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Osakekurssien ennustaminen on tarkedad ja mielenkiintoista, mutta myo6s vaikeaa.
Luotettavalla mallilla sijoittaja voi tehda suurta voittoa ja minimoida sijoitustensa riskit.
Luotettavan mallin kehittdminen onkin tarkeaa niin yksildille kuin yrityksillekin. Tutkijat
kehittavatkin jatkuvasti uusia malleja ennustamaan osakekurssien kehitysta entista tarkemmin.
Osakkeiden hintoihin vaikuttavavat kuitenkin useat muuttujat. Talld vuosituhannella useat
syvaoppimismenetelmat ovat korvanneet perinteiset tilastolliset mallit.

Tama tutkielma on toteutettu kirjallisuuskatkauksena. Tavoitteena on selvittda miten GRU- ja
LSTM-neuroverkoilla ennustetaan osakekurssien kehitystd, miten tarkkoja osakekurssien
kehityksen ennusteet ovat ja mitka tekijat vaikuttavat tdhan tarkkuuteen. Ensiksi perehdytaan
siihen, mitd osakekurssien ennustaminen oikeastaan on ja millaisilla mittareilla ennustuksen
tarkkuutta mitataan. Taman jalkeen tutustutaan neuroverkkojen ja syvaoppimisen
peruskasitteistédén ja takaisinkytkettyihin neuroverkkoihin. Lopuksi kaydaan Ilapi miten
takaisinkytkettyja neuroverkkoja koulutetaan ennustamaan osakedataa ja millaisia tarkkuuksia eri
tutkimuksissa ollaan saavutettu.

Tutkimus osoittaa, ettei LSTM:sta tai GRU:sta kumpikaan ylivoimainen, vaan suoritusteho
vaihtelee datajoukkojen ja koulutustavan valilla. Objektiivisen vertailun tekeminen ei kuitenkaan
ole helppoa. Koulutuksessa on kiinnitettdva huomiota siihen, mité neuroverkoille syétetdan. Turha
syobtedata voi heikentdad tuloksia, mutta toisaalta myds oleellisen sydtedatan pois jattaminen
saattaa vahentaa tarkkuutta.
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ABSTRACT

Accuracy of deep neural networks in stock price prediction
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Predicting stock prices is important and interesting, but also difficult. With an accurate model,
an investor can make a big profit and minimize the risks of their investments. Developing an
accurate model is important for individuals and businesses alike. Scientists are constantly devel-
oping new models to predict stock price trends even more accurately. However, several variables
affect stock prices. In this millennium, several deep learning methods have replaced traditional
statistical models.

The research has been conducted as a literary review. The goal of is to find out how the GRU
and LSTM neural networks predict stock price trends, how accurate stock price forecasts are, and
what factors influence this accuracy. First, some basic theory on price forecasting and prediction
accuracy measurement is introduced. This is followed by familiarization with the basic concepts
of neural networks and deep learning and feedback neural networks. Finally, we will look at how
recurrent neural networks are trained to predict stock data and what accuracy has been achieved
in various studies.

The study shows that neither LSTM nor GRU is superior, but throughput varies between data
sets and training methods. However, making an objective comparison is not easy. In training,
attention should be paid to what is being fed to neural networks. Pointless input data can reduce
results, but on the other hand, the exclusion of essential input data.

Keywords: stock price prediction, deep neural networks, recurrent neural networks, LSTM,
GRU
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LYHENTEET JA MERKINNAT

GRU
LSTM
RNN
MSE
RMSE
MAE
MAPE

Gated Recurrent Unit

Long Short-Term Memory

Recurrent Neural Network

engl. Mean Squared Error, keskinelidvirhe

engl. Root Mean Squared Error, keskineliévirheen nelidjuuri

engl. Mean Absolute Error, keskipoikkema

engl. Mean Absolute Percentage Error, prosentuaalisen virheen
keskiarvo



1. JOHDANTO

Tekoalysta on tullut keskeinen teknologia 2010-luvun aikana ja se on nykyaan
merkittdva tydkalu muun muassa rahoitusalalla. Yksi keskeinen sovelluskohde
tekoalylle rahoitusalalla on sijoitusten arvokehityksen ennustaminen. Sijoittajat ovat
aina halunneet etsia uusia ja uniikkeja tekniikoita voidakseen ennustaa onnistuneesti
osakehintoja ja tehdakseen taloudellista voittoa ja vahentadakseen paatdksenteon

riskeja (Dey ja muut 2021, s. 1; Liu ja muut 2022, s. 1).

Osakehintojen ennustaminen on tarkea tutkimuskohde, koska silla on merkitysta niin
yksildille, yrityksille kuin hallituksillekin (Alkhatib ja muut 2022 s. 1). Datan
epalineaarisuus ja -vakaus tekevat kuitenkin osakehintojen ennustamisesta erittain
vaikeaa (Patra & Mohanty 2022 s. 2). Osakehintoihin vaikuttavat tekijat ovat
monimutkaisia ja muuttuvia, ja osakehintojen vaihtelut sisaltavat myos jonkin verran
satunnaisuutta (Lv ja muut 2022 s. 1). Nama haasteet ovat syy siihen, minka vuoksi
koneoppimismenetelmien soveltaminen ennustamisessa kiinnostaa tutkijoita (Alkhatib
ja muut 2022 s. 1-2). Nykypaivana vakaan mallin kehittaminen on helpottunut tekoalyn
kehityksen, suuren mittakaavan datan saatavuuden seka kasvaneen laskennallisen

kapasiteetin ansiosta (Pokthrel ja muut 2022 s. 2).

Eri tyyppisia RNN:ia (recurrent neural network) eli takaisinkytkettyja neuroverkkoja
kaytetaan aikasarja-analyysin teossa, etenkin osakehintojen ennustamisessa (Dey ja
muut 2021 s. 1). RNN:ista esimerkiksi LSTM- (Long Short-Term Memory) ja GRU-
neuroverkot (Gated Recurrent Unit) ovat suosittuja syvaoppimisarkkitehtuureja
osakemarkkinoiden ennustamiseen (Shahi ja muut 2020 s. 2; Wang ja muut 2021 s. 1).
Taman tutkielman tavoitteena on avata, mita ovat LSTM- ja GRU-neuroverkot ja

verrata niiden luotettavuutta osakekurssien ennustamisessa.

Tama tutkimus on toteutettu kirjallisuuskatsauksena. Haut on tehty Andorissa.
Tietokantahaut toteutettiin kayttamalla hakulausekkeena "GRU" AND "LSTM" AND
("stock price prediction" OR "stock price forecasting"). Aineistojen julkaisuvuosi rajattiin
aikavalille 2020-2022, jotta saataisiin viimeaikaista tutkimustietoa. Lisaksi rajattiin
saatavuudeksi vertaisarvioidut lehdet, jotta aineisto olisi luotettavaa. Talla

ensimmaiselld rajauksella saatiin 16 tulosta. Toisessa rajauksessa valittiin 12 [ahdetta



tiivistelman ja yhteenvedon perusteella. Lahteet luettiin vield kokonaan. Lisaksi otettiin

kaksi tekoalyyn liittyvaa lahdetta taydentamaan teoriaa tutkimusten taustalla.
Tutkielma vastaa seuraaviin tutkimuskysymyksiin:
o Miten GRU- ja LSTM-neuroverkkoja koulutetaan ennustamaan osakekursseja?
e Miten ne eroavat luotettavuudeltaan osakekurssien ennustamisessa?
o Mitka tekijat vaikuttavat ennustusten luotettavuuteen?

Ty tutkii takaisinkytkettyjen neuroverkkojen kayttdéa osakekurssien kehityksen
ennustamisessa. Luvussa 2 kasitellaan osakekurssien ennustamiseen liittyvia kasitteita
ja taustaa. Luvussa 3 avataan syvaoppimista seka tutkielman keskeisimpia
syvaneuroverkkoihin liittyvia kasitteitd. Luvussa 4 verrataan LSTM:n ja GRU:n
luotettavuutta osakekurssien ennustamisessa. Luvussa 5 esitetaan tutkielman

yhteenveto ja paatelmat.



2. OSAKEKURSSIEN ENNUSTAMINEN JA
SUORITUSMITTARIT

Tassa luvussa kasitelldan lyhyesti osakekurssien ennustamisen historiaa ja esitelldan

mittareita, joilla voidaan arvioida ennustusten tarkkuutta.

2.1 Osakekurssien ennustaminen

Tarkan ennusteen luominen osakedatalle ei ole helppoa johtuen datan
epalineaarisesta ja -vakaasta luonteesta. On olemassa kaksi eri mielta olevaa teoriaa,
tehokkaiden markkinoiden hypoteesi (engl. efficient market hypothesis, EMH) ja
satunnaiskulkuteoria (eng. random walk theory). Tehokkaiden markkinoiden hypoteesin
mukaan tulevaisuuden osakedataa voidaan ennustaa historiallisen osakedatan
pohjalta. Sen sijaan satunnaiskulkuteorian mukaan tuleva osakedata ei riipu
historiallisesta osakedatasta eika historiallisesta datasta voida I6ytaa mitaan
kayttokelpoisia saanndonmukaisuuksia, joiden avulla voitaisiin ennustaa tulevia

osakejaksoja (Shahi ja muut 2020 s. 1).

Osakkeen hintaan vaikuttavat tekijat voidaan jakaa makro- ja mikro-tasoihin.
Makrotason tekijoita esimerkiksi bruttokansantuote (BKT), yleinen korkotaso seka
inflaatio. Makrotason tekijoiden valinen vuorovaikutus vaikuttaa talousindikaattoreihin.
BKT:n kasvu tarkoittaa, etta yritysten liikevaihdot, tulokset ja myds osingot kasvavat
(Talousindikaattorit n.d.). Kuitenkin BKT:n kasvaessa liian nopeasti, inflaatio kiihtyy ja
sy0 rahan arvoa johtaen sijoitusten arvon heikentymiseen (Talousindikaattorit n.d.).
Mikrotasolla vaikuttaviin tekijoihin kuuluvat yritykset, markkinat ja sijoittajan psykologia,

kuten sijoittajan mieliala seka huolestuneisuus (Liu ja muut 2022 s. 2).

Monet sijoittajat seuraavat osakemarkkinoita hyvin tarkkaan. Sijoituspaatésten
perustaminen osakkeen hinnan muutoksen voi merkittavati pienentaa riskia. Kuitenkin
osakemarkkinoiden ennustamista pidetaan yhtena vaikeimmista ongelmista
aikasarjaennustamisessa. Osakemarkkinoiden ennustamisesta on paljon tutkimuksia ja
niissa kaytetyt metodit voidaan jakaa karkeasti kolmeen kategoriaan: perinteiset

aikasarjamallit, koneoppimisalgoritmit ja neuroverkkomallit.

Perinteiset aikasarjamallit kehitettiin estimoimaan osakehintadataa kayttamalla
mennytta ja nykyista dataa (Pokhrel ja muut 2022 s. 2). Perinteisia aikasarjamalleja
ovat esimerkiksi AR- (Autoregressive), MA- (Moving Average), ARMA- (Autoregressive

and Moving Average) ja ARIMA-mallit (Autoregressive Integral Moving Average) (Liu ja



muut 2022, s. 2). Nama tilastolliset mallit kuvaavat lineaarisia suhteita hyvin, mutta
eivat ole kovin kaytannollisid osakemarkkinoiden ennustamisessa johtuen osakedatan

epalinaarisesta ja kohinaisesta kayttaytymisesta (Pokhrel ja muut 2022, s. 2).

Vastauksena tilastollisten mallien heikkouksiin on tekoaly. Koneoppimismenetelmat
kykenevat perinteisista tilastollisista malleista poiketen kuvaamaan epalineaarisia
muutoksia. Nopea kehitys tekoaly- ja koneoppimistekniikoissa, laajamittaisen datan
saatavuus ja kasvanut laskentakapasiteetti mahdollistavat vakaiden
koneoppimismallien kehittamisen. Koneoppimimismetodeja kaytetaan usein
osakemarkkinan analyysissa ja osaketrendien ennustamisessa. Ennen nopeaa
syvaoppimismallien kehitystd osakkeita on ennustettu esimerkiksi tukivektorikoneella

(eng. support-vector machine, SVM) (Liu ja muut 2022, s. 2).

Syvaoppimismallien kayttda on tutkittu paljon osakemarkkinoiden ennustamisessa.
Useimmat artikkelit kayttavat jonkinlaista neuroverkkoarkkitehtuuria. Eniten kaytettyja
syvaoppimisarkkitehtuureja on LSTM, CNN, GRU ja niiden erilaiset yhdistelmat
(Pokhrel ja muut 2022, s. 2). LSTM:&an ja GRU:hun tutustutaan tarkemmin luvussa 3.
Viime vuosina LSTM ja GRU ovat saaneet merkittdvaa huomiota johtuen niiden
nopeasta kehityksesta tekoalyssa (Liu ja muut 2022, s. 3). LSTM:sta ja GRU:sta
kehitetyt BiLSTM ja BiGRU ovat naiden kaksisuuntaiset versiot. Niissa on yhdistetty
kaksi neuroverkkoa, joista toisen tieto kulkee vastakkaiseen suuntaan. Liu ja muiden
(2022) mukaan BIiLSTM soveltuu epalineaarisen datan kasittelyyn paremmin kuin
tavallinen LSTM. Patra ja muut (2022) tekivat mallin, jossa oli sekd GRU- etta LSTM-

kerros. Malli suoriutui useimmilla suoritusmittareilla paremmin kuin GRU ja LSTM.

2.2 Keskipoikkeama (MAE) ja prosentuaalisen virheen
keskiarvo (MAPE)

Keskipoikkeama (Mean Absolute Error, MAE) mittaa oikean ja ennustetun datan
valisen eron itseisarvon keskiarvoa eli se on kaikkien virheiden keskiarvo.
Keskipoikkeama on esitetty yhtalossa (1).

ag - 1 = (1)
—;le—m
i=

jossa ¥, on ennustettu datapiste ja y; on ennustettua dataa vastaava todellinen
datapiste (Patra & Mohanty 2022, s. 7).

Prosentuaalisen virheen keskiarvo (Mean Absolute Percentage Error, MAPE) eroaa
keskipoikkeamasta siina, etta siind mitataan prosentuaalisen virheen itseisarvon

keskiarvoa. Virheen suuruus siis suhteutetaan todelliseen arvoon, kuten yhtaléssa (2).



n

1C (P — v (2)
MAPE=—Z Vi yl|

n Vi

i=1
Prosentuaalisen virheen keskiarvon kaytdssa tulee ongelmia, jos todellinen arvo y; = 0,
koska silloin joudutaan jakamaan nollalla ja tulos on maarittelematon. Lisaksi sita ei
voida kayttaa asteikoilla, joissa ei ole suhteellisuutta, kuten Celsius- ja Fahrenheit-

asteikoilla.

2.3 Keskineliovirhe (MSE) ja keskineliovirheen neliojuuri
(RMSE)

Keskinelidvirhe (Mean Squared Error, MSE) mittaa virheen nelidn keskiarvoa eli se
mittaa virheen suuruutta. Se saadaan kun lasketaan todellisen datan ja ennustetun
datan erotuksen neli6 jokaisesta datapisteesta ja lasketaan naiden datapisteiden
keskiarvo, kuten yhtaléssa (3).

1w , 3)
MSE = @i - )
i=1

Keskinelidvirhe on kuin keskipoikkeama, mutta siina otetaan virheen sijaan virheen
nelio. Keskinelidvirhe siis antaa suuremman painon niille arvoille, jotka poikkeavat

paljon todellisesta arvosta. Joissain tilanteissa se voi vaaristaa tulosta.

& (4)
;;(?i —¥i)?

RMSE =

Keskinelidvirheen nelidjuuri (Root Mean Squared Error, RMSE) saadaan ottamalla
keskinelidvirheesta nelidjuuri, kuten yhtaléssa (4). RMSE kuvaa MSE:n tavoin virheen
suuruutta. RMSE:n etu on siina, etta siita saatavat lukuarvot ovat samassa

suuruusluokassa kuin MAE:ssa, joten sitéd on helpompi tulkita kuin MSE:ta.

2.4 Selitysaste

Mallin selitysaste eli R? kuvaa mallin yhteensopivuutta otoksen kanssa (Shahi ja muut
2020, s. 7). Se annetaan usein prosenttilukuna. Yhtaldssa (5) on esitetty miten

selityaste lasketaan.
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jossa pq on ennustettu hinta ja aq on todellinen hinta aikasarjan paivana d=1..N.
Yhtalosta (6) voidaan havaita, ettd yhtaléssa (5) esiintyva a on todellisten hintojen

keskiarvo.



3. TAKAISINKYTKETYT NEUROVERKOT

Tassa luvussa kerrotaan syvaoppimisesta ja maaritellaan tutkielmassa kasiteltaviin

syvaneuroverkkoihin liittyvat keskeisimmat kasitteet, kuten RNN, LSTM ja GRU.

3.1 Neuroverkot ja syvaoppiminen

Neuroverkko on oppimispohjainen informaation kasittelyn malli, johon on saatu idea
ihmisaivojen hermoverkoista. Neuroverkko on nimensa mukaisesti neuroneista
koostuva verkko, jonka rakenne on esitetty kuvassa 1. Siind neliSnmuotoiset neuronit
esittavat syotekerrosta, mihin piirteet syotetdan ja pydreanmuotoiset solmut ovat kaksi

piilokerrosta ja ulostulokerros. Kahden neuronin valinen kytkenta on nimeltdan synapsi.

Kuva 1: Taysin kytketty neuroverkko (Pietikdinen & Silven 2019, s. 85)

Kuvassa 2 on kuvattu yksittdisen neuronin rakenne. Siind neuroniin tulevat syotteet xi,
X2 ja Xs, joilla jokaisella on synapsin mukainen painokerroin (w1, w2 ja ws). Naista
lasketaan neuronissa painotettu summa. Painotetusta summasta lasketaan
aktivointifunktiolla, kuten sigmoid- tai askelfunktiolla, epalineaarinen kuvaus (Pietikdinen
& Silven 2019, s. 87). Aktivointifunktio antaa ulostulona joko arvon 0 tai 1, joka kuvaa
neuronin aktivoitumista. Neuroverkkojen koulutus tarkoittaa kaytdnnossa oikeiden

painokertoimien loytamista synapseille.

Kuva 2: Yksittainen neuroni (Pietikdinen & Silven 2019, s. 85)



Yleensa painokertoimet maaritellaan vastavirta-algoritmilla. Algoritmin nimi tulee siita,
ettad siind aloitetaan neuroverkon ulostulokerroksesta ja edetdan kohti syotekerrosta.
Ensin selvitetdan ulostulopddn ensimmaisten synapsien painokertoimien virheet ja
katotaan mika vaikutus edellisen kerroksen neuroneilla oli virheeseen ja nain edetaan
kerros kerrallaan. Lopulta tiedetdan, miten kukin neuroni vaikuttaa kokonaisvirheeseen
ja muutetaan kutakin painokerrointa siten, ettd kokonaisvirhe pienenee (Pietikdinen &
Silven 2019, s. 85-86). Kouluttautumisvaiheessa lasketaan virheen suuruus
haviofunktion avulla. Haviéfunktiona voidaan kayttaa esimerkiksi luvussa 2.2 esiteltya

keskineliovirhetta.

3.2 Takaisinkytketyt neuroverkot (RNN)

Tavallinen syvaneuroverkko ei voi oppia yksittaisten datanaytteiden keskinaisia
riippuvuuksia (Pietikainen & Silven 2019, s. 98). Tama on ongelma kaikessa
sekventiaalisessa datassa, esimerkiksi kielen kasittelyyn perustuvissa sovelluksissa ja
osakemarkkinadatan analysoimisessa. Tallaisissa sovelluksissa voidaan hyddyntaa
takaisinkytkettyja neuroverkkoja (RNN). RNN on neuroverkkoarkkitehtuuri, joka
kykenee kasittelemaan aikasarjadataa, kuten osakemarkkinadataa (What are recurrent
networks? 2020). Takaisinkytkettyjen neuroverkkojen tutkiminen alkoi 1980-luvulla, ja
2000-luvun aikana niista kehittyi yksi keskeisista syvaoppimisalgoritmeista (Zhou ja
muut 2022).

0
O 0, f 0, 0,
I"' r r r
T W W \ g ! $ 1 S,
Ty =) —0L—>0-~>0"—
V' W w W
Unfold
U U L U
x X X X

Kuva 3: Yksinkertainen RNN-arkkitehtuuri (Dey ja muut 2021 s. 3)

Kuvassa 3 on kaksi eri tapaa visualisoida RNN. Vasemmalla oleva visualisointi on
tiilviimpi esitysmuoto RNN:sta. Siind RNN:n sy6te on x, joka kuvaa koko syotettavaa
sarjaa ja ulostulo on o, joka kuvaa koko ulostulosarjaa. Oikealla oleva visualisointi
kuvaa yksittaisia aika-askelia. Siina syotteet x.1, Xt ja xw+1 kuvaavat perakkaisia syotteita

ja o1, O ja o1 perakkaisia ulostuloja. W, U ja V kuvaavat neuroverkon painoja.



Jokaisessa aika-askeleessa on piilokerros s, jolle lasketaan ulostulo halutulla

aktivointifunktiolla, esimerkiksi hyperbolisella tangentilla, kuten yhtaléssa (7)

St = tanh(Wxt + USt—l + b) (7)

missa b on vakiotermi.

Tavallinen RNN karsii havidvan gradientin ja hajaantuvan gradientin ongelmista, minka
vuoksi RNN:n on vaikea oppia syy-seuraussuhteita (Banerjee 2022, s. 29). Haviavan
gradientin ongelmassa painoja paivittavat parametrit alkavat Iahestya nollaa, jolloin
neuroverkon oppiminen eli painojen paivittyminen hidastuu tai loppuu kokonaan (What
are recurrent networks? 2020). Hajaantuvan gradientin ongelmassa taas painot
Iahtevat kasvamaan liian suuriksi luoden epavakaan mallin (What are recurrent
networks? 2020).

3.3 LSTM-neuroverkko

LSTM on RNN-pohjainen malli, jota kaytetaan kun pitkan ajan riippuvuudet ovat
merkittdva osa oppimisprosessia (Alkhatib ja muut 2022 s. 7). LSTM siis on luotu

ratkomaan hajaantuvan gradientin ongelma (Dey ja muut 2021 s. 4).

x
+
A £3)

’ht

J

Kuva 4: Yksisoluinen LSTM-arkkitehtuuri (Dey ja muut 2021 s. 4)

Kuvassa 4 on esitetty yksittdinen LSTM-neuroni. LSTM koostuu viidesta osasta;
solutilasta (Ct), unohdusportista (f:), syéteportista (i), ulostuloportista (o) ja piilotetusta
tilasta (ht). Solutila Ct1 on yksiuloitteinen vektori, joka siséltdad muistissa olevan tiedon.
Solutila kulkee LSTM-solun Iapi, jossa unohdusportti ja sybteportti muokkaavat sita.
Unohdusportti f; pyrkii eliminoimaan solutilasta aikaisempien aika-askelten arvot, joita
ei tarvita. Syoéteportti i; pyrkii lisddmaan solutilaan uutta tietoa nykyisesta aika-

askeleesta. Naiden muokkausten jalkeen saadaan uusi solutila C:. Lopuksi paatetaan



10

uusi piilotettu tila hy, joka riippuu uudesta solutilasta C; ja vanhasta piilotetusta tilasta h:.

1. Kaytannossa tassa paatetaan, mita osia solutilasta halutaan antaa ulostulona.

3.4 GRU-neuroverkko

GRU on muunnelma RNN:st4, joka LSTM:n tavoin ratkaisee RNN:n ongelmat. Se
eroaa kuitenkin LSTM:sta siten, etta se yhdistda unohdusportin ja sy6teportin yhdeksi
portiksi nimelta paivitysportti (Alkhatib ja muut 2022, s. 8). Paivitysportti hoitaa seka
unohdusportin ettd syoteportin tehtavat, eli se paattaa mita tietoa lisataan ja mita
poistetaan. GRU-solun rakenne on esitetty kuvassa 5. Se on rakenteeltaan

yksinkertaisempi, joten se on nopeampi kouluttaa.

Kuva 5: Yksittaisen GRU-solun arkkitehtuuri (Dey ja muut 2021, s. 5)
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4. SYVANEUROVERKOT OSAKEKURSSIEN
ENNUSTAMISESSA

Tassa luvussa on esitelldaan miten LSTM:aa ja GRU:ta kaytetdan osakekurssien

ennustamiseen eri tutkimuksissa ja analysoida mallien luotettavuutta.

4.1 Kaytetyt syvaoppimismallit

Alkhatib ja muut (2022) vertasivat tutkimuksessaan muutamaa syvaoppimismallia
osakehintojen ennustamiseen, joista tdssa tutkielmassa tarkastellaan vain GRU:ta ja
LSTM:aa. Tutkimuksessa haluttiin verrata miten neuroverkoille sy6tettavien piirteiden

maara ja datajoukon suuruus vaikuttavat ennustustarkkuuteen.

Apple

Data
preprocessing

Feature Selection

Models

5 features CNN
dataset

Snapchat |
— CNN-LSTM E‘l’:;l::::n
J‘ ] Data Normalization e —

(min-max scaler)
Bi-LSTM MSE MAPE

7 featuers GRU
dataset

Tesla MLP

Exxon-
Mobile

Kuva 6: vuokaavio osakkeiden ennustamisprosessista (Alkhatib ja muut, s. 6)

Kuvassa 6 on havainnoillistettu tutkimusprosessia. Dataa on kaytetty neljasta
yrityksesta, Applelta, Snapchatilta, Teslalta ja ExxonMobilelta. Applelta ja ExxonMobililta
dataa on 21 vuoden ajalta, Teslalta 11 vuodelta ja Snapchatilta 4 vuodelta. Neuroverkot
on koulutettu ensin kayttaen neljaa syotepiirretta:

¢ High: osakkeen korkein hinta kyseisena paivana

e Low: osakkeen alhaisin hinta kyseisena paivana

e Open: osakkeen avaushinta kyseisena paivana

¢ Volume: kuinka paljon on kayty kauppaa kyseisena paivana

Naiden neljan syotepiirteen pohjalta on luotu 2 sydtepiirretta liséa, High-Low ja Open-
Close. High-Low tarkoittaa paivan korkeimman ja alhaisimman hinnan erotusta ja Open-

Close paivan aloitus- ja paatdskurssien erotusta. Taman jalkeen data on normalisoitu
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valille [0,1]. Datan esikasittelyn jalkeen data on syotetty neuroverkoille kayttaen
haviéfunktiona MSE:ta ja MAPE:a.

Tutkimuksessa kaytetylld LSTM:I14 oli kolme kerrosta, sydtekerros, 32 LSTM-neuronin
piilokerros ja ulostulokerros. Kaytetylla GRU:lla oli nelja kerrosta, syotekerros, kaksi
piilokerrosta, joista ensimmaisessa oli 50 ja toisessa 25 GRU-neuronia seka
ulostulokerros. Molemmissa neuroverkoissa oli aktivointiofunktiona ELU ja
optimointifunktiona Adam. LSTM:84 koulutettiin 100 jakson verran erakoon 2 ja GRU:ta

koulutettiin 70 jakson verran erakoon ollessa 2.

Dey ja muut (2021) vertasivat tutkimuksessaan kolmea takaisinkytkettya neuroverkkoa
sijoitusten ennustamisessa, LSTM:n ja GRU:n lisaksi yksinkertaista RNN:aa. Lisaksi
tutkimuksessa on selvitetty miten tuloksiin vaikuttaa 1, 3 ja 5 paivan aikaikkunan
kayttaminen. Tutkimuksessa kaytettiin kolmea datajoukkoa, jotka eroavat vaihtelultaan.
Paljon vaihtelevalla osakkeella tarkoitetaan tdssa osaketta, jonka hinnassa on paljon
odottamatonta nousua ja laskua. Hieman vaihtelevana datajoukkona on kaytetty Honda
Motor Companyn (HMC) dataa, maltillisesti vaihtelevana datajoukkona Oracle
Corporationin (ORCL) dataa ja suuresti vaihtelevana datajoukkona Intuit Inc.:in (INTU)
dataa. Kaikista datajoukoista kerattiin dataa 20 vuodelta (30.6.2000-21.7.2020) ja
jokaisessa datajoukossa on 5044 iimentymaa eli 5044 paivan tiedot. Kaikissa kolmessa
datajoukossa on seitseman attribuuttia: paivamaara, aloituskurssi, korkein hinta,

alhaisin hinta, paatéskurssi ja vaihdon volyymi.
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Collect Dataset

Dataset Type Preprocessing
Skightly Fluctuated 1D, 3D, 5D
= Convert dataset
Moderately Fluctuated
Highly Fluctuated Remove Null value

Model Training Training Data
BRNN, LSTM,GRU — (80%) ﬁ
1D, 3D, 5D

l, Train -Test Split
1D, 3D, 5D
Model Testing
RNN, LSTM.GRU - Testing Data (20%) g
1D, 3D, 5D
l Performance Analysis
Model Validation Slightly Fluctuated
RNN, LSTM,GRU -
1D, 3D, 5D Moderately Fluctuated
Highly Fluctuated

Kuva 7: Jarjestelmaarkkitehtuuri osakehintojen ennustamiseksi eri aikaikkunoille
(Dey ja muut 2021, s. 6)

Kuvassa 7 on esitelty miten Dey ja muut (2021) ovat kasitelleet dataa. Datajoukot on
luokiteltu sen mukaan, kuinka paljon ne vaihtelevat. Datan esikasittelyna on yhden
paivan aikavalin mallissa taydennetty tyhjat arvot laskemalla keskiarvo 30 edelliselta

paivalta. 3 ja 5 paivan aikavaleille on laskettu omat datajoukkonsa seuraavalla tavalla:
e Paivamaara: ensimmainen paiva 3 tai 5 paivan aikaikkunasta
o Aloituskurssi: 3 tai 5 paivan aikaikkunan ensimmaisen paivan aloituskurssi
¢ Korkein hinta: koko 3 tai 5 paivan aikaikkunan korkein hinta
¢ Alhaisin hinta: koko 3 tai 5 paivan aikaikkunan matalin hinta
o Paatdskurssi: 3 tai 5 paivan aikaikkunan viimeisen paivan paatéskurssi
e Vaihdon volyymi: koko 3 tai 5 paivan aikaikkunan vaihdon volyymi

Datan esikasittelyn jalkeen se on jaettu koulutus- ja testausdataan. Neuroverkot
optimoitiin Adamilla ja haviéfunktiona kaytettiin MSE:ta. Piilokerroksia on kaksi joka

mallissa, ja niiden neuronien maara riippuu kaytetysta datajoukosta ja aikaikkunasta.

Shahi ja muut (2020) pyrkivat tutkimuksessaan vertaamaan LSTM:n ja GRU:n
ennustustarkkuutta mahdollisimman samoissa olosuhteissa ja objektiivisesti. Tutkimus
on rajattu koskemaan nepalilaisia uutisia ja osakemarkkinadataa. Lisaksi

tutkimuksessa haluttiin verrata, miten ennustustarkkuuteen vaikuttaa, kun perinteisen
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osakemarkkinadatan lisaksi ennusteissa hyddynnetaan finanssialan uutisten tunteita

NEPSE Stock data Nepali News Data
Al [ Az | I At Date | News Headlines
v
VADAR Sentiment
| Data Normalization | Analyzer
r
I FI=T=]
Concatenate Stock indices with
Sentiment Score by Dalte S

| Time series sequence Generator |

i—l—#

= Root Mean Square Ermor

(RMSE)
Output + Mean Absolute Error (MAE)
Evaluations
« Cofficant of Determination

(R7)
Directional Accuracy elc.

Kuva 8: jarjestelmaarkkitehtuuri osakemarkkinoiden ennustamisesta, jossa yhdistyy
osake- ja uutisdata (Shahi ja muut 2020, s. 4)

Molemmat LSTM ja GRU on koulutettu kayttamalla MAE:a haviéfunktiona.
Osakedatajoukkona on kaytetty ADBL:n (agriculture development bank) dataa aikavalilla
20.3.2011-14.11.2019. Osakedatajoukon attribuutit ovat aloituskurssi, paatéskurssi,
korkein hinta, alhaisin hinta ja volyymi. Samalta aikavaliltd on kaytetty 42 110 uutista,

joista on otettu attribuuteiksi paivamaara, uutisen otsikko ja uutisen leipateksti.

Jotta LSTM:n ja GRU:n vertailu olisi mahdollisimman objektiivista, tutkimuksessa on
kaytetty molemmilla samaa maaraa kerroksia, samaa aktivointifunktiota, hyperbolista
tangenttia, ja samoja syétteitd. Joka mallissa on ensin yksi sydtekerros, yksi LSTM- tai
GRU-kerros, yksi pudotuskerros seka lopuksi ulostulokerros. Molempia koulutetaan
enintddn 100 epokin verran aikaisen pysahtymisen (engl. early stopping) metodia
hyddyntden erakokona 30 naytettd. Arviointimittareina on kaytetty mm. MAE:ta ja
RMSE:ta.
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4.2 Mallien tarkkuus ennustamisessa
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Kuva 9: keskinelidvirheen nelidjuuri (RMSE) eri datajoukoilla ja syotepiirteilla
(Alkhatib ja muut 2022)
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Kuva 10: Prosentuaalisen virheen keskiarvo (MAPE) eri datajoukoilla ja
syotepiirteilld (Alkhatib ja muut 2022)

Kuvissa 9 ja 10 on esitelty Alkhatib ja muiden tulokset. RMSE:ll& mitattuna GRU voittaa
LSTM:n kaikilla muilla datajoukoilla paitsi Applella, kun taas MAPE:lla mitattuna GRU
voittaa ainoastaan osassa tapauksista. Syotepiirteiden maaran lisddminen nayttaisi
parantavan enemman GRU:n kuin LSTM:n tuloksia. Kuvan 9 perusteella voisi tulkita,
ettd GRU ja LSTM ennustavat Teslan dataa huonoiten, kun taas kuvan 10 perusteella
ExxonMobilia. Ero johtuu kuitenkin siita, ettd RMSE ja MAPE painottavat virheita eri
tavalla. RMSE ottaa virheesta nelion, joten se korostaa suurempia virheitd enemman.
RMSE:lla mitattuna GRU parjaa paremmin kuin LSTM, kun taas MAPE:lla mitattuna
kumpikaan ei ole selkeasti ylivoimainen. GRU:n tuloksissa on siis todennakoisesti
vahemman suuria yksittaisia virheita kuin LSTM:Ila. Pienemmilla datajoukoilla, Teslalla
ja Snapchatilla, GRU vaikuittaisi parjddvan paremmin. Sen sijaan suurempien

datajoukkojen tapauksessa, Applella ja ExxonMobililla, ei ole selkeda voittajaa.
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Kuva 11: Keskipoikkeama (MAE) eri datajoukoilla ja aikaikkunoilla (Dey ja muut
2021)
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Kuva 12: Prosentuaalinen virheen keskiarvo (MAPE) mitattuna eri datajoukoilla ja
aikaikkunoilla (Dey ja muut 2021)
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Kuva 13: Keskineliévirheen nelidjuuri (RMSE) mitattuna eri datajoukoilla ja
aikaikkunoilla (Dey ja muut 2021)

Kuvissa 11-14 on esitetty Dey ja muut (2021) tulokset. Kuvista voidaan havaita, etta

lyhyemman aikavalin kayttd antaa paljon tarkempia tuloksia, eika 3 ja 5 paivan

16
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aikaikkunoista ole hyotya. Tassa tutkimuksessa kaikilla mittareilla mitattuna GRU
saavuttaa LSTM:aa parempia tuloksia vaihtelultaan pienimmalla Honda Motors
Companylla ja vaihtelultaan suurimmalla Intuit Inc:lla, LSTM:n saavuttaessa GRU:ta

parempia arvoja maltillisesti vaihtelevalla Oracle Corporationilla.
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Kuva 14: Dey ja muut (2021) yhden paivan aikavalin selitysaste eri datajoukoilla
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Kuva 15: Keskipoikkeama (MAE) mitattuna uutisdatalla ja ilman (Shahi ja muut
2020)
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Kuva 16: selitysaste (R?) mitattuna ilman uutisdataa ja uutisdatalla (Shahi ja muut
2020)

Kuvissa 14 ja 15 on esitetty Shahi ja muut (2020) tulosten keskipoikkeama ja
selitysaste. Kuvasta 5 voidaan tulkita, ettd kun neuroverkolle sy6tetdan historiallisen
osakedatan lisdksi uutisista saatua sentimenttidataa, virheet vahenevat merkittavasti.
GRU suoriutuu pelkalla historiallisella osakedatalla paremmin kuin LSTM, mutta kun
otetaan uutisista analysoitu senttimenttidata mukaan koulutukseen, LSTM voittaa
GRU:n.

Kaikista tutkimuksista voidaan vetaa yhteinen johtopaatods, ettei kumpikaan

syvaoppimismalli, LSTM tai GRU, ole ylivoimainen osakehintojen ennustamisessa.

Lisaksi taysin objektiivinen neuroverkkomallien vertailu on vaikeaa. Esimerkiksi
Alkhatib ja muut (2022) ja Dey ja muut (2021) ovat kayttaneet eri kokoisia
neuroverkkoja. Alkhatib ja muut (2022) ovat kayttaneet syvempaa GRU:ta, mutta
neuroverkkojen kokoerolle ei ole annettu syyta. Dey ja muut (2021) ovat valinneet
neuroverkon koon kaytettavan aikaikkunan seka syvaoppimismallin perusteella.
Kaikissa heidan kouluttamissaan verkoissaan on kaksi piilokerrosta, mutta eri maara
neuroneja. Shahi ja muut (2020) ovat halunneet tehda vertailusta mahdollisimman
objektiivisen kayttamalla saman kokoisia verkkoja. Kuitenkaan kaikille neuroverkoille
sama koko ei valttamatta ole se optimaalisin.

Ennustustarkkuuteen vaikuttaa kaytettava datajoukko. Liséksi se, miten neuroverkko
on koulutettu, on tarkeaa. Syotettavien attribuuttien maara ei automaattisesti tarkenna
tuloksia. Alkhatib ja muut (2022) tutkimuksessa kaksi uutta syoétepiirretta ei tuonut
merkittavaa lisdinformaatiota neuroverkoille. Sen sijaan aikaikkunan muokkaaminen

jatti paljon oleellista informaatiota ja heikensi ennustustarkkuutta. Uutisdatan
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hyédyntaminen historiallisen datan apuna paransi tuloksia merkittavasti. Kuitenkin
verrattaessa kuvia 14 ja 16, voidaan havaita, ettd Dey ja muut (2020) on paassyt melko
samoihin tuloksiin ilman uutisdataa kuin Shahi ja muut (2020) kayttamalla uutisdataa.
Tasta voidaan paatella, etta uutisdataa hyddyntava malli ei automaattisesti saavuta
parempia tuloksia kuin malli, joka perustuu ainoastaan historiallisen osakedatan

kayttoon.
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YHTEENVETO

Taman tutkielman tarkoituksena oli selvittaa, miten takaisinkytkettyja neuroverkkoja,
LSTM:aa ja GRU:ta koulutetaan ennustamaan osakedataa ja eroavatko naiden
neuroverkkojen ennustusten luotettavuus toisistaan merkittavasti seka mitka tekijat

vaikuttavat ennustusten luotettavuuteen.

Takaisinkytkettyja neuroverkkoja koulutetaan ennustamaan sy6ttamalla osakkeista
aikasarjadataa pitkalta aikavalilta, yleensa 20 vuoden dataa. Tyypillisesti neuroverkolle
annetaan syotteena jonkin osakkeen paivan avaushinta, korkein arvo, matalin arvo ja
myynnin volyymi jokaiselta valitun aikavalin paivalta, mutta syotepiirteet voivat
vaihdella. Lisaksi uutisdataa hyddynnettdessa lasketaan uutisten otsikoiden ja
leipatekstin perusteella uutiselle numeerinen arvo, joka kertoo onko uutinen

positiivinen, negatiivinen vai neutraali.

LSTM:n ja GRU:n vertailussa kavi ilmi, ettei kumpikaan ole osakekurssien
ennustustehtavassa ylivoimainen ja etta niiden valilla on vaikea tehda objektiivista
vertailua. Ennustusten tarkkuuteen vaikuttaa eniten tehdyt valinnat neuroverkkojen
kouluttamisessa. Dataa tulee olla riittavalta aikavalilta, mutta data-attribuuttien
lisddminen ei automaattisesti tuo neuroverkolle mitdan oleellista informaatiota, jos ne
on valittu huonosti. Oleellisen datan jattdminen voi toisaalta heikentaa tuloksen

tarkkuutta. Uutisdata taas nayttda parantavan tuloksia merkittavasti.

Jatkotutkimuskohteina voitaisiin selvittaa, onko takaisinkytkettyilla neuroverkoilla enaa
kayttda tulevaisuudessa. Osakekurssien kehityksen ennustamisessa etsitaan jatkuvasti
parempia malleja. Esimerkiksi 2017 esitellyt transformerit on suunniteltu
takaisinkytkettyjen neuroverkkojen tavoin kasittelemaan aikasarjadataa, mutta pystyvat
kasittelemaan kokonaisen syodtteen kerralla, mika pienentda neuroverkon
koulutusaikaa. Taman tutkielman ulkopuolelle jaivat myds kokonaan esimerkiksi
konvoluutioneuroverkot seka erilaiset variaatiot LSTM:sta ja GRU:sta, kuten niiden

kaksisuuntaiset versiot.
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