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1. UvVOD

Izreka "svijet se vrti oko novca" jedna je od ¢esto spominjanih u danasnjem drustvu, i to s dobrim
razlogom. Novac je, bez sumnje, bitan dio nasih Zivota. Otkad je novac izmisljen, ljudi su stalno
trazili u¢inkovitije nacine za njegovo stjecanje. Dok su u proslosti prevladavali razmjena dobara i
usluga, danas se taj proces odvija na sofisticiraniji, kompleksniji i brzi nacin. Burze su postale
sredista globalne trgovine, gdje se svakodnevno razmjenjuju milijarde dolara. Za velike tvrtke,
banke i globalnu ekonomiju, precizno prognoziranje buducih kretanja cijena i ekonomskih
trendova predstavlja kljucan faktor. Svaka prednost u ovom podrucju moze znaciti razliku izmedu
bankrota i bogatstva. Stoga je ovo podru¢je ne samo izuzetno zanimljivo, ve¢ i intenzivno

istrazivano.

Procjena cijene dionica predstavlja kompleksan izazov zbog niza nepredvidivih ¢imbenika koji
mogu znacajno utjecati na njihovu vrijednost. Na primjer, informacije i komentari na druStvenim
mrezama, poput pozitivnih pohvala poznatih osoba na platformi X, mogu izazvati nagli porast
cijene dionica. Nasuprot tome, negativni dogadaji, poput izvjestaja o ozbiljnim katastrofama ili
krizama, mogu uzrokovati znaCajan pad cijene dionica. Identifikacija trendova putem razli¢itih
tehnickih indikatora ¢esto se pokazuje kljucnom, dok svjezi objavljeni financijski izvjestaji mogu
pruziti dragocjene uvide u stanje dionice, otkrivajuci prednosti i nedostatke koji nisu odmah o¢iti.
Takoder, fluktuacije u cijenama komoditeta poput zlata ili nafte mogu utjecati na cijene dionica.
Dodatno, neki trendovi mogu biti skriveni unutar same cijene dionice, te samo sofisticirani
algoritmi mogu prepoznati obrasce koje ljudski analiticari mozda ne mogu uociti. Neke od ovih
situacija mogu imati samo blage ili nikakve utjecaje na cijenu dionice, $to dodatno otezava analizu.
Ovi strukturirani 1 nestrukturirani podaci znac¢ajno povecavaju volumen, sloZzenost, raznolikost 1

tocnost podataka.

Zbog ove raznolikosti 1 kompleksnosti podataka, precizna i1 efikasna analiza ogromnih koli¢ina
informacija postaje izuzetno zahtjevna. Stoga je vazno odabrati najprikladnije metode analize 1
razviti odgovaraju¢e modele. U praksi se isticu fundamentalna analiza, tehnic¢ka analiza, analiza
sentimenta 1 analiza vremenskih serija. Svaka od njih koristi specificne skupove podataka, a
njihova kombinacija unutar ansambla moze pruziti inovativna rjeSenja jer omogucuje obuhvacanje
1 analizu Sirokog raspona validnih informacija. Na taj nacin ansambl moze ponuditi dublje uvide

nego $to bi to omogucili pojedina¢ni modeli.



Takoder, postoje situacije kada su odredene informacije relevantnije od drugih. Na primjer,
tehnicki indikatori mogu biti vazniji u stabilnim razdobljima, dok fundamentalni faktori postaju
kljucni u kriznim situacijama. Stoga je smisleno prilagoditi znac¢aj razlicitih modela u skladu s
trenutnom relevantnoséu. Ansambl se pokazuje kao prikladno rjeSenje za ovakve situacije jer

omogucuje prilagodbu razli¢itih modela prema specificnim okolnostima i uvjetima.

Cilj ovog rada jest ispitati metode koje se ¢esto primjenjuju u praksi i pronaéi najbolja rjeSenja
unutar svake analize. Nadalje, rad istrazuje mogucnosti kombiniranja ovih metoda u ansamblu
kako bi se utvrdila prednost takvih kombinacija i ispitala mogué¢nost implementacije ovakvih
metoda u stvarnom svijetu. U drugom poglavlju pruza se pregled najcesce koriStenih metoda u
procjeni vrijednosti dionica, uz naglasak na klju¢ne parametre unutar tih analiza. Trece poglavlje
detaljno obraduje razli¢ite ansambl metode koje se mogu primijeniti na zadani problem. Cetvrto
poglavlje usmjereno je na opis ostvarenog programskog rjeSenja za procjenu dionica. U petom

poglavlju dani su implementacijski detalji, zajedno s analizom i usporedbom postignutih rezultata.



2. PREDVIDANJE CIJENA DIONICA

Burza je mjesto gdje se trguje dionicama poduzeca. To je mreza za trgovanje dionicama gdje
investitori 1 trgovci kupuju i prodaju dionice. Ove trgovine odreduju cijene dionica, odrazavajuci
percipiranu vrijednost tvrtke i trziSne uvjete [1]. Poznavanjem trzista i drugih ekonomskih faktora
moguce je preciznije procijeniti buducu cijenu trzista ili specificne dionice. Uspjesno i tocno
predvidanje trziSnih cijena donosi znacajnu dobit investitorima, Cine¢i ovaj zadatak vrlo
privlatnim za primjenu strojnog ucenja. Ljudski mozak ne moze obraditi toliku koli¢inu
informacija, stoga je racunalna obrada izuzetno prikladna za ovaj problem, jer racunala mogu

analizirati velike koli¢ine podataka i pruziti preciznije procjene od ljudi.

Factors That Affect Stock Prices

Supply Demand Company health

. Economicreports  Trader sentiment
2 Investopedia

Liliritng

Slika 2.1: Utjecajni ¢imbenici na cijenu [2]
Medutim, na trziStima dionica diljem svijeta svakodnevno se generiraju milijarde strukturiranih 1
nestrukturiranih podataka, povecavaju¢i volumen, brzinu, raznolikost i1 to¢nost burzovnih
podataka, ¢ineci ih slozenima za analizu. Opcéenito se prihvacaju Cetiri metode za analizu velikih
koli¢ina informacija u svrhu procjene vrijednosti dionica: tehnicka analiza, fundamentalna analiza,
analiza vremenskih serija i analiza sentimenta, $to je prikazano na slici 2.1. Fundamentalna analiza
i tehnicka analiza dva su najéesce koriStena pristupa za analizu i predvidanje cijena dionica [3].
Takoder je pokazano da analiza sentimenta i analiza vremenskih serija pruzaju valjane procjene.
Koristenjem ove Cetiri vrste analiza obuhvaca se $irok raspon informacija koje mogu utjecati na

cijenu dionica.



2.1. Tehnicka analiza

Tehnicka analiza temelji se na pretpostavci da su sve informacije o trziStu sadrzane u cijenama
dionica u stvarnom vremenu. Tehnicki analiticari koriste grafikone, tehnike modeliranja i tehnicke
indikatore kako bi identificirali trendove u cijenama dionica. Ova metoda oslanja se na povijesne
podatke za predvidanje buducih kretanja cijena dionica [4]. Ustaljeni parametri koji se obi¢no

koriste za predvidanje pomocu tehnickih indikatora su:

* Razlika cijena: Vrijednost koja se dobiva oduzimanjem cijene prethodnog dana od
trenutnog dana kako bi se vidjelo za koliko je cijena pala odnosno narasla.

» Konvergencija / divergencija pokretnog prosjeka (engl. moving average convergence /
divergence, MACD): Indikator koji prikazuje odnos izmedu dva pomicna prosjeka cijene
dionice, pomaZzu¢i u identificiranju trendova i potencijalnih preokreta.

* Indeks relativne snage (engl. relative strength index, RSI): Mjera brzine i promjene

kretanja cijena koja se koristi za procjenu je li dionica prekupljena ili preprodana.

* Stohastic¢ki oscilator (engl. stochastic oscillator): Indikator koji usporeduje zatvaranje
cijene dionice s rasponom cijena tijekom odredenog vremenskog razdoblja, pomazuéi u
prepoznavanju prekupljeni i preprodanih uvjeta.

* Jednostavan pomicni prosjek (engl. simple moving average, SMA): Prosjek cijene
dionice tijekom odredenog broja dana, koji izjednacuje kratkoro¢ne oscilacije i pomaze u
identificiranju osnovnog trenda.

» Eksponencijalni pomic¢ni prosjek (engl. exponential moving average, EMA): Sli¢an
SMA-u, ali pridaje vecu tezinu novijim cijenama, ¢ime se brze reagira na nove informacije

i promjene u cijeni dionice.

NajceSc¢e koristeni algoritmi za tehni¢ku analizu ukljuc¢uju model duge kratkoro¢ne memorije
(engl. long short-Term memory, LSTM), stroj potpornih vektora (engl. support vector machine,
SVM), regresor nasumi¢ne Sume (engl. random forest regressor, RF) i umjetnu neuronsku mrezu

(engl. artificial neural network, ANN). Primjer tehni¢kog indikatora RSI prikazan je na slici 2.2
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Slika 2.2: Tehnicki indikatori (RSI) [5]

2.2. Fundamentalna analiza

Fundamentalna analiza koristi ekonomski polozaj tvrtke, zaposlenike, upravni odbor, financijski
status, godisnja izvjesca tvrtke, bilance, izvjeS¢a o prihodima, te prirodne pojave i klimatske
okolnosti, ukljucujuéi prirodne katastrofe i politicke promjene, kako bi predvidjela buducu cijenu
dionica [6]. U ovom radu koristeni su financijski izvjestaji dostupni na stranici U.S. Securities and
Exchange Commission (SEC) [7]. Primjer financijskog izvjestaja sa stranice SEC prikazan je na
slici 2.3. Kao i kod tehnickih indikatora, postoji obilje podataka vezanih za fundamentalnu analizu.

Najucestaliji ulazni podaci za fundamentalnu analizu su:

+ Razlika cijena: Vrijednost koja se dobiva oduzimanjem cijene prethodnog dana od
trenutnog dana kako bi se vidjelo za koliko je cijena pala odnosno narasla.



Prihod: Ukupni iznos novca koji kompanija ostvaruje prodajom svojih proizvoda ili usluga

tijekom odredenog razdoblja. Takoder poznat kao "prodaja" ili "ukupni prihodi".

Neto dobit: Krajnji profit kompanije nakon odbitka svih troSkova, ukljuéujuci operativne

troSkove, poreze, kamate i druge obveze. Ovo je klju¢na mjera profitabilnosti kompanije.

Dobit po dionici (engl. earnings per share, EPS): Dobit po dionici predstavlja neto dobit
podijeljenu s ukupnim brojem izdanih dionica. Ovo mjeri koliko zarade pripada svakoj
dionici, $to je vazno za investitore.

Bruto profitna marza: Odnos bruto dobiti (prihoda minus troSak prodane robe) prema
ukupnim prihodima, izrazen u postocima. Pokazuje koliko kompanija zaraduje nakon
odbitka troskova proizvodnje.

Operativna marza: Odnos operativne dobiti (prihoda minus operativni troSkovi kao $to
su place i najamnine) prema ukupnim prihodima, izrazen u postocima. Ova marza mjeri

efikasnost kompanije u poslovanju prije poreza i kamata.

Neto profitna marZza: Odnos neto dobiti prema ukupnim prihodima, izrazen u postocima.

Pokazuje koliki dio prihoda ostaje kao neto dobit nakon svih troskova.

Novcéani tok iz poslovanja: Mjeri novCani tok generiran iz redovnog poslovanja
kompanije, iskljucujuéi investicijske 1 financijske aktivnosti. Ovo je vazno za procjenu
koliko novca kompanija generira za pokrivanje operativnih troskova i obveza.

Ukupna aktiva: Ukupna vrijednost svega §to kompanija posjeduje, ukljucujuéi gotovinu,
potraZzivanja, inventar, nekretnine i opremu. Predstavlja resurse kojima kompanija
raspolaze.

Ukupne obveze: Ukupni iznos dugovanja kompanije prema vjerovnicima, ukljucujuci

kratkoro¢ne 1 dugoro€ne obveze. To su obaveze koje kompanija mora podmiriti.



March 30,
2024

Net sales:

Products $ 66,886
Services 23,867
Total net sales 90,753
Cost of sales:

Products 42,424
Services 6,058
Total cost of sales 48,482
Gross margin 42,271

Operating expenses:

Research and development 7,903
Selling, general and administrative 6,468
Total operating expenses 14,371
Operating income 27,900
Other income/(expense), net 158
Income before provision for income taxes 28,058
Provision for income taxes 4,422
Net income $ 23,636

Earnings per share:
Basic $ 1.53
Diluted $ 1.53

Slika 2.3: Dio financijskog izvjestaj tvrtke Apple [8]
Najcesce koristeni algoritmi za fundamentalnu analizu su LSTM, SVM, RF i ANN.

2.3. Analiza vremenskih serija

Analiza vremenskih serija temelji se na pretpostavci da su financijske vremenske serije generirane
iz linearnog procesa te se mogu modelirati kako bi se prognozirala budué¢a vrijednost. Drugim
rije¢ima, pretpostavlja se da svi podaci potrebni za procjenu buduce vrijednosti ve¢ postoje u
povijesnim podacima dionice, sli¢no kao kod tehnicke analize. Medutim, u ovom pristupu koristi
se iskljucivo cijena dionice. Zbog toga Sto podaci dionica sadrze mnogo Suma i imaju vrlo
nelinearne, slozene, dinamicne, neparametricke 1 kaoti¢ne karakteristike, procjena buducih
vrijednosti ovih vremenskih serija postaje zna¢ajno otezana [9]. Najcesce koriStene tradicionalne
statisticke metode jesu eksponencijalno izgladivanje (engl. exponential smoothing, ES) [10],
autoregresivni integrirani pomicni prosjek (engl. autoregressive integrated moving average,
ARIMA) [9] i generalizirana autoregresivna uvjetna heteroskedasti¢nost (engl. generalized
autoregressive conditional heteroskedasticity, GARCH) [9]. Primjer procjene vrijednosti dionice
putem ARIMA-GARCH modela prikazano je na slici 2.4.
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Slika 2.4: Primjer procjene dionice Apple putem ARIMA-GARCH modela
Ulazni parametri za ovu vrstu modela su same dnevne cijene dionica, §to ¢ini model vrlo
jednostavnim. To moze biti prednost u odnosu na druge metode i modele, ali takoder moze

predstavljati nedostatak, ovisno o specifiécnom zadatku.
2.4. Analiza sentimenta

Analiza sentimenta je proces analize digitalnog teksta kako bi se utvrdilo je li emocionalni ton
poruke pozitivan, negativan ili neutralan. Danas tvrtke imaju velike koli¢ine tekstualnih podataka
kao $to su e-poruke, transkripti razgovora korisni¢ke podrske, komentari na druStvenim mrezama
i recenzije [11]. Ova informacija moze se obraditi pomoc¢u modela za obradu prirodnog jezika
(engl. natural language processing, NLP) kako bi se ocijenio emocionalni ton poruke. Nadalje,
rezultati NLP-a mogu se koristiti u modelima gdje su najéesce koristeni LSTM, SVM, RF i ANN
za procjenu buduce cijene dionica. Primjer negativnog, neutralnog i pozitivnog komentara

prikazano je naslici 2.5.



SENTIMENT ANALYSIS
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Slika 2.5: Analiza sentimenta [12]
Postoji mnogo izvora informacija koji se mogu koristiti za analizu sentimenta, kao §to su razni
Casopisi, financijski blogovi, druStvene mreze i drugi. X (bivsi Twitter) jedna je od relevantnijih

drustvenih mreZa u kojoj se svakodnevno komentira trziste dionica.
2.5. Kriticki osvrt

Svaka vrsta analize pruza svoju logi¢nu i validnu procjenu, zbog Cega je izazovno odrediti
optimalni model za ovaj specifican problem. S obzirom na raznolikost modela, gdje svaki moze
imati svoju specificnu konfiguraciju, i obilje informacija koje se mogu Koristiti kao ulazni
parametri, tesko je utvrditi koji parametri i modeli najpreciznije procjenjuju cijenu dionica. Na

slici 2.6 je prikazana raznolikost ovih modela.

Prema istrazivanju [13], 66% pregledanih radova temeljilo se na tehni¢koj analizi. U tom
istrazivanju, tehnicka analiza 1 analiza vremenskih serija svrstane su u istu kategoriju. Stoga,
tehnicka analiza i analiza vremenskih serija Cesto se primjenjuju, dok se analiza sentimenta takoder
koristi relativno cesto. S druge strane, fundamentalna analiza najmanje je zastupljena u

dosadasnjim radovima.



Stock Forecasting Algorithms

_

Machine Learning : q Deep Learning Ensemble Learning
Regression Algorithms s Seties Eorecastiog Algorithms Algorithms
Linear SVM
Regression Regressor GRU Long Short
e e Random
Memo o 7 o
Regressor ARIMA (LSTI\% { Forest } { XG-Boost } [E SVR: RF]
(Auto Regressive A
‘ Integrated Moving LR Eontic:
Average)

XG- Blending
4 Boost+LSTM Ensemble
(LSTM+GRU)

Slika 2.6: Razlic¢ite tehnike za procjenu cijene dionica [14]

Prema spomenutom istrazivanju [13], samo 10 % radova koristilo je kombinaciju razli¢itih analiza,
Sto ukazuje na potencijalno nedovoljno istrazeno podrucje u analizi i procjeni cijena dionica. Jedno
od rjeSenja za ovakav problem moZe biti uporaba ansambla algoritma, koji objedinjuje rezultate
razli¢itih analitickih pristupa zbog potencijalno boljih rezultata. Pretpostavka je da svaka vrsta
analize ima svoje prednosti i nedostatke, no integracijom tih metoda moguce je eliminirati
nedostatke 1 pojacati prednosti svakog modela. Ovakav pristup moze poboljSati rezultate jer
ansambl pristupa vecoj koli¢ini informacija, no isto tako moZze povecati sloZzenost modela, Sto

moze negativno utjecati na preciznost rezultata.
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3. ANSAMBLI U STROJNOM UCENJU

Ansambli u strojnom ucenju predstavljaju tehniku koja ukljucuje kombiniranje predvidanja vise
modela radi poboljSanja tocnosti i robusnosti. Kombiniranjem izlaza viSe modela ova metoda
moze smanjiti rizik od prenaucenosti (engl. overfitting) i poboljSati generalizaciju. Metode
ansambla pokazale su se ucinkovitima u Sirokom rasponu zadataka strojnog ucenja ukljucujuci

klasifikaciju, regresiju i grupiranje podataka [15].

Modeli unutar ansambla ne moraju nuzno biti isti i mogu koristiti razli¢ite algoritme te razlicite
skupove podataka. Upotreba raznovrsnih modela osobito je korisna kada nije jasno koji tip modela
je najprikladniji za rjeSavanje odredenog problema. Problem procjene cijene dionica je upravo
takav slucaj, jer ne postoji jedna univerzalna metoda koja je najbolja za ovaj zadatak. Zbog toga
ansambl, kombiniranjem razli€itih pristupa, moze bolje obuhvatiti slozenost podataka i poboljsati

preciznost predvidanja.

Ansambli se dijele na osnovne i napredne. Osnovni ansambli temelje se na glasanju (engl. voting),
dok se napredni ansambli oslanjaju na sloZzene metode poput slaganja (engl. stacking), pakiranja

(engl. blending) i pojac¢avanja (engl. bagging) [16].
3.1. Ansambli zasnovani na glasanju

Ansambli zasnovani na glasanju, kao S§to je prikazano na slici 3.1, predstavljaju vrlo popularnu
tehniku koja kombinira rezultate razli¢itih modela koriste¢i specifi¢an sustav glasanja. lako se ova
metoda najceS¢e primjenjuje za klasifikacijske probleme, ona ima znafajnu primjenu u
regresijskim problemima. Glavne varijante ansambla koji koriste sustav glasanja ukljucuju
veéinsko glasanje (engl. majority voting), prosje¢no glasanje (engl. average voting) i tezinsko

glasanje (engl. weighted voting).

Model 1 \
v
Skup X » Model2 |—Vo—» Glasanje ——y—
podataka /

Model N /

Slika 3.1: Nacin rada ansambla zasnovanog na glasanju
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Vecinsko glasanje, koje se koristi isklju¢ivo za klasifikacijske probleme, funkcionira na
jednostavnom principu gdje se izlaz svakog modela tretira kao glas, a kona¢na odluka donosi se
na temelju odgovora vecine. S druge strane, prosje¢no glasanje izraCunava prosjek svih izlaza
modela kako bi se dobio konacan rezultat. Tezinsko glasanje odreduje vaznost svakog modela
putem dodijeljenih tezina. Izlaz ovog ansambla zapravo predstavlja linearnu kombinaciju izlaza
pojedinih modela, pri ¢emu se odreduju odgovarajuce tezine. TeZine mogu biti jednake, Sto
rezultira prosje¢nim glasanjem, ili razli¢ite, ovisno o specificnom doprinosu svakog modela. Cilj

je pronaci optimalne tezine, za Sto se mogu primijeniti razni algoritmi optimizacije.
3.2. Ansambli zasnovani na slaganju

Slaganje je napredna tehnika u strojnom ucenju koja kombinira predikcije nekoliko razli¢itih
modela kako bi se izgradio novi, snazniji i to¢niji model. Ovaj novi model, koji se ¢esto naziva
meta model, koristi se za donos$enje kona¢nih predikcija na testnom skupu podataka. Meta model
obi¢no ima sposobnost prepoznavanja obrazaca u predikcijama osnovnih modela i na temelju tih

informacija generirati konacan rezultat.

Model 1 \
v
Skup X »  Model2 ——Y2—m Metamodel ——
podataka
® / F 3
. Yy
Model N /

Slika 3.2: Nacin rada ansambla zasnovanog na slaganju

Proces slaganja se odvija u nekoliko kljuc¢nih koraka, koji su prikazani na dijagramu na slici 3.2.
Prvi korak ukljuCuje razdvajanje skupa podataka na dva neovisna dijela. Ovo razdvajanje je
kljuc¢no kako bi se osiguralo da modeli trenirani na prvom dijelu skupa podataka ne budu testirani
na istim tim podacima, ¢ime se izbjegava prenauc¢enost. Nakon toga, osnovni modeli, koji mogu
ukljucivati razlicite algoritme poput regresije, stabala odlucivanja, ili neuronskih mreza, treniraju

se na prvom dijelu skupa podataka.

Nakon §to su osnovni modeli istrenirani, provodi se vrednovanje njihovih performansi na drugom
dijelu skupa podataka. U ovom koraku, predikcije koje generiraju osnovni modeli se koriste kao

ulazi za trening meta modela. Meta model koristi ove predikcije kao ulazne podatke, dok se stvarni

12



rezultati iz drugog dijela skupa koriste kao ishodi. Tako, meta model uci kako najbolje kombinirati

predikcije osnovnih modela kako bi se dobila najtocnija moguéa predikcija.

Ova tehnika slaganja omogucava iskoriStavanje prednosti razli¢itih modela i smanjenje njihovih
individualnih slabosti, §to Cesto rezultira boljim performansama u usporedbi s koriStenjem samo

jednog modela.
3.3. Ansambli zasnovani na pakiranju i pojacavanju

Pakiranje je tehnika u strojnom ucenju koja koristi isti modele za treniranje, ali s razliCitim
podskupovima podataka. Ovi podskupovi, poznati kao ,,paketi, stvaraju se nasumic¢nim odabirom
iz cijelog skupa podataka. Svaki model treniran je na vlastitom paketu podataka, a rezultati svih
modela se potom kombiniraju kako bi se dobio konacan ishod. U praksi, najceSce se koristi metoda
glasanja za odredivanje konacne odluke, gdje svaki model ima pravo glasa, a najces¢e odabrana

predikcija se uzima kao konacan rezultat. Ovaj proces je ilustriran na slici 3.3.

[
>

£
Skup Model 1
ucenja
v
¢ ¥ \
Skup e » Model2 ——Vo— 3 Glasanje 3
podataka /
: iy
Model N

Slika 3.3: Nacin rada ansambla zasnovanog na pakiranju
Cilj ansambla zasnovanog na pakiranju je poboljSanje robusnosti modela, posebno u slu¢ajevima
kada pojedini modeli imaju sklonost ka prenaucenosti. Koristenjem razli¢itih podskupova
podataka za trening, pakiranje pomaZze u ublazavanju problema prenaucenosti jer svaki model uci

na razli¢itim dijelovima skupa podataka i tako daje razlicite predikcije.

Pojacavanje je tehnika u strojnom ucenju koja se razlikuje od pakiranja po tome S$to trenira niz
modela u kojem svaki novi model ispravlja greske prethodnog. U pakiranju, osnovni modeli se
treniraju paralelno, dok se u pojaCavanju oni treniraju slijedno. Umjesto da koristi razlicite
podskupove podataka, pojacavanje koristi cijeli skup podataka, ali pridaje vecu tezinu onim
podacima koje su prethodni modeli predvidjeli pogreSno. Na taj nacin, svaki model u nizu postaje
sve precizniji, usmjeravaju¢i se na podatke gdje su prethodni modeli imali slabije performanse.

Ovaj proces je ilustriran naslici 3.4.

13



Skup za ucenje \_:>

— > Model 1 —
LD Model 2 Y5
Skup za uéenje " [ >
Model 3 Y5
Skup za uéenje " [ > »

Slika 3.4: Nacin rada ansambla zasnovanog na pojacavanju

Proces pojacavanja odvija se u nekoliko kljucnih koraka. Prvi korak ukljucuje treniranje
inicijalnog modela na cijelom skupu podataka. Nakon toga, procjenjuje se to¢nost ovog modela, a
greske koje je napravio se identificiraju. Sljede¢i model u nizu se trenira s ve¢im naglaskom na
primjerima koje je prethodni model pogresno predvidio. Ovaj postupak se ponavlja za svaki novi
model u nizu, pri ¢emu svaki model nastoji ispraviti greske prethodnih modela. Na kraju,
predikcije svih modela se kombiniraju kako bi se dobio konacan rezultat, pri ¢emu svaki model
doprinosi ovisno o svojoj tocnosti. Cilj pojacavanja je smanjenje pristranosti modela i povecanje
njihove tocnosti, posebno kada osnovni modeli imaju slabije performanse. Ova metoda, koja se

Cesto koristi u praksi, poznata je kao adaptivno pojacanje (engl. AdaBoost).
3.4. Kriticki osvrt

Ansambli zasnovani na glasanju predstavljaju jednostavnu i intuitivnu tehniku koja kombinira
predvidanja vise modela kako bi se postigla kona¢na odluka. Ova metoda se Cesto koristi zbog
svoje lako¢e implementacije, manje racunalne slozenosti i robusnosti. Vecinsko glasanje posebno
je korisno u klasifikacijskim problemima, dok prosjecno 1 teZinsko glasanje mogu biti primjenjivi
u regresijskim zadacima. Prednost tezinskog glasanja je u tome S§to omogucuje prilagodbu
doprinosa svakog modela, ¢ime se povecava to¢nost predikcija, Sto ga moZe uciniti pogodnim za
procjenu cijena dionica. Medutim, nedostatak ove metode je njena osjetljivost na loSe modele

unutar ansambla, koji mogu negativno utjecati na konac¢ni rezultat.

Slaganje, s druge strane, predstavlja sofisticiraniju tehniku gdje se predikcije nekoliko modela
koriste za treniranje meta modela. Ova metoda omogucava integraciju razli¢itih modela, ¢ime se
povecava sposobnost generalizacije. Slaganje je posebno korisno kada su dostupni modeli koji se
razli¢ito ponasaju na razlic¢itim dijelovima skupa podataka. Iako slaganje mozZe posti¢i vrlo visoku
tocnost, njegova slozenost i potreba za ve¢om koli¢inom podataka mogu predstavljati izazov u
primjeni. Uz to, slaganje moze zahtijevati znacajnu raCunalnu snagu i vrijeme za treniranje, $to

moZe biti ograni¢avajuce u nekim okruZenjima.
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Pakiranje i pojacavanje su takoder robusne tehnike ansambla. Pakiranje koristi bootstrap
agregiranje kako bi smanjilo varijabilnost modela, $to moze dovesti do znacajnog poboljsanja
performansi. Njegova glavna prednost je u smanjenju prenaucenosti, ali je mana §to moze biti
ra¢unski intenzivno. Pojacavanje je izuzetno uéinkovito u poboljSavanju performansi modela na
specificnim zadacima, no takoder je sklono prenaucenosti ako se ne primijeni pazljivo. Takoder,

obje metode, zbog svoje slozenosti, zahtijevaju viSe vremena i resursa u usporedbi s glasanjem.

Iako su tehnike poput slaganja, pakiranja i poja¢avanja vrlo ucinkovite, njihova slozenost i potreba
za racunalnim resursima mogu predstavljati izazov u praksi. U usporedbi s njima, glasanje nudi
jednostavniju implementaciju i manju racunalnu zahtjevnost, §to ga ¢ini privlacnom opcijom u
mnogim sluc¢ajevima. Jedan od takvih slu¢ajeva je predvidanje cijena dionica, koje je samo po sebi
izuzetno kompleksno, pa se odabir jednostavnijih algoritama za predvidanje namece kao

prikladniji izbor.
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4. OSTVARENO PROGRAMSKO RJESENJE

Procjena cijena dionica je kompleksan izazov zbog mnogih ¢imbenika poput drustvenih medija,
financijskih izvjeStaja i raznih tehnickih indikatora. Analizirati ove podatke precizno je tesko,
stoga se koriste metode poput fundamentalne analize, tehni¢ke analize, analize sentimenta i
vremenskih serija. Kombiniranje tih metoda u ansambl moze omoguciti dublje uvide i prilagodbu
razli¢itim uvjetima. Na slici 4.1 se nalazi dijagram ansambla koristen u ovom radu. Tu je prikazano
kako se ujedinjuju prediktivne sposobnosti razli¢itih modela koji koriste razli¢ite izvore podataka,

s ciljem postizanja vece tocnosti u predvidanju.

Skup podataka za
analizu
vremenskih serija

Skup podataka za
fundamentalnu
analizu

Skup podataka za
tehnicku analizu

Skup podataka za
analizu sentimenta

Model za analizu Model za Model za Model za analizu
vremenskih serija tehnicku analizu fundamentalnu analizu sentimenta

A 4 Y A 4 Y
Procjena Procjena Procjena Procjena
vrijednosti dionice vrijednosti dionice vrijednosti dionice vrijednosti dionice
za analizu za tehnicku za fundamentalnu za analizu

vremenskih serija analizu analizu sentimenta

> l ——

Optimizacija teZina !
(algoritam DE)

v

TeZinsko glasanje

Konaéna procjena
vrijednosti dionice

Slika 4.1: Ansambl za procjenu cijene dionice koristeci Cetiri vrste analiza
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4.1. Odabir pojedinih modela

U literaturi je razvijeno mnostvo modela u svrhu procjene vrijednosti dionice, medutim, njihovi
rezultati Cesto variraju zbog slozenosti problema. Neki modeli su precizniji u odredenim
vremenskim razdobljima, dok su drugi bolji za specificne vrste analiza, a tre¢i donose dobre
rezultate za odredene skupove podataka. Stoga je teSko sa sigurnoscu reci koji je model najbolji

za odredenu situaciju i upravo zbog toga je vazno razviti viSe modela za svaku vrstu analize.

Za analizu povijesnih cijena dionica koriste se razli¢iti modeli za analizu vremenskih serija.
Prikladni modeli vremenskih serija za ovu vrstu problema su spomenuti modeli ES, ARIMA i
ARIMA-GARCH. Ovi modeli su pogodni jer se oslanjaju na pretpostavku da ¢e se prosli trendovi
ponavljati u buduénosti, te se fokusiraju isklju¢ivo na povijesne cijene dionica, bez potrebe za
dodatnim informacijama. Na primjer, model ES se koristi za modeliranje podataka koji pokazuju
sezonalnost i trendove kroz vrijeme, pruzajuci jednostavne i efikasne projekcije buducih kretanja
cijene. Model ARIMA se primjenjuje jer uc¢inkovito obraduje vremenske serije koje mogu imati
trendove 1 sezonalnosti, dok diferenciranje pomaze u postizanju stacionarnosti, sto je klju¢no za
precizno predvidanje buducih cijena na temelju povijesnih podataka. Prosirenje ARIMA modela
je ARIMA-GARCH model, koji ukljucuje modeliranje volatilnosti, $to ga ¢ini prikladnim za

analizu financijskih podataka koji ¢esto pokazuju promjenjivu volatilnost.

S druge strane, slozeniji regresijski modeli su prikladni za analizu sentimenta, tehnickih i
fundamentalnih faktora, gdje je potrebno obraditi ve¢i broj znacajki. Ovi modeli omogucuju
prepoznavanje odnosa izmedu zavisne varijable 1 jedne ili viSe nezavisnih varijabli, §to je klju¢no
kada se analizira vise faktora. Cesti modeli koristeni u ovoj vrsti analizi su modeli SVM, ANN,
LSTM i RF. Konkretno, SVM i ANN modeli su posebno u¢inkoviti u analizi slozenih i nelinearnih
odnosa medu faktorima koji utjeu na cijene. Nadalje, LSTM modeli su korisni zbog svoje
sposobnosti da dugoro¢no zadrZe i1 analiziraju vazne povijesne informacije, prepoznajuci obrasce
u vremenskim serijama. Modeli RF su dobri za procjenu cijene dionica zbog svoje jednostavnosti
1 sposobnosti obrade razli¢itih vrsta podataka te fleksibilnosti u modeliranju sloZenih odnosa

izmedu znacajki.

Nakon $to su odabrani modeli za upotrebu, potrebno ih je podesiti 1 trenirati. Ovi koraci ukljuc¢uju
podesavanje parametara (engl. parameter tuning), pripremu i selekciju podataka, te samo
treniranje i vrednovanje modela. Za potrebe pojednostavljenja modela odabrani su najcesci i
najutjecajniji podaci za fundamentalnu i tehni¢ku analizu, koji su navedeni u drugom poglavlju.

Vazno je napomenuti da se podaci za fundamentalnu analizu aZuriraju samo kvartalno, $to moze
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predstavljati nedostatak jer su novi podaci dostupni tek svaka tri mjeseca. Nasuprot tome, podaci
iz drugih vrsta analiza azuriraju se svakodnevno. Za ocjenjivanje sentimenta koriste se prosje¢na
ocjena sentimenta i standardna devijacija ocjena. U ansamblu se koristi samo jedan model u okviru
svake analize, te je nuzno usporediti razli¢ite modele kako bi se izabrao najbolji. Najprikladniji

modeli se zatim integriraju u ansambl gdje se provodi optimizacija tezina i tezinsko glasanje.
4.2. Tezinsko glasanje

Za kombiniranje izlaza pojedinih modela koristi se metoda teZinskog glasanja, koja je prethodno
opisana kao prikladna metoda za ovu vrstu problema. Kao Sto je navedeno, izlaz ansambla
predstavlja linearnu kombinaciju izlaza pojedinih modela. Izlaze pojedinih modela mozemo

predstaviti kao vektorom

V1
vy=|"?| er,
Yn

gdje su yi procjene pojedinih modela, a n ukupan broj modela. Na drugoj strani, radi se
optimizacija tezina za §to treba optimizacijski algoritam, a njegov izlaz je stoga predstavljen

vektorom

Wn

gdje su wj optimizirane tezine za pojedine modele. Oznaka n predstavlja broj modela odnosno broj
tezina koji je u ovom radu jednak cCetiri. Izlaz ansambla predstavlja linearnu kombinaciju

elemenata vektora Y gdje su njihove odgovarajuce teZine sadrzane u vektoru W prema
o n .
Y= 2iei(i Wiy. (4.1)

Za ilustraciju, pretpostavimo da su odabrane tezine 0.1, 0.2, 0.3 i 0.4, pri ¢emu je svaka teZina
dodijeljena izlazu pojedinog modela. Izlazi modela bit ¢e pomnoZeni s pripadaju¢om teZinom, a

potom zbrojeni kao
Rezultat = ((0.1y,) + (0.2y,) + (0.3y3) + (0.4y,)), (4.2)

gdje su y1, Y2, V3, yaizlazi pojedinih modela.
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4.3. Optimizacija teZina u ansamblu

Glavni izazov ovog ansambla lezi u koraku optimizacije tezina prije postupka tezinskog glasanja,
gdje se pravilno trebaju odrediti tezine za svaki model. Za to postoji niz razli¢itih algoritama
optimizacije, a u ovom radu se Koristi algoritam diferencijalne evolucije (engl. differential

evolution, DE) za optimizaciju tezina.

Diferencijalna evolucija je optimizacijski algoritam temeljen na populaciji rjeSenja koji istrazuje
prostor pretrage kroz postupno poboljSavanje rjeSenja primjenom evolucijskih procesa kao $to su
mutacija, krizanje i selekcija. Ovi algoritmi zahtijevaju minimalne ili nikakve pretpostavke o
osnovnom problemu optimizacije i sposobni su za brzo istrazivanje vrlo opseznih prostora
pretrage. Algoritam DE se Cesto smatra jednim od svestranijih i stabilnijih algoritama pretrazivanja
temeljenih na populaciji [17]. U ovom radu, standardni algoritam DE (DE/rand/1/bin) [18] (uz
manju modifikaciju operatora mutacije predlozenu u [19]) se primjenjuje u fazi ansambla, gdje se

koristi za optimizaciju tezina.
4.3.1. Algoritam diferencijalne evolucije

Na slici 4.2 prikazan je dijagram rada algoritma DE. Kao §to je prethodno spomenuto, algoritam

koristi procese koji simuliraju evolucijske procese u nastojanju da pronade optimalno rjesenje.

Inlcuallza_;lja_pqce?ne Faktor skaliranja Stopa krizanja
populacije rigfenja
v v v
Trenutna populacija : S Mutacija : Krizanje : 3 Vrednovanje
A
=
g2 l52
o =
E|&E
L] L
[ ==
=
. Mova riggenja . _
Prwreme_lja " Selekeiia NE Maksimalni br[:j
populacija vrednovanja?

Optimalno rjigSenje

Slika 4.2: Dijagram algoritma DE
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Na pocetku algoritma DE, potrebno je inicijalizirati pocetnu populaciju, Sto se Cesto radi
nasumic¢no. Svaki pojedinac u populaciji generira se tako da njegove vrijednosti za svaku varijablu

budu unutar unaprijed definiranih granica prostora pretrage.

Mutacija je klju¢na operacija u DE algoritmu. U ovom programskom rjesenju, mutacija se izvodi

kao i u [20], gdje se stvara novi vektor (mutant) kao
Wi =y 4 F . (vi29 — yT39), (4-2)

gdje su v'9, v"29 i y"39nasumicno odabrani vektori iz populacije (uz uvjet j # rl # r2 # r3),
pri éemu je v'9 najkvalitetniji medu njima. Mutirani vektor w9 se stvara za svaki ¢lan trenutne
populacije v/*9,j=1, ..., Np (veli¢ina populacije), gdje g predstavlja broj generacije. Razlika dvaju
vektora odreduju intenzitet mutacije i dodatno je ponderirana faktorom skaliranja (engl. scale
factor) F € < 0,1].

Krizanje se koristi za kombiniranje mutiranog vektora s trenutnim kandidatom rjesenja tako $to
svaki element iz mutiranog vektora moze zamijeniti odgovarajuci element u trenutnom rjesenju,
prema definiranoj stopi krizanja (engl. crossover rate). Da bi se osigurala zamjena barem jednog

elementa, jedan nasumic¢ni element se uvijek mijenja.

Nakon mutacije i krizanja, dodaje se mali Gaussov Sum faktoru skaliranja F i stopi krizanja CR.

Ova modifikacija primjenjuje se na razini svakog ¢lana populacije, prema sljede¢im jednadZbama
F? =F +N?(0,0.1)

CR} = CR+ N7(0,0.1), (4-3)

gdje g oznacava broj generacije, dok i = 1, ..., Np predstavlja indeks ¢lana trenutne populacije.
Gaussova varijabla ima distribucijske parametre L =0 i o = 0.1. Koristenje Gaussovog Suma uvodi
odredenu varijabilnost u vrijednosti faktora skaliranja i stope krizanja, $to znaci da ovi parametri
ne¢e uvijek biti fiksni, ve¢ ¢e se blago mijenjati tijekom vremena. Takav pristup doprinosi
fleksibilnosti algoritma, c¢ime se poboljSava istrazivacki potencijal u razli¢itim fazama

evolucijskog procesa.

Selekcija odlucuje hoce 1i novo rjesenje, nastalo mutacijom 1 krizanjem, zamijeniti postojece
rjeSenje u populaciji, pri cemu ¢e novo rjeSenje zamijeniti staro samo ako pokazuje bolju kvalitetu

(engl. fitness), dok ¢e u suprotnom staro rjesenje ostati. Rjesenja koja produ selekciju se pohranjuju
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u privremenu populaciju, a na kraju iteracije zamjenjuju rjeSenja trenutne populacije. Optimalno
rjeSenje na kraju algoritma naziva se rjeSenje s najboljom kvalitetom (engl. best fitness). Drugim

rijeCima, optimalno rjeSenje zapravo predstavlja najbolje rjesenje u konacnoj populaciji.

Cijeli proces algoritma DE prikazan je pseudokodom na slici 4.3, koji ilustrira na¢in izvrSavanja

ovog postupka unutar racunalnog okvira.

Linija  Kod

1: /*Algoritam DE*/

2: Postavi parametre algoritma;

3: Inicijaliziraj pocetnu populaciju rjesenja;

4: g=20

5: ponavljaj

6: #Prodi kroz sva rjeSenja populacije

7 za j =1,...,N; éini

8: Mutacijom stvori novi vektor (mutant) u 3/9 ;
9: KriZanjem mutanta u 39 i trenutnog rjeSenja v 3-9 stvori vektor t 3.9 ;
10: #Selekcija

11: ako t1/9 kvalitetniji 1ili jednak v 3-9 onda
12: v J.9tl = £ 3.9;

13: inace

14: v 39tl = v Ji9;

15: kraj

16: kraj

17: g=g+ 1;

18: dok se ne dosegne maksimalan broj vrednovanja;

Slika 4.3: Pseudokod algoritma DE
Glavni parametri algoritma DE ukljucuju veli¢inu populacije (Np), koja odreduje broj kandidata
rjeSenja, te maksimalan broj vrednovanja, nakon ¢ega se algoritam zaustavlja. Parametri poput
stope krizanja i faktora skaliranja kontroliraju kako se mutirani vektor i trenutni kandidat
kombiniraju 1 skaliraju. Metoda za upravljanje granicama osigurava da rjeSenja ostanu unutar

zadanih granica.

4.3.2. Primjena algoritma DE za optimizaciju teZina

Kako se u ovom radu koriste Cetiri razlic¢ita modela, od kojih svaki daje svoju individualnu
procjenu, tako i algoritam DE generira svoje rjeSenje. Svako rjeSenje unutar algoritma DE
predstavlja ¢etverodimenzionalni (4D) vektor, koji sadrzi odgovarajuce tezine za svaki od Cetiri

modela unutar ansambla. Te se tezine zatim primjenjuju u postupku tezinskog glasanja, kao $to je
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opisano pomocu (4.1). Ovaj korak predstavlja zavrSnu fazu ansambla, pri cemu se dobiva kona¢na

procjena cijene dionice.

Algoritam DE

' R A

W1 Wo Ws Wy
TeZina TeZina Tezina Tezina
prvog drugog treceq Cetvrtog
modela modela modela modela

SN\ /T

TeZinsko glasanje

Konacna
procjena

Slika 4.4: Dijagram primjene algoritma DE za optimizaciju teZina
Slika 4.4 prikazuje dijagram primjene algoritma DE za optimizaciju teZina. Optimalno rjeSenje
nastoji se prona¢i pomocu ranije opisanog algoritma DE, gdje se tijekom selekcije vrednuju
moguca rjeSenja. Na primjer, algoritam DE nasumi¢no generira Cetverodimenzionalni vektor.
Istodobno, postoje procjene od razli¢itih modela koje su isto predstavljene kao vektori, pri ¢emu
svaki vektor odgovara jednom danu za koji se vrsi procjena. Kada se ti vektori ukljuce u procesu
tezinskog glasanja, dobiju se rezultati za svaki dan koji se procjenjuje. Zatim se ta predvidanja

usporeduju sa stvarnim vrijednostima kako bi se ocijenila ucinkovitost trenutnog
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Cetverodimenzionalnog vektora tezina. Takva procjena kvalitete se moze izraziti nekim
uobicajenim mjerama za vrednovanje uéinkovitosti modela kao $to su srednja kvadratna pogreska
ili korijen srednje kvadratne pogreske. Na temelju te procjene, odlucuje se hoce li se rjeSenje
odbaciti ili zadrzati. Ovaj se proces ponavlja sve dok se ne postigne maksimalni broj vrednovanja,

s ciljem pronalaska optimalnog rjeSenja na kraju postupka.
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5. EKSPERIMENTALNA ANALIZA | REZULTATI

U ovom eksperimentu razvijeni su modeli za svaku vrstu analize. KoriStenjem skupa prikupljenih
podataka, modeli su podesavani s ciljem postizanja $to boljih rezultata. Nakon treniranja modela,
rezultati su usporedeni unutar svake pojedine analize, te je najbolji model odabran za daljnju
integraciju u ansambl. Dva razli¢ita ansambla zatim su usporedena kako bi se temeljitije analizirali

rezultati 1 procijenila njihova ucinkovitost.

Modeli i ansambli procjenjuju cijenu dionice za sljedeci dan, §to je prikladan vremenski interval s
obzirom na dostupne podatke. Za procjenu cijena na tjednoj, mjesecnoj ili godiSnjoj razini, bio bi
potreban znatno duzi vremenski raspon podataka. Takoder, pri analizi rezultata treba uzeti u obzir
kratki vremenski interval procjene, buduéi da se cijene mogu lako mijenjati iz dana u dan bez

jasnih pravila.

Pretpostavka je da ¢e ansambl, kombinirajuci najbolje modele iz svake analize, dati preciznije
procjene od bilo kojeg pojedinog modela. Tijekom analize koriSteni su razli¢iti grafovi kako bi se
vizualizirale razne perspektive rezultata, ¢ime se omogucilo detaljnije razumijevanje izvedbe
modela. To je nuzno jer sami rezultati ne pruzaju uvijek potpun uvid u sve aspekte analize.
Vizualni prikazi pomogli su u interpretaciji rezultata, omogucujuci jasniji uvid u uéinkovitost i

uspjesnost pojedinih modela i ansambla.
5.1. Postavke eksperimenta

Prikupljeni su podaci za tri dionice, Google (GOOG), Amazon (AMZN) i Apple (AAPL) u
razdoblju od 2015. do 2020. godine. Podaci su obuhvatili svaki radni dan burze tijekom tih pet
godina te su koriSteni za razliCite vrste analize. Povijesni podaci odabranih dionica preuzeti su s
platforme Yahoo Finance [21], uklju¢ujuéi podatke o cijeni otvaranja (engl. open), najvisoj (engl.
high) i najnizoj (engl. low) cijeni, cijeni zatvaranja (engl. close) te volumenu trgovanja za svaki
radni dan burze. Na temelju tih podataka izracunati su tehnicki indikatori pomocu TA-Lib
biblioteke [22]. Parametri koristeni za izraun tehnickih indikatora detaljno su opisani u drugom
poglavlju. Za fundamentalnu analizu iskoriSteni su financijski izvjestaji sa stranice SEC [7], a
kljuéni parametri navedeni su takoder u drugom poglavlju. Budu¢i da financijski izvjestaji izlaze
kvartalno, podaci su za svaki radni dan popunjeni s istim vrijednostima sve dok ne dode novi
financijski izvjeStaj. Za analizu sentimenta koriSten je skup podataka objava s drustvene mreze X
(bivsi Twitter). Objave za svaku dionicu su najprije filtrirane, a potom analizirane pomocu

unaprijed istreniranog modela za obradu prirodnog jezika roBERTa [23], koji je ocijenio sentiment
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svake objave. Zatim su izracunati prosjecni sentiment i standardna devijacija za svaki radni dan

burze.

Cilj modela bio je predvidjeti kretanje cijene dionice sljede¢eg dana u odnosu na danasnju cijenu.
Primjerice, ako je trenutna cijena 50 dolara, a model predvida -2, to znaci da se o¢ekuje pad cijene
za 2 dolara, odnosno da ¢e sutra cijena iznositi 48 dolara. Stoga je vazno u skupu podataka ukljuciti
varijablu koja prati razliku cijene izmedu dva uzastopna dana. Ova razlika dodana je kao parametar
koji prikazuje koliko se cijena promijenila na odreden dan u odnosu na prethodni. Time svaki dan
ima svoj kompletan skup podataka za tehni¢ku, fundamentalnu i sentiment analizu, uz stvarnu
cijenu, razliku cijene i razliku cijene za idu¢i dan. Razlika cijene za idu¢i dan se koristila kao

izlazna varijabla () za treniranje modela, dok su ostali podaci ulazni (X).

Kao $to je navedeno, koriSteni su ARIMA, ES i ARIMA-GARCH modeli za analizu vremenskih
serija. Svaki model prilagoden je specificnostima dionice koju analizira, jer ovi modeli mogu
prepoznati trendove i sezonalnosti karakteristiéne za pojedine dionice. Parametri za ARIMA i
ARIMA-GARCH modele su redoslijed autoregresije (engl. autoregressive order, p), stupanj
diferenciranja (engl. degree of differencing, d) i redoslijed pomi¢nog prosjeka (engl. moving
average order, q), dok GARCH ima dodatne parametre redoslijed autoregresivnih uvjetnih
varijanci (engl. order of the autoregressive conditional variances, p) i redoslijed pomi¢nih
prosjeka uvjetnih varijanci (engl. order of the moving averages of conditional variances, q). Za
odredivanje p, d, ¢ ARIMA parametre posluzio je prosireni Dickey-Fullerov test (engl. augmented
Dickey-Fuller test, ADF test) [24] koji se Kkoristi za provjeru stacionarnosti vremenskih serija.
Ukoliko serija nije stacionarna, potrebno je primijeniti diferenciranje kako bi se pripremila za
ARIMA modeliranje. Akaikeov informacijski kriterij (engl. Akaike information criterion, AIC) i
Bayesov informacijski kriterij (engl. Bayesov informacijski kriterij, BIC) su koristeni za
odredivanje p i g parametre u GARCH dijelu [25]. AIC trazi ravnotezu izmedu to¢nosti i slozenosti
modela, dok BIC dodatno penalizira sloZenost ovisno o broju uzoraka. Oba kriterija pomazu u
odabiru optimalnog modela, osobito u ARIMA-GARCH modeliranju, analizirajuci kako razliciti
parametri utje¢u na prilagodbu podacima i sloZzenost modela. Kod ES modela, kljucan je parametar
zagladivanja (engl. smoothing parametar, o), koji je optimiziran pomoc¢u metode pretrage mreze
(engl. grid search). Podeseni parametri za modele vremenskih serija u okviru svake dionice

prikazani su u tablici 5.1.
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Tablica 5.1: Modeli za analizu vremenskih serija

Analiza vremenskih serija za Apple

Model Parametri Skup podataka
ARIMA p=3,d=1,q=3 Stvarna cijena
ES a=06 Stvarna cijena
ARIMA-GARCH ARIMA:p=3,d=1,q=3 Stvarna cijena

GARCH:p=4,q=1

Analiza vremenskih serija za Amazon

Model Parametri Skup podataka
ARIMA p=8,d=1,qg=1 Stvarna cijena
ES a=0.6 Stvarna cijena
ARIMA-GARCH ARIMA:p=8,d=1,q=1 Stvarna cijena

GARCH:p=1,q=4

Analiza vremenskih serija za Google

Model Parametri Skup podataka
ARIMA p=3,d=1,g9g=3 Stvarna cijena
ES a=06 Stvarna cijena
ARIMA-GARCH ARIMA:p=3,d=1,q=3 Stvarna cijena

GARCH:p=4,q=1

Ostale tri analize koristile su modele SVM, LSTM, ANN i RF, pri ¢emu je svaki model imao
specifine parametre unutar svake vrste analize. Parametri nisu prilagodeni svakoj pojedinoj

dionici, kao $to je kod analize vremenskih serija.

Za implementaciju SVM modela koristen je SVR algoritam iz biblioteke sklearn [26]. Prije
treniranja modela, podaci su normalizirani upotrebom funkcije StandardScaler iz iste biblioteke,
kako bi se olaksalo treniranje. Kljuéni parametri regularizacije (engl. regularization parameter,
C), gama (engl. kernel coefficient, y) i jezgre (engl. kernel) modela SVM odredeni su primjenom
metode pretrage mreze. Nakon $to su dobiveni rezultati, nuzno je provesti inverznu transformaciju
kako bi se dobio stvarni rezultat. Parametri SVM modela za svaku pojedinu vrstu analize detaljno

su prikazani u tablici 5.2.
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Tablica 5.2: Upotrebljeni parametri i skup podataka za SVM modele u sklopu svake analize

SVM model
Analiza Parametri Skup podataka
Tehnicka analiza Jezgra= rbf, Stvarna cijena, razlika cijene,
y=0.1, MACD, RSI, SMA, EMA,
C=100 Stohasticki oscilator
Fundamentalna analiza Jezgra = rbf, Stvarna cijena, razlika cijene,
vy =0.2, prihod, neto dobit, EPS, bruto
C=100 profitna marza, operativna
marza, neto profitna marza,
novcani tok iz poslovanja,
ukupna aktiva, ukupne
obveze
Analiza sentimenta Jezgra = rbf, Stvarna cijena, razlika cijene,
vy =0.2, prosjec¢na ocjena, standardna
C=100 devijacija ocjena

Za model RF koristen je RandomForestRegressor iz biblioteke sklearn. Parametri kao $to su

maksimalna dubina (engl. max depth), maksimalan broj znacajki (engl. max features), minimalan

broj uzoraka po listi (engl. min samples leaf), minimalan broj uzoraka za podjelu (engl. min

samples split) i broj stabala (engl. n estimators) odredeni su primjenom metode pretraga mreze.

Ovi kljuéni parametri optimizirani su kako bi se postigla najbolja to¢nost modela. Parametri za RF

model detaljno su prikazani u tablici 5.3.
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Tablica 5.3: Upotrebljeni parametri i skup podataka za RF modele u sklopu svake analize

RF model
Analiza Parametri Skup podataka
Tehnicka analiza Maksimalna dubina = 50, Stvarna cijena, razlika
Maksimalni broj znacajki = None, cijene, MACD, RSI, SMA,
Minimalni broj uzoraka po listi = 2, EMA, Stohasticki oscilator

Minimalni broj uzoraka za podjelu 50,
Broj stabala = 100,

Fundamentalna analiza Maksimalna dubina = 50, Stvarna cijena, razlika
Maksimalni broj znacajki = None, cijene, prihod, neto dobit,
Minimalni broj uzoraka po listi = 2, EPS, bruto profitna marza,

Minimalni broj uzoraka za podjelu 50,  operativna marza, neto

Broj stabala = 100, profitna marza, novcani
tok iz poslovanja, ukupna
aktiva, ukupne obveze

Analiza sentimenta Maksimalna dubina = 50, Stvarna cijena, razlika
Maksimalni broj znacajki = None, cijene, prosjecna ocjena,
Minimalni broj uzoraka po listi = 2, standardna devijacija

Minimalni broj uzoraka za podjelu 50,  ocjena
Broj stabala = 100,

Kompleksniji model ANN izgraden je koristeci biblioteku tensorflow.keras [27] koji se Koristi za
kreiranje slojeva modela. Svaki model sadrzi ulazni sloj, jedan ili viSe skrivenih slojeva te izlazni
sloj koji daje konacnu predikciju. Svaki sloj ima odredeni broj neurona i aktivacijsku funkciju koja
aktivira neurone. Treniranje ovog modela odvijalo se pomocu optimizacije adam, a klju¢ni
parametri koji su specificirani uklju¢uju broj epoha, veli¢ina skupine i1 validacijski skup te
mehanizam ranog zaustavljanja (engl. early stopping), koji prekida treniranje ako se rezultati
modela ne pobolj$avaju nakon odredenog broja iteracija. Prije treniranja, podaci su normalizirani
upotrebom funkcije MinMaxScaler iz biblioteke sklearn, a nakon treniranja, rezultat modela
potrebno je inverzno transformirati kako bi se dobio stvarni rezultat. Parametri ANN modela
detaljno su prikazani u tablici 5.4.
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Tablica 5.4: Upotrebljeni parametri i skup podataka za ANN modele u sklopu svake analize

ANN model
Analiza Parametri Skup podataka
Tehnicka analiza Prvi sloj: Dense(256, ‘relu’), Stvarna cijena, razlika cijene,
Drugi sloj: Dense(16, ‘relu’), MACD, RSI, SMA, EMA,
Tredi sloj: Dense(1), Stohasticki oscilator

Optimizacija = Adam,

Broj epoha =50,

Velicina skupine = 32,
Validacijski skup = 0.1,

Rano zaustavljanje: strpljenje=5

Fundamentalna analiza Prvi sloj: Dense(256, ‘relu’), Stvarna cijena, razlika cijene,
Drugi sloj: Dense(16, ‘relu’), prihod, neto dobit, EPS, bruto
Tredi sloj: Dense(1), profitna marza, operativna
Optimizacija = Adam, marza, neto profitna maria,
Broj epoha =50, novcani tok iz poslovanja,
Velic¢ina skupine = 32, ukupna aktiva, ukupne
Validacijski skup = 0.1, obveze

Rano zaustavljanje: strpljenje=5

Analiza sentimenta Prvi sloj: Dense(256, ‘relu’), Stvarna cijena, razlika cijene,
Drugi sloj: Dense(16, ‘relu’), prosjec¢na ocjena, standardna
Tredi sloj: Dense(1), devijacija ocjena

Optimizacija = Adam,

Broj epoha =50,

Velic¢ina skupine = 32,

Validacijski skup = 0.1,

Rano zaustavljanje: strpljenje=5
Za izradu slozenijeg modela LSTM koristena je biblioteke tensorflow.keras koja je omogucila
izradu potrebnih slojeva. Uz standardne slojeve, implementiran je i sloj ispustanja (engl. dropout
layer), koji privremeno deaktivira odredeni broj neurona kako bi se sprijecilo prenaucenost
modela. Kao 1 kod ANN modela, definirani su kljucni parametri, uklju€ujuci broj epoha, veli¢inu
serije, validacijski skup te mehanizam ranog zaustavljanja, uz koriStenje adam optimizacije.
Podaci su normalizirani prije samog treniranja modela upotrebom funkcije MinMaxScaler, a nakon

treniranja inverzno transformirati rezultate kako bi se dobile kona¢ne predikcije. Parametri LSTM

modela detaljno su prikazani u tablici 5.5.
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Tablica 5.5: Upotrebljeni parametri i skup podataka za LSTM modele u sklopu svake analize

LSTM model

Analiza

Parametri

Skup podataka

Tehnicka analiza

Prvi sloj: LSTM(units = 50),
Drugi sloj: Dropout(0.2),

Tredi sloj: LSTM(units = 50),
Cetvrti sloj: Dropout(0.2),

Peti sloj: Dense(1),
Optimizacija = Adam,

Broj epoha =50,

Veli¢ina skupine = 32,
Validacijski skup = 0.1,

Rano zaustavljanje: strpljenje=5

Stvarna cijena, razlika cijene,
MACD, RSI, SMA, EMA,
Stohasticki oscilator

Fundamentalna analiza

Prvi sloj: LSTM(units = 100),
Drugi sloj: Dropout(0.2),

Tredi sloj: LSTM(units = 100),
Cetvrti sloj: Dropout(0.2),

Peti sloj: Dense(1),
Optimizacija = Adam,

Broj epoha =50,

Veli¢ina skupine = 32,
Validacijski skup = 0.1,

Rano zaustavljanje: strpljenje=5

Stvarna cijena, razlika cijene,
prihod, neto dobit, EPS, bruto
profitna marza, operativna
marza, neto profitna maria,
novcani tok iz poslovanja,
ukupna aktiva, ukupne
obveze

Analiza sentimenta

Sada se razmatraju postavljeni parametri za algoritam DE, koji su

Prvi sloj: LSTM(units = 100),
Drugi sloj: Dropout(0.2),

Tredi sloj: LSTM(units = 100),
Cetvrti sloj: Dropout(0.2),

Peti sloj: Dense(1),
Optimizacija = Adam,

Broj epoha =50,

Velic¢ina skupine = 32,
Validacijski skup = 0.1,

Rano zaustavljanje: strpljenje=5

Stvarna cijena, razlika cijene,
prosjec¢na ocjena, standardna
devijacija ocjena

prikazani u tablici 5.6. Ovaj

algoritam koristi rezultate modela iz svake pojedinac¢ne analize kao ulazni skup podataka.

Parametri algoritma DE detaljno su opisani u ¢etvrtom poglavlju.
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Tablica 5.6:

Upotrebljeni parametri i skup podataka za algoritam DE

Algoritam DE

Parametri

Skup podataka

Veli¢ina populacije = 50,
Broj vrednovanja = 15000,
Stopa krizanja = 0.9,
Faktor skaliranja = 0.5,

Procjene fundamentalne analize,

procjene tehnicke analize,

procjene analize sentimenta,

procjene analize vremenskih serija

Svi modeli koristili su metodu validacije s vremenskim pomicanjem unaprijed (engl. forward-walk

validation) za predvidanje vrijednosti dionica za sljede¢i dan. Ova metoda omoguéava modelima

treniranje na svim dostupnim podacima do dana za koji se vrsi predikcija. Validacija s viemenskim

pomicanjem unaprijed provodi se tako da modeli predvidaju dane iz testnog skupa jedan po jedan

dan, pri ¢emu se svakom iteracijom prosiruje skup podataka za treniranje. Proces je ilustriran na

slici 5.1. U ovom eksperimentu, podaci su podijeljeni tako da 80% ¢ini skup za treniranje, a 20%

skup za testiranje.

80%

Skup podataka

trening

Podaci prije dana koji se predvida

20%

1. dan

trening

«€——Dan koji se predvida

Podaci prije dana koji se predvida

2. dan

trening

<«€——Dan koji se predvida

Podaci prije dana koji se predvida

3. dan

trening

«€——Dan koji se predvida

Podaci prije dana koji se predvida

N. dan

trening

<«€— Dan koji se predvida

Slika 5.1: Nacin rada validacije uz vremensko pomicanje unaprijed
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Podjela skupova i implementacija rjeSenja za svaki model prikazana je na slici 5.2. Prije svakog

koraka, modeli se treniraju na svim dostupnim podacima prije dana za koji se vrsi predikcija. Ovim

pristupom, dolaskom svakog novog dana, podaci se kontinuirano azuriraju, $to omoguc¢ava modelu

preciznije predvidanje buducih kretanja cijena. Nakon svakog koraka, novotrenirani model vrsi

procjenu, rezultat se sprema, a proces se ponavlja sve dok se ne izvrSe procjene za sve dane iz

testnog skupa podataka.

Pocetak

Rapspaodijeli cijeli skup podataka
na &0% za trening 1 20% za test

Algoritam radi trening te procjenu
za svaki dan unutar testa(20%)

Y

Prijedi na idudi dan

NE

Spremi sve dane prije
dana kaji se
procjenjuje

Treniranje modela

A 4

Procjena vrijednosti
dionice za iduci dan

Y

Spremi rezultat
procjene

i

Procijenili su se
svi dani unutar testa
(20%)

DA—>

Zavraetak

Slika 5.2: Nacin treniranja i vrednovanja modela
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S druge strane, isti postupak validacije s vremenskim pomicanjem unaprijed primijenjen je na
ansamblu. Klju¢no je naglasiti da se validacija s vremenskim pomicanjem unaprijed i dalje provodi
za svaki pojedini model unutar ansambla. Na pocetku, podaci se dijele na skup za treniranje (80%)
1 skup za testiranje (20%). Zatim se primjenjuje postupak dan po dan, pri ¢emu se svi podaci koji
prethode danu koji se procjenjuje prosljeduju modelima. Ovaj podskup podataka dodatno se dijeli
na skupove za treniranje (80%) i validaciju (20%). Ovaj pristup je presudan zbog optimizacijskog
algoritma, koji zahtijeva zaseban podskup na kojemu ¢e provijeriti kvalitetu rjeSenja, a taj podskup
je onih 20% validacije §to se podijelio unutar svakog zasebnog modela. Na taj nacin, svaki model
generira skup procjena koje sluze kao ulazni podaci za optimizacijski algoritam. Uz te procjene,
dostupne su i stvarne razlike cijena, Sto omogucéava vrednovanje rjeSenja tijekom treniranja. Na
kraju postupka primjenjuje se metoda tezinskog prosjeka, prikazana u formuli 4.1, kojom se
kombiniraju predikcije svih modela u ansamblu. Cjelokupni proces detaljno je prikazan na slici
5.3.

Zbog ograni¢enih resursa bilo je nuzno skratiti korak prikazan na slici 5.2 i istrenirati modele samo
jednom na pocetku, koriste¢i povijesne podatke. Nakon toga, prethodno istrenirani modeli primali
su podatke za svaki novi dan i na temelju njih generirali svoje procjene. lako ovaj pristup uzrokuje
odredeni gubitak u preciznosti u usporedbi s prvotnim rjeSenjem, dvostruka validacija s
vremenskim pomicanjem unaprijed, uz ponovno treniranje modela u svakom koraku, zahtijevala

bi previSe vremena i resursa za provedbu, Sto bi bilo neizvedivo u zadanom okruzenju.
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Pocetak

Rapspodijeli cijeli skup podataka
na 80% za trening i 20% za test

Algoritam radi trening te procjenu
za svaki dan unutar testa (20%)

h 4

Spremi podatke prije dana koji se

Prijedi na iduci dan

Y

procjenjuje

Y

MNapravi postupak sa slike 5.2 za svaki pojedini
model u ansamblu, ali se trenutni podskup
podataka (podaci prije dana prije dana koji se
procjenjuje) dijeli na 80% za treniranje i 20% za
validaciju

Rezultati
4 razli¢ite grupe procjena
(1 grupa za svaki model)

Optimizacija teZina pomocu
rezultata

Y
PomnoZi posljednju procjenu (dan koji
se predvida) od svakog modela s
optimiziranim teZinama
i zbroji rje3enja

h 4

Spremi rezultat
procjens

Procijenili su se

svi dani unutar testa DA—> Zavrsetak

(20%)

NE

Slika 5.3: Nacin treniranja i vrednovanja ansambla
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5.2. Usporedba pojedinih modela

U ovom poglavlju usporeduju se razli¢iti modeli unutar svake analize s ciljem identifikacije
najboljih rjeSenja. Kao mjerilo za vrednovanje koristen je RMSE (engl. root mean squared error),
koji predstavlja korijen srednje kvadratne pogreske izmedu stvarnih i predvidenih vrijednosti. Uz

prosjecni RMSE, rezultati su prikazani na tri razli¢ita graficka prikaza.

Prvi graf prikazuje dvije krivulje: jednu koja prikazuje stvarnu razliku cijene, a drugu koja
prikazuje predvidenu razliku cijene. Ostala dva grafa su prikazani u prilogu. Drugi graf prikazuje
vrijednost RMSE za svaki dan koji se predvida, §to omoguc¢uje uvid u odstupanje predvidenih
vrijednosti od stvarnih. Vece odstupanje od nule ukazuje na vecu pogresku modela. Treé¢i graf

usporeduje stvarnu cijenu s predvidenom cijenom.

S obzirom na to da se koristi vrlo kratki interval procjene, samo jedan dan, oCekuje se da modeli
nece pokazivati znacajna odstupanja u procjenama u odnosu na trenutni dan. Stoga su grafovi koji
prikazuju RMSE 1 razliku cijena znacajniji i prikladniji za analizu, budu¢i da ¢e veéina modela
pretpostaviti da cijena neée znacajno varirati u tako kratkom vremenskom okviru. Recimo da je
trenutna cijena dionice 100 dolara, a sutradan cijena poraste na 102 dolara. Zatim, model procijeni
da ¢e cijena porasti za samo 0.5 dolara, graf's prikazom stvarnih cijena moze sugerirati da je model
pruzio dobru procjenu, buduc¢i da se razlika izmedu 102 i 100.5 dolara ne¢e znacajno primijetiti
golim okom. Medutim, u stvarnosti, model je promasio za 1.5 dolara, $to predstavlja znacajnu
pogresku. Ova razlika bit ¢e jasnije prikazana na grafu koji prikazuje samo razlike cijena, dok ¢e

graf RMSE pruZiti precizniju sliku o ukupnoj pogreSci modela.

5.2.1. Usporedba modela za analizu vremenskih serija

Rezultati modela ARIMA, ARIMA-GARCH i ES usporedeni su za sve tri promatrane dionice.
Model ARIMA-GARCH pokazao se najpreciznijim, $to je vidljivo iz tablice 5.7, u kojoj su
prikazani prosje¢ni RMSE vrijednosti za svaki model. lako ARIMA i ARIMA-GARCH modeli
ostvaruju vrlo sli¢ne rezultate, ARIMA-GARCH model ima blagu prednost zahvaljuju¢i GARCH
komponenti koja ukljucuje volatilnost kretanja cijena. Ova usporedba jasno ukazuje da je ARIMA-
GARCH model najprikladniji za analizu vremenskih serija te ¢e biti koriSten u daljnjoj izradi

ansambla modela.
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Tablica 5.7: Prosje¢ni RMSE za analizu vremenskih serija

Model Prosjeéni RMSE
Apple

ARIMA 0.78890

ARIMA-GARCH 0.78248

ES 0.83767
Amazon

ARIMA 1.29427

ARIMA-GARCH 1.29216

ES 1.35879
Google

ARIMA 0.88512

ARIMA-GARCH 0.88201

ES 0.93126

Rezultati za tvrtku Apple prikazani su u slici 5.4, za Amazon u slici 5.5, dok su rezultati za Google

prikazani u slici 5.6. Obrasci ponasanja modela za svaku dionicu su vrlo sli¢ni. Model ES pokazuje

vecu varijabilnost u svojim procjenama, dok su ARIMA i ARIMA-GARCH modeli stabilniji, s

predvidenim razlikama cijena koje ostaju unutar intervala [1, -1]. Ipak, ARIMA-GARCH model

pokazuje blagu prednost u to¢nosti predvidanja u usporedbi s ARIMA modelom. Detaljniji prikazi

rezultata mogu se pronaci u prilozima P.1, P.2 1 P.3.
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Razlika cijene

Apple

ARIMA - predvidena razlika cijene (analiza vremenske serije) (AAPL)

4 -
—— Stvarna razlika cijene
—— Predvidena razlika cijene

3

2

Razlika cijene

ARIMA-GARCH - predvidena razlika cijene (analiza vremenske serije) (AAPL)

4
—— Stvarna razlika cijene
—— Predvidena razlika cijene

3

2 -

Razlika cijene

ES - predvidena razlika cijene (analiza vremenske serije) (AAPL)

4
—— Stvarna razlika cijene
—— Predvidena razlika cijene

3

2=

. M. «“MN o U’ wl[,; q‘” ' u\',“- WMM

Slika 5.4: Predvidena razlika cijene modela vremenskih serija za tvrtku Apple
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Razlika cijene

Amazon

ARIMA - predvidena razlika cijene (analiza vremenske serije) (AMZN)

—— Stvarna razlika cijene
4 —— Predvidena razlika cijene

Razlika cijene

ARIMA-GARCH - predvidena razlika cijene (analiza vremenske serije) (AMZN)

—— Stvarna razlika cijene
4 —— Predvidena razlika cijene

Razlika cijene

ES - predvidena razlika cijene (analiza vremenske serije) (AMZN)

—— Stvarna razlika cijene
4 —— Predvidena razlika cijene

Slika 5.5: Predvidena razlika cijene modela vremenskih serija za tvrtku Amazon
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Razlika cijene

Google

ARIMA - predvidena razlika cijene (analiza vremenske serije) (GOOG)

—— Stvarna razlika cijene
4 —— Predvidena razlika cijene
2
0 A
-2 =
-4 —

Razlika cijene

ARIMA-GARCH - predvidena razlika cijene (analiza vremenske serije) (GOOG)

—— Stvarna razlika cijene
—— Predvidena razlika cijene

Razlika cijene

ES - predvidena razlika cijene (analiza vremenske serije) (GOOG)

—— Stvarna razlika cijene
4 —— Predvidena razlika cijene
2
0 —
-2 =
—4

Slika 5.6: Predvidena razlika cijene modela vremenskih serija za tvrtku Google

39




5.2.2. Usporedba modela za tehni¢ku analizu

Nakon detaljne usporedbe rezultata SVM, RF, ANN i LSTM modela, odluc¢eno je da je RF model
najpouzdaniji, §to je jasno vidljivo iz prikaza u tablici 5.8. Ovaj model je postigao konzistentno
bolje rezultate u usporedbi s ostalim modelima, posebno u smislu preciznosti i robusnosti
predvidanja. Dok su SVM i ANN modeli pokazali solidne performanse, a LSTM model zabiljezio
odredenu prednost u prepoznavanju slozenih obrazaca, RF model se istaknuo zbog svoje

jednostavnosti i stabilnosti, te manjeg osciliranja u rezultatima.

S obzirom na pouzdanost i jednostavnost interpretacije, RF model ¢e biti kljucni element u
tehnickoj analizi te ¢e se koristiti u izradi ansambla modela, gdje se o¢ekuje da ¢e dodatno ojacati

ukupne predikcijske sposobnosti sustava.

Tablica 5.8: Prosje¢ni RMSE modela za tehnicku analizu

Model Prosjeéni RMSE
Apple

SVM 1.11872

RF 0.80558

ANN 1.02406

LSTM 2.27696
Amazon

SVM 1.76985

RF 1.31087

ANN 1.58061

LST™M 4.37899
Google

SVM 1.14879

RF 0.97835

ANN 1.23394

LSTM 2.04196

U slikama 5.7, 5.8 i 5.9 prikazani su rezultati modela za tehni¢ku analizu putem grafova. Na
temelju tih grafova moZze se zakljuciti da vecina modela, osim RF modela, pokazuje znacajnu
varijabilnost u svojim procjenama ili odredeni pomak koji rezultira ve€om pogreskom. Modeli
poput SVM, ANN i LSTM imaju tendenciju ve¢im oscilacijama u predvidanjima, $to moze otezati

precizno predvidanje kretanja cijena.
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S druge strane, RF model se isti¢e svojim stabilnijim procjenama, gdje se predvidene vrijednosti
zadrzavaju unutar uzeg intervala. Ova karakteristika omogucuje manju pogreSku i vecu
pouzdanost u predvidanjima. Upravo zbog toga, RF model nudi konzistentnija i sigurnija
predvidanja, $to ga Cini primjerenijim za tehni¢ku analizu u kontekstu ovih podataka. Detaljniji

prikazi rezultata mogu se pronaci u prilozima P.4, P.51 P.6.
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ANN - predvidena razlika cijene (tehnicka analiza) (AAPL)
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Slika 5.7: Predvidena razlika cijene modela za tehni¢ku analizu za tvrtku Apple
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Razlika cijene
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LSTM - predvidena razlika cijene (tehnic¢ka analiza) (AMZN)
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Slika 5.8: Predvidena razlika cijene modela za tehni¢ku analizu za tvrtku Amazon
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Slika 5.9: Predvidena razlika cijene modela za tehni¢ku analizu za tvrtku Google
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5.2.3. Usporedba modela za fundamentalnu analizu

U fundamentalnoj analizi, koja je koristila modele SVM, RF, ANN i LSTM, ponovno je RF model
istaknut kao najpouzdaniji, $to je jasno prikazano u tablici 5.9. Ovaj rezultat je u skladu s
prethodnim zakljuccima iz tehnicke analize, gdje je RF model takoder postigao najbolje rezultate
zahvaljujuéi svojoj stabilnosti i smanjenoj varijanci u procjenama. Dok su modeli SVM, ANN i
LSTM pokazali odredene prednosti u prepoznavanju kompleksnih obrazaca, RF model se iznova
pokazao najucCinkovitijim zbog svoje jednostavnosti i konzistentnosti u predvidanjima. Zbog

pouzdanih rezultata koje RF model nudi, bit ¢e uklju¢en u ansambl i za fundamentalnu analizu.

Tablica 5.9: Prosje¢ni RMSE modela za fundamentalnu analizu

Model Prosjecni RMSE
Apple

SVM 1.05316

RF 0.80857

ANN 1.36720

LSTM 2.01467
Amazon

SVM 1.53394

RF 1.27951

ANN 3.06579

LSTM 1.55578
Google

SVM 0.97554

RF 0.91185

ANN 1.13762

LSTM 1.12816

U slikama 5.10, 5.11 i 5.12 prikazani su rezultati za fundamentalnu analizu putem grafova, gdje
se mogu uociti sli¢ni obrasci kao u tehnickoj analizi, barem u smislu ponasanja pojedinih modela.
RF model se ponovno isti¢e svojom stabilno$¢u i manjom varijacijom u procjenama, dok ostali
modeli, poput SVM-a, ANN-a i LSTM-a, pokazuju veée oscilacije u predvidanjima. Iako svi
modeli prate opce trendove, RF model pruza pouzdanije i preciznije rezultate. U nekim

slu¢ajevima, modeli ANN i LSTM uspijevaju relativno dobro pratiti stvarni trend cijena, no ¢esto
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dolazi do pomaka ili kasnjenja u predikcijama, $to umanjuje to¢nost rezultata. Iako na prvi pogled
graficki prikazi sugeriraju da modeli pravilno identificiraju trendove i momentume, ova odstupanja
stvaraju vece pogreske u kona¢nim procjenama, Sto RF modelu ponovno daje prednost u to¢nosti

I pouzdanosti. Detaljniji prikazi rezultata mogu se pronaci u prilozima P.7, P.8 i P.9.
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Slika 5.10: Predvidena razlika cijene modela za fundamentalnu analizu za tvrtku Apple
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RF - predvidena razlika cijene (fundamentalna analiza) (AMZN)
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Slika 5.11: Predvidena razlika cijene modela za fundamentalnu analizu za tvrtku Amazon

49



Razlika cijene

Google

SVM - predvidena razlika cijene (fundamentalna analiza) (GOOG)

6 —— Stvarna razlika cijene
—— Predvidena razlika cijene
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Razlika cijene

RF - predvidena razlika cijene (fundamentalna analiza) (GOOG)
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Razlika cijene

ANN - predvidena razlika cijene (fundamentalna analiza) (GOOG)

6 —— Stvarna razlika cijene
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LSTM - predvidena razlika cijene (fundamentalna analiza) (GOOG)

6 - —— Stvarna razlika cijene
—— Predvidena razlika cijene

Razlika cijene
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Slika 5.12: Predvidena razlika cijene modela za fundamentalnu analizu za tvrtku Google

5.2.4. Usporedba modela za analizu sentimenta

Model RF se ponovno istaknuo kao iznimno dobar model za procjenu cijena dionica, §to je vidljivo
i u analizi sentimenta. Kao i u prethodnim analizama, RF model je pokazao najbolje rezultate, §to
potvrduje tablica 5.10, u kojoj ponovno ostvaruje najnizi prosjeéni RMSE. Ova konzistentnost u

toc¢nosti predikcija ¢ini RF model najpouzdanijim rjeSenjem u ovom kontekstu.

Zbog tih izuzetnih rezultata, RF model ¢e biti ukljuen i u ansambl za analizu sentimenta, ¢ime ¢e
dodatno osigurati stabilnost i to¢nost predikcija u kombinaciji s ostalim modelima. Njegova
sposobnost da dosljedno pruza najpreciznije rezultate u razliitim vrstama analiza potvrduje

njegovu kljuénu ulogu u daljnjoj izradi ansambla modela.
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Tablica 5.10: Prosje¢ni RMSE modela za analizu sentimenta

Model Prosjecni RMSE
Apple

SVM 0.80116

RF 0.78377

ANN 1.01605

LSTM 2.53345
Amazon

SVM 1.36183

RF 1.2976

ANN 1.80644

LSTM 4.06955
Google

SVM 0.94361

RF 0.89566

ANN 1.03257

LSTM 2.30668

Rezultati prikazani u slikama 5.13, 5.14 i 5.15 jo§ jednom potvrduju sli¢an obrazac kao kod
tehnic¢ke i fundamentalne analize. RF model ponovno se pokazao pouzdanim, s manje riskantnim
1 blaZim procjenama, dok ostali modeli pokazuju ostrije oscilacije ili odstupanja u predvidanjima.
Ova stabilnost RF modela omogucuje preciznije i sigurnije procjene, za razliku od drugih modela
koji €esto imaju pomake 1 kasnjenja u predikcijama. Detaljniji prikazi rezultata mogu se pronaci u

prilozima P.10, P.11i P.12.
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Apple
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LSTM - predvidena razlika cijene (analiza sentimenta) (AAPL)
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Slika 5.13: Predvidena razlika cijene modela za analizu sentimenta za tvrtku Apple
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ANN - predvidena razlika cijene (analiza sentimenta) (AMZN)
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Slika 5.14: Predvidena razlika cijene modela za analizu sentimenta za tvrtku Amazon
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Razlika cijene

RF - predvidena razlika cijene (analiza sentimenta) (GOOG)
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Slika 5.15: Predvidena razlika cijene modela za analizu sentimenta za tvrtku Google
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5.3. Usporedba pojedinih modela s predloZzenim ansamblom

Procjene ansambla tezinskog glasanja nadmasile su pojedine modele u slucaju procjene dionica
Apple i Amazon, dok je model ARIMA-GARCH ostvario bolje rezultate samo pri procjeni dionica
Google. Ansambl tezinskog glasanja pokazuje prednosti u usporedbi s ostalim modelima, s
neznatno boljim prosjecnim RMSE u procjeni dionica Applea i Amazona. Usporedba prosjecnih
RMSE prikazana je u tablici 5.11, dok su rezultati ansambla i najboljeg pojedinog modela
prikazani na grafovima u slici 5.16. Medutim, treba uzeti u obzir da je svaki pojedini model koristio
validaciju s vremenskim pomicanjem unaprijed, dok je u ansamblu tezinskog glasanja ovaj korak
skra¢en kako bi se smanjili potrebni racunalni resursi. Bitno je napomenuti da je sam ansambl
tezinskog glasanja koristio metodu validacije s vremenskim pomicanjem unaprijed, no pojedini
modeli nisu implementirali ovu metodu ve¢ su unaprijed istrenirani s povijesnim podacima. Ovaj
proces mogao je utjecati na preciznost procjena ansambla tezinskog glasanja, Sto sugerira da bi
rezultati mogli biti neSto bolji i da bi ansambl teZinskog glasanja mogao imati jo§ vecu prednost u

odnosu na pojedine modele. Detaljniji prikazi rezultata mogu se pronaci u prilozima P.4, P.5 1 P.6.

Tablica 5.11: Usporedba rezultata ansambla tezinskog glasanja s najboljim modelima iz svake analize

Dionica  Ansambl tezinskog =~ ARIMA-GARCH RF RF RF
g | asanj a (analiza vremenskih (tehnicka analiza) (fundamentalna analiza) (analiza sentimenta)
serija)
AAPL 0.77919 0.78248 0.80558 0.80857 0.78377
AMZN 1.25064 1.29216 1.31087 1.27951 1.2976
GOOG 0.88377 0.88201 0.97835 0.91185 0.89566

Razlika cijene

—4 -

Usporedba rezultata ansambla tezinskog glasanja i najboljeg pojedinog modela - predvidena razlika cijene (AAPL)

—— Stvarna razlika cijene
—— Predvidena razlika cijene ansambla tezinskog glasanja
—=-=- Predvidena razlika cijene najboljeg pojedinog modela
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Razlika cijene

Usporedba rezultata ansambla tezinskog glasanja i najboljeg pojedinog modela - predvidena razlika cijene (AMZN)

—— Stvarna razlika cijene
—4 —— Predvidena razlika cijene ansambla teZinskog glasanja
=== Predvidena razlika cijene najboljeg pojedinog modela

Razlika cijene

Usporedba rezultata ansambla teZinskog glasanja i najboljeg pojedinog modela - predvidena razlika cijene (GOOG)

—— Stvarna razlika cijene
—— Predvidena razlika cijene ansambla tezinskog glasanja
-=-= Predvidena razlika cijene najboljeg pojedinog modela

—4

Slika 5.16: Usporedba rezultata ansambla tezinskog glasanja i najboljeg pojedinog modela

5.4. Analiza ucinka optimizacije tezZina

Za analizu razvijenog ansambla koji koristi tezinsko glasanje i algoritam DE za optimizaciju
tezina, odlu¢eno je usporediti rezultate s jednostavnijim ansamblom koji primjenjuje prosjecno
glasanje. Ovaj jednostavniji ansambl izraCunava prosjek procjena dobivenih od ¢etiri modela kako
bi dobio konacni rezultat. Odabir ovog ansambla kao referentnog temelji se na €injenici da pripada

skupini ansambala zasnovanih na glasanju, ali je strukturno jednostavniji.

Analizom prosjecnog RMSE utvrdeno je da je jednostavniji ansambl, temeljen na prosje¢nom
glasanju, pokazao vecu tocnost u procjeni za tvrtke Google i Apple, dok se ansambl tezinskog

glasanja pokazao uspjesnijim za tvrtku Amazon, §to je prikazano u tablici 5.12. lako su rezultati u
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bliskom rasponu pogreske, nije uocena znacajna prednost ansambla tezinskog glasanja u odnosu

na ansamblu prosjecnog glasanja.

Tablica 5.12: Usporedba rezultata ansambla zasnovanom na prosje¢nom glasanju i ansambla zasnovanom na
tezinskom glasanju

Model Prosjecni RMSE
Apple

Ansambl zasnovan na prosje¢nom glasanju 0.76899

Ansambl zasnovan na tezinskom glasanju 0.77919
Amazon

Ansambl zasnovan na prosje¢nom glasanju 1.25691

Ansambl zasnovan na tezinskom glasanju 1.25064
Google

Ansambl zasnovan na prosje¢nom glasanju 0.84799

Ansambl zasnovan na teZinskom glasanju 0.88377

Medutim, vazno je napomenuti da je jednostavniji ansambl koristio rezultate modela koji su
primijenili metodu vremenske unakrsne validacije s pomicanjem unaprijed, $to je detaljno opisano
u poglavlju 5.3. Kako bi se osigurala to¢nija usporedba rezultata, koristena je ista metoda za
ansambl tezinskog glasanja i ansambl prosje¢nog glasanja, pri ¢emu su oba ansambla primijenila
unaprijed istrenirane modele radi smanjenja vremena izvodenja. Rezultati su prikazani u tablici
5.13, gdje se jasno uocava prednost ansambla tezinskog glasanja u odnosu na prosje¢ni ansambl.
Performanse ansambla teZinskog glasanja znacajno su bolje kada se primjenjuje ista metodologija

kao i kod jednostavnijeg ansambla.
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Tablica 5.13: Usporedba rezultata ansambla zasnovanom na prosje¢nom glasanju i ansambla zasnovanom na
tezinskom glasanju gdje ansambli primjenjuju istu metodu treniranje modela

Model Prosjecni RMSE
Apple

Ansambl zasnovan na prosje¢nom glasanju 0.79271

Ansambl zasnovan na teZinskom glasanju 0.77919
Amazon

Ansambl zasnovan na prosje¢nom glasanju 1.26756

Ansambl zasnovan na tezinskom glasanju 1.25064
Google

Ansambl zasnovan na prosje¢nom glasanju 0.97272

Ansambl zasnovan na tezinskom glasanju 0.88377

Jedna od sli¢nosti prisutna u svim procjenama jest tendencija da rezultati osciliraju oko nule, $to
implicira da ansambl ¢esto predvida minimalne promjene cijene u odnosu na trenutni dan. Ovaj
fenomen proizlazi iz karakteristika koriStenih modela, koji sami po sebi ne generiraju Sirok raspon
varijacija u predvidanjima. Nasuprot tome, prirodno je ocekivati da ¢e DE algoritam optimizirati
tezine tako da rezultati gravitiraju prema nuli, ¢ime se minimizira prosje¢na pogreska. Sama
volatilnost cijena dionica, uz varijabilnost rezultata modela, dodatno otezava kombinaciju
predikcija. Zbog toga ansambl ¢esto procjenjuje da Ce cijena ostati gotovo nepromijenjena, jer na
taj nacin osigurava dugoro¢no najmanju mogucéu pogresku u predvidanjima. Rezultati su prikazani

na slici 5.17.
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Usporedba rezultata ansambla - predvidena razlika cijene (AAPL)
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Slika 5.17: Usporedba rezultata ansambla zasnovanom na prosje¢nom glasanju i ansambla zasnovanom na
tezinskom glasanju
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6. ZAKLJUCAK

Zakljucci ovog istrazivanja jasno ilustriraju kompleksnost financijskih trzista i polemike koje
postoje prilikom procjene cijena dionica. U kontekstu nepredvidivih ¢imbenika koji utjecu na
trziSne vrijednosti, istrazivanje je odgovorilo na temeljno pitanje: moze li kombinacija razlicitih
analiti¢kih metoda donijeti bolje rezultate od koriStenja pojedinih modela? Dobiveni rezultati
ukazuju da takva kombinacija zaista moZze pruziti pouzdanije procjene, no ujedno i naglasavaju

vaznost razumijevanja specificnih okolnosti u kojima razliciti modeli djeluju.

Analizirane metode, ukljucujué¢i vremenske serije, tehni¢ku analizu, fundamentalnu analizu i
analizu sentimenta, pokazale su se korisnima u prepoznavanju razli¢itih aspekata trzista. Svaka od
njih ima jedinstveni doprinos ukupnoj procjeni, no proces njihova uskladivanja i optimizacije
zahtijeva pazljivo prilagodavanje parametrima. Suprotno ocekivanjima, jednostavniji modeli
poput RF i ARIMA-GARCH istaknuli su se svojom ucinkovito§¢u u smanjenju pogreske u
predikcijama, $to otvara pitanja o optimalnoj razini sloZenosti modela u razli¢itim trziSnim

uvjetima.

Posebno upecatljiv ishod istrazivanja jest uspjeh ansambla tezinskog glasanja, gdje se teZine
optimiziraju algoritmom DE. Ovaj ansambl ne samo da je pokazao vecu preciznost od prosjecnog
glasanja, ve¢ je 1 bolje odgovarao na promjene u trzisSnim uvjetima. Ovo istrazivanje potvrduje
hipotezu da se znacaj razliCitih analitickih pristupa mijenja u skladu s promjenama na trzistu.
Ansambl tezinskog glasanja uspio je integrirati te promjene na nacin koji pojedini modeli nisu

mogli, ¢ime je omogucio dublje razumijevanje trziSnih dinamika.

Kroz istrazivanje se takoder otkrilo da sofisticirani modeli, iako teoretski sposobni za
prepoznavanje skrivenih obrazaca, Cesto ne ostvaruju svoju punu funkcionalnost u kra¢im
vremenskim okvirima, kao §to je procjena na dnevnoj razini. Navedeno sugerira da jednostavniji
pristupi, osobito u dinami¢nim trziSnim uvjetima, mogu biti ucinkovitiji zbog svoje
prilagodljivosti 1 brzine izvodenja. Ovo saznanje otvara vrata za daljnja istrazivanja primjene tih
metoda na duljim vremenskim intervalima, poput tjednih ili mjese¢nih procjena, gdje bi slozeniji

modeli mozda pokazali vece prednosti.

Zakljucno, iako su koriSteni modeli i metode sofisticirani, precizna procjena kretanja cijena
dionica ostaje izazovan zadatak zbog inherentne nepredvidivosti trziSta. Rezultati ovog rada

ukazuju na potrebu za pristupom u kojem jednostavnost i slozenost modela moraju biti prilagodeni
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specificnim trziSnim uvjetima. Buduca istrazivanja mogla bi se usmjeriti na analizu performansi
modela na duljim vremenskim okvirima i1 Sirim uzorcima podataka, ¢ime bi se dodatno

unaprijedilo razumijevanje prednosti razli¢itih pristupa u prognoziranju cijena dionica.
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SAZETAK

U kontekstu globalnih burzi, precizno prognoziranje cijena dionica postalo je presudno za velike
tvrtke, banke i globalnu ekonomiju, gdje svaka prednost moze znaciti razliku izmedu uspjeha i
neuspjeha. Ovaj rad se bavi kompleksnoséu procjene cijena dionica, koja je izazvana brojnim
nepredvidivim ¢imbenicima poput informacija s druStvenih mreza, financijskih izvjeStaja,

tehnickih indikatora i samoj cijeni dionice.

Zbog raznolike prirode i slozenosti podataka, efikasna analiza zahtijeva odabir i razvoj
odgovaraju¢ih modela. U ovom radu istrazene su cCetiri klju¢ne metode analize: fundamentalna
analiza, tehnicka analiza, analiza sentimenta i analiza vremenskih serija. Proucena je mogucnost
kombiniranja ovih metoda u ansambl kako bi se unaprijedila preciznost prognoza. Ansambl
omogucuje obuhvacanje razliCitih izvora informacija i prilagodbu modela prema trenutnim

uvjetima, ¢ime se postize dublje razumijevanje i toc¢nije procjene cijena dionica.

Cilj ovog rada je procijeniti efikasnost razli¢itih analitickih modela za procjenu cijena dionica i
usporediti njihove performanse s ansamblom koji kombinira rezultate vise pojedinih modela.
Konkretno, istrazivanje ¢e obuhvatiti analizu uspjeSnosti svakog modela, ukljucujuéi
fundamentalnu analizu, tehnicku analizu, analizu sentimenta i1 analizu vremenskih serija. Svaki od
ovih modela pruza razli¢ite uvide i koristi specifi¢ne skupove podataka, stoga je vazno razumjeti

njihove prednosti i ograni¢enja u kontekstu procjene cijena dionica.

Nakon evaluacije uc¢inkovitosti pojedinih modela, rad ¢e se usredotociti na razvoj i implementaciju
ansambl modela koji integrira rezultate svih ispitanih modela. Ansambl model, koji koristi razlicite
pristupe i metode, omogucuje integraciju izmedu pojedinih modela i moze pruziti cjelovitiju i
precizniju procjenu cijena dionica. Cilj je utvrditi moze li kombinacija razli¢itih modela poboljsati
to¢nost prognoza u odnosu na upotrebu pojedinih modela, te procijeniti koristi od ove integracije

u stvarnim trZiSnim uvjetima.

Kroz ovu usporedbu, rad ¢e nastojati identificirati naju¢inkovitije pristupe i tehnike za analizu

cijena dionica, te pruZiti preporuke za primjenu ovih metoda u praksi.

Kljuéne rije¢i: ansambl, diferencijalna evolucija, procjena dionice, tezinsko glasanje
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ABSTRACT

STOCK PRICE PREDICTION USING AN ENSEMBLE OF MACHINE LEARNING
ALGORITHMS

In the context of global stock exchanges, accurately forecasting stock prices has become crucial
for large companies, banks, and the global economy, where every advantage can mean the
difference between success and failure. This study addresses the complexity of stock price
prediction, which is influenced by numerous unpredictable factors such as social media

information, financial reports, technical indicators, and the stock price itself.

Due to the diverse nature and complexity of the data, effective analysis requires selecting
appropriate methods and developing suitable models. This research examines four key analytical
methods: fundamental analysis, technical analysis, sentiment analysis, and time series analysis.
The study explores the potential of combining these methods into an ensemble to enhance
forecasting accuracy. An ensemble allows for the integration of various information sources and
adapts models according to current conditions, leading to a deeper understanding and more

accurate stock price predictions.

The aim of this work is to evaluate the effectiveness of different analytical models for stock price
prediction and compare their performance with an ensemble that combines the results of multiple
individual models. Specifically, the research will cover the performance analysis of each model,
including fundamental analysis, technical analysis, sentiment analysis, and time series analysis.
Each of these models provides different insights and uses specific data sets, making it crucial to
understand their strengths and limitations in the context of stock price prediction.

After evaluating the effectiveness of individual models, the study will focus on developing and
implementing an ensemble model that integrates the results of all examined models. The ensemble
model, which employs various approaches and methods, facilitates the integration of individual
models and can provide a more comprehensive and precise stock price assessment. The goal is to
determine whether combining different models can improve forecasting accuracy compared to
using individual models and to assess the benefits of this integration in real-world market

conditions.

Through this comparison, the study aims to identify the most effective approaches and techniques
for stock price analysis and provide recommendations for applying these methods in practice.

Keywords: ensemble, differential evolution, stock prediction, weighted voting
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PRILOZI
Prilog P.1. Grafovi s prikazom rezultata modela vremenskih serija za tvrtku Apple
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Prilog P.3. Grafovi s prikazom rezultata modela vremenskih serija za tvrtku Google
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Prilog P.4. Grafovi s prikazom rezultata modela za tehnicku analizu za tvrtku Apple
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Prilog P.5. Grafovi s prikazom rezultata modela za tehnicku analizu za tvrtku Amazon
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Prilog P.6. Grafovi s prikazom rezultata modela za tehnicku analizu za tvrtku Apple
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Prilog P.7. Grafovi s prikazom rezultata modela za fundamentalnu analizu za tvrtku Apple
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Prilog P.8. Grafovi s prikazom rezultata modela za fundamentalnu analizu za tvrtku Amazon
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Prilog P.9. Grafovi s prikazom rezultata modela za fundamentalnu analizu za tvrtku Google
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kazom rezultata modela za analizu sentimenta za tvrtku Apple

IS pri

Prilog P.10. Grafov
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kazom rezultata modela za analizu sentimenta za tvrtku Amazon

IS pri

Prilog P.11. Grafov
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Prilog P.12. Grafovi s prikazom rezultata modela za analizu sentimenta za tvrtku Google
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Prilog P.13. Usporedba rezultata ansambla zasnovanom na tezinskom glasanju i najboljeg

pojedinog modela
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Prilog P.14. Usporedba rezultata ansambla zasnovanom na prosje¢nom glasanju i ansambla

zasnovanom na tezinskom glasanju
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