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1. Uvod

U ovom diplomskom radu opisan je postupak izrade sustava za ovladavanje financijskim

trziStima i njihovim nestabilnostima primjenom predikcijskih modela.

Za prognoziranje cijena valuta financijskih trzi§ta potrebne su nam povijesne informa-

cije o cijeni istih. Prikupljeni podaci zatim se pripremaju za proces u¢enja modela.

Da bi se dobila sveobuhvatna ideja o performancama modela usporedene su performance
statistickih modela kao §to su ARIMA, SARIMA i Prophet te performance modela dubo-
kog ucenja. Performanca modela se mjeri usporedbom prognoziranih cijena na povijes-

nim podatcima.

Konacno, opisana je arhitektura koja je koriStena kako bi se pokrenule ove komponente

rada u jednoj funkcionalnoj cjelini.

U nastavku rada objasnit ¢e se §to je sve potrebno da bi se drzalo strategije "Buy low,

sell high”.



2. Financijska trzista

Financijska trzista (engl. financial markets) su trzista u kojima se sredstva prenose od
ljudi koji imaju viSak dostupnih sredstava prema ljudima koji imaju nedostatak. Finan-
cijska trziSta, poput trziSta obveznica i dionica, klju¢na su za promicanje vece ekonom-
ske ucinkovitosti usmjeravanjem sredstava od ljudi koji nemaju produktivnu upotrebu za
njih do onih koji je imaju. Zapravo, dobro funkcioniraju¢a financijska trzista klju¢ni su
faktor za postizanje visokog gospodarskog rasta, a loSe funkcionirajuc¢a financijska trzi-
Sta jedan su od razloga zasto mnoge zemlje u svijetu ostaju o¢ajno siromasne. Aktivnosti
na financijskim trZiStima takoder imaju izravne ucinke na osobno bogatstvo, ponaSanje

poduzeca i potrosaca te ciklicke performance gospodarstva [1]].

Financijske institucije su ono §to omogucava funkcioniranje financijskih trZiSta. Bez
njih, financijska trZiSta ne bi mogla preusmjeravati sredstva od ljudi koji $tede prema

ljudima koji imaju produktivne investicijske mogucnosti [1I.

Funkcije financijskih trZista su:

« Alokacija kapitala: Ucinkovito usmjeravanje kapitala prema najproduktivnijim

investicijama.

« Odrzavanje likvidnosti: Omogucavanje brzog i jednostavnog pretvaranja vrijed-

nosnih papira u gotovinu.

+ Cijene informacija: Omogucavanje transparentnosti i aZzurnih informacija o ci-

jeni i vrijednosti razlic¢itih financijskih instrumenata.

+ Diverzifikacijarizika: Investitori mogu diversificirati svoja ulaganja kako bi sma-

njili rizik.



Dionica predstavlja udio vlasniStva u korporaciji. To je vrijednosni papir koji predstav-
lja pravo na zaradu i imovinu korporacije. 1zdavanje dionica i njihova prodaja javnosti
nacin je na koji korporacije prikupljaju sredstva za financiranje svojih aktivnosti. TrZi-
Ste dionica, na kojem se trguje pravima na zaradu korporacija (udjelima u dionicama),
najsire je praceno financijsko trziSte u gotovo svakoj zemlji koja ga ima; zato se Cesto

jednostavno naziva "trziste" [1]].

Kriptovalute su digitalne ili virtualne valute koje koriste kriptografiju za sigurnost. Za
razliku od tradicionalnih valuta koje izdaju vlade (fiat valute), kriptovalute djeluju na
decentraliziranim mreZama temeljenima na tehnologiji blockchain. Neke od klju¢nih

karakteristika kriptovaluta su [2]:

« Digitalna priroda: Kriptovalute postoje samo u digitalnom obliku i nemaju fi-
zicki ekvivalent poput kovanica ili nov¢anica. Pohranjuju se u digitalnim novc¢ani-

cima i mogu se trgovati na raznim internetskim platformama

« Decentralizacija: Vecina kriptovaluta djeluje na decentraliziranoj mreZi racu-
nala (¢vorova), $to znaci da niti jedan entitet ne kontrolira cijelu mreZu. To je u

suprotnosti s tradicionalnim valutama, koje izdaju i reguliraju srediSnje banke.

« Sigurnost: Kriptovalute koriste kriptografske tehnike za osiguranje transakcija,
kontrolu stvaranja novih jedinica i provjeru prijenosa imovine. To ih ¢ini otpor-

nima na prijevare i hakiranje.

« Ogranic¢ena ponuda: Mnoge kriptovalute imaju ograni¢enu ponudu, $to znaci da
postoji odredena koli¢ina te valute u opticaju. Ovom karakteristikom valute valuta

se bori protiv inflacija i spontano stvara vrijednost.



3. Skup podataka

Po definiciji, globalna financijska trzista su istovremeno sloZena i vrlo raznolika. UlaZzu
se znatni napori kako bi se prikupile relevantne informacije povezane s trzi§tima. Izvori

koje obi¢no koriste financijske institucije ukljucuju [3]:
« burze (engl. exchanges)
« web portali
« dobavljaci trziSnih podataka
« interni doprinosi
« vladine agencije

« novinske agencije

3.1. lzvor podataka

Podatci o vrijednostima valuta financijskih trZiSta za ovaj sustav su preuzeta putem us-
luge Binance. Binance pruZa uslugu preuzimanja povijesnih zapisa o vrijednostima va-

luta financijskih trZiSta kao i uslugu prac¢enja aktualnih podataka putem web-socketa.

Na trgovackoj burzi imovina (engl. assets) trguje se u parovima npr. ETH/BTC ili EUR/USD.
Jedna (osnovna) imovina (engl. base asset) trguje se protiv druge (kotiraju¢e) imovine
(engl. quote asset). Spot-tecaj (spot cijena) odraZava koliko je kotiraju¢e imovine potrebno
za kupnju 1 jedinice osnovne imovine. Na primjeru para ETH/USD, Ethereum (ETH) je
osnovna imovina, a americki dolar (USD) je kotiraju¢a imovina. Ako je spot cijena 2000

USD, to znaci da je potrebno 2000 americkih dolara za kupnju jednog Ethereuma.



3.2. Opis podataka

Svijec¢a (engl. candle), poznat i kao zapis OHLC (open, high, low, close), je metoda za
prikazivanje kretanja cijena u trgovanju financijskim imovinama. Svaka svijeca prika-
zuje cijene u odredenom vremenskom periodu, pruZajuéi vizualnu informaciju o prvoj
(open), najvisoj (high), najnizoj (low) i zadnjoj (close) cijeni za taj period. Dijagram svi-
je¢njaka se vizualizira kao niz pozitivnih (crvenih) ili negativnih (crnih) svijeca $to se

vidi na slici
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Slika 3.1. Dijagram svije¢njaka kriptovalute Ethereum [4]]

Servis Binance za svaki period dostavlja podatke svije¢njaka uklju¢ujuci i podatake o

volumenu trgovanja te koli¢ini odradenih transakcija:
« open time: vremenska oznaka pocetka perioda u formatu unix
« open: pocetna cijena valute tog perioda
« high: najvisa cijena valute tog perioda
« low: najniza cijena valute tog perioda
« close: konacna cijena valute tog perioda

« volume: ukupan broj dionica kojima je trgovano



Primjer zapisa koju dostavlja usluga Binance moZe se vidjeti u tablici

« close time: vremenska oznaka kraja perioda u formatu unix

« quote volume: ukupan broj kotirajuce valute koja je koriStena za kupnju ove va-

lute

« count ukupan broj transakcija u periodu

« taker buy volume: ukupna koli¢ina naloga za kupnju koje su ispunili kupci unu-

tar perioda

« taker buy quote volume: ukupna koli¢ina naloga za kupnju kotirajuce valute

koje su ispunili kupci unutar perioda

« ignore: oznacava treba li se vrijednost ignorirati ili ne

open time open high low close volume close time quote volume  count taker buy volume taker buy quote volume ignore
1717923600  69352.1  69397.1 69341.9  69369.9 195.9 1717927199 13589024.6 14803 75.1 5214728.3 0
1717927200  69369.9 69373.2 69333.0 69346.4 236.8 1717930799 16426387.5 15935 87.5 6070642.9 0
1717930800  69346.5 69389.0 69333.0 69367.6 225.6 1717934399 15651519.3 18782 88.3 6126493.3 0
1717934400 69367.6  69760.0 69351.1 69712.9 864.7 1717937999 60123067.0 40933 558.6 38835556.1 0
1717938000 697129  69777.0  69250.0 69467.0 1517.1 1717941599 105425078.2 50246 764.5 53113677.4 0
1717941600  69467.0 69559.0 69264.0 69490.1 679.9 1717945199 47214532.2 30504 352.3 24472890.9 0
1717945200 69490.1 69590.3  69420.4  69508.6 716.4 1717948799 49809354.8 25953 318.1 22116243.4 0
1717948800 69508.6  69636.9  69500.0 69622.8 386.1 1717952399 26867439.0 26070 222.8 15500601.5 0
1717952400 69622.8 69698.4  69570.0 69660.5 281.7 1717955999 19619563.5 26988 121.6 8468759.3 0
1717956000  69660.5 69782.9  69611.2 69751.0 468.2 1717959599 32648840.9 13810 258.0 17994009.4 0

Tablica 3.1. Primjer zapisa koji pruZa web-usluga Binance za par BTC/USDT

Granulacija zapisa koju usluga Binance pruZa seZe od jedne sekunde do jednog dana.

Ta granulacija predstavlja proteklo vrijeme izmedu prve cijene perioda (open) i zadnje

cijene perioda (close).



3.3. Obrada podataka

3.3.1. Skaliranje

Za potrebe ovog rada koriStena su samo podatci o pocetnoj cijeni perioda (Open) i vre-
menskoj oznaci tog perioda (Open time). Vrijednost valute skalirana je koriStenjem stan-
dardizacijske metode StandardScaler programske knjiZice scikit koja moZe biti izraZena
kao:

z= (3.1)

g

gdje je u srednja vrijednost skupa podataka za treniranje , a 0 oznacava standardnu de-

vijaciju istog skupa.

3.3.2. Podjela podataka

Ulazni skup podataka je raspodjeljen metodom kliznog prozora (engl. data windowing).
Razlog zbog kojega Zelimo pretvoriti vremenski niz u skup kliznih prozora je da predvi-

danje buducih vrijednosti vremenskog niza pretvorimo u problem nadziranog ucenja [3]).

Duljina prozora predstavlja broj vremenskih zapisa koje koristimo za predikciju hori-

zonta. Na slikama[3.2]i[3.3]obojano plavom bojom.

to ty to ts ty ts to tr ts to tio
1. primjer ulaza
2. primjer ulaza

3. primjer ulaza

4. primjer ulaza

M Klizni prozor [l Labela [ Nekoristena informacija

Slika 3.2. Podjela podataka s duljinom prozora Sest vremenskih zapisa i duljinom horizonta od
jednog vremenskog zapisa

Horizont (engl. horizon) u kontekstu kliznih prozora predstavlja koli¢cinu buducih
vremenskih zapisa za koje Zelimo napraviti predikciju, a nalaze se neposredno nakon

kliznog prozora. Oznaceno je crvenom bojom na slikama[3.2]i[3.3]



to ty to 123 ty ts te t7 ts tg t10

1. primjer ulaza
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3. primjer ulaza
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Slika 3.3. Podjela podataka s duljinom prozora Sest vremenskih zapisa i duljinom horizonta od
tri vremenska zapisa
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4. Predikcijski modeli

4.1. Statisticki modeli

4.1.1. Nesezonalni modeli

Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

Autoregresivni integrirani klizni prosjek, ili ARIMA, je model statisti¢ke analize koji ko-
risti podatke vremenske nizove za bolje razumijevanje skupa podataka ili za predvidanje

bududih trendova.

1. Prosle vrijednosti: Jasno je da je proSlo ponasanje dobar prediktor buduénosti.
Glavno pitanje je koliko proslih vrijednosti bismo trebali koristiti. Model koristi

zadnjih p vrijednosti, gdje je p hiperparametar modela.

2. Pogreske: Model na osnovu zadnjih g vrijednosti moZe odrediti koliko je to¢an.

Takoder, q je hiperparametar modela.
Pomocu tri parametra p, d i q definiramo model tri glavne komponente modela.

1. Integrirani (I u ARIMA): Broj razlika potrebnih za postizanje stacionarnosti za-
dan je parametrom d. Neka su izvorne znacajke Y, gdje je t indeks niza. Kreiramo

stacionarni vremenski niz koristeci sljedece transformacije za razliCite vrijednosti

d.
Zad =0
»=Y, (4.1)
Zad =1
»w=Y-Y 4 (4.2)
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Zad =2
=Y, -Y -, ,-Y, )=Y,-2%xY,,+Y,, (4.3)

2. Autoregresivni (AR u ARIMA): Parametar p oznacava koliko proslih vrijednosti

treba uzeti u obzir za izraz trenutne vrijednosti. U sustini, uci se model koji pre-

dvida vrijednost u trenutku ¢ kao:

Vi=C+got iy +dyiot .. +Pyp+e (4.4)

3. Klizni prosjek (MA u ARIMA): Koliko pogresaka predvidanja u proslosti treba

uzeti u obzir. Time se dobiva:

Vi=C4e +06 4656 5+ .. +0,6_, (4.5)

Pogreske proslih predvidanja:

€ =YVt — €1 (4.6)

Kombinacijom ovih triju komponenti dobiva se model ARIM A(p, d, q).

Generalizirani izraz za model ARIMA:

Vi=CH+do+d1yia+ Yot o+ Py p+6 +0161 +026 5+ ...+ 06, (4.7)

12



4.1.2. Sezonalni modeli

Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA)

Sezonalni autoregresivni integrirani klizni prosjek, SARIMA ili sezonalna ARIMA, je

proSirenje modela ARIMA koje eksplicitno podrZava univarijantne vremenske nizove sa

sezonskom komponentom. Dodaje tri nova hiperparametra za odredivanje autoregresije

(AR), razlike (I) i klizni prosjek (MA) za sezonsku komponentu niza, kao i dodatni pa-

rametar za razdoblje sezonalnosti.

Predstavljanjem operator pomaka unazad (engl. backshift operator):

By, =y,

pojednostavljujemo izraz za autoregresiju 4.4{(AR) modela ARIMA u:

®(B)=1+¢,B' + ...+ ¢,B?
Izraz za klizni prosjek [4.5](MA) postaje:
©B)=1+¢,B' +... + ¢, B¢
Uporabom tih izraza, op¢i izraz za model ARIMA se pretvara u:
®(B)Viy, = O(B)e,

gdje je V9 operatora razlike (1 — B)4 [6].

(4.8)

(4.9)

(4.10)

(4.11)

1. Sezonalno integirani (SIuSARIMA): Parametar D sli¢no kao i u ne sezonalnom

modelu uzima u obzir razliku potrebnu za uklanjanje sezonalnosti iz niza

Ve =(1-B5°

(4.12)

2. Sezonalno autoregresivni (SA u SARIMA): Ova komponenta preko parametra

13



P biljezi odnos izmedu trenutne vrijednosti vremenske nizove i njegovih pro$lih

vrijednosti, posebno u sezonskim kasnjenjima (engl. lag).

®s(B) =1+ ¢$,BS5 + ... + ppBYS (4.13)

3. Sezonalno klizni prosjek (SMA u SARIMA): Parametar Q predstavlja ovisnost
izmedu trenutne vrijednosti i preostalih pogresaka prethodnih predvidanja sa se-

zonskim ka$njenjima.

@S(B) == 1 + elBS + ...+ QQBQS (4.14)

Kombinacijom ovih triju komponenti dobiva se model ARIM A(p, d, q)ARIMA(P, D, Q),
ili SARIMA(p, d, q)(P,D,Q)S.

Generalizirani izraz za model SARIMA:

viyDy = O(B) X ©4(B)

syt = ®(B) x CI)S(B)et (4.15)

Prophet

Facebook Prophet (FB Prophet) je model predvidanja vremenskih nizova oblikovan za
rukovanje zajedni¢kim znacajkama poslovnih vremenskih nizova [7].
Model se sastoji od tri glavne komponente:

« trend (engl. trend)

« sezonalnost (engl. seasonality)

« blagdani (engl. holidays)

Zajedno formiraju sljedecu jednadzbu:
Y =g(®)+s(t)+ h(t) +¢ (4.16)
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« g(t) predstavlja funkciju trenda koja modelira neperiodi¢ne promjene u vrijednosti

vremenske nizove.
« s(t) prikazuje funkciju sezonalnosti (tjedno, mjesecno i godisnje).

« h(t) predstavlja u¢inke praznika koji se pojavljuju na potencijalno neredovitim ras-

poredima tijekom jednog ili viSe dana.

4.2. Neuronske mreze

Duboko ucenje je podskup strojnog ucenja koji se fokusira na izgradnju modela na ar-
hitekturi neuronskih mreZa. Prednost dubokog ucenja je u tome Sto obi¢no daje bolje
rezultate kada je dostupno viSe podataka, §to ga €ini izvrsnim izborom za predvidanje

vremenskih nizova s visokim dimenzijama [8].

Koriste¢i povijesne podatke, modeli dubokog ucenja uce funkcionalni odnos izmedu
ulaznih znacajki i buducih vrijednosti ciljne varijable. Rezultiraju¢i model mozZe pru-
ziti predvidanja za ciljanu varijablu u budu¢im vremenskim tockama, koja je opisana

nizom Xx,, x,, ..., X; gdje je x, vektor od m ulaznih znacajki mjerenih u trenutku ¢ [9].

Nas zadatak je razviti model koji ¢e predvidjeti vrijednost y;,; u nekoj buducoj vremen-
skoj toc¢ki f + k koristeci povijesne vrijednosti. Da bi ulaz u model bio uniformne duljine
koristimo klizni vremenski prozor fiksne duljine w. Odnos nau¢en modelima strojnog

ucenja moze se prikazati kao [9]]:

.)A)H.k = fk(xt—w’ e Xp—15 Vimws ++s yt—l) (4-17)

gdjeje y,,, ciljnavarijabla predvidanja za vrijeme t +k; k opisuje broj vremenskih koraka
u budu¢nost varijable koju predvidamo; y,_,, ..., y;_; su ciljne vrijednosti od trenutka
t —wdo trenutka t — 1; x,_,, ..., X,_; su vektori ulaznih vremenskih nizova od trenutka
t — w do trenutka t — 1; f} je funkcija nau¢ena modelom dubokog ucenja.; m je broj

ulaznih znacajki; w je veli¢ina klizajuéeg prozora koriStena na ulaznim podacima [9]].
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4.2.1. Potpuno povezane neuronske mreze

Duboke unaprijedne mreZe, takoder ¢esto nazvane unaprijedne neuronske mreZze ili vi-

Seslojni perceptroni (MLPs), su osnovni modeli dubokog ucenja.

Lijevi sloj naziva se ulazni sloj, a neuroni unutar sloja nazivaju se ulazni neuroni. Ne-
uron ovog sloja je posebne vrste jer nema ulaz i samo izlazno daje vrijednost x; za j-tu
znacajku. Desni ili izlazni sloj sadrZi izlazne neurone (samo jedan ovdje). Srednji sloj
naziva se skriveni sloj, jer neuroni u ovom sloju nisu ni ulazi ni izlazi. Ne promatra se

(izravno) $to izlazi iz ovog sloja [10]].

skriveni sloj

izlazni
sloj

Slika 4.1. Primjer potpuno povezane neuronske mreze [11]]

Slika prikazuje duboku neuronsku mrezu s tri skrivena sloja gdje je jedan ne-
uron u izlaznom sloju. Veli¢ina izlaznog sloja ovisi o broju buduc¢ih vremenskih perioda
za koje Zelimo napraviti predikciju. Tako da za ulazne podatke u obliku prikazane sli-

kom 3.2]odgovara duboka neuronska mreZa prikazana na slici

Cilj unaprijedne mreZe je aproksimirati neku funkciju f*. Unaprijedna mreza definira
preslikavanje y = f(x;0)iuci vrijednosti parametara 6 koje rezultiraju najboljom aprok-

simacijom funkcije [10].
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Funkcija f sastoji se od lanca funkcija:

= fOUED. D)) (4.18)

gdje se £ naziva prvi sloj, i tako dalje. Dubina mreZe je k [10].

skriveni sloj

ulazni

izlazni
sloj

Horizont

*", "‘" 0
o /» ;
:“‘ :’“‘

R //"‘\

Slika 4.2. Primjer potpuno povezane neuronske mreze [11]]

Za neuronsku mrezu viSe odgovaraju ulazni podatci prikazani slikom gdje

vrijedi k = 3 za dimenziju izlaznog sloja.

Ovim jednostavnim primjerom moZemo vidjeti kako je problem prognoziranja vremen-

skih nizova povezan s arhitekturom modela dubokih neuronskih mreza.

4.2.2. Povratne neuronske mreze

Povratna neuronska mreza (engl. recurrent neural network, RNN) je vrsta umjetne ne-
uronske mreZe koja koristi sekvencijalne podatke ili vremenske nizove. Ovi algoritmi
dubokog ucenja obicno se koriste za serijske ili vremenske probleme, kao Sto su prijevod
jezika, obrada prirodnog jezika (engl. natural language processing, NLP), prepoznava-
nje govora i opisivanje slika. Odlikuju se svojim "pamc¢enjem” jer uzimaju informacije iz

prethodnih ulaza kako bi utjecali na trenutni ulaz i izlaz, kao §to je prikazano na slici|4.3]
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Dok tradicionalne duboke neuronske mreZe pretpostavljaju da su ulazi i izlazi neovisni

jedan o drugom, izlaz rekurentnih neuronskih mreza ovisi o prethodnim elementima

OO0
O—0—
344

Slika 4.3. Primjer 2D konvolucije

unutar niza [12].

e
oso

Kao §to je prikazano na slici|4.3] RNN u¢i na povijesnim podacima vremenskog niza
fokusirajudi se na prijelaze od skrivenog vremenskog stanja t —1 u t. Model je opisan ma-
tricama W, W, i W, te vektorima pomaka b, i b,. Izlaz h® ovisi o stanju, h¥, koje ovisi

i 0 ulaznom podatku x® i o proglom stanju h“~? [9]. Slika |4.4]vizualizira tu ovisnost.

h® = tanh(W,,h*V + W, x® + b,) (4.19)

o =W, ,h® + b, (4.20)

gdje je x, € R™ ulazni vektor m znacajki u trenutku t; W, € R™"+"); n predstavlja broj
neurona u sloju RNN-a; b, € RV i b, € R su vektori pomaka trenutnog stanja i izlaza;

h® je trenutno skriveno stanje [9].
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tanh

ot

Slika 4.4. Standardni RNN modul [13]]

Najveci nedostatak RNN-ova je to Sto mnoZenjem matrica tezina dolazi do iS¢ezava-
nja gradijenta [9]. Ideja gradijentnog spusta jest da se, krenuvsi od neke pocetne tocke
(pocetnog vektora w), postepeno “spusStamo” niz povrsinu funkcije E(w | D) u smjeru
suprotnome od gradijenta u tocki w. To se ponavlja dok gradijent ne dode do nule ili
dovoljno blizu nuli. Formalno, tezine w u svakoj iteraciji gradijentnog spusta aZuriraju
se na ovaj nacin:

w<—w-nVEW]|D) (4.21)

gdje je n stopa u€enja koja odreduje veli¢inu koraka koje radimo spustajuéi se prema mi-
nimumu [14]. Iz jednadzbe se vidi da iS¢ezavanjem gradijenta novi parametri modela

ostaju jednaki starima te model prestaje uciti [15].
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Slika 4.5. Niz standardnih RNN modula

MreZa s dugom kratkoro€nom memorijom

MreZa s dugom kratkorocnom memorijom (engl. long short term memory, LSTM) po-
sebna je vrsta RNN-a, sposobna uciti dugoro¢ne ovisnosti. Uveli su ih Hochreiter i Sch-
midhuber (1997.), a mnogi su ih ljudi kasnije unaprijedili i popularizirali. Izvrsno funk-
cionira na velikom broju problema i danas se koriste za rjeSavanje Citavog spektra pro-

blema [15].

LSTM-ovi su izri€ito oblikovani kako bi izbjegli problem dugoro¢ne ovisnosti. Pamce-
nje informacija kroz duZe vremenske periode prakticki je njihovo zadano ponaSanje, a

ne nesto s ¢ime se bore da nauce [15]]!
Sve povratne neuronske mreZe imaju oblik lanca ponavljaju¢ih modula neuronske mreze.

U standardnim RNN-ovima ovaj ponavljaju¢i modul ima vrlo jednostavnu strukturu, kao

$to je jedan sloj tanh [15]]. To je vidljivo na slikamaf.4]i
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Slika 4.6. Modul LSTM
Celija LSTM-a zaboravlja dio informacije iz prethodnog stanja:
ft = O'(thhh(t_l) + fohx(t) + bfh) (422)
Celija LSTM-a propusta samo podskup ulaza:
it = O'(Wihhh(t_l) + Wl-xhx(t) + bih) (423)
Izraz za raCunanje doprinosa stanju Celije ¢:
¢ = tanh(W,h¢ + W.5,x® + b)) (4.24)
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0 = fO QD 40 e (4.25)

Logicki vektor 0¥ nazivamo izlaznim vratima:

0, = oWy, h"™ + W, x® + b,,) (4.26)
Skriveno stanje racunamo kao funkciju stanja Celije:

h® = g(W,,,h" D + W, x" + b)) (4.27)

LSTM-ovi takoder imaju ovu lan¢anu strukturu (slika[4.7)), ali ponavljaju¢i modul ima
drugaciju strukturu. Umjesto da ima samo jedan sloj neuronske mreZe, postoje Cetiri
sloja, koji medusobno djeluju na vrlo poseban nacin [15]. S cetiri dodatna sloja (Zuto
obojani na slikama4.6]i{4.7]) imamo i toliko puta vi§e parametara naspram jednostavnih

modela povratnih neuronskih mreZa.

® () &)
T T

Slika 4.7. Niz LSTM modula
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4.2.3. Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucija je operacija nad dva vektora, matrice ili tenzora, koja vraca trec¢i vektor, ma-

tricu ili tenzor [10]. Slike[4.8]i[4.9]ilustriraju dva koraka te operacije.

0[1|1[1][0|0]|0] * TqTola] = [1]2]1|1]0

1 K I+xK

Slika 4.8. Prvi korak 1D konvolucije nad ulaznim nizom I [16]

U strojnom ucenju, pod konvolucijom najce$¢e podrazumijevamo unakrsnu korela-
ciju [17]:
h(t) = (w * x)(t) = / w(T)x(t + 7)dt (4.28)

D(w)

U diskretnom slucaju umjesto integrala koristimo zbroj [[17]:

oo

h(t) = (w* x)(1) = Y, wo)x(+71) (4.29)
Pretpostavljamo da je domena ulaza i jezgre konacan skup, tj. da su funkcije x i w izvan

domene jednake 0 [17]:

Tmax

R = (w# x)(0) = D, w@x(t +1) (430)
Konvolucija (odnosno unakrsna korelacija) nam je zanimljiva kao diferencijabilna ope-
racija sa slobodnim parametrima. JednadZbe pokazuju da jezgru w moZemo koristiti za

ekstrakciju lokalnih znacajki iz signala x [17].

o[1]1]1]ofo]o] * HToTaT =

X1 20 21

1 K IxK

Slika 4.9. Cetvrti korak 1D konvolucije nad ulaznim nizom I [16]

23



Korelacija se moZe primjenjivati kroz viSe dimenzija, npr. ako je argument ulaza

dvodimenzionalan, kao u slucaju slika [17]:

Mpyax  Mmax

SG, ) =& =D, j)= >, D, Kmn)-Ii+m,j+n) (4.31)

M=My,ip N=Npin
Primjer takve konvolucije moZe se vidjeti na slici |4.10., gdje postoji dvodimenzionalni
7x7ulaz I i dvodimenzionalnu 3% 3 jezgru K. Rezultat konvolucije je dvodimenzionalna

matrica 5 X 5,uoznacil * K.
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Slika 4.10. Primjer 2D konvolucije [16]]
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5. Arhitektura sustava

Sustav je podjeljen u dvije glavne komponente:
« proizvodac (engl. producer)
« radnik (engl. worker)
Proizvodac (na slici[5.1]crypto-bot-producer) zaduzen je za:
« stvaranje konfiguracije
« brisanje konfiguracije
« proizvodnju podataka u sustavu za prijenos podataka Katka
Gore navedena konfiguracija sadrzi nekoliko informacija o modelu i izabranoj valuti koju

pratimo.

Kod kreiranja konfiguracije dinamicki se kreira i jedan Kubernetes deployment s jed-

nom instancom aplikacije radnika.
Radnik (na slici crypto-bot-worker) nakon §to je kreiran od strane prozvodaca sek-
vencijalno odraduje sljedece zadatke:

« dohvat povijesnih zapisa o odabranoj valuti

« priprema podataka

« stvaranje i uenje modela

« predikcija buducih cijena valute
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Opisana arhitektura najsli¢nija je arhitekturi mikrousluga.
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Slika 5.1. Arhitektura sustava
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5.1.

Helm chart

Helm chart je kolekcija datoteka koja opisuje resurse okoline Kubernetes. Sastoji se od

Cetiri glavne komponente [18]):

chart - Chart.yaml definira meta podatke kao $to su ime charta, verzije, ovisnosti...
vrijednosti - values.yaml je skup predefinirane konfiguracije.

obrasci - templates/ sadrZi obrasce resursa koji se prvo popunjuju vrijednostima

iz datoteke values.yaml te onda kreiraju kod instalacije charta.

direktorij chartova - charts/ pohranjuje sve chartove o kojima smo zavisni i koji

se sami instaliraju prilikom instalacije naSeg charta.

U idu¢em isjecku koda[l|mozZe se vidjeti koriStena konfiguracija.

Isjecak koda 1: Datoteka values.yaml

apiVersion: v2

name: cryptobot

description: A Helm chart for Kubernetes
type: application

version: 0.1.0

appVersion: "1.0.2"

dependencies:

name: kafka
repository: https://charts.bitnami.com/bitnami
tags:
- bitnami-kafka
version: 26.4.1
condition: kafka.install
name: kube-prometheus-stack
repository: https://prometheus-community.github.io/helm-charts
tags:
- kube-prometheus-stack
version: 54.2.2
condition: prometheus.install
name: common
repository: https://charts.bitnami.com/bitnami
tags:
- bitnami-common
version: 2.13.1
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5.1.1. Proizvodnja podataka

Kafka je sustav za upravljanje i obradom tokovima podataka u stvarnom vremenu.
Kafka osigurava skalabilan i visoko dostupan sustav koji osigurava sekvencijalnu i

nerepetitivnu dostavu poruke.

Sustav Kafka sastoji se od sljede¢ih klju¢nih komponenti: proizvodaca koji Salje
podatke, potroSaca koji Cita podatke, posluZzitelja (broker) koji pohranjuje i posluzuje
podatke. U ovom radu proizvodac je komponenta crypto-bot-producer, a potroSac je
crypto-bot-worker.

Isjecak koda 2: Stvaranje poruke

def produce(self, topic, message):
logging.info("sending message to topic: " + topic)
(self .producer
.send (topic=topic, value=message)
.add_callback(on_send_success)
.add_errback(on_send_error))
self.producer.flush()

Isjeckom koda [2|je prikazan kod za stvaranje poruka u sustavu Kafka, a isjeckom koda
je prikazano konzumiranje istih.

Isjecak koda 3: Konzumiranje poruke

async def consume(self):
await self.consumer.start()

try:
async for message in self.consumer:
logging.info("message received to topic: " +
<~ message.topic)
logging.info("message: " + message.value)

except Exception as e:
logging.error("failed while consuming messages", e)
await self.consumer.stop()
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5.1.2. Pracdenje performanci sustava

Prometheus je programski alat za pracenje, analizu i pohranu podataka o performan-

cama sustava.

Prometheus je u ovaj sustav dodan kao zavisan chart "kube-prometheus-stack” §to je vid-

ljivo u njegovoj definiciji, prema isje¢ku koda|[1}

Slika 5.2 prikazuje sucelje alata Prometheus.

g Prometheus

© | Execute

fong_running
long_running T, metric

on, = method=

dpoint="hiips-metrics", instar ="kubelet", long_running="aise", method=" ot at = vard", server_type=

(app) Minstance cpu_time ns| : Execute

Slika 5.2. Sucelje programskog alata Prometheus
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5.1.3. Vizualizacija

Grafana je jedan od zavisnih chartova charta "kube-prometheus-stack” koji pruza kom-

pletnu uslugu prikupljanja i vizualizacije podataka.

Grafana vizualizira sve podatke prikupljene od strane Prometheusa i pruza interaktivno

i dinami¢no sucelje, kao npr.

21:25 21:3

Read Availability (30d) ead ests ead SLI - Errors Read SLI - Duration

199.811%

lability (30d)

198.636%

Slika 5.3. Sucelje programskog alata Grafana
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6. Skalabilnost

Skalabilnost se ponekad definira kao "lakoc¢a s kojom se sustav ili komponenta mogu
modificirati kako bi odgovarali problemati¢nom podrucju.” Skalabilan sustav ima tri jed-

nostavne karakteristike [19]]:
« Sustav moZe prihvatiti pove¢anu upotrebu,
« Sustav moze prihvatiti povecani skup podataka,
« Sustav je odrZiv i radi s razumnim performansama.

Skalabilnost nije samo brzina. Izvedba i skalabilnost sustava se razlikuju, ali su po-
vezane jedna s drugom. Izvedba mjeri koliko brzo i u¢inkovito sustav moZze izvrsiti odre-

dene racunalne zadatke, dok skalabilnost mjeri trend izvedbe [19].

Vertikalno skaliranje (engl. vertical scaling) ili skaliranje prema gore odnosi se na mak-
simizaciju resursa jedne jedinice kako bi se povecala njezina sposobnost za rukovanje
sve ve¢im optere¢enjem. U sklopovskim terminima, to ukljucuje dodavanje procesorske
snage i memorije fizickom stroju na kojem radi posluZitelj. U programskim terminima,
skaliranje prema gore mozZe ukljucivati optimizaciju algoritama i aplikacijskog koda. Op-
timizacija sklopovskih resursa, kao §to je paralelizacija ili optimiran broj pokrenutih pro-

cesa, takoder se smatra tehnikama skaliranja prema gore [19]].

Horizontalno skaliranje (engl. horizontal scaling) ili skaliranje prema van odnosi se na
povecanje resursa dodavanjem jedinica u sustav. To znaci dodavanje viSe jedinica ma-
nje kapaciteta umjesto dodavanja jedne jedinice veceg kapaciteta. Zahtjevi za resursima
tada se rasporeduju na viSe jedinica, ¢ime se smanjuje prekomjerno opterecenje na jed-

nom stroju [19].
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Programsko okruZenje Kubernetes pruza ru¢no i automatsko sucelje za skaliranje.

Rucno skaliranje izvodi se pomoc¢u naredbi u sucelju komandne linije.

Automatsko skaliranje je realizirano dodavanjem resursa HorizontalPodAutoscaler za

horizontalno skaliranje ili VerticalPodAutoscaler za vertikalno skaliranje.

U radu je realizirana verzija horizontalnog skaliranja koriStenjem resursa Horizontal-

PodAutoscaler.
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7. Rezultatiirasprava

Performance modela mjerene su nad tri statisticka modela (ARIMA, SARIMA i Prop-
het) te nad Cetiri duboke neuronske mreze (potpuno povezana duboka neuronska mreza
(anotirana s Dense), konvolucijska neuronska mreZa (anotirana s Conv) te dvije povratne
neuronske mreze (LSTM i GRU). Za referentnu tocku koristen je naivan pristup (anoti-

ran s Naive) koji za predikciju bududih vrijednosti koristi zadnju videnu vrijednost.

Za mjerenje performanci modela koriSten je skup podataka o paru BTC/USDT od 17. ko-
lovoza 2017. do 26. lipnja 2024. Skup podataka se sastoji od 59.945 zapisa u razmaku od
sat vremena opisanih u poglavlju 3./ Ispitivanje modela je odradeno koriStenjem jednake
duljine vremenskih prozora duljine 24 zapisa dok je vrijednost horizonta kroz ispitne
slucajeve postepno rasla. Rezultati modela vidljivi su u tablici Predikcije modela za

duljinu horizonta od jedne informacije prikazane su slikom|[7.1]

Za funkciju gubitka koriStena je formula srednje kvadratne pogreske (engl. mean squared
error, MSE). Dodatno je mjerena srednja apsulutna pogreska (engl. mean absolute
error, MAE), srednja apsolutna postotna pogreska (engl. mean absolute percentage
error, MAPE) te srednja kvadratna logaritamska pogreSka (engl. mean squared logarithmic

error, MSLE).
JednadZbe koriStenih metrika su prikazane u nastavku:

Srednja apsolutna pogreska (MAE)

1y A
MAE = = >y, = Ji (7.1)

i=1
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Srednja kvadratna pogreska (MSE)
1 n
MSE = > (= %)’
i=1

Srednja apsolutna postotna pogreska (MAPE)

Yi— i
Vi

100 —
MAPE =
—

i=1

Srednja kvadratna logaritamska pogreska (MSLE)

_1g _ 5 )2
MSLE = - ;(log(l +y;) —log(1 + ¥,))

(7.2)

(7.3)

(7.4)
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Tablica 7.1. Mjere perfromanci za razli¢itu vrijednost horizonta

Horizont Model MAE MSE MAPE MSLE
Statisticki modeli
ARIMA 53,625 5771,073 0,000833 0,00000139
SARIMA 53,295 5735,074 0,000828 0,00000138
Prophet 1746,235 3060319,338 0,0271 0,000759
1 Duboke neuronske mreze
Naive 111,522 40639,994 0,0033 0,0000295
Dense 200,014 92792,798 0,0046 0,0000392
Conv 809,453 800840,552 0,0226 0,000591
LSTM 1550,223 3574462,676 0,0359 0,001445
GRU 173,605 72083,340 0,0041 0,0000333
Statisticki modeli
ARIMA 146,653 40699,070 0,002306 0,000010067
SARIMA 146,397 40711,143 0,002302 0,000010064
Prophet 1234,974 1858592,441 0,0192 0,000461
2 Duboke neuronske mreze
Naive 34203,606 1170247379,666 0,5349 0,586203
Dense 470,071 407392,180 0,0101 0,000143
Conv 19447,229 586453495,842 0,9014 0,447139
LSTM 20759,757 685160023,775 1,0736 0,569308
GRU 226,892 115755,546 0,0052 0,0000483
Statisticki modeli
ARIMA 190,393 79830,555 0,0030 0,0000199
SARIMA 189,989 79704,010 0,0030 0,0000198
Prophet 1105,515 1611531,435 0,0172 0,000400
4 Duboke neuronske mreze
Naive 34041,722 1159315410,337 0,5337 0,582225
Dense 345,100 242333,291 0,0078 0,0000970

Conv 21022,353  695504146,034 1,1017 0,586584
LSTM 20599,932  681351942,381 1,0605 0,562117
GRU 200,646 109324,131 0,0047 0,0000500

Statisticki modeli
ARIMA 248,936 120491,367 0,0039 0,0000299
SARIMA 248,573 120269,968 0,0039 0,0000299
Prophet 1178,458 1735282,943 0,0184 0,000431

6 Duboke neuronske mreze
Naive 34111,852 1164060688,252 0,5342 0,583899
Dense 241,291 147651,908 0,0060 0,0000733

Conv 20764,979 681185687,582 1,0690 0,564899
LSTM 20704,171 683718655,377 1,0691 0,566839
GRU 211,941 133940,220 0,0050 0,0000620




U tablici[7.1]vidi se kako statisticki model SARIMA konzistentno najbolji za sve vri-
jednosti horizonta. Kod dubokih modela najboljim se pokazao model povratnih neuron-
skih mreZza GRU. Modeli LSTM i Conv pokazuju usporedive vrijednosti metrika s ostalim
modelima za duljinu horizonta od jedne informacije dok su za vece iznose horizonta da-
leko losiji. Zanimljivo je kako je naivan model bolji od dubokih neuronskih mreZa za

duljinu horizonta od jedne informacije.
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Slika 7.1. Predikcije modela
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8. Zakljucak

Iz prikazanih rezultata moze se zakljuciti kako su statisti¢ki modeli konzistentniji od du-

bokih neuronskih mreza.

Specijalizirani modeli za vremenske nizove kao §to je GRU ostvaruje bolje rezultate od

ostalih dubokih neuronskih mreza.

Problem prognoziranja buducih cijena valuta financijskih trZista pokazao se problemati-
¢an za ve€inu dubokih neuronskih mreZa. Razlog je taj Sto financijski skupovi podataka
pokazuju svojstva koja krse standardne pretpostavke primjene strojnog ucenja [20] kao
Sto je stacionarnost vremenskog niza kod ARIMA modela ili ovisnost buducih trendova

o proslima.

Arhitektura sustava za upogonjavanje modela i stvaranja automatizirane trgovine va-

lutama financijskih trZiSta se pokazala dosljednom zahtjevima predikcijskih modela.
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Sazetak

Skalabilno predvidanje vremenskih nizova na financijskim
trZiStima u stvarnom vremenu zasnovano na dubokom ucenju

Stjepan Ruklic¢

Ovaj rad opisuje razvoj sustava za ovladavanje kompleksnim financijskim trZiStima
primjenom predikcijskih modela. Analizirani su povijesni podaci o cijenama te su uspo-
redene performanse statistickih modela (ARIMA, SARIMA, Prophet) i modela dubokog
ucenja. PredloZena arhitektura razdvaja odgovornosti prikupljanja podataka i predikcije
od orkestriranja i upravljanja resursima i omogucuje skalabilno predvidanje u stvarnom
vremenu. Pored toga, sustav je oblikovan da se prilagodi razli¢itim trZiSnim uvjetima,
povecavajuci njegovu pouzdanost i efikasnost. Primjena statistickih modela se poka-
zala sigurnijom, jednostavnijom i u vecini slucajeva to¢nijom od dubokih od dubokih

neuronskih mreza.

Kljucne rije¢i: vremenski nizovi podataka; duboko ucenje; neuronske mreze; skala-

bilnost; financijska trZista; dionice; kriptovalute
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Abstract

Scalable real-time forecasting of financial markets time series
based on deep learning

Stjepan Ruklic¢

This paper describes the development of a system for mastering complex financial
markets using prediction models. Historical price data were analyzed and the perfor-
mance of statistical models (ARIMA, SARIMA, Prophet) and deep learning models were
compared. The proposed architecture separates data collection and prediction responsi-
bilities from orchestration and resource management, and enables scalable and real-time
forecasting. In addition, the system is designed to adapt to different market conditions,
increasing its reliability and efficiency. The application of statistical models proved to be

safer, simpler and more accurate than deep neural networks.

Keywords: time series data; deep learning; neural networks; scalability; financial

markets; stocks; cryptocurrencies
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