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Sammanfattning

Maskininldrning anvénds idag av manga olika sektorer med maélet att forutsiga framtiden med hjilp
av tekniska databaserade prognoser. Finanssektorn har under en l&ng period varit ett omrade som
utvecklat teknik for att nyttja mdjligheten att prediktera utfall for aktiekurser eller handelsbeslut.
Under utvecklingens gang har denna typ av maskininldrning &dven dvergatt till det automatiserade med
hjalp av automatiserade maskininlarningsramverk. Detta projekt syftar pa att tillimpa dessa ramverk
och sedan utvérdera resultaten for diverse forutbestamda faktorer.

En stor samling ramverk utvéirderades under projektets testfas ddr de mest limpade f6ljde med for
djupare analys och tillimpning. Faktorer som anvéndarvénlighet, komplexitet och prestanda
noterades och de kvarlevande ramverken testades med verklig data. Kod for datamérkning med
regressions- och klassifikationsuppgifter utvecklades for ramverken i forberedelse for utfallstester.

Resultaten fran utfallstesterna noterades for varje individuellt ramverk och presenterades med hjélp av
tabeller och grafer. Hidanefter jamfordes ramverkens resultat for varje forutbestdmd faktor och
darefter redovisades ramverkens lamplighet inom respektive kategori samt i dess helhet.

Abstract

Machine learning has in the current age expanded to be used by many different sectors with the
purpose of predicting the future using technical data-based forecasts. The financial sector has for a
long time been a field that has led the development of this technology in the hopes of predicting
outcomes for stock prices or trading decisions. In the course of its development, this type of machine
learning has also moved into the automated realm by using automated machine learning frameworks.
This project aims to apply these frameworks and then evaluate the results based on various
predetermined factors.

A large collection of frameworks was evaluated during the testing phase of the project, the most
suitable ones were then used for deeper analysis and implementation. Factors such as ease of use,
complexity and performance were noted and the remaining frameworks were tested with real data.
Data labeling code with regression and classification tasks was developed for the frameworks in
preparation for backtesting.

The results of the backtests were logged for each individual framework and presented using tables and
graphs. The backtesting results of the frameworks were then compared for each predetermined factor
and the suitability of the frameworks within each category and as a whole was reported and presented.



Akronymer

AutoML Automatiserad maskininldrning

HPO Hyperparameter optimering
XGBoost Extreme Gradient Boosting

LGBM Light Gradient Boosting Machine
OHLC Open - High - Low - Close

FLAML Fast and lightweight AutoML library
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1. Introduktion

Finansiell dataanalys handlar om att tolka och dra slutsatser frén stora och varierande dataméingder
vilket sedan kan anvéndas som grund for riskhantering, investeringsstrategier samt ekonomiska
beslut. Denna data inkluderar olika former av information, exempelvis pris och volym for diverse
finansiella instrument samt mer fundamentala nyckeltal som intékter och skulder. Detta visar i storre
utstrackning foretagets ekonomiska hilsa, men @ven textbaserad information som analytikerrapporter,
nyhetsartiklar samt sociala medier har stor paverkan pa det dvervigande sentimentet. Sentiment
innebér inte endast insikt for foretagets framtid utan har dven formagan att direkt paverka
marknadsvérdet. For att effektivt kunna bearbeta olika former av finansiell data krévs det kraftfulla
verktyg for att forenkla processen, vilket har lett till utvecklingen av en stor mangd unika
automatiserade maskininldrningssramverk. AutoML har som huvudmal att automatisera olika steg
inom maskininlarning for att gora det enklare att anvinda samt bygga maskininlarningsmodeller.
AutoML har dirfor mojligheten att géra maskininldrning mer tillgdngligt och tidssparande genom att
automatisera méanga av de komplexa och tekniska stegen som kréavs for att konstruera, trdna och
implementera maskininldrningsmodeller. Utvecklingen av AutoML-ramverk har under senare tid
accelererats och antalet ramverk har 6kat markant. Detta har lett till ett brett ekosystem av ramverk
dér det kan vara svért for bolag och utvecklare att bestimma vilket ramverk som bést &r anpassat for
sina egna syften och mal.

1.1 Syfte

Syftet med projektet dr att utvirdera hur AutoML-ramverk kan anvindas for att stodja ett tekniskt
aktiebolag under utvecklingsfasen, innan de har pabdrjat en aktiv investering. Bolaget arbetar under
detta skede med utveckling relaterat till vért arbete, sdsom datainsamling i form av dataskrapning och
analys av sentiment med mera. Vart arbete syftar pé att ge underlag for vilka verktyg som ldmpar sig
bist for foretagets framtida tillimpning av kvantitativ modellering och datadrivna
investeringsstrategier.

1.2 Maél

Huvudmaélet med vart projekt dr inte enbart att undersoka hur effektiva existerande AutoML-ramverk
ar pa att utvardera utfall utifran finansiell data utan handlar d&ven om att undersdka och utvirdera olika
faktorer relaterade till ramverkens anvéndning. De viktigaste faktorerna for detta projekt inkluderar:
anvéindarvinlighet, prestanda, komplexitet samt kortiden for ramverken i forhallande till resultaten.
Det ar dven nodvéndigt for ramverken att kunna hantera diverse datatyper sdsom textdata och
tidsserier.



1.3 Avgriansningar

Utvecklingen kommer att avgrinsa sig fran att vara helt resultatfokuserad. Malet for detta projekt ar
inte att skapa en kvantitativ miljardvinnande strategi som havdar sig resultera i det bista utfallet for
direktinvestering. Resultatvirden som precision skall inte vara det enda huvudfokuset eftersom arbetet
handlar om AutoML-ramverken for sig och inte enbart resultaten producerade av koden vi har
framhévt for varje ramverk. Under projektets forsta fas kommer testerna att begrénsas till tio
etablerade AutoML-ramverk. Dessa ramverk kommer att utvirderas i koppling till de forutbestimda
faktorerna och sedan begrinsas ytterligare till de fem mest limpade ramverken. Valet av tio ramverk
gjordes for att sékerstélla att arbetet kunde utforas under den bestdmda projektperioden.



2. Metod

2.1 Programmeringsmilj6

Python valdes som det primidra kodspraket for detta arbete pa grund av dess flexibilitet och breda
bibliotek. Jupyter notebook anvindes som arbetsyta for att enkelt kunna dela upp och samla
dokumenten med kod for respektive AutoML-ramverk. Plattformen Anaconda utnyttjades for
installation av de korrekta biblioteken samt for dess anvandarvénlighet.

2.2 Val av AutoML-ramverk

Under arbetet har endast ramverk med 6ppen killkod testats. Det finns en stor méngd av dessa och pa
grund av projektets omfattning och tidsbegriansning sa valdes ett antal av dessa for vidare testning.
Ramverken blev utvalda efter deras kapacitet, lamplighet och stod frén anvidndare. Mot slutet av
projektet hamnade det storsta fokuset pa ett fatal av dessa ramverk som uppnadde kraven pé bésta
mojliga sitt, vilka var H20, AutoGluon och FLAML.

2.3 Planeringsrapport

Under de forsta veckorna av projektet skapades en planeringsrapport som var menat att sdkerstilla
projektets mal och avgransningar. Planeringsrapporten inkluderade dven ett tidsschema, vilket inte
skapades for att producera tydliga delmal eller exakta resultat eftersom det hade varit omojligt att
sékerstélla vid projektets start. Schemat var istéllet avsett for att skapa en tydlig struktur av arbetets
uppdelning under projektets livslangd.

2.4 Datainsamling

Under projektets gdng anvindes olika former av data som insamlats pa varierande vis. Forst och
framst anvindes simpla dataset fran kaggle [1] vilka inkluderade gammal aktiedata fran Nasdaq vilket
till stor del bestod av OHLC data, dir varje akties tidsperiod representeras med fyra virden pa priset
vilka ar dess 6ppningskurs (O), hogsta kurs (H), lagsta kurs (L) och stingningskurs (C). Under senare
skede anvindes mer aktuell data fran Nasdaq, forsett av handledaren pé bolaget. Datan var separerad
baserat pa period, vilket innebar tillgang till dagsdata, timdata och dven tickdata. Datan inkluderade
dven aktier fran bolag som har gatt i konkurs vilket dr relevant for att undvika 6verlevnadsbias.



2.4.1 Variabelteknik

Eftersom dataset inte alltid har de mest optimala variablerna sa dr det vanligt att lagga till ytterligare
av dessa fOr att fa battre resultat. Aktiedata innehéller oftast endast OHLC samt volym som variabler,
vilka inte &r tillrdckliga for modellerna att kunna gora extraordinéra prediktioner utifrdn. Darav
anvindes en del tekniska indikatorer till hjilp som exempelvis relativt styrkeindex, glidande
medelvirde med olika dagars intervall och genomsnittligt verkligt intervall. En del AutoML-ramverk
lagger till variabler pd egen hand, men for att fa en réttvis jamforelse mellan dessa sa lades variablerna
till manuellt pa dataseten.

Det sdkerstélldes ocksa att varje aktie sorterades kronologiskt efter datum for att berdkningarna av
tekniska indikatorer och segmentering av data utgick fran ett korrekt historiskt perspektiv. Eftersom
berékningar av glidande medelviarden med exempelvis trettio dagars intervall skapar initiala luckor, s&
kallat inte-ett-nummer, behovdes dessa fyllas i. For detta fylldes virdena i bakat i tiden for de forsta
trettio dagarna for att behalla kontinuiteten i tidsserien och for att vissa ramverk inte tillater virden
utan nagot innehall.

2.5 Utvérderingsmetoder

Under projektets géng testades en rad olika AutoML-ramverk pa bade uppgifter av typen regression
samt klassifikation. For dessa uppgifter valdes de vanligaste och mest informativa matten ut for att
jdmfora ramverken pé ett réttvist sitt.

For uppgifterna av typen regression valdes rotmedelskvadratfelet och genomsnittligt absolutfel som
matt. Rotmedelskvadratfelet anger roten ur medelkvadratfelet och visar storre kinslighet kring storre
avvikelser medan det genomsnittliga absolutfelet beskriver den genomsnittliga felmarginalen i samma
enhet som priset [2]. Lagre virde visar pa att modellen kunnat prediktera béttre dn ett hogre virde.

For uppgifterna av typen klassifikation anvands precision, dterkallning, f1-podng och noggrannhet.
Precisionen visar andelen av de instanser dar modellen predikterat som positiva som faktiskt ar
positiva, hog precision innebér dérav fa falska alarm och lagt varde indikerar att modellen ofta gor fel
[3]. Aterkallning anger andelen av de verkliga positiva instanserna som modellen lyckas hitta. Hog
aterkallning innebér déarfor att modellen lyckas hitta de flesta av rétt instanser medan lagt varde visar
pa att manga verkliga positiva instanser missas. Om precisionen for kopklassen ér lag kan alltsa
modellen generera méanga falska kopsignaler vilket kan leda till forlust av kapital. Ar istillet
aterkallningen lag for exempelvis kdpklassen kommer modellen missa manga av de verkliga
koptillfallena.

F1-podng anvinds som en balans av medelvérdet mellan precision och éterkallning, eftersom dessa
tva ofta stér i konflikt mot varandra. Genom att anvénda sig av f1-podng far man en mer nyanserad
bild av modellens styrkor och svagheter. Noggrannhet ar ett matt vilket visar andelen instanser som
klassificerats korrekt gentemot det totala antalet instanser.



3. Teknisk bakgrund

3.1 Oversikt av AutoML

Automatisk maskininldrning r processen av att automatisera uppgifter for att tillimpa
maskininlérning pa verkliga problem. Det ir alltsd kombinationen mellan automation och
maskininldrning. Den hdga graden av automation i AutoML syftar till att tillata icke-experter till att
anvénda maskininldrningsmodeller och tekniker utan att det kréver att de blir experter inom omradet.
AutoML ger anvandaren mojligheten att testa mycket fler modeller under en kortare period for att
hitta battre I0sningar utan att behova koda varje steg manuellt. AutoML integrerar en stor méngd olika
tekniker, till exempel regressionsmodeller, HPO (optimering av hyperparametrar) och mycket mer.

3.1.1 Optimering av hyperparametrar

Varje maskininldrnings algoritm har en uppséttning av hyperparametrar, vilka ir instillningar som
definieras innan trining kan pabdrjas. Dessa kan bestd av exempelvis inldrningshastighet, maxdjup pa
beslutstrid eller antal noder per lager i ett neuralt nitverk [4]. For att varje modell ska na sin
maximala prestanda behovs dessa parametrar optimeras, dar AutoML-ramverk anvinder sig av en del
olika metoder. Foljande tre metoder dr nagra av de mest grundldggande och forekommande inom
omradet.

3.1.1.1 Rutnitsékning

Rutnétsokning fungerar genom att systematiskt soka igenom ett definierat omride av tdnkbara virden
for varje hyperparameter [5]. Modellen trdnas och utvirderas sedan pa varje mojlig kombination fran
sokomréadet med hjélp av ett prestandamaétt, oftast korsvalidering pé tréningsdata. Kombinationen som
ger bdst valideringsresultat véljs d& som instdllning innan modellen anvénds pa ny data. Fordelen med
denna metod &r att den sékerstiller att alla fordefinierade alternativ testas och missar ddrmed aldrig en
tankbar konfiguration. Dock medfor detta mer kostnad i form av berékningar, vilket kan vixa fort med
antalet hyperparametrar och vérden.

3.1.1.2 Slumpmassig s6kning

Slumpmaéssig sdkning &r en optimeringsmetod dir man istéllet for att systematiskt testa
kombinationer, drar ett slumpvis forutbestdmt antal kombinationer av hyperparametrar frén ett
definierat sokomrade [5]. For varje kombination trdnas och utviarderas modellen, dar den bésta
uppséttningen behalls. De flesta hyperparametrar har varierande betydelse for modellens prestanda,
vilket gor att slumpmassig sokning kan hitta bra instéllningar utan att behdva soka igenom hela
sokomradet. Detta gor den mer effektiv 4n rutnitsokning till kostnad av prestanda, eftersom den inte
testar alla mojliga kombinationer.
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3.1.1.3 Bayesiansk optimering

Bayesiansk optimering dr en metod som skapar en enklare modell for att finga upp sambandet mellan
hyperparametrar och den uppmétta modellprestandan [6]. Den bdrjar med att testa en del
slumpmaéssiga kombinationer for att skapa en uppfattning om vilka omraden av parametrarna som kan
vara lovande. Utifran detta forutspas hur bra prestanda de olika parametrarna kan ge. Sedan anvénds
detta for att vilja nésta punkt dér osékerheten kring parametrarna ar hog eller dar forbattringar
forvéntas bli storst. Iterativt ger varje nytt test ny information och efterhand l4r den sig snabbt att hitta
de hyperparametrar som ger bast modellprestanda. Genom detta behover bayesiansk optimering
vanligtvis farre utvédrderingar én bade rutnét och slumpmissig sdkning, speciellt i komplexa
s6komréden.

3.1.2 Arbetsflode hos AutoML-ramverk

De flesta AutoML-ramverken foljer i regel ett strukturerat arbetsfléde som syftar till att automatisera
de centrala stegen inom maskininldrning. Processen inleds med att anvdndaren anger sitt dataset som
dérefter forbehandlas i form av att saknade varden hanteras och variabler normaliseras sa att
informationen 4r i rétt format. Efter detta brukar variabelteknik anvéndas, dir de mest relevanta
variablerna identifieras och 6verflddiga tas bort. Detta &r avgoérande for modellernas formaga att dra
meningsfulla slutsatser fran data.

Dérefter viljer ramverken ut limpliga maskininldrningsmodeller genom att testa ett brett urval av
algoritmer. Nar en lovande uppséttning modeller har hittats, paborjas optimering av hyperparametrar
pa respektive modell. HPO handlar om att hitta de bista parametrarna for en modell innan den trénas.
AutoML-ramverk anvénder olika automatiserade metoder for detta som exempelvis rutnitsokning
eller bayesiansk optimering.

Nair modellerna trénats och optimerats utsétts de for en noggrann utvardering. Ramverken siakerstiller
dven att resultaten dr generaliserbara och inte dveranpassade pé trdningsdatan genom tillimpning av
metoder som korsvalidering. Sedan véljs den modell som presterat bést enligt definierade matt som
exempelvis noggrannhet, precision eller dterkallning.

Till slut genererar AutoML-ramverken den bésta modellen enligt resultaten samt ibland en rapport
over alla modeller som har testats i form av en ledartavla. Ledartavlan syftar till att visa prestandan i
olika métt for respektive modell och de viktigaste faktorerna som péverkat resultaten.

3.2 Maskininldrningsalgoritmer och -modeller

I maskininldrning finns det olika typer av algoritmer och modeller som AutoML-ramverk anvinder
sig av. Dessa finns i olika typer som linjdra, tridbaserade, neurala néitverk och ensemble-metoder.

3.2.1 Linjdra modeller

Linjdra modeller antar att sambandet mellan ingéngsvariabler och mélvariabeln kan beskrivas som en
linjar kombination. Tack vare sin simplicitet sd dr de snabba pé att tréina och littare att tolka men
saknar formagan att fanga icke-linjara monster.
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3.2.1.1 Linjér regression

Linjdr regression ér en metod som fungerar genom att anpassa en linjar ekvation till en dataméngd for
att pa sa sitt beskriva sambandet mellan en beroende variabel och en eller flera oberoende variabler
[7]. Genom att anvinda sig av exempel dér variablerna och det verkliga utfallet dr kéinda kan metoden
prova olika varianter pa linjens lutning for att minimera avstdndet mellan linjen och de faktiska
punkterna. For att gora detta berdknas forst medelvirdet av de kvadrerade felen. Felet ar skillnaden
mellan de faktiska virdena och vad linjen forutspér. Dérefter kan parametrarna justeras stegvis for att
minimera felet.

3.2.1.2 Logistisk regression

Logistisk regression &r en statistisk metod vilken anvénds for att forutsdga sannolikheten for att en
specifik hdndelse intraffar. Likt linjar regression fungerar metoden genom att forst berdkna en linjar
kombination av insatsvariablerna men istillet for att mala upp utfallet som en rak linje, appliceras en
logistisk funktion pa resultatet [8]. Detta omvandlar sedan virdena till ett intervall mellan noll och ett,
vilket tolkas som sannolikheten att den beroende variabeln ar ett, alltsa att hindelsen intraffar.

3.2.2 Tradbaserade algoritmer

Tradbaserade algoritmer delar upp datan stegvis efter villkor pa olika variabler, vilket skapar en
tradlik struktur. De kan hantera bédde enkla och mer avancerade samband utan att behdva éndra data.

3.2.2.1 Gradient boosting

Gradient boosting ar en metod menat for att successivt forbittra modeller genom att ritta till fel.
Metoden bygger flera enkla svaga modeller dir varje modell fokuserar pa felen av den tidigare
modellen [9]. Genom sma fordndringar bygger Gradient Boosting upp en modell av enkla prediktorer,
oftast beslutstrad, dér varje nytt trad korrigerar de fel som aterstéar av tidigare trad. Metoden borjar
med att vilja en prediktion som startpunkt, exempelvis medelvirdet av malvariabeln, och ridknar ut
hur fel gissningen dr for varje virde. Sedan trinas ett nytt trad for att rétta till felaktigheterna som
uppstatt fran startpunkten. Detta fortgar tills processen upprepats ett antal ganger eller tills
forbattringen i forlust-vérdet dr forsumbar. Till slut har man en modell som dr summan av alla dessa
trdd, som har hjalpt till med att forbéattra precisionen. Kombinationen av smé forbattringar och
kontroll av varje trids komplexitet gor att gradient boosting kan fanga upp béde linjdra och
icke-linjdra samband, utan forhandskunskap om datasetet.
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3.2.2.2 Extreme gradient boosting

Extreme gradient boosting, ocksé kallat XGBoost, ér ett kraftfullt bibliotek med 6ppen killkod som
var ett av de forsta med att optimera gradient boosting. Istillet for att bygga ett stort beslutstrad
kombinerar XGBoost ménga mindre trdd i en sekventiell process, dér varje nytt trdd har i uppgift att
rdtta de felen som uppstatt fran tidigare trdd [10]. Algoritmen kan ddrav finslipa sina forutsdgelser och
har oftast mycket hog precision.

Algoritmen &r skapad for att vara snabb och effektiv. Genom att dela upp data i flera delar som arbetas
parallellt tillsammans med histogram-baserade berékningar for att minimera minnesfoérbrukning, kan
det hantera stora mingder data pé ett produktivt sitt. XGBoost har ocksa inbyggda processer for att
hantera saknade vérden utan ndgon forbehandling av data och regularisering som hjélper till att
undvika dveranpassning.

3.2.2.3 Light Gradient Boosting Machine

Light gradient boosting machine, ocksa kallat LBGM, &r byggt for att producera robusta modeller
genom gradient boosting. Likt XGBoost, fungerar det med att modellen successivt ldgger till enkla
beslutstrad, dir varje nytt trdd trénas fOr att rétta till de fel som uppstatt i tidigare trad [11]. Till
skillnad fran andra implementationer sa delar dock LGBM inte upp trddens niva for niva utan valjer
istéllet att dela den nod som ger storst fel reduktion forst. Detta sétt gor att traden blir djupare dar det
g0r mest nytta, vilket leder till snabbare inldrning och mindre fel.

For att hédlla nere minnesforbrukning anvinder sig LGBM av en metod som delar in kontinuerliga
variabler i ett antal grupper innan trdden byggs pa. Pa sa sitt kan algoritmen samla flera datapunkter i
varje grupp och dirigenom kraftigt minska antalet berdkningar. Dessutom hanterar LGBM kategoriska
variabler direkt utan att anvindaren behover gora om dessa till s& kallade dummy-kolumner. Dessa
optimeringar ger en snabb och skalbar modell som kan hantera extremt stora mangder data med hog
precision.

3.2.2.4 CatBoost

CatBoost ar utvecklat for att kunna hantera kategoriska variabler pa ett effektivt sitt, vilket ar
variabler som delas in i klasser eller grupper istéllet for numeriska virden. Algoritmen &r
implementerad sa att anvdndaren inte behdver omvandla text- eller kategorikolumner till
dummyvariabler, alltsé fran text till binért [12]. Precis som i tidigare nimnda gradient boosting
algoritmer sa bygger CatBoost upp en sekvens av beslutstridd dir varje nytt trad trédnas for att rétta till
felen fran tidigare trad.

Algoritmen dr optimerad for bade stabila resultat och snabb kdrning, vilket innebér att anvindare
enkelt kan anvinda standardinstillningar och fa prestanda pa bra niva jamfort med andra bibliotek.
Det har dven inbyggt stod for parallell bearbetning, saknade varden och GPU-acceleration vilket gor
att det klarar av stora datamingder samtidigt som det undviker 6veranpassning.

3.2.3 Neurala natverk

Neurala nitverk kan beskrivas som lager av sammankopplade noder som berdknar viktade summor
samt foljt av aktiveringsfunktioner. De ar speciellt bra pa att se komplexa monster, dock till en hogre
berékningskostnad.
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3.2.3.1 Flerlager-perceptron

Flerlager-perceptron ér ett neuralt ndtverk med flera lager av sammankopplade noder, dir varje lager
bearbetar information for att analysera och modellera samband i dataméngden [13]. Dessa lager bestar
oftast av en kombination av ett inmatningslager ett utgangslager och ett eller flera dolda lager.
Noderna tar emot en viktad summa av signalerna fran tidigare lager och producerar sedan nodernas
utgangsvirde med hjélp av en aktiveringsfunktion. Hadanefter justeras viktningen med hjélp av olika
funktioner for att forutséigelsen ndrmare ska efterlikna det verkliga virdet. Flerlager-perceptron kan
exempelvis anvindas for bade klassificering och regression och anvénds ofta for mer kravande
problem.

3.2.3.2 Aterkommande neurala nitverk

Aterkommande neurala néitverk dir utdatan fran tidigare steg anviinds som indata till det verkliga
steget med hjélp av ett dolt lager som sparar datasekvenser [14]. Nitverket innehéller alltsa sin egen
inbyggda minnesfunktion och anvinds ofta nér data ar sekventiell och vikterna maste hanteras pé
samma sétt i alla lager, t.ex. i tidsseriedata.

3.2.4 Ensemble

Ensemble-modeller siktar pa att 6ka precision och stabilitet genom att kombinera flera olika
basmodeller. Eftersom olika modeller har olika styrkor och svagheter sa kan man genom att
kombinera dem minska varians och bias. Ensemble Modeller inkluderar tre huvudtyper: Bagging,
Boosting och Stacking.

3.2.4.1 Bagging

Bagging anvinds for att reducera varians i modellen genom att parallellt tréna flera versioner av exakt
samma modell pa olika slumpmaéssiga delmangder av trianingsdata [15].

3.2.4.2 Boosting

Under Boosting tranas modeller sekventiellt med malet att fa en slutgiltigt viktad kombination av alla
modellerna [15]. Detta uppnas genom att varje modell lagger storre vikt p&d misslyckanden av de
tidigare modellerna.

3.2.4.3 Stacking

Stacking delar upp problemet fran uppgiften till diverse modeller och tillter dem att gora sin egen
prediktion, ddrefter blir en enskild modell trdnad p& kombinationen av modellernas gissning med
maélet att skapa en starkare och mer robust prediktion [15].
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3.2.5 Tidskomplexitet med fler variabler

Tidskomplexiteten hos maskininldrningsmodeller paverkas av antalet variabler i ett dataset och
varierar beroende pa vilken typ av modell som anvénds. Dessa kan beskrivas i form av ordonotation
(Big O notation), som anvinds inom datavetenskap och matematik for att ge métt pa hur tung en
algoritm dr berdkningsmaéssigt [16].

Linjira modeller, som linjér regression och logistisk regression, har en tidskomplexitet som kan
beskrivas med O(1) till O(n), i ordonotation enligt figur 3.1. Det betyder att berdkningstiden okar 1
takt med antalet variabler linjért, eftersom vid varje optimering s& méste gradienterna ridknas over alla
ingangs variabler.

Tradbaserade algoritmer har en annan tidskomplexitet gentemot linjira modeller och paverkas pa ett

annat sitt av ett 6kande antal variabler. I ordonotation kan deras komplexitet beskrivas som O(nz),
med variation beroende pa vilken modell som anvénds. Vid varje uppdelningspunkt maste alla
variabler testas for att hitta den bésta splitten, vilket innebér att fler variabler kommer oka tiden det tar
att bygga varje trdd. AutoML-ramverk brukar dirav anvéinda sig av exempelvis approximativa
metoder och urval av variabler for att minska berdkningskostnaden och forbéttra modellens
effektivitet.

Neurala nétverk kan hantera stora och komplexa dataset, dock till bekostnad pa hogre
berdkningskostnader. Tidskomplexiteten for dessa kan beskrivas som O(n log n) i ordonotation. Nér
antalet variabler okar krévs det fler neuroner per lager, vilket kan leda till en exponentiell 6kning av
berdkningar. For att kunna hantera detta brukar AutoML-ramverk anvénda sig av exempelvis
batch-normalisering vilket kan minska behovet av att hantera irrelevanta variabler och forbattra
effektiviteten hos modellerna.

Big O Notation
0O(n?)

T O(n)
(b}
=
=

—> O(1)

Input Size —»

Figur 3.1: Oversikt av ordonotation [17]
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3.3 Urval av variabler inom AutoML

Urvalet av variabler 4r en viktig del av processen inom arbetsflodet for AutoML. Genom att
identifiera och behalla de mest gynnsamma variablerna kan modeller trdnas mer effektivt och
samtidigt undvika Overanpassning. For detta sa anvdnder ramverken en méingd olika tekniker for att
automatisera processen kring urvalet av variabler. I detta avsnitt beskrivs tre olika strategier som ofta
kombineras i AutoML-ramverk, vilka ar filter-, wrapper- och inbdddade metoder.

3.3.1 Filtermetoder

Filter-metoder syftar till att utvirdera varje variabels relation till mélvariabeln och ar dven oberoende
av vilken modell som véljs. Som ett forsta steg brukar varians anvéndas, vilket gér ut p4 att salla bort
variabler som néstintill &r konstanta [18]. Dessa bér ingen meningsfull information f6r en modell och
ar ofta overflodiga. Pearson-korrelation dr en metod som gér ut pa att berdkna korrelationen mellan
varje enskild variabel och mal variabeln, samt mellan alla variabler. Om variabeln dr under eller 6ver
en viss troskel sa tas den bort. Detta kan ocksa anvéndas for att hantera starkt korrelerade variabler,
dir man behéller en av tva variabler som maéter ungefar samma sak for att minska komplexiteten.
Mutual information ar en annan vanlig variant som méter hur mycket tva variabler delar med
varandra. Ett 14gt gemensamt vérde indikerar att en variabel inte bidrar med nagon unik information,
och kan dérav tas bort.

3.3.2 Wrappermetoder

Wrappermetoder testar olika delmédngder av variabler i kombination med en grundmodell, dirav kan
urvalet optimeras baserat pa faktisk modellprestanda [18]. Rekursiv variabeleliminering ar en vanlig
metod inom detta som gér ut pa att trina modellen pa alla kvarvarande variabler for att pa sa sétt se
vilken av dem som bidrar minst. Variabeln som har lagst koefficient eller minst betydelse for
modellen vid varje iteration plockas bort, sedan upprepas processen tills ett fordefinierat antal
variabler finns kvar eller tills prestandan understiger en viss grins. Wrappermetoder ger ofta béttre
resultat dn filtermetoder, men har ocksa betydligt dyrare berékningar.

3.3.3 Inbaddade metoder

Inbdddade metoder integrerar urval av variabler i sjdlva traningsprocessen genom att anvanda
modeller med inbyggt urval eller regularisering [18]. Tradbaserade modeller har inbyggda metoder for
att kunna berdkna vikten av varje variabel. AutoML anvinder sig av dessa vikter for att kunna
identifiera och ta bort mindre viktiga variabler for att undvika dveranpassning samt minska
traningstiden. Permutationsvikt ar en liknande metod som méter hur mycket modellens prestanda
forsdmras nér virdet pa en slumpmaéssigt vald variabel dndras. En stor forsdmring visar att variabeln
ar viktig och bor behallas.

Tva vanliga typer av regularisering &r L/ (Lasso) och L2 (Ridge), som bada infor straff for stora
koefficienter for att minska dveranpassning [19]. L1-regularisering ldgger till ett straff pd summan av
de absoluta virdena av modellens vikt koefficienter. Detta sdtter vissa vikter till noll, vilket innebér att
motsvarande variabler kan elimineras. L2-regularisering forsoker hélla vikterna sma, utan att sétta
dem till exakt noll. Hér straffas istdllet summan av vikternas kvadrater, alltsa straffas stora vikter mer
dn sma. L2 &r sdrskilt anvandbart ndr det finns manga variabler som &r korrelerade, eftersom vikterna
kan fordelas jamnt mellan de korrelerade variablerna. Detta i sin tur minskar risken for att en enskild
variabel far for stor paverkan pa modellen.
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3.4 Beskrivning av utvalda AutoML-ramverk

I denna sektion beskrivs vilka AutoML-ramverk som testats under projektets gdng samt hur de
fungerar. Syftet ar att ge en oversikt 6ver varje ramverks huvudfunktioner, styrkor och typiska
anvandningsomraden.

3.4.1 Fast and lightweight AutoML library

Fast and lightweight AutoML library, ocksa kallat FLAML, &r ett Python-bibliotek som &r skapat for
att hitta bra modeller till regression och klassifikation baserat pa anvidndarens data [20]. Ramverket
lagger stor vikt pa att effektivisera sokandet av modeller med sé 1dg minnesforbrukning som mojligt.
Detta gdrs genom att den iterativt bestimmer inldrningsmodell, hyperparametrar, provstorlek och
provtagningsstrategi som ska anvéndas, samtidigt som det viger deras sammansatta paverkan pa bade
berdkningskostnad och fel under sékningens gang. FLAML stddjer ocksa snabb och ekonomisk
optimering som adaptiv sampling samt tidig stoppning som anvénds for att balansera modellkvalitet
gentemot berdkningskostnad. Det har dven stod for flera av de frimsta maskininldrningsalgoritmerna
som XGBoost, LGBM och CatBoost.

3.4.2 H20 AutoML

H20 AutoML ér en del av plattformen H20.ai som erbjuder automatiserad maskininlérning. Syftet
med ramverket ar att effektivisera och forenkla arbetsflodet for att trina samt jamfora modeller inom
maskininlédrning [21]. Ramverket &r designat med ett grénssnitt med fa parametrar for att underlitta
for anvéndaren, som endast behdver ange sitt dataset och identifiera vilken kolumn som har
malvariabeln. Vidare sé finns det mdjligheter att ange en tidsgrins pa hur lange ramverket ska kora,
vilka algoritmer som ska koras och hur ménga modeller som ska trdnas. H20O har &ven inbyggd
hyperparametersokning for att automatiskt hitta de mest optimala hyperparametrarna for varje modell.

Efter att de individuella modellerna har trianats s& bygger ramverket staplade ensemble-modeller, vilka
néstan alltid har hogre precision dn enskilda modeller. Efter att det blivit klar med trdningen av
modellerna skrivs en ledartavla ut. Ledartavlan innehéller resultaten fran varje modell som gor det
enkelt att jaimfora dem mot varandra och se vilken modell som presterat bast.

3.4.3 AutoML Mljar-supervised

Mljar-supervised ér ett Python-paket for automatisk maskininldrning som hanterar tabulér data [22].
Ramverket lagger mycket vikt i att visualisera resultaten for anvéndaren. Efter en AutoML-korning sa
genereras det automatiskt en mapp med en HTML-rapport som innehéller alla testade modeller.
Rapporten sparar varje del av arbetsflodet och anvidndaren kan enkelt se hur varje enskild modell
presterat med hjélp av diagram 6ver prestandan och vikten av alla variabler. Mljar justerar
hyperparametrar automatiskt for att forbattra modellens prestanda genom not-so-random-search
metoden. Istéllet for att slumpmaissigt testa parametrar, som i slumpmaéssig sokning, s definieras i
forvag en uppséttning tdnkbara viarden for varje hyperparameter. Sedan sa viljs nya kombinationer av
vérdena vid varje iteration som sparas och anvénds vidare for att begrinsa sdkningen till de mest
lovande parametrarna.
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3.4.4 Auto-sklearn

Auto-sklearn ér ett AutoML-ramverk som dr byggt ovanpa Python-biblioteket scikit-learn [23].
Ramverket soker automatiskt igenom flera olika maskininlérningsalgoritmer och
forbehandlingstekniker for att skapa ett optimalt arbetsflode anpassad efter anvindarens dataset. For
HPO anvinder ramverket sig av bayesiansk optimering for att effektivt justera hyperparametrarna for
de utvalda modellerna. Efter att en uppséttning bra modeller har hittats sa skapas en ensemble med
dessa for att ytterligare forbéttra precisionen och robustheten. Auto-sklearn anvénder sig ocksé av
meta-larande for att starta processen av optimering. Genom anvidndning av tidigare erfarenheter fran
liknande dataset, s& kan det effektivare hitta konfigurationer som passar bra pa anvéndarens dataset.

3.4.5 AutoGluon

AutoGluon-Tabular ér ett AutoML-ramverk med 6ppen killkod som utvecklats av Amazon. Till
skillnad fran andra ramverk som fokuserar mycket pd modellval och hyperparametrar, sa lagger
AutoGluon mycket vikt vid skapandet av ensembler [24]. Det hanterar dven automatiskt vilken typ av
problem datan innehaller som klassifikation eller regression, tar hand om saknade varden och justerar
hyperparametrar till varje modell som testas. Under en kdrning borjar AutoGluon med att fylla i
saknade virden och omvandla kategorivariabler till tal. Dérefter trdnas och testas ett antal forinstéllda
modeller och sedan justeras hyperparametrar for dessa. Initialt sorterar ramverket bort de modeller
som presterar sdmre och fortsitter kora de modeller som verkar lovande samt optimerar dessa med
exempelvis bayesiansk optimering. Nér varje basmodell har finjusterats sa skapar AutoGluon en
ensemble, alltsd en kombination av ett antal av modellerna som trénats. Detta gérs genom att anvénda
en meta-modell, som lér sig hur de olika basmodellerna kompletterar varandra dar resultatet blir en
ensemble som har béttre precision dn vad en enskild modell kan uppna.

3.5 Maskininldrning for finansmarknader

Maskininldrning inom finans handlar i dess grund om att analysera historiska dataméngder i ett forsok
att forutspa marknadsrorelser for att gora gynnande investeringbeslut. For att hitta monster som en
ménniska har mojligheten att missa matas algoritmer med olika former av data. Allt frain OHLC-data
till nyhetsartiklar kan anvandas for att optimera portféljer. For att uppna detta anvénds olika former av
metoder sdsom neurala nétverk, beslutstrad och mycket mer.

3.5.1 Tidsserieanalys

En stor del av finansdata &r ofta tidsseriedata med exakta tidpunkter och specifika datum. For att
identifiera plotsliga fordndringar och trender behdver man kunna modellera dessa vérden for att
generera prognoser som efterliknar det verkliga vérdet s& bra som mdjligt. For att uppné detta anvéands
en rad av olika metoder och tekniker, till exempel tidsfonster, forskjutningar och hyperparametrar.

18



3.6 Anaconda & Jupyter Notebook

Anaconda ir en kéllkods-distribution av programmeringsspréken Python och R, vilket gor det enkelt
for anvandaren att hantera distribution och pakethantering [25]. Plattformen inkluderar ett stort antal
forinstallerade bibliotek samt miljohanterings-funktioner som skapar ett effektivt arbetsflode. Jupyter
Notebook &r en utvecklingsmiljo skapad framst for dataanalys och visualisering for att underlétta
datavetenskapliga syften. Notebook anvinder sig av ett cellbaserat system vilket sparar tid eftersom
koden kan delas upp mellan cellerna. Detta innebir att hela programmet inte alltid méste koras fran
borjan till slut utan kérningen kan istéllet fordelas inom olika celler. Anaconda hanterar installationen
av Notebook vilket skapar en praktisk miljo for arbetet inom Notebook med Python.

3.7 Python

Python &r ett kraftfullt och dynamiskt programmeringssprak anpassat for att vara lattanvént och
tydligt [26]. Python &r berikat med ett stort bibliotek av moduler vilket gor det mojligt att anvindas
valdigt fritt. Det innehaller nedladdningsbara biblioteket lampat till allt fran visualisering,
datahantering, maskininldrning och mycket mer. Python stoder dven bland annat objektorienterad och
imperativ programmering vilket gor det anpassningsbart for en stor méngd olika projekt. Kopplat till
enkla verktyg for installation av bibliotek kan spraket anvindas for att skapa rorliga projektmiljoer
inom allt frén forskning till utbildning.
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4. Genomforande

4.1 Testning av AutoML-modeller

Innan AutoML-ramverken kunde analyseras och tillimpas kravdes forst ett temporért dataset. Fran
hemsidan kaggle [1] samlades fem &r av historisk OHLC-aktiedata fran amerikanska S&P 500 mellan
artalen 2013 fram till 2018. Efter att aktiedata var samlad och redo fér anvandning forbereddes
pythonkod for ramverken med syftet att forutséiga nésta dags stingningskurs. Prediktionen grundades
pa tekniska indikatorer samt tidsberoende variabler baserade pé tidigare kursdata. Darfor behdvdes en
uppséttning av variabler konstrueras med ett antal statistiska transformationer och korrekta tekniska
indikatorer. Dem viktigaste inkluderar glidande medelviarden (SMA, EMA), momentumindikator
(RSI, ROC, MACD) samt volatilitetsmatt (ATR, standardavvikelse). Utdver dessa adderades
ytterligare ingangsvariabler sdsom stapeldiagram och pivotpunkter, dessutom skapades tidsbaserade
variabler for exempelvis vecka eller kvartal samt forskjutna variabler.

Denna struktur testades sedan separat pa ramverken H20 och Auto-sklearn. Med fokus pa prestanda,
anvandarvinlighet och tridningstid analyserades och noterades resultaten. For uppdelning av datan
anvéndes standardstrukturen for maskininlérning vilket ar triningsset och testset. Under dessa initiala
tester framstod det tydligt att ett problem hade uppstétt i koden: graferna redovisade pa alldeles for
orealistiska resultat. Problemet berodde pé att malvariabeln “close” inte forskjutits korrekt i
forhallningen till valda ingangsvariabler vilket ledde till att modellerna forutség sténgningskursen for
samma dag istéllet for dagen efter. Problemet korreleras dock snabbt vilket ledde till mer realistiska
resultat. Hiadanefter skiftades fokuset till modellernas resultat. Detta gjordes for att {4 en béttre
forstaelse for modellernas tidseffektivitet och skalbarhet, vilket uppniddes genom att visualisera deras
resultat individuellt. Modellerna som utvérderades inkluderade exempelvis tradmodeller, neurala
nétverk och ensemble.

4.1.2 Rullande tester

For att analysera olika ramverks tidseffektivitet simulerades ett praktiskt exempel dir ny data
successivt tillades inom olika intervaller. Ramverken for detta test var H20, FLAML, Autogluon,
Auto-sklearn och Mljar. Malet med detta var att utsétta ramverken for mer krdvande tester for att
analysera traffsdkerheten i forhallande med tidseffektivitet. For att uppna detta implementerades ett
rullande traningsmonster dar ramverkens modeller trénades pa den ackumulerade datan fran bland
annat tidigare veckor for att sedan testas p4 kommande vecka. Detta innebér att ett test pa exempelvis
vecka 4 trdnades pa datan fran vecka 1 till 3, intervallerna som valdes inkluderade ar, veckor och
dagar. Ramverken redovisade alla relativt bra resultat angéende precision och tréffsékerhet, de
ramverken som var mest tidseffektiva var FLAML samt Auto-sklearn medan H20 och Autogluon
redovisade nagot sdmre resultat rent tidsméssigt. Mljar presterade pé lagst niva vilket inte &r helt
oforvintat med tanke pa ramverkets fokus pd generering av diverse grafer och liknande tidskravande
funktioner.
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4.1.3 Visualisering

For att fi en battre overblick av AutoML-ramverkens resultat skapades under projektets gang en rad
av olika visuella hjdlpmedel. Dessa inkluderade forvirringsmatriser, stapeldiagram och grafer med och
utan datamédrkning. Under projektets forsta fas skapades linjediagram for att redovisa skillnaden
mellan det aktuella och férutsedda resultatet av nésta dags stingningskurs. Under senare skede
implementerades diverse forvirringsmatriser och stapeldiagram for att visualisera antalet korrekta
datamérkningar.

4.2 Datamirkning

For att skapa system som ar lampat for att tolka verkliga marknadsrorelser lades fokus hédanefter pa
att bygga malvariabler som béttre reflekterade realistiska handelsbeslut med hjilp av trender istéllet
for exakta prisviarden. Detta blev ytterligare pabyggt tillsammans datamirkning for att skapa tydliga
signaler for utfallstester med hjélp av att konstruera en handelsstrategi baserat pa kop, silj eller
neutrala signaler.

4.2.1 Regressionsuppgifter

Inledningsvis anvéndes uppgifter av typen regression diar mélvariabeln definierades som
ndstkommande handeldags stingningskurs. Malvariabeln skapades genom att flytta fram
stangningskursen en dag framat i tiden for varje datapunkt. Pa sa sitt fick varje rad i datasetet en
maélvariabel som ramverken skulle anvénda for att gora prediktioner. Variablerna valdes som ett urval
av enkla men dnda informativa prisbaserade variabler. Dessa bestod av glidande medelvarden och
momentumindikatorer over rullande fonster. Mer specifikt ingick ett tio dagars glidande medelvirde,
ett tio dagars exponentiellt medelvirde och ett fjorton dagars relativt styrkeindex. Dessa syftade till att
finga niv4, riktning och hastighet i prisutveckling, vilket var avgorande for att modellerna skulle
kunna generera robusta prispredikationer.
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4.2.2 Klassifikationsuppgifter

I den senare fasen av projektet anvindes uppgifter i form av klassifikation istillet for regression. Detta
anvindes tillsammans med dataméirkning genom att dela upp varje aktieserie i datasetet med fasta
fonster om tio handelsdagar, for att sedan ge varje fonster en etikett som kop, sélj eller neutral. For
varje fonster anpassades en linjir regressionslinje mot stdngningpriserna, dir standardavvikelsen av
residualerna anvéndes for att sétta en dvre samt en undre gréns vid tvé standardavvikelser. Om
fonstrets sista dagspris 1&g 6ver den 6vre griansen fick det etiketten kdp, och om priset befann sig
under den undre gransen klassificerades det som sélj. Befann sig priset istéllet inom kanalen
berdknades procentuell fordndring mellan fonstrets forsta och sista dag. Om denna berékning dversteg
fyra procent rdknades det som k&p, understeg den fyra procent rdknades det som sélj, annars tillgavs
det en neutral etikett alltsé varken kop eller sélj.

Utover datasetets grundliga OHLC-vérden samt volym for varje aktie, adderades dven daglig pris och
volyminformation fran fonden SPDR S&P 500 ETF Trust (SPY) till datasetet. Denna data anvindes i
form av regimfilter for att skapa en mer robust och konservativ datamérkning. P& den sista dagen i
varje segment jamfordes SPY's stangningskurs med dess hundra dagars glidande medelvarde. Ett
fonster som tilldelats en kdpetikett behdll den endast om SPY's stdngningskurs for den sista dagen i
fonstret oversteg dess glidande medelvirde, och en séljetikett behdlls endast om stingningskursen lag
under det glidande medelvirdet for SPY. Uppfylldes inte dessa krav sattes etiketten istéllet till neutral.
Detta syftade till att géra modellerna mer vaksamma 6ver marknaden som helhet, eftersom fonden ar
utformad efter att forsoka folja S&P 500-indexet.

Innan segmenteringen av datan adderades dven en del tekniska indikatorer till datasetet som relativt
styrkeindex med fjorton dagars fonster, glidande medelvérden Over trettio respektive femtio dagars
fonster och genomsnittligt sant intervall vilket 4r en indikator som maéter prisvolatiliteten 6ver fjorton
dagar. Dessa indikatorer anvéndes i syfte att 6ka precisionen hos modellerna.

4.3 Utfallstest

I slutfasen av arbetet valdes H20, FLAML och AutoGluon ut for vidare testning eftersom de visat sig
vara de framst presterande ramverken under projektets gdng. Utfallstestet anvéndes for att utvardera
modellerna som respektive ramverk tog fram i en verklig miljé genom historisk simulation pa tidigare
prisdata.

Till testet anvéndes datasetet som beskrivs i 4.2.2, vilket inneholl fjortontusen unika aktier med data
over en period pa tjugofem ar. Fran detta fick ramverken tréna pa ett slumpmassigt urval om tvatusen
aktier och testades dérefter pa tvatusen helt nya aktier for att spegla hur vél de fungerar pé osedd data.
Efter trdningen sparades ramverkens respektive bdsta modell, testdatan samt klasserna som kop,
neutral och sélj. Da ramverken hanterar och sparar dessa pa olika sitt behdvdes tre separata skript
skapas, ett for varje ramverk, for att himta prediktionerna och omvandla dem till signaler. Varje skript
laddade in ramverkets modell samt klasserna tillsammans med testdatan och skapade sedan kdp- och
séljsignaler. Dessa tre signal-filer anvdndes sedan genom att laddas in till QuantConnect, vilket dr en
plattform for algoritmisk handel [27], dér strategin gick ut pa att direkt f6lja signalerna som
modellerna genererat. Darefter kdrdes testet Over en trearig period under samma
marknadsforhéllanden for att jimfora nyckeltal mellan ramverken.
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5. Resultat

5.1 Komplexitet och tolkbarhet

De flesta AutoML-ramverk som testades i projektet har instéllningar vilka bestimmer hur lang tid en
korning maximalt fir ta. Uppnas denna tid innan det har hunnit kdra klart, avbryts korningen och den
bista modellen vilken hittats till denna tidpunkt rankas hogst. Detta anviandes frekvent under arbetet
dé vissa korningar kunde bli véldigt 14nga, dérav baseras denna del frimst pé nér ramverken fétt kora
med standardinstillningar.

Bland de AutoML-ramverk som testades var FLAML helt klart det mest tids- och resurssnéala, vilket
ligger 1 grund for dess begransade antal basmodeller. Detta innebar att en modell togs fram pé kort tid
utan att kompromissa allt for mycket med prestandan. Auto-sklearn och Mljar var nagot langsammare
da de byggde nagot storre ensembler samt testade flera basmodeller, men holl sig fortfarande inom en
rimlig korningstid. AutoGluon hamnade hdgre upp pa skalan pa grund av tiotalet modeller i varje
ensemble som byggdes, inklusive flera lager av stacking och bagging av dessa. H20 rankades sdmst
inom detta da det tar upp valdigt mycket resurser och géng pa gang hade langst korningstid. Detta
beror pé att ramverket trinar en hel méngd olika typer av modeller och flera nivéer av ensembler.

Tolkbarheten kring ramverken skiljer sig &t mycket och i denna kontext syftar det pa hur litt det &r att
forsta sig pa samt hur mycket det forser anviandaren med, exempelvis en ledartavla eller utskrift. Bast
inom detta var Mljar, dir anvdndaren ges en interaktiv ledartavla efter varje kdrning vilken visar alla
modeller som anvints och deras respektive prestandamatt. Ramverket ar framtaget for att vara
visualiserande vilket gor det vildigt lattforstaeligt. H2O rankas &ven hogt inom detta pa grund av en
ledartavla som skrivs ut efter varje kdrning dér det dr enkelt att se alla modeller och hur de presterat.
Det har ocksé en inbyggd funktion dér man kan se hur lang tid det &r kvar pé en kérming. FLAML,
Auto-sklearn och AutoGluon skriver alla ut mycket information under sjilva korningen men efterat
visas det inte sérskilt mycket. Den mesta informationen sparas i olika filformat och méste hdmtas ut
manuellt for att {4 del av vilka modeller som trénats och hur dessa har presterat.
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5.2 Anviandarvinlighet

AutoML-ramverk ér skapade for att anvandas av en bred publik genom att vara anvéndarvénliga.
Trots detta skiljer de sig at i hur mycket forkunskap anvindaren behover ha for att kunna navigera
ramverken.

Ett av de mest anvéndarvénliga ramverken som testades var FLAML vilket krdvde lite manuellt
skriven kod for att kunna anvéndas. Anvidndaren anger sitt dataset och sin malvariabel, anropar
ramverket och far snabbt en stabil modell utan att behdva forstd det underliggande arbetsflodet. Mljar
var ocksé lattforstaeligt utan djupare inblick i maskininldrning och dataanalys. Med négra fa rader kod
far man en stabil modell samt skapas en rapport som anviandaren kan interagera med for att enkelt se
vad ramverket har gjort. H20 var ocksa ett av de enklare inom detta dér det kombinerar ett
Python-API med ett grafiskt gréanssnitt. Ramverket gér att initiera med endast ett par rader kod, vilket
sedan genererar en Oversiktlig ledartavla 6ver modellerna.

Auto-sklearn ér byggt pa scikit-learn, vilket gor det enkelt for anvéndare som har forkunskap inom
det. Ramverket var dock aningen svérare att anvidnda dn tidigare ndimnda eftersom det inte dr vidare
uppdaterat och kraver en dldre variant av Python for att koras. Det gar heller inte att kora pa ett
Windows-system utan maste anvindas i en Linux-milj6 da det 4r beroende av en specifik
Python-modul. AutoGluon var relativt enkelt att anvinda men resultaten med standardinstéllningarna
var inte pa samma hojd som de andra ramverken. For att fi liknande resultat krdvdes en del
optimeringar av ramverket, exempelvis att andra dess parametrar.

5.3 Prestanda

Under projektets gang har en del AutoML-ramverk testats for dess anviandning inom finansmarknader.
I detta avsnitt presenteras de resultat som uppnatts under arbetet for bade regression- och
klassifikationsuppgifter. I tabell 5.1 redovisas rotmedelskvadratfelet samt genomsnittligt absolutfel for
regression. Tabell 5.2 avser klassifikation och visar matt som precision, aterkallning och f1-poéng.
For en mer detaljerad beskrivning av dessa se avsnitt 2.5.
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5.3.1 Regression

Utifran tabell 5.1 presterade H20 klart bast pd det initiala testet medan Mljar 1ag titt intill dar bakom.
FLAML, AutoGluon och Auto-sklearn fick ddremot betydligt hdgre fel. Detta test gjordes tidigt i
projektet och anvindes for att fa en kédnsla kring hur ramverken hanteras och fungerar. Darav
anvandes standardinstillningar for respektive av de som testades, vilket visar pa att H20 kan hantera
tidsserie-specifika monster i prisdata bést utan ingédende forédndringar av data eller ramverkets
parametrar.

Ramverk Rotmedelkvadratsfel Genomsnittligt absolutfel
FLAML 12.76 1.22
H20 2.05 0.88
Mljar 5.29 0.98
Auto-sklearn 12.26 1.18
AutoGluon 13.03 1.22

Tabell 5.1: Prediktionsfel for AutoML-ramverk vid forutsdgelse av nésta dags stdngningskurs pa fem
ars aktiedata

5.3.2 Klassifikation

Forvirringsmatriserna, figur 5.1-5.3, visar ett tydligt gemensamt monster hos alla tre modeller dér de
identifierar den dominerande neutrala klassen véldigt bra, men sdmre pa de mer obalanserade kop-
och siljklasserna. Detta gjordes avsiktligt med hjdlp av regimfilter som omvandlade en del kop- och
sdljsignaler till neutrala om ett visst villkor inte uppfyldes. Eftersom en neutral position innebér att
man avvaktar, och dirmed inte riskerar att forlora kapital, 4r det mer fordelaktigt om osdkerheten
kring marknaden eller den specifika aktien ar hog. Tabell 5.2 visar de klasspecifika prestandamatten
for respektive ramverk dér samtliga har mycket hog aterkallning for den neutrala klassen, dar H20O har
hogst med 0.95 oljt av 0.90 for FLAML och AutoGluon. Precisionen for den neutrala klassen ligger
ocksa pa en hog niva for alla ramverk, vilket visar att det ar fa falska neutrala prediktioner.

For bade kop och silj klasserna &r aterkallningen betydligt lagre hos ramverken pa grund av
regimfiltren. Detta innebér hur manga av de faktiska kop- och séljtillféllena som predikteras rétt, dér
H2O hittade sjutton procent av alla verkliga kop samt trettioatta procent av alla verkliga silj.
AutoGluon lag sndppet bakom med arton procent vid kdp och tjugotre procent for sélj-klassen.
FLAML var helt klart bést pa denna aspekt och lyckades fanga upp trettiofem procent for kop samt
fyrtiosex procent for sélj. Precisionen for bade kop och silj klasserna var relativt lika for respektive
ramverk.

F1-podngen, vilket &r en balans av precision och éaterkallning, blir dérav férhallandevis ganska lag for
kop- och séljklasserna, men vildigt hog for den neutrala klassen dér alla ramverken hade 6ver 0.8.
Detta visar pa en riskmedveten modell dér den hellre predikterar neutral &n kdp eller sdlj vid tillfallen
dér osdkerheten ar hog.
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Ramverk Klass Precision Aterkallning F1-poéng
H20 Kop 0.64 0.17 0.26
H20 Neutral 0.76 0.95 0.85
H20 Sélj 0.65 0.38 0.48
FLAML Kop 0.58 0.35 0.43
FLAML Neutral 0.79 0.90 0.84
FLAML Salj 0.60 0.46 0.52
AutoGluon Kop 0.61 0.18 0.28
AutoGluon Neutral 0.73 0.95 0.82
AutoGluon Sélj 0.63 0.23 0.34
Tabell 5.2: Klasspecifika prestandamatt for H20, FLAML och AutoGluon vid méngfaldig
klassifikation
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Figur 5.1: Forvirringsmatris for H20 vid klassificering av kop, neutral och sélj
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FLAML Confusion Matrix 1e6
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Figur 5.2: Forvirringsmatris for FLAML vid klassificering av kop, neutral och silj
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Figur 5.3: Forvirringsmatris for AutoGluon vid klassificering av kop, neutral och silj



5.3.3 Utfallstest

Fréan figurer 5.4-5.6 framgér det att H2O uppnddde hogst avkastning med 326 % och en vinstprocent
pa 48 %. FLAML néadde en nagot lagre avkastning pa 243 % men en hogre vinstprocent pa 55 %
vilket visar pa en mer jamn och stabil vinst per affar. AutoGluon presterade helt klart sémst av de tre
ramverken med endast en avkastning pa 47 % och en vinstprocent pa ungefar 13 %.
Kapitalutvecklingen, vilket &r sjdlva kurvan i figurerna, visar att H20s modell drar ifran under de
senare aren och med relativt sméd nedgédngar. FLAMLSs modell uppvisar istéllet en ganska jamn
uppatgéende kurva med fa nedgangar under testet vilket indikerar att den hanterar marknaden vil och
genererar en avkastning med mindre risk. AutoGluons kurva ar ddremot véldigt fluktuerande och nér
aldrig samma trendmaéssiga uppsving som de andra tva, vilket visar pa att den har svart att urskilja
stabila signaler utifran prisdatan.

Sammanfattningsvis bekraftar detta att ramverkens formaga att kunna identifiera neutrala signaler pa
en hog nivé dr avgdrande for att generera en stabil avkastning med mindre risk samt undvika forluster
vid osdkra tillfdllen.
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6. Diskussion

6.1 Tolkning av komplexitet och tolkbarhet

Komplexiteten kring AutoML-ramverken som anviants under projektet varierar ordentligt. Resultaten
visar att FLAML utmérker sig som det mest resurssndla alternativet genom dess begriansade antal
basmodeller, vilket kan leverera en robust modell pé kort tid. Detta gor att ramverket ar sarskilt
lampat for anvéndning vid analyser dér tidsaspekten &r viktigare én att f4 fram den mest optimala
prestandan. I mittenskiktet hamnade Mljar, Auto-sklearn och AutoGluon. Dessa tre bygger alla
nagorlunda stora ensembler och tester fler basmodeller &n FLAML, men héller sig fortfarande inom
en rimlig tidsram vid varje korning. H20 rankas ldgst pa denna aspekt da det trdnar ménga olika typer
av modeller samt flera nivaer av ensembler. [ testerna fran resultatet gav detta ldngst korningstider
men dven bra prestanda. Dérav &r det ldmpat for projekt dér prestanda viger tyngre én effektivitet.

Utifran resultaten var Mljar 6verlagset bast pa att tolkas tack vare dess interaktiva ledartavlia som
presenteras efter varje kdrning. Den visar oversiktligt alla testade modeller med tillhdrande nyckeltal
inom prestanda, vilket gor det enkelt att snabbt forsta vilka typer av modeller som anvénts och hur de
presterat utan forkunskap kring maskininlirning. Aven H20 kunde tolkas relativt enkelt pa grund av
sin ledartavla som ocksa skrivs ut efter varje korning. Dar far anvandaren direkt en tabell over
respektive modell och hur de presterat. Till skillnad fran dessa tva ramverk levererar FLAML,
Auto-sklearn och AutoGluon bra utskrift under sjélva kdrningen om vad som hénder men sparar sedan
sammanstillningen i olika filformat utan automatisk presentation. Om anvindaren vill tolka resultaten
ytterligare behdver man ldsa in detta manuellt och bygga egna visualiseringar. Vi anser darfor att
dessa tre ramverk dr mer ldimpade for anvindare med tidigare forkunskap inom dmnet.

6.2 Reflektion kring anviandarvénlighet

Arbetet med de olika AutoML-ramverken under projektet visade att FLAML och Mljar var de lattaste
att komma igang och arbeta med. Dessa passar bra i ldrande eller explorativa sammanhang dir
anvandaren snabbt vill ldra sig hur dessa ramverk fungerar pa en ytlig nivd. H20O var dven ett av de
lattare att forsta sig pa. Med dess grinssnitt kan bade nyborjare och dataanalytiker enkelt hantera det
pa ett stabilt plan.

AutoGluon var lite besvérligare att anvinda samtidigt som standardinstillningarna gav relativt daliga
resultat. Ddrav ar det ett ramverk som bor anvindas av de som har forkunskap inom omradet for att
nyttjas pa det mest optimala séttet. Auto-sklearn var det mest problematiska att anvdnda i och med
dess forankring till gamla Python-versioner. Det gar heller inte att anvinda pa Windows-system vilket
g0r det mindre 1dmpat i allménhet. P4 grund av detta samt mediokra resultat som ramverket gav under
projektet rekommenderar vi det inte for vidare anvandning.
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6.3 Diskussion om prestanda

De tidiga testerna i projektet diar ramverken skulle forutspa nésta dags sténgningskurs for olika aktier
visar att H20 hanterar dessa typer av problem bést. Det lyckades d&ven uppna bést resultat pa de
rullande testerna som vi gjorde dérefter dir nyare data adderades under kérningarna. Mljar presterade
dven relativt vél pd dessa tester och 1&g ganska ndra H20 resultatméssigt. Skillnaderna mot FLAML,
AutoGluon och Auto-sklearn var tydliga dar dessa ramverk levererade hogre fel under samma villkor.
Malet med detta var att f en initial kdnsla av hur AutoML-ramverk fungerar och hanterar ré prisdata
utan vidare forbehandling, dir resultatet indikerar att H20 bor anvindas for dessa typer av uppgifter.

Darefter utfordes tester av typen klassifikation dir H20O, FLAML och AutoGluon valdes for vidare
utvdrdering déa vi ansag dessa vara bast utifran ett antal kriterier. Dar visade alla ramverk att de kunde
identifiera den neutrala klassen péa en hog nivad. H20 och AutoGluon hade det dock betydligt svarare
att finga upp de verkliga kop- och siljtillfallena. FLAML stack dér ut genom att finga upp manga av
dessa trots att dess totala felmarginal var hogre &n H2Os. Precisionen var ganska hog och likartad for
respektive ramverk vilket visar pé att nér de viljer att genomfora en transaktion gors det vid rétt
tillfalle. Dessa resultat visar pa skillnader i hur ramverken balanserar noggrannhet mot traffar kring
kop- och séljsignaler. H2O prioriterar att minimera fel over alla klasser medan FLAML, trots hogre
genomsnittsfel, dr battre pa att finga upp signaler frdn de mer obalanserade klasserna. AutoGluon
hamnade &t samma hall som H20 och lyckades heller inte finga signalerna pa ett tillrdckligt bra sitt.

Den historiska simuleringen pa tidigare prisdata visade p& hur modellerna hade presterat i en verklig
miljo. H20 levererade dir hogst avkastning samt en vinstprocent pé 48 %, vilket visar pa att den kan
hitta langsiktigt vinstgivande monster utan storre nedgangar. Detta ramverk ar ddrav anvéndbart nér
hogst avkastning eller mest prestanda soks, och tidsaspekten inte véger lika tungt. FLAML gav en mer
jamn och stabil modell med en avkastning pé 243 % samt den hogsta vinstprocenten pa 55 %. Den
hoga vinstprocenten indikerar att modellen traffar ratt fler ganger vid faktiska handels tillfallen. Den
jamna kurvan med fa kraftiga nedgangar indikerar att FLAML kan vara ett smart val av ramverk dér
lag risk och stabil avkastning virderas hogt. AutoGluon gav sdmst resultat med mycket ldgre
avkastning och vinstprocent dn de andra tva. Den mycket ojamna kapitalkurvan talar for var tidigare
observation om att ramverket har svart att urskilja signaler i prisdata utan omfattande &ndringar av
dess parametrar.

6.4 Resultatets bidrag till foretaget

Resultatet kommer vara till nytta som underlag hos foretaget genom rekommendationer om vilka
AutoML-ramverk som bor anvéndas, inte endast for finansiell dataanalys utan dven pé ett generellt
plan for olika typer av uppgifter. Genom utvérdering av ett antal aspekter hos ramverken visade
resultaten att H20 bor anvindas for de flesta typer av uppgifter medan FLAML ér ett bra alternativ
om tidsaspekten ér den viktigaste for anvéndaren. Mljar kan &ven Gvervégas som ett alternativ om
anvandaren inte besitter tidigare kunskap inom maskininlérning eller AutoML och vill ldra sig mer pa
ett intuitivt sétt. Utover detta kommer projektets arbete ligga till grund for framtida studenter, dir
dessa ska fortsétta pd samma spar och anvénda materialet for att djupdyka ytterligare inom omréadet.
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6.5 Etik

Aven om AutoML-ramverken for sig r effektiva finns det alltid en risk att anvindaren upplever
forvirring eftersom grunderna till besluten kan vara svértolkade for icke-experter. Detta kan leda till
brist pé fortroende for systemet och resultaten. En av fordelarna med AutoML ér att det &r enkelt att
anvinda dven for icke-experter, men ur ett etiskt perspektiv kan detta vara en nackdel. Dessa
utvecklare riskerar att skapa otestade system som inte foljer branschspecifika krav. Inom den
finansiella sektorn kan detta leda till kapitalforluster pa grund av bias.

En annan viktig punkt &r dataskydd och integriteten kring anviandning av AutoML. Ramverken
hanterar ofta stora dataméingder, vilket kan innehélla kunddata med kénslig information om foretag

eller privatpersoner. D& ramverken testar ménga olika modeller och parametrar automatiskt kan data

exponeras i sparandet av filer eller interna kopior av dessa, vilket dkar risken for dataldckor. Detta g
det viktigt med strikt kontroll 6ver hur data lagras, vem som har tillgang till den samt hur linge det

or

sparas. AutoML kriver ocksé stora médngder datorkraft som i sin tur leder till hogre energiférbrukning

och mer koldioxidutslépp. For just detta projekt har tréningen av modeller skett p& en mindre skala
vilket inte &r lika pafrestande for miljon. Men for storre projekt som kraver langre trdning och fler
tester kan miljopéverkan vara ohéllbar.
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7. Slutsats

I detta projekt har en rad AutoML-ramverk utvérderats och jaimforts med avseende pa komplexitet,
tolkbarhet, anvdndarvanlighet och prestanda. Resultaten visar att H20 ar ett méngsidigt ramverk med
bra prestanda pa alla typer av uppgifter, medan FLAML med dess litta konfiguration &r anpassbar for
att snabbt ta fram modeller som héller en hog niva. Mljar sticker ut med sin interaktiva ledartavla och
ar dérav ett smart val for anvéndare utan tidigare kunskap inom dataanalys. AutoGluon och
Auto-sklearn kriver betydligt mer underhallning for att nd samma nivéer som tidigare nimnda
ramverk, ddrav rekommenderas de inte for vidare anviandning.

Utifran detta rekommenderas bdde H20 och FLAML som tva stabila ramverk for ytterligare testning
samt anvdndning. Vill man snabbt ha en modell som ger hdg prestanda utan att forsta det
underliggande arbetsflodet bor FLAML viljas. Om inte tidsaspekten &r den viktigaste och hogst
prestanda soks dr H2O ett bra val. Mljar rekommenderas ockséa som ett yterliggare val ifall andamélet
ar larande med dess interaktiva och visualiserande rapporter.
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