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1 | Uvod u duboko ucenje

Duboko ucenje, kao napredni dio strojnog ucenja, omogucuje racunalima da uce
iz iskustva i razumiju svijet na nacin slican ljudima. Umjesto da se oslanja na
rucno programiranje pravila i znacajki, duboko ucenje omogucuje modelima da
sami otkrivaju relevantne obrasce i informacije iz velikih koli¢ina podataka. Os-
novni elementi dubokog ucenja ukljucuju umjetne neurone, koji oponasaju funk-
cije bioloskih neurona. Ti neuroni su organizirani u slojeve unutar mreze, gdje
svaki sloj obraduje podatke na sve sloZenijoj razini. Primjerice, tradicionalni al-
goritmi strojnog ucenja zahtijevali bi ru¢no odredivanje znacajki poput veli¢ine i
boje prilikom razvrstavanja objekata, dok modeli dubokog ucenja koriste neuron-
ske mreze koje automatski prepoznaju te znacajke iz podataka, ucedi iz primjera

[4]-

Duboko udenje je srzZ mnogih napredaka u umjetnoj inteligenciji (Al), s pri-
mjenama u podrudjima poput prepoznavanja govora, racunalnog vida, obrade
prirodnog jezika i autonomnih vozila [9]. Klju¢na prednost dubokog ucenja lezi
u sposobnosti automatskog ucenja slozenih reprezentacija podataka kroz hijerar-
hiju slojeva Na primjer, u modelima za prepoznavanje lica, prvi sloj prepoznaje
rubove, drugi sloj kombinira te rubove u oblike, a tre¢i sloj prepoznaje specifi¢ne
crte lica poput ociju, nosaiusta. Perceptron, razvijen 1962. godine, bio je jedan od
prvih modela umjetnog neurona. Medutim, prave prekretnice u razvoju dubokog
ucenja dogodile su se 1980-ih s uvodenjem algoritama poput povratne propaga-
cije, koji su omogudili efikasnije treniranje viSeslojnih perceptrona. Ovi napredci
doveli su do razvoja sloZenijih i u¢inkovitijih dubokih modela, koji su rezultirali
znacajnim uspjesima u mnogim podrudjima [4].

Tako duboko ucenje donosi veliki napredak, suocava se s nekoliko znacajnih iz-
azova. Prvo, potreba za velikim koli¢inama oznacenih podataka moZe biti ogra-
nicavajudi faktor jer takvi podaci ¢esto nisu lako dostupni. Drugo, treniranje du-
bokih mreZa zahtijeva veliku ra¢unalnu snagu, sto moZe biti skupo i energetski
zahtjevno. Trece, duboki modeli cesto djeluju kao ,,crne kutije”, Sto otezava inter-
pretaciju i razumijevanje njihovih odluka. To moZe biti posebno problemati¢no u
kriticnim aplikacijama, poput medicinske dijagnostike, gdje je klju¢no razumjeti
razloge iza odredenih odluka. Unato¢ tim izazovima, duboko ucenje rjeSava pro-
bleme koji su previse sloZeni za tradicionalne metode strojnog ucenja. Njegova
sposobnost analize velikih koli¢ina podataka i otkrivanja skrivenih obrazaca ¢ini
ga izuzetno moénim alatom [9].

U financijama, duboko uc¢enje ima znacajnu primjenu, posebno u predikciji ci-
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jena dionica. Modeli poput rekurentnih neuronskih mreza i njihovih varijanti, po-
put LSTM (Long Short-Term Memory) mreZa, omogucuju analizu vremenskih ni-
zova i predikciju buduéih cijena dionica na temelju povijesnih podataka [7]. Time
se investitorima i analiticarima omogucuje dono$enje informiranih odluka i opti-
mizacija strategija ulaganja.

Nakon ovog uvoda u osnove i znac¢aj dubokog ucenja, u sljedeéem poglavlju
¢emo detaljnije istraziti neuronske mreze, temeljnu komponentu dubokih modela,
koje omogucuju prepoznavanje sloZenih obrazaca u podacima.



2 | Neuronske mreze

Jednostavne neuronske mreZze sastoje se od ulaznog sloja, jednog ili viSe skrive-
nih slojeva i izlaznog sloja. Ulazni sloj sadrzi neurona koliko ima i prediktora,
skriveni sloj ima proizvoljan broj neurona, a izlazni sloj sadrzi jedan neuron za
regresijske probleme, a za klasifikaciju sadrzi onoliko koliko ima kategorija iz-
lazne varijable. Informacije se procesiraju u neuronima te se prenose kroz slojeve
s pomocu veza koje se aktiviraju pomocu tzv. aktivacijske funkcije. Aktivacijska
funkcija odlucuje hoce li se neuron aktivirati i prenijeti signal dalje. Tijekom faze
ucenja, mreZa se trenira s pomocu skupa ulaznih podataka, a izlaz se usporeduje
s o¢ekivanim izlazom. TeZine i pomaci veza izmedu neurona prilagodavaju se na
temelju pogreske izmedu ocekivanog i stvarnog izlaza, koristeéi algoritam nazvan
povratna propagacija. Cilj je minimizirati pogresku i omoguditi mrezi da uci na
temelju novih podataka [4].

Ulazni sloj Skriveni sloj Izlazni sloj

X1

X3

Slika 2.1: Prikaz jednostavne neuronske mreze. Izvor: [8].

Primjer prepoznavanja ru¢no napisanih brojeva moZze pomodi u razumijevanju
osnovnih funkcija neuronskih mreza. Vazno je napomenuti da sljedeéi primjer
sluzi kao pojednostavljena ilustracija za razumijevanje osnovnih funkcija neuron-
skih mreZza. U stvarnosti, proces prepoznavanja obrazaca unutar neuronskih
mreZa moZe biti mnogo slozeniji i ukljucivati razlic¢ite dodatne korake i faktore

[3]-

Primjer 1. Svaki broj se predstavlja kao matrica piksela, obicno velicine 28x28. Neuron-
ska mreza procesira ulaznu sliku kroz nekoliko slojeva, gdje prvi sloj detektira osnovne
karakteristike poput rubova, dok kasniji slojevi prepoznaju sloZenije znacajke kao Sto su
oblici i specificne krivulje. Konacni sloj daje izlaz koji predstavlja vjerojatnost pripad-
nosti broju od 0 do 9. Owaj proces ilustrira kako mreze mogu izvuéi sloZene obrasce iz



sirovih podataka, prelazeci od jednostavnih vizualnih elemenata do prepoznavanje speci-
ficnih oblika.
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Slika 2.2: Prikaz broja pomoc¢u 28 x 28 piksela. Izvor: [3].

U kontekstu predikcije cijena dionica, neuronske mreze mogu se koristiti za
analizu velikih koli¢ina povijesnih podataka i otkrivanje skrivenih obrazaca koji
bi mogli ukazivati na buduée promjene cijena. Iako se postupak treniranja i
primjene moZze razlikovati, osnovni principi ostaju isti: mreza uci iz povijesnih
podataka, prilagodava svoje parametre i koristi ih za predikciju buducih vrijed-
nosti. KoriStenje dubokog ucenja omogucuje predikcije koje tradicionalni modeli
ne mogu postici zbog sloZenosti financijskih podataka i njihove dinamike.

Uz jednostavne mreZe, postoji nekoliko drugih tipova neuronskih mreza koje
se koriste za specifi¢ne zadatke. Konvolucijske neuronske mreZe posebno su ucin-
kovite u obradi vizualnih podataka, dok rekurentne neuronske mreze obraduju
sekvencijalne podatke, Sto ih ¢ini pogodnima za zadatke poput obrade prirodnog
jezika i analize vremenskih nizova. Posebne varijante rekurentnih neuronskih
mreza, poput LSTM mreZa, rjeSavaju problem dugoro¢nog pamcenja, omogucu-
juci mrezi uenje iz dugih nizova podataka [9].

Dok smo u prethodnom poglavlju pregledali osnovne komponente i vrste ne-
uronskih mreZza, kako bismo u potpunosti razumjeli njihovu sposobnost, potrebno
je dublje zaroniti u matematicku strukturu koja omogucuje mrezama da prepoz-
naju sloZene obrasce i donose precizne odluke. Sljedece poglavlje bavit e se
upravo tim matematickim temeljima.
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2.1 Matematika iza neuronskih mreza

Neuronske mreZe koriste ulazne vektore, koji se sastoje od p komponenti oznace-
nih kao X = (X, X, ..., Xp). Svaka komponenta X; predstavlja slucajnu varija-
blu, odnosno jednu ulaznu znacajku ili prediktor. Ove ulazne znacajke mreZza ko-
risti za izgradnju nelinearne funkcije f(X), koja zatim sluzi za predvidanje ciljne
varijable Y. Cilj mreZe je kroz proces ucenja optimizirati funkciju f(X) kako bi
Sto preciznije predvidala izlazne vrijednosti na temelju danih ulaznih podataka.

Ulazni Skriveni Izlazni

sloj sloj

3 Y
92}
puieli
@}
[

e
Xl > g
XQ . L o B
A A
t' -~ — Output
o 3
X3 - . X )
X4 —

o

N £
B

Slika 2.3: Prikaz jednostavne feed-forward neuronske mreze s p = 4 ulazna pre-
diktora. Izvor: [5].

Na slici 2.3 prikazana je osnovna struktura feed-forward neuronske mreze koja
se koristi za modeliranje kvantitativnih izlaza na temelju p = 4 ulaznih zna-
cajki. U ovoj mreZi, Cetiri varijable Xy, ..., X4 ¢ine jedinice ulaznog sloja. Svaka
ulazna varijabla povezana je sa svim skrivenim jedinicama; u ovom primjeru,
mreZa sadrzi K skrivenih jedinica, pri ¢emu smo odabrali K = 5. Matematicki
opis ove mreZze, koja ukljucuje p ulaznih varijabli i K skrivenih jedinica, izrazava
se formulom:

K K
f(X)=Bo+ ) Bh(X) = Bo+ Y_ B8 (bk + iwij]) - (2.1)
k=1 k=1 =1

Ovdje Bo, - - - , B predstavljaju koeficijente modela, dok su wy; teZine koje odre-
duju doprinos svakog ulaza X; svakom skrivenom sloju. Parametri wyy = by, poz-
nati kao pristranosti (bias), omogucuju modelu da pomakne ulazne vrijednosti
aktivacijskih funkcija neurona, sto omogucuje mreZi da generira nenulti izlaz ¢ak
i kada su svi ulazni podaci nula. Ovo povecava fleksibilnost modela, omogucu-
ju¢i mu da bolje prilagodi funkciju f(X) razli¢itim skupovima podataka. Funkcije
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hi(X) su nelinearne transformacije ulaznih podataka, dok g predstavlja aktivacij-
sku funkciju koja obraduje linearnu kombinaciju ulaza.

2.1.1 Aktivacijske funkcije

U modelu neuronske mreze, funkcija aktivacije g je nelinearna funkcija koja se pri-
mjenjuje na tezinsku sumu ulaznih vrijednosti plus bias. Bez funkcije aktivacije,
izlaz neuronske mreZe bio bi jednostavno linearna funkcija ulaznih vrijednosti,
a mreZa ne bi bila sposobna naucditi kompleksne odnose izmedu ulaza i izlaza
[5]. Prvo se izracunavaju aktivacije ay, k =1, - - - , K, u skrivenom sloju kao funk-
cije ulaznih varijabli Xy, - - - X, :

4
ap = h(X) = g(bx + ) wiyX;), (22)
j=1
gdje je g(z) nelinearna aktivacijska funkcija koja se specificira unaprijed. U ovom
kontekstu, X oznacava vektor ulaznih varijabli X = [Xj,Xo,- -, X}], koje pred-
stavljaju razlicite karakteristike ili znacajke koje mreZza koristi za u¢enje. Svaku ak-
tivaciju 4 mozemo zamisliti kao drugaciju transformaciju i (X) originalnih ulaz-
nih varijabli. Ovih K aktivacija iz skrivenog sloja zatim se dovode u izlazni sloj,
Sto rezultira:

K
f(X) =Po+ kz Brar,
=1

linearnim regresijskim modelom u K aktivacija. =~ Svi parametri By,..., Bk i
w1, - - -, WKp trebaju se procijeniti iz podataka.

U ranim primjerima neuronskih mreza preferirana je bila sigmoidna aktivacij-
ska funkcija ¢iji oblik prikazuje Slika 2.4:

& 1
S 1+4er 14eF
Slika 2.4 prikazuje sigmoidnu funkciju koja z € R preslikava u g(z) €

(0,1). Cesto se koristi u problemima binarne klasifikacije gdje izlaz mreZe pred-
stavlja vjerojatnost binarnog ishoda.

g(z)

Preporuceni izbor u modernim neuronskim mreZama je funkcija aktivacije
ReLU (Rectified Linear Unit):

0, z<0
z, inace.

8(z) = (2)+ = {

Preporucuje se iz nekoliko razloga:

1. Jednostavniji izracun: ReLU aktivacija se moZe izracunati brze od sigmo-
idne aktivacije, jer ne zahtijeva racunanje eksponencijalne funkcije koja je prisutna
u sigmoidnoj funkciji. Umjesto toga, ReLU aktivacija se sastoji od jednostavnog
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Sigmoid Activation Function
1.0+ Sigmoid Function

0.8r

06

sigmoid(z

0.2

0.0

-10.0 -75 =50 =25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
z

Slika 2.4: Sigmoid aktivacijska funkcija.

RelLU Activation Function

10+ RelU Function

RelLU(z)

-10.0 -75 =50 =25 0.0 25 5.0 7.5 10.0
z

Slika 2.5: ReLU aktivacijska funkcija.

elementarnog koraka koji se primjenjuje na ulazni podatak. Ovo znacajno sma-
njuje vrijeme potrebno za izracun aktivacije.

2. Jednostavnije derivacije: Tijekom treniranja neuronskih mreZa, koristi se
gradijentni spust kako bi se prilagodile tezine neuronskih veza. Derivacije ReLU
aktivacije su takoder jednostavnije od sigmoidne aktivacije, sto pojednostavljuje
postupak ra¢unanja gradijenata.

3. Efikasnija pohrana: Tijekom izvodenja neuronske mreZe, potrebno je po-
hraniti vrijednosti aktivacija za svaki neuron u svakom sloju. ReLU aktivacija
ima diskretnu vrijednost (0 ili ulazni podatak) za negativne ulaze, $to znacajno
smanjuje koli¢inu potrebne memorije za pohranu aktivacija.

Sve ove karakteristike ¢ine ReLU aktivaciju u¢inkovitijom od sigmoidne aktiva-
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cije u praksi, posebno za velike neuronske mreZe koje zahtijevaju brzo izvodenje i

pohranu velikog broja vrijednosti aktivacije.

Izbor aktivacijske funkcije direktno utje¢e na oblik i ponaSanje funkcije
f(X). Dok sigmoidna funkcija pruza glatku nelinearnost korisnu u specifi¢nim
kontekstima kao $to su binarne klasifikacije, ReLU funkcija omogucava brze i efi-
kasnije ucenje, time ¢ine¢i modeliranje sloZenih obrazaca u podacima mnogo pris-
tupacnijim. Stoga, odabir aktivacijske funkcije treba biti pazljivo razmotren u
kontekstu specifi¢nih zahtjeva modela i prirode podataka [4].

2.2 Neuronske mreZe s viSe skrivenih slojeva

Nakon $to smo razmotrili osnovne koncepte neuronskih mreza, ukljucujudi nji-
hove matematicke osnove i ulogu aktivacijskih funkcija, sada se fokusiramo na
neuronske mreZe koje sadrZe viSe skrivenih slojeva. Ovi dodatni slojevi omogu-
¢uju modelima da nauce sloZene, nelinearne odnose u podacima, sto je temeljna

prednost dubokog ucenja.
Uvest ¢emo sljedece oznake:
e Eksponent oznacava broj sloja u mrezi,

e [ predstavlja broj skrivenih slojeva,

e K; oznacava broj neurona usloju!/ =0,1,...,L + 1, pri ¢emu je Ky = p broj
ulaznih varijabli, a K} +1 broj izlaznih varijabli.

skriveni slojevi

(D)

ay &

ulazni
sloj

7

RO ARIAERSHEN <
@K K KK SIHRET S K]
R R X

“ Ry ooy

Ay N AT A

RN DN G
AVAY AV

sloj

Slika 2.6: Neuronska mreZa s viSe skrivenih slojeva. Izvor: [5].

Kako bi se razumio nacin na koji neuronska mreza obraduje podatke, mreza se
moZe opisati rekurzivnim jednadzbama koje definiraju predaktivacije i aktivacije

u svakom sloju.
Za prviskrivenisloj (I = 1), predaktivacije z

(1)

i

(x) ra¢unaju se na sljedeéi nacin:
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Ko
zfl)(x) = wl%) + wajl)xj, i=1,...,Ky,

j=1

dok se za sve sljedece slojeve (I = 2,...,L + 1), predaktivacije zgl) (x) ra¢unaju
prema sljedecoj formuli:

K
7)) =+ Lo (57 0), i1k
j=1

gdje ¢(-) oznacava aktivacijsku funkciju, koja se primjenjuje na predaktiva-
cije. zgl) (x) predstavljaju linearnu kombinaciju teZina i aktivacija iz prethodnog
sloja, uz dodatak pristranosti. Te predaktivacije sluze kao ulaz za aktivacijsku

funkciju u sloju I, definiranu kao:

agl)(x) =g (zgl)(x)), =1k (=l btl

Aktivacijska funkcija ¢;(z) uvodi nelinearnost u model, §to omogucuje mreZzi da
udi sloZene obrasce i odnose u podacima.

U matematic¢kom zapisu, ozna¢imo teZine slojeva matricama W), gdje W) =

[wl(]l)} zai=1,...,Kjij =1,...,K;_q, te vektore pristranosti w(()l). Na taj nacin
moZzemo opisati mrezu kao:

2z (x) = w(()l) + Wy,
20 (x) = w(()l) + W(l)gl—l (Z(l—l)(x)> i (=2 Lt 1

al(x) = ¢ <z(l)(x)> , I=1,...,L+1

Ove jednadZbe pokazuju kako svaki sloj u mreZi transformira ulazne podatke u
sloZenije reprezentacije, $to na kraju omogucava mreZi da generira izlazne vrijed-
nosti.

Konac¢ni izlaz neuronske mreZe, y;, moZe se izraziti kao:

i = afLH)(x), i=1,..., Ky,
ili vektorski kao y = f(x) = al*1)(x). Ako mreza ima samo jednu izlaznu
varijablu, tj. Kry; = 1, tada funkcija f(x) postaje skalarna vrijednost. Cijeli
proces rada neuronske mreZe moZe se izraziti sljede¢om funkcijom:

f(x) = gL (W“)gL (W“‘”gm ( 81 (W“)x + u%”) )) 2 wc()L)) :

Nepoznati parametri modela 8 = {W®, W@, W(L),w(()l),w(()z),. ) .,wéL)}
uklju¢uju sve teZine i pristranosti u mreZi, te je ukupan broj parametara u mo-
delu dan izrazom:
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L+1

> (KiKi_1 + Kp).

1=1
Ovakva arhitektura omogucuje mreZzi da postupno stvara sloZene transformacije
ulaznih podataka, koje se na kraju koriste za generiranje izlaznih predikcija. Zbog
toga se ovakva mrezZna arhitektura naziva feedforward neuronskom mrezom [5].

2.3 Teoremi o univerzalnoj aproksimaciji

Nakon 8to smo detaljno razmotrili strukturu neuronskih mreZa i njihove sposob-
nosti da modeliraju sloZene odnose izmedu ulaza i izlaza, prirodno je zapitati se
koliko su te mreze zaista mocne u aproksimaciji funkcija. Teoremi o univerzalnoj
aproksimaciji pruzaju matemati¢ku potvrdu da neuronske mreze mogu aproksi-
mirati gotovo bilo koju funkciju, sto je od klju¢nog znacaja za razumijevanje nji-
hove primjenjivosti u stvarnim problemima.

Jedan od najvaZznijih rezultata u ovom podrudju odnosi se na neuronske mreze
s jednim skrivenim slojem. Ovaj rezultat pokazuje da takve mreZe mogu aprok-
simirati bilo koju neprekidnu funkciju na kompaktu, pod uvjetom da imaju do-
voljan broj neurona u skrivenom sloju. Drugim rije¢ima, iako mreZza ima samo
jedan skriveni sloj, ako je broj neurona u tom sloju dovoljno velik, mreza moZze
postiéi Zeljenu to¢nost aproksimacije.

Teorem 1 (vidjeti [2][ Teorem o univerzalnoj aproksimaciji|). Neka je f : [0,1]" —
R neprekidna funkcija. Tada za svaki € > O postoji funkcija oblika:

o]

fx) =Y Bigw'x+b),

=1

takva da za sve x € [0, 1)" vrijedi:

[f(x) = f(x)| <e.

Ovaj teorem potvrduje da neuronske mreze mogu aproksimirati bilo koju ne-
prekidnu funkciju s proizvoljnom tocnos¢u, $to je od klju¢nog znacaja za razumije-
vanje njihove primjenjivosti u stvarnim problemima. Na primjer, u kontekstu pre-
dikcije cijena, ovaj teorem podrZzava ideju da neuronske mreZze mogu modelirati
sloZzene odnose izmedu povijesnih i budu¢ih cijena, omogucujudi tako precizne
prognoze. Medutim, ovaj rezultat vrijedi pod pretpostavkom da je buduénost
funkcija proslosti, odnosno da postoji dovoljno informacija u povijesnim poda-
cima za precizno modeliranje buducih vrijednosti.

U prakti¢nom smislu, teorem o univerzalnoj aproksimaciji pruza matematicku
osnovu za upotrebu neuronskih mreZa u raznim aplikacijama. Iako teoretski nije
moguce odrediti to¢an broj neurona potreban za postizanje Zeljene preciznosti,
ovaj rezultat nam ipak daje sigurnost da, uz dovoljno slozen model, mozemo
aproksimirati funkcije od interesa. Iako je teorem o univerzalnoj aproksimaciji
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formuliran za mreZe s jednim slojem, njegove implikacije su primjenjive i na mreze
s viSe slojeva, koje su danas standard u mnogim podrug¢jima primjene dubokog
ucenja.

2.4 Prilagodba neuronskih mreza

Nakon $to smo ustanovili teoretske temelje koji potvrduju sposobnost neuronskih
mreZza da aproksimiraju gotovo bilo koju funkciju, prelazimo na klju¢ni aspekt
treniranja mreza. Proces prilagodavanja parametara mreze omogucava da ove
teorijske sposobnosti postanu stvarnost, ¢ine¢i neuronske mreze uc¢inkovitima u
prakti¢nim primjenama.

Prilikom treniranja neuronskih mreZza, cilj je pronadi takve parametre (tezine
wy; 1 pristranosti By) koji minimiziraju razliku izmedu predvidenih vrijednosti
modela f(x;) i stvarnih izlaznih vrijednosti y;. Optimizacija tih parametara
klju¢na je za uspjesno treniranje modela, $to se obi¢no postiZe minimizacijom
funkcije troska, jo$ poznata kao funkcija cilja (eng. cost function) [4].

Pocinjemo s jednostavnom mrezom koju prikazuje Slika 2.3. Koristeéi skup
podataka s vrijednostima (x;,y;), i = 1,...,n, model bismo mogli prilagoditi rje-
Savanjem problema minimizacije kvadratne pogreske.

min 5 30— f(x)°

wy,B

gdje je

K p
f(xi) = Bo+ Y Big(wro + Y wyxif)
k=1 =1

Ovaj proces nije trivijalan zbog nekonveksne prirode problema. Nekonveksnost
znaci da funkcija troSka moze imati vise lokalnih minimuma, $to otezava pronala-
Zenje globalno optimalnog rjeSenja. U praksi, optimizacija se provodi iterativnim
algoritmima kao Sto su gradijentni spust i njegove varijante.

Jedan od glavnih izazova u prilagodavanju neuronskih mreZza je upravo uprav-
ljanje ovom nekonveksno$¢u. Postoje razne tehnike koje se koriste kako bi se
optimizacija olak3ala, ukljuc¢ujuci koriStenje razlicitih algoritama za optimizaciju,
pravilno postavljanje stope ucenja, uvodenje regularizacije (koja pomaze u sprje-
¢avanju overfittinga), te koriStenje tehnika kao $to je rano zaustavljanje. Takoder,
proces prilagodavanja mreZe moZze biti vrlo ra¢unalno intenzivan, pogotovo kada
se radi o dubokim mreZzama s velikim brojem slojeva i neurona. Zbog toga se
koriste napredni alati i okviri, koji omoguéuju relativno automatiziran nacin tre-
niranja modela bez potrebe za detaljnim poznavanjem svih tehnickih aspekata.

U financijskim modelima, standardne funkcije gubitka kao $to su Mean Squ-
ared Error (MSE) i Mean Absolute Error (MAE) Cesto se koriste za minimizaciju
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pogreske predikcije. MSE kaZnjava velike pogreske viSe od malih, dok MAE daje
ravnomjernu kaznu za sve pogreske. Ove funkcije pomaZzu modelu da se fokusira
na minimizaciju ukupne predikcijske pogreske, 5to je klju¢no za tocnost predikcija

[1].

2.4.1 Gradijentni spust

Kako bismo ucinkovito prilagodili neuronske mreZe i optimizirali njihove per-
formanse, potrebno je odabrati prikladan algoritam za minimizaciju funkcije tro-
Ska. Gradijentni spust je klasicna metoda optimizacije koja iterativno rac¢una niz
vektora u prostoru parametara s ciljem konvergiranja prema vektoru koji mini-
mizira funkciju troSka. Ako trenutno imamo vektor parametara 6, cilj je pronaci
malu promjenu A6 koja ¢e smanijiti vrijednost funkcije troska u sljede¢em koraku.

Taylorov red koristi se za aproksimaciju funkcije u blizini neke tocke, Sto je
klju¢no za razumijevanje kako se funkcija troska mijenja u odnosu na male pro-
mjene u parametrima modela. U kontekstu gradijentnog spusta, cilj nam je pro-
naci smjer i veli¢inu promjene parametara koja ¢e rezultirati smanjenjem funkcije
troska. Prvired Taylorovog razvoja daje linearnu aproksimaciju funkcije troska,
Sto je dovoljno za odredivanje smjera u kojem funkcija najbrze opada. Ova li-
nearna aproksimacija temelji se na gradijentu funkcije troska, koji opisuje smjer
najveéeg porasta funkcije. Stoga, suprotno od tog smjera, odnosno negativni gra-
dijent, ukazuje na smjer u kojem funkcija najbrze opada.

Upravo zbog toga koristimo Taylorov red u gradijentnom spustu da bismo do-
bili jednostavnu, ali korisnu aproksimaciju promjene funkcije troska uzrokovane
malim promjenama parametara. Ova aproksimacija omoguéava nam da itera-
tivno prilagodavamo parametre kako bismo smanjili funkciju troska i postigli bo-
lju prilagodbu modela podacima.

Za male A, Taylorov red daje:

f(6+A6) ~ f(0) + Vf(6) A8 (2.3)
gdje je Vf(0) gradijent funkcije troska u tocki 6.

Gradijent funkcije troska V f () predstavlja vektor parcijalnih derivacija funk-
cije troska f(6) u odnosu na svaki parametar 6. To¢nije, akoje 6 = (61,62, ...,0m)
vektor svih parametara modela, tada je gradijent definiran kao:

_ (2f(6) 9f(6)  9f(6)
Vi®) = ( 9, " 96, " 96, )
Gradijent funkcije troska moZemo izraziti kao sumu parcijalnih derivacija preko
svih podataka za treniranje. Pretpostavimo da imamo N tocaka za treniranje
{xD}N sa Zeljenim izlazima {y;}} ,. Tada je funkcija trogka definirana kao:

N o
£6) = 50 Y- llyi — ol ) (24)
=1
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Gradijent funkcije troska, V f(0), tada se moZe zapisati kao:

1 N
Vf(0) = N Y Vi) (2.5)
i=1

gdjeje f.u (0) parcijalni trogak za tocku x(¥).

Kako bi se smanjila vrijednost funkcije troska, promjena Af se bira u smjeru
suprotnom od gradijenta:

0 —0—yVfo) (2:6)

gdje je 7 mali korak, poznat kao stopa ucenja. OvajednadZba definira metodu gra-
dijentnog spusta. Odabiremo pocetni vektor i iteriramo pomocu ove jednadzbe
dok se ne postigne neki kriterij zaustavljanja ili dok se broj iteracija ne prekoraci
zadani prorac¢unski limit [6].

Kada imamo velik broj parametara i velik broj tocaka za treniranje, izra¢unava-
nje gradijenta u svakoj iteraciji moZze biti izuzetno skupo. To je zato Sto svaki
izracun gradijenta ukljuc¢uje sumiranje doprinosa svih toc¢aka za treniranje, Sto
mozZe zahtijevati znatnu racunalnu snagu, posebno kod velikih skupova poda-
taka. Puno jeftinija alternativa je zamijeniti srednju vrijednost pojedina¢nih gra-
dijenata preko svih tocaka za treniranje gradijentom na jednoj, nasumicno oda-
branoj, tocki za treniranje. To dovodi do najjednostavnijeg oblika stohastickog
gradijentnog spusta.

2.4.2 Stohasticki gradijentni spust

Stohasticki gradijentni spust (SGD) je varijanta gradijentnog spusta koja se ¢esto
koristi za velike skupove podataka. Umjesto izra¢unavanja gradijenta na cijelom
skupu podataka, SGD aproksimira gradijent koristeéi jedan nasumi¢no odabrani
primjer iz skupa podataka.

Postupak se sastoji od sljedeéih koraka:
1. Nasumi¢no odaberemo cijeli broj i iz skupa {1,2,3,...,N}.

2. Azuriramo parametre:

0 —0—nVfu0)

Gdje je f. (#) funkcija troska za odabrani primjer x(). Ovaj pristup znadajno
smanjuje troSkove racunalne obrade po iteraciji, ali postoji kompromis jer svako
aZuriranje ne garantira smanjenje ukupne funkcije troska u svakoj iteraciji.

Jo$ jedan popularan pristup je koriStenje mini-batch verzije SGD-a. Ovdje,
umjesto jednog primjera, koristi se mala podskupina podataka (mini-batch) za
izra¢unavanje prosje¢nog gradijenta:

1. Nasumi¢no odaberemo m primjera ki, ky, ..., ky, iz skupa {1,2,3,...,N}.
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2. Azuriramo parametre:
1 m
60— 86— 77% Z vfx(ki)(e)
i=1

Upotreba mini-batch-eva u stohastickom gradijentnom spustu omogucéava brzu
konvergenciju i smanjenje varijance gradijenta, dok i dalje zadrzava prednosti jed-
nostavnijeg algoritma. Ovo je posebno korisno kada se radi o velikim skupovima
podataka gdje je klasi¢ni gradijentni spust ra¢unalno previse zahtjevan.

Stoga, pravilno prilagodavanje neuronskih mreza, uz koriStenje varijanti gra-
dijentnog spusta kao Sto je stohastic¢ki gradijentni spust, omogucuje ucinkovitije
treniranje modela na velikim skupovima podataka, sto je klju¢no za postizanje
visoke to¢nosti predikcija u stvarnom svijetu [6].

2.4.3 Graficki prikaz gradijentnog spusta

Imamo funkciju f (x1, x2) = x7 + x3, i u algoritmu za traZenje minimuma funkcije
f1, kao pocetnu to¢ku biramo (x1, x,) = (1.5,1.5). Zelimo procesom gradijentnog
spusta do¢i do minimuma funkcije f;. Provedbom procesa gradijentnog spusta
dobijemo rezultat prikazan na slici 2.7.

Slika 2.7: Graficki prikaz gradijentnog spusta na primjeru traZenja minimuma
funkcije f;

Ako uzmemo funkciju fo(x1,x) = sin(xp) - exp(1 — cos(x1))? + cos(xy) -
exp(1 — sin(x;))? + (x1 — x2)?, i pocetne vrijednosti (x1,x;) = (—6,—2), kori-
Stenjem gradijentnog spusta dobijemo rezultat prikazan na slici 2.8.
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Slika 2.8: Graficki prikaz gradijentnog spusta na primjeru traZenja minimuma
funkcije f»

Ako odaberemo istu funkciju, ali promijenimo pocetne vrijednostina (x1, x3) =
(—6,—4) i poveéamo broj iteracija, dobit ¢emo rezultat prikazan na slici 2.9, §to
pokazuje kako se gradijentni spust moZze suociti s izazovima na sloZenijim funk-
cijama koje sadrze vise lokalnih minimuma. Ovdje mozemo vidjeti kako pocetna
tocka i broj iteracija utje¢u na konacan ishod.

L7

= '0’&\
R A
L ) )2 g

W=

Slika 2.9: Graficki prikaz gradijentnog spusta na funkciji f, s drugim pocetnim
vrijednostima i ve¢im brojem iteracija

Slike 2.10 i 2.11 prikazuju konture funkcije zajedno s putanjom gradijentnog
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spusta prikazanom crvenim tockama.

Contour plot
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Slika 2.10: Prikaz procesa gradijentnog spusta koriste¢i contour plot

Contour plot
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Slika 2.11: Prikaz procesa gradijentnog spusta koriste¢i contour plot

2.5 Povratna propagacija

Povratna propagacija pogreske jedan je od klju¢nih algoritama za treniranje du-
bokih neuronskih mreza. Ovaj algoritam omogucava mrezi da udi iz pogreSaka
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nastalih tijekom predikcije, prilagodavajuéi svoje parametre kako bi poboljsala
to¢nost u buduéim predikcijama. Kroz proces povratne propagacije, mreza ra-
¢una koliko svaka tezina i pristranost u modelu doprinosi ukupnoj pogresci, te
na temelju tih informacija prilagodava parametre kako bi minimizirala ukupnu
pogresku.

Cilj povratne propagacije je minimizirati funkciju gubitka, koja mjeri razliku
izmedu predvidenih i stvarnih vrijednosti. Ovaj proces koristi gradijentni spust
za pronalaZenje optimalnih teZina i pristranosti. Gradijenti pokazuju smjer u ko-
jem funkcija pogreske najbrze opada, a povratna propagacija koristi te gradijente
kako bi prilagodila parametre kroz mrezu.

Kako povratna propagacija koristi pravilo deriviranja sloZenih funkcija

Povratna propagacija koristi matematicko pravilo deriviranja slozenih funkcija
kako bi izra¢unala kako promjene tezina i pristranosti u svakom sloju utjecu na
ukupnu pogresku. To pravilo deriviranja omogudava da se pogreska Siri unazad
kroz mreZu, od izlaznog sloja prema ulaznom, ra¢unajuéi doprinos svake teZine i
pristranosti. Na taj nac¢in mreZa prilagodava parametre u svakom sloju na temelju
njihovog utjecaja na konac¢ni ishod.

Forward pass (prolazak unaprijed)

Prvi korak povratne propagacije je forward pass, gdje podaci prolaze kroz mrezu,
od ulaza do izlaza. Ovaj proces ukljucuje izracunavanje aktivacija svakog ne-
urona, pocevsi od ulaznog sloja, kroz skriveni sloj, sve do izlaznog sloja. Na
kraju forward pass-a, mreza daje predikciju na temelju izlaza iz posljednjeg sloja.

Backward pass (prolazak unatrag)

Nakon Sto mreza napravi predikciju, usporeduje se predikcija sa stvarnom vri-
jednoscu, sto daje pogresku ili funkciju gubitka. U drugom koraku, nazvanom
backward pass, mreza koristi tu pogresku kako bi prilagodila teZine i pristranosti
unutar svakog sloja.

Racunanje gradijenata

Pomocu pravila deriviranja sloZenih funkcija, povratna propagacija racuna gradi-
jente — parcijalne derivacije funkcije gubitka u odnosu na teZine i pristranosti. Gra-
dijenti pokazuju u kojem smjeru i koliko je potrebno prilagoditi parametre kako
bi se smanjila ukupna pogreska.

0 —0—yVIo)

gdje je 6 skup svih tezina i pristranosti, 7 stopa ucenja, a V f(6) gradijent funkcije
gubitka u odnosu na parametre.
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AZuriranje tezina

Nakon Sto su izrac¢unati gradijenti, mreZa aZurira tezine i pristranosti. TeZine
koje su pridonijele ve¢im pogreskama bit e znacajnije prilagodene, dok ¢e one s
manjim utjecajem na pogresku doZivjeti manje promjene. Ovaj proces prilagodbe
ponavlja se kroz viSe iteracija kako bi se postiglo smanjenje pogreske i poboljsala
to¢nost modela. Kroz ovaj ciklus forward i backward prolaza, mreza uci iz svojih
pogresaka, postupno prilagodavajuéi svoje parametre kako bi povecala tocnost
predikcija.

2.5.1 Efikasnost kroz vektorizaciju

Jedna od prednosti propagacije unazad je kompatibilnost s vektoriziranim ope-
racijama, $to znacajno ubrzava proces treniranja, posebno u dubokim mrezama s
velikim brojem slojeva. Koristenjem vektorizacije, izra¢uni se mogu paralelizirati,
Sto smanjuje ukupno vrijeme treniranja mreZze.

Primjerice, izra¢un gradijenata za cijeli sloj mozZe se izvesti u jednom koraku
pomocu operacija matrica, umjesto da se iterativno prolazi kroz svaki neuron po-
sebno. Ova metoda koristi algebarske operacije kao $to su matri¢no mnozenje
i Hadamardov produkt, sto omogucéuje brzo i ucinkovito prilagodavanje tezina i
pristranosti.

2.5.2 Rjesavanje problema nestajanja i eksplodiranja gradije-
nata

Jedan od izazova u primjeni propagacije unazad na duboke mreZe je problem nes-
tajanja (vanishing) i eksplodiranja (exploding) gradijenata. Tijekom propagacije
greSke unatrag kroz slojeve, gradijenti se mogu smanyjiti ili povecati eksponenci-
jalno, sto moZe otezati ili onemoguéiti pravilno treniranje mreze. Ovo se posebno
odnosi na duboke mreZe s velikim brojem slojeva, gdje se gradijenti koji se propa-
giraju unatrag mogu toliko smanyjiti da viSe nemaju znacajan utjecaj na prilagodbu
tezina. S druge strane, gradijenti mogu eksponencijalno rasti, Sto moze dovesti
do vrlo velikih promjena u teZinama i destabilizirati proces treniranja.

RjeSenja ovih problema uklju¢uju koriStenje specifi¢nih arhitektura mreza kao
Sto su Long Short-Term Memory mreze za rekurentne neuronske mreZe ili nor-
malizacija batcha koja pomaZze u stabilizaciji distribucije aktivacija u svakom sloju

[4]-

2.6 Prenaucenost (eng. Overfitting)

Prenaucenost nastaje kada trenirana mreZza vrlo precizno izvrsava zadatke na da-
nim podacima, ali ne moze dobro generalizirati na nove podatke. U Sirem smislu,
to znaci da se proces ucenja previse usredotoc¢io na nevazne i nereprezentativne
»Sumove” u danim podacima. Predlozeni su mnogi nacini za borbu protiv pre-
naucenosti, a neki od njih mogu se koristiti zajedno.
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Validacija i rano zaustavljanje

Jedna ucinkovita metoda za borbu protiv prenaucenosti je koristenje skupa za va-
lidaciju, koji je odvojen od podataka za treniranje. Izvedba modela se prati na va-
lidacijskom skupu, a treniranje se zaustavlja kada se izvedba na tom skupu poc¢ne
pogorsavati, ¢ak i ako se izvedba na skupu za treniranje poboljSava. Ova me-
toda, poznata kao rano zaustavljanje, sprjecava model da se previSe specijalizira na
podatke za treniranje.

Tehnike regularizacije

Regularizacijske metode klju¢ne su za smanjenje prenaucenosti dodavanjem kazni
za sloZzene modele. Dva uobicajena oblika regularizacije su ¢; i ¢, regularizacija.
/1 regularizacija dodaje apsolutnu vrijednost tezina u funkciju gubitka, poti¢udi
rjeSenja sa $to viSe nula. /¢, regularizacija dodaje kvadrat tezina, obeshrabrujudi
prevelike vrijednosti tezina i time smanjujuci sloZenost modela.

Dropout

Jo$ jedna tehnika za smanjenje prenaucenosti je dropout, koja podrazumijeva nasu-
micno postavljanje izlaza dijela neurona na nulu tijekom treniranja. Ovo sprjecava
mreZu da postane previse ovisna o specificnim putevima i potice ucenje robusnijih
znacajki.

Povecanje podataka

U kontekstu dubokog ucenja, osobito u zadacima klasifikacije slika, poveéanje po-
dataka (engl. data augmentation) odnosi se na tehniku koja se koristi za pro-
Sirenje skupa podataka za treniranje putem stvaranja novih primjera iz postoje-
¢ih podataka. To se postize primjenom nasumic¢nih transformacija na originalne
slike, kao Sto su rotacije, translacije, zrcaljenja, promjene veli¢ine, obrezivanje i
promjene u boji. Na primjer, slika macke moZe se obrnuti ili blago rotirati, ¢ime
se dobiva novi primjer koji i dalje predstavlja istu klasu, ali s razli¢itim vizualnim
karakteristikama.

Ova tehnika povecava raznolikost podataka za treniranje, Sto pomaZe modelu
da bolje generalizira na nevidene podatke. Koristenjem ovih transformacija, mo-
del postaje manje osjetljiv na male varijacije u ulaznim podacima, ¢ime se smanjuje
rizik od prenaucenosti, odnosno prekomjernog prilagodavanja modela specific-
nim primjerima iz skupa za treniranje.

Normalizacija batcha

Normalizacija batcha je jo$ jedna tehnika koja pomaZe u sprjecavanju prenauce-
nosti i ubrzava treniranje. Normaliziranjem ulaza svakog sloja, stabilizira proces
ucenja, omogucavajuci vece stope ucenja i smanjujuéi ovisnost o tehnikama inici-
jalizacije. Osim toga, normalizacija batcha ima ucinak regulariziranja, smanjujuci
potrebu za drugim metodama regularizacije poput dropouta [4].






3 | Rekurentne neuronske mreze

Rekurentne neuronske mreze (eng. Recurrent Neural Networks) predstavljaju
specifi¢nu klasu neuronskih mreZa dizajniranih za rad sa vremenskim podacima,
kao Sto su prirodni jezik, videozapisi i drugi nizovi podataka. Njihova klju¢na
karakteristika je sposobnost da odrzavaju unutarnje stanje, sto im omogucuje da
,pamte” informacije iz prethodnih ulaza i tako prate ovisnosti izmedu elemenata
unizu. Ova sposobnost ¢ini rekurentne neuronske mreze izuzetno korisnima u
zadacima gdje redoslijed i kontekst igraju kljuénu ulogu [5].

3.1 Arhitektura i funkcioniranje rekurentnih mreza
U klasi¢nim feed-forward neuronskim mrezama, informacije teku samo unaprijed
kroz slojeve mreze. Medutim, u rekurentnim neuronskim mrezama povratne

veze omogucuju da prethodno stanje utje¢e na trenutni izlaz, ¢ime se stvara mreza
koja moze ,, pamtiti” informacije kroz vise vremenskih koraka.

g(t-l) g(t) g(t-ﬂ)

|

h(ffl) 1_, ‘ Bit) _, ‘ Rit+1) w_, —
] I ]

x(t-l) x(t) l-(i-"'l)

Slika 3.1: Arhitektura rekurentne neuronske mreze. Izvor: [5]

Skriveno stanje h{") u rekurentnim neuronskim mrezama omoguéuje da tre-

nutni ulaz x') utje¢e na kasnije slojeve mreze. Ovdje x{) predstavlja ulazni po-
datak u vremenskom koraku ¢, a njegova priroda ovisi o tipu podataka s kojima
mreZza radi:

e U vremenskim nizovima, x{*/ moZe biti numeric¢ka vrijednost ili skup vrijed-
nosti u trenutku t (npr. cijena dionice, volumen trgovanja).

25
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e U tekstualnoj obradi, x{*) moZe predstavljati jedan token, poput rije¢i ili
znaka, obi¢no kodiranog kao vektor.

e U videozapisima, x*/ moZe biti jedan okvir (frame) iz videozapisa ili skup
znacajki tog okvira.

Matematicki, skriveno stanje u vremenskom koraku ¢ moZze se izracunati kao:

h<t> = lpehxrehh <h<t_1>’x<t>) 4

gdje je g, g, funkcija koja opisuje kako se iz prethodnog stanja h{=1 i trenutnog
ulaza x{*) dobiva trenutno stanje. Funkcija ¢ se ne mijenja s vremenom, $to znaci
da su parametri jednaki za svaki vremenski korak.

Ova rekurzivna struktura omogucuje mreZi da , pamti” informacije kroz raz-
li¢ite vremenske korake. Naime, mreZa koristi skriveno stanje %, koje se kon-
tinuirano aZurira kako bi zadrzalo informacije iz proslih koraka. Tako, skriveno
stanje djeluje kao unutarnja memorija koja omoguéuje mreZzi da koristi informacije
iz proslih ulaza za predikcije u buduéim koracima, ¢ime se postize efekt ,pamce-
nja”.

Izlazni niz definiran je drugom funkcijom g, -

7 = g, <h<t>) ,

gdje skup parametara takoder ne ovisi o trenutku t.

Funkcije 9y, 0,, i g, Cesto se definiraju po uzoru na standardne neuronske
mreZe, koriste¢i aktivacijske funkcije poput hiperbolnog tangensa (tanh) i sigmo-
idne funkcije (c;). Konkretno:

]’l<t> = tanh (Whhh<t_1> + thx<t> + bh) .

7 =g, (Wyhh<t> + by> ,

gdje su Wy, Wy, i Wy, teZine, dok su by, i b, bias vrijednosti. Dimenzije su sljedece:
p je dimenzija ulaza x*), g dimenzija izlaza "), a m dimenzija skrivenog stanja

hit) [4].

Jedan od glavnih izazova treniranja rekurentnih mreza jest problem nestajanja
i eksplodiranja gradijenata. Tijekom procesa treniranja, gradijenti koji se propagi-
raju unatrag kroz vremenske korake mogu postati izuzetno mali (nestajanje gra-
dijenata) ili izuzetno veliki (eksplodiranje gradijenata). Ovo mozZe oteZati mrezi
ucenje dugorocnih zavisnosti u podacima, $to predstavlja znacajnu prepreku za
primjenu rekurentnih mreZa u zadacima gdje je dugoro¢na memorija klju¢na.
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3.2 Long short-term memory (LSTM) mreZe

LSTM mreZe, ili mreze s dugoro¢nom i kratkoroécnom memorijom, razvijene
su kao poboljSanje klasi¢nih rekurentnih neuronskih mreza kako bi se rijesili
kljuéni problemi uc¢enja dugoro¢nih zavisnosti, posebice problem nestajanja gra-
dijenata. Klasi¢ne rekurentne neuronske mreZze ¢esto postaju neucinkovite u uce-
nju dugoroc¢nih zavisnosti jer ,,zaboravljaju” informacije koje su se dogodile davno
u vremenskom nizu.

LSTM mreZe uvode specifi¢ne jedinice poznate kao LSTM Celije, koje su te-
meljni elementi ove mreZne arhitekture. LSTM C(elije su dizajnirane da se bolje
nose s dugoro¢nim zavisnostima u podacima, omoguéujudi mrezi da , pamti” re-
levantne informacije kroz mnoge vremenske korake.

Unutar svake LSTM ¢elije nalaze se tri glavna mehanizma, poznata kao ,,vrata",
koja kontroliraju protok informacija kroz éeliju. Ova vrata pomazu mreZi da od-
lu¢i koje informacije ¢e se zadrzati kao dugorocna memorija, a koje ¢e se zabo-
raviti. Na taj nac¢in, LSTM mreZe mogu zadrzati vazne informacije i ignorirati
nevaZzne, $to klasi¢ne rekurentne neuronske mreZe ¢ini manje ucinkovitima [9].

3.2.1 Struktura LSTM celije

Svaka LSTM ¢elija sastoji se od tri osnovna tipa vrata [9]:

Zaboravna vrata (Forget gate, f;)

Ova vrata odlucuju koje informacije, koje su ranije pohranjene, treba zabora-
viti. Drugim rije¢ima, mreZa procjenjuje koje informacije vise nisu vazne za dono-
Senje buducéih odluka. Zaboravna vrata se aktiviraju pomocu sigmoidne funkcije,
koja prima trenutne ulaze i prethodno skriveno stanje:

fi=c (wf- [h<f—1>,x<f>} + bf) .

Zaboravna vrata djeluju primarno na dugoro¢nu memoriju (Ct) i odlucuju koje
informacije pohranjene u prethodnim koracima treba zadrZzati ili zaboraviti. Kada
se procijeni da odredeni podaci viSe nisu relevantni, zaboravna vrata smanjuju
njihov utjecaj na dugoro¢nu memoriju.

e Ako je vrijednost f; blizu 1, informacije pohranjene u dugoro¢noj memoriji iz
prethodnog koraka (C*~1)) ostaju nepromijenjene i zadrZavaju se za daljnju
upotrebu.

e Ako je f; blizu 0, te informacije se ,,zaboravljaju”, odnosno vise ne utje¢u na
stanje dugorocne memorije.

Zaboravna vrata omogucuju mreZzi da procijeni koje informacije iz prethodnih
vremenskih koraka viSe nisu relevantne za trenutni zadatak. Na taj nacin, zahva-
ljujuéi forget gate-u, mreza moze odluciti koje informacije zadrzati, a koje odbaciti,
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¢ime se izbjegava , pamdenje” nepotrebnih podataka. Ovo je posebno korisno u
sloZenim vremenskim nizovima, gdje je bitno da mreZa zadrzi samo relevantne
obrasce iz proslosti.

Ulazna vrata (Input gate, i;)

Ova vrata kontroliraju koliko novih informacija ¢e se dodati u Celijsko stanje, od-
nosno dugorocnu memoriju mreZe. Ulazna vrata odreduju koliko informacija iz
trenutnog vremenskog koraka treba pohraniti u dugoroénu memoriju. Na pri-
mjer, u predikciji cijena dionica, ulazna vrata koriste podatke iz prethodnih dana
i odlucuju koje nove informacije su dovoljno relevantne da ih pohrane za buduce
korake. Rac¢una se kandidat za novo ¢elijsko stanje:

& = tanh (WC - [h<f—1>,x<f>} i bc> .

Zatim ulazna vrata odreduju koliko te nove informacije treba pohraniti:

ir=0 (WZ- . [h<t—1>,x<t>} + bi> .

Kombiniranjem ove dvije komponente aZurira se dugorocna memorija mreZe koja
sluzi za pohranu informacija koje su relevantne tijekom duZzih vremenskih raz-
doblja. Za razliku od kratkoroéne memorije, oznacene kao %", koja sadrzi in-
formacije relevantne samo za tekuci vremenski korak i koristi se isklju¢ivo unutar
tog trenutnog koraka, dugoro¢na memorija C; pohranjuje podatke koji su vazni
kroz dulje vremensko razdoblje. Kratkoro¢na memorija se kontinuirano mijenja
u svakom koraku i ne zadrZava informacije za buducu upotrebu, dok dugoroc¢na
memorija omogucava mreZi da zapamti vazne obrasce iz proslosti koji mogu biti
bitni i za buduce korake.

Na primjer, kod predikcije cijena dionica, informacije iz proslih dana, tjedana ili
¢ak mjeseci mogu biti klju¢ne za razumijevanje trenutnih trendova. LSTM mreZza
putem dugoroc¢ne memorije moZze zadrZati te vaZne obrasce, ¢ak i ako su se dogo-
dili daleko u proslosti, i koristiti ih kako bi preciznije predvidjela buduce vrijed-
nosti.

Izlazna vrata (Output gate, 0;)

Izlazna vrata odreduju koliko od trenutnog celijskog stanja treba koristiti za ge-
neriranje izlaza. Izlazna vrata izra¢unavaju koje informacije treba proslijediti na
sljedeci vremenski korak ili koristiti kao trenutni izlaz:

0 =0 (WO . [h<t—1>,x<t>] + bo) )

Konacno skriveno stanje, koje se koristi za izlaz, dobiva se kombiniranjem izlaznih
vrata i trenutnog stanja celije:

h<t> = 0¢ - tanh(Ct),

gdje je C; trenutna memorija Celije, definirana kao:
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Ova arhitektura omoguéuje LSTM mreZzama da zadrZe korisne informacije kroz
mnoge vremenske korake i ignoriraju one koje nisu relevantne. To omogucuje
LSTM-ovima da bolje prepoznaju dugorocne zavisnosti u podacima, sto ih ¢ini
vrlo korisnim u zadacima kao $to su prepoznavanje govora, analiza vremenskih
nizova i obrada prirodnog jezika [9].






4 | Model i predvidanje cijena di-
onica

U ovom dijelu rada analizirani su rezultati dobiveni primjenom dvaju razli¢itih
modela za predikciju cijena dionica AAPL i implementaciju jednostavne strate-
gije trgovanja: LSTM modela i ARIMA modela. LSTM model, koriSten zbog svoje
sposobnosti hvatanja dugoro¢nih zavisnosti u vremenskim nizovima, sluzi za pre-
poznavanje sloZenih obrazaca u povijesnim podacima. S druge strane, ARIMA
model, tradicionalna metoda za analizu vremenskih nizova, koristen je kao refe-
rentna tocka za usporedbu.

Cilj ove analize je ispitati kako razli¢iti modeli utje¢u na preciznost predikcija
te na krajnje financijske rezultate prilikom trgovanja dionicama. Evaluacija mo-
dela provest ¢e se pomocu metrickih pogresaka (MSE, RMSE, MAE) te analizom
uspjesnosti implementirane strategije trgovanja.

Oba modela koriste povijesne podatke o cijenama dionica kompanije Apple Inc.
(AAPL) prikupljene putem platforme Yahoo Finance za tri razli¢ita razdoblja: od
1. sije¢nja 2020. do 6. lipnja 2024., od 1. sije¢nja 2016. do 6. lipnja 2020., te od
1. sije¢nja 2018. do 6. lipnja 2022. Unutar svakog razdoblja, podaci su podijeljeni
na skup za treniranje i testni skup tako da prvih 80% podataka predstavlja skup
za treniranje, dok posljednjih 20% podataka ¢ini testni skup. Ovakva vremenska
podjela omogucuje detaljnu analizu performansi modela, osiguravaju¢i da modeli
uce iz ranijih podataka i budu testirani na kasnijim, Sto reflektira stvarne uvjete
predvidanja u vremenskim nizovima.

Prije modeliranja, podaci su normalizirani skaliranjem kako bi se osiguralo
ucinkovito ucenje modela. Ova metoda transformira podatke u rasponod 0do 1,
zadrzavajudi razmjere medu vrijednostima. Za normalizaciju podataka koriStena
je funkcija MinMaxScaler iz biblioteke sklearn.preprocessing. Kod modelira-
nja vremenskih nizova poput cijena dionica, normalizacija pomaZe na nekoliko
nacina:

¢ Ujednacavanje razlicitih skala: Cijene dionica mogu se mijenjati u Sirokom
rasponu. Normalizacijom smanjujemo vrijednosti na standardni raspon, iz-
medu 0i 1. To pomaZe modelu da se usredotoci na relativne promjene u
podacima umjesto na apsolutne vrijednosti, $to omogucuje ucinkovitije pre-
poznavanje obrazaca.

<t
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e Brze i stabilnije ucenje: Modeli dubokog ucenja, poput LSTM-a, uce brze i
stabilnije kada su podaci normalizirani. Algoritmi optimizacije, poput gra-
dijentnog spusta, mogu brze konvergirati prema optimalnom rjeSenju kada
rade s podacima koji su unutar standardiziranog raspona. Bez normaliza-
cije, veliki raspon vrijednosti moze dovesti do sporijeg i nestabilnijeg procesa
ucenja.

e Sprjecavanje numerickih problema: Kod rada s velikim ili jako malim vri-
jednostima, modeli mogu nai¢i na numericke probleme poput overflowa ili
underflowa. Normalizacijom podataka, ove ekstremne vrijednosti su ubla-
Zene, ¢ime se smanjuje rizik od numericke nestabilnosti tijekom treniranja
modela.

e Optimalno iskoristavanje aktivacijskih funkcija: Aktivacijske funkcije, kao
Sto su sigmoidna ili hiperbolni tangens, rade najbolje kada su ulazne vrijed-
nosti unutar odredenog raspona. Normalizirani podaci omoguéuju da se vri-
jednosti ulaza zadrZe unutar tog raspona, osiguravajuéi uc¢inkovitije ucenje
modela.

e Poboljsanja za ARIMA model: lako normalizacija nije nuzna za ARIMA mo-
deliranje, moZe imati koristi u stabilizaciji varijance i pobolj$anju performansi
modela. Normalizacija moZe pomod¢i ARIMA modelu da lakse identificira i
modelira sezonske obrasce i trendove, te moZze sprijeciti potencijalne nume-
ricke probleme kod rada s velikim vrijednostima podataka.

4.1 KoriStenje LSTM modela za predikciju

U ovom istrazivanju, LSTM model je koriSten za predikciju cijena dionica koriste¢i
vremenski niz cijena kao ulazne podatke. Konkretno, ulaz u LSTM model sastoji
se od sekvence duljine 8 dana, koja predstavlja cijene dionica za tih 8 dana. Ovaj
niz sluzi kao temelj za predvidanje cijene dionice za 9. dan. Takav pristup omogu-
¢uje modelu da prepozna i iskoristi obrasce u povijesnim podacima, sto je klju¢no
za to¢ne predikcije.

Arhitektura koristenog LSTM modela sastoji se od tri LSTM sloja, svaki sa 128
jedinica. Svaka jedinica unutar LSTM sloja sadrzi unutarnju strukturu koja uklju-
¢uje memorijske cCelije te ulazna, izlazna i zaboravna vrata. Ova vrata kontroliraju
protok informacija kroz mrezu, omogucujuc¢i modelu da uci dugorocne zavisnosti
u vremenskim nizovima. Brojjedinica u svakom sloju odreduje dimenzionalnost
izlaza tog sloja.

Za odabir ove konfiguracije koristila se metoda grid search, koja ukljucuje sis-
tematsko isprobavanje razli¢itih kombinacija hiperparametara kako bi se pronasla
ona koja daje najbolje rezultate. U ovom slucaju, ispitivali smo broj LSTM slojeva
i broj jedinica unutar svakog sloja kako bismo postigli optimalnu performansu
modela.



4.2. KORISTENJE ARIMA MODELA ZA PREDIKCIJU CIJENA DIONICA 33

Grid search je proces u kojem se testiraju razli¢ite kombinacije broja slojeva i
neurona u svakom sloju. Tijekom ovog procesa, isprobani su razliciti brojevi slo-
jeva (1,2, 3) irazliciti brojevi jedinica u sloju (32, 64, 128, 256) kako bi se utvrdilo
koja konfiguracija najbolje odgovara za zadatak predvidanja cijena dionica. Ko-
nacna struktura s tri sloja i 128 neurona po sloju pokazala se kao najoptimalnija
kombinacija za ovaj problem.

Na kraju mreZe nalazi se gusti sloj s jednom jedinicom koji daje kona¢nu pre-
dikciju - cijenu dionice za 9. dan. Gusti sloj, poznat i kao , fully connected” sloj,
znaci da je svaki neuron u ovom sloju povezan sa svim neuronima u prethodnom
sloju. U ovom slucaju, gusti sloj koristi sve naucene obrasce i informacije kako
bi donio zavrsnu odluku o predvidanju, pruzajuéi kona¢nu procjenu zatvarajuce
cijene dionice za naredni dan.

Za treniranje modela koriStena je funkcija gubitka srednje kvadratne pogreske
(Mean Squared Error, MSE). Ova funkcija mjeri prosje¢nu kvadratnu pogresku
izmedu stvarnih i predvidenih vrijednosti te se koristi za optimizaciju modela ti-
jekom procesa treniranja. MSE je prikladna za ovaj problem jer naglaSava vece
pogreske, sto je korisno pri radu s vremenskim nizovima u kojima su precizne
predikcije kljucne.

Izlaz modela je predvidena cijena dionice za 9. dan na temelju danih ulaznih
podataka. Nakon Sto se predikcija napravi, izlaz modela se denormalizira kako
bi se transformirao natrag u izvornu skalu cijena dionica. Te se predikcije zatim
koriste kao klju¢ni input za strategiju trgovanja, omogucujuci donoSenje informi-
ranih odluka o kupnji i prodaji na temelju o¢ekivanih kretanja trzista.

4.2 KoriStenje ARIMA Modela za Predikciju Cijena
Dionica

U ovom istrazivanju, ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) model
koriSten je za predikciju cijena dionica AAPL. ARIMA je popularan model za
analizu i predikciju vremenskih nizova.

Odabir Parametara i Automatska Selekcija

Automatska selekcija parametara za ARIMA model rezultirala je koriStenjem
funkcije auto.arima iz paketa forecast u programskom jeziku R, gdje je model
ARIMA(0,1,0) s driftom odabran kao najprikladniji za predvidanje cijena dionica
AAPL. Automatski odabir ARIMA modela koristi algoritam za testiranje razli-
¢itih kombinacija parametara i odabir onog koji najbolje opisuje dani vremenski
niz prema informacijskom kriteriju, u nasem slucaju Akaikeov informacijski kri-
terij (AIC). Ovonam omogucuje brz i u¢inkovit nacin za modeliranje vremenskih
nizova bez potrebe za ru¢nim podeSavanjem svakog parametra.

Konkretno, auto . arima isprobava razli¢ite kombinacije parametara:
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e p (autoregresivni red): broj proslih vrijednosti koje se koriste za predikciju.

e d (integrirani red): broj diferenciranja potrebnih za postizanje stacionarnosti
niza.

e q (red pomicnog prosjeka): broj proslih reziduala koji se koriste za izradu
trenutne predikcije. Reziduali predstavljaju razliku izmedu stvarnih i pre-
dvidenih vrijednosti tijekom faze treniranja modela i koriste se za procjenu
pogresaka modela.

U ovom slucaju, model ARIMA(0,1,0) s driftom odabran je kao najpriklad-
niji. Ovaj model je zapravo poznat kao ,slucajna Setnja” s driftom, $to znaci da
se trenutna vrijednost procjenjuje na temelju prethodne vrijednosti uz dodatak
konstante (drift). Model ne koristi autoregresivne komponente (p = 0) niti po-
kretni prosjek (g = 0), ve¢ se oslanja na jedno diferenciranje (d = 1) za hvatanje
trenda u vremenskom nizu. Drift komponenta omogucuje modelu da uzme u
obzir konstantan trend u podacima.

Proces Treniranja i Predikcije

ARIMA model u ovom istrazivanju koristi se za predikciju na temelju cijelog
skupa podataka za treniranje . Nakon sto se ARIMA model trenira na prvom di-
jelu podataka (80% povijesnih cijena), koristi se za iterativno predvidanje testnog
skupa. Predvidanja se vrSe jedan korak unaprijed, pri ¢emu se svaki put nakon
predikcije model aZurira s najnovijom stvarnom cijenom. Ovaj pristup omogucuje
realisti¢nije predikcije jer model stalno u¢i iz najnovijih dostupnih podataka. Mo-
del moZe biti ponovno treniran na novim podacima kako bi se prilagodio promje-
nama u trzistu. Ovo znaci da model nije nuzno uvijek isti; s novim podacimaili s
promjenom trziSnih uvjeta, moZe se ponovno trenirati i prilagoditi kako bi ostao
aktualan.

Proces predikcije ukljucuje sljedeée korake:
1. Treniranje ARIMA modela na skupu podataka za treniranje.
2. Predikcija cijene za sljedeci dan koristeéi trenirani model.
3. AZuriranje modela s novom stvarnom vrijednoséu iz testnog skupa podataka.
4. Ponovno koriStenje modela za predikciju sljedeceg dana.

Ovaj proces se ponavlja kroz cijeli testni skup podataka, pruZzajudi iterativne i
azurirane predikcije koje se koriste u strategiji trgovanja.

Primjena u Strategiji Trgovanja

Kao i kod LSTM modela, predikcije ARIMA modela koristene su u implementaciji
jednostavne strategije trgovanja.
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4.3 Strategija trgovanja

Strategija trgovanja temelji se na predikcijama modela, gdje se donose odluke o
kupniji ili prodaji dionica na temelju predvidene promjene cijene. Ova strategija
radi na sljedeéi nacin:

e Inicijalizacija: Strategija zapocinje s odredenim pocetnim iznosom gotovine
(10,000%) i bez posjedovanih dionica.

e Kupnja: Ako model predvida da ¢e cijena dionice rasti za viSe od 2 dolara
(USD) u odnosu na trenutnu cijenu, strategija sugerira kupnju dionica. Prag
od 2 dolara postavljen je kako bi se filtrirale manje, potencijalno nasumicne
fluktuacije. Na ovaj nacin, strategija pokusSava identificirati znacajnije pozi-
tivne promjene koje mogu signalizirati priliku za dobit.

e Prodaja: Ako model predvida pad cijene dionice za viSe od 2 dolara (USD),
strategija sugerira prodaju svih trenutno posjedovanih dionica. Ciljje izbjeci
gubitke koji bi mogli nastati uslijed pada vrijednosti dionica.

e Odrzavanje pozicije: Ako promjena cijene prema modelu nije veca od 2
dolara (bilo pozitivna ili negativna), strategija ne poduzima nikakvu ak-
ciju. Ovo pomaZe u izbjegavanju nepotrebnih transakcija i troskova, te zadr-
zava fokus na znacajnijim trziSnim kretanjima.

e Kraj razdoblja: Na kraju razdoblja, strategija prodaje sve preostale dionice
kako bi se izracunala ukupna konac¢na vrijednost portfelja.

Prilikom postavljanja praga od 2 dolara, provedena su testiranja s razli¢itim vri-
jednostima praga. Cilj je bio pronaci optimalnu vrijednost koja pruza ravnotezu
izmedu precestog i prerijetkog trgovanja. Prag manji od 2 dolara doveo bi do po-
vecane osjetljivosti na manje fluktuacije, Sto bi rezultiralo veé¢im brojem transakcija
i potencijalno smanjenim profitom zbog transakcijskih troSkova. S druge strane,
veli prag bi mogao propustiti vaZne signale za trgovanje. Eksperimentalno je ut-
vrdeno da je prag od 2 dolara optimalan, jer je pruzio najbolji omjer izmedu rizika
i potencijalne dobiti, uz odrZavanje konzistentne strategije trgovanja.

Strategija je osmisljena kako bi omogucila procjenu ucinkovitosti modela ne
samo u smislu to¢nosti predikcija, ve¢ i u kontekstu stvarnih financijskih od-
luka. Kombiniranjem predikcija modela s pragom od 2 dolara, strategija poku-
Sava iskoristiti znacajnije promjene na trzitu za ostvarivanje potencijalnog pro-
fita. Evaluacija uspjesSnosti strategije ukljucuje pracenje ukupne vrijednosti port-
felja tijekom vremena, ukljucujuéi dobitke ili gubitke ostvarene trgovanjem.

4.4 Rezultati analize i usporedba modela

Provedena analiza obuhvatila je testiranje LSTM i ARIMA modela na razlicitim
vremenskim intervalima, uz implementaciju strategije trgovanja koja koristi pre-
dikcije ovih modela za donosenje odluka. Kako bi se stekao uvid u performanse



4.4. REZULTATI ANALIZE I USPOREDBA MODELA 36

modela, analizirana su tri vremenska intervala: od 1. sije¢nja 2020. do 6. lipnja
2024., od 1. sije¢nja 2016. do 6. lipnja 2020., te od 1. sije¢nja 2018. do 6. lip-
nja 2022. godine. Uz LSTM i ARIMA modele, u analizu je ukljucena i strategija
,kupiidrzi” (Buy and Hold) kako bi se dobila referentna tocka za usporedbu.

4.4.1 Interval od 1.1.2020 do 6.6.2024

Model | MSE | RMSE | MAE | Broj transakcija | Kona¢na gotovina
LSTM 13.00 | 3.6 2.78 10 $13,246.88
ARIMA | 568 | 238 | 1.78 30 $11,890.45
Kupiidrzi | - - - - $10,139.74

Tablica 4.1: Rezultati predikcije, broj transakcija i kona¢ni financijski rezultati za
LSTM i ARIMA modele, te strategiju ,kupnje i drzanja” za razdoblje od 2020. do
2024. godine.

Analiza:

- LSTM model: Pokazao je znacajan rast portfelja u odnosu na ARIMA model
i strategiju , kupiidrzi”, sugeriraju¢i da LSTM model moZe prepoznati znacajnije
trziSne prilike. Ukupan broj transakcija (10) ukazuje na uravnoteZen pristup, gdje
LSTM model nije pretjerano reagirao na fluktuacije trzista, ve¢ je birao manje, ali
znacajnije promjene za trgovanje.

- ARIMA model: Postigao je blagi rast u odnosu na ,kupi i drzi” strategiju, ali
nije bio tako uc¢inkovit kao LSTM model. Medutim, ARIMA model je imao znatno

tima, ali taj veci broj transakcija nije doveo do boljih financijskih rezultata.

- Strategija kupnje i drZzanja: Zadrzala je gotovo pocetni iznos, Sto sugerira
stabilnost trzista u ovom razdoblju. Ova strategija nije imala transakcija, jer se
temelji na dugoro¢nom zadrZavanju dionica.

Graficki prikazi

Graficki prikazi stvarnih i predvidenih cijena klju¢ni su za vizualizaciju to¢nosti
modela. Oni omogucuju jasan uvid u to kako se predikcije modela slazu sa
stvarnim kretanjima cijena dionica, te pomaZzu u razumijevanju ponasanja mo-
dela u odnosu na stvarne trziSne uvjete. Kroz ove prikaze, mozemo identificirati
obrasce, prepoznati potencijalne greSke i procijeniti uc¢inkovitost modela u hvata-
nju sloZenih trziSnih trendova.
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Slika 4.1: Prikaz stvarnih i predvidenih cijena za Apple (AAPL), koriste¢i LSTM
model.
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Slika 4.2: Prikaz stvarnih i predvidenih cijena za Apple (AAPL), koriste¢i ARIMA
model.
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4.4.2 Interval od 1.1.2016 do 6.6.2020

Model | MSE | RMSE | MAE | Broj transakcija | Konacna gotovina
LSTM 370 | 192 | 1.33 4 $14,664.71
ARIMA | 305 | 174 | 113 22 $12,663.32
Kupiidrzi | - - - . $15,996.51

Tablica 4.2: Rezultati predikcije, broj transakcija i konac¢ni financijski rezultati za
LSTM i ARIMA modele, te strategiju ,kupnje i drzanja” za razdoblje od 2016. do
2020. godine.

Analiza:

- LSTM model: Postigao je znacajan rast, ali nije nadmasio strategiju , kupnje
i drzanja”. Ovo ukazuje na uspjesno modeliranje kretanja cijena, ali i na ogra-
nicenja modela u odnosu na dugoroc¢ni rast cijena dionica. Relativno mali broj
transakcija (4) ukazuje na to da LSTM model nije ¢esto trgovao, Sto sugerira kon-
zervativniji pristup koji je prepoznavao samo klju¢ne promjene u trzistu.

- ARIMA model: Postigao je manju konac¢nu vrijednost portfelja i nije nadma-
Sio strategiju , kupnje i drzanja”, Sto ukazuje na poteskoée u modeliranju dugoroc-
nih trendova. Vedi broj transakcija (22) ukazuje na osjetljivost modela na trzisne
promjene, ali Ceste transakcije nisu donijele bolje rezultate.

- Strategija kupnje i drzanja: Rezultirala je najve¢om kona¢nom vrijednoséu
porttelja, sugerirajudi stabilan rast cijena dionica u tom razdoblju.
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Slika 4.3: Prikaz stvarnih i predvidenih cijena za Apple (AAPL), koriste¢i LSTM
model.
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Slika 4.4: Prikaz stvarnih i predvidenih cijena za Apple (AAPL), koriste¢i ARIMA
model.
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4.4.3 Interval od 1.1.2018 do 6.6.2022

Model | MSE | RMSE | MAE | Broj transakcija | Kona¢na gotovina
LSTM 1941 | 441 | 3.34 8 $12,404.66
ARIMA | 878 | 296 | 225 42 $13,693.59
Kupiidrzi | - - s s $9,947.64

Tablica 4.3: Rezultati predikcije, broj transakcija i konaé¢ni financijski rezultati za
LSTM i ARIMA modele, te strategiju ,kupnje i drzanja” za razdoblje od 2018. do
2022. godine.

Analiza:

- LSTM model: Pokazao je bolji rezultat od strategije , kupnje i drzanja”, ali
lo$iji od ARIMA modela. Ukupan broj transakcija (8) sugerira da je LSTM model
imao umjerenu aktivnost, odabirudi klju¢ne prilike za trgovanje, Sto je rezultiralo
solidnim rastom portfelja.

- ARIMA model: Zavrsio je s najviSom vrijednos¢u portfelja te nadmasio i
LSTM model i strategiju ,kupnje i drzanja”. Vedi broj transakcija (42) ukazuje
na agresivniji pristup.

- Strategija kupnje i drzanja: Odrzala je gotovo pocetni iznos, ali je takoder
dozZivjela blagi pad, sugerirajudi da su cijene dionica bile manje predvidljive ili su
padale. Kao ikod drugih razdoblja, nije bilo transakcija.
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Slika 4.5: Prikaz stvarnih i predvidenih cijena za Apple (AAPL), koriste¢i LSTM
model.

Prikaz stvarnih i predvidenih cijena

180

170

Legenda

— Predikcije
— Stvarne cijene

150

140

0 50 100 150 200
Vrijeme

Slika 4.6: Prikaz stvarnih i predvidenih cijena za Apple (AAPL), koriste¢i ARIMA
model.
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4.5 Zakljucak

Analiza i usporedba LSTM i ARIMA modela na tri razli¢ita vremenska intervala
za predvidanje cijena dionica Apple Inc. (AAPL) pruZila je znacajne uvide u u¢in-
kovitost ovih metoda i njihovu primjenjivost u stvarnom trgovanju.

Rezultati su pokazali da LSTM model, iako u nekim razdobljima nadmasuje
ARIMA model, nije uvijek bio konzistentan u ostvarivanju najbolje kona¢ne goto-
vine. Na primjer, u razdoblju od 2018. do 2022. godine ARIMA model je ostvario
bolji financijski rezultat s kona¢nom gotovinom od $13,693.59, dok je LSTM os-
tvario $12,404.66. Medutim, LSTM model je imao manji broj transakcija (8), $to
upucuje na konzervativniji pristup u trgovanju u odnosu na ARIMA model, koji je
generirao 42 transakcije u istom razdoblju. Ovi rezultati ukazuju na to da LSTM
model bira klju¢ne trenutke za trgovanje, izbjegavajuci preceste promjene, dok
ARIMA model reagira na viSe trziSnih oscilacija, ali uz vedi rizik i varijabilnost.

U razdoblju od 2020. do 2024. godine, LSTM model je ostvario ve¢u kona¢nu
gotovinu ($13,246.88) u usporedbi s ARIMA modelom ($11,890.45), pri ¢emu je
takoder imao manji broj transakcija (10 za LSTM, 30 za ARIMA). Ovo sugerira da
je LSTM model uspjesniji u prepoznavanju znacajnih trzisnih prilika i uocavanju
dugoro¢nih obrazaca, dok ARIMA model generira veci broj transakcija s manjim
financijskim uc¢inkom.

S druge strane, strategija ,kupnje i drZzanja” bila je uspjeSnija u razdoblju od
2016. do 2020., gdje je ostvarila najve¢u kona¢nu vrijednost portfelja ($15,996.51),
nadmasivsi oba modela. Ovaj rezultat ukazuje na to da, u stabilnijim trziSnim
uvjetima, jednostavne strategije poput ,kupnje i drzanja” mogu biti jednako ili ¢ak
viSe profitabilne u odnosu na sloZenije modele predikcije poput LSTM i ARIMA.

Vazan aspekt ove analize je i broj transakcija koje su oba modela ostva-
rila. LSTM model generalno je imao manji broj transakcija, odabiruéi klju¢ne tre-
nutke za trgovanje, Sto sugerira uravnoteZeniji i konzervativniji pristup. S druge

brojem transakcija, ali to nije uvijek rezultiralo boljim financijskim rezultatima.

Zaklju¢no, rezultati sugeriraju da LSTM model, zbog svoje sloZenosti i sposob-
nosti u€enja iz nelinearnih i dinami¢nih podataka, pruza znacajnu prednost u pre-
dvidanju cijena dionica, osobito u volatilnim uvjetima. Iako ARIMA model moze
pruZziti korisne predikcije u stabilnijim uvjetima, njegov veci broj transakcija ¢esto
nije donio bolji financijski rezultat. Kombinacija ovih modela i strategija, uzima-
juci u obzir individualne ciljeve i toleranciju na rizik, moZe pruziti sveobuhvatan
pristup u trgovanju na financijskim trzistima.
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Sazetak

Ovaj rad istrazuje primjenu Long Short-Term Memory (LSTM) mreZa za predik-
ciju cijena dionica. Analizom povijesnih podataka AAPL dionica, model poka-
zuje znacajan potencijal u unapredenju tocnosti predikcija i uspjesnosti strategije
trgovanja. Rad se fokusira na klju¢ne komponente neuronskih mreZza, proces tre-
niranja i izazove poput prenaucenosti. Rezultati sugeriraju da LSTM mreZe mogu
pruZziti vrijedne uvide za razvoj investicijskih strategija.

Kljuéne rijeci

neuronske mreze, duboko ucenje, long short-term memory (LSTM) mreZe, pre-
dikcija cijena dionica.
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Neural Networks and Stock Price Pre-
diction

Summary

This paper explores the application of Long Short-Term Memory (LSTM)
networks for stock price prediction. Through the analysis of historical AAPL
stock data, the model demonstrates significant potential in improving prediction
accuracy and trading strategy performance. The work focuses on key components
of neural networks, the training process, and challenges such as overfitting. The
results suggest that LSTM networks can provide valuable insights for the deve-
lopment of investment strategies.

Keywords

neural networks, deep learning, LSTM, stock price prediction.
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