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Tassa kandidaatintydssa tutkitaan neuroverkkojen hyédyntdmistd osakemarkkinoiden ana-
lysoinnissa ja pyritddn ennustamaan osakkeille tulevaisuuden hintoja. Tutkimus toteutettiin
tutustumalla ensin neuroverkkojen teoriaan ja ndin selvittdmalld niiden hyodyt ja mahdolli-
suudet osamarkkinoiden ennustamisessa. Kirjallisuuskatsauksessa kaytiin lapi tarkemmin
myos Multilayer perceptron neural networkia (MLP) ja Nonlinear Artificial neural networ-
kia (NAR). Téssa tutkimuksessa tutkittiin myos neuroverkon toimintaa rakentamalla NAR-
neuroverkko MATLAB tietokoneohjelmistolla ja ndin ennustettiin neljan suomalaisen teol-
lisuusalan yrityksen osakkeiden tulevia hintoja (Kone Oyj, Ponsse Oyj, Valmet Oyj ja Wart-
silda OyJ Abp) perustuen niiden historialliseen kurssikehitykseen. Tutkimus on toteutettu
kvantitatiivisena eli maarallisend tutkimuksena. Tutkimus osoittaa, etta neuroverkot sovel-

tuvat osakemarkkinoiden ja osakkeiden hintojen ennustamiseen, mutta vaativuuden ja



suuren vaadittavan laskentatehon takia tama ei vélttamatta ole tehokkain tapa ennustaa hin-

toja ja tehokkaampia tapoja voidaan kayttaa.
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This bachelor's thesis examines the utilization of neural networks in stock market analysis
and seeks to predict future prices for stocks. The research was carried out by first getting
acquainted with the theory of neural networks and thus finding out their benefits and possi-
bilities in predicting the stock market. The Multilayer Perceptron neural network and the
Nonlinear Artificial neural network were also reviewed in more detail in the literature re-
view. This study also examined the operation of the neural network by building the NAR
neural network with MATLAB computer software and thus predicted the future prices of

shares of 4 industrial companies.



The study has been carried out as a quantitative study. The research material was collected
from the historical share price data of four selected companies (Kone Oyj, Ponsse Oyj, Val-
met Oyj and Wartsila Oyj Abp).

The study found that neural networks are suitable for forecasting stock markets and stock
prices, but due to the complexity and computational power required, this is not the most

efficient way to forecast prices.
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1. Johdanto

Tassa kandidaatin tutkielmassa tutkitaan sité, kuinka neuroverkkoja voidaan hyddyn-
tdd osakemarkkinoiden analysoinnissa. Pyritdén selvittdmaén, onko tdma mahdol-
lista ja kuinka tehokas tapa se on analysoida pitkan aikavélin osakkeiden menesty-
mistd. Neuroverkolla on monenlaisia sovelluksia aina kuvan tunnistamisesta luotto-
riskien ennustamiseen. Tarkemmin keskitytaan tutkimaan Multilayer Perceptron net-
workin, MLP:n ja Nonlinear Autoregressive neural networkin NAR:n toimintaan ja
sovelluksia. Ensin tassa kandidaatintutkielmassa tehdaan kirjallisuuskatsaus neuro-
verkoista. Loydettyd materiaalia kdytetd&n tutkimuksen toisessa osassa, empiriassa,
jossa pyrin ennustamaan valittujen osakkeiden menestysté valitulla aikasarjalla teol-

lisuusalan osakemarkkinoilta valilla 2016-2021.

Neuroverkot ovat sopeutuvia tilastollisia malleja, jotka perustuvat analogiaan aivo-
jen rakenteen kanssa. Neuroverkoilla pystyy pienellékin otoskoolla tutkimaan halut-
tuja ilmiditd, mikali tahan kaytetty data on yksinkertaista. Neuroverkkoja hyodynne-
td&n monella eri alalla, kuten tilastotieteessd ja ekonometriassa, joten ndma sopeutu-
vat hyvin osakemarkkinoiden analysointiin. (Abdi, VValentin, Edelman, 1999.) Neu-
roverkot ovat siis erittdin hyvia ldytamaan malleja ja kuviota riippumatta siitd, onko
kaytetty aineisto jatkuvaa, diskreettia tai ajasta erillistd. Neuroverkkojen suosio on
lisdantynyt merkittavésti 2010-luvulla, kun koneiden laskentateho on kasvanut huo-
mattavasti ja dataa on enemman kaytettavissd. (Kananen, Puolitaival, Puntti, Met-
sola, 1. 2019)

Neuroverkko koostu yksinkertaisista prosessoreista, joita kutsutaan neuroneiksi.
N&ma neuronit ovat yhteydessa toisiinsa painotettujen linkkien vélityksell&. Neuro-
verkon toiminta perustuu siihen, ettd neuroverkko oppii muuttamaan painokertoimia

neuroneiden valilla. (Haykin, 1999)



1.1 Rajaukset

Tama tyo keskittyy syvéoppimiseen ja tarkemmin neuroverkkoihin ja niiden kaytta-
miseen juuri osakemerkinndiden analysoinnissa. Ty6hon valitussa aineistossa kay-
tettdvien osakkeiden toimialaksi valittiin teollisuus ja valittujen osakkeiden hintoja
analysoidaan pitkalla aikavalilla. Maantieteellisen& rajauksena toimii Suomi ja vali-

tut yritykset ovatkin suuria suomalaisia teollisuusalan yrityksia.

Tutkimuksessa rajataan tutkittava aikavali lyhyelle aikavalille. Tutkimusaineisto kui-
tenkin keratadn pitkélta aikavaliltd, mutta neuroverkko hyodyntéa sitd osissa, joten
Nonlinear Autoregressiivisella neuroverkolla satavat ennusteet ovat lyhyen aikavali
ennusteita. Suuri tutkimusaineisto on helpompi jakaa neuroverkon kayttdmiin osiin

ja néin ennusteista saadaan tarkempia.

1.2 Tyon rakenne

Teoriaosuuden avulla toteutetaan empiirinen tutkimus, jossa testataan Multilayer
Perceptron network-mallisen neuroverkon toimivuutta ja soveltuvuutta valitulle osa-
kemarkkinadatalle. Tutkimusta varten neuroverkko rakennetaan hyodyntaen MAT-
LAB- tietokoneohjelmiston sisaltami& apusovelluksia. Tutkimuksen toteuttamisen
jalkeen raportoidaan tulokset, arvioidaan niiden luotettavuutta ja kdydaan lapi mah-

dollisia jatkotutkimusaiheita.



1.2. Tutkimuskysymykset ja -hypoteesit

Tyon tarkoituksena on tehda yleistavé katsaus neuroverkkojen kéyttéon osakemark-
kinoiden analysointiin pitkalla aikavalilla. Pitkélla aikavalilla tasséa tydssa tarkoite-
taan 10 vuotta ja hintoja tarkastellaan kuukausi tasolla. Tarkoituksena on myos sel-
vittdd, ovatko neuroverkot soveltuvia osakemarkkinoiden hintakehityksen analysoi-
miseen. Tarkemmin tutkitaan ettd onko Multilayer Perceptron networkin ja Nonli-
near Autoregressive neural networkin kayttaminen tehokas tapa analysoida hintojen

kehittymistd. Taman selvittdmiseksi tutkielman paatutkimuskysymys on seuraava:

Milla tavoin neuroverkkoja voi hyddyntaa osakkeiden hintojen analysoinnissa?

Padkysymyksen tueksi ja menetelmén tehokkuuden selvittamiseksi apukysymyksena
toimii:
Miten tehokkaasti neuroverkot toimivat osakkeiden tulevien hintojen ennustami-

sessa?

Vastauksia néihin kysymyksiin saadaan kirjallisuuskatsauksen avulla ja teoriasta

sovelletun tutkimuksen avulla.

Alustavana hypoteesina on, ettd tutkimukseen valittua neuroverkko pystytaan kayt-
tdmé&an valittujen osakkeiden hintojen analysoinnissa. Neuroverkolla pystytdén en-
nustamaan tulevia hintoja aineiston ulkopuolelta, mutta oletuksena on, ettd mita kau-
emmas arvoja yritetddn ennustaa, sitd epaluotettavammaksi malli kdy ja saadut tu-
lokset eivat ole luotettavia ja todenmukaisia. My6s osakemarkkinoiden ennustami-
nen on monessa lahteessé todettu hankalaksi, joten oikeiden tulosten saaminen ei
valttdmétta ole helppoa ja neuroverkkojen hankaluus saattaa vaikuttaa osaltaan tut-

kimuksen toteutukseen ja tuloksiin.



2. Teoreettinen viitekehys

Kirjallisuuskatsauksena toimii systemaattinen Kirjallisuuskatsaus. Systemaattinen
kirjallisuuskatsaus keskittyy tiivistdm&an tietoa jonkin tietyn aihepiirin sisalla. Tassé
tyossa pyritaan tiivistdimadn neuroverkoista l0ydettya tietoa yhtendiseksi ja ymmar-
rettavéaksi sisélloksi, jota soveltaan empiirisessé osiossa. (Petticrew 2001, Kallio
2006). Kirjallisuuskatsauksessa kaydaan lapi tieteellista tekstid, jotta hypoteesia voi-

daan testata ja tulokset voidaan esittaa selkeasti tutkimuksen lopussa.

3. 1 Neuroverkot

Neuroverkko (eng. Neural network) ovat syvaoppimisen ja koneoppimisen menetel-
mi&, jotka pyrkivat toimimaan ja matkimaan aivojen toimitaan ja kykyé jatkuvaan
oppimiseen. IThmisen aivoissa on miljoonia neuroneita, joiden valilla tieto liikkuu.
Neuroverkkojen toiminta on samantyylista, mutta yksinkertaisesmmin rakennettua.
Tutkimuksen elinikdisen oppimisen neurofysiologiasta ovat inspiroineet koneoppi-
mista ja ndin neuroverkkojen kehittdmistd. (German et al, 2019) Neuroverkot ovat
ohjelmoituja matemaattisia malleja, joiden tavoitteensa on etsid yhtaldisia malleja
sille annetusta datasta (Chollet, 2018). Neuroverkkoja hyddynnetdan monella eri
alalla kuten matematiikassa, fysiikassa, tilastotieteessa ja tekniikan eri aloilla
(Yadav, 2015). Neuroverkkoja voidaan hyodynt&é tehokkaasti aikasarja ennustami-
seen (Chen, 2020). Neuroverkot eivét juurikaan eroa muista tilastollisista malleista
ja niilla onkin yhtélaisyyksia esimerkiksi erotteluanalyysin, padkomponenttianalyy-

sin ja logistisen regression kanssa (Aldi et al 1999, 2)



Syotto-kerros Vili-kerros Tulos-kerros

0

Kuva 1 Neuroverkon rakenne

3.1.1 Kerrokset

Neuroverkot koostuvat kerroksista, joiden siséll&d on neuroneita. Ndama kerrokset lin-
kittyvat yhteen, josta tuleekin nimi neuroverkko. N&mé kerrokset yhdistyvat toisiinsa
painotettujen liitosten avulla (Aldi et al 1999, 2). Kerroksia on monissa neurover-
koissa vahintdan kolme. Yleisin kerrosten rakenne on eteepainsyottava (feedfor-
ward), jossa kaikki neuronit edellisestd kerroksesta kytkeytyy seuraavaan kerrok-
seen. Naita kerroksia ovat siis syotto-, vali- ja tuloskerrokset. Naméa kerrokset sisél-
tavat neuroneita, joiden vélilla annettu data kulkee. Kuvassa 1 nékyy kerrosten pai-
kat ja niiden valiset neuronit nuolina. VValikerroksia neuroverkoissa voi olla useampia
ja kerrosten lukumaara riippuu, minkélainen neuroverkko on ja mité silla halutaan
tutkia (Noriega, 2005). Piilokerroksessa (Hidden layers) neuroverkko s&étéa saadun

sybtteen niin, ettd neuroverkon virhemarginaali on mahdollisimman pieni. Tieto



kulkee néiden kerrosten vélill4 neuroneiden avulla. Jokainen kerros saa jonkin verran
tietoa edellisesta kerroksesta ja kasittelee tdma tiedon ja lahettda sen joko eteenpéin

tai ei, riippuen ongelmasta (Aldi et al 1999, 2).

3.1.2 Neuronit

Neuronit ovat yksittdisia yksinkertaisia tehtavia suorittavia osasia. Kaikista yksin-
kertaisimmassa neuroverkossa on vain yksi neuroni ja tdmén kehittaja Frank Rosen-
blatt nimitti yhden neuronin verkkoa perceptroniksi. Monissa neuroverkoissa on Kui-
tenkin enemman neuroneita ja ndin my0s kerroksia (Shiffman 2012, 448.) Neuroni
kerd4 ja luokittelee saatua informaatiota tietynlaisen rakenteen mukaan, joka télle
neuronille on annettu (Chen, 2020). Neuroni koostuu synapseista, summaajasta ja

aktivaatiofunktiosta.

sisaantulo 1 Painoa
. Ulostulo
Paino b Summaus |} Aktivointifunktio _
Sisdantulo 2
PV
Vakiotermi

Kuva 2. Neuronin rakenne

Neuronilla voi olla yksi tai useampi sisaantulo, mutta vain yksi ulostulo. Naiden li-

séksi neuronilla on yksi vakiotermi, jonka arvo on aina yksi. Aktivaatiofunktioon



sisélle tulee summa, kun sisdéntulon tulot on kerrottu omilla painoarvoillaan ja sum-
mattu yhteen. Liséksi summaan lisataan vakiotermi 1 kerrottuna sen omalla painoar-

vollaan (Brownlee 2016).

Summa = Z?=1i1'W1+i2'W2+---in'Wn+1'Wb (1)

Missé in=neuronin sisédantulo
Whn=sisdantulonpaino
Wh=vakioterminpaino

Yleisin aktivaatiofunktio on logistinen funkitio

1

f@) =—= 2)

jossa e = neperinluku

Usein neuronit ovat ”’jos-niin” rakenteisia lauseita. Eli jos neuronille syotetty tieto on
tietynlaista, niin se kulkee eteenpdin toiseen neuroniin, niille asetettujen ehtojen mu-
kaan. Tavoitteena on saada neuroverkko oppimaan datan epélineaarisia riippuvuus-

suhteita parhaan mahdollisen lopputuloksen I6ytamiseen.

Neuroni on joko aktiivinen tai ei-aktiivinen. Mikéli neuroni on kéaytossa, se siirtda
input tietonsa eteenpdin. Naita vélejd, joissa neuronien vélinen tieto liikkuu, kutsu-
taan synapseiksi. (Noriega, 2005). Kun ndmé kerrokset yhdistyvat verkoksi ja tasta

tuleekin nimitys neuroverkko.

Neuroverkko on osa koneoppimista ja sen toiminta perustuukin siis itsestdan oppi-
miseen. Neuroverkon tavoitteena on oppia tai 16ytda yhtalaisyyksia input/syotteen ja
output/tulosten valilla. Tdma oppimisen prosessi saavutetaan muuttamalla painoker-

toimia kerrosten valilla. (Aldi et al 1999, 2). Neuroverkko oppii esimerkkien avulla



ja néin neuroverkoille voi opettaa paljon tutkittavasta mallista. Neuroverkkoon esi-
tetddn koulutuksen aikana esimerkkeja, kuten kuvia, joista se oppii hahmottamaan
mité asioita annetusta datasta tulee 10yté4, jotta se voi siirtyd neuronista toiseen on-
nistuneesti. Kun neuroverkon kouluttaminen on tehty oikein ja onnistuneesti, neuro-

verkkoa voidaan alkaa kayttaa tehokkaasti tutkittavan ongelman ratkaisemiseen.

Esimerkkina neuroverkkojen toiminnasta usein kéytetddn Kissa/Koira-esimerkkia.
Tassa neuroverkko on rakennettu niin, etta se pyrkii tunnistamaan kissoja ja koiria.
Neuroverkolle syotetdan kuvia, joissa on joko kissa tai koira ja neuroverkko kerrok-
sissaanetsii tiettyja piirteitd kuvista ratkaistakseen ongelman. Neuroni saattaa esi-
merkiksi etsia pikseleité pitkista vs. lyhyista korvista, isosta vs. pienesta kuonosta ja

nain tieto kulkee neuronista neuroniin ja paéstaén lopputulokseen, ettd onko kuvassa

kissa vai koira.

Kuva 3. Kissa/Koira-esimerkki ja neuronien syttyminen

Neuroverkon kouluttaminen voi olla valvottua tai valvomatonta. (YYadaw et al, 2015).

Valvotussa kouluttamisessa oppimista ohjataan maaradamalla jokaiselle syotteelle



luokka tai véli, johon sen arvojen oletetaan kuuluvan. Mikali koulutus on valvoma-
tonta, neuroverkko muodostaa oman luokkansa perustuen sy6tedatan yhteisiin piir-
teisiin ja ominaisuuksiin, joita se havaitsee. Neuroverkon kouluttaminen on rajaton
epalineaarinen minimointi ongelma, jossa painoarvoja muuttamalla pyritdan mini-
moimaan kokonaiskeskiarvon tai -nelion virhettd halutun arvon, eli tuloksen ja to-

dellisen arvon, eli lahtdarvon vélilla. (Devadoss, Ligori, 2013).

Neuroverkkoja voidaan siis soveltaa monella eri tavalla ja myos kaupallisia ja liike-
toiminnallisia sovelluksia on paljon. Neuroverkot ovat my0s saavuttaneet laajaa
kayttoa yrityssovelluksissa, kuten ennuste- ja markkinointitutkimusratkaisuissa, pe-
tosten havaitsemisessa ja riskien arvioinnissa. Neuroverkojen etuina ovat hyva las-
kentateho, viansieto ja kyky yleistdd ja myos ne pystyvét sovittamaan epalineaarisia
funktioita melkeinp& mihinka vain, mutta erityisesti ne toimivat mallintamaan epali-
neaarisia malleja. Tahan tutkimukseen olennaisena tietona on, etta neuroverkoilla
pystytaan arvioimaan hintatietoja ja ndin on mahdollisuuksia tehda ostopééatoksia ja

muita johtop&atoksia datasta. (Chen, 2020).

Neuroverkkojen heikkoutena on sen vaatimat laskentaresurssit. Jopa kohtuullisen
maaran epalineaarisia yhtaloparametreja siséltdva neuroverkko vaatii paljon resurs-
seja ennen kuin edes tyydyttdvan mallin voi saada aikaiseksi. Tulokset saattavat olla
monimutkaisia ja vaikeasti analysoitavia ja tdman takia neuroverkko ei vélttamatta
ole paras mahdollinen malli rakentaa osakemarkkinoiden analysoimiseksi. (Miner et
al, 2012)

3. 2 Multilayer Perceptron Network (MLP)

Multilayer Perceptron network, suomennoksena monikerrosperseptorni ja lyhennet-
tynd MLP on ohjatun oppimisen menetelm&. MLP:ssé on tietty mé&éré nimettyjé neu-
roneita ja kerroksia (Aldana-Bobadila, E. et al. 2019). MPL on eniten kéytetty neu-
roverkkojen malli. MLP on osoitettu olevan hyodyllinen tydkalu ennustamiseen, ap-

proksimaatioon ja luokittelemiseen. MLP:n k&yttdmisen etuja ovat sen monet
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sovellukset sellaisiin ongelmiin, joissa taysin teoreettista mallia on hankala rakentaa,
varsinkin mikali ongelman ratkaisuun kéytettdva data on epalineaarista (Gardner,
Dorling, 1998).

MLP:n keinotekoinen neuroverkko, jota kaytettyddn monien erilaisten ongelmien
ratkaisemiseen, esimerkiksi kaavojen hahmottamiseen. Multilayer Perceptron net-
work perustuu 1960-luvulla kehitettyyn Perceptronin neuroverkkoon. MPL soveltaa
tata pidemmalle, koska alkuperéisessé Perceptronissa havaittiin paljon rajoitteita.
(Noriega, 2005)

MPL on hyddyllinen asioiden ja ilmididen tutkimiseen, koska ne pystyvét ratkaise-
maan ongelmia stokastisesti ja ndin mahdollistaa ratkaisujen 10ytdmistd monimutkai-
siinkin ongelmiin. Ongelman ei tarvitse olla lineaarisesti separoituva ongelma. Mo-
nikerroksinen neuroverkko antaa mahdollisuuden monimutkaisempien ongelmien
ratkaisemiseen. Toisin kuin muut tilastolliset menetelmat, MPL ei tee ennakko ole-
tuksia datan jakautumisesta. Silla pystytd&dn mallintamaan epélineaarisia funktioita ja
niitd pystytddn yleistdmaan tdméa neuroverkon avulla. Ndm& ominaisuudet tekevat
MPI:std hyvan vaihtoehdon, kun etsitdan hyvaa lahestymistapaa ongelmaan, jossa
data ei ole lineaarista, kuten esimerkiksi juuri osakkeiden hinnat. (Gardner et al,
1998)

MLP:n rakenne on todella kriittinen neuroverkon toimimisen kannalta. VVerkossa tu-
lee olla juuri oikea méaara kerroksia ja neuroneita, jotta se toimii oikealla tavalla.
Mikali liitant6jé kerrosten véilla on liian vahan, ei verkko pysty ratkaisemaan halut-
tua ongelmaa riittamattdmien painoarvoin sédédettavien parametrien takia. Mikali lii-
tantja on liikaa, voi se aiheuttaa harjoitusvaiheessa liiallista malin sovittamista ja
nain vaikuttaa virhemarginaalien 1dytamisen ja tulosten vaaristymiseen. (Ramchoun,
Idrissi, Ghanou, Ettaouil, 2016)

Multilayer Perceptron networkin kerrokset koostuvat perceproneista, joissa neuro-
nit/solmut kohtaavat. Nama perceptornit ovat jarjestetdan toisiinsa kietoutuneisiin
kerroksiin. Multilayer Perceptron networkissa on vahintdén kolme kerrosta. Naissa
kerroksissa on neuroneita, joita ovat Input/syéteneuroni, Hidden/piilo-neuroni(t) ja
Output/tulokset-neuronit. Naita piilotettuja kerroksia voi kuitenkin olla enemman.

Neuroneilla kerroksissa on myoéskin painokertoimet. Painokerroin w on -1 ja +1
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valilla ja neuroverkko yrittaa 16ytaa oikean painokertoimen, jotta se voi ratkaista an-
netun ongelman. Neuroverkon kouluttaminen aloitetaan laittamalla neuroverkkoon
satunnaisia painokertoimia, (Noriega, 2005) Painokertoimet mittaavat korrelaatiota

neuroneiden valisessa aktiivisuudessa (Pal et al, 1992).

Multilayer neural networkin neuroni perustuu McCulloch-Pitts:n malliin (Noriega,
2005). Taméa on ensimmainen tietokoneellinen malli ihmisen aivojen neuronista ja
se luotiin vuonna 1943. Tdéman pohjalta muodostuu neuronin aktivointi funktio. Eli
siirtyyko tieto neuronista eteenpdin vai ei. McCulloch-Pitts mallin neuronit ovat yk-
sinkertaisia hermosoluja mallintavia keinotekoisia malleja, jotka voidaan tulkita yk-
sinkertaisiksi loogisiksi koneiksi. Tallakin neuronilla voi olla vain kaksi tilaa, kuten

aikaisemmin jo kerrottiin, eli aktiivinen 1 ja ei aktiivinen 0. (Aldi et al 1999, 2).

1 x>0
0 muulloin

Funktio: f () = { (3)

Eli, mikali f(x)=1, neuroni aktivoituu ja siirtdd saadun tiedon eteenpain. Mikaéli

f(x)=0, neuroni ei syty ja néin ei siirré tietoa eteenpéin seuraavaan kerrokseen.

MPL etsii ratkaisuja monimutkaisiin ongelmiin sen mallin avulla. MPL toimii ap-
proksimaatio menetelménd, jonka tuloksena on malli F(x), missa laskettavan mallin
f(x) virhe minimoidaan. Approksimaatiossa ei valttamatta 10ydeta taydellista vas-

tausta vaan koitetaan padstd mahdollisimman lahelle oikeaa. Malli F(X) saadaan
Funktiolla:F (x) = Xi%, a;q (Z?Ll wi,jxj+ b)) XxE€E R¢ (4)

Missé w on painokerroin, m on kokonaislukua, ai ja bi ovat todellisia vakioita ja ¢
on ei-vakio, rajoitettu ja monotoninen lisdava jatkuva toiminta (Albana-Bobadila et
al 2018).
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Multilayer perceptron networkeilla on kuitenkin my6s heikkouksia, miksi tdman
kayttdminen saattaa olla hankalaa. Yksi syy MPL ja muiden neuroverkkojen hanka-
laan kéyttdmiseen on, etté niiden toteuttaminen eli itse neuroverkon rakentaminen on
vaikeaa. My0s tulosten tulkitseminen saattaa osoittautua hankalaksi. Toinen ongelma
on MPL:n verkon rakenne. Rakenteen tulee olla juuri oikea, mutta suoria saantoja
naihin ei ole, joten tekijalle saattaa olla hankalaa 16ytda oikea mééra kerroksia ja
liitdntoja. Vaikka teknisesti MPL:114 tulee olla vain 3 Kkerrosta, syote, piilotettu ja
tulos kerrokset, niin saattaa olla, etta piilokerroksia on useampia ja naiden lukumaara
on ratkaistava itse. Lisaksi verkon vaatima laskentateho ja harjoitteluun tarvittava

datan maaré voi aiheuttaa hankaluuksia. (Gardner et al, 1998)

3.3 Nonlinear Autoregressive neural network (NAR)

Monikerroksinen perseptroni neuroverkko oli yksi ensimmaisisté neuroverkoista, joka otet-
tiin kdyttdoén monimutkaisten luokitusongelmien ratkaisemiseen. Kuitenkin niiden arkkiteh-
tuurin maarittdminen havaittiin hankalaksi, niiden pitkalle kehittyneiden estimointiteknii-
koiden takia. N&in kehiteltiinkin neuroverkkomalleja, jotka eivat ole niin monimutkaisia ja

yliparametrisoituneita ja yksi ndistd on Nonlinear Autoregressiver neural network.

Nonlinear Autoregressive neural network, Epalineaarinen autoregressiivinen neuroverkko,
NAR on monikerroksinen neuroverkko. Se toimii hyvin samalla tavalla kuin MPL, mutta
siind on pienia eroavaisuuksia, jotka tekevat siitd hyvan etenkin arvojen ennustamiseen.
NAR on tulevien arvojen ennustamiseen ja olettamiseen kaytetty neuroverkko. Se soveltuu
hyvin ennustamaan tulevia arvoja aikaisempien arvojen avulla kéyttden syoteviiveita (feed-

back delays).

Neuroverkko luodaan avoimeksi silmukaksi. Neuroverkkoa koulutetaan myds avoisena sil-
mukkana, jossa tavoitearvoja, jotka syotetdadn neuroverkkoon sydtedatana, kaytetadn ongel-
man vastauksena ja néin saadaan varmistettua, ettd neuroverkon koulutus tuottaa mahdolli-

simman hyvié arvoja, jotka ovat lahelld todellisia arvoja. Kun kouluttaminen on saatu
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paatokseen, neuroverkko muutetaan suljetuksi silmukaksi ja néin eilld ennustettuja arvoja

voidaan kayttéa tulosten saantiin. (Benrhmach, Namir, Namir, Bouyaghroumni, 2020)

NAR-neuroverkon rakenne on esitelty kuvassa x. Neuroverkko koostuu n-lukuméaarén pis-
teen sisédantulokerroksesta, lahtokerroksesta ja piilokerroksesta, jotka koostuvat ennalta
maaratysta maarasta neuroneja. Tamén verkon kouluttaminen perustuu back-propagation
menetelmaén, missa neuroverkko suorittaa taaksepdin ajon ja samalla séataa mallin paino-
arvoja ja ndin painotukset paranevat ja mallin tarkkuus paranee. Back propagation-algoritmi
tarjoaa alhaisen virhesuhteen ja hyvan tarkkuuden ennustuksille. (Namasudra et al 2021)

y(®

"

Kuva 4. NAR rakenne (MATLAB, 2022)

Epalineaarinen autoregressiivinen neuroverkko voidaan kirjoittaa kaavana muotoon:

Funktiolla: Yt =ay+ Z?=1 aj(p(Zf‘zl ﬁ” * Yt—i + BOJ) + & (5)

Missd o on syo6ttojen lukumaard, k on piilotettujen kerrosten mééara, ¢ on aktivointifunktio,
Bij on parametri, joka vastaa painoa i ja piiloyksikon j vélilla, aj on paino j ja ulostulo yksi-
kon kanssa, B0j ja a0 ovat vakiot, jotka korreloivat piiloyksikko j kanssa. (Benrhmach et al,
2020)
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3.4 Neuroverkkojen kéyttdminen

Kuinka sitten neuroverkkoja kaytetadn? Neuroverkon kayttaminen tutkimukseen lahtee siité,
ettd ensin valitaan tutkimusaineisto, mita halutaan kayttdd. Taman jalkeen tutkimusaineisto
tulee esikaésitella sellaiseksi, etta se sopii neuroverkkoon syotettavéksi, esimerkiksi se tulee
saattaa matriisimuotoiseksi tai kuvat tulee muuttaa pikseleiksi, jotta neuroverkko pystyy lu-
kemaan datan sisaansa. Sielté tulee poistaa sellainen tieto mika ei sovi tai kuulu tutkimuk-
seen. Mydskin tdma tutkimusaineisto jaetaan harjoitusdatasetiksi ja testidatasetiksi, josta
lopulliset tulokset saadaan. Harjoitusdatasettia hyddynnetd&n neuroverkon kouluttamiseen
ennen oikeaa testaamista, jolloin neuroverkko saadaan optimoitua ratkaisemaan juuri se on-

gelma, johon vastauksia halutaan.

Mallia ajetaan ensin harjoitussetilld, niin pitk&an, ettd tulokset alkavat olemaan kunnollisia
ja luetettavia ja tdmén jalkeen siirrytdan itse testisetin ajamiseen. Talla saadaan lopullisia
tuloksia tutkimuksesta. Yleensa testidata on suurempi kuin harjoitusdata. Tulokset ovat sen
mukaisia millaisia niista on haluttu saada harjoitusvaiheessa. Tuloksia voi olla esimerkiksi
monta kappaletta, mikali ndin halutaan, esimerkiksi monen péivén edesté tuloksia tai sitten

vain yksi tietty tulos.

Eli tassa jarjestyksessa myos tdman kandidaatintutkimuksen tutkimusosuus etenee:
1. Otetaan tutkimusaineisto

2. Esikasitellaan tutkimusianesto

3. Jaetaan tutkimusaineisto harjoussettiin ja testisettiin.

4. Ajetaan harjoitussetti

5. Ajetaan tutkimusetti

6. Tulosten tulkitseminen
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3.5 Osakehintojen kehityksen analysointi

Osakemarkkinoiden ja osakkeiden hintojen ennustaminen on haastava tehtavéa, koska
markkinoiden kayttdytyminen on niin epévakaata ja suoraa oikeaa vastausta heitte-
lyihin ja trendeihin ei ole. Se kuitenkin on tutkijoiden suuressa kiinnostuksessa, joten
tutkittavaa aiheesta riittd4. (Devadoss, Ligori, 2013) Keinotekoisia neuroverkkoja
voidaan kuitenkin soveltaa osakemarkkinoiden hintojen analysoinnissa ja ennusta-
misessa ja ndin kayttaa niité lisavélineena riskien vahentdmiseksi ja voittojen maksi-
moimiseksi. (Medic et al 2020). My6s Devadoksen ja Ligorin vuonna 2013 julkais-
tun tutkimuksen mukaan neuroverkoilla, etenkin Multilayer Perceptron Networki:lla
on kyky ennustaa osakkeiden hintoja, vaikka markkinoilla vallitseekin epavakaus.
Neuroverkot sopivat osakemarkkinoiden ennustamiseen, koska niilla pystytaan l16y-
t&& syotetietojen epélineaarinen suhde ilman ennakko oletusta syotteen korrelaatiosta
ja ndin soveltuvat hyvin osakemarkkinoiden dynaamiseen ja epalineaariseen kayt-

taytymiseen (Devados et al, 2013).

Osakkeen hinta markkinoilla muodostuu ostajien ja myyjien yhteisymmarrysesta.
Osakkeen hintaan vaikuttaa sen arvo ja ndméa ovat kesken&an vuorovaikutuksessa
toisiinsa. Osakkeen hinta muuttuu todella nopealla tahdilla. Siihen vaikuttaa monia

tekijoitd, joiden takia heittely hinnoissa voi olla suurtakin vain yhden péivan aikana.

Osakkeiden hintojen ennustaminen voi olla hankalaa. Ennustamisen menetelman
I6ytdminen pienimmalla ennustusvirheelld on yksi rahoitusmarkkina-analyytikoiden
vaikeimmista ongelmista (Benrhmach et al, 2020). Hintoihin vaikuttaa todella moni
asia ja nain matemaattisella mallilla ennustettu hinta ei valttdmatta tule pitamaén
paikkaansa, vaikka se olisi hyvinkin tarkka. Kuitenkin historiallisista osakkeiden
hinnoista voimme saada selville trendejd ja samankaltaisuuksia ja ndin mahdollisesti
paéasta lahelle ennustuksissa. (Taylor et al 2011). Kuitenkaan tdysin 100 % varmaa
ennustusta on mahdoton tehd4, koska osamarkkinoilla voi nopeallakin aikataululla
tapahtumapaljon. Esimerkiksi COVID-19 vaikutuksia osakemarkkinoiden ja hinto-
jen laskuun oli mahdoton arvioida heti pandemian alussa, koska virusta ja sen vaiku-

tuksia kohtaan oli paljon epatietoisuutta.
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Kuitenkin yksi mahdollinen osakkeiden hintojen ennustamiseen kaytettavé tapa on
kayttada apuna neuroverkkoja. Neuroverkkojen kyky oppia esimerkkien kautta ja op-
pimisen avulla yleistda dataa on todettu toimivan asioiden ennustamisessa ja voitai-

siin ndin hyddynt&é osakkeiden hintojen analysointiin. (Benrhmach et al, 2020).

3.6 Mallin sovitus

Tassa tutkimuksessa kéytetdén valvottua oppimista, koska oikeat vastaukset ovat jo
selvilla tutkimusaineiston rajausten avulla. Neuroverkon tuloksia pystytddn suoraan
vertaamaan osakemarkkinoiden hintoihin, jotka saadaan tarkastamalla niiden péivien
hinnat, joille pystytdan ennustamaan hintoja tassa tutkimuksessa. Néin pystytaan va-
litsemaan oikeanlaiset painoarvot neuroverkolle parhaan mahdollisen ratkaisun 16y-
tdmiseksi. Kun tuloksia saadaan koulutuksen aikana neuroverkosta ulos, niin pysty-
tdan naita vertailemaan oikeisiin osakkeiden hintoihin ja muuttamaan painoarvoja
sen mukaisiksi, ettd mahdollisimman tarkka ja oikea vastaus saadaan. Kun neuro-
verkko on saatu ratkaisemaan hinnat mahdollisimman oikeiksi, pystyttéisiin sita

kayttamaan mudenkin kuin valittujen osakkeiden hintojen ennustamiseen

3.7 Levenberg Marquardt back propagation algorithm.

Leverberg-Marquard algoritmiin kehitettiin 1960-luvun alkupuolella ratkaisemaan epéline-
aarisia pienimman neliosumman ongelmia. Pienimman nelisumman ongelman liittyvat sel-
laisiin matemaattisiin ongelmiin, joissa mallia, tdssé tapauksessa epélineaarista autoregres-
siivistd neuroverkkoa koitetaan saada sopimaan mahdollisimman hyvin annetuille datapis-
teille ja ndin minimoimaan mallifunktion vélisten virheiden summaa. (Henri P.Gavin 2020).
Tama on yksi tehokkaimmista algoritmeista keinotekoisten neuroverkkojen kouluttamiseen.

Se soveltuu todella hyvin monikerroksisien perceptroni neuroverkkojen arkkitehtuuriin.
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Levenberg Marquardt back propagation algoritmi on Deep Learning toolboxin nopein kou-
lutus algoritmi. Sité suositellaankin ensimmaiseksi valvotun oppimisen algoritmiksi. Se kui-
tenkin vaatii enemman muistia kuin moni muu algoritmi ja voi ndin haitata neuroverkon
kouluttamista. (MathWorks, 2022) Kuitenkaan tdmén tutkimuksen toteuttamiseen tamé ei

ollut ongelma, vaan téta algoritmia kéytettiin neuroverkon kouluttamiseksi.

3.8 Laadulliset suorituskykymittarit

Mean Squered Error (MSE) eli keskimaarainen nelidvirhe pyritadn neuroverkon kouluttami-
sella Leverberg Marquardt back propagation algoritmilla saamaan mahdollisimman pie-
neksi. MSE on arvioitujen arvojen ja todellisen arvon keskimaarainen neliéero. Se lasketaan
varianssina ennustettujen ja oikeiden arvojen véliltd. Mit& pienempi MSE on, sit4 parempi
sovitus on ja neuroverkko on koulutettu mahdollisimman hyvin. MSE arvo 0 kertoo, ett4
eroa neuroverkon arvioitujen ja todellisten arvojen valilla ei ole lainkaan ja ndin ei virhetta-

kaan siis ole. (Namasudra et al, 2021)

R-arvo kertoo kahden arvon vélisen korrelaation. Téssa tapauksessa se kertoo korrelaation
ennustettujen ja oikeiden arvojen vélilla. Se saa arvon 0 ja 1 valilta. 1 kertoo, ettd arvojen
valilla on korrelaatiota ja O tarkoittaa, ettd korrelaatio on satunnaista. Téassa tutkimuksessa
R-arvo lasketaan datapisteiden ja tulosten valilta. Tassa tutkimuksessa R-arvo halutaan mah-

dollisimman l&helle arvoa 1.(Namasudra et al 2021).

4. Tutkimusmenetelmét ja -aineisto

Tama kandidaatintutkielma on kvantitatiivinen tutkimus. Tutkimusaineistona kéyte-

téan tilastollista aineistoa.
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Itse tutkimuksen tekemiseen Multilayer Perceptron Networkilla kaytetaan tutkimus-
aineistona suomalaisten teollisuusalan yritysten osakkeiden historiallista osakehinta-

dataa.

Itse taman kandidaatintydn tutkimukseen kaytetylla aineistolla toteutetaan tutkimus
ja tutkimuskysymyksiin vastaamiseen. Tutkimuksessa on valittu tutkittavaksi osak-
keiden hintojen arvoja pitkalta aikavalilta, tdssa tapauksessa 2016-2021 vuosien
kuukausihinta dataa. Aineisto rajautuu molempiin yrityksiin paiviltd 29.11.2016-
29.11.2021. Ja osakkeenhinta on jokaisen péivéan loppukurssi. Aineisto on siis mo-
lempien osakkeiden viimeisten 5 vuoden ajalta. Aineisto on keratty Nordnet Bank
AB, osake- ja rahastonvélittdjan nettisivujen kautta. Ennusteen pohjana kaytetaan

vain néiden osakkeiden kursseja. Hinnat ovat kolmen desimaalin tarkkuudella.

Tutkimuksessa keskitytaan 4 suomalaiseen teollisuusalan yritykseen ja niiden osak-
keisiin. N&in tutkimusaineistosta ei tule liian laaja ja neuroverkon toimimiseen pys-
tytddn keskittymaan tassa tyossa paremmin. Valitut yritykset ovat Kone Oyj, Ponsse
Oyj, Valmet Corporation ja Wartsila Corporation. Néiden vastaavat osakkeet ovat
KNEBYV, PON1V, VALMT ja WRT1V. Nama yritykset ovat suuria suomalaisia te-
ollisuusalan yrityksid, jotka on noteerattu Nasdaq Helsingissa eli Helsingin Pors-

sissd. Liitteessa 1 nékyy valittujen osakkeiden kurssin kehitys valitulla vélilta.

Tutkimusaineiston muokkaamiseen ja tarkasteluun on kaytetty Excel-ohjelmistoa.
Aineisto on Excelissé ja siind on 1255 rivid ja 4 saraketta. Aineistoa muokattiin Ex-
celissé jonkin verran, koska netistd 10ytyneet tiedot eivét siirtyneet oikean muotoisi-

na ohjelmaan. Kuitenkaan minkaan péivan lukuja ei puuttunut ja arvoja ei muutettu.

Neuroverkoihin voi kayttdd minkélaista dataa tahansa ja ndin ei ole valig, ettd onko
kaytetty aineisto jatkuvaa, diskreettié tai ajasta erillista. Kuitenkin ei-taulukkomui-
toinen data tulee muuttaa matriisi muotoon ja sen jélkeen data tulee annostella neu-
roverkkoon sopivan kokoisina otoksina. Aineistoa ei siis tarvinnut muokata juuri-

kaan vaan se sopii tutkimukseen sellaisenaan, koska aineisto on aikasarjadata.

Tutkimus toteutetaan kayttden MATLAB-ohjelmistoa ja sen lisdosia. MATLAB on
numeeriseen laskentaan tarkoitettu tietokoneohjelmisto. Neuroverkon rakentami-
seen on kaytetty MATLAB Deep Learning-lisdosan Neural Net sovellusta. Sovel-

luksessa  pystyy rakentamaan erilaisia  neuroverkkoja  riippuen  sen
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kayttotarkoituksesta. Naistd parhaiten tdman tutkimuksen toteuttamiseen sopii
Neural Net Time Seres Forecasting lisdosa. Talla lisdosalla pystytaan ratkaisemaan

epélieaarisia aikasarja ongelmia dynaamisilla neuroverkoilla.

4. Tutkimuksen toteutus

Tutkimukseen kéaytetty MATLAB-lisdosa Deep Learning sisaltaa 4 erilaista neuroverkko-
sovellusta, joilla pystytadn helposti ja tehokkaasti rakentamaan monenlaisia neuroverkkoja

ilman, ettd itse monien kymmenien rivien pituista koodia tulee kirjoittaa alusta asti itse.

Deep Learning Toolbox™:ssa pystyy suunnitella ja toteuttaa syvaoppimisen neuroverkkojen
janiiden algoritmeja esikoulutetuilla malleilla ja sovelluksilla. Sovelluksia 16ytyy niin kuva-
, aikasarja- ja tekstidatalle. Ja naista tdhan tutkimukseen sopii aikasarjadatalle sopiva malli.
(Namasudra et al. 2021)

N&ma sovellukset ovat: Neural Net Clustering, Neural Net Fitting, Neural Net Pattern
Regognition ja Neural Net Time Series. Nailla jokaisella pystytdén ratkomaan erilaisia on-

gelmia.

Neural Net-sovellukset luovat ndma koodit ja ndita pystyy muuttamaan sovelluksessa halua-
mallaan tavalla. Muokkauksia pystyy tekeméan syotettdvan datan ja haluttujen tulosten
muotoon, neuronien ja viivastyksien lukumaaréan ja pystytdan paattdmaan, kuinka monta
kertaa rakennettua neuroverkkoa halutaan kouluttaa. Sovelluksessa pystytdan myods paatta-
maan harjoitus, validointi ja testausdatan prosentuaalinen mééara sisain syotetystd datasta.

Myadskin koulutus algoritmia pystytddn muuttamaan.

Valittu neuroverkko osakkeiden tulevien hintojen ennustamiskesi on Nonlinear Autoregres-
sive neural network, Epélineaarinen autoregressiivinen neuroverkko, NAR.Tassa tutkimuk-
sessa jokaiselle neljalle osakkeelle tehtiin tutkimus erikseen. Tutkimusaineisto jaettiin nel-
jaan osaan, jolloin jokaisen osakkeen hinnat syotettiin omiin neuroverkkoihinsa erikseen.
Datapisteitd oli yhteensa jokaisessa 1254 kpl ja ndma syotettiin epalineaariseen autoregres-
siiviseen neuroverkkoon matriisi riveind. Ndin saadaan jokaiselle osakkeelle ennustettua tu-

lokset niin, ettd ne eivét riipu toisistaan ja neuroverkko ei koita yhdistaa osakkeiden hintoja
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yhdeksi ennustettavaksi dataksi. Tuloksia saatiin siis 4 kpl, eli jokaiselle tutkimukseen vali-

tulle osakkeelle saatiin ennustettua tutkimusaineiston viimeisen arvon seuraava arvo.

Neuroverkon sisélld jokainen syotetty data jaettiin 3 osaan. 70 % datasta on neuroverkon
koulutukseen kaytettyd dataa. Tamé& koulutus-data tuodaan neuroverkkoon koulutuksen ai-
kana ja neuroverkko soveltuu téstd syntyvien virheiden avulla. Loput 30 % datasta jaetaan
puoliksi validointiin ja testaamiseen. 15 % validointi-dataa kaytetddn mittaamaan neurover-
kon yleistamista ja nain pysayttamaan koulutuksen kun yleistdminen ei endé parannu. Loput
15 % kaytetdan itse neroverkon testaamiseen ja tulosten saamiseen. Talla datalla ei ole en&a
vaikutusta koulutukseen, joten se antaa itsendisen mittauksen neuroverkon toiminnasta.
(MATLAB, 2022)

Koulutusta jatkettiin niin kauan jokaiselle neuroverkolle, ettd MSE saatiin mahdollisimman
pieneksi. MSE ja R-arvo lasketaan training, validation ja testing datoille jokaiselle erikseen.
Kun MSE saatiin mahdollisimman pieneksi, paatettiin neuroverkon koulutus ja tulokset tal-

lennettiin.

Epalineaariseen autoregressiiviseen neuroverkkoon valittiin 10 piiloneuronia ja viiveeksi va-

littiin 2 ja kuvassa 5 nakyy tutkimukseen kéaytetyn neuroverkon rakenne.

Hidden Layer with Delays Output Layer
- 3 pigma |
] —
1

Kuva 5 Tutkimuksen NAR-verkon rakenne 10 piiloneuronilla ja 2 viiveellé (MATLAB, 2022)

MATLAB:n Time Series Neural Net sovelluksessa luodulle Non linear neural networkille
valittiin koulutusmenetelméksi Levenberg Marquardt Back Propagation algoritmi. Talla py-
rittiin minimoimaan Mean Squared Error:n ja saamaan R-arvon mahdollisimman l&helle ar-
voa 1(MathWorks, 2021).
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5. Tutkimuksen tulokset

Taman kandidaatintutkielman tutkimuksen tuloksien kasittely aloitetaan tarkistelemalla tut-
kimuksen aikana saatuja MSE-arvoja ja R-arvoja. Taman jalkeen keskitytdan lopullisiin tu-
loksiin, eli valittujen osakkeiden ennustettuihin hintoihin.

MSE-arvot ja R-arvot on listattu taulukossa 1 jokaiselle osakkeelle ja niiden jaotellulle da-
talle. R-arvot jokaisella osakkeella ovat hyvin lahelld arvoa 1, eli data ja ennuste ovat hyvin
korreloituneita keskendén. Kahden muuttujan vélinen korrelaatio on vahvaa, mikéli r-arvo
on yli 0.7 (Westga, 2022) Korkea korrelaatio neuroverkko-tutkimuksessa on hyva ja kertoo,

ettd malli sopii tahan tutkimukseen (Namasudra et all, 2021).

MSE-arvot vaihtelevat enemmaén keskenaan. Wartsila saa jokaiselle data jaolle parhaimmat
MSE-arvot ja néin sen sovitus on kaikista parhain, jolloin neuroverkon ennusteet ovat luo-
tettavimpia. Huonoimmat MSE-arvot saa Kone, joten sen ennusteiden voidaan olettaa ole-
van huonompia kuin muiden ja ei niin luotettavia. Liitteissa 2 on esitetty graafisesti ennus-

teiden virheet histogrammeina.

Arvo -/Kone -/Ponsse -1Valmet L|Wartsila
MSE(Training) 0.496570 0.285896 0.180269 0.102227
MSE(Validation) 0.553963 0.285703 0.164023 0.0871949
MSE(Testing) 0.449567 0.261762 0.150901 0.106910
R-value(Training) 0.997810 0.996110 0.997635 0.997266
R-value(Validation) 0.997675 0.995983 0.997673 0.97441
R-value(Testing) 0.997880 0.996765 0.998201 0.997124 J

Taulukko 1 Ennusteiden MSE- ja R-arvot jokaisella datan jaolla

Liite 3 havainnollistaa osakkeiden ennusteiden aikasarjan vastekaaviota palautuneille tulok-
sille jokaiselle osakkeelle. Tassé x-akseli ja y-akseli edustavat vasteen laht6a ja kohdelahtéa
ja liitteet 4 esittdvat jokaisen osakkeen korrelaatiokéyrié, joissa on vaihteleva viive. T&ssa x-
akseli edustaa viivearvoja ja y-akseli edustaa vahvistettujen tapausten korrelaatioarvoja.

Melkein kaikki arvot sisaltyvat luottamusrajojen sisdlle. Yleensa
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virheautokorrelaatiokaaviota kaytetdan osoittamaan, kuinka paljon mallin ennustettu arvo

liittyy sen todelliseen arvoon.

Ennustettuja hintoja osakkeille KNEBV, PON1V, VALMT ja WRT1V, saatiin jokaiselle 1
kpl. Taulukossa 2 on esitetty tutkimusaineiston 10 viimeisinté arvoa jokaiselle osakkeelle,
jotka edustavat tutkimukseen kaytetyn aikavélin kymmenté viimeista pdivaa. Nama ovat ha-
vainnollistamassa tuloksia, mutta itse tutkimukseen kaytettiin koko tutkimusaineisto mah-
dollisimman tarkkojen tulosten saamiseksi. Taulukossa 2 on myds listattu jokaisen osakkeen
neuroverkolla saatu ennuste kymmenelle viimeiselle pdivalle ja yksi ennuste, joka edustaa

tutkimusaineiston aikavélin seuraavaa paivaa.

Ennustetut arvot ovat pydristettynd KNEVBV 59,73 €, PON1V 44.07 €, VALMT 36,77 € ja
WRT1V 12.22 €.

Kone ¥ | Kone(ennuste) | ¥ |Ponsse ¥ | Ponsse(ennuste) | ¥ |Valmet ¥ |Valmet{ennuste) | ¥ |Wairtsild ¥ |Wirtsild(ennuste) |¥
60,32 59,71639331 44,25 44,32965853 36,58 36,44688327 13,32 12,2215013
62,16 61,1520664 45,3 43,91835343 36,60 36,5584825 13,70 12,21704882
62,86 60,32792235 44,75 44,16760637 36,71 36,62615865 13,41 13,18624921
61,82 61,98857312 44,7 45,287199 37,18 36,66912622 13,16 13,60609961
62,58 62,85396571 44,2 44,61626592 36,91 36,93025665 12,2 13,42687144
61,58 61,94724832 43,95 44,64136983 37,35 36,84781562 12,2 13,17357097

60,3 62,55097638 43,6 43,98725007 36,4 36,7690182 12,2 12,27296285
59,3 61,64632873 43,65 43,76658781 36,31 37,03186065 12,195 12,22177225
59,84 60,33207824 44,1 43,37951541 37,05 36,51597956 12,20 12,2217722%
58,66 59,44877883 43,1 43,53091474 35,93 36,37615561 12,80 12,21704882
59,72854039 44,07093166 36,7748913 12,2215015

Taulukko 2 Osakkeiden hinnat ja neuroverkon luomat ennusteet viimeiselle tutkimusaineiston 10+1 pdivdlle

Nonlinear autoregressiisiven neuroverkon ennustamat arvot ja tutkimusaineiston 10 vii-
meistd arvoa on esitetty graafisesti liitteessa 5. Naita tarkastellessa voidaan huomata, etta
oranssit ennusteet eivét ole tdysin samat kuin siniset oikeat arvot. Kuitenkin arvot heittavat
vain hieman kesken&an, joten voidaan ainakin Koneen ja Ponssen kaavioiden perusteella
olettaa ennustuksien olevan jotenkin paikkaansa pitavid. Valmetin ja Wartsilan tapauksissa
kaavioiden viivat ovat huomattavasti erilaiset, mikd saa epailemaan tutkimuksen tulosten
luotettavuutta, vaikkakin molempien MSE-arvot olivat alhaisempia kuin Koneen ja Ponssen

ja R-arvotkin olivat hyvin l&hell& arvoa 1.
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7. Johtopaatokset

Taman tutkimuksen perusteella niin Multilayer Perceptron network kuin Nonlinear Auto-
regressive Neural network toimivat osakkeiden hintojen analysoimiseen ja uusien hintojen
ennustamiseen. Hintoja varmasti pystyy ennustamaan tarkastikin neuroverkkojen avulla,
mutta tutkimuksessa tuotetut mallit eivat ehk& ole tehokkaimpia mahdollisia, . Kuittenkin
kirjallisuuskatsauksen perusteella on mahdollista ennustaa osakkeiden tulevia hintoja tarkas-
ti neuroverkkojen avulla ja Multilayer Perceptron network ja Nonlinear Autoregressive

neural network ovat hyvia esimerkkeja siihen.

Osakemarkkinoiden ennustaminen on muutenkin hankalaa ja taysin tarkkojen ennusteiden
saaminen on l&hes mahdotonta. Kuitenkin historiallisista osakkeiden hinnoista voimme
saada selville trendeja ja samankaltaisuuksia ja sovittaa neuroverkon ndihin, jotta paasi-
simme mahdollisimman lahelle ennustuksilla oikeita arvoja. (Taylor et al 2011).

Kéyttdjan kannalta neuroverkot ovat hieman haastavia osakkeiden hintojen ja ndin markKki-
noiden ennustamiseen. Ne vaativat paljon tietotaitoa, matemaattista osaamista, datan késit-
telya ja tietoteknistd osaamista. Tuloksia saatiin myds ennustettua vain péivan paahéan tutki-
musaineistosta ja saadut tulokset olivat hieman epaluotettavia. Nain ollen osakkeiden hinto-
jen ennustaminen neuroverkolle ei vaikuttaisi olevan tehokkain tapa tdman tutkimuksen
pohjalta. Tehokkaampiakin tapoja yhden arvon ennustamiselle on. Myds helpommalla ta-
valla voidaan saada tarkempia ja luetettavampia tuloksia kuin neuroverkolla. Téllainen tapa

on esimerkiksi hyodyntdd ARIMA-mallia eli Autoregressive integrated moving average:a.

Kuitenkin miké&li perehtyy neuroverkkoihin syvéllisesti ja ymmarta4 niiden toimintaa enem-
man ja kaytdssé on ohjelmistoja ja koneita, joilla laskenta onnistuu, niin neuroverkoilla voi-

daan saada hyvidkin ennustuksia aikaiseksi.

Jatkotutkimuksena ehdottaisinkin kayttdmaan eri koulutus menetelmid, kuten esimerkiksi
Scaled Conjugate Gradient- ja Bayesian Regularization- algoritmeja ja vertailla néiden toi-
mivuutta ja tuottavatko ne parempia tai tarkempia tuloksia. Ndin voitaisiin nahda, ettd mika
koulutus menetelmista sopii tallaisen tutkimuksen data ké&sittelyyn tarkastelemalla MSE-ar-
voa ja R-arvoa. My0s jatkotutkimuksina voitaisiin tutkia muiden mallien hyddyntdmista
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osakkeiden ennustamiseen, esimerkiksi tutkia toimiiko ARIMA-malli téllaiseen ja kuinka

tehokkaasti se toimii.
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Liite 1: KNEBV, PON1V, VALMT ja WRT1V-osakkeiden kurssit
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Liite 2: KNEBV, PON1V, VALMT ja WRT1V-osakkeiden ennusteiden virhe histogrammit.

Error Histogram with 20 Bins

450 I Training
[ \/alidation
400 1 I Test
Zero Error
350
w 300
@
o
c 250
[v]
k7]
£ 200
150 1
100
50
3238380 R03NL882330823F
m‘—m‘—ruc\loomooqq-hc\lmmmgnr-m
W FF oo - @TD TS AN o
LG 3 3 g o
Errors = Targets - Outputs
Error Histogram with 20 Bins
500 [ I Training
[N alidation
I Test
400 Zero Error
L]
2300
c
L]
=
7]
£ 200}
100
D | | 1 1 | 1 | 1 1
— =] [T9] — [0} g [#}] [Te] [+2] = o w o (3] w w [52] I~ P~ =t
ol BN === R R B = o o o~ w
' ' (=] [=] (=] = (=]

Errors = Targets - Outputs



Error Histogram with 20 Bins
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Liite 3 KNEBV, PON1V, VALMT ja WRT1V-osakkeiden ennusteiden vastekaaviot

Response of Output Element 1 for Time-Series 1
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Response of Output Element 1 for Time-Series 1
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Liite 4: KNEBV, PON1V, VALMT ja WRT1V-osakkeiden ennusteiden korrelaatiot, R-
arvo

Autocorrelation of Error 1
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Liite 5: KNEBV, PON1V, VALMT, WRT1V-osakkeiden hinnat aineiston 10 viimeisena

péivana ja ennuste 10 viimeiselle paivalle+ 1 lisépaivalle

KNEBV-osakkeen hinta 10 pv+ennuste
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VALMT-osakkeen hinta 10 pv+ennuste
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