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1. Uvod

Zivimo u doba stalnih promjena, a &ak ni tradicionalne industrije nisu imune na po-
remecaje. Ovo je vrijeme nove industrijske revolucije u kojoj raCunarstvo i umjetna
inteligencija pronalaze svoju primjenu u svakoj grani ¢ovjekovog djelovanja.

Financije su danas najrasprostranjenija globalna industrija, a trgovina je jedna od
najstarijih industrija CovjeCanstva. Trgovina roba postoji od davnina i predstavlja jedan
od temeljnih aspekata ljudske interakcije. Pocela je kao nacin za ljude da zadovolje
svoje potrebe ili Zelje za dobrima koje nisu mogli sami proizvesti. Prvi tragovi trgovine
datiraju iz prapovijesnog doba, kada su ljudi razmjenjivali alate 1 druge proizvode na
velike udaljenosti.

Kako su drustva napredovala, trgovina je postala sve sloZenija, poticuéi razvoj no-
vih oblika razmjene dobara i usluga. Zamjena je bila jedan od najranijih oblika trgova-
nja, gdje su ljudi razmjenjivali robu ili usluge za druge artikle ili usluge. Iako je ovaj
sustav uspjesSno funkcionirao stoljecima, Cesto je bilo izazovno pronaci osobu koja je
imala potrebne artikle ili bila spremna na razmjenu. Kako bi prevladali ove izazove,
neka primitivna druStva su koristila razli¢ite predmete kao zamjenu za novac, poput
Skoljki ili bisera, kako bi olakSala trgovinu.

U drevnim civilizacijama poput Mezopotamije 1 Egipta, zlatne poluge su koriStene
kao oblik valute, ali proces trgovine bio je sloZeniji jer su teZina i vrijednost tih poluga
morale biti provjerene svaki put kada se obavljala razmjena dobara. Medutim, razvoj
metalnih kovanica, koji se procjenjuje da se dogodio izmedu 700. 1 500. godine prije
KTrista, donio je revoluciju u trgovini. Standardiziraju¢i koncept vrijednosti, kovanice
su omogudile lakSe brojanje i razmjenu bez potrebe za vaganjem, Sto je znacajno po-
jednostavilo trgovinu.

Kada su zlatni i srebrni nov¢iéi poceli kruZziti oko 500. godine prije nove ere, tr-
govina medu razli¢itim zemljama postala je moguca zbog standardizirane vrijednosti
ovih plemenitih metala. To je omoguéilo zemljama s viSkom odredenih proizvoda da
ih prodaju drugim nacijama koje su ih trebale, poti¢u¢i medunarodnu trgovinu i eko-

nomski rast. Iako se osnovne ideje o trgovini nisu mnogo promijenile od prapovijesti,



tehnoloski napredak tijekom proslog stolje¢a doveo je do potpunog preoblikovanja na-
¢ina na koji obavljamo transakcije.

Danas su financijska trziSta sloZena 1 sofisticirana, s Sirokim rasponom instrume-
nata i trgovackih strategija na raspolaganju. Igraju klju¢nu ulogu u globalnoj eko-
nomiji, olakSavajuci protok kapitala i omogucavajuéi poduzecima pristup sredstvima
potrebnima za rast i inovacije. Financijska trziSta proSla su dug put od ranih dana
zamjene 1 trgovine 1 nastavljaju se razvijati kako se pojavljuju moderne tehnologije i

inovacije.

1.1. Burza

U svijetu financija, pojam burze predstavlja klju¢nu instituciju koja omogucuje trgova-
nje vrijednosnim papirima i drugim financijskim instrumentima. Burze, poput trziSta
dionica, funkcioniraju kao centralizirana platforma na kojoj se izdaju i trguju dioni-
cama javnih poduzeca, omogudujuci investitorima da sudjeluju u razvoju tvrtki i dijele
u njihovom uspjehu.

Investitori, kako pojedinci tako i financijske institucije, koriste burze kao mjesto
za kupnju i1 prodaju dionica radi ostvarivanja razlicitih financijskih ciljeva. Kroz inici-
jalnu javnu ponudu (IPO), tvrtke mogu prikupiti kapital od investitora prodajom svojih
dionica na burzi. Ovaj kapital moze se koristiti za proSirenje poslovanja, ulaganje u
nove projekte ili druge strategije rasta.

TrziSta dionica omoguduju investitorima da trguju dionicama na transparentan i
reguliran nacin. Ovdje se cijene dionica formiraju na temelju ocekivanja investitora
o buducoj vrijednosti tvrtki. Strogi nadzor i pravila osiguravaju postenu trgovinu i
transparentnost, $to doprinosi povjerenju investitora u trziste.

Osim S§to predstavljaju indikator ekonomskog zdravlja, trZista dionica pruZaju raz-
licite moguénosti ulaganja, ukljucujuéi dionice, obveznice, ETF-ove, opcije i druge
izvedenice. Investitori mogu koristiti ove instrumente kako bi ostvarili prihod ili iz-
gradili bogatstvo tijekom vremena, ali s obzirom na visok potencijalni rizik, vazno je
pazljivo upravljati ulaganjima.

Danas, moderne burze su visoko tehnoloSke i globalne. Elektronic¢ke platforme za
trgovanje omogucuju investitorima da trguju dionicama na burzama diljem svijeta pu-
tem interneta. Burze igraju kljucnu ulogu u poticanju gospodarskog rasta i prosperiteta
putem podrske inovativnim tvrtkama i olakSavanjem pristupa kapitalu. Stoga, prisut-
nost burzi je klju¢na za funkcioniranje modernih gospodarstava koja se oslanjaju na

slobodnom trZiSnom kapitalizmu.



1.2. Motivacija

Algoritamsko trgovanje predstavlja dinami¢no rastu¢e podrucje unutar financijske in-
dustrije koje se oslanja na napredne matemati¢ke modele i racunalne algoritme kako
bi automatski izvrSavalo trgovanje. S napretkom tehnologije i sve ve¢om dostupnoséu
obilja financijskih podataka, algoritamsko trgovanje privlaci sve vecu paZnju trgovaca
1 ulagaca.

Ovo podrudje ve¢ znacajno oblikuje globalna trziSta. U Sjedinjenim Americkim
DrZzavama, algoritamsko trgovanje sudjeluje u 60% do 73% trgovine dionicama, dok
u Europi ta brojka iznosi 60%, a na azijsko-pacifickom podrucju 45%(8). Ocekuje
se znaCajan rast veliCine trziSta algoritamskog trgovanja, s predvidenim porastom sa
15,77 milijardi USD u 2023. na 23,74 milijarde USD do 2028. Ova putanja rasta odra-
Zava snaZznu prosjecnu godiSnju stopu rasta od 8,53 posto tijekom cijelog predvidenog
razdoblja (2023. - 2028.)(24).

Sofisticirani matematicki modeli 1 statistiCke analize koriste se kako bi se otkrili
obrasci i trendovi u obilju financijskih podataka. Njihova upotreba obuhvaéa razli¢ite
svrhe, kao §to su analiza trZiSta, upravljanje rizicima i provodenje trgovinskih opera-
cija. DonoSenje trgovinskih odluka uz pomo¢ algoritama postao je uobicajen nacin
ponasanja na financijskim trziStima. Trgovci ih mogu koristiti za razvijanje strategija
koje automatski izvrSavaju trgovinske aktivnosti na temelju odredenih trziSnih uvjeta,
poput promjena cijena ili pojavljivanja odredenih signala. Na primjer, algoritam moZe
pokrenuti kupnju dionica kada njihova cijena dosegne odredenu razinu ili kada se po-
javi vaZzna vijest ili dogada;.

Zbog svega ovog, ovo podrucje predstavlja zanimljivo i dinami¢no podrucje za

istrazivanje, te pruza mnogobrojna podrucja primjene u buducnosti.

1.3. Postavljanje problema

Financijska trZiSta i signali izloZeni su dinami¢nim promjenama i sloZenim uzorcima,
predstavljaju sloZeno podrucje istrazivanja u kojem sve znacajniju ulogu igra umjetna
intleigencija, statistika, znanost o podacima 1 algoritamski pristup. Kako bi se stvorio
algoritam za trgovanje najceSc¢e koriste dva pristupa a to su tehnicka i fundamentalna
analiza. U sklopu ovog diplomskog rada fokus e biti na koristenju tehnicke analize fi-
nancijski signala kako bi se stvorila prednost pri trgovanju. Zadatak pred nama pokriva
analizu 1 obradu vremenskih slijedova podataka kako bih izvukli relevantne znacajke

siganla. Siganli ¢e bit klju¢ni za odlucivanje o trgovanju, tehni¢kom analizom tih sig-



nala potrebno je ste¢i prednost u odnosu na osnovne pristupe i ljudsko trgovanje. Cilj je
analizirati i usporediti postojeéa rjesenja, te simulirati samostalni sustav za trgovanje.
Potrebno je prouciti jednostavni pristup temeljen na klasicnim metodama i1 moderni

pristup temeljen na modelima strojnog ucenja za predikciju buducih cijena.

14. Ciljevi

Cilj istrazivanja je istraZiti, implementirati te usporediti razliCite strategije trgovanja
temeljene ili na strogo definiranim pravilima zasnovanim na iskustvu i matematickoj
podlozi, ili strategije koje proizlaze iz modela strojnog ucenja generirajuci signale za
kupovinu i prodaju. Konacno rjeSenje su strategije temeljena na jednostavnim i mo-
dernim metodama, u okviru ovog istrazivanja/diplomskog rada ne¢emo primjenjivati
strategije u stvarnom radu. Svrha je istraZiti i prouciti mogucnosti ovog pristupa tr-
govanju te ispitati rizik i moguéi povrat razlicitih strategija kako bismo pruzili bolju
podlogu za daljnju realizaciju ovakvih sustava za samostalno automatizirano trgovanje

bez ljudskog nadzora.



2. Algoritamsko trgovanje

Algoritamsko trgovanje (engl. Algorithmic Trading) odnosi se na koriStenje raCunalnih
programa za automatsko izvrSavanje trgovinskih naloga prema unaprijed definiranim
pravilima i strategijama. Ova vrsta trgovanja koristi matematicke modele 1 statistiCke
analize za donoSenje odluka o trgovanju, smanjujuci ljudsku intervenciju i subjek-
tivnost. Algoritmi mogu analizirati trZiSne podatke u stvarnom vremenu, prepoznati
trgovacke prilike i izvrSiti naloge brze nego $to bi to bilo moguce ruc¢no. (7) Algori-
tamsko trgovanje koristi razli¢ite vrste podataka, ukljucuju¢i cijene dionica, volumene
trgovanja, tehnicke indikatore, i druge relevantne informacije. Cilj je optimizirati pro-
fit 1 minimizirati rizik putem automatiziranih strategija koje mogu ukljucivati razne
strategije. (3) Algoritamsko trgovanje obuhvaca tri glavne kategorije algoritama: al-
goritme za izvrSenje naloga, algoritme za traZenje profita poznate kao "crne kutije" i
algoritme visokofrekventnog trgovanja (engl. High-Frequency Trading, HFT). lako se
ove kategorije u stvarnom svijetu Cesto preklapaju, zajednicko im je to Sto svi koriste

automatizirane procese za obavljanje financijskih transakcija i donoSenje odluka. (6)

2.0.1. Kratki povijesni osvrt

Algoritamsko trgovanje prvi se put pojavilo krajem 20. stoljeca, to¢nije tijekom 1970-
ih 1 1980-ih godina, kada su brokerske kude i investicijske banke pocele koristiti ra-
cunala za brzu i precizniju izvedbu transakcija. U pocetku su se koristili jednostavni
programi za izvrSenje naloga s ciljem smanjenja troSkova trgovanja i poboljSanja brzine
izvrSenja. Racunala su preuzimala zadatke poput upravljanja narudZzbama i izvodenja
jednostavnih strategija trgovanja (1).

Tijekom 1990-ih, razvoj tehnologije, posebno interneta, omogudio je brZi prijenos
podataka i poboljSanu komunikaciju izmedu trzi$nih sudionika, Sto je dovelo do sofis-
ticiranijih algoritama i strategija, ukljuujuci arbitraZu i trgovanje temeljem kvantita-
tivnih modela (4). Algoritamsko trgovanje doZivjelo je pravu eksploziju popularnosti

tijekom 2000-ih kada su trziSta postala elektronicka, a platforme poput NASDAQ-a



omogucile brzu i u€inkovitiju trgovinu. Hedge fondovi i investicijske banke pocele su
intenzivno koristiti algoritamske strategije.

Pojava visokofrekventnog trgovanja (HFT) tijekom 2010-ih oznacila je novo doba
u algoritamskom trgovanju. HFT koristi vrlo brze algoritme za izvrSenje velikog broja
transakcija u milisekundama, Sto je postalo kontroverzno zbog potencijalnog utjecaja
na trziSnu stabilnost (13). Danas algoritamsko trgovanje dominira mnogim financij-
skim trZiStima, a tehnologija je napredovala do te mjere da algoritmi mogu obradivati
velike koli¢ine podataka u stvarnom vremenu, koriste¢i napredne modele strojnog uce-
nja i umjetne inteligencije za donoSenje trgovackih odluka (1).

Algoritamsko trgovanje Kkoristi se za razliCite strategije, ukljucujuéi arbitrazu, trgo-
vanje na temelju novinskih vijesti i sentiment analizu. Ocekuje se da ¢e algoritamsko
trgovanje nastaviti rasti i evoluirati, a napredak u umjetnoj inteligenciji, kvantnom ra-
Cunalstvu 1 analizi podataka vjerojatno ¢e dodatno poboljSati sposobnosti trgovackih
algoritama. Regulatori ¢e takoder nastaviti razvijati nove mjere kako bi osigurali tr-
ZiSnu stabilnost i sprijecili zlouporabe (4).

Algoritamsko trgovanje proslo je dug put od svojih skromnih pocetaka u 1970-ima
do danas, kada dominira mnogim financijskim trZiStima. Razvoj tehnologije, racunalne
modi i analitickih metoda omogucio je stvaranje sofisticiranih trgovackih strategija

koje znacajno utjeCu na nacin funkcioniranja financijskih trzista.

Prednosti

Jedna od glavnih prednosti algoritamskog trgovanja je brzina izvrSenja naloga. Algo-
ritmi mogu izvrSiti trgovinske naloge u milisekundama, Sto ljudski trgovci ne mogu
posti¢i. Ovo omogucava iskoriStavanje sitnih trZiSnih anomalija koje traju vrlo kratko.
(1) Druga prednost je mogucnost obrade velikih koli¢ina podataka u stvarnom vre-
menu. Algoritmi mogu analizirati i Koristiti razne vrste podataka, ukljucujuéi cijene
dionica, volumene trgovanja, tehnicke indikatore i druge relevantne informacije, Sto
im omogucava donoSenje informiranih trgovackih odluka. (3) Treca prednost je eli-
minacija emocija iz procesa trgovanja. Algoritmi djeluju prema unaprijed definiranim
pravilima i strategijama, ¢ime se smanjuje mogucénost donosenja iracionalnih odluka

temeljenih na strahu ili pohlepi. (4)

Nedostatci

Jedna od glavnih mana algoritamskog trgovanja je sloZenost izrade i odrZavanja algo-

ritama. Potrebno je veliko znanje i iskustvo u programiranju, matematici i financijama



kako bi se razvili u€inkoviti algoritmi.

Druga mana je rizik od tehnoloskih problema i kvarova. Algoritmi se oslanjaju na
tehnologiju koja moze biti podlozna kvarovima, pogreSkama u kodiranju ili kiberna-
tickim napadima. Ovi problemi mogu dovesti do znacajnih gubitaka. (13)

Treca mana je potencijalni negativan utjecaj na trziste. Visokofrekventno trgovanje
moze dovesti do povecane volatilnosti trziSta i smanjenja likvidnosti, §to moze nega-
tivno utjecati na druge sudionike na trziStu. (1)

Konacno, algoritamsko trgovanje moze dovesti do povecanog rizika od regulator-
nih problema. Kako se trzista i regulacije mijenjaju, algoritmi se moraju kontinuirano

prilagodavati kako bi bili u skladu s novim pravilima i propisima. (4)

2.1. Strategije trgovanja

U suvremenom financijskom trZiStu, strategije trgovanja igraju klju¢nu ulogu u pos-
tizanju profitabilnosti i smanjenju rizika. KoriStenjem razli¢itih metoda i alata, ove
strategije omogucuju analizu trzista i donoSenje informiranih odluka o kupnji i prodaji
financijskih instrumenata. Strategija trgovanja je skup pravila i smjernica koje trgovac
primjenjuje kako bi odredio najpovoljnije vrijeme za kupnju i prodaju financijske imo-
vine. Ove strategije mogu se temeljiti na tehni¢koj analizi, fundamentalnoj analizi ili
njihovoj kombinaciji. Tehnicka analiza ukljucuje koristenje grafikona i drugih alata za
prepoznavanje obrazaca u trziSnim podacima te predvidanje buducih kretanja cijena. S
druge strane, fundamentalna analiza procjenjuje financijsko stanje tvrtke i trendove u
industriji kako bi se procijenio njezin potencijal za rast.

Globalno gledano, prva i osnovna podjela strategija bila bi na strategije temeljene
na tehnickoj analizi, one koje su temeljene na fundamentalnoj analizi te kombinirane
strategije. U ovom radu fokus ¢e biti na tehnickoj analizi; medutim, ovdje ¢emo dati
samo kratki pregled postojecih strategija. Strategije koje se temelje na tehnickoj ana-
lizi oslanjaju se na povijesne informacije o cijeni, volumenu trgovanja i druge opip-
ljive informacije s kojima moZemo zdravorazumski i strogo analiticki rukovati. Zbog
toga razlikujemo strategije koje prate trend i/ili momentum. Ako trgovac primijeti
da cijene odredenog financijskog instrumenta imaju neki trend, pretpostavlja da e se
taj trend nastaviti te sukladno tome ulaze svoj novac. Strategije povratka na prosjek
(engl. Mean Reversion) temelje se na pretpostavci da cijena varira oko svog prosjeka
1 da ée se, u slucaju udaljavanja od tog prosjeka, vratiti na svoju prosjecnu vrijed-
nost. Strategije probijanja (engl. Breakout Strategies) temelje se na praenju razina

otpora ili podrske te u trenutku njithovog probijanja generiraju signal za kupnju ili pro-
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daju. Strategije temeljene na oscilatorima koriste oscilatore kako bi identificirali pre-
kupljenost ili preprodanost instrumenta, Sto moZe dati signal za kupovinu ili prodaju.
Takoder postoje strategije temeljene na obrascima grafikona i strategije temeljene na
razli¢itim tehni¢kim indikatorima. Ovo su samo neke od mnogih strategija temelje-
nih na tehnickoj analizi. Svaki trgovac gradi svoju strategiju prema svojim znanjima i
preferencijama, tako da se u praksi koristi joS mnogo drugih strategija.

Strategije temeljene na fundamentalnoj analizi usredotoCuju se na pronalazenje
podcijenjenih dionica na temelju njihove stvarne vrijednosti. Cilj je identificirati tvrtke
s velikim potencijalom za budu¢i rast, omogucéujuci investitorima da pravovremeno
uloze svoj kapital. Ove strategije ukljucuju detaljno proucavanje financijskih izvje-
Staja, upravljackih timova, konkurentskih prednosti, trziSnih trendova i drugih klju¢nih
¢imbenika koji utjecu na poslovanje tvrtki. Na taj nacin, investitori pokusavaju pre-
dvidjeti trziSne osjecaje, prepoznati Sto je trenutno popularno i iskoristiti taj rastuci
zamah. Takoder, ove metode Cesto ukljucuju istraZivanje trZiSta, prepoznavanje pri-
lika, te primjenu prakti¢nog znanja i iskustva.

Za kombinirane strategije moZemo navesti primjer arbitraze, koja iskoriStava raz-
like u cijenama na razli¢itim trziStima kako bi ostvarila profit bez preuzimanja znacaj-
nog rizika. Drugi primjer je kvantitativno trgovanje, koje se oslanja na matematicke
i statisticke modele za donoSenje investicijskih odluka. Kvantitativno trgovanje ko-
risti sloZene algoritme i raCunalne modele za analizu velikih koli¢ina podataka i iden-
tifikaciju profitabilnih prilika na trziStu. Ove strategije omogucuju investitorima da
sustavno i objektivno pristupaju trgovanju, smanjujuci subjektivne ¢cimbenike i emoci-

onalne utjecaje na njihove odluke.

2.2. Sustav za algoritamsko trgovanje

Kako bismo izgradili sustav za algoritamsko trgovanje, moramo proéi kroz mnoge ko-
rake, buducéi da se takav sustav sastoji od mnogo kompleksnih komponenti. Na slici
2.1 prikazan je konceptualni model glavnih koraka jednog algoritamskog sustava. Al-
goritamsko trgovanje obuhvaca niz koraka koji su potrebni za izgradnju funkcionalnog
sustava.

Na slici 2.1 prikazana su Cetiri glavna koraka algoritamskog trgovanja:

1. Podaci
Prvi korak u kreiranju modela za algoritamsko trgovanje je prikupljanje i pri-

prema podataka. Podaci koje ¢emo proucavati, koristiti za ucenje i izvlacenje



ALGORITHMIC TRADING
Conceptual Model of Algorithmic Trading

Self Awareness

Formulae

Market Data Speed Objective

Algorithm Functions

Historical Trades Frequency
Holding Period Performance Vs.

News &
Neural Network Size / Batches Benchmarks

Sentiment
Company Data Graph / Network

Other Data Decision Tree

Fuzzy Logic

. Artificial Intelligence

. Non intelligent

Slika 2.1: Konceptualni model algoritamskog trgovanja (20)

obrazaca koji se ponavljaju, klju¢ni su za uspjeSno funkcioniranje modela. Kva-

liteta 1 koli¢ina podataka direktno utjeCu na performanse modela.

2. Model
Nakon $to imamo validne podatke, moZemo pristupiti kreiranju modela. Postoji
viSe pristupa za kreiranje strategija i signala za kupovinu 1 prodaju financijskih
instrumenata. KoriStenjem razlicitih algoritama i tehnika strojnog ucenja, mo-
Zemo razviti modele koji ¢e na temelju podataka generirati optimalne trgovacke

signale.

3. Izvrsavanje
Nakon Sto smo kreirali model, sljedeéi logican korak je njegovo puStanje na
stvarno trziSte. Model tada poCinje izvrSavati kupovine i prodaje prema generi-
ranim signalima. Cilj je ostvarivanje profita kroz automatizirane trgovacke ope-
racije. U ovom koraku vazno je integrirati sustav s brokerskim API-jima kako bi

transakcije bile pravovremeno i tocno izvrsene.

4. Nadgledanje



Iako model mozZe isprva raditi dobro, dugoro¢na profitabilnost ovisi o kontinu-
iranom nadgledanju i unapredivanju. Potrebno je pratiti performanse modela,
detektirati eventualne greske i prilagodavati ga promjenjivim uvjetima na trzi-
Stu. Kontinuirano poboljSanje i dorada modela kljucni su za odrZavanje njegove

ucinkovitosti i profitabilnosti.

U ovom radu usmjerit ¢emo se na prva dva koraka koja se bave prikupljanjem i pri-
premom podataka te stvaranjem modela. PuStanje modela na stvarno trziSte i njegovo
nadgledanje prelazi okvir ovog diplomskog rada te e biti predmet buducih istraZivanja

i razvoja.
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3. Tehnicka analiza financijskih

vremenskih nizova

Prije nego Sto zapo¢nemo s proucavanjem stvarnih tehnika i1 alata koji se koriste u
tehnickoj analizi, prvo je potrebno definirati Sto je tehniCka analiza. Tehnicka ana-
liza je proucavanje trzisnih aktivnosti, prvenstveno kroz uporabu grafikona, s ciljem
predvidanja bududih trendova cijena. Pojam "trZi$nih aktivnosti" ukljucuje tri glavna
izvora informacija dostupna tehni€aru - cijenu, obujam trgovanja i otvoreni interes.(18)
Tehnicka analiza pociva na tri kljucne pretpostavke: prvo, dogadaji na trziStu veé su
ugradeni u cijenu; drugo, da se cijene krecu u trendovima; i trece, da se povijest po-
navlja.U stvarnosti, kada bismo imali potpuno savrSeno trziSte, mogli bismo odbaciti
sve ove tri pretpostavke. Medutim, Zivimo u nesavrSenom svijetu, pa tako i trZiSte tezi
savrSenstvu, iako ga ne postiZze u potpunosti. Zbog toga se moZemo osloniti na ove
pretpostavke kao korisne alate u analizi trZiSta.

Prva pretpostavka koju smo naveli za tehnicku analizu dogadaji na trzistu veé su
ugradeni u cijenu. Vjerujemo da je sve Sto moZe utjecati na cijenu - bilo temeljno,
politicko, psiholosko ili na neki drugi nacin - ve¢ odraZeno u cijeni tog trziSta. Iz
toga proizlazi da je proucavanje kretanja cijena sve Sto je potrebno. TehniCar vjeruje
da bi kretanje cijena trebalo odrazavati promjene u ponudi i potraznji. Ako potraznja
premasuje ponudu, cijene bi trebale rasti, a ako ponuda premasuje potraznju, cijene bi
trebale padati. TehniCar ne zagovara pronalaZenje razloga zasto cijene rastu ili padaju
jer vjeruje da su temeljne sile ponude i potraznje te ekonomske osnove trzista te koje
uzrokuju bikovska i medvjedska trziSta. Umjesto toga, proucava kretanje cijena kako
bi shvatio u kojem smjeru je najvjerojatnije da ¢e trziste i¢i. Tehnicki alati koje koristi
su samo tehnike koje mu pomaZzu u tom procesu proucavanja trZiSne aktivnosti.

Druga pretpostavka koncept trenda je apsolutno kljucan za tehnicki pristup. Cilj
pracenja kretanja cijena na trzistu je identificirati trendove u ranoj fazi njihovog razvoja
kako bi se trgovalo u smjeru tih trendova. Postoji 1 uzrocna veza s pretpostavkom da

cijene krecu u trendovima - trend koji je u pokretu vjerojatnije ¢e nastaviti nego se
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obrnuti. Ova veza je, naravno, prilagodba Newtonovom prvom zakonu gibanja. Cijeli
pristup pracenja trendova temelji se na tome da se prati postojeci trend sve dok ne
pokaze znakove obrtanja.

Velik dio tehnicke analize i prouCavanja trziSta ima veze s proucavanjem ljudske
psihologije. Na primjer, obrasce na grafikonima koji su identificirani i kategorizirani ti-
jekom proteklog stolje¢a odrazavaju odredene uzorke koji se pojavljuju na grafikonima
cijena. Ti uzorci otkrivaju optimisti¢nu ili pesimisti¢énu psihologiju trziSta. Budu¢i da
su ovi uzorci dobro funkcionirali u proslosti, pretpostavlja se da ¢e i u buduénosti do-
bro funkcionirati. Oni se temelje na proucavanju ljudske psihologije, koja obi¢no ne
mijenja. Drugi nacin izrazavanja ove posljednje pretpostavke da se povijest ponavlja je
da klju¢ za razumijevanje buducnosti leZi u proucavanju proslosti, ili da je buduénost

samo ponavljanje proslosti.

3.0.1. Razlike izmedu Tehnicke i Temeljne Analize

Tehnicka analiza 1 temeljna analiza su dva glavna pristupa u analizi financijskih trZista,
no razlikuju se po metodologiji, fokusima i pretpostavkama. Tehnicka analiza usredo-
tocCuje se na analizu povijesnih trziSnih podataka, osobito cijena i volumena trgovanja,
kako bi se identificirali obrasci i trendovi koji mogu pomo¢i u predvidanju buduéih
kretanja cijena. S druge strane, temeljna analiza ukljucuje analizu fundamentalnih
¢imbenika koji mogu utjecati na vrijednost financijskog instrumenta, poput prihoda,
dobiti, dividendi, makroekonomskih pokazatelja, konkurencije, industrijskih trendova
itd. Dok se tehnicka analiza usredotoCuje na trziSne podatke i ponasanje cijena, te-
meljna analiza se fokusira na intrinzi¢ku vrijednost financijskog instrumenta, odnosno
procjenu da li je trenutna cijena trZiSta iznad ili ispod te vrijednosti. Prema temeljnoj
analizi, dugoro¢no ¢e fundamentalne vrijednosti odrediti kretanje cijena financijskih
instrumenata, dok se takoder oslanja na pretpostavku da trzista nisu uvijek efikasna i

da se mogu pojaviti prilike za profitiranje iz nepravilnosti u cijenama.(21) (11)

3.1. Tehnicki indikatori

Tehnicka analiza ima za cilj otkriti osnovne obrasce kupnje i prodaje dionica ili vri-
jednosnih papira koji mogu pruZiti tragove o mogucim toCkama ulaska i izlaska. To
se postize koriStenjem tehnickih indikatora - matematickih izracuna koji analiziraju
povijesne podatke o cijeni i volumenu kako bi pruZili objektivne signale za kupnju i

prodaju. Ti se indikatori Siroko koriste za analizu izvedbe dionica i donoSenje infor-
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miranih odluka. Iako neki tehnicki indikatori mogu spadati u iste kategorije, obicno se
grupiraju u pet glavnih tipova: indikatori trenda, indikatori zamaha, indikatori volatil-
nosti, indikatori volumena 1 alati za identificiranje podrSke 1 otpora.(16)

Postoje razliite primjene i1 podjele tehnickih indikatora, no u sustini ih moZemo
podijeliti u 5 glavnih kategorija:

— Indikatori koji prate trendove

Indikatori momentuma

Indikatori volatilnosti

Indikatori volumena

Alati za potporu i otpor

Indikatori koji prate trendove dizajnirani su za identifikaciju smjera trenda dionica.
Prepoznavanje trendova kljucno je za uspjesno trgovanje, jer omogucuje trgovcima us-
kladivanje strategija s prevladavajuc¢im trziSnim sentimentom. Evo nekoliko klju¢nih
indikatora koji prate trendove: Pomicni prosjek (engl. Moving Average, MA), Para-
bolicni SAR (engl. Parabolic SAR), Prosjecni indeks smjera (engl. Average Direc-
tional Index, ADX). Indikatori momentuma pruZaju uvid u brzinu promjena cijena
dionica. Oni pomaZzu trgovcima identificirati potencijalne preokrete ili nastavke tre-
nutnog trenda. Klju¢ni indikatori momentuma ukljucuju: RSI (engl. Relative Stren-
gth Index), Stohasticki oscilator (engl. Stochastic Oscillator), MACD (engl. Moving
Average Convergence Divergence). Indikatori volatilnosti mjere fluktuacije cijena di-
onica. Razumijevanje volatilnosti pomaZe trgovcima prilagoditi svoje strategije trgo-
vanja i upravljati rizikom. Neke od klju¢nih indikatora volatilnosti su: Bollingerove
trake (engl. Bollinger Bands), ATR (engl. Average True Range), Volatilnost Chaiki-
novog oscilatora. Indikatori volumena pruZaju informacije o trgovinskom volumenu
dionica. Razumijevanje volumena moZe pomo¢i trgovcima potvrditi snagu trenutnog
trenda ili identificirati potencijalne preokrete. Klju¢ni indikatori volumena ukljucuju:
OBYV (engl. On-Balance Volume), CMF (engl. Chaikin Money Flow), VWAP (engl. Vo-
lume Weighted Average Price). Alati za potporu 1 otpor pomaZzu trgovcima identificirati
razine na kojima se oCekuje da Ce cijena dionica pronaci podrsku ili otpor. Oni su vazni
za odredivanje optimalnih razina ulaska i izlaska iz trgovine. Neke od kljuc¢nih alata

za potporu i otpor ukljucuju: Fibonacci retracement, Pivot tocke, i Gann linije.
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4. Jednostavne metode

Kako bismo dobili jasniju viziju kako funkcionira izrada strategije te kako stvarni
trgovci trguju koristeci tehnicku analizu, implementirat ¢emo nekoliko jednostavnih
strategija koje se temelje na tehnickim indikatorima. Tehnicka analiza koristi povi-
jesne podatke o cijenama 1 obujmu trgovanja kako bi identificirala obrasce 1 trendove
koji mogu pomo¢i u predvidanju buducih kretanja cijena. Ovakve strategije trgovci ko-
riste svakodnevno u donoSenju odluka, pazljivo prateci razne tehniCke indikatore kako
bi odredili optimalne trenutke za kupovinu i prodaju financijskih instrumenata.
Tehnicki indikatori su matematicki izraCuni na temelju cijena, volumena ili otvo-
renog interesa vrijednosnih papira ili ugovora. Medu najcesc¢e koriStenim tehni¢kim
indikatorima su pokretni prosjeci, indeks relativne snage (engl. Relative Strength In-

dex, RSI), MACD (engl. Moving Average Convergence Divergence)

4.1. Prikaz skupa podataka

U svrhu diplomskog rada koriSten je skup podataka dnevnih cijena nafte, preuzet s
Trading Economics. Ovaj skup podataka obuhvada cijene terminskih ugovora sirove
nafte, koji predstavljaju referentnu vrijednost za cijene nafte u Sjedinjenim Americkim
Drzavama i sluze kao referentna tocka za globalne cijene nafte. Skup podataka sadrzi
cijene od 30. ozujka 1983. do 1. travnja 2024.

Kao Sto tablica 4.1 prikazuje podaci sadrZe Cetiri kljuCna atributa za svaki dan:

1. Cijena otvaranja (engl. Open): Cijena nafte na pocCetku dnevnog trgovanja.

2. Najvisa cijena tijekom trgujuceg dana (engl. High): Najvisa cijena nafte tije-

kom dnevnog trgovanja.

3. Najniza cijena tijekom trgujuceg dana (engl. Low): NajniZa cijena nafte tije-

kom dnevnog trgovanja.

4. Cijena zatvaranja (engl. Close): Cijena nafte na kraju dnevnog trgovanja.
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Date Open High Low  Close
1983-03-30 29.25 29.5600 29.01 29.4000
1983-03-31 29.40 29.6000 29.25 29.2700
1983-04-04 29.30 29.7000 29.29 29.4400
1983-04-05 29.50 29.8000 29.50 29.7100
1983-04-06 29.90 29.9200 29.65 29.9000
2024-03-26 81.94 82.3600 81.22 81.6200
2024-03-27 81.29 81.7400 80.55 81.3500
2024-03-28 81.71 83.2100 81.52 83.1700
2024-03-29 81.71 83.1235 81.71 83.1235
2024-04-01 83.14 84.4900 82.60 83.7100

Tablica 4.1: Primjer podataka dnevnih cijena nafte

Svaki redak predstavlja cijene za jedan dan, a stupci sadrze cijene u valuti USD

(americki dolar) za svaku od ovih kategorija.

Vizualizacija cijena

Slika 4.1 prikazuje linijski graf dnevnih cijena nafte u cijelom vremenskom razdoblju

za koje posjedujemo podatke. Promatrajuéi ovaj grafikon, moZemo uociti tri osnovna

obrasca ponaSanja cijena. Prvi obrazac ukljucuje razdoblja ocitog trenda, bilo da se

radi o rastu¢em ili padajuem trendu, gdje cijene konstantno rastu ili opadaju tijekom

odredenog vremena. Drugi obrazac su razdoblja konsolidacije, kada cijene osciliraju

oko neke prosjecne vrijednosti bez jasnog trenda, ukazujuci na stabilnost 1 balans iz-

medu ponude i potraznje. Treéi obrazac moze ukljucivati volatilna razdoblja, gdje ci-

jene pokazuju visoku fluktuaciju unutar kratkog vremenskog okvira, ¢esto uzrokovano

vanjskim faktorima poput geopolitickih dogadaja, promjena u proizvodnji ili potraznji,

te ekonomskih kriza.
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Slika 4.1: Linijski graf dnevnih cijena nafte

Na slici 4.2 prikazan je grafikon svijeénjaka za dnevne cijene nafte u prva dva mje-
seca 2024. godine. Grafikon svije¢njaka trgovci koriste svakodnevno, puno ¢esce od
linijskih grafova jer im omogucuje uo€avanje mnogo vise informacija. Kroz ovaj grafi-
kon, trgovci mogu analizirati razlicite aspekte trziSta, ukljucujuéi otvaranje, zatvaranje,
najniZe i najvise cijene unutar odredenog razdoblja. Grafikon svijenjaka sastoji se od
tijela svijece i sjena (ili fitilja). Tijelo svijee predstavlja raspon izmedu otvaranja i
zatvaranja cijene, dok sjene pokazuju najniZe i najvise cijene u odredenom razdoblju.
Ako je cijena zatvaranja viSa od cijene otvaranja, svijeca je obicno zelena ili bijela,
Sto oznacava rast cijene. Ako je cijena zatvaranja niZa od cijene otvaranja, svijeca je
crvena ili crna, Sto oznaCava pad cijene. Ova vrsta grafikona omogucuje trgovcima
da brZe prepoznaju obrasce koji mogu ukazivati na potencijalne preokrete ili nastavke
trenda. Neki trgovci donose odluke o ulasku ili izlasku iz trgovanja isklju¢ivo na teme-

lju izgleda ovog grafikona, koristeci ga kao kljucni alat za tehni¢ku analizu trZiSta.
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Grafikon svijeénjaka za 2024-1 do 2024-2

80

Datum

Slika 4.2: Grafikon svije¢njaka

4.2. Strategija temeljena na jednostavnim pomicnim
prosjecima

Strategija trgovanja pomocu pomi¢nog prosjeka Siroko je koriStena metoda tehnicke
analize koja koristi pomicni prosjek cijene vrijednosnog papira za prepoznavanje po-
tencijalnih trzi$nih trendova. Pomicni prosjek izraCunava prosjecnu cijenu vrijednos-
nog papira u odredenom razdoblju. Izgladivanjem fluktuacija cijena, moZe pomoci
trgovcima da uoce temeljne trendove i procijene cjelokupno trzi$no raspoloZenje. Jed-
nostavni pomicni prosjek (engl. Simple Moving Average, SMA) je aritmeticki prosjek
zadanog skupa cijena kroz odredeno razdoblje. SMA je definiran kao zbroj cijena vri-
jednosnog papira tijekom odredenog broja razdoblja, podijeljen s brojem tih razdoblja.

Matematicka definicija SMA je:

1 N
SMA—N;B

gdje je:
— N - broj razdoblja (npr. dana)
— P; - cijena vrijednosnog papira na dan ¢

Pomicni prosjek dostupan je na vecini platformi za trgovanje i prikazuje se kao linija

koja prati grafikon. Na primjer, na donjoj slici 4.3, 25-dnevni pomicni prosjek prika-
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zan je kao plava linija na grafikonu svijeénjaka. Trgovci mogu birati izmedu razlicitih
vremenskih okvira, poznatih i kao razdoblja "pogleda unatrag", koja mogu varirati
od nekoliko sati do nekoliko mjeseci. Kraci vremenski okviri ¢ine indikator pomic-
nog prosjeka osjetljivijim na promjene cijena, dok duZi vremenski okviri mogu pruZiti
glatkiju indikaciju osnovnog trenda. Pomicni prosjeci se Siroko koriste za prepozna-
vanje trendova cijena. Kada se cijena krece iznad pomicnog prosjeka, to se smatra
signalom potencijalnog uzlaznog trenda, dok kretanje cijene ispod pomi¢nog prosjeka
moZe ukazivati na moguci silazni trend. Osim toga, nagib pomic¢nog prosjeka moze

pruZiti dodatne informacije o zamahu trenda.
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Slika 4.3: 25-dnevni pomicni prosjek prikazan na grafikonu svijeénjaka

4.2.1. Strategija presjeka pomicnih prosjeka

Strategija presjeka pomicnih prosjeka temelji se na ideji da kada se dva pomicna
prosjeka razlicitih razdoblja presijecaju, to moZe signalizirati potencijalnu promjenu
trenda na trzistu.

KriZzanje se dogada kada kratkorocni pomicni prosjek prijede preko dugorocnog
pomicnog prosjeka. Kratkoro¢ni pomicni prosjek osjetljiviji je na nedavne promjene
cijena, dok dugoroCni pomicni prosjek reagira sporije i pruza glatkiji prikaz trenda

cijene. Kada se ova dva prosjeka presijeku, to moZe ukazivati na promjenu trzis-
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nog raspoloZenja, sugerirajuci da bi se trend mogao preokrenuti ili ubrzati. Postoje
dvije glavne vrste krizanja pomi¢nog prosjeka: bikovsko krizanje i medvjede krizanje.
Svaka vrsta kriZanja signalizira drugaciji trziSni scenarij.

Bikovsko krizanje dogada se kada kratkoro¢ni pomicni prosjek prijede iznad du-
goro¢nog pomicnog prosjeka. Ovaj dogadaj oznacava da je nedavni zamah cijena jaci
od dugorocnog trenda, $to moze znaciti da trziSte ulazi u fazu rasta. Trgovci obi¢no
tumace bikovsko krizanje kao signal za kupnju, sugerirajuci da bi mogli u¢i u dugu po-
ziciju ili povecati postojecu. Bikovska krizanja mogu se pojaviti s razliitim vrstama
pomicnih prosjeka, kao Sto su jednostavni, eksponencijalni ili ponderirani pomic¢ni
prosjeci, ovisno o preferencijama i strategiji trgovca.

Medvjede krizanje nastaje kada kratkoro¢ni pomic¢ni prosjek prijede ispod dugo-
ro¢nog pomicnog prosjeka. U ovom scenariju, nedavni zamah cijene slabiji je od
dugoroc¢nog trenda, Sto vjerojatno ukazuje na silaznu fazu trziSta. Trgovci opCenito
tumace medvjede krizanje kao signal za prodaju, sugerirajuci da bi mogli izaéi iz du-
gih pozicija, uéi u kratke pozicije ili smanjiti izloZenost trziStu. Kao i kod bikovskih
kriZzanja, medvjeda kriZanja mogu ukljucivati razlicite vrste pomicnih prosjeka, kao Sto

su jednostavni, eksponencijalni i ponderirani pomic¢ni prosjeci.
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Slika 4.4: Presjek kratkorocnog i dugorocnog jednostavnog pomicnog prosjeka

Slika 4.4 prikazuje presjeke dugoro¢nog i kratkorocnog pomic¢nog prosjeka. Za
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kratkoro¢ni prosjek koriSten je prozor od 13 zadnjih cijena, dok je za dugorocni kori-
Sten prozor od 100 proslih cijena. Na slici je takoder prikazana cijena zatvaranja koja
je koriStena za izraCunavanje ovih prosjeka.

Sada, na temelju ovih presjeka, moZemo generirati signale za kupnju i1 prodaju
te ih koristiti za izvrSavanje trgovanja. Kako bismo generirali pozicije, to moZzemo
jednostavno udiniti u programskom jeziku Python. Kao §to je prikazano u donjem

kodu generiramo novi stupac pozicija.

# Generiranje pozicija na temelju pomi nih prosjeka

data["pozicija"] = np.where(data["SMA_S"] > data["SMA_L"], 1, -1)

Nakon §to smo u podatkovni okvir dodali tri nova stupca, a to su kratkoroc¢ni i dugo-
ro¢ni pomicni prosjek, za kratkorocni smo koristili vremenski okvir od 13 dana, dok za
dugoro¢ni 100 dana. Na temelju njihovih vrijednosti smo generirali signale za pozicije.

Nadopunjenu tablicu moZemo vidjeti ispod.

Date Low Close

Open

High

SMA_S

SMA_L

pozicija

1984-06-07
1984-06-08
1984-06-11
1984-06-12
1984-06-13

2024-03-01
2024-03-04
2024-03-05
2024-03-06
2024-03-07

30.44
30.41
30.34
30.13
29.98

78.28
80.14
78.74
78.15
79.13

30.4800
30.4400
30.3800
30.2000
30.1100

80.8500
80.4100
79.4900
80.6700
79.3897

30.3800
30.3300
30.0900
30.1100
29.9500

78.0500
78.5600
77.5200
77.9900
77.9636

30.4000
30.3700
30.1500
30.1700
30.1000

79.9700
78.7400
78.1500
79.1300
78.8864

30.716154
30.673077
30.633077
30.600000
30.550000

77.941538
78.032308
78.170000
78.288462
78.321262

30.423200
30.429700
30.435500
30.439300
30.440400

76.533300
76.474700
76.430500
76.412600
76.394164

1
1
1
1
1

— e e

Tablica 4.2: Podaci s pomi¢nim prosjecima i pozicijama

Na slici 4.5 mozZemo vidjeti kako bi izgledalo zauzimanje pozicija temeljeno na

strategiji presjecanja jednostavnih pomi¢nih prosjeka.
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Slika 4.5: Grafikon s pozicijama

Nakon S§to smo implementirali strategiju i definirali pozicije, potrebno je evalu-
irati naSu strategiju. U trgovanju, validacija strategije provodi se usporedbom s nekom
referentnom strategijom (engl. benchmark), pri ¢emu se analizira jesu li nasSi rezul-
tati bolji ili loSiji u odnosu na referentnu strategiju. Osim toga, koriste se razlicite
metrike za evaluaciju strategija, poput Sharpeovog omjera, maksimalnog povlacenja
(engl. Drawdown), omjera dobitka i gubitka te ukupnog povrata. Ove metrike omogu-
¢uju dublju analizu performansi i pomazu u identificiranju snaga i slabosti nase strate-

gije, ¢ime se osigurava da donosite informirane odluke u trgovanju.

4.2.2. Metrike za evaluaciju strategija

U svijetu financija i trgovanja, kljucna je sposobnost precizne evaluacije uspjeSnosti
investicijskih strategija. Metrike za evaluaciju strategija pruZaju vitalne uvide u rizik,
povrat 1 ukupnu ucinkovitost razlicitih pristupa, omogucujuci investitorima donoSenje
informiranih odluka o svojim ulaganjima. U ovom poglavlju razmatramo najvaznije

metrike koje se koriste za ocjenu i usporedbu strategija trgovanja.

Povrat (engl. Return)

Povrat (engl. Return) u financijama i investiranju odnosi se na dobit ili gubitak ostvaren
na investiciji tijekom odredenog vremenskog razdoblja. Povrat se obicno izrazava kao
postotak od pocetne vrijednosti investicije.

Dnevni povrat R; obi¢no se definira kao:
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Py — Py
Ry = ———
" P
Gdje:
— Ry predstavlja dnevni povrat na dan ¢.
— P, predstavlja cijenu imovine (npr. cijenu dionice) na dan ¢.

— P, predstavlja cijenu imovine prethodnog dana, dan ¢ — 1.

Ova formula izracunava postotnu promjenu cijene od jednog dana do sljedeceg.
Mjeri koliko je cijena imovine porasla ili pala u odnosu na prethodni dan. Povrat

(engl. return) se Kkoristi u financijama iz nekoliko razloga:

1. Mjerenje uspjesnosti investicije: Povrat omogucava investitorima da procijene
koliko su profitabilne njihove investicije. To je osnovni pokazatelj koji pokazuje

koliko je investicija donijela zarade ili gubitka u odredenom razdoblju.

2. Usporedba razlicitih investicija: Povrat omogucava usporedbu performansi
razliCitih investicija. Investitori mogu koristiti povrate kako bi odlucili koje su

investicije isplativije i koje imaju bolji omjer rizika i nagrade.

3. Procjena rizika: Analiza povrata pomaZe u procjeni rizika povezanog s inves-
ticijom. Visi povrati Cesto dolaze s viSim rizikom, dok stabilni povrati obi¢no

sugeriraju manji rizik.

4. Odluke o portfelju: Povrat se koristi za optimizaciju portfelja. Investitori mogu
koristiti povrate za diversifikaciju portfelja i smanjenje rizika kombiniranjem

razliCitih vrsta imovine.

5. Pracenje trziSnih trendova: Analiza povrata pomaze u pracenju trZiSnih tren-
dova i identificiranju prilika za trgovanje. Povrati mogu ukazati na promjene u
ekonomskim uvjetima, industrijskim trendovima i drugim faktorima koji utjeCu

na trziste.

6. Planiranje i ciljevi: Povrat se koristi za postavljanje financijskih ciljeva i pla-
niranje bududih investicija. Investitori mogu definirati ciljeve povrata kako bi

osigurali ostvarenje svojih financijskih planova.

Postoji viSe vrsta povrata koje se koriste u financijama, ukljucujudi:
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— Ukupni povrat (engl. Total Return): Ukupni povrat ukljucuje kapitalne do-
bitke (porast vrijednosti imovine) i prihode od dividendi ili kamata. To je sve-

obuhvatan pokazatelj uspjesnosti investicije.

— Godisnji povrat (engl. Annual Return): Godisnji povrat predstavlja prosjecni

godi$nji prirast investicije.

— Dnevni povrat (engl. Daily Return): Dnevni povrat mjeri prirast ili pad vri-

jednosti investicije u jednom danu.

— Ocekivani povrat (engl. Expected Return): Ocekivani povrat je procjena bu-

duéeg povrata na temelju povijesnih podataka i predvidanja trziSnih uvjeta.

— Realni povrat (engl. Real Return): Realni povrat uzima u obzir inflaciju i

mjeri stvarnu kupovnu mo¢ zarade od investicije.

— Nominalni povrat (engl. Nominal Return): Nominalni povrat je ukupni po-

vrat koji ne uzima u obzir inflaciju.

Maksimalno povlacenje (engl. Maximum Drawdown)

Maksimalno povlacenje (engl. Maximum Drawdown) je financijski pojam koji se ko-
risti za mjerenje najveceg gubitka koji je neka investicija doZivjela od svog vrhunca
do najnize tocke tijekom odredenog vremenskog razdoblja. Maksimalno povlacenje
je najveci postotni gubitak u vrijednosti portfelja ili imovine od najviSeg do najniZeg
stanja tijekom odredenog vremenskog razdoblja. Izracunava se kao razlika izmedu
vrhunca (najvise vrijednosti) i najniZe vrijednosti nakon toga, podijeljena s najviSom
vrijedno$¢u i izraZava se kao postotak.

Formula:

Najvisa vrijednost — Najniza vrijednost

Maksimalno povlacenje (MD) = x 100%

Najvisa vrijednost

Primjer: Ako investicija dosegne najviSu vrijednost od 10.000 USD, a zatim padne
na 6.000 USD, maksimalno povlacenje bi bilo:

~10.000 — 6.000

MD — 100% = 4
o000 < 100% = 40%

Ovaj pokazatelj je koristan za investitore jer pokazuje koliko je neka investicija

rizi¢na i koliki gubitak moZe podnijeti tijekom losih razdoblja.
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Postotak uspjesnosti (engl. Win Rate)

Postotak uspjeSnosti (engl. Win Rate) je financijski pojam koji se koristi za mjere-
nje uspjesnosti investicijske strategije ili trgovinskog sustava. Predstavlja omjer broja
profitabilnih transakcija u odnosu na ukupan broj transakcija tijekom odredenog vre-
menskog razdoblja.

Postotak uspjeSnosti izrazava se kao postotak i racuna se kao broj pobjednickih
transakcija podijeljen s ukupnim brojem transakcija, pomnoZen sa 100.

Formula:

Broj profitabilnih transakcija

Postotak uspjesnosti (WR) = x 100%

Ukupan broj transakcija

Primjer: Ako investitor izvr$i 50 transakcija, od kojih je 30 profitabilno, postotak
uspjesnosti bi bio:

30
WR = =0 x 100% = 60%

Ovaj pokazatelj je koristan za investitore jer pokazuje koliko je Cesto investicijska
strategija uspjesna u ostvarivanju dobiti. Visok postotak uspjeSnosti moze ukazivati na
pouzdanost strategije, ali vazno je uzeti u obzir i druge Cimbenike poput veli¢ine dobiti

i gubitaka kako bi se dobila cjelovita slika o uspjesnosti investicijske strategije.

Faktor profita (engl. Profit Factor)

Faktor profita (engl. Profit Factor) je financijski pojam koji se koristi za mjerenje us-
pjesnosti investicijske strategije ili trgovinskog sustava. Predstavlja omjer ukupne os-
tvarene dobiti u odnosu na ukupne ostvarene gubitke tijekom odredenog vremenskog
razdoblja.

Faktor profita izrazava se kao broj koji pokazuje koliko puta je ukupna dobit veca
od ukupnih gubitaka. Faktor veci od 1 znaci da je strategija profitabilna, dok faktor
manji od 1 znaci da strategija generira gubitke.

Formula:

Uk t dobit
Faktor profita (PF) = upna ostvarena dobi

Ukupno ostvareni gubitci
Primjer: Ako investitor tijekom odredenog razdoblja ostvari ukupnu dobit od
20.000 USD 1 ukupne gubitke od 10.000 USD, faktor profita bi bio:

20.
Fo 0.000 _ 9
10.000

Ovaj pokazatelj je koristan za investitore jer pokazuje koliko je neka investicijska

strategija uspjesSna u generiranju dobiti u odnosu na gubitke. Visok faktor profita uka-
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zuje na to da je strategija ucinkovita u ostvarivanju dobiti, dok nizak faktor profita

moze biti znak da strategija nije dovoljno profitabilna.

Sharpeov omjer (engl. Sharpe Ratio)

Sharpeov omjer (engl. Sharpe Ratio) je financijski pojam koji se koristi za mjerenje us-
pjesnosti investicijske strategije prilagodene za rizik. Izracunava se kao omjer razlike
izmedu povrata portfelja i bezriziCne stope povrata u odnosu na standardnu devijaciju
povrata portfelja.

Sharpeov omjer izrazava se kao broj koji pokazuje koliko je povrat na investiciju
visok u odnosu na preuzeti rizik. Veéi Sharpeov omjer oznacava bolji prinos prilagoden
zarizik.

Formula:

Povrat portfelja — Bezrizi¢na stopa povrata

Sh jer (SR) =
arpeov omjer (SR) Standardna devijacija povrata portfelja

Primjer: Ako portfelj ostvari povrat od 15

5% — 3%

SR = =12
10%

Ovaj pokazatelj je koristan za investitore jer pokazuje koliko je povrat na investiciju
visok u odnosu na rizik. Visok Sharpeov omjer ukazuje na to da je strategija uCinkovita
u ostvarivanju dobiti u odnosu na preuzeti rizik, dok nizak Sharpeov omjer moze biti
znak da strategija nije dovoljno profitabilna s obzirom na rizik.

Ovo su metrike koje se koriste za usporedbu i vrednovanje strategija trgovanja.
Na temelju ovih metrika mozemo donijeti informirani sud o tome je li neka strategija
ucCinkovita ili ne.

Svaka metrika pruza razliite uvide u performanse strategije, omogucujuéi inves-
titorima da procijene ne samo koliko je strategija profitabilna, ve¢ i koliki rizik nosi
te koliko je stabilna tijekom vremena. Na primjer, Sharpeov omjer pomaze razumjeti
prinos prilagoden za rizik, dok maksimalno povlacenje pokazuje najveci gubitak koji
je investicija pretrpjela.

Kombiniranjem ovih metrika, investitori mogu dobiti cjelovitiju sliku o uspjesnosti
i odrZivosti strategije, Sto im omogucava donosenje bolje informiranih odluka o ula-
ganju. U konacnici, koriStenje ovih metrika doprinosi vecoj sigurnosti i povjerenju u

odabrane strategije trgovanja.
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4.2.3. Evaluacija strategije temeljene na presijecima jednostavnih
pomicnih prosjeka

Ako podijelimo skup podataka na skup za trening i skup za testiranje na sljedeci nacin:
podatke od pocetka mjerenja, tj. od 30.03.1983. do 1.1.2019., koristimo za trening,
a podatke od 1.1.2019. do 01.04.2024. koristimo za testiranje. Ispod je prikazan kod
koji moZemo Kkoristiti za podjelu podataka, naime oslanjati éemo se samo na cijenu

zatvaranja poSto za pomicne prosjeke treba samo jedna cijena.

split_date = 72019-01-01" # datum koji koristimo kao granicu

#Ucitavanje podataka

data = pd.read_csv(data_filepath, parse_dates = ["Date"], index_col
= "Date")

data = data[[’Close’ ]]

test_start_date = datal[data.index < split_date].index[-100]

data_test

data_test = data[data.index < test_start_date]

data[ (data.index >= test_start_date)]

Nakon Sto smo podijelili skup podataka na trening i testni skup, moZemo optimizirati
duzinu kratkog 1 dugog prozora za pomicne prosjeke. Da bismo to postigli, moramo
imati odredeni kriterij za ocjenu koja kombinacija je bolja.

Prvo ¢emo izraCunati dnevne logaritamske povrate za naSe dnevne cijene nafte.
Koristenje logaritamskih povrata omoguéava nam da dobijemo tocnije i usporedivije
rezultate za vremenske nizove. Zatim ¢emo izraCunati povrate naSe strategije, ovisno o
poziciji koju smo zauzeli prethodnog dana. Te povrate strategije cemo kumulirati kako
bismo dobili kumulativne povrate strategije.

Kumulativni povrati nam pomazu da vidimo ukupnu ucinkovitost strategije kroz

vrijeme. IzraCun povrata prikazan je u kodu ispod:

data_test["returns"] = np.log(data_test["Close"].div(data_test["
Close"].shift (1)))

data_test["strategy"] = data_test.position.shift (1) * data_test["
returns"]

data_test["creturns"] = data_test["returns"].cumsum() .apply (np.exp)

data_test["cstrategy"] = data_test["strategy"].cumsum() .apply (np.exp

)

Nakon §to smo izracunali povrate, moZemo ih graficki prikazati kako bismo dobili
bolji osjeéaj o uspjeSnosti nase strategije trgovanja u usporedbi s jednostavnim ku-
mulativnim povratom koji bismo ostvarili da smo samo kupili instrument i drzali ga

tijekom vremena. Slika 4.6 prikazuje nam grafikon usporedbe povrata.
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Slika 4.6: Grafikon kumulativnih povrata

Sada kada imamo definiran kriterij za optimizaciju, moZemo usporediti u¢inkovi-
tost naSe strategije s jednostavnom strategijom. Toc¢nije, usporedivat ¢emo ukupni po-
vrat naSe strategije trgovanja s ukupnim povratom jednostavne strategije "kupi i drzi".
Ove informacije ¢emo koristiti za optimizaciju ili evaluaciju strategije, kako bismo ut-
vrdili koliko je naSa strategija bolja u odnosu na osnovnu strategiju. Optimirat ¢emo
koristeci grubu silu (engl. brute force) posto je ovo jednostavna strategija, to radimo
pomocu funcije brute, prije toga smo nampravili metodu run strategy koja izvrSava
nasu srrategiju i vraéa vraca negativnu vrijednost za ukupni povrat strategije trgovanja

kao eksponencijalnu vrijednost kumuliranih logaritamskih povrata:

from scipy.optimize import brute # Uvoz funkcije "brute" iz paketa "
scipy.optimize"

brute (run_strategy, ((10, 50, 1), (70, 252, 1)))

U kodu vidimo da se za kratki prozor koristi raspon od 10 do 50 s korakom od 1, a
za dugi prozor koristi se raspon od 80 do 252 koristeci korak 1. Koristimo grubu silu
(engl. brute force) i kao rezultat smo dobili optimalne vrijednosti 18 za kratki i 78 za
dugi prozor. Nakon §to smo odabrali optimalne duljine prozora, moZemo procijeniti
performanse na skupu za trening i testiranje. Primijetit ¢emo da strategija pokazuje

iznimno dobre rezultate na trening skupu, no istovremeno primje¢ujemo da odabir
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prozora na ovaj nacin ne jamc¢i dobre rezultate na testnom skupu. Na slici 4.7 prikazani

su povrati na trening skupu, dok su na slici 4.8 prikazani povrati na testnom skupu.
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Slika 4.7: Grafikon kumulativnih povrata na skupu za trening
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Slika 4.8: Grafikon kumulativnih povrata na testnom skupu
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Vazno je uzeti u obzir da se u periodu koji koristimo za test dogodila korona kriza,
kada su cijene na trZiStu pokazivale izrazito neobi¢no ponaSanje. To takoder moZze biti

jedan od razloga za loSe performanse.
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Slika 4.9: Pozicije na test skupu

Slika 4.9 prikazuje kako bi to izgledalo zauzimanja pozicija temeljno na ovoj strate-
giji. Ukupno u periodu od 01.01.2019 do 01.04.2024, bi izvrSili 10 transakcija. Simu-
lacija trgovanja pretpostavlja da je poCetni kapital 10000 USD 1 tijekom svake transak-
cije ulaZe se potpuni iznos koji se posjeduje u tom trenutku, u obzir nisu uzete troSkovi
transakcija. Tablica 4.3 prikazuje sve transakcije koje su izvrSene. Postotak uspjesnoti
1znosi 50% znaci da od 10 transakcija 5 je bilo profitabilno, faktor profita iznosi 1.575.
Maksimalno povlacenje za dati skup podataka iznosi -0.2152, Sto se moZe tumaciti kao

pad od 21.52% od maksimuma do minimuma u kumulativnim povratcima.
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Tablica 4.3: Podaci o transakcijama

Entry Date  Exit Date  Entry Price Exit Price  Profit Cash
2019-02-01 2019-05-30  55.26 56.59  240.68  10240.68
2019-09-16 2019-10-07  62.90 5275  -1652.51 8588.17
2019-11-07 2020-01-28  57.15 53.48  -551.51  8036.66
2020-06-01 2020-09-20  35.44 40.80 121548  9252.14
2020-11-25 2021-08-19  45.71 63.50  3600.87 12853.01
2021-09-24 2021-12-03  73.98 66.10  -1369.04 11483.97
2022-01-14  2022-07-08  82.42 101.53  2662.69 14146.65
2023-03-07 2023-03-08  77.72 76.81  -165.64 13981.01
2023-04-17 2023-05-08  80.83 72.81  -1387.20 12593.81
2023-07-24 2023-11-06  78.40 80.60  353.40 12947.21
4.3. Indeks relativne snage (engl. Relative Strength In-

dex, RSI)

Indeks relativne snage (engl. Relative Strength Index, RSI) je oscilirajuci tehnicki in-
dikator koji je dizajniran za mjerenje zamaha dionice, odnosno brzine i veli¢ine pro-
mjena cijene. Mnogi ulagaci koriste ovaj pokazatelj kako bi lakSe utvrdili je li dionica
prekupljena ili preprodana (9).

RSI se racuna na temelju prosjecnih dobitaka i gubitaka u odredenom vremenskom

razdoblju, obi¢no 14 dana. Formula za izraCunavanje RSI-ja je:

100
RSI = 100 —
st=100- (175

Gdje je RS (engl. relative strength) omjer prosjecnih dobitaka i prosjecnih gubitaka

tijekom odredenog razdoblja. Konkretno:

RS — Prosjecni dobitak tijekom odredenog razdoblja

~ Prosjeéni gubitak tijekom odredenog razdoblja
Vrijednosti RSI-ja krecu se izmedu 0 i 100. Obi¢no tumacenje vrijednosti RSI-ja

su sljedeca:

— Ako je RSI oko i iznad razine 70, pretpostavlja se da je instrument prekupljen.
To moZemo tumaciti kao signal da Ce slijediti promjena trenda, odnosno cijene

¢e poceti padati.
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— Ako je RSI oko i ispod razine 30, to je signal da bi instrument mogao biti
preprodan. U tom slucaju cijene su preniske i trebalo bi do¢i do promjene,

odnosno cijene ¢e poceti rasti.

— Ako se indikator horizontalno oscilira oko razine 50, to znac¢i da na trziStu

nedostaje trend. Odnosno, cijene su u fazi konsolidacije.

Ulagaci Cesto koriste ove granice kao signale za kupnju ili prodaju. Na primjer,
kada RSI padne ispod 30, to se moZe smatrati signalom za kupnju jer sugerira da je
instrument preprodan. S druge strane, kada RSI poraste iznad 70, to se moZe smatrati
signalom za prodaju jer sugerira da je instrument prekupljen. Vodeni ovom idejom,
tako ¢emo i kreirati naSu strategiju.

RSI moZemo jednostavno izraCunati uz pomoc biblioteke TA 1 metode RSIIndica-

tor.

df ["RSI"] = ta.momentum.RSIIndicator (df["Close"], window=14) .rsi ()

Nakon §to smo izracunali RSI moZemo prikazati proSireni podatkovni okvir:

Date Open  High Low Close RSI

1983-04-19 30.70 30.8500 30.7000 30.7500 73.719070
1983-04-20 30.65 30.7700 30.6000 30.7000 71.408553
1983-04-21 30.75 30.7500 30.5800 30.6800 70.457291
1983-04-22  30.62 30.8500 30.6200 30.7500 71.869751
1983-04-25 30.78 30.8900 30.7800 30.8400 73.616337

2024-03-01 78.28 80.8500 78.0500 79.9700 61.622565
2024-03-04 80.14 80.4100 78.5600 78.7400 56.563905
2024-03-05 78.74 79.4900 77.5200 78.1500 54.262835
2024-03-06 78.15 80.6700 77.9900 79.1300 57.365336
2024-03-07 79.13 79.3897 77.9636 78.8864 56.342249

Tablica 4.4: Tablica s povijesnim podacima

Slika 4.10 prikazuje vizualizaciju vrijednosti indeksa relativne snage i1 kako bismo

mogli generirati signale ovisno o njegovoj vrijednosti.
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Slika 4.10: RSI strategija

Slika 4.11 prikazuje vizualizaciju indeksa relativne snage (RSI) paralelno s cije-
nom, kako bismo dobili bolji uvid u to prati li RSI zaista kretanje cijene na ispravan
nacin. Ova vizualizacija omogucuje lakSu procjenu pouzdanosti RSI-a kao indikatora

trenda cijene.
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Slika 4.11: RSI prikazan na grafu zajedno s kretanjem cijene

Sada kada smo se uvjerili da ima smisla koristiti RSI za generiranje signala, de-
finirat ¢emo novi stupac u naSem podatkovnom okviru koji éemo nazvati "pozicija"

(engl. position). Ovaj stupac predstavljat ¢e signale za trgovanje: -1 je signal za pro-
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daju, 0 za neutralnu poziciju i 1 za kupovinu. Kod ispod prikazuje kako to jednostavno

mozZemo napraviti.

rsi_upper = 70

rsi_lower = 30

data_train["position"] = np.where(data_train.RSI > rsi_upper, -1, np
.nan)

data_train["position"] = np.where(data_train.RSI < rsi_lower, 1,

data_train.position)

data_train.position = data_train.position.fillna (0)

Ovaj kod postavlja poziciju na -1 kada je RSI iznad 70 (signal za prodaju), na 1
kada je RSI ispod 30 (signal za kupovinu) i na 0 kada je RSI izmedu ovih vrijednosti
(neutralna pozicija).

Tablica 4.5 prikazuje primjer proSirenog podatkovnog okvira s dodanim stupcem

za pozicije.

Date Close RSI  position
1983-04-19 30.75 76.264591 -1.0
1983-04-26 30.71 68.663594 0.0
1983-05-06 30.12 21.100917 1.0

Tablica 4.5: Primjer podatkovnog okvira nakon dodavanja stupca za pozicije

Slika 4.12 prikazuje vizualizaciju vrijednosti indeksa relativne snage (RSI) para-
lelno sa zauzetim pozicijama. Ova vizualizacija omogucuje jasniji uvid u povezanost

izmedu RSI signala i zauzetih pozicija na trzistu.
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Slika 4.12: RSI s pozicijama

Sada moZemo evaluirati naSu strategiju na isti nacin kao strategiju temeljenu na
presjecima jednostavnih prosjeka. To ¢emo uciniti izraunavanjem kumulativnog po-
vrata za RSI strategiju i jednostavnu strategiju "Kupi 1 drzi". Sljedeci kod prikazuje

kako moZemo provesti ovu evaluaciju:

data_train["prinosi"] = np.log(data_train.Close.div(data_train.Close
.shift (1)))

data_train["strategija"] = data_train.position.shift(l) * data_train
["prinosi"]

data_train["kumulativni_prinosi"] = data_train["prinosi"].cumsumf() .

apply (np.exp)
data_train["kumulativni_strategija"] = data_train["strategija"].

cumsum () .apply (np.exp)

U ovom kodu, "prinosi" predstavljaju dnevne logaritamske prinose, "strategija" je
prinos temeljen na RSI signalima, a "kumulativni prinosi" 1 "kumulativni strategija"
prikazuju kumulativne prinose za strategiju "Kupi i drzi" i RSI strategiju.

Slika 4.13 prikazuje kumulativne prinose za strategiju temeljenu na RSI indikatoru
u usporedbi s kumulativnim prinosima strategije "Kupi i drzi". Na grafu, plava linija
predstavlja kumulativne prinose "Kupi 1 drZi" strategije, dok narancasta linija pred-
stavlja kumulativne prinose RSI strategije. Od 1984. do 2020. godine, moZe se vidjeti

kako obje strategije prate opci trend rasta, ali postoje periodi u kojima jedna strategija
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nadmasuje drugu. Primjerice, tijekom odredenih razdoblja volatilnosti na trziStu, RSI
strategija moze pokazati bolju prilagodljivost na trziSne uvjete, dok strategija "Kupi i
drzi" moZe bolje performirati u stabilnim i rastu¢im trZiSnim uvjetima. Opcenito, ova
vizualizacija pomaZe u procjeni ucinkovitosti RSI strategije u odnosu na jednostavnu

strategiju "Kupi i drZi" kroz dugorocno razdoblje.
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Slika 4.13: Kumulativni prinosi RSI strategije

Sada moZzemo optimirati tri hiperparametra, a to su prozor koji se Kkoristi za iz-
racun indeksa relativne snage (RSI), donja granica za RSI 1 gornja granica koje nam
sluZe za donoSenje odluke je li instrument prekupljen ili preprodan. To ¢emo napra-
viti na isti nacin kao i za prijasnju strategiju uz pomo¢ metode ‘brute() iz biblioteke
‘scipy.optimize‘. Za optimizaciju, koristit ¢emo sljedeée intervale:

— Prozor za izracun RSI: od 5 do 20 s korakom 1.

— Donji iznos RSI: od 20 do 35 s korakom 1.

— Gornji iznos RSI: od 65 do 80 s korakom 1.
Metoda ‘brute()‘ na skupu za trening vratila je sljedee optimalne vrijednosti:

— Velicina prozora za izracun RSI: 12
— Gornji RSI: 65
— Donji RSI: 30
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Slika 4.14: Kumulativni prinosi rsi strategije nakon optimizacije na skupu za treniranje
Slika 4.14 prikazuje kumulativne prinose uz optimalne hiperparametre. MoZe se

primijetiti znacajno poboljSanje rezultata nakon optimizacije na skupu za treniranje.

Medutim, ovi rezultati ne garantiraju izvrsne rezultate na nevidenim podacima.
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Slika 4.15: Kumulativni prinosi rsi strategije nakon optimizacije na skupu za test
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Slika 4.15 prikazuje kumulativne prinose na skupu za test nakon optimizacije hi-

perparametara. Ovdje moZemo vidjeti da optimalni hiperparametri, iako u¢inkoviti na

skupu za treniranje, pokazuju loSe rezultate na skupu za test, Sto ukazuje na problem

prekomjernog prilagodavanja podacima za treniranje
Ukupno u periodu od 01.01.2019 do 01.04.2024, bi izvr$ili 20 transakcija. Simu-
lacija trgovanja pretpostavlja da je pocetni kapital 10000 USD i tijekom svake transak-

cije ulaZe se potpuni iznos koji se posjeduje u tom trenutku, u obzir nisu uzete troskovi

transakcija. Tablica 4.6 prikazuje sve transakcije koje su izvrSene. Postotak uspjeSnoti

iznosi 24% znaci da od 20 transakcija 5 je bilo profitabilno, faktor profita iznosi 0.1121.

entry_date  exit_date entry_price exit_price profit cash
2019-05-07 2019-05-19 61.4000 63.4379  331.905537 10331.905537
2019-05-23 2019-06-20 57.9100 56.6500  -224.800569  10107.104968
2019-07-24 2019-08-21 55.8800 55.6800  -36.174320 10070.930648
2019-09-29 2019-10-23 56.1258 55.9700  -27.955967 10042.974681
2020-01-17 2020-02-20 58.5400 53.7800  -816.613589  9226.361093
2020-02-28 2020-04-03 44.7600 28.3400  -3384.648104 5841.712989
2020-04-20 2020-05-06 -37.6300 23.9900  -9565.940855 -3724.227866
2020-09-04 2020-09-23 39.7700 39.9300  -14.983064 -3739.210930
2020-10-02 2020-10-20 37.0500 414600  -445.072070  -4184.283000
2020-10-30 2020-11-16 35.7900 41.3400  -648.861991  -4833.144991
2021-03-23  2021-04-19 57.7600 63.4300  -474.444808  -5307.589799
2021-07-20 2021-09-06 67.2000 68.8800  -132.689745  -5440.279544
2021-11-26  2021-12-16 67.8400 71.7500  -313.553848  -5753.833391
2022-04-08 2022-04-28 97.0100 103.4700 -383.153940 -6136.987331
2022-06-22 2022-10-07 103.9900 91.3500  745.951725 -5391.035606
2022-11-22  2022-12-23 80.7300 79.6400  72.788664 -5318.246943
2023-02-03 2023-03-31 73.7400 75.8000  -148.570500  -5466.817443
2023-04-27 2023-07-10 74.7600 72.9500 132.356067 -5334.461376
2023-08-24 2023-08-31 78.6600 82.9600  -291.611797  -5626.073173
2023-10-04 2023-12-22 82.5500 73.5600  612.700155 -5013.373017

Tablica 4.6: Podaci o transakcijama
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4.4. Zakljucak za jednostavne metode

Ove dvije metode daju nam uvid u nacin funkcioniranja svijeta algoritamskog trgova-
nja te su nam pomogle u razumijevanju ovog problema i pristupa klasi¢nih trgovaca.
Trgovci, koriste¢i tehniCku analizu i prateci indikatore, donose informirane odluke i
grade svoje strategije. Iako su ove strategije jednostavne i primitivne, stvarni trgovci
koriste mnoStvo indikatora 1 razliCite izvore podataka kako bi donijeli odluke.

U ovom radu implementirali smo dvije osnovne strategije trgovanja temeljene na
tehnickim indikatorima — strategiju presjeka jednostavnih pomicnih prosjeka 1 strate-
giju temeljenju na indeksu relativne snage (RSI). Prva strategija koristi kratkoroCne
i dugoro¢ne pomicne prosjeke za identifikaciju promjena u trendu, dok druga koristi
oscilator RSI za prepoznavanje prekupljenih i preprodanih uvjeta na trzistu.

Evaluacija ovih strategija pokazala je odredenu razinu uspjesnosti na povijesnim
podacima, no takoder je istaknula izazove vezane uz promjenjivost trzista i prilagod-
ljivost strategija na nove podatke. lako su strategije pokazale potencijal tijekom raz-
doblja treninga, performanse na testnom skupu ukazale su na problem prekomjernog
prilagodavanja podacima.

U stvarnom svijetu trgovci koriste naprednije metode i1 kombinacije viSe indika-
tora kako bi povecali to¢nost svojih predvidanja. Jedan od smjerova istrazivanja koji
nudi moguénost znacajnog unapredenja performansi strategija trgovanja je primjena
strojnog ucenja i umjetne inteligencije. Koristenjem ovih naprednih tehnika moguce je
izgraditi modele koji bolje generaliziraju na nove podatke 1 prilagodavaju se promje-
nama na trzistu.

Stoga, u nastavku rada istrazit ¢emo revolucionarne metode predikcije cijena uz
pomo¢ strojnog ucenja. Proucit éemo algoritme i modele strojnog ucenja kako bi-
smo utvrdili mogu 1i pruZiti prednost na trziStu i omoguciti donoSenje informiranih
odluka. Kroz ovu analizu cilj nam je istraZiti potencijal strojnog ucenja u algoritam-
skom trgovanju i identificirati pristupe koji mogu pomoc¢i u ostvarivanju vecéih povrata

uz smanjenje rizika.
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5. Moderni pristup

U ovom poglavlju istrazujemo suvremeni pristup trgovanju koji se oslanja na napredne
tehnike dubokog u€enja. Cilj nam je razviti strategiju trgovanja koja ¢e nam omoguciti
preciznije predvidanje kretanja cijena u buduénosti. Kroz primjenu metoda dubokog
ucenja, analizirat éemo postojeée podatake kako bismo identificirali uzorke i trendove
na trziStu. Osnovni postupak bit ¢e predvidanje buducih cijena na temelju analize po-
vijesnih podataka te donoSenje trgovackih odluka temeljenih na tim prognozama. Ovaj
pristup omogucuje nam da koristimo snagu umjetne inteligencije kako bismo efikas-
nije upravljali rizicima i povecali potencijalne dobitke u trgovackim operacijama. U
nastavku ¢emo detaljnije istraZiti metodologiju koja stoji iza ove strategije te analizirati

njezine prednosti 1 ogranicenja u kontekstu suvremenog trZista.

5.1. Transformator

Podrucje dubokog ucenja prolazi kroz znacajne promjene zahvaljujuéi pojavi i brzom
razvoju modela transformatora. Ove inovativne arhitekture ne samo da su redefinirale
standarde u obradi prirodnog jezika (engl. Natural Language Processing, NLP), vel
su takoder donijele revoluciju u mnoge druge aspekte umjetne inteligencije. Modeli
transformatora, sa svojim jedinstvenim mehanizmima paZznje i sposobnostima para-
lelne obrade, predstavljaju znacajan napredak u razumijevanju i kreiranju ljudskog je-
zika s dosad nevidenom to¢noscu i ucinkovitoséu. Od svog prvog pojavljivanja 2017.
godine u Googleovom radu "PaZnja je sve Sto vam treba" (engl. Attention is all you
need) (25), arhitektura transformatora postala je klju¢na za revolucionarne modele po-
put ChatGPT-a, izazivajuci novi val uzbudenja unutar Al zajednice. Ovi modeli igraju
klju¢nu ulogu u vrhunskim jezi¢nim modelima OpenAl-ja i u DeepMind-ovom Alp-

haStaru.
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5.1.1. Motivacija

Nas u ovom radu zanima kako izgleda arhitektura modela transformatora. Nakon S$to
temeljito razumijemo sve gradivne blokove ovog modela, moci ¢emo to znanje pri-
mijeniti na na$ problem predvidanja cijena nafte. Modeli transformatora su izuzetno
ucinkoviti u radu sa sekvencama 1 predvidanjem sljedeceg Clana sekvence. Ako vre-
menske podatke o cijenama nafte koje posjedujemo promatramo na takav nacin, tada
bismo mogli primijeniti arhitekturu transformatora na podatke vremenskih nizova.

Mmodeli transformatora koriste mehanizam samo-paznje (engl. self-attention),
koji omogucava modelu da obraca paznju na razliite dijelove ulazne sekvence pri
generiranju izlaza. Ovo je posebno korisno kod podataka vremenskih nizova, gdje je
bitno uzeti u obzir dugorocne ovisnosti izmedu podataka. KoriStenjem paZnje, tran-
sformatori mogu bolje shvatiti slozene obrasce i odnose u podacima, Sto ih Cini ideal-
nim za predvidanje cijena nafte.

Pored toga, prednost transformatora leZi u njihovoj sposobnosti paralelizacije, Sto
omogucava brzu obradu velikih koli¢ina podataka u usporedbi s tradicionalnim reku-
rentnim neuronskim mrezama. Ovo moZe znacajno ubrzati proces treniranja modela

na velikim skupovima podataka, kao Sto su vremenski nizovi cijena nafte.

5.1.2. Arhitektura

Arhitektura transformator modela moZe na prvu izgledati poprili¢no sloZeno i zastra-
Sujuce, medutim, ako je razlomimo na komponente, moZemo primijetiti da se sastoji

od nekoliko glavnih dijelova:

Ugradivanje ulaza (engl. Input Embedding)

Pozicijsko kodiranje (engl. Positional Encoding)

Transformator blok (Koder i Dekoder)

Softmax

Slika 5.1 prikazuje vizualizaciju osnovnog "vanilla" modela transformatora koji je

prezentiran u radu "Attention is All You Need" iz 2017. godine.
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Slika 5.1: Arhitektura modela (25)

Sada ¢emo proci korak po korak kroz svaku komponentu.

5.1.3. Ugradivanje ulaza (engl. Input Embedding)

Ugradivanje ulaza ovisi o domeni primjene transformatora. Osnovna primjena tran-
sformatora je za probleme obrade prirodnog jezika (engl. Natural Language Proce-
ssing, NLP), gdje se ugradivanje ulaza sastoji od dva kljucna dijela: tokenizacije i
ugradivanja znaCenja(engl. embedding).

Korak tokenizacije razbija tekst na manje jedinice kao $to su rijeci, prefiksi, sufiksi
i interpunkcijski znakovi, te ih povezuje s odgovaraju¢im tokenima iz unaprijed de-
finirane biblioteke. Ovaj proces omogucava modelu da razumije strukturu i znacenje

teksta. Slika 5.2 prikazuje jednostavan primjer tokenizacije.
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Slika 5.2: Primjer tokenizacije (2)

Nakon Sto smo tekst razdvojili na dijelove (tokenizirali), trebamo te dijelove (ri-
jeci) pretvoriti u brojeve jer raCunala bolje rade s brojevima nego s rijeCima. Ovaj
postupak se zove "ugradnja" (engl. embedding). Ugradnja je nacin na koji svaku rijec
pretvaramo u niz brojeva, tj. vektor. Na primjer, rije¢ "macka" moZe biti predstavljena
vektorom [0.1, 0.3, 0.9], dok rije¢ "pas" moze biti predstavljena vektorom [0.2, 0.1,
0.8]. Ovi brojevi predstavljaju koordinate u viSedimenzionalnom prostoru. Ako su
dvije rijeci ili fraze sli¢ne po znacenju, njihovi vektori ¢e takoder biti sli¢ni. To znaci
da ée brojevi na odgovarajuéim pozicijama u vektorima biti bliski jedni drugima.
"macka" i "stolica". Ova sli¢nost vektora omogucuje modelu da prepozna semanticke
veze izmedu rijeci, Sto je klju¢no za mnoge zadatke u obradi prirodnog jezika. Slika

5.3 prikazuje vizualizaciju primjera "ugradnje" rijeci u vektore.

Embedding

Wac —> 213 -0.42 -1.03
0.91 0.56 0.23
-1.56 1.34 0.14
1.42 -1.32 -2.41

Slika 5.3: Primjer ugradnje rijeci u vektore (2)

Vektor od rijeci stvaramo pomocu tehnika koje pretvaraju rije¢i u numericke repre-
zentacije koje model moZe razumjeti i obraditi. Ove tehnike se nazivaju ugradnje rijeci
(engl. word embeddings). NajCesce koriStene metode za stvaranje vektora od rijeci su:
One-Hot Encoding, Word2Vec, GloVe (Global Vectors for Word Representation), Fas-
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tText, BERT (engl. Bidirectional Encoder Representations from Transformers) i drugi.
Medutim, tema ovog rada nije obrada prirodnog jezika, stoga neCemo ulaziti u detalje.

Nas zanima kako ¢emo pripremiti na$ skup podataka o cijenama nafte za primjenu
transformator modela. Cijene nafte su ve¢ u numerickom obliku, pa nije potrebna
pretvorba rije¢i u vektore kao kod obrade prirodnog jezika. Medutim, kako bi model
bolje ucio, potrebna je normalizacija podataka.

Normalizacija podataka je kljuCan korak u pripremi podataka za treniranje modela.
Cilj normalizacije je skaliranje podataka tako da svi podaci budu u slicnom rasponu,
obi¢no izmedu 01 1ili -11 1. To omogucava modelu da brZe konvergira i poboljSava
stabilnost treniranja. Bez normalizacije, model bi mogao imati problema s uenjem
zbog velike varijabilnosti vrijednosti u podacima.

Osim normalizacije, potrebno je kreirati sekvence podataka koje ¢e model koristiti
za ucenje. U kontekstu vremenskih nizova, to znaci podjelu podataka na ulazne sek-
vence (npr. cijene u prethodnih 10 dana) i odgovarajuce izlazne vrijednosti (npr. cijena
na 11. dan). Ovaj pristup omogucéava modelu da uci obrasce i odnose u podacima kroz
vrijeme.

Jos$ jedan vazan korak je dodavanje pozicijskog kodiranja.

5.1.4. Pozicijsko kodiranje

Buduc¢i da transformatori ne obraduju podatke sekvencijalno, pozicijsko kodiranje do-
daje informacije o redoslijedu podataka u sekvenci, omogucavajuc¢i modelu da razu-
mije vremensku ili pozicijsku komponentu podataka. Kako bi to postigli, istrazivaci su
predlozili koriStenje kombinacije razliCitih sinusnih i kosinusnih funkcija za stvaranje
pozicijskih vektora, omogucujuci koriStenje ovog pozicijskog kodera za recenice bilo
koje duljine.

U ovom pristupu, svaka dimenzija je predstavljena jedinstvenim frekvencijama i
pomacima valova, s vrijednostima u rasponu od -1 do 1, uinkovito predstavljajuci
svaku poziciju.

Slika 5.4 prikazuje vizualizaciju kako izgleda dodavanje pozicijskog kodiranja vek-

toru.
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Slika 5.4: Primjer pozicijskog kodiranja (10)

Kod cijena nafte izuzetno je vazna vremenska komponenta u sekvenci. Ako koris-
timo posljednjih 30 dana cijena kao ulazne podatke i pokuSavamo predvidjeti cijenu
za sljedeéi dan, cijena od jucer ima veci utjecaj na predikciju nego cijena od prije 20

dana. Upravo zbog toga je bitno pozicijsko kodiranje.

5.1.5. Koder i Dekoder

Poceli smo s rijeCima koje smo u prvom koraku pretvorili u tokene. Tokenizirane rijeci
smo zatim pretvorili u brojeve (engl. Word embedding), konkretno u vektore. Nakon
toga, ugradili smo informacije o redoslijedu (engl. Positional Encoding). Kao rezultat
tih koraka, dobili smo vektor za svaki token/rije¢ koju unosimo u model. Sljedeci korak
bio bi predvidanje iducih rijeci u recenici ili prijevod, ovisno o tome za §to koristimo
na$ model.

Taj proces se postize pomocu vrlo velike neuronske mrezZe koja je trenirana upravo
s tim ciljem — da obavlja prijevod ili generira novi tekst. Medutim, obucavanje tako
velike mreze predstavlja izazovan problem. Kako bismo poboljsali taj proces, uvodimo
komponentu paznje. Ovaj koncept je predstavljen u radu "Attention is All You Need"

(25) 1z 2017. godine. To je kljucni koncept uspjeha transformatora.
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SrediSte transformatora su strukture kodera i dekodera. PokuSat ¢emo objasniti
komponente koje ih izgraduju. MoZemo poceti s klju¢nim konceptom, a to je koncept

paznje.

Mehanizam Paznje (engl. Attention)

Mehanizam paZnje je srz arhitekture transformatora — stoga je naslov rada "Paznja je
sve Sto trebate". U transformatoru, mehanizam paznje omogucuje modelu da dodje-
ljuje razlicite teZine razli¢itim tokenima u nizu. Na taj nacin model moZe dati vecu
vaznost relevantnim informacijama, zanemariti nebitne informacije i u¢inkovito uhva-
titi dugotrajne ovisnosti u podacima.

Mehanizam paznje funkcionira tako da svaki token u nizu procjenjuje svoj odnos
prema svim ostalim tokenima. Model koristi ove procjene za generiranje novih repre-
zentacija tokena koje bolje odrazavaju njihov kontekst u sekvenci. Ove nove reprezen-
tacije zatim se koriste za izvodenje razliCitih zadataka, poput prevodenja, sazimanja
teksta ili predvidanja vremenskih nizova.

Matematicka formula za izraCunavanje paZnje je:

.. QKT>
PaZznja(Q, K, V) = softmax ( V
( ) vy,

Gdje je:

— () matrica upita (engl. query).

K matrica kljuceva (engl. key).

V' matrica vrijednosti (engl. value).

dj, dimenzija kljucnih vektora (skaliranje se koristi za stabilnost).

U arhitekturi transformatora, pojmovi kljuCevi (engl. keys), upiti (engl. queries) 1 vri-
jednosti (engl. values) predstavljaju vektorske reprezentacije koje se koriste za izraCu-
navanje paznje.

Upiti (engl. queries) su vektorske reprezentacije koje se koriste za pretrazivanje
relevantnih informacija medu klju¢evima. Generiraju se primjenom linearne transfor-
macije na ulazne podatke. Za svaku poziciju u ulaznoj sekvenci, upit (engl. guery) je
rezultat mnoZenja ulaznog vektora s teZinskom matricom specificnom za upite. Ako

imamo ulazne podatke X, upiti () se dobivaju kao:
Q= XWq
Gdje je W, teZzinska matrica za upite.
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Kljucevi (engl. Keys) su vektorske reprezentacije koje model koristi za identifika-
ciju relevantnih informacija u ulaznim podacima. Oni djeluju kao indeksi ili "kljucne
rijeCi". Takoder se generiraju primjenom linearne transformacije na ulazne podatke,
sli¢no kao upiti. Za svaku poziciju u ulaznoj sekvenci, klju¢ (engl. key) je rezultat
mnoZenja ulaznog vektora s teZinskom matricom specificnom za kljuceve. Ako imamo

ulazne podatke X, kljucevi K se dobivaju kao:
K= XWkgk

Gdje je Wi tezinska matrica za kljuceve.

Vrijednosti (engl. Values) su vektorske reprezentacije koje sadrZze stvarne infor-
macije koje odgovaraju klju¢evima. Oni predstavljaju sadrZzaj koji ¢e se koristiti za
generiranje izlaza. Takoder se generiraju primjenom linearne transformacije na ulazne
podatke. Za svaku poziciju u ulaznoj sekvenci, vrijednost (engl. value) je rezultat mno-
Zenja ulaznog vektora s tezinskom matricom specificnom za vrijednosti (engl. values).

Ako imamo ulazne podatke X, vrijednosti V' se dobivaju kao:
V=XWy

Gdje je Wy, teZinska matrica za vrijednosti.

Self-Attention Mechanism

As in the simplified version, this is a
a, form of similarity or compatibility
measure

IW q,
< 5 — ("multiplicative attention")
‘I'I.

For each query, model learns

trainable wmght matrices

current input (“query”) which key-value input it should
We a9 attend to
x < ‘ I
W | > A3
j I exp(gy- k)

Alg.. K. V) = Z | xr,‘

- exp(g, - k)
f"; ey

H 4
“!l

weighted sum: values weighted by
attention weight (softmax score)

Slika 5.5: Mehanizam paznje s izracunom kljuceva, vrijednosti i upita (23)
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Slika 5.5 prikazuje vizualizaciju izraCuna kljuceva, upita i vrijednosti. Ova vizu-
alizacija pomaZe u razumijevanju navedenih definicija za kljuceve, upite i vrijednosti.

Slika 5.6 prikazuje dva dijagrama: jedan za jednostavan mehanizam paZnje 1 drugi
za viSestruku (engl. multi-head) paznju.

Jednostavan mehanizam paznje (lijevo):

Ulazni podaci prolaze kroz linearne slojeve kako bi se generirali ), K i V.

— Skalarni produkt izmedu () i K racuna se koriste¢i matricno mnoZenje (Mat-
Mul).

— Rezultat se skalira dijeljenjem sa korijenom dimenzije klju¢nih vektora (1/dy).
— Primjenjuje se softmax funkcija kako bi se dobile teZine paZnje.

— Te tezine se koriste za ponderiranje vektora V', Sto se takoder postiZze matri¢nim

mnozenjem.

— Konacni izlaz je kombinacija ponderiranih vektora.

ViSestruka (engl. Multi-head) paznja (desno):

Proces se ponavlja h puta (broj glava paZnje).

Svaka glava paZnje ima svoje zasebne linearne transformacije za ), K i V.
— Rezultati svih glava se konkateniraju i prolaze kroz zavrsni linearni sloj.

— Ovo omogucava modelu da uhvati razlicite aspekte informacija u paralelnim

podprostorima.

)

MatMul

> h Times

Slika 5.6: Mehanizam paZnje (10)
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Sloj dodavanja i normalizacije (engl. Add & Norm Layer)

Nakon sloja paznje slijedi sloj (engl. Add & Norm). Ovaj sloj ima klju¢nu ulogu u
stabilizaciji i normalizaciji podataka. U koraku dodavanja (engl. Add), izlaz iz sloja
paznje se zbraja s izvornim ulazom u sloj paznje. Ovaj postupak se naziva "rezidualno
povezivanje" (engl. residual connection) i pomaZze u rjeSavanju problema degradacije
signala, ¢ime omogucava modelu da uci dublje slojeve bez gubitka vaZznih informacija.

Nakon rezidualnog povezivanja, izlaz se normalizira koriste¢i sloj normalizacije
(engl. Layer Normalization). Normalizacija pomaZze u stabilizaciji i ubrzavanju treni-
ranja modela, te smanjuje ovisnost o pocetnim uvjetima i omoguéava modelu da uci

ucinkovitije.

Feed Forward sloj

Nakon sloja paZnje i sloja dodavanja i normalizacije, slijedi (engl. Feed Forward
Layer). Ovaj sloj sastoji se od dva potpuno povezana sloja s nelinearnom aktivacij-
skom funkcijom izmedu njih.

Prvi sloj prima ulazne podatke i mnoZi ih teZinskom matricom, nakon ¢ega se pri-
mjenjuje nelinearna aktivacijska funkcija (Cesto (engl. ReLU)). Ovaj korak dodaje ne-
linearnost modelu, omogucujuéi mu da uci sloZene obrasce u podacima. Nakon toga,
izlaz iz nelinearne funkcije prolazi kroz drugi potpuno povezani sloj koji ga ponovno
mnoZi tezinskom matricom i generira konacni izlaz sloja. Matematicka formulacija

sloja moZe se definirati kao:

FFLayer(z) = Wa(ReLU(Wix + b)) + by

Ovaj sloj je kljucan za obogadivanje reprezentacija koje model uci, omoguéujuéi
mu da bolje generalizira i prilagodi se sloZenim zadacima. (engl. Feed Forward) sloj
pomaze modelu u razdvajanju i prepoznavanju relevantnih znacajki u podacima, ¢ime

doprinosi ukupnoj sposobnosti modela da precizno predvida i donosi odluke.

5.1.6. Softmax

Nakon §to smo naudili da se transformator sastoji od mnogih slojeva kodera i dekodera,
mozemo ga zamisliti kao veliku neuronsku mrezu koja predvida sljedece rijeci u rece-
nici. Transformator generira rezultate za sve rijeci, pri ¢emu najviSu ocjenu dobivaju

one rijeCi koje ¢e najvjerojatnije slijediti u recenici.
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Softmax sloj predstavlja zavrsni korak u transformatorima i omogucuje pretvorbu
rezultata modela u vjerojatnosti. Kroz ovaj proces, transformator moze identificirati i
generirati najvjerojatnije rijeci koje Ce slijediti u sekvenci, omogucujuci time ucinko-
vito prevodenje, predikciju 1 generiranje teksta. Softmax funkcija osigurava da su sve
vjerojatnosti normalizirane i zbrojene do 1, ¢ime pruza jasnu i preciznu distribuciju
vjerojatnosti za svaku rije¢ u kontekstu.

U slucaju klasifikacijskih problema, softmax u transformatoru se koristi za do-
djeljivanje vjerojatnosti razliitim kategorijama. Medutim, kod regresijskih problema
softmax se obi¢no ne koristi jer je priroda izlaza kontinuirana i nije ograni¢ena na
diskretne klase. U regresijskim zadacima koriste se druge metode koje omoguéuju

modelu da predvida kontinuirane vrijednosti.

5.2. Primjena transformator modela na cijene nafte

U ovom poglavlju ¢u implementirati transformator i prilagoditi ga za predvidanje bu-
dudih cijena nafte. Transformator modeli, koji su postali popularni u podruc¢ju obrade
prirodnog jezika, takoder pokazuju veliki potencijal u vremenskim nizovima i predvi-
danju cijena. KoriStenjem ovog modela, cilj je to¢no predvidjeti kretanja cijena nafte

analizom povijesnih podataka.

5.2.1. Priprema Podataka

Za treniranje koristim ve¢ opisani skup podataka iz poglavlja 4.1. Medutim, kako bi
podaci bili spremni za treniranje modela, moraju proci kroz nekoliko koraka pripreme.

Prvi korak je uklanjanje ili interpolacija nedostajucih vrijednosti. Ipak, ve¢ smo se
uvjerili u potpunost podataka, odnosno od 30. ozujka 1983. do 1. travnja 2024. imamo
sve Cetiri cijene za svaki trgovacki dan. Sljedeci korak je obi¢no uklanjanje outliera,
no kod financijskih podataka, svako kretanje trziSta, iako mozda neobi¢no, klju¢no je
za dobru generalizaciju i predvidanje pravilnog kretanja.

Posto nasi podaci sadrZe za svaki dan Cetiri cijene, a to su cijena otvaranja i za-
tvaranja za trgujuéi dan (engl. Open, Close) te najviSu i najniZu cijenu za taj dan
(engl. High, Low), predvidat ¢emo samo jednu izlaznu cijenu. Odabrali smo cijenu
zatvaranja (Close). Potrebno je provesti 1 eksploraciju znacajki (Feature Exploration).

Eksploracija znacajki (Feature Exploration) je proces analize i razumijevanja raz-
licitih znacajki (atributa ili varijabli) unutar skupa podataka. Cilj ovog procesa je iden-

tificirati kljucne znacajke koje najviSe doprinose predvidanju ili klasifikaciji, te razu-
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mjeti medusobne odnose izmedu znacajki. Konkretno, nas skup podataka moguce je
prosiriti tehnickim indikatorima.

Sljedeéi kod prikazuje kako jednostavno, uz pomoc biblioteke ta, moZemo iz-
racunati tehnicke indikatore te proSiriti na§ podatkovni okvir. Tehnicki indikatori su
dodatne znaCajke koje mogu pomoc¢i modelu da prepozna obrasce u podacima. U
primjeru smo izracunali nekoliko popularnih tehnic¢kih indikatora kao $to su SMA
(engl. Simple Moving Average), EMA (engl. Exponential Moving Average), RSI
(engl. Relative Strength Index), MACD (engl. Moving Average Convergence Diver-

gence), Bollinger Bands.

# Dodavanje tehni kih indikatora

data[’SMA_20’] = ta.trend.sma_indicator (data[’Close’], window=20)
data[’EMA_20’] = ta.trend.ema_indicator (data[’Close’], window=20)
data[’RSI’] = ta.momentum.rsi(data[’Close’], window=14)
data[’MACD’] = ta.trend.macd(data[’Close’])

data[’MACD_Signal’] = ta.trend.macd_signal (data[’Close’])
data[’MACD_Diff’] = ta.trend.macd_diff (data[’Close’])

bollinger = ta.volatility.BollingerBands (data[’Close’], window=20,

window_dev=2)

data[’BB_High’] = bollinger.bollinger_hband()
data[’BB_Low’] = bollinger.bollinger_lband()
data[’ATR’] = ta.volatility.average_true_range (data[’High’], datal’

Low’], data[’Close’], window=14)
data[’CCI’] = ta.trend.cci(data[’High’], datal[’Low’], data[’Close’],
window=20)
data [’ Stochastic_Oscillator’] = ta.momentum.stoch(data[’High’], data
["Low’], data[’Close’], window=14, smooth_window=3)
data[’Parabolic_SAR’] = pta.psar(data[’High’], datal[’Low’], datal’
Close’], step=0.02, max_step=0.2) ["PSARL1_0.02_0.2"]

Tablica 5.1 prikazuje kako izgleda proSireni podatkovni okvir. Ovdje moZemo vidjeti

sve izvorne znacajke (Open, High, Low, Close) kao i novododane tehnicke indikatore.

Date Open High Low Close SMA_20 EMA_20 RSI MACD MACD_Signal MACD_Diff BB_High BB_Low ATR  CCI Stochastic_Oscillator ~ Parabolic_SAR
1983-05-17 30.00 30.20 29.90 29.91 30.3805 30.1961 424732 -0.0753 0.0046 -0.0799 31.0852  29.6758 0.3022 -82.4440 27.7372 29.5300
1983-05-20 30.10 30.66 30.10 30.30 30.2740 30.1500 53.3319 -0.0733 -0.0412 -0.0321 30.9835  29.5645 03499 13.6364 724138 29.2500
1983-05-23  30.25 30.50 30.25 30.27 30.2455 30.1615  52.5926 -0.0532 -0.0436 -0.0096 30.9058  29.5852 03427 17.3039 723404 29.2782

Tablica 5.1: ProSireni podatkovni okvir s tehnickim indikatorima

Znacajke koje bi takoder mogle pomo¢i naSem modelu su vremenske znacajke.
Dodavanjem vremenskih znacajki kao $to su dan, mjesec, godina i dan u tjednu, mo-
Zemo pomoc¢i modelu da prepozna sezonske obrasce i druge vremenske regularnosti u

podacima.
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# Dodavanje vremenskih zna ajki

data[’day’] = data[’Date’].dt.day

data[’month’] = data[’Date’].dt.month
data[’vyear’] = datal’Date’].dt.year
data[’day_of_week’] = data[’Date’].dt.dayofweek

Tablica 5.2 prikazuje kako izgleda proSireni podatkovni okvir. Ovdje moZemo vi-
djeti sve izvorne znacajke (Open, High, Low, Close) kao i novododane vremenske

znacajke.

Open High Low Close day month year day_of_week
29.2500 29.5600 29.0100 29.4000 30 3 1983 2

29.4000 29.6000 29.2500 29.2700 31 3 1983 3
29.3000 29.7000 29.2900 29.4400 4 1983 0
29.5000 29.8000 29.5000 29.7100 4 1983 1
29.9000 29.9200 29.6500 29.9000 4 1983 2

Tablica 5.2: ProSireni podatkovni okvir s vremenskim znac¢ajkama

Nakon $to smo dodali mnogobrojne znacajke, potrebno je odabrati one koje imaju
najvedi utjecaj na nasu ciljanu varijablu. IzraCunavanjem korelacijskih koeficijenata
izmedu znacajki i ciljne varijable mozemo identificirati znacajke koje imaju najveci
utjecaj na ciljnu varijablu. Korelacijska matrica moze pomoc¢i u vizualizaciji ovih od-
nosa, Sto je prikazano na slici 5.7.

Na temelju korelacija, znaCajke poput Open, High, Low, SMA_20, EMA_20,
BB_High i BB_Low su vrlo informativne za predvidanje cijene zatvaranja (Close).
No, zbog visoke medusobne korelacije, potrebno je izabrati samo nekoliko od njih
kako bismo smanjili redundanciju. Znacajke poput MACD, RSI 1 ATR, iako manje
korelirane s Close, mogu pruZiti dodatne informacije koje poboljSavaju performanse
modela. Iako vremenske znacajke same po sebi nemaju visoku korelaciju s Close,
mogu biti korisne u kombinaciji s drugim znacajkama za prepoznavanje sezonskih i
drugih obrazaca u podacima. Prilikom definiranja i treniranja modela dodatno ¢emo

prouciti te testirati koje znaCajke daju najbolje rezultate.
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Korelacijska matrica znacajki
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Slika 5.7: Korelacijska matrica

Kako bi model mogao efikasno uciti iz podataka, vazno je standardizirati ili nor-
malizirati podatke. Time se osigurava da sve znaCajke imaju sli¢ne skale, Sto olakSava
proces optimizacije tijekom treniranja modela. Upravo slika 5.8 prikazuje cijene prije

1 poslije upotrebe MinMax Scaler-a
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Cijene prije skaliranja
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Slika 5.8: Normalizacija podataka

Standardizacija i normalizacija podataka pomazu u poboljSanju konvergencije mo-
dela tijekom treniranja, smanjujuci utjecaj znacajki s velikim varijacijama u vrijed-
nostima. To omogucava modelu da brze i efikasnije nauci obrasce u podacima, Sto
rezultira boljim performansama i preciznijim predvidanjima.

Takoder, podatke ¢emo podijeliti u skupove za treniranje i testiranje kako bismo
mogli procijeniti performanse modela. Nakon pripreme podataka, moZemo ih koristiti
za treniranje naseg transformator modela. Model ¢e pokusati nauciti obrasce u povi-

jesnim cijenama nafte i koristiti te obrasce za predvidanje buducih cijena.
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5.2.2. Rezultati

Sada kada imamo teorijsko razumijevanje transformator modela, moZemo se posvetiti
analizi rezultata njegove prakti¢ne primjene. Iako ovdje neemo prikazivati kod kori-
Sten u izradi modela, isti je dostupan u priloZenim materijalima uz rad. Umjesto toga,
fokusirat ¢emo se na rezultate i spoznaje koje smo dobili tijekom testiranja modela.

Testirali smo razne kombinacije parametara, ulaznih podataka, duljine prozora koji
gleda unazad i duljine predikcijskog prozora. Prikazat ¢emo rezultate za nekoliko
kombinacija koje smo pronasli zanimljivima. Osnovna ideja je da se pogled unazad
moze mijenjati, kao 1 predikcijski pogled unaprijed.

Prva kombinacija ukljucuje pogled unazad od 30 dana i predikciju za sljedecih 5
dana, druga predvida sljedeci 30 dana uz isti pogled uznazad. Zbog kraceg vremenskog
intervala koji predvidamo, prvi model ima Sanse dati kvalitetne predikcije. Model je

postigao sljedece rezultate na trening skupu:

— MSE (engl. Mean Squared Error): 7.6132 (30, 5), 27.4312 (30, 30)
— MAE (engl. Mean Absolute Error): 2.1080 (30, 5), 4.1868 (30, 30)

Koristili smo sljedece hiperparametre:

— d_model: Dimenzija ugradenih (embedding) vektora. Ovaj parametar odre-
duje veliCinu vektora koji predstavljaju svaku ulaznu znacajku nakon §to produ

kroz pocetni embedding sloj: 64

— nhead: Broj glava u visestrukoj paznji. Vise glava paZnje omogucuje modelu

da simultano obradi informacije iz razlicitih perspektiva: 4

— num_encoder_layers: Broj slojeva u koderu. Vise slojeva omogucuje

modelu da nauci dublje i sloZenije znaCajke iz podataka: 6

— dim_feedforward: Dimenzija feedforward mreze unutar svakog koder
sloja. Ovo odreduje broj neurona u unutarnjim slojevima feedforward mreze:
128

— dropout: Postotak neurona koji se nasumicno iskljucuju tijekom treniranja
kako bi se sprijecilo prekomjerno ucenje 1 poboljSala generalizacija modela:
0.1

Slika 5.9 prikazuje predikcije na testnom skupu usporedene sa stvarnim vrijednostima
za svaki dan predvidanja. Na svakoj od podslika mozemo vidjeti kako model predvida
cijene za svaki od prvih pet dana. Plava linija predstavlja stvarne cijene, dok naran-
Casta linija predstavlja predvidene cijene. Jasno se moze vidjeti da predikcije modela

uglavnom prate stvarne vrijednosti, ali postoje odredena odstupanja koja su uocljiva.
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Ova analiza nam omoguduje procjenu koliko je model to¢an i pouzdan u razli¢itim

vremenskim tockama.
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Slika 5.9: Predikcije na testnom skupu za svaki dan predvidanja
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Slika 5.10: Predikcije na testnom skupu za interval 30

Slika 5.11 prikazuje predikcije za iduc¢ih 5 dana usporedene sa stvarnim vrijed-

nostima na odabranim datumima radi demonstracije. Na ovim grafikonima moZemo

vidjeti stvarne (plava linija) i predvidene (narancasta linija) cijene za nekoliko speci-

ficnih datuma. Iz ovih grafova jasno je vidljivo da predikcije prate opéi trend stvarnih

cijena, ali odstupaju u odredenim tockama. Ova odstupanja ukazuju na to da, iako
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model moZe biti koristan za prepoznavanje op¢ih trendova, predikcije ne bi trebale biti

korisStene kao apsolutno to¢ne cijene pri izradi strategija, ve¢ viSe kao smjernice za

mogude kretanje cijena.
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Slika 5.12: Predikcije za idu¢ih 30 dana na odabranim datumima

Za iste parametre model LSTM postigao je slicne, ali malo loSije rezultate:

— MSE (engl. Mean Squared Error): 8.6063 (30, 5), 27.9610 (30, 30)

— MAE (engl. Mean Absolute Error): 2.2204 (30, 5), 4.19769 (30, 30)
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Iz rezultata mozemo zakljuciti da transformator model daje neSto bolje rezultate u
smislu manjih gresaka (MSE i MAE) u odnosu na LSTM model. Ovo sugerira da tran-
sformatori bolje hvataju obrasce i zavisnosti u podacima vremenskih nizova, §to moze
rezultirati preciznijim predikcijama. Medutim, iako su transformatori pokazali bolju
performansu u ovom sluc€aju, izbor izmedu LSTM-a i transformatora moZze zavisiti o
specificnom problemu, dostupnim resursima za treniranje i potrebama za interpretabil-

nos¢u modela.

5.2.3. Monetizacija predikcija strategijom za trgovanje

Predikcije cijena nafte mogu biti izuzetno vrijedne za kreiranje profitabilnih strategija
trgovanja. KoriStenjem modela za predvidanje cijena, trgovci mogu donositi informi-
ranije odluke o kupnji 1 prodaji, minimizirati rizike i maksimizirati dobit.
Na temelju predikcija moguce je razviti razliCite strategije trgovanja. Na primjer:
— Strategija koja slijedi trend: Kupujemo kad model predvida porast cijene i

prodajemo kad predvida pad.
— Strategija povratka na sredinu: Prodajemo kad cijena poraste iznad odrede-
nog praga i kupujemo kad padne ispod njega.
— Kombinacija strategija: Kombiniramo razlicite strategije kako bismo optimi-
zirali dobit 1 smanjili rizik.
Tablica 5.3 prikazuje cijenu zatvaranja na odredeni datum i predvidene cijene za

sljedecih 5 dana. Ovaj testni skup bi mogli koristiti za izgradnju i testiranje strategije.

Date Close Predicted

2023-02-14 79.40 [82.25,77.42, 83.06, 80.11, 79.15]
2023-02-15 79.02 [81.83,76.90, 82.56, 79.71, 78.67]
2023-02-16 78.90 [81.57, 76.64, 82.39, 79.48, 78.45]

2024-03-22 80.63 [84.51, 79.52, 85.32, 82.18, 81.37]
2024-03-25 81.95 [84.31, 79.33, 85.12, 82.00, 81.17]
2024-03-26 81.62 [85.20, 80.19, 85.97, 82.82, 82.05]

Tablica 5.3: Test skup

Na temelju dana$nje cijene i cijene koju je na§ model predvidio, moZemo kreirati
strategiju trgovanja. Medutim, s obzirom na to da gradnja strategije spada u podru-

¢je ekonomske strucnosti, ovdje neemo ulagati dodatno vrijeme u razvoj konkretne
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strategije trgovanja temeljene na predikcijama. Idealno bi bilo uz predikcije dodatno
se oslanjati na ostale faktore prije donoSenja odluka. Ovo ostavljamo kao jednu od

otvorenih to¢aka za moguéi dodatni rad u bliskoj buduénosti.
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6. Buduci rad

Nakon §to smo stekli uvid u svakodnevni Zivot trgovaca koji prate mnogobrojne indika-
tore i faktore kako bi donosili objektivne i informirane odluke, moZemo primijetiti da
s razvojem racunalne snage racunala imaju puno veée moguénosti brzog procesiranja
velikih koli¢ina podataka. Na taj na¢in racunalo moZe nadmasiti ¢ovjeka trgovca. Me-
dutim, i dalje je potrebno uloZiti mnogo vremena i znanja za stvaranje algoritamskog
sustava koji bi bio potpuno neovisan i samostalno provodio trgovanje.

U ovom radu dotakli smo se samo jednog aspekta tog cijelog sustava, a to su mo-
deli za generiranje signala za kupovinu. Medutim, tu su mnogi drugi dijelovi kao Sto
su analiza rizika, proucavanje i diversifikacija portfelja, zatim uraCunavanje troSkova
trgovanja, brzina izvrSenja kupovine i prodaje. Na§ sustav morao bi biti povezan s
bankovnim ili virtualnim racunom s kapitalom te s burzom ili platformom (virtualnim
brokerom) koja omogucuje trgovanje, uz mnoge druge detalje.

Za bududi rad bitno bi bilo posvetiti se usavrSavanju modela i pokuSati izgraditi
strategiju koja bi stvarno unovcila predikcije tog modela. Potrebno je izgraditi sustav
nadzora kako bi se model svakodnevno unapredivao. U strategiju je vazno ugraditi
neke osigurace, a takoder je bitno da donoSenje odluka bude transparentno, s obzirom
na osjetljivo podrucje financija.

Sigurno je da postoji mnogo podrucja za daljnji rad i razvoj, Sto ostavlja prostora

za kreativnost i inovacije.
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7. Zakljucak

Kroz ovaj rad dali smo sveobuhvatan pregled algoritamskog trgovanja temeljenog na
tehnickoj analizi, usporedujuci klasi¢ne metode s modernim pristupima koji koriste
strojno ucenje. Implementirane su dvije osnovne strategije trgovanja: strategija presi-
jecanja jednostavnih pomicnih prosjeka (SMA) i strategija temeljena na indeksu rela-
tivne snage (RSI). Za moderni pristup koriSten je model transformatora za predvidanje
bududih cijena za idu¢ih 5 dana.

Evaluacija strategija na povijesnim podacima pokazala je odredenu razinu uspjes-
nosti, ali i izazove povezane s promjenjivoscu trzista i prilagodljivoséu strategija novim
podacima. Iako su strategije pokazale potencijal tijekom razdoblja treninga, perfor-
manse na testnom skupu ukazale su na problem prekomjernog prilagodavanja poda-
cima. Spoznali smo da tehnicki indikatori mogu pomoc¢i u donosenju odluka i signa-
lizirati promjene na trziStu, medutim, oslanjanje samo na njih ne obecava da ¢e nasa
strategija biti profitabilna. Potrebno je ukljuciti mnoge dodatne parametre i analize
kako bi se to¢no predvidjelo stvarno kretanje trzista.

U stvarnom svijetu, trgovci koriste naprednije metode i kombinacije vise indika-
tora kako bi povecali to¢nost svojih predvidanja. Primjena strojnog ucenja i umjetne
inteligencije nudi znaCajan potencijal za poboljSanje performansi trgovackih strategija,
omogucujuci izgradnju modela koji bolje generaliziraju na novim podacima i prila-
godavaju se promjenama na trziStu. Zbog toga smo stvorili model transformatora koji
predvida buduéa kretanja cijena. Na testnom skupu pokazali smo da predvidanja mogu
biti pouzdana i pomo¢i u izgradnji strategije. Konkretno, implementirali smo model
koji predvida interval od pet dana u buduénosti i za taj interval postigli smo obecava-
juce rezultate.

Rad je pokazao da algoritamsko trgovanje, uz koriStenje tehnicke analize i napred-
nih algoritama, ima potencijal postati moc¢an alat za donoSenje trgovackih odluka. Me-
dutim, zahtijeva kontinuirano istraZivanje i prilagodbu kako bi se postigla dugoro¢na
profitabilnost i pouzdanost. Razvoj algoritama i modela treba biti usmjeren na stvara-

nje fleksibilnih i prilagodljivih sustava koji mogu reagirati na stalne promjene trzista,
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osiguravajuci tako optimalne rezultate za trgovce i investitore.

Napredak u tehnologiji, posebno u podruc¢ju umjetne inteligencije i strojnog ucenja,
pruza ogromne moguénosti za unapredenje algoritamskog trgovanja. Kroz integraciju
ovih tehnologija, moZemo ocekivati daljnji rast i razvoj ovog podrucja, s ciljem posti-

zanja vece toc¢nosti, u¢inkovitosti i profitabilnosti trgovackih strategija.
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Algoritamsko trgovanje temeljeno na tehnickoj analizi

Sazetak

Ovaj diplomski rad fokusira se na razvoj algoritama za donoSenje odluka u algo-
ritamskom trgovanju temeljenih na tehnickoj analizi. Cilj je implementirati algoritam
koji moZe analizirati, obraditi i izdvojiti znacajke iz financijskih vremenskih nizova
kako bi se donosile informirane odluke u trgovanju. Studija usporeduje klasi¢ne strate-
gije trgovanja temeljene na pravilima s modernim pristupima koji ukljucuju algoritme
strojnog ucenja, konkretno pokusavajuéi primijeniti model transformatora na financij-
ske nizove podataka. Rad ocjenjuje ove modele testiranjem na neovisnim skupovima
financijskih podataka kako bi se osigurala pouzdanost i moguénost generalizacije u

stvarnim uvjetima trgovanja.

Kljucne rijeci: Algoritamsko trgovanje, tehnicka analiza, financijski vremenski ni-
zovi, strategije trgovanja, modeli temeljeni na pravilima, RSI, SMA, transformator,

koder, dekoder, strojno ucenje.

Algorithmic trading based on technical analysis

Abstract

This thesis focuses on the development of decision-making algorithms in algorit-
hmic trading based on technical analysis. The objective is to implement an algorithm
capable of analyzing, processing, and extracting features from financial time series
to make informed trading decisions. The study compares classical rule-based trading
strategies with modern approaches that incorporate machine learning algorithms, spe-
cifically attempting to apply the transformer model to financial time series data. The
work evaluates these models by testing them on independent sets of financial data to

ensure reliability and the ability to generalize in real trading conditions.

Keywords: Algorithmic trading, technical analysis, financial time series, trading stra-
tegies, rule-based models, RSI, SMA, transformer, encoder, decoder, machine lear-

ning.



	Uvod
	Burza
	Motivacija
	Postavljanje problema
	Ciljevi

	Algoritamsko trgovanje
	Kratki povijesni osvrt
	Strategije trgovanja
	Sustav za algoritamsko trgovanje

	Tehnička analiza financijskih vremenskih nizova
	Razlike između Tehničke i Temeljne Analize
	Tehnički indikatori

	Jednostavne metode
	Prikaz skupa podataka
	Strategija temeljena na jednostavnim pomičnim prosjecima
	Strategija presjeka pomičnih prosjeka
	Metrike za evaluaciju strategija
	Evaluacija strategije temeljene na presijecima jednostavnih pomičnih prosjeka

	Indeks relativne snage (engl. Relative Strength Index, RSI)
	Zaključak za jednostavne metode

	Moderni pristup
	Transformator
	Motivacija
	Arhitektura
	Ugrađivanje ulaza (engl. Input Embedding)
	Pozicijsko kodiranje
	Koder i Dekoder
	Softmax

	Primjena transformator modela na cijene nafte
	Priprema Podataka
	Rezultati
	Monetizacija predikcija strategijom za trgovanje


	Budući rad
	Zaključak
	Literatura

