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Sazetak:

U ovom radu istrazujemo primjenu long short-term memory reku-
rentnih neuronskih mreza na predvidanje cijene ZB trend investi-
cijskog fonda Zagrebacke banke koristeci cijene dionica tvrtki sas-
tavnica fonda, tehnicku analizu i Fourierove transformacije. Foku-
siramo se na sastavne metode tehnicke analize te dizajn i treni-
ranje neuronskih mreza. Rezultati pokazuju da je model sposoban
pronaci obrasce u povijesnim podacima i dati uvid u buduce kretnje
za razvoj investicijskih strategija.

Kljucne rijeci: RNN, LSTM, dionice, tehnicka analiza, Fourierova transforma-
cija, strojno ucenje, umjetna inteligencija, Tensorflow



Predicting stock price movement using LSTM recurrent neural networks

Abstract:

In this thesis we explore the applications of long short-term me-
mory recurrent neural networks for predicting price movements
Zagrebacka bank’s ZB trend mutually traded fund using the pri-
ces of the fund’s constituent company stock positions, technical
analysis and Fourier transforms. We focus on fundamental techni-
cal analysis methods and the design and training process of neural
networks. Our results show that the model is capable of capturing
patterns in the data give insight into future price movements to
develop investing strategies.

Keywords: RNN, LSTM, stocks, technical analysis, Fourier transforms, machine
learning, Al
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1. Uvod

Dionice su vrijednosni papiri koji predstavljaju udio vlasnistva u nekom dionickom drustvu ili
investicijskom fondu[9]. Investitor dionicom ostvaruje pravo na udio zarade, prinosa od pro-
daje imovine ili pravo glasanja o poslovnim odlukama tvrtke proporcionalno postotku dionica
koje posjeduje[10]. Tvrtke izdaju i prodaju dionice u zamjenu za kapital kojima se trguje
privatno ili na burzama vrijednosnih papira (engl. stock exchange) kao $to su Zagrebacka
burza, New York stock exchange, London stock exchange i Frankfurter Wertpapierborse.

Vrijednost dionice ovisi o vise faktora. Fundamentalna analiza je statisticka metoda ko-
jom se proucava poslovna usjesnost neke tvrtke u svrhu odredivanja trenutnih i buducih
vrijednosti njenih dionica[l1]. Dionice koje su podcijenjene stvaraju potraznju i njihova
cijena raste, a dionice koje su precijenjene stvaraju ponudu i njihova cijena pada, dakle
vrijednost dionice takoder ovisi o ponudi i potraznji.[12] Tehnicka analiza je statisticka me-
toda koja proucava povijesne podatke kretanja cijena i trgovnih volumena dionica u svrhu
odredivanja njihovih trenutnih i buduéih vrijednosti[13].

Strojno ucenje je disciplina koja proucava statisticke modele koji mogu biti trenirani na
skupu podataka iz neke domene i generalizirati svoje znanje na nevidene podatke. Ovi su
modeli pronasli primjenu u racunalnom jezikoslovlju, generiranju medija poput slika, zvuka
i videa, racunalnom vidu, robotici, samoupravljivim automobilima, video igrama, dizajnu,
ekonomiji i medicini[14]. U ovom radu é¢emo prouciti koristenje modela rekurentne neuronske
mreze u tehnickoj analizi ZB Trend investicijskog fonda Zagrebacke banke.



2. Podaci

Zelimo znati hoce li cijena fonda porasti ili pasti. Iz tog razloga vazno je iskorisitit §to
vise podataka mozemo. Koristit ¢emo podatke o cijeni dionice fonda izmedu 2010. i 2020.
godine. Medutim, investicijski fondovi ne postoje u vakumu. Mjesecni izvjestaj fonda ZB
trend za rujan 2024. navodi deset najveéih pozicija fonda kao Zagrebacku banku (9.19%),
Apple inc. (AAPL, 5.24%), Microsoft corp. (MSFT, 5.15%), Amazon.com inc. (AMZN,
4.76%), Alphabet inc. (GOOG, 4.16%), META platforms inc. (META, 3.83%), Eli Lilly &
Co (LLY, 3.46%), Honeywell international inc. (HON, 3.14%), Nexera energy inc. (NEE,
2.97%) i United parcel service inc. (UPS, 2.72%)[2].
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Slika 1: Kruzni dijagram pozicija fonda ZB trend u rujnu 2024.
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Slika 2: Povijesni podatci cijena dionica

Koristit ¢emo povijesne podatke cijena dionica za Apple, Microsoft, Amazon, Eli Lilly,
Honeywell, Nexeru i UPS za taj vremenski period.

Takoder ¢emo koristit VIX, koji je mjera volatilnosti trzista. Izveden je iz brzine promjene
cijene udjela u S&P500 fondu i predstavlja razinu nesigurnosti investitora.

Trgovanje financijskim instrumentima, pogotovo na medunarodnim trzistima, ovisi o
tecajevima raznih valuta[l]. U ovom skupu podataka koristit ¢emo dnevni tecaj americkog
dolara u eurima.
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Slika 3: Grafovi indeksa volatilnosti i tecaja americkog dolara



2.1. Tehnicki indikatori
2.1.1. Klizni prosjek
Definicija 2.1. Klizni prosjek

Neka je (an), niz realnih brojeva. Klizni prosjek (engl. moving average) sirine m niza (ay,)n
je niz (M A,),, definiran kao:

MAy = —(ah-—mi1+ @ mi2+ ... + a1+ ap, k>m

B (1)
— Z a;, k>m
m

1=k—m-+1

1
m
1

To jest, svaki element ovog niza je prosjek zadnjih m elemenata niza (a,),. Klizni pomak
se ponasa kao nisko propusni filter koji izgladuje kratkorocne oscilacije u podacima kako bi
istaknuo skrivene dugorocne trendove[15][5].
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Slika 4: Graf cijene zadnjih 400 dana s kliznim prosjekom Sirine 7 i 21



Napomena 2.1. Kod racunanja kliznog prosjeka mozemo koristiti ¢injenicu da

k+1
1
MAgy = — a;
m .
i=k—m+2
1
= E(ak—m+2 + ap_miz + o+ ap + agi)
1
= E(ak—erQ + Qg3 + ..o + @k + G1 + Ch—mt1 — Ck—m+1)
k
1
= —f Z @i + Gry1 — Gp_my1)
m
i=k—m-+1
Ak4+1 — AQk—m+1
= MA, + — =77

m

Napomena 2.2. Klizni prosjek nije definiran za prvih m - 1 elemenata niza jer nemamo
dovoljno podataka iz proslosti.



2.1.2. Eksponencijalni klizni prosjek

Definicija 2.2. Eksponencijalni klizni prosjek Neka je (a,), niz realnih brojeva. Eksponen-
cijalni klizni prosjek (engl. exponential (weighted) moving average) niza (a,), je niz (E,),
definiran kao[16][6]:

Ey = ag
Ek = aai + (1 — Q)Ek_l

gdje je a € (0,1) koeficijent zagladivanja, odnosno proporcija znacajnosti koju dajemo tre-

nutnom podatku a;. Koeficijent zagladivanja moze biti zadan eksplicitno ili koristeéi sirinu
m tako da o = miﬂ Eksponencijalni klizni prosjek zadan sirinom m ekvivalentan je kliznom

prosjeku Sirine m. Pisemo E(™).
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Slika 5: Graf cijene zadnjih 400 dana s eksponencijalnim kliznim prosjekom Sirine 12 i 26



2.1.3. Konvergentnost i divergentnost kliznog prosjeka (MACD)

Definicija 2.3. MACD

Neka je (a,), niz realnih brojeva. MACD(p, q, 1), p,q,7 € N je uredena dvojka (v, s), gdje
je v niz razlika eksponencijalnih kliznih prosjeka Sirine p i ¢ niza a, a s je eksponencijalni
klizni prosjek Sirine r niza v.

g = E(p)(a) _ E(q)(a)
s = EM(v)
MACD je indikator u tehnickoj analizi koji se moze interpretirati na vise nacina. Na
primjer, presjecanje nizova v i s se moze shvatiti kao najava za akceleraciju trenda u cijeni.

Ako niz v presjeca prema dolje, to znaci da ¢e cijena poceti padati, a ako prema gore, da ce
poceti rasti. Takoder, ako niz v presjece x-0s, to predstavlja mijenjanje smjera trenda[17][7].
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Slika 6: Graf cijene zadnjih 400 dana uz MACD(12, 26, 9)



2.1.4. Bollingerov pojas

Analogno kliznom prosjeku, mozemo definirati kliznu varijancu i standardnu devijaciju.

Definicija 2.4. Bollingerov pojas Neka je (an), niz realnih brojeva te (D{™), klizna stan-

dardna devijacija Sirine m niza (a,),). Tada definiramo Bollingerov pojas kao uredeni par
(L,U), gdje su:

L= — L0
U=a+ D™,

gdje je A neki pozitivan realan broj, najcesée 2[18][8]. Bollingerov pojas definira podrucje
kretanje cijene. Ako je cijena blizu gornje granice, to moze biti indikacija da ¢e poceti padati
i obrnuto.
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Slika 7: Graf cijene zadnjih 300 dana uz Bollingerov pojas (A = 2)



2.1.5. Diskretna Fourierova transformacija

Cijena dionice fonda je vremenski niz koji mozemo shvatiti kao diskretni signal, tj. diskretnu
funkciju u vremenskoj domeni[4]. Koristeéi diskretnu Fourierovu transofmaciju, mozemo ga
preslikati u frekvencijsku domenu.

Definicija 2.5. Diskretna Fourierova transformacija

Neka je xg,x1,xs,...,xn_2,xny_1 konacan niz N kompleksnih brojeva. Diskretna Fouri-
erova transformacija (DFT) je preslikavanje ovog niza u drugi niz kompleksnih brojeva
Xo, X1, X3, ..., Xpn_2, X,,_1 zadano formulom:

Xk — Z xne—i%r%n (2)

Za svaki X jednadzba (2) racuna medusobnu korelaciju ulaznog signala s kompleksnom
sinusoidom frekvencije %, tj. doprinos te sinusoide u signalu. Za DFT postoji inverz zadan

formulom:
j &
ok
Pp= — E X, e?™N",
N
n=0

Ako interpretiramo cijenu kao diskretni signal, tj. niz u vremenskoj domeni, mozemo
primjeniti diskretnu Fourierovu transformaciju kako bi ga transformirali u niz u frekvencij-
skoj domeni. Vece frekvencije ovog signala mozemo shvatiti kao sum koji prikriva stvarno
kretanje cijene, pa odbacivanjem tih komponenti mozemo sintetizirati niz koji bolje uka-
zuje na trendove u trzistu. Ovisno o broju komponenti kojih zadrzimo, vise ¢emo istaknuti
kratkorocne ili dugorocne trendove. U ovom radu se koriste nizovi sa 3, 6 i 9 komponenti.

Ako primjenimo DFT na cijenu te u rezultantnom nizu odbacimo sve osim prvih m i
zadnjih m elemenata, pa zatim na taj niz primjenimo inverznu DFT, dobit ¢emo kretanje
cijene s izbacenom velikom kolicinom suma, koje bolje ukazuje na stvarno kretanje cijene i
istice trendove u trzistu. U ovom radu se koriste m = 3,6, 9.
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Slika 8: Graf cijene zadnjih 500 dana sa sintetiziranim nizovima iz Fourierove transformacije
s 3, 619 komponenti

3. Umjetne neuronske mreze

3.1. Neuron

Umjetna neuronska mreza se sastoji od umrezenih jedinica koje zovemo neuroni[19] (po
uzoru na zivcéane stanice u zivim bi¢ima). Svaki neuron ima n ulaza na kojima prima signale
od drugih neurona koji su spojeni s njim i m izlaza na kojima Salje signal drugim neuronima s
kojima je spojen. Izmedu dva spojena neurona je usmjereni brid kojemu je pridruzena tezina
koja predstavlja jakost veze izmedu ta dva neurona. Neka su z = (1, zs,...2,) signali na
ulazima nekog neurona i w = (wy, wa, ..., w,) tezine na pripadnim bridovima te wj, pristranost
(engl. bias) tog neurona. Izlazni signal y ovog neurona je tada:

y=h(w, +wy - 21 +wy - T+ ... + Wy, - T,)
= h(w, + w - ),

gdje je h : R™ — R neka, najcesce nelinearna, aktivacijska funkcija.

Neuroni su najcesée organizirani u slojeve, svaki od kojih moze imati drugu zadacu.
Neuronske mreze se najcesce sastoje od jednog ulaznog sloja, koji ima onoliko neurona koliko
ulazni podatci imaju znacajki (razli¢itih skalarnih vrijednosti koje ih opisuju), jednog ili vise
skrivenih slojeva koji imaju proizvoljan broj neurona i jednog izlaznog sloja, koji moze imati
jedan ili vise neurona, ovisno o primjeni specificne neuronske mreze. Neuronske mreze sa
dva ili vise skrivenih slojeva se zovu duboke neuronske mreze. Neuronske mreze imaju Siroku
primjenu u podruc¢jima poput racunalnog jezikoslovlja, generiranju medija, racunalnom vidu,
robotici, samoupravljivim automobilima, video igrama, dizajnu, ekonomiji i medicini.
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3.2. Aktivacijske funkcije

Aktivacijske funkcije imaju velik utjecaj na ponasanje i treniranje neuronske mreze. Vazno je
da aktivacijske funkcije budu nelinearne jer inace bi izlaz neuronske mreze bio kompozicija
linearnih funkcija ulaznih znacaji, dakle linearna funkcija, sto bi znatno ogranicilo vrste
problema koje neuronske mreze mogu rijesiti. Nelinearne aktivacijske funkcije omogucuju
neuronskim mrezama da nauce kompleksne nelinearne veze izmedu ulaznih podataka[20].

3.2.1. ReLu aktivacijska funkcija

ReLu (Rectified Linear units) je funkcija zadana formulom
f(z) = mazx{0,z}.

ReLu je najcesée koristena aktivacijska funkcija u dubokim neuronskim mrezama zbog svoje
jednostavnosti i dobrih rezultata koje postize u praksi.

3.2.2. Leaky ReLu
Leaky ReLu je varijacija na ReLu definirana formulom:
flz) = max{0.01s, 2},

Za razliku od ReLu, gradijent leaky ReLu je uvijek pozitivan, sto pomaze kod problema
nestajuc¢ih gradijenata.
3.2.3. GeLu

GeLU (Gaussian-error Linear unit) je definirana formulom:
fz) =z - (),

gdje je ®(x) funkcija distribucije standardne normalne distribucije.

3.2.4. tanh

Tangens hiperbolni je takoder jedna od najcesce koristenih aktivacijskih funkcija. Racunamo
ju formulom:

e® — |

e +1°

Osim jednostavnosti svoje derivacije, jedna je od glavnih prednosti tanh funkcije to sto ima
horizontalne asimptote na y + 1, sto pomaze kod problema eksplodirajuc¢ih gradijenata.

tanh(z) =

3.2.5. Sigmoid
Sigmoid (ili logisticka) funkcija je funkcija definirana formulom:

B 1
C 14e

o(z)

Najcesce se koristi u problemima binarne klasifikacije.

11



3.2.6. Softmax

Softmax je posebna funkcija koja se najcesée koristi u izlaznom sloju neuronske mreze kod
problemima klasifikacije s vise klasa. Ako imamo problem klasifikacije s N klasa, zadnji
skriveni sloj ¢e imati N neurona, a izlazni sloj ¢e na signale tih neurona djelovati na sljedeéi
nacin: s
o(2)i = =
> j—0 €™
gdje je = vektor signala. Svaki od o(z); je signal z; normaliziran na interval (0,1) pro-
porcionalno e*; stoga je vektor o(x) vjerojatnosna distribucija za klasu trenutnog ulaza.

5 <4
—— Relu —— Leaky Relu
4 41
3 =
2 -
2
1 0
o -
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4
51 1.0
— Gelu —— tanh
o 0.5
3 o
0.0 -
2
1 -0.5
01 -1.0 1 :
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4

Slika 9: Grafovi ReLu, leaky ReLu, GeLu i tanh aktivacijskih funkcija
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3.3. Treniranje neuronske mreze

Veé¢ smo spomenuli da izlazni signal neurona ovisi o tezinama bridova. Ove tezine su upravo
ono $to omogucuje neuronskoj mrezi da uéi od podataka, na nacin da mijenja tezine bridova
tako da minimizira neku funkciju cilja, na primjer prosjek kvadrata razlika (engl. MSE
- mean squared error) ili prosjek apsolutnih razlika (engl. MAE - mean absolute error).
Prouc¢imo jednostavan primjer neuronske mreze s ulaznim slojem s N neurona i izlaznim
slojem s jednim neuronom i nekom aktivacijskom funkcijom h. Funkcija cilja ove mreze
moze biti, na primjer:

Fz) = Z (y; — h(b+ 6T . z;))?

=0
ili

N
J(@) = lyi — h(b+ 6" - z;)].
=0
Tijekom treniranja, cilj nam je pronaci parametre b i © koji minimiziraju funkciju cilja:

in.J
g e
U praksi funkcije cilja ¢esto nisu konveksne, pa se trazenje minimuma provodi iterativnim
metodama poput gradijentnog spusta.

3.3.1. Gradijentni spust

Metoda gradientnog spusta je iterativna metoda minimizacije u kojoj racunamo gradijent
funkcije cilja i azuriramo parametre modela u suprotnom smjeru od njega. Naime,

© =0 —aVJ(z),

gdje je a hiperparametar koji zovemo stopom ucenja (engl. learning rate). Ovaj hiperpa-
rametar je vrlo vazan jer ima velik utjecaj na vrijeme treniranja i kvalitetu rezultantnog
modela, iz kojeg razloga postoje razni algoritmi za racunanje dobre stope ucenja, pa cak i
mijenjanje stope ucenja tijekom treniranja.

Medutim, metoda gradijentnog spusta ima jedan veliki nedostatak. Za racunanje gradi-
jenta moramo urac¢unati doprinos svakog podatka iz skupa podataka, Sto je neprakticno za
velike skupove. Umjesto toga, mozemo racunati gradijent na podskupu podataka.

3.3.2. Stohasticki gradijentni spust

Metoda stohastickog gradijentnog spusta je stohasticka aproksimacija gradijentnog spusta[21].
Ideja je da skup podataka nasumicéno podijelimo na podskupove (engl. batch) te u svakoj
iteraciji gradijentnog spusta racunamo gradijent samo na jednom od tih podskupova. Ovime
smanjujemo koli¢inu ra¢unanja potrebnu za azuriranje parametara modela, pod cijenu toga
da smo potencijalno produljili vrijeme treniranja jer nas gradijent vise ne vodi nuzno u
smjeru najbrzeg rasta.

3.4. Rekurentne neuronske mreze

Rekurentne neuronske mreze su klasa umjetnih neuronskih mreza koje uz ulazne signale
neurona imaju jos i skriveno stanje koje je funkcija proslog skrivenog stanja i trenutnog
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ulaza[22]. Skriveno stanje se ponasa kao oblik paméenja, sto omoguéava modelu orijentira-
nje podataka u vremenu, sto je pogodno za rad s vremenskim nizovima, tekstom ili drugim
sekvencijalnim podacima. Glavni nedostatak klasicnih RNN-ova je problem nestajuéih gra-

Slika 10: Graficki prikaz RNN-a. Izvor: [3]

dijenata. Naime, tezine vezane uz neki podatak relativno brzo iS¢ezavaju prema nuli s
vremenom, Sto znaci da klasicni RNN "nema vrlo dobro paméenje”, pamti samo relativno
nedavne podatke. Ovaj je problem rijesen uvodenjem LSTM ¢elija krajem 90-ih godina.

3.4.1. LSTM c¢elije

LSTM (Long short-term memory) ¢éelije se, uz skriveno stanje, sastoji stanja celije ¢; 1 troja
vrata: zaboravna vrata f;, ulazna vrata i, i izlazna vrata o;. Ova se vrata azuriraju po
sljede¢im jednadzbama:

fi=0(Opx, + Wshy_y + by)

it = 0(0;xs + Wihi—1 + b;)

ot = (Ot + VUohy_1 + by)

¢t = [y c—1 + 1p - tanh (O .z + Vohy g + be)

ht — Ot * Ct.

Zaboravna vrata odlucuju koje informacije vise nisu vazne i mogu se zaboraviti pridruzivanjem
vrijednosti izmedu 0 i 1, gdje je 0 predstavlja zaboravljanje, a 1 paméenje. Ulazna vrata
odlucuju koje ulazne informacije su vazne i trebaju biti dodane u stanje ¢elije (zapamdene)
na isti nacin kao zaboravna vrata. Izlazna vrata odlucuju koje informacije trebaju biti
ukljucene u trenutni izlaz modela, a koje sacuvane za buduce izlaze[23].
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4. Model

Za dizajn i treniranje modela koristio sam Tensorflow, Google-ovu open-source Python bi-
blioteku za strojno ucenje. Koristio sam sekvencijalni model, koji omogucuje definiranje
modela sloj po sloj.

Poceo sam dizajn modela s pripremon podataka. Podijelio sam podatke na skupove za
treniranje i validaciju u omjeru 9 : 1. Probao sam i druge omjere, kao na primjer 8 : 2, ali ovaj
se pokazao najboljim. Zatim sam generirao nizove od m uzastopnih dana koji ¢e biti ulazi
neuronskoj mrezi, a model treba predvidjeti cijenu m + 1-vog dana. Eksperimentirao sam
s razlic¢itim vrijednostima broja m izmedu 3 i 60. Najbolje sam rezultate dobio s relativno
malim m-ovima. Odabrao sam m = 5. Kod za pripremu podataka:
import pandas as pd;
import numpy as np;
import random;

# m
SEQUENCE_LENGTH = 5;

def PreprocessFeatures (features: pd.DataFrame, shuffle = True):
sequential_data = [];
previous_days = deque(maxlen = SEQUENCE_LENGTH) ;

for row in features.values:
# Izostavi zadnji stupac, to je cijena koju
# model treba predvidjeti.
previous_days.append (row[ : -1]);
if len(previous_days) == SEQUENCE_LENGTH:
sequential_data.append((np.array(previous_days), row[-1]));

if shuffle:
random.shuffle (sequential_data) ;

X = [1;
= [1;

<
|

for sequence, target in sequential_data:
X.append (sequence) ;
y.append (target) ;

return np.array(X), np.array(y);

train_size = int (0.9 * features.shape[0]);
training_features = features.iloc[ : train_sizel];
testing_features = features.iloc[train_size : ];

X_train, y_train PreprocessFeatures (training_features);
X_test , y_test = PreprocessFeatures(testing_features);

Listing 1: Kod sa pripremu podataka
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Isprobao sam razlicite dizajnove modela dok nisam pronasao jedan koji se pokazao
obecavaju¢im. Neki od dizajnova koje sam probao su:

1. Plitka mreza s jednim skrivenim LSTM slojem sa 128, 256 i 512 neurona
2. Plitka mreza s dva skrivena LSTM sloja sa 128 i 256 neurona
3. Plitka mreza s jednim skrivenim LSTM slojem i jednim skrivenim gustim slojem

4. Duboka mreza sa tri skrivena LSTM sloja sa 64 i 128 neurona i jednim skrivenim
gustim slojem sa 32 i 64 neurona

Za svaki od ovih primjera sam probao razli¢ite kombinacije aktivacijskih funkcija, dropout
slojeva, kroz koje mreza zaboravi dio naucenih tezina kako bi se sprijecilo pretreniranje,
uz koeficijente zaboravljanja izmedu 0.05 i 0.5 te slojeve za normalizaciju batch-eva, koji
sprijecavaju problem eksplodiranja parametara. Na kraju sam zavrsio sa sljede¢im modelom:

import tensorflow as tf;
from tensorflow.keras.models import Sequential;

3 from tensorflow.keras.layers import Input, LSTM, Dropout, Dense,

BatchNormalization;

5 DROPOUT_RATIO = 0.35;

model = Sequential ();
model .add (Input (shape = (X_train.shapel[l :]1)));

) model.add (LSTM (36, activation=’relu’, return_sequences=True)) ;
1 model.add (Dropout (DROPOUT_RATIOQ));

model .add (BatchNormalization());

model .add (LSTM (36, activation=’tanh’, return_sequences=True));

5 model .add (Dropout (DROPOUT_RATIO)) ;

model .add (BatchNormalization()) ;

model.add (LSTM (32, activation=’tanh’, return_sequences=True));
model .add (Dropout (DROPOUT_RATIO)) ;
model .add (BatchNormalization()) ;

model .add (LSTM (32, activation=’relu’));
model .add (Dropout (DROPOUT_RATIOQ)) ;
model .add (BatchNormalization()) ;

# Izlazni sloj.

model .add (Dense (1, activation=’relu’));

Listing 2: Kod za definiranje modela

Svaki sam dizajn modela isprobao trenirati koriste¢i mean squared error i mean absolute
error funkcije cilja. Pronasao sam da mean absolute error u veéini slucajeva postize bolje
rezultate. Za optimizaciju stope ucenja koristio sam ADAM algoritam s razli¢itim pocetnim
stopama izmedu 1072 i 107*. Primjetio sam da su optimalne pocetne stope ucenja vrlo
osjetljive na dizajn modela te sam ih morao mijenjati nakon gotovo bilo kakve izmjene, bilo
broja m, broja neurona u nekom sloju, aktivacijske funkcije u nekom sloju ili ¢ak funkcije
cilja. Takoder sam pokusao koristiti ExponentialDecay scheduler iz Tensorflow-a, koji eks-
ponencijalno prigusuje stopu ucenja s vremenom, ali nisam imao zadovoljavajuce rezultate.
Na kraju sam odabrao sljede¢u implementaciju:
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model.compile(loss = ’mae’, optimizer = tf.keras.optimizers.Adam/(
learning_rate = 4e-4

D)
Listing 3: Kod za kompajliranje modela

Tijekom treniranja modela koristio sam stohasticki gradijentni spust. Eksperimentirao
sam s velicinama batch-eva od 128, 64, 321 16. Najbolje sam rezultate postigao s batch-evima
veli¢ine 16. Svaki sam model trenirao kroz 512 epoha, u svakoj od kojih je model prosao kroz
cijeli skup podataka za treniranje. Pratio sam vrijednost funkcije cilja na skupu za testiranje
kroz svaku epohu i spremio parametre koji su do sada postigli minimalnu vrijednost. Ovo
osigurava da model ne postane pretreniran.
from tensorflow.keras.callbacks import ModelCheckpoint;

# Spremi parametre modela koji ima minimalnu funkciju cilja na skupu za
test il ran jlex

3 checkpoint = ModelCheckpoint ("models/checkpoint.model.keras", monitor = ’
val_loss’, verbose = 0, save_best_only = True, mode = ’min’) ;
model.fit (

X_train, y_train,

batch_size = 16,

epochs = 512,

validation_data = (X_test, y_test),
callbacks = [checkpoint]);

Listing 4: Kod za treniranje modela
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5. Zakljucak

Treniranje neuronskih mreza je po svojoj prirodi slucajan proces. Svaki sam dizajn modela
trenirao vise puta kako bih dobio najbolje rezultate. Ovo su neki koje sam izdvojio:
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Slika 11: Graf predvidenih i stvarnih podataka u skupu za testiranje. Ovo je najbolji rezultat
koji sam uspio posti¢i uz MSE funkciju cilja
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Slika 12: Graf predvidenih i stvarnih podataka u skupu za testiranje

Iz grafova vidimo da je model uspio nauciti generalni oblik distribucije podataka i da je
sposoban predvidjeti priblizno kretanje cijene u budué¢nosti. Model se potencijalno moze
unaprijediti koristenjem tehnika fundamentalne analize kao analizom financijskih izvjestaja
i sentimentalnom analizom vijesti iz podrucja financija.
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Slika 13: Graf predvidenih i stvarnih podataka u skupu za testiranje

Zakljucno, iz rezultata vidimo da su LSTM rekurentne neuronske mreze mocan alat za
predvidanje kretanja cijena dionica. Ovi modeli imaju velik potencijal u razvoju investicij-
skih strategija u skladu sa pojedina¢nim investicijskim ciljevima i sklonosti riziku.
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