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Annotatsioon

Kéesoleva t06 eesmirk on leida seaduspirasusi S&P500 aktsiaindeksi ebatavalistes
hinnaliikumistes peale iillatava majandusindikaatori avaldamist ja voimalusi, kuidas
investor voi kaupleja saaks tekkivaid olukordi kasumlikult dra kasutada. Selleks
realiseeritakse kédesolevas to0s kaks kauplemisalgoritmi — deterministlik ja masindppel

pohinev algoritm — ning vorreldakse nende tulemusi.

Deterministlik algoritm realiseeriti eeldusel, et aktsiaturg kordab ajaloolisi
hinnaliitkumisi vastavalt t60s késitletud olukordadele. Siigav-masindppel pdhineva
algoritmi koostamisel kasutas autor rekurrentseid nérvivorke ja GRU meetodit.

Algoritmide parameetrid leitakse optimeerimise tulemusena.

Kauplemisalgoritmide  tulemusi  vorreldakse  viie USA  kdige  tdhtsama
majandusindikaatori raames. Deterministliku kauplemisalgoritmi, mis arvestas
iillatavate majandusindikaatoritega, kogutootlus oli kdigi indikaatorite puhul korgem
kui masindppel pohineva kauplemisalgoritmi kogutootlus. See kinnitab asjaolu, et
aktsiaindeksi ebatavaline reageerimine iillatavale majandusindikaatori avaldamisele ei
ole juhuslik ning, et selliseid olukordi on voimalik investoril vdi kauplejal dra kasutada.
Autor tidheldas, et eelnevalt kirjeldatud ebatavalised hinnareaktsioonid vodivad olla

algused 6- kuni 7-pdevasele korrektsioonile.

Kauplemisalgoritmid on realiseeritud programmeerimiskeeles Python ning siigavate
narvivorkude implementeerimiseks on kasutatud TensorFlow’d ja Kerast. Kogu
koodibaas on avalikustatud autori GitHubi veebilehel, aadressil

https://github.com/markussomp/Kauplemisalgoritmid.

Loputdod on kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 39 lehekiiljel, 6 peatiikki, 20
joonist, 1 tabelit.


https://github.com/

Abstract
Predicting stock index price movements after surprising

economic indicators using machine learning

The purpose of this thesis is to find regularities in unusual price movements of the
S&P500 Stock Index after the publication of a surprising economic indicator and ways
how an investor or trader can profitably exploit emerging situations. As a result, the
author creates two trading algorithms — a deterministic and machine learning based

algorithm — and compares their results.

The deterministic algorithm was realized on the assumption that stock market repeats
historical price movements in accordance with the situations discussed in the work. In
developing a deep machine learning algorithm, the author used recurrent neural
networks and the GRU method. Algorithm parameters were found as a result of

optimization.

The results of trading algorithms are compared to the five most important economic
indicators in the US. Deterministic trading algorithm, which takes into account
surprising economic indicators, generated a higher total return than machine learning
trading algorithm for all indicators. This confirmed the fact that the unusual response of
the stock index to the publication of a surprising economic indicator is not coincidental,
and such situations can be exploited by an investor or a trader. The author observed that
unusual price responses described above may be the beginning of a 6- to 7-day

correction.

Trading algorithms are realized in the Python programming language, using
TensorFlow and Keras to implement deep neural networks. The codebase is published

on the author's GitHub page at https://github.com/markussomp/Kauplemisalgoritmid.

The thesis is in Estonian and contains 39 pages of text, 6 chapters, 20 figures, 1 table.
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1 Sissejuhatus

Kuna finantsturgudel on kauplejate ja investorite eesmérk teenida tulu, siis jalgitakse
pingsalt majandusindikaatorite avaldamisi. Majandusindikaatorid on aluseks
tulevikuprognoosile ja seeldbi ka positsioonide votmisel turgudel. Samuti on iiha
levinum kauplemisalgoritmide kasutamine, mis baseeruvad nii tehnilisel analiitisil kui

masindppel.

Turud ei reageeri majandusindikaatori avaldamisele alati nii nagu praktikast lahtudes
eeldada voiks. T66 eesmérk on leida seaduspérasusi S&P500 aktsiaindeksi ebatavalistes
hinnaliikumistes peale iillatava majandusindikaatori avaldamist ja vdimalusi, kuidas
investor voi kaupleja saaks tekkivaid olukordi kasumlikult &ra kasutada. Selleks
realiseeritakse kiesolevas to0s kaks kauplemisalgoritmi — deterministlik ja masindppel
pShinev algoritm — ning vorreldakse nende tulemusi. Eesmérgi saavutamiseks holmab

t00 vaheiilesandeid:
e uurida majandusindikaatoreid, mis mdjutavad aktsiaturgu kdige enim;

e uurida, kuidas aktsiaturg kditub peale prognoosist markimisvédrselt erineva

majandusindikaatori avaldamist;

e uurida, kuidas deterministliku kauplemisalgoritmi raames saab tehnilist ja

fundamentaalset analiiiisi tthendada;

e uurida, milliste tooriistadega on voimalik realiseerida siigaval nérvivorgul

pOhinevat kauplemisalgoritmi;

e leida parim viis aktsiaindeksi hinnaliikumise ennustusmudeli realiseerimiseks,

kasutades varasema perioodi hinnaliikumisi.

Analiiiisitav teema on aktuaalne, sest S&P500 aktsiaindeksi turukapitalisatsioon on
koigi aegade tipus, kdive on suur ning investorid ja kauplejad otsivad jarjepidevalt

signaale, mida oleks voimalik kasumlikult dra kasutada. Samuti on tehnoloogia arengu
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tottu nii institutsionaalsed kui ka personaalsed kauplemisalgoritmid muutumas aina
populaarsemaks. Téanu arvutusvoimsuse kasvule on vdga pédevakohane tehislike
narvivorkude uurimine ja nende kasutamine koikvoimalikele probleemidele

ldhenemisel.

T66 sisuline osa jaguneb neljaks. Alguses tutvustatakse lugejale informatsiooni rolli
aktsiaturgudel ja majandusindikaatorite olulisust. Samuti esitletakse varasemaid
uuringuid nende omavahelistest seostest. Seejdrel selgitatakse masindppe teoreetilisi
aluseid ning selle liigitumist. Pérast seda keskendub autor algoritmide realiseerimisele
ja tooriistade kirjeldamisele. Viimaks analiilisib autor arutelu kdigus t66 tulemusi,
vordleb algoritme, teeb jireldused ning annab sellele tuginedes soovitused edasisteks
uuringuteks. Masindppel pohineva algoritmi puhul on autor silmas pidanud kitsamat

tdhendust, st masindpet kisitletakse kui tehislikke narvivorke.

Autor tdnab juhendajaid mitmete ideede ja paranduste eest bakalaureuse t66 valmimisel.
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2 Informatsiooni roll finantsturgudel

Finantsturule tuleb pidevalt uut informatsiooni uudiste, makromajanduse niitajate,
majandussektorite vdljavaadete ja ettevotete finantsolukordade néol. Uue informatsiooni
ilmumisel hakkab kujunema alusvara hind. Selle kujunemise kiirus ja ulatus oleneb
informatsiooni olulisusest, turu likviidsusest ja sellest, kas ja kui ruttu see investoriteni
jouab. Viimase kriteeriumi jargi saab informatsiooni liigitada avalikuks ja
mitteavalikuks. Mitteavalik informatsioon on teave, mida ei ole avalikkusele avaldatud.
Naiteks ettevotte finantsaruanne voOib olla kokku pandud ja kooskolastatud, aga
avaldamise kuupdev on millalgi tulevikus. Mitteavaliku informatsiooni omamist
nimetatakse ka siseinfo omamiseks. Sellest on kujunenud iiks viimase aja olulisemaid
probleeme barsil, kuna siseinfot omavad kauplejad ostavad voi miiiivad alusvara enne
info avalikustamist. Siseinformatsiooni valdamine on kiill legaalne, kuid reguleeritud
turgudel, nditeks aktsiaborsil, on selle teabe kasutamine alusvara ostuks vo1 miiligiks

keelatud.

Lisaks majanduslikele néitajatele avaldavad finantsturgudele suurt mdju ka riikide
poliitiline olukord ja tegevus, looduskatastroofid, loodushoid, toorainete kittesaadavus
jpm. Informatsiooni hulk ja selle momentaanne kajastumine alusvara hindades teeb
finantsturud maailma kdige kiiremini muutuvaks keskkonnaks. Naljatades 6eldakse, et
kui soovite teada Florida ilma, siis pole motet vaadata ilmateadet, vaid uurida, kui palju

maksavad apelsinid New Yorgi borsil [26].

Kuna uus informatsioon tekitab inimestes emotsioone, siis voivad investorid viia
turuhinna ajutiselt eemale turu tasakaalust. Nii vdivad tekkida ilereageerimised — liigne
optimism ja eufooria pohjustavad liiga korgeid hindu voi ilileméédrane pessimism viib
hinnad liiga madalale. Selle tulemusena arutlevad majandusteadalased jatkuvalt, kas

finantsturud on uldiselt efektiivsed.
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2.1 Efektiivse turu teooria (ETT)

Efektiivse turu teooria (edaspidi ETT) looja on Eugene Fama, kes tutvustas seda 1964.
aastal oma doktorit6os. Algselt defineeris ta efektiivset turgu kui turgu, kus véértpaberi
hind on igal hetkel enda sisemise vdirtuse hea hinnang. Aastal 1969 kohandas Fama
efektiivse turu teooria sonastust, viites, et turg on efektiivne, kui ta kohandub kiiresti
uuele informatsioonile. Hiljem, 1970. aastal, parandas Fama veelgi sonastust, deldes, et
turg on efektiivne, kui vara hind kajastab tédielikult kogu kéttesaadavat informatsiooni.

Sellega t6i Fama kasutusele mdiste ,,informatsiooniline efektiivsus® [48].
ETT puhul eristatakse kolme vormi:

1. norgalt efektiivne turg — véairtpaberite hinnad kajastavad igal ajahetkel kogu

olemasolevat informatsiooni vaértpaberite hindade kohta minevikus;

2. keskmiselt efektiivne turg — véartpaberite hinnad kajastavad igal ajahetkel kogu

kéttesaadavat avalikku informatsiooni selle vaartpaberi kohta;

3. tugevalt efektiivne turg — vaartpaberi hind kajastab igal ajahetkel lisaks avalikule

ka mitteavalikku teavet selle véartpaberi kohta.

1970. aastal tdpsustas Eugene Fama eelduste sOnastust, mis tagasid ETT piisavad

tingimused:
1. tehingukulude puudumine;
2. informatsiooni tasuta kittesaadavus koigile turuosalistele;

3. turuosaliste iihise seisukoha kajastumine nii hetkel kehtivale kui ka tulevastele
hindadele [48].

On selge, et selline lahenemine on reaalsetest finantsturgudest tiisna kaugel —
turuosalised maksavad tehingukulusid, kusjuures tehingukulud vdivad investoritel
erineda lausa sadades kordades; koikide investoriteni ei joua informatsioon samal
ajahetkel ehk tihtipeale saab tasulisi kanaleid pidi informatsiooni kiiremini Kétte;
turuosalised ei tolgendada uut informatsiooni Samasuguse ajaga ning kogemuse
puudumise tottu kujuneb teatul grupil ebaadekvaatne arvamus alusvara hinna suhtes

hetkel ja tulevikus. Sellele vaatamata arvavad finantsturgude uurijad, et turud liiguvad
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aina rohkem tugevama efektiivsuse suunas. Sellele voivad kaasa aidata ka
masinkauplejad, kes on kogu aeg avatud uuele informatsioonile ja selle analiiiisimisele,
ning kes avavad turul positsioone momentaanselt. Sellega koos suureneb anomaaliate
risk, mis vOib viljenduda niiteks informatsiooni valesti tdlgendamises voi
valeinformatsiooni vOimendamises borsil. Ka viimased nn Flash Crash’id on just

masinkauplejate dlgadel.

2.1.1 Volatiilsus jaETT

Numbriliseks viisiks, kuidas véljendada minevikus esinenud méadramatust ja
ekstrapoleerida seda kuidagi ka tulevikku, hakati kasutama ,volatiilsust* ehk
hinnamuutuste standardhélvet [25]. Lihtsamalt oeldes on volatiilsus alusvara hinna
kdikumine — mida rohkem alusvara hind kdigub, seda suurem on volatiilsus. Professor
John C. Hull on kirjutanud, et volatiilsus on alusvara tuleviku tootluse maaramatuse

méadik [20].

Volatiilsuse tdlgendamisel saab huvitava médrkusena vilja tuua vastuolu ETT looja
Eugene Fama arusaama ja informatsiooniteooria vahel. Viimane viidab, et
informatsiooni saab vaadelda kui méadramatuse vidhenemist. Seega peaks
informatsiooniteooria  kohaselt informatsiooni hulga suurenemine vdhendama

madramatust ja tooma kaasa madalama volatiilsuse.

Eugene Fama on 6elnud, et ETT ei tdhenda madalat volatiilsust. Vastupidiselt, ta
véidab, et teooria tihendab korget volatiilsust. Hinnad peavad muutuma Kiiresti
vastavalt uuele informatsioonile. Kui ebakindlus on korge, peab ka volatiilsus olema

korge [11].

Nagu niha, on kaks teooriat sisulises vastuolus. Ukskdik kummalt poolt ETT-le
ldheneda, ei ole turg kogu aeg efektiivne. Kui jargida informatsiooniteooriat, siis on turg
efektiivne madala volatiilsuse korral, kui aga Eugene Famat, siis on turg efektiivne
korge volatiilsuse korral (Joonis 1. X-teljel on kujutatud aega, y-teljel volatiilsusindeksi
VIX viértust).
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Joonis 1. S&P500 volatiilsusindeksi VIX graafik. Punane trendijoon tdhistab aastate 1990-2008
ajaloolist keskmist [49].

Kéesoleva t66 raamides voib siiski teha jarelduse, et finantsturud on ndrgalt efektiivsed,
sest vaatluse all olevad aktsiaborsid on maailma suurimad. S&P500 indeksit sisaldavad
ettevotted kauplevad New Yorgi ja Nasdaq’i aktsiaborsil, mis hdivavad
turukapitalisatsiooni poolest vastavalt esimese ja teise koha. V4ib moistlikult eeldada, et
sellistel turgudel on piisavalt palju osalisi, kes tagavad ETT suures plaanis toimimise.
Hinnad sisaldavad vidhemalt enamikku kogu olemasolevast teabest ning uus

informatsioon peegeldub koheselt hindades.

2.2 Fundamentaalne analiiiis jJa majandusindikaatorite olulisus

Fundamentaalseks analiilisiks nimetatakse ettevotte analiilisimist ja hindamist,
keskendudes finants- ja majandusaruannetele, turusituatsioonile, juhtkonnale ja
konkurentsile eesmirgiga leida niiteks turu poolt alahinnatud v&i ootustest kiiremini
kasvavaid ettevotteid [36].

Fundamentaalse analiilisi otstarbekuse kinnitamiseks tuleb teha kaks olulist eeldust.
Esiteks voib ettevotte turuhind erineda tema Oiglasest vdirtusest (ettevote voib olla iile-
voi alahinnatud). Teiseks tuleb eeldada, et pikemas perspektiivis parandab turg oma vea

ning turuhind liigub Siglase vaartuse suunas [21].

Kuna selle t66 eesmark on vaadata laiemat pilti, siis ei ole iiksikute ettevotete
analiilisimisega vaja tegeleda. Ettevotete kiekdiku tildistavad fundamentaalsed néitajad
on koikidele turuosalistele samad — majanduskeskkond ja turusituatsioon. Koige
paremini sobivad iildise majanduskeskkonna kirjeldamiseks riiklikud voi regionaalsed

majandusindikaatorid, niiteks statistika to0hodive, sisemajanduse koguprodukti,
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ettevotete kasumi ja kdibe, investeeringute, hindade, laenude, tootmise, kaubanduse jms
kohta. Majandusindikaatoreid avaldavad riiklikud institutsioonid kokku lepitud
perioodide jérel, milleks voib olla néiteks kuu, kvartal voi aasta. Seda teavet kasutavad
turuosalised nii iildise majanduskeskkonna hindamiseks, trendide moistmiseks,
analiilisimudelite tdiendamiseks, minevikus tehtud otsuste kontrolliks ja positsioonide
juhtimiseks. Loomulikult piilitakse prognoosida tulevikusiindmusi ja leida parimaid
rahapaigutusvoimalusi. Saadud informatsiooni abil sooritavad investorid ja kauplejad
nii pikaajalisi investeerimisotsuseid kui ka liihiajalisi, pédevasiseseid tehinguid.
Poliitikud  kasutavad indikaatoreid langetamaks poliitilisi  otsuseid.  Kui
majandusindikaatori tegelik véértus erineb turu oodatud vairtusest, siis kohanduvad

hinnad koheselt indikaatori avaldamisel [47].

2.2.1 Varasemad uuringud majandusindikaatorite seostest finantsturu hindadega

On tehtud palju uuringuid, et kinnitada voi timber liikkata seosed majandusindikaatorite
ja aktsia hindade vahel. Roger Waud’i 1970. aasta uuring oli {iks esimesi ning néitab
kokkuvdtlikult, et aktsia hinnad reageerivad koheselt muutustele intressimiérades.
Kuigi see uuring ei pddranud tdhelepanu oodatavatele ja mitte oodatavatele muutustele
eraldi, oli see ikkagi liks esimesi kvantitatiivseid uuringuid niditamaks seost aktsia

hindade ja majandusindikaatorite vahel [33].

Aastal 1979 uurib Richard Castanias veelgi tipsemalt eelmainitud seost ning leiab, et
aktsia hinnad on palju muutlikumad péevadel, mil avaldatakse teatud
majandusindikaatorid. Ta ldhtus hiipoteesist, et aktsia hinnad sisaldavad endas
adekvaatselt kogu avalikku informatsiooni ning tegi jarelduse, et kui

majandusindikaator erineb prognoosist, siis see peaks aktsia hindasid mojutama [33].

Pearce ja Roley olid esimesed, kes uurisid otseselt ootamatute ja iillatavate
majandusindikaatorite md&ju  aktsiaturgudele. 1983. aasta uuringus leiti, et
monetaarpoliitilised otsused mojutavad aktsia hindasid ainult siis, kui nende otsuste
ulatus vOi1 suund on ettearvamatud. Samuti jouti jdrelduseni, et selle tulemusena
toimunud turu litkkumised on jdrgmise kauplemispdeva hommikuks tdielikult sisse

arvestatud ja 1oppenud [33].

1986. aastal Chen, Roll ja Ross uurisid stivendatult iillatavate majandusindikaatorite

mdju turule. Ka nemad leidsid, et iillatavad majandusindikaatorid mojutavad aktsiate
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oodatavat tootlikkust. Kuid eelnevad uuringud ei ole iillatuste mdju standardiseerinud.
Balduzzi, Elton ja Green demonstreerisid aastal 2001, et majandusindikaatorite tillatuste
ulatuste standardisecerimine on hédavajalik, et oleks voimalik vorrelda erinevate
nditajate iillatuste osakaalu tihtsust turule. Uuringus jouti jarelduseni, et volakirjaturul
kohanduvad vdlakirjade hinnad uuele majandusindikaatori avalikustamisele juba
esimese minuti jooksul parast avaldamist. Kdive ja volatiilsus tdusevad momentaanselt
ja piisivad korgemal tasemel kuni tund aega. Kuigi tegu on uuringuga vdlakirjaturul,
kinnitab see Eugene Fama ETT hiipoteesi kontekstis, et majandusindikaatorite

avaldamisel kohanduvad finantsturud uuele informatsioonile koheselt [33].

McQueen ja Roley tulid 1993. aastal vilja uurimusega, kus tutvustati majandustsiiklite
moju majandusindikaatorite avaldamisel aktsiaborsile. Uuring viidi 1dbi ajavahemiku
1977-1988 andmete pdhjal ning uuriti majandusindikaatoreid, mis hdlmasid
toostustoodangut, to6tuse maidra, mittepdllumajanduse toohdivet, kaubandusdefitsiiti,
tootjahinnaindeksit, tarbijahinnaindeksit, M1 teadaandeid ja inflatsioonimééra. Avastati,
et majandusindikaatoritel on maérkimisvddrne moju aktsiaborsile, kuid nende moju
oleneb majanduse iildisest seisust. Viga positiivne iillatus majanduse korgperioodil toob
kaasa aktsiate hinna languse ning sama iillatus majanduse madalseisu ajal toob kaasa
aktsiate hinna tdusu. See on seletatav asjaoluga, et majanduslikus madalseisus annab
positiivne iillatus méarku sellest, et majandusel hakkab paremini minema. Tépselt sama
uudis majanduse ditsengu ajal vOib aga tdhendada rahapoliitika karmistumist, mille
tulemuseks on korgemad intressiméédrad ja madalamad aktsiate hinnad. Jarelikult on
majandusindikaatori iillatuse lahterdamine ,,positiivseks* voi ,,negatiivseks* sdltuvuses

avaldamise ajastamisega [30].

Kokkuvotvalt saab 0Oelda, et turuhind on enne majandusindikaatorite avaldamist
kujunenud  vastavalt  kdigi  turuosaliste  informatsioonile  ja  ootustele.
Majandusindikaatori avaldamisel méingib rolli just ootamatuse komponent, mis
tdhendab erinevust prognoosidest, turuosaliste ja analiilitikute konsensusest. Mida
tdpsem on teadaandele eelnenud informatsioon, seda vihem mdjutab teadaande
avaldamine turuhinna litkumist. Investorid, kellel on enne teadaande avaldamist rohkem
ja tdpsemat informatsiooni, aimavad suurema tdendosusega #dra teadaande tegeliku
vadrtuse. Seetdttu ei pea need investorid pdrast teadaande avaldamist oma positsioone
suurel mééral korrigeerima, sest nende jaoks ei muutunud olukord markimisvéarselt.

Samas said investorid, kes omasid enne teadaande avaldamist vihem ja ebatdpsemat

18



informatsiooni, teadaande avaldamisel rohkem uut informatsiooni ning olid kohustatud
korrigeerima oma positsioone turul. Selle tulemusena kujuneb pérast teadaande
avaldamist turuhind. Jarelikult ei turuhind kujune puhtalt informatsiooni enda pohjal,
vaid selle pdhjal, kui palju on teadaandes uut informatsiooni vorreldes turuosaliste
keskmise varasema informatsiooniga, mille pdhjal oli hinnatasakaal kujunenud enne
teadaannet [47].

2.3 Olulisemad majandusindikaatorid

Huang on oma uuringus ,,Macroeconomic News Announcements, Financial Market
Volatility and Jumps* [18] muu hulgas vélja toonud USA aktsiaturu iihe suurima ja
tahtsaima indeksi S&P500 ja USA vdlakirjaturu kdige rohkem mojutavad
majandusindikaatorid, mille avaldamisel turuhind reageerib koheselt ja mirgatavalt
touseb ka volatiilsus. Indeksi S&P500 aktiivsust ja hinnamuutusi vaadeldakse perioodil
1994-2005, kokku oli vaatluse all 2857 kauplemispdeva viieminutilisel hinnagraafikul.
Iga kauplemispéev jagatakse kas uudise avaldamise pdevaks voi ilma uudiseta pievaks.

Joonis 2 esitab uuringus hdlmatud 26 majandusindikaatorit.

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

CCONF: 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

Joonis 2. Loetelu majandusindikaatoritest ja nende lithenditest [18].
Visualiseerimaks  turu tiiipilist reageeringut iillatavale majandusindikaatori
avaldamisele on Lisas 1 wvilja toodud graafik kuupdevaga 07.06.1996, kui
mittepdllumajandus to6hdive raporti reaalvairtus oli 340, kuid turu konsensus oli enne

teadaannet 170 standardhdlbega 56,6.

Uuringus eristatakse iillatavaid teadaandeid, kus majandusindikaatori reaalvdértus erines
oluliselt prognoositud véértusest, ja teadaandeid, mis vastasid iildiselt prognoosidele.

Ullatused standardiseeritakse vastavalt Balduzzi, Eltoni ja Greeni ning Anderseni,
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Bollerslevi, Dieboldi ja Vega uuringutele. Kdige selle taustal pandi uuringu tulemusena

kokku tabel, mis on kéesoleva uurimist6d raames oluline (Joonis 3). Lihtsustamaks

jargnevat kirjeldust mérgib autor, et antud peatiikis moistetakse ,,hiippe pdeva* all

pdeva, kus aktsiaindeks on teinud markimisvéadrse hiippe hinnaliikumises.

"ﬂLIIIlUHIlC{EIIIEIIt

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

SP

0.181<116>
0.162<136>>
0.139<137>
0.104<<134>
0.232<138>
0.244<131>

1.633)[0.051]*
1.250)[0.106]
0.593)[0.277
-0.545)[0.707]
2.982)[0.001)**
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>

S — — p— p— p— p—

S — — p— — — p— p— —
e S S St o St Nt o S

Joonis 3. Suhe hiippe pédeva ja majandusindikaatorite avaldamise pdevade vahel [18].

Joonise vasakpoolne veerg koosneb majandusindikaatorite lithenditest. Parempoolne

veerg koosneb neljast elemendist, vasakult loetledes on need:

1. hiippe padevade suhe majandusindikaatori avaldamise paevadega;
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2. majandusindikaatori avaldamiste pdevade arv (vOi pdevade arv, millal iihtegi

majandusindikaatorit ei avaldatud), mis on mérgitud siimbolite ,,<“ ja ,,> vahel,

3. sulgudes on t-statistik. T-statistiku nullhiipoteesi aluseks on, et
majandusindikaatorite avaldamised ei too kaasa aktsiaindeksi hiippelist
hinnaliikumist. Seega on nullhiipotees viide, et hiippe pdevade toimumise
toendosus on vordne molematel pdevadel — nendel, kui avaldatakse
majandusindikaator, kui ka nendel, millal ei avaldata iihtegi
majandusindikaatorit. Kaks tdrni tdhistab, et olulisuse nivoo on 5%, iiks térn
tdhistab 10%. Asremirkusena toob autor vilja, et kui t-statistiku viirtus jidb
kvantiilide (a=5%, a=10%) vahele, mis on arvutatavad a/2 ja 1-a/2, siis tuleb
jadda nullhiipoteesi juurde, vastavalt 95% voi 90% valimite korral. Kui t-
statistiku  vadrtus jaab kvantiilidest vélja, siis v3ib lugeda toestatuks
alternatiivhiipoteesi. Antud t60 raames on alternatiivhiipoteesi alus, et
majandusindikaatorite avaldamised toovad kaasa aktsiaindeksi hiippelise

hinnaliikumise;

4. Kandilistes sulgudes on iihepoolne p-védrtus. See nditab, et kui nullhiipotees on
toene (ehk kahe grupi vahel pole mingeid erinevusi), siis juhusliku valimi korral
saaksime p-védrtusele vastava erinevuse ikkagi. Naiteks kui p-véartus on 0,02,
siis eeldades, et majandusindikaatorite avaldamine ei mojuta hinnaliikumist,
oleks 2% juhtudel ikkagi efekt olemas, aga see efekt tuleks valimi veast. Tegelik

eksimine on aga p-véairtusest veelgi suurem.

2.3.1 Majandusindikaatorite liigitamine

Enne t60s kasutatavate majandusindikaatorite ldhemat vaatlemist, tuleb vaadelda
majandusindikaatorite liigitamist. Majandusindikaatoreid saab liigitada kolmeks

vastavalt indikaatori tavapérasele ajastusele seoses majandustsiiklitega:

1. ennetavad indikaatorid prognoosivad tulevikusiindmusi ja tavaliselt muutuvad

enne, kui majandus tervikuna muutub;

2. viivitusega indikaatorid muutuvad alles peale seda, kui majandus tervikuna on

juba muutunud;

3. kattuvad indikaatorid liiguvad ajaliselt samas taktis kui majandus tervikuna.
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Jargnevad majandusindikaatorid on valitud Huangi uuringu pdhjal, valides sealt Vviis
koige rohkem S&P500 aktsiaindeksit mojutavat majandusindikaatorit. Kuna
tootjahinnaindeksi (PPI) andmeid ei olnud autoril voimalik piisavas koguses saada, siis
autor vahetas varasema kogemuse ja soovituste pdhjal tootjahinnaindeksi (PPI)

ostujuhtide indeksi (PMI) vastu.

2.3.2 Mittepollumajanduse toohoive raport (NFP voi NFPAY)

Mittepollumajanduse t66hdive raport (Nonfarm Payrolls) on USA To6hdivestatistika
Biiroo uuring, mille eesmérk on kajastada USA todtajate koguarvu igas sektoris, Vv.a
keskvalitsuse tootajad, eramajapidamiste tootajad, mittetulundusiihingute tootajad ja
pollumajandustdotajad. NFP holmab ligikaudu 80% USA sisemajanduse koguprodukti
moodustavatest tootajatest. NFP indikaator avaldatakse igakuiselt kuu esimesel reedel
[47].

NFP puhul on tegemist kattuva indikaatoriga ning seda peetakse oluliseks
majandustingimuste indikaatoriks, sest selles avaldatud uute tdokohtade arv liigub viga
sarnaselt iildise majandusega ja seda nditajat avaldatakse igakuiselt. Foderaalreserv
hindab raportit korgelt ka selle detailsuse poolest, sest jareldusi on vdimalik teha nii
majandussektorite kui ka piirkondade kaupa. Autori arvates on NFP kdige suurem eelis
asjaolu, et see avaldatakse kohe kuu alguses esimesel reedel ja seega ilmneb enne

paljusid teisi néitajaid.
2.3.3 Jaemiiiigiraport ilma automiiiigita (RSXAUT)

Jaemiiligiraport ilma automiitigita (Retail Sales Excluding Auto) on igakuiselt avaldatav
indikaator, mis néitab eelmisel kuul miilidud kaupade véirtust USA dollarites
jaekaubanduses, v.a automiiiigis. Enamasti jalgitakse, kui suur protsentuaalne muutus

on toimunud vorreldes eelmise kuuga [47].

Tegemist on kattuva indikaatoriga, mis nditab majanduse hetkeseisu. Indikaator on téhtis
seetottu, et avab pildi laiemale majanduslikule olukorrale, sest tarbijate kulutused

moodustavad tavaliselt umbes kaks kolmandikku kogu sisemajanduse koguproduktist.

2.3.4 Tarbijakrediidiindeks (CREDIT)

Tarbijakrediidiindeks (Consumer Credit Index/Report) on majandusindikaator, mis

niditab eelmisel kuul tekkinud vdlga, mida Ameerika Uhendriikide inimesed toote vdi
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teenuse ostmisel tekitasid. PGhimdtteliselt on tegemist tarbimislaenuga, millest kdige

levinum viis on krediitkaart [6].

Majandusindikaatorina liigitatakse tarbijakrediit viivitustega indikaatorite alla. Liigitus
pohineb eeldusel, et tarbijad ei suurenda oma krediidimddra enne, kui nende isiklik
sissetulek on piisavalt suur, et suurema laenu teenindamine on joukohane. Selle eelduse
kohaselt suureneb tarbijakrediidimdir alles pérast seda, kui majandus on madalseisust
tousule pooranud. Jarelikult kasutatakse tarbijakrediidiindeksit trendi Kkinnitamiseks
[12].

2.3.5 Tarbijahinnaindeks (CPI)

Tarbijahinnaindeks (Consumer Price Index) on indikaator, mis iseloomustab
tarbekaupade ja -teenuste, nagu transport, toit ja arstiabi, hindade muutust vorreldes
eelmise perioodiga. Ameerika Uhendriikides kogub andmeid ja viljastab igakuiselt
informatsiooni tarbijahinnaindeksi kohta T6ohdivestatistika Biiroo (The U.S. Bureau of
Labor Statistics) [7].

Tarbijahinnaindeks on kodige levinum inflatsiooni mddtmise vahend ja seda kasutatakse
tintipeale ka wvalitsuse majanduspoliitika tohususe hindamiseks.  Sarnaselt
tarbijakrediidiindeksiga on ka tarbijahinnaindeksi puhul tegemist viivitusega
majandusindikaatoriga, seega kasutatakse seda majandustrendi vOi  -tsiikli

kinnitamiseks.

2.3.6 Ostujuhtide indeks (PMI)

Ostujuhtide indeks (Purchasing Managers Index) on Ameerika Uhendriikide
Hankejuhtimise Instituudi (Institude of Supply Management) poolt valjastatud ariraport,
mis valmib ettevdtetele ja nende juhtidele suunatud kiisimustiku tulemusena. Juhtidelt
kiisitakse erinevate ettevotlust mojutavate tegurite kohta, kas nende ettevottes on vastav
nditaja vorreldes eelmise kuuga korgem, madalam voi sama. Uuringu vastused

summeeritakse ning koostatakse ostujuhtide indeks [47].

Kuigi eristatakse tootmise ja teeninduse ostujuhtide indeksit, on kéesolevas to0s
kasutatud just esimest. See avaldatakse tavaliselt kuu esimesel todpédeval, samas Kui
teeninduse ostujuhtide indeks avaldatakse alles kolmandal toopéeval. Just see on iiks

peamisi PMI eeliseid — see viljastatakse teistest indikaatoritest varem. See on
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indikaator, mis kujundab investorite ootusi ka teiste majandusindikaatorite suhtes. PMI
peetakse ennetavaks majandusindikaatoriks, sest ostujuhid avaldavad muuhulgas

informatsiooni ka tuleviku tellimuste suhtes [27].

2.4 Tehniline analiiiis

Lisaks fundamentaalsele analiiiisile kasutatakse laialdaselt ka tehnilist analiiiisi.
Tehnilise analiiiis on meetod, mille eesmérk on prognoosida alusvara hinda tulevikus,
vottes aluseks graafilised ja statistilised vahendid alusvara ajalooliste andmete kohta
[21]. Tehnilise analiiiisi raames ei arvestata eraldi fundamentaalsete néitajatega ehk
finants- ja majandusaruannetega, ettevotte juhtkonnaga jms [21]. Investor usub, et

alusvara hindasi mojutab 16ppkokkuvdttes ainult turupsiihholoogia.

Reaalsuses kasutatakse parima tulemuse saavutamiseks tehnilist ja fundamentaalset
analiiiisi koos. Uldlevinud hoiak on, et mida pikem on investeerimishorisont, seda
rohkem peab investor arvestama fundamentaalsete néitajatega, sest pikemas

perspektiivis kujundab aktsia hind ettevotte majandustegevuse pdhjal (Joonis 4).
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Joonis 4. Fundamentaalse ja tehnilise analiilisi osakaal soltuvalt investeerimisperioodist [40].
Liihiajaliselt on aktsiate hinnad rohkem kauplejate emotsioonidega seotud. See

tahendab, et lithiajaliselt pooratakse tehnilisele analiiiisile rohkem téhelepanu [21].
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2.4.1 Trend ja libisev keskmine

Olenemata sellest, kas tehniline analiiiis todtab tuleviku hindade prognoosimiseks voi
mitte, saab tehnilise analiilisi tulemusena lisainformatsiooni turul toimunud ja turul
hetkel toimuva suhtes. Erinevad tOoriistad aitavad lihtsustada, visualiseerida ja
tolgendada alusvara hinna ja statistiliste nditajate koosmdju investorile. Eelnevalt vélja
toodud varasemate uuringute pdhjal on majandustsiiklitel oluline md&ju
majandusindikaatorite avaldamisele aktsia- ja volakirjaturu hinnaliikumise suhtes. Uks

lihtsamaid viise, kuidas majandustsiiklitest aimu saada, on trendid.

Trend nditab turu tldist suunda ja meelestatust. Aktsiaindeksi pikaajaliste trendide
pohjal saab teha jareldusi majanduse iildise kdekdigu kohta. Kuidagi tuleb aga trende
defineerida, eriti siis kui tegemist on programmiga ja kasutaja nduab programmilt
trendist arusaamist. Trendide defineerimiseks vdetakse appi alusvara hinna libisevad
keskmised (Moving Average, edaspidi MA) [50].

Uks vdimalus, kuidas trendi méirata, on ithe MA kasutamine. Kui MA tdus on
positiivne, siis on tegemist tousutrendiga, vastasel juhul on tegemist langustrendiga
[28]. Sellise lihtsa késitluse miinus on asjaolu, et ei arvestata olukordadega, kus
reaalselt markimisvéarset trendi ei ole. Kasutades ithe MA asemel kahte MA-d molemal
erinev periood, on voimalik tuvastada ka olukorrad, kus ei ole tdusu- ega langustrendi.
Sellisel juhul on tegemist tousutrendiga (langustrendiga), kui alusvara hind on lithikese
perioodiga MA-st kdrgemal (madalamal). Liihikese perioodiga MA on omakorda
korgemal (madalamal), kui pika perioodiga MA. Kd&ikidel muudel juhtudel on tegemist
neutraalse trendiga. Deterministliku algoritmi realiseerimisel on kasutatud trendi
defineerimiseks kahte MA-d [5].
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3 Masindppe teoreetilised alused

Masindpe on arvutiteaduse valdkond, mille eesmérk on vilja tootada algoritme, mis
oskaksid teha empiiriliste andmete pShjal otsuseid ja prognoose. Arthur Samuel oli iiks
esimesi, kes kasutas efektiivselt dra heuristilisi otsingumeetodeid ehk ajalise vahega
oppimist [29]. Masindppe terminite eestikeelsete vastete aluseks on voetud Eesti

andmeteaduse masindppe sonastik, Mis on ainus teemakohane eestikeelne sonastik [8].

Masindppe kiiret arengut soodustab asjaolu, et arvutite arvutusvoime on plahvatuslikult
kasvanud. Seetottu kasutatakse praeguseks masindpet vdga paljudes valdkondades.

Masindppel pohinevad tehnoloogiad on néiteks:

e otsingumootorid, mis Opivad, kuidas tuua inimesteni paremaid tulemusi ja

suunatud reklaame;
e spammivastane tarkvara, mis opib, kuidas filtreerida e-maile;
e automaatsed ndotuvastus tarkvarad;
e hailkaskluste tundma Oppimise tarkvarad (nditeks Apple Siri);
e autode avarii drahoidmise siisteemid [46].

Lauri Ulpner on oma magistritdds [46] 6elnud: ,,Enamik masindppe meetodeid pdhineb

ideel, et arvuti Opib iilesannet sooritama ldbi eelneva dppimise vdi treeningu.*
Masindpe liigitatakse peamiselt kaheks suureks grupiks (Joonis 5):

e juhendamisega Ope (Supervised Learning) — ennustatakse vaartust, mis pohineb

nii sisend- kui ka véljundvektori vaartuste kogumil [35][35].

e juhendamata Ope (Unsupervised Learning) — vdimeline héddlestama oma

kaalukoefitsiente ldhtudes ainult sisendvektori véartusest [35][35].
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MACHINE LEARNING

i

Joonis 5. Masindppe liigitamine koos kategooriale vastavate algoritmide nédidetega [13].
Selles t66s arendatav S&P500 aktsiaindeksi hindasid prognoosiv. meetod kuulub
juhendamisega Oppe valdkonda (Supervised Learning) regressiooni kategooriasse
(Regression) ning ennustusmudeli loomiseks kasutatakse tehislikke néarvivorke (Neural
Networks). Tehisndrvivork on arvutuslik arhitektuur, mille aluseks on bioloogilise

ndrvivorgu toimimise mehhanism. Veel tdpsemalt keskendutakse kéaesolevas to0s

SUPERVISED UNSUPERVISED
LEARNING LEARNING
"y r My
CLASSIFICATION REGRESSION CLUSTERING
- L. o -
~ - ~
Suppert Vector Linear Regressicn, K-Means, K-Medoids
Machines GLM Fuzzy C-Means
\ 7 ; |
v SVR, GPR Hierarchical
4N . J
" s i ™)
MNaive Bayes Ensemble Methods Gaussian Mixiure
J o \, 4
N s ™
Mearest Neighbor Decision Trees Meural Metworks
"y L LS A
r - ~

Meural Metworks

Hidden Markov
Model

masin-siigavoppele (Deep Learning voi Deep Neural Networks).

3.1 Masin-siigavope

Masin-siigavope on tehnoloogia, mis kasutab tehisnédrvivorke, et Opetada arvutitele
massiivsete andmehulkade kiiret 1dbitootamist ja mustrite otsimist [46]. Kdige lihtsamal

tehisndrvivorgul on kokku kolm kihti, mis koosnevad neuronitest. Sellise vorgu
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moodustavad varjatud, sisend- ja viljundikiht. Kui varjatud kihte on mitu, siis on
tegemist masin-siigavoppel pohineva tehisnarvivorguga. Narvivorkude varjatud kihtide
neuronites (elementides) asuvad aktivatsioonifunktsioonid, mille iilesandeks on valjundi

andmine konkreetsete sisendite ja kaalude puhul [23], [42].

Titpiliselt liiguvad andmed siigavate narvivorkude puhul suunaga sisendkihist
véljundkihti ilma eelmiste varjatud kihtide poole poordumata. Selle tulemusena ei ole
tavalisel siigaval ndrvivorgul pikaajalisi soltuvusi ehk puudub maélu. See tdhendab, et
aegridade ennustamisel ei ole tavalise siigava nérvivorgu kasutamine koige efektiivsem.
Aegridadel pohinevate andmete ennustamisel, kuid ka teksti ja kone tolkimisel ja

ennustamisel, kasutatakse rekurrentseid narvivorke (Recurrent Neural Network) [9].

3.2 Rekurrentsed narvivorgud

Rekurrentsed nédrvivorgud, ka tagasisidestatud narvivorgud, on masin-siigavoppe
alamvariant, milles andmete liikumise suund ei ole rangelt méadratud. Rekurrentses
néarvivorgus levib signaal sisendist valjundi poole, iiles ja alla, kuid ka vastassuunas
[35]. Rekurrentne kiht on varjatud kiht, milles iga neuroni véiljundid on seotud koigi
selle kihi neuronite sisenditega [35]. Siiski véheneb kiht kihilt neuronite poolt arvutatud
kaalude mdju ning 16puks need haihtuvad (Vanishing Gradient Problem). See téhendab,
et nirvivork arvestab minimaalselt asjaoludega, mis toimusid kaua aega tagasi. Kaalude
sdilitamiseks on loodud kontrollitud olekuviravad (Gate voi Gated Memory). LSTM
(Long Short Term Memory) ja GRU (Gated Recurrent Unit) on meetodid, mis
kasutavad selliseid varavaid [32], [39].

3.21LSTM

Aastal 1997 tutvustasid Hochreiter ja Schmidhuber meetodit nimega LSTM. See
tadhendab pikka liihiajalist mélu, mis on suuteline Oppima ka pikaajalisi sdltuvusi.
Erinevalt tavalisest rekurrentsest narvivorgust, mis kirjutab sisuliselt igal astmel oma
eelmise malu iile, suudab LSTM meetod l4bi kontrollitud oleku vérava otsustada, kas

olemasoleva malu edasikandmine on vajalik voi mitte (Joonis 6) [2], [19].
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Joonis 6. LSTM-i illustratsioon, kus i, f ja 0 on sisendi (Input Gate), unustamise (Forget Gate) ja véljundi
(Output Gate) vdravad. C ja ¢ katusega on vastavalt méluraku sisu ja uue méluraku sisu [2].

Jooniselt on néha, et mélu uueneb osade kaupa, olemasoleva méilu unustamise ja uue
mélu lisamise tulemusena. Olemasoleva maéilu unustamise ulatust moduleerib
unustamise virav ning uue milu lisamist kontrollib sisendi virav. Viljundi vidrav
reguleerib 1dbi sigmoidfunktsiooni jargmisesse tehisneuronite alamvorku suunatava

maélu osakaalu [2].

3.2.2 GRU

GRU tdhendab olekuvidravatega varustatud rekurrentset/tagasisidestatud iiksust, mille
motles védlja Cho aastal 2014. GRU eesméark on, et iga rekurrentne iiksus suudaks
adaptiivselt meelde jétta erinevatel aegridadel pdhinevaid sdltuvusi. Sarnaselt LSTM-ile
on GRU varustatud olekuviravatega, mis reguleerivad andmete voogu, kuid GRU-I on

tiks olekuvirav viahem (Joonis 7) [2], [19].

o —fflr

»>0UT

Joonis 7. GRU illustratsioon, kus r on taastav virav (Reset Gate) ja z on uuenduse vérav (Update Gate), h
ja h katusega on mélurakk ja kandidaat mélurakk [2].

GRU sisaldab kahte malurakku. Méluraku sisu (ajahetkel t) on lineaarne interpolatsioon
eelmise maéluraku sisu (ajahetkel t-1) ja kandidaat miluraku sisu (ajahetkel t) vahel.

Uuenduse vérav otsustab, kui palju méaluraku sisu uuendatakse. Taastav virav otsustab,
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kui palju kandidaat mailurakk votab arvesse kogu GRU nirvivorguga seotud ja

edasikanduvat médluraku sisu [2].

GRU on vordlemisi uus viis rekurrentsetele narvivorkudele 1ahenemiseks ning sellel on
mitmeid eeliseid LSTM-i ees. Need tulevad peamiselt sellest, et GRU on LSTM-iga
vorreldes vihem kompleksne. Peamine erinevus LSTM-i ja GRU vahel on asjaolu, et
LSTM kontrollib méluraku olekut ise, kuid GRU puhul on kogu miluraku sisu avatud
teistele vorgu solmedele. See tihendab, et GRU ei vaja eraldi sisendi ja unustamise
véaravat (Input ja Forget Gate), vaid sellega saab hakkama taastav virav (Reset Gate)
[44]. Uldiselt niitavad uuringud ja arvamused, et GRU sooritus ning arvutuslik
efektiivsus on monevorra parem kui traditsioonilisel LSTM-il [3], [10]. Sellest
tulenevalt on autor otsustanud S&P500 aktsiaindeksi ennustusmudel loomisel kasutada
just GRU-d. GRU véravate aktivatsioonifunktsioonidena kasutab autor Kerase poolt
vaikimisi médratud hiiperboolset tangensfunktsiooni (tahn Function) ja lihtsustatud

sigmoidfunktsiooni (Hard Sigmoid Function).
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4 Algoritmide realiseerimine

Viimastel aastatel on masinkauplemine muutunud vdga populaarseks, moodustades
USA aktsiaturu tehingutest enam kui poole, volatiilsetel aegadel isegi kuni 90% [22].
Enamik sellest moodustab korgsageduskauplemine (High-Frequency Trading), kuid {iha
ronkem  kasutavad  ka  individuaalsed  investorid oma  koduarvuteid
algoritmkauplemiseks. Seetdttu on ka itha rohkem voimalusi kauplemisalgoritmide
realiseerimiseks. Antud t66 raames on programmeerimiskeeleks valitud Python, sest
selle kohta on internetis dpetavaid materjale kauplemisalgoritmide teostamiseks kdige
rohkem. Samuti on Pythonile viga mitmeid erinevaid laiendusi ja teeke, mis on just
kauplemisalgoritmide realiseerimiseks moeldud. Ka masindppe keerulisemate vormide
implementeerimiseks on arendatud Pythonile suhteliselt uued ja voimekad raamistikud,

mida autor masindppel pdhineva algoritmi realiseerimisel kasutab.

Kaesolevas to0s realiseeritakse kaks eraldiseisvat kauplemisalgoritmi. Kuna eesmirgiks
on uurida, kas peale iillatava majandusindikaatori avaldamist tekkinud ebatavapirast
aktsiaindeksi hinnareaktsiooni on investoril vdi kauplejal antud olukorda vdimalik &dra
kasutada, siis deterministlik kauplemisalgoritm keskendub selliste olukordade
leidmisele ja positsiooni avamisele. Selleks, et kontrollida, kas deterministliku algoritmi
tulemused on olulised, koostab autor masindoppel pohineva kauplemisalgoritmi.
Erinevalt deterministlikust algoritmist ei arvesta masindppel pohinev kauplemisalgoritm
eraldi majandusindikaatoritega, analiiiitikute konsensusega, trendidega jms. Masindppel
pohinev kauplemisalgoritm votab aluseks ainult ajaloolise aktsiaindeksi hinnaliikumise.
See on vajalik, et kahe algoritmi tulemuste vordlemisel saaks teha jarelduse, kas
investori vO1 kaupleja tulemuslikkusele aitab kaasa ajalooliste seoste arvestamine
olukordadega, kus peale iillatava majandusindikaatori avaldamist on toimunud

ebatavaline aktsiaindeksi hinnaliikumine.
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4.1 Deterministlik algoritm

Algoritm on iiles ehitatud eeldusel, et ajalooliste andmete pohjal on voimalik teha
jareldusi tulevikus toimuvate ,,sarnaste siindmuste” kohta. See eeldab, et ,,sarnased
stindmused* on teatud kriteeriumite alusel méératud. Mida rohkem on kirjeldavaid
kriteeriumeid, seda tdpsemini saab sarnaseid siindmuseid mddrata. Liiga tdpne
kirjeldamine jouab iihel hetkel kriitilise piirini, mille tulemusena tolgendatakse koiki
mineviku siindmuseid erinevatena. Sellisel juhul ei saa statistilisi jareldusi tuleviku
seoste kirjeldamiseks teha. Antud t66 raames saab iisna véhe kriteeriumeid siindmuste
kirjeldamiseks lisada, sest analiiiisi aluseks on iillatavad majandusindikaatorid, mis

tdhendab, et:

1. kuna majandusindikaatoreid avaldatakse enamjaolt igakuiselt, siis {ihe
majandusindikaatori kohta on aasta peale 12 vaatlust, kiimne aasta peale 120

vaatlust jne;

2. olenevalt illatuse méadramise meetodist vaheneb vaatluste arv veel vihemalt

poole vorra.

Toos on kasutatud tasulisi vahendeid ajalooliste andmete hankimiseks, sest vastasel

juhul oleks andmete hulk liiga viike.

Nagu eelnevalt mainitud, siis varasemates uuringutes on tehtud kindlaks, et
majandustsiiklitel on kindel moju iillatava majandusindikaatori avaldamisele ja aktsiate
hinnaliikumistele. Seetdttu oleks pohjendamatu nendega mitte arvestada. Vastasel juhul
hakkaks keskmine aktsiaindeksi hinnalitkumine iillatava majandusindikaatori
avaldamise jérel ldhenema nullile, eeldusel, et majandustdusu- ja majanduslangusfaase

on vaatluse all ajaliselt vordselt.

Algoritmis eristatakse majandustdusu- ja majanduslangusfaase trendidega, trendi
madramise aluseks kasutatakse lithikese ja pika hinnaliikumise libisevate keskmiste ja
hinnaliikumise enda kombinatsiooni. Positiivse (negatiivse) trendi korral jareldame, et
majandus on antud hetkel tdusufaasis (langusfaasis). Eraldi vaatleme ka juhtumeid, kui
trend ei ole markimisvaarselt positiivne ega negatiivne ehk kui trend on neutraalne.

Positiivne (negatiivne) trend on siis, kui lithike MA on kdrgemal (madalamal) kui pikk
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MA ning kui aktsiaindeksi hind ise on omakorda kdrgemal (madalamal) kui lithike MA.

See tihendab sisuliselt seda, et siindmused jagatakse selle kriteeriumi alusel kolmeks.

Samuti on oluline ka asjaolu, kas majandusindikaatori iillatus on positiivne voi
negatiivne. Ei saa eeldada, et positiivsetel ja negatiivsetel tllatustel ei ole vahet, sest
positiivsele iillatusele reageerib turg erinevalt kui negatiivsele iillatusele. Kdige selle

tulemusena eristatakse omavahel kuut (6) ,,sarnaste siindmuste* komplekti (Joonis 8).

Trend Positiivhe ullatus Negatiivne Ullatus
Positiivne

Neutraalne Oluk
Negatiivne

Joonis 8. Vaatluse all olevate siindmuste lahterdamine erinevatesse olukordadesse.
Igale olukorrale leiab algoritm 1, 2, 3, 5 ja 10 kauplemispédeva keskmise tootluse peale
tillatava majandusindikaatori avaldamist. Algoritm tunneb 4ra, millise olukorraga on
jérgmisena tegemist ning leiab sellele olukorrale kdige suurema keskmise tootlusega

perioodi. Vastavalt perioodi pikkusele ja suunale avab algoritm positsiooni.

Joonis 9 esitab deterministliku kauplemisalgoritmi ildistatud loogika. Tapsem
pseudokood on esitatud Lisas 3.

teekide ja data importimine

muutujate vaartustamine;

data sobivale kujule teisendamine;

ebatavaliste hinnareaktsioonide vadlja sorteerimine;

iga perioodi (1, 2, 3, 4, 5, 10) korral:
keskmise ebatavalise hinnareaktsiooni arvutamine vastavalt igale
olukorrale (1-6);

jargmise tehingu pikkus on vastava olukorra periood, mille korral
keskmise ebatavalise hinnareaktsiooni absoluutvadartus on kdéige suurem;

tulemuste kuvamine;

Joonis 9. Deterministliku kauplemisalgoritmi tildistatud loogika. Tapsemalt Lisas 3.
Deterministliku kauplemisalgoritmi realiseerimiseks piisab Pythoni teekidest NumPy,
pandas ja matplotlib kasutamisest. Pythonit ja kasutatavaid teeke tutvustatakse peatiikis
4.3.
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4.2 Masinoppel pohinev algoritm

Masindppel pohineva kauplemisalgoritmi realiseerimiseks on kasutatud rekurrentseid
tehisndrvivorke, tdpsemalt GRU-d. Jargnevalt kirjeldatakse algoritmi andmestikku,

toOopOhimotet, arhitektuuri ja hiiperparameetrite valikut.

Sisendandmete saamiseks CSV formaadis on kasutatud Yahoo Finance’i portaali ning
S&P500 aktsiaindeksi hinnaliikumised ulatuvad kuni aastani 1970. Enne mudelisse
sisendandmete suunamist tuleb andmestik sobivasse formaati viia. Andmestik tuleb
normaliseerida, et mudel oskaks ka ajaloolisi seoseid tdnapidevaga kohandada, sest
andmestiku skaala on ajas muutuv — aastal 1975 on aktsiaindeksi hind 65% tasemel ning
aastal 2018 on hind 2700$. Seejarel koostatakse hulk erinevad massiive, mis kirjeldavad
sisend- ja viljundandmeid vastavalt nende dimensioonidele. Massiivid talletatakse
binaarses HDF5 formaadis, mis muuhulgas vdimaldab suurte massiivide kirjutamist ja

lugemist Kiiremini.

Ennustusmudelisse laetakse treenimise kdigus valideerimisandmestikul kdige paremini
toiminud kaalud ning mudel arvutab testandmete peal prognoositud aktsiaindeksi
hinnaliikumised. Testandmed on treeningprotsessist téielikult eraldatud ning kaalude
arvutamisel nendest ei ldhtuta. Tulemus visualiseeritakse joon- ja hajuvusdiagrammil,
lisaks arvutatakse keskmine ruutviga ja keskmine absoluutne protsentuaalne viga (Mean

Absolute Percentage Error).

Algoritm realiseeritakse Pythonis ning kasutatavad keskkonnad ja teegid on NumPy,
pandas, matplotlib, TensorFlow, Keras, scikit-learn ja h5py. Pythonit ja kasutatavaid

teeke tutvustatakse peatiikis 4.3.

4.2.1 Arhitektuur

Masindppel pohineva algoritmi puhul on tegemist kahekihilise ennustusmudeliga — 200
varjatud tiksusega GRU kiht ja tdissidus kiht (Dense Layer), milles asub 10 (véljundi
mootmed) neuronit. Kihtide arvu valikul on arvestatud varasemate uuringutega ja
lahtutud arusaamast, et kahekihiline mudel on aegridadel pohineva hinnamuutuste
ennustamiseks piisav [16], [17]. Samuti toetavad antud ldhenemist Stone-Weierstrassi
teoreem ja Sontag’i teoreem [35]. Sisendsolm on osa GRU kihist ning peale seda
kasutatakse hiiperboolset tangensfunktsiooni (tahn Function) x- ja y-telje soltuvuste

kirjeldamiseks. Seejirel rakendatakse dropout-meetodit (Dropout Technique), et valtida
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tilesobitumist (Overfitting) [43]. Dropout-meetod liilitab juhuslikult treenimise faasis
neuroneid vélja. Rekurrentsete nirvivorkude puhul soovitatakse iildiselt dropout-
meetodi védrtus hoida 20% ja 40% vahel [4]. Autor leiab tdpse vdértuse optimeerimise
kdigus, kuid ldhtub soovitusest hoida see véirtus eelmainitud vahemikus. Edasi
tihendatakse esimesest kihist tulevad andmed teise kihi 10-ne neuroniga. Peale varjatud
kihti rakendatakse mittenegatiivset lineaarfunktsiooni (Rectified Linear Unit/Function)
ja andmed suunatakse vidljundsdlme. Ennustusmudeli kompileerimisel kasutatakse
optimeerijana Adam-it (Adaptive Moment Estimation) ja veafunktsioonina keskmist
ruutviga (Mean Squared Error). Joonis 10 esitab masindppel pdhineva algoritmi

arhitektuuri, mille genereerimiseks on kasutatud teeke pydot ja graphviz.

mput: | (None, 200, 1)

gru_1_iput: InputLayer
output: | (None, 200, 1)

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)

dense_1: Dense

A J

mput: | (None, 10}

activation_2: Activation
output: | (None, 10)

Joonis 10. MasinGppel pdhineva algoritmi arhitektuur.

Algoritm on realiseeritud kolmes osas:

1. preparation — ajalooliste aktsiaindeksi hindade lugemine CSV failist, andmete
normaliseerimine (skaleerimine) scikit-learn teegi abiga [45], tunnuste
médramine, treeningandmestike arvutamine ja teisendamine maatriksiteks,

ennustusmudeli sisendandmete kirjutamine binaarses HDF5 formaadis;
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2. training — ennustusmudeli sisendandmete lugemine HDF5 formaadis, GRU
tiksuste, treeningploki suuruse (Batch) ja epohhide (Epoch) méiédramine,
valideerimisandmestiku  jaotamine, ennustusmudeli  kompileerimine ja
treenimine, epohhi kaupa viljundi kirjutamine HDFS5 formaadis, millele on

lisatud ennustusmudeli tipsus valideerimisandmestiku suhtes;

3. plotting — ennustusmudelisse testandmete ja treenimisel arvutatud kaalude
importimine, ennustusmudeli kédivitamine, tegeliku ja ennustatud andmete

visualiseerimine graafikutel.

Joonis 11 esitab masindppel pShineva algoritmi tegevusdiagrammi.

Preparation Training Plotting

Treeningandmete
lugemine HDF5
formaadis

liperparameetrite)
madramine
alideermisandmestiku
jaotamine

Ennustusmudeli

kompileerimine

Ennustusmudeli
treenimine

Epohhi kaupa
viljundi kirjutamine
HDFS formaadis

4

Testandmete ja
kaalude
importimine

Andmete
lugemine CSV
failist

Andmete
normaliseerimine

MSE ja MAPE

arvutamine
Tunnuste

Ennustusmudeli
kdivitamine

WU

madramine

Treeningandmestike
arvutamine ja
teisendamine

: maatriksiteks :

Maatriksite
kirjutamine binaarses
HDF5 formaadis

Tegeliku ja
ennustatud
andmete
visualiseerimine

graafikutel

«datastore»
Treenimisel
arvutatud kaalud

wdatastores»
Ennustumudeli

sisendandmed

Joonis 11. Masindppel pdhineva algoritmi tegevusdiagramm.

Masindppel pohineva kauplemisalgoritmi pseudokood on esitatud Lisas 4.
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4.2.2 Hiiperparameetrid

Stigav-masindppel pdhineva kauplemisalgoritmi hiiperparameetrid leiti optimeerimise
tulemusena. Optimeerimisel muudetavad suurused olid sisendi suurus, GRU Kkihi
varjatud iiksuste arv, dropout-meetodi viirtus, treeningploki suurus ja epohhide arv.
Koikide suuruste muutmine toimus autori personaalarvuti vdimete piires. Epohhide arvu
valimisel ldhtus autor varajase lopetamise tehnikast (Early Stopping Technique), et
valtida ala- ja tlesobitumist. Treeningploki suurus soovitatakse hoida number kahe
astmena, sest CPU ja GPU milu arhitektuur tavaliselt organiseerib maélu
kahendastmena. Autor katsetab optimeerimisel véartusi 128, 256 ja 512, sest liiga véike
treeningploki suurus voib pohjustada suurel méiéral miiraga arvestamise ning liiga suur
treeningploki suurus vdhendab ennustusmudeli kvaliteeti [43]. Sisendi ja GRU Kkihi
varjatud iksuste arvu suuruse peamiseks piiranguks on autori personaalarvuti

arvutusvoimsus.

Ennustusmudeli aluseks voetakse kaalud, mis treenimise kdigus valideerimisandmestiku
peal kdige paremat tulemust niitasid. Tulemusi mdddeti keskmise ruutveaga ning
optimeerimise kaigus leiti, milliste mudeli parameetritega keskmine ruutviga on
valideerimisandmestiku peal kdige vdiksem. Optimeerimise tulemusel selgus, et vihima
keskmise ruutveaga tulemus saadi parameetrite kasutamisel, mis on vélja toodud

jargnevas tabelis (Tabel 1).

Tabel 1. Optimeerimise kdigus leitud parameetrite vaértused.

Parameeter Viiirtus/Suurus
Sisendi suurus 200

GRU kihi varjatud iiksuste arv 200
Dropout-meetodi véartus 30%
Treeningploki suurus 128

Epohhide arv 128

Optimeerimine nditas, et antud mudeli tipsust mdjutavad eelkdige treeningploki suurus
ja GRU kihi varjatud iiksuste arv. Treeningploki suurus mdéirab treeningvalimite arvu,
mille jérel toimub kaalude iimberarvutamine. Seeldbi miérab treeningploki suurus ka
iteratsioonide arvu, mis on vajalik iihe epohhi tditmiseks. GRU kihi varjatud iiksuste arv

on otseselt seotud nérvivorgu OppevOimega, mis avaldub Opitud kaalude massiivi
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suuruses. Mida rohkem {tksusi kasutada, seda paremini suudab ndrvivork soltuvusi
meelde jitta. Ka tliksuste arvu kasutamisel on oma piir, et véltida iilesobitumist. Antud
t00 raames oli piiriks hoopis treenimise ajaline kulu, mis on otseselt seotud autori
personaalarvuti sooritusvoimega. Mida rohkem iiksusi kasutada, seda suurem on
treenimise ajakulu ning seda rohkem arvutusvdimsust on vaja. Dropout-meetodi
vadrtuse muutmine vahemikus 30%—40% ei avaldanud liiga suurt moju tulemuste
tapsusele, kuid avaldas ndhtavat mdju treenimise ajalisele kulule — mida suurem on
dropout-meetodi véértus, seda kiirem on treenimise protsess. Sisendi suurus mojus
mudeli tdpsusele negatiivselt, kui selle viértus oli viiksem kui 200. Sisendi suuruste
200600 korral piisis mudeli tdpsus iisna sarnasel tasemel. Sisendi suurendamine mojus
treenimise ajakulule samuti negatiivselt, védrtusi tile 600 ei olnud autori personaalarvuti

peal enam mdistliku ajakuluga voimalik katsetada.

4.3 Python

Python on iildotstarbeline interpreteeritav programmeerimiskeel, mis vdoimaldab mitut
programmeerimisstiili, nditeks objektorienteeritud, protseduraalset voi funktsionaalset
programmeerimist. Pythonit peetakse kiillaltki lihtsaks keeleks ja seda on soovitatud

programmeerimise dppimisel esimeseks keeleks [37].

Antud t66 raames voib probleemiks osutuda, et Python on suhteliselt aeglane ja
kohmakas suurte andmemahtude to6tlemisel, kuid selle lahendavad Pythoni teegid

NumPy ja pandas [31].

4.3.1 Numpy

NumPy (Numeric Python) on programmeerimiskeele Python laiendus, mis on moeldud
andmemassiivide haldamiseks ja tootlemiseks. NumPy kirjutatud programmeerimis-
keeles C, sest tegu on kiireima andmemassiive tootleva programmeerimiskeelega.
NumPy kasutajate jaoks on oluline andmemassiiv (Array), mis sarnaneb Pythonisse
sisseehitatud jarjendi (List) andmestruktuuriga. Andmemassiiv voib olla n-
dimensiooniline, niiteks ithedimensiooniline (1D) voi kahedimensiooniline (2D). Puhta
Pythoni ja NumPy andmemassiivide ldbitootamise aja soOltuvust andmemassiivi
suurusest iseloomustab allolev joonis (Joonis 12. X-teljel on andmemassiivi kuuluvate

elementide number ja y-teljel andmemassiivi labitoGtamise aeg) [34].
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Joonis 12. Andmemassiivi ldbitootamise aja vordlus puhta Pythoni ja NumPy kasutamisel [14].
Koos NumPyga kasutatakse andmete visualiseerimiseks  populaarset ja
voimalusterohket teeki nimega matplotlib. matplotlib moodul nimega pyplot pakub
MATLAB-ile sarnaseid voimalusi ja liidest. Erinevalt MATLAB-ist on Python ja

matplotlib avatud ldhtekoodiga ja kasutamine neid saab kasutada tasuta [34].

4.3.2 Pandas

Pythonit kasutatakse edukalt andmete korrastamiseks ja ettevalmistamiseks tootluse eel,
kuid selle kasutamine andmeanaliiiisiks ja modelleerimiseks on raskendatud. Tihtipeale
tuleb tilesannete lahendamiseks kasutada vahendeid, mis peegeldavad antud valdkonna
isedrasusi, nditeks programmeerimiskeel R. Pandas (Python Data Analysis Library)
likvideerib suures ulatuses antud puuduse ning annab voimaluse viia 1dbi paljud
andmeanaliiiisi etapid Pythonis. Pandas on iiles ehitatud NumPy, millest eelnevalt juttu
oli [38].

Pandas voimaldab kasutada spetsiaalseid andmestruktuure ja operatsioone, mis on

mdeldud andmetabelite ja aegridade to6tlemiseks. Pandase vodimalus ja mugavus
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aegridade analiiisimiseks ja manipuleerimiseks teeb teegist sisuliselt kohustusliku osa

kauplemisalgoritmide kasutamisel programmeerimiskeeles Python [38].

4.3.3 TensorFlow

TensorFlow on avatud ldhtekoodiga tarkvarateek, mis on suunatud suure joudlusega
numbrilisteks arvutusteks. Selle paindlik arhitektuur voimaldab viia 14dbi arvutusi
erinevatel ja mitmel CPU-I ja GPU-1 vai ka serveris ja nutiseadmes. TensorFlow on
arendatud Google teadlaste ja inseneride poolt, kes tootasid Google Brain Teamis
masinintelligentsi osakonnas eesmérgiga viia ldbi masindppe ja siligav-narvivorkude
uuringut, kuid silisteem on piisavalt iildine, mistottu saab seda kasutada ka teistes

valdkondades [1].

Vaikimisi kasutab TensorFlow arvutamiseks CPU-d, kuid autor proovis TensorFlow’d
seadistada ka GPU jaoks. Selleks tuli installida Nvidia CUDA ja cuDNN (Nvidia
CUDA Deep Neural Network Library). Selle tulemusena autor veendus, et antud
probleemi lahendamisel GPU kasutamisest kasu ei ole, CPU peal viib TensorFlow
oluliselt kiiremini arvutused ldbi. GPU kasutamist voib kaaluda, kui on tegu viga

spetsiifiliste ja keeruliste ndrvivorkude voi ka suurte dimensioonidega andmestikega.

4.3.4 Keras

Keras on korgtasemeline nérvivorkude API. See on kirjutatud programmeerimiskeeles
Python ning kasutab taustaprogrammina kas Theanot, CNTK-d v&i TensorFlow’d.
Kerase eesmirk voimaldada kiiret eksperimenteerimist sligavate nirvivorkudega ning
fookus on kasutajasobralikkusel, modulaarsusel ja laiendamise lihtsusel. Keras sisaldab
erinevaid ndrvivorgu osi  implementeerivaid tilkke nagu kihid, eesmairgid,
aktivatsioonifunktsioonid, optimeerijad ning hulgaliselt muid to6riistu, mis on abiks

pildi- ja tekstitootlemisel [24].

4.3.5 Scikit-learn ja h5py

Scikit-learn on Pythoni teek, mis on keskendunud masindppe arendamisele, sisaldades
erinevaid regressiooni, klassifitseerimise ja klasterdamise algoritme, samuti
tugivektorklassifitseerijaid ja otsustusmetsasid. Antud t66 raames kasutab autor scikit-
learn teeki masindppe algoritmis andmete skaleerimise ja normaliseerimise eesmaérgil

ning tulemuse keskmise ruutvea arvutamisel [41].
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H5py on Pythoni binaarse HDF5 andmevormingu liides, mis vdimaldab salvestada
tohutul hulgal numbrilisi andmeid. Neid samu andmeid on vdimalik téddelda ja
kasitleda NumPyga. Samuti voimaldab h5py salvestada tuhandeid andmekogusid {ihte
faili, kus neid saab vajadusel liigitada ja margistada. H5py omab veel eeliseid, kuid

kéesoleva t60 raames kasutatakse hSpy teeki just eelnevalt mainitud pohjustel [15].
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5 Analiiiis ja arutelu

Kéesolevas peatiikis tutvustatakse koigepealt algoritmide tulemusi eraldi ning peale
seda vorreldakse kahte kauplemisalgoritmi omavahel. Portfellis on alghetkel 10000$ ja

positsiooni avamisel ostetakse voi miiliakse iiks tihik S&P500 aktsiaindeksit.

5.1 Deterministliku algoritmi tulemused

Deterministliku kauplemisalgoritmi eesmirk on kasutada &ra olukordi, kus peale
iillatava majandusindikaatori avaldamist on toimunud ebatavapdrane S&P500
aktsiaindeksi hinnaliikumine. Uurimise aluseks on voetud majandusindikaatorid, mis
varasemate empiiriliste uuringute tulemusena mojutavad S&P500 aktsiaindeksi
hinnaliitkumist enim. Nendeks on mittepdllumajanduse t66hdive raport (NFP, NFPAY),
jaemiitigi raport, v.a automiiik (RSXAUT), tarbijakrediidiindeks (CREDIT),
tarbijahinnaindeks  (CPI) ja  ostujuhtide indeks (PMI). Vastavalt igale
majandusindikaatorile on viidud lébi kauplemisalgoritmi parameetrite optimeerimine,
tulemused on vilja toodud iga indikaatori jaoks eraldi. Jargnevatel joonistel on
vasakpoolse ja parempoolse graafiku x-teljel kujutatud aega, y-teljel on vastavalt

S&P500 aktsiaindeksi hind ja portfelli vaartus.

5.1.1 NFP

Optimeerimise tulemusena on selgelt néha, et 10plik portfelli seis on seda parem, mida
viiksem on eelnevate iillatavate NFP avaldamiste hulk, edaspidi aken (Sliding Window),
keskmise aktsiaindeksi hinnareaktsiooni arvutamisel. NFP puhul on tegemist kattuva
indikaatoriga ning kauplemisalgoritm annab parimad tulemused siis, kui akna véirtus
oli 20, mis on iihtlasi ka kdige vdiksem véairtus, mida optimeerimisel kasutati. Liihikese
ja pika MA véértused on vastavalt 70 ja 130 paeva. Kokku tehti 42 tehingut, millest ligi
65% olid lithikeseks miiiigid ning keskmine tehingu tootlus oli 1,1%. Keskmine tehingu
pikkus oli 6,2 pdeva. Joonis 13 esitab tulemuse graafikutel.
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Joonis 13 Deterministliku kauplemisalgoritmi parim tulemus NFP puhul. Vasakpoolne graafik
iseloomustab positsiooni avamise ja sulgemise kohti S&P500 aktsiaindeksi hinnaliikumise suhtes.
Parempoolne graafik iseloomustab portfelli suurust ajas. Roheline ja must kolmnurk téhistavad vastavalt
0Stu- ja miiligitehinguid.

5.1.2 RSXAUT

RSXAUT puhul on tegemist kattuva indikaatoriga, mis andis kauplemisalgoritmis
parimad tulemused, kui akna suuruseks oli 60, lithikese ja pika MA periood oli vastavalt
30 ja 120-180 pdeva. Kusjuures parimate tulemuste portfelli 1oppseis on sama, see
tdhendab, et kauplemisalgoritm kéitus tehingute tegemisel tépselt sama moodi, isegi kui
pikk MA periood muutus suhteliselt suures ulatuses (120-180 paeva). Kokku tehti 13
tehingut, millest tikski e1 olnud lithikeseks miiiik ning keskmine tehingu tootlus oli

rohkem kui 1%. Keskmine tehingu pikkus oli 5,8 pdeva. Joonis 14 esitab tulemuse

graafikutel.
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Joonis 14. Deterministliku kauplemisalgoritmi parim tulemus RSXAUT puhul.

5.1.3 CREDIT

CREDIT puhul on tegemist viivitusega indikaatoriga, mis andis kauplemisalgoritmis

parimad tulemused, kui akna suurus oli 40, lithike ja pikk MA olid vastavalt 50 ja 180—
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200 pieva. Kokku tehti 53 tehingut, millest 60% olid liihikeseks miiligid ning keskmine
tehingu tootlus oli 0,3%. Keskmine tehingu pikkus oli 6,1 pdeva. Joonis 15 esitab

tulemuse graafikutel.
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Joonis 15. Deterministliku kauplemisalgoritmi parim tulemus CREDIT-i puhul.

5.14 CPI

CPI puhul on tegemist viivitusega indikaatoriga, mis andis kauplemisalgoritmis parima
tulemuse, kui akna suurus oli 80, mis on {iihtlasi ka kdige suurem véairtus, mida
optimeerimisel kasutati. Liihike ja pikk MA olid vastavalt 30 ja 110 pdeva. Kokku tehti
70 tehingut, millest ligi 70% olid lithikeseks miiiigid ning keskmine tehingu tootlus oli

0,65%. Keskmine tehingu pikkus oli 7,1 pdeva. Joonis 16 esitab tulemuse graafikutel.
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Joonis 16. Deterministliku kauplemisalgoritmi parim tulemus CPI puhul.

5.1.5 PMI

PMI puhul on tegemist ennetava indikaatoriga, mis andis kauplemisalgoritmis parima
tulemuse, kui akna suurus oli 50, lihike ja pikk MA olid vastavalt 60 ja 130 pieva.
Kokku tehti 46 tehingut, millest ligikaudu 35% olid lithikeseks miiligid ning keskmine
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tehingu tootlus oli rohkem kui 1,3%. Keskmine tehingu pikkus oli 8,2 paeva. Joonis 17
esitab tulemuse graafikutel.
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Joonis 17. Deterministliku kauplemisalgoritmi parim tulemus PMI puhul.

5.1.6 Jéireldus

Tulemustest selgub, et liihikeseks miiiike toimus rohkem kui ostmisi ning teades, et

S&P500 aktsiaindeks on enamik ajast iilestrendis, saame teha kaks jareldust:

1. turu ,valesti” reageerimine iillatavale majandusindikaatori avaldamisele ei ole

juhuslik ning olukorda saab ka trendisuuna vastu dra kasutada;

2. turu ,valesti“ reageerimine illatavale majandusindikaatori avaldamisele voib
tahendada signaali, mis viitab korrektsioonile, millest vihemalt liihiajaliselt on
voimalik kasu l1digata. Naiteks olukord, kui turg ei reageeri illatavalt heale
majandusindikaatorile enam tdusuga, vaid hoopis langusega, siis see annab
signaali, et tuleb korrektsioon. Keskmisest tehingu pikkusest voib ka jareldada,

et keskmine korrektsiooni kestus on 6-7 paeva.

Tulemustest hakkas ka silma, et NFP puhul on akna pikkus minimaalne (20) ning CPI
puhul maksimaalne (80). Erinevus voib olla tingitud sellest, et NFP on kattuv indikaator
ning CPI on viivitusega indikaator. Kattuvad indikaatorid liiguvad ajaliselt samas taktis
kui majandus tervikuna ning antud kauplemisalgoritmi tulemuste jargi on kdige
tohusam arvutada keskmine hinnaliikumine just ldhiajal toimunud {illatavate NFP
avaldamiste pohjal. See sisuliselt tdhendab, et kattuva indikaatori puhul ei ole mdistlik
vaadata kaugeid ajaloolisi seoseid, vaid tuleks ldhtuda pigem majanduse hetkeseisust ja
selle ldhiajaloost. Viivitusega indikaatorid muutuvad alles peale seda, kui majandus

tervikuna on muutunud ning neid kasutatakse trendide kinnitamiseks. Ilmneb, et
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viivitusega indikaatori puhul on mdistlik votta vaatluse alla ka kaugemad ajaloolised
seosed illatava indikaatori avaldamise ja aktsiaindeksi hinnaliikumise vahel. Jarelikult
iillatavate trende kinnitavate indikaatorite ja sellest tingitud aktsiaindeksi hinnaliikumist
on voimalik kirjeldada teatud mustrite abil, mis pShinevad pikematel ajaloolistel seostel.

Sama viide aga kattuvate indikaatorite korral ei kehti.

Tuleb meeles pidada, et akna suurus, lithikese ja pika MA perioodid on optimeerimise
tulemusel leitud. See tdhendab, et kauplemisalgoritm ei pruugi olla robustne ning ei ole

kindel, et samad parameetrid ka tulevikus to6tavad.

Kéesolevaid tulemusi on vdimalik tulevastes uurimustes mitmel moel edasi arendada.
Voimalusel voiks uurida pikemat ajaperioodi, kui tekib voOimalus pédseda ligi
rohkematele andmetele seoses majandusindikaatorite avaldamistega. Samuti vdiks sama
metoodikaga uurida ka teisi finantsturge, niiteks valuuta- , toorme- ja volakirjaturge.
Lisaks saab analiiisida teisi majandusindikaatoreid ja teisi aktsiaindekseid, ka
regionaalselt. Veel rohkem siivitsi minnes on vdimalik uurida, milline on teatud
perioodi viltel avaldavate majandusindikaatorite koosmdju alusvara hinnaliikumisele ja

kas investoril voi kauplejal on voimalik sellest kasu 1digata.

5.2 Masindppel pohineva algoritmi tulemused

Kéesolevas alapeatiikis ei tooda eraldi vélja masindppel pdhineva kauplemisalgoritmi
tulemusi tehingute tootlikkuse pdhjal, vaid tutvustatakse algoritmi ennustuse tépsust

kirjeldavaid tulemusi.

Ennustusmudel prognoosib igal sammul (pédev) jargmise 10 pdeva hinnaliikumist, mis
tuleneb sellest, et deterministlikus algoritmis kasutati maksimaalse tehinguperioodina
10 pdeva. See tdhendab, et ka masindppel pdhineval kauplemisalgoritmis on
maksimaalne tehinguperiood 10 pédeva. Prognoosi aluseks voetakse sisendi suurus ehk
200 pédeva hinnalitkumine. Optimeerimise kéigus leitud hiiperparameetrid on esitatud

peatiikis 4.2.2 (Tabel 1).

Ennustusmudeli treenimiseks kasutati 7728 rida andmeid, millest 20% moodustas
valideerimisandmestik. Parameetrite arv oli 123210 ning koik neist olid treenitavad.

Testandmeid, mille peal ennustusmudel hinnaliikumisi prognoosis, oli 4382 rida.
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Aktsiaindeksi hinnaliikumise ennustamine on visualiseeritud jargneval joonisel (Joonis
18. X-teljel on kujutatud aega, y-teljel on S&P500 aktsiaindeksi hind).
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Joonis 18. Ennustusmudeli prognoositud hinnaliikumine vahemikus juuli 2014 kuni detsember 2016.
Must joon tdhistab S&P500 aktsiaindeksi tegelikku hinda ning vérvilised jooned on aktsiaindeksi
hinnaliikumise 10 péeva prognoosid.

Viimase prognoositud pieva hinna ja tegeliku hinna kattuvust iseloomustab jargnev
hajuvusdiagramm (Joonis 19. X-teljel on kujutatud S&P500 aktsiaindeksi tegelikku
hinda, y-teljel on S&P500 aktsiaindeksi prognoositud hind).
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Joonis 19. Tegeliku aktsiaindeksi hinna (must) ja 10 pdeva prognoositud hinna (sinine) iihisjaotuse
graafiline esitus.

Testandmetel puhul ja eelnevalt vélja toodud parameetrite korral olid ennustusmudeli

tapsust kirjeldavad keskmine ruutviga (MSE) ja keskmine absoluutne protsentuaalne
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viga (MAPE) vastavalt 1849 ja 2,33%, mis on arvutatud tegeliku hinna ja 10 pieva

prognoositud hinna jérgi.

Allar Karu on oma magistritoos [23] joudnud tdpsuseni 1,85% (MAPE), kuid véiljundi
suurus oli 1 periood (prognoositi ainult jargmise perioodi hinnaliikumist). Kéesoleva
tod viljundi suurus on 10 perioodi, mis on tdendoliselt iiks peamisi faktoreid, miks

ennustusmudeli prognoosi tédpsus on veidi madalam.

5.3 Algoritmide omavaheline vordlus

Masindppel pohinevasse kauplemisalgoritmi imporditi sisse tehingute kuupdevad, mis
parinevad deterministlikust kauplemisalgoritmist. See tdhendab, et masindppel pohinev
kauplemisalgoritm sooritas tehinguid tépselt samadel kuupédevadel nagu deterministlik,
kuid positsiooni suund ja tehingu pikkus soltuvad juba masindppe ennustusmudeli

prognoosidest. Joonis 20 esitab kokkuvdtlikud tulemused.

- RSXAUT CREDIT CPI PMI
Kauplemisalgoritm D | M D | M D | M D M D M
Tehinguid 42 13 53 70 46
Liihikeseks muikide osakaal| 65% 12% 0% 31% 60% 9% 70% 11% 35% 15%
Keskmine tehingu tootlus | 1,1% |[-0,24%| 1% | 0,83% | 0,3% | 0,37% | 0,65% | 0,03% | 1,3% |-0,59%
Keskmine tehingu pikkus 6,2 3,7 5,8 4,8 6,1 3,8 7,1 3,9 8,2 4,2

Joonis 20. Kauplemisalgoritmide tulemused. D ja M téhistavad vastavalt deterministlikku ja masindppel
pohinevat kauplemisalgoritmi.

Kuigi CREDIT puhul oli keskmine tehingu tootlus masindppel pohineva algoritmil
natuke korgem, siis 10plik portfelli seis oli ikkagi deterministliku algoritmi kasuks (Vt.
peatilkk 5.1.3 ja Lisa 2). See tdhendab, et deterministlik algoritm nditas paremat
tulemuslikkust koikide majandusindikaatorite korral. Samuti tuleb vélja, et masindppel
pOhineva algoritmi lithikeseks miiiikide osakaal on palju véiksem, mis ilmselt tuleneb
sellest, et S&P500 aktsiaindeks on enamik ajast olnud iilestrendis. Sellele tuginedes
prognoosib masindppel pohinev algoritm, et keskmiselt peaks aktsiaindeksi hind
iilespoole litkuma. Lisaks ilmneb, et masindppel pdhineva algoritmi keskmine tehingu

pikkus on paar pdeva lithem kui deterministliku puhul.

Masindppel pohineva kauplemisalgoritmi tulemusi illustreerivad joonised on eraldi

vilja toodud Lisas 2.
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5.3.1 Jareldus

Deterministliku kauplemisalgoritmi kogutootlus oli korgem kui masindppel pdhineva
kauplemisalgoritmi kogutootlus. See kinnitab taas kord, et turu ,,valesti“ reageerimine
iillatavale majandusindikaatori avaldamisele ei ole juhuslik ning antud olukordi on
voimalik investoril voi kauplejal dra kasutada. Masindppel pdhineva kauplemisalgoritmi
sisendiks oli ainult varasem aktsiaindeksi hinnalitkumine, mis tdhendab, et teoorias ei
tohtinud antud algoritm efektiivselt dra kasutada olukordi, kus turg reageerib ,,valesti*
iillatavale majandusindikaatori avaldamisele. Ka tulemused kinnitavad seda, sest

liihikeseks miitikide osakaalude vordlusest on nidha, et masindppe algoritmi puhul oli

antud osakaal palju vdiksem.

Kuigi masindppel pohinev kauplemisalgoritm  korrektsioone korrektselt ei
prognoosinud, siis algoritm leidis, et kdige suurema tootluse teenib prognooside jargi
siis, kui positsiooni hoida avatuna keskmiselt 4 pdeva. See tdhendab seda, et kuna
masindppe algoritm ei teadnud, et turu ,valesti liikumise on ilmselt pdhjustanud
iillatusliku majandusindikaatori avalikustamine, siis algoritm arvas, et tegemist on
Htavalise hinnakdikumisega ning leidis, et tegemist on olukorraga, kus saab
aktsiaindeksit odavalt osta ning suurima kasumi teenida keskmiselt 4 pdevaga. See
kinnitab asjaolu, et turu ,valesti reageerimine {illatavale majandusindikaatori
avaldamisele on lisandvédrtust pakkuv informatsioon, millega oleks mdistlik

investoritel, kauplejatel ja ka kauplemisalgoritmidel arvestada.

Kéesoleva t00 tulemusi on vOimalik tulevastes uurimustes edasi arendada. Masindppel
pohineva kauplemisalgoritmi tulemusi tuleks analiilisida teiste sisendite ja tunnuste
kombinatsioonidena, et nidha, millised sisendid ja tunnused koige rohkem lisandvaértust,
kasulikku informatsiooni endas sisaldavad. Naiteks majandusindikaatoritega seotud
informatsioon, aktsiaindeksi pdevasisesed hinnaliikumised, globaalselt suure tidhtsusega
uudised voi ka sama pdeva, kuid mone teise aktsiaindeksi hinnaliikumine (Tokyo

aktsiabors ja Nikkei 225).
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6 Kokkuvote

Too eesmiark oli leida seaduspdrasusi S&P500 aktsiaindeksi ebatavalistes
hinnaliikumistes peale iillatava majandusindikaatori avaldamist ja voimalusi, kuidas
investor voi kaupleja saaks tekkivaid olukordi kasumlikult dra kasutada. Eesmérgi
taitmiseks realiseeriti kaks kauplemisalgoritmi — deterministlik ja masindppel pohinev

algoritm — ning vorreldi nende tulemusi.

Deterministlik algoritm realiseeriti eeldusel, et aktsiaturg kordab ajaloolisi
hinnaliikumisi vastavalt t60s késitletud olukordadele. Masindppel pohineva algoritmi
koostamisel kasutas autor rekurrentseid nédrvivorke ja GRU meetodit, sest tegemist on
vordlemisi uue, vdhe uuritud meetodiga. Modlema algoritmi parameetrid leiti
optimeerimise tulemusena. Deterministliku algoritmi parimate tulemuste tehingupdevad
olid aluseks masindppel pdhinevale algoritmile ehk mdlemad kauplemisalgoritmid
sooritasid tehinguid tépselt samal ajal. Algoritmid pidid otsustama, kui kaua positsiooni

hoida ja millises suunas seda avada.

To6 teine fookus oli kauplemisalgoritmide tulemuste vordlemisel viie USA koige
tahtsama majandusindikaatori raames. Deterministliku kauplemisalgoritmi, mis arvestas
iillatavate majandusindikaatoritega, kogutootlus oli koigi indikaatorite puhul korgem
kui masindppel pohineva kauplemisalgoritmi kogutootlus. See kinnitab asjaolu, et
aktsiaindeksi ebatavaline reageerimine iillatavale majandusindikaatori avaldamisele ei

ole juhuslik ning et selliseid olukordi on voimalik investoril vdi kauplejal dra kasutada.

To6 tulemusena realiseeritud algoritme on vdimalik kauplemisplatvormidega
integreerida, kasutades vastavaid laiendusi. On oluline mérkida, et parameetrid leiti
optimeerimise tulemusena. See tihendab, et deterministlik kauplemisalgoritm ei pruugi
olla robustne ning pole kindel, et samad parameetrid ka tulevikus to6tavad. Edaspidi
saab sama metoodikaga uurida ka teisi finantsturge, nditeks valuuta- , toorme- ja
volakirjaturge. Kiesolevat tood jatkavates uurimistes soovitab autor keskenduda
masindppel pohineva kauplemisalgoritmi tdiustamisele, mille eesmirk oleks anda

kasumlikumaid tulemusi kui deterministlik algoritm.
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Lisa 1 — S&P500 turuhinna liikumine peale tllatava

majandusindikaatori avaldamist
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Joonis 21. S&P500 turuhinna litkumist jargiv punktdiagramm [18].
Logaritmiline S&P500 turuhinna liikkumist jargiv punktdiagramm kuupdevaga
07.06.1996. Mittepollumajanduse t66hodive raport: teadaande reaalviirtus on 340, turu
konsensus/prognoos/oodatav véértus on 170 standardhdlbega 56,6. Punktid on hinnad
erinevatel ajahetkedel, punane joon tdhistab majandusindikaatori avaldamise hetke, kell
08.30. X-teljel on kujutatud aega, y-teljel on S&P500 aktsiaindeksi hinna protsentuaalne

muutus.
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Lisa 2 — Masinoppel pohineva kauplemisalgoritmi tulemusi

illustreerivad joonised

Jargnevatel joonistel on vasakpoolse ja parempoolse graafiku x-teljel kujutatud aega, y-

teljel on vastavalt S&P500 aktsiaindeksi hind ja portfelli vairtus.
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Joonis 22. Masindppel pdhineva kauplemisalgoritmi tulemus NFP puhul.
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Joonis 23. Masindppel pohineva kauplemisalgoritmi tulemus RSXAUT puhul.
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Price in $
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Joonis 24. Masindppel pdhineva kauplemisalgoritmi tulemus CREDIT puhul.
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Joonis 25. Masindppel pdhineva kauplemisalgoritmi tulemus CPI puhul.
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Joonis 26. Masindppel pohineva kauplemisalgoritmi tulemus PMI puhul.
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Lisa 3 — Deterministlik kauplemisalgoritm

teekide ja data importimine;
muutujate vaadrtustamine;
data sobivale kujule teisendamine;
iga uUllatava majandusindikaatori avaldamise pdeva korral:
kui window on piisavalt suur siis:
kui {llatus on positiivne siis:
arvuta keskmine hinnareaktsioon iga trendi korral;
ebatavaliste hinnareaktsioonide massiivide loomine iga trendi jaoks;
iga trendi korral:
kui keskmine hinnareaktsioon on positiivne siis:
massiivi lisatakse negatiivse hinnareaktsiooniga juhtum;
vastasel juhul: massiivi lisatakse positiivse reaktsiooniga juhtum;
iga perioodi (1,2,3,5,10) korral:
arvuta keskmine ebatavaline hinnareaktsioon;
arvuta positsiooni lahti hoidmise pikkus;
kui tGllatus on negatiivne siis:
#loogika on sama nagu positiivse Ullatuse puhul;
portfelli dinaamika arvutamine ajas vastavalt ostu ja miiligi signaalidele;
ostu- ja miiligitehingute kuvamine S&P500 hinnagraafikul;
portfelli vaartuse kuvamine graafikul koos ostu- ja miiugitehingutega;
ostu ja miiligi signaalide eksportimine vastavalt majandusindikaatorile;

Joonis 27. Deterministliku kauplemisalgoritmi pseudokood.

Programmikood on avalikustatud autori GitHubi veebilehel, aadressil
https://github.com/markussomp/Kauplemisalgoritmid.
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Lisa 4 — Masinoppel pohinev algoritm (preparation, training,

plotting)

andmete importimine (CSV) ja veergude (tunnuste) mdaramine;
andmete normaliseerimine;

andmete teisendamine manipuleerimiseks sobivale maatrikskujule;
mineviku ja tuleviku valimite madramine;

treeningandmestiku arvutamine;

ennustusmudeli sisendandmete eksportimine HDF5 formaadis;

Joonis 28. Preparation pseudokood.

ennustusmudeli treeningandmestike importimine HDF5 formaadis;
hiiperparameetrite vaartustamine;

treeningandmestiku ja valideerimisandmestiku jaotamine;
ennustusmudeli seadistamine ja kompileerimine;

ennustusmudeli treenimine;

valjundi (kaalude) eksportimine epohhi kaupa HDF5 formaadis;

Joonis 29. Training pseudokood.

originaalandmestiku ja kaalude importimine HDF5 formaadis;
testandmestiku eraldamine;

ennustusmudeli kaivitamine;

ennustusmudeli tapsuse hindamine;

tulemuste visualiseerimine joon- ja hajuvusdiagrammil;
portfelli diinaamika arvutamine ja kuvamine;

Joonis 30. Plotting pseudokood

Programmikood on avalikustatud autori GitHubi veebilehel, aadressil
https://github.com/markussomp/Kauplemisalgoritmid.
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