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Sammanfattning

Olika modeller har genom aren tagits fram for att forenkla analys
av aktiemarknaden. En relativt ny teknik &r sa kallade artificiella neu-
ronnét. Dessa modeller har visat sig lovande nér det géller att forutsiga
aktiekurser. Projektets syfte dr att hitta artificiella neuronnét som ger
bra forutsidgelser av framtida aktiekurser. Under projektet har ett mjuk-
varusystem som genererar och trénar artificiella neuronnét av typen feed-
forward utvecklats for att kunna testa neuronnit med olika indata, struk-
tur och traningsinstéllningar. For att komma fram till vilka konfigura-
tioner pa neuronniten som ger bra resultat har niten testats genom
simulerad aktiehandel dar kop- och séljbeslut grundats pa neuronnéitens
forutségelser. Vi har framstéllt ett system med funktionalitet for att gener-
era samt utvirdera neuronnit. Med detta har vi d&ven funnit neuronnét
som lyckas forutsdga aktiemarknaden, om #n under en begrinsad period.



Abstract

A plethora of models have throughout the years been developed with
the purpose of aiding analysis of the stock market. A relatively new such
model, one that has shown promise in predicting future stock quotes, is
artificial neural networks. The purpose of the project is to construct ar-
tificial neural networks that yield high-quality predictions of future stock
quotes. The project has resulted in a software system with the capa-
bility of training a specific subset of artificial neural networks, namely
feed-forward networks, with varying input data, structure and training
parameters. In order to identify the specific network configurations that
consistently lead to positive results, the networks have been tested by
making simulated trading decisions based on their output. We have suc-
cessfully constructed networks with the ability to accurately predict stock
quotes, albeit within a limited time frame.



Ordlista

AJAX Asynchronous Javascript and XML, en teknik som mdojliggor transpar-
ent uppdatering av sidor.

Artificiellt neuronnit En férenklad modell av ett biologiskt nervsystem som
anvands for att approximera funktioner och hitta ménster i dataméngder.

Backpropagation En typ av inldrningsalgoritm for feed forward-nétverk.
Blankning En strategi for att tjina pengar vid borsnedgang.
Courtage Avgiften som borsméklaren tar ut for varje transkation.

EMH Hypotesen om den effektiva marknaden, en teori som beskriver att mark-
naden aterger all tillgénglig information i aktiernas pris och att rérelserna
foljer ett slumpméssigt monster.

Traningsepok En passering i en upplédrningsalgoritm genom all tréningsdata
ett visst neuronnét anvéinder sig av.

Feature extraction En typ av férbehandling av data for att forbéttra artifi-
ciella neuronnéts forutségelser.

Feed forward-nitverk En typ av artificiella neuronniit.

Fundamental analys En analysmetod som utvérderar foretags tillvixt- och
vinstpotential.

JDBC Java DataBase Connectivity, ett API for hantering av SQL-databaser.

JSON JavaScript Object Notation, ett textbaserat format for Gverforing av
data mellan datorer.

jQuery Ett javascriptbibliotek som bland annat forenklar AJAX-
funktionalitet.

Large cap De storsta bolagen pa Stockholmsborsen.

LMS Least mean squared-algoritmen &r en inldrningsalgoritm for artificiella
neuronnat.

Nasdaq OMX Stockholm Stockholmsborsen.

Nyemission Da ett bolag utfirdar nya aktier.

Orderdjup Antalet ej genomférda ordrar vid en viss budniva foér en given aktie.
Perceptron Ett neuronnit bestaende av endast en neuron.

SSH Secure Shell, ett protokoll som mojliggér en sidker anslutning mellan da-
torer over ett nitverk.

Teknisk analys En analysmetod som anvénds for att hitta trender i aktiekurs-
er.

UNIX timestamp Standard for tidsangivelser som anges i forfluten tid sedan
00:00:00 1 jan 1970.



Upplirningsalgoritm Algoritm som givet en méngd tridningsdata och ett
neuronnét justerar vikterna hos neuronnétet i syfte att forbattra dessa
approximation den underliggande funktion tréiningsdatan representerar.

Volym Antal viardepapper som for tillféllet omsétts.

Oppnings- och stingningscall Oppnings- respektive stingningsprocedur
som anvinds pa Stockholmsbérsen for att samla ithop bud och ge ett sa
korrekt 6ppnings- respektive stdngningspris som mojligt.

Overanpassning Ett fenomen som innebér att ett neuronniit memorerar
traningsdatan den visats istéllet for att approximera den underliggande
funktion datan representerar.
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1 Inledning

Att spekulera i aktier kan vara lukrativt men ocksa svart da aktiemarknaden &r
svar att forutse. Genom aren har manga modeller utvecklats for att analysera
aktier och forutsiga dess utveckling. En del modeller analyserar foretaget ifraga
medan andra modeller dr oberoende av foretaget och endast analyserar trender
i aktiens prisutveckling.

Analysmodellen ovan gjordes till en borjan manuellt dir investerare satt
och observerade grafer och beriknade nyckelvirden pa dem och uppskattade
deras framtida utveckling. Senare insags att de utrdkningar man gjorde och
de beslut man tog utefter dem var statiska och kunde utféras av datorer. Den
datoriserade tekniska analysen var fodd. Sedan dess har manga metoder anvints
for att forsoka lira datorer forutsiga framtida vérden av virdepapper. En av
dessa dr med hjalp av artificiella neuronnét.

Artificiella neuronnét &r approximatorer for godtyckliga funktioner och kan
anvandas for forsoka hitta monster i tidsserier. Det kan dérfoér vara intressant att
anvanda neuronnét till att hitta monster i aktiers prisutveckling och dérigenom,
om nagot monster finns, forutséiga aktiernas pris [1].

1.1 Syfte

Syftet med detta projekt dr att utveckla ett system som genererar och testar arti-
ficiella neuronnét samt att med detta system hitta neuronnét som framgangsrikt
forutsager aktiekurser.

1.2 Mal

Malet ar att systemets forutsigelser skall vara av hogre kvalitet &n slumpméssiga
gissningar.

1.3 Problem

Den 6vergripande uppgiften dr att utifran statistisk data kunna avgora, i nagon
man, en given akties trend. Detta innefattar flera deluppgifter:

1.3.1 Datainsamling

Nodvéndiga forutsittningar for projektet ar att hitta och samla in bra aktiedata
och avgora ett bra sidtt att lagra samt tillgingliggéra den pa. For att kunna
genomfora testkorningar behodver ett ramverk for hanteringen av datan byggas

upp.

1.3.2 Att skapa ett anvindargrinssnitt for trining av neuronnit

For att kunna genomféra testkorningar behover ett ramverk for hanterin-
gen av datan byggas upp. Da gruppen saknar kunskap om vilka typer av
nétverksarkitekturer och datadimensioner som ger bra forutsittningar fér neu-
ronnét att producera positiva resultat, krdvs det att ramverket tillater enkel
och snabb konstruktion av olika typer av neuronnit med olika typer av indata.
Detta medfor att systemet pa ett enkelt sitt skall tillata utvérdering av hur



olika nét presterar och huruvida de dr virda att vidareutveckla eller inte. Sys-
temet behover dven funktionalitet for att visualisera neuronnéitens forutségelser,
exempelvis med hjélp av grafer och tabeller.

1.3.3 Att utvirdera de artificiella neuronniiten

For att kunna avgora hur vil ett neuronnét presterar behover dess forutsiagelser
utvérderas. Nagon form av simulerad handel som utgar fran nétens forutsigelser
behover déarfor genomforas for att fa fram tydliga och métbara resultat.

1.3.4 Identifiering av relevant data

I takt med att méngden insamlad data okar, 6kar &ven behovet av att kunna
salla ut den data som &r relevant och leder till bra resultat. I syfte att vilja
ut relevant aktiedata behover den filtreras och férbehandlas. Framst behover
datan avgrinsas i tidsavseende, men #ven onddiga parametrar (siddana som ej
paverkar forutsigelser eller paverkar dem negativt) kan behova tas bort.

Aven hur statistiken bér anvindas for att gora vinst behéver identifieras,
det vill sdga vilka aktiedata som neuronnéten kan hitta monster i. En del aktier
kan vara korrelerade, till exempel underleverantorer till en storre aktor vars
aktiekurser kan ténkas folja varandra nagorlunda. Det &r ocksa ténkbart att
valutor kan paverka vissa aktiers kurser.

1.3.5 Identifiering av parameterinstillningar som ger bra resultat

Eftersom de fria parametrarna i ett neuronnéit kan varieras i ett obegriansat
antal kombinationer, ar det viktigt att hitta de kombinationer som upprepande
ger bra resultat. Det &r dven viktigt att komma fram till varfor vissa parame-
terkonfigurationer ger béttre resultat &n andra.

1.4 Avgransningar

e Systemet skall inte kunna genomfora faktiska transaktioner utan &r enbart
tankt att anvindas som radgivning for manuella transaktioner.

e Systemet skall i forsta hand anvinda artificiella neuronnét for sina anal-
yser. Att inkludera metoder fran fundamental och teknisk analys ligger
utanfor projektets ramar.

e Systemet skall inte utgéra en komplett 16sning fér en aktiehandlare.
Detta innebér att det inte skall innefatta hjdlpmedel for till exempel
portfoljhantering eller riskhantering.

e Systemet kommer endast att behandla aktier tillgdngliga pa borsen Nordic
OMX Stockholm.

1.5 Metod

Projektet har innefattat teoretiska studier i syfte att oka forstaelsen for neu-
ronnét, aktiemarknaden och deras koppling till varandra. Det har dessutom in-
volverat utvecklingen av ett system for att bedriva experiment med neuronnét.



1.5.1 Kaills6kning och litteraturstudier

Projektet inleddes med en mindre litteraturstudie da det krévdes kunskap bade
inom artificiella neuronnét och aktiechandel. Parallellt med den inledande litter-
aturstudien letades dven kéillor till aktie- och valutadata for senare anvéndning
vid tréning av neuronniten. Studierna fortsatte sedan med att undersdka hur
neuronnéit kan anvindas for att forutse aktiemarknanden och hur projekt med
liknande mal har gatt tillviga, bland annat Nygren 2004 [2] och McCluskey
1993 [3]. Mer djupgaende teoristudier av artificiella neuronnét och aktiehandel
genomfordes parallellt med systemutvecklingen.

1.5.2 Systemutveckling

Utvecklingen av mjukvaran foljde ingen specifik utvecklingsmetod. Den utveck-
lingsmetod som anvéndes var av agil karaktér, dir dndringar av programmets
specifikationer kunde goras &ven efter att implementation paborjats. Testning
utfordes i samband med utveckling.

For versionshantering av programvaran anvindes Mercurial med en central
server. Projektet delades upp i olika delprojekt som var och en versionhanterades
separat.

For att hantera kompilering och kérning av de olika delprojekten anvindes
Maven, som automatiskt hanterar beroenden hos koden.

1.5.3 Testning och utvirdering av neuronnét

For att hitta bra neuronnét anvindes systemet for att generera en méngd nét
med olika strukturer, parametrar och indata. Sékandet efter bra néit bedrevs i
en iterativ process. I processens borjan genererades nét med stora variationer
i struktur och parameterinstillningar. Nér en generering- och trianingsomgang
blivit klar studerades de resulterande neuronnéten och i nista omgang kunde de
parametervirden som gett daliga resultat sorteras bort och sokandet fokuserades
pa de parameterinstillningar som gett bra resultat.

For att kunna avgora huruvida ett ndt ger bra forutsdgelser eller ej har
aktiehandel med neuronnétens forutsédgelser som grund fér kdp- och séljbeslut
simulerats.

1.6 Disposition

I kapitel 2 kommer den teoretiska bakgrunden till projektet gas igenom. Kapitel
3 kommer att handla om designen av det system som beskrivs i syftet. I kapitel
4 presenteras resultat, i kapitel 5 kommer resultaten diskuteras och i kapitel 6
presenteras slutsatser.



2 Teoretisk bakgrund

Avsnitt 2.1 forklarar hur artificiella neuronnét &r uppbyggda och fungerar, avs-
nitt 2.2 behandlar aktiemarknaden och grundlédggande aktieanalys, avsnitt 2.3
sammankopplar avsnitt 2.1 och 2.2 och forklarar hur artificiella neuronnét kan
anvandas till aktieanalys med referenser till tidigare liknande projekt.

2.1 Artificiella neuronnéit

Artificiella neuronnét &r forenklade, matematiska modeller av de neurala
nitverk som en hjdrna dr uppbyged av [4, s. 31]. De har férmagan att lira
sig av, hitta samband i och klassificera olika typer av data [4, s. 32].

Artificiella neuronnét utgor fortfarande ett aktivt forskningsomrade [5][6][7],
och neuronnit som kan tillimpas i praktiken &r ofta utvecklade fran enklare
neuronnit, dir lager pa lager av komplexitet medfér 6kad praktisk anvéandbarhet
[8, s. 346].

Detta kapitel tar ursprungligen upp teorin bakom ett enkelt neuronnét, per-
ceptronen. Definitionerna fér perceptronen anvinds sedan for att forklara en
mer avancerad typ av neuronnit, feed forward-nétverktet.

2.1.1 Perceptronen

Den enklaste typen av neuronnét bestar av endast en neuron. En kind imple-
mentation av denna typ av nét dr perceptronen, som skapades 1958 av Frank
Rosenblatt [9, s. 130]. Rosenblatts perceptron bygger pa en modell for arcifi-
ciella neuroner som tidigare utvecklats av tva andra forskare vid namn Warren
McCulloch och Walter Pitts [4, s. 78].

McCulloch och Pitts ackrediteras som upphovsménnen till det forsta neu-
ronnétet som hade praktiska, om &n enkla, tillimpningar. Detta neuronnét,
som numera kallas MP-neuronen, bestod av en ensam neuron som kunde ap-
proximera de allra enklaste booleska funktionerna, AND och OR. Den saknade
dock inldrningsférmaga. [10, s. XXXIX]

Aven Rosenblatts perceptron bestar av en ensam neuron, men den skiljer
sig fran MP-neuronen pa en viktig punkt; perceptronen har inldrningsformaga.
Tack vare detta kan perceptronen bland annat anvéindas till grundliggande
dataklassificering [4, s. 78].

Neuronen i Rosenblatts perceptron ar en enkel berdkningsenhet, som trans-
formerar indata till utdata i ett antal véldefinerade och enkla steg. Modellen av
neuronen kan avgrinsas i foljande delar [4, s. 80]:

1. Ett eller flera ingangsvarden: xy ...x,
2. Ett bias: +1

Vikter: wq ... w,

- W

En kombinerare

ot

En aktiveringspotential: v
6. En aktiveringsfunktion: f

7. Ett utgangsvirde: y



Figur 1: Figuren illustrerar modellen av Rosenblatts perceptron, som bestar av en
ensam neuron.

Perceptronen anvinds genom att numeriska virden matas in pa dess
ingangar, som benimns x . .. x,. Perceptronen har dven en sérskild ingang med
det konstanta virdet +1. Denna ingang bendmns som perceptronens bias [4,
s. 80].

Varje ingang 1 ...z, ir associerad med ett eget viktvirde, wy ... w,. Aven
perceptronens bias har en sadan vikt, wg. Dessa viktvirden anvéinds av percep-
tronens kombinerare for att bilda en sammantagen aktiveringspotential, v [4,
s. 80].

Tillsammans kan perceptronens ingangsvirden och vikter representeras pa
vektorform:

[0, Z1, ..., 2p]) =& (1)

[wo, w1, ..., w,] =W (2)

Kombineraren beridknar aktiveringspotentialen genom att summera produk-
ten av varje ingangsvérde och dess associerade vikt [4, s. 80]. Denna operation
kan beskrivas som att bilda skaldrprodukten av neuronens inputvektor och dess
viktvektor:

n
v:anwn:f~w’ (3)
i=0

Perceptronens bias kan beskrivas som en geometrisk translation av aktiver-
ingspotentialen. Dess syfte dr analogt med konstanttermen i en linjér ekvation.
Att virdet av xg ar konstant +1 innebér att olika virden pa wg paverkar virdet
av aktiveringspotentialen pa samma sitt som olika m-virden forflyttar linjen
y = kx + m upp och ned i ett kartesiskt koordinatsystem.

Neuronens slutgiltiga utgangsvirde, y, bestims genom att applicera neuro-
nens aktiveringsfunktion, f, pa dess aktiveringspotential [4, s. 80]:

y=f(v) (4)



Aktiveringsfunktionen transformerar neuronens aktiveringspotential till en
meningsfull utsignal. Foéljande aktiveringsfunktioner &r vanligt forekommande

[4, s. 43][10, s.151]:

Stegfunktionen

Sigmoidfunktionen

Tangens hyperbolicus

Signumfunktionen

Linjara funktionen

Styckvis linjira funktionen

(v) = 1 v>=0
T =0 v<o
1
90 = e
g(v) = tanh(av)
1 v >0
gv)=¢0 ©v=0
-1 v<0
g(v) =v
v oa<v<b
gv)=<a v<=a
b v>=b

I figurerna 2 till 7 visas grafer for aktiveringsfunktionerna.

1

ns

Figur 2: Steg.

17-

1=

1k

Figur 3: Sigmoid.

d—

Figur 5: Signum.

-1+

Figur 6: Linjéra.

Figur 7: Styckvis
linjéra.



Vilken aktiveringsfunktion som anvinds ar avgorande for vilken typ av funk-
tion som perceptronen skall approximera [10, ss. 152-157]. Som exempel anvéinde
McCulloch och Pitts stegfunktionen i sin MP-neuron [11, s. 3]. Stegfunktionen
anvinds saledes ndr en neurons utdata skall modellera booleska eller binira
viarden. Pa samma sétt kan signumfunktionens anvéndningsomrade hérledas
till nér neuronens utgangsvirde dven skall kunna anta det negativa virdet -1.

Utover att approximera booleska funktioner kan neuroner med steg- eller
signumfunktionen &ven anvindas till att klassificera dataméngder [12, s. 3]. Att
klassificera en dataméngd innebér att elementen i méngden delas in i ett antal
klasser. En perceptron med stegfunktionen som aktiveringsfunktion kan saledes
potentiellt dela in en datamingd i tva klasser, eftersom den endast har ett
utgangsvirde. Neuronnit som skall klassificera dataméingder med storre antal
klasser kraver fler dn ett utgangsvirde.

Sigmoidfunktionen kan ses som en kontinuerlig variant av stegfunktionen.
Tangens hyperbolicus kan pa samma sétt ses som en kontinuerlig variant av
signumfunktionen. Dessa funktioner har som gemensam egenskap att de ar kon-
tinuerliga och icke-linjidra. De dr bada s-formade och har en extra fri parameter
a, som bestdmmer hur skarpt kurvorna stiger kring v = 0. Nar sluttningspa-
rametern a gar mot odndligheten nirmar egenskaperna for sig dessa kurvor sina
icke-kontinuerliga motsvarigheter.

Eftersom vardeméngderna for de kontinuerliga, icke linjédra kurvorna inte
striicker sig utanfor (—1,1) oavsett virde pa den fria parametern a, anvénds
med fordel den linjdra funktionen for att approximera funktioner som har en
obegriansad virdeméngd.

Med endast en neuron kan man alltsa bilda ett fullvirdigt neuronnét. Denna
typ av nit dr dock mycket begrinsad i sin approximationsférmaga. Rosenblatt,
som anvinde perceptronen till att klassificera data, lyckades endast trina per-
ceptronen att klassificera datapunkter som &r linjirt separerbara, det vill sdga
att klasserna dr atskiljbara med en linje, ett plan eller ett hyperplan [10, s. 158].

Forutom att klassificera linjért separerbara punkter kan en perceptron, givet
ratt aktiveringsfunktion, dven trénas att approximera godtyckliga linjiara funk-
tioner. Detta bevisade Bernard Widrow och Ted Hoff nir de utvecklade sin
uppléarningsalgoritm for perceptronen. Denna algoritm &r kdnd som LMS; least
mean square-algoritmen [13].

2.1.2 Least mean square-algoritmen

LMS é&r en grundldggande uppliarningsalgoritm for neuronnit. Trots att den
endast &ar applicerbar pa enkla perceptroner anvinder den sig av en strategi som
gar att generalisera till uppléarningsalgoritmer for mer komplicerade neuronnét.
Den é&r ocksa populér tack vare att den har lag beridkningskomplexitet och &r
latt att implementera i ett mjukvarusystem [4, s. 122].

LMS &r ett exempel pa 6vervakad inlérning, vilket innebér att triningsdatan
forutom ingangsvirden dven innehaller nétets énskade utgangsvirden [9, s. 86].
Tréningsdatan, T, ser ut pa foljande sitt [4, s. 123]:

T = [(F1,d), ., (Fp, ) (1)

Saledes skall varje tréiningselement innehalla en vektor med perceptronens
ingangsvirden, r;, samt en motsvarande vektor med perceptronens onskade
utgangsvirde, d;.



Det 6nskade utgangsvirdet anvinds under tréningen for att berikna hur
néra perceptronen approximerar traningsdatan. Perceptronens lokala fel, e, sym-
boliserar hur stor perceptronens felmarginal &r vid approximering av ett enskilt
traningselement.

e=d—y (12)

Nitets globala felvirde, E, dr ett normaliserat matt pa nétets approxima-
tioner [4, s. 132].

E=05-(d—y)? (13)

I LMS berdknas det globala felvirdet for ett ensamt element i
traningsméngden. Detta tillvigagangssitt kallas dven for online-upplédrning,
eftersom hela triningsméngden inte maste vara tillginglig samtidigt. Det glob-
ala felet kan dven beréknas som en summa av felvirdena for alla element i hela
triningsméngden, vilket kallas for offline- eller batchupplirning [9, s. 178].

En slutsats av ekvationen for felviardet dr att om F = 0 sa approximer-
ar perceptronen tréningsdatan perfekt. Upplarningsstrategin i LMS bygger pa
att hitta en viktvektor @ som om mojligt uppnar detta, eller atminstone led-
er till att felvirdet blir sa litet som mojligt. Detta uppnas genom att iterativt
justera nétets vikter, dér varje iteration leder till att E minskas. Nar E = 0,
eller nér dess virde inte ldngre minskar, avslutas LMS och perceptronen anses
fardigtranad [4, s. 124].

Tillvigagangssittet for att justera vikterna i LMS kan illustreras genom
att se det globala felet som en funktion av perceptronens viktvektor och dess
ingangsvektor:

E = f(w, %) (14)

Givet en perceptron med en bestdmd ingangsvektor, som innehaller ett
ingangsvirde utover perceptronens bias, vars viktvektor saledes har tva kom-
ponenter, kan det globala felet plottas som en funktion i tre dimensioner med
avseende pa vikterna:

Figur 8: Figuren visar en plot av perceptronens globala fel ' som en funktion av dess
viktvektor, [wo,w1]. Plotten ger upphov till en yta i tre dimensioner.

Att minimera det globala felet E &r ekvivalent med att hitta koordinaterna
for Epin- Plotten visar tydligt hur dessa koordinater innehaller virden pa wq



och wi, for det ligsta mojliga viardet pa E; Fy;,. LMS hittar dessa virden
genom en metod som kallas gradient descent [13].

Gradient descent bygger pa att hitta ett minimivérde till en funktion, i detta
fall E, med hjilp av funktionens lutning [4, s. 133]. Tillvigagangsséttet ar iter-
ativt, och varje iteration forutsidtter nagot virde pa funktionens ingangsvirde,
i detta fall « [4, s. 133].

For det aktuella ingangsvirdet beriknas den partiella derivatan av det glob-
ala felet med avseende pa viktvektorn [4, s. 133]. Denna derivata #r i plotten av
FE ekvivalent med lutningen av ytan, i den punkt som bestdms av den nuvarande
viktvektorn wy. w; justeras sedan med hjilp av den partiella derivatan for att
erhalla nésta viktvektor, w; 11, som kommer ligga geometriskt ndrmare Fy;, dn
Wy [4, s. 133]

- . 0F
Wi41 = W — N * % (15)

Vektorn med det globala felets derivator, g—g brukar &ven uttryckas som VE.
Ekvation 16 visar att V &r en vektor av partiella derivator med avseende pa de

olika viktviirdena i w0 [4, s. 125].

OF ) ) 0E JE OF
—=VE=|——,...,—|xEF=|—\—,..., — 16
5 Gwe 5w 5wn) *F = g 5w ) 19
Genom att analytiskt utveckla derivatan % kan VE forenklas enligt ekva-
tion 17 [4, s. 132].
VE =—-%-(d—y) (17)

Komponenterna i VE talar om hur mycket varje individuell komponent i
viktvektorn, det vill séiga varje separat vikt, skall justeras. Eftersom justeringen
sker med hjélp det globala felets derivata, kommer det globala felet att vara
lagre vid ndstkommande iteration. Nér derivatan dr 0, liten eller oférdnderlig
ar gradient descent-metoden slutford. Ingangsvirdet for den forsta iterationen
kan antingen viljas slumpmissigt eller vara 0 [4, s. 133].

Gradient descent liknar saledes Newton-Rhapsonmetoden som i korthet kan
beskrivas som en metod for att hitta rotter till reella funktioner. Likheten med
gradient descent ligger i att bada metoder utgar fran godtyckliga ingangsviarden
till sin malfunktion, for att sedan iterativt justera dessa med hjalp av
malfunktionens derivata tills dess att dess onskade virde &r funnet. For gra-
dient descent dr det 6nskade viardet malfunktionens minimum, medan Newton-
Rhapsonmetoden hittar malfunktionens rot [14].

Parametern 7 i ekvation 15 anvénds for att bestdmma hur stora steg varje
iteration skall ta. Ett hogre virde pa n leder till storre steg i varje iteration, och
saledes ocksa till att antalet iterationer potentiellt blir mindre. Néar gradient
descent utnyttjas i LMS-algoritmen, eller andra traningsalgoritmer, kallas 7-
parametern fo6r upplédrningshastighet [4, s. 133].

Ett sétt att illustrera gradient descent-metoden &r att ténka sig att en kula
placeras pa ytan i plotten av E, pa de koordinater som bestdms av den aktuel-
la viktvektorn . I varje iteration, da viktvektorn justeras och koordinaterna
forflyttas mot det lokala minimat, sa “rullar” kulan nedat mot ytans botten.

I de fall ddr LMS inte konvergerar mot FEy,, exempelvis pa grund av att
koordinaterna oscillerar kring minimat [4, s. 133], kan tréningen #ven avbrytas



Figur 9: Figuren visar hur VE ar ekvivalent med riktningen som en kula fardas nér
den placeras pa ytan som &r ett resultat av att plotta den partiella derivatan av E
med avseende pa viktvektorn.

efter ett bestdmt antal iterationer. Nér alla tréningselement anvéints i en av al-
goritmens iterationer har en tréningsepok passerat. Det &dr vanligt att traningen
sker over flera tréningsepoker, beroende pa hur manga element som finns i
triningsméngden [10, s. 44].

En formulering av LMS-algoritmen i pseudokod kan nu uttryckas som ett
antal vildefinerade steg.

Algoritm 1 LMS

Require: T = [(Z1,d1),. .., (Zn,dy)]
Require: n =1

w:=0
1:=0
repeat

6:dz—(’ll_}'fl)

W=w+n-T-e

i:=(i+1) mod |T|
until done

Algoritm 1 forutsitter ingen specifik metod for néir traningen skall avbrytas.
En faktisk implementation skulle till exempel kunna berikna E for alla element
i traningsméngden T efter varje tridningsepok och avbryta tréningen nér det
globala felet inte lingre minskar, vilket vore en férenklad variant av en generell
metod vid namn early stopping [4, s. 203].

Med hjélp av LMS &r det saledes mojligt att hitta optimala vikter fér en per-
ceptron. Den enda riktiga begransningen dr att neuronen maste ha en deriverbar
aktiveringsfunktion, i och med att aktiveringsfunktionen maste kunna deriveras
for att sambandet i ekvation 17 ska giilla. I annat fall skulle berékningen av den
nya viktvektorn ej vara giltig i algoritm 1.

Trots att algoritmen hér demonstrerats for ett neuronnét med endast ett
ingangsvirde och ett bias, sa dr det bevisat att gradient descent-metoden &r
applicerbar for att hitta funktionsminimum i godtyckliga dimensioner. Saledes
fungerar LMS pa alla typer av perceptroner, oavsett hur manga ingangsvéirden
de har. Algoritmen blir dock langsammare ju fler ingangsvirden perceptronen
har [10, s. 145].
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Perceptronen bestar som tidigare ndmnts av endast en neuron, och pa grund
av detta &r dess anvindningsomraden begrinsade. For att approximera data
med samband av hogre &n linjar komplexitet kriavs storre och mer komplicer-
ade neuronnit [8, s. 346]. Dessa nét bestar av flera neuroner och kallas for
flerlagersperceptroner.

2.1.3 Flerlagersperceptroner

Den konceptuella 6vergangen mellan en perceptron och flerlagersperceptroner
ar naturlig; en flerlagersperceptron bestar helt enkelt av fler &n en neuron. Dessa
neuroner kan vara sammankopplade med varandra i olika konfigurationer, men
allra vanligast dr att neuronerna &r indelade i separata lager, vilket ocksa har
gett upphov till flerlagerperceptronens namn [4, s. 153].

Varje lager i en flerlagersperceptron kan innehalla ett godtyckligt antal neu-
roner. Det forsta lagret innehaller nétets inputneuroner, som var och en har
ett ingangsvirde. Dessa ingangsvirden bildar tillsammans nétets totala indata,
som i likhet med perceptronen bendmns & [4, s. 52].

En stor skillnad mellan en flerlagersperceptron och en enkel perceptron, som
foljer av att alla lager kan innehéalla ett godtyckligt antal neuroner, dr att fler-
lagersperceptronen kan ha flera utgangsvirden. Dessa utgangsvirden bildas av
neuronerna i néitets sista lager, outputlagret. En flerlagersperceptron kan saledes
potentiellt approximera funktioner som avbildar vektorer pa vektorer, med god-
tycklig dimensionalitet i bada #ndar, vilket dr en betydande generalisering av
perceptronen [4, s. 52].

Mellan input- och outputlagret ligger flerlagersperceptronens gémda lager.
Dessa lager kan vara godtyckligt manga, men fler dn tva gomda lager tillfér inte
nagot till neuronnétets potentiella approximationsférmaga [10, s. 158].

Hur lagren i en flerlagersperceptron &r konstruerade refereras till som
nétverkets topologi [9, s. 451]. Topologin for ett néit brukar ofta skrivas som
en sifferserie, dar varje siffra anger antalet neuroner i ett av neuronnitets
lager. Till exempel beskriver topologin 5-10-1 en flerlagersperceptron med 5
ingangsviirden, 10 gémda neuroner och ett utgangsvérde [4, s. 52].

Flerlagersperceptroner #r indelade i manga olika typer av underkategorier,
dér varje underkategori har sérskiljande egenskaper, sasom en viss typ av topolo-
gi eller en viss trianingsalgoritm. En av dessa kategorier ar feed forward-nétverk.

2.1.4 Feed forward-nitverk

Feed forward-natverk &r en underkategori av flerlagersperceptroner dér signaler-
na i nétverket hela tiden matas framat, aldrig bakat eller i sidled [4, s. 51].
Topologin for ett feed forward-ndtverk karaktéiriseras darfor av att den efterlik-
nar en riktad, acyklisk graf.

Trots att det existerar betydligt mer komplexa klasser av flerlagerspercep-
troner [9, s. 181], dr feed forward-nétverk ett populéirt val i manga olika typer av
tillimpningar. De har visats besitta en kraftfull formaga att hitta komplicerade
samband i stora dataméngder [10, s. 158].

I likhet med en generell flerlagersperceptron dr neuronerna i ett feed forward-
natverk indelade i lager; ett inputlager, ett outputlager, samt ett antal gémda
lager. Utgangsvérdena for neuronerna i ett visst lager d&r sammankopplade med
ingangsvirdena for neuronerna i nastkommande lager. I de flesta fall &r alla
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neuroner i tva angrinsande lager parvis sammankopplade, det vill siga att tva
angrinsande lager tillsammans bildar en komplett, bipartit graf. Om alla lager
i neuronnétet har denna egenskap ségs nétet vara fullstdndigt sammankopplat,
om sa ej dr fallet #r nétet partiellt sammankopplat [4, s. 52].

Figur 10: Figuren visar ett feed forward-nédtverk med topologin 4-3-2. Vikterna i
figuren indexeras med index for viktens in- respektive utgangsvirde.

Vikter fyller samma funktion i ett feed forward-nétverk som i perceptronen.
Varje koppling mellan utgangsvirdet fér en neuron till ingangsvérdet for en
annan neuron &r associerat med en vikt.

Varje enskild neuron i nétet foljer i princip samma modell som f6r percep-
tronens neuron, med endast ett undantag. Neuronerna i inputlagret &r nagot
forenklade, da de saknar bias och aktiveringsfunktion. Detta beror pa att de
endast har ett ingangsvirde vardera, och detta ingangsvérde bildar direkt in-
putneuronens utgangsvirde som overfors till neuronerna i nésta lager. I vissa
modeller kallas inputneuronerna for inputnoder, for att markera att de inte
fungerar pa samma sétt som resten av neuronerna i nétet [4, s. 51].

Alla neuroner i ett feed forward-nétverk behover inte ha samma aktiverings-
funktion. Diaremot bor som tidigare ndmnts den linjéra funktionen anvinds for
neuronerna i outputlagret, forutsatt att nétet skall kunna trénas att approx-
imera en godtycklig reell funktion.

For kunna referera till varje unik neuron och varje unik vikt i nétet anvénds
foljande indexeringsmetod.

e En unik neuron n kan indexeras ngp,, déar a ir index for ett av neuronnétets
lager, och b dr neuronens index inuti sitt lager.

e 1. betecknar utgangsvirdet for neuron b i lager a.

® wWgpeq betecknar vikten associerad med kopplingen mellan neuron b i lager
a och neuron d i lager c.

e En nitverkstopologi kan anges pa formen L = [Iy,...,1,], dir [, betecknar
antalet neuroner i nétets n:te lager.

Det ar nu mojligt att definera stegen i feed forward-algoritmen, som anvénds
for att berdkna utgangsvektorn, ¥, for ett feed forward-nét.

Algoritmen anviinder samma metod som i ekvationer 3 och 4 fér perceptro-
nen, men for varje neuron i néitet. Algoritmen forutsitter att nétet ar fullstéandigt
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Algoritm 2 Feed forward

Require: ¥ = [zg,...,Tm]
Require: L =[ly,...,1,]
Require: o
for ¢ := 0 to m do
Yoi = T4
end for
for c:=1ton do
a:=c—1
for d:=0tol. do
temp =0
for b:=0to [, do
temp = temp + Yab - Wabed

end for
Yed = temp
end for
end for

sammankopplat. Om nétet &dr partiellt sammankopplat kan virdet av wgpeq latas
vara 0 for de neuroner ng,;, och n.g som ej &r sammanlénkade.

Att feed forward-nédtverk har kapacitet att approximera godtyckliga, reella
funktioner visade George Cybenko 1989 genom att formulera ett bevis for det
universella approximationsteoremet [15].

mi mo

F(z1,22,...,2m) = Z%gﬁ Zwijxj +b; (18)
i=1 j=1

Det universella approximationsteoremet &r ett matematiskt teorem som
siger att vilken reell funktion F som helst kan approximeras av ekvationen
pa hoger sida om likhetstecknet i ekvation 18. Aven om Cybenkos bevis inte
involverar neuronnét sa har Haykin visat att teoremet &r direkt applicerbart pa
feed forward-nétverk [4, s. 197].

Givet en reell funktion F(x1,x2,. .., %), samt virden pa de fria variablerna
i ekvation 18 sa att ekvationen haller, kan ett feed forward-nétverk skapas som
approximerar F pa foljande sétt.

1. Lat antalet inputneuroner vara mg. Nétets ingangsvérde blir [x1, ..., Zp,]-
2. Lat niitet ha ett gémt lager med my neuroner.
3. Lat aq,...,a, vara vikterna i det gémda lagret.

4. Lat ¢ vara nétets aktiveringsfunktion. Cybenko bevisade teoremet for sig-
moidfunktionen [15, s. 10].

Saledes dr det bevisat att ett feed forward-nétverk i teorin kan approx-
imera villken reell funktion som helst. Utmaningen &r att hitta en topologi for
nitverket som passar just den funktion som skall approximeras, och att sedan
lyckas trana nétet.
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Att tridna ett feed forward-nétverk involverar en hogre niva av komplexitet
an for den enklare perceptronen. For att forsta varfor ar det viktigt att kdnna
till att nétets traningsalgoritm behover hitta optimala vikter mellan alla sam-
mankopplade neuroner i nétet.

Anledningen till att LMS inte kan appliceras pa feed forward-néitverk, eller
nagon annan typ av flerlagersperceptron, &r att algoritmen forutsitter ett 6nskat
utgangsvirde for alla neuroner vars vikter den justerar. Eftersom LMS erhaller
detta onskade utgangsvirde ur traningselementen saknar algoritmen formaga
att justera vikterna for nagra neuroner férutom i outputlagret.

Att triana feed forward-nétverk och andra typer av flerlagerspereptroner var
lange ett olost problem som medforde att utvecklingen av neuronnét stagnerade.
Detta problem l6ste Arthur Bryson och Yu-Chi Ho ndr de 1969 publicerade en
upplérningsalgoritm kallad backpropagation-algoritmen [16].

2.1.5 Backpropagation-algoritmen

Backprogagation-algoritmen &r en upplédrningsalgoritm som kan anvdndas
for att trina feed forward-ndtverk. Likt LMS &r den en O6vervakad up-
pléarnigsalgoritm, alltsd anvénder den sig av triningselement som innehéaller
ett virde till ndtets inputneuroner, samt ett onskat utgangsvirde fran néitets
outputneuroner. Den avgorande skillnaden fran LMS &r att backpropagation-
algoritmen l3ser problemet att trina ett neuronniit med fler &n en neuron [9,
s. 159].

Backpropagation-algoritmen anvinder samma gradient descent-strategi som
LMS, men den lagger till en extra teknik for att berdkna ett felvirde dven for
nétets gobmda neuroner, vars énskade utgangsvirden inte dr kénda.

For en perceptron visades V E vara den partiella derivatan av nétets globala
fel, I/, med avseende pa viktvektorn. V F kunde saledes anvindas for att justera
hela nitets viktvektor samtidigt. Sa dr inte fallet for ett feed forward-nétverk,
eftersom viktvektorn nu innehaller vikter for flera olika neuroner.

Beridkningen av VE &r mer komplicerad for feed forward-ndtverk an for
perceptroner. For en perceptron innehaller den foréndringen for niitets totala
viktvektor: [(S[STE[)? e 6‘ii]. I en flerlagersperceptron med manga sammankop-
plade neuroner dr det lattare att fokusera pa enskilda komponenter i viktvek-
torn istéllet for att forsdka trina hela nétet i ett svep. For ett feed forward-nét

[4, s. 160].

ar det intressant att berdkna

Wi
Vikten wj; viktar ett utgéngsi/arde y; skickat fran neuron 4 till neuron j. Pa
samma sitt som i LMS gar det att givet ett felvirde justera vikten med hjilp av
felvirdets partiella derivata. Denna partiella derivata kan analytiskt bestdmmas
till resultatet av ekvation 19 [4, s. 161].

o e (19)

5wji

I likhet med LMS kan uppldrningstakten n anvindas for att styra vik-
tforandringens storlek.

oE
K 5wji

Awg; = (20)
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Ekvation 19 &r mycket viktig, da den talar om hur en individuell vikt w;; kan
justeras, givet att neuronens aktiveringspotential v; och lokala fel e; &r ként.
Eftersom feed forward-fasen sker innan backpropagation-fasen finns aktiver-
ingspotentialen redan “lagrad”, och &ven utgangsvirdet fran den foregaende
neuronen, y;, ir kiant. Det lokala felet & andra sidan, &r inte kiant for de gbmda
neuronerna [4, s. 161].

For outputneuronerna kan det lokala felet beridknas enligt ekvation 12. Detta
ar mojligt tack vare att det onskade utgangsvirdet d &r kédnt for var och en av
dessa neuroner. Backpropagation-algoritmen loser avsaknaden av lokala fel i de
gomda neuronerna genom att helt enkelt skicka outputneuronernas felvérden
baklinges genom niitet, vilket ocksa har gett upphov till algoritmens namn [4,
s. 160].

For att kunna skicka neuronernas lokala fel bakat i nétet pa ett korrekt sétt
maste ytterliggare ett virde tas i beaktning; neuronens lokala férédndringstakt.
Den lokala fordndringstakten bendmns . Dess virde erhalls genom att riakna
bort det inkommande ingangsvirdet ur ekvation 19 [4, s. 161].

&5 = e; - fj(v;) (21)
Forandringstakten for en gémd neuron j kan berdknas med hjélp av

fordndringstakterna for neuronerna i det framforliggande lagret enligt ekvation
22.

8= fi(v;) > (Ok - wiy) (22)
k
Néar § ar ként for en gomd neuron kan dess vikt justeras, tack vare att
ekvation 19 kan formuleras om med avseende pa den lokala fordndringstakten
[4, s. 161].

Backpropagation-algoritmen kan nu beskrivas i pseudokod som ett antal av-
gransade steg.

I algoritmen ovan kors en iteration av backpropagation. I likhet med LMS
talar inte algoritmen om nér trdningen bor avslutas, utan detta limnas som ett
beslut till implementeraren [4, s. 169].

Virt att notera ar att alla § maste beréknas innan vikterna kan uppdateras.
Att gora bada parallellt skulle leda till felaktiga viarden, pa grund utav att
beridknas med hjilp av de aktuella vikterna.

Ett sétt att veta nér det 4r dags att avbryta trédningen &r att berdkna nétets
globala fel som summan av felen hos varje outputneuron och avbryta nir det
globala felet &r noll, litet eller oférédnderligt. Problemet med detta &r att det
globala felet #r en funktion av nitets alla vikter, vilket for storre nét blir en
funktion i manga dimensioner som antagligen har flera lokala minimum och
andra egenskaper som forsvarar tréningen [9, s. 178].

For att 16sa problemet med att avsluta trédningen, samt ¢ka chanserna att
traningen far ett lyckat resultat, finns det ett antal tekniker och metoder man
kan anvénda nér backpropagation tillimpas i praktiken.
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Algoritm 3 Backpropagation

Require: v
Require: y
Require: @
Require: d
Require: f

Require: L =[ly,...,1,]
for i := 0 to I, do // Beriikna 0 i outputlagret
ni = di — Yni
5ni = €ng * fyln (vni)
end for
for a:=n—1+to 1 do // Berikna § i de gémda lagren
c:=a+1
for b:=0tol, do
temp =0
for d :=0tol,4+1 do
temp := temp + Waped * Ocd
end for
Oab := temp
end for
end for
for a :=n to 2 do // Uppdatera vikter
c:=a-—1
for b:=0tol, do
temp =0
for d:=0tol,+1 do
temp := temp + Waped * Ocd
Wabed ‘= Wabed T 1 - 5ab *Yed
end for
end for
end for
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2.1.6 Praktisk tillimpning

Vid praktisk tillimpning av backpropagation finns ett antal hinder pa viget
till att lyckas trédna hogkvalitativa feed forward-ndtverk. Ett av dessa hinder &r
problemet med lokala minima.

Ett eller flera lokala minima i funktionen fér neuronnétets globala fel kan
leda till att traningen slutar ge resultat trots att nétet inte uppnat optimal ap-
proximationsformaga. Detta beror pa att gradient-descent metoden helt enkelt
konvergerar i ett lokalt minimum ifall viktvektorn korsar det pa vigen mot det
globala minimat [4, s. 169].

For att minska risken att tréaningen konvergerar i ett lokalt minimum kan vik-
tvektorn ges en viss rorelseméngd, dven kallad momentum, som bevaras mellan
iterationerna av traningsalgoritmen. Momentumvérdets paverkan kan beskrivas
genom att ténka sig att fordndringsvektorn for vikterna i en given iteration
pekar mot ett lokalt minimum, men att “kulan” tar sig férbi detta tack vare
momentum fran tidigare iterationer [9, s. 195].

E

min

Figur 11: Figuren visar hur vikterna under upplarningen konvergerat i ett lokalt min-
imum. Genom att anvinda momentum hade “kulan” med storre sannolikhet fardats
forbi det lokala minimat och istédllet konvergerat i Emin.

Ekvation 24 beskriver hur momentum anvénds vid justering av en given vikt
[9, s. 195].

Aw;, = Aw; + (- Awy_1q) (24)

I ekvationen ovan utgoér Aw; justeringen av vikten w utan momentum. Mo-
mentum inkorporeras saledes genom att addera en fraktion av féregaende vik-
tjustering till den nuvarande viktjusteringen. Virdet av denna fraktion bendmns
alpha och bor ligga mellan 0 och 1 [4, s. 168]. Detta viirde kan i sig hénvisas till
som traningens momentum.

Inte heller genom att anvinda momentum gar det att garantera att tréiningen
konvergerar, dven om chanserna okar [4, s. 168]. Ett problem som maéste
overkommas under tridningen &r att stora neuronnét tenderar att Gveranpassas
om de trinas under for manga tréningsepoker. Med Gveranpassning menas att
neuronnétet i grund och botten “memorerar” trianingselementen istéllet for att
approximera den underliggande funktionen [9, s. 153].

17



Overanpassning kan motverkas genom en metod som kallas early stopping.
Early stopping bygger pa att en del av elemeneten i tréningsméngden T re-
servereas for att méta neuronnitets globala fel efter varje trédningsepok, ele-
menten som reserveras till dessa bendmns darfor valideringsdata. Eftersom neu-
ronnétet inte trénas pa elementen i valideringsdatan kan den anvindas for att
méta ndr trdningen inte lingre paverkar nétets approximationsformaga. Nar
detta intréffar kan trédningen avbrytas [4, s. 204].

Tréningen paverkas dven av vilka vérden som de fria parametrarna utover
vikterna satts till, dessa kan till exempel vara uppldrningshastigheten n och
momentum «. For att uppna bésta resultat kan samma nit trinas med olika
virden pa dessa parametrar.

For att méta skillnaden i approximationsformaga mellan flera nét som
trénats pa samma data, kan en del av traningsdatan ldggas undan som testda-
ta. Denna testdata anvénds for att méta nétens globala fel efter att tréningen
slutforts. Det globala felet pa testdatan kan saledes anvéindas som en indikator
for vilket av flera nét som har bist approximationsférmaga [4, s. 204].

2.2 Aktiehandel

En aktie dr en andel i ett aktiebolag [17, s. 164]. Anledningen till att aktiebolaget
ar en sa populdr bolagsform for storre bolag dr dels att varje aktiedgare enbart
svarar for sitt investerade kapital och saledes inte kan forlora mer &n sa vid en
konkurs [17, s. 165], men kanske framforallt att handel med aktier &r snabb och
enkel dven for gemene man via exempelvis internet [17, ss. 137-139].

Det kan finnas flera skl till att handla med aktier. Att aktiefigare far beslut-
sratt 1 foretaget ar sdllan det mest attraktiva med aktiehandel, da en eller ett
fatal aktier (och motsvarande rost/er) ofta inte gor nagon skillnad da det finns
tusentals aktier eller mer. Att fa del i den vinst foretaget gor kan vara attraktivt
pa lang sikt, men det som &r mest attraktivt &r att gora vinst pa sjéilva aktiehan-
deln. Nir aktier utfirdas (antingen vid nyemission eller bolagsbildning) har de
ett virde som svarar mot det kapital de innebér for foretaget, men dérefter
bestdms deras virde av marknaden. Om spekulanterna tror att foretaget kom-
mer att ga bra och ddrmed gora vinst &r dess aktier mer attraktiva och kommer
saledes Oka i virde vilket innebér att aktieigare har som mal att hitta aktier
man tror kommer 6ka i virde, k6pa dem och sedan silja till ett hogre pris efter
en tid.

2.2.1 Boérsen

I Sverige finns tre borser, varav tva aktieborser. Nasdaq OMX Stockholm for
etablerade bolag dr den storsta och mest kidnda, medan NGM Equity &r en
mindre bors avsedd for tillvixtbolag. Den tredje, Burgundy, erbjuder inte handel
med aktier.

Ordet “bors” ar i Sverige en skyddad beteckning och far bara anvéndas
av de handelsplatser som fatt tillstand av Finansinspektionen att bedriva
borsverksamhet. Syftet med tillstandet dr att verifiera att allménheten kan lita
pa borsen och dess ingaende foretag, med avseende pa redovisning exempelvis,
vilket uppmuntrar handel. Att ett bolag dr borsnoterat innebér saledes att det
genomgatt de granskningar och uppfyller de krav som stélls pa dem av respek-
tive bors.
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Pa Nasdaq OMX Stockholm aterfinns dérfor huvudsakligen bolag med my-
cket aktiv aktiehandel [18].

2.2.2 Courtage

Privatpersoner far inte handla direkt pa borserna, utan maste bedriva sin handel
genom en miéklare. Denna tar vanligtvis ut en avgift, ett courtage, for varje
transaktion. Courtaget &r ofta en procentsats av hela beloppet i affiren men
med ett minimicourtage for att dven sma affarer skall generera en mérkbar
inkomst for méklaren [17, s. 364].

2.2.3 Oppnings- och stiingningscall

Varje handelsdag paborjas och avslutas med ett sa kallat call, dir handel inte
sker pa samma sétt som under resten av handelsdagen. En call ar till for att sam-
la ihop kop- och séljbud, for att sedan rikna ut ett jamviktspris till vilket flest
antal transaktioner kan ske. Oppningscallet startar 08:45 och da #r det mojligt
att ldgga ordrar for samtliga aktier, men sjidlva handeln borjar genomforas forst
klockan 09:00. Stéangningscallet startar vid 17:25 och dérefter avslutas handeln
for kvarliggande ordrar i bolagens storleksordning fram till klockan 17:30. De
jamviktspriser (ett for varje aktie) som riknas fram av morgoncallen anvinds
som O6ppningspriser och de jamviktspriser som réknas fram av stingningscallen
anvénds som stdngningspriser [19].

2.2.4 Volym

Antal virdepapper som omsétts. Det vill sdga antalet aktier som bytt dgare
under en tidsperiod. Ofta ar tiden sa ldnge som borsen varit 6ppen nuvarande
dag. Vanligtvis menar man alltsa antalet aktier som bytt dgare under borsdagen
[17, s. 411].

2.2.5 Orderdjup

Orderdjupet anger antalet kop- respektive séljbud som finns pa varje budniva
for en given aktie. Till exempel kan det finnas 1000 aktier med sédljbud pa 14.10
kr och 800 aktier med képbud pa 14.00 kr. I detta fallet finns da orderdjupen
1000 for 14.10 kr och 800 for 14.00 kr [20].

2.2.6 Blankning

Som spekulant dr det dven mojligt att gora vinst vid nedgangar pa borsen.
En spekulant som tror att en aktie kommer att minska i virde kan lana ett
antal av dessa aktier av nagon som innehar dem. Tanken &r att denne siljer
aktierna omedelbart for att vid ett senare tillfille, ndr aktien minskat i vérde,
kopa tillbaka dem och returnera till langivaren. Om aktien faktiskt minskar i
véirde kommer spekulanten att vid kop av den behova ldgga ut mindre pengar
dn denne fick in vid forséljning och saledes ha gjort vinst. Denna proccess kallas
blankning [17, s. 360].
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2.2.7 Prissidttning

Nir ett aktiebolag bildas eller beslutar att utfirda nya aktier (sa kallad nye-
mission) har aktierna ett viirde som bestdmts av bolaget, det nominella vérdet.
Transaktioner vid nyemission och bolagsbildning utgér dock en minoritet av
alla transaktioner. Den vanligaste transaktionen &ar overlatelse av aktier mellan
aktiefigare. Vid sadana transaktioner bestdms priset av utbud och efterfragan
vilket betyder att priset kan vara helt orelaterat till det verkliga virdet pa bo-
laget.

Detta kan sjalvklart leda till enorma 6verpriser och i slutéindan ekonomiska
kollapser. Ett tydligt exempel pa detta dr den sa kallade tulpanhysterin i Holland
under 1600-talet.

Nagot sa underligt som tulpanlokar blev extremt populdrt pa kort tid och
detta resulterade i en enorm “tulpanhysteri” men efter manader utav uppgang
sa borjade priset sjunka i snabb takt, pa en manad sjonk priset ifran 5500 cent
till 50 cent. Detta visar att prissdttningen inte dr knuten till det faktiska vérdet
[17, ss. 20-23].

2.2.8 Psykologi

Den ideala investeraren beter sig rationellt - denne verkar oberoende av an-
dra och omvérderar alltid sin analys av marknaden da ny information gors
tillgénglig. Exempelvis det sista #r nagot som inte noédvindigtvis dr sant i
verkligheten, da faktumet att folk tenderar att virdera kortsiktig data mer &n
langsiktig observerats i studier [21, s. 17]. Aven det forsta, att investerare verkar
oberoende av varandra, dr inte nédvéandigtvis sant, vilket demonstreras med ex-
empelvis tulpanhysterin i Holland som ndmndes ovan.

Flera andra exempel pa 6vertro och flockbeteenden finns, exempelvis “The
South Sea Bubble” i England pa 1700-taglet [17, ss. 23-25] och IT-bubblan pa
90-talet [17, ss. 41-63]. Ytterligare ett “irrationellt” beteende som observerats
dr att ménniskor tenderar att ha svarare for att siilja dn att kopa [17, s. 304].

2.3 Aktieanalys

Det finns ett flertal metoder for att analysera aktiemarknaden och utifran dessa
analyser spekulera i hur marknaden kommer se ut i framtiden.

2.3.1 Fundamental analys

Malet med fundamental analys &r att utvirdera foretags framtida tillvaxt-
och vinstpotential. Detta gérs med exempelvis ars- och kvartalsrapporter som
grund. Aven att folja nyhetsflodet och informera sig om foretagens kommande
investeringar, dr en del av denna metod [17, ss. 192-193].

2.3.2 Teknisk analys

Teknisk analys tar till skillnad fran den fundamentala analysen inte hdnsyn till
respektive foretags vinstpotential utan anvéander sig utav tidigare aktiedata for
att forutse framtida kurser.
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Teknisk analys bygger pa att man identifierar monster i aktiehandeln i
forvég, antar att de kommer gélla dven i framtiden och baserar sina forutségelser
pa matematiska modeller som konstruerats utifran dessa monster.

Att analysera borsen med hjilp av algoritmer dr ett omdebatterat dmne
da man &r oense om huruvida historisk marknadsdata 6verhuvudtaget kan
anvéndas for att forutséga dess framtida beteende [17, ss. 244-245].

Det finns dock exempel pa tekniska strategier som under avgréinsade tidspe-
rioder visats halla vilket talar for att teknisk analys kan fungera [17, s.246].

2.3.3 Aktieanalys med hjilp av artificiella neuronnét

Artificiella neuronnét har visat sig mycket lampliga att approximera funktioner
och modeller genom att enbart analysera tidsserier [1][22].

Nackdelen med tekniska modeller ar att de vilken dag som helst kan sluta
fungera om forutsdttningarna pa marknaden fordndras. Hér har neuronnét en
klar fordel i och med dess formaga att identifiera godtyckliga monster i datan
utan de antaganden som existerar inom klassisk teknisk analys [22]. Neuronniit
ldmpar sig darfor bra for teknisk analys och har ocksa anvénts flitigt for detta
dndamal i snart tva decennier [23][24][25].

2.3.4 Hypotesen om den effektiva marknanden

Hypotesen om den effektiva marknaden, Effecient Market Hypothesis [26]
(héidanefter EMH) beskriver marknaden som effektiv, vilket innebér att all
tillgénglig information redan aterges i aktiernas pris och att marknadens rorelser
foljer ett slumpmissigt monster, vilket Maurice Kendall pavisat ar 1953 [17,
ss. 323-325].

Nagot som talar emot att marknaden &r effektiv, det vill séga att den i nagon
grad dr forutséighar, dr historiskt framgangsrika aktiehandlare som beskriver
hur de baserat sina forutsidgelser pa ett antal enkla system. Dessa system &r
huvudsakligen baserade pa att borsen paverkas av flockbeteenden och liknande
psykologiska fenomen [27].

EMH-foresprakare forklarar dock detta med att d&ven om det for individen &r
osannolikt, maste nagon gora vinst dven i det langa loppet. Paralleller kan dras
till en tdnkt turnering i myntkastning, dér ett godtyckligt stort antal deltagare
moter varandra en mot en och slar ut varandra genom att gissa vilken sida av
myntet som kommer att hamna uppat. Aven om chansen att vinna turneringen
ar forsvinnande liten f6r individen, kommer nagon att vara vinnare i slutdndan
[17, ss. 323-325].

Werneryd [21, s. 21] ndmner nagra av de viktigaste punkterna i kritiken mot
EMH: 1. All information &r inte publik och all information &r inte omedelbart
tillgéinglig pa grund av olika férdrojningar. 2. Investerare &r inte nédvandigtvis
rationella. 3. Investerare &r inte nédvéndigtvis oberoende av varandra, det kan
finnas flockbeteende. 4. Tidsperspektivet; For lingre tidsperioder kan utveck-
lingen f6r en given aktie vara ndrmare slumpen &n for korta tidsperioder.

Aven om ett neuronniit lyckas finna trender i data betyder det inte att tren-
derna dr relevanta eller att dessa fungerar for data som neuronnétet inte tranats
pa [2]. For att forbittra chanserna att hitta relevanta trender i en komplex mod-
ell bér man behandla datan i forvig genom att bland annat filtrera ut onddig
information [28].
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Figur 12: Figuren visar ett mojligt sitt att konstruera ett feed forward-ndtverk som
approximerar tidsserien for en aktie. Som ingangsvirden ges pa varandra foljande
samplingar ur tidsserien. Det onskade utgangsvirdet defineras som nistkommande
sampling. Om den sista indatasamplingen dr tagen direkt fran aktuell boérsdata kan
nétet potentiellt approximera tidsseriens framtida vérde.
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3 Systemdesign och implementation

I korthet kan systemet beskrivas som att det tillhandahaller foljande funktion-
alitet for anvandaren:

e Trining av neuronnét.
e Utviirdering av pagaende och planerade traningar.
e Utvirdering av fardigtrinade neuronnét.

e Simulerad handel med hjilp av fardigtranade nét

For att tillhandahalla denna funktionalitet fér anvindaren utfor &ven
systemet kontinuerlig insamling och lagring av aktiedata, vilket &r dolt for
anvéndaren.

Systemets samtliga funktioner ar férdelade Gver fem systemmoduler, som
dven kan ses i figur 13:

e Datamodul

e Beridkningsmodul
e Webbservermodul
e Grénssnittsmodul

e Simuleringsmodul

Var och en av dessa moduler &r dértill indelad i mindre submoduler.

Tillsammans bildar modulerna ett system som kors pa en centraliserad
server. Samtliga moduler férutom granssnittmodulen dr utvecklade i program-
spraket Java. Gréanssnittsmodulen anvénder en kombination av HTML, CSS och
Javascript.

3.1 Datamodul

Systemets datamodul inkapslar och tillhandahaller all funktionalitet som in-
volverar insamling, lagring och atkomst av aktiedata.

3.1.1 Insamling

Submodulen som skoter insamling av data innehaller ett antal webbspindlar,
dven kallade webcrawlers. Dessa webbspindlar parsar med jidmna intervall ett
antal externa webbsidor som tillhandahaller kontinuerligt uppdaterad data.

Aktiedatan samlas in fran Nasdaq OMX Nordic [29], som tillhandahaller
realtidsdata fran Stockholmsbérsen med 15 minuters férdréjning. Borsen har
oppet fran klockan 09:00 till 17:30 och hemsida. Webbspindeln hdmtar data for
samtliga large cap-aktier som finns tillgdngliga via Nasdaq OMX Nordic.

Varje insamlad datasampling innehaller information om aktuellt
forsaljningspris och orderdjup. Orderdjupet innehaller de fem mest pop-
uldra offererade priserna for kép och sélj och for var och en av dessa; antalet ej
genomforda ordrar.
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Figur 13: Oversikt av systemets moduler.

3.1.2 Lagring

Varje insamlad samplingspunkt lagras i en relationsdatabas. Databasschemat
innehéaller en tabell per aktie eller valuta som samlas in och varje rad i tabellerna
innehaller en samplingspunkt tillsammans med en tidsstampel som talar om
exakt nir samplingen samlades in. Tidsstdmpeln representeras pa det generiska
UNIX timestamp-formatet.

Forutom insamlad data sa hanterar datamodulen &dven lagring av data re-
laterad till systemets neuronnét. Denna data inkluderar framst parameterkon-
figurationer for fardigtrdnade nét, men dven deras resulterande forutsigelser.

3.1.3 Atkomst

Datamodulen innehaller logik som foérenklar atkomst av den lagrade datan for
ovriga delar av systemet. Internt anvéinds JDBC (Java Database Connectivity)
for att kommunicera med databasen via SQL, och datamodulen kapslar helt in
direktkommunikationen med databasen.

24



Systemet kan returnera alla tidpunkter mellan klockan 09:00 och 17:25 da
borsen annars dr stingd eller dr i en call (se avsnitt 2.2.3).

Grénssnittet som tillgingliggér de insamlade datapunkterna anvinder sig
av interpolering for att mojliggora dataforfragningar med godtyckliga start- och
slutdatum, samt med godtyckliga samplingsintervall. Detta astadkoms genom
att interpolera linjart mellan de insamlade samplingspunkterna, vilket medfor
att data for vilken tidpunkt som helst kan returneras.

Om en oOnskad tidpunkt inte finns bland de insamlade samplingarna
databasen sa interpolerar grénssnittet linjirt mellan de tva kringliggande punk-
terna. Detta skapar en enkelhet hos resten av systemet som inte behover ta
hénsyn till vilken data som faktiskt finns lagrad.

Utover atkomst av faktiska samplingvirden stoder datamodulen &ven
grundliggande férbehandling av datapunkterna, dven kallad feature extraction.
Foljande forbehandlingsmetoder &r implementerade:

e Differens
e Signumdifferens

e Promilleforandring

Differens &r en férbehandling som returnerar, istéllet for de faktiska sam-
plingsvirdena, differensen mellan samplingsvirdet for den 6nskade tidpunkten
och samplingsvirdet for den omedelbart féregaende tidpunkten.

Signumdifferensen anvidnder datan fér samplingspunktens differens och nor-
maliserar den ytterliggare med hjélp av signumfunktionen. Signumdifferensen
ar saledes antingen 1, -1 eller 0.

Promilleférandringen dr ett matt pa hur manga promille samplingsvirdet
fordndrats sedan foregaende samplingspunkt. Promille anvénds istéllet for pro-
cent for att fa en lagom numerisk skala f6r manga olika lingder pa samplingsin-
tervallet.

3.2 Beridkningsmodul
3.2.1 Generering

Neuronnét skapas med hjilp av en intern genereringsmodul, som mojliggor for
systemet att generera en stor mingd neuronnéit med sa lite anstrangning fran
anvandaren som mojligt. Grénssnittet mot genereringsmodulen ar enkelt; givet
en genereringsspecifikation genereras en uppsétting konfigurationer.

En konfiguration &r en unik parameteruppséttning avsedd att anvéndas
for att bygga ett neuronnit. En konfiguration innehéaller saledes neu-
ronnétets inputvirden, outputvirden, uppldrningshastighet, aktiveringsfunk-
tioner, tréaningsdata, interna struktur med mera.

En genereringsspecifikation &dr en generaliserad konfiguration, déir de nu-
meriska parametrarna kan anges i intervall, och icke-numeriska virden kan anges
i listor. Varje intervall innehaller ett startvirde, ett slutvirde, en interpoler-
ingsmetod och antalet nskade punkter. De tillgdngliga interpoleringsmetoder-
na &ar linjir interpolering, dir avstandet mellan punkterna &r konstant, samt
logaritmisk interpolering, dir avstandet mellan punkterna 6kar exponentiellt.
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Genereringsmodulen siitter sedan samman alla mojliga kombinationer av
elementen i listorna och de interpolerade numeriska vérdena till en uppséttning
konfigurationer.

Exempelvis kan en genereringsspecifikation innehalla en lista av tva sepa-
rata aktiveringsfunktioner till neuronnétens gémda lager och ett numeriskt tal
med med tre logaritmiskt interpolerade samplingar fér uppliarningshastigheten.
Utifran detta bildar genereringsmodulen sex separata konfigurationer.

Genereringsmodulen bor anvindas med forsiktighet i och med att antalet
konfigurationer som en generationsspecifikation ger upphov till &r exponentiellt
korrellerat till antalet element i listorna och interpoleringar som stéllts in for de
numeriska vérdena.

3.2.2 Trining

Nér ett nédtverk skall trinas har det tillgang till sin egen konfiguration och
saledes till vilken data den behéver. Den har &dven tillgang till databas-
granssnittet och borjar med att hdmta all data till lokala arrayer for snabb
atkomst. All data delas sedan in i tre grupper, triningsdata, valideringsdata
och testdata, utefter kvoterna definierade i konfigurationen.

Tréningsdatan anvinds for att ldra upp nétverket, det &r denna datan den
lér sig att approximera en funktion for. I jamna intervall kors dven ett test som
miéiter hur bra néitverket presterar pa valideringsdatan. Detta anvénds for att
avgora om nétverket &r Gvertrdnat och hur bra det anpassar sig till data den
inte trdnat pa. Néar algoritmen avgor att det ar dags att sluta tréna, det vill sdga
néar natverket ej anpassar sig méarkbart langre, gérs en kérning mot testdatan.
Detta for att fa ett métvirde pa hur bra nétverket &r pa att forutséiga data det
aldrig har sett forut.

3.3 Webbservermodul

Webbservermodulens uppgift ar att tillgingliggora de 6vriga modulernas funk-
tionalitet 6ver HTTPS-protokollet. For att webbservermodulen ska kunna till-
handahalla informationen krivs det att den har kidnnedom om de 6vriga
modulerna. I och med detta kan webbservermodulen bade leverera data till
anviandaren samt ta emot data, vilket sker genom GET respektive POST
forfragningar (sa kallade requests).

3.4 Granssnittsmodul

Gréanssnittsmodulen anvénder sig bland annat utav javascriptbiblioteket
jQuery, som forenklar modifiering utav HTML, héndelsehantering och AJAX-
funktionalitet.

3.4.1 Traningsvyn

Tréningsvyn utgor ett grénssnitt mellan anvidndaren och systemets
genereringsmodul for neuronnédt. Denna vy utgors saledes av ett omfat-
tande webbformulér, ddr anvindaren kan mata in all nédvandig information
for att bilda en genereringsspecifikation till genereringsmodulen.

Eftersom de fria parametrarna i neuronnit i manga fall &r korrelerade
till varandra, till exempel aktiveringsfunktioner och deras lutningar, anvinder
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traningsvyn Javascript och jQuery for att dynamiskt generera formulérets de-
lar progressivt, dir nédsta del av formulidret kan genereras med hénsyn till
anvandarens val i tidigare delar av formuléret.

3.4.2 Statusvyn

Konfigurationsuppséittningen som skapas i berdkningsmodulen efter att
anvandaren genomgatt trdningsvyn kan innehalla en méngd neuronnét som
paborjar tridningsfasen i omgangar. Dessa neuronnét, bade de som paborjat
traning och dven de som véntar pa att paborja tréning finns under statusvyn,
bland annat i tabellform. Anvéndaren kan sortera eller stka efter neuronnéten
beroende pa dess parametrar och dven radera dem.

I och med att funktionaliteten for den ursprungliga HTML-tabellen &r rela-
tivt enkel sa anvander sig grianssnittsmodulen utav ett jQuery-bibliotek, datat-
ables.js, som ger tabellen egenskaper som till exempel sortering och stkning av
rader med mera.

Anvindaren har moéjlighet att vélja ett neuronnét i tabellen och utvérdera
prestationen genom att undersoka dess utveckling som finns tillgénglig i form
av tva grafer som beskriver hur nitet anpassar sig.

Den ena grafen visualiserar ett matt pa nétets fel i forhallande till det ko-
rrekta forviantade vérdet. Algoritmen som méter felet dr root mean squared
[31].

Den andra grafen &ér baserad pa 6kning/minskning och ger hogre fel om niitet
forutser viardeokning nér viardet sjunker eller viardeminskning nér virdet okar.
Den andra grafen ser alltsa inte till det faktiska utvirdet av nétverket utan
endast 6kning/minskning gentemot nuvarande virde. Att denna graf visar ett
fel lagre dn 0.5 innebér att ndtverket gissar rétt riktning oftare &n det gissar fel.

I de fall dér anvindaren upptécker att ett neuronnit presterar daligt, finns
det mojlighet att manuellt stoppa traningen.

Graf-funktionaliteten &r implementerad med hjilp av en modifierad version
utav g.raphael, som dr en utbyggnad av javascript-biblioteket Raphael.js, vars
uppgift ar att skapa SVG-bilder direkt i webblésaren. Grafbiblioketet utnyttjar
detta till att rita kurvor i form utav SVG-bilder.

3.4.3 Administreringsvyn

Administreringsvyn foljer en liknande princip som statusvyn, men istéllet for
att visa neuronnét som for tillfdllet &r under traning visas hér istéllet neuronnét
som #r fardigtrédnade.

3.5 Simuleringsmodul

Modulen simulerar handel med olika aktier. Simulatorn kan anvénda sig av
godtyckliga prediktorer for att avgora hur den ska agera. En prediktor kan till
exempel vara ett fardigtréanat neuronnét.

En simulator startas med en portfolj som initialt innehaller en miljon obund-
na kronor och noll aktier.

Simulatorn genomfor transaktioner i samma intervall som prediktorn ger
forutsagelser. Varje handelstillfille borjar med att prediktorn forutséger vérdet
pa aktien vid niista handelstillfille. Om det forutsagda vérdet skiljer sig med
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mer dn ett ore fran nuvarande virde pa aktien kommer simulatorn antingen att
forsoka kopa aktier (vid uppgang) eller silja aktier (vid nedgang). Simulatorn
investerar om mojligt alla tillgingliga medel vid transaktionerna.

Simulatorn kan koras med flera olika alternativ. Det ar mojligt att handla
med/utan courtage, transkationsmarginal och blankning. Courtage &r satt till
0,055 % av transaktionssumman eller 99 kr minimum. Transaktionsmarginal
innebér att simulatorn endast genomfor affirer med potentialen att generera en
vinst storre #n en viss (variabel) andel av transaktionssumman.

Blankning innebér att simulatorn har mgjligheten att blanka genom att lana
aktier till ett véirde av dess tillgangar. Det antas hir att det alltid finns tillgang
till aktier att lana, omedelbart och utan utlaningsrinta eller andra avgifter.

Ko6p sker genom att simulatorn itererar igenom de olika nivaer av siljbud
som finns. Pa varje budniva avgér simulatorn hur manga aktier den kan kopa
med tillgéngliga medel (det vill siga obundna pengar), om mdojligt genomfors
transaktionen. Om blankning &r aktiverat och simulatorn har lanat aktier beta-
las dessa tillbaka omedelbart. Kan inte simulatorn genomfora nagon transaktion
pa budnivan eller om alla budnivaer understigande aktiens férutsagda virde vid
nésta handelstillfille har gatts igenom vilar den tills ndsta handelstillfille.

Vid forséljning gas pa motsvarande sétt som vid kép de olika nivaerna av
kopbud igenom. Pa varje budniva avgor simulatorn hur manga aktier den kan
sélja och om méjligt genomfors transaktionen. Om blankning &r aktiverat lanar
(om mojligt) simulatorn aktier att sdlja da den salt slut pa egna aktier och
fortsitter sedan silja. Kan inte simulatorn genomféra nagon transaktion pa bud-
nivan eller om alla budnivaer overstigande aktiens forutsagda vérde vid nésta
handelstillfille har gatts igenom vilar simulatorn tills ndsta handelstillfille.

Observera att courtage utgar pa varje transaktion (det vill séga ej endast
vid varje handelstillfille). Med en transaktion avses hir samtliga genomforda
kop eller forsaljningar vid en viss budniva och ett visst handelstillfille.

Simulatorn anvénder sig av dataabstraktionslagret for att komma at data om
aktier, dock med ett mellanliggande transaktionshanteringslager. Lagret haller
reda pa vilka kop eller forséljningar som genomforts vid ett handelstillfille sa
att det inte dr mojligt att séilja/kopa flera ganger till samma képare/siiljare vid
samma handelstillfille.

Simulatorn skriver ut status om simulationen pa skdrmen och generar dia-
gram i form av ldnkar till Google Charts.

Simulatorn kors pa servern, och for att kunna koéra den behéver man
vara inloggad (exempelvis via SSH). Simulationer kérs ej per automatik for
fardigtrinade nit utan maste startas manuellt.

Simulatorn kan dven utnyttja en slumpmiissig prediktor. Simulatorn kom-
mer da istéllet for att anvinda ett neuronnéts forutségelser till grund for sina
beslut slumpa fram forutségelser och anvinda dessa som grund vid beslut. Den-
na slumpprediktor kommer att ange priset vid nésta handelstillfzlle till 1% over,
1% under eller samma som det nuvarande priset med % sannolikhet for samtliga
alternativ.
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4 Resultat

Resultaten ar naturligt indelade i tva storre delavsnitt, 4.1 som avhandlar det
system som tagits fram for experimentering med neuronnét och 4.2 som avhand-
lar de neuronnit som tagits fram och deras resultat vid traning och simulering.

4.1 Slutgiltigt system

Den slutgiltiga versionen av systemet dr ett mjukvarusystem vars dndamal ar
att generera och trina artificiella neuronnét for att forutsidga aktiekurser samt
att testa dessa genom att simulera aktiehandel baserad pa niitens forutsigelser.
Med systemet kan en anvéindare generera artificiella neuronnét av typen feed-
forward, se de nit som redan finns i systemet och deras egenskaper, administrera
niten samt starta simulationer.

4.1.1 Datainsamling och datahantering

De webbspindlar som anvénts till datainsamling har sedan bérjan av febru-
ari samlat in sampel av aktie- och valutakursdata. Insamlingen av valutadata
avbrots den 17 april da kéllan som valutaspindeln himtade data fran upphorde
att existera. Valutaspindeln kraschade dven ett antal ganger dessférinnan.

Totalt har data for 144 aktier samlats in, dessa aktier utgor samtliga large-
cap-bolag pa OMX Nordic. Antalet datapunkter varierar mellan aktierna pa
grund av problem vid insamlingen. 2012-05-14 befinner sig spannet av antalet
insamlade datapunkter mellan 400 000 och 500 000.

4.1.2 Generering och trining av neuronnit

Genom systemets webbgranssnitt kan anvidndare skapa nya neuronnit.
Anviandaren far specificera en rad olika instéllningar antingen genom en guide,
eller genom att manuellt skriva instéllningarna pa JSON-format i ett textfilt.
De instéllningar som anvéndaren kan gora &r:

Utdata Vilken utdata néten ska trénas att ge, det vill sdga vilken akties kurs
néten skall férutsdga och pa vilken form aktiens kurs ska forutsigas; dif-
ferensen, signumdifferensen, promilleférindringen (se 3.1.3 Atkomst) eller
den faktiska kursen.

Indata Vad néten ska ta som indata, det vill séiga vad néten ska basera sina
forutsigelser pa.

Intervall Tiden mellan varje sampling som plockas ur dataserien och anvinds
till indata. Intervallet 4r dven avstandet till den punkt i framtiden nétet
forsoker approximera data for.

Steg Hur manga steg bakat i tiden som néten ska ta indata. Parametern inter-
vall anger tiden mellan varje steg.

Dolda lager Hur manga dolda lager néiten kommer ha samt hur manga neu-
roner varje dolt lager skall ha.

Aktiveringsfunktion Vilka aktiveringsfunktioner som neuronerna i de dolda
lagren kommer att anvénda.
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Lutning pa aktiveringsfunktion Aktiveringsfunktionerna sigmoid och tan-
gens hyperbolicus har en konstant som avgér deras lutning.

Momentum Vilka momentum som skall anvindas av backpropagation-
algoritmen under traning.

Upplirningshastighet Vilka upplarningshastigheter som skall anvéndas av
backpropagation-algoritmen under tréning.

Traningsdatans start och slut Perioden vars data kommer att anvéndas vid
tréningen av néten.

Traningsdatafraktion Hur stor andel av datan i tréningsperioden som ska
anvéndas till traning.

Valideringsdatafraktion Hur stor andel av datan i trianingsperioden som ska
anvéndas till validering.

Minsta antal triningsepoker Det minsta antalet trédningsepoker ett neu-
ronnét ska trdnas innan trédningen kan avrbrytas genom early stopping.

Stoppfaktor Hur manga traningsepoker neuronnétet fortsétter att trinas in-
nan den avbryts om inte resultatet av trédningen forbéttras i forhallande
till hur manga traningsepoker som redan korts.

For instdllningarna momentum, uppldrningshastighet, aktiveringsfunktion
och lutning pa aktiveringsfunktion kan anvéindaren vélja mer &n ett virde. Sys-
temet kommer da att generera ett neuronnét for alla méjliga kombinationer av
anvandarens valda vidrden for dessa instéllningar.

4.1.3 Administrering av neuronniit

Systemets webbgrinssnitt har tva vyer for administration av neuronnét, en for
fardigtréinade neuronnét och en fér neuronnét som &nnu inte tranats fiardigt. For
alla neuronniit visas deras konfiguration, hur linge de har trinat (bade i tid och
antal triningsepoker) samt hur de har presterat i triningen. Utdver att inspek-
tera existerande neuronnédt kan anvdndaren genom systemets webbgrinssnitt
soka efter neuronnét, avbryta traningar och radera neuronnit.

4.1.4 Visualisering av forutsigelser

Webgranssnittet inehaller en paborjad vy vars syfte dr att visualisera statistik
fran handelsimulering som kor i bakgrunden. Vyn ska for varje fardigtréanat
neuronnét visa en graf med den faktiska kursen for aktien som nétet &r trénat
att forutsiga tilsammans med en graf 6ver néitets forutsidgelser. Denna vy &r ej
fardigstélld och kan ej anvéndas.

4.1.5 Simulator

Det dr mojligt att utvardera fardigtranade neuronnét genom att simulera ak-
tiehandel med dessa som grund for beslutsfattande.

Simuleringen &r ej tillgénglig via webbinterfacet utan startas manuellt och
konfigureras beroende pa syftet med simuleringen:
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Courtage anges ifall anvindaren vill testa hur neuronnétet skulle prestera i en
mer verklighetsenligt miljo, dér courtage utgar for varje transaktion.

Troskelvirde anger hur riskfyllda kop/siljtransaktioner simulatorn ska
genomora. Ett hogre troskelvirde innebér att det kriavs en hogre vinst-
potential for att simulatorn ska genomféra transaktionen.

Blankning avgor ifall simulatorn ska ha mojlighet att blanka.
Startdatum anger vilket datum simulationen ska starta pa.

Slumpforutsigelser anger att simulatorn ska anvinda sig av
slumpforutsagelser.

4.2 Neuronnit

Nedan presenteras resultaten for ett urval av de néit som togs fram under pro-
jektets gang.

4.2.1 Trining

T 0.5689+ Investor

< 0.5649- M Traningsdata
c

Valideringsdata
© 0.56101 °

0.5570-
0.55314
0.54914
0.5452
0.5412
0.5372
0.5333
0.5293
0.5254+
0.5214+
0.51754

0.5135 T T T T !
1 22 43 65 86 107

#traningsepoker

Figur 14: Figuren visar andelen av tridningsdatan och valideringsdatan vars utdata
forutsdgs ga at riatt hall. Indatan dr Investors akties virde och utdatan detsamma.

Resterande resultat presenteras for trianingar pa svenska banker da denna
branch var den med flest aktorer och mest komplett data i databasen.

4.2.2 Simulering

Redovisade simuleringar har korts pa neuronnéten som forutséiger Nordeas ak-
tievirde da dessa var de som gav bést och stabilast resultat under trédningen.
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Parameter Viarde

Uppléarningshastighet 0.0005

Aktiveringsfunktionslutning | 0.07

Aktiveringsfunktion Tangens

Momentum 0.9

Intern struktur Tva dolda lager med n/2 neu-
roner var. Dér n &r antalet in-
dataneuroner

Tidsintervall 1 minut

Indata Differens i aktievdrdet och

kopvolymen pa foljande bolag:
Nordea, SEB, Handelsbanken,
Swedbank, Danske bank och
Sydbank

Utdata Differensen for aktievirdet hos
Nordea

Tabell 1: De exakta parametrarna for ndtverken som i simulation gav mest avkastning
och vars traning presenteras i figur 15.
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2
3
3
2
5

andel fel

andel fel

0.47614
0.4670-
0.4580
0.4489-
0.4398
0.4308
0.42174
0.4126+
0.4036-1
0.39451
0.3855+
0.3764+
0.3673
0.3583

Neuronnét 1
M Triningsdata
Valideringsdata

0.349:

0.4775)
0.468|J
0.4588
0.4494
0.44014
0.43074
0.42144
0.41204
0.40274
0.3933
0.3840
0.3746
0.3653
0.3559

T T T d
37 56 74 92

#tréningsepoker

Neuronnit 3
M Traningsdata
Valideringsdata

0.3466

0.5488+
0.53814
0.5274
0.5167
0.5060
0.4953
0.4846
0.4739
0.4633
0.4526
0.44199
0.43127
0.4205+
0.4098-

T T T d
37 55 73 91

#traningsepoker

Neuronnat 5
M Traningsdata
Valideringsdata

0.3991

T T T \

g
]
b
2
s

andel fel

0.48757
0.47784
0.4682
0.4585+
0.4489
0.4392
0.4296
0.41991
0.4102
0.4006
0.3909
0.38134
0.3716
0.3620

Neuronnit 2
M Tréningsdata
Valideringsdata

0.3523

1

Neuronnét 4
M Traningsdata
Valideringsdata

T ]
108 135
#traningsepoker

l
79 929
#tréaningsepoker

1 24 47 70 93 116

#traningsepoker

Figur 15: Figuren visar andelen av tréningsdatan och valideringsdatan vars utdata
forutsigs ga at ratt hall for de fem nét som tranats med ovanstaende parametrar.
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1100000

1050000
1000000 e Neuronn?t 1
* —— Neuronnat 2
v —— Neuronnat 3
950000 ——— Neuronnat 4
—— Neuronnat 5
900000
850000
12-02-13 12-03-04 12-03-24

Figur 16: Simulatorns tillgangar 6ver tiden for de fem neuronnéten vars traning kan
ses 1 figur 15. Hér kors simuleringen med courtage och ett troskelviarde pa 0.00055.

68

66

—— Nordea
60

58
56

54
12-02-13 12-03-04 12-03-24

Figur 17: Nordeas aktiepris under samma tidsperiod som simuleringen i figur 16.

1200000

1000000 + eI,

A e

800000

600000 neuronnéat
slump

400000

200000

0
12-02-13 12-03-04 12-03-24

Figur 18: Medelvirdet pa tillgangarna for prediktorerna i figur 16 och 15 slump-
prediktorer (beskrivna i slutet av avsnitt 3.5).

34



1050000

1000000

950000

900000

Utan blankning
Med blankning

850000
800000
750000

700000
12-02-13 12-03-04 12-03-24

Figur 19: Jamforelse av medelvérdet pa tillgangarna for simulatorer som kor predik-
torer med och utan blankning. Alla simulatorer anvénder hir courtage.

1200000
1000000

800000

600000 Utan tréskelvarde
Med troskelvarde

400000
200000

0
12-02-13 12-03-04 12-03-24

Figur 20: Jamforelse av medelvérdet pa tillgangarna fér simulatorer som koér med
och utan troskelvarde pa 0.00055.
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5 Diskussion

Forst kommer systemet som har utvecklats diskuteras och dérefter de neuronnét
som har producerats av det. Sist diskuteras framtida férbéttringar av projektet.

5.1 Slutgiltigt system

Systemet har i stort sett den funktionalitet som planerades ifran borjan. Dock
har vissa funktioner fatt ldmnas ute och nya krav har under projektets gang
inforts da de framkommit.

5.1.1 Skalning av data

Det insags snabbt att det faktiska vérdet pa en aktie inte var anviandbart i
néten, vilket kan utlésas ur figur 14. Huruvida en aktie kostar 100 eller 500 kr
ar irrelevant och bor ej paverka nétet ifraga. Déarfor anvéindes endast differensen
och fordndringen vid alla kérningar déarefter, vilket har resulterat i ndtverk som
presterar battre.

Ett potentiellt problem med interpoleringen &r att den introducerar virden
pa kursen som inte finns pa riktigt. Men da de underliggande punkterna i van-
ligtvis har 10 sekunders avstand mellan varandra kommer felmarginalen for de
interpolerade véirdena att vara forsumbar.

5.1.2 Separering av data

Till en borjan och under en vésentlig del av projektet fordelades dataméngden
tillgdnglig for tréning upp i trédningsdata, valideringsdata och testdata
slumpmaissigt. Detta var nagot som vallade problem da alla tre dataset var blan-
dade med varandra och starkt korrelererade. Senare gjordes en mindre omim-
plementering sa att trdningsdatan togs fran borjan av datamingden, valider-
ingsdatan ur mitten och testdatan ur slutet. Pa sa sétt har datan separerats
mer och tillférlitligheten for den statistik man far ut av att méta felet pa valid-
eringsdatan och testdatan har ckats.

5.1.3 Simulator

Simuleringsmodulen kan utféra simulationer med ett antal olika parametrar
(med/utan blankning/courtage/transaktionsmarginal). Fér den begrénsade tid
som tillats projektet och den tid varje simulering potentiellt kan ta, i storlek-
sordningen flera timmar, kan antalet parametrar anses vara tillriackliga.

De varierbara parametrarna bor dessutom vara bland de mest intressanta.
Att kunna kora simulationer utan courtage ar intressant for att utréna huruvida
néiten atminstone teoretiskt sett kan nyttjas i aktiehandel framgangsrikt.

En storre brist med simulationen &r att transaktioner ej paverkar mark-
naden. De simulerade kop och forsdljningar som genomfors paverkar inte utbud
och efterfragan mer én vid det specifika handelstillfillet. Det antal kbpare och
séljare som finns vid nésta handelstillfalle kommer att finnas dir oavsett om sim-
ulatorn séljer /koper till alla képare/séljare vid det nuvarande handelstilféllet.
Om simulatorn képer en stérre méngd aktier ar det rimligt att nagon motreak-
tion kan intraffa pa marknaden. Mgjligen hade férre siljare funnits vid nésta
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handelstillfille, nagot simulatorn alltsa ej tar hiansyn till. Noterbart &r att den-
na felkilla dr storre ju kortare predikteringsintervallen &r da eventuella effekter
transaktioner har pa marknaden forsvinner med tiden.

Det hade varit onskvért att implementera fler strategier for simulatorn. En
tdnkbar fordndring &r att inte investera samtliga tillgdngliga medel vid varje
transaktion.

Att anta att aktier alltid finns tillgéngliga till utlaning, dessutom utan avgift,
vid blankning &r en forenkling av verkligheten. Dock verkar blankning paverka
simulationens resultat negativt och anvinds inte i de simuleringar som utgor
huvudresultaten och redovisas i denna rapport (se figur 16).

5.2 Neuronnit

Huvudobservationer:
e Nistintill inga nét presterade vél vid simulering under ldngre tidsperioder.
e Blankning verkar paverka simulationens resultat negativt (se figur 19).

e Anvindning av troskelvirde paverkar simulationens resultat positivt (se
figur 20).

e Nitverken presterar vasentligt battre &n slumpmaéssiga prediktorer under
samma forhallanden (se figur 18).

5.2.1 Foraldring

Att niiten presterade bra under en tid fo6r att sedan forsdmras (se figur 16)
var att vinta, da den data niten tridnats pa blev dldre och utdaterad. Denna
utdatering kan bero pa att de trender nétet har funnit i traningsdatan relativt
snabbt fordndras och att marknaden inte langre foljer dessa. Det intressanta att
notera dr efter hur lang tidsperiod detta sker. Det hade varit intressant att se
om denna tidsperiod paverkas av neuronnétens forutsigelseintervall. En 16sning
pa detta problem skulle vara att systemet kontinuerligt méter ett niits kvalitet
och automatiskt trinar om det néir det nar en viss kritisk niva.

5.2.2 Korrelation av data

Indatan till det nét som visas i figur 14 bestod endast av aktiens varde. Det
visade sig under projektets gang att niten presterade béttre da dven orderdjup
anvéndes som indata (se figur 15).

Det nit som mest framgangsrikt forutsag Nordea-kursen anvinde sig av
indata dven fran andra banker och det tycks alltsa vara mojligt att dessa aktier
i nagon man &r korrelerade.

Det var ej mojligt att underséka huruvida aktiekurser var relaterade till
valutakurser da valutadatan upphorde att samlas in under projektet och datan
dven dessforinnan inte var fullstindig eftersom valutaspindeln kraschade ett
antal ganger.
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5.2.3 Resultat av simulering

Som kan utldsas av resultaten (figur 18) gar neuronnéten i snitt med varken vinst
eller forlust. Man ska dock ta hénsyn till att courtage utgar vid varje transaktion
och alltsa forsdmrar neuronnétens vinst och att varje kop eller forséljning av
aktier innebér en direkt forlust da ett kop av en aktie alltid sker till ett hogre pris
dn vad man i det laget kan silja samma aktie for. Med andra ord forlorar man
direkt pengar om man hela tiden skulle képa och sélja en aktie vars medelpris
star stilla. Sammantaget preseterar neuronnéten béttre dn simuleringarna med
slumpprediktorer.

5.3 Framtida arbete

Den naturliga fortsdttningen pa projektet vore att fortsitta variera olika kon-
figurationer fér neuronnéten och #ven att testa strategier for anvindning av
dem.

Aven andra tekniker hade kunnat tillimpas. Exempelvis klassificering av
forutsigbarhet hos dataserier genom beriikning av Hurstexponenten. Aven an-
dra typer av neuronnit sasom Kohonen-nitverk och recurrent-nitverk hade
kunnat anvéndas. Tréningen och testningen av olika nétverk och parame-
trar hade kunnats automatiseras ytterligare och det hade varit intressant att
anvanda en genetisk algoritm for att hitta sa bra parametrar till neuronnéten
som mojligt.

Problemet med foraldrig som har diskuterats i kapitel 5.2.1 borde &ven
avhjilpas med kontinuerlig omtraning av neuronnéten i fasta intervaller.

For forbattrat resultat skulle man dven kunna férbehandla datan mer genom
sa kallad feature extraction. En form av feature extraction som redan utforskats
i projektet &r differensen och promilleforandringen av indatan men det finns
manga fler avancerade sasom dimensionsreducering, glidande medelvirde, sig-
nalutjimning med flera.
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6 Slutsatser

Systemet har de flesta av de ursprungligen planerade funktionerna och det har
producerat neuronnét som i simuleringar gett resultat avsevért béttre &n simu-
leringar med slumpméssiga investeringar.

En slutsats som dragits ar att det dr viktigt med den feature extraction
som anvinds i form av fordndring snarare dn det faktiska virdet pa all data.
Ytterligare en slutsats &r att orderdjup som indata forbéttrar neuronnéitens
forutsigelser, medan endast aktiekurser som indata ger sémre resultat.

De forbéttringar av systemet som antagligen skulle forbéttra resultaten mest
ar mer avancerad feature extraction och kontinuerlig omtraning av neuronnét.
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