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Annotatsioon 

Kªesoleva tºº eesmªrk on leida seaduspªrasusi S&P500 aktsiaindeksi ebatavalistes 

hinnaliikumistes peale ¿llatava majandusindikaatori avaldamist ja v»imalusi, kuidas 

investor v»i kaupleja saaks tekkivaid olukordi kasumlikult ªra kasutada. Selleks 

realiseeritakse kªesolevas tººs kaks kauplemisalgoritmi ï deterministlik ja masin»ppel 

p»hinev algoritm ï ning v»rreldakse nende tulemusi. 

Deterministlik algoritm realiseeriti eeldusel, et aktsiaturg kordab ajaloolisi 

hinnaliikumisi vastavalt tººs kªsitletud olukordadele. S¿gav-masin»ppel p»hineva 

algoritmi koostamisel kasutas autor rekurrentseid nªrviv»rke ja GRU meetodit. 

Algoritmide parameetrid leitakse optimeerimise tulemusena. 

Kauplemisalgoritmide tulemusi v»rreldakse viie USA k»ige tªhtsama 

majandusindikaatori raames. Deterministliku kauplemisalgoritmi, mis arvestas 

¿llatavate majandusindikaatoritega, kogutootlus oli k»igi indikaatorite puhul k»rgem 

kui masin»ppel p»hineva kauplemisalgoritmi kogutootlus. See kinnitab asjaolu, et 

aktsiaindeksi ebatavaline reageerimine ¿llatavale majandusindikaatori avaldamisele ei 

ole juhuslik ning, et selliseid olukordi on v»imalik investoril v»i kauplejal ªra kasutada. 

Autor tªheldas, et eelnevalt kirjeldatud ebatavalised hinnareaktsioonid v»ivad olla 

algused 6- kuni 7-pªevasele korrektsioonile. 

Kauplemisalgoritmid on realiseeritud programmeerimiskeeles Python ning s¿gavate 

nªrviv»rkude implementeerimiseks on kasutatud TensorFlowôd ja Kerast. Kogu 

koodibaas on avalikustatud autori GitHubi veebilehel, aadressil 

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

L»putºº on kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 39 lehek¿ljel, 6 peat¿kki, 20 

joonist, 1 tabelit. 

 

https://github.com/
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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 ï a deterministic and machine learning based 

algorithm ï 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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L¿hendite ja m»istete s»nastik 

Aken Sliding Window, eelnevate ¿llatavate majandusindikaatorite 

avaldamiste hulk 

API Application Programming Interface, arvuti 

operatsioonis¿steemiga v»i rakendusprogrammiga mªªratud 

reeglistik, mille alusel rakendusprogramm kasutab 

operatsioonis¿steemi v»i teise rakendusprogrammi teenuseid 

CPI Consumer Price Index, tarbijahinnaindeks 

CREDIT Consumer Credit Index/Report, tarbijakrediidiindeks 

ETT Efektiivse turu teooria 

GRU Gated Recurrent Unit, olekuvªravatega varustatud 

rekurrentne/tagasisidestatud ¿ksus 

H¿ppe pªev Pªev, kus aktsiaindeks on teinud mªrkimisvªªrse h¿ppe 

hinnaliikumises 

LSTM Long Short Term Memory, pikk l¿hiajaline mªlu 

MA Moving Average, hinnaliikumise libisev keskmine 

Majandusindikaator Statistiline informatsioon, mida kasutatakse majanduse 

hetkeolukorra kvantitatiivseks kirjeldamiseks [47] 

NFP v»i NFPAY Nonfarm Payrolls, mittep»llumajanduse tººh»ive raport 

PMI Purchasing Managers Index, ostujuhtide indeks 

RSXAUT Retail Sales Excluding Auto, jaem¿¿giraport ilma autom¿¿gita 

S&P500 Aktsiaindeks Standard & Poors 500 

¦llatus Majandusindikaatori reaalvªªrtuse ja prognooside konsensuse 

vahe 
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1 Sissejuhatus 

Kuna finantsturgudel on kauplejate ja investorite eesmªrk teenida tulu, siis jªlgitakse 

pingsalt majandusindikaatorite avaldamisi. Majandusindikaatorid on aluseks 

tulevikuprognoosile ja seelªbi ka positsioonide v»tmisel turgudel. Samuti on ¿ha 

levinum kauplemisalgoritmide kasutamine, mis baseeruvad nii tehnilisel anal¿¿sil kui 

masin»ppel. 

Turud ei reageeri majandusindikaatori avaldamisele alati nii nagu praktikast lªhtudes 

eeldada v»iks. Tºº eesmªrk on leida seaduspªrasusi S&P500 aktsiaindeksi ebatavalistes 

hinnaliikumistes peale ¿llatava majandusindikaatori avaldamist ja v»imalusi, kuidas 

investor v»i kaupleja saaks tekkivaid olukordi kasumlikult ªra kasutada. Selleks 

realiseeritakse kªesolevas tººs kaks kauplemisalgoritmi ï deterministlik ja masin»ppel 

p»hinev algoritm ï ning v»rreldakse nende tulemusi. Eesmªrgi saavutamiseks h»lmab 

tºº vahe¿lesandeid: 

¶ uurida majandusindikaatoreid, mis m»jutavad aktsiaturgu k»ige enim; 

¶ uurida, kuidas aktsiaturg kªitub peale prognoosist mªrkimisvªªrselt erineva 

majandusindikaatori avaldamist; 

¶ uurida, kuidas deterministliku kauplemisalgoritmi raames saab tehnilist ja 

fundamentaalset anal¿¿si ¿hendada; 

¶ uurida, milliste tººriistadega on v»imalik realiseerida s¿gaval nªrviv»rgul 

p»hinevat kauplemisalgoritmi; 

¶ leida parim viis aktsiaindeksi hinnaliikumise ennustusmudeli realiseerimiseks, 

kasutades varasema perioodi hinnaliikumisi. 

Anal¿¿sitav teema on aktuaalne, sest S&P500 aktsiaindeksi turukapitalisatsioon on 

k»igi aegade tipus, kªive on suur ning investorid ja kauplejad otsivad jªrjepidevalt 

signaale, mida oleks v»imalik kasumlikult ªra kasutada. Samuti on tehnoloogia arengu 
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t»ttu nii institutsionaalsed kui ka personaalsed kauplemisalgoritmid muutumas aina 

populaarsemaks. Tªnu arvutusv»imsuse kasvule on vªga pªevakohane tehislike 

nªrviv»rkude uurimine ja nende kasutamine k»ikv»imalikele probleemidele 

lªhenemisel. 

Tºº sisuline osa jaguneb neljaks. Alguses tutvustatakse lugejale informatsiooni rolli 

aktsiaturgudel ja majandusindikaatorite olulisust. Samuti esitletakse varasemaid 

uuringuid nende omavahelistest seostest. Seejªrel selgitatakse masin»ppe teoreetilisi 

aluseid ning selle liigitumist. Pªrast seda keskendub autor algoritmide realiseerimisele 

ja tººriistade kirjeldamisele. Viimaks anal¿¿sib autor arutelu kªigus tºº tulemusi, 

v»rdleb algoritme, teeb jªreldused ning annab sellele tuginedes soovitused edasisteks 

uuringuteks. Masin»ppel p»hineva algoritmi puhul on autor silmas pidanud kitsamat 

tªhendust, st masin»pet kªsitletakse kui tehislikke nªrviv»rke. 

Autor tªnab juhendajaid mitmete ideede ja paranduste eest bakalaureuse tºº valmimisel. 
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2 Informatsiooni roll finantsturgudel 

Finantsturule tuleb pidevalt uut informatsiooni uudiste, makromajanduse nªitajate, 

majandussektorite vªljavaadete ja ettev»tete finantsolukordade nªol. 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 

j»uab. Viimase kriteeriumi jªrgi saab informatsiooni liigitada avalikuks ja 

mitteavalikuks. Mitteavalik informatsioon on teave, mida ei ole avalikkusele avaldatud. 

Nªiteks ettev»tte finantsaruanne v»ib olla kokku pandud ja koosk»lastatud, aga 

avaldamise kuupªev on millalgi tulevikus. Mitteavaliku informatsiooni omamist 

nimetatakse ka siseinfo omamiseks. Sellest on kujunenud ¿ks viimase aja olulisemaid 

probleeme bºrsil, kuna siseinfot omavad kauplejad ostavad v»i m¿¿vad alusvara enne 

info avalikustamist. Siseinformatsiooni valdamine on k¿ll legaalne, kuid reguleeritud 

turgudel, nªiteks aktsiabºrsil, on selle teabe kasutamine alusvara ostuks v»i m¿¿giks 

keelatud. 

Lisaks majanduslikele nªitajatele avaldavad finantsturgudele suurt m»ju ka riikide 

poliitiline olukord ja tegevus, looduskatastroofid, loodushoid, toorainete kªttesaadavus 

jpm. Informatsiooni hulk ja selle momentaanne kajastumine alusvara hindades teeb 

finantsturud maailma k»ige kiiremini muutuvaks keskkonnaks. Naljatades ºeldakse, et 

kui soovite teada Florida ilma, siis pole m»tet vaadata ilmateadet, vaid uurida, kui palju 

maksavad apelsinid  New Yorgi bºrsil [26]. 

Kuna uus informatsioon tekitab inimestes emotsioone, siis v»ivad investorid viia 

turuhinna ajutiselt eemale turu tasakaalust. Nii v»ivad tekkida ¿lereageerimised ï liigne 

optimism ja eufooria p»hjustavad liiga k»rgeid hindu v»i ¿lemªªrane pessimism viib 

hinnad liiga madalale. Selle tulemusena arutlevad majandusteadalased jªtkuvalt, kas 

finantsturud on ¿ldiselt 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 doktoritººs. Algselt defineeris ta efektiivset turgu kui turgu, kus vªªrtpaberi 

hind on igal hetkel enda sisemise vªªrtuse hea hinnang. Aastal 1969 kohandas Fama 

efektiivse turu teooria s»nastust, vªites, et turg on efektiivne, kui ta kohandub kiiresti 

uuele informatsioonile. Hiljem, 1970. aastal, parandas Fama veelgi s»nastust, ºeldes, et 

turg on efektiivne, kui vara hind kajastab tªielikult kogu kªttesaadavat informatsiooni. 

Sellega t»i Fama kasutusele m»iste Ăinformatsiooniline efektiivsusñ [48]. 

ETT puhul eristatakse kolme vormi: 

1. n»rgalt efektiivne turg ï vªªrtpaberite hinnad kajastavad igal ajahetkel kogu 

olemasolevat informatsiooni vªªrtpaberite hindade kohta minevikus; 

2. keskmiselt efektiivne turg ï vªªrtpaberite hinnad kajastavad igal ajahetkel kogu 

kªttesaadavat avalikku informatsiooni selle vªªrtpaberi kohta; 

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

ka mitteavalikku teavet selle vªªrtpaberi kohta. 

1970. aastal tªpsustas Eugene Fama eelduste s»nastust, mis tagasid ETT piisavad 

tingimused: 

1. tehingukulude puudumine; 

2. informatsiooni tasuta kªttesaadavus k»igile turuosalistele; 

3. turuosaliste ¿hise seisukoha kajastumine nii hetkel kehtivale kui ka tulevastele 

hindadele [48]. 

On selge, et selline lªhenemine on reaalsetest finantsturgudest ¿sna kaugel ï 

turuosalised maksavad tehingukulusid, kusjuures tehingukulud v»ivad investoritel 

erineda lausa sadades kordades; k»ikide investoriteni ei j»ua informatsioon samal 

ajahetkel ehk tihtipeale saab tasulisi kanaleid pidi informatsiooni kiiremini kªtte; 

turuosalised ei t»lgendada uut informatsiooni samasuguse ajaga ning kogemuse 

puudumise t»ttu 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 v»ivad kaasa aidata ka 

masinkauplejad, kes on kogu aeg avatud uuele informatsioonile ja selle anal¿¿simisele, 

ning kes avavad turul positsioone momentaanselt. Sellega koos suureneb anomaaliate 

risk, mis v»ib vªljenduda nªiteks informatsiooni valesti t»lgendamises v»i 

valeinformatsiooni v»imendamises bºrsil. Ka viimased nn Flash Crashôid on just 

masinkauplejate »lgadel. 

2.1.1 Volatiilsus ja ETT 

Numbriliseks viisiks, kuidas vªljendada minevikus esinenud mªªramatust ja 

ekstrapoleerida seda kuidagi ka tulevikku, hakati kasutama Ăvolatiilsustñ ehk 

hinnamuutuste standardhªlvet [25]. Lihtsamalt ºeldes on volatiilsus alusvara hinna 

k»ikumine ï mida rohkem alusvara hind k»igub, seda suurem on volatiilsus. Professor 

John C. Hull on kirjutanud, et volatiilsus on alusvara tuleviku tootluse mªªramatuse 

m»»dik [20]. 

Volatiilsuse t»lgendamisel saab huvitava mªrkusena vªlja tuua vastuolu ETT looja 

Eugene Fama arusaama ja informatsiooniteooria vahel. Viimane vªidab, et 

informatsiooni saab vaadelda kui mªªramatuse vªhenemist. Seega peaks 

informatsiooniteooria kohaselt informatsiooni hulga suurenemine vªhendama 

mªªramatust ja tooma kaasa madalama volatiilsuse.  

Eugene Fama on ºelnud, et ETT ei tªhenda madalat volatiilsust. Vastupidiselt, ta 

vªidab, et teooria tªhendab k»rget volatiilsust. Hinnad peavad muutuma kiiresti 

vastavalt uuele informatsioonile. Kui ebakindlus on k»rge, peab ka volatiilsus olema 

k»rge [11]. 

Nagu nªha, on kaks teooriat sisulises vastuolus. ¦ksk»ik kummalt poolt ETT-le 

lªheneda, ei ole turg kogu aeg efektiivne. Kui jªrgida informatsiooniteooriat, siis on turg 

efektiivne madala volatiilsuse korral, kui aga Eugene Famat, siis on turg efektiivne 

k»rge volatiilsuse korral (Joonis 1. X-teljel on kujutatud aega, y-teljel volatiilsusindeksi 

VIX vªªrtust). 
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Kªesoleva tºº raamides v»ib siiski teha jªrelduse, et finantsturud on n»rgalt efektiivsed, 

sest vaatluse all olevad aktsiabºrsid on maailma suurimad. S&P500 indeksit sisaldavad 

ettev»tted kauplevad New Yorgi ja Nasdaqôi aktsiabºrsil, mis h»ivavad 

turukapitalisatsiooni poolest vastavalt esimese ja teise koha. V»ib m»istlikult eeldada, et 

sellistel turgudel on piisavalt palju osalisi, kes tagavad ETT suures plaanis toimimise. 

Hinnad sisaldavad vªhemalt enamikku kogu olemasolevast teabest ning uus 

informatsioon peegeldub koheselt hindades. 

2.2 Fundamentaalne anal¿¿s ja majandusindikaatori te olulisus 

Fundamentaalseks anal¿¿siks nimetatakse ettev»tte anal¿¿simist ja hindamist, 

keskendudes finants- ja majandusaruannetele, turusituatsioonile, juhtkonnale ja 

konkurentsile eesmªrgiga leida nªiteks turu poolt alahinnatud v»i ootustest kiiremini 

kasvavaid ettev»tteid [36]. 

Fundamentaalse anal¿¿si otstarbekuse kinnitamiseks tuleb teha kaks olulist eeldust. 

Esiteks v»ib ettev»tte turuhind erineda tema »iglasest vªªrtusest (ettev»te v»ib olla ¿le- 

v»i alahinnatud). Teiseks tuleb eeldada, et pikemas perspektiivis parandab turg oma vea 

ning turuhind liigub »iglase vªªrtuse suunas [21]. 

Kuna selle tºº eesmªrk on vaadata laiemat pilti, siis ei ole ¿ksikute ettev»tete 

anal¿¿simisega vaja tegeleda. Ettev»tete kªekªiku ¿ldistavad fundamentaalsed nªitajad 

on k»ikidele turuosalistele samad ï majanduskeskkond ja turusituatsioon. K»ige 

paremini sobivad ¿ldise majanduskeskkonna kirjeldamiseks riiklikud v»i regionaalsed 

majandusindikaatorid, nªiteks statistika tººh»ive, sisemajanduse koguprodukti, 

 

Joonis 1. S&P500 volatiilsusindeksi VIX graafik. Punane trendijoon tªhistab aastate 1990ï2008  

ajaloolist keskmist [49]. 
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ettev»tete kasumi ja kªibe, investeeringute, hindade, laenude, tootmise, kaubanduse jms 

kohta. Majandusindikaatoreid avaldavad riiklikud institutsioonid kokku lepitud 

perioodide jªrel, milleks v»ib olla nªiteks kuu, kvartal v»i aasta. Seda teavet kasutavad 

turuosalised nii ¿ldise majanduskeskkonna hindamiseks, trendide m»istmiseks, 

anal¿¿simudelite tªiendamiseks, minevikus tehtud otsuste kontrolliks ja positsioonide 

juhtimiseks. Loomulikult p¿¿takse prognoosida tulevikus¿ndmusi ja leida parimaid 

rahapaigutusv»imalusi. Saadud informatsiooni abil sooritavad investorid ja kauplejad 

nii pikaajalisi investeerimisotsuseid kui ka l¿hiajalisi, pªevasiseseid tehinguid. 

Poliitikud kasutavad indikaatoreid langetamaks poliitilisi otsuseid. Kui 

majandusindikaatori tegelik vªªrtus erineb turu oodatud vªªrtusest, siis kohanduvad 

hinnad koheselt indikaatori avaldamisel [47]. 

2.2.1 Varasemad uuringud majandusindikaatorite seostest finantsturu hindadega 

On tehtud palju uuringuid, et kinnitada v»i ¿mber l¿kata seosed majandusindikaatorite 

ja aktsia hindade vahel. Roger Waudôi 1970. aasta uuring oli ¿ks esimesi ning nªitab 

kokkuv»tlikult, et aktsia hinnad reageerivad koheselt muutustele intressimªªrades. 

Kuigi see uuring ei pººranud tªhelepanu oodatavatele ja mitte oodatavatele muutustele 

eraldi, oli see ikkagi ¿ks esimesi kvantitatiivseid uuringuid nªitamaks seost aktsia 

hindade ja majandusindikaatorite vahel [33]. 

Aastal 1979 uurib Richard Castanias veelgi tªpsemalt eelmainitud seost ning leiab, et 

aktsia hinnad on palju muutlikumad pªevadel, mil avaldatakse teatud 

majandusindikaatorid. Ta lªhtus h¿poteesist, et aktsia hinnad sisaldavad endas 

adekvaatselt kogu avalikku informatsiooni ning tegi jªrelduse, et kui 

majandusindikaator erineb prognoosist, siis see peaks aktsia hindasid m»jutama [33]. 

Pearce ja Roley olid esimesed, kes uurisid otseselt ootamatute ja ¿llatavate 

majandusindikaatorite m»ju aktsiaturgudele. 1983. aasta uuringus leiti, et 

monetaarpoliitilised otsused m»jutavad aktsia hindasid ainult siis, kui nende otsuste 

ulatus v»i suund on ettearvamatud. Samuti j»uti jªrelduseni, et selle tulemusena 

toimunud turu liikumised on jªrgmise kauplemispªeva hommikuks tªielikult sisse 

arvestatud ja l»ppenud [33]. 

1986. aastal Chen, Roll ja Ross uurisid s¿vendatult ¿llatavate majandusindikaatorite 

m»ju turule. Ka nemad leidsid, et ¿llatavad majandusindikaatorid m»jutavad aktsiate 
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oodatavat tootlikkust. Kuid eelnevad uuringud ei ole ¿llatuste m»ju standardiseerinud. 

Balduzzi, Elton ja Green demonstreerisid aastal 2001, et majandusindikaatorite ¿llatuste 

ulatuste standardiseerimine on hªdavajalik, et oleks v»imalik v»rrelda erinevate 

nªitajate ¿llatuste osakaalu tªhtsust turule. Uuringus j»uti jªrelduseni, et v»lakirjaturul 

kohanduvad v»lakirjade hinnad uuele majandusindikaatori avalikustamisele juba 

esimese minuti jooksul pªrast avaldamist. Kªive ja volatiilsus t»usevad momentaanselt 

ja p¿sivad k»rgemal tasemel kuni tund aega. Kuigi tegu on uuringuga v»lakirjaturul, 

kinnitab see Eugene Fama ETT h¿poteesi kontekstis, et majandusindikaatorite 

avaldamisel kohanduvad finantsturud uuele informatsioonile koheselt [33]. 

McQueen ja Roley tulid 1993. aastal vªlja uurimusega, kus tutvustati majandusts¿klite 

m»ju majandusindikaatorite avaldamisel aktsiabºrsile. Uuring viidi lªbi ajavahemiku 

1977ï1988 andmete p»hjal ning uuriti majandusindikaatoreid, mis h»lmasid 

tººstustoodangut, tººtuse  mªªra, mittep»llumajanduse tººh»ivet, kaubandusdefitsiiti, 

tootjahinnaindeksit, tarbijahinnaindeksit, M1 teadaandeid ja inflatsioonimªªra. Avastati, 

et majandusindikaatoritel on mªrkimisvªªrne m»ju aktsiabºrsile, kuid nende m»ju 

oleneb majanduse ¿ldisest seisust. Vªga positiivne ¿llatus majanduse k»rgperioodil toob 

kaasa aktsiate hinna languse ning sama ¿llatus majanduse madalseisu ajal toob kaasa 

aktsiate hinna t»usu.  See on seletatav asjaoluga, et majanduslikus madalseisus annab 

positiivne ¿llatus mªrku sellest, et majandusel hakkab paremini minema. Tªpselt sama 

uudis majanduse »itsengu ajal v»ib aga tªhendada rahapoliitika karmistumist, mille 

tulemuseks on k»rgemad intressimªªrad ja madalamad aktsiate hinnad. Jªrelikult on 

majandusindikaatori ¿llatuse lahterdamine Ăpositiivseksñ v»i Ănegatiivseksñ s»ltuvuses 

avaldamise ajastamisega [30]. 

Kokkuv»tvalt saab ºelda, et turuhind on enne majandusindikaatorite avaldamist 

kujunenud vastavalt k»igi turuosaliste informatsioonile ja ootustele. 

Majandusindikaatori avaldamisel mªngib rolli just ootamatuse komponent, mis 

tªhendab erinevust prognoosidest, turuosaliste ja anal¿¿tikute konsensusest. Mida 

tªpsem on teadaandele eelnenud informatsioon, seda vªhem m»jutab teadaande 

avaldamine turuhinna liikumist. Investorid, kellel on enne teadaande avaldamist rohkem 

ja tªpsemat informatsiooni, aimavad suurema t»enªosusega ªra teadaande tegeliku 

vªªrtuse. Seet»ttu ei pea need investorid pªrast teadaande avaldamist oma positsioone 

suurel mªªral korrigeerima, sest nende jaoks ei muutunud olukord mªrkimisvªªrselt. 

Samas said investorid, kes omasid enne teadaande avaldamist vªhem ja ebatªpsemat 
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informatsiooni, teadaande avaldamisel rohkem uut informatsiooni ning olid kohustatud 

korrigeerima oma positsioone turul. Selle tulemusena kujuneb pªrast teadaande 

avaldamist turuhind. Jªrelikult ei turuhind kujune puhtalt informatsiooni enda p»hjal, 

vaid selle p»hjal, kui palju on teadaandes uut informatsiooni v»rreldes turuosaliste 

keskmise varasema informatsiooniga, mille p»hjal oli hinnatasakaal kujunenud enne 

teadaannet [47]. 

2.3 Olulisemad majandusindikaatorid 

Huang on oma uuringus ĂMacroeconomic News Announcements, Financial Market 

Volatility and Jumpsñ [18] muu hulgas vªlja toonud USA aktsiaturu ¿he suurima ja 

tªhtsaima indeksi S&P500 ja USA v»lakirjaturu k»ige rohkem m»jutavad 

majandusindikaatorid, mille avaldamisel turuhind reageerib koheselt ja mªrgatavalt 

t»useb ka volatiilsus. Indeksi S&P500 aktiivsust ja hinnamuutusi vaadeldakse perioodil 

1994ï2005, kokku oli vaatluse all 2857 kauplemispªeva viieminutilisel hinnagraafikul. 

Iga kauplemispªev jagatakse kas uudise avaldamise pªevaks v»i ilma uudiseta pªevaks. 

Joonis 2 esitab uuringus h»lmatud 26 majandusindikaatorit. 

Visualiseerimaks turu t¿¿pilist reageeringut ¿llatavale majandusindikaatori 

avaldamisele on Lisas 1 vªlja toodud graafik kuupªevaga 07.06.1996, kui 

mittep»llumajandus tººh»ive raporti reaalvªªrtus oli 340, kuid turu konsensus oli enne 

teadaannet 170 standardhªlbega 56,6. 

Uuringus eristatakse ¿llatavaid teadaandeid, kus majandusindikaatori reaalvªªrtus erines 

oluliselt prognoositud vªªrtusest, ja teadaandeid, mis vastasid ¿ldiselt prognoosidele. 

¦llatused standardiseeritakse vastavalt Balduzzi, Eltoni ja Greeni ning Anderseni, 

 

Joonis 2. Loetelu majandusindikaatoritest ja nende l¿henditest [18]. 



20 

Bollerslevi, Dieboldi ja Vega uuringutele. K»ige selle taustal pandi uuringu tulemusena 

kokku tabel, mis on kªesoleva uurimistºº raames oluline (Joonis 3). Lihtsustamaks 

jªrgnevat kirjeldust mªrgib autor, et antud peat¿kis m»istetakse Ăh¿ppe pªevañ all 

pªeva, kus aktsiaindeks on teinud mªrkimisvªªrse h¿ppe hinnaliikumises. 

Joonise vasakpoolne veerg koosneb majandusindikaatorite l¿henditest. Parempoolne 

veerg koosneb neljast elemendist, vasakult loetledes on need:  

1. h¿ppe pªevade suhe majandusindikaatori avaldamise pªevadega; 

 

Joonis 3. Suhe h¿ppe pªeva ja majandusindikaatorite avaldamise pªevade vahel [18]. 
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2. majandusindikaatori avaldamiste pªevade arv (v»i pªevade arv, millal ¿htegi 

majandusindikaatorit ei avaldatud), mis on mªrgitud s¿mbolite Ă<ñ ja Ă>ñ vahel; 

3. sulgudes on t-statistik. T-statistiku nullh¿poteesi aluseks on, et 

majandusindikaatorite avaldamised ei too kaasa aktsiaindeksi h¿ppelist 

hinnaliikumist. Seega on nullh¿potees vªide, et h¿ppe pªevade toimumise 

t»enªosus on v»rdne m»lematel pªevadel ï nendel, kui avaldatakse 

majandusindikaator, kui ka nendel, millal ei avaldata ¿htegi 

majandusindikaatorit. Kaks tªrni tªhistab, et olulisuse nivoo on 5%, ¿ks tªrn 

tªhistab 10%.  ªremªrkusena toob autor vªlja, et kui t-statistiku vªªrtus jªªb 

kvantiilide (a=5%, a=10%) vahele, mis on arvutatavad a/2 ja 1-a/2, siis tuleb 

jªªda nullh¿poteesi juurde, vastavalt 95% v»i 90% valimite korral. Kui t-

statistiku vªªrtus jªªb kvantiilidest vªlja, siis v»ib lugeda t»estatuks 

alternatiivh¿poteesi. Antud tºº raames on alternatiivh¿poteesi alus, et 

majandusindikaatorite avaldamised toovad kaasa aktsiaindeksi h¿ppelise 

hinnaliikumise; 

4. Kandilistes sulgudes on ¿hepoolne p-vªªrtus. See nªitab, et kui nullh¿potees on 

t»ene (ehk kahe grupi vahel pole mingeid erinevusi), siis juhusliku valimi korral 

saaksime p-vªªrtusele vastava erinevuse ikkagi. Nªiteks kui p-vªªrtus on 0,02, 

siis eeldades, et majandusindikaatorite avaldamine ei m»juta hinnaliikumist, 

oleks 2% juhtudel ikkagi efekt olemas, aga see efekt tuleks valimi veast. Tegelik 

eksimine on aga p-vªªrtusest veelgi suurem. 

2.3.1 Majandusindikaatorite liigitamine  

Enne tººs kasutatavate majandusindikaatorite lªhemat vaatlemist, tuleb vaadelda 

majandusindikaatorite liigitamist. Majandusindikaatoreid saab liigitada kolmeks 

vastavalt indikaatori tavapªrasele ajastusele seoses majandusts¿klitega: 

1. ennetavad indikaatorid prognoosivad tulevikus¿ndmusi 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 p»hjal, valides sealt viis 

k»ige rohkem S&P500 aktsiaindeksit m»jutavat majandusindikaatorit. Kuna 

tootjahinnaindeksi (PPI) andmeid ei olnud autoril v»imalik piisavas koguses saada, siis 

autor vahetas varasema kogemuse ja soovituste p»hjal tootjahinnaindeksi (PPI) 

ostujuhtide indeksi (PMI) vastu. 

2.3.2 Mittep»llumajanduse tººh»ive raport (NFP v»i NFPAY) 

Mittep»llumajanduse tººh»ive raport (Nonfarm Payrolls) on USA Tººh»ivestatistika 

B¿roo uuring, mille eesmªrk on kajastada USA tººtajate koguarvu igas sektoris, v.a 

keskvalitsuse tººtajad, eramajapidamiste tººtajad, mittetulundus¿hingute tººtajad ja 

p»llumajandustººtajad. NFP h»lmab 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 tººkohtade arv liigub vªga 

sarnaselt ¿ldise majandusega ja seda nªitajat avaldatakse igakuiselt. Fºderaalreserv 

hindab raportit k»rgelt ka selle detailsuse poolest, sest jªreldusi on v»imalik teha nii 

majandussektorite kui ka piirkondade kaupa. Autori arvates on NFP k»ige suurem eelis 

asjaolu, et see avaldatakse kohe kuu alguses esimesel reedel ja seega ilmneb enne 

paljusid teisi nªitajaid. 

2.3.3 Jaem¿¿giraport ilma autom¿¿gita (RSXAUT) 

Jaem¿¿giraport ilma autom¿¿gita (Retail Sales Excluding Auto) on igakuiselt avaldatav 

indikaator, mis nªitab eelmisel kuul m¿¿dud kaupade vªªrtust USA dollarites 

jaekaubanduses, v.a autom¿¿gis. Enamasti jªlgitakse, kui suur protsentuaalne muutus 

on toimunud v»rreldes eelmise kuuga [47]. 

Tegemist on kattuva indikaatoriga, mis nªitab majanduse hetkeseisu. Indikaator on tªhtis 

seet»ttu, 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 

nªitab eelmisel kuul tekkinud v»lga, mida Ameerika ¦hendriikide inimesed toote v»i 
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teenuse ostmisel tekitasid. P»him»tteliselt on tegemist tarbimislaenuga, millest k»ige 

levinum viis on krediitkaart [6]. 

Majandusindikaatorina liigitatakse tarbijakrediit viivitustega indikaatorite alla. Liigitus 

p»hineb eeldusel, et tarbijad ei suurenda oma krediidimªªra enne, kui nende isiklik 

sissetulek on piisavalt suur, et suurema laenu teenindamine on j»ukohane. Selle eelduse 

kohaselt suureneb tarbijakrediidimªªr alles pªrast seda, kui majandus on madalseisust 

t»usule pººranud. Jªrelikult kasutatakse tarbijakrediidiindeksit trendi kinnitamiseks 

[12]. 

2.3.5 Tarbijahinnaindeks (CPI)  

Tarbijahinnaindeks (Consumer Price Index) on indikaator, mis iseloomustab 

tarbekaupade ja -teenuste, nagu transport, toit ja arstiabi,  hindade muutust v»rreldes 

eelmise perioodiga. Ameerika ¦hendriikides kogub andmeid ja vªljastab igakuiselt 

informatsiooni tarbijahinnaindeksi kohta Tººh»ivestatistika B¿roo (The U.S. Bureau of 

Labor Statistics) [7]. 

Tarbijahinnaindeks on k»ige levinum inflatsiooni m»»tmise vahend ja seda kasutatakse 

tihtipeale ka valitsuse majanduspoliitika t»hususe hindamiseks. Sarnaselt 

tarbijakrediidiindeksiga on ka tarbijahinnaindeksi puhul tegemist viivitusega 

majandusindikaatoriga, seega kasutatakse seda majandustrendi v»i -ts¿kli 

kinnitamiseks. 

2.3.6 Ostujuhtide indeks (PMI) 

Ostujuhtide indeks (Purchasing Managers Index) on Ameerika ¦hendriikide 

Hankejuhtimise Instituudi (Institude of Supply Management) poolt vªljastatud ªriraport, 

mis  valmib ettev»tetele ja nende juhtidele suunatud k¿simustiku tulemusena. Juhtidelt 

k¿sitakse erinevate ettev»tlust m»jutavate tegurite kohta, kas nende ettev»ttes on vastav 

nªitaja v»rreldes eelmise kuuga k»rgem, madalam v»i sama. Uuringu vastused 

summeeritakse ning koostatakse ostujuhtide indeks [47]. 

Kuigi eristatakse tootmise ja teeninduse ostujuhtide indeksit, on kªesolevas tººs 

kasutatud just esimest. See avaldatakse tavaliselt kuu esimesel tººpªeval, samas kui 

teeninduse ostujuhtide indeks avaldatakse alles kolmandal tººpªeval. Just see on ¿ks 

peamisi PMI eeliseid ï see vªljastatakse 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 anal¿¿s 

Lisaks fundamentaalsele anal¿¿sile kasutatakse laialdaselt ka tehnilist anal¿¿si. 

Tehnilise anal¿¿s on meetod, mille eesmªrk on prognoosida alusvara hinda tulevikus, 

v»ttes aluseks graafilised ja statistilised vahendid alusvara ajalooliste andmete kohta 

[21]. Tehnilise anal¿¿si raames ei arvestata eraldi fundamentaalsete nªitajatega ehk 

finants- ja majandusaruannetega, ettev»tte juhtkonnaga jms [21]. Investor usub, et 

alusvara hindasi m»jutab l»ppkokkuv»ttes ainult turups¿hholoogia. 

Reaalsuses kasutatakse parima tulemuse saavutamiseks tehnilist ja fundamentaalset 

anal¿¿si koos. ¦ldlevinud hoiak on, et mida pikem on investeerimishorisont, seda 

rohkem peab investor arvestama fundamentaalsete nªitajatega, sest pikemas 

perspektiivis kujundab aktsia hind ettev»tte majandustegevuse p»hjal (Joonis 4). 

Joonis 4. Fundamentaalse ja tehnilise anal¿¿si osakaal s»ltuvalt investeerimisperioodist [40].  

L¿hiajaliselt on aktsiate hinnad rohkem kauplejate emotsioonidega seotud. See 

tªhendab, et l¿hiajaliselt pººratakse tehnilisele anal¿¿sile rohkem tªhelepanu [21]. 
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2.4.1 Trend ja libisev keskmine 

Olenemata sellest, kas tehniline anal¿¿s tººtab tuleviku hindade prognoosimiseks v»i 

mitte, saab tehnilise anal¿¿si tulemusena lisainformatsiooni turul toimunud ja turul 

hetkel toimuva suhtes. Erinevad tººriistad aitavad lihtsustada, visualiseerida ja 

t»lgendada alusvara hinna ja statistiliste nªitajate koosm»ju investorile. Eelnevalt vªlja 

toodud varasemate uuringute p»hjal on majandusts¿klitel oluline m»ju 

majandusindikaatorite avaldamisele aktsia- ja v»lakirjaturu hinnaliikumise suhtes. ¦ks 

lihtsamaid viise, kuidas majandusts¿klitest aimu saada, on trendid. 

Trend nªitab turu ¿ldist suunda ja meelestatust. Aktsiaindeksi pikaajaliste trendide 

p»hjal saab teha jªreldusi majanduse ¿ldise kªekªigu kohta. Kuidagi tuleb aga trende 

defineerida, eriti siis kui tegemist on programmiga ja kasutaja n»uab programmilt 

trendist arusaamist. Trendide defineerimiseks v»etakse appi alusvara hinna libisevad 

keskmised (Moving Average, edaspidi MA) [50]. 

¦ks v»imalus, kuidas trendi mªªrata, on ¿he MA kasutamine. Kui MA t»us on 

positiivne, siis on tegemist t»usutrendiga, vastasel juhul on tegemist langustrendiga 

[28]. Sellise lihtsa kªsitluse miinus on asjaolu, et ei arvestata olukordadega, kus 

reaalselt mªrkimisvªªrset trendi ei ole. Kasutades ¿he MA asemel kahte MA-d m»lemal 

erinev periood, on v»imalik tuvastada ka olukorrad, kus ei ole t»usu- ega langustrendi. 

Sellisel juhul on tegemist t»usutrendiga (langustrendiga), kui alusvara hind on l¿hikese 

perioodiga MA-st k»rgemal (madalamal). L¿hikese perioodiga MA on omakorda 

k»rgemal (madalamal), kui pika perioodiga MA. K»ikidel muudel juhtudel on tegemist 

neutraalse trendiga. Deterministliku algoritmi realiseerimisel on kasutatud trendi 

defineerimiseks kahte MA-d [5]. 
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3 Masin»ppe teoreetilised alused 

Masin»pe on arvutiteaduse valdkond, mille eesmªrk on vªlja tººtada algoritme, mis 

oskaksid teha empiiriliste andmete p»hjal otsuseid ja prognoose. Arthur Samuel oli ¿ks 

esimesi, kes kasutas efektiivselt ªra heuristilisi otsingumeetodeid ehk ajalise vahega 

»ppimist [29]. Masin»ppe terminite eestikeelsete vastete aluseks on v»etud Eesti 

andmeteaduse masin»ppe s»nastik, mis on ainus teemakohane eestikeelne s»nastik [8]. 

Masin»ppe kiiret arengut soodustab asjaolu, et arvutite arvutusv»ime on plahvatuslikult 

kasvanud. Seet»ttu kasutatakse praeguseks masin»pet vªga paljudes valdkondades. 

Masin»ppel p»hinevad tehnoloogiad on nªiteks: 

¶ otsingumootorid, mis »pivad, kuidas tuua inimesteni paremaid tulemusi ja 

suunatud reklaame; 

¶ spªmmivastane tarkvara, mis »pib, kuidas filtreerida e-maile; 

¶ automaatsed nªotuvastus tarkvarad; 

¶ hªªlkªskluste tundma »ppimise tarkvarad (nªiteks Apple Siri); 

¶ autode avarii ªrahoidmise s¿steemid [46]. 

Lauri ¦lpner on oma magistritººs [46] ºelnud: ĂEnamik masin»ppe meetodeid p»hineb 

ideel, et arvuti »pib ¿lesannet sooritama lªbi eelneva »ppimise v»i treeningu.ñ 

Masin»pe liigitatakse peamiselt kaheks suureks grupiks (Joonis 5): 

¶ juhendamisega »pe (Supervised Learning) ï ennustatakse vªªrtust, mis p»hineb 

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

¶ juhendamata »pe (Unsupervised Learning) ï v»imeline hªªlestama oma 

kaalukoefitsiente lªhtudes ainult sisendvektori vªªrtusest [35][35]. 
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Selles tººs arendatav S&P500 aktsiaindeksi hindasid prognoosiv meetod kuulub 

juhendamisega »ppe valdkonda (Supervised Learning) regressiooni kategooriasse 

(Regression) ning ennustusmudeli loomiseks kasutatakse tehislikke nªrviv»rke (Neural 

Networks). Tehisnªrviv»rk on arvutuslik arhitektuur, mille aluseks on bioloogilise 

nªrviv»rgu toimimise mehhanism. Veel tªpsemalt keskendutakse kªesolevas tººs 

masin-s¿gav»ppele (Deep Learning v»i Deep Neural Networks). 

3.1 Masin-s¿gav»pe 

Masin-s¿gav»pe on tehnoloogia, mis kasutab tehisnªrviv»rke, et »petada arvutitele 

massiivsete andmehulkade kiiret lªbitººtamist ja mustrite otsimist [46]. K»ige lihtsamal 

tehisnªrviv»rgul on kokku kolm kihti, mis koosnevad neuronitest. Sellise v»rgu 

 

Joonis 5. Masin»ppe liigitamine koos kategooriale vastavate algoritmide nªidetega [13]. 
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moodustavad varjatud, sisend- ja vªljundikiht. Kui varjatud kihte on mitu, siis on 

tegemist masin-s¿gav»ppel p»hineva tehisnªrviv»rguga. Nªrviv»rkude varjatud kihtide 

neuronites (elementides) asuvad aktivatsioonifunktsioonid, mille ¿lesandeks on vªljundi 

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

T¿¿piliselt liiguvad andmed s¿gavate nªrviv»rkude puhul suunaga sisendkihist 

vªljundkihti ilma eelmiste varjatud kihtide poole pººrdumata. Selle tulemusena ei ole 

tavalisel s¿gaval nªrviv»rgul pikaajalisi s»ltuvusi ehk puudub mªlu. See tªhendab, et 

aegridade ennustamisel ei ole tavalise s¿gava nªrviv»rgu kasutamine k»ige efektiivsem. 

Aegridadel p»hinevate andmete ennustamisel, kuid ka teksti ja k»ne t»lkimisel ja 

ennustamisel, kasutatakse rekurrentseid nªrviv»rke (Recurrent Neural Network) [9]. 

3.2 Rekurrentsed nªrviv»rgud 

Rekurrentsed nªrviv»rgud, ka tagasisidestatud nªrviv»rgud, on masin-s¿gav»ppe 

alamvariant, milles andmete liikumise suund ei ole rangelt mªªratud. Rekurrentses 

nªrviv»rgus levib signaal sisendist vªljundi poole, ¿les ja alla, kuid ka vastassuunas 

[35]. Rekurrentne kiht on varjatud kiht, milles iga neuroni vªljundid on seotud k»igi 

selle kihi neuronite sisenditega [35]. Siiski vªheneb kiht kihilt neuronite poolt arvutatud 

kaalude m»ju ning l»puks need haihtuvad (Vanishing Gradient Problem). See tªhendab, 

et nªrviv»rk arvestab minimaalselt asjaoludega, mis toimusid kaua aega tagasi. Kaalude 

sªilitamiseks on loodud kontrollitud olekuvªravad (Gate v»i Gated Memory). LSTM 

(Long Short Term Memory) ja GRU (Gated Recurrent Unit) on meetodid, mis 

kasutavad selliseid vªravaid [32], [39]. 

3.2.1 LSTM  

Aastal 1997 tutvustasid Hochreiter ja Schmidhuber meetodit nimega LSTM. See 

tªhendab pikka l¿hiajalist mªlu, mis on suuteline »ppima ka pikaajalisi s»ltuvusi. 

Erinevalt tavalisest rekurrentsest nªrviv»rgust, mis kirjutab sisuliselt igal astmel oma 

eelmise mªlu ¿le, suudab LSTM meetod lªbi kontrollitud oleku vªrava otsustada, kas 

olemasoleva mªlu edasikandmine on vajalik v»i mitte (Joonis 6) [2], [19]. 
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Jooniselt on nªha, et mªlu uueneb osade kaupa, olemasoleva mªlu unustamise ja uue 

mªlu lisamise tulemusena. Olemasoleva mªlu unustamise ulatust moduleerib 

unustamise vªrav ning uue mªlu lisamist kontrollib sisendi vªrav. Vªljundi vªrav 

reguleerib lªbi sigmoidfunktsiooni jªrgmisesse tehisneuronite alamv»rku suunatava 

mªlu osakaalu [2]. 

3.2.2 GRU 

GRU tªhendab olekuvªravatega varustatud rekurrentset/tagasisidestatud ¿ksust, mille 

m»tles vªlja Cho aastal 2014. GRU eesmªrk on, et iga rekurrentne ¿ksus suudaks 

adaptiivselt meelde jªtta erinevatel aegridadel p»hinevaid s»ltuvusi. Sarnaselt LSTM-ile 

on GRU varustatud olekuvªravatega, mis reguleerivad andmete voogu, kuid GRU-l on 

¿ks olekuvªrav vªhem (Joonis 7) [2], [19]. 

GRU sisaldab kahte mªlurakku. Mªluraku sisu (ajahetkel t) on lineaarne interpolatsioon 

eelmise mªluraku sisu (ajahetkel t-1) ja kandidaat mªluraku sisu (ajahetkel t) vahel. 

Uuenduse vªrav otsustab, kui palju mªluraku sisu uuendatakse. Taastav vªrav otsustab, 

 

Joonis 6. LSTM-i illustratsioon, kus i, f ja o on sisendi (Input Gate), unustamise (Forget Gate) ja vªljundi 

(Output Gate) vªravad. C ja c katusega on vastavalt mªluraku sisu ja uue mªluraku sisu [2]. 

 

Joonis 7. GRU illustratsioon, kus r on taastav vªrav (Reset Gate) ja z on uuenduse vªrav (Update Gate), h 

ja h katusega on mªlurakk  ja kandidaat mªlurakk [2]. 
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kui palju kandidaat mªlurakk v»tab arvesse kogu GRU nªrviv»rguga seotud ja 

edasikanduvat mªluraku sisu [2]. 

GRU on v»rdlemisi uus viis rekurrentsetele nªrviv»rkudele lªhenemiseks ning sellel on 

mitmeid eeliseid LSTM-i ees. Need tulevad peamiselt sellest, et GRU on LSTM-iga 

v»rreldes vªhem kompleksne. Peamine erinevus LSTM-i ja GRU vahel on asjaolu, et 

LSTM kontrollib mªluraku olekut ise, kuid GRU puhul on kogu mªluraku sisu avatud 

teistele v»rgu s»lmedele. See tªhendab, et GRU ei vaja eraldi sisendi ja unustamise 

vªravat (Input ja Forget Gate), vaid sellega saab hakkama taastav vªrav (Reset Gate) 

[44]. ¦ldiselt nªitavad uuringud ja arvamused, et GRU sooritus ning arvutuslik 

efektiivsus on m»nev»rra parem kui traditsioonilisel LSTM-il  [3], [10]. Sellest 

tulenevalt on autor otsustanud S&P500 aktsiaindeksi ennustusmudel loomisel kasutada 

just GRU-d. GRU vªravate aktivatsioonifunktsioonidena kasutab autor Kerase poolt 

vaikimisi mªªratud  h¿perboolset tangensfunktsiooni (tahn Function) ja lihtsustatud 

sigmoidfunktsiooni (Hard Sigmoid Function). 
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4 Algoritmide realiseerimine 

Viimastel aastatel on masinkauplemine muutunud vªga populaarseks, moodustades 

USA aktsiaturu tehingutest enam kui poole, volatiilsetel aegadel isegi kuni 90% [22]. 

Enamik sellest moodustab k»rgsageduskauplemine (High-Frequency Trading), kuid ¿ha 

rohkem kasutavad ka individuaalsed investorid oma koduarvuteid 

algoritmkauplemiseks. Seet»ttu on ka ¿ha rohkem v»imalusi kauplemisalgoritmide 

realiseerimiseks. Antud tºº raames on programmeerimiskeeleks valitud Python, sest 

selle kohta on internetis »petavaid materjale kauplemisalgoritmide teostamiseks k»ige 

rohkem. Samuti on Pythonile vªga mitmeid erinevaid laiendusi ja teeke, mis on just 

kauplemisalgoritmide realiseerimiseks m»eldud. Ka masin»ppe keerulisemate vormide 

implementeerimiseks on arendatud Pythonile suhteliselt uued ja v»imekad raamistikud, 

mida autor masin»ppel p»hineva algoritmi realiseerimisel kasutab. 

Kªesolevas tººs realiseeritakse kaks eraldiseisvat kauplemisalgoritmi. Kuna eesmªrgiks 

on uurida, kas peale ¿llatava majandusindikaatori avaldamist tekkinud ebatavapªrast 

aktsiaindeksi hinnareaktsiooni on investoril v»i kauplejal antud olukorda v»imalik ªra 

kasutada, siis deterministlik kauplemisalgoritm keskendub selliste olukordade 

leidmisele ja positsiooni avamisele. Selleks, et kontrollida, kas deterministliku algoritmi 

tulemused on olulised, koostab autor masin»ppel p»hineva kauplemisalgoritmi. 

Erinevalt deterministlikust algoritmist ei arvesta masin»ppel p»hinev kauplemisalgoritm 

eraldi majandusindikaatoritega, anal¿¿tikute konsensusega, trendidega jms. Masin»ppel 

p»hinev kauplemisalgoritm v»tab aluseks ainult ajaloolise aktsiaindeksi hinnaliikumise. 

See on vajalik, et kahe algoritmi tulemuste v»rdlemisel saaks teha jªrelduse, kas 

investori v»i kaupleja tulemuslikkusele aitab kaasa ajalooliste seoste arvestamine 

olukordadega, kus peale ¿llatava majandusindikaatori avaldamist on toimunud 

ebatavaline aktsiaindeksi hinnaliikumine. 



32 

4.1 Deterministlik algoritm  

Algoritm on ¿les ehitatud eeldusel, et ajalooliste andmete p»hjal on v»imalik teha 

jªreldusi tulevikus toimuvate Ăsarnaste s¿ndmusteñ kohta. See eeldab, et Ăsarnased 

s¿ndmusedñ on teatud kriteeriumite alusel mªªratud. Mida rohkem on kirjeldavaid 

kriteeriumeid, seda tªpsemini saab sarnaseid s¿ndmuseid mªªrata.  Liiga tªpne 

kirjeldamine j»uab ¿hel hetkel kriitilise piirini, mille tulemusena t»lgendatakse k»iki 

mineviku s¿ndmuseid erinevatena. Sellisel juhul ei saa statistilisi jªreldusi tuleviku 

seoste kirjeldamiseks teha. Antud tºº raames saab ¿sna vªhe kriteeriumeid s¿ndmuste 

kirjeldamiseks lisada, sest anal¿¿si aluseks on ¿llatavad majandusindikaatorid, mis 

tªhendab, et:  

1. kuna majandusindikaatoreid avaldatakse enamjaolt igakuiselt, siis ¿he 

majandusindikaatori kohta on aasta peale 12 vaatlust, k¿mne aasta peale 120 

vaatlust jne; 

2. olenevalt ¿llatuse mªªramise meetodist vªheneb vaatluste arv veel vªhemalt 

poole v»rra. 

Tººs on kasutatud tasulisi vahendeid ajalooliste andmete hankimiseks, sest vastasel 

juhul oleks andmete hulk liiga vªike. 

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

majandusts¿klitel on kindel m»ju ¿llatava majandusindikaatori avaldamisele ja aktsiate 

hinnaliikumistele. Seet»ttu oleks p»hjendamatu nendega mitte arvestada. Vastasel juhul 

hakkaks keskmine aktsiaindeksi hinnaliikumine ¿llatava majandusindikaatori 

avaldamise jªrel lªhenema nullile, eeldusel, et majandust»usu- ja majanduslangusfaase 

on vaatluse all ajaliselt v»rdselt. 

Algoritmis eristatakse majandust»usu- ja majanduslangusfaase trendidega, trendi 

mªªramise aluseks kasutatakse l¿hikese ja pika hinnaliikumise libisevate keskmiste ja 

hinnaliikumise enda kombinatsiooni. Positiivse (negatiivse) trendi korral jªreldame, et 

majandus on antud hetkel t»usufaasis (langusfaasis). Eraldi vaatleme ka juhtumeid, kui 

trend ei ole mªrkimisvªªrselt positiivne ega negatiivne ehk kui trend on neutraalne. 

Positiivne (negatiivne) trend on siis, kui l¿hike MA on k»rgemal (madalamal) kui pikk 
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MA ning kui aktsiaindeksi hind ise on omakorda k»rgemal (madalamal) kui l¿hike MA. 

See tªhendab sisuliselt seda, et s¿ndmused jagatakse selle kriteeriumi alusel kolmeks. 

Samuti on oluline ka asjaolu, kas majandusindikaatori ¿llatus on positiivne v»i 

negatiivne. Ei saa eeldada, et positiivsetel ja negatiivsetel ¿llatustel ei ole vahet, sest 

positiivsele ¿llatusele reageerib turg erinevalt kui negatiivsele ¿llatusele. K»ige selle 

tulemusena eristatakse omavahel kuut (6) Ăsarnaste s¿ndmusteñ komplekti (Joonis 8). 

Igale olukorrale leiab algoritm 1, 2, 3, 5 ja 10 kauplemispªeva keskmise tootluse peale 

¿llatava majandusindikaatori avaldamist. Algoritm tunneb ªra, millise olukorraga on 

jªrgmisena tegemist ning leiab sellele olukorrale k»ige suurema keskmise tootlusega 

perioodi. Vastavalt perioodi pikkusele ja suunale avab algoritm positsiooni. 

Joonis 9 esitab deterministliku kauplemisalgoritmi ¿ldistatud loogika. Tªpsem 

pseudokood on esitatud Lisas 3. 

teekide ja data importimine  

muutujate ÖßßÒÔÕÓÔÁÍÉÎÅ;  

data sob ivale kujule teisendamine ;  

ÅÂÁÔÁÖÁÌÉÓÔÅ ÈÉÎÎÁÒÅÁËÔÓÉÏÏÎÉÄÅ ÖßÌÊÁ sorteerimine ;  

iga perioodi (1, 2, 3, 4, 5, 10) korral :  

keskmise ebatavalise hinnareaktsiooni  arvutamine vastavalt igale 
olukorrale (1 Ƶ6) ;  

ÊßÒÇÍÉÓÅ ÔÅÈÉÎÇÕ ÐÉËËÕÓ ÏÎ vastava olukorra  periood, mille korral 
keskmi se ebatavali se hinnareaktsioon É ÁÂÓÏÌÕÕÔÖßßÒÔÕÓ ÏÎ ËĜÉÇÅ ÓÕÕÒÅÍƘ 

tulemuste kuvamine ;  

Joonis 9. Deterministliku kauplemisalgoritmi ¿ldistatud loogika. Tªpsemalt Lisas 3. 

Deterministliku kauplemisalgoritmi realiseerimiseks piisab Pythoni teekidest NumPy, 

pandas ja matplotlib kasutamisest. Pythonit ja kasutatavaid teeke tutvustatakse peat¿kis 

4.3. 

 

Joonis 8. Vaatluse all olevate s¿ndmuste lahterdamine erinevatesse olukordadesse. 



34 

4.2 Masin»ppel p»hinev algoritm 

Masin»ppel p»hineva kauplemisalgoritmi realiseerimiseks on kasutatud rekurrentseid 

tehisnªrviv»rke, tªpsemalt GRU-d. Jªrgnevalt kirjeldatakse algoritmi andmestikku, 

tººp»him»tet, arhitektuuri ja h¿perparameetrite valikut. 

Sisendandmete saamiseks CSV formaadis on kasutatud Yahoo Financeôi 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 tªnapªevaga kohandada, sest 

andmestiku skaala on ajas muutuv ï aastal 1975 on aktsiaindeksi hind 65$ tasemel ning 

aastal 2018 on hind 2700$. Seejªrel koostatakse hulk erinevad massiive, mis kirjeldavad 

sisend- ja vªljundandmeid vastavalt nende dimensioonidele. Massiivid talletatakse 

binaarses HDF5 formaadis, mis muuhulgas v»imaldab suurte massiivide kirjutamist ja 

lugemist kiiremini. 

Ennustusmudelisse laetakse treenimise kªigus valideerimisandmestikul k»ige paremini 

toiminud kaalud ning mudel arvutab testandmete peal prognoositud aktsiaindeksi 

hinnaliikumised. Testandmed on treeningprotsessist tªielikult eraldatud ning kaalude 

arvutamisel nendest ei lªhtuta. 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 peat¿kis 4.3. 

4.2.1 Arhitektuur  

Masin»ppel p»hineva algoritmi puhul on tegemist kahekihilise ennustusmudeliga ï 200 

varjatud ¿ksusega GRU kiht ja tªissidus kiht (Dense Layer), milles asub 10 (vªljundi 

m»»tmed) neuronit. Kihtide arvu valikul on arvestatud varasemate uuringutega ja 

lªhtutud arusaamast, et kahekihiline mudel on aegridadel p»hineva hinnamuutuste 

ennustamiseks piisav [16], [17]. Samuti toetavad antud lªhenemist Stone-Weierstrassi 

teoreem ja Sontagôi teoreem [35]. Sisends»lm on osa GRU kihist ning peale seda 

kasutatakse h¿perboolset tangensfunktsiooni (tahn Function) x- ja y-telje s»ltuvuste 

kirjeldamiseks. Seejªrel rakendatakse dropout-meetodit (Dropout Technique), et vªltida 
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¿lesobitumist (Overfitting) [43]. Dropout-meetod l¿litab juhuslikult treenimise faasis 

neuroneid vªlja. Rekurrentsete nªrviv»rkude puhul soovitatakse ¿ldiselt dropout-

meetodi vªªrtus hoida 20% ja 40% vahel [4]. Autor leiab tªpse vªªrtuse optimeerimise 

kªigus, kuid lªhtub soovitusest hoida see vªªrtus eelmainitud vahemikus. Edasi 

¿hendatakse esimesest kihist tulevad andmed teise kihi 10-ne neuroniga. Peale varjatud 

kihti rakendatakse mittenegatiivset lineaarfunktsiooni (Rectified Linear Unit/Function) 

ja andmed suunatakse vªljunds»lme. Ennustusmudeli kompileerimisel kasutatakse 

optimeerijana Adam-it (Adaptive Moment Estimation) ja veafunktsioonina keskmist 

ruutviga (Mean Squared Error). Joonis 10 esitab masin»ppel p»hineva algoritmi 

arhitektuuri, mille genereerimiseks on kasutatud teeke pydot ja graphviz. 

Algoritm on realiseeritud kolmes osas: 

1. preparation ï ajalooliste aktsiaindeksi hindade lugemine CSV failist, andmete 

normaliseerimine (skaleerimine) scikit-learn teegi abiga [45], tunnuste 

mªªramine, treeningandmestike arvutamine ja teisendamine maatriksiteks, 

ennustusmudeli sisendandmete kirjutamine binaarses HDF5 formaadis; 

 

Joonis 10. Masin»ppel p»hineva algoritmi arhitektuur. 
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2. training ï ennustusmudeli sisendandmete lugemine HDF5 formaadis, GRU 

¿ksuste, treeningploki suuruse (Batch) ja epohhide (Epoch) mªªramine, 

valideerimisandmestiku jaotamine, ennustusmudeli kompileerimine ja 

treenimine, epohhi kaupa vªljundi kirjutamine HDF5 formaadis, millele on 

lisatud ennustusmudeli tªpsus valideerimisandmestiku suhtes; 

3. plotting ï ennustusmudelisse testandmete ja treenimisel arvutatud kaalude 

importimine, ennustusmudeli kªivitamine, tegeliku ja ennustatud andmete 

visualiseerimine graafikutel. 

Joonis 11 esitab masin»ppel p»hineva algoritmi tegevusdiagrammi. 

Masin»ppel p»hineva kauplemisalgoritmi pseudokood on esitatud Lisas 4. 

 

Joonis 11. Masin»ppel p»hineva algoritmi tegevusdiagramm. 
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4.2.2 H¿perparameetrid 

S¿gav-masin»ppel p»hineva kauplemisalgoritmi h¿perparameetrid leiti optimeerimise 

tulemusena. Optimeerimisel muudetavad suurused olid sisendi suurus, GRU kihi 

varjatud ¿ksuste arv, dropout-meetodi vªªrtus, treeningploki suurus ja epohhide arv. 

K»ikide suuruste muutmine toimus autori personaalarvuti v»imete piires. Epohhide arvu 

valimisel lªhtus autor varajase l»petamise tehnikast (Early Stopping Technique), et 

vªltida ala- ja ¿lesobitumist. Treeningploki suurus soovitatakse hoida number kahe 

astmena, sest CPU ja GPU mªlu arhitektuur tavaliselt organiseerib mªlu 

kahendastmena. Autor katsetab optimeerimisel vªªrtusi 128, 256 ja 512, sest liiga vªike 

treeningploki suurus v»ib p»hjustada suurel mªªral m¿raga arvestamise ning liiga suur 

treeningploki suurus vªhendab ennustusmudeli kvaliteeti [43]. Sisendi ja GRU kihi 

varjatud ¿ksuste arvu suuruse peamiseks piiranguks on autori personaalarvuti 

arvutusv»imsus. 

Ennustusmudeli aluseks v»etakse kaalud, mis treenimise kªigus valideerimisandmestiku 

peal k»ige paremat tulemust nªitasid. Tulemusi m»»deti keskmise ruutveaga ning 

optimeerimise kªigus leiti, milliste mudeli parameetritega keskmine ruutviga on 

valideerimisandmestiku peal k»ige vªiksem. Optimeerimise tulemusel selgus, et vªhima 

keskmise ruutveaga tulemus saadi parameetrite kasutamisel, mis on vªlja toodud 

jªrgnevas tabelis (Tabel 1). 

Tabel 1. Optimeerimise kªigus leitud parameetrite vªªrtused. 

Parameeter Vªªrtus/Suurus 

Sisendi suurus 200 

GRU kihi varjatud ¿ksuste arv 200 

Dropout-meetodi vªªrtus 30% 

Treeningploki suurus 128 

Epohhide arv 128 

 

Optimeerimine nªitas, et antud mudeli tªpsust m»jutavad eelk»ige treeningploki suurus 

ja GRU kihi varjatud ¿ksuste arv. Treeningploki suurus mªªrab treeningvalimite arvu, 

mille jªrel toimub kaalude ¿mberarvutamine. Seelªbi mªªrab treeningploki suurus ka 

iteratsioonide arvu, mis on vajalik ¿he epohhi tªitmiseks. GRU kihi varjatud ¿ksuste arv 

on otseselt seotud nªrviv»rgu »ppev»imega, mis avaldub »pitud kaalude massiivi 
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suuruses. Mida rohkem ¿ksusi kasutada, seda paremini suudab nªrviv»rk s»ltuvusi 

meelde jªtta. Ka ¿ksuste arvu kasutamisel on oma piir, et vªltida ¿lesobitumist. Antud 

tºº raames oli piiriks hoopis treenimise ajaline kulu, mis on otseselt seotud autori 

personaalarvuti sooritusv»imega. Mida rohkem ¿ksusi kasutada, seda suurem on 

treenimise ajakulu ning seda rohkem arvutusv»imsust on vaja. Dropout-meetodi 

vªªrtuse muutmine vahemikus 30%ï40% ei avaldanud liiga suurt m»ju tulemuste 

tªpsusele, kuid avaldas nªhtavat m»ju treenimise ajalisele kulule ï mida suurem on 

dropout-meetodi vªªrtus, seda kiirem on treenimise protsess. Sisendi suurus m»jus 

mudeli tªpsusele negatiivselt, kui selle vªªrtus oli vªiksem kui 200. Sisendi suuruste 

200ï600 korral p¿sis mudeli tªpsus ¿sna sarnasel tasemel. Sisendi suurendamine m»jus 

treenimise ajakulule samuti negatiivselt, vªªrtusi ¿le 600 ei olnud autori personaalarvuti 

peal enam m»istliku ajakuluga v»imalik katsetada. 

4.3 Python 

Python on ¿ldotstarbeline interpreteeritav programmeerimiskeel, mis v»imaldab mitut 

programmeerimisstiili, nªiteks objektorienteeritud, protseduraalset v»i funktsionaalset 

programmeerimist. Pythonit peetakse k¿llaltki lihtsaks keeleks ja seda on soovitatud 

programmeerimise »ppimisel esimeseks keeleks [37].  

Antud tºº raames v»ib probleemiks osutuda, et Python on suhteliselt aeglane ja 

kohmakas suurte andmemahtude tººtlemisel, kuid selle lahendavad Pythoni teegid 

NumPy ja pandas [31]. 

4.3.1 Numpy 

NumPy (Numeric Python) on programmeerimiskeele Python laiendus, mis on m»eldud 

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 v»ib olla n-

dimensiooniline, nªiteks ¿hedimensiooniline (1D) v»i kahedimensiooniline (2D). Puhta 

Pythoni ja NumPy andmemassiivide lªbitººtamise aja s»ltuvust andmemassiivi 

suurusest iseloomustab allolev joonis (Joonis 12. X-teljel on andmemassiivi kuuluvate 

elementide number ja y-teljel andmemassiivi lªbitººtamise aeg) [34]. 
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Joonis 12. Andmemassiivi lªbitººtamise aja v»rdlus puhta Pythoni ja NumPy kasutamisel [14]. 

Koos NumPyga kasutatakse andmete visualiseerimiseks populaarset ja 

v»imalusterohket teeki nimega matplotlib. matplotlib moodul nimega pyplot pakub 

MATLAB -ile sarnaseid v»imalusi ja liidest. Erinevalt MATLAB-ist on Python ja 

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

4.3.2 Pandas 

Pythonit kasutatakse edukalt andmete korrastamiseks ja ettevalmistamiseks tººtluse eel, 

kuid selle kasutamine andmeanal¿¿siks ja modelleerimiseks on raskendatud. Tihtipeale 

tuleb ¿lesannete lahendamiseks kasutada vahendeid, mis peegeldavad antud valdkonna 

iseªrasusi, nªiteks programmeerimiskeel R. Pandas (Python Data Analysis Library) 

likvideerib suures ulatuses antud puuduse ning annab v»imaluse viia lªbi paljud 

andmeanal¿¿si etapid Pythonis. Pandas on ¿les ehitatud NumPy, millest eelnevalt juttu 

oli [38]. 

Pandas v»imaldab kasutada spetsiaalseid andmestruktuure ja operatsioone, mis on 

m»eldud andmetabelite ja aegridade tººtlemiseks. Pandase v»imalus ja mugavus 
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aegridade anal¿¿simiseks ja manipuleerimiseks teeb teegist sisuliselt kohustusliku osa 

kauplemisalgoritmide kasutamisel programmeerimiskeeles Python [38]. 

4.3.3 TensorFlow 

TensorFlow on avatud lªhtekoodiga tarkvarateek, mis on suunatud suure j»udlusega 

numbrilisteks arvutusteks. Selle paindlik arhitektuur v»imaldab viia lªbi arvutusi 

erinevatel ja mitmel CPU-l ja GPU-l v»i ka serveris ja nutiseadmes. TensorFlow on 

arendatud Google teadlaste ja inseneride poolt, kes tººtasid Google Brain Teamis 

masinintelligentsi osakonnas eesmªrgiga viia lªbi masin»ppe ja s¿gav-nªrviv»rkude 

uuringut, kuid s¿steem on piisavalt ¿ldine, mist»ttu saab seda kasutada ka teistes 

valdkondades [1]. 

Vaikimisi kasutab TensorFlow arvutamiseks CPU-d, kuid autor proovis TensorFlowôd 

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 lªbi. GPU kasutamist v»ib kaaluda, kui on tegu vªga 

spetsiifiliste ja keeruliste nªrviv»rkude v»i ka suurte dimensioonidega andmestikega. 

4.3.4 Keras 

Keras on k»rgtasemeline nªrviv»rkude API. See on kirjutatud programmeerimiskeeles 

Python ning kasutab taustaprogrammina kas Theanot, CNTK-d v»i TensorFlowôd. 

Kerase eesmªrk v»imaldada kiiret eksperimenteerimist s¿gavate nªrviv»rkudega ning 

fookus on kasutajas»bralikkusel, modulaarsusel ja laiendamise lihtsusel. Keras sisaldab 

erinevaid nªrviv»rgu osi implementeerivaid t¿kke nagu kihid, eesmªrgid, 

aktivatsioonifunktsioonid, optimeerijad ning hulgaliselt muid tººriistu, mis on abiks 

pildi- ja tekstitººtlemisel [24]. 

4.3.5 Scikit-learn ja h5py 

Scikit-learn on  Pythoni teek, mis on keskendunud masin»ppe arendamisele, sisaldades 

erinevaid regressiooni, klassifitseerimise ja klasterdamise algoritme, samuti 

tugivektorklassifitseerijaid ja otsustusmetsasid. Antud tºº raames kasutab autor scikit-

learn teeki masin»ppe algoritmis andmete skaleerimise ja normaliseerimise eesmªrgil 

ning tulemuse keskmise ruutvea arvutamisel [41]. 
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H5py on Pythoni binaarse HDF5 andmevormingu liides, mis v»imaldab salvestada 

tohutul hulgal numbrilisi andmeid. Neid samu andmeid on v»imalik tººdelda ja 

kªsitleda NumPyga. Samuti v»imaldab h5py salvestada tuhandeid andmekogusid ¿hte 

faili, kus neid saab vajadusel liigitada ja mªrgistada. H5py omab veel eeliseid, kuid 

kªesoleva tºº raames kasutatakse h5py teeki just eelnevalt mainitud p»hjustel [15]. 
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5 Anal¿¿s ja arutelu 

Kªesolevas peat¿kis tutvustatakse k»igepealt algoritmide tulemusi eraldi ning peale 

seda v»rreldakse kahte kauplemisalgoritmi omavahel. Portfellis on alghetkel 10000$ ja 

positsiooni avamisel ostetakse v»i m¿¿akse ¿ks ¿hik S&P500 aktsiaindeksit. 

5.1 Deterministliku algoritmi tulemused 

Deterministliku kauplemisalgoritmi eesmªrk on kasutada ªra olukordi, kus peale 

¿llatava majandusindikaatori avaldamist on toimunud ebatavapªrane S&P500 

aktsiaindeksi hinnaliikumine. Uurimise aluseks on v»etud majandusindikaatorid, mis 

varasemate empiiriliste uuringute tulemusena m»jutavad S&P500 aktsiaindeksi 

hinnaliikumist enim. Nendeks on mittep»llumajanduse tººh»ive raport (NFP, NFPAY), 

jaem¿¿gi raport, v.a autom¿¿k (RSXAUT), tarbijakrediidiindeks (CREDIT), 

tarbijahinnaindeks (CPI) ja ostujuhtide indeks (PMI). Vastavalt igale 

majandusindikaatorile on viidud lªbi kauplemisalgoritmi parameetrite optimeerimine, 

tulemused on vªlja 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 nªha, et l»plik portfelli seis on seda parem, mida 

vªiksem on eelnevate ¿llatavate 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 vªªrtus 

oli 20, mis on ¿htlasi ka k»ige vªiksem vªªrtus, mida optimeerimisel kasutati. L¿hikese 

ja pika MA vªªrtused on vastavalt 70 ja 130 pªeva. Kokku tehti 42 tehingut, millest ligi 

65% olid l¿hikeseks m¿¿gid ning keskmine tehingu tootlus oli 1,1%. Keskmine tehingu 

pikkus oli 6,2 pªeva. Joonis 13 esitab tulemuse graafikutel. 
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5.1.2 RSXAUT 

RSXAUT puhul on tegemist kattuva indikaatoriga, mis andis kauplemisalgoritmis 

parimad tulemused, kui akna suuruseks oli 60, l¿hikese ja pika MA periood oli vastavalt 

30 ja 120ï180 pªeva. Kusjuures parimate tulemuste portfelli l»ppseis on sama, see 

tªhendab, et kauplemisalgoritm kªitus tehingute tegemisel tªpselt sama moodi, isegi kui 

pikk MA periood muutus suhteliselt suures ulatuses (120ï180 pªeva). Kokku tehti 13 

tehingut, millest ¿kski ei olnud l¿hikeseks m¿¿k ning keskmine tehingu tootlus oli 

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

graafikutel. 

5.1.3 CREDIT  

CREDIT puhul on tegemist viivitusega indikaatoriga, mis andis kauplemisalgoritmis 

parimad tulemused, kui akna suurus oli 40, l¿hike ja pikk MA olid vastavalt 50 ja 180ï

 

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 tªhistavad vastavalt 

ostu- ja m¿¿gitehinguid. 

 

Joonis 14. Deterministliku kauplemisalgoritmi parim tulemus RSXAUT puhul. 
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200 pªeva. Kokku tehti 53 tehingut, millest 60% olid l¿hikeseks m¿¿gid ning keskmine 

tehingu tootlus oli 0,3%. Keskmine tehingu pikkus oli 6,1 pªeva. Joonis 15 esitab 

tulemuse graafikutel. 

5.1.4 CPI 

CPI puhul on tegemist viivitusega indikaatoriga, mis andis kauplemisalgoritmis parima 

tulemuse, kui akna suurus oli 80, mis on ¿htlasi ka k»ige suurem vªªrtus, mida 

optimeerimisel kasutati. L¿hike ja pikk MA olid vastavalt 30 ja 110 pªeva. Kokku tehti 

70 tehingut, millest ligi 70% olid l¿hikeseks m¿¿gid ning keskmine tehingu tootlus oli 

0,65%. Keskmine tehingu pikkus oli 7,1 pªeva. Joonis 16 esitab tulemuse graafikutel. 

5.1.5 PMI  

PMI puhul on tegemist ennetava indikaatoriga, mis andis kauplemisalgoritmis parima 

tulemuse, kui akna suurus oli 50, l¿hike ja pikk MA olid vastavalt 60 ja 130 pªeva. 

Kokku tehti 46 tehingut, millest ligikaudu 35% olid l¿hikeseks m¿¿gid ning keskmine 

 

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

 

Joonis 16. Deterministliku kauplemisalgoritmi parim tulemus CPI puhul. 
































