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Il trading 1n borsa ha guadagnato un’enorme
popolarita a livello globale

Introduzione

Molte societa stanno studiando metodi per
prevedere I’andamento de1 mercati
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PREVISIONE DEL MERCATO FINANZIARIO

@

Sono a disposizione grandi quantita di dati finanziar1 che
vengono generati ogni g10rno

Introduzione Problemi:

o Le informazioni relative ad un mercato sono complesse e incerte

o Il mercato ¢ instabile ¢ imprevedibile

Molto complicato eseguire previsionl accurate




OBIETTIVI DEL PROGETTO
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IOI Nasdaq D

Acquisizione dello storico dei STANDARD
dati degli indic1 finanziari &POOR’S 500
DOW JONES

Progettazione ¢ implementazione di
modell1 di ML per la previsione di

Introduzione serie temporali finanziarie

Confronto de1 modelli
previsionali

Valutazione de1 modelli
previsionali
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Progettazione

CREAZIONE E VISUALIZZAZIONE DEL DATAFRAME

Sorgente dei1 dati

Pandas

A 4

Visualizzazione
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MODELLI DI PREVISIONE

o

Obiettivo: calcolare previsioni dell’andamento di mercati finanziari

Modelli utilizzati:
o Auto-Regressive Integrated Moving Average (ARIMA)

o Long Short-Term Memory (LSTM)
Progettazione

Motivi:
o Due tecniche molto utilizzate nel campo economico ¢ finanziario

o In generale raggiungono una buona accuratezza di previsione




Progettazione

PREPROCESSING DEI DATI

Tecnica fondamentale di preparazione, organizzazione ¢ pulizia de1 dati per renderl1 adatti alla
costruzione ¢ all’utilizzo de1 modell:.

DataFrame

Controllo dei1 valori
nulli

>

Divisione in
Training set ¢ Test
set

o Controllo della stazionarieta
»| o Decomposizione
o Logaritmo della serie temporale

ARIMA

LSTM

o Normalizzazione
» o Conversione de1 dati nella forma
corretta

Passaggi in comune

Dipende dal modello




CREAZIONE DEI MODELLI

Impostazione degli iperparametri Adattamento (fit) del modello

Performing stepwise search to minimize aic

ARIMA(€ ,9)(0,0,0)[0] intercept : AIC»-38295. 6%
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PREVISIONE

L’ obiettivo ¢ quello di prevedere 1l prezzo di chiusura del giorno successivo in riferimento a1
vari indici considerati

Metodologia di valutazione:

o Allenamento del modello sul training set

Valutazione dei

. o Valutazione della previsione one-step sul test set
modelli

Dati
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ARIMA

4000 = Real
= Predictions
3500
3000
2500
2000 S &P 5 OO
1500
1000
500
1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020
— Real
30k = Predictions
Real
v . + W Reale
alutazione del
20k

modelli

[ Previsione Dow Jones
Industrial

10k

5k

1995 2000 2005 2010 2015 2020

14k =~ Real
- Predictions
12k
10k
i NASDAQ
6k

4k

2k

1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020




ARIMA
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ARIMA

Valutazione ARIMA

o Metrica MAPE per calcolare 1’errore medio in percentuale dei tre indici
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LSTM
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LSTM

Valutazione LSTM:

o Metrica MAPE per calcolare 1’errore medio in percentuale dei tre indici
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CONFRONTO

m Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
1,08%
0,984% -
0,888% -
0,792% 0,846% o
0,696% —
Confronto dei .
. S&P 500 Dow Jones Industrial NASDAQ
modelli
B ARIMA LSTM
Considerazioni:

o Confronto con altre ricerche: buona accuratezza di previsione

o Non ¢ facile riuscire a confrontare 1 risultati ottenuti con risultati derivanti da altre prove
sperimentali
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Conclusioni e
sviluppi futuri

CONCLUSIONI

Risultati raggiunti:

o Le prestazioni di ARIMA sono miglior1 rispetto a quelle di LSTM

o La differenza di errore tra 1 due modelli non ¢ alta

o I risultati sono 1n linea con quelli dello stato dell’arte

Sviluppi futuri:

o Miglioramento de1 modelli

o Sviluppo di una “Sentiment Analysis”
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