusmudelit kolmeteistkimnest. Kaks ennustusmudelit
(Harju Elekter ja Olympic Entertainment Group) andisid véga hea tulemuse: tugev
positiivne seos. Kolm ennustusmudelit (Arco Vara, Baltika ja Nordecon) andsid
rahuldava tulemuse: keskmiselt tugev positiivne seos. Ulejaanud seosed olid kas liiga
ndrgad voi negatiivsed. Keskmine eksimusmaéar tuli 8,54 mis investori seisukohast ei ole
viga hea tulemus. Uldiselt andis ennustusmudel Tallinna borsiettevotete ettevotete kohta

andis mitterahuldavad tulemused. Tulemusi vorreldakse jargnevalt USA tulemustega.

3.3 Uuringutulemuste vordlemine

Kahe borsi vordlemiseks kasutati véljaarvutatud koefitsiente ning keskmist

eksimusmaéara. Vordlus on jargmine:

Tabel 48. Aktsiaturgude vordlus

Koefitsient Keskmine eksimusmaar

USA ettevotted 9/1 9,58

70



Tallinna Bors

13/5

8,94

Turge vorreldes toimis ennustusmudel Tallinna borsil paremini. Koefitsiendi alusel 1&bis

testi ks USA ettevdte, seevastu Tallinna borsilt viis. USA keskmine eksimusmaar oli

9,58, Tallinna borsil 8,54. Kuigi Tallinna borsil olid tulemused paremad, esines

ennustusmudel mélema turu ettevdtete peal aarmiselt halvasti. Peale selle ilmnes uuringu

I6pus ennustusmudeli kohta veel teinegi murettekitav aspekt, mida kirjeldab jargnev

peatlkk.

3.4 Esinenud probleemid

Parast uuringu labiviimist otsustas autor kontrolli mdttes rakendada ennustusmudelit teist

korda koikide ettevGtete peal. IlImnes probleem, et osade ettevotete teine ennustusgraafik

oli esimesest erinev. Alljargnev joonis illustreerib probleemi:
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Joonis 34. Apple ennustusmudel esimesel korral

Teisel katsel oli tulemus tunduvalt erinev esimesest katsest:
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Joonis 35. Apple ennustusmudel teisel korral

Ruumi kokkuhoiu mottes ei hakka autor teisi erineva ennustusega pilte lisama. USA poole

pealt andsid erineva tulemuse jargmised ettevdtted:
e Apple
e Microsoft
e Berkshire Hathaway
Tallinna borsi poole pealt andsid erineva tulemuse jargmised ettevotted:
e Arcovara
e Baltika
e Ekspress Grupp
e Merko Ehitus

e Tallink
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Uuringus osales 22 ettevotet. Kaheksa ettevotte ennustusjooned olid teistkordsel mudeli
kasutamisel erinevad. See seab ennustusmudeli usaldusvéarsuse kahtluse alla, kuna

samade andmete puhul peaks ennustusmudel genereerima samad tulemused.

3.5 Hinnang ennustusmudelile

Ennustusmudeli tdpsuse hindamiseks kasutas autor statistikaprogrammi Stata
korrelatsioonanaliitsi, mis néitab ennustusgraafiku kaasliikumist reaalhinna graafikuga.
Statistikatavast tulenevalt nditab suurem koefitsient kui 0,7 tugevat kaasliikumist ja
vaiksem kui 0,3 ndrka. USA ettevotete puhul andis Uks ennustusmudel (heksast
rahuldava tulemuse, milleks oli keskmiselt tugev positiivne seos. Ennustus tehti AT&T
kohta (telekommunikatsioon). Ulejaanud seosed olid kas liiga nrgad voi negatiivsed.
Keskmine eksimusmaéar tuli 9,58 protsendipunkti, mis investori seisukohast ei ole vaga

hea tulemus.

Tallinna borsi puhul andsid positiivse tulemuse 5 ennustusmudelit kolmeteistkiimnest.
Keskmine eksimusméar tuli 8,54 protsendipunkti, millega investor kindlasti rahule ei saa
jaada. Lisaks sellele oli mdlemal turul mitme ettevdtte P-vaartus suur, mis tdhendab, et
téendoliselt oli saadud koefitsient juhuslik. P-vaartus néitab kui kindel saab koefitsiendi

numbris olla.

Eelnevat kokku vottes saab ennustusmudeli sooritust hinnata mitterahuldavalt, kuna
korrelatsioon oli nork ning eksimusmaar véga korge. Samuti ei ole mdtet tuua vélja
ettevotteid sektoripdhiselt, kuna ennustusmudel esines kdikjal halvasti. Rahalise nditena
valja tuues oletame, et Aripaeva poolt loodud Investor Toomas investeerib ettevottesse
20000 eurot, siis 8,54 % eksimus tahendab juba 1708 eurost rahalist kaotust. Just selline

oli Tallinna borsi keskmine eksimusmaar.

Mones kohas oli teatud perioodil ennustusmudeli esitus killaltki hea (nt Harju Elektri
esimene periood). Mudel suutis enamasti néidata &ra aktsia hinnasuuna, kuid ei tabanud

turuolukorra muutusi. Sellest tulenesidki suured eksimusmaérad.

Peale selle andis ennustusmudel mitmete ettevOtete kohta erinevaid ennustusjooni, mis
seab tema usaldusvééarsuse veelgi enam kahtluse alla. Kuna magistrito6 eesmérk oli anda
hinnang ennustusmudelile, siis pdhjuste véljaselgitamine, miks ennustab algoritm

erinevalt, vOib jaada jargnevateks uuringuteks. Vottes kbike eelpool mainitud arvesse,
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saab hinnata ennustusmudelit mitterahuldavalt ning investor ei saa seda reaalses

keskkonnas rakendada.

3.6 Jareldused ja ettepanekud

Kuna tasuta I6unaid ei ole olemas, siis ei tasu eeldada, et vabalt ké&ttesaadavad
ennustusmudelid annavad suurepéraseid tulemusi, millega saab borsidel kiirelt raha
teenima hakata. Uldiselt on teada, et pangad ning erinevad investeerimisfondid kasutavad
aktsiaturgudel ennustusalgoritme, kuid need on laiale tldsuse eest varjatud. Algoritmide

valjatéotamiseks on loodud eraldi osakonnad.

Autor usub, et on parema tulemuse saamiseks peaks ennustusmudel kasutama rohkem
sisendeid kui ainult aktsiate sulgemishinnad. Praegune mudel suutis enamasti
hinnasuunda néaidata, aga ei tunnetanud turu muutumishetke, seetdttu vdiks algoritm

kasutada mitmeid erinevaid sisendeid.

Néiteks vOiks kombineerida algoritmi  selliselt, et arvestatakse erinevaid
fundamentaalnditajaid, olulisi uudiseid ning hinnaliikumisi. See teema vO0iks sobida

edasiseks uurimiseks.
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Kokkuvote

Ké&esoleva to6 eesmark oli rakenda aktsiate hinnasuuna ennustusmudelit USA aktsiaturu
Uheksa suurima turuvaartusega ettevotte ning Tallinna borsil noteeritud ettevdtete vahel.
Selleks tutvuti masindppe meetodiga, mis votab algandmetena arvesse aktsiate mineviku
sulgemishindu, et selle pdhjal ennustada treenitud andmete tuleviku sulgemishindu.
Selleks kasutati pikka luhiajalist malu (ingl k long short term memory). Uuringu
labiviimiseks koguti kokku algandmed (aktsiate sulgemishinnad perioodil 2010-2017),
installiti vajalikud programmiteegid nagu Keras ja Tensorflow. Tulemused kuvati

graafiliselt. Autori parima teadmise juures polnud sellist uuringut varem l&bi viidud.

To0 olulisemaks tulemuseks on ennustusmudeli toimimise vordlemine kahel erineval
turul ning ennustusmudeli hindamine. Ennustusmudeli hindamiseks kasutati
statistikaprogrammi Statat ning Excelit. Mudelit hinnati korrelatsioonikoefitsiendi, P-
vadrtuse ja keskmise eksimusméadraga protsendipunktides reaalse hinnamuutuse ja

ennustusjoonte vahel.

Autor ootas enne uuringu labiviimist ennustusmudelilt paremaid tulemusi.
Ennustusmudel esines Tallinna borsil paremini, kuigi mélemal puhul olid tulemused
mitterahuldavad. Korrelatsioonikoefitsiendi puhul andis (ks USA-s rakendatud
ennustusmudel tGheksast rahuldava tulemuse, Tallinna borsi puhul viis ennustusmudelit
kolmeteistkiimnest. Lisaks sellele oli mitme ettevdtte puhul P-vaartus suur, mis tdéhendab,
et tendoliselt oli saadud koefitsient juhuslik. Keskmine eksimusmaar USA-s oli 9,58
protsendipunkti, Tallinna borsil 8,54 protsendipunkti. Uuringu teistkordsel l&biviimisel
andis ennustusmudel mitmete ettevdtete kohta erinevad ennustusjooned, mis seab mudeli
usaldusvaarsuse kahtluse alla. Kuna uuringu eesmérk oli ennustusmudelile hinnangu
andmine, siis selle probleemi uurimine vdib sobida tulevaseks uurimisteemaks. Investor

ei saa antud ennustusmudelit reaalses olukorras kasutada.

Praegune mudel suutis enamasti ndidata hinnasuunda, aga ei tunnetanud turu
muutumishetke, seetbttu voiks algoritm kasutada mitmeid erinevaid sisendeid. Autor

usub, et masindppe meetodit kasutades saab ehitada parema mudeli. Selleks peaks mudel
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vOtma arvesse rohkem sisendeid, nagu fundamentaalnditajad, uudised ning

hinnaliikumised. Jargnevateks uurimisteemadeks vdib jaada just sellise mudeli loomine.
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Summary

The purpose of this thesis is to apply a stock price prediction model to the nine biggest
market capitalization companies listed on the USA stock market and on companies
trading on the Tallinn stock exchange. The prediction model uses a machine learning
method that takes into account previous stock closing prices (period 2010-2017) to predict
future closing prices. Used method is called long short-term memory (LSTM). To achieve
this goal, a theoretical introduction to the topic is made after which the author collects
initial data. Next, an environment is created, where necessary libraries like Keras and
Tensorflow are installed. The prediction model is applied on USA and Tallinn stock
exchange listed companies. Results are presented graphically. To the author’s best

knowledge, there has never been performed that kind of research.

The main outcome of this thesis is a comparison of the performance of the prediction
model on two different markets and an evaluation of that model. For evaluation there are
used statistical program Stata and Excel. Model was evaluated with correlation
coefficient, P-value and average error rate compared to real price change and prediction

line.

Performance of the prediction model was better on the Tallinn stock exchange, although
results were unsatisfactory. Correlation coefficient gave satisfied result for only one USA
company from nine, Tallinn’s stock exchange number was five from 13. In addition to
that, the P-value of various companies was very large and that means that coefficient was
randomly selected. Average error rate in USA was 9,58 percentage points and Tallinn
stock exchange error rate was 8,54 percentage points. When author carried out the
research for the second time, then prediction model gave different prediction lines for
several companies. That puts prediction model’s credibility under question. Since the
thesis main goal was to evaluate prediction of the model’s performance, then solving that
problem can be future examine topic. From investor point of view, model can not be used

in real situations.
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Current model was able to show price directions in some cases, but could not sense market
changing moments. Author believes that by using machine learning method there is a
chance to build a better prediction model. For that, model must use more inputs, like
fundamentals, news and price movement for example. Mentioned subject can also be the

topic for future studies.
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Lisa 1 — Pakettide installimine ja keskkonna loomine

Jargnevalt on esitatud uuringuks vajamineva keskkonna loomine. Autor installis oma
arvutisse keskkonna Anaconda3 versiooni 4.3.1. Seejarel avati Anaconda késurida ning
loodi  keskkond  programmeerimiskeeles  python 3.5, kuna  windows
operatsioonisiisteemis to6tab tensorflow ainult eelpool mainitud versiooniga. Jargnevalt

installiti vajalikud paketid. VVaata joonist:

skkond E3

conda create -n Magister python=3.5
activate Magister

iy A

conda install -¢ conda-forge tensorflow

conda install -c conda-forge keras

conda install -c conda-forge jupvter

conda install -c conda-forge matplotlib=2.0.0

iy A A A

{r]

jupyter notebook

Joonis L1-1. Keskkonna loomine

Loodud keskkonna “Lib’ kausta tuleb lisada Istm.py fail, mis ndeb vélja jargmine:
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import time

<

2 import warnings

4

5 import numpy as np

&

7 from numpy import newaxis

g from keras.layers.core import Dense, Actiwvation, Dropout
10

11 from keras.layers.recurrent import LSTM
from keras.models import Seguential

import matplotlib.pyplot as plt

(=T ¥e]

warnings.filterwarnings ("ignore™)

Fldef plot_results multiple (predicted data, true_data, prediction_len):

. T BT U R

fig = plt.figure(facecolor='white')

ax = fig.add subplot(lll)

2
2
2
2
2
2
2
2
28
29
&
B
3
3
B
3
3
2

4]
1 ax.plot (true_data, label='Tru= Data')
2
3 print ("vo')
4
= #Pad the list of predictions to shift it in the graph to it's correct start
&
7 = for i, data in enumerate(predicted data):
padding = [None for p in range(i * prediction_len)]

plt.plot {padding + data, label='Prediction')

- plt.legend()

45 L plt.show()
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Eldef n

Eldef load_data(filename, seq len, normalise_window):

f = open(filename, 'r'"}.read()

data = £f.splic("'\n")

seguence_length = seg_len + 1
result = []
for index in range (len(data) - seguence_length):

result.append(data[index: index + sequence length])

if normalise window:

rezult = normalize windows(result)

result = np.array(resultc)

row = round (0.9 * result.shape[0]})

train = result[:int(row), :]

np.random.shuffle (train)

® train = train[:, :-1]

¥_train = train[:, -1]

® test = result[int(row):, :-1]

¥_test = result[int(row):, -1]

®_train = np.reshape(x_train, (% train.shape[0], x_train.shape[l], 1))
x_test = np.reshape(x test, (x _test.shape[0], x_test.shape[l], 1))

return [x train, vy train, x test, y test]

malise 1 ows (window_data):

normalised data = []

for window in window_data:

normalised window = [((float(p) J float(window[0])) - 1) for p in window]

normalised data.append(normalised window)

retarn normalised data
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11w
117
118
115
120
121
122
123
124
125
126
127
128
125
130
131
132
133
124
1L3=)
136
137
138
135
140
141
142
143
144
145
146
147
148
145
150
151
152
153
154
1L EE)
156
157
158
155
160

1&1

Hdef build model {layers):

model = Seguential ()

model . add (LSTM(
input dim=layers[0],
output_ dim=layers[1l],
return_ sequences=Trus) )

model . add (Dropoat (0.2} )

model . add (LETH {
layers[2],
return sequences=False))

model . add (Dropoat (0.2} )

model . add (Dense {
output_dim=layer=s[3]})

model . add (Activation{("linsaxr™})

start = time.time ()
model . compile (loss="m=e", optimizer="rmsprop™)
print ("Compilation Time : "), time.time() - start

retuorn model
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163 def predict point by point(model, data):

165 #Predict each timestep given the last seguence of true data, in effect only predicting 1 step ahead each time
predicted = model.predict (data)

predicted = np.reshape (predicted, (predicted.size,))

return predicted

[Fldef predict_seqguence full (model, data, window size):

#5hift the window by 1 new prediction each time, re

un predictions on new

curr frame = datal[0]

predicted = []

= for i in range(len(data)):
predicted.append(model.predict (curr_frame[newaxis,:,:1)[0,01)
curr_frame = curr_frame[1:]

r curr frame = np.ingert(curr frame, [window size-1], predicted[-1], axis=0)

= return predicted

Eldef predict_sequ

wces_multiple (model, data, window size, prediction len):
#Predict sequence of 50 steps before shifting prediction run forward by 50 steps

prediction segs = []

= for i in range(int(len(data)/prediction len)):
curr_frame = data[i*prediction_len]

predicted = []

= for j in range(prediction_ len):
predicted.append (model.predict (curr_frame [newaxis,:,:]1)[0,01)
curr frame = curr_ frame[l:]

= curr frame = np.insert(curr_frame, [window size-1], predicted[-1], axis=0)

= prediction segs.append(predicted)

L return prediction segs

Joonis L1-2. Lstm fail

Loodud keskkonda lisati uuritava firma fail (csv), kuhu oli jéetud ainult uuritava perioodi
aktsia sulgemishinnad alustades kaugemast kuupdevast. Kdik muu info failist kustutati.

Vaata joonist:
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Joonis L1-3. Aktsia sulgumishinnad

LOpetuseks avati loodud keskkonnas jupyter notebook, kuhu kirjutati kood ning viidi labi

uuring.
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Lisa 2 — Graafikute koordinaadid

Graafikute analliisimiseks on vaja andmeid. Andmed saab kétte kasutades ’print’

kasklust. Vaata joonist:

Prediction
oo 4 —— Prediction
—— Prediction
0 pi5 50 75 100 125 150 175
In [7]: |print (y_test
[ @.@9744184 ©.89794597 ©.11824533 ©.18845475 0.10737081 ©.89625833
8.12652860 0.11461619 ©.16624544 B.1176868 8.12181977 ©.15318493
8.17731421 ©.12747088 ©@.09247881 ©.18292887 0.12576911 8.17685817
8.28977783 ©.19783198 ©.174808348 ©.1716662 8.16557175 ©.18323526
8.14898495 8.14274145 @.1328258 B.14898328 0.1222489 ©.13698879
8.14848247 ©.16887939 ©.165944243 6.18626518 6.89315699 8.11361674
8.89665252 ©.12388576 ©.18577559 ©.11167963 0.69369185 ©.88397158
8.87637166 ©.983B888C9 ©.080329834 ©.03753929 0.080618596 ©.85677455
8.84815968 ©.984253759 ©.03822238 ©.02746291 0.082517226 ©.81686204
8.81186627 ©0.8324481 @.83969254 0.04683774 0.81592837 ©.81592884
-8.01875058 -9.980547818 @.01504245 ©.04198256 0.86719674 ©.85985478
8.03566466 -0.80483135 -8.83276745 -06.02915871 -0.81866526 -0.82685568
-8.83575517 -8.84117955 -8.083194838 -98.092595677 -0.01821558 -0.81685968
8.81577821 ©.80221141 ©.82372911 ©6.01938853 0.82458243 6.81826324
8.82261967 ©.80775528 ©.00653482 -0.08894836 -0.8839323 -9.88314546
-9.00672854 -0.80629948 -8.01169973 -0.08777379 -0.00497427 -0.80883978
-8.00287526 ©.9820941431 ©.04844375 ©.085302497 0.05029865 ©.86771988
8.87536518 ©.8925066 @.18851452 ©.08685887 ©.88121736 ©.081%B8852
9.13871714 ©.12459651 @.15362785 ©.13556157 0.18328212 6.17893681
8.16781755 ©.15528586 ©.16538462 ©.18258472 6.18114321 6.18687819
8.18535798 ©.20602606 ©.23317198 ©.23303083 0.24839%6 ©.23437926
8.23119878 ©.22288619 ©.19815789 ©0.208617829 0.18873166 ©.18925254
8.286959a7 ©.19824092 ©.1983882 8.19144934 0.19186742 ©.19528764
8.19618194 ©.18659389 @.19218911 6.19869648 0.21274391 &.21127852
8.20660231 ©.21318351 @.18598931 ©.18858324 0.18318805 ©.17444676
8.18138365 ©.206799731 8.281 B.19951663 6.1993655 8.1975
9.28561292 ©.20046678 @.1787@836 ©.17549615 0.17488574 ©.16443312
8.168528681 ©.89553398 ©.18347779 ©.009389526 0.87974518 ©.8B294686
8.87747652]

Joonis L2-1. True data

Ké&sklus kuvab périshinnad, mida kasutatakse analtitisimiseks nii Statas kui ka excelis.

Jargnevalt vajatakse ennustusjoonte andmeid. Vaata joonist:
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77| |— Prediction "W

o Fil 50 ™ 100 125 150 175

In [8]: |print (predictions

[[e.11274496, ©.11742227, @.12215122, ©.12694296, 0.13179481, ©.13670583, ©.14167137, ©.14669472, ©.15176886, ©8.15689006, @.162
06884, @.16727989, ©.17255312, ©.17787991, ©.18325354, @.18867774, ©.1941532, ©.19968306, ©.20527488, ©.21892358, ©.21663252,
©.22240275, ©.22823742, ©.23413838, ©.24011026, @.24614839, ©.25226071, ©.25844646, @.26471078, ©.271@5597, ©.27748591, ©.2840
0388, ©.29061365, ©.29731601, 0.38409375, ©.31096572, ©.31793931, ©.32501122, ©.332195084, ©.3394846, ©.34688711, ©.35448096, 8.
36203268, @.36978692, @.37767136, ©.38568717, ©.39383709, ©.40212187, ©.41055104, 0.41912848], [@.11374238, @.11587922, ©.11729
582, ©.12023874, ©.12375588, ©.127711, ©.13199534, 0.13652429, 0.14123811, e.1460%e61, ©.15105617, @.15609518, ©.16121426, 0.16
639701, ©.17164582, ©.17695597, @.18231472, 0.18772206, 0.19317605, ©.19867833, ©.20424114, ©.209867, @.2155537, 0©.22130302, 0.
22711399, @.23299624, @.23894623, ©.24496599, @.25185643, ©.2572265, @.2634716, ©.26979792, ©.2762@521, ©.28269762, 0.28927541,
©.2959435, ©.30269977, ©.3@95521, ©.31650129, @.32355425, ©.33071098, ©.33797675, ©.34535468, ©.35284907, ©.36046243, @©.3681093
2, ©.376085914, ©.3848476, ©.39217815, 0.4804494], [0.675299509, ©.878213543, 0.881612073, ©.085386768, ©.089451879, 0.€937341,
0.898174043, 0.18273428, 0.10738826, 0.11212213, 0.11691451, ©.12176383, ©.12665586, ©.13158491, @.13655597, ©.14156799, 0.146
6179, 8.15178984, ©.15684594, B.16282487, ©.16724963, 0.17252138, ©.17784341, ©.1832173, ©.18864153, ©.19412063, 0.19965272, 8.
20523037, ©.21088265, @.2165831, ©.22234853, ©.22817473, ©.23406851, 9.240983020, ©.24606331, ©.25216851, ©.25834915, ©.2646879
1, ©.27094924, ©.27737296, ©.28388041, ©.29047763, ©.2071659, ©.30355004, ©.31882094, ©.31780979, @.32489061, ©.33207417, @.339
36444, 8.34676743]]

Joonis L2-2. Predictions

Késklus kuvab périshinnad, mida kasutatakse analtiiisimiseks nii Statas kui ka excelis.

89



	Autorideklaratsioon
	Annotatsioon
	Abstract USA and Tallinn stock exchange companies stocks closing price prediction with prediction model
	Lühendite ja mõistete sõnastik
	Sisukord
	Jooniste loetelu
	Tabelite loetelu
	Sissejuhatus
	1 Efektiivse turu mõiste ja olemus
	1.1 S&P 500 indeksi tutvustus
	1.2 Tallinna börs
	1.3 Masinõpe
	1.3.1 Rekurrentsed närvivõrgud
	1.3.2 LSTM

	1.4 Keras
	1.5 Tensorflow
	1.6 Python ja Matplotlib

	2 Uuringu tutvustus
	2.1 Antud valdkonna varasemad uuringud
	2.2 S&P 500 indeksisse kuuluvad uuringus osalevad ettevõtted
	2.3 Tallinna börsinimekirjas olevad uuringusse kuuluvad ettevõtted

	3 Uuringu läbiviimine
	3.1 USA ettevõtete tulemused
	3.1.1 USA aktsiaturu uuringutulemuste kokkuvõte

	3.2 Tallinna börsi ettevõtete tulemused
	3.2.1 Tallinna börsi uuringutulemuste kokkuvõte

	3.3 Uuringutulemuste võrdlemine
	3.4 Esinenud probleemid
	3.5 Hinnang ennustusmudelile
	3.6 Järeldused ja ettepanekud

	Kokkuvõte
	Summary
	Kasutatud kirjandus
	Lisa 1 – Pakettide installimine ja keskkonna loomine
	Lisa 2 – Graafikute koordinaadid

