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1. Uvod

Dionica je oblik vrijednosnog papira koji ukazuje na to da dionicar (vlasnik dionice) ima
razmjerno vlasniStvo u korporaciji koja ga izdaje [1]. Jos od 12. stoljeca, dionice se koriste
kao dokaz vlasnistva u razli¢itim fondovima ili tvrtkama.

Cijena dionice proporcionalna je kapitalu 1 vrijednosti tvrtke na koju se odnosi. Zbog
fluktuacije njihove vrijednosti, dionice uglavnom sluze kao sredstvo za trgovanje s ciljem
stjecanja kratkoro¢ne zarade (princip ,.kupi nisko, prodaj visoko*) ili kao imovina koja
dugoroc¢no €uva vrijednost uloZenog kapitala.

Razvoj internetskih burzi ucinio je trgovanje dionicama vrlo pristupaénim ozbiljnim
investitorima, ali 1 subjektima koji se u tome tek Zele okuSati. Razvoj algoritama za
trgovanje dionicama, ucinio je proces postanka uspjeSnim investitorom jo$ jednostavnijim,
jer umjesto samostalnog iscrpnog pretrazivanja trendova i ekonomsko-politickih zbivanja,
pojedinci se mogu osloniti na algoritme koji istrazivanja i donoSenje financijskih odluka
vrSe umjesto njih.

Zbog nedeterministickog kretanja cijena dionica, nije moguce izravno definirati stanja koja
je moguce dodijeliti pojedinim vrijednostima, ve¢ se problem pronalazaka pravilnosti
medu podacima mora svesti na trazenje medusobnih veza izmedu vrijednosti, zbog ¢ega su
neuronske mreze savrSen alat za pristup rjeSavanju problema. Vrsta neuronskih mreza
koriStena za konstrukciju predikcija je LSTM mreza, Cija je glavna znacajka slijedna
analiza podataka i pamcenje stanja.

Cilj rada je ispitati razlic¢ite modele neuronskih mreza na razli¢itim ulaznim podacima te
implementacija mreZze s najboljim rezultatima u skriptu za predikciju cijena dionica.
Skripta sluzi kao korisnicko sucelje, kako bi korisnici bez znanja iz podrucja tehnicke

domene mogli jednostavno koristiti model na aktualnim podacima.



2. Predvidanje cijena dionica

Pojava interneta i globalizacija omogu¢ili su da, neovisno o geografskom polozaju,
dionicar (osoba koja trguje dionicama ili posjeduje dionice) ima uvid u sve ekonomske ili
politicke informacije vezane uz poslovanje tvrtke ¢iji udio posjeduje. Uz aktualne podatke,
vrlo je lako pronaéi i podatke o poslovanju iste tvrtke ¢ak i prije pedeset godina (ako je,
naravno, tada postojala).

Veliki korak u povecanju pristupacnosti trgovanja dionica bio je razvoj internetskih
burzi, kao $to je ,,Robinhood*. Za pocetak trgovanja na ,,Robinhood-u®, potrebno je imati
uredaj koji moze pristupiti servisu (raCunalno, mobitel, tablet...) 1 internetsku vezu. Nakon
Sto je dionicar potvrdio svoj identitet, moZe u¢i na burzu.

Jedna od barijera za pocetak trgovanja dionicama u proslosti bila je 1 moguénost
kupnje iskljucivo cijele dionice. Cijena jedne dionice moZe iznositi i1 nekoliko tisuca eura,
Sto vecini ne-investitora nije pristupacno i1 predstavlja prevelik financijski rizik. Trgovanje
na burzama se na tom principu vrsilo sve do 2017. godine, kada je dio posrednika
omoguc¢io kupnju djelomi¢nih dionica [2]. Time je omogucena kupnja dijela dionice
proporcionalna ulozenom kapitalu, koji moze iznositi svega nekoliko centa.

Pristupacnost podacima, burzama i proizvoljni iznosi sredstva za ulaganje ucinili su
uspjesno trgovanje dionicama lak§im no ikad, ali unato¢ tome, u prosjeku se preko 80%

dionicara, nakon pretrpljenih novcanih gubitaka, povuce s trzista [3].

2.1 Problem trgovanja dionicama

Jo§ u ranim 2000-tima, aktualne informacije o poslovanju neke tvrtke bilo je
moguce pronaci u poslovnim novinama ili pozivom na burzu. Takoder, iako su postojale
konkretne informacije, njithova opseznost bila je ogranic¢ena. Novine su izlazile svaki dan
ili tjedan, stoga je koli¢ina pruZenih informacija bila ogranicena.

Kako bi stvorili uspjeSan portfelj koji donosi profit, investitori su, uz aktualno stanje
trziSta, morali znati velik broj informacija i tehnika vezanih uz upravljanje portfeljem.
Takve informacije uglavnom su pohranjene u knjigama zbog svoje opseZnosti i

kompleksnosti.



Ovisno o financijskim ciljevima, agresivnosti ulaganja, vremenu koje zeli provesti na
trziStu 1 rizicima koje je spreman podnijeti, investitor ima nekoliko opcija pri izgradnji
portfelja.

Investitori €iji je cilj ocuvati vrijednost ulozenog kapitala s niskim godi$njim
profitom fokusirat ¢e se na dugorocno ulaganje u dionice stabilnih tvrtki ¢ija vrijednost
kontinuirano raste kroz godine. Dugoro¢no ulaganje uglavnom je niskog rizika, jer profit
nije podloZzan utjecaju trenutnog stanja trzista, ve¢ se ocekuje dobit u vremenskom okviru
duljem od npr. deset godina. Investitor u tom slucaju treba diversificirati portfelj, kako
uloZeni kapital ne bi bio ovisan o uspjehu nekoliko pojedinaénih tvrtki.

Suprotno od dugoro¢nog ulaganja, investitori se mogu fokusirati na kratkoro¢no
ulaganje. Vremenski okvir kratkoronog ulaganja u pojedina¢nu dionicu moze trajati svega
nekoliko minuta. Cilj takvog ulaganja jest prodaja dionice po cijeni viSoj od kupovne u §to
kra¢em vremenskom razmaku izmedu kupnje 1 prodaje. lako profit kratkoro¢nim
ulaganjem kroz nekoliko sati moze biti jednak profitu koji dugoroc¢ni portfelj akumulira
kroz nekoliko godina, ova metoda ulaganja je mnogo riskantnija. Razlog tome je izlozenost
portfelja aktualnim ekonomskim 1 politickim zbivanjima. Investitori ¢ija namjera nije
dugoro¢no posjedovanje dionice, uslijed kratkoro¢nog pada cijene dionice, prisiljeni su
prodati je po cijeni nizoj od kupovne, ¢ime je dobiveni kapital nizi od ulozenog. lako je
trziSte podlozno razliCitim vanjskim utjecajima, pokazalo se da postoje odredene
pravilnosti u kretanju cijena dionica zbog reakcija trziSta na razlicite okolnosti.

Proucavanje grafova cijena te potraga za pravilnostima u istima s ciljem uocavanja
ulagackih prilika predmet je tehnicke analize cijena dionica. Iako se nije moguce u
potpunosti pouzdati u tehni¢ku analizu pri trgovanju dionicama zbog podloznosti trziSta na
vanjske utjecaje, tehnicka analiza je Cest alat koriSten medu investitorima kao pomagalo pri
donosenju odluka o trgovanju. Tehnicka analiza sadrZi brojne tehnike, od jednostavnih kao
Sto su linije otpora i podrske, koje je mogucée razumjeti kroz nekoliko minuta ucenja, do
kompleksnih tehnika poput ,,Ichimoku oblaka®, koji sadrzi nekoliko komponenata koje je
moguce razliCito interpretirati. Jedno od podrucja tehnicke analize jest utvrdivanje
pravilnosti u kretanju cijena, odnosno uocavanja oblika grafova.

Na slici 2.1 prikazana je cijena dionice tvrtke ,,Apple* u 2022. i 2023. godini, gdje je
crvenom bojom istaknut ,,0blik Salice®, koji se koristi kao indikator rasta cijene. Sastoji se
od Salice 1 dr$ke. Kada cijena (nakon oblika drske) naraste iznad razine Salice, pravilo

nalaze da slijedi period kontinuiranog rasta cijene, §to je slucaj u primjeru.
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Slika 2.1: oblik salice [4]

Problem kod pronalaZenja oblika jest Sto su rezultati analize subjektivni, odnosno dok ¢e
neki investitori uociti ,,oblik Salice* u navedenom primjeru, drugi se nece sloziti 1 odbacit
¢e navedeni oblik kao indikator. Ako se radi o trenutnim cijenama, a ne onima iz proslosti,
nemoguce je znati koja je skupina investitora bila u pravu. Takoder, sam pojam
kontinuiranog rasta cijene subjektivan je u ofima investitora. Rast cijene moze iznositi
manje od 1%, §to ¢e u pravilu zadovoljiti ulagace s visokim ulaznim kapitalom i niskim
rizikom koji su spremni prihvatiti, dok ¢e agresivniji ulagaci taj rast smatrati zanemarivim i
nedovoljnim za stjecanje zeljenog profita.

Razvoj racunalne snage i algoritama strojnog ucenja potaknuo je razvoj algoritama
koji vrSe tehnicku analizu umjesto investitora s ciljem minimizacije faktora ljudskih
gresaka kod provodenja postupka. Tema ovog rada je izrada slicnog algoritma s ciljem
predvidanja cijene dionice za kratkoro¢no ulaganje, tocnije za ulaganje kroz nadolazeca
dvadeset 1 Cetiri sata. Zbog apstrakcije pojma rasta ili pada cijene, to jest subjektivne razine
prihvatljivog iznosa rasta, u ovom radu, fokus je isklju¢ivo na prikazivanju konkretnih
vrijednosti cijena 1 na neoporecivih Ccinjenica, koje nisu otvorene subjektivnim

interpretacijama.

2.2 Pristup problemu

Za ,,uspjesnu‘ izradu algoritma za predikciju cijena dionica, potrebno je upoznati se
sa samim problemom kretanja cijene dionica kako bi uopée mogli ispravno pristupiti

rjeSavanju istog.



Cijena dionice tvrtke ovisi o vrlo velikom broju faktora, od kojih velik dio nije
direktno povezan s poslovanjem tvrtke i odlukama koje vodstvo tvrtke donosi, zbog ¢ega je
neophodno pratiti zbivanja i odnose u ekonomskom ,,ekosustavu‘ u kojem se tvrtka nalazi.
Pogledajmo primjer kojim ¢emo ilustrirati ovisnost poslovanja tvrtke o ekonomskim
zbivanjima na trziStu. Uzmimo kao primjer tvrtke X i Y koje proizvode i prodaju mobitele
slicne cijene te su konkurenti na trziStu. Tvrtka X materijale nabavlja od tvrtke 4, dok
tvrtka Y iste nabavlja od tvrtke B. Ako tvrtka 4 cijenu materijala poveca 10%, cijena
uredaja kojeg proizvodi tvrtka X, kako bi tvrtka X ostvarila profit, mora porasti 5%, zbog
¢ega Ce cijena uredaja kojeg proizvodi tvrtka Y biti pristupacnija. Time e tvrtka Y ostvariti
natjecateljsku prednost u odnosu na tvrtku X, Sto ¢e dovesti do vece prodaje uredaja tvrtke
Y te posljedi¢no rasta cijene njezine dionice. lako tvrtka Y nije radila promjene u vlastitom
poslovanju, zbog ekonomskih okolnosti na trziStu je ostvarila prodajnu prednost nad
konkurentom.

Velik faktor u uspjesnom poslovanje tvrtke imaju 1 politi€ki odnosi unutar drzave u
kojoj ista posluje, ali 1 odnosima vanjskih zemalja s maticnom zemljom. Danas, kada su
drustvene mreze 1 mediji postali mocan prodajni i marketinski alat, politicki stavovi
predstavnika (ili zaposlenika) mogu uvelike utjecati na poslovanje tvrtke. Za ilustraciju,
ponovo ¢emo se posluziti primjerom. Ako direktor tvrtke X izrazi svoje konzervativne
stavove u intervju, postoji mogucnost da Ce tvrtka izgubiti dio liberalno orijentiranih
klijenata.

Uz navedene primjere, postoji vrlo velik broj situacija koje mogu utjecati na
poslovanje 1 vrijednost tvrtke, koje su van njene kontrole. Sam proizvod ili usluge koje
tvrtka nudi nisu dovoljne da bi joj osigurale ,,uspjeh. Svaka odluka koju profesionalni
investitori donesu, utvrdena je uzevsi u obzir §to veci broj faktora koji se odnose na samo
poslovanje tvrtke, ali i trZiSte u kojem se ista nalazi. Ako investitor u vijestima procita
novosti koje bi mogle utjecati na poslovanje neke tvrtke, pokuSat ¢e novosteceno znanje
iskoristiti za donoSenje odluka pri budu¢im trgovanjima.

Primarni indikatori vrijednosti tvrtke su unutarnji faktori koji se odnose na samo
poslovanje tvrtke. Broj prodanih proizvoda, sklapanje novog partnerstva, zamjena vodstva
tvrtke 1 povecanje budZeta za oglasavanje samo su neki od ¢imbenika koji mogu pozitivno
ili negativno utjecati na poslovanje tvrtke. Mogucée je lako uociti utjecaj odredenih
¢imbenika na vrijednost tvrtke. Ako neka tvrtka proda dvostruko viSe proizvoda nego
prethodne godine, lako je pretpostaviti da je vrijednost tvrtke porasla. S druge strane,

utjecaj nekih promjene nije moguce lako interpretirati. Ako dode do zamjene direktora



tvrtke, nemoguce je unaprijed znati kakve ¢e promjene u poslovanju ta promjena donijeti.
Novi direktor moze nizom dobrih odluka u konacnici poboljsati poslovanje tvrtke. Takoder,
niz losih odluka moze narusiti partnerstva koja je tvrtka stekla ili smanjiti pristupacnost
proizvoda, §to dugoro¢no nosi lose posljedice.

Za razliku od arhetipskog investitora koji uspjeSno moze tumaciti zbivanja u
poslovnom, ekonomskom i politickom svijetu, ali i unutar same tvrtke te razumjeti njihov
utjecaj, isto je vrlo tesko isto re¢i za algoritam. Razvoj takvog algoritma s trenutnim
znanjima nije moguc¢, ili barem takav algoritam nije predstavljen javnosti. Stvaranje znanja
koje racunalo moZe koristiti iz ekonomsko-politickih zbivanja vrlo je kompleksan problem,
a 1 zakljucivanje na temelju istog, zahtijevao bi razumijevanje utjecaja pojedinih dogadaja
na trziSte. Prethodno spomenuti arhetipski investitori, takoder su vrlo rijetki u stvarnome
svijetu. Kupovne odluke za tvrtke koje su specijalizirane za trgovanje dionicama donose
timovi stru¢njaka iz razlicitih grana na podrucju financija. Unato¢ velikoj koli€ini znanja 1
iskustva na temelju kojih se odluke donose, profitabilno trgovanje dionicama i dalje je vrlo
tezak problem 1 nemoguce je sa sto-postotnom sigurnoS¢u donositi ,ispravne kupovne
odluke.

Uklonivsi sve vanjske i unutarnje utjecaje na poslovanje tvrtke, fokus algoritamske
implementacije stavlja se na tehni¢ku analizu. Iako je i1 sama tezak problem i nije u
potpunosti pouzdana, tehnicka analiza sama mozZe biti koristan alat u donosenju odluka
investitora. Ako investitor na temelju vlastitog znanja i iskustva zaklju¢i da trenutna
ekonomska klima ima pozitivan utjecaj na poslovanje neke tvrtke, optimisticni rezultati
tehnicke analize mogu dodatno poduprijeti donesenu odluku. Zbog ,,pravilnih® reakcija
trziSta na pojedina stanja, tehnicka analiza moze nam pomo¢i primijeniti iskustva iz
proslosti kako bi donijeli ispravne odluke.

Tehnic¢ka analiza implicira rad s isklju¢ivo numerickim vrijednostima. Neke od
vrijednosti kojima je moguce definirati kretanje dionice i jednom danu su prosjecna cijena,
cijena pri otvaranju i zatvaranju burze. Radi lakSe analize podataka, bavit ¢emo se
iskljuc¢ivo vrijednostima u vrijeme zatvaranja trzista, jer je to efektivna vrijednost kojoj bi
cijena dionice, ako je predikcija tocna, trebala teziti. Budu¢i da je kretanje cijene dionice u
pravilu nedeterministicko, ovaj problem nije moguce promatrati kao problem pretrazivanja
prostora stanja. Vrijednosti dionice nije mogucée podijeliti u stanja koja se povezuju u
sljedove. Najispravniji pristup problemu izrade algoritma za vrSenje tehnicke analize trziSta

jest koriStenje strojnog ucenja.



2.3 Strojno ucenje

Strojno ucenje je oblik umjetne inteligencije koji koristi podatke i algoritme kako bi
oponasao ljudski nacin uenja, postupno povecavajuéi tocnost naucenog [5]. Ideja je na
temelju dovoljno velikog skupa podataka ,,nauditi* racunalo uocavati pravilnosti u kretanju
cijena dionica, kako bi na temelju aktualnih podataka racunalo moglo predvidjeti cijenu
dionice u budu¢nosti. Na slici 2.2 ilustrirana je predikcija cijene na temelju analiziranog

vremenskog perioda.

I.um 151.21

Promatrani period

Predikcija

M I:I

Slika 2.2: formiranje predikcije [4]

Ovakav pristup odstupa od tradicionalne tehnicke analize, budu¢i da se ne primjenjuju
tipi¢ne tehnike 1 pravila. U konacnici, predikcija ¢e biti donesena na temelju cijena u
prethodno definiranom vremenskom okviru, npr. na temelju posljednjih mjesec dana. Za
analizu podataka 1 predikciju rezultata koristene su neuronske mreze.

Neuronska mreza je model koji nastoji prepoznati osnovne veze u skupu podataka
putem procesa koji oponasa nacin rada ljudskog mozga [6].
Zbog nacela prepoznavanja veza u skupu podataka, neuronske mreze su prikladan alat za

pristup problemu pronalaska uzoraka i pravilnosti u kretanju cijena dionica.
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Slika 2.3: struktura neuronske mrezZe [7]

Postoji nekoliko vrsta neuronskih mreza, stoga je klju¢no odabrati vrstu prikladnu za
analizu

nizova podataka, zbog Cega su za analizu podataka koriStene povratne neuronske mreze
(engl. recurrent neural networks, skraceno RNN). Povratne neuronske mreze koriste se za
sekvencijsku analizu niza podataka i1 takoder ih je moguce podijeliti u nekoliko podvrsta.
Vrsta povratnih neuronskih mreza najprikladnija za analizu vrijednosti cijena dionica je
¢elija s dugorocnom memorijom (engl. long short-term memory, skrateno LSTM) mreza.
LSTM mreze pri analizi podataka uzimaju u obzir njihov redoslijed, $to je od presudne

vaznosti za moguénost pronalaska pravilnosti u kretanju vrijednosti dionica.



3. Izrada modela neuronske mreze

Osnovna gradivna jedinica neuronskih mreza je, kao i u zivotinjskom mozgu,
neuron. Umjetni neuroni medusobno su povezani tezinskim vezama. Za razliku od
zivotinjskog ziv€anog sustava, umjetne neuronske mreze ne mijenjaju arhitekturu, odnosno
ne nastaju nove veze medu neuronima prilikom ucenja. Kod umjetnih neuronskih mreza,
ucenje se ostvaruje optimizacijom vrijednosti teZina koje povezuju neurone §to rezultira
ojacavanjem ili oslabljivanjem medusobnih veza. Umjetni neuroni sluze kao zbrajala
umnoSka teZina veza s povezanim neuronima 1 izlaznih vrijednosti istih, uz nadodanu

pristranost (engl. bias). Pristranost je vrijednost koja je dodijeljena svakom neuronu.

pristranost

Slika 3.1: umjetni neuron

Umjetni neuron, kao jedinka, nema znacajnu sposobnost ucenja. Samostalno moZe nauciti
isklju¢ivo linearne funkcije, $to je dovoljno za rjeSavanje vrlo jednostavnih (linearnih)
problema.

Umjetni neuroni svoj maksimalni potencijal ne ostvaruju kao izolirane jedinke, ve¢ kao dio
cjeline sastavljene od vise medusobno povezanih neurona. Osnovna cjelina grupiranih
neurona naziva se sloj neuronske mreZe. lako neuroni u slojevima nisu medusobno
povezani, veze ostvaruju s neuronima (uglavnom) susjednih slojeva. Vise medusobno

povezanih slojeva ¢ini neuronsku mrezu.



3.1 LSTM mreze

Kako bi bile ispravno ukomponirane u arhitekturu neuronske mreze, potrebno je
dublje razumijevanje principa rada LSTM slojeva. Izraz LSTM sloj nije u potpunosti
precizan. Pri implementaciji arhitekture modela, LSTM je moguée gledati kao cjelinu,
odnosno sloj, iako se sastoji od nekoliko razliitih slojeva, od kojih svaki ima zadacu
nuznu za sekvencijsku analizu podataka. Niz slojeva koji kombinirani ¢ine LSTM sloj,
naziva se LSTM ¢elija. Za lakSe razumijevanje LSTM, potrebno je razumjeti Sto povratnim
neuronskim mrezama omogucuje obradu niza podataka.

Povratne neuronske mreze, uz ulazne podatke, koriste ,,povratnu petlju®, odnosno izlaz

jednog neurona prosljeduje se na ulaz drugog neurona na sloju.

)

3 skriveni slojevi

ulaz izlaz

Slika 3.2: koncept povratnih neuronskih mreza

Na slici 3.2 ilustriran je koncept ponovnog koristenja podataka u povratnim neuronskim
mrezama. U ,klasi¢nim* neuronskim mrezama, jedine ulazne vrijednosti koje neuroni
primaju su izlazi prethodnog sloja pomnozZeni s odgovarajuéim teZinama i vlastite
pristranosti. Kod povratnih neuronskih mreza, nadolaze¢i slojevi primaju informacije o
ulaznim podacima iz prethodnih slojeva, ¢ime je omogucena obrada podataka na temelju
ostalih ulaznih vrijednosti, §to je upravo osnovno svojstvo povratnih neuronskih mreza.

Prosljedivanje informacija u nadolazece slojeve prikazano je na slici 3.3.
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Slika 3.3: prosljedivanje ulaznih podataka u RNN

Kod obrade podataka u srednjem sloju, rezultat ovisi o prethodnim ulaznim podacima, ali
samo do odredene granice. Na slici 3.3, prvi ulazni podatak oznacen je plavom bojom. U
svakom nadolaze¢em sloju, dio skrivenog sloja koji zauzima plava informacija je sve
manji. lako se radi o ilustraciji, isti efekt pojavljuje se kod implementacije povratnih
neuronskih mreza. Efekt kod kojeg s rastom broja propagacija informacije slabi njen
utjecaj te se posljedi¢no skracuje period pamcenja informacije naziva se nestajuci gradijent
(engl. the vanishing gradient).

Nestaju¢i gradijent Cesta je pojava u povratnim neuronskim mrezama, koja
ogranicava njihovu primjenu. Opce povratne neuronske mreze iz tog razloga nije moguce
izravno Kkoristiti za probleme gdje trazena vrijednost ili klasa ovise o velikom broju
slijednih ulaznih parametara, kao Sto je slucaj kod predikcije cijena dionica. Promjenom
arhitekture povratnih neuronskih mreza, moguce je konstruirati mreze koje imaju
mogucnost pamcenja veceg broja podataka. Takve mreze nazivamo mreze s dugim
kratkorocnim paméenjem (LSTM mreze). LSTM mreze su podskup povratnih neuronskih
mreza 1 obije arhitekture obuhvacaju medusobnu propagaciju ulaznih podataka medu
slojevima, medutim dodani slojevi neurona omogucéuju LSTM mreZama cuvanje stanja

(engl. state).
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Slika 3.4: koncept celije s dugorocnom memorijom

Za razumijevanje arhitekture LSTM mreZza, nuzno je poznavanje pojma aktivacijske
funkcije. Aktivacijska funkcija spaja se na izlaz neurona 1 sluZzi za manipulaciju
(preslikavanje) izlaznog signala. Ako je izlaz neurona oznacen simbolom x, aktivacijska
funkcija primjenjuje se kao f{x).

Jedna od najcesce koriStenih aktivacijskih funkcija je funkcija sigmoide (sig, o), koja izlaz

preslikava u vrijednosti iz intervala < 0,1 >.

1

f0= 1=

Jednadzba 3.1: funkcija sigmoide

Slika 3.5: graf funkcije sigmoide
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Model LSTM takoder koristi i funkciju tangens hiperbolni (fanh), ¢ija je kodomena
iterval < —1,1 >.

2x_1

f(X) = tanh (X) = m

Jednadzba 3.2: funkcija tangens hiperbolni

0.5

Slika 3.6: graf funkcije tangens hiperbolni

Svrha aktivacijskih funkcija je skaliranje izlaznih vrijednosti neurona na male vrijednosti,
kako ne bi doSlo do nekontroliranog rasta vrijednosti. Ako neuronska mreza ima tri
skrivena sloja koji se sastoje od svega jednog neurona i neka su vrijednosti svih tezina
jednake deset, za ulaznu vrijednost jednaku jedan, izlaz je reda veli¢ine deset tisuca. 1zlazi
neuronskih mreza koje imaju vrlo velik broj neurona i skrivenih slojeva, neovisno o
ulaznim vrijednostima, bili bi nezamislivo veliki brojevi, zbog cega je nuzno izlaze
skalirati na razumne vrijednosti.

Cesta primjena funkcije sigmoide jest skaliranje vrijednosti kod klasifikacije ili dono3enja
binarne odluke (da / ne). Svaki ¢lan LSTM mreZe koristi tri aktivacijske funkcije sigmoide
kako bi donio odluke koli¢ini o podataka koji ¢e se spremiti, obrisati ili proslijediti na
izlaz. U LSTM slojevima, funkcija tanh(x) koristi se za skaliranje izlaznih vrijednosti.

Arhitektura LSTM sloja prikazana je na slici 3.7.
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Slika 3.7: ¢elija LSTM mreze [8]

Usredoto¢imo se na sliku 3.7. Simbol ¢ oznacava liniju spremljenog stanja. Spremljeno
stanje s indeksom ¢; odnosi se na stanje koje ¢e biti spremljeno na izlazu iz trenutne Celije,
dok je stanje c.; spremljeno stanje na ulazu u trenutnu celiju. Simbolom / oznaceni su
izlazni podaci, Sto oznaku /4, ¢ini izlazom iz trenutne Celije, dok je h.; oznaka izlazne
vrijednosti prethodne ¢elije. Simbol X; odnosi se na ulazni podatak trenutne Celije (engl.
input). Linija spremljenog stanja kljucan je element LSTM mreza, jer se u nju spremaju
ulazni podaci iz prethodnih celija, ¢ime se uklanja efekt nestajueg gradijenta.
Najjednostavnije receno, linija spremljenog stanja ima ulogu ,,memorije* LSTM mreZe.
Sve medusobno povezane LSTM ¢elije dijele istu liniju spremljenog stanja.

Ulaz u svaku LSTM ¢eliju Cine ulazni podatak celije X; i izlazni podatak iz prethodne
LSTM C¢elije h..;. Funkcija sigmoide oznacena crvenom bojom odlucuje u kojoj mjeri ¢e se
spremljeni podaci iz ¢.; odbaciti. 1zlaz aktivacijske funkcije jednak nuli povlaci potpuno
odbacivanje do sada spremljenih podatka, dok izlazna vrijednost s iznosom jedan oznacava
potpuno Cuvanje podataka. Primijetimo da vrijednost funkcije sigmoide asimptotski pada
prema vrijednosti nula i asimptotski raste prema vrijednosti jedan, Sto implicira da podaci
nikada nece biti u potpunosti sauvani ili obrisani. Opisano svojstvo zajednicko je svim
aktivacijskim funkcijama sigmoide, tangensa hiperbolnog, ali i svih drugih funkcija s
asimptotskim priblizavanjem konacnim vrijednostima.

Plavo oznafena funkcija sigmoide i funkcija tangens hiperboli ozna¢ena narancastom

bojom zajedno utjecu na podatke koji ¢e u trenutnoj LSTM C¢eliji biti spremljeni u liniju
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spremljenog stanja. Funkcija sigmoide donosi odluku o udjelu ulaznih podataka koji ée biti
spremljeni u liniju spremljenog stanja. Ovisno o izlaznoj vrijednosti aktivacijske funkcije,
podaci mogu biti u potpunosti odbaceni (vrijednost jednaka nuli), potpuno spremljeni
(vrijednost jednaka 1) ili djelomi¢no spremljeni (vrijednosti izlazne funkcije vece su od
nula i manje od jedan, gdje je udio spremljenih podataka jednak vrijednosti izlazne
funkcije). Nakon donosenja odluke o koli¢ini podataka koji ¢e biti spremljeni, kako bi
spremljene vrijednosti bile proporcionalne prethodno spremljenima, skaliranje podataka
vrsi funkcija tangensa hiperbolnog.

Zadnja aktivacijska funkcija sigmoide oznacena ljubicastom bojom filtrira podatke koji se
prosljeduju na izlaz trenutne Celije 4. Kriterij odabira koli¢ine spremljenih podataka jednak
je onome 1z prethodnog primjera (odabir koli¢ine podataka spremljenih u sabirnicu).
Funkcija tangensa hiperbolnog oznacena zelenom bojom skalira izlazne podatke na
vrijednosti prikladne za obradu s ulaznim vrijednostima idu¢e LSTM C¢elije. Objasnjenje
principa rada LSTM ¢elija inspirirano je ¢lankom [9].

Poput neurona, LSTM Ccelije se uglavnom ne koriste zasebno, ve¢ se medusobno

nadovezuju. Primjer povezivanja vise LSTM C¢elija prikazan je na slici 3.8.

& ® ®

f I8 1
SELI

I I
&) ® &)

Slika 3.8: nadovezivanje c¢elija LSTM mreze [8]

Zbog sposobnosti spremanja ulaznih podataka u zajednicku liniju spremljenog stanja c,
LSTM mreZe savrSene su za analiziranje slijednih skupova podataka, kao §to su cijene

dionica, bez gubitka utjecaja vrijednosti s pocetka niza na krajnji rezultat.
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3.2 Ulazni podaci neuronske mreze

Neuronske mreze imaju veliku prilagodljivost ulaznim podacima. Moguce je
izgraditi arhitekturu neuronske mreze za proizvoljnu vrstu i oblik ulaznih podataka.
Neuronska mreza na ulaznom sloju moze primati jedinstvenu numeri¢ku vrijednost, ali i
viSedimenzionalne matrice, ovisno o potrebama problema.

Prethodno je spomenuto da LSTM mreze kao ulaznu vrijednost primaju nizove podataka.
Vrijednosti dionica prikazane su kao par numericke vrijednosti (iznosa cijene) i datuma za
koji je ta vrijednost vezana, odnosno kao cijena 1 trenutak u kojem je ta cijena bila
aktualna. Jedan uredeni par cijene i datuma bez konteksta ne nosi nikakvu informaciju kod
predvidanja cijene za idu¢i dan. Na slici 3.9, mozemo vidjeti dva slucaja gdje je u nekom
trenutku cijena dionice bila jednaka 15, no u prvom slucaju (s lijeve stranice) vrijednost
nastavlja padati, dok u drugom slucaju (s desne strane), iako je referentna vrijednost bila

jednaka, vrijednost raste.

25 25
20 20
15 15
10 D 10
5 5
0 0

Slika 3.9: primjer manjka informacije koju nosi iskljucivo jedna vrijednost

Na slici 3.9 nisu navedeni datumi, ali primijetimo da u kontekstu problem, datumi nisu
vazni. Opcenito u problemu predvidanja vrijednosti dionica, neemo se oslanjati na
datume, zbog toga S$to datum sam po sebi ne nosi relevantne informacije. Jedino vazno
svojstvo datuma jest pruzanje informacije o redoslijedu vrijednosti cijena. Ako znamo
redoslijed cijena, datum kao informaciju mozemo zanemariti.

Slijed podataka odnosit ¢e se na cijene dionica kroz jednako dugacak niz dana. Ako kao
parametar mreZi pruzimo niz od deset vrijednosti, mrezi smo pruZili deset uzastopnih
cijena iste dionice u vrijeme zatvaranja trZiSta. Na slici 3.10 prikazan je primjer podjele
skupa podataka za slu¢aj u kojem mreZa kao ulazni parametar prima vrijednosti dionice

kroz Cetiri razli¢ita dana.
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1.dan 2.dan 3.dan 4. dan 5.dan 6. dan 7.dan
21,5 21,3 22 21,8 22,1 225 24

ulazni skup podaka x1 yl ulazni skup podaka x3 v3
21,5 21,3 22 21,8 22,1 22 21,8 221 225 22,4

ulazni skup podaka x2 y2
21,3 22 21,8 22,1 225

Slika 3.10: podjela podataka ulaznog skupa

Nakon niza od cetiri ulazna podatka, idu¢i dan u nizu odnosi se na ciljnu (izlaznu
vrijednost), odnosno na temelju Cetiri uzastopne vrijednosti, model ¢e pokusati predvidjeti
petu, izlaznu vrijednost.
Kod treninga modela, potrebno je odrediti duljinu niza ulaznih podataka koji ¢e se uzimati
u obzir pri predikciji cijene dionice na kraju nadolazeceg dana. SavrSenu duljinu intervala
(duljinu intervala koja ¢e davati najbolje rezultate) nije moguce odrediti teorijski, jer nije
poznato kako ¢e razliCite arhitekture mreza reagirati na razli¢ite duljine ulaznih intervala te
kako ¢e se mijenjati odstupanje izlaznih vrijednosti mreze od ocekivanih (stvarnih)
vrijednosti. Jedini na¢in kako pronac¢i optimalnu duljinu ulaznih vrijednosti jest provesti
ucenje mreze za razliCite duljine ulaznih nizova te usporediti dobivene rezultate.
Kompletan skup podatka (engl. dataset) koji ¢e se koristiti za trening i obradu

modela, potrebno je podijeliti u 3 dijela:

e podaci za trening (Cesto 70% ukupnog skupa podataka)

e podaci za validaciju (¢esto 20% ukupnog skupa podataka)

e podaci za testiranje (Cesto 10% ukupnog skupa podataka)
Podaci za trening koriste se iskljuc¢ivo u periodu treninga modela, to¢nije koriste se za
optimizaciju tezina neuronske mreze. Podaci za validaciju koriste se za kontinuirane
provjere napretka modela, dok se testni podaci koriste isklju¢ivo za provjeru finalnih
rezultata modela 1 oni su mjerodavni pokazatelji to¢nosti modela. Od presudne je vaznosti
da model za vrijeme treninga ne koristi podatke za validaciju i testiranje. Ako dode do
suprotnog, model ¢e imati priliku nauciti testne vrijednosti, zbog ¢ega se gubi svojstvo
generalizacije koja se ispituje na nepoznatim podacima 1 viSe nee biti mogude ispitati

stvarne performanse modela.
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3.3 Arhitektura neuronske mreze

Neuronska mreza sastoji se od povezanih slojeva neurona. Neurone grupiramo i
povezujemo kako bi povecali kapacitet neuronske mreze, odnosno njenu sposobnost
ucenja. lako je intuitivna pomisao da je veéa sposobnost u¢enja mreze pozeljna, u praksi
nije tako. Iznimne sposobnosti u¢enja neuronske mreze su ujedno najveéa prednost, ali i
najveci problem neuronskih mreza, jer kapacitet veci od zahtjevnog za rjeSavanje problema
vodi do prenaucenosti.

Za razumijevanje pojma prenaucenosti, potrebno je upoznati se s pojmom treninga
neuronske mreze. Fokus ¢e biti iskljucivo na nadziranom ucenju neuronskih mreza. Kod
nadziranog ucenja neuronskih mreza, uz ulazne podatke, mreZi prosljedujemo 1 ocekivani
izlaz. Time mreza moze izraCunati greSku nastalu propagacijom ulazne vrijednosti te na
temelju dobivene greske, prilagoditi vrijednost tezina. Neuronska mreza kao ulaz prima
podatke oblika (x,y) gdje je x vektor ulaznih vrijednosti, a y je ocekivana izlazna
vrijednost. Primjer uredenog para za primjer ucenja kvadratne funkcije f(x) = x?
pruzenog mrezi je (2,4), jer je 4 = 22. Trening neuronske mreZe je proces optimizacije
vrijednosti neuronske mreze na temelju skupa ulaznih podataka koji su namijenjeni za
ucenje (trening), s ciljem postizanja generalizacije mreze za rjeSavanje problema. Kao i
prevelika slozenost mreze, trening takoder moze izazvati prenaucenost.

Prenaucenost je stanje pri kojem neuronska mreza previSe prilagodi tezine ulaznim
podacima na kojima je trenirana, Sto posljedi¢no vodi do loSe generalizacije. Odsustvo
generalizacije implicira nemogucnost rjeSavanja problema na nevidenim podacima, ¢ime
neuronska mreza postaje neprimjenjiva.

Ovisno o vrsti algoritma koji se primjenjuje pri strojnom ucenju, postoje razli¢ite metode
sprjeCavanja prenaucenosti. Metoda koja je univerzalna za sve algoritme, tako 1 neuronske
mreze, je spreCavanje prenaucenosti validacijskim skupom podatka. Svakom epohom
treninga, model ¢e se sve viSe prilagoditi podacima za trening. Do odredene granice,
optimizacija tezina vodi poboljSanju generalizacije modela. Nakon odredenog broja epoha
treninga (prolaskom modela kroz cijeli skup podataka za trening), model se viSe ne
prilagodava opcenitim podacima, ve¢ iskljuivo podacima za trening, Sto je signal
prenaucenosti. Kako bismo utvrdili tu granicu, koristimo validacijski set. Ideja spre€avanja
prenaucenosti provodenjem validacije je, nakon svake epohe treninga, model testirati na
validacijskom skupu podataka. Za vrijeme prve faze treninga (inicijalnom optimiziranju

tezina), greske, odnosno odstupanje modela, smanjivat ¢e se na podacima za testiranje, ali 1
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na skupu za validaciju. Kada model krene gubiti sposobnost generalizacije, greska na
podacima za validaciju krenut ¢e rasti, dok ¢e se greska na testnim podacima nastaviti
smanjivati, $to je posljedica prenaucenosti. Na slici 3.11, crvenom bojom, oznacena je

granica prenaucenosti.

Loss
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Slika 3.11: granica prenaucenosti modela [10]

Granica prenaucCenosti indikator je za zaustavljanje treninga. Kada je greska na
validacijskom skupu najmanja, model najbolje generalizira. Trening modela uz paralelno
testiranje to¢nosti na validacijskom setu naziva se metoda unakrsne provjere.

Kod konstrukcije arhitekture neuronske mreze, pozeljno je voditi se nacelom
Occamove britve i1 konstruirati najjednostavniju mrezu pogodnu za rjeSavanje problema.
Uz sprecavanje prenaucenosti, jednostavnije mreze koriste manje racunalnih resursa 1 lakse
ih je implementirati u druge sustave, kao $to su mikrokontroleri.

Kod modela neuronske mreze, nije moguce znati njegove performanse, prije no Sto ga
ispitamo. S namjerom pronalaska najbolje arhitekture mreZe za zadani problem, uz
testiranje modela s razli¢itom duljinom ulaznih parametara, ispitano je nekoliko razli¢itih
arhitektura neuronskih mreza. Sve arhitekture izvedene su iz inicijalne arhitekture, ali

medusobno se razlikuju u broju slojeva ili broju neurona u slojevima.
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4. Implementacija modela

Modeli neuronskih mreza programirani su programskim jezikom ,,Python“ uz
primjenu biblioteke ,,Tensorflow™ za implementaciju samih neuronskih mreza. Kao
referentna arhitektura mreze, koriStena je neuronsku mrezu iz ¢lanka [11].

model = keras.models.Sequential()
model.add(keras.layers.LSTM(units=64,
return_sequences=True,
input_shape=(x_train.shape[1], 1)))
model.add(keras.layers.LSTM(units=64))
model.add(keras.layers.Dense(32))

(
(
model.add(keras.layers.Dropout(©.5))
model.add(keras.layers.Dense(1l))

Slika 3.12: referentna arhitektura modela neuronske mreze [11]

Slijedi objaSnjenje poziva funkcija sa slike 3.12. Neuronska mreza konstruirana je pozivom
funkcije keras.models.Sequential( ), koji stvara sekvencijsku neuronsku mrezu u kojoj se
propagacija podataka vrsi sloj po sloj, redoslijedom jednakim redoslijedu dodavanja
slojeva.

Svaki poziv funkcije model.add( ... ) oznatava dodavanje novog sloja u mrezu. Dva
pocetna sloja neuronske mreze su LSTM slojevi, kod kojih argument units=64 oznacava
64 LSTM prethodno opisane celije u LSTM sloju. Dense slojevi neuronske mreze su
slojevi ,,0bi¢nih* potpuno povezanih umjetnih neurona, kod kojih pruzeni argument (31 1
1) oznacCava broj neurona u sloju. Posljednja vrsta dodanog sloja je Dropout sloj, koji sluzi
za dodatno sprecavanje prenaucenosti modela. Iskljuivo za vrijeme treninga, s

frekvencijom jednakom argumentu (u ovom slucaju 0.5), Dropout postavlja ulazne

vrijednosti sloja na 0, a ostale vrijednosti skalirane su s gdje je rate argument.

1-rate’
Skaliranje odrzava kona¢nu sumu izlaznih vrijednosti konstantnom, kako Dropout sloj ne
bi imao utjecaj na kona¢ne izlazne vrijednosti. KoriStenje validacijskog seta i metode
unakrsne provjere je snazna mjera zastite od prenaucenosti, stoga u implementaciji modela
nije koriSten Dropout sloj, budu¢i da nema znaCajan utjecaj na prenaucenost, ¢ime se
takoder smanjuje kompleksnost modela. ObjaSnjenja slojeva preuzeta su sa sluZzbene

stranice ,,Keras-a“ [12].

20



4.1 Treniranje i testiranje modela neuronske mreze

U potrazi za modelom s najboljim performansama, konstruirana su Cetiri razlicita
modela sli¢nih arhitektura. Preostala tri modela, bazirana su na nultom, po¢etnom modelu,
koji je vrlo sli¢an modelu iz ¢lanka [11], ali s odsustvom Dropout sloja.

U prvom modelu, prva dva sloja su LSTM slojevi. koji sadrze Sezdeset i Cetiri LSTM
¢elije. Nakon LSTM slojeva, slijede dva Dense sloja, prvi s trideset i dva, a iduci s jednim
neuronom u sloju.

Arhitektura drugog modela je vrlo sli¢na arhitekturi prvog, ali umjesto jednog, druga mreza
ima dva Dense sloja s trideset 1 dva neurona.

Tre¢a LSTM mreza sadrzi jednak broj i redoslijed slojeva kao i1 prva mreza, ali je broj
neurona u svakom sloju dvostruko manji, osim u zadnjem Dense sloju, gdje je 1 dalje jedan
neuron.

Cetvrta mreZa, poput trece, takoder dijeli broj i raspored slojeva s prvom mrezom, ali je
broj neurona po sloju dvostruko veci za sve slojeve, osim posljednjeg Dense sloja, koji 1
dalje sadrzi jedan neuron.

Svaki od modela treniran je i testiran s tri razli¢ite duljine niza ulaznih podataka. KoriSteni
su vremenski okviri duljine osam, Sesnaest te trideset i dva podatka, to¢nije dana. Cilj
testiranja razli¢itih arhitektura modela na razli¢itoj duljini ulaznih podataka je pronaci
kombinaciju koja ¢e dati model s najboljim performansama. Taj model biti ¢e spremljen te

implementiran u skriptu za predvidanje cijene dionica u stvarnom vremenu.

4.2 Izrada skripte za predikciju cijena dionica

Prethodno trenirani modeli testirani su isklju¢ivo na pripremljenim testnim
podacima. Cilj izrade skripte je omoguciti koriStenje modela u ,,stvarnom svijetu” na
aktualnim podacima. Modeli mogu analizirati pripremljene ulazne podatke i na temelju
njih pokusati predvidjeti cijenu dionice za nadolaze¢i dan, ali za ispravan rad, modeli
moraju biti u kontroliranom okruZenju s obradenim podacima. Zadatak skripte je omoguciti
korisnicima koji ne razumiju rad i arhitekturu modela interakciju s istim preko jednostavne

aplikacije komandnog retka.
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4.2.1 Implementacija modela neuronske mreZe u skriptu

Za svaku razli¢itu duljinu niza ulaznih podataka (osam, Sesnaest, trideset i dva)
provodi se ucenje Cetiri opisana modela neuronskih mreza. Po zavrSetku ucenja neuronskih
mreza, to¢nost modela ispituje se na validacijskom skupu. Za svaku duljinu ulaznog niza,
odabire se model s najboljim performansama. To¢nost modela mjeri se srednjom
kvadratnom pogreskom. Izra¢un srednje kvadratne pogreske (engl. mean squared error,
skra¢eno mse) prikazan je jednadzbom 4.1, gdje je n broj primjera u validacijskom skupu,
Vispravno Stvarna izlazna vrijednost za dani ulaz, a ydobiveno 1zlazna vrijednost neuronske

mreze.

n
1 2
mse = ; * (yl'spravnoi - Ydobivenoi)
i=1

Jednadzba 4.1: izraCun srednje kvadratne pogreske

Model s najmanjom srednjom kvadratnom pogreSkom ispituje se na skupu podataka za
testiranje. Srednja kvadratna pogreska modela na skupu podataka za testiranje odredit ¢e
koji model ¢e biti implementiran u skripti. Greska na testnom skupu racunat ¢e se za model
s najboljim performansama za odredenu duljinu ulaznog niza podataka. Provodenjem
navedenih testova, prona¢i ¢emo model koji daje najbolje rezultate s obzirom na

arhitekturu mreze 1 duljinu ulaznih podataka.

4.2.2 Dohvacanje aktualnih podataka

Polazni cilj izrade modela bio je izrada modela koji se moze koristiti u stvarnom
vremenu na aktualnim podacima, a ne isklju¢ivo na podacima iz proslosti. Kako bi bilo
moguce analizirati aktualne podatke, potrebno ih je dohvatiti. Aktualne podatke o cijenama
dionica 1 fondova moguce je preuzeti s [13]. Podatke je mogucée dohvatiti iz Zeljenog
vremenskog period i moguce ih je preuzeti u ,,.csv obliku, §to ih ¢ini savrSenima za
analizu.

Kako korisnik skripte ne bi morao samostalno preuzimati tekucée cijene dionice ili fonda
¢iju bi cijenu htio predvidjeti, napravljena je zasebna skripta ¢ija je zadaca preuzimanje i

ucitavanje tih podatka. Za izradu skripte, koriStena je biblioteka ,,Selenium®, koja pruza
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funkcionalnosti potrebne za otvaranje web mjesta i interakciju sa suceljem umjesto
korisnika. Kako bi usmjerio skriptu na ispravno web mjesto, korisnik mora unijeti simbol
dionice ili fonda ¢ija ga cijena zanima. Tablica 4.1 prikazuje imena i simbole nekih od

najpoznatijih svjetskih tvrtki.

IME Apple Tesla Amazon Microsoft

SIMBOL AAPL TSLA AMZN MSFT

Tablica 4.1: imena tvrtki i njihovi simboli

Na temelju simbola, skripta izraduje URL, koji otvara web mjesto na kojem je moguce
preuzeti podatke o vrijednostima tvrtke ili fonda. Preuzimaju se podaci o cijenama iz

prethodne godine.

4.2.3 Obrada podataka

Nacin obrade preuzetih podataka slian je obradi ukupnog skupa podataka, no
razlika je Sto kod preuzetih podatka ne postoji skup podataka za testiranje, jer model
pokusava predvidjeti vrijednosti koje trenutno ne postoje.

Budu¢i da je kretanje cijena dionica nedeterministicki proces, model je potrebno upoznati s
aktualnim kretanjem vrijednosti dionice, zbog Cega se vrSi trening modela na preuzetim
podacima. Niz podataka sastavljen od vrijednosti dionice u posljednjih x dana, gdje x
oznacava duljinu ulaznog niza za koju ¢e modeli posti¢i najbolje rezultate, koristit ¢e se
kao wulazni podatak za predvidanje cijene dionice na kraju nadolazeceg dana. S
pretpostavkom da pogreska predikcije modela nece premasiti srednju apsolutnu pogresku
modela na validacijskom skupu, oc¢ekivana pogreska predikcije bit ¢e izrazena kao srednja
apsolutna pogreska koju model ostvaruje na validacijskim podacima. IzraCun srednje
apsolutne pogreske (engl. mean absolute error, skrateno mae) prikazan je jednadzbom 4.2,
gdje je n broj primjera u validacijskom skupu, yipravme stvarna izlazna vrijednost za dani

ulaz, a yaobiveno 1zlazna vrijednost neuronske mreze.

_ 1 n
mae = n * Zi=1|yisp‘ravnoi — Ydobiveno;

Jednadzba 4.2: izracun srednje apsolutne pogreske
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4.2.4 Prikazivanje rezultata

Dobivene rezultate potrebno je prikazati u korisniku razumljivom obliku. Skripta ¢e
rezultate prikazati numericki, ali i graficki.
Numericki prikaz rezultata sastojat ¢e se od dobivene predikcije 1 srednje apsolutne
pogreske izraCunate na podacima za validaciju. Jednadzba 4.3 prikazuje oblik ispisa
predikcije i ocekivane apsolutne greske, gdje je Vaosiveno predikcija neuronske mreze za

nadolaze¢i dan, mae srednja apsolutna pogreSka, a USD oznaka valute (americki dolar).

predikcija = Yiopiveno £ mae USD

Jednadzba 4.3: oblik prikaza predikcije i oCekivane apsolutne greske

Graficki prikaz rezultata takoder prikazuje stvarne vrijednosti 1 predikcije, ali za razliku od
numerickih vrijednosti, pruza vise informacija, kao Sto su vrijednosti cijene dionice u

posljednjih trideset dana.

AAPL price

— Train
® Predictions
180.0 1 @ Error bounds L]

177.5 4
175.0
8 172.5
&
170.0
167.5

165.0 4

Slika 4.1: graficki prikaz predikcije cijene dionice

Nadolaze¢i opis odnosi se na sliku 4.1, koja prikazuje graficki prikaz cijene dionice. Os
apscisa (x-os) oznacava dan na koji se vrijednost dionice odnosi, a os ordinata (y-os)
prikazuje cijenu dionice u americkim dolarima (USD). Crvenom bojom oznacene su

preuzete vrijednosti cijene dionice koje su prikazane za posljednjih trideset dana. Plavom
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tockom prikazana je predvidena vrijednost cijene dionice za nadolaze¢i dan. Zelene tocke
oznacavaju najvisu (gornja tocka) i najnizu (donja toc¢ka) ocekivanu vrijednost. Najvisa
o¢ekivana vrijednost dobivena je dodavanjem srednje vrijednosti apsolutne pogreske na
vrijednost predikcije cijene dionice, dok je kod izracuna najnize ocekivane vrijednosti
pogreska oduzeta od vrijednosti predikcije. Budué¢i da u trenutku pokretanja model
pokusava predvidjeti cijenu dionice na kraju sutraSnjeg dana, trenutno ne postoji stvarna
vrijednost s kojom je moguce usporediti predikciju, Sto je razlog ispisa ocekivane
pogreske.

Graficki prikaz daje uvid u odnos stvarnih cijena i vrijednost predikcije, no s grafa je
nemoguce ocitati to¢nu vrijednost predikcije za nadolaze¢i dan, zbog ¢ega numeriCkom
vrijednos$¢u nadopunjujemo graficki prikaz kako bismo dobili egzaktne vrijednosti greske 1

predikcije.

25



5. Analiza rezultata

Nakon §to je svaki model proSao proces ucenja, potrebno je usporediti rezultate dobivene
na validacijskim setovima. Ispitivanje tocnosti modela na podacima za validaciju i trening
bit ¢e mjerodavno za odabir najboljeg modela. KoriSteni su jednaki skupovi podatka za
ucenje i ispitivanje svih modela, ¢ime se iz procesa ispitivanja uklanja faktor srece, koji bi
postojao kod nasumicne raspodjele podatka. Ako na istom testnom skupu prvi model

grijesi manje od drugog, prvi model je nedvojbeno 1 neporecivo bolji od drugog.

5.1 Ispitivanje modela

Za pronalazak modela neuronske mreze s najboljim performansama, to¢nije s najmanjom
greSkom, potrebno je medusobno usporediti rezultate dobivene u¢enjem modela za svaku
veli¢inu skupa ulaznih podataka zasebno. Greska modela rauna se kao srednja kvadratna
pogreska na validacijskom skupu podataka. Kod prikazivanja rezultata, vrijednosti srednje
kvadrante pogreske bit ¢e prikazane s tri decimalna mjesta, ¢ime se ne gubi preciznost
rezultata, jer zaokruzene decimale, u ovom slucaju, nisu znacajne za odabir najboljih

modela.

' duljina niza ulaznih podataka
srednja kvadratna pogreska
8 dana 16 dana 32 dana
model 1 15767.153 411.827 391.917
arhitektura model 2 15709.884 409.73 396.294
modela model 3 15792.945 409.442 404.455
model 4 15815.532 408.399 406.822

Tablica 5.1: prikaz iznosa greSke modela na skupu podataka za validaciju

Rezultati ispitivanja mreza na skupu podataka za validaciju prikazani su u tablici 5.1.
Zanimljivo je primijetiti da ne postoji opcenito najbolja arhitektura neuronske mreze za
ovaj problem, ve¢ rezultati svake arhitekture modela pojedina¢no ovise o duljini ulaznog
niza. Jedini model koji niti za jednu duljinu ulaznog niza imao najbolje rezultate je model

broj tri, odnosno model s dvostruko manjim brojem neurona po sloju u odnosu na pocetni
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model, iz ¢ega mozemo povuéi zakljuak da je arhitektura mreze prejednostavna za

problem analize kretanja cijena dionica.

Nakon pronalaska najboljeg modela za svaku od tri veli¢ine skupa ulaznih podataka, ispitat

¢emo modele na ispitnim primjerima te usporediti dobivene rezultate kako bismo odabrali

najbolji model.

Prije same numericke analize podataka, na slikama od 5.1 do 5.9, graficki su prikazane

predikcije cijena za prethodno odabrane najbolje modele. Zbog velikog broja testnih

primjera, graficki su prikazana ispitivanja modela na tri primjera.
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Slika 5.1: prvi testni primjer — model 2, 8 dana
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Slika 5.2: prvi testni primjer — model 4, 16 dana
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Slika 5.3: prvi testni primjer — model 1, 32 dana
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Slika 5.4: drugi testni primjer — model 2, 8 dana

M‘N\. /f,m}f

trening
test

»| predikcije

—
WW/\/ WM%

W

§ J W

\
L‘I

My

Slika 5.5: drugi testni primjer — model 4, 16 dana
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Slika 5.6: drugi testni primjer — model 1, 32 dana
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Slika 5.7: treci testni primjer — model 2, 8 dana
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Slika 5.9: treci testni primjer — model 1, 32 dana

Na slikama od 5.1 do 5.9, plavom bojom prikazani su stvarni podaci na kojima je model
ucen, naran¢astom bojom prikazani su stvarni podaci na kojima je model ispitan (ti podaci
nisu poznati modelu, odnosno nije ucen na njima) i zelena boja oznafava izlazne
vrijednosti modela, odnosno predikcije cijena. lako graficki prikaz moze pomoéi pri
vizualizaciji rezultata, nemoguce je ocCitavanjem grafova s precizno$¢u reci koji model je
najbolji. Kako bismo bili sigurni u odabir najboljeg modela, izracunat ¢emo srednju

kvadratnu pogresku za testne primjere i rezultate prikazati numericki.
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srednja kvadratna

pogreska

duljina niza ulaznih podataka

8 dana

16 dana

32 dana

najbolji model

65.352

68.706

64.807

Tablica 5.2: prikaz iznosa greSke modela na skupu podataka za validaciju

Iz rezultata u tablici 5.2 vidimo da sva tri modela daju sli¢ne rezultate te da nema velikih

odstupanja medu iznosima greSaka. Medutim, valja primijetiti kako najdulja i1 najkraca

duljina ulaznog niza (32 i1 8 dana) daju najsli¢nije rezultate, s odstupanjem iznosa svega

0.545, dok predikcije koje koriste srednju duljinu niza (16 dana) imaju najvece odstupanje

od stvarnih vrijednosti.

Na temelju vrijednosti srednjih kvadratnih pogreSaka najboljih modela (za razli¢ite duljine

ulaznog niza) prikazanih u tablici 5.2, zaklju¢ujemo da je pocetni model (model 1) najbolji

model te da su njegove performanse najbolje za duljinu ulaznog niza podataka jednaku

trideset 1 dva. Spomenuti model bit ¢e implementiran u skriptu.

5.2 Primjer koriStenja skripte za predikciju cijena

dionica

Cilj ovog poglavlja jest prikazati primjer koriStenja skripte za predikciju cijena

dionica, interakciju skripte s korisnikom i dobivene rezultate.

Pri pokretanju skripte, u konzoli se ispisuje poruka prikazana na slici 5.10.
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Welcome to Stock Price Predictor (V1.0)!
This program predicts price of the given stock for the upcoming day.

Each stock has a unique ticker symbol. For example, Apple's ticker symbol is AAPL.
You can find ticker symbol for the stock you want to predict on Yahoo Finance website.

Program will automatically download stock price data from Yahoo Finance website.
Chrome will open and stock data will automatically start downloading.
When download is finished, please close Chrome window.

Enter the valid ticker symbol of the stock you want to predict:
>>>

Slika 5.10: polazna poruka pri pokretanju skripte

Nakon ispisa poruke, korisnik treba unijeti simbol dionice ili fonda Ciju bi vrijednost htio
predvidjeti. U ovom koraku, korisnik moze unijeti nevaze¢i simbol, odnosno simbol koji
ne postoji. Skripta moZe prepoznati takve slucajeve 1 reakcija skripte na nevazece simbole
bit ¢e prikazana na kraju ovog poglavlja, nakon demonstracije uspjesnog izvodenja skripte.
Pretpostavimo da je korisnik unio valjani simbol, npr. ,,AAPL*. Skripta ¢e otvoriti web
mjesto [14] s kojeg ¢e preuzeti aktualne podatke o vrijednosti dionice. Poruka prikazana na
slici 5.11 oznacava uspjesno preuzimanje podataka.

Enter the valid ticker symbol of the stock you want to predict:
>>> AAPL

Stock data has downloaded successfully!
Program has to process the data before it can predict the stock price.

Slika 5.11: uspjeSno dohvacanje aktualnih podataka

Nakon dohvacanja podataka, skripta ¢e obrisati preuzete podatke, nakon cega
implementirani model uc¢i na preuzetim podacima. Brisanje datoteka nuzno je kako bi
skripta uvijek obradivala aktualne podatke. Sve preuzete datoteke, spremaju se u mapu
,2DownloadedData* pod imenom oblika ,,<simbol>.csv*. Konkretno, za dionicu ¢iji je
simbol ,,AAPL®, podaci se spremaju u datoteku ,,AAPL.csv* te skripta preuzete podatke
trazi u istoimenoj datoteci. Kada skripta ne bi automatski brisala preuzete podatke, ako
korisnik dva dana za redom pokuSa predvidjeti cijenu dionice ,,AAPL®, prvi preuzeti

podaci spremit ¢e se u datoteku ,,AAPL.csv*, ali drugo preuzimanje podatka rezultirat ¢e
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datotekom naziva ,,AAPL (1).csv*, zbog Cega ¢e u oba sluCaja skripta obradivati prve
skinute podatke, jer skripta pretrazuje iskljucivo datoteku ,,AAPL.csv*. Brisanje preuzetih
podataka nakon ucitavanja istih u skriptu sprjecava dupliciranje datoteka.

Zavrsetkom ucenja, model vraca Cetrnaest predikcija, od kojih se prvih trinaest koristi za
racunanje greske, a posljednja predikcija odnosi se na nadolazeé¢i dan. Prvi dio prikazivanja

rezultata jest ispis numericke vrijednosti predikcije prikazan na slici 5.12.

Predicted closing value of AAPL stock for the next day: 178.26811+1.6618343591690063 USD

Stock price has been predicted successfully!
The prediction is stored in the 'AAPL_price_prediction.jpg' file.

Slika 5.12: ispis vrijednosti predikcije

Uz ispis numericke vrijednosti predikcije, na slici 5.12 prikazana je poruka o spremanju
datoteke ,,AAPL price prediction.jpg®. Navedena datoteka sadrzi graficki prikaz
predikcije cijene navedene dionice. Svi graficki prikazi spremaju se u mapu naziva
»images“. Ako u  spomenutoj mapi  ve¢  postoji  datoteka  imena
»AAPL price prediction.jpg*, ona se prepisuje novom datotekom.

Graficki prikaz predikcije koji nadopunjuje numericke vrijednosti sa slike 5.12 prikazan je

na slici 5.13.
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Slika 5.13: graficki prikaz vrijednosti predikcije
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Prethodno je spomenuta moguénost korisnikovog unosa nevazeéeg (nepostojeceg)
simbola dionice. U tom slucaju, skripta prepoznaje nevazeéi unos i o njemu obavjeStava

korisnika porukom prikazanom na slici 5.14.

Enter the valid ticker symbol of the stock you want to predict:
>>> Predikcija Cijene Dionica

The passed ticker symbol is invalid.

Please try again.

Enter the valid ticker symbol of the stock you want to predict:
>>>

Slika 5.14: ispis poruke o nevaZzec¢em simbolu dionice
Uz ispis poruke, korisniku je omogucen ponovni unos simbola dionice, sve dok ne unese

ispravni simbol. Po ispravnom unosu, skripta ispisuje dobivene rezultate 1 zavrSava s

radom.
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Bududi rad

Iako je u sklopu rada ispitano nekoliko razli¢itih arhitektura modela neuronskih mreze i
duljina nizova ulaznih podataka, za pronalazenje optimalnog modela potrebno je ispitati jo$
velik broj modela s razli¢itim arhitekturama, modela s ili bez aktivacijskih funkcija te
modela s razliitim brojevima neurona u slojevima.

Takoder, modeli razli¢itih arhitektura reagirali su drugacije na iste duljine nizova ulaznih
podataka. Model x moze davati najbolje rezultate za ulazne nizove s osam podataka, dok
model y moZe najbolje performanse imati s ulaznim nizovima koji sadrZze dvanaest
podataka.

Performanse modela nemoguce je predvidjeti ili unaprijed izraCunati, zbog Cega je za
pronalazak najboljeg modela nuzno provesti iscrpno ispitivanje svih modela na razli¢itim
duljinama ulaznih podataka.

Dodatan faktor kod performansi neuronskih mreza predstavlja veli¢ina skupa podataka za
ucenje neuronskih mreza. Podatke je potrebno konstantno azurirati kako bi model mogao
pratiti aktualne trendove trzista.

Postoje¢i model moguce je dograditi modelom koji proucava utjecaje vanjskih ili
unutarnjih faktora poslovanja tvrtke. Jedno od rjeSenja moze obuhvacati pretragu novinskih
¢lanaka vezanih uz promatranu tvrtku te utjecaj kljucnih rijeci ili fraza kao Sto su ,,pad®,

,bankrot®, . profit“ i sl. na vrijednost cijene dionice iste.
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6. Zakljucak

Cilj ovog rada bio je izraditi model neuronske mreze s funkcionalnos$¢u predvidanja
cijene dionica te implementacija istog u skriptu koja ¢e korisnicima omoguditi lako
koriStenje modela, bez obzira na njihovo poznavanje tehnicke domene neuronskih mreza.
Skripta u potpunosti automatizira proces preuzimanja, dohvacanja i obrade podataka, ¢ime
jedina zadaca korisnika ostaje unos simbola dionice tvrtke ili fonda ¢iju bi cijenu htio
predvidjeti. Radi ostvarivanja maksimalne preciznosti uz mogucnost vizualizacije
podataka, skripta rjeSenje ispisuje u obliku numeric¢ke vrijednosti s ocekivanom greSkom
temeljenom na odstupanjima prethodnih predikcija, ali 1 u grafickom obliku koji pokazuje
odnose cijena dionice u prethodnih trideset dana, vrijednosti predikcija te ocekivane
apsolutne greske.

Proces izrade modela neuronske mreZe obuhvacao je konstruiranje, ucenje 1
ispitivanje razli¢itih arhitektura neuronskih mreza koje koriste celije s dugoro¢nom
memorijom (LSTM ¢elije) sa zadaCcom pronalaZzenja pravilnosti i pamcenja uzoraka u
kretanju vrijednosti cijena dionica. Svaka arhitektura neuronske mreze trenirana je 1
ispitana s razli¢itim duljinama niza ulaznih podataka. Svrha proucavanja performansi
modela za razli¢ite duljine ulaznog niza podataka bila je pronalazak optimalne koliCine
ulaznih podataka s kojima model postize najbolje rezultate, tocnije s kojom model
ostvaruje najmanju gresku na testnom skupu podataka. Kriterij odabira najboljeg modela
bila je najmanja ostvarena srednja kvadratna pogreska na ispitnom skupu primjera.

Krajnji cilj rada nije bio proizvesti financijskog stru¢njaka kojem je moguce
povjeriti sav kapital raspoloziv za ulaganje, ve¢ ispitati mogucénosti i1 rezultate koje
povratne neuronske mreze mogu ostvariti na domeni analize trziSta dionica. Na kraju
krajeva, kretanje vrijednosti dionica nepredvidiv je proces proporcionalan uspjeSnosti
promatrane tvrtke na koju utjecu brojni vanjski faktori, koji ne uklju¢uju povijesne cijene
dionica. Poslovanje tvrtke kroz posljednjih petnaest godina ne daje nikakve informacije o
tome kako ce ista poslovati u nadolaze¢oj godini. Usprkos tome, na temelju povijesnih
kretanja vrijednosti moguce je uociti pravilnosti kod reakcija investitora na pojedine

intervale promjena cijena, §to je sam temelj tehnicke analize dionica.
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Procjena kretanja cijena dionica neuronskim mreZama

Sazetak

Rad obuhvaca izradu modela neuronske mreze koja koristi ¢elije s dugorocnom
memorijom (LSTM ¢celije) za pronalazenje pravilnosti i uzoraka u kretanju cijena dionica.
Dobiveni model implementiran je u skriptu koja, nakon §to korisnik unese simbol dionice
ili fonda €iju cijenu Zeli predvidjeti, preuzima podatke o aktualnim cijenama, obraduje ih te
predikcije prikazuje u numerickom 1 grafickom obliku. S ciljem pronalaska modela ¢ije
predikcije imaju najmanja odstupanja od stvarnih cijena, ispitane su razli¢ite arhitekture
neuronskih mreza, kao 1 razli¢ite duljine ulaznih podataka. Dok je model ucen 1 ispitan

isklju¢ivo na povijesnim podacima, skripta model koristi za rad s teku¢im vrijednostima.

Kljuéne rijeci: Predikcija cijena dionica, LSTM, neuronske mreze

Predicting stock price movements with neural networks

Abstract

The paper includes the construction of a neural network model that uses cells with
long short-term memory (LSTM cells) to find regularities and patterns in stock price
movements. The obtained model is implemented into a script that, after the user enters the
symbol of the stock or fund whose price he wants to predict, downloads data on current
prices, processes it, and displays the predictions in numerical and graphical format. To find
a model whose predictions have the smallest deviations from the actual values, different
architectures of neural networks were tested, as well as different lengths of input data.
While the model was trained and tested exclusively on historical data, the script uses the

model to work with current values.

Keywords: Stock price prediction, LSTM, neural networks



