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Ovaj rad istrazuje primjenu modela strojnog ucenja za predvidanje ocekivanih
prinosa dionica na Zagrebackoj burzi (ZSE) u razdoblju od 2000. do 2024. godine.
Koristi se velik skup prediktora izvedenih iz dnevnih podataka o trgovanju te ug-
nijezdena metoda kriZne validacije s pomi¢nim prozorom (NRWCV). Usporeduju
se Cetiri modela — Random Forest, XGBoost, GLMNET i neuronska mreza (NNET)
— kao i njihovi jednostavni ansambli. Rezultati pokazuju da modeli stabala odluci-
vanja (Random Forest) i neuronske mreZe ostvaruju najbolji odnos rizika i prinosa,
a ansambli predikcija dodatno poboljSavaju uspjesnost na relativno nelikvidnom i
plitkom hrvatskom trZistu kapitala.

Sadrzaj
1 Uvod
2 Podaci

5

6

1
1

2.1 Opis podatakaiprediktora . . . . .. ... ... ... o oo
2.2 Sazeta statistika podataka i prediktora . . . . .. .. ... ... ..o

Metodologija

3.1 Modelistrojnogucenja . . . . . . ...
311 RandomForest . . . . . ... ... ... ... o
312 XGBOOST . . ... ... ...
3.1.3 GLMNET . . .. ..
3.1.4 NNET . . 000

3.2 UgnijeZdena metoda kriZne validacije s pomi¢nim prozorom . . . . ... .. ..

3.3 Ugladivanje parametra strojnog ucenja . . . . . . . ... ... ... ... ...

Rezultati
41 UspjeSnostmodela . . . ... ... ... ... oo
4.2 Backtest . . . . ... e

Zaklju€ak
Literatura

ibrary(data.table)
ibrary(fs)

10
10
10
11
12
13
14
15

17
17
21

25

26



Strojno ucenje za predvidanje prinosa dionica na ZSE Sagovac - Siki¢ - Pali¢

library(lubridate)
library(flextable)
library(ggplot2)
library(PerformanceAnalytics)
library(mlr3batchmark)
library(matrixStats)
library(mlr3misc)

# setup
set_flextable_defaults(

n - n

decimal.mark = ",",
big.mark = ".",
digits = 2,
width = 1,
layout = "autofit”
)
gg_theme = theme(axis.title.x = element_blank())
PATH = "F:/zse/results_week"
TYPE = "predictions"” # can be predictions and models

TARGETS = "target"

# Inline code variables
n = format(nrow(prices), big.mark = ".")
first_date = strftime(prices[, min(date)], format = "%d.%m.%Y.")

last_date = strftime(prices[, max(date)], format = "%d.%m.%Y.")

1 Uvod

Siroka primjena modela strojnog u¢enja nije zaobisla podrugje investiranja i trgovanja dionica-
ma. Sposobnost modela strojnog ucenja da obrade velike skupove podataka i otkriju sloZene,
nelinearne obrasce ponasanja ucinila ih je korisnim alatima za investitore i istrazivace. Ovaj rad
istraZuje primjenu modela strojnog ucenja za predvidanje oc¢ekivanih prinosa dionica u Hrvat-
skoj, koriste¢i trgovinske podatke s Zagrebacke burze (ZSE) od 2000. do 2024. Ve¢ina istraziva-
nja ovog tipa primjenjena su na razvijena trzista kapitala. Bududi daje hrvatsko trziste kapitala
relativno nelikvidno i plitko, moguce je da modeli strojnog ucenja pokazuju ve¢u uc¢inkovitost u
predvidanju buduéih povrata u odnosu na iste modele primjenjene na razvijenim trzistima ka-
pitala. Drugim rije¢ima, zbog vec¢og stupnja nesavrsenosti na hrvatskom trzistu kapitala, modeli

strojnog ucenja mogu potencijalno prepoznavati obrasce koji postoje duze nego na razvijenim
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trziStima.

Osim primjene metodolgije temeljene na strojnom ucenju na malo, plitko trZiste, ovo istraziva-
nje uvodi i nove prediktore u funkciju predvidanja. Koristi se veliki skup prediktora izvedenih
iz dnevnih podataka o trgovanju, za sve dionice koje su kotirale na Zagrebackoj burzi. Skup po-
dataka podvrgava se rigoroznoj predobradi kako bi se osigurala njegova prikladnost za modele
strojnog ucenja. Takva pomna priprema podataka klju¢na je za pouzdanost predikcija strojnog
ucenja Pavlidis i ostali (2016). Novost je i primjena drugacijih metoda filtrianja prediktora, u
odnosu na metode koje se koriste u drugim radovima. Koriste se dvije metode filtrianja. Prva
metoda, JMI, je bazirana na filtriranju zajednickih informacija. Druga metoda, relief, je bazirana
na informacijskoj entropiji (Kononenko (1994)). Ove metode filtriranja prediktora su odabrane
jer su pokazale visoku uc¢inkovitost u smanjenju dimenzionalnosti podataka, a time i povecanju

ucinkovitosti modela strojnog ucenja (Pavlidis i ostali (2016)).

Primjena strojnog ucenja je novo, ali brzorastu¢o podrudje investicijske analize. Lopez de Pra-
do (Lopez de Prado 2018) naglasava klju¢nu ulogu strojnog ucenja u modernim financijama.
U svojoj 8iroko poznatoj knjizi, pruza broje savjete za prakti¢nu primjenu financijskog strojnog
ucenja, od pripreme i filtriranja podataka, opzimizacije modela do backtestinga. A seminal work
by Kelly i Xiu (2023) provides an exhaustive review of the integration of machine learning wit-
hin financial studies. Their work encapsulates the breadth of machine learning’s applicability,
ranging from asset pricing and portfolio management to risk assessment and regulatory com-
pliance. This review article serves as a cornerstone for scholars and practitioners alike, offering
insights into both the theoretical underpinnings and practical implementations of machine le-
arning techniques in finance. Gu, Kelly, i Xiu (2020) u svom radu “Empirical Asset Pricing via
Machine Learning” razmatraju primjenu metoda strojnog ucenja na empirijsko odredivanje ci-
jena imovine, gdje istrazuju kako tehnike strojnog ucenja mogu identificirati i iskoristiti sloZene
obrasce u podacima za predvidanje prinosa. Njihova analiza pokazuje da strojno ucenje mo-
Ze znacajno unaprijediti preciznost modela cijena imovine, doprinose¢i boljem razumijevanju
dinamike trZista i otkrivanju novih faktora rizika i prinosa. Aloud, Tsang i Olsen (2021) istraZi-
vali su upotrebu genetskih algoritama za optimizaciju strategija zastite od rizika u upravljanju
portfeljem, demonstrirajuéi kako strojno ucenje moze poboljsati tradicionalne financijske prak-
se kroz adaptivne i dinami¢ne modele. S druge strane, Feng, Giglio i Xiu (2020) bavili su se
izazovom ‘zoo faktora’ u odredivanju cijena imovine, primjenjujudi strojno ucenje za evaluaciju
i selekciju ekonomski znacajnih faktora, sto dovodi do razvoja uc¢inkovitijih modela za predvi-
danje prinosa. Nuij i suradnici (2019) koristili su obradu prirodnog jezika za analizu novinskih
¢lanaka s ciljem procjene trZiSnog sentimenta, sto je primjer kako dubinska analiza nestruktu-
riranih podataka moZe unaprijediti predikcije trzisnih kretanja. Rad Hestona i Sinhe (Heston i
Sinha Year) istraZzuje prediktivhu mo¢ sentimenta vijesti o povratima dionica, otkrivajuéi vre-
mensku dinamiku utjecaja vijesti, $to se izravno uskladuje s fokusom na razumijevanje utjecaja

vanjskih informacija na financijska trzista. Osim toga, nalazi Shaikha i sur. (Shaikh i Others Year)
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otkrivaju potencijal koriStenja strojnog ucenja za predvidanje kretanja trZista dionica, naglasa-
vajudi rastudi interes za koristenje naprednih rac¢unalnih tehnika za financijsko prognoziranje.
Dodatno, rad Zhao, Bose, i Maher (2021) istraZuju specifi¢cnu primjenu s trojnog ucenja u pre-
dvidanju trendova cijena dionica. Kroz detaljnu analizu povijesnih podataka o cijenama dionica
i primjenu razli¢itih algoritama strojnog ucenja, autori demonstriraju sposobnost ovih tehnika
da efikasno predvidaju kretanja na trzi$tu, naglasavajuéi vaznost modeliranja vremenskih serija
i analize sentimenta za povecanje to¢nosti predvidanja. Ovi radovi zajedno naglasavaju klju¢nu
ulogu strojnog ucenja u predvidanju viska prinosa, koriste¢i napredne tehnike za bolje razumi-

jevanje i iskoristavanje sloZenih obrazaca na financijskim trZzistima.

Rezultati istrazivanja pokazuju da modeli strojnog ucenja imaju visoku ucinkovitost u predvi-
danju ocekivanih prinosa dionica na Zagrebackoj burzi. Pri tome postoji velika razlika u us-
pjesnosti modela. Modeli stabla odlucivanja i sluc¢ajnih Suma pokazuju veéu ucinkovitost od
penalizirajucih regresijskih modela i neuronskih mreza. Ansambli modela (medijan i prosjek
predikcija) pokazuju bolje rezultate od pojedina¢nih modela. Osim toga, rezultati pokazuju da
su novi prediktori, koji su konstruirani na temelju dnevnih podataka o trgovanju, klju¢ni za

postizanje visoke ucinkovitosti modela strojnog ucenja.

Rezultati ovog istraZivanja mogu biti korisni za investitore, ali i za regulatorna tijela koja nadziru
trziste kapitala. Investitori bi mogli koristiti rezultate ovog istraZivanja za donoSenje investicij-
skih odluka, dok bi regulatorna tijela mogla koristiti rezultate za nadzor trzista kapitala. Osim
toga, rezultati ovog istraZivanja mogli bi biti korisni i za istraZivace koji se bave primjenom mo-
dela strojnog ucenja u financijama. Ovo istraZivanje moZe posluZiti kao polazna tocka za daljnja
istraZivanja koja se bave primjenom modela strojnog u¢enja na malim, plitkim trzistima kapita-

la.

2 Podaci

2.1 Opis podataka i prediktora

U analizi se koriste trgovinski podaci za sve dionice koje su kotirale na Zagrebackoj burzi od
njezinog osnutka. Podaci su preuzeti sa sluzbenih web stranica Zagrebacke burze. Bududi da je
u pocetku trziste kapitala bilo izrazito plitko, te je na burzi kotiralo svega nekoliko kompanija,
pocetno razdoblje uzorka je pomaknuto na 2000. godinu. Podaci dakle uklju¢uju trgovinske

podatke od 03.01.2000. godine do 29.03.2024..

Vv v

Na podacima su poduzeti uobicajeni postupci ¢is¢enja podataka:

e eliminirane su sve duple vrijednosti. Drugim rije¢ima, simbol (ISIN) i datum moraju biti
unikatni kroz cijeli uzorak.

e eliminirane su sve opservacije gdje je cijena potencijalno manja od 1e-008.
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Table 1. Prikaz prvih pet redova OHLCV podataka

sample_data = prices[, .SD, .SDcols = -c("week"”, "last_week_day")]
setcolorder(sample_data,
c("isin", "date", "open”, "high", "low”, "close"”, "volume"))
sample_data[, isin := gsub("[0-9]+", "", isin)]
sample_data = head(sample_data)
ft = gflextable(sample_data) |>
colformat_double()

set_table_properties(

ft,

width = 1,

layout = "autofit”
)

e u uzorku su ostavljeni samo simboli koji imaju najmanje 2 godine podataka. Ovaj uvijet je
nuzan jer se kod ra¢unanja prediktora koriste dugacki prozori.

e nedostajuce vrijednosti za zadnje cijene su zamjenjene prosje¢nim vrijednostima za isti
bar.

e bududi da se pojedinim simbolima malo trguje, iz uzorka su izbac¢eni simboli za koje je

udio broja trgovinskih dana u ukupnom broju moguc¢ih trgovinskih dana najmanje 70%.

Nakon svih potonjih prilagodbi, ukupni uzorak sadrzi ~1.300.000 opservacija. U tablici Table 1

je prikazano prvih pet redova OHLCV podataka.

Na temelju dnevnih OHLCV podataka, konstruirani su prediktori koji se koriste u treniranju
modela strojnog ucenja. Prediktori su konstruirani na temelju dnevnih podataka, a zatim agre-
girani na tjednu razinu. U modeliranju se na kraju koristi tjedna frekvencija s tjednim horizon-
tom. Bududi da se radi o velikom broju prediktora, u tablici su prikazani opisi grupe prediktora,
kao i R i python paketi pomoc¢u kojih su konstruirani. Prvu grupu ¢ine testovi eksplozivnosti
univarijantnih vremenskih nizova. ViSe o ovoj grupi moZete pronaci u Pavlidis et al. (Pavlidis i
ostali 2016), Phillips et al. (Phillips, Shi, i Yu 2015) i Vasilopoulos et al. (Vasilopoulos, Pavlidis, i
Martinez-Garcia 2022). Druga grupa uklju¢uje kreiranje predvidanja na temelju tri univarijant-
na modela: ARIMA, ETS i NNETAR. Vi$e o ovim modelima moeZete pronaé¢i u Hyndman et
al. (R.]J. Hyndman i Khandakar 2008). Sljedeca grupa prediktora uklju¢uje testove strukturnog
loma. ViSe o ovim testovima moZete pronadi u (Otto i Breitung 2023). Preostale grupe uklju¢uju
prediktore izracunate pomoc¢u programskih paketa koji su razvijeni za generiranje prediktora
za analizu vremenskih serija. To ukljucuje sljedece grupe: kanonicke karakteristike vremenskih
serija ((Lubba i ostali 2019) ), koriStenje paketa za automatsku ekstrakciju prediktora ((O’Hara-
Wild i ostali 2023), (R. Hyndman i ostali 2023), (Barandas i ostali 2020) ). Sljedec¢a grupa sadrzi
predvidanja generirana iz Wavelet transformacija ((Paul, Samanta, i Yeasin 2022), (AMINGHA-

FARI i POGGI 2007)). Na kraju, autor je napravio svoju funkciju unutar finfeatures R paketa,
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Table 2. Opis prediktora

prediktori = data.frame(
‘Grupa prediktora® = c("Testovi eksplozivnosti”,
"Univarijantni predikcijski modeli”,
"Testovi strutkurnog loma",
"Kanonicke karakteristike vremenskih serija”,
"Automatska ekstrakcija prediktora”,
"Wavelet ARIMA",
"Tehnicki indikatori i statistike trzista"),
Paket = c("exuber (R)",
"forecasts (R)",
"backCUSUM (R)",
"catch22 (R)",
"feasts (R), tsfeatures (R), tsfel (py)",
"WaveletArima (R)",
"finfeatures (R)"),
Opis = c("Namijenjen je ekonometrijskoj analizi eksplozivnih vremenskih nizova, posebice za testiran
"Pruza metode i alate za prikazivanje i analizu prognoza jednovarijatnih vremenskih nizova, u
"Nudi funkcionalnosti za testiranje i pracenje strukturnih promjena u podacima.”,
"Pruza 22 kanonicke karakteristike vremenskih serija dizajnirane za brzu i efikasnu analizu v
"Ekstrakcija znacajki, dekompozicije, statisticke sazetke i vizualizacije.”,
"Integrira valne transformacije s ARIMA modelom kako bi poboljsao tocnost prognoziranja vreme
"Prediktori su organizirani u grupama kao Sto su povrati i volatilnost, tehnicki indikatori (
)
ft = gflextable(prediktori)
set_table_properties(
ft,
width = 1,
layout = "autofit”
)

koja ra¢una brojne prediktore uklju¢ujuéi tehnicke indikatore, statistike prinosa na pomic¢nim
prozorima i volatilnosti (Sag 2023). Kod za izra¢un prediktora dostupan je na GitHub strani-
i1

C1

Vv 2

Nakon generiranja svih prediktora, ponovno su poduzete mjere ¢is¢enja podataka. Uzorak je po-
novno filtriran tako da su eliminirane sve duple vrijednosti po ID varijablama (simbol i datum),
eliminirane su kolone koje imaju viSe od 50% nedostajucih vrijednosti, maknute su kolone koje
imaju viSe od 2% Inf vrijednosti, te potom i opservacije koje imaju Inf vrijednosti. Takoder su

eliminirane konstantne kolone.

# Load registry
reg = loadRegistry(PATH, work.dir=PATH)

# Done ids

'Poveznica na kod: https://github.com/MislavSag/finfeatures
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ids = findDone(reg=reg)

ids_notdone = findNotDone(reg=reg)

#
ta
ta

Get metadata for done jobs
bs = getJobTable(ids, reg = reg)
bs = tabs[, .SD, .SDcols = c("job.id", "job.name", "repl"”, "prob.pars”, "algo.pars")]

predictions_meta = cbhind.data. frame(

id = tabs[, job.id],
task = vapply(tabs$prob.pars, ‘[[‘, character(1L), "task_id"),

nn

learner = gsub("”.*regr.|.tuned”, "", vapply(tabs$algo.pars, ‘[[‘, character(1L), "learner_id")),

n nn

cv = gsub("custom_|_.*", "", vapply(tabs$prob.pars, ‘[[‘, character(1L), "resampling_id")),
fold = gsub("custom_\\d+_", "", vapply(tabs$prob.pars, ‘[[*, character(1L), "resampling_id"))

predictions_l = lapply(ids[[1]], function(id_) {

b))

#id_ =1
x = tryCatch({readRDS(fs: :path(PATH, "results"”, id_, ext = "rds"))},
error = function(e) NULL)
if (is.null(x)) {
print(id_)
return(NULL)
}
x = x$prediction
x["id"] = id_

X

predictions = list()

for (i in seq_along(predictions_1)) {

# 1= 4185

# print(i)

x = predictions_1[[i]]

if (length(x$test$row_ids) == 0) {
print(i)
next

}

predictions[[i]] = cbind.data. frame(

id = x$id,
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row_ids = x$test$row_ids,
truth = x$test$truth,

response = x$test$response

}
# predictions = lapply(predictions_1, function(x) {

£

# x = predictions_1[[1]]
cbind.data. frame(

id = x$id,

row_ids = x$test$row_ids,

#

#

#

# truth = x$test$truth,

# response = x$test$response
#

predictions = rbindlist(predictions)

predictions = merge(predictions_meta, predictions, by = "id")

predictions = as.data.table(predictions)

# import tasks

tasks_files = dir_ls(fs::path(PATH, "problems"))
tasks = lapply(tasks_files, readRDS)

names(tasks) = lapply(tasks, function(t) t$data$id)

# add backend to predictions
backend_1 = lapply(tasks, function(tsk_) {
# tsk_ = tasks[[1]]

# x = tsk_$datas$backend$data(l:tsk_$datas$nrow, c(”symbol”, "week”, "..row_id", TARGETS))
x = tsk_$datas$backend$data(l:tsk_$datasnrow, c(”symbol”, "date”, "..row_id", TARGETS))
setnames(x, "..row_id", "row_ids")
X

b

backends = rbindlist(backend_1, fill = TRUE)

# merge predictions and backends

predictions = backends[predictions, on = c("row_ids")]

# change month to date from Posixct

# predictions[, week := as.Date(week)]
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predictions[, date := as.Date(date)]

# clean predictions
# preds = unique(predictions, by = c("row_ids", "week"”, "task", "learner”, "cv"))

preds = unique(predictions, by = c("row_ids", "date", "task", "learner”, "cv"))

preds = na.omit(preds)

preds[, week := ceiling_date(date, unit = "week") - 1]

tsk_ = tasks[[1]]
n_after = tsk_$data$nrow

n_predictors = length(tsk_$data$feature_names)

Vv v

konacan uzorak sadrzi ~150.000 opservacija i preko 500 prediktora.

2.2 Sazeta statistika podataka i prediktora

Svako investiranje na financijskom trzistu zapocinje konstruiranjem univerzuma. Univerzum se
bira iz liste kotiranih dionica, a odabir se vrsi na temelju razli¢itih kriterija. Slika Figure 1 pri-
kazuje broj dionica koje su kotirale na Zagrebackoj burzi od 2000. godine. Vidljiv je jasan trend
rasta broj dionica do Velike Recesije 2008 i jasan trend pada nakon toga. Nakon 2019. godine
broj dionica se stabilizirao na oko 30 dionica. Valja podsjetiti da su iz ukupne populacije dioni-
ca u procesu ¢is¢enja podataka neke dionice izbacene iz uzorka jer nisu zadovoljavale kriterije

kvalitete podataka.

# number of companies through time
n_firms = prices[, .N, by = date]
setorder(n_firms, date)
n_firms[, N_SMA := TTR::SMA(N, 22)]
n_firms = na.omit(n_firms)
geplot(n_firms, aes(x = date, y = N_SMA)) +
geom_line() + geom_point() +
theme_bw() +
gg_theme +
labs(y = "Broj kompanija")

Slika se generira iz izvornih podataka (F:/zse/prices.csv) pokretanjem gornjeg koda s
eval: true. U ovoj inacici dokumenta podaci nisu ukljuceni pa je prikazan samo kod.

Figure 1. Broj dionica na ZSE

Klju¢na zavisna vraijble u analizi je tjedni povrat, koji je izracunat iz dnevnih povrata. Tablica
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Table 3. Statisticke mjere tjednih povrata

# summary statistics for stocks returns

prices_month = prices[last_week_day == TRUE, .(isin, date, close)]
prices_month[, returns := close / shift(close, 1) - 1]
summary_by_symbol = prices_month[, .(

mean = mean(returns, na.rm = TRUE),
median = median(returns, na.rm = TRUE),
sd = sd(returns, na.rm = TRUE),
skew = skewness(returns, na.rm = TRUE),
kurt = kurtosis(returns, na.rm = TRUE),
min = min(returns, na.rm = TRUE),
max = max(returns, na.rm = TRUE)
), by = isin]
summary_returns = summary_by_symbol[, lapply(.SD, mean),
.SDcols = c("mean”, "median”, "sd", "skew",
"kurt”, "min", "max")]

ft = gflextable(summary_returns) |>
colformat_double()
set_table_properties(
ft,
width = 1,
layout = "autofit”
)

Table 3 prikazuje statistike tjednih povrata za cijeli uzorak.

3 Metodologija

3.1 Modeli strojnog ucenja
3.1.1 Random Forest

Random Forest (RF) je napredni algoritam strojnog ucenja koji koristi tehniku ansambla za po-
boljsanje to¢nosti i otpornosti na prekomjerno ucenje (Breiman 2001). Osnova RF algoritma lezi
u kombiniranju velikog broja stabala odlucivanja, gdje svako stablo koristi slu¢ajno izabran skup
podataka dobiven metodom bagginga. Bagging podrazumijeva stvaranje jedinstvenih podsku-
pova originalnog skupa podataka putem nasumicnog izabiranja opservacija, ¢ime se osigurava
da svako stablo u sumi dobiva malo drugaciji skup podataka za ucenje. Osim toga, RF unosi
slucajnost i u odabir znacajki (kolona) za svako stablo, dodatno smanjujuéi korelaciju medu sta-
blima i pomazuéi u stabilizaciji predikcijske pogreske (Liaw i Wiener 2002). Jedna od klju¢nih
prednosti RF-a u odnosu na pojedina¢na stabla odlucivanja jest njezina sposobnost da smanji

varijancu bez znacajnog povecanja pristranosti, ¢ime se postize visoka to¢nost predvidanja (Cu-
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tler, Cutler, i Stevens 2012).

Kod predvidanja, RF koristi prosje¢nu vrijednost predikcija svih stabala u Sumi:

gdje B oznacava broj stabala u Sumi, f,(x) je predikcija pojedinog stabla za ulaz (x), a J je
kona¢na predikcija algoritma RF. Ova metoda omogucava da se individualne greSke stabala

kompenziraju, dovodedi do preciznijeg i pouzdanijeg rezultata.

Formulom varijance RF-a moZe se objasniti kako se smanjuje ukupna varijanca modela s pove-

¢anjem broja stabala:

1—
Variance(RF) = po? + TPUQ

Ovdje, p predstavlja prosje¢nu korelaciju izmedu predikcija stabala, a o2

varijancu pojedincac-
nog stabla. S pove¢anjem (B), doprinos nekorelirane varijance se smanjuje, ¢ime se ukupna
varijanca RF-a efektivno smanjuje, dok istovremeno odrZava pristranost na prihvatljivoj razini

(Biau i Scornet 2016).

3.1.2 XGBOOST

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) predstavlja napredak u podrudju strojnog ucenja, po-
sebno u ansambliranju stabala odlucivanja i njihovom sekvencijalnom (aditivnom) treniranju.
Algoritam efikasno kombinira prednosti stabala odlu¢ivanja s gradientnim pojacanjem (Chen i

Guestrin 2016).

Osnovna ideja XGBoost-a leZi u optimizaciji slozene funkcije cilja koja ne samo da mjeri koliko
je model dobar u predvidanjima, ve¢ uzima u obzir i kompleksnost modela kako bi se sprije-
¢ilo prekomjerno ucenje. To se postiZe kroz paZljivo balansiranje izmedu toc¢nosti predvidanja

modela i njegove generalizacijske sposobnosti.

XGBoost implementira ovo kroz dodavanje novih stabala jedno po jedno, gdje svako novo stablo
korigira greSke napravljene od strane prethodno dodanih stabala. Umjesto da se sva stabla treni-
raju odjednom, pristup sekvencijalnog dodavanja omoguéava XGBoostu da preciznije prilagodi
model na temelju prethodnih greSaka. Ovo sekvencijalno treniranje, gdje se svako novo stablo

fokusira na prethodne greske, klju¢no je za smanjenje greSaka i poboljSanje to¢nosti modela.

Centralna formula koja se koristi za predvidanje u XGBoost modelu je:

11
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gdje K predstavlja ukupan broj stabala, a f},(x;) funkciju k-tog stabla. Ova formula omogucava
da se predvidanja izra¢unaju kao suma predvidanja svih pojedina¢nih stabala, ¢cime se postiZe

veca toc¢nost.

Jedna od klju¢nih prednosti XGBoost-a je njegova sposobnost da se prilagodi razli¢itim funkci-
jama gubitka, $to ga ¢ini fleksibilnim za $irok spektar problema u strojnom uc¢enju. Osim toga,
XGBoost uklju¢uje napredne tehnike regularizacije, poput L1 i L2 penalizacije, koje pomazu u
kontroli kompleksnosti modela i sprjecavaju prekomjerno ucenje, ¢ime se dodatno poboljsava

performansa modela (Friedman 2001, 2002).

3.1.3 GLMNET

Generalizirani linearni modeli (GLM) su fleksibilna klasa modela koja se koristi za modelira-
nje razlic¢itih tipova zavisnih varijabli, uklju¢ujuéi kontinuirane, binarne i viseklasne varijable.
GLM-ovi su posebno korisni u situacijama kada je potrebno modelirati zavisnost izmedu vi-
Se prediktora i zavisne varijable, te kada je potrebno kontrolirati utjecaj svakog prediktora na

zavisnu varijablu.

Postoji vise podvrsta GLM modela, a jedna od najpopularnijih je LASSO (Least Absolute Shrin-
kage and Selection Operator) i Elastic Net modeli. Ovi modeli koriste regularizaciju kako bi se
smanjila varijanca modela i sprijec¢ilo prekomjerno ucenje. Regularizacija se postize dodavanjem
L1 (LASSO) ili L2 (Ridge) penala na funkciju gubitka, ¢ime se smanjuje utjecaj manje vaznih

prediktora i poboljSava generalizacijska sposobnost modela.

Ciljna funkcija za Lasso model je:

N

1
mm{—NZ —al >+A||ﬁul}

(2

gdje je N broj opservacija, y,; zavisna varijabla, z; prediktor, 3 koeficijenti, A parametar regula-
rizacije, a || 3||; L1 norma koeficijenata predstavlja regularizacijski ¢lan koji pomaze u smanjenju

varijance modela i sprjecava prekomjerno ucenje.

Elastic Net model kombinira L1 i L2 penale kako bi se iskoristile prednosti oba pristupa. Ciljna

funkcija za Elastic Net model je:

1 & A
mm{—NZ ~—$Tﬁ +)‘1||/6||1+72”/6”§}
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gdje su \; i A\, parametri regularizacije za L1 1 L2 penale, respektivno. Ova funkcija omogucava
da se iskoriste prednosti oba pristupa, ¢ime se postize vecéa to¢nost i generalizacijska sposobnost

modela.

3.1.4 NNET

Feed-forward neuronske mreze (FFNs) predstavljaju osnovnu arhitekturu u podrudju neuron-
skih mreZa i strojnog ucenja. Karakterizirane svojom sekvencijalnom strukturom slojeva, gdje
informacije teku u jednom smjeru od ulaza do izlaza, FFNs su svestrane u rjeSavanju Sirokog
spektra problema, od zadataka regresije do klasifikacije. Odsutnost ciklusa unutar ovih mreza
razlikuje ih od rekurentnih neuronskih mreZa, ¢ine¢i FFNs jednostavnijim, ali moénim alatima
za modeliranje linearnih i nelinearnih odnosa. Njihova arhitektura tipi¢no ukljucuje tri vrste
slojeva: ulazni sloj koji prima podatke, jedan ili viSe skrivenih slojeva koji izra¢unavaju transfor-

macije i izlazni sloj koji daje kona¢nu predikciju.

Operacija unutar feed-forward mreZe, posebno s jednim skrivenim slojem za regresiju, matema-

ticki se moZze predstaviti sljede¢im formulama:

a) izlaz h; svakog neurona j u skrivenom sloju izra¢unava se kao:

n
=1

b) Kona¢ni izlaz y iz mreZe, za zadatke regresije s jednim izlaznim neuronima, je:

Yy = ijhj +b
j=1

gdje x; oznacava ulazne znacajke, w;; su tezine koje povezuju ulaznu znacajku ¢ sa skrivenim
neuronima j, b; je pristranost za skriveni neuron j, o predstavlja funkciju aktivacije (npr. sig-
moidna ili ReLU), w; su tezine od skrivenog neurona j do izlaznog neurona, b je pristranost za

izlazni neuron, a m je broj neurona u skrivenom sloju.

JednadZbe saZimaju bit feed-forward obrade, ilustrirajuc¢i kako se ulazi transformiraju u izlaze
kroz seriju linearnih kombinacija nakon kojih slijedi nelinearna aktivacija. Izbor funkcija akti-
vacije, broj neurona u skrivenom sloju i metoda treninga (kao $to je povratna propagacija za
prilagodbu tezina) klju¢ni su za sposobnost mreze da modelira sloZene funkcije i postigne vi-

soke performanse na zadacima regresije.
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Table 4. Duljine prozora ugnijeZdene metode krizne validacije s pomicnim prozorom

cv_params = data.frame(
Trening = c(4x48, 4x72),
Razmak = c(1, 1),
Validacija = c(3*4, 6%4),
Razmak = c(1, 1),
Test = c(1, 1)

)
ft = gflextable(cv_params)

set_table_properties(
ft,
width = 1,
layout = "autofit”
)

3.2 Ugnijezdena metoda krizne validacije s pomi¢nim prozorom

UgnijeZdena metoda krizne validacije s pomi¢nim prozorom (NRWCV) sofisticirana je meto-
dologija dizajnirana za evaluaciju prediktivnih modela s vremenskim serijama. Ova tehnika
posebno je korisna u scenarijima koji ukljuc¢uju sekvencijalno prikupljanje podataka, poput po-
dataka o cijenama dionica. Metodologija se sastoji od vanjske petlje i unutarnje petlje, pri cemu
svaka koristi pristup pomicnih prozora. Vanjska petlja dijeli skup podataka na vise skupova za
trening i testiranje na pomicni nacin, treniraju¢i model na trenutnom skupu za trening, a za-
tim ga testirajudi na sljedeéem skupu za testiranje. To simulira stvarni scenarij gdje se model
primjenjuje na nevidene buduée podatke. UgneZdena unutar vanjske petlje, unutarnja petlja
usmjerena je na odabir modela i pode$avanje hiperparametara dodatnim dijeljenjem skupa za
trening na skupove za trening i validaciju, koristeéi pristup pomi¢nim prozorima. To omoguca-
va procjenu i odabir najuc¢inkovitijih konfiguracija modela. Uvode se i razmaci izmedu skupa
za trening i skupa za validaciju, kao i izmedu skupa za validaciju i skupa za testiranje, kako
bi se sprijecilo prelijevanje podataka iz buduénosti u sadasnjost. Na taj nacin se onemogucuje

prelijevanje horizonta ciljane varijable u skup za validaciju ili test skup.

Kako bi olaksali razumijevanje ugnijeZdene metode kriZne validacije s pomi¢nim prozorom ko-
riStene u ovom radu, na slici Figure 2 prikazujemo uzorak skupa za treniranje, validaciju i tes-
tiranje. Slika sadrzi dva grafikona jer se u radu koriste 2 razli¢ita skupa parametra za duljine
skupova kako je prikazano u tablici Table 4. Trening skup u prvom NRWCV sadrZi 4 godine po-
dataka, tjiedan razmaka izmedu skupa za treniranje i validaciju, 3 mjeseca za validaciju, tiedan
razmaka izmedu validacije i testiranja, te jedan tjedan za testiranje. U drugom NRWCYV skupu,
duljine su povec¢ane na 6 godina za trening i 6 mjeseci za validaciju, dok su ostali parametri iden-
ti¢ni. Lijevi graf na slici Figure 2 prikazuje skupove za treniranje, validaciju i testiranje za prvi
NRWCYV, dok desni graf prikazuje skupove za drugi NRWCV. Brojevi uz CV (npr. CV-1194)
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oznacuje ukupan broj komponenti.
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Figure 2. Skupovi treniranja, validacije i testiranja unutar ugnijezdene metode kriZne validacije s pomicnim
prozorom

3.3 Ugladivanje parametra strojnog u¢enja

U prethodnom potpoglavlju je opisana metoda ugnjezdene metode kriZzne validacije s pomic¢-
nim prozorom koja se koristi za evaluaciju prediktivnih modela s vremenskim serijama. U ovom
potpoglavlju opisat ¢emo kako se koristi metoda ugnjeZdene metode kriZzne validacije s pomic-
nim prozorom za ugadanje parametara modela strojnog ucenja. U ovom radu koristit ¢emo 4
razli¢ita modela strojnog ucenja: Random Forest, XGBoost, GLMNET i NNET. Svaki model ima
svoje hiperparametre koji se moraju ugadati kako bi se postigla najbolja performansa pojedinog

modela. U tablici Table 5 prikazani su parametri koji ¢e se koristiti za svaki model.

Osim ugladivanja parametara pojedinih modela, u ovom radu koristit ¢emo i razli¢ite tehnike
predobrade podataka kako bismo poboljsali kvalitetu i performanse modela. U tablici Table 5
(redci oznaceni s Predobrada) prikazane su i tehnike predobrade podataka koje ¢e se koristiti pri-
je svake procjene parametara modela. Prije svakog modela, koristit ¢e se sljedece preprocesne

radnje: 1) Brisanje kolona koje imaju viSe od 5% nedostajucih vrijednosti. 2) Brisanje opservaci-
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Table 5. Parametri za ugadanje modela

tuning_parameters = data.table(

Model = c(rep("Predobrada”, 4), rep(”"Random Forest”, 4), rep("XGBoost"”, 5), rep(”Neuronska Mreza", 3),
Parametar = c("dropcorr.cutoff”, "winsorizesimple.probs_high", "winsorizesimple.probs_low”, "filter_br
"max.depth”, "replace”, "mtry.ratio”, "num.trees",
"alpha”, "max_depth”, "eta"”, "nrounds”, "subsample”,
"size", "decay”, "maxit",
"s", "alpha"),
Opis = c("Prag za odbacivanje visoko koreliranih znacajki"”, "Gornji prag vjerojatnosti za winsorizacij
"Maksimalna dubina stabala"”, "Uzorkovanje podataka s zamjenom”, "Omjer varijabli dostupnih za
"L1 regularizacijski termin na tezinama”, "Maksimalna dubina stabala”, "Korak smanjenja velic
"Broj jedinica u skrivenim slojevima", "Parametar smanjenja tezine", "Maksimalan broj iteraci
"Elasticnet mijeSajuéi parametar”, "L1 regularizacijski put na tezinama"),
ProstorPretrazivanja = c("0.80, 0.90, 0.95, 0.99", "0.999, 0.99, 0.98, 0.97, 0.90, 0.8", "0.001, 0.01,
"1-15", "TRUE/FALSE", "0.1-1", "10-2000",
"0.001-100 (logaritamska skala)"”, "1-20", "0.0001-1 (logaritamska skala)”, "1-
"2-15" "0.0001-0.1", "50-500",
"5-30", "le-4-1 (logaritamska skala)")

n

# Flextable
ft = gflextable(tuning_parameters)
set_table_properties(

)

ft,
width = 1,
layout = "autofit”
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ja koje imaju nedostajuce vrijednosti. 3) Brisanje konstantnih kolona. 4) Winsorizacija podataka.
Winsorizacija ograni¢ava ekstremne vrijednosti na odredene percentilne vrijednosti, ¢ime se
smanjuje njihov utjecaj na model. Ovaj korak je dio prilagodavanja podataka kako je opsiano
u tablici Table 5. 5) Odbacivanje visoko koreliranih znacajki, koja smanjuje redundanciju u po-
dacima postavljanjem praga korelacije iznad kojeg znacajke smatramo previSe sli¢cnima i stoga
jednu od njih odbacujemo. Ovaj korak je takoder dio prilagodavanja podataka kako je opsiano
u tablici Table 5. 6) Uniformiyacija podataka. 7) Filtriranje prediktora pomocu dva filtera JMI
i Relief, koje nam omogucavaju da se fokusiram samo na one prediktore koje pruzaju najvise

informacija za predvidanje.

Nakon predobrade, usredoto¢ujemo se na optimizaciju hiperparametara modela. Za modele
poput Random Foresta, XGBoost, neuronskih mreZa i GLMNeta, paZljivo biramo raspon hiper-
parametara za istraZivanje. Za Random Forest, na primjer, podeSsavamo maksimalnu dubinu
stabala, omjer varijabli dostupnih za razdvajanje na svakom ¢voru, broj stabala, i da li uzorko-
vanje treba biti s zamjenom ili bez. U slu¢aju XGBoost, optimiziramo parametre poput stope uce-
nja, maksimalne dubine, broja iteracija pojacavanja, i omjera uzorkovanja. Za neuronske mreZze,
fokusiramo se na broj jedinica u skrivenim slojevima, parametar smanjenja teZine i maksimalan
broj iteracija. Za GLMNet, optimizacija uklju¢uje podesavanje ElasticNet mijeSajuceg parametra

i L1 regularizacije.

Optimizacija hiperparametara provodi se kroz postupak ugnijezdene unakrsne validacije, gdje
unutarnji sloj sluzi za podesavanje hiperparametara, dok vanjski sloj procjenjuje performanse
modela s optimalnim hiperparametrima. Ovaj pristup osigurava da nasa evaluacija modela bu-

de nepristrana i da dobro generalizira na nevidene podatke.

Kroz ovaj temeljit proces, cilj je razviti modele koji nisu samo prilagodeni trenutnim podaci-
ma, ve¢ su i sposobni generalizirati i performirati dobro na Sirokom rasponu scenarija, ¢ime se

osigurava njihova prakti¢na primjenjivost i robustnost.

4 Rezultati

4.1 Uspjesnost modela

U nastavku prikazujemo uspjeSnost pojedinih modela u predvidanju tjednih povrata dionica
koje su korirale na ZSE od 2000. Uspjesnost ¢e se mjeriti pomoc¢u razlic¢itih mjera koje se koriste
za analiziranje uspjesnosti klasifikacijskih i regresijdkih modela. Takoder ¢e se prikazati i jed-
nostavni backtest, koji pokazuju rezultate trgovinske strategije, koja koristi predvidanja modela

za konstruiranje portfolia dugih pozicija s tjednim rebalansiranjem.

Za pocetak analiziramo uspjeSnost modela s obzirom na razli¢ite mjere.Sve koristene mjere su

objadnenje u tablici Table 6. Vazno je napomenuti da je model strojnog ucenja koji je treniran
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Table 6. Mjere uspjesnosti modela

# Define the measures and their interpretations
measures <- c("”Tocnost (acc)”,
"F-beta Ocjena (fbeta)”,
"Stopa Pravih Pozitivnih (TPR) / Odziv",
"Preciznost”,
"Stopa Pravih Negativnih (TNR)",
"Vrijednost Negativne Predikcije (NPV)",
"Srednja Kvadratna Greska (MSE)",
"Srednja Apsolutna Greska (MAE)")

interpretations <- c(
"Ukazuje na opcu tocnost modela. Moze biti varljiva u nebalansiranim skupovima podataka.”,
"Balansira preciznost i odziv. O > 1 daje vecu vaznost odzivu, dok O < 1 daje vec¢u vaznost preciznosti
"Proporcija stvarno pozitivnih ispravno identificiranih. Ne uzima u obzir lazne pozitivne.”,
"Proporcija ispravno identificiranih pozitivnih. Vazno kada su lazni pozitivni skupi.”,
"Proporcija stvarno negativnih ispravno identificiranih. Vazno za ispravno predvidanje negativnih.”,
"Proporcija ispravno identificiranih negativnih rezultata. Korisno u medicinskom testiranju.”,
"Mjeri kvalitetu predikatora. Nize vrijednosti ukazuju na bolje pristajanje. Osjetljivo na izvanredne
"Mjeri prosjecnu velicinu greSaka u skupu predikcija, bez razmatranja njihovog smjera. Manje osjetljiv

# Combine into a data.frame
performance_measures_df = data.frame(Mjera = measures, Interpretacija = interpretations)

# Flextable
ft = gflextable(performance_measures_df)
set_table_properties(

ft,

width = 1,

layout = "autofit”

)
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regresijski model. Drugim rije¢ima, zavisna varijabla je kontinuirana, a ne diskretna. Medutim,
kako bi dobili bolji uvid u uspjesnost modela, koristit ¢emo i mjere koje se koriste za klasifika-
cijske modele. Pri tome su klase konstruirane na nacin da se dionice koje imaju pozitivne pro-
cjenjene tjedne povrate smatraju klasom 1, dok se dionice koje imaju negativne tjedne povrate

smatraju klasom o.

Osim pojedina¢nih modela strojnog ucenja, koji su koriSteni u analizi, u nastavku ¢u procjenjiva-
ti i uspjesSnost ansambla modela. Ansambl modeli su modeli koji kombiniraju vise modela kako
bi se poboljsala uspjesnost predvidanja. U ovom radu koristeni su tri jednostavna ansambla:
srednja vrijednost, medijan i suma. Srednja vrijednost ansamblira predvidanja svih modela ta-
ko da se uzima prosjecna vrijednost. Medijan ansamblira predvidanja tako da se uzima medijan.

Suma ansamblira predvidanja tako da se uzima suma svih predvidanja.

# prediction to wide format
# predsw = copy(preds)
# predsw[, week := data.table::week(date)]
predsw = dcast(
preds,
task + cv + fold + week + date + symbol + truth ~ learner,

value.var = "response”

)

# ensambles

cols = colnames(predsw)

cols = cols[(which(cols == "truth")+1):ncol(predsw)]

p = predsw[, ..cols]
pm = as.matrix(p)

predsw = cbind(predsw, mean_resp = rowMeans(p, na.rm = TRUE))

predsw = cbind(predsw, median_resp = rowMedians(pm, na.rm = TRUE))

predsw = cbind(predsw, sum_resp = rowSums2(pm, na.rm = TRUE))

predsw = cbind(predsw, iqrs_resp = rowIQRs(pm, na.rm = TRUE))

predsw = cbind(predsw, sd_resp = rowMads(pm, na.rm = TRUE))
predsw = cbind(predsw, g9_resp = rowQuantiles(pm, probs = 0.9, na.rm = TRUE))
predsw = cbind(predsw, max_resp = rowMaxs(pm, na.rm = TRUE))

TRUE))

predsw = cbind(predsw, min_resp = rowMins(pm, na.rm

predsw = cbind(predsw, all_buy = rowAlls(pm >= @, na.rm = TRUE))
TRUE))

predsw = cbind(predsw, all_sell = rowAlls(pm < @, na.rm
predsw = cbind(predsw, sum_buy = rowSums2(pm >= @, na.rm = TRUE))

TRUE))

predsw = cbind(predsw, sum_sell = rowSums2(pm < @, na.rm

# Calculate measures help function
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Table 7. Uspjesnost modela

by_ = c("cv"”, "variable")
dt_ = na.omit(preds_perf)[, calculate_msrs(truth, value), by = by_]
# fwrite(dt_, "data/preds_perf.csv")
ft = gflextable(dt_) |>
colformat_double()

set_table_properties(

ft,

width = 1,

layout = "autofit”
)

sign@1 = function(x) as.factor(ifelse(x > @, 1, 0))
calculate_msrs = function(t, res) {

t_sign = sign@l1(t)

res_sign = sign@1(res)

list(acc = mlr3measures: :acc(t_sign, res_sign),
fbeta = mlr3measures: : fbeta(t_sign, res_sign, positive = "1"),
tpr = mlr3measures: :tpr(t_sign, res_sign, positive = "1"),

precision = mlr3measures::precision(t_sign, res_sign, positive = "1"),

tnr = mlr3measures::tnr(t_sign, res_sign, positive = "1"),
npv = mlr3measures: :npv(t_sign, res_sign, positive = "1"),
mse = mlr3measures: :mse(t, res),

mae = mlr3measures: :mae(t, res)

)

3

cols = colnames(predsw)

cols = cols[(which(cols == "truth”)+1):which(cols == "median_resp")]
preds_perf = melt(predsw,
id.vars = c("task”, "cv", "week", "date", "truth”, "fold", "symbol"),

measure.vars = cols)

# Merge rolling sd from prices to the preds_perf
preds_perf = prices[, .(symbol = isin, date, date_prices = date, roll_sd)][

preds_perf, on = c("symbol”, "date"), roll = +Inf]

Analizom rezultata u tablici Table 7 uo¢avamo da postoji znacajna varijacija u performansama
izmedu razli¢itih modela strojnog ucenja - glmnet, nnet, ranger, xgboost i ansambl modela. Svaki

model pokazuje svoje specifi¢ne snage i slabosti u odnosu na razli¢ite evaluacijske metrike.

Najvecu to¢nost pokazuje model nnet (neorinske mreze). Medutim, razlika izmedu modela nije
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Table 8. Udio pozitivnih predvidanja

# Calculate the proportion of positive predictions
positive_preds = preds_perf[, .N, by = .(variable, prediction_positive = value > 0)]
positive_preds = positive_preds[, pr := round(N / sum(N) * 100, 2), by = variable]
positive_preds = dcast(positive_preds, variable ~ prediction_positive, value.var = "pr")
setnames(positive_preds, c("Model”,
"Udio negativnih vrijednosti”,
"Udio pozitivnih vrijednosti”))
ft = gflextable(positive_preds) |>
colformat_double()
set_table_properties(
ft,
width = 1,
layout = "autofit”
)

jako velika. Najlosije rezultate po pokazatelju to¢nosti pokazuje glmnet. Opcéenito mozemo za-
klju¢iti da rezultati svih modela pokazuju relativnost niske performanse. Ovo potvrduje niski
omjer signala i Suma u financijskim podacima, $to ¢ini predvidanje kretanja cijena dionica iza-
zovnim zadatkom. Fbeta je pokazatelj koji se vrlo ¢esto koristi kod binarnih klasifikacija. Kod
ove mjere, najlosrije rezultate pokazuje nnet, koji je pokazivao najbolje rezultate po to¢nosti. Ni-
jedan model se ne istice posebno prema mjeri fbeta. Sljedece dvije mjere otkrivaju mnogo pre-
dvidanjima koje generiraju modeli. Mjera tpr je visoka kod svih modela, dok je mjera precision
niska. Ovo ukazuje na to da modeli ¢esto predvidaju pozitivne klase, ali su te predikcije cesto
pogresne. To potvrduje i tablica Table 8 koja pokazuje udio pozitivnih predvidanja u ukupnom
broju predvidanja. Vidljivo je da svi modeli imaju mnogo viSe pozitivnih nego negativnih pre-
dikcija. Kada se analiziraju rezultati prema regresijskim mjerama, najbolje rezulate pokazuju
modeli ranger, glmnet i medain_resp. Ovi modeli imaju najmanje srednje kvadratne greSke i

srednje apsolutne greske.

U zaklju¢ku, detaljna analiza i usporedba modela pokazuje da nema univerzalno najboljeg mo-
dela; umjesto toga, izbor modela trebao bi biti voden specificnim zahtjevima i ogranic¢enjima
investicijske strategije. Razumijevanje prednosti i slabosti svakog modela klju¢no je za optimi-

zaciju performansi strojnog ucenja u razlic¢itim primjenama.

4.2 Backtest

Prikazane mjere uspjeSnosti modela daju korisne uvide u performanse pojedinih modela, no ne
daju uvid u performanse modela u kontekstu investicijske strategije. Kako bi se dobio bolji uvid
u performanse modela, u ovom dijelu éemo provesti jednostavan backtest invesicijskih stategi-
ja. Backtest je simulacija performansi investicijske strategije na povijesnim podacima. U ovom

radu, investicijska strategija je konstruiranje portfolia dugih pozicija s tjednim rebalansiranjem.
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Portfolio se konstruira na temelju predvidanja modela, a svaki tjedan se rebalansira na temelju

novih predvidanja.

A BUG #E RS
Create portfolio returns
portfolios = preds_perf[value > 0] # BUG!
portfolios[, fold := as.integer(fold)]
# portfolios = portfolios[cv == 1057]
portfolios = portfolios[
, .(dt_ = .(dcast(.SD, fold + date ~ symbol, value.var = "truth"))),
by = .(cv, variable)]
lapply(dt_, setnafill, fill = @)]
lapply(dt_, function(x) as.xts.data.table(x[, .SD, .SDcols = -"fold"]))]

portfolios[, dt_
portfolios[, dt_

Return.portfolio(portfolios[2, dt_1[[1]1]1)

FH oFH FH: FH FH: FH HH: o F=H: FH = FE

portfolios[, portfolio_returns := map(dt_, function(x) Return.portfolio(x))]
FH S BUG #EH S
# preds_perf[, weigts_equal := , by = .(date)]

# Define weights for equal, prediction and prediction + volatility portfolios
portfolios = preds_perf[, .(

ifelse(value > @, 1 / nrow(.SD[value > 0]), @),
weights_prediction = ifelse(value > @, value / .SD[value > @, sum(value)], 0),

ifelse(value > 0, (roll_sd / .SD[value > @, sum(roll_sd, na.rm = TRUE)]1), @),

weights_equal

weights_vol
truth

), by = .(cv, variable, week)]

# Calculate portfolio returns
portfolio_returns = portfolios[, .(

returns_equal = sum(weights_equal * truth),

returns_preds = sum(weights_prediction * truth),

returns_vol sum(weights_vol * truth, na.rm = TRUE)

),by = .(cv, variable, week)]

portfolio_returns = melt(portfolio_returns,
id.vars = c("cv", "variable"”, "week"),
variable.name = "weights",
value.name = "returns")

setorder(portfolio_returns, cv, variable, weights, week)
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Table 9. Statisticke mjere portfolia

# Portfolio returns
calculatePortfolioStats <- function(portfolio_ret) {
# portfolio_ret = portfolio_returnsfcv == 1057 & variable == "median_resp” & weights
# .(week, returns)]
portfolio_ret = as.xts.data.table(portfolio_ret)
if (!is.xts(portfolio_ret)) {
stop("portfolioReturns must be an xts object.”)

3

# Calculate statistics

annualizedReturn = Return.annualized(portfolio_ret)[[1]]
annualizedSD = sqrt(52) * sd(portfolio_ret)

sharpeRatio = SharpeRatio.annualized(portfolio_ret)[[1]1]
maxDrawdown = maxDrawdown(portfolio_ret)

sortinoRatio = SortinoRatio(portfolio_ret)[[1]]

# Create data.table from statistics
portfolio_perf = data.table(
"Godisnji povrati” = annualizedReturn,
‘Godisnja SD* = annualizedSD,
*Sharpov omjer* = sharpeRatio,
*Maksimalni gubitak' = maxDrawdown,
*Sortinov omjer' = sortinoRatio

)

return(portfolio_perf)
}
portfolio_stats = portfolio_returns[, calculatePortfolioStats(.SD[, .(week, returns)]),
by = .(cv, variable, weights)]

# Flextable
ft = gflextable(portfolio_stats) |>
colformat_double()
set_table_properties(
ft,
width =1,
layout = "autofit”
)
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Table 10. Sharpov omjer za svaki model

# Portfolio SR

portfolio_stats_sr = portfolio_stats[, .("Sharpov omjer" = mean('Sharpov omjer")),
by = variable]

setorder(portfolio_stats_sr, "Sharpov omjer")

# Flextable
ft = gflextable(portfolio_stats_sr) |>
colformat_double()
set_table_properties(
ft,
width = 1,
layout = "autofit”
)

Tablica Table g prikazuje statisti¢cke mjere portfolia za svaki model i svaku ugnijeZdenu metodu
krizne validacije. Usporedbom statistickih mjera portfolia mozemo dobiti uvid u performanse
investicijske strategije koja trguje na temelju koristenih modela. Mjere uklju¢uju godiSnje povra-

te, godiSnju standardnu devijaciju, Sharpeov omjer, maksimalni gubitak i Sortinov omjer.

Bududi da se kao mjera uspjesnosti portfolia u literaturi naj¢esce koristi Sharpeov omjer, kreirana
je i posebna talbia koja pokazuje samo Sharpeov omjer za svaki model, pri ¢emu je uzet prosjek

rezultata po kriznim validacijama. Rezultati su dani u tablici Table 10.

Modeli glmnet pokazuju najniZe godisnje povrate (0% i 8%) s prili¢no niskom godisnjom stan-
dardnom devijacijom (0,08 i 0,09), §to rezultira najmanjim Sharpeovim omjerom (0,011 0,43) i
Sortinovim omjerom (0,04 i 0,01). Ako kao uspjesnost koristimo Sharpov omjer, nakon glmnet-
a, po uspjesnosti slijede xgboost i mean?resp Modeli xgboost pokazuju poboljSanje u godi$njim
povratima (10% i 15%) uz sli¢nu ili nesto nizu standardnu devijaciju u usporedbi s modelima gl-
mnet. Sharpeov i Sortinov omjer su bolji (0,86 i 1,08 za Sharpeov omjer te 0,07 i 0,11 za Sortinov
omjer). Modeli mean_resp pokazuju jos vece godi$nje povrate (19% i 24%) s ve¢om godiSnjom
standardnom devijacijom (0,071 0,10), ali i dalje zadrzavaju prili¢no visoke Sharpeove i Sortino-
ve omjere (1,08 i 1,21 za Sharpeov omjer te 0,111 0,14 za Sortinov omjer). Ansambl median_resp
pokazuje jos bolje rezultate. To sugerira da ansambl modeli dobro upravljaju rizikom, pruzajudi
pritom solidne povrate. Najbolji model po godiSnjem povratu je ranger (random forest) sa 27%
prinosa i godiSnjom standardnom devijacijom od 0,09. Ipak najbolje rezultate po Sharpeovom
omjeru pokazuje neuronska mreza (nnet) sa 22% godisnjim povratima i godisnjom standard-
nom devijacijom od 0,07. Ovaj model ima Sharpeov omjer 1,53 i Sortinov omjer 0,13. Modeli
ranger i nnet pokazuju i znatno bolje rezultate po pitanju rizika. Maksimlani gubitak im je znat-

no manji od ostalih modela (oko 45%).

Ukratko, tablica pruza uvid u to kako razli¢iti modeli balansiraju izmedu rizika i povrata. Mode-

li s visokim Sharpeovim i Sortinovim omjerima, kao §to su ranger i nnet, izgledaju kao najpriv-

24



Strojno ucenje za predvidanje prinosa dionica na ZSE Sagovac - Siki¢ - Pali¢

la¢nije opcije za investitore koji traze optimalnu ravnotezu izmedu rizika i mogudih povrata.

Radi lase predodZbe o performansama portfolia, prikazat éemo i grafikon koji prikazuje povrat
portfolia kroz vrijeme. Radi bolje usporedbe, prikazat ¢emo povrat portfolia za svaki model.
Svaki mjesec je konstruiran lon-only portfolio koji se sastoji od dionica koje su predvidene kao

pozitivne. Portfolio se rebalansira svaki tjedan. Portfolio daje iste teZine svakoj dionici.

# Merge all returns to DT
# equity_curves = Reduce(function(x, y) cbind(x, y), portfolios[, portfolio_returns])
# colnames(equity_curves) = portfolios[, paste@(variable, "_", cv)]

# equity_curves = equity_curves[, seq(2, ncol(equity_curves), 2)]

# chart.CumReturns(equity_curves, plot.engine = "ggplot2") +

#  theme_minimal() +

# gg_theme +

#

labs(title = "Krivulja kapitala portfolia”)

equity_curves = portfolio_returns[cv == 1057 & weights == "returns_vol",
.(week, variable, returns)]

equity_curves = dcast(equity_curves, week ~ variable, value.var = "returns”)

setorder(equity_curves, week)

chart.CumReturns(as.xts.data.table(equity_curves)[, 11, plot.engine = "ggplot2")

Krivulja kapitala generira se iz rezultata modela (registry pod F: /zse/) pokretanjem gornjeg
koda s eval: true. U ovoj inacici dokumenta rezultati nisu ukljuceni pa je prikazan samo
kod.

Figure 3. Krivulja kapitala portfolia

Slika Figure 3 prikazuje krivulje kapitala portfolia za svaki model. Prikazani su rezultati za samo
jednu verziju krizne validacije (s 1057 foldova). Uo¢avamo da su krivulje kapitala portfolia za
modele mean_resp i median_resp najvise, $to upucuje na drugacije rezultateu u odnosu na one
prikazane u tablici Table 10. Ovo sugerira da su median_resp i mean_resp modeli najbolji izbor
za investitore koji traZe optimalnu ravnotezu izmedu rizika i mogucih povrata. Na slici se vidi
da nedostaju neke opservacije za GLMNET model jer model u nekim razdobljima predvida

isklji¢ivo pad cijena dionica, pa sukladno tome ne drzi nikakve pozicije.

5 Zakljucak

U radu su primjeni modeli strojnog uc¢enja unutar domene predvidanja prinosa dionica, s po-
sebnim fokusom na hrvatsko trziste dionica. Kroz iscrpno ispitivanje podataka o trgovanju s

Zagrebacke burze u razdoblju od 2000. do 2024. godine, istraZivanje osvjetljava znacajan po-
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tencijal koji modeli strojnog ucenja imaju u predvidanju oc¢ekivanih prinosa dionica, posebno
unutar relativno nelikvidnih i plitkih trzista poput hrvatskog. Inovativna uklju¢ivanost $irokog
spektra prediktora izvedenih iz dnevnih podataka o trgovanju, zajedno s rigoroznom predo-
bradom podataka, naglasava klju¢nu vaznost metodicke pripreme u poboljsanju prediktivne

ucinkovitosti modela strojnog ucenja.

Nalazi otkrivaju nijansirani krajolik performansi modela, pri ¢emu radnom forest i neuronska
mreZa pokazuju bolje rezultate od ostalih modela. Evidentna visoka ucinkovitost modela stroj-
nog ucenja u predvidanju prinosa dionica na ZSE pruZza uvjerljiv argument za njihovo usvajanje

u financijskom predvidanju.

Primjena naprednih metodologija poput Ugnijezdene metode krizne validacije s pomi¢nim pro-
zorom (NRWCV) dodatno je doprinijela robustnom okviru evaluacije, naglasavajuci sofisticira-
nost i preciznost potrebnu u prediktivnom modeliranju vremenskih serija. Nase istraZivanje ne
samo da je demonstriralo odrZivost modela strojnog uc¢enja u financijskom predvidanju, ve¢ je
takoder istaknulo dinamicku interakciju izmedu odabira modela, pripreme podataka i predik-

tivne izvedbe.

Zaklju¢no, dok put do postizanja visoke to¢nosti u predvidanjima prinosa dionica ostaje zahtje-
van, nasa studija nudi vrijedne uvide i ¢vrstu osnovu za buducde istraZivacke pothvate u ovom
podrudju. Za investitore, regulatorna tijela i znanstvenike, implikacije naseg istrazivanja nadila-
ze teoretski interes, predstavljajuéi prakti¢ne primjene u odlucivanju o investicijama i nadzoru
trzista. Ovo istraZivanje moguce je prosiriti na razli¢ite nacine. Moguce je doati nove modele,
eksperimentirati sa duljinom prozora za trenirnje ili testiranje, kreirati razli¢ite nac¢ine rebalan-
siranj portfolia i kreiranja portfolia. Moguce je doadavti nove prediktore, te kreirati nove oblike
filtriranja prediktora. O¢ekujem da ¢e nadolazeca istrazivanja dodatno razotkriti sposobnosti i
ogranic¢enja ovih modela, otvarajuci put za njihovu pobolj$anu primjenu u stalno evoluiraju¢em

podrudju financijske analize.
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