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SAMMANFATTNING

Den finansiella marknaden praglas ofta av volatilitet som manga spekulanter géarna
vill utnyttja for att tjana pengar pa. Priset pa aktier, finansiella instrument eller
ravaror kan ga upp och ned under perioder och frdgan manga staller sig ar: finns det
nagra monster? | dagens finansiella marknaden anvands manga olika handelssystem
flitigt av aktorer sasom olika institutioner och foretag. Den stdrsta utmaningen ligger
i att kunna forutspa hur priset pa de finansiella tillgdngarna andras. Genom lyckade
prediktioner kan du som aktor pa den finansiella marknaden generera stora vinster
men misslyckade prediktioner kan dock leda till stora férluster. Det huvudsakliga
syftet med denna uppsats ar att ge en beskrivande bild éver omradet aktiehandel
med artificiella neurala nadtverk som prediktionsmodell. Samtidigt ska vi med en
analyserande instéllning studera nagra valda arbeten dar man implementerat
artificiella neurala natverk for att predicera aktiemarknaden.

Denna uppsats kan delas in i tre delar dar den forsta delen &r menad till att pa ett
enkelt och pedagogiskt forfaringssdtt leda ldsaren in i dmnet dar problemets
bakgrund beskrivs. Den andra delen beskriver artificiella neurala natverk i mycket
stora drag dar meningen ar att ge lasaren en enkel bild av vad artificiella neurala
natverk ar. Den sista delen skall vi studera tva masteruppsatser som behandlar
artificiella neurala natverk dar empiriska studier har utforts. Resultaten av de
empiriska studierna dr av blandad karaktar vilket tillsammans med egna studier och
logisk forfaringssatt leder till slutsatsen att det finns mycket stor potential i
artificiella neurala natverk som prediktionsmodell for den finansiella marknaden
men fordelarna urholkas ifall andra aktérer har kinnedom av din teknik.



ABSTRACT

The financial markets are often characterized by volatility that many speculators are
willingly to exploit to make money. The price of shares, securities and commodities
can go up and down at times and the question many ask themselves is: are there any
patterns? In today's financial market different trading systems are frequently used
by various actors such as institutions and companies. The biggest challenge is to
predict how the price of financial assets changes. You, as an actor in the financial
market can generate large profits from successful predictions, but it can also lead to
huge losses if the outcome of the predictions would be wrong. The main purpose of
this paper is to provide a descriptive picture of the area of equity trading with
artificial neural network as a prediction model. In addition to that, we intend to
make an analytical approach to study two selected works, which have made
empirical research about artificial neural networks for prediction of the stock
markets.

This paper can be divided into three parts, where the first part is meant to be a
simple and pedagogical guide for the reader into the subject where the problem
context is described. The second part describes the artificial neural network in very
broad terms, in which the purpose is to give the reader a humble picture of what
artificial neural networks is. The last section, we study two masters theses dealing
with artificial neural networks, in which empirical studies have been applied. The
results of the empirical studies are of mixed character which, together with our own
studies and logical procedure, leads to the conclusion that there is great potential in
using artificial neural network as prediction model for the financial market but
leaving the idea undermined if other actors know your technique.
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1. INTRODUKTION

1.1 INLEDNING

Priset pa en aktie skall i tanken och teorin spegla den férvantning marknaden har pa det underliggande
foretagets framtida kassafléde. Inom den finansiella skolan finns det ett flertal olika metoder for att vardera ett
foretag (aktiepriset). Nagra exempel ar utdelningsbaserade-, kassaflodesbaserade och tillgdngsbaserade
modeller.[1] Men denna studie ska utga ifran en férenklad modell: tillgdng och efterfragan.

Det som styr ett borsnoterat foretags varde (aktiepriset) ar tillgdngen och efterfragan. Detta kan forstas
genom ett deduktivt forhallningssatt till problemet. De myriader av faktorer som styr tillgangen och efterfragan
ar dock svarare att identifiera. Exempel pa faktorer som direkt och indirekt paverkar efterfragan ar:

) Nyhetsflode som direkt eller indirekt ror foretaget t.ex. uttalanden och rapporter eller
handelser som ror den bransch/marknad som féretaget opererar inom

) Konjunkturcykler och rantor som centralbankerna paverkar

] Makroekonomiska faktorer

= Politiska faktorer, geopolitiska faktorer

= Klimat och naturfenomen

. Teknikens utveckling

] Sambhéllstrender

= Psykologiska faktorer, rykten och spekulationer

De data som den har uppsatsen arbetar med ar bade historiska och aktuella som framfor allt ar lattillgangliga.
Ett krav pa att dessa data gar att transformera till numerisk data kommer att stéllas, da det ar den form av
inputs vi kan arbeta pa. Det handlar om att finna trender och monster i det aktuella klimatet, framst baserade
pa empiriska och kvantitativa metoder for att sedan utnyttjas for prediktion av framtida handelser. Mojligheten
att gora detta bestrids av den sa kallade “random walk”-hypotesen. Det ar en finansiell teori som sager att
saval enskilda aktiers pris som borsens rorelser ar omajliga att forutspa och speglar en slumpmassighet.[2]
Ekonomer generellt har historiskt accepterat denna hypotes men det finns studier som anses ha motbevisat
den, i varje fall till en viss grad.[3] For att var studie skall vara av nagot varde utgar vi istéllet fran “non random
walk”-hypotesen. Det fundamentala antagande som uppsatsen kommer att bygga pa ar att marknaden gar att
forutspa, atminstone till en viss grad.
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Fig 1. OMX Stockholm 30 Index fran 1990 till 2010. Finns det nagra monster?

1.2 BAKGRUND

Den finansiella marknaden fyller en viktig samhallsfunktion dar du som investerare erbjuds manga
investeringsmojligheter pa ett smidigt satt. Foretagen kan enkelt ta in nya likvida medel av potentiella
investerare direkt fran borsen. Pa senare tid (aren 1990 — 2010) har teknikens genombrott Gppnat de
finansiella marknaderna dven for privata investerare. Handeln har okat och stora transaktioner sker
kontinuerligt. De faktorer som paverkar transaktionerna (handeln) ar manga och antagligen omojlig att
overskada. | en transaktion gynnas forhoppningsvis bada parter men ofta sa handlar det om nollsummespel,
dar det finns vinnare och forlorare.

"Traders” bendamns personer som handlar pa den finansiella marknaden med ett kortare tidsperspektiv
(allt fran nagra sekunder upp till ndgra manader) an vanliga investerare. Dagens moderna traders vill ofta ha
verktyg och hjalpmedel fér att kunna fa fordelar i sina affarer (trades). Traders forsoker att prognostisera
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framtida priser och handelser for att kunna tjana pengar pa sin handel. Man har krav pa snabb och automatisk
orderldaggning. Predicering kan ske genom fundamentala analyser (kvalitativa) eller under mer tekniska former
(kvantitativa). Algoritmhandel baseras framst pa kvantitativa data och ar det omrade vi skall studera i detta
arbete. Omradet &r stort och vi har darfor fokuserat pa artificiella neurala natverk.

1.3 PROBLEMDISKUSSION

Utmaningen ligger som i allt annat i vart vardagliga liv att forsoka forutspd och prognostisera framtida
handelser, i vart fall den finansiella marknaden (aktiemarknaden féretréidesvis). Det finns en rad motiv for att
gora detta. Den framsta fordelen med att lyckas forutspa bérsen ar den finansiella beloningen. Prestige och
utmaningen i sig, att forsoka bevisa att marknaden gar att forutspa, kan ocksa verka tillfredstéllande.

For att forstd problemet vidare stdlls det krav pa att man har relevanta kunskaper inom finansiell
ekonomi och dess olika teorier och hypoteser. “Efficient Market Hypothesis” (EMH) ar en av dessa hypoteser
som ar vida accepterad av manga ekonomer idag.[4] EMH &r den grundldggande utgangspunkten for “random
walk”-hypotesen. Det EMH framfor ar att det inte ar mojligt att predicera en specifik akties framtida pris och
att priset for en aktie aterspeglar all den information som finns tillgénglig vid det tillfallet. D& det kommer ny
information kommer det att direkt absorberas av aktiemarknaden och priser korrigeras efter detta. Det finns
skal att ifragasatta EMH dar flertalet anomalier har patraffats. Kritiken ar av bade empiriskt och teoretiskt slag
och kommer primart fran olika investerare och forskare.

Behavioristerna beroér sarskilt kognitiva faktorer som orsak till irrationella beteenden och véarderingar i
den finansiella marknaden. Man utgar fran manniskans ofullkomlighet och hennes bendgenhet att gora
misstag, som i sin tur leder till felvdarderingar och uppkomsten av ménster i den finansiella marknaden.

En anomali for EMH, som emellanat uppstar ar bubblor. Exempelvis IT-bubblan som vi fick erfara kring
millennieskiftet. Marknaden visar da en form av ignorans for den underliggande tillgdngens egentliga varde och
agerar istéllet med stor overfléd av irrationalitet. For lasare som vill fordjupa sig i empirisk kritik mot EMH
rekommenderas féljande artiklar och litteratur:

Francis Nicholson. Price-Earnings Ratios in Relation to Investment Results. Financial Analysts
Journal. Jan/Feb 1968: 105-109.

Sanjoy Basu. Investment Performance of Common Stocks in Relation to Their Price-Earnings
Ratios: A test of the Efficient Markets Hypothesis. Journal of Finance. 1977. 32:663-682.

Rosenberg B, Reid K, Lanstein R. Persuasive Evidence of Market Inefficiency. Journal of
Portfolio Management. 1985. 13:9-17.

Lo, Andrew. A Non-Random Walk Down Wall Street. Princeton: Princeton University Press,
1999.
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Fig 2. Atta slumpmaéssiga grafer dar alla bérjar fran 0 och gar med tidsaxeln t.!

! Bilden tagen fran Wikipedia: http://en.wikipedia.org/wiki/Random walk (2010-04-29).
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1.4 PROBLEMFORMULERING

Studiens framsta syfte dar att ge en Oversikt 6ver artificiella neurala ndtverk som verktyg fér den finansiella
marknaden. Eftersom omradet ar mycket omfattande och studiens resurser sma kommer fokus att ligga pa den
beskrivande bilden. Studien vill ur ett kritiskt perspektiv granska och studera artificiella neurala natverk och
skall utga fran publicerade artiklar och studier. Bland artiklar som granskas vill vi sarskilt ndmna:

= Efstathios Kalyvas. USING NEURAL NETWORKS AND GENETIC ALGORITHMS TO PREDICT STOCK
MARKET RETURNS. University of Manchester. October 2001.

=  Karl Nygren. Stock prediction — A Neural Network Approach. Royal Institute of technology. March
2004.

Ovriga artiklar anges i referenslistan. En enkel diskussion om huruvida neurala nitverktyg inom
finansmarknaden &r I6nsam och om det ar mojligt att bygga ett intelligent algoritmiskt handelsystem som ger
langsiktig lonsamhet ska tas upp. Uppenbarligen finns det ingen anledning att investera stora resurser i
algoritmhandel ifall det inte ar Ionsamt i férhallande till en vanlig buy-and-hold strategi nar det galler den
vanliga aktiemarknaden.

1.5 OLIKA METODER FOR ATT PREDICERA AKTIEMARKNADEN

De tva populdraste metoderna for att forutsaga framtida aktiepriser ar teknisk analys och fundamental analys.
Dessa tva metoder anvands framst av smasparare och lekman men det finns dven ”“proffs” som anvander sig
utav dessa tva metoder. Definitionen av teknisk analys ar ofta av varierande form, men generellt satt kan man
placera definitionerna inom en gemensam ram. Aktiespararna forklarar teknisk analys som ”Teknisk analys ér
en analysmetod som frdmst analyserar tillgdng och efterfragan pa vdrdepapper baserat pa historiska kursdata
och handelsvolym i aktier, terminer, optioner, réntepapper och valutor”.[5] Teknisk analys ar foljaktligen ett
samlingsbegrepp over ett flertal olika metoder som gemensamt utgar fran historiska kursutvecklingarpa
finansiella tillgangar for att prognostisera framtida utvecklingen. Karnhypotesen &r att marknaden till storsta
delen foljer vissa monster som baseras pa psykologi och med hjalp av teknisk analys kan man finna trenderna.

Fundamental analys utgar istallet fran ett bolags redovisade uppgifter sasom redovisningar av olika slag.
Information som ar intressanta ar foretagets resultat, omsattning, kassafléde och sa vidare. Det handlar i grund
och botten om en form av foretagsvardering. Forutom dessa tva metoder kan vi skapa ytterligare tva
kategorier, traditionell tidsserie analys och maskininlérningsmetoder.

Traditionell tidsserieanalys behandlar matematiska modeller av tidsvarierande fenomen, vilket man
forsoker applicera pa aktiemarknaden. Tidsserieanalys omfattar metoder for att bryta ned dataserier i tiden,
for att erhalla statistisk information som man kan ha fordel av for att forutspa aktiemarknaden exempelvis.
Kort forklarat: det handlar om att férutse framtida handelser baserad pa den statistiska informationen man
utvinner genom tidsserieanalysen.

Det &r maskininldrningsmetoder som uppsatsen ska beréra dar artificiella neurala natverk ingér. Aven
denna kategori omfattar manga olika metoder och tekniker. Den gemensamma egenskapen metoderna under
maskininlarningsmetoder har ar férmagan att "lara” sig, framst genom statistiska metoder for regression eller
klassificering. Beskrivningarna av de fyra olika kategorierna har ar knapphandiga och darfér rekommenderas
ldsaren att pa egen hand studera dessa alternativ ifall intresse finnes .



2. ARTIFICIELLA NEURALA NATVERK

2.1 INLEDNING

ARTIFICIELLA NEURALA NATVERK (ANN) ar ett forsok att imitera en hjarnas funktioner och
tillvdgagangssatt att bearbeta information och ta beslut. En skillnad mellan att anvdanda ANN for att predicera
marknaden jamfort med vanlig klassisk teknisk analys &r att ANN inte baseras pa redan fordefinierade begrepp.
Ett ANN lar sig sjalv att kdnna igen och hitta monster i stora data mangder. Det &r en av férdelarna med att
anvanda sig utav ANN. Var hjarnas neurala natverk bestar av féljande element:

= Neuroner (processing elements) — cellerna som utgdr sjdlva hjarnan, bearbetar och lagrar
information.

= Naétverk (networks) — en grupp av neuroner.

= Dendriter (inputs) — utskott fran nervceller som leder impulser in mot neuronen, mottagare av
information.

= Axoner (outputs) — utsignalskopplingar till andra neuroner och synapser.

= Synapser (weights) — finns i kopplingarna mellan neuroner. Dessa kan ses som viljare som
antingen hindrar eller slapper igenom flédet av information mellan neuronerna.
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Fig 3. Biologisk neuralt natverk.

Visionen med ANN ar att efterlikna den biologiska funktionen av en mansklig hjarna. Men det ar viktigt att
notera att ANN inte dr en modell av en hjarna. Hur en méansklig hjarna lar sig och fattar beslut ar av en mycket
storre komplexitet an dagens ANN kan astadkomma. Ett ANN ar byggt for att pa ett enkelt och effektivt satt
hitta monster, bade kontinuerliga och tillfalliga i tidsrummet.[6]

indata Neuroner s3lining Neuroner S3lining Kombinerade
niva 1 genom niva2 genom ventiler lagrade i neuron
viktning viktning niva 3
(synapser) (synapser)
N @
Z gt

Utsignal, resultat

Fig 4. Ett artificiellt neuralt ndtverk med tre lager av neuroner.



ANN kan mycket férenklat beskrivas som en responsprocess med betingad respons. Ett exempel ar den studie
som lvan Pavlov utférde pa sina hundar.[7] Pavlov upptéckte att hans hundar utséndrade saliv nar de fick mat.
Han testade da att fore varje matning ringa med en klocka och upprepade detta négra ganger. Klockan utgjorde
da en betingad stimulus som féljdes av matservering strax efterat och paverkade hundhjarnans synapser.
Darfor bildades det saliv i hundarnas mun nar man ringde pa klockan oavsett om hundarna fick mat eller inte.

DET AR AV STOR VIKT ATT MAN VALJER INDATA OMSORGSFULLT da det &r utifrdn dessa indata som ett
ANN kommer att bearbeta och slutligen utmynna i ett resultat. Som vi ndmnt tidigare i introduktionen ar det
otroligt manga faktorer som paverkar en akties pris och borsens rorelser och man bor salla ut de mest
relevanta fér borsens rorelse. Relevanta indata kan vara av foljande slag:

=  Bruttonationalprodukt (BNP, GDP)

= Arbetsléshetsstatistik

= Lagerstatistik

=  Réntor

= Valutakurser

=  Transaktioner och order av tillgangar
= Aktuella borskurser och historik

Har bor man &n idag hjalpa sitt ANN pa traven med att gallra. Var hjarna ar én idag (2010) 6verlagsna datorerna
i den meningen att vi har den formagan att kunna forsta och se komplexa monster och samband, vilket dagens
teknik fortfarande har svart med. For en vanlig person ar det relativt intuitivt att statistik om nya examinerade
ekonomer har en tamligen marginell om ens nagon paverkan pa borsens kortsiktiga riktning. Indata maste ha
en viss validitet, med andra ord en stark koppling till finansmarknaden. Man skall inte valja indata med alltfor
langsokt koppling till borsen. Detta av den enkla anledningen att vi far alldeles for manga parametrar att halla
reda pa. Berakningarna kan l4tt bli allt for omfattande och l&ngsamma. A andra sidan bér man heller inte vilja
allt for fa parametrar som indata, da det finns en risk att man inte far med essentiella faktorer som faktiskt har
en viss paverkan pa boérsens riktning.

DET AR SYNAPSERNA SOM VAGER DESSA FAKTORER och med detta avgor faktorernas betydelse. En
faktor som paverkar borsen stort kan ges en storre vikt. Rantorna eller rantebesked kan salunda paverka
borsen i storre grad an vad lagerstatistiken for vete gor och darfér ges en hogre vikt an vikten for
lagerbeskedet. Synapserna kan pa ett enkelt satt sdgas agera som tréskel och man definierar en viss
minimigrans pa den viktade summan dar synapserna tillats sldppa igenom information. Vikterna av dessa
faktorer kan berdknas utifran exempelvis genetiska algoritmer eller den mer populdra
backpropagationalgoritmen.

Ett ANN system “vet” inte vad som ar ratt eller fel i initieringsfasen. Detta maste man tala om fér det.
Feedbackprocessen ar av central betydelse i konstruktionen av ANN. Den ingar i sjdlva inlarningsprocessen. En
ansenlig mangd historiska data fordras for att inlarningsprocessen skall fungera bra. Detta av att den enkla
anledningen att man behover material att studera, och ur studierna kommer erfarenhet. Den méngd data man
har tillganglig har man foér vana att dela upp i tre delar dar den forsta delen av data anvands for traning, den
andra delen for testning och den tredje delen for out-of-sample validering. Det vill sdga validering av att ens
system fungerar.



2.2 MATEMATISK BESKRIVNING AV ANN

MCCULLOCH-PITTS MODELL AV ETT ARTIFICIELLT NEURON

Den tidiga modellen av ett neuron presenterades utav Warren McCulloch och Walter Pitts 1943. Det ar en
enkel och fortfarande aktuell modell som har ett precist matematisk definition. Neuronets utsignal Y antas vara
en funktion av den viktade summan av insignalerna x;.

= 2WiXi Y=0(q)

Dar T ar den viktade summan av alla inputs och o(¢) ar en funktion (aktiveringsfunktionen) av den viktade
summan. Detta ger oss:

Y = o(3wixi)

Detta kan ocksa skrivas som en skalarprodukt da w och x ar en vektor enligt féljande:

{=w-x
input
% \
. output
XI | 1
{=3wx | Y=0(]) Y

Ny m—

X: /

Fig 5. En modell av ett artificiellt neuron med aktiverings funktion

AKTIVERINGSFUNKTIONER
Ndstan enbart tre olika former av aktiveringsfunktioner anvdnds inom ANN idag: troskelfunktioner
(stegfunktion), styckvis linjara funktioner och sigmoid funktioner. Har dr de vanligaste aktiveringsfunktionerna.

(i) Troskelfunktion (stegfunktionen) ar den enklaste formen. De har bara tva olika utfall: A; och Ay
dar dessa oftast ar av siffrorna 1 respektive 0. Beroende pa hur stort varde de summerade
inputen har ger den tva olika utfall. Enligt bilden sa galler att ifall den summerade vardet &r storre
eller lika med noll ges signalen A; annars A,. For stegfunktionen galler:

_(0, T<O
o(@) = {1, >0
1 — 1.0
08t
[ o5l
06 L
0_45 ix from —1to 1) T s e "
o.zf _osk
—-1.0 —0.5 0.5 1.0 1.
Fig 6. Troskel (steg) funktion Fig 7. Signfunktion.
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(ii) och for signfunktionen:

-1, <0
o@={"1 {30

’

(iii) For den linjara funktionen giller:
o(C) = ¢
1.0F

0.5

—-1.0 —0.5 0.5 1.0

-1.0F
Fig 8. Linear function.

(iv) Styckvis linjdra funktionen bestar av rata linjestycken, som delvis &r linjar i ett angivet intervall
och delvis likt step-function.

1, (=%
o) ={t+%n —-%B<(<%
0, (< —%
104
084
nal
06+
0a
Al (x from =3 to 3)
0.2
-1 -05 i n,‘s 1,‘0 _I 3 _I 2 _I 1 i é -3
Fig 9. Styckvis linjar funktion. Fig 10. Log-Sigmoidfunktion.
(v) En mjukare form S-form har Sigmoidfunktionen (i vért fall har vi valt att presentera en

kontinuerlig log-Sigmoid funktion). Det kallas for log-Sigmoid av den anledningen att Sigmoid dven
kan konstrueras med hjalp av hyperbolisk tangent funktion. Formeln lyder enligt foljande:

1
1+e~B

dar B ar en lutningsparameter.

o(() =
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2.3 ANN MODELLER
DET FINNS ETT ANTAL OLIKA FORMER AV ANN MODELLER. Dessa inbegriper en del avdem [8]:

=  Feed-Forwardnatverk.

= Radial Basis Functionnatverk.
= Recurrentnatverk.

= Echo-Statenatverk.

=  Hopfieldnatverk.

= Self-Organizing Maps.

= Competitive Models.

=  ART Models.

= Boltzmann Machines.

= Committee of Machines.

Vi ska har beskriva tva av de, for uppsatsen, mest betydande modellerna. Nagra av de andra kan uppfattas som
specialfall av dessa tva. Det vill sdga att recurrentnatverk omfattar andra modeller som &r speciellt utformade
varianter av recurrentnatverk.

Feedforwardnatverk ar den enklaste formen av ANN. Har skickas informationen enbart framat i natverket och
informationen kan inte ga sidledes eller bakat i natverket. Foljaktligen har vi ingen feedback process. Detta kan
matematiskt beskrivas enligt:

Wjj=0omi=j
Wij = 0 om lager(j) < lager(i)

Recurrentnadtverk ar till skillnad fran feedforwardnéatverk ett natverk dar information kan skickas bakat och
sidledes mellan nivderna av lager. Detta ger natverket en formaga att uppvisa dynamiskt tidsmassiga
beteenden eller monster.

Formagan att kunna skicka feedbackloopar fran outputen till inputen ger ett omfattande paverkan pa
natverkets inlarningsformaga. Generellt fungerar inlarningen genom en process av feedbackloopar, som
upprepas flertal ganger tills outputen konvergerar mot ett konstant varde. Men det kan likval uppsta en form
av kaotiskt beteende dar outputen aldrig stabiliseras. Det brukar korthugget benamnas att natverket inte ar
stabilt.

| regel tar det langre tid att trana ett recurrent neuralt nétverk an feedforward nétverk.[9] Detta har sin
grund i att utrdkningar tar betydande tid och att flertalet loopar krédvs innan natverket &r tranat. Men det finns
flera mojliga tillvagagangssatt att forbattra berdkningseffektiviteten for recurrentnatverk.[10-12]

l‘\

b‘—-»
n——»

Fig 11. Ett exempel pa ett feedforwardnatverk. Fig 12. Ett exempel pa ett recurrentnatverk.
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2.4 INLARNING

Det unika med ett system byggt pa ANN &r att det kan tranas. Vi har tidigare papekat detta, att ANN kan lara sig
att kdnna igen monster i stora mangder av data. | vart fall vill vi utnyttja detta for att hitta trender (monster) pa
borsdata. Man kan dela in natverks tréaningen i tva huvudsakliga kategorier, stegvis- och batch (sats eller hog)
traning. Stegvis traning innebdr att vikterna i natverket modifieras efter varje gang indata-sampel (en kort
tidsserie av data) presenteras for natverket. Batch traning innebar att modifiering av vikterna inte sker forran
all data har presenterats for natverket. Det har publicerats en mangd olika forslag pa inlarningsmetoder. Vi
presenterar har en lista 6ver nagra vanliga och viktiga metoder:

=  Hebb-regeln (Hebbian learning).
= Delta-regeln

= Backpropagation-algoritmen

= Kohonen-regeln

= Error-correction inldrning

= Genetiska algoritmer

Att presentera dessa inldarningsmetoder i detaljer blir allt for omfattande for denna grundldggande uppsats
vilket vi darfor hanvisar till egna studier kring dessa metoder. Det viktigaste att forsta ar att traningsalgoritmer
utfor i generella drag en uppdatering av vikterna i ett ANN.

2.5 FORDELAR MED ARTIFICIELLA NEURALA NATVERK

Det som talar for anvandningen av ANN som verktyg for att analysera finansmarknaden ar framst dess
fordomsfrihet, dess férmaga att lara sig och att generalisera. Vi vet av erfarenhet att varlden ar foranderlig
vilket parallellt innebar att borsen ar foranderlig. Det ar har en av ANNs egenskaper blir till fordel da ett system
byggt pa ANN kan lara sig och anpassa sig mot den foranderliga finansmarknaden pa ett effektivt satt. Det kan
inte ett klassiskt analysverktyg som teknisk analys eller traditionella tidsserieanalys géra, da det grundar sig i
fordefinierade fordomar och regler, dar instruktioner ar centralt. En annan stark férdel med ANN &r dess
formaga att upptdcka icke-linjara samband mellan kombinationer av data.[7]

2.6 KRITIK OCH NACKDELAR MED ARTIFICIELLA NEURALA NATVERK

Jamfort med exempelvis klassisk teknisk analys kan det kravas en del programmeringskunskaper och resurser
for att kunna utnyttja ANN och underhalla systemet fullt ut. Det &r en hog inldrningstroskel i forhallande till
andra kommersiella metoder. Ett annat problem med ANN &r att det kan ta lang tid att tréna det. Det kan ocksa
vara svart att se vad som hander inne i natverket. En sd kallad black-box egenskap karaktariserar ANN.
Overtraning kan intraffa vilket innebér att systemet bérjar beskriva slumpmassiga handelser och s3 kallad brus
istdllet for att enbart beskriva det underliggande problemet. Aven en form av expertis kravs for att kunna
sortera ut “ratt” indata for systemet.
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3. STUDERADE ARTIKLAR

Vi ska i detta avsnitt studera tva akademiska uppsatser som behandlar amnet artificiella neurala natverk. Med
ett kritiskt forhallningsséatt ska vi studera och granska artiklarna for att ta lardom av de empiriska experimenten
som utforts av forfattarna och slutligen dra en slutsats utifran deras resultat. Huvudfradgan ar huruvida ANN &r
anvandbar och l6nsam som prediktionsinstrument for aktiemarknaden.

3.1 STOCK PREDICTION — A NEURAL NETWORK APPROACH

SAMMANFATTNING

Karl Nygrens masteruppsats [13] beskriver neurala natverk i 6verlag och han har presenterat en empirisk studie
dar han anvant sig utav ANN med ECNN (Error correction neural networks) som specifik modell. Syftet med
uppsatsen var att visa att man faktiskt kan med hjélp av neurala natverk predicera marknaden i ett visst man.
Han utfor studien pa bland annat den svenska bérsindex (Karl Nygren refererar till SXGE, vilket ar symbolen for
Swiss Performance Index SPI vilket kan te sig markligt) och tva stora svenska aktiebolag, Ericsson B och Volvo B
som referensobjekt. Resultaten var i 6verlag battre for borsindex an for de tva enskilda aktierna. Han jamforde
detta med en metod som kallades for den naiva prediktions metoden.

Valet av dessa aktier och borsindex som studiereferens var pa grund av deras goda likviditet och laga
spread. Har har man valt att definiera spread som skillnaden mellan en akties/index hdgsta och lagsta kurs
under en dag. | vanligt tal brukar man hellre syfta pa skillnaden mellan bud- och séljpriser, ndr man anvander
ordet spread. Det ar den skillnaden en marketmaker tjanar i en transaktion.

For all prediktion som Karl Nygren utférde anvinde han sig utav framst fyra tidserier av data for sin modell.

= Stdngningskurs, det pris en aktie eller index hade pa den senast
genomforda transaktionen under dagen

= Hogsta pris, det hogsta priset en aktie eller index képtes/saldes
for under dagen

= L4gsta pris, det lagsta priset en aktie eller index koptes/saldes
for under dagen

= Volym, totalt antal handlade aktier under en dag

Férutom ovan namnda tidsserier anvands for aktierna respektive Index. For Ericsson B och Volvo B anvdndes
aven dessa externa tidserier.

= Dow Jones aktie Index

= Svensk aktie Index

= 3-manaders rdnta, Sverige

= 5-3rs rdnta, Sverige

= Valutakurs, SEK/USD

= Valutakurs, SEK/DEM’

For den svenska aktieindexen anvidndes dessa externa tidserier utéver de fyra grundldggande tidsserierna
som namndes overst.

= S&P 500

= SX-16

= Nikkei 225

= Dow Jones aktie index

= German DAX

= Guldpris [$/0z]

= 3-manaders ranta, Sverige

= 5-ars rdnta, Sverige

= Valutakurs, SEK/USD

= Valutakurs, SEK/DEM

: D-mark, Tysklands foregaende valuta innan konverteringen till EURO.
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Nygren initierade sina vikter slumpmassigt, trdnade sedan sitt natverk genom error-correction
inldarningsmetoden och till detta anvander han programmet Simulation Environment for Neural Networks
(SENN), fran Siemens, for att bygga sitt system. Nygren kommer fram till att det kanske viktigaste delen i en
implementation av ANN &r att astadkomma stabilitet 6ver tiden. Han &r medveten om att varken hans dagliga
eller veckovisa modell &r optimerad och forbattringar kravs for att astadkomma denna stabilitet.

DISKUSSION

Uppsatsen av Nygren ar i overlag mycket vélskriven och beskriver ANN mycket 6vergripande dar man som
lasare enkelt och snabbt satter sig in i @mnet utan 6verflod av information. Pa ett pedagogiskt satt leder Nygren
ldsaren genom dmnet som gradvis blir tekniskt djupare och svarhanterligare. Nar det kommer till det empiriska
experimentet utférd av Nygren sa finns en 6nskan att en forklaring eller redogérelse gavs 6ver varfér han valt
faktorerna som angivits ovan som indata och varfor dessa har en paverkan pa index och aktierna. For en
ekonomisk insatt person kan det vara intuitivt men en redogorelse bor finnas till som stod for lasaren och for
studiens validitet. En forklaring har tidigare givits om att en faktor ges en lagre vikt ifall dessa inte paverkar den
underliggande tillgangen (exempelvis Volvo B) avsevart men det ar av stor betydelse att man viljer "ratt”
faktorer. Detta av den anledningen att ett ANN kan bli allt for komplext och langsamt ifall man tar med for
manga faktorer. Om man tar med mindre betydelsefulla faktorer sa blir berdkningarna i systemet mer komplext
och langsamt.

Kritik kan riktas mot att man inte redovisar traningsproceduren. Det skulle kunna ha lamnats som en
bilaga. For att dra en riktig kvalificerad slutsats bor man dven gora en empirisk studie pa marknaden som dnnu
inte har agt rum. Men detta har vi 6verseende 6ver da arbetet ar begriansad under en kort period medan en
sadan studie kraver atminstone nagra manaders testning.

3.2 USING NEURAL NETWORKS AND GENETIC ALGORITHMS TO PREDICT
STOCK MARKET RETURNS

SAMMANFATTNING

Kalyvas Efstathios uppsats [14] huvudsakliga mal ar att predicera den kortsiktiga framtida utvecklingen av
aktiemarknaden. De tva aktieindex som agerar studieobjektiv for hans arbete &r FTSE500 (London marknaden)
och S&P500 (New York marknaden). Efstathios delar upp arbetet i tva huvudsakliga delar dar han forst
undersoker prediktionsmojligheten av aktiemarknaden samtidigt som han forsoker tillhandahalla bevis for att
marknaden inte fluktuerar slumpmadssigt. Detta dr som jag papekat tidigare i 1.3 en premiss man maste utga
fran for att kunna skapa ett system som kan predicera aktiemarknaden. Den andra delen applicerar Efstathios
tva prediktionsmodeller, autoregressive, feed-forward neuralt natverk och mater dess prestationsformagor.
Det som dr intressant for oss ar studierna om feed-forward natverket. Efstathios anvander sig utav en genetisk
algoritm for att hitta den optimala topologin (vikt férdelningen).

Uppsatsen av Efstathios tar upp forutom traditionell tidsserieanalys, maskininlarningsmetoder aven
teknisk analys och fundamental analys kortfattat. Detta ger ldsaren en Overblick éver amnet och en
omfangsrikare attityd till aktieprediktion . En allomfattande inledning ges déar de flesta ekonomiska termer och
teorier som &r vital for forstaelsen av den datalogiska studien om ANN beskrivs. Innan Efstathios bérjar med
experimenten, dar bland annat feed-forward natverket implementeras, beskriver han ingdende hur data skall
behandlas for att vara kompatibel med de modeller som kommer att anvdandas. Detta innebar bland annat en
definiering av data dar det dessutom beskrivs i statistiska termer.

For att testa slumpmaéssigheten i tidsserierna som Efstathios hamtar fran Datastream International
anvander han tva empiriska tester, “"Run” — test och "BDS” — test.[15] Tidsserierna omfattar intervallen mellan
1998-01-04 till 2000-12-12 och tidsserierna av FTSE500 index respektive UK T-Bill rates bestar av 3275
observationer. Tidsserierna for S&P500 Index och US T-Bill rates omfattas av 3277 observationer. Resultaten av
av bada testerna gav indikationer pa att tidsserierna inte fluktuerade helt slumpmassigt. Dock sa kunde man
inte med “run”-testen indikera att S&P500 serierna var av “non-random”-karaktar vilket "BDS”-testen gjorde.
Slutsatsen Efstathios kommer fram utifran sina studier ar att marknaden inte fluktuerar slumpmassigt vilket
Oppnar mojligheten att skapa ett system som kan predicera marknaden.

Till sitt experiment anvander Efstathios “Neural Networks Toolbox” i Matlab 5.2 fér att trana, validera
och testa sin feed-forward nitverk. Aven den genetiska algoritmen &r implementerad i Matlab 5.2.
Experimentet delade han in i tre faser dar den forsta fasen innebar att en genetisk algoritm sdker genom hela
neurala natverk av olika strukturer for att skapa den optimala viktfordelningen. Den andra fasen innebar
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kortfattat traning och validering av natverket. Den sista delen testar Efstathios natverket pa dannu icke anvand
data och mater nétverkets prestation. Han anvander sig utav fyra olika matinstrument for att utvdrdera sina
modeller dar tre av dessa ar benchmarking mot det naiva prediktionsmetoden och det fjarde &r det
genomsnittliga absoluta prediktions felet.

Utfallet av experimentet var inte sa god som man kunnat hoppats pa, da den neurala natverket inte
lyckades prestera battre an den naiva prediktionsmetoden. De huvudsakliga slutsatserna som Efstathios drar ar
bland annat att man férmodligen inte b6r anvanda sig utav daglig data som innerhaller héga nivaer av brus
vilket forsvarar arbetet med att hitta monster i tidsserierna. Experimentet anstrangde sig i att hitta monster i
relativt langa tidsperioder vilket Efstathios uppmarksammar. Det han noterar da ar att det kanske inte existerar
monster i dessa intervaller utan finns lokalt under kortare kronologiska perioder.

DISKUSSION

Efstathios uppsats ar mycket vélarbetad med stor fokus pa den tekniska biten. Den vasentliga skillnaden mot
Nygrens arbete ar att Efstathios arbete dr aningen svarare att ta till sig av den anledningen att Efstathios valt
att ga djupare ned i de tekniska detaljerna. Kunskaper om traditionell tidsserieanalys ar till fordel for att man
pa basta satt ska folja med i arbetet. De empiriska experimenten av Efstathios &r relativt invecklad, da man valt
att anvanda sig utav genetisk algoritm for att skapa en optimal topologi och sedan selekterar de mest
anpassade natverken. Efstathios valde att avgrdnsa indata till att enbart omfatta de fyra némnda tidsserierna,
vilket ar hans antagande att det racker for att predicera framtida utveckling av respektive index (FTSE500 &
S&P500). Han valde enbart UK T-bill rates och US T-bill rates, som fundamental indata fér sina experiment.
Formodligen ar det en av orsakerna till den bristande resultatet. Att predicera tva stora index som FTSE500 och
S&P500 ar formodligen av en mer komplex art én att predicera den svenska borsen som Nygren gjort. Detta av
den anledning att det med stor sannolikhet ar stérre och fler konkurrenter inom FTSE500 index och S&P500
index an i den svenska. Exempelvis stod hog frekvent trading for 73 procent av handelsvolymen med aktier i
USA 2009.[16]
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4. SLUTSATS OCH AVSLUTANDE DISKUSSION

4.1 ARTIFICIELLA NEURALA NATVERK — AR DET LONSAMT?

Det rader inget tvivel om att det finns en stor potential i ANN som verktyg for att hitta monster och trender.
For att lyckas hitta monster i stora mangder data ar kravet att det inte rader slumpmassighet i den mangden.
Det foreligger fortfarande delade meningar om aktiemarknaden fluktuerar slumpmassigt, varfér EMH
fortfarande &r aktuell och erkdnd bland manga ekonomer idag. Utifran exempelvis Efstathios studie som
pavisar att STE500 index och S&P500 index inte fluktuerar slumpmassigt 6ppnar det upp mdjligheten att
applicera ANN for att predicera utvecklingen. Exempelvis lyckades Nygren implementera ett ANN med lyckat
resultat pa den svenska aktiebdrsen, om an diskuterbar hur lukrativt det ar. Emellertid maste vi paminnas om
att “trading” pa aktiemarknaden handlar om ett nollsummespel i generella drag, dar det finns en vinnande
respektive forlorande part.

Vi kan dven dra slutsatsen att ANN som prediktionsmodell drlénsam endast om marknaden inte ar
homogen i sitt bruk av prediktionsmodeller eller system. Detta av ren fornuft, da alla (eller en stor del) aktorer
som anvander sig utav samma modell (hur I6jligt det &n later sa bor vi resonera kring detta) kommer att agera
pa samma satt vilket da leder till en Gverreaktion at nagot hall (pris: upp eller ned). Fordelarna med
systemet/modellen kommer att urholkas och inte vara férdelar langre. Att skapa ett system som kan
Overprestera handlar i huvudsak om att skapa en fordel mot andra aktérer, vilket i sig talar for att man maste
konstruera ett unikt system som inte ligger i andras vetskap. Detta ar en forutsattning for att ens system eller
modell ska vara lonsam pa langre sikt. Om du som aktor anvander dig utav ett system som andra har kunskap
om kan de agera mot dig och tjana dina pengar. Sammanfattnings har vi kommit fram till slutsatsen att inga
system som ar lonsamma finns i allmadnhetens vetskap. De lukrativa systemen kommer att forbli dolda och
nyttjade av framgangsrika aktorer. Sa snart dess egenskaper demaskeras till allmdnhetens vetskap kommer
dess fordelar ej vara fordelar langre. Att det existerar och gar att konstruera l6nsamma system av ANN ar
mycket sannolikt av den orsaken att man kan konstruera oandligt manga system av ANN dar kombinationer av
variabler och parametrar kan ge odndligt manga unika system. Det kan handla om vilka indata man valt och
vilka inlarningsmetoder man anvander.
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