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Annotat si oon

Ka@aesol eeveas mY% on | eida seadusp?@rasusi S&P
hinnalii kumistes peale ¢l l atava majandusin
inved or vV o» i kaupl eja saaks tekki vBelets ol ukor
realiseeritakse k2esol evaest @rrfisn iksatklsi kk ajug I n

p»hinevialgorvtmrel dakse nende tul emusi

Deterministlik algoritm realiseeriti ealdel, et aktsiaturg kordab ajaloolisi
hi nnalii kumi si vastaval't t-® ssi nlke®Pppietl | egukldi n
al gori t mi koostami sel kasut as aut otr rekur

Algoritmide parameetrid leitaksgptimeerimise tulemusena.

Kaupl emi sal goritmide tul emusi v»rrel daks

majandusindikaatori raamesDeterministliku kauplemisalgoritmi, mis arvestas

¢l'latavate majandusindi kaatoritega, kogut o
Kui ma s i n»p p e lemisalgeitmi rkegutaotlusk Sae kinnitab asjaolu, et
aktsiaindeksi ebatavaline reageerimine ¢I 1
ole juhuslik ningets el | i sei d ol ukor di on v»imalik 1 nv
Autor t 2 h e letdemlsea | t kirjeldatud ebatavalised h i
algusedb-kuni7-p2 evasel e korrektsioonile.

Kauplemisalgoritmidon realiseeritudprogrammeerimiskeeles Pytharings ¢ gav at e
ndrviv»rkude i mpl ement eer i i ja &Kkrast Kogo kasut
koodibaas on avikustatud autori Gitlbi veeblehel, aadressil

https://github.conmharkussomp/Kauplemisalgoritmid

L»put ©° o reestkkeetes nirtg sisaldab tek3® | e h e kg p g aetl gk ki ,
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Abstract
Predicting stock index price

economic indicators wusing

The purpose of this thesis is timd regularities inunusualprice movements of the
S&P500 Stock Index after the publication of a surprigsngnomic indicator and ways
how an investor or trader can profitably exploit emerging situatiéssa result, the
author createswo trading algorithmg a deterministic and machine learnibgsed

algorithmi and compares their results

The deterministialgorithm was re@ed on the assumption thstiock market repesit
historical price movements in accordance with the situations discussieel work. In
developing a deepmachine learning algorithm, the author used recurrent neural
networks and the GRU rtleod. Algorithm paramters were foundas a result ©

optimization.

The results of trading algorithms are compared to the five most importardneicon
indicators in the US. &terministic trading algorithm, whichakes into account
surprising economic inditars, generateda highertotal returnthan machindearning
trading algorithm for all indicators. Thenfirmedthe fact that the unusual response of
the stock index to thpublication of a surprisingconomic indicator is not coincidental,
and such situsons can be exploited laninvestor oratrader. The author observed that
unusual price responses describethoae may be the beginning of a ® 7-day

correction.

Trading algorithms are realized in the Python programming kggu using
TensorFlow and Krasto implement deep neural networks. The codebase is published

on the author's Gitttbh page ahttps://github.com/markussonauplemisalgoritmid

The thesis is ifEstonianand contain89 pages of text6 chapters20figures,1 table
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1Si ssejuhatus

Kuna finantsturgudel orkau p|l ej at e j a ithneersitdaitel eesmPi K
pingsalt majandusindikaatorite avaldamisi. Majandusindikaatorid on aluseks

tuleviku pr ognoosi | e pgai tsd elo®nkdurgueldd av >Starmiugal o n ¢ h
levinum kauplemisalgoritmide kasutai n e , mi s baseeruvad ni.i t e

masi n»ppel

Turud ei reageeri majandusindikaatori avaldamisele alati nii nagkpgri k a s t | @2htu
eel dada°Y»eksm2rk on | eida seadusp?@rasusi e
hinnaliikumistes pealg, | | at ava maj andusindi kaator. aval
Il nvestor Vo» i kaupl eja saaks t ekBallekai d ol u

realiseeritaks& 2 e s otl %evsaskaks kaupgéeeer mahgsetiitkija n
p»hi nev T al g greldaksennende tulemudte s m2 r g i saavut ami sel

t°° vahe¢gl esandei d:
T wurida majandusindi kaatorei dn, mi s m»j ut a

T wrida, kui das aktsiaturg k2@itub ©peale

majandusindikaatori avaldamist;

1 uurida, kuidasdeterministliku kauplemisalgoritmi raames saab tehnilist ja

fundament aal set anal ¢¢si ichendada;

T uur i da, milliste t°°%°riistsagdaygal om?2 vwi wma

p»hinevat kauplemisal goritmi,;

1 leida parim viis aktsiaindeksi hinnaliikumesennustusmudeli realiseerimiseks,

kasutades varasema perioodi hinkalmisi.

An al ¢ ¢teema anvaktuaalne, sest S&P500 aktsiaindeksi turukapitalisatsioon on
K»i gi aegade tipus, kaive on gudpgidewahi ng i n

signaalemi da ol eks v»imali k kasumlikult 2ra Kkas:s
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t»ttu nii institutsionaal sed mkiwiumaskiaa per s ol
populaarsemaksT 2 n u arvutusv»i msugpe e vkaakstetmsikeee o0 n %
narviv»r kudea unuernidnei n & a sjuimalikele npeobleeknidée k v »

| 2 henemi sel

TO©° sisuline o0sa |tawsiamkse lugejad infankatsiooni Aolligu s e s
aktsiaturgudel ja majandusindikaatorite olulisuS8amuti esitletakse varasemaid

uuringuid nende omavahekst seostest S e esglgitataksema si n»ppe t eor ee
ad usei d ning sel | ekeskendulgautorwalgoritmitle realéeringisglée s e d a

j a stdde Kiijeldamisele. Vimaka nal ¢ ¢si b autor arutelu Kk ¢

v»rdleb algdbreltdesed eeibbng annab sellele tu
uuringuteksMa si n» pp el p»hineva al gor i tkimamatp u h ul C
t@hendust, st masin»pet k2sitletakse kui te

Autor t2nab juhendajasttemeemetbakdbeadeepaep
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2l nf or mat sfiiondmit grudalell

Finantsturule tuleb pidevalt u t i nformatsiooni uudi st e, m:
maj andussektorite valjavaad e tueinfgrraatsieanit ev »t et
ilmumisd hakkab kujunema alusvara hin8elle kujunemise Kkiirus ja ulatus oleneb
informatsiooni olulisusesturu likviidsusesja sellestkas jakui ruttu see investoriteni

j »uavi.i mase kri t e e rinfarnmaisiooni ligitada avalkeks bja
mitteavalikiks. Mitteavalik informatsioon orteave mida eiole avalikkusele avaldatud.
Naiteks ettev»tvtre b fkiodkdkrat spanadmade j a koosk »l
aval dami se nmhllalg peeikus. Mitteavaliki informatsiooni omamist

nimetatakse ka siseinfamamiseks Selleston kujunenud, k \g8imase g olulisemaid

probleemeb © r kunalsiseinfot omavad kauplejamls t avad Vv »i me¢¢vad al
info avalikustamist. Siseinfmatsioonivaldamine onk ¢, ledaalne, kuidreguleeritud
turgudel |, masiitle k so na ksteslilaeb°t eabe kasut amine

keelatud.

Li saks maj an d e savaiddva | firantstufgudesau) uart t e Kamikigleu

poliitiline olukord ja tegevuslooduskatastroofid, loodushgid t oor ai net e k2t t e
jpm. Informatgooni hulk ja selle momentaanne kajastumiakisvara hindadeteeb
finantsturudma ai | ma k»i ge ki i r emihMal jrautua dugeda k% e [ kdeask
kui soovite tead&lorida ilma, siis polen» t et v a a d avaiGduuridd, kuapalgia d e t

maksavad apélsn i d New [26]lor g i b°rsil
Kuna ws informatsioon tekitab inimesteemotsioone s i i sinvesterid wisa d
turuhinnaajutiselteemale turu tasakaaludt.i i  vt»eikvkaidd a ¢ | étigheageer i mi

opti mi sm | a teawfaaorliiai gpa» hkfj»ursgei d hi ndu v »i
hinnad liiga madalale. Selle tulemuseamaitlevadmajandusteadalasgd? t k,kasa | t

finantsturud on ¢l disel't efektiivsed.
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2.1 Efektiivse turu teooria (ETT)

Efektiivse turu teoorigdedaspidiETT) looja on Eugene Fama, kes tutvustesia 1964.

aastalo ma d o k Algselt defiheergae f ekt i i vset turgu kui tul
hind on i gal het kel enda sisemise v22artuse
efektiivse turu t etwgon efektivee; kuata kohasdub, kirestt 1 t e s

uuele informatsioonile. Hiljeml 970. aastalparandag a ma v eel gi sebnast ust
turg on efektiivne, Kui vara hind kajastab

Sellggat » i Fama kasuthusnéloe matiss @8lni |l i ne efekt i
ETT puhul eristatakse kolme vormi

1. mrgal't awfgé k BRPrvpaberite hinnad kajast a\

ol emasol evat i mdertehmdatekohta mimavikug;® 2 r t p

2. keskmselt efektiivneturgi v@ 2 r t paberi te hinnad kajasta

kattesaadavat avali kku koeh@af or mat si ooni S €

3. tugevalt efektiivneturggv 2 2 r t p a b e r iigallajahetkkl lisaksjavalgulea b
ka mitteavalikkueavets e | P et paber i koht a.

1970. aastat 2 p s lEwgena $amae e | d u s t e, mis sagasidET Tu @idavad
tingimused

1. tehingukulude puudumine;
2.informatsiooni tasuta k&ttesaadavus k»ig

B.turuosaliste ¢hise s dkehtivakekuhka tulevagteles t u mi n
hindadelg48].

On selge, etseline | 2 henemi ne on reaal setest finant

turuosalised maksavad tehingukul usi d, kus|j
erinedalausa sadades kordades»k ki de i nvestoriteni el j »u
ajahetkele hk ti hti peale saab tasulisi kanal ei d

turuosalised eit »| gendada u u tsamdsugdise r[jaga tnig kogemuse
puudumi se t»ttu kuj wvaateearvanus dlugvara lgmai qulitds e b a a

hetkel ja tulevikusSellele vaatamata arvavéichantsturgude uurijad, étirud liiguvad
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ai na rohkem tugevama efektiivsuse suunas
masinkauplejadkes onkoguaeg avatud uuele informatsivo | e j a sel |l e anal
ning kes avavad turul positsioone momensa#t. Sellega koosuureneb anomaaliate

risk, mi s v»ib val jenduda nditeks i nfor
val einfor mat si obhi Kawkmagaeed nndlasm Crasedd on just

masi nkaupl ejate »I| gadel

2.1.1Volatiilsus ja ETT

Numbriliseks viisiks, kui das valjendada mi nevi kus e
ekstrapoleerida seda kuidagi ka tulevikku hak at i kasut ama Av ol
hi nnamuut ust e[255 t alni dnhat rsdahndal haiaiiisuse dludvara hinna

k»i Kkuinmindea rohkem alusvara hind Rroféesgpu b, sed
John CHu l | on Kkirjutanud, et volatiil sus on

m>» » d20]k

Vol atiil suse t»l gendami sel S aabEThloojai t ava n
Eugene Fama arusaama ja informatsitemdria vahel. Vimane v 2 i dab, et

inf or mat si ooni saab vaadel da Sedéga i peaksn? 2 r a ma
informatsiooniteoria kohaselt i nf or mat si ooni hul ga suur en

m?2 2 r a madomaskdasapjadalama volatiilsuse.

Eugene Fama &MMe?eltrfthde,ndat ma &astugdiselt,vtao | at i i |

va@idehbeooria t2hendahb k»rget twroa kiirestii | sust .
vastavaltuuelei nf or mat si ooni | e. Kui ebakindlus on
k » r[ble

Nagu n&ha, on kaks t € kosrkikaminalt spoot ETTles e s v a s
|l 2heneda, ei olweKuwir gj krogiud steoigyiatfesdsomrtudagti $ i oo ni

efektiivne madala volatiilsuse korral, kui aga Eugene Rarsas on turg efektiivne
k » rvglaiilsuse korralJoonisl. X-teljel on kujutatud aegatgljel volatiilsusindekis
VI X v3artust

15



20181

Joonis 1. S&P500 volatiilsusindeksi VIXgr aaf i k. Punane adstatel99200® o n
ajaloolist keskmisf49].

Ka es dl°va aansiidiessk iv »tiebh a ju?rruedl douns en,» regta | fti neaf n
sest vaatluse all ol evad ak tisdeksitsidatdgvadd on m:
ettev»tted kaupl evad New Yor gni s | &»iNawvd:
turukapitalisatsiooni poolest vastavalt esimese ja teise kbhaimb»stlikult eeldada, et
sellistel turgudel on piisavalt palju osalikestagavad ETT suures plaanis toimimis
Hi nnad si s al denandkdu keogt dleenasalévast teabest ning uus

informatsioon peegeldukoheselthindades

22Fundament aa jamaandusiralikagtgrise olulisus

Fundamentaalseksa n a kg fimetatakseet t e vamntatl e, ¢ S i1 mi st j a hi
keskendudesfinants ja majandusaruanndé& turusituatsioorne, juhtkonnde ja
konkurentsilee e s m2@ r gingta ttleudrisud ap ool t al astkiremait ud Vv »i
kasvavai d36ttev»tteid

Fundament aal se anal ¢ ¢ s tulebotéha kalsr dubksk eeldust. ki nni
Esiteks v»i b ettev»tte turuhind erdlheda ter
v »alahinnatud). Teiseks tuleb eeldada, et pikemas perspekiiamndab turg oma vea

ningturuhind i i gub »i gl ag24]. va@2a@rtuse suunas

Kuna s ed ¢ mbireadata laiemat pilti, siiei ole ¢ k sk ut e ettev»t e
anal ¢ ¢ svajaregsledaEat t ev»t et e Kk 2fankadmentaalse ¢, h#8li sapadd
on k»i ki del e tdui rnnaojsaan d usstked sek koamma j a tur usi
par emi ni sobivad ¢l di se majanduskeskkonna

maj andusi ndieksasatt atrii dt, i ka2it°°h»ive, Si semaj

16



ettev»tete kasumi ja k2ibe, i nvesteeringut e

kohta. Majandusindikaatoreidavaldavad riiklikud institutsioonidkokku lepitud

perioodidej 2 r emni | | e krs? ivi»e kbs okl U ua, Skdat@avetkasltavad » i aasH
turuosalised n i i el di se maj anduskeskkonna hi ndam
anal ¢¢simudel i te t2@iendami seks, mi nevi kus

juhtimiseks Loomul i kul t npost alas et up Eolaadk pasmamd mu s i
rahapai gut Saadudniormatdioonsabil sooritavadinvestorid ja kauplejad

nii pikaajalsi investeerimisotsuseid kui k& ¢ hi aj al i si , p2evasi se
Poliitikud kasutavad indikaatoreid langetarsak poliitilisi  otsuseid. Kui

majandus ndi kaat or i tegeli k va&a2artusohamduvadeb tur

hinnadkoheseltindikaatori avaldamisgh7].

2.2.1Varasemad uuringud majandusindikaatorite seostestinantsturu hindadega

On tehtud palju wuvuringuid, et kinnitada v»
ja aktsia hindade vaheRogerWaud i 1970. aasta wuumitng adbl i é
Kkokkuv»tl i kul t, et aktsia hinnad reageer.i:
Kui gi see uuring ei p°°ranud t2helepanu o0
eral di, ol i see i kkagi ¢cks esi mesi kvanti

hindadga majandusindikaatorite vahi@3].

Aastal 19D uurib RichardCastaniassr e e | g i t@apsemalt eel mainitu
aktsi a hi nnad on pal ju muutl i kumad p2e
maj andusindi kaatori d. Ta | @htus h¢e¢pot eesi
adekvaatselt kogu avalikku inforrat si ooni ni nuge, dt elgi j&re
maj andusindi kaator erineb prognod¢38li st, sii s
Pearce ja Roleyo |l i d esi mesed, kes uuri sid ot ses

maj andusi ndi k akisiatorgudetee1983m»apsta uriagus leiti, et

monetaarpoliitilised ot asinud sigl kuimendaidtsastead akt
ul at us vV o» i suund wtni ejtxtetair vamaeudus &maim, e
toi munud turu I i 1 kuemnissepd? evra  jhdomgnmikue&k s k & @ p
arvestatud33)ja | »ppenud

1986 aastalC h e n Rol | ja Ross wuurisid s¢gvendat ul
m»ju turul e. Ka nemad | eidsid, e ktsiagl | at av a
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oodatavat tootlikkust. Kuid eelnevad uuringud ei glé | a t u standardiseennud

Balduzzi, Elton ja Greedemonstreerisidastal 2001l et maj andusi ndi kaat
ul atuste standar di setr iomierkes v wmeriectindddia v @ | al i |
nditajate ¢ 1 at ustleuroisnagkuasa | ju» utt@ih tjs@urset! dtuusreun
kohanduvad v»l akirjade hinnad uuel e maj ar
esimese minuti jooksul pa@rast av&aandet mi st . |
ja pe¢sivad k»r gemal t asemel Kuni tund aega
Kinnitab see Eugene F a mkaontekstis, Tet Mmajapdogindik@atarite

avaldamisel kohanduvad finantsturud uuele informatsioonile kolj83glt

McQueen ja Roleyulid 1993 aastav 2 | j a uur i musen@agaganklust sgkvVvu
m>» | majandusindikaatorit@valdamisela k t si ab°r si | e .ajavdhamikung Vvi i
19771 9 8 8 andmete upshtal majagdusi ndidkaator e
t°°stustoodangut, t°°%tuse ketulFamdasdefitanti t t e p » |
tootjahinnaindeksit, tarbijahinnaindekdt,1 t eadaandei d ajAe@statinf | at si
etmaj andusindi kaatoritel on ma&r ki mijgva2arne
ol eneb majanduse ¢l disest seisust. V&ga pos
kaasa aktsiate hinna | anguse ning sama ¢l |

aktsi at e Beemomseletdtay asgpeiuganejanduslikus madalseisuarab

positiivne ¢l 1l atus m2rku sellest, et maj an
uudi s majanduse »itsengu aj al v»i b aga t 2]
tul emuseks on k»rgemad intressdamélrialduljta on
maj andusindi kaator i ¢l latuse |l ahterdamine £/

avaldamise ajastamiseffz0].

Kokkuv»tval't saab °el da, et turuhind on
kujunenud vast av didtet infokmatsiapnile ja& u oalustalea

Majandusindi kaatori aval dami sel nim#isgi b r o
t@hendab erinevust prognoosi dest, turuosal

t2@psem on teadaandel e eel nen tad teadamfde r mat s i
avaldamine turuhinna liikumiskhvestorid kellel on enne teadaande avaldamist rohkem

j a t & perenatsioom, ai mavad suurema t»en?2osusega @

vaartuse. Seet»ttp2rastpetae amckaean daswesd lod d i S
suure m2 2 r al korrigeeri ma, sest nende jaoks
Samassaidi nvestori d, kes omasid enne teadaande
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informatsiooni, teadaande avaldamisel rohkem uut informatsiooniathichdgcohustaud
korrigeeri ma 0o ma positsioone turul . Sel | e
avaldamistt ur uhi nd. Ja8rkUjUonet peht dluruhnhdr mat si
vaid selle p»hjal, Kui palju on teadaande
keskmi se varasema i nf or nhenhatasakaekojungnad ennmi | | e p
teadaanng@7].

2.3 Olulisemad majandusindikaatorid

Huangon omau u r i nMperaecondmic News Announcements, Financial Market
Volatility and JumpS [18] muuhul gas v2&l ja toonud UaSA akts
t @ ht siadeksiaS&P500 | a USA v»l akirjaturu k»ige
maj andusindi kaatori d, mille aval dami sel t u
t »us eb &ua Indeksl S&P508kiivsust ja hinnamuutusi vaadeldakserioodil

19942 00 5, kokku ol i vaat |viemiautiliad Hinnagr8afkal kaup !l e
lga kaupl emi skpa®se vu ujdai gsaet aakvsael dami se p2@evaks v

Joonis2esi tab uuringus h»|l matud 26 majandusind

BUSINV:  Business Inventories ICLM: Initial Unemployment Claims
CAPA: Capacity Utilization INDPRD: Industrial Production

CCONEF: Consumer Confidence LDERS: Leading Economic Indicators
CONST: Construction Spending NAPM: National Association of Purchasing Managers
CPIL: Consumer Price Index NFPAY: Nonfarm Payroll Employment
CREDIT:  Consumer Credit NHOMES: New Home Sales

DGORD:  Durable Goods Orders PCE: Personal Consumption Expenditures
FACORD: Factory Orders PERINC: Personal Income

FFR: Average Fed Funds Rate PPI: Producer Price Index

GDPADV: GDP Advance RETLS: Retail Sales

GDPFIN: GDP Final RSXAUT: Retail Sales excluding Auto
GDPPRE: GDP Preliminary TRDBAL: Trade Balance

HSTART: Housing Starts TREBUD: Treasury Budget

Joonis2. Loetelumaj andusi ndi kaator i18lest j a nenc
Visualiseerimaks t ur u t ¢réepaigleiesrti ngut cusirldikaatariv a | e n
avaldamisele onLisas 1 val j a t o odwuwu p § eGr.a®lads, kui
mittep»ll umajandus t°°h»ive rapoopltehnner eaal v?@
teadaannet 70 st andardh?2l bega 56, 6.

Uuringus eristat aksues ¢naljatnadvasii dn dti ekaadaaaonrde ird
ol uliselt prognoositud va@a2artusest, ja tead

11 at used takseavadiagait dalduzzie Eltoni ja Greeni ning Andersen
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Bollerslevi, Diebold ja VegauuringuteleK » i g e

kokku tabel mis on R e s ol eva u ur oluime §Joohi€3). Lihtsastamaks

sel |l e

taust al

pandi

j2rgnevatmakigr jhe ladwtsolant me i pedthghpwafp 2 &l |

p2eva,

Joonis3.

kdekso m ktt siimu ch m2r ki mi svaarse

;ﬁll[lUllIlCﬂIIlﬁIlt

BUSINV
CAPA
CCONF
CONST
CPI
CREDIT
DGORD
FACORD
GDPADV
GDPFIN
GDPPRE
HSTART
ICLM
INDPRD
LDERS
NAPM
NFPAY
NHOMES
PCE
PERINC
PPI
RETLS
RSXAUT
TRDBAL
TREBUD
FFR
News
No-news
Total

Suhe

heppe
Joonisevasakpoolneveergk o o s ne b

SP

0.181<116>( 1.633)[0.051]*
0.162<136>( 1.250)[0.106]
0.139<137>( 0.593)[0.277]
0.104<134>(-0.545)[0.707]
0.232<138>( 2.982)[0.001)**
0.244<131>( 3.181)[0.001]**
0.150<133>( 0.924)[0.178]
0.170<135>( 1.476)[0.070]*
0.143< 42>( 0.414)[0.339)
0.217< 23>( 1.123)[0.131]
0.091< 22>(-0.468)[0.680]
0.176<136>( 1.639)[0.051]*
0.179<581>( 3.068)[0.001)**
0.162<136>( 1.250)[0.106]
0.094<138>(-0.953)[0.830]
0.119<134>(-0.021)[0.509]
0.356<132>( 5.482)[0.000)**
0.118<136>(-0.081)[0.532]
0.126<127>( 0.189)[0.425]
0.125<128>( 0.159)[0.437]
0.228<136>( 2.873)[0.002)**
0.243<136>( 3.200)[0.001)**
0.250<136>( 3.361)[0.000]**
0.091< 33>(-0.569)[0.715]
0.138<130>( 0.573)[0.283)
0.108<120>(-0.386)[0.650)
0.169<1949>

0.120< 908>

0.154<2857>

R

p2eva

veergkoosneb neljast elemendist, vasakult loetledes on need:

1. e ppmé evade

suhe
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2. majandusindi kaator. aval dami ste p2evade

majandusindikaatorit ei avaldatud), misn m2r gi t ud s¢mbol ite Ax
3. sulgudes on -statistik. TFst ati sti ku null hgpot eesi
maj andusindi kaatorite aval dami sed ei t

hinnaliikumist Seegaon nul | h¢ipotebgppéi gédevade toin
t »®3us on v»mdhempt elv aid eehdel, kui avaldatakse
majandusindikaator, kui ka nende] millal e i aval dat a ¢ h
majandusindikaatoritK a k s 't 2 r ni t2histab, et ol ulis
t2histab 10%.t oo%r eamftatokuutstetniapa i ku vaartu:
kvantiilide (a=5%, a=10%}yahele, mis on arvutatavad a/2 jaa/R, siis tuleb

j22da null hgpot eesi juur de, vidust- aval t ¢
statistiku vaartus j&2b k v a ndgtatuksl i de st
alternativ h ¢ pat eABst ud t°°%alrteeameast | abipheg pot ees i
majandusindikaatorite avaldamised toovad kaasa aktdia@ Kk s i heppeldi

hinnaliikumise;

4. Kandi l i stes sulpyd@deds 8epr eph&pablnmud | h¢gpot
t »ene (ehk kpaldminggd etnevusi),\sig juleusliku valimi korral
saaksimew 2 2rtusele vasthBh¥ateks$hknutusspe orkkadagdl
sisel dades, et maj andusi ndihinaabikuristi t e av e
oleks 2% juhtudel ikkagi efekt olemas, aga séekt tuleks valimi veast. Tegelik

eksimineonagapsr 2 @2 r t ussuarem.veel gi

2.3.1Majandusindikaatorite liigitamine

Enne t°°s kasutatavate ma | a n wlebs vaadeldak a at or |
majandusindikaatorite liigitamist Majandusindikaatoreid saabiigitada kolmeks

vastavalt indikaatori tavap?2rasele ajastuse

1. ennetavad indikaatorigp r ognoosi vad tul evi kus¢gndmusi

enne, kui majandus tervikuna muutub

2. viivitusega indikaatoridnuutuvad alles peale sedaji majandus tervikuna on

juba muutunug

3. kattuvad indikaatoridiiguvad ajaliselt samas taktis kui majandus tervikuna.
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Ja@argnevad maj andus Huadgiukuaraitnogrui dp »ohnj ansg | ivtaul di d
k»i ge rohkem S&P500 a k t s ismdikaadogtk Kuna m» j ut
tootjahinnaindeksi (PPI) andmeida@nuda ut or i | v»imali k piisavas
aut or vahetas var asema kogemuse j a soovVvi l

ostujuhtide indeksi (PMI) vastu.

232Mittep» |l | umaj anduseNFP? 3 h» NFRPAYaport (

Mi ttep»I| | umaj an d®efarmPayréllg) » iovne WSaAp oTr°t°® h»i vest

B¢e¢roo uuring, mille eesm2rk on kajvastada LU
keskvalitsuse t°°tajad, er amaj aphpatlgani st e t
p»l |l umajandust®®taj ad.USASs&semajandlisenloguprodukty i k a u d
moodustavatest ° °t aj at est . NFP indikaator aval dat a
[47].

NFP puhul on tegemist kattuva indikaatoriga nirsggda peetakse oluliseks

maj andustingi muste indikaatoriks, sest sell
sarnasel: t ¢l di se majandusega ja seda n2it:
hi ndab raportit k »r g e bestj 2krae | sdeulslie odne tvax il maulsi
majandussektorite kui ka piirkondade kaupau t o r i arvates on NFP k»
asjaolu, et see avaldatakse kohe kuu alguses esimesel reedel ja seega ilmneb enne

pal jusid teisi nditajaid.

233Jaemg¢ ¢ gi r apdrotma(ROAVT)

Jaemg¢ ¢ gi raauwtoo riaiRetdil BakesExcludingAuto) on igakuiselt avaldatav
indi kaat or , mi s mg ¢ tdad kabpadel vR&auotust
jaekaubandusev.aa ut ogm¢ ¢ Enamast i j 2l gitakse, Kui su

on toi munud v»rrdd].des eel mi se kuuga

Tegemi st on kattuva indikaatorigaonmt3hnitst a
s eet »tavab,pildieldiemale majanduslikule olukorrale, sdatbijate kulutused

moodustavadavaliselt umbes kaks kolmandikku kogu sisemajanduse koguproduktist.

2.3.4Tarbijakrediidiindeks (CREDIT)

Tarbijakrediidiindeks Consumer Credit Index/Repoit on majandusindikaator, mis
naitab eel mi sel kuul tekkinud v»ltgea,v »mi da
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teenuse ostmisel tekitasid. P»hi m»r»ttelisel
levinum viis on krediitkaarf6].

Majandusindikaatorina liigitatakse tarbijakrediit viivitustega indikaatorite alla. Liigitus

p»hieelbdusel , et tarbijad ei suurenda o0ma
sissetulek on piisavalt suur, giuremdaenu teenindaminenj » uk ohane. Sel |l e
kohaselt suureneb tarbijakrediidima@ar all e:

t »U ®u p° °r an ukbhsutatakSearkejakrediidiihdeksit trendi kinnitamiseks
[12].

2.3.5Tarbijahinnaindeks (CPI)

Tarbijahinnaindeks Gonsumer Price IndeX on indikaator, mis iseloomustab
tarbekaupade jateenuste, nagu transport t oi't j a ar sti abi, hi nd
eelmise perioodigasAmeer i ka | hendrii kides kogub andm
i nformatsiooni tarbijahinnaiThalkeXBurecaukob ht a T?©°
Labor Statisticy[7].

Tarbijahinnaindeks on k»i ge | evkasutataksei nf | at ¢
tihtipeale k a val itsuse ma j a n dindarpiseKs.i iSarnaket t » ht
tarbijakrediidiindeksiga on ka tarbijahinnaindeksi puhul tegemist viivitusega

majandusi di kaatori ga, seega kasutatalgé&l i seds

kinnitamiseks.

2.3.60stujuhtide indeks (PMI)

Ostujuhtide indeks (Purchasing Managers Indgxo n Ameeri ka I hendr
Hankejuhtimise Instituudiliistitude of Supply Managemgnt poo |l t vrépbri ast at u
mi s val mi [anendetubtidelstueutnealteu d Kk ¢ s i muuhtideltk u t ul e
k¢siemnkaevate ett ev»tklouhstta, m»kjaust anveantdee teet gt uervi
néditaja v»rrel des eel mi se k Wudnguavastksedr g e m, r

summeeritakse ning koostatakse ostujuhtide inffeRs

Kuigi eristatakse tootmise ja teeninduse ostujuhtide indeksihb, k2 es 8I°Pesv as

kasutatud jusesimest.Seeav al dat akse taval i seéntaskkiuu esi I
teeninduse ostujuhtide indeks avaldataddesk ol mand a | t°°p2eval. J L
peamisi PMI eeliseidi s e e valjastatakse tei stest i nd
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indikaator, mis kujundab investorite ootusi ka teiste majandusindikaatorite suhtes. PMI
pedakse ennetavaks majandusindikaatoriksest ostujuhid avaldavad muuhulgas

informatsioomka tuleviku tellimuste suhtd&7].

24Tehni |l i ne anal ¢¢s

Li saks fundament aal selieal daak}) t sikia tkeahsnuitlai

Tehnili sen amaé¢tigd, miprognaosida alisvyara hikda tolevikus,

v»ttes aluseks graafilised ja statistilise
[21]. Tehni |l i se anal ¢ ¢ sfald fuadanergasls teei nalrialleas)taatteag a
finants ja majandusaruannejea , ettev»tt el[2l] inhestdk awsulm &tga | ms

alusvara hindasi mx»ujl ut a bu rluyppsp khdhkok wwvoxgti tae s a i

Reaalsusekasutatakse parima tulemuse saavutaksistehnilist ja fundamentaalset

anal ¢¢si koos. i1 dl evinud h omishokisony seda et mi
rohkem peab Il nvestor arvestama fundament
perspektiivis kujundab aktsi @oohigd)nd ettev»tt
4 :
~ /,)7 \‘\.&\'\_\\\'
7 ‘,)" ‘e s'~\
£ iU, U \\-;\‘5\\\\'
2, .‘.\\\'\c\

58

Investeerimisperiood

>
Joonis4. Fundamentaal se ja tehnilise anll.,é¢si osakaal
L¢ehiajaliselt on aktsiate hi neeatdd. See hkem
t2hendab, et | ¢hiajaliselt p°°r ilakse tehni
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2.4.1Trend ja libisev keskmine

Ol enemata sell est, kas tehniline anal ¢¢s t
mitte, saab tehnils e anal ¢ ¢ s tul emusena | isainfor ms
het kel t oi muva s uht davad lihBSusiada.e visaaliseeridd 9ar i i st a
t»l gendada alusvara hinna ja statistiliste
toodud varasemat uuringut e p»hj al on maj andust
majandusindikaatorite avaldamisele aktgiaa v » | aki rj aturu hinnal i

l i htsamai d viise, kuidostrendaj andusts¢klitest

Trend n2itab turu ¢ | dAktsaindeksi pkamlisie trgndide me el e s
p»hj ateBaap?relseéusgil dnsjearkdiek?2i gu koht a. Ku
defineerida, eriti Siis Kui tegemi st on p
trendi st arusaami st . Tse appidalusdra hinthee libisesae e r i mi s

keskmisedMoving Averageedaspidi MA)50].

ks v»imal us, k ui dals®At kasatantne KumMA r abbas on
positiivng siis on tegemist t »us ut r gusetendigaa , vast
[28]. Sel | i se | ihtsa k2sitluse miinus on asj e

reaal selt m2r ki misv?aarBAdsenelkahtAdidmeli e ma le . K 8
erinev periood, on wx»aidma |lkiuks -tegavaagsidteandta» uksau o |
Sellisel juhul o rlangustrgreliga)ksi dlusvara hirkdlo ¢ e inkl € § @
perioodiga MAs t k»r gemal ¢(hmakdeaslea ma ¢ non onohlordg a MA
k»r gemal (madal amal ) , k el muugeli juhtadel pretegenaisb d i ga |
neutraalse trendiga. Deterministliku algoritmi realiseerimisel on kasutatud trendi
defineerimiseks kahte MA [5].
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SMasi nbppeeetilised al used

Masin»pe on arvutiteakduosea v@dyYkacna, almgodi iet
oskaksidteh@ mpi i ri |l i st e andmet e Ar»thhuarl Sa nswesle i al
esimesi, kes kasutasf ekt i i vselt ara heuristilisi ot s
»ppi @D)sMasn»ppe terminite eestikeelEesstete vas
andmeteadusma s i n » p p gnisonainustsed e rkak ohane ee[8]ti keel ne

Masin»ppe kiiret arengut soodustalkulasj aol u,
kasvanud. Seet»ttu kasutatakse praeguseks
Masi n»ppel p»hinevad tehnoloogiad on n?2itek
T otsingumootorid, mi s »pi vad, kui das t ul

suunatud reklaame;
T sp2 mmi v ast,anse mjikadakfitreerda-enaile;
f automaatsed n2otuvastus tarkvar ad:;

T haal k2skluwgpemtsadmar kv &rnad (n2iteks App

T autode avarii 2@&@hoi dmi se s¢steemid
Laurii ' pner o [#6]% el nEmdagmidk rma Li°s»ppe meet od
ideel, et arvuti »pib ¢l esannetAsooritama |

Ma s i eriigitataksegpeamiselt kaheks suureks grup{dsonisb):

T juhendamiSspergisedearpigdi @€ nnustataknges P P>hi nedt
nisisendk ui ka va@l jundveK3b|B5.i v22rtuste kog!

T j uhendamadnsupervisedéearning T v»1i mel i ne haal]estar
kaal ukoeftiutdeisemtienull2h si[853bdvektori va&2ar.t
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MACHINE LEARNING

SUPERVISED UMSUPERVISED
LEARNING LEARMNING
' Y rd Ty Y
CLASSIFICATION REGRESSION CLUSTERING
- ~ ~ - ~,
Suppert Vector Linear Regressicn, K-Means, K-Medoids
Machines GLM Fuzzy C-Means
; L o :
v SVR, GPR Hierarchical
. L o, '\ ¥,
s ' rd "y Il Y
MNaive Bayes Ensemble Methods Gaussian Mixiure
, PN J \ y,
s '\ : -~ \
Mearest Neighbor Decision Trees Meural Metworks
L "y ~ LS A
x o I ~,
Meural Metworks H'dd:ﬂlﬂt?rkm
e - e r
Joonisb. Masin»ppe liigitamine koos ké@Blegoori ¢

Sellest © ° s a r &RbdOa dktaiaindelsi hindasid prognoosiv meetod kuulub
juhendami sega (@upevised hearnind kregreskiaoni kategooriasse

(Regressiop ni ng ennustusmudel.i | oomi sNelrad kasut s
Networky. Te hi sk viow ar v ut umsileialkseksa onhhbiotoegikse u ur ,
nNdrviv»rgu toi mVengls e t heskehdmmksds ne s ol ev as t oF
masins ¢ g\ Deep Learningy »Deep Neural Networks

3.1Masin-s ¢ gav »pe

Masins ¢ g a v fefenoloogia, mis kasutabe hi sn@r vi v»r ke, et » P
massi vs et e andme htu°l °ktaadnei skti ijree[46hi s*tbhgiet ¢ | Ot S ia mMis

tehisn2rviv»rgul on k ok ku kol m kihti, mi s
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moodustavad varjatydsisend j a v @l jundi ki ht . Kui omarjatud
tegemistmasins ¢ gav » pp el p» hi gaeN?2ar vtievh» rsknidrev i wa»rrjgaut
neuronites (elementides) asuvad aktsioonfunktsioonid mi | | e o¢nl evs?al nj duenkdsi

andminekonkreetsetsisendite ja kaalude puh[@3], [42].

T¢ ¢ pi liigugad landmeds ¢ gavat e n & r v suunaga kisentdkihist p u h u |
valjundki hti il ma eel mi st eSele tulemuaenai dle ki hti d
tavali sel s¢gaval ndrviv»rgul pi kaaj al i si
aegridade ennustami sel e ol e tavalise sg¢geé
Aegridadel p»hi nevaitkeid lkateksin@tlken ee ntnaulsktiammi sseell

ennustamiselkasutatakseskurrentseidch 2 r v i Reeurr&n®NeufalNetwork [9].

3.2Rekurrentsedn 2 r vi v»r gud

Rekurrentsed ndrviv»rgud, do amasintsaiggpapwWw e i de st
alamvariant, milles amdet e | i i kumi se suundReluirentsed e r an
narvi Vewilbrgignasls i sendi st valjundi pool e, .l es
[35. Rekurrentne Kkiht on varjatud kihtgi mill e

selle kihi neuronite sisendite¢@5]. Si i ski v&@heneb ki ht kihilt n
kaal ude m»j u ni ng VanshpngGadiemPeoblen). h Sieret u vV ahde n(d a |
eth2rviv»rk arvest ab, nsitamusidskauh segaltagasalsde a ol u d e ¢
s2ilitami s&klont ool I iob d dsdteovl »ésated WremaayvLSTM (

(Long Short Term Memoyyja GRU Gated Recurrent Unjiton meetodid, mis
kasutavad se32],[B9% ei d v&2ravaid

3.2.1LSTM

Aastal 1997 tutvustasid Hochreiter ja Schmidhubsgetodit nimega LSTM. See
t2hendabi pjy &kiastl ¢m2 1| u, mis on suuteline »
Erinevalt tavalisestekurrentsesh 2 r v i v » r gjutabtsisuliseftigas astknel nma

eel mise malu ¢1 e, suudab LSTM meetod | 2bi

olemasolevan? | u kandnmang on vajalik » i (@donisb) €], [19].
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\,T\?
Sk

>e"——>OUT

Joonis6. LSTM-i illustratsioon, kus i, f ja o on sisendnput Gat¢ , unustami se (For
(OutputGatg¢ va@ravad. C ja ¢ katusega on Yhstavalt
Jooniselton n?2 ha, et m2|l u uueneb osade kaupa, 0
m2 | u | i sami se tul emusena. Ol emasol eva m?a

unustamise v@&rav ning uue m2V#l jlumdaimi 88 r &«
regul eeri b | 2bnij 2sriggmicsiedsfsuen ktt sh i sunmatavaoni t e
m2|l u oRakaal u

3.2.2GRU

GRU t2hendab ol ek urlumreasst/tagagsglestatwdakr suusdteéa,t u d
m»tles va&alja Cho aastal re@réndne; kusRuldakse s m2 r k
adaptiivselt meel de j2atta erSamnasei8TiMelé aegr i d
on GRU varustatud ol ekuv@@ravated@gRUlomis reg!
¢ ks ol ek uyJbania7y[2],¥19]h e m

il
Z
o Rl m
r
»=OUT
Joonis7. GRU il lustratsioon, kus r on taastav var
ja h katusega on m21l (2t.akKk ja kandidaat m2l ur ¢

GRU sisaldab kahtm? | ur. & lk wr a kajahetkel tson lineaarne interpolatsioon
eelmisem? | u r a Kajahetkel #4)ya kandidaam? | u r a Kajahetkel 3 wahel.
Uuenduse va@rav ntlsuusssmikmenda alkk sie. p dlajast av vara
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kui palju kandidaatm?2 | u rva»ktka b ar veRUWY e n&krogiuv»r guga s e

edasi kanduvalR. m2l uraku si su

GRU on v»r dl ekairestsetela @ s v v v M & ke e iimy seliellors
mitmeid eeliseidLSTM-i ees Need tulevadeamiselt sellest, etR3J on LSTMiga

v»rrel des v 2 hPeamink eimyukSd M-isjan @RU vahel on asjaolu, et

LSTM kontrollib m&luraku ol ekut i se, kKui d
tei st el imedelexFegeu ts®»hendab, et GRU ei vaja er
v @ r almpatfa Fdrget Gate vai d sell ega s aRdsetBaek kama t
[44]. 1 I di sel t n 2 ija arvamased et UGRU rs@putus ning arvutids

efektivsus on m» we r r a  kpiatnadtsioonilisel LSTM-il [3], [10]. Sellest

tulenevalt on autor otsustanud S&P500 aktsiaindeksi ennustusmudel loomisel kasutada

just GRU-d. GRU v 2 r kiiwataiaoefunkésioonidena &sutab autoKerase poolt

vai ki mi si hgnpérrbadalds et t t@ahm dg-enotisnf ja lintkustatudo o n i (

sigmoidfunktsioonilard Sigmoid Function
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4A1 godigtemail i seer i mi ne

Viimastel aastatel on masinkauplemine muutunddgva popul aar seks, mo
USA aktsiaturutehingutestenam kuipoole volatiilsetel aegadel isegi kuni 90p22].

Enami k sell est moodus Highbrequencyradiagy e d k sik au g lhan
rohkem kasutavad ka  indduaalsed investorid oma  koduarvuteid
algoritmkauplemiseksSeet »t t u on ka ¢ha rohkem v»i mal

realiseerimiseksAnt ud t ° ° progemmeersniskeatekgalitud Python sest

sell e kohta on interneti st nipdeda atveao 9t anmait seer K ¢
rohkem. Samuti on Pythonile vaag@onmustt mei d e
kauplemisalgoti mi de r eal i s e eKrai nmasseikns» pnp»ee | kdeuedr.u | i s e
i mpl ementeeri m seks on ar en dekadirdamBtikudhoni | e
mi da autor masin»ppel p»hineva al gorit mi re
Ka@esolevas t°9°%s realiseeritakksme &amdsr girlas di
on wuurida, kas peale ¢l attek&i madaredwad iarvdif
aktsiaindeksi hi nnareaktsiooni on investor.|

kasutada, siis deterministlik kauplemisalgoritikeskendub selliste olukordade

leidmiseleja positsioonavamisele Selleks, et kontrollida, kas deterministliku algoritmi

tul emused on olulised, koostab autor ma s
Erinevat deterministlikust algoritmisti arvestarm s i n» p p e | p»hinev kaup!
eraldmajadusi ndi kaat or kttegeansasalga¢ctitkemnai dega

p»mev kaupl emisalgoritm v»tab aluseks ainul

Seon vajalik, et kahe algorit mi tkad emust e
i nvestor.i vV o» i kaupleja tulemuslikkusele a
olukorca d e g a , kus peal e 11 atava maj andusi nd

ebatavaline aktsiaindeksi hinnaliikumei.
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4.1 Deterministlik algoritm

Al gor it mehoint agluels eel dusel , et ajal ool iste
j2rel dusi t ulfsamasku ss ¢trickohmauSteaet eeel dab, et As
s¢ndmusedni on teatud kriteeriumite alusel
kriteeriumeid, seda ta@psemini saab sarnas
kirjeldamine J»uab ¢hell ehettukleelmulsreiniat itl»ilsgee r
minevi ku s¢ndmusei d erinevatena. Sellisel
seoste kirjeldamiseks tehAa.nt ud t°° raames saab ¢(sna v2a@he
kirjeldami seks | i s a d allatavasl eangjandusindilkabtqrid, smis al u s €
t2hendab, et:

1. kuna majandusindikaatoreid avaldatakse enamjaolt igakuiselt, &ilse
majandusindikaatori kohta omasta peald2 vaatlust k¢ mne aasta pea

vaatlust jne;

2.0l eneval't Sl atuse m&rad hiusd e meaa tvo dvi eset |

pool e v»rra

T © %08 kasutatud tasulisi vahendeid ajalooliste andmete hankimiseks, sest vastasel
juhulol eks andmete hulk liiga v2ike.

Nagu eelnevalt mainitud, siis varasemates uuringutes on tehtud kindlaks, et

maj andulsonkindekmi»ijtue ¢ 1 | at av aorimaldanisaleyssakisiatei k a a t
hi nnaliikumistele. Seet»ttu ol eks p»hjendar
hakkaks keskmine aktsiaindeksi hinnaliik

aval dami s emajndlliteeekldudel dna p a n d uja majandsislangusfaase

onvaatluseath j al i selt v»rdselt.

Al gori t mi s er i s t-aja ankjanduslamgasfaase drendidegay semdi

m22arami se aluseks kasutatakse | ¢mstkj@se | a
hinnaliikumise enda kombinatsioomos i t i i vse (negatiivse) tre
maj andus on antud het kel t»usufaasis (|l ang!
trend ei ol e m2rkimisvaarseldt peusaaltei i vne e
Positiivne (negatii WhAe)h tkmemgde man ¢ imad.,al lawmia

32



MANni ng Kkui aktsiaindeksi hind ise MAA omakor

See t2hendab sisuliselt seda, sakoimeks.nd mused
Samuti on oluline ka asjaol u, kas maj and
negatiivne. Ei saa eeldada, et positiivsetel ja negats e t e | el atust el e i
positiivsele ¢l 1l atusgelkair enceggesdailiid s telieiggaee | Sa

tulemusena eristatakse omavahelJookisBut (6) As

Trend Positiivhe ullatus Negatiivne Ullatus
Positiivne
Neutraalne Oluk
Negatiivne
Joonis8. Vaatluse all olevate s¢ndmuste | aht

Igale olukarale kiab algoritm 1, 2, 3, 5 j@0 kauplemip @ eva keskmi se t oot |
¢l'latava majandusiAhdokaamorntiunaebd!l dami,stmi | |
j2rgmi sena tegemi st ning | eiab sellele olu

perioodi. Vastavalperioodi pikkusele ja suunale avab algoritm positsiooni.

Joonis 9 esitab deterministliku kauplemisalgoritmi¢, | d i slbogikau @2 ps e m
pseudokood on esitatud Lisas 3.

teekide ja data importimine
muutujaste ORRBROOOOHAI ET A
data sob ivale kujule teisendamine ;
AAAOAOAT EOOA EET T AOAA&Mbriming T;EAA ORI EA
iga perioodi (1, 2, 3, 4, 5, 10) korral :
keskmise ebatavalise hinnareaktsiooni arvutamine vastavalt igale
olukorrale (1  #6);

EROCI EOA OAEEIT Cast&diikoMO Ipédriood, mille korral
keskmise ebatavali se hinnareaktsioon E AAOT 1 OOODRRBGHBOA OOOOAI K
tulemuste  kuvamine;
Joonis9.Det er mi ni stl i ku Istatudpd @gnii lsa.l gD p s enmalsd diLi sas
Deterministliku kauplemisalgoritmi realisgmiseks piisab Pythoni teekidest NE&w
pandas janatplotlib kasutamisest. Pythonit ja kasutatavii@ e k e t ut vust at ak s ¢

4.3.
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42Masi n»ppel p»hinev algoritm

Masi n»ppel p»hineva kaupl emi s arekyreentseitl mi rea
tehigenitke)] tGRYPpds d mapbgneval t algoritmijaedmesakkua k s e
t°°p»him»rtet, arhitektuuri ja h¢gperparameet

Sisendandmete saamiseks CSV formaadis on kasutatud Yahoo Binmntaali ning

S&P500 aktsiaindeksi hinnaliikumisadatuvadkuni aastani 1970.Enne mudelisse
sisendandmete suunamist tulebdmestik sobivasse formaati viia. Andmestik tuleb

nor mali seeri da, et mud el oskaks ka ajal oo
andmestiku skaala on ajas muutugastal 1975 on aktsialeksi hind 65% tasemel ning

aastal 2018 on hind 2700%.e e j 2 r e | k 0 0 st anasaiikesnes kirfelddvdd er i ne v
sisendja v&ljundandmei d vast dassiivid talletasakste di me
binaarses HDF5 formaadis, mis muuhulgas i m asuuwlte fassiivide kijutamist ja

lugemist kiiremini.

Ennustusmudel i sse | aaetallseritmesandmseeset ikRulg
toiminud kaalud ning mudel arvutalblestandmete peaprognoositd aktsiaindeksi
hinnaliikumised Testandmed on treeningprotsessi t 2 i el i kul t eral dat
arvut ami sel n Bulerdus sisualiseeritakiggorh fa hajuausdiagrammil
lisaks arvutatakse keskmine ruutviga ja keskmine absoluutne protsentuaal(ideaga

AbsolutePercentageError).

Algoritm realiseeitakse Pythonis ning katatavad keskkonnad ja teegid dlumPy,
pandas,matplotlib, TensorFlow, Kerasscikit-learn ja h5py.Pythonit ja kasutatavaid

teeke tutvustatakse peat ¢¢kis 4. 3.

4.2 .1 Arhitektuur

Masi n»ppel p»hi neva al gor ienmastusnoudggati 200 on t e g ¢
varjatud ¢¢ksusega GRdhsekaydrt mal teéssaisdbs 1Ki
m» »t me d) . Kihtde raroun valtkul on arvestatud varasemate uuringutega ja

l 2htutud arusaamast, et k a h e k inmamudiutustee mud el
ennustamiseks piisghl6], [17]. Samut i t oet avStaheWaierdtrassi | 2 hen
teoreemja Sont eageem|[35]. Si sends»l m on osale&BRa) ki hi s
kasutatakse hg¢per bomiinskFanctiontxaja gteenlsifaain&d bt oo o
kirjeldamiseks. S e enéetodit Propoud keehniglla,t ad&kts ev dlir toip d
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¢ | e s o b iOverfitmig) §43]. Qropoutmeetal | ¢l i t ab juhusl i kul't

neuronei d valja. Rekurrentsete Narviv»r kuc
meet odi vaartus hpli.d&Au20% jj @i 40%t 9pabel vaar
k2aigus, kuadwi tlustketsub h®oe da see vaartus eel

chendatakse esi mesest ki-teinsutoniga.uPeate vamjatud a n d me ¢
kihti rakendatakse mittenegatiivset lineaarfunktsioétedtified Linear Unit/Function

j a andmed sjuwmag xalkme. VBAnustusmudel. kompi
optimeerijana Adanit (Adaptive Moment Estimatiprja veafunktsioonina keskmist

ruutviga (Mean Squared Errgr Joonis1l0 esi t ab masi n»ppel p»hinr
arhitektuurj mille genereerimiseks on kasutatud teeke pydot ja graphviz

mput: | (None, 200, 1)
output: | (None, 200, 1)

gru_1_iput: InputLayer

Y
mput: | (None, 200, 1)

output: (None, 200)

l

activation_1: Activation

au_1: GRU

mput: | (None, 200)
output: | (None, 200)

mput: (None, 200)

dropout_1: Dropout

output: | (None, 200)

mput: | (None, 200)
output: | (None, 10)

l

activation_2: Activation

dense_1: Dense

mput: | (None, 10}
output: | (None, 10)

Joonisl0. Masi n»ppel p»hineva al gorit mi

Algoritm on realiseeritud kolmes osas:

1. preparationi galooliste aktsiaindeksi hindadagemine CSV failist, andmete
normaliseerimine (skaleerimine) scitdgarn teegi abiga[45], tunnuste
m2a&r ami ne, treeningandmesti ke arvutamin

ennustusmudeli sisendandmete kirjutamine binaarses HDF5 formaadis;
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2. training T ennustemudeli sisendandmete lugemine HDF5 formaadis, GRU
cksust e, t r e e nBatchy pal epkhhide Epoahr u sné 2 r(a mi ne,
valideerimisandmestiku  jaotamine, ennustusmudeli kompileerimine ja
treeni mi ne, epohhi kaupa val j uenahi Kirju

|l i satud ennustusmudeli t2a@psus valideerin

3. plotting i ennustusmudelisse testandmete ja treenimisel arvutatud kaalude
i mporti mine, ennustusmudel. k 8metei t ami ne

visualiseerimine graafikutel

Joonisllesi t ab masin»ppel p»hineva algoritmi te

Preparation Training Plotting

Treeningandmete
lugemine HDF5
formaadis

Testandmete ja
kaalude
importimine

lperparameetrite
Rt TV Ennustusmudeli
kdivitamine
alideermisandmestiku
jaotamine
MSE ja MAPE
arvutamine

Ennustusmudeli
kompileerimine
) Tegeliku ja
Ennustulsrnludeh ennustatud
treenimine

Epohhi kaupa
viljundi kirjutamine
HDFS formaadis

4

Andmete
lugemine CSV
failist

Andmete
normaliseerimine

Tunnuste

madramine

Treeningandmestike

arvutamine ja
teisendamine

: maatriksiteks :

Maatriksite
kirjutamine binaarses
HDF5 formaadis

andmete
visualiseerimine

graafikutel

«datastore»
Treenimisel
arvutatud kaalud

wdatastores»
Ennustumudeli

sisendandmed

Joonisll.,. Masin»ppel p»hineva algoritmi t

Masi n»ppel p»hineva kaupl emi sal gor it mi pseu
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422H¢, per parameetrid

S¢gmasi n»ppel p»hineva kaupl emisal gori t mi |
tulemusena. Optimeerimisel muudetavad suurused olid sisendi suurus, GRU Kkihi

varjatud ¢ ks umsetee oarnv,v2dropseyt treeningpl oki

K»i ki de swumiusé et oni mus autori personaal arvu
val i mi sel Il 2htus aut or Ealya3tapping STechnilegt et a mi s e
valti-dga glla@asobitumist. Treeningpl oki suuru
astmena, sest CPU ja&GP U m2 | u arhitektuur tavali se
kahendastmena. Autor katsetab optimeeri mi se
treeningpl oki suurus v»i b p»hjustada suur el

treeningpl oki sustusmudali kvalitebtjd3). Giaelndi ja BGRU kihi
varjatud cksuste arvu suuruse peami seks

arvutusv»i msus.

Ennustusmudel aluseks v»etakse kaalud, mi s
peal k»ige paremat tul emust nditasid. Tul
opti meeri mi se k2aigus lei ti, milliste mud e
val i deeri m sandmesti ku peal k»i ge v2iksem.
keskmise rut veaga tul emus saadi parameetrite k

j @rgnev@abeld)abel i s

Tabell. Opti meeri mi se k2igus | eitud parameetr

Parameeter Vaartus/ Suurus

Sisendi suurus 200

GRU ki hi wvarjatud ¢ k=200

Dropoutme et odi v22artus |30%
Treeningploki suurus 128
Epohhide arv 128
Opti meeri mine n2itas, et antud mudel i t @ psi
ja GRU ki hi var jatud ¢ ks us treeninguvalimite aifvu, e eni ng
mille j2arel toi mub kaalude ¢mberarvutamine
iteratsioonide arvu, mis on vajalik ¢he epo

on otseselt seotud n&rvi v»r gkaalude pnassivi» i me g a ,
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suuruses. Mi da rohkem ¢ksusi kasut ada, S e (

meel de jJatta. Ka ¢ksuste arvu kasutami sel
too raames ol i piiriks hoopi s sebtudeaetarii mi s e
personaal arvut.i sooritusv»i mega. Mi d a r ohl

treeni mi se ajakul u ning seda r onekt@im ar vut
vaartuse muut mi Med %v aehe ma Kallsd a3nQu%d l ii ga suu

t@psusiedd eav&l das na@htavat m>t jmida suureeneon i mi s e

dropoutme et o d i vaartus, seda Kkiirem on treeni
mudel i t@psusele negatiivselt, kui sell e v
2000600 korralg si's mudel i t2a@psus ¢sna sarnasel tas
treenimise ajakululsamutn egat i i vsel t, va&aartusi el e 600
peal enam m»ivs»tilnmiakdsataka.j] ak ul uga

4.3 Python

Pyt hon on ¢1 dot stavgrodranimeerineskeehm tse rvps>r ienbdel edr a b
programmeerimisstiili, ndaiteks objektorien:
programmeeri mist. Pyt honit peetakse k¢l al
programmeeri mi se eelekgd37/mi s el esi meseks Kk

Antud to° raames Vv »i bPythomr enbsuhtebseiti deglaneojas ut ud a
kohmakas suurte and kue mad bhemtavadythofiteegeimi s e |
NumPy ja @pndaq31].

4.3.1Numpy

NumPy (Numeric Pythophon programmeerimiskeele Python laiendusmi s on m»el d
andmemassiivide haldamiseks ja to°°t| emisek
keeles C sest tegu on kiireima andmemassiive
NumPy kasutajateapks on oluline andmemassi(Array), mis sarnaneb Pythonisse

sisseehitatls)l afjgdmgstnrdukt uur i ga. Andmemassi
di mensiooniline, nditeks ¢hedi men®uhtaoni | i ne
Python ja NunPy andmemadsiti°c¥itdeni 4 aj a s»|l tuvus
suurusest iseloomustabolev joonis Joons 12. X-teljel on andmemassiivi kuuluvate

elementide number jatye | | e | andmemas s)[34]v i l 2bi t°o°tamis
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0.7 10k Runs of Standard Deviation (2.3 GHz Intel Core i7)

—— Pure Python
—  Numpy

0.6

Time (Seconds)

0‘0 ] ] ] ]
50 100 150 200 250

Number of Elements
Joons12Andmemassi i vi I 2 b iubt® PythomijaiNanePy leaguamises]l.r d1 us p

Koos NumPyga kasutatakse andmete visualiseerimiseks populaarset ja
v»i mal ust er oh k atplotlih. enatplatlib moodulengreega pyplot pakub

MATLAB-i | e sarnaseid v»i mal usi -istjom Pythdnijad e st . E
mat plotli b avatud | 2htekoodi g[8].j a kasut amin
4.3.2Pandas

Pythont kasutattk s e edukalt andmete korrastami seks |
kudsel |l e kasutami ne andme aonradkengawd. Kitgtipealea mo d e |
tueb¢g |l esannet e | ah evahéraen, mie pgeageldavead antucavdl@konna

i s e 2 rmaskstpedbgrammeerimiskeel R.aRdas(Python Data Analysis Librajy

likvideerib suures ulatuses antuguudusening annabv » i mal usepalud i a | &b

andmeanal ¢¢si PandpsdoRy t h e snillesheeltewaatt jutthk Nu mPy
oli [38].

Pandas vV » i ma $pdtsidalseitaradmestruktiie ja operatsioonmis on

m»el dud andmet abel it e. Pamlas a espri imchd dies tj “a® t rheg
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aegridadea n a | ¢ ¢ s i manipuledtimiselseseb teegist sisuliselt kohustusliku osa
kauplemisalgoritmide kasutamisel programmeerimiskeeles P{88pn

4.3.3TensorFlow

Tensor Fl ow on avarusdgatd@8heekoodi gaon suunat
numbrilisteks arvutusteks. Siehal d 2pai mdlviuk
erinevatel ja mitmel CPW ja GPUI \ka» gerveris ja nutiseadmes. TensorFlow on

arendatud Googldeeadlastef a i nseneri de poolt, kes to°°taeg
masinintelligentsi osakonnas¢ gm*rmRudeg» ga Vi
uuringut, kuid s¢steem on pii s &atbtes ¢ di n
valdkondade§l].

Vaikimisi kasutab TensorFlow arvutamiseks GB\kuid autor proovidensorFlovad
seadistada ka GPU jaoks. Selleks tustallida Nvidia CUDA ja cuDNN Nvidia
CUDA Deep Neural Networlibrary). Selle tulemusena autor veendus, et antud
probleemi lahendamisel GPU kasutamisest kasu ei ole, CPU peal viib TensorFlow

ol uliselt Kiiremini arvutusedkudibbn GPUYuU K
spetsiifilistoe»f kuHdsauetadiménsidoridega artimestikega
4.3.4Keras

Keras on k»r gt as e meeeion kirjutatdgorogrammeerirkiskecles A P |

Python ning kasutaltaustaprogrammin&as Theanot CNTK-d v » i ensdFlowé .d

Kerasee esm2r k v»i mal dada kiiret eksperi mentee
fookus on kasutajas»bralikkusel, modul aar st
erinevaid nadirmplvemgmut eesi vai d t ¢kke nagu
aktivatsiooni funktsioonid, opti meerksj ad nin

pildi-j a tekst4.°°t |l emi sel

4.3.5Scikit-learn ja h5py

Scikit-learn on Pythoni teek, misok e s kendunud masin»ppe arend
erinevaid regressiooni klassifitseerimise ja klasterdamise algoritme, samuti

tugivektorklassifitseerija ja otsustusmetsid. Ant ud t °° r aamikg- kasut a
l earn teeki masin»ppe algoritmis andmete s

ning tukemuse keskmise ruutvea arvutam[gdl].
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H5py o n Pyt honi bi naar se HDF5 andmevor mi ngu

tohut ul hul gal numbr il i si andmei d. Nei d s
k2asi NNmPywaSamuti dabkbi mapy salvestada tuhandei
faili, kus neid saab vajadusel l i i gitada |

k2esoleva t°° raamed lkad wnteavtad k s giflh 51p ¢t utde @lkoil
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5Analjgsarutel u
Kaesad epeat ¢ ki s tpedtwlgositnide taldmsise erakd» ning peale

seda v»rreldakse kaht e Pdtfallis pi atghetked 20D0§Bja i t mi (

positsiooni avami sel ostetakse Vv»i me¢ ¢ akse

5.1 Deterministliku algoritmi tulemused

Deterministlk u kaupl emi sal gor it mi eesm2r Kk on kas
¢l atava maj andusindi kaatelat aaaPPid@ me st C
aktsiaindeksi hi nnal i i kumi ne. dikdatorid, ms se al u
varasematee mpi i ri |l i st e uuringut e tul emusena m>
hi nnaliikumist eni m. Nendeks on mittep»I| | ur
jaemg¢ ¢ gl va@or & (RSXAWT),. karbijakrediidiindeks (CREDIT),
tarbijahimaindeks (CPI) ja ostujuhtide indeks (PMI). Vastavalt igale

maj andusindi kaatorile on viidud | 2@bi kaupl
tul emused aud igav iddikqatori jdoksoedaldid 2 r gnevat el j ooni
vasakpoolseja parempoolsegradiku x-teljel kujutatud aega, y-teljel on vastavalt

S&P500 aktsiaindeksi hind ja portfelli wva&aar
5.1.1NFP

Opti meeri mise tulemusena on selgelt n2ha, <
v ai k seemevaten | | a NEPvawatdamiste hulk, edaspidiesk@iding Window),
keskmiseaktsiaindeksi hinnareaktsiooni arvutamisel. NFP pudnltegemist kattuva

indikaatoriga ning kauplemisalgoritm annpba r i mad t ul emused si i s,
oli2 0, mi s on ¢htl asi ka k»i gek avs?u tkasteim vI2&hritk
ja pika MA v22artused .Kokkuteldigatehngut, millestlyi | a 1 3 (
65% olid | ¢hikeseks mg¢¢gi dllo%. Kesigningktehingumi ne t e
pikkus oli6,2p 2 e Joanisl3esitd tulemuse graafikutel.
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Joonis 13 Deterministliku kauplemisalgoritmiparim tulemus NFP puhul. Vasakpoolne graafik
iseloomustab positsiooni avamise ja sulgemise kohti S&P500 aktsiaindeksi hinnaliikumise suht

Parempoolne graafik s el oomust ab
ostuj a m¢¢gitehinguid.

5.1.2RSXAUT

portfelldi

suur ust

aj as.

RSXAUT puhul on tegemist kattuva indikaatoriga, ma&ndis kauplemisalgoritis

pasrimad tul emused, Kkui

30 ja 1201 8 0
t2hendab, et

p2eva.

Kusjuur es

a k n a a MA peroadsoke iastavati | |
pari mate tul

kaupl emi sal goritm k2&aitus

pikk MA periood muutus suhteliselt suures ulatusesi(180p 2 e Wakku. tehti 13

tehingut, mil |l est

i kski

ol nud

rohkem kui 6. Keskmine tehingu pikkus olb,8 p 2 e voanis14 esitab tulemuse

graafikutel.
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Joonisl4. Deterministliku kauplemisalgoritmi parim tulemus RSXAUT puhul.

5.1.3CREDIT

CREDIT puhul on tegemist viivitusega indikaatoriga, mis andis kauplemisalgoritmis

pari mad tul emused,
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200 pkKRoekvkau t eht i 53 tehingut, millest 60% o
tehingu tootlus oli B%. Keskmine tehingu pikkus ol6,1 p 2 e Joanis 15 esitab

tulemuse graafikutel.

Joonisl5. Deterministlku kauplemisalgoritmi parim tulemus CREDiIpuhul.

5.1.4CPI

CPI puhul on tegemist viivitusega indikaatoriga, mis andis kauplemisalgoritmis parima

tul emuse, K ui akna suurus ol i 80, mi s on
optimeerimisel pkekEuMAt ol id¢gNiakeéapyalt 30 | a
70tehingut mi I Il est i gi 7 0 fong &kdskmahaehingin tooklus slie kK s my¢ ¢
0,63%.Keskmi ne t ehi ngu Jgons k6lesitab tulerhuse graafikutelp 2 e v a .

Jooris 16. Deterministliku kauplemisalgoritmi parim tulemus CPI puhul.

5.1.5PMI

PMI puhul on tegemisennetavandikaatoriga, mis andis kauplemisalgoritmis parima
tulemuse, kui akna suurus &b, | ¢ h ja ilkk MA olid vastavalté0 ja 30 p 2 e v a .
Kokku tehti 46 tehingut, millest ligaudu3 5 % ol i d | ¢hi keseks m¢¢qgi
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