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Tassa opinndytetydssa kehitettiin LSTM-neuroverkko osakekurssin ennustamiseen. LSTM-neuroverkko on
todettu monessa aiemmassa tutkimuksessa erityisen tehokkaaksi, kun ennustetaan osakemarkkinoiden tu-
levaisuuden hintoja. Taman tyon tavoitteena oli tutkia mallin suorituskykya eri aikajanteilld ja selvittaa,
miten lisdmuuttujat, kuten HEX25 indeksin lisddminen vaikuttavat mallin ennustetarkkuuteen.

Opinndytetydssa kaytettiin koulutukseen viiden vuoden historiallista dataa kolmesta eri suomalaisesta
osakkeesta seka Helsingin pérssin HEX25 osakeindeksin dataa samalta ajanjaksolta. Ennusteita tehtiin yh-
den viikon, yhden kuukauden, kolmen kuukauden ja kuuden kuukauden ajanjaksoille kayttden vain yksit-
tdisen osakkeen dataa seké kadyttden osakkeen ja HEX25 osakeindeksin dataa.

Mallin tuloksien arviointimenetelmana tyossa kaytettiin keskimaaraista nelivirhetta (MSE) seka keskimaa-
raista absoluuttista virhettad (MAE), jotka mahdollistavat ennusteiden kvantitatiivisen analysoinnin ja ver-
tailun.

Tulokset osoittivat, ettda LSTM-malli pystyy mallintamaan osakekurssien kehityssuuntia kohtalaisella tasolla,
mutta absoluuttista tarkkuutta tdman tydn mallilla ei voi saavuttaa. HEX25 osakeindeksin lisdédminen tuo
parempia tuloksia, kun osakkeen hintoja ennustetaan pitkalla aikavalilla, kun taas lyhyella aikavalilla indek-
sin lisdaminen tuo jopa negatiivisia vaikutuksia mallin tuottamiin ennusteisiin. Tama viittaa siihen, etta in-
deksi auttaa mallia ymmartamaan laajempia taloudellisia suhdanteita ja yleisia markkinatrendeja.

Tama opinndytetyo tarjoaa tietoa syvdaoppimisen soveltamisesta osakemarkkinoilla ja avaa mahdollisuuksia
entista tarkempien ja monipuolisempien ennustemallien kehittamiselle.
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In this thesis, an LSTM neural network was developed for stock price prediction. The LSTM neural network
has been found in many previous studies to be particularly effective when predicting future prices of the
stock market. The objective of this thesis was to study the performance of the model over different time
spans and to find out how additional variables, such as addition of the HEX25 index, affect the forecast
accuracy of the model.

In the thesis, five years of historical data from three different Finnish stocks, as well as data from the Hel-
sinki Stock Exchange's HEX25 index from the same period, were used for training the model. Forecasts were
made for periods of one week, one month, three months and six months using only individual stock data
or using stock and HEX25 stock index data.

The mean square error (MSE) and the mean absolute error (MAE) were used as the evaluation method of
the model's results in the work, which enable quantitative analysis and comparison of the predictions.

The results show that the LSTM model can forecast stock price trends at a moderate level, but absolute
accuracy cannot be achieved with the model of this work. Adding the HEX25 stock index brings better re-
sults when stock prices are predicted over the long term, while adding an index in the short term even has
negative effects on the predictions produced by the model. This suggests that the index helps the model
understand broader economic cycles and general market trends.

This thesis provides information on the application of deep learning in the stock market and opens oppor-
tunities for the development of even more accurate and versatile forecasting models.



Alkusanat

Tama opinndytetyd yhdistaa kaksi intohimoani: osakemarkkinat ja tekoalyn. Osakekurssien en-
nustaminen on aina ollut haastavaa, mutta nopeasti kehittyva teknologia tarjoaa uusia mahdolli-

suuksia lahestya tata kiehtovaa aihetta.

Finanssialan murros ja teknologian nopea kehitys ovat luoneet ainutlaatuisen ympariston tutkia
uusia lahestymistapoja ja ratkaisuja tahan kiehtovaan aiheeseen. LSTM-mallin kehitysprosessi on
ollut paitsi opettavainen myds innostava, ja se on syventanyt kasitystani tekoalyn mahdollisuuk-

sista kdytannon ongelmien ratkaisemisessa.

Toivon, ettd tdma tyo tarjoaa uutta tietoa seka sijoittamisen etta tekoalyn soveltamisen aloilta ja
toimii lahtokohtana uusille ideoille ja kehityssuunnille. Samalla toivon, ettad opinndytetyo innostaa
lukijoita pohtimaan teknologian roolia osakemarkkinoiden analysoinnissa ja sen tulevaisuuden

mahdollisuuksia.
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Termit ja lyhenteet

LSTM

Neuroverkko

Algoritmi

MSE

MAE

Lyhenne sanoista "Long Short-Term Memory". Pitkdkestoinen muisti-
verkko on syvdoppimisen algoritmi, joka on erityisen tehokas pitkaaikais-

ten riippuvuuksien mallintamisessa.

Tietojenkasittelymalli, joka matkii ihmisen aivojen toimintaa ja kykenee

oppimaan monimutkaisia malleja.

Tietokoneohjelma tai prosessi, joka suorittaa tietyn tehtdavan maaritel-

tyjen ohjeiden perusteella.

Lyhenne sanoista "Mean Squared Error”.

Lyhenne sanoista "Mean Absolute Error”.



1 Johdanto

Osakekurssien ennustaminen on innoittanut tutkijoita ja sijoittajia kehittdmaan tarkempia mene-
telmia. Tassa opinndytetydssa tarkastellaan, miten teknologian kehityksen myota osakekurssien
ennustaminen on muuttunut syvaoppimisen nakdkulmasta, erityisesti hyddyntamalla LSTM-neu-
roverkkoja. Finanssimarkkinoiden monimutkaisuus ja jatkuva muutos on asettanut perinteiset en-

nustamismenetelmat haasteeseen.

Aiemmissa tutkimuksissa LSTM-neuroverkot erottuvat edukseen erityisesti kyvyssdan kasitella
pitkaaikaisia riippuvuuksia aikasarjoissa, mika tekee niistd parhaan vaihtoehdon osakekurssien
ennustamisessa [1]. Taman opinndytetyon tavoitteena on arvioida, miten syvdaoppiminen voi
tuoda uusia mahdollisuuksia osakemarkkinoita seuraaville sijoittajille ja aiheesta kiinnostuneille

ihmisille.

Taman tyon merkitys ulottuu omasta kiinnostuksestani sijoittamiseen ja sen maailmaan seka am-
matillisiin tavoitteisiini tietotekniikan osalta. Toivon, etta tieto tasta aiheesta ei avaa vain uusia
ovia henkilokohtaiselle kasvulleni, vaan myds tarjoaa arvokasta tietoa sijoittamisesta kiinnostu-

neille.



2  Osakemarkkinat

Tassa kappaleessa kasitelladan osakemarkkinoiden perusteita seka osakkeiden arvostusta, milla
voidaan luoda vahva perusta myohemmalle analyysille ja mallintamiselle. Kappaleessa kasitellaan
myos, miten teknologian nopea kehitys on vaikuttanut osakemarkkoihin ja tuonut uusia mahdol-
lisuuksia osakemarkkinoiden tulkintaan. Tama tieto on arvokasta, kun yritetddan ymmartaa mark-

kinoiden kayttaytymista ja kehittaa tyokaluja niiden ennustamiseen.

2.1 Osakemarkkinoiden perusteet

Osakemarkkinat on rahoitusjarjestelma, joka mahdollistaa sijoittajille arvopaperien ostamisen ja
myymisen. Osakemarkkinat tarjoavat kaupankayntia porssien kautta. Osake oikeuttaa omistuk-
seen yrityksestd, joka mahdollistaa sijoittajalle tuottoa osinkojen tai yrityksen arvonnousun muo-
dossa. Osakemarkkinat muodostuvat porsseista esimerkiksi Suomessa on Helsingin porssi “OMX

Helsinki” ja New Yorkissa on oma porssi “NYSE”. [2.]

Sijoittajalle osakemarkkinat tarjoaa mahdollisuutta osallistua yrityksen arvon kehitykseen talou-
dellisen riskin jakamiseen. Osakemarkkinoiden ymmartaminen vaatii kuitenkin perehtymista pe-
ruskasitteisiin. Oleellisia rahoitusmarkkinoiden tehtavia on arvopaperien ja erityisesti osakkeiden

hinnoittelu. [3.]



2.2  Osakkeiden arvostus

Osakkeiden arvostuksen maaraytyminen on monimutkainen prosessi, jossa yhdistyvat taloudelli-
set realiteetit, markkinapsykologia ja makrotaloudelliset tekijat. Suosittuja arvonmaaritysmalleja
ovat matemaattiset mallit, kuten osingon nykyarvomalli, jossa osakkeen arvostus lasketaan dis-
konttaamalla tulevaisuuden osingot nykyhetkeen, mika auttaa maarittelemaan, onko osake yli-
vai aliarvostettu. Toinen tunnettu matemaattinen arvostuksen laskentamenetelma on diskonta-
tun kassavirran menetelma, jossa arvioidaan yrityksen tuottamaa tulevaisuuden kassavirtaa ja
diskontataan se nykyhetkeen. Sen avulla saadaan nakemys yrityksen taloudellisesta potentiaa-

lista pitkalla aikavalilla. [4.]

Nopea teknologian kehitys on muuttanut osakkeiden arvon maaraytymista. Algoritmi-kauppa ja
syvdoppimisen menetelmat mahdollistavat suurten tietomaéarien analysoinnin ja monimutkaisten
markkinakuvioiden tunnistamisen. LSTM-mallit ovat hyddyllisia, kun kasitelldan aikasarjoja, kuten
osakekurssien historiaa. Ne voivat havaita piilevia trendejs, joita ei valttamatta tunnisteta perin-
teisilla menetelmilld ja siten tuottaa tarkempia ennusteita osakemarkkinoiden tulevasta kehityk-

sesta.

Vaikka taloudelliset mallit tuovat vahvan teoreettisen pohjan osakkeen arvon maarittamiseen,
vaikuttavat osakkeiden arvostuksen muodostumiseen myds taloudelliset ja poliittiset olosuhteet.
Arvon maardytymiseen vaikuttaa myos makrotaloudelliset tekijat, kuten inflaatio, korkotaso ja
talouskasvu, jotka vaikuttavat yritysten kannattavuuteen ja sijoittajien halukkuuteen sijoittaa
tiettyyn yritykseen. Esimerkiksi nouseva korkotaso voi nostaa yritysten lainanhoitokustannuksia,
mika heikentaa yrityksen tulosta, jonka seurauksen osakekurssi voi laskea. MyoOs geopoliittiset
riskit, kuten luonnonkatastrofit, pandemiat tai sodat, voivat vaikuttaa osakekursseihin, silld ne

lisadvat epavarmuutta sijoitusmarkkinoilla.



2.3  Teknologian muutoksen merkitys osakemarkkinoilla

Teknologian nopea kehittyminen on muuttanut myos osakemarkkinoita viime vuosikymmenina.
Vaikka teknologia on tuonut merkittavia hyotyja osakemarkkinoille, se on my&s tuonut mukanaan
uusia haasteita. Algoritmikaupan aiheuttama markkinoiden volatiliteetti on yksi suurimmista ris-
keista. Lisaksi tekodlyn ja syvdoppimismallien kaytto voi johtaa ennenndakemattdéman nopeisiin ja
odottamattomiin markkinareaktioihin, jos markkinat reagoivat samanaikaisesti lukuisien algorit-
mien tekemiin paatoksiin. Esimerkiksi vuonna 2010 tapahtui "Flash Crash”, jossa tietokoneohjel-
mat tekevat kauppoja automaattisesti ennalta maariteltyjen kriteerien perusteella, minka seu-

rauksena tapahtui nopea mutta dramaattinen laskun osakekursseissa. [5].

Tekodalyn suosion kasvu ja erityisesti syvdoppiminen ovat muuttaneet tapaa, jolla markkina-ana-
lyyseja tehdaan. Syvaoppimismallit, kuten tdssakin opinnaytetydssa hyédynnetty LSTM-neuro-
verkko pystyy kasittelemaan aikasarjadatoja ja tunnistaa monimutkaisia kuvioita pitkan aikavalin
osakkeiden kurssikehityksessa. LSTM-mallit pystyvat hyodyntamaan historiallista dataa ja analy-
soimaan menneiden tapahtumien vaikutuksia tuleviin markkinakehityksiin. Taman ansiosta ne
voivat tehda tarkempia ennusteita ja |6ytdad markkinatrendeja, joita perinteiset mallit eivat ha-

vaitse.



3 Syvaoppiminen

Syvaoppiminen on koneoppimisen osa-alue, joka hyodyntdaa monikerroksisia neuroverkkoja mo-
nimutkaisten datarakenteiden oppimiseen ja analysointiin. Sen perusperiaatteena on se, etta
data kulkee useiden kerrosten kautta, jossa jokaisen kerroksen kohdalla malli oppii datasta yha

hienojakoisempia piirteita. [6.]

3.1 Syvaoppimisen perusteet

Syvaoppimisen juuret ulottuvat 1940-luvulle, jolloin Warren McCulloch ja Walter Pitts julkistivat
ensimmaisen neuroverkkomallin. Neuroverkkojen kehitys eteni 1980-luvulla, jolloin oppimiskyky
parani huomattavasti. Geoffrey Hinton, Yoshua Bengio ja Yann Le-Cun kehittivat takaisinkytken-
tdalgoritmin, jossa virheelliset ennusteet palautetaan verkkoon ja mallin painoja paivitetdan,
jotta seuraava ennuste on tarkempi. Kuitenkin vasta myéhemmin 2000-luvulla vuoden 2012 Alex-
Net-mallin [apimurron my6ta, syvaoppimisesta tuli keskeinen osa monia kdytannoén sovelluksia.

(7.]

Syvaoppimisen vahvuus perustuu sen kykyyn kasitella suuria tietomaaria ja oppia monimutkaisia
kuvioita. Tdmadn mahdollistaa verkkojen kerroksellisuus ja takaisinkytkentdalgoritmi. Kaytannon
sovelluksissa syvdoppiminen on mullistanut esimerkiksi 1adketieteellisen kuvantamisen, jossa sen
avulla voidaan havaita syovan kaltaisia sairauksia niiden aikaisessa vaiheessa. Lisdksi syvdoppi-
mista hyodynnetdan luonnollisen kielen kasittelyssa, jossa mallit pystyvat analysoimaan tekstin

merkitysta ja rakennetta tarkemmin. [7.]

Syvadoppimista on hyddynnetty laajasti my0Os taloudellisessa analyysissa, kuten osakekurssien en-
nustamisessa. Osakemarkkinat ovat monimutkainen jarjestelma, jossa osakkeiden hinnat riippu-
vat useista muuttujista ja pitkan aikavalin riippuvuuksista. Perinteiset neuroverkot, kuten rekur-
siiviset neuroverkot (RNN) eivat pysty tehokkaasti kasittelemaan tallaisia aikasarjoja, koska niihin
liittyy haviavan gradientin ongelma, jossa pitkdn aikavalin riippuvuudet haviavat, kun dataa aje-

taan monien kerrosten lapi. [8.]



3.2  LSTM-neuroverkko

Hochreiter ja Schmidhuber kehittivdat LSTM-neuroverkon, jossa on erityinen muistiyksikkdjen ra-
kenne. Tama rakenne mahdollistaa informaation sadilyttamisen pidempaan seka hallitsee, mita
tietoa paivitetddan ja mitd unohdetaan. LSTM kayttdaa kolmeporttista rakennetta sisaantulo-,
unohtamis- ja ulosmenoporttia, jotka auttavat sailyttamaan olennaiset tiedot ja poistamaan epa-
olennaiset. Tama tekee LSTM-mallista erityisen tehokkaan silloin, kun analysoidaan pitkia aika-

sarjoja tai monimutkaisia riippuvuuksia. [9.]

LSTM-neuroverkon avulla voidaan ratkaista RNN-verkkojen perinteisen heikkouden eli hdvidavan
gradientin ongelman. Ongelma ilmenee, kun neuroverkko yrittda oppia pitkdn aikavalin riippu-
vuuksia ja signaalit heikkenevat, kun ne kulkevat monien kerroksien lapi. Tama johtaa siihen, etta

malli ei pysty muistamaan ja hyddyntamaan pitkan aikavalin tietoa tehokkaasti. [8].

LSTM-neuroverkot, jotka ovat kehitetty ratkaisemaan havidavan gradientin ongelman, mahdollis-
tavat pitkdn aikavalin tietojen sailyttamisen ja hydodyntamisen osakekurssien ennustamisessa. [9].
LSTM-verkot soveltuvat erityisen hyvin aikasarjojen analysointiin, silla ne pystyvat oppimaan,
mitka tiedot ovat olennaisia tulevien hintamuutosten ennustamiseksi ja mitka tiedoista eivat ole
olennaisia ja voidaan unohtaa pois koulutuksesta. Taman vuoksi LSTM-neuroverkkoja on hyddyn-
netty laajasti osakemarkkinoiden ennustamisessa. Niiden on todettu parantavan ennusteiden

tarkkuutta verrattuna perinteisiin menetelmiin. [10].

Osakemarkkinoilla pitkan aikavalin riippuvuuksien ymmartaminen on tarkeaa. LSTM-verkkojen
kyky oppia, mitka tiedot ovat oleellisia ja mitka eivat, auttaa mallia tekemaan parempia ennus-
teita. Ndin ollen LSTM-verkkojen rooli osakekurssien ennustamisessa perustuu niiden kykyyn sai-
lyttaa ja hyodyntaa pitkia ajallisia riippuvuuksia, minka ansiosta se on parempi vaihtoehto osake-

kurssien ennustamisessa verrattuna perinteisiin rekursiivisiin neuroverkkoihin. [1.]



4  Data ja kasittely

Tassa kappaleessa keskitytaan datan kerdykseen ja kasittelyyn. Data on koneoppimisprojektin
ydin ja maarittaa pitkalti, kuinka hyvin malli pystyy oppimaan ja tekemaan ennusteita. Datan ke-
ruu ja esikasittely ovat tarkeita vaiheita, jotka vaikuttavat opinnaytetyon lopputulokseen. Tassa
opinndytetydssa kaytettava tutkimusaineisto koostuu historiallisista osakekursseista, jotka kera-

taan Yahoo Finance -palvelusta, joka tarjoaa laajoja aikasarjadatoja osakemarkkinoilta.

4.1 Aineiston kerays

Tassa opinnadytetydssa data haetaan Yahoo Financen tietokannasta python-kirjasto Yfinancen
avulla. Yfinance-kirjasto sisaltda tdman opinnaytetydn kannalta riittdvan laajat ja helppokayttoi-
set rajapinnat osakedatan hakemiseen. Muitakin kirjastoja osakedatan hakemiseen on olemassa,
mutta valitsin Yfinancen tahan opinnaytetydhaon, silld sen kautta saatava data pystyttiin hyodyn-
tdmaan sellaisenaan, ilman konversioita tai datan tallentamista tiedostoon valissa. Toinen tarkea
syy Yahoo Financen tietokannan kadytté6n oli maksuton suomalaisen osakedatan saatavuus, silla

monet muut palvelut tarjoavat vain Yhdysvaltojen porssien dataa maksutta. [11.]

Kayttamalla Yahoo Financea dataldhteena varmistetaan paasy luotettavaan ja kattavaan aikasar-
jadatamateriaaliin, joka kattaa tarvittavat ajanjaksot opinnaytetyon kannalta. Tama mahdollistaa
mallin ymmartamisen ja osakemarkkinoiden monimutkaisten dynamiikkojen ennustamisen. Ya-
hoo Financen tarjoamat tiedot auttavat myods varmistamaan, etta data on laadukasta, mika on

kriittista tarkkojen ja luotettavien ennusteiden tuottamisessa.



4.2 Tyohon keratty data

Dataa on keratty kolmesta suomalaisesta osakkeesta, joita ovat Neste, Nokia seka Keskon b-sar-
jan osake. Lisdaksi mukana on myo6s Helsingin porssin OMX25 indeksi. Haetusta datasta kaytettiin
ennustamiseen paivan sulkuhinta("Close”) seka paivittdisen kaupankaynnin volyymi (“Volume”).
Lisaksi mallin suorituskykya on tarkoitus vertailla, kun lisdtdan OMX25 indeksi mukaan koulutus-

vaiheeseen, kerataan dataa myos OMX25 osakeindeksista jokaista osaketta ja indeksia kohti ha-

ettiin dataa aikavaliltd 1.1.2018-28.6.2024.

4.3  Datan kasittely

Kun data on haettu Yahoo Financesta, se esikasitellaan. Tassa vaiheessa valitaan vain tarvittavat
sarakkeet “Date”, joka tuo pdivamaaran ja "Close", joka kertoo osakkeen markkina-arvon paivan
lopussa sekd "Volume", joka kertoo paivittdisen kaupankdyntimaaran, joka antaa tietoa siita,

kuinka aktiivisesti osakkeella on kayty kauppaa. Kaytetty data on kuvattu taulukossa 1.

Osake Date Close Volume
NESTE |28.6.2024| 16,625| 1721651
NESTE |27.6.2024 16,78 | 986332
NESTE |26.6.2024 16,71 | 1151565
NESTE |25.6.2024| 16,855| 1325519
NESTE |24.6.2024| 16,785| 3399949
NESTE |20.6.2024 | 17,045| 4353844
NESTE 19.6.2024 | 16,635| 3078070
NESTE 18.6.2024 17,65 | 1393096
NESTE 17.6.2024 17,44 | 1673601
NESTE 14.6.2024 17,79 | 1434665
NESTE 13.6.2024 18,03 | 1376650
NESTE 12.6.2024 18,45| 864609
NESTE 11.6.2024 18,55| 966071
NESTE 10.6.2024 | 18,555| 1202916

Taulukko 1.




Data jaetaan koulutus- ja testiosioihin. Jako tehddan siten, ettd mallin koulutukseen kaytossa
oleva dataon 1.1.2018-31.12.2023, jolloin testattavaksi jad data 1.1.2024—-28.6.2024. Jaon avulla
saadaan mallille riittavasti dataa koulutusjaksolle, mutta voidaan kuitenkin verrata ennustettuja

hintoja toteutuneisiin osakekurssien hintoihin alkuvuodelle 2024. Taulukossa 2 on esitelty datan

jako.

Data Alku (pvm) |[Loppu(pvm) [Tavoite

Koulutus (Train) 1.1.2018 [31.12.2023 Kouluttaa malli

Testi (Test) 1.1.2024 |30.6.2024 Testata mallin suorituskyky
Taulukko 2.

Datan skaalaus on yksi tarkeimmista esikasittelyvaiheista. Tassa tyossa on kdytdssa MinMaxSca-
ler-funktiota, joka skaalaa datan arvot valille 0 ja 1. Skaalaus parantaa neuroverkon oppimista ja

auttaa estamaan mallin vaaristymista suurten arvojen vaikutuksesta.

LSTM-mallin sy6tteena kaytetadan 180 pdivan liukuvaa ikkunaa. Tama tarkoittaa, etta mallille syo-
tetdan aina 180 perdkkdisen pdivan tiedot (paadtdshinta ja volyymi), joiden perusteella malli pyrkii

ennustamaan seuraavan pdivan paatoshinnan.
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5 Malli ja kouluttaminen

Tassa kappaleessa on tarkoitus kasitella LSTM-neuroverkkoa ja miten sitd on hyddynnetty tadssa
opinndytetydssa. Kappaleen on tarkoitus tuoda lukijalle perustason ymmarryksen kyseisesta neu-

roverkosta ja sen koulutuksen vaiheista.

5.1 LSTM-malli osakekurssin ennustamisessa

LSTM-neuroverkon koulutus osakekurssin ennustamisessa perustuu sen kykyyn hyddyntaa ja ana-
lysoida pitkan aikavalin riippuvuuksia aikasarjadatassa. Mallin ytimen muodostaa LSTM-kerrok-
set, joiden erityispiirre on "muistiyksikot”, jotka kasittelevat syotedataa kolmen eri portin kautta.
Nama portit ovat sisdantulo-, unohtamis- ja ulostuloportit. Naiden porttien avulla malli pystyy
sailyttamaan relevanttia tietoa ja unohtamaan epaolennaisen tiedon. Kyseisten porttien ansiosta
LSTM-malli on erityisen tehokas taloudellisten aikasarjojen analysoinnissa, silla ne tunnistavat pit-

kaaikaisia riippuvuuksia ja monimutkaisia trendeja, jotka ovat tyypillisia osakemarkkinoilla. [9.]

Input Layer }—» LSTM Layer (200 units) —— Dropout (40%)  —»| Batch Normalization
LSTM Layer (150 units) —— Dropout (30%)  ——»| Batch Normalization

LSTM Layer (100 units) ———» Dropout (20%)

Dense Layer (50 units) 4>{ Qutput Layer (1 unit)

Kuva 1. Kaytetyn neuroverkon kuvaus.

Mallin liukuva ikkuna mahdollistaa my6s reaaliaikaisen paivittymisen, jolloin malli hyodyntaa aina
uusimman saatavilla olevan datan ja tarjoaa jatkuvasti ajantasaisia ennusteita. Ndiden ominai-
suuksiensa ansiosta LSTM on osoittautunut useissa tutkimuksissa tehokkaammaksi kuin esimer-

kiksi RNN-, GRU- tai CNN-mallit osakemarkkinadatan ennustamisessa.
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5.2  LSTM-mallin koulutus

LSTM-mallin koulutuksen syotteend kaytetdaan historiallisia osakekurssien paatéshintoja. Tassa
tutkimuksessa mallia on koulutettu viiden vuoden paivittaiselld kurssidatalla, mikd mahdollistaa
mallille riittavan pitkan ajanjakson tunnistaa osakemarkkinoilla tapahtuvia trendeja ja kausivaih-

teluita. [6.]

Aineisto skaalataan MinMaxScalerin avulla, jotta datasta tulee mallille helpommin kasiteltavaa.
Taman jalkeen data jaetaan 180 paivan mittaisiksi liukuviksi ikkunoiksi, joissa jokaisessa ikkunassa
viimeinen luku on seuraavan pdivan paatoskurssi. Liukuvan ikkunan kayttdé ennustamisessa tar-
koittaa, ettd mallin syoteikkuna siirtyy yhden paivan eteenpain jokaisen ennusteen jalkeen, jolloin

malli ennustaa jokaisen paivan osakekurssin kdyttden aina uusinta dataa [6].

Pitkan aikavalin datalla varmistetaan, ettd malli oppii laajat markkinandkemykset ja trendit. Kun
taas lyhyen aikavalin data tuo ennustusvaiheessa tarkemmat ja ajankohtaisemmat ennusteet.
Tata yhdistelmaa, jossa voidaan kayttaa viiden vuoden dataa mallin kouluttamiseen ja 180 vuo-
rokauden liukuvaa ikkunaa ennustamiseen. Téma varmistaa sen, etta malli hyddyntaa niin pitkan

etta lyhyen aikavalin piirteita.

5.3  Mallin optimointi

Mallin optimointiin kdytettiin Nadam-algoritmia, joka dynaamisesti sdstdaa mallin oppimisno-
peutta koulutusten aikana. Nadam yhdistaa perinteisemman Adamin ja Nesterovin kiihtyvyyden
vahvuudet nopeuttaakseen ja vakauttaakseen oppimisprosessia. Nadam tuo mukana niin Adamin

mukautuvan oppimisnopeuden, ettda Nesterovin kiihdytyksen ennakoivan laskentatavan.

Adam perustuu kahteen liukuvaan keskiarvoon: ensimmainen keskittyy gradientin arviointiin ja
toinen laskee varianssin, mika tasoittaa oppimista erityisesti vaihtelevien gradienttien osalta.

[12]. Nesterovin kiihtyvyys taas parantaa mallin reagointikykya tekemalla ennakoivan laskelman
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seuraavasta pisteestd, mika auttaa suuntaamaan oppimista tehokkaammin ja estda sen jumiutu-
mista paikallisiin minimeihin, joka on tyypillinen ongelma syvaoppimisessa [11]. Nadam toimii hy-
vin sekventiaalisen datan analysoinnissa ja on suosittu erityisesti LSTM-verkkojen yhteydessa, ku-
ten osakekurssien ennustamisessa, silla se sopeutuu dynaamisesti uusiin oppimistilanteisiin,
minka ansiosta se voi optimoida painoja vakaammin ja tarkemmin monimutkaisessa ei-lineaari-
sessa datassa. Mallissa hyddynnetaan MSE-lukemaa loss-funktiossa. Optimoinnin tarkoitus on va-

hentdad MSE-lukemaa jokaisessa koulutusvaiheessa saatamalla mallin painoja ja parametreja.

Koulutuksen aikana kaytettiin Early Stopping -menetelmaa, joka estda mallin ylisovittamisen.
Early Stopping tunnistaa, kun mallin suorituskyky ei parane ja lopettaa kouluttamisen. Early Stop-
pingin lisdksi mallissa on kaytossa Dropout-kerrokset, jonka perusidea on poistaa satunnaisesti
tietty maara neuroneja jokaisen koulutusvaiheen aikana. Valitut neuronit jatetdan tilapaisesti
pois laskennasta kyseisella koulutusajolla, jolloin verkko ei voi riippua liikaa yksittaisista neuro-
neista ja niiden yhteyksista. Ylikouluttamisen estaminen on erityisen tarkeaa osakemarkkinoiden
ennusteissa, silla ylikoulutettu malli voi olla tarkka koulutusdatassa, mutta uudessa ennusteessa

toistaa identtista kehitysta historian kanssa. [4.]

5.4  Mallin suorituskyvyn arviointi ja mittaaminen

Tdssa tyossa mallin tarkkuutta mitataan kahdella virhemittareilla, jotka ovat keskinelio-virheelld
(MSE) ja keskivirheelld (MAE). Nama antavat kasityksen mallin tarkkuudesta suhteessa toteutu-
neisiin arvoihin. MSE mittaa keskimaaraista neliditya eroa ennustettujen ja todellisten arvojen
valilla korostamalla suurempia virheita nelioimalla jokaisen yksittdisen virheen, kun taas MAE las-
kee virheiden keskiarvon ottamalla kunkin ennusteen ja todellisen arvon erotuksen itseisarvon ja
keskiarvottamalla ne. Tama antaa tasapainoisen arvion virheestd korostamatta erityisesti suuria
virheita. Tdssa tydssa naitda mittareita kdytetddn varmistamaan, ettd malli ei ennusta poikkeavan

suuria tai pienia arvoja, vaan yleistaa tuloksensa tasapainoisesti. [15.]
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6  Tulokset

Tassa kappaleessa esitetddan neuroverkon saavuttamat tulokset. Tydn tarkoitus on tutkia miten
HEX25 indeksin lisadminen yksittaisten osaketietojen lisdksi, miten koulutusvaiheessa vaikuttaa

yksittdisen osakkeen ennustettuihin hintoihin.

6.1 Tulosten esittely

Ennusteita tuotetaan siis kolmen eri osakkeen hinnoista, joita ovat Nokia, Neste ja Keskon B-sar-
jan osake. Koulutuksessa on kaytetty dataa aikavaliltd 1.1.2018—-31.12.2023. Mallin tuottamien

tulosten vertailuun kadytettava data on aikavaliltd 1.1.2024-28.6.2024.

Ennusteet on rakennettu siten, etta sieltd 16ytyy jokaisesta osakkeesta niin viikon, kuukauden,
kolmen kuukauden ja kuuden kuukauden ennusteet, joiden avulla voidaan vertailla, miten mallin

luomat ennusteet pitdvat paikkaansa.

Mallin ennusteiden tulokset (Taulukko 3). MSE ja MAE kuvaavat mittareina ennusteen ja todelli-
sen hinnan valista virhettd, joten mita pienempi tulos on, sitd parempi ennusteen tarkkuus on.
Kuvassa muutettu aina parempi arvo vihreaksi ja heikompi arvo punaiseksi, vertailukohteina malli

pelkalld osakkeella ja osake ja HEX25 indeksi.

Lisaksi tuloksista (Kuva 2, Kuva 3) kuvastaa osakkeen ennustetun hinnan ja toteutuneen hinnan
erotusta kuuden kuukauden ajanjaksolta, ja se antaa visuaalisen nakemyksen siitd, miten tuot-
tama ennuste eroaa tapahtuneista hinnoista. Kuvista voi myds erottaa miten HEX25 indeksin li-

saaminen koulutukseen muuttaa ennustetta.
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Kesko B Stock Price Prediction for 6 Months Ahead

=== Forecasted Prices (6 months ahead)
—— Actual Prices (Forecast Period)
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17.0
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2024-01 2024-02 2024-03 2024-04 2024-05 2024-06 2024-07
Date

Kuva 2 Keskon B osakkeen mallin ennustus kuuden kuukauden ajanjaksolle, kun HEX indeksi ei

ole mukana.

Kesko B Stock Price Prediction (Kesko B + HEX25) for 6 Months Ahead

——- Forecasted Prices (Kesko B + HEX25)
— Actual Prices (Forecast Period)

18.5 1
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17.5 7

Price (EUR)

17.0 4

16.5
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2024-01 2024-02 2024-03 2024-04 2024-05 2024-06 2024-07
Date

Kuva 3 Keskon B osakkeen mallin ennustus kuuden kuukauden ajanjaksolle, kun HEX25 indeksi

on mukana.
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6.2  Analyysi ja tulkinta

Ennustuksista kay ilmi, ettd osakemarkkinoiden ennustaminen on haastavaa, eika absoluuttisen
tarkka ennustaminen onnistu pelkastaan historiallisten hintatietojen ja volyymien avulla. Yleisesti
saatujen tulosten valossa voidaan todeta, ettd lyhyella aikavalilla ennustaessa markkinaindeksin
lisddminen koulutusvaiheessa ei paranna tarkkuutta, vaan painvastoin. Tdma johtuu siita, etta
yksittdisen osakkeen lyhyen aikavalin arvonvaihteluun vaikuttavat usein yrityskohtaiset tekijat,

kuten tulosjulkistukset sekd uutiset, jotka koskevat tiettya yritysta tai toimialaa.

Ennusteen pidentyessa myds yleisen markkinaindeksin mukaan ottaminen ennusteen luomiseen
tuo vakautta ja parantaa ennusteen tarkkuutta. Markkinaindeksi heijastaa laajemmin yleisia
markkinatrendeja ja talouden suhdanteita, jotka usein vaikuttavat yksittdisten osakkeiden kehi-
tykseen. Indeksin mukanaolo auttaa mallia huomioimaan makrotalouden vaikutukset osakekurs-
seihin erityisesti pidemman aikavalin ennusteissa, joissa yksittaisten osakkeiden historiallinen ke-

hitys ei valttamatta yksin riita selittdamaan tulevia muutoksia.

Tulosten perusteella voidaan todeta, etta lyhyelld aikavalilla on jarkevampaa pitdytya pelkdstaan
yksittdisen osakkeen tietoihin ja jattaa markkinaindeksi pois koulutuksesta. Markkinaindeksin
mukaan ottaminen mallin koulutukseen kannattaa, kun tarkoitus on tuottaa pidemman aikavalin
ennustetta. Silloin mukaan voidaan ottaa yleiset markkinasuhdanteet ja trendit, jotka vaikuttavat

selkedmmin my0s yksittaisiin osakkeisiin.
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6.3 Mahdolliset jatkotutkimukset

Tama herattda mielenkiintoisia ajatuksia aiheen ymparille sekd mahdollisuuksia jatkotutkimuk-
selle. Tutkimusaiheita voisivat olla reaaliaikaisen uutisdatan ja ESG-datan hyddyntaminen sy-
vaoppimismalleissa, mitka tarjoaisivat merkittdavida mahdollisuuksia osakemarkkinoiden ennusta-

misessa.

Luonnollisen kielen kasittely (NLP-mallien) integrointi LSTM-malleihin voisi avata taysin uusia
mahdollisuuksia hyodyntda uutisotsikoiden ja artikkeleiden sentimenttianalyysid markkinoiden
kayttaytymisen ymmartamisessa. Esimerkiksi yritysten tulosraportit, poliittiset paatokset tai mak-
rotaloudelliset muutokset voivat vaikuttaa markkinoihin hyvin nopeasti. NLP-mallien avulla LSTM
voisi ottaa huomioon suuria maaria tekstidataa, joka syétetdan ennustemalliin, mika mahdollis-

taisi entista tarkemmat ja nopeammat ennusteet.

Toinen mahdollinen jatkotutkimuksen kohde voisi olla ESG-datan (Environmental, Social, Gover-
nance) integrointi osakekurssien ennustemalleihin. ESG-kriteerit ovat nousseet keskeisiksi teki-
joiksi sijoittajien paatoksenteossa, ja ne heijastavat yrityksen kestavaa kehitystd, sosiaalista vas-
tuullisuutta ja hallintotapoja. Ndiden tietojen hyddyntaminen voisi lisata mallin kykya tehda pit-
kan aikavalin ennusteita, joissa huomioidaan kestdvan kehityksen suuntaukset ja niiden vaikutuk-
set yritysten arvoon. ESG-datan avulla LSTM voisi yhdistaa perinteiset taloudelliset indikaattorit
vastuullisuusnakokulmiin, mika tarjoaisi uudenlaisen ja kattavamman kuvan markkinoiden dyna-

miikasta.
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