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Abstract

We conduct a literature review in which we study and analyze publications in the
area of machine learning in combination with algorithmic trading. In this study we
investigate what types of data and which machine learning techniques that are
shown to be applicable to systems used for algorithmic trading. For our literature
review we use peer-reviewed publications from trustworthy databases.

The result shows that we find mainly three types of data that are relevant for
algorithmic trading. These are financial data quotes, technical indicators and the
types of data that is relevant for fundamental analysis. Financial data quotes often
seem to be used as a basis for later processing into other types of data. The most
common example of this is technical indicators that are frequently used as a source
of data in systems for algorithmic trading.

We also find a number of machine learning techniques that have been
demonstrated by previous publications to be applicable for algorithmic trading.
Publications show that a machine learning technique called SVM (support vector
machine) can be applied on technical indicators as well as for analysis of news
headlines. We also find publications that demonstrate the application of two types
of neural networks, classification and regression network. These are used in order
to generate trade signals in an algorithmic trading system. In our study we also
find an application of evolutionary machine learning which is used to approximate
an optimal solution to the order execution problem.

Moreover, we also discuss a financial incentive that disadvantage academic
openness and the publications of new discoveries in the relevant area of research.
This financial incentive exists because advantageous results may be financially
beneficial to withhold.
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Sammanfattning

Vi genomf6r en litteraturstudie dér vi studerar och analyserar publikationer inom
maskininlarning i kombination med algoritmisk handel. I denna studie underséker
vi vilka typer av data samt vilka maskininldrningstekniker som kunnat visas vara
tillampningsbara vid system f6r algoritmisk handel. Till var litteraturstudie
anvander vi oss av publikationer som ar peer-reviewed fran trovardiga databaser.

Resultatet visar att det huvudsakligen finns tre typer av data som &r av
betydelse for algoritmisk handel. Dessa ar historisk prisdata, tekniska indikatorer
samt den typ av data som ingar i fundamental analys. Historisk prisdata tycks ofta
anvidndas som bas fér att sedan bearbetas om till andra typer av data. Det
vanligaste exemplet pa detta ar tekniska indikatorer som ofta forekommer som
datakalla i system for algoritmisk handel.

Vi finner &aven ett antal maskininldrningstekniker som av tidigare
publikationer demonstreras vara tillAmpningsbara fo6r algoritmisk handel.
Publikationer pavisar att en maskininldrningsteknik kallad SVM (support vector
machine) kan tillAmpas pa tekniska indikatorer och &ven analys av nyhetsrubriker.
Vi patraffar d&ven publikationer som demonstrerar tillAmpningen av tva typer av
neurala natverk, klassifikationsnétverk samt regressionsnitverk. Dessa nyttjas for
att generera trade signals i ett algoritmiskt handelssystem. I var studie hittar vi
ocksa en tillampning av evolutiondar maskininldrning som anvands for att
approximera en l6sning pa det optimala orderexekveringsproblemet.

Vi diskuterar dven ett ekonomiskt incitament som missgynnar akademisk
oppenhet och publikation av nya upptiackter inom omradet. Detta existerar pa
grund av att férdelaktiga resultat kan vara finansiellt ggnnsamma att undanhalla.

Nyckelord:

maskininldrning, algoritmisk handel, litteraturstudie, tekniska indikatorer,
orderexekveringsproblem, support vector machine, historisk prisdata, efficient-market
hypotesen, neurala ndtverk, VaR.






Innehallsférteckning

1 Introduktion
1.1 Bakgrund
.1.1 Vad ar maskininlarning?
.1.2 Olika typer av maskininlarning
.1.3 Hur maskininlarning fungerar
.1.4 Traningsdata

.1.6 Neurala natverk

.1.7 Finansmarknaden

.1.8 Arbitrage

.1.9 Vad ar algoritmisk handel?
1.2 Problemformulering

1
1
1
1
1.1.5 Support vector machine
1
1
1
1

1.3 Syfte och fragestéallning

1.4 Avgrénsningar

2 Metod
2.1 Metodbeskrivning
2.1.1 Informationssékningsprocessen
2.1.2 Urval av referenser: inklusions- och exklusionskriterier
2.1.3 Exempel pa s6kningar och dess resultat
2.2 Metoddiskussion

3 Resultat

3.1 Relevanta typer av data vid algoritmisk handel
3.1.1 Historisk prisdata
3.1.2 Tekniska indikatorer
3.1.3 Andra typer av data

3.2 Maskininlarningstekniker 1ampliga vid algoritmisk handel
3.2.1 SVM tillampat pa tekniska indikatorer och textbaserad analys
3.2.2 Classification and regression networks

3.2.3 Evolutionar maskininlarning tilldAmpat pa det optimala
orderexekveringsproblemet

4 Analys och diskussion
4.1 Diskussion om data i relation till efficient-market hypotesen
4.2 Undanhallande av forskningsframsteg
4.3 Optimal orderexekvering och arbitrage

5 Slutsatser

5.1 Framtida studier

Referenser

O © 0 NN Ul W NN R~ —~ =

\e}

11
11
11
12
14

15
15
15
15
16
17

18

20

22
22
23
23

25
25

26


https://docs.google.com/document/d/1EBG760y7yvZVAXOpgbWMRL8H6v_U-kJ6xJCf7C4DZTk/edit#heading=h.7wbeu05chqgj

1 Introduktion

1.1 Bakgrund

Att systematiskt bearbeta enormt stora mangder data ar en utmanande och
tidskravande uppgift for manniskor, maskininldrning har dock en férmaga att
snabbt bearbeta och se monster i vildigt stora datamangder. Algoritmisk handel,
aven kallat AT for algorithmic trading, berdknas utgéra ca 50-60% av all
aktiehandel i USA och Europa [36]. Forutsatt att det finns tillrdckligt mycket data
att tillga féor en maskininlarningsteknik att trdna upp sig pa vore det intressant att
undersdka vilka former av maskininldrning som kan appliceras pa algoritmisk
handel.

Det har inledande avsnittet ger en bakgrund till de tekniker och begrepp som
ar centrala for detta arbete. Fokus kommer ligga pa att beskriva vad
maskininldrning' och algoritmisk handel 4r samt hur dessa relaterar till varandra.

1.1.1 Vad ar maskininlarning?

Maskininldrning utgér en viktig del i det som kallas for artificiell intelligens, som i
sig ar ett mycket stort omrade som kan delas upp i flera delomraden. Precis som
manniskor kan lara sig hantera och anpassa sig till nya situationer, sa kan datorer
gora detsamma med hjalp av maskininlarning. Detta kan uppnas genom att lata
datorprogrammet utgd frdn en méangd data och analysera denna fér att forsdka
forutsdga sannolika framtida scenarion, for att pa sa vis viagleda datorns
beslutstagande i en given situation. Malet ar att forsoka identifiera monster, vilket
inte ar olikt hur vi ménniskor lar oss, for att fa ett datorprogram att utféra en viss
given uppgift pa ett effektivt och traffsdkert® sitt. Ett nagot férenklat satt att
definiera maskininlarning, enligt Marsland [4], vore att lata ett datorprogram bli
battre pa att utféra en uppgift genom att 6va. Ett datorprogram som agerar med ett
syfte, tillsammans med egenskaper som innefattar att kunna anpassa sig till
féorandringar, fungera autonomt® och uppfatta sin miljd, brukar kallas fér en agent
[2].

Maskininldrning, och aven artificiell intelligens 6verlag, har fatt mycket stor
uppmaéirksamhet de senaste decennierna. Detta &r inte bara begransat till det
datavetenskapliga omradet utan dven manga andra falt har uppvisat intresse for
och anvant maskininlarning [4] [5]. Maskininldrning har exempelvis anvants inom
den gentekniska forskningen for att skapa en béattre forstaelse féor det ménskliga
genomet [6] och har aven nyttjats for att modellera mansklig aktivitet i olika
sammanhang [7]. Maskininlarning har aven anvants for att férutse Turkiets
koldioxidutslapp utifran faktorer som t.ex. tid, branslekonsumtion och
befolkningsmangd [15].

! eng. machine learning

% eng. accuracy

3 Autonoma datorprogram férvintas kunna agera sjilvstandigt och oberoende av mansklig
overvakning eller styrning.



1.1.2 Olika typer av maskininlarning

Som tidigare ndmnt sa innebar maskininldrning att lata ett datorprogram bli battre
pa att l6sa ett problem genom att 6va. Men hur vet datorprogrammet att det
faktiskt blir battre pa att utféra en uppgift? Om datorprogrammet behéver féorbattra
sin 16sning, hur ska det veta hur detta uppnas? [4]. Svaren pa dessa fragor
genererar olika typer av maskininldrning som beskrivs nedan®.

Supervised learning: Detta &r den vanligaste typen av maskininlarning.
Algoritmen tranas pa en méangd annoterad data, utifran vilken den lar sig att
generalisera, for att kunna ge korrekt respons for alla méjliga input-varden. Man
kan se det som att algoritmen lar sig fran exempel [4].

Unsupervised learning: Vid vissa tillfallen s kanske det ndédvandigtvis inte
finns nagon annoterad data tillgadnglig. I sddana fall &r malet f6r algoritmen att helt
enkelt hitta och gruppera input som liknar varandra [4].

Reinforcement learning: Denna typ &r som en blandning mellan supervised
och unsupervised learning. Algoritmen blir tillsagd néar 16sningen ar felaktig, men
far ingen vagledning om hur den felaktiga l16sningen ska atgardas for att den ska bli
korrekt. Algoritmen far helt enkelt préva sig fram tills den nar en korrekt 16sning
[4].

Evolutionary learning: Den hér typen ar inspirerad av den inlarningsprocess
som kan observeras hos biologisk evolution d&r organismer anpassar sig till sin
milj6 i syftet att 6ka sin chans till 6verlevnad och att fa avkomma [4]. | samband
med evolution myntas talesattet “survival of the fittest” pa sv. den mest
valanpassade overlever. Marsland [4] menar att “fitness” korresponderar till hur bra
en nuvarande l6sning ar. Den héar typen av maskininldrning férséker da férbattra
sin 16sning genom att valja den béasta lésningen.

1.1.3 Hur maskininlirning fungerar

Algoritmer som tillAmpar maskininldrning har féorméagan att generalisera utifran
givna exempel, vilket &r nagot som inte ar genomfoérbart eller kostnadseffektivt fér
manuellt programmerade datorprogram. Ju mer data som blir tillgdnglig, desto mer
ambitiésa problem kan algoritmen lésa. Processen for maskininldrning brukar félja
ett visst moénster, varav Marsland [4] 4r en av de som redogdr fér hur denna
process gar till. Han beskriver processen i sex steg®, som férklaras nedan.

Data collection and preparation: Forst maste lamplig data samlas in, eller
genereras, som datorprogrammet kommer att lara sig frin. Mangden data maste
overvagas. Det maste finnas tillrdcklig trdningsdata fér att en generalisering ska
kunna ske, samtidigt som fér mycket data 6kar berdkningskostnaderna [4].

Darefter maste traningsdatan forberedas pa ett sadant satt att den gar att
anvanda for datorprogrammet. Brus, inkomplett data som saknar viktiga attribut,
inkonsekvent data och felaktig data maste kasseras for att erhalla ren och

* Begreppen for de olika typer av maskininlarning bendmns med de engelska termer som férfattaren
anvander, da vissa av termerna kan vara svara att 6versétta till svenska pa ett adekvat satt

° Processens steg bendmns med de engelska termer som férfattaren anvdnder, d& vissa av termerna
kan vara svara att oversatta till svenska pa ett adekvat satt



traffsdker traningsdata [4]. Datan maste aven vara representerad pa ett sddant satt
att datorprogrammet kan forsta och anvdnda datan.

Feature selection: Nista steg ar att identifiera och samla in de egenskaper®
som ar mest anvindbara for det givnha problemet som maskininldrningsalgoritmen
ar avsedd att l6sa. Det ar noédvandigt att identifieringen och insamlingen inte
konsumerar betydande tid eller kostnad. Utover detta ar det ocksa av betydelse att
identifieringen och insamlingen &ar robust pa ett saddant satt att brus och
korruption av data undviks [4].

Algorithm choice: Harnast maste en lamplig algoritm utses med hansyn till
traningsdatan. Urvalet av algoritmer &r mycket stort och valet beror aven pa vad
algoritmen &r avsedd att uppna [4].

Parameter and model selection: Hadanefter maste de relevanta parametrarna
hos algoritmen viljas. Aven en inldrningsmodell méste véiljas, vars syfte ar att
avgora nar det ar lampligt for algoritmen att avsluta inlarningen [4].

Training: Harnast anvands de tillgdngliga berdkningsresurserna for att bygga
upp en modell av trdningsdatan, som anvadnds som inputdata, i syftet att kunna
férutse output av ny indata [4]. Det &r i det har steget som sjdlva ladrandet ager
rum.

Evaluation: Det sista steget i processen gar ut pa att testa och darefter
analysera och utvardera hur traffsdkert systemet ar f6r den data som ej inkluderats
i trédningsdatan. Manga ganger ar det behovligt och fordelaktigt att utfora
jamforelser med manskliga experter inom det relevanta &mnesomradet. Ofta ar det
aven noédvandigt att valja lampliga matvarden for jamforelsen som ska goras [4].

1.1.4 Traningsdata

Algoritmen som tillAmpar maskininlarning maste som tidigare ndmnts ha data som
den lar sig av, det vill sdga trdningsdata. Koschnicke et al. [10] syftar &ven pa
betydelsen att datan ar komplett och korrekt, da férfattarna menar att lag kvalité
pa datan resulterar i felaktiga och svaga resultat fran algoritmen som ska
anvandas vid algoritmisk handel. Koschnicke et al. [10] menar att dessa felaktiga
resultat i sin tur orsakar omfattande finansiella férluster.

Exakt vilken typ av trédningsdata som behoévs beror pA sammanhanget. Om
det handlar om s.k. live trading behévs s.k. online data, medan s.k. backtesting
nyttjar sig av s.k. offline data [10]. Live trading innebéar att handelsstrategin sker i
realtid och backtesting gar ut pa att man simulerar en handelsstrategi genom att
anvanda historisk data. Inforskaffandet av offline och/eller live data kan ske pa
olika satt. Koschnicke et al. [10] havdar att det existerar manga féretag som saljer
offline data som bestar av historisk data, av varierande kvalité. Datan ar i form av
textfiler som maste analyseras och importeras innan de kan anvandas. Forfattarna
menar aven att live data kan erhallas fran en rad olika webbsidor, och att dessa
webbsidor dven erbjuder moéjligheten att inférskaffa historisk data. Darav ar det
aven viktigt att notera vem som ar kéllan till den anvidnda datan, da datan kan
bero pa utgivaren [10].

S eng. features



Oavsett om offline eller live data anvénds, sa a4r datans tidsram en annan
viktig aspekt, menar Koschnicke et al. [10]. Férfattarna forklarar att det ar viktigt
att veta under vilket tidsintervall som datan samlats in och att &ven ta reda pa den
korrekta tidszonen for datapunkterna. Noterandet av korrekt tidszon &r sarskilt
betydelsefullt for data erhallen fran webbsidor, da tiderna ofta &r angivna utifran en
viss webbsidas lokala tidszon. Aven Shynkevich et al. [9] beskriver tid som en viktig
typ av data da tekniska analyser anvander historiska tidsserier av data i syftet att
forsoka forutse framtida priser och trender inom den finansiella marknaden.

1.1.5 Support vector machine

Support vector machine (SVM) ar en supervised maskininldrningsteknik som ocksa
raknas som en klassificeringsteknik som kartldgger datapunkter och kategoriserar
dessa i en av tva kategorier. SVM introducerades pa tidigt 90-tal och ar idag valdigt
véaletablerad da den ar en mycket effektiv metod for att klassificera data pa relativt
stora dataset [4] [16]. SVM presterar dock inte sa bra pa extremt stora
datamangder. Detta p.g.a. att berdkningarna som utfors pa datamangden inte
skalar bra med antalet trédningsexemplar och saledes blir berdkningarna fér
kostsamma [4]. Det finns tva termer som ar viktiga att kédnna till for att férsta SVM:
marginal och support vektor, vilket férklaras nedan.

Figur 1 illustrerar hur en mangd datapunkter kan klassificeras.
Diamanterna och cirklarna representerar datapunkter och den streckade linjen
representerar klassificeringen av dessa datapunkter. Marsland [4] menar att det &r
optimalt om linjen kan dras linjart fér att skilja datapunkterna. De datapunkter
som ligger narmast linjen i vardera klassificering kallas fé6r support vektorer.
Marginalen (betecknat M i figuren) ar det avstand som vi kan illustrera som den
graa zonen mellan separationslinjen och datapunkterna i figuren nedan.
Marginalen tas fram genom att dra en sa lang ratvinklig linje som méjligt fran den
streckade linjen tills att vi traffar en datapunkt.

Figur 1. lllustration av hur datapunkter (representeras som diamanter och cirklar) kan
klassificeras (representeras som streckad linje) med hjélp av SVM.

Marsland [4] menar att SVM bor strava efter att separationen mellan de tva
klassificeringarna ska vara sa stor och tydlig som mojligt, dvs. att ha en godtyckligt
stor marginal. Avsikten &r att sa fa datapunkter som mdjligt ska kunna tolkas som
gransfall mellan att tillhéra en av de tva kategorierna. Om en datapunkt ar ett



gransfall kan den klassificeras felaktigt och algoritmen blir i sadana fall mindre
traffsdker [4]. Figur 2 illustrerar tva exempel pa klassificering av identiska
datapunkter. Den optimala klassificeringen aterfinns i exemplet till vanster i
figuren, dar separationslinjen har ett godtyckligt avstand fran datapunkterna. I
exemplet till héger befinner sig linjen mycket nara tva datapunkter, da dessa skulle
kunna tolkas som gransfall av algoritmen. Pa grund av detta menar Marsland [4]
att support vektorerna adr de mest anvadndbara och viktigaste datapunkterna foér
SVM. Efter att trdningen av SVM-algoritmen ar genomfdérd behévs endast support
vektorerna for klassificeringen. Saledes kan alla datapunkter foérutom support
vektorerna kasseras efter tréningen vilket gér SVM till en utrymmeseffektiv
algoritm [4].

Figur 2. Illustration av olika optimala klassificeringar.

SVM anvandningsomraden &ar stora och har sedan dess introducering
anvants mest inom moénsterigenkdnning. Exempel pa anvidndningsomraden dar
SVM har anvints dr anomalitetsdetektering’ [19], klassificering av gener [22],
bioteknik [28], ansikts- och rostigenk&dnning samt textkategorisering [16]. En studie
gjord av Lee och Tong [23] ar 2016 nyttjade SVM f{6r att reducera
energiférbrukningen i flera olika hushall genom att lata SVM forutse ett visst
hushalls férvantade energikonsumtion i framtiden.

Trots att SVM ar en véaletablerad och effektiv maskininldrningsteknik sa har
den svagheter. En vanlig nackdel med SVM enligt Karamizadeh et al. [16] ar dess
brist pa insyn i dess resultat. SVM storsta styrka ar att datatraningen ar relativt
enkel.

1.1.6 Neurala natverk

Neurala néatverk (NN) ar, precis som SVM, en supervised maskininlarningsteknik
och den tar inspiration frdn hur hjadrnan fungerar. For att forstd hur neurala
natverk fungerar sa ar det nédvandigt att ha grundlaggande férstaelse féor hjarnans
funktion.

Hjarnans mest fundamentala enhet 4r neuronen/nervcellen vars uppgift ar
att ta emot information fran en annan neuron, bearbeta den och sedan skicka
vidare den bearbetade informationen till andra neuroner. Hjairnan bestar saledes av
ett massivt nédtverk av neuroner som tack vare sin formaga att bearbeta och skicka

” Anomalitetsdetektering 4r en process som gar ut pa att identifiera avvikelser i ett dataset (anomalitet
kan oversattas till avvikelse).



vidare information ger oss foérmagan att uppfatta var omvarld och att lara oss.
Anslutningen fran en neuron till en annan, kallat synapser, etableras och forstarks
nar vi lar oss nya saker och kan férstarkas eller féorsvagas beroende pa hur ofta den
anvands (darfor ar repetition av ny kunskap sa viktigt!). Anslutningen majliggérs av
neuronens tentakelliknande utskott kallat axon®. Buduma [32] menar att varje
anslutnings styrka, m.a.o. vikt, hos en neuron summeras och summan
transformeras till en ny signal, dvs. output, som skickas vidare till ndsta neuron.
Saledes ar inputen till en mottagande neuron direkt beroende av outputen fran den
sdndande neuronen. Neurala néatverk forsoker replikera hela denna process sa att
en dator kan lara sig pa samma satt som var hjarna gor. For att representera en
synaps anvander sig neurala nétverk av begreppet anslutning” och nod anvinds for
att representera en neuron. Figur 3 visualiserar ett exempel pa hur ett mycket litet
neuralt natverk kan se ut.

synaps/anslutning

Input, Output,

Input,

Input,

neuron,/ nod

Figur 3. Visualisering av hur ett litet neuralt néitverk kan se ut’®.

Hjarnans olika delar ar uppbyggda av flera olika lager av neuroner, hur
manga beror pa delen av hjarnan. Exempelvis sa bestar stoérsta delen av
hjarnbarken'' av sex lager [41]. Precis som hjadrnan si har d4ven neurala nitverk
olika skikt av noder, och enligt Marsland [4] blir ett neuralt natverk mer kraftfullt
om det bestar av flera olika lager av noder.

Det finns manga olika typer av neurala natverk, t.ex. Deep Neural Networks,
Recurrent Neural Network, Feed-Forward Neural Network, Convolutional Neural
Networks etc.

Neurala natverk har manga mobjliga tillAmpningsomraden och flera olika
studier anvinder neurala natverk fér att skapa nya tekniker. I en studie designar
Han och Oh [33] ett navigationssystem for en robot baserat pa neurala natverk i
syftet att sadkert och effektivt kunna ta sig till en position. Roboten har inte tillgdng
till nadgon tidigare kartldggning av miljon som den maste navigera sig igenom.
Forfattarna testar framgangsrikt sitt system i form av bade datorsimulationer och
experiment i verkligheten. Neurala n&tverk har dven anvénts till bl.a. olika typer av
signalbehandling, t.ex. brusreducering [37], prognostisering av energikonsumtion

8 Utskott som ansluter till andra neuroner kallas fér axon, “16sa” utskott kallas dendrit.

 eng. connection.

° Den langa anslutningen representerar egentligen neuronens axon, synapsen befinner sig precis i
slutdndan av axonen dér den ansluter till en annan neuron. Det 4r i synapsen som signalsubstansen
frigbrs frdn en neuron till en annan. For att underlatta férstaelsen for konceptet sa ar endast
synapsen/anslutningen utmarkt i figuren.

! eng. cerebral cortex: den del av hjarnan som har huvudansvar fér var ménskliga intelligens.



[38], optimering av vattenkonsumtion [39] och inom medicin for att féorséka féorutse
aktiviteten hos receptorer for olika varianter av HIV-1-viruset [40].

1.1.7 Finansmarknaden

Handel med olika typer av tillgdngar som exempelvis aktier eller valutor bedrivs
oftast pa digitala marknadsplatser. Dar bestdms det mest aktuella marknadspriset
for de tillgangar som finns tillgdngliga for handel. P4 dessa marknadsplatser kan
kopare och séaljare placera ordrar. En order ar ett anbud eller forfragan om att
antingen kopa eller sdlja en viss kvantitet av en tillgdng, dven kallat orderns volym.
Alla ordrar pa en viss tillgang samlas i dess orderbok pa marknadsplatsen. Genom
orderboken kan spekulanter fa en 6verblick av alla ouppfyllda kop- och salj-ordrar
pa just den tillgdngen. Nar kriterierna for pris och volym hos en kodp-order och en
salj-order 6verlappar sa matchas och verkstélls ordrarna i fraga. Det genomfors da
en transaktion dar de involverade parterna utbyter den kvantitet av tillgangen till
det pris som bestdmdes av ordrarna. En order kan bli fullstédndigt eller delvis
uppfylld och tas automatiskt bort frdn orderboken forst nér hela dess kvantitet har
blivit uppfylld. En order kan &ven stdngas av skaparen innan den hinner bli
fullstédndigt uppfylld och tas da ocksa bort fran orderboken [1].

Det anvands huvudsakligen tva olika typer av ordrar for att kopa eller sédlja
en tillgdng: market orders och limit orders. En market order genomfors omedelbart
vid marknadens nuvarande pris. En limit order genomférs endast om ett
forspecificerat pris godtas av marknaden. Vid en market order har man ingen
kontroll 6ver det slutgiltiga priset. Medan vid en limit order har man viss kontroll
Over priset men ingen garanti att ordern kommer att genomféras [1].

Det finns begransningar fér hur stor volym av en tillgdng som gar att képa
eller salja pa en marknadsplats till ett visst pris vid ett givet tillfdlle. Detta kallas for
likviditet. En marknads likviditet bestdms av den sammanlagda volymen av de
tillgdngliga kOp- och sélj-ordrar som finns for olika priser i orderboken. En
orderbok ar ofta valdigt féranderlig pa sa vis att ett stort antal ordrar 6ppnas och
stangs varje sekund. Det ar framférallt ndgot som kallas fér high frequency trading
(HFT) som star for skapandet av majoriteten av alla ordrar. HFT syftar till
datorprogram som automatisk placerar ordrar valdigt snabbt. System fér HFT kan
placera tusentals ordrar per sekund och fatta blixtsnabba beslut om vilka
strategier som ska anvandas. Detta medfér att bade priset och likviditeten kan
forandras valdigt frekvent pa tillgangar dar sadan handel forekommer [1] [34]. Hur
instabil eller hur kraftiga prissvingningarna ar hos en tillgang ar benadmns av den
ekonomiska termen volatilitet [48].

1.1.8 Arbitrage

Priset pa en tillgdng vid ett givet tillfalle kan skilja sig at frdn en marknad till en
annan. Detta innebar att det existerar en obalans i priset mellan dessa marknader.
Denna obalans kan utnyttjas genom att kopa andelar av en tillgdng pa en marknad
och sedan sélja andelar av samma tillgdng pa en annan marknad fast till ett nagot
hégre pris. Denna typ av handel mellan olika marknader kallas fér arbitrage [1].



1.1.9 Vad ar algoritmisk handel?

Algoritmisk handel'?, férkortat till algo-trading eller AT, innebér att man med hjélp
av datorprogram automatiserar ett eller flera steg i investeringsprocessen.
Exempelvis for att fatta beslut om att képa eller sédlja aktier eller andra tillgadngar
[1]. System for algoritmisk handel bestar oftast av féljande komponenter: pretrade
analysis, trade signal generation och trade execution. Dessa komponenter utfor
vardera sina uppgifter i f6ljd efter varandra [1].

Pretrade analysis

Vid pretrade analysis analyseras finansiell data, nyheter eller andra typer av data
med malet att forutsidga framtida prisféorandringar eller volatilitet. Tekniker for att
gora detta kan delas in i tre huvudsakliga grupper: fundamental analys, teknisk
analys och kvantitativ analys [1].

Fundamental analys férsoker fastsla en tillgangs verkliga varde eller framtida
varde genom att undersOka relevant information sasom rantor, BNP eller
arbetsloshetssiffror. Detta baserat pa antagandet att priset pa en tillgang inte alltid
representerar det verkliga vardet [1].

Teknisk analys baseras pa efficient-market hypotesen (EMH) som menar att
priset alltid reflekterar all relevant information och darav representerar det aktuella
marknadspriset alltid en tillgdngs verkliga viarde. EMH ar omtvistad da den i
princip innebar att det &r omdjligt att sl& marknaden nar det kommer till att
bestdmma en tillgdngs verkliga varde. Skeptiker till EMH héanvisar till att
investerare i praktiken har lyckats sld marknaden genom att identifiera irrationella
priser pa tillgdngar [49]. Teknisk analys syftar till att analysera historiska
prisférandringar for att identifiera moénster som antas upprepa sig och pa sa vis
féorutspa framtida prisrorelser eller volatilitet [1].

Kvantitativ analys betraktar priset som slumpmaéssigt och anvander
matematiska modeller for att beskriva denna slumpmaéassighet och sedan dra nytta
av den [1].

Trade signal generation

Vissa system for algoritmisk handel automatiserar endast pretrade analysis-fasen
och later sedan manniskor fatta beslut om det ar lage att kopa eller salja en
tillgang. Medan i ett fullstdndigt automatiserat handelssystem &r det komponenten
for trade signal generation, som baserat pa analysen i féregdende komponent, goér
en riskbedémning och darefter ger en kop- eller sdlj-signal om ett visst pris och
kvantitet [1].

Trade execution

Trade execution &r komponenten som fattar beslut om hur ordrar ska se ut.
Komponenten fattar &ven beslut om en stor order ska delas upp till flera mindre
delordrar samt pa vilken eller vilka marknader som ordrar ska laggas pa. Ett
problem kallat det optimala orderexekverings-problemet (trade execution problem) ar
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ett problem som kan uppsta nar kunder eller system for algo-trading lagger stora
ordrar pa en marknad. Problemet grundar sig i att sjdlva ordern &r sa stor att den
kan driva priset pa marknaden i oférdelaktig riktning fér kunden. Detta kallas for
market impact och en strategi for att undvika detta ar att dela upp ordern i mindre
delar. Nackdelen med den strategin ar att man riskerar nagot som kallas for
opportunity cost: nadr marknadspriset boérja réra sig ofordelaktigt innan alla
delordrar har hunnit genomfoéras. Syftet med komponenten for trade execution ar
att hitta en optimal balans mellan market impact och opportunity cost [1] [34].

1.2 Problemformulering

For att kunna utforska och vidareutveckla moéjligheterna som finns med att
tillampa maskininldrning vid aglo-trading sa ar det nédvandigt att boérja med att
identifiera en rad olika faktorer. Férst och framst maste man ta reda pa vilken typ
av data som ar relevant for algo-trading och hur den datan i sa fall kan tillampas
vid maskininldrning. Eftersom data &ar centralt for hur val maskininlarning
fungerar inleds studien med en fragestallning gallande just data. Givetvis ar det
aven viktigt att ta reda pa vilka typer av maskininlarningstekniker som gar att
tillAmpa vid algo-trading. Det kan &ven vara av betydelse att identifiera de
egenskaper hos en maskininlarningsteknik som goér den tillAmpbar vid
algo-trading.

Det skulle &ven vara intressant att ta reda pa hur effektiv en
maskininlarningsteknik &r i sammanhanget algo-trading. D4 vore det nédvandigt
att jaAmfora olika maskininldrningstekniker som kan tillAmpas vid algo-trading med
varandra. Aven har ar det en god idé att ta reda pa vilka egenskaper som &r
relevanta for detta dndamal. En rimlig jamforelse vore att urskilja respektive
maskininlarningstekniks styrkor och svagheter, samt vilka begrinsningar som
férekommer.

1.3 Syfte och fragestéllning

Denna studie avser att genom diskussion och resonemang i form av en
litteraturstudie underséka hur maskininlarning kan tillAmpas vid algoritmisk
handel. Féljande ar forskningsfragorna som denna studie avser att besvara:

1. Vilka typer av data ar relevanta vid algoritmisk handel?
2. Vilka maskininladrningstekniker kan tilldAmpas pa algoritmisk handel?

1.4 Avgransningar

Faktorer som begransar detta arbetets omfang innefattar antalet timmar tilldelade
for kursen. P4 grund av det véaljer vi att inte implementera nagra av algoritmerna
for praktiska jamforelser eller for att samla empirisk data. Vidare kommer vi inte
heller i detta arbete att designa nagon egen algoritm for testning och utvardering.
Var utbildningsniva och omradeskunskap &ar ocksa en begridnsande faktor.
Specifikt ingar inte matematisk analys i det kunskapsomrade som vi har som



bakgrund i var utbildning. P4 grund av detta kommer ingen djupgaende
matematisk analys att utféras pa de artiklar som innehdaller avancerad matematik.

I detta arbete kommer det inte heller att utféras nagon djupgaende analys av
nagot specifikt algoritmiskt handelssystem. Detta da en sadan undersékning
stracker sig utanfér omfanget av vara fragestillningar som ar inriktade pa olika
typer av data och maskininldrningstekniker i relation till algoritmisk handel.

For var litteraturstudie avgransar vi oss till att huvudsakligen anvidnda
material som ar peer-reviewed. Detta for att sdkerstilla att de informationskéllor
som vi anvander ar granskat for att garantera faktaméassigt korrekt och palitligt
innehall.
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2  Metod

2.1 Metodbeskrivning

For att det ska vara mojligt att diskutera de gallande fragestallningarna maste det
finnas ett vetenskapligt underlag med information som utgér grunden till analysen.
Malet ar, innan nagon diskussion kan boérja, att hitta och sammanstélla tidigare
akademiska verk som berér maskininldrning i samband med algoritmisk handel.

2.1.1 Informationssé6kningsprocessen

Olika sokplattformar nyttjas i detta arbete i syftet att hitta relevant akademisk
forskning. Huvudsakligen anvander vi oss utav databaserna ACM Digital Library
(ACM) samt IEEE Xplore Digital Library (IEEE) och i viss man Google Scholar. Bade
ACM och IEEE ar valetablerade inom det datavetenskapliga omradet och &ar av
denna anledning de priméara kéllorna som vi anvander fér att hitta tillforlitligt
material. Google Scholar anvands mer i andra hand ifall vi anser att det inte gar att
hitta tillracklig information via de priméara kéallorna. Detta pa grund av att Google
Scholar vid manga tillfdllen kan ge en stor méangd soktraffar med lagre relevans an
vid s6kningar i ACM eller IEEE. Om en s6kning ger lag andel relevanta soktraffar
per sida sa kan det vara lampligt att préva sékorden i en annan ordning, béja
orden eller att anvdnda andra so6kord helt och hallet. Olika soéktermer och
nyckelord anvands tillsammans med varandra, separerade fran varandra och i
olika kombinationer for att generera olika resultat. Avsikten ar &ven att uppna en
sa stor mangfald bland soOktraffarna som mojligt, samtidigt som resultaten
naturligtvis ska vara relevanta i forhallande till forskningsfragorna.

Vid soékningarna anvinds engelska begrepp och sékord istallet fér de
svenska som anvidnds i detta arbete. Detta pa grund av att det finns en mycket
stérre méangd och mangfald akademiska verk som &ar skrivna pa engelska &n pa
svenska. De tva mest centrala nyckelbegreppen som anvands vid sOkningarna ar
“machine learning” och “algorithmic trading”. Aven synonymen “algo-trading” ar ett
centralt nyckelord.

Hur urvalet sker néar vi val hittat en mangd kallor beskrivs i avsnittet nedan.

2.1.2 Urval av referenser: inklusions- och exklusionskriterier

For att pa ett tidseffektivt sédtt undersdka varje enskilt akademiskt verks relevans
sd borjar vi med att inledningsvis ldsa en artikel 6versiktligt for att bilda oss en
uppfattning kring hur relevant och/eller intressant en viss artikel ar. Om en artikel
bedéms som lovande si ldser vi resten av texten mer noggrant och ingédende. An
battre ar det om artikeln kan bidra med innehall som vi &nnu inte haft tillgang till.
Om artikelns innehall &r anvandbart fér att besvara vara fragestéllningar, sa
sparas den i Zotero'®. Om vi anser att artikeln vid éversiktlig lsning inte innehaller

13 Zotero &r ett verktyg for att samla in och organisera digitala informationsresurser, t.ex. akademiska
forskningsartiklar.
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relevant information, eller information som &ar for redundant i forhallande till det vi
redan hittat, sa avstar vi fran att anvanda artikeln.

Textens typ har aven betydelse for urvalet av referenser. Innehallet ska vara
sa objektivt och opartiskt som mojligt for att vara trovardigt. Dagstidningar,
bloggar, Wikipedia etc. har lagst palitlighet da innehallet i denna typ av kallor ofta
ar asiktsbaserat, partiskt och ogranskat. Sadana kallor har vi avstatt helt fran att
anvanda. Kaéllorna som anvands i detta arbete ska huvudsakligen vara
peer-reviewed. Material som erhalls via Google Scholar &r inte garanterat
granskade, medan sannolikheten &r stérre att material fran databaser som t.ex.
ACM och IEEE ar det. Anledningen till att vi huvudsakligen fokuserar pa att
anvanda peer-reviewed material &r p.g.a. att innehallet i dessa ar granskat vilket
genererar sa hog sannolikhet som mdjligt att innehallet ar adekvat och korrekt.
Sjalvklart ska innehallet i vart arbete vara baserat pa korrekt information. Nagot vi
valt att inte ta héansyn till vid urval av kéallor ar antalet ganger en artikel blivit
citerad. Detta eftersom antalet relevanta artiklar &r férhallandevis fa. Ett exempel
pa antalet soktraffar visas i tabellen i avsnitt 2.1.3. Det ar aven mojligt att de allra
senaste publikationerna bidrar med vardefull information &ven om de &nnu inte
har hunnit bli citerade i andra publikationer.

For artiklarnas palitlighet &r det &ven av stor betydelse att de refererar sitt
innehall och att detta ar gjort pa ett korrekt och tydligt satt med en véaletablerad
referensstil som t.ex. IEEE, Harvard, Vancouver etc. Om en akademisk artikel ar
adekvat och tillforlitlig med god referering till sitt innehall, s& har den mojlighet att
tillhandahalla manga fler palitliga och relevanta kallor. Givetvis granskas aven da
varje enskild kéallas trovardighet innan de sparas och anvinds.

Studier och arbeten som syftar till att losa problem m.h.a. artificiell
intelligens har allt mer skiftat fran att lagga huvudfokus pa valet av algoritm till att
istallet fokusera pa sjalva datan som appliceras i algoritmen. Det har skiftet i
fokus, som skedde 2001, gor att algoritmer som tillAmpar artificiell intelligens ses i
ett nytt Jjus som kan férdndra hur man tdnker och arbetar ndr man utvecklar
denna typ av algoritmer. Av den har anledningen kommer vi att arbeta med
referenser som huvudsakligen &r daterade fran ar 2001 och framat.

2.1.3 Exempel pa sokningar och dess resultat

Som tidigare ndmnt ar de mest centrala nyckelbegreppen “machine learning” samt
“algorithmic trading” som anvéants vid sékningar. Aven andra termer och sékord
har anvants och da &ven i olika kombinationer fér att generera soktraffar. Tabellen
nedan presenterar nagra exempel pa de kallor som valts under arbetets gang.
Syftet ar att illustrera den sékprocess vi anvant for att hitta artiklar och ge nagra
exempel pa vad dessa har resulterat i. Tabellen visar inte samtliga sé6kningar som
gjorts da detta gar utanfor detta arbetes omfattning.

For att harleda hur en viss referens hittats sa presenterar tabellen vilka
soktermer som anvants, pa vilken plattform sd6kningen har utforts i, antal traffar
som sOkningen genererade samt den valda kallans namn bland alla de traffar som
sokningen resulterade i. Tillsammans med ké&llans namn redovisas aven det
referensnummer som kallan har i referenslistan i detta arbete.
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« Sok- Antal . . . .
Sokterm sl || G Kdillans titel [nummer i referenslistan]
“machine learning” ACM 94817 | Lowering the barrier to applying
machine learning [5]
((algorithmic IEEE 14 Quality and consistency assurance of
trading) AND quote data for algorithmic trading
(machine learning) strategies [10]
((algorithmic IEEE 14 Forecasting stock price directional
tradmg) AND . movements using technical indicators:
(machine learning) o ) )
Investigating window size effects on
one-step-ahead forecasting [9]
“important data in Google 61600 | Algorithmic Trading [1]
algorithmic Scholar
trading”
((algorithmic IEEE 9 Optimal order execution for algorithmic
trading) AND value trading: A CVaR approach [12]
at risk)
((algorithmic IEEE 9 Robust Optimization of  Order
trading) AND value Execution [21]
at risk)
((algorithmic IEEE 9 Robust order execution under box
trad.mg) AND value uncertainty sets [20]
at risk)
((machine learning) IEEE 1502 | Forecasting CO2 Emission with
AND usage) Machine Learning Methods [15]
(((definition) AND IEEE 65 Technical analysis of three stock
RSI) OR MACD) oscillators testing MACD, RSI and KDJ
rules in SH & SZ stock markets [29]
(((definition) AND IEEE 65 Discussion on the MACD and MA
RSI) OR MACD) expert systems of securities software
[30]
((algorithmic IEEE 14 Neural Network based Trading Signal

trading) AND
(machine learning)

Generation in Cypto-Currency Markets
[34]

Figur 4. Tabell med exempel pa séktermer och dess resultat fran olika plattformar.
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2.2 Metoddiskussion

Den generella forskningsmetod som vi har valt att anvdnda &r huvudsakligen en
litteraturstudie da vi i detta arbete avser att undersdka den mojliga tillaAmpningen
av maskininldrning vid algoritmisk handel. Forst och framst maste vi ta reda pa om
det 6verhuvudtaget dr genomférbart med dagens teknik. Déarefter maste vi ta reda
pa hur detta i sa fall skulle vara mdgjligt och vad som eventuellt redan har gjorts
inom omradet. En betydelsefull faktor &r att undersdka vilka faktorer som ar
relevanta vid maskininlarningens tilldAmpning vid algoritmisk handel.

For att kunna fora en diskussion kring &mnet sd maste arbetet borja med att
undersdka det sa kallade state-of-the-art, dvs. att undersoka det senaste steget i
utvecklingen av det aktuella d&mnet. Detta innefattar att underrdtta oss om de
senaste och mest aktuella idéer och funktioner inom omradet. Syftet ar da att
tillhandahalla en grund for diskussionen vars mal &r att besvara
forskningsfragorna. Oates [8] menar att det ar just detta som ar litteraturstudiens
syfte, vilket passar detta arbetes struktur val. Att ta del av andra studier och
arbeten inom ett specifikt falt kan &ven vara en ingangsvéag till en stor mangd
betydande information. Ett verk kan t.ex. referera till flera andra betydelsefulla
studier inom samma omrade, vilket ger en lattillgdnglig atkomst till en stor
mangfald vardefulla informationskéllor.

Ett annat tillvigagdngssatt att utféra denna studie hade kunnat vara att
designa en egen algoritm utifran vara forskningsfragor for att studera tillaAmpningen
av maskininlarning vid algo-trading. Detta tillvigagdngssatt har 6verviagts men
avstods ifran da det hade kravt mer tid &n vad som finns till forfogande, som
tidigare ndmnt i avsnitt 1.4. Hade det funnits mer tid att tillga hade det kunnat
vara intressant att utvidga studien med praktiska experiment av olika slag. Den
overgripande metodiken som da hade kunnat anvidndas hade varit s.k. design and
creation som Oates [8] beskriver den.

En annan mojlighet for att besvara fragestédllning 1 hade kunnat vara att
anvanda sig av ett 6ppet ramverk for algoritmisk handel for att testa det med flera
olika typer av data. Nagot att ha i atanke vid ett sadant tillvigagangssatt ar att
valet av ramverk kan ha stor paverkan pa resultatet, darféor bor flera ramverk
testas och deras resultat jamforas.

Ett annat satt att utvidga studien hade kunnat vara att djupare analysera de
algoritmer som redan finns, som t.ex. att férdjupa sig i matematiken bakom dem.
For att fA en nyanserad och generaliserbar analys skulle det vara nédvandigt att
djupare analysera en relativt stor méngd algoritmer, och dessutom jamfora dessa
med varandra. Men aterigen skulle det vara mer tidsédande &n vad detta arbete
tillater. Dessvarre skulle detta tillvigagangssatt aven krava hogre matematiska
fardigheter an vad varan utbildningsbakgrund tillhandahaller, som ocksa namns i
avsnitt 1.4.
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3 Resultat

3.1 Relevanta typer av data vid algoritmisk handel

Detta avsnitt behandlar den foérsta forskningsfragan som lyder:
(1) Vilka typer av data dr relevanta vid algoritmisk handel?

Syftet ar att ta reda pa vilken typ av data som &r relevant och viktig att ta
hansyn till vid algoritmisk handel. Det 4r en mycket viktig aspekt att ta reda pa
innan en Overvagning sker kring val av maskininlarningsteknik att tillAmpa vid
algoritmisk handel. Den algoritm som valjs eller utvecklas maste besitta formagan
att ta hansyn till egenskaper och data som ar relevant vid algoritmisk handel. Detta
ar en forutsattning for att algoritmen ska kunna utféra handeln pa ett effektivt satt.

3.1.1 Historisk prisdata

Den data som en maskininlarningsteknik lar sig av, det vill sdga traningsdata, kan
vara av olika typer beroende pa vilken kéalla datan ursprungligen kommer fran. En
viktig typ av data som ar anvandbar &r historisk prisdata, den hamtas oftast fran
en marknadsplats som forfattarna av [35] forklarar. Historisk prisdata ar en
samling datapunkter som representerar hur olika egenskaper av priset pa en
tillgdng har féordndrats over tid. Samtliga ordrar som genomférdes under en viss
tidsperiod sammanfattas i en datapunkt. Varje datapunkt kan lagra flera
egenskaper sadsom volym, hogsta pris, lagsta pris, 6ppningspris och stidngningspris
for tidsperioden. Att varje datapunkt representerar en viss tidsperiod innebar till
exempel att varje datapunkt representerar en sekund, en minut, en dag eller langre
tid av handel, det ar ett matt pa datans granularitet [17]. Mer granular data
innebar att den har hogre detaljnivA och saledes a&r mer komplett. Vid den allra
hogsta detaljnivan av historisk prisdata skulle varje datapunkt representera varje
enskild order som genomférts pa marknaden. Vissa marknader tillhandahaller
publikt tillgdnglig historisk prisdata som vem som helst ar fri att anvinda medan
andra marknader tar betalt fér den [10] [35].

Historisk prisdata tilliter berdkningen av stokastiska modeller'* som ingar i
gruppen for kvantitativ analys. Arithmetic random walk model ar ett populéart
exempel pa en sadan modell som beskriver dynamiken av framtida prisutveckling.
Modellen bygger pa att marknadspriset slumpmassigt rér sig upp eller ner med en
viss sannolikhet som &r proportionell mot tillgdngens forvantade volatilitet. En
optimal strategi for att dra nytta av dessa prisrorelser kan uppnas genom att 16sa
ett stokastiskt dynamiskt optimeringsproblem [1].

3.1.2 Tekniska indikatorer

Historisk prisdata tillater &ven berdkningen av tekniska indikatorer. Tekniska
indikatorer skiljer sig fran historisk prisdata som datakilla pa sa vis att de

14 Stokastisk modell: En matematisk modell som beskriver ett &terkommande fenomen utan att ta
héansyn till nagon bakomliggande orsak [S1].
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indikerar andra egenskaper hos priset. Egenskaper sasom trender, momentum,
volatilitet och volym, vilket ger en annan bild av prisets utveckling dn vad ra
historisk prisdata gor. Tekniska indikatorer ar verktyg som &r till for att underlatta
for en investerare att battre forsta och férutsdga prisutvecklingen. Pa sa vis kan
spekulanter fatta mer valgrundade beslut om hur hen ska handla.

Olika typer av tekniska indikatorer har betydelse for algoritmisk handel pa
sa vis att de kan anvandas fér att utféra kvantitativa analyser pa finansiella
marknader [29] [30]. Shynkevich et al. [9] férklarar att tekniska indikatorer
berdknas utifran en sammanséattning av volym, Oppningspris, stédngningspris,
hogsta pris och lagsta pris for en viss tidsperiod. Olika tekniska indikatorer har
utvecklats oberoende som hjidlpmedel av ett flertal investerare. De kan bland annat
identifiera om en tillgdng ar sald &éver sitt egentliga varde (6versald'®), kopt déver sitt
egentliga viarde (6verkopt!®) eller hur stark alternativt svag en pristrend dr. Exempel
pa kategorier av tekniska indikatorer innefattar de som illustrerar volatilitet, rorliga
medelvarden och s.k. oscillatorer [9]. Exempel pa oscillatorer &r RSI (relative
strength index), Stochastic Oscillator (KDJ) och MACD (moving average
convergence/divergence) [29]. Chong och Ng [31] pavisade i sin studie RSI och
MACD:s effektivitet for Londons aktiemarknad under en langre tidsperiod. RSI gar
ut pa att indikera hur stark en pagaende pristrend &r i en viss riktning genom att
berakna férandringshastigheten hos prisrorelserna [29]. KDJ anvands till att
identifiera nivaerna av Oversalda och o6verkopa tillgangar [29]. MACD ar en val
utbredd och anvind teknisk indikator [9]. MACD tas fram genom att berdkna
skillnaden mellan en ldngsam EMA (exponential moving average) och en snabb
EMA. Med langsam EMA menas ett rorligt medelviarde som berdknas utifran en
langre tidsperiod och snabb EMA innebar att ett rorligt medelvarde berdknas
utifran en kortare tidsperiod [30]. Nar vardet pa MACD gar fran ett negativt till ett
positivt tal sa indikerar det en koépsignal. Vice versa galler for saljsignalen som
indikeras av att MACD:s varde passerar fran ett positivt tal till ett negativt [29].

Olika kombinationer av tekniska indikatorer kan anvdndas. Wu och Diao
[29] menar att de i sin studie visar att en kombination av de tre tekniska
indikatorerna MACD, RSI och KDJ kan ha en relativt hégre sannolikhet att forutse
férandringar pa finansiella marknader under kort sikt. Atsalakis och Valavanis [11]
havdar att tekniska indikatorer nyttjas som input i approximativt 20% av de
tekniker som utfor bérsmarknadsprognoser.

3.1.3 Andra typer av data

Det finns alternativa typer av data som kan anvandas fér att uppskatta en tillgangs
verkliga varde eller framtida prisutveckling i algoritmiska handelssystem. Relevant
information som sasom det o6vergripande laget for ett lands ekonomi ingar i
gruppen fo6r fundamental analys. Fundamental analys strider mot efficient-market
hypotesen eftersom man utgar fran antagandet att det aktuella marknadspriset for
en tillgang kan vara irrationellt och darfor inte alltid motsvarar tillgangens verkliga
varde [1]. Exempel pa data som ar relevant féor fundamental analys innefattar

15 eng. oversold
16 eng. overbought
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rantor, BNP, arbetsloshetssiffror samt politiska beslut. Relationen mellan sadana
data och en tillgdngs framtida prisutveckling har kunnat indikeras med hjalp av
statistiska modeller och maskininlarning [1]. Nar det varde som férutspas av dessa
data skiljer sig fran det aktuella marknadsvardet pa en tillgdng sa har en potentiell
framtida priskorrektion féorutspatts [1].

Andra relevanta typer av data fér algoritmisk handel inkluderar sociala
medier, forum och nyhetssidor. Forfattarna av [17] demonstrerade i sin studie ett
system som klassificerar finansiella nyhetsartiklar med hjalp av maskininlarning.
Ett annat exempel pa en studie som nyttjar denna typ av data for sin algoritm ar
Smailovi¢ et al. [46] studie. I sin studie analyserar de text i floden fran Twitter.
Hagenau et al. [47] ar ytterligare ett exempel pa en studie som anvander data i form
av text fran finansiella nyheter till sin maskininlarningsteknik.

3.2 Maskininlarningstekniker lampliga vid algoritmisk handel

Detta avsnitt behandlar andra forskningsfragan. Har beskrivs hur andra studier
tillampat maskininlarningstekniker pa olika typer av data relevanta fér algoritmisk
handel. Fragestéllningen lyder:

(2) Vilka maskininldrningstekniker kan tillimpas vid algoritmisk handel?

For att kunna utvardera moéjligheterna kring att nyttja maskininlarning vid
algoritmisk handel &r det nédvandigt att ta reda pa vilka mojligheter som redan
finns. D4 ar det behovligt att ta reda pa vilka maskininlarningstekniker som
anvands vid algoritmisk handel, verklig saval som simulerad handel. Utifran detta
kan man aven resonera kring framtida moéjligheter.

Malet for trade signal generation komponenten i ett algoritmiskt
handelssystem &r att avgdéra om det 4r mest lénsamt att avvakta, képa eller salja
innehavet i en tillgang [1]. Dessa val kan generellt betraktas som de klasser som en
maskininlarningsalgoritm har som uppgift att ge som output baserat pa olika
indata. Av detta skal har maskininldrningstekniker fér klassificering lampat sig val.
Forfattare har beskrivit, utvecklat och testat system dér sadan klassificering har
uppnatts med hjalp av maskininlarningstekniker. Dessa tekniker har tranats pa
olika typer av data for att identifiera vilken kategori som tidigare osedd data av
samma typ tillhor.

3.2.1 SVM tillampat pa tekniska indikatorer och textbaserad analys

Som tidigare ndmnt &r SVM (support vector machine) en maskininlarningsteknik
vars uppgift ar att kartldgga och kategorisera datapunkter. SVM-baserade tekniker
ar valetablerade och har framgangsrikt anvéants i stor utstriackning i syftet att
forsoka férutse bl.a. priser och framtida trender inom finansiella prognostekniker
[9] [42] [44]. Shynkevich et al. [9] anvander huvudsakligen SVM som teknik i sin
studie for att finna det optimala tidsintervall som ska anvdndas for att berdkna
resultatet av olika tekniska indikatorer. Forfattarna av [17] har ocksa anvant sig av
maskininlarningstekniken SVM, fast de tillampade den istallet pa data genererad
fran bland annat nyhetsrubriker pa Internet for att fatta beslut om kop- eller
salj-signaler pa finansiella marknader. Forfattarna av [17] utvecklade flera modeller
for ett sadant system. Forfattarna tranade tre olika typer av algoritmer pa att
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klassificera data fran nyhetsrubriker. Samtliga maskininlarningstekniker anvande
SVM och en av modellerna gav sarskilt goda forutsigelseresultat med en
traffsdkerhet pa 57,1% och med 2,06% avkastning i simulerad handel. Kim [43]
utfér en studie som ocksa visar lovande resultat med att anvdnda SVM f{6r att
forutse framtida aktiekursindex. Forfattaren anvdnder 12 olika tekniska
indikatorer som inputvariabler till algoritmen. I hans experiment O&vertraffar
SVM-tekniken tva andra metoder, BPN (back-propagation neural network) och CBR
(case-based reasoning), som testas pa samma data. Kim anser dock att
SVM-tekniken kan bli &n mer effektiv genom att férbattra relevanta parametrar.
Kercheval och Zhang [45] nyttjade SVM i sin studie for att klassificera kortsiktiga
prisférandringar fran ytterst finkornig historisk prisdata av limit orders.

Det finns flera studier som har tillampat SVM for textbaserad analys som gar
ut pa att beskriva och tolka egenskaper i en text. Dessa egenskaper kan innefatta
bl.a. innehall och struktur. Li et al. [50] havdar att finansiella nyhetsartiklar
paverkar en tillgangs avkastning. Forfattarna papekar &dven att textinnehallets
kanslomassiga attityd har stor betydelse for prisrérelsen men att detta sallan
berors. For att understka saken implementerar forfattarna ett generiskt ramverk
for att forutse prisrorelser och utvarderar ramverket m.h.a. sex olika modeller med
olika analyseringstekniker. Modellernas forutsdgelsetraffsakerhet utvarderas och
jAamfors empiriskt for att méta deras prestanda vid olika
marknadsklassificeringsnivaer. Experiment utférs genom att anvinda fem ar gamla
nyhetsartiklar och bérspriser fran Hong Kong. Resultaten visar bl.a. att modellerna
som anvander attitydspolaritet inte kan ge anvandbara foérutsédgelser och att
modellerna som nyttjar attitydsanalys 6vertraffar s.k. bag-of-words'” modellen, i
bade valideringsuppsattning och oberoende testuppséattning, fér enskilda tillgangar.
Smailovi¢ et al. [46] utfér en studie dar de analyserar hur kanslor uttryckta i text
fran Twitter-floden kan indikera framtida prisférandringar hos en tillgang. I sin
studie kategoriserar forfattarna texten i Twitter-flode baserat pa tre olika
sinnesstAmningar: positiva, negativa eller neutralt laddade ord. I studiens analys
utfor forfattarna experiment som antyder att positiva férdndringar i attityd kan
anvandas som indikator pa forandringar i en tillgadngs stdngningspris. En annan
studie som ocksa nyttjar SVM for textbaserad analys &r Hagenau et al. [47]. De
undersdker om det finns mojlighet att forbattra prisférutsigelser som ar baserade
pa textinformation fran finansiella nyheter. De lyckas demonstrera att detta ar
mojligt genom robust urval av egenskaper kombinerat med komplexa
egenskapstyper som férbéattrar traffsdkerheten for SVM:s klassificering. Forfattarna
visar aven att deras utvecklade tillvigagangssatt 4r l1onsamt f6r handel i praktiken.

3.2.2 Classification and regression networks

SVM och neurala natverk rdknas som de tva mest effektiva metoder fér att féorutse
prisrorelser. Neurala natverk har anvénts i bred utstrackning i olika studier i syftet
att forsoka forutse prisrorelser hos tillgdngar [42]. En av dessa studier ar
forfattarna av artikeln [35] som har utvecklat och testat tva olika typer av neurala
natverk. Dessa anvander data fran ett antal tekniska indikatorer for att forutsaga

7 Bag-of-words &r en metod for att extrahera egenskaper fran en text genom att skapa ett vokabular
utifran de ord som férekommer i en text. Texten betraktas som “bag”.
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en kryptovalutas framtida prisrorelser. For att trdna och testa de neurala natverken
delade férfattarna in sin data i 80% for trdning och 20% for testning. Det forsta
natverket var ett regressionsnitverk som trdnades pa att koppla varden fran
tekniska indikatorer till virden pa tillgangen. Detta resulterade inte i tillrackligt
palitliga resultat fér att anvandas for verklig handel da felfrekvensen var foér stor. I
ett forsok att forbattra resultaten utvecklade forfattarna tva klassificeringsnéatverk
for tre respektive fem klasser. I néatverket med tre klasser representerades
klasserna av “Buy”, “Wait” och “Sell” vilket nddde en medeltraffsikerhet pa 65,3%.
Klassificeringsnitet med fem klasser kompletterades med ytterligare tva klasser
representerade av "Strong Buy" och "Strong Sell" for att fa mer finkorniga resultat.
Denna metod uppnadde en lagre medeltraffsdkerhet pa 43,5% vilket var forvantat
av forfattarna. Forfattarna drar slutsatsen att deras resultat ar lovande men
fortfarande inte tillrdckliga for att anvindas for verklig handel. Detta eftersom
minsta felaktiga prisforutsagelse kan leda till stora monetéra férluster [35]. Kara et
al. [S3] utfér en studie dar de bl.a. utvecklar en neural natverks-modell for att
forsoka forutse prisrorelser for Istanbuls aktiebors. Tio tekniska indikatorer valjs ut
som input fér modellen och vid experiment ger modellen en lovande genomsnittlig
forutsagelseprestanda pa 75,54%. Gencay och Gibson [55] samt Zhang [54] ar
ytterligare tva exempel pa studier som anvander neurala néatverk for att goéra
prognoser foér prisrorelser pa den finansiella marknaden. Gencay och Gibson [55]
lyckas visa att s.k. feedforward neural network har en framstadende effekt for
namnd forutsigelseféormaga for S&P500'®. Geva och Zahavi [26] bekréaftar i sin
studie att icke-linjAra neurala natverks-modeller har en betydande effekt pa
hanteringen av textbaserad data vilket innebar att denna typ av neurala
natverks-modeller kan nyttjas for att géra prognoser fér marknaden.

Aven hybridsystem som delvis bestar av neurala nitverk visar lovande
resultat. Kwon och Moon [56] kombinerar s.k. recurrent neural network och en
generisk algoritm for att férutsdga bl.a. Nasdaq'® samt aktiekurser fér 36 andra
foretag. I sin studie far de mer gynnsamma resultat &n med traditionella finansiella
metoder. Armano et al. [57] kombinerar en generisk algoritm for att hantera
tekniska indikatorer och neurala natverk for att hantera andra data for att pa sa
vis f4 fram en férusdgelsemodell. Forfattarnas modell bedomdes som framgangsrik
d& den upprepade ganger fick resultat som 6vertridffade den s.k. buy and hold®
strategin.

Enligt Kim [43] &ar s.k. back-propagation neural network (BPNN) den mest
populdra NN-modellen och har anvénts i stor utstrdckning for att forutse
prisrorelser. Detta da Kim menar att BPNN har en overldgsen inldrningsférmaga
samt en omfattande tillaAmpningsmojlighet for manga affirsproblem. Dock menar
ocksa Kim att BPNN har sina svagheter da den har svart for att selektera ett stort
antal kontrollparametrar som inkluderar relevanta inputvariabler, dold lagerstorlek
samt inldrningsfrekvens. Dock sa anser [43] [52] [53] att neurala natverk &verlag

18 S&P500 ar ett amerikanskt aktiemarknadsindex som &r baserat pA marknadsvirdena av 500 stora
foretag.

19 Nasdaq ar en amerikansk bérs och &r den nést stérsta bérsen i varlden.

2% Buy and hold &r en investeringsstrategi som gar ut pa att en kdpare koper tillgdngar och behéller
dessa under lang tid oavsett hur marknaden an fluktuerar.
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ger oférutsadgbara och inkonsekventa resultat ndr datan innehaller mycket brus.
Aven Upadhyay et al. [42] papekar neurala natverks problem med att hantera brus.

3.2.3 Evolutionir maskininlarning tillampat pa det optimala
orderexekveringsproblemet

En viktig faktor som &r av betydelse i komponenten for trade execution i ett
algoritmiskt handelssystem ar det som kallas fér order execution® [12] [21] [20].
Hur och nér en lagd order faktiskt genomférs kan variera p.g.a. tidsférdréjningar
vilket kan paverka kostnaden for en genomford transaktion och aven det slutliga
priset som koparen betalar for en tillgang. Orderexekvering gar ut pa att utveckla
en strategi som gar ut pa att forséka hitta en balans mellan férvantad
exekveringskostnad och kalkylerad risk [12] [21] [20]. Exekveringskostnaden utgors
av skillnaden mellan ankomstpriset och det pris som erhalls fé6r den utférda
exekveringsordern® [12]. Risk definieras i det har sammanhanget som variansen av
exekveringskostnaderna [12].

Omfattande undersokningar har genomforts i strdvan att analysera det
optimala orderexekveringsproblemet [12]. Forfattarna av artikeln [34] anvande en
genetisk algoritm f6ér att approximera en optimal strategi for att hitta en avvagning
mellan market impact och opportunity cost. Genetiska algoritmer ar en del av
evolutiondr maskininldrning som gar ut pa att man later en population av
lésningar utvecklas iterativt dar sdmre l6sningar sallas bort for varje iteration. Vid
sista iterationen aterstar endast den 16sning som presterat bast. For att utveckla
och testa sin strategi anvénde forfattarna sig utav en simulerad aktiemarknad. Den
resulterande strategin fran den genetiska algoritmen presterade betydligt battre an
den naiva referensstrategi som man jamférde med [34].

Bertsimas och Lo [13] foreslar en losning som gar ut pa att utféora handel
som sker i konstant takt, da avsikten &r att minimera det forvintade vardet av
exekveringskostnaden under en bestdmd tidsperiod. Almgren och Chriss [14]
utdékar Bertsimas och Lo’s [13] l6sningsférslag genom att inkludera variansen av
exekveringskostnaden. Denna varians anvdnds som ett matt pa riskerna med
exekveringen for att kunna géra en avvagning mellan férvantad exekveringskostnad
och variansen.

Variansen av exekveringskostnaden, dvs. exekveringskostnadens spridning,
anvands inte sallan for att méata risken med en exekvering. Dock anser McNeil et al.
[24] att variansen inte ar ett lampligt satt att uppskatta denna risk nar det handlar
om finansiella avkastningar fran icke-normala, negativt snedstdllda och s.k.
leptokurtosiska distributioner®.

Somliga anser att s.k. value at risk (VaR) kan vara ett battre satt att méata
risken med en exekvering [12] [20] [21]. Det finns manga olika satt att mata VaR
och aven forvirring kring definitionen av VaR [18]. Peng och Li [18] definierar VaR
som det mest anvinda mattet av risk i modern riskhanteringspraxis. VaR &ar ett
sétt att mata hur stor en potentiell férlust kan bli i en ekonomisk investering. Feng

2! sv. orderexekvering

22 Inom den finansiella litteraturen ar detta &ven ként under namnet eng. implementation shortfall [12]
2 eng. leptocurtic distribution ar en term inom den statistiska varlden som &r en férdelning
(distribution) som &ar mer kraftigt toppad &n en normal férdelning [27].
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m.fl [12] utforskar mojligheterna med VaR i sin studie. Férutom att angripa det
optimala orderexekveringsproblemet &r avsikten &ven att mojliggéra fér mer
generella avkastningsférdelningar. De anvander sig av en specifik typ av VaR som
kallas for eng. conditional VaR?* (CVaR) som endast fokuserar pa den del av
avkastningen som &r relaterad till oonskade utfall [12]. Forfattarna menar att
tillampningen av  CVaR pa  exekveringskostnaden som  riskmatt i
orderexekveringsproblemet mojliggdr att mata risken for olika
avkastningsférdelningar mer utférligt. Feng's et al. [12] havdar att deras studie
genererar resultat som visar att deras CVaR-teknik  reducerar
exekveringskostnaden och att den da kan forbattra orderexekveringsstrategin.
Ytterligare studier utforskar mojligheterna med CVaR for samma d&ndamal [21] [20].

Det rader aven delade meningar kring om VaR eller CVaR ar mest effektiv,
da Sarykalin et al. [25] menar att valet helt enkelt beror pa sammanhanget. CVaR
ar overlagsen VaR nar det kommer till de matematiska egenskaperna som tekniken
besitter. Darfér menar férfattarna att CVaR enkelt kan anvdndas inom optimering
och statistik.

2* Aven kant under namnen: Expected Shortfall, Expected Tail Loss, Tail Conditional Expectation, and
Tail VaR [12].
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4 Analys och diskussion

4.1 Diskussion om data i relation till efficient-market hypotesen

Som resultat féor den foérsta fragestdllningen fann vi huvudsakligen tre relevanta
typer av data som visade sig vara tillAmpningsbara vid algoritmisk handel: historisk
prisdata, tekniska indikatorer samt andra datatyper relevanta for fundamental
analys sasom rantor, BNP och arbetsloshetssiffror. En iakttagelse fran detta
resultat ar att historisk prisdata ofta anvands som bas for att berdkna andra typer
av data eller indikatorer. Modeller sasom arithmetic random walk model samt
berdkningen av alla de olika tekniska indikatorer som finns bygger pa nagon form
av bearbetning av historisk prisdata. Inget av de system for algoritmisk handel som
undersodkts i denna studie anviande sig utav historisk prisdata direkt. Historisk
prisdata anvands daremot ofta indirekt genom framférallt tekniska indikatorer.

Den nagot omtvistade efficient-market hypotesen (EMH) s&ger att
marknadspriset reflekterar all relevant information och darfér representerar
marknadspriset alltid en tillgdngs verkliga varde. Eftersom EMH antyder att
framtida kurspaverkande information inte kan féorutspas av historisk data innebar
det att alla typer av data som berdknas utifran historisk prisdata, exempelvis
tekniska indikatorer, indirekt ocksa besitter samma negativa egenskap. Daremot
genom att anta att tidigare h&andelser &ar periodiskt aterkommande och att
marknadspriset alltid reflekterar all relevant information sa borde dessa
aterkommande monster ocksa reflekteras i historisk prisdata. Tekniska indikatorer
bygger pa just det antagandet och férsoker identifiera och utnyttja aterkommande
trender och monster i prisrérelser snarare &n att undersoka de bakomliggande
faktorer som orsakade dem. Darav kan man dra slutsatsen att alla typer av data
som berdknas utifran historisk prisdata endast kan identifiera aterkommande
monster och kan inte féorutsiga nya och tidigare osedda handelser eller information
som ar kurspaverkande.

Datatyperna kan darav delas in i tva kategorier. Kategorin med de datatyper
som bygger pa att EMH stdmmer och att marknadspriset alltid reflekterar all
relevant information. Och den andra kategorin med de typer av data som bygger pa
att marknadspriset pa en tillgdng kan vara irrationellt och inte alltid representerar
det verkliga vardet, alltsd data relevant féor fundamental analys. Data relevant fér
fundamental analys kan innehalla ny och tidigare osedd kurspaverkande
information, exempelvis information fran nyheter eller sociala medier.

Detta leder till fragan om de bada kategorierna av data kombinerat i ett och
samma handelssystem skulle kunna ge mer korrekta prisférutsagelser. I ett sddant
system skulle fundamentala data ge en forankring till vad en tillgdngs verkliga
varde uppskattas till samt tillata systemet reagera pa ny kurspaverkande
information och handelser. Medan de datatyper som berdknas utifran historisk
prisdata, som exempelvis tekniska indikatorer, skulle ge en férutsigelse utifran
aterkommande trender och monster. Baserat pa data fran de bada kategorierna
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skulle ett handelssystem kunna sammanstélla resultatet och pa sa vis fatta mer
valgrundade beslut och méjligtvis bli mer 16nsamt.

Det observerades dock relativt fa exempel pa algoritmiska handelssystem
som anvande sig utav datatyper fér fundamental analys, med undantag for
textbaserad analys av nyhetsrubriker och sociala medier. Detta skulle kunna bero
pa att det mojligtvis ar svarare att fa tag i stora mangder av sadana data och
samtidigt sdkerstédlla en genomgaende hog kvalité av den. Det skulle &ven kunna
bero pa att fundamentala data ar svarare att tillampa fér maskininlarning i
jamforelse med andra datatyper.

4.2 Undanhallande av forskningsframsteg

Vi har noterat att det kan finnas ett ekonomiskt incitament att inte publicera de
studier som uppnatt finansiellt ggnnsamma resultat. Detta eftersom forfattarna har
mer att vinna pa att halla sina upptackter hemliga och anvinda sin kunskap for att
implementera ett system for egen ekonomisk vinst. Ifall en lyckad studie hade
publicerat sina fynd och andra sedan bygger liknande system skulle det kunna
leda till att systemet inte ldngre blir 16nsamt da det i sddana fall skulle tavla mot
andra system som bygger pa samma principer. P4 grund av detta incitament kan
man spekulera i att manga lyckade resultat mojligtvis hemlighdalls istéllet for att
publiceras. Da gar det att diskutera hur verklighetstrogen state-of-the-art
egentligen &ar inom omradet och det skulle &ven strida mot den moraliska
konsensus som Vetenskapsradet foresprakar. Vetenskapsradet [3] menar att nya
kunskaper som erhallits genom forskning inte ska fa hemlighallas eller déljas och
att vetenskapliga framsteg ska ses som resultatet av samarbetet mellan olika
generationer av forskare.

4.3 Optimal orderexekvering och arbitrage

Manga problem inom finans innebar ofta hog komplexitet da ett stort antal
dimensioner och parametrar maste tas hansyn till. Tva exempel pa sadana problem
ar val av tillgdngar i en portfélj eller optimal orderexekvering. Anledningen till att
evolutionédra tekniker lampar sig val for att 16sa dessa typer av problem inom finans
beror pa att manga av problemen ofta ar optimeringsproblem. Optimeringsproblem
ar alltsd en grundldggande aspekt av finans. Evolution&dra tekniker har redan
tillampats inom manga omraden av finans och har visats fungera val for att 16sa
vissa typer av finansiella problem. Cui et al. [34] approximerar en optimal
orderexekveringsstrategi m.h.a. en genetisk algoritm som &ar en heuristisk metod
avsedd for att 16sa just optimeringsproblem. Forfattarna belyser &ven att en annan
evolutionér teknik kallad particle swarm optimization (PSO) ocksa kan tillampas pa
problemet [34].

Utmaningar med optimal orderexekvering ar ett ndgot som férekommer nar
stora ordrar ska placeras pa en marknad. Marknadspriset kan fordndras i en
potentiellt negativ riktning fé6r kunden innan en stor order har hunnit genomféras.
Kundens strdvan ar att optimera parametrar sasom hur en order ska delas upp for
att den ska genomfbéras sa snabbt som mdjligt [1] [34]. Kriterierna for optimal
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orderexekvering ar identiska och av speciellt stor betydelse vid den typ av handel
som kallas for arbitrage [1]. En utmaning vid arbitrage ar att det ar valdigt
tidskansligt d4 marknadspriser kan fordndras valdigt snabbt, darfér strdvar man
efter omedelbar exekvering av ordrar vid ett exakt pris. Skillnader i pris mellan
marknader &r oftast sma. Darfor kravs det handel med stora belopp for att
arbitrage ska vara lonsamt, detta medfor aven att riskerna 6kar da mer kapital star
pa spel.

Sammantaget ar utmaningarna med arbitrage identiska med de utmaningar
som tekniker for optimal orderexekvering &mnar l6sa. I resultatet féor var andra
fragestallning fann vi en tillAmpning av evolutiondr maskininlarning fér att
approximera en optimal l6sning pa just detta problem. En sadan losning skulle
mojligtvis &ven kunna tillAmpas for handelssystem som utfor arbitrage.
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5 Slutsatser

Vi har undersokt vilka typer av data som ar relevanta vid algoritmisk handel samt
vilka maskininldrningstekniker som &r mojliga att tillaAmpa. For att besvara dessa
fragor har vi genomfort en litteraturstudie dar vi studerar och analyserar tidigare
publikationer inom relevanta &mnesomraden. Dessa publikationer pavisade
huvudsakligen tre relevanta typer av data samt ett flertal maskininldrningstekniker
som kunde tillAmpas vid algoritmisk handel. De relevanta typer av data som
identifierades var historisk prisdata, tekniska indikatorer samt den typ av data som
ingar i fundamental analys. En iakttagelse som gjordes var att historisk prisdata
ofta anvands som grund for att sedan bearbetas om till andra typer av data. Det
vanligaste exemplet pa detta ar tekniska indikatorer. Vi fann &aven ett antal
maskininlarningstekniker som av tidigare publikationer visades vara
tillampningsbara vid algoritmisk handel. Publikationer pavisade att en
maskininlarningsteknik kallad SVM (support vector machine) kunde tillampas pa
tekniska indikatorer samt analys av nyhetsrubriker. Vi fann adven publikationer
som visade tillampningen av tva typer av neurala natverk, klassifikationsnatverk
samt regressionsnatverk, for att generera trade signals. Vi fann ocksa en
tillAmpning av evolutiondr maskininlarning som anvandes fér att approximera en
l6sning pa det optimala orderexekveringsproblemet.

5.1 Framtida studier

Vidare undersékningar som vore intressant &ar att forsoka aterskapa ett
handelssystem med maskininldrning som beskrivits i en tidigare studie. Resultaten
fran den ursprungliga undersékningen och den nya implementationen skulle sedan
kunna jamféras for att antingen stidrka eller motsdga de resultat som tidigare
redovisats.

Aven ett nytt system for algoritmisk handel skulle kunna designas,
implementeras och utvarderas. For att pa ett akademiskt vis utféora en sadan
undersdkning hade en metodik liknande design and creation kunnat anvéndas [8].
En sadan studie bor inledas med en analys av vilka algoritmer for maskininlarning
som finns och vilka av dessa som redan beprévats med framgang samt vilka som
haft mindre lyckad framgang. Vilka egenskaper som &r relevanta né&r olika
maskininlarningstekniker jamférs ar en annan fraga att ta hansyn till. Nar det
kommer till att vilja vilken maskininldrningsteknik som ska anvdndas kan det vara
lampligt att undersdka vilka féordelar och nackdelar har dessa tekniker gentemot
varandra samt deras begransningar. Det bor dven noga 6vervigas vilken typ av
data samt vilken kombination av data man valjer fér att trdna sin algoritm pa foér
att generera kop- och séalj-signaler.
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