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Poglavlje 1

Uvod

Tvrtke svoje dionice prodaju na financijskim trzistima u svrhu stjecanja gotovog

novca u zamjenu za prodaju udjela vlasnistva.

S obzirom na sve vecu dostupnost financijskih trzista Siroj populaciji raste inte-
res za ulaganjem u ista. Veca dostupnost financijskih trzista omogucéena je putem
raznih internetskih brokera i brokerskih mobilnih aplikacija. Prije pojave ovakvih
rjeSenja, ulaganja su bila moguca putem brokerskih kuca koje imaju veée provizije
zbog zaposlenika (brokera) koje moraju placati.

Ulaganja opc¢e populacije ¢esto zavrse sa gubitkom zbog neupucenosti u trzista ili
naglih promjena na trzistima.

Osim opée populacije u financijska trzista ulazu i tvrtke koje za svoje uloge zbog
velikih suma koje ulazu ¢esto vrse duboke financijske analize poslovnih subjekata pa
su gubitci ipak rjedi. Ulagaci u financijska trzista nastoje se financijski okoristiti za
kratkoro¢nu korist ili za dugoro¢nu korist. Takoder, ulaganjem u financijska trzista

nastoje se zastititi od inflacije.

S obzirom na veliki interes ulagaca u financijska trzista pocele su se Kkoristiti
razne metode koje pokusavaju predvidjeti ponasanje trzista. Postoje razni tehnicki
pokazatelji koji se rac¢unaju iz prethodnog ponasanja cijene dionice kroz neki odredeni

vremenski period. Takoder, izraduju se statisticki i matematicki modeli.

Razvojem grana umjetne inteligencije i strojnog ucenja pojavljuju se i modeli

strojnog ucenja Cime ¢e se ovaj rad baviti. Za primjenu umjetne inteligencije u



Poglavlje 1. Uvod

predvidanju financijskih trzista postoji veliki interes zbog moguénosti rada s velikim
skupovima podataka koji su ¢ovjeku nemoguci za pojmiti i procesuirati na relevantan
nacin.

Ovim radom predloziti ¢e se model strojnog ucenja koji ¢e pokusati

predvidati cijene dionica na financijskim trzistima.
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Strojno ucenje

2.1 Sto je strojno ucenje?

Strojno ucenje (engl. machine learning) je grana umjetne inteligencije (engl. ar-
tificial intelligence) i ra¢unalnih znanosti koja nastoji dati racunalima moguénost
ucenja bez eksplicitnog programiranja. Nastoji se omogucéiti ra¢unalima da uce na
nac¢in slican ljudima. Algoritmi nadziranog strojnog ucenja se pretezno koriste za
predvidanje, pri ¢emu razlikujemo predvidanje u diskretne kategorije koje nazivamo

klasifikacijom i predvidanje kontinuiranih veli¢ina koje nazivamo regresijom.

2.2 Umjetne neuronske mreze

2.2.1 Sto su umjetne neuronske mreze?

Umjetne neuronske mreze su umjetne strukture koje nastoje imitirati bioloske ne-
uronske mreze s ciljem stvaranja umjetne inteligencije. Umjetna neuronska mreza uci
iskustvenim putem, a medusobne veze izmedu neurona koriste se za pohranjivanje
znanja. Umjetne neuronske mreze nisu nov koncept, prvi rad o njima je objavljen
1943. godine od strane McCulloha i Pittsa [1]. Koristili su vrlo jednostavan model
neurona - perceptron. Perceptron je model koji signale x; opisane numeric¢kim izno-

som na ulazu mnozi tezinskim faktorima w;, a u tijelu neurona se ti signali sumiraju
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i usporeduju sa pragom osjetljivosti neurona . Ako je suma signala veéa od praga,

perceptron daje izlaz kroz prijenosnu funkciju. [2|[3] Prikaz perceptrona na slici 2.1.

Ulaz

TeZine

wp

sumiranje

Funkcija praga

w
I~y P

wo S|

QOE

Wy

Slika 2.1 Prikaz perceptrona, preuzeto iz [4] i preuredeno

Zbog kompaktnosti se u literaturi ¢esto dogovorno pretpostavlja da je vrijednost
praga § = —wy i dodaje se ulazni signal zy s fiksnom vrijednosti 1 pa se izlaz iz
prijenosne funkcije, a time izlaz iz neurona y kako je veé¢ objasnjeno u ovom odlomku

moze prikazati pomocu jednadzbe:
y=f0_ zaw) (2.1)
i=1

Umyjetne neuronske mreze u primjeni ve¢inom se sastoje od veceg broja ¢vorova,
podatke obraduju paralelno. Obradbena mo¢ neurona u umjetnim neuronskim mre-
zama je pohranjena u njihovim medusobnim vezama, odnosno njihovim tezinama.
Tezine se prilagodavaju ucenjem iz skupa podataka za treniranje. U implementaciji
se koriste viseslojne mreZe koje se sastoje od ulaznog sloja, skrivenog sloja (ili slo-
jeva) i izlaznog sloja. Vise o slojevima u podsekciji 2.2.3. Primjer viseslojne mreZe

mozemo vidjeti na slici 2.2. [2]

Umjetne neuronske mreze odli¢no rjesavaju sve probleme kod kojih postoji za-
visnost izmedu ulaznih i izlaznih varijabli, neovisno o njihovoj linearnosti. Primjeri

takvih problema bi bili problemi klasifikacije i predvidanja.
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Slika 2.2 Prikaz viSeslojne neuronske mreze
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2.2.2 Vrste umjetnih neurona

Neuroni se mogu razlikovati prema ugradenoj prijenosnoj funkciji. S obzirom na ve-
liki broj razli¢itih uvrijezenih prijenosnih funkcija, opisati ¢u jo§ samo neurone koji

su koristeni pri izradi ovoga rada.

Najjednostavniji primjer neurona je model naziva Adaptive Linear Element &iji je
izlaz tezinska suma njegovih ulaza. Prijenosna funkcija ovoga neurona jos se naziva
i funkcija identiteta ili linearna funkcija.|2| JednadZzba izlaza ovog neurona moze se

opisati kao:

Y= ixiwi (2.2)
i=1

Rectified Linear Unit (ReLU) funkcija za dovedenu tezinsku sumu kao izlaz daje
upravo tu sumu ako je veca od 0. [5]| Izlaz iz neurona koji koristi ReLU funkciju

moze se prikazati jednadzbom:

07 zZa T-L_ z,w; <0
V=19 < E;_l (2.3)
Z:i=1 LW, 28 Zz’:l ryw; > 0

SoftPlus funkcija je glada aproksimacija ReLU funkcije. Moze se koristiti kada se
zeli izlaz ograni¢iti na pozitivne vrijednosti. [6] Izlaz neurona koji koristi SoftPlus

prijenosnu funkciju moze se opisati jednadzbom:

y = In(1 + ez 7w (2.4)
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2.2.3 Slojevi neuronske mreze

Slojevi neuronske mreze su skupine neurona koji paralelno djeluju.

Potpuno povezani sloj (engl. Dense) sloj jest sloj koji je duboko povezan sa pret-
hodnim slojem $to znadi da je svaki neuron u potpuno povezanom sloju povezan sa
svakim neuronom u prethodnom sloju. Potpuno povezani slojevi su najcesée kori-
Steni u implementaciji umjetnih neuronskih mreza.

Sloj izbacivanja (engl. Dropout) sloj nasumi¢no ulazne vrijednosti postavlja u nulu
kako bi se izbjegao prevelik utjecaj istih neurona ili ponavljanje istih gresaka kroz

vise slojeva. Sloj izbacivanja se koristi kao alat protiv pretreniranja mreze.

2.2.4 Ucenje umjetne neuronske mreze

Razlikujemo tri nac¢ina ucenja ovisno o dostupnim podatcima i metodama:

e Nadzirano ucenje (engl. supervised learning) - kada je poznat toCan izlaz,

ucenje se provodi sa skupovima u obliku para (ulaz, izlaz)

e Ojacano ucenje (engl. reinforcement learning) - pokusaji i pogreske uz ocjenu

sudca

e Nenadzirano uéenje (engl. unsupervised learning) - nije poznat toCan izlaz,

mreZa uc¢i bez poznavanja izlaza

Ovaj rad baviti ¢e se nadziranim ucenjem neuronske mreze. Skup podataka za
ucenje Cesto se dijeli na tri odvojena skupa: trening, validacija, testiranje. Skup
podataka za treniranje sluzi za ucenje mreze, podesavanje tezinskih faktora. Vali-
dacijski podatci sluze za provjeru i korekciju/zaustavljanje treniranja mreze kako se
mreza ne bi pretrenirala (engl. owverfitting). Pretreniranje se dogada kada mreza
prestane posjedovati svojstvo generalizacije i poc¢inje dobro obradivati samo podatke
iz. skupa podataka za treniranje (specijalizira se za skup podataka za treniranje).
Skup podataka za testiranje sluzi za mjerenje to¢nosti i preciznosti obrade podataka.
Vazno je jos istaknuti pojmove iteracija i epoha. Za iteraciju se podrazumijeva korak
u algoritmu postupka za ucenje, podesavanju tezinskih faktora. Za epohu podrazu-

mijevamo jedno predstavljanje cijelog skupa podataka. U iteraciji se jo$ javlja pojam
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pojedina¢nog ucenja (engl. on-line training) i grupnog ucenja (engl. batch training).
Pojedinacno ucenje podrazumijeva samo jedan par ulaza i izlaza, dok se u grupnom

ucenju mrezi daje vise parova odjednom.

Kako bi mreza mogla uciti potrebno je podesavati njene tezinske faktore. Parame-
tri mreze podeSavaju se kroz algoritme gradijentnog spusta (engl. gradient descent)
i propagacije pogreske unatrag (engl. backpropagation).|2| Za razumijevanje nave-
denih algoritama potrebno je i poznavati funkcije pogreske. Postoje razne funkcije

pogreske, a navedne su isklju¢ivo one bitne za metodologiju ovoga rada:

Mean Squared Error (MSE) je funkcija koja mjeri prosjek kvadrata razlike izmedu
predvidenih i stvarnih vrijednosti. S obzirom na kvadriranje predvidene vrijednosti
koje vise odstupaju od stvarnih vrijednosti su vise penalizirane s obzirom na one a
manjim odstupanjem. 7] MSE moZzemo opisati jednadzbom:

n

MSE = Zi:l(lz —0i) (2.5)

gdje je y; predvidena vrijednost, a y; stvarna vrijednost.

Mean Squared Logarithmic Error (MSLE) je funkcija pogreske koja mjeri rela-
tivne razliku izmedu stvarnih i predvidenih vrijednosti na logaritamskoj skali. Ideja
ove funkcije je ne previse penalizirati velika odstupanja koja su moguca ako se pre-

dvidaju velike vrijednosti koje nisu skalirane. [7] MSLE mozemo opisati jednadzbom:

i i — 7. 2
n

(2.6)

gdje je y; predvidena vrijednost, a y; stvarna vrijednost.

Mean Absolute Error (MAE) je funkcija pogreske koja mjeri apsolutni prosjek
razlike izmedu stvarnih i predvidenih vrijednosti. Ne penalizira velika odstupanja
vie. [7] MAE mozemo prikazati jednadzbom:

MAE = iz 1Y — Uil (2.7)
n

gdje je y; predvidena vrijednost, a y; stvarna vrijednost.



Poglavlje 2. Strojno ucenje

Root Mean Squared Error (RMSE) je standardna devijacija greSaka predvida-
nja. Mjeri raSirenost gresaka od idealne regresijske linije. RMSE moZemo opisati

jednadzbom:

RMSE = \/Z?—l(% — ) (2.8)

gdje je y; predvidena vrijednost, a y; stvarna vrijednost.

Gradijentni spust je optimizacijski algoritam koji se koristi za minimiziranje funk-
cije iterativnim spuStanjem u smjeru najstrmijeg pada. Gradijentni spust moze se
primjeniti samo na konveksne i diferencijabilne funkcije.|8] Gradijentni spust mate-

maticki moze biti zapisan kao:
P,i1=P,—nVf(F,) (2.9)

gdje P, predstavlja trenutne parametre neuronske mreze, a P, ; parametre u slje-
decoj iteraciji, V f(P,) predstavlja gradijent za n-dimenzionalnu funkciju pogreske u
tocki P,, n je stopa ucenja.

Gradijent u tocki P za n-dimenzionalnu funkciju pogreske se moze prikazati kao:

Vf(P)= (2.10)

5L (P)]

Algoritam propagacije pogreske unatrag sluzi za promjenu tezinskih faktora kroz
neuronsku mrezu s ciljem minimizacije funkcije pogreske u sljedecoj iteraciji, odnosno

racunanje gradijentnog spusta u neuronskim mrezama.
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2.3 Aplikacijski okvir TensorFlow

2.3.1 Strojno ucenje u TensorFlowu

Za implementaciju modela strojnog ucenja koristen je aplikacijski okvir TensorFlow.
TensorFlow je aplikacijski okvir otvorenog koda koji sluzi za laksu implementaciju
modela strojnog i dubokog ucenja. TensorFlow nudi nekoliko modela apstrakcije za
potrebe svih vrsta korisnika. Za potrebe ovoga rada koristiti ¢u knjiznicu Keras Ap-
plication Programming Interface (API) koja omogucava visoku razinu apstrakcije §to
uvelike olakSava implementaciju strojnog ucenja za pocetnika. Za vecu fleksibilnost
i intuitivnost kod otklanjanja pogresaka postoji eager nacin rada. Za velike sustave
strojnog ucenja uvrijezeno je upotrebljavati Distribution Strateqy API za distribu-
irano treniranje modela na razli¢itim hardverskim konfiguracijama bez mijenjanja
definicije modela. Velika prednost TensorFlow aplikacijskog okvira je Sto ima ve-
liku zajednicu pa je lako dobiti odgovore na eventualna pitanja ili pronaéi rjeSenje
problema. Prednost uvrijezenosti TensorFlowa su i velike moguénosti kreiranja ko-
risnickih aplikacija ili sustava. Postoji TensorFlow Lite za pokretanje na mobilnim

uredajima, TensorFlow.js za pokretanje na JavaScript okruzenjima itd.

2.3.2 TensorFlow Data podatkovni cjevovod (engl. pipeline)

Podatkovni cjevovod je alat koji omogucuje prelazak podataka od jedne do druge
tocke bez gubitaka i smetnji. TensorFlow Data podatkovni cjevovod se obi¢no koristi
na velikim skupovima podataka. Primjer problema je ako ra¢unalo ima 16 GB radne
memorije, a skup podataka ima 64 GB, ¢itav skup podataka neée se moci ucitati u
radnu memoriju odjednom. TensorFlow Data podatkovni cjevovod podatke smjesta
u nizove (engl. batches) podataka kako se radna memorija ne bi preopteretila i kako

bi se svi podatci mogli procesuirati.

TensorFlow Data podatkovni cjevovod nudi i razne alate za procesuiranje poda-
taka od kojih su neke koristene i u ovome radu. Podatkovni cjevovod omogucava
optimizirano uc¢itavanje podataka uz puno bolje performanse. TensorFlow Data po-

datkovni cjevovod moze se direktno dovesti na ulaz Keras modela strojnog ucenja.
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Poglavlje 3

Pregled strojnog ucenja u

modeliranju financijskih trzista

S obzirom na globalnu digitalizaciju, financijska trzista su usla u tehnolosko doba
kako je spomenuto u uvodu. Strojno ucenje postao je jedan od vaznijih alata pri
analiziranju ponavljajuc¢ih uzoraka u podatcima. Proucavanje tih uzoraka je moguce
zbog velikog skupa podataka koji se svakodnevno generiraju zbog frekvencije trgo-
vanja i veli¢ine trzista. Posto je opseg podataka prevelik za ljudsku analizu u nekom
razumnom vremenu, ljudi su se okrenuli racunalima. Algoritimi strojnog ucenja
imaju moguc¢nost brze analize kompleksnih podataka i proizvodnje tocnijih izlaz-
nih podataka. Za analizu financijskih trzista koriste se dvije glavne vrste podataka:
tekstualni (vijesti, objave na drustvenim mrezama itd.) i podatci o trzistu (cijene,
tehnicki pokazatelji itd.). Razlog koristenja tekstualnih podataka je sve veéi utjecaj
oblikovanja javnog mnijenja kroz drustvene mreze ili kroz ostale medije. Tekstualni
podatci se ve¢inom koriste za predvidanje trenda u kojem se pomice cijena dionice,
odnosno klasifikaciju dvije varijable rasta i pada. Podatci o trzistu mogu biti kori-
Steni za klasifikaciju kao i tekstualni podatci, ali su veé¢inom koristeni za direktno

predvidanje cijene dionice.
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Poglavlje 3. Pregled strojnog ucenja u modeliranju financijskih trzista

Tehnike strojnog uc¢enja koristene u modeliranju financijskih trzista iz literature [15]:

e Artificial Neural Networks (ANN)
Umjetne neuronske mreze koje su veé¢ opisane u sekciji 2.2. Razne verzije
ANN su koristene u literaturi zbog svoje svestranosti. Frekventno su koristene.
Naveden je primjer studije gdje su usporedivani MLP (mreza perceptrona sa
ulaznim, jednim ili vise srednjih i izlaznim slojem), DAN2 i GARCH za pre-
dvidanje cijena NASDAQ-a. Modeli su usporedivani na temelju MSE i MAD
parametara. Rezultati su pokazali da je MLP model nadmasio rezultate DAN2

i GARCH-MLP.

e Support Vector Machines (SVM)
Tehnika koja se bazira na ucenju s uciteljem. SVM ogranicava pogreske i mije-
nja geometrijske margine. SVM je regresijski algoritam i klasifikator uzoraka.
Na primjer je dana studija gdje su usporedivani algoritmi logisticke regresije,
ojacanih stabla odlucivanja, i SVM. Metrika preciznosti je koristena za ocjenu
performansi. Koristeni su numericki podatci povijesnih cijena i semanticki
podatci iz vijesti i sa Twittera. Ojacana stabla odlu¢ivanja su nadmasila i lo-
gisticku regresiju i SVM. Ojacana stabla odlu¢ivanja su postigla preciznosti od
54.8% za bankarski sektor, 76% za rudarski sektor i 76.9% za naftni sektor. Lo-
gisticka regresija je postigla preciznosti 65.4%, 61% i 44.2%. SVM su postigle
51%, 59% 1 44.2% za navedene sektore. Studija je predlozila uzimanje u obzir

unutar-dnevne pomake cijena za preciznije odredivanje cijene sljedec¢eg dana.

e Naive Bayes (NB)
Tehnika klasificiranja koja klasificira tocke podataka prema Bayesovom Te-
oremu vjerojatnosti. Ova metoda klasificiranja je vrlo brza pa se koristi na
velikim skupovima podataka. Koristena za klasifikaciju tekstualnih podataka

za odredivanje trendova rasta ili pada.
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Poglavlje 3. Pregled strojnog ucenja u modeliranju financijskih trzista

e Genetic Algorithms (GA)
Heuristicki pristup rjesavanju problema koji oponasSa evolucijske procese u pri-
rodi. Koristi se za fino podesavanje parametara za automatsko trgovanje di-

onicama.

e Fuzzy Algorithms (FA)
FA jest logika bazirana na ljudskom odlu¢ivanju gdje se vrijednosti izmedu 0
i 1 pridruzuju klasama kao srednje mogucnosti, na ¢emu se temelji odluciva-

nje. U literaturi se ova vrsta algoritama koristi za klasifikaciju trendova dionice.

e Deep Neural Networks (DNN)
DNN su nadogradnja nad uobi¢ajenim umjetnim neuronskim mrezama. U du-
bokim neuronskim mrezama se nalazi vise skrivenih slojeva. Neuroni imaju
zadatak automatski izvlac¢iti ulazne parametre i raditi transformacije. Cesto
su koristene s numerickim i s tekstualnim ulaznim podacima. U literaturi
je naveden primjer studije gdje su se usporedivali 4 modela za predvidanje.
Koristeni su ARIMA, VAR, LSTM, NARX. Performanse modela su uspore-
dene metrikom preciznosti. Modeli su analizirani na cijenma zatvaranja trzista
NASDAQ-a. NARX je imao dobra kratkotrajna predvidanja, a na dugoroc-

nima nije bio uspjesan. Zakljuceno je da LSTM bolje uc¢e dugotrajne uzorke.

e Regression Algorithms (RA)
Regresijom se pokuSava modelirati veza izmedu zavisne i nezavisne varijable.
U literaturi su koristene razlicite vrste regresijskih metoda. Naveden je primjer
gdje se je model koristio za dionicu tvrtke po korisnikovoj zZelji nekoliko dana
unaprijed $to je dalo zadovoljavajuce rezultate. Model je unaprijeden razli¢itim

algoritmima strojnog ucenja i poboljSana preciznost od 85% je postignuta.
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e Hybrid Approaches (HA)
Hibridni pristup je mjeSavina razli¢itih tehnika kako bi se poboljsale perfor-
manse modela. U literaturi je navedeno da razni hibridni pristupi poboljsavaju
modele predvidanja. Naveden je primjer koriStenja linearnih (eksponencijalno
zagladivanje) i nelinearnih modela (autoregresijska pomi¢na referentna neuron-
ska mreza). Linearni model je koristen za previdanje. Pogreske predvidanja su
izracunate i proslijedene u nelinearni model. Nelinearni model je minimizirao

pogreske. Rezultati i novi pristup su zabiljezeni kao obecavajudi.
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Poglavlje 4

Skupovi podataka

4.1 Porijeklo podataka

Podatci koji su koristeni za treniranje, validaciju i testiranje modela su stvarni javno
dostupni podatci. Za dohvac¢anje podataka koristio sam AlphaVantage API koji
zbog partnerstva sa mnogim financijskim institucijama i trzistima ima pristup veli-
kom skupu podataka. Za besplatno koristenje API-a potrebno se je registrirati za
dobivanje vlastitog kljuca koji se Salje u URL-u svakog zahtjeva. Ogranicenje za
besplatne korisnike je pet zahtjeva po minuti $to ne predstavlja problem uz ispravno

koristenje skripte koju sam napravio upravo za te potrebe. [10]
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4.2 Podatci koriSteni u treniranju

U tablici 4.1 prikazan je uzorak podataka za jedan dan otvorenog trzista iz skupa po-
dataka koji se prikupljaju na dnevnoj razini. U tablici 4.1 stupac Otvaranje reprezen-
tira cijenu prilikom otvaranja trzista, stupac Maz reprezentira maksimalnu dnevnu
cijenu, a Min minimalnu dnevnu cijenu. Stupac Zatvaranje predstavlja cijenu prili-
kom zatvaranja trzista za taj dan. Objasnjenja svakog koristenog pokazatelja slijede

u nastavku.

Tablica 4.1 Primjer podataka za dionicu IBM na dan 10. lipnja 2022.

Otvaranje| Max | Min |Zatvaranje|Volumen| RSI | SMA | EMA
137.80 |137.80|135.25| 136.19 | 4661716 |52.48|135.88|136.60

4.2.1 Cijena

Glavni podatak koji odreduje vrijednost dionice jest njezina cijena. Cijena se odre-
duje ponudom i potraznjom dionice. Za potrebe treniranja modela koristene su
dnevne cijene prilikom otvaranja trzista, prilikom zatvaranja trzista, maksimalne

vrijednosti, minimalne vrijednosti.

4.2.2 RSI

Relative Strenght Index (RSI) jest oscilator indeks relativne snage. RSI mjeri magni-
tudu oscilacija cijene u cilju detektiranja podcijenjenosti ili precijenjenosti, odnosno
previse prodane ili previSse kupljene dionice. RSI vrijednosti se kre¢u u rasponu od
0 do 100. Vrijednosti RSI-a iznad 70 oznacavaju dionicu koja je previse kupljena ili
precijenjena, odnosno da je dionica sklona skoroj korekciji cijene. Vrijednosti ispod
30 oznacavaju premalo kupljenu ili podcijenjenu dionicu. [11] Period na kojem je

izracunat dnevni RSI jest 25 dana.
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4.2.3 SMA

Simple Moving Average (SMA) je aritmeticki pomi¢ni prosjek izra¢unat dodavanjem
novijih cijena i njihovim dijeljenjem sa vremenskim periodima u izrac¢unu prosjeka.
Kratkoro¢ni pomicni prosjeci brzo reagiraju na promjenu cijene dok dugoro¢ni po-
micni prosjeci reagiraju sporije. Sve vrijednosti u proglosti imaju veéu tezinu. [12]

Period na kojem je izrac¢unat dnevni SMA jest 25 dana.

4.2.4 EMA

Exponential Moving Average (EMA) je tip pomi¢nog prosjeka koji daje veéu tezinu
blizim vremenskim tockama u proslosti. [13] Period na kojem je izra¢unat dnevni
EMA jest 25 dana.

4.2.5 Volumen

Volumen je broj trgovanja nekim financijskim entitetom u nekom vremenskom peri-
odu. Najcesce je koristen dnevni volumen. Volumen sluzi kao pokazatelj aktivnosti
i popularnosti odredene dionice. Obi¢no pomak cijene uz nizak volumen znaéi i ma-
nju vaznost tog pomaka, dok pomak cijene uz visok volumen obi¢no oznacava vecu
vaznost pomaka. [14] U skupu podataka koristio sam dnevni volumen trgovanja

odredenom dionicom.

4.3 Formatiranje podataka

Podatci se iz API-a pomoéu skripte spremaju u JSON datoteku. Nakon rasclanji-
vanja iz datoteke podatci stariji od 1. sijecnja 2018. godine se spremaju u poseban
skup podataka za treniranje, podatci mladi od skupa podataka za treniranje i stariji
od 1. sijecnja 2020. godine se spremaju u skup podataka za validaciju. Podatci

nakon 1. sije¢nja 2020. godine spremaju se u skup podataka za testiranje.
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4.4 Distribucija podataka

Na slici 4.1 mozemo vidjeti da su distribucije vrijednosti pomi¢nih prosjeka cijena
slicne posto su brze oscilacije trzista koje prati EMA malobrojne u odnosu na veliki
broj stabilnijih vrijednosti pomic¢nih prosjeka. Postoje minimalne razlike izmedu

grafova 4.1a i 4.1b za koje su zasluzne upravo te brze oscilacije.
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Slika 4.1 Distribucija SMA i EMA podataka u cijelom skupu podataka
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Kako mozemo vidjeti na slikama 4.2 i 4.3 cijene se u najveéem broju nalaze
izmedu 01 $100, a najzastupljenije su cijene u rasponu izmedu 0 1 $50. Najzstupljeniji
raspon je logic¢an s obzirom da veé¢ina tvrtki krene s manjim cijenama dionica, a tek
nekolicina tvrtki je toliko uspjesna da im vrijednost dionice na financijskom trzistu

naraste na iznose koji se mjere u stotinama ili jos rjede tisu¢ama americkih dolara.
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Slika 4.2 Distribucija cijena prilikom otvaranja/zatvaranja u cijelom skupu podataka
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Slika 4.3 Distribucija krajnjih dnevnih cijena u cijelom skupu podataka
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Distribucija RSI vrijednosti prati normalnu raspodjelu odnosno Gaussovu krivu-
lju sto mozemo vidjeti na slici 4.4 . RSI vrijednosti dionica se ve¢inom nalaze u

rasponu gdje nisu niti precijenjene niti podcijenjene, a oko vrijednosti indeksa 50.

15,000 1

10,000 1

Broj uzoraka

5,000 -

20 40 60 80 100
RSI

Slika 4.4 Distribucija RSI podataka u cijelom skupu podataka
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Distribucija dnevnog volumena trgovanja sa dionicom proteze se od 0 do vrijed-

nosti 108, a najvise vrijednosti se nalazi u rasponu do 107.
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Slika 4.5 Distribucija podataka o dnevnom volumenu u cijelom skupu podataka
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4.5 Normalizacija podataka

Mnogi algoritmi strojnog ucenja trendove u podacima dobivaju iz usporedivanja
tocki. Problem u tome je ako su podatci na razli¢itim skalama, npr. kako je pri-
kazano u slikama 4.5 i 4.4 gdje je je volumen na skali i do 10® a RSI u rasponu
vrijednosti 0 do 100. Cilj normalizacije je te podatke svesti na istu skalu. Za norma-
liziranje koristena je Min-Max normalizacija. Kod Min-Max normalizacije podataka
cilj je najvecu vrijednost skupa podataka postaviti kao 1, a najmanju vrijednost na 0.
Navedena normalizacija primijenjena je na cijelom skupu podataka. Normalizacija
je primijenjena na nacin da se za svaki parametar u skupu trening podataka izluc¢uju
minimalne i maksimalne vrijednosti. Na temelju minimalnih i maksimalnih vrijed-
nosti parametara izracuna se normalizirana vrijednost parametra za svaki parametar

u danu. Formula za Min-Max normalizaciju izgleda ovako:

LTnorm = L (41)

Tmaz — Tmin

gdje x,0rm predstavlja normaliziranu vrijednost, x vrijednost koju treba normalizi-
rati, x,,; minimalnu vrijednost parametra u cijelom skupu podataka, ,,,, maksi-

malnu vrijednost parametra u cijelom skupu podataka.

Tako iz formule 4.1 za npr. ,,;, = 10, T, = 100, £ = 50 dobijemo:

50 —-10 4

Tnorm = 7o~ a4 —
100—-10 9

Toorm = 0.4444
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Poglavlje 5

Prijedlog modeliranja financijskih

trzista

U ovom poglavlju biti ée iznesen prijedlog modela strojnog ucenja za predvidanje

prosjecne dnevne cijene dionice na kojemu ovaj rad pociva.

5.1 Podatci

5.1.1 Ulazni podatci

Ulazne znacajke (engl. features) u predlozeni model su podatkovni nizovi od 60
dana, pomak pomicnog prozora po jednoj ulaznoj znacajki je 1 dan. Primjer pomic-
nog prozora za uzorkovanje jednog niza ulaznih znacajki od 2 dana dan je na slici
5.1, a ulazne znacajke oznacene su crvenom bojom. Na slikovnom primjeru pomak
pomicnog prozora takoder je 1 dan po znacajki. Kako je ve¢ navedeno u sekciji 4.2 za
svaki dan ulazni podatci su cijena dionice kod otvaranja trzista, najniza cijena, naj-
viSa cijena, cijena kod zatvaranja trzista, RSI, SMA, EMA i dnevni volumen trziSta.
Prema navedenom, kada se ti podatci konkateniraju u vektor, jedan niz podataka
sadrzavati ¢e vektor od 480 vrijednosti. Za jednu iteraciju u epohi u model se Salje

32 podatakovna niza. Koristenje nizova podataka objasnjeno je u podsekciji 2.3.2.
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Serija 1

DAM 1 DAM 2 DAMN 3 DAM 4 DAM 3 DAM G
Serija 2

DAMN 1 DAN 2 DAN 3 DAN 4 DAMN 5 DAM &
Serija 3

DAMN 1 DAN 2 DAN 3 DAN 4 DAMN 5 DAM &

Slika 5.1 Prikaz metode pomi¢nog prozora

5.1.2 Izlazni podatci

Izlazni podatak (engl. labels) iz predloZzenog modela je vektor koji sadrzi srednje
vrijednosti cijene dionice svakog dana u razdoblju od 30 dana. Primjerice, uzevsi
vektor podataka za prethodnih 60 dana, izlaz je vektor podataka za narednih 30

dana. Prosje¢nu cijenu (engl. typical price) ra¢unamo prema formuli:

(xh —+ X1 + [L’c)

TP =
3

(5.1)

gdje je T'P prosjeCna cijena dionice, x; najvisa cijena dana, x; najniza cijena dana i

x. cijena kod zatvaranja trzista.
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5.2 Arhitektura predlozenog modela

Na slici 5.2 prikazana je arhitektura predlozenog modela. Arhitektura se ¢ita odozgo
prema dolje. Na ulazni sloj dovode se serije podataka od 480 vrijednosti kako je
objasnjeno u sekciji 5.1.1. Broj serija podataka je oznacen sa znakom "?" posto
se broj vrlo lako moZze promijeniti ovisno o potrebama, zahtjevima i specifikacijama
sustava na kojem se model trenira. Vrijednosti se nakon toga propagiraju u prvi skri-
veni dense sloj sa aktivacijskom funkcijom ReLU C¢ija je jednadzba prikazana u 2.3.
Vise o dense sloju u podsekciji 2.2.3. Prvi sloj ima izlaz od 240 vrijednosti. Sljedeci
skriveni dense sloj ima aktivacijsku funkciju SoftPlus ¢ija jednazba je prikazana u
2.4. Izlaz se sastoji od 120 vrijednosti. Dropout sloj objasnjen u podsekciji 2.2.3
je sljedeci. Pretposljednji skriveni dense sloj jest onaj sa linearnom aktivacijskom
funkcijom ¢ija jednadzba je prikazana u 2.2. Izlaz pretposljednjeg skrivenog sloja
jest 60 vrijednosti. Zadnji skriveni sloj sadrzi SoftPlus aktivacijsku funkciju kako bi
vrijednosti na izlazu uvijek bile pozitivne (cijena dionice nikada nece biti negativna).
Zadnji skriveni sloj 30 vrijednosti (objasnjeno u podsekeiji 5.1.2) propagira izlaznom

sloju ozna¢enom sa dense_ 3 na slici arhitekture predlozenog modela.
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InputLayer

Dense

kernel {480x240}
bias (240)

RelLU

Dense

kernel {240x120}
bias (120}

SoftPlus

Dropout

kernel {120x60}
bias (60}

Dense

kernel (60x30)
bias (30}

SoftPlus

Slika 5.2 Prikaz arhitekture predlozenog modela
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Kao optimizator koristen je ADAM sa pocetnom stopom ucenja od 0.0010, koja se
pri tri prestanka napretka funkcije pogreske skupa podataka za validaciju dijeli sa 2,
a najmanje iznosi 107%. Funkcija pogreske je MSLE. Model je treniran 50 epoha, pri
¢emu je dosegnuo MSLE = 0.0217, MSE = 150.1958, M AE = 4.9031 na trening
skupu podataka. Na skupu podataka za validaciju dostignuo je MSLE = 0.0150,
MSE =1737.8923, MAE = 6.0451.
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5.3 Rezultati predlozenog modela

5.3.1 Metrike

Za vrednovanje rezultata modela koristene su funkcije pogreske iz podsekcije 2.2.4
kao i Pearsonovim i Spearmanovim korelacijskim koeficijentima.
Korelacija je statisticki postupak za izracunavanje povezanosti podataka. Koristeni

korelacijski koeficijenti se definiraju:

e Pearsonov korelacijski koeficijent
Vrijednost Pearsonovog koeficijenta r = 1 oznacava jaku pozitivnu vezu izmedu
dvije varijable, odnosno kada vrijednost jedne varijable raste, raste i vrijednost
druge. Vrijednost » = —1 oznacava jaku negativnu vezu izmedu dvije varijable,
rastom vrijednosti jedne varijable, vrijednost druge se smanjuje. Kada je vrijed-

nost Pearsonovog koeficijenta r = 0, dvije varijable nisu linearno povezane.|16|

Pearsonov koeficijent izra¢unava se jednadzbom:

L S (2 —7) (g — 7)
Y@ -2, (i — 9)?

(5.2)

gdje je n broj uzoraka, x;,y; indeksirane tocke uzoraka, T i ¥ srednje vrijednosti

uzoraka.

e Spearmanov korelacijski koeficijent
Spearmanov korelacijski koeficijent oznacava se sa p, ako je vrijednost p = 0
moze se re¢i da nema nikakve povezanosti dviju varijabli. Za p = 1 vrijedi da
je jedna varijabla savrSena pozitivna monotona funkcija druge, a za p = —1

vrijedi da je jedna varijabla savrSena negativna funkcija druge.

Spearmanov korelacijski koeficijent izra¢unava se pomocu:

6> i, di

gdje je d; razlika izmedu dva uzorka, a n broj uzoraka.
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5.3.2 Rezultati cijelog skupa podataka za testiranje

Rezultati na cijelom skupu podataka za testiranje kako je opisano u sekciji 4.3 imaju
vrijednosti prikazane u tablici 5.1. Predstavljene vrijednosti funkcija gresaka imaju
velika odstupanja $to bi dalo naslutiti da predlozeni model nije dobar. Medutim,
predvidanja velikih vrijednosti manje utjec¢u na funkciju pogreske MSLE u odnosu
na druge funkcije pogreske poput MSE pa je MSLE relativno niske vrijednosti sto
je dobro. Pearsonov i Spearmanov korelacijski koeficijent se mogu aproksimirati kao
1, sto daje jaku pozitivnu korelaciju stvarnih i predvidenih vrijednosti. Odnosno,

predvidanja modela jako prate trendove rasta i pada stvarnih vrijednosti.

Tablica 5.1 Prikaz metrika za vrednovanje skupa podataka za testiranje

MAE MSE RMSE | MSLE | Pearson kor. koef.|Spearman kor. koef.

12.5982|3594.4387 | 59.9536 | 0.0222 0.9998 0.9927
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Slika 5.3 Prikaz svih predvidanja modela

Iako se na slici 5.3 svih predvidanja cijelog skupa podataka ¢ini da predvidene
vrijednosti (plava boja) skoro savrSeno prate stvarne vrijednosti (crvena boja), to
nije slucaj ve¢ se tako ¢ini s obzirom na rezoluciju promatranja i broj predvidanja.
Dokaz te teze prikazan na recentnim podatcima dionice IBM na slici 5.7 gdje se po
grafu promatra jedno previdanje u rezoluciji od 30 dana. Na slici 5.4 prikazano je

kako model prati stvarne vrijednosti skupa podataka za testiranje.
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Slika 5.4 Pregled raznih scenarija predvidanja
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5.3.3 Rezultati na podatcima dionice OXY

Rezultati prikazani u tablici 5.2 su za dionicu tvrtke Occidental Petroleum Corpo-
ration (OXY). Usporedbom funkcija pogreske vidljivo je da su odstupanja manja.
Predvidene i stvarne vrijednosti dobro koreliraju s obzirom na korelacijske koefici-

jente. Prikaz svih predvidanja na slici 5.5.

Tablica 5.2 Prikaz metrika za vrednovanje podataka na dionici OXY

MAE MSE |RMSE | MSLE | Pearson kor. koef. | Spearman kor. koef.
1639.1979 | 22.3251 | 4.7250 | 0.0277 0.9537 0.9212

—— Stvarno
---- Predvideno

W =~ O
o o o o

Cijena [$]

Slika 5.5 Prikaz svih predvidanja modela za dionicu OXY
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5.3.4 Rezultati na podatcima dionice IBM

Rezultati prikazani u tablici 5.3 su za dionicu tvrtke International Business Machines
Corporation (IBM). Usporedbom funkcija pogreske vidljivo je da su odstupanja dosta
velika u odnosu na stvarne vrijednosti. Predvidene i stvarne vrijednosti grani¢no
dobro koreliraju s obzirom na korelacijske koeficijente. Prikaz svih predvidanja vidljiv
je na slici 5.6. Prikaz 9 uzastopnih previdanja na recentnim podatcima se nalazi

na slici 5.7. Na slici 5.7h vidi se i kako trend predvidanja pada, a trend stvarnih

vrijednosti ra;

ste.

Tablica 5.3 Prikaz metrika za vrednovanje podataka na dionici IBM

MAE

MSE

RMSE | MSLE | Pearson kor. koef.

Spearman kor. koef.

1547.0221 | 50.1630

7.0826 [0.0031

0.7127

0.6713

150 1

140 -

130 -
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120 -

110 -

100 -
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---- Predvideno

Slika 5.6 Prikaz svih predvidanja modela za dionicu IBM
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Slika 5.7 Pregled uzastopnih predvidanja na IBM dionici
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Slika 5.7 Pregled uzastopnih predvidanja na IBM dionici
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5.3.5 Rezultati na podatcima dionice NFLX

S obzirom na vrijednosti u tablici 5.4 za tvrtku Netflix (NFLX) moze se zakljuciti
da model ne daje realna predvidanja §to se ti¢e cijena (veca odstupanja funkcija
pogresaka). Predvidanja modela zadovoljavajuce koreliraju sa stvarnim vrijednos-
tima prema Pearsonovom i Spearmanovom korelacijskom koeficijentu. Prikaz svih

predvidanja nalazi se na slici 5.8.

Tablica 5.4 Prikaz metrika za vrednovanje podataka na dionici NFLX

MAE MSE RMSE | MSLE | Pearson kor. koef. | Spearman kor. koef.
1635.8745 | 5488.6455 | 74.0854 | 0.0312 0.8433 0.7621

700 +
600 -

un
[=]
=
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5
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Slika 5.8 Prikaz svih predvidanja modela za dionicu NFLX
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Poglavlje 6

Zakljucak

6.1 Ocjena modela

Tesko je izvrsiti usporedbu s drugim modelima posto veéina modela klasificira tren-
dove cijena na Gore i Dolje na temelju ¢ega donose zakljucke o preciznosti §to im
daje puno vec¢u Sansu za bolju preciznost. Modeli koji predvidaju cijene poput [17]
predvidaju cijenu dionice za jedan dan na temelju povijesnih podataka duzeg perioda
promatranja. Predlozeni model predvida srednju dnevnu cijenu za 30 dana unaprijed

i zbog toga se izdvaja od drugih.

Kao i veé¢ina modela koji modeliraju financijska trzista, predlozeni model moze
posluziti za informativna predvidanja i kratku analizu financijskog trzista s obzirom
na povijesne vrijednosti i tehnicke indikatore. Nudi puno vise od klasi¢nih modela
koji samo predvidaju trend rasta i pada. U veéini slucajeva predlozeni model solidno
aproksimira srednju cijenu dionice za period od 30 dana i zadovoljavajuée korelira
sa stvarnim vrijednostima. Predlozeni model nije primjenjiv kao jedina, detaljna i

to¢na okosnica za ulaganje novca u financijska trzista.

Predlozeni model je moguée unaprijediti dubljom analizom podataka koji mu se
daju pri treniranju, pozeljno bi bilo postaviti veée tezine na brze promjene trzista

kako bi one bile bolje modelirane.
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Sazetak

U ovome radu biti ¢e objaSnjeno Sto je strojno ucenje i kako se ono primjenjuje
u modeliranju financijskih trzista. Predloziti ¢e se metodologije za modeliranje fi-
nancijskih trzista. Prikazati ¢e se relevantni skupovi podataka koji su bili koristeni
za treniranje predlozenog modela. Opisati ée se koristeni koncepti, metodologije i
tehnologije. PredloZeni model usporediti ¢e se sa modelima iz literature. Ocijeniti
¢e se mogucénost primjene modela u realnom scenariju. Biti ¢e predlozena buduca

poboljsanja predlozenog modela.

Kljuéne riject — financijska trzista, strojno ucéenje, dionice, predvidanje,

modeliranje

Abstract

This paper will explain what is machine learning and how it is implemented in finan-
cial market modelling. Methodologies for financial market modelling will be sugges-
ted. Relevant datasets that were used for suggested model training will be overvi-
ewed. Used concepts, methodologies and technologies will be described. Suggested
model will be compared with models in literature. Realistic scenario application of

suggested model will be assessed. Future improvements of model will be suggested.

Keywords — financial markets, machine learning, stocks, forecasting, mo-

delling
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