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1. Uvod

Trgovanje na trZiStima kapitala unosan je posao. Kao takav u zadnje vrijeme sve vise i
viSe pobuduje interes javnosti. Tako su interes za trgovanje vrijednosnim papirima, po-
glavito dionicama, pokazali i gradani Republike Hrvatske pogotovo nakon inicijalnih
javnih ponuda' INA-e 2006 godine i HT-a 2007 godine. Sljede¢a 2008 godina bila je
godina u kojoj se najviSe trgovalo. Ve€ina malih investitora na trZiStu nema strategiju
ulaganja, dok se pak oni veci redovito sluze raznim analizama kao pomo¢ pri odlukama
o kupovini. Najceséa metoda analize je tehnicka analiza koja barata povijesnim cije-
nama i obimima trgovanja. Svrha ovog rada je istraZiti na koji nacin koristeci genetsko
programiranje generirati pravila trgovanja na burzi.

U poglavlju 2 opisano je Sto su to trzista kapitala, te da li je moguce predvidjeti ci-
jene i kojim metodama. Opisani su i neki od standardnih indikatora tehnicke analize te
na koji se nacin on koriste kao pravila trgovanja te Sto su to pravila trgovanja opcenito.
Sljedece poglavlje 3 opisuje Sto je to genetsko programiranje i njegove operacije Prak-
tiéni dio prikazan je i objaSnjen u poglavlju 4, dok se objasnjenje o alatima potrebnim
za dohvacanje podataka nalaze dodatku A. Metodologija i rezultati istraZivanja prika-

zani su u poglavlju 5, te zakljucak u poglavlju .

leng. initial public offering, IPO



2. TrziSta kapitala

Trziste' kapitala je trziSte na kojem se trguje financijskim instrumentima. Naj&es¢i
oblici kojima se trguje na trziStu kapitala su dionice, obveznice i opcije. Veéina ulagaca
na trziStu kapitala Zeli ostvariti profit. Profit se ostvaruje ulaganjem u one financijske
instrumente za koje se pretpostavlja da ¢e im cijena narasti, te ée tako ulagac zaraditi
razliku izmedu cijene po kojoj je financijski instrument kupio i one po kojoj ju je
prodao.

Za trzista su karakteristiCna dva tipa: trziSte bikova i trziSte medvjeda. TrZziSte
bikova? je trziste na kojem cijene dionica rastu ili se o¢ekuje njihov rast. Investitori
su optimisticni te takvom trZiStu kupuju dionice u ocekivanju rasta cijena dionica i
nastavka dobrih rezultata trgovanja. TrziSte medvjeda® je suprotno od trZzista bikova
te je to trziSte na kojem cijene dionica padaju ili se ocekuje njihov pad. Investitori
na takvom trzistu su pesimisti¢ni. Dobar investitor iskoriStava stanje i na jednom i na
drugom trZiStu, npr. kupujuéi jeftino kade je trZiste na dnu i1 prodaje skupo kada je ono
na vrhuncu. Kako bi investitor znao kada je najbolji trenutak za trgovanje on pokusava

predvidjeti kretanje trZiSta i cijena na njemu.

2.1. Predvidanje cijena

Uspjesno predvidanje cijena trgovcu donosi znacajan profit. No neki vjeruju da je
trziste vodeno nasumi¢nom Setnjom* te je stoga nepredvidljivo. Ostali pokuSavaju
predvidjeti kretanje cijena na trZiStu koristeci raznorazne metode. Metode predvidanja
grubo su podijeljene u tri kategorije: fundamentalnu analizu (2.1.1), tehnicku analizu
(2.1.2) i tehnoloske metode (2.1.3).

eng. market

eng. bull market
eng. bear market
eng. random walk
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2.1.1. Fundamentalna analiza

Fundamentalna analiza® proucava utjecaj ekonomskog, politickog i drustvenog okru-
Zenja na financijsko trziSte. Za cilj ima utvrditi stvarnu cijenu tvrtke u koju ulazu, a
to postiZzu analizom raznih ekonomskih parametara kao $to su rast, isplata dividendi,
visinu kamata, rizik ulaganja, nezaposlenost, inflaciju, Stednju, poreze itd. 1z te ana-
lize stvarne cijene i trenutne cijene na trziStu dolaze do jednostavnog pravila kada je
pogodno vrijeme za uloziti u tvrtku, a kad to nije. Kako do promjena stvarne vri-
jednosti ne dolazi iz dana u dan fundamentalna analiza nije pogodna za kratkoro¢nu
procjenu kretanja cijena na trZiStu. Fundamentalna analiza kaZe da je 90% u logickim

parametrima a da je 10% u psiholoSkim.
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Slika 2.1: Fundamentalna analiza

2.1.2. Tehnicka analiza

Tehnicka analiza® proucava povijesni utjecaj cijena i obima trgovanja na financijsko tr-
ziste. Uglavnom se koristi statistickim metodama pracenja trendova, naj¢esce u obliku
grafova. Analiticare tehnicke analize ne zanima zaSto dolazi do promjene cijene, oni
samo reagiraju na nju. Isto tako sama cijena nije glavni interes ve¢ njeno kretanje, da
li pada ili raste. Tehnic¢ka analiza kaze da je 10% u logickim parametrima a 90% u

psiholoskim.

>fundamental analysis
%eng. technical analysis



400

AAPL
350 f'(
300

250 nl

200 il

)/
at
50 Aw Mmm ) f4

Y WWW vaw”j Y

0
01/90 01/92 01/94 01/96 01/98 01/00 01/02 01/04 01/06 01/08 01/10 01/12
Datum:

Cijena:

Slika 2.2: Tehnicka analiza

2.1.3. Tehnoloske metode

Pojavom digitalnih racunala predvidanje cijene na trZiStima zakoracilo je na tehnolo-
Sko podrucje. NajkoriStenije metode pomocu koje za predvidanje cijena su umjetne
neuronske mreZe’ i genetski algoritmi®. U zadnje vrijeme popularno je i dubinska ana-
liza podataka®. Genetsko programiranje kao jedna od tehnoloskih metoda obradena je

u ovom radu.

2.1.4. Efikasnost trzista

Da i je moguce predvidjeti cijene na trziStu? Odgovor na to pitanje pokuSali su dati
mnogi istrazivaci. U ekonomiji postoji hipoteza, koju je definirao E.F. Fama 1965, koja
kaZe da je trziSte ucinkovito, Sto podrazumijeva da je nemoguce zaraditi vise od ostalih
predvidajuéi cijene na trziStu. Hipoteza takoder govori da su sve informacije vezane
uz trziSte sadrZane u cijenama i da se sve nove informacije vezane za trziSte odrazavaju

na promjenu cijene na trziStu. Postoje tri oblika hipoteze efikasnosti trZista:

1. Slab oblik, kaze da su sve informacije o proSlom (povijesnom) kretanju cijena na
trziStu sadrZane u sadasnjoj cijeni, tj. da ne moZemo predvidjeti cijene u budué-
nosti na temelju cijena u proslosti. Ovaj oblik hipoteze tvrdi da tehnicka analiza
(2.1.2) nije u moguénosti pouzdano predvidjeti kretanje cijena u buduénosti, tj.
ostvariti dodatni profit, iako ostavlja mogucnost da pojedini oblici fundamen-

talne analize to naprave (2.1.1).

7eng. artifical neural network, ANN
8eng. genetic algorithms
%eng. data mining



2. Polujak oblik, kaZe da se cijene brzo i adekvatno prilagodavaju svim javno objav-
ljenim informacijama vezanim za poslovanje, tj. da ne moZemo koristiti objav-
ljenje podatke za predvidanje cijena u buduénosti. Ovaj oblik hipoteze tvrdi da
niti tehnicka analiza (2.1.2) niti fundamentalna analiza (2.1.1) nije u moguénosti

pouzdano predvidjeti kretanje cijena u buduénosti, tj. ostvari dodatni profit.

3. Jak oblik, kaZe da su sve informacije, 1 javne i tajne, sadrZane u cijeni, tj. da bez

obzira koje informacije imali ne moZemo predvidjeti cijene u buducénosti.

Hipotezu o efikasnosti trZiSta osporavaju zagovornici i fundamentalne analize (2.1.1) 1
tehnicke analize (2.1.2). VrSena su istraZivanja na podacima trZiSta da bi se dokazalo

da su trziSta predvidiva, no nisu pronadeni ¢vrsti dokazi ni za ni protiv te pretpostavke.

2.2. Pravila trgovanja

Pravilo trgovanja'® je algoritam koji nam govori kada kupiti (signal "kupi’!!), a kada
prodati (signal prodaj’!?) odredenu dionicu. Kupovanjem dionice nalazimo se na tr-
7ZiStu te dok god dobivamo signal ’kupi’ na njemu i ostajemo. Kada dobijemo signal
"prodaj’ dionice prodajemo te se tada nalazimo van trZiSta i tamo ostajemo dok god
dobivamo signal ’proda;j’.

Tehnicka analiza (2.1.2) koristi niz jednostavnih pravila za generiranje ’kupi’ i
prodaj’ signala, te time i pravila trgovanja. NajceSc¢e korisSteni indikatori tehnicke
analize su: jednostavni i eksponencijalni pomi¢ni prosjek (2.2.1), pomicni prosjek ko-
nvergencije divergencije (2.2.2), stopa promjene (2.2.3), relativni indeks snage (2.2.4)

i cjenovni oscilator (2.2.5).

2.2.1. Pomicni prosjek

Pomi¢ni prosjek!? je indikator pracenja trenda koji koristi prosjeke zaklju¢nih cijena
kako bih olakSao uoCavanje trendova. Pomicni prosjek se izraCunava kao prosjek za-
klju¢nih cijena u odredenom vremenskom period, tako izraCunati prosjek naziva se
jednostavni pomic¢ni prosjek!*. Pored jednostavnog pomi¢nog prosjeka ra¢una se eks-

ponencijalni pomi¢ni prosjek!® koji posljednjim cijenama daje vedu teZinu a onima

trading rule

eng. buy

2eng. sell

Beng. moving average, MA

eng. simple moving average, SMA
eng. exponential moving average



koje su prethodile manju tezinu. Sam izraCun eksponencijalnog pomi¢nog prosjeka je
relativno slozen. Svrha pomic¢nih prosjeka je identificirati signale zavrsSetka jednog i/ili
pocetka drugog trenda. Pomicni prosjek nikada se ne koristi sam ve¢ u kombinaciji sa

drugim indikatorima.

2.2.2. Pomicni prosjek konvergencije divergencije

Pomi¢ni prosjek konvergencije divergencije'® ratuna se kao razlika kradeg i duZzeg
pomicnog prosjeka. Periodi su proizvoljni, no u praksi se najceSce za duZi period

uzima 26 dana, a za krac¢i 12 dana:
MACD = EMA 3 gana — EMA26 dana

Koristi se za prepoznavanje stanja ubrzanog rasta/pada cijene ili trenutaCne prenapu-
hanosti potraznje/ponude!” kao i za predvidanje smjera kretanja cijene. Ukoliko je
MACD pozitivan 1 raste tada takvo kretanje sugerira postojanje uzlaznog trenda, u su-
protnom kada je MACD negativan i opada takvo kretanje sugerira postojanje silaznog
trenda. MACD se koristi zajedno s 9 dnevnim pomi¢nim prosjekom, koji se koristi
kao linija okidanja. Presijecanje linije okidanja prema gore oznacava ’kupi’ signal, a
presijecanje prema dolje "prodaj’ signal. Takoder se koristi 1 za uoavanje divergencije
naspram zakljucne cijene. Kada cijena pada, a MACD pocne rasti oznacava ’kupi’

signal, te kada MACD pocne padati, a cijena jos raste oznacava "prodaj’ signal.

2.2.3. Stopa promjene

Stopa promjene!® izratunava se tako da se razlika izmedu posljednje zaklju¢ne cijene

i zakljucne cijene prije n dana podijeli sa zaklju¢nom cijenom prije n dana:

Cdanas - Cprije n dana

ROC =

Cprije n dana

Periodi su proizvoljni, no najceSc¢e se koristi razdoblje od 10 dana. Vrijednosti stope
promjene nalaze se oko nulte linije i to ukoliko su pozitivni iznad, a ukoliko su nega-
tivni ispod nulte linije. Presijecanje nulte linije prema gore oznaCava "kupi’ signal, a

presijecanje prema dolje *prodaj’ signal.

1eng. moving average convergence divergence, MACD
7eng. overbought/oversold
8eng. rate of change, ROC



2.2.4. Relativni indeks snage

Relativni pokazatelj snage'® usporeduje snagu porasta cijene dionice i snagu njenih
padova u odredenom razdoblju. IzraCun RSI je relativno sloZen, no pojednostavljeno
koristi se odnos izmedu prosje¢nih dnevnih porasta cijene i prosjecnih dnevnih padova
cijene. U praksi se najceS¢e Koristi razdoblje od 14 dana. Koristi za prepoznava-
nje trenutaéne prenapuhanosti potraznje/ponude. Vrijednost RSI-a je izmedu 01 100.
Umyjesto nulte linije ili neke druge linije okidanja za RSI se koristi empirijski utvrden
raspon od 30 i 70. RSI manji od 30 oznacava "kupi’ signal, a RSI veéi od 70 oznacava

“prodaj’ signal.

2.2.5. Cjenovni oscilator

Oscilator volumena®® mjeri postotnu promjenu cijene izmedu dva pomi¢na prosjeka.
Racuna se slicno kao 1 MACD, samo $to je razlika pomic¢nih prosjeka podijeljena du-

Zim pomic¢nim prosjekom i pomnoZena sa 100:

EMAIZ dana(V) - EMA26 dana(V)

PPO =
EMA26 dana ( V)

x 100

Sli¢no kao i kod ROC indikatora stope variraju oko nulte linije, te presijecanje nulte

linije prema gore oznacava ’kupi’ signal, a presijecanje prema dolje 'prodaj’ signal.

Yeng. relative strength index, RSI
2eng. percentage price oscillator, PPO



3. Genetsko Programiranje

Genetsko programiranje' je stohasti¢ka optimiziacijska metoda iz skupine evolucijskih
algoritama®. Evolucijski algoritmi inspirirani su prirodnim svijetom, poglavito prin-
cipima iznesenim u Darwinovoj knjizi(Darwin, 1859). Genetsko programiranje prvi

uvodi John R. Koza 1999. godine u svojoj knjizi (Koza, 1992). Evolucijski algoritam:
1. Nasumicno generiraj pocetnu populaciju
2. IzraCunaj dobrotu jedinke
3. Kreiraj nove jedinke

(a) Odaberi jedinku/jedinke iz populacije

(b) Primjeni genetske operacije (kriZanje, mutacija)
4. Izracunaj dobrotu novih jedinki

5. Ukoliko nije dosegnut uvjet zaustavljanja idi na korak 2

3.1. Prikaz jedinke

Jedinke se mogu prikazati kao programi u nekom funkcijskom jeziku, npr. LISP-u, kao
Sto je to ucinjeno u (Koza, 1992), koristeéi objektno orijentiranu paradigmu itd. Bez
obzira koju metodu koristili jedinke genetskog programa se mogu prikazati kao stabla.

Stablasti prikaz (3.1.1) je najceSce koriSteni oblik prikaza genetskog programa,
no osim njega koriste se joS i linearni prikaz (3.1.2) te prikaz temeljen na grafovima
(3.1.3).

eng. genetic programming
%eng. evolutionary algorithms



3.1.1. Stablasti prikaz

Stablasti® prikaz genetskog programa prikazuje isti u obliku stabla. Stabla su struk-
ture podataka koje se sastoje od ¢vorova. Svi ¢vorovi osim prvog, kojeg nazivamo
korijenski ¢vor, imaju ¢vorove roditelje. Oni ¢vorovi koji nemaju ¢vorove djecu na-
zivaju se &vorovi listovi. Cvorove koji imaju jedno ili viSe djece zovemo nezavrnim
(funkcijskim) ¢vorovima, a ¢vorove listove zavr§nim (podatkovnim) ¢vorovima. U ra-
cunalnoj znanosti uobicajeno je programe prikazivati pomocu apstraktnog sintaksnog
stabla. Kao primjer pokazati éemo prikaz matemati¢kog izraza f(z) = 3+ 2z u obliku
apstraktnog sintaksnog stabla (slika 3.1), €iji se zavrSni 1 nezavrs$ni ¢vorovi nalaze u
tablici 3.1.

3.1.2. Linearni prikaz

Linearni* prikaz genetskog programa je niz instrukcija imperativnog ili strojnog jezika.
U linearno prikazu instrukcije Citaju svoje ulaze iz registara ili memorijskih lokacija
te rezultat spremaju u neki od registara. Naspram stablastog prikaza nema razlike
izmedu funkcijskih i podatkovnih ¢vorova jer sve instrukcije obavljaju jednake uloge i

komuniciraju putem registara/memorije.

3.1.3. Prikaz grafom

Prikaz temeljen na grafovima® slican je stablastom prikazu, jer su stabla specijalni
oblik grafova. Cvorovi su povezani linijama koje odreduju i tijek programa i tijek

podataka. Na taj naCin se pojedini dijelovi grafa mogu iskoristiti viSe puta.

Tablica 3.1: Cvorovi stabla

Nezavrsni ¢vorovi: ADD, MUL

Zavrsni ¢vorovi: 2,3, x

3.2. Pocetna populacija

Prvi korak evolucijskog algoritma je kreiranje inicijalne populacije. Za genetsko pro-

gramiranje sa stablastim prikazom to znaci izgradnju stabala. Glavni parametar kod

Seng. tree based
“eng. linear
Seng. graph based



Slika 3.1: Stablasti prikaz

kreiranja stabala je maksimalna dubina. Stabla se izgraduju nasumi¢nim odabirom za-
vr$nih i nezavr$nih ¢vorova. Postupak je rekurzivan a zapocinje odabirom korijenskog
¢vora, te dalje nasumi¢nim odabirom ¢vorova djece ukoliko je njihov roditelj nezavrsni
¢vor. Postupak se zavrSava kada su svi ¢vorovi listovi iz skupa zavrSnih ¢vorova.
Glavne metode izgradnje stabala su puna metoda izgradnje (3.2.1) i rastuca me-
toda izgradnje (3.2.2). No najkoriStenija je pola pola metoda izgradnje (3.2.3) koja

kombinira dvije prethodne metode.

3.2.1. Potpuna metoda

Potpuna® metoda izgradnje gradi stabla koja su potpuna, tj. dubina svakog ¢vora koji je
list jednaka je odabranoj maksimalnoj dubini. Metoda pocinje odabirom korijenskoga
¢vora iz skupa nezavrSnih ¢vorova. Zatim dalje rekurzivno odreduje ¢vorove djecu
na nacin da ukoliko se ¢vor nalazi na dubini manjoj od odabrane maksimalne dubine
¢vor odabire iz skupa nezavr$nih ¢vorova, a ukoliko se ¢vor nalazi na odabranoj mak-
simalnoj dubini ¢vor odabire samo iz skupa zavrSnih ¢vorova. Stabla koja ova metoda

izgraduje su uglavnom bogatija genetskim materijalom, ali i raCunski su zahtjevnija.

RN ;.

Slika 3.2: Potpuna metoda izgradnje

beng. full

10



3.2.2. Rastuca metoda

Rastuc¢a’ metoda izgradnje gradi stabla koja variraju u veli¢ini, od stabala samo sa jed-
nim ¢vorom do stabala ¢ija je dubina jednaka odabranoj maksimalnoj dubini. Metoda
pocinje odabirom korijenskoga ¢vora iz skupa zavrs$nih i nezavr$nih ¢vorova. Zatim
dalje rekurzivno odreduje ¢vorove djecu na naCin da ukoliko se ¢vor nalazi na dubini
manjoj od odabrane maksimalne dubine ¢vor odabire iz skupa zavr$nih i nezavr$nih
¢vorova, a ukoliko se ¢vor nalazi na odabranoj maksimalnoj dubini ¢vor odabire samo
iz skupa zavr$nih ¢vorova. Stabla koja ova metoda izgraduje imaju raznoliku strukturu

1 manje su racunski zahtjevna.

AR ¥ &

Slika 3.3: Rastué¢a metoda izgradnje

3.2.3. Pola-pola metoda

Pola-pola® metoda gradi stabla na nacin tako da prvu polovinu populacije gradi pot-
punom metodom izgradnje, a drugu polovinu populacije gradi rastu¢om metodom iz-
gradnje. Prilikom izgradnje metoda varira dubinu izgradenih stabala od najmanje do
odabrane maksimalne dubine. Stabla koja ova metoda izgraduje variraju u veliini 1

obliku te je ona najcesce koriStena metoda izgradnje.

3.3. Mutacija

Mutacija® je operacija koje se obavlja na pojedinoj jedinki, a unesene promjene pred-
stavljaju novi genetski materijal. Kako se unosi novi materijal operacija mutacije uva
ili cak povecava genetsku raznolikost populacije. No to medutim moZe dovesti do pada

dobrote pojedine jedinke jer mijenja postojeci isprobani genetski materijal.

Teng. grow
8eng. ramped half-and-half
eng. mutation
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U ovom radu razlikovati ¢emo Cetiri razli¢ite mutacije: standardnu mutaciju (3.3.1),
mutaciju smanjivanjem (3.3.2), mutaciju zamjenom (3.3.3) i mutaciju zamjenom pod-
stabla (3.3.4).

3.3.1. Standardna mutacija

Standardna mutacija'® unutar jedinke nasumi¢no odabere mjesto mutacije (¢vor). Oda-
branim ¢vorom definirano je podstablo kojem je odabrani ¢vor korijenski ¢vor. Tada se
podstablo zamjenjuje novim nasumic¢no generiranim podstablom. Standardna mutacija

unosi novi genetski materijal u populaciju.

Slika 3.4: Standardna mutacija

3.3.2. Mutacija smanjivanjem

Mutacija smanjivanjem'! unutar jedinke nasumi¢no odabere mjesto mutacije (&vor).
Odabranim ¢vorom definirano je podstablo kojem je odabrani ¢vor korijenski ¢vor.
Tada se podstablo zamjenjuje jednim od ¢vorova djece tog podstabla. Mutacija sma-

njivanjem efikasna je metoda smanjivanja kompleksnosti jedinki.

3.3.3. Mutacija zamjenom ¢vora

Mutacija zamjenom &vora'? unutar jedinke nasumiéno odabere mjesto mutacije (vor).
Odabrani ¢vor se zamjenjuje tako da se funkcija koja odgovara tom ¢voru zamjeni

funkcijom koja ima isti potpis (broj i tip argumenata, povratni tip, itd.)

eng. standard mutation
"eng. shrink mutation
12eng. swap mutation
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Slika 3.6: Mutacija zamjenom ¢vora

3.3.4. Mutacija zamjenom podstabla

Mutacija zamjenom podstabla'® unutar jedinke odabire dva mjesta mutacije (¢vora).
Odabrani ¢vorovi definiraju dva podstabla kojima su odabrani ¢vorovi korijenski ¢vo-
rovi. Tada se prvo podstablo zamijeni drugim podstablom i drugo podstablo prvim

podstablom.

Slika 3.7: Mutacija zamjenom podstabla

Beng. swap subtree mutation
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3.4. Krizanje

Operacija krizanja'* je operacija koja spaja genetski materijal dviju jedinki u novu
jedinku. Jedinke koje su pogodne za krizanje odabiru se na temelju njihove dobrote.
KriZanje podstabla dvije jedinke (prvi roditelj i drugi roditelj) obavlja se na nacin da
se u svakoj od jedinki nasumicno odabere mjesto krizanja (¢vor). Odabrani ¢vorovi
definiraju dva podstabla, po jedno podstablo u svakom roditelju, kojima su odabrani
¢vorovi korijenski ¢vorovi. Tada se kreira nova jedinka (dijete) koja nastaje tako da
se podstablo iz prvog roditelja zamijeni podstablom iz drugog roditelja. Dijete ima

genetski materijal 1 prvog 1 drugog roditelja.

3.5. Odabir

Odabir" je operacija kojom se iz populacije odabire jedna ili viSe jedinka na kojima se
obavljaju operacije krizanja i mutacije. Broj jedinki koji se tom prilikom zamjenjuje
naziva se selekcijski pritisak. Ukoliko je selekcijski pritisak mali, brzina konvergencije
je takoder mala te ¢e evolucijskom algoritmu biti potrebno viSe vremena za pronalazak
rjeSenja. No ako je selekcijski pritisak prevelik postoji mogucnost da ¢e evolucijski
algoritam prerano konvergirati prema rjeSenju, ¢esto suboptimalnom. Najcesée kori-
Stena selekcija je N-turnirski odabir (3.5.2) no koriste se jo$ jednostavni odabir (3.5.1),
nasumicni odabir (3.5.3) 1 leksiCka Skrtost (3.5.4).

3.5.1. Jednostavni odabir

Jednostavni odabir ¢ svakoj jedinki dodjeljuje se vjerojatnost odabira koja je propor-

cionalna njenoj dobroti:
d;

Z;'V:l dj

gdje je d - dobrota pojedine jedinke, a N - broj jedinki u populaciji. To moZemo

pci) =

predstaviti kotacom roulette-a gdje je svakoj jedinki dodijeljen dio kotaca obrnuto pro-
porcionalan vjerojatnosti odabira. Kako je najboljoj jedinki dodijeljen najmanji dio
kotaca vjerojatnost da bude odabrana je mala, nasuprot tome najlos$ijoj jedinci dodije-

ljen je najveci dio kotaca te je vjerojatnost da bude odabrana velika.

l4eng. crossover
Seng. selection
16eng. roulette
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3.5.2. K-turnirski odabir

K-Turnirski !” odabir iz populacije nasumi¢no odabere nekoliko jedinki (K - veli¢ina
turnira), obi¢no je veliCina turnira mala naspram veli¢ine populacije. Jedinke se me-
dusobno usporeduju na temelju dobrote, te se odabire najbolja. Turnirski odabir kod
kojeg je veliCina turnira 1 ekvivalentan je nasumiénom odabiru jedinke iz populacije,
a kada je veliina turnira jednaka veli€ini populacije odabire se najbolja jedinka u po-

pulaciji.

3.5.3. Nasumicni odabir

Nasumi¢ni'® odabir kako mu i samo ime kaZe iz populacije se nasumi¢no odabere

jedinku.

3.5.4. Leksicka skrtost

Leksicka Skrtost!® se vodi principom Occamove ostrice (britve) koja kaze *ako dvije
hipoteze podjednako dobro mogu objasniti neku pojavu, mora se izabrati ona koja zah-
tijeva manje pretpostavki’. Sto pojednostavnjeno znaéi da ukoliko postoje dva rjeenja,
treba odabrati ono jednostavnije. Postupak odabira identi¢an je K-turnirskom odabiru
(3.5.2) samo §to se u slucaju da dvije jedinke imaju jednaku dobrotu odabiremo onu

koja je manja (jednostavnija).

3.6. Dobrota

Kako bi evolucijski algoritam mogao odrediti koje je najbolje rjeSenje potrebno je
uvesti mjeru jedinke koju nazivamo dobrotom jedinke. NajceSce je dobrota jedinke
definirana kao numericka vrijednost koja predstavlja udaljenost od Zeljenog rjeSenja.
Kako je Zeljeno rjeSenje specificno za svaki problem koji se rjeSava, ne moZe se dati
generalno pravilo kako definirati dobrotu.

Dobrotu mozemo podijeliti na nekoliko tipova: sirovu (3.6.1), standardiziranu

(3.6.2), prilagodenu (3.6.3) i normaliziranu dobrotu (3.6.4).

7eng. tournament
Beng. random
Yeng. parsimony tournament
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3.6.1. Sirova dobrota

Sirova®® dobrota definirana je prirodom problema. Tako u jednom problemu veée vri-
jednosti dobrote mogu karakterizirati bolje jedinke, dok u drugom problemu manje
vrijednosti mogu karakterizirati bolje jedinke. Sirovom dobrotom ne moZemo jednoz-

nacno okarakterizirati bolje 1 loSe jedinke.

3.6.2. Standardizirana dobrota

Standardizirana®' dobrota sli¢na je sirovoj dobroti s ograni¢enjem da vrijednosti ne
smiju biti manje od nule, a manja vrijednost karakterizira bolju jedinku. Cesto se
najbolje jedinke karakteriziraju s vrijednoSc¢u 0. Koristeci standardiziranu dobrotu mo-
Zemo utvrditi koliko je pojedina jedinka bolja od druge, no ne mozemo utvrditi koliko.
Standardiziranu dobrotu moZemo izraCunati iz sirove dobrote. Ukoliko kod sirove do-
brote veca vrijednost karakterizira bolju jedinku, standardiziranu dobrota dobiva se
direktno iz sirove dobrote, te ukoliko postoje vrijednosti manje od nule pomaknemo
sve vrijednosti za konstantu P. Ukoliko manja vrijednost karakterizira bolju jedinku
standardiziranu dobrotu racunamo iz sirove dobrote uz promjenu predznaka i pomak

za konstantu P ukoliko je potreban.

3.6.3. Prilagodena dobrota

1
1tds, "

Vrijednosti prilagodene dobrote su na intervalu [0, 1], a veéa vrijednost karakterizira

Prilagodena? dobrota se racuna iz standardizirane dobrote pomocu izraza: d, =

bolju jedinku. Prilagodena dobrota dobro prikazuje male razlike izmedu dobrota je-

dinki te tijekom generacija ta razlika biva sve viSe izraZena.

3.6.4. Normalizirana dobrota

. . P d
Normalizirana®® dobrota se racuna iz prilagodene dobrote pomocu izraza: d,, = = b—.
k “Pk

Vrijednosti normalizirane dobrote su na intervalu [0, 1], vece vrijednost karakterizira

bolju jedinku. Suma normaliziranih dobrota je 1.

20
21
22
23

eng. raw fitness

eng. standardized fitness
eng. adjusted fitness
eng. normalized fitness
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3.7. Zaustavljanje

Kriteriji zaustavlanja®* evolucijskog algoritma bi u idealnom slu¢aju bio kada smo do-
segli Zeljeno rjesenje. No medutim kako se u vecini slucajeva asimptotski priblizavano
idealnom rjesenju te ga ne doseZzemo u prihvatljivom vremenu kriterij zaustavljanja
prilagodavamo realnim uvjetima. Tako npr. uvjet moZe biti zaustavljanje nakon odre-
denog broja generacija ili dosezanja odredene vrijednosti dobrote. Jedna od metoda
pravovremenog zaustavljanja je i ispitivanje stagnacije. Ukoliko tijekom zadnjih n

generacija nije doslo do poboljSanja populacije prekida se algoritam evolucije.

3.8. Strogo tipizirano genetsko programiranje

Strogo tipizirano genetsko programiranje® je nadopuna (Montana, 1995) genetskog
programiranja na nacin da sve povratne vrijednosti funkcija i argumenti ne moraju
biti istoga tipa kako to specificira (Koza, 1992). MijeSanje razliCitih tipova podataka
olakSava nam pristup problemu jer moZemo baratati prirodnijim funkcijama. Jedan od
primjera je nezavrSni ¢vor IF-THEN-ELSE, na slici 3.9, koji kao uvjet ispituje ¢vor
koji mora biti logi¢kog (bool) tipa, na temelju kojeg vraca cjelobrojnu vrijednost (inte-
ger) i to ukoliko je logicki ¢vor istinit vraca drugi ¢vor, a ukoliko je neistinit vraca tre¢i
¢vor. Kod strogo tipiziranog gentskog programiranja svaki zavr$ni ¢vor ima definiran
tip, a svaki nezavrSni ¢vor ima definiran tip za svaki argument i tip povratne vrijed-
nosti. Strogo tipizirano genetsko programiranje uvodi dodatna dva kriterija kojima se

odreduje Sto definira ispravno sintaksno stablo genetskog programa.

1. Korijenski ¢vor stabla vraca vrijednost tipa koja je definirana rjeSenjem pro-

blema.

2. Svaki ne korijenski ¢vor vraéa vrijednost onog tipa koju zahtjeva njegov rodi-

teljski C¢vor.

Kako bi stabla koja predstavljaju jedinke populacije bila sintaksno ispravna potrebno
je da metode izgradnje (3.2), operacije mutacije (3.3) 1 operacije krizanja (3.4) poStuju

navedene kriterije.

24eng. termination criteria
Zstrongly typed genetic programming
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3.9. Genetsko programiranje i strojno ucenje

Strojno ucenje?® je dio ratunarske znanosti koji se bavi razvojom algoritama koji omo-
guduju racunalima da unaprijede i poboljSaju vlastito ponaSanje. Jedna od koriStenih
tehnika je ucenje stablima odluke?’. U toj tehnici se stablastom strukturom zapisuju
zapaZanja o podacima za ucenje kako bi se kasnije mogla donijeti odluka o ispitnim
podacima. Kako su opazanja opisana stablastim strukturama genetsko programiranje
je pogodno za rjeSavanje takvih problema. Uz stabla odluke vezujemo problem prena-
ucenosti podataka. Prenaucenost je pojava kada se algoritam previSe prilagodi na skup
podataka na kojem uci te pokazuje slabije rezultate na nevidenim skupovima podataka.
Kako bi se rijesio taj problem skup za ucenje se dijeli na:
1. skup za ucenje®®
9

2. skup za provjeru®

Skup za provjeru koristi se za prekid ucenja ukoliko je doslo do prenaucenosti.

%6eng. machine learning, ML
YTeng. decision trees

Zeng. training set

Peng. validation set
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(a) Prvi roditelj

(b) Drugi roditelj

(c) Dijete

Slika 3.8: Krizanja dviju jedinki

IF-THEN-ELSE

INTEGER

Slika 3.9: Cvor koji barata sa razli¢itim tipovima podataka




4. Programsko ostvarenje

Programska ostvarenje genetskog programiranja ostvarena je u programskom jeziku
C++ koriStenjem OpenBeagle biblioteke funkcija za implementaciju genetskog pro-

gramiranja.

4.1. Openbeagle

Open Beagle! je biblioteka funkcija napisana u C++ programskom jeziku. Arhitektu-
ralno se oslanja na objektno orijentiranu paradigmu te tako svojim korisnicima omo-
gucuje vrlo jednostavnu nadogradnju ugradenih funkcionalnosti. Genetske operacije
implementirane su putem C++ koda, a sam evolucijski algoritam implementira se pu-
tem XML datoteke. Arhitektura Open Beaglea prikazana je na slici 4.1. Nove ge-
netske operacije, tipovi prikaza jedinki itd. implementiraju se u C++ programskom
jeziku nadgradnjom postojecih baznih klasa. Implementacija evolucijskog algoritma
putem XML datoteke omogucuje korisniku vecéu fleksibilnost prilikom testiranja jer
nije potrebno rekompajlirati izvorni kod kod projekta kako bi se izmijenio evolucijski
algoritam, ve¢ je dovoljno samo izmijeniti konfiguracijsku datoteku. Konfiguracijska
datoteka osim algoritma evolucije sadrZi i evolucijske parametre kao Sto su veliCina
populacije, vjerojatnosti pojedinih mutacija itd.. Najvazniji parametri evolucije nalaze
se u tablici 4.1. Evolucijske parametre osim putem konfiguracijskoj datoteke moZzemo
proslijediti i putem naredbenog retka:

prog.exe —-OBparametarl=vrijednostl,parametar2=vrijednost2

Algoritam evolucije u konfiguracijskoj datoteci sastoji se od dva djela. Prvi dio je
inicijalizacijski dio u kojemu se kreira inicijalna populacija ili se ulitava stanje neke
prethodne evolucije spremljene u datoteci. Drugi dio je glavna petlja evolucijskog
algoritma koji se nalazi unutar <MainLoopSet></MainLoopSet> odjeljka XML dato-
teke. Operacije genetskog programa koje se mogu koristiti za gentsko programiranje
opisane su u tablici 4.2. Primjer evolucije s jednostavnim odabirom, kriZanjem i stan-

dardnom mutacijom prikazan je u listingu 4.2.

'http://beagle.gel.ulaval.ca/
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Data Structures

N Context
Logger |
e e Register |
Genotype - Randomizer B Bootstrap
Individual " bvlution | State Operator Set | || £
Deme e | OperiorSet | | 5
Vivarium < Evolve Evolver )

Slika 4.1: Arhitektura Open Beaglea

Tablica 4.1: Evolucijski parametri

Parametar Tip Pretpostavijena Opis
vrijednost

ec.conf file String  prog.conf Ime XML datoteke koja sadrZi konfiguraciju programa

ec.pop.size Int 100 Broj jedinki u populaciji, ukoliko se koristi viSe popula-
cija parametar se navodi kao polje vrijednosti odvojenih
s / (npr.: 100/200/200)

ec.term.maxgen Int 50 Maksimalni broj generacija u evoluciji (jedan od uvjeta
zaustavljanja) (3.7)

gp.tree.maxdepth Int 17 Maksimalna dubina stabla

gp.init.maxdepth Int 5 Maksimalna dubina novo generiranih stabala

gp.init.mindepth Int 2 Minimalna dubina novo generiranih stabala

gp.mutstd.indpb Float  0.05 Vjerojatnost standardne mutacije (3.3.1)

gp.mutshrink.indpb ~ Float  0.05 Vjerojatnost mutacije smanjivanjem (3.3.2)

gp.mutswap.indpb Float  0.05 Vjerojatnost mutacije zamjenom (3.3.3)

gp.mutsst.indpb Float 0.0 Vjerojatnost mutacije zamjenom podstabla (3.3.4)

gp.mutstd.maxdepth  Int 5 Maksimalna dubina ¢vora na kojem se obavlja standardna
mutacija

gp.mutswap.distrpb ~ Float 0.5 Vjerojatnost da je tocka mutacije nezavrsni (funkcijski)
¢vor. Vrijednost 1.0 znaci da su sve toCke mutacije neza-
vrs$ni ¢vorovi, 0.0 znaci da su sve tocke mutacije zavrsni
¢vorovi (listovi)

gp.mutsst.distrpb Float 0.5 Vjerojatnost interne ili externe mutacije kod mutacije za-
mjenom podstabla Vrijednost 1.0 znaci da je mutacija za-
mjenom stabla interna (druga tocka je unutar tocke pod-
stabla prve tocke), 0.0 znaci da je mutacija externa (obje
tocke su izvan podstabla tih tocaka)

gp.cx.indpb Float  0.05 Vjerojatnost krizanja (3.4)
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gp.cx.distrpb Float 0.9
gp.try Int 2
ms.write.interval Int 0
ms.restart.file String
ms.write.over Bool O
Ig.console.level Int 2

Vjerojatnost krizanja da je toCka kriZanja nezavrs$ni
(funkcijski) ¢vor. Vrijednost 1.0 znaci da su sve tocke
krizanja nezavr$ni (funkcijski) ¢vorovi, 0.0 znaci da su
sve tocke kriZanja zavrsni ¢vorovi (listovi).

Maksimalni broj pokuSaja modifikacije stabla genetskog
programa

Interval ucestalosti snimanja trenutnog statusa evolucije
(broj generacija), ukoliko je O znaci snimanje na kraju
evolucije

Ime datoteke koja sadrZzi podatke o trenutnom statusu
evolucije iz kojeg se evolucija moZe nastaviti

Odreduje da li ¢e se datoteke sa trenutnim statusom evo-
lucije prepisivati nakon svakog intervala ili ¢e za svaki
interval biti kreirana nova

Kolicina informacija ispisana na konzolu

Tablica 4.2: Operacije evolucije

Operator

Znacenje

Kreiranje inicijalne populacije:

<GP-InitFullConstrainedOp/>
<GP-InitGrowConstrainedOp/>
<GP-InitHalfConstrainedOp/>

KriZanje:

Potpuna metoda izgradnje (3.2.1)
Rastuéa metoda izgradnje (3.2.2)
Pola-pola metoda izgradnje (3.2.3)

<GP-CrossoverConstrainedOp/>

Mutacija:

Krizanje (3.4)

<GP-MutationStandardConstrainedOp/>
<GP-MutationShrinkConstrainedOp/>
<GP-MutationSwapConstrainedOp/>
<GP-MutationSwapSubtreeConstrainedOp/>

Odabir:

Standardna mutacija (3.3.1)
Mutacija smanjivanjem (3.3.2)
Mutacija zamjenom ¢vora (3.3.3)

Mutacija zamjenom podstabla (3.3.4)

<SelectRandomOp/>
<SelectTournamentOp/>
<SelectRouletteOp/>
<SelectParsimonyTournOp/>

Uvjet zaustavljanja:

Nasumicni odabir (3.5.3)
Turnirski odabir (3.5.2)
Jednostavni odabir (3.5.1)
Leksikografska Skrtost (3.5.4)
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<TermMaxGenOp> Maksimalni broj generacija

<TermMaxFitnessOp> Maksimalna dobrota
<TermMinFitnessOp> Minimalna dobrota
<TermMaxEvalsOp> Maksimalan broj evaluacija
<TermMaxHitsOp> Maksimalan broj pogodaka
Evaluacija:

<eval/> Racuna dobrotu jedinke (3.6)

4.2. Implementacija

Kako ne bi doslo do kolizije u imenima postojecih i dodatno implementiranih klasa,
dodatno implementirane klase nalaze se u posebnom prostoru imena: trading. Da bi se
mogla pratiti dobrota na skupu za ucenje kao i na skupu za provjeru implementirana je
nova klasa (trading :: Fitness) koja nasljeduje postojecu klasu za dobrotu (Beagle :: Fit-
nessSimple) te pored dobrote na skupu za ucenje pamti i dobrotu na skupu za provjeru,
Sto je pogodno za pregled kretanja dobrote na oba skupa. Statisticko pracenje kretanja
dobrote na oba skupa implementirano je dodatnom klasom (trading :: StatsCalcOp),
a nasljeduje postojecu klasu (Beagle :: GP :: StatsCalcFitnessSimpleOp) koja uvodi
novu operaciju GP-StatsCalcTrading. Operacija dodatno racuna statistike (minimalnu
1 maksimalnu vrijednost, srednju vrijednost i standardnu devijaciju doborte cijele po-
pulaciji na skupu za provjeru), dok statistike na skupu za ucenje raCuna bazna klasa.
Funkcijski i podatkovni ¢vorovi (4.3) izgradeni su nadogradnjom bazne klase za ¢vo-
rove (Beagle :: GP :: Primitive) te implementiraju zadane funkcije odnosno podatke.
Kako bi se pojednostavio kod, veci dio koda koji obavlja raCunanja indikatora tehnicke
analize izdvojen je u posebnu datoteku fa.cpp. Operacija evaluacije implementirana je
u datoteci eval.cpp, a putem funkcije eval :: evaluate_interval ( GP :: Individual&
inIndividual, GP :: Context& ioContext ) evaluira se pojedina jedinka na zadanom in-
tervalu. Intervali se postavljaju funkcijom eval :: set_testing_interval ( std :: string
start, std :: string end ) ili skraceno za skup za ucenje eval :: set_training_interval()
i eval :: set_validation_interval() za skup za provjeru. Kako bi evaluacijska funkcija
znala koju dionicu, na koji dan i iz koje baze podataka evaluira implementirana je
klasa za ¢uvanje konteksta (trading :: Context) izvedena iz bazne klase za kontekst

(Beagle :: GP :: Context). Tijekom evolucije najbolje jedinke cijele evolucije Cuvaju
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se u “dvorani slavnih’?. Nakon dosezanja kriterija zaustavljanja (3.7) iz dvorane slav-
nih se izabire najbolja jedinka na temelju dobrote na skupu za provjeru te se zapisuje
u datoteku best.xml. Implementacija Cita konfiguracijsku datoteku prog.conf.

Nakon generiranja pravila ono se putem programa ind moze testirati na bilo kojoj
drugoj dionici 1 na bilo kojem vremenskom intervalu. Program za testiranje pravila
Cita konfiguracijsku datoteku ind.conf, no potrebno je samo specificirati odgovarajuce
parametre iz tablice 4.4 bez algoritma evolucije jer se jedinka samo evaluira. Nakon

izvodenja, program za testiranje ispisuje dobrotu jedinke na testiranom intervalu.

4.3. Cvorovi

Za generiranje pravila trgovanja odabrane su operacije iz tablice 4.3. Zahtjeva se da
je korijenski ¢vor logickog tipa te se koristi strogo tipizirano genetsko programiranje
(3.8).

Tablica 4.3: Cvorovi

Nezavrsni (funkcijski)

Aritmeticke operacije
Funkcije usporedbe
Logicke operacije
Logicka funkcija
Aritmetic¢ke funkcije

Financijski pokazatelji

Zavrsni (podatkovni)

+ (zbrajanje, ADD), - (oduzimanje, SUB), * (mnozZenje, MUL), / (dije-
ljenje, DIV)

< (manje od, LT), > (vece od, GT), = (jednako, EQ)

i (AND), ili (OR), ne (NOT)

Ako-onda-inaCe (IF-THEN-ELSE)

prosjecna vrijednost u periodu (AVG), minimalna vrijednost u periodu
(MIN), maksimalna vrijednost u periodu (MAX)

ROC (2.2.3),RSI (2.2.4), EMA (2.2.1), MACD (2.2.2), PPO (2.2.5)

Logicke konstante
Cjelobrojna konstanta
Realne konstante

Parametri

istina (TRUE), laz (FALSE)

dana (D), kao argument AVG, MIN, MAX [0,260]
E ([-1,1])

cijena (P), koli¢ina (V)

4.4. Dobrota jedinke

Dobrota generiranog pravila je definirana kao zarada povrh zarade koju ostvaruje bazna

strategija s kojim se generirano pravilo usporeduje. Programski su implementirana

2eng. hall of fame
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dvije strategije: ’buy and hold’ strategija i 'nasumicna’ strategija. ’Buy and hold’
strategija je definirana kupovinom na pocetku perioda i prodajom na kraju perioda
u kojem se trguje. Zarada koja se ostvaruje je rezultat razlike u cijeni po kojoj se
kupovalo i one po kojoj se prodavalo. Nasumicna strategija je definirana kupovinom i
prodajom nasumic¢no. Kako generirano pravilo trgovanja i nasumicna strategija mogu
na zavrSetku perioda jos uvijek biti na trziStu, definirano je da se na kraju perioda izlazi
sa trziSta (prodaju se dionice). Dobrota je definirana na nacin kako su je 1 u svom radu

definirali Allen i Karjalainen (1999). Zarada jednog trgovanja je:

P, 1-c —
= X
Pbi 1+4+¢

C]_l

—1:exp[z rt+log1+c

t=b;+1

Uy

gdje je P, cijena prilikom prodaje, P, cijena prilikom kupovine te ¢ provizija (izraZena
kao dio cijene). A dnevna zarada definirana je kao zarada koja se ostvaruje izmedu dva
trZiSna dana:

re = log P, — log P,y

gdje je P, cijenanadanti P, cijena na dan t-1 (prethodni dan). Iz toga slijedi da je
zarada koju ostvaruje buy and hold’ pravilo jednaka sumi svih dnevnih zarada:

T

1—c
Tbh:ZTt—’_lOg
— 1+c¢

umanjena za proviziju ¢, gdje 7' oznacava ukupan broj dana trgovanja. Zarada koju
ostvaruje generirano pravila jednaka je sumi dnevnih zarada ali samo za one dane u
kojima je pravilo na trziStu:

1—-c
1+c¢

T
r. = Zrtl(t) + nlog

t=1
gdje je n broj transakcija, a I(¢) definiran na sljede¢i nadin:

1 na trziStu
I(t) = .
0 van trziSta

Ukupna zarada definirana je kao:
T=e —1
Stoga je zarada povrh "buy and hold’ pravila:
Ar =1, — 1y,

te je dobrota definirana kao:

dzeAr
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4.5. Parametri programa

Osim standardnih parametara evolucije (tablica 4.1) definirani su i parametri specificni

za implementaciju (tablica 4.4). Parametrima se definira skup za ucenje, skup za pro-

vjeru, bazna strategija prema kojoj se racuna dobrota jedinke, ime dionice kojom se

trguje 1 ime SQLite baze podataka koja sadrzi potrebne podatke o povijesnim poda-

cima dionice. U izradi ovog rada analizirani su podaci sa Zagrebacke Burze® i Yahoo!

Finance portala*, no sama implementacija je dovoljno generi¢ka da se mogu analizirati

podaci s bilo koje burze. Sve Sto je potrebno je implementirati skripte za dohvaéanje

podataka. ViSe o samoj implementaciji baze podataka i o implementiranim skriptama

za ucitavanje podataka nalazi se u dodatku A.2. Potrebno je da podaci baze podataka

sadrze barem 260 radnih dana podataka prije poCetnog datuma trgovanja za skup za

ucenje kako bi funkcije koje koriste vremenske intervale bile ispravno definirane.

Tablica 4.4: Parametri specifi¢ni za implementaciju

Parametar Tip Pretpostavljena Opis
vrijednost

trading.database ~ String  se.db Datoteka sa SQLite bazom podataka iz koje se Citaju po-
daci o dionicama

trading.ticker String AAPL Ime dionice za koje se generira pravilo trgovanja

trading.ts_date String  2000-01-01 Pocetni datum trgovanja za skup za ucenje. Datum oblika
GGGG-MM-DD’.

trading.te_date ~ String  2005-31-12 Zavrsni datum trgovanja za skup za ucenje. Datum oblika
GGGG-MM-DD.

trading.vs_date  String  2006-01-01 Pocetni datum trgovanja za skup za provjeru. Datum
oblika GGGG-MM-DD.

trading.ve_date  String  now Zavrsni datum trgovanja za skup za provjeru (validation
set). Datum oblika GGGG-MM-DD ili now $to oznacava
datum prilikom pokretanja programa.

trading.fee Double 0.0025 Naknada za svaku transakciju u postotku od cijene.

trading.strategy  Integer 1 Odabir bazne strategije prema kojoj se usporeduju gene-
rirana pravila (1 buy-and-hold, 2 nasumi¢no kupovanje i
prodavanje).

trading.calc_vs ~ Bool 1 Odreduje da li se racuna dobrota na skupu za provjeru.

trading.best String  best.xml Ime datoteke u koju se upisuje/Cita najbolja jednika.

http://www.zse.hr

“http://finance.yahoo.com
SGGGG godina, MM miesec, DD dan
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Listing 4.1: Primjer XML konfiguracijske datoteke

<?xml version="1.0" encoding="ISO—-8859—-1"7>
<Beagle version="3.0.3">
<Register>
<Entry key="parametarl">vrjednostl</Entry>
<Entry key="parametar2">vrjednost2</Entry>
<Entry key="parametar3">vrjednost3</Entry>
</Register>
<Evolver>
<BootStrapSet>
<IfThenElseOp parameter="ms.restart.file" value=
<PositiveOpSet>
<Kreiranje_incijalne_populacije/>
<Evaluacija/>
<Statistike />
</PositiveOpSet>
<NegativeOpSet>
<MilestoneReadOp />
</NegativeOpSet>
</IfThenElseOp>
<TermMaxGenOp/>
<MilestoneWriteOp />
</BootStrapSet>
<MainLoopSet>
<Operator_odabira/>
<Operator_krizanja/>
<Operator_mutacije />
<Evaluacija/>
<Statistike />
<UvjetZaustavljanja/>
<MilestoneWriteOp />
</MainLoopSet>
</Evolver>

</Beagle>

nn

>
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Listing 4.2: Primjer evolucije

<?xml version="1.0" encoding="1ISO—-8859—-1"7>
<Beagle version="3.0.3">
<Evolver>
<MainLoopSet>
<SelectRouletteOp />
<GP-CrossoverConstrainedOp />
<GP—MutationStandardConstrainedOp />
<eval/>
<GP-StatsCalcFitnessSimpleOp />
<TermMaxGenOp />
<MilestoneWriteOp />
</MainLoopSet>
</Evolver>

</Beagle>
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5. Rezultati

5.1. Utjecaj evolucijskih parametara

Kako bi ocijenili uspje$nost trazenja pravila trgovanja generiranih putem genetskog
programiranja u ovisnosti o evolucijskim parametrima izvrSeno je ispitivanje viSestru-
kim pokretanjem programa varirajuéi pri tome razne evolucijske parametre. Obavljeno
je ukupno tri skupa testiranja od po 90 pokretanja za svaki skup. Za svaki skup varirani
su svi parametri (kartezijev produkt) iz tablice 5.1. Vremenski interval od 01.01.2000
do 31.12.2010 podijeljen je na dva dijela. Prvi dio koji ¢ini oko 70% iskoriSten je
za skup za ucenje, a preostali dio od 30% za skup za ispitivanje. Ukoliko su jedinke
nakon testiranja imale dobrotu 1 ili manju, bilo na skupu za ucenje bilo na skupu za
ispitivanje, odbacene su iz daljnje analize rezultata jer kao takve nisu nasle rjeSenje
bolje od bazne strategije s kojom su usporedivane. Od ukupno 270 mogucih rezultata
nakon izbacivanja nezanimljivih rjeSenja ostalo je 110 rezultata Sto je oko 40% ukup-
nog broja rezultata te su ona uzeta u daljnje razmatranje. Statisticki pregled dobivenih
rjeSenja nalazi se u tablici 5.2.

Kretanje vrijednosti dobrota rezultata uzetih u razmatranje na skupu za ucenje i na
skupu za ispitivanje u odnosu na broj generacija prikazano je na slikama 5.2 1 5.3, u
odnosu na veli¢inu populacije na slikama 5.4 1 5.5, te u odnosu na mutaciju na slikama
5.615.7.

Najbolja jedinka prikazana je na slici 5.1, a koriSteni evolucijski parametri su: 200
jedinki u populaciji, 30 generacija 1 standardna mutacija od 0.1. Dobrota najbolje

jedinke na skupu za ispitivanje je d; = 1.70235, a na skupu za ucenje je d,, = 6.96275.

5.2. Utjecaj skupa za provjeru

Kako bi utvrdili utjecaj odabira na skupu za provjeru koriSteni su evolucijski parametri

iz tablice 5.3. Obavljeno je ukupno dva skupa testiranja od po 30 pokretanja za svaki
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Tablica 5.1: Parametri testiranja (utjecaj evolucijskih parametara)

Broj generacija 10, 20, 30, 50, 100, 200
Velic¢ina populacije (broj jedinki) 5, 10, 15, 20, 30
Standardna mutacija 0.01, 0.05, 0.1

Vremenski period (skup za ucenje) 01.01.2000 do 31.12.2007
Vremenski period (skup za ispitivanje) 01.01.2008 do 01.01.2011
Dionica AAPL (Apple inc.)
Strategija za usporedbu "buy and hold’

Tablica 5.2: Statistike rezultata (utjecaj evolucijskih parametara)

Avg Stddev Max  Min

Dobrota na skupu za ucenje 32 099 6.96 1.01
Dobrota na skupu za ispitivanje  1.21  0.17 1.7 1.01
Dubina stabla 4.62 2.14 16.0 3.0
Veli¢ina stabla 12.1 1791 159.0 4.0

skup. Prva skupina ispitivanja obavljena je na nacin da je na kraju evolucije kao naj-
bolja jedinka odabrana ona jedinka koja je imala najbolju dobrotu na skupu za ucenje
(5.2.1). Druga skupina ispitivanja obavljena je na na nacin da je na kraju evolucije
kao najbolja jedinka odabrana ona jedinka koja je imala najbolju dobrotu na skupu za

provjeru (5.2.2).

Tablica 5.3: Parametri testiranja (utjecaj skupa za provjeru)

Broj generacija 100

Velic¢ina populacije (broj jedinki) 20

Standardna mutacija 0.1

Dionica AAPL (Apple inc.)
Strategija za usporedbu ’buy and hold’

5.2.1. Bez skupa za provjeru

Vremenski interval od 01.01.2000 do 31.12.2010 podijeljen je na dva dijela. Prvi dio
koji ¢ini oko 70% iskoriSten je za skup za ucenje, a preostali dio od 30% za skup
za ispitivanje. StatistiCki pregled dobivenih rjeSenja nalazi se u tablici 5.5. Najbolja
jedinka prikazana je na slici 5.8. Dobrota najbolje jedinke na skupu za ispitivanje je
d; = 1.59373, a na skupu za ucenje je d,, = 6.0652.
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Slika 5.1: Najbolja jedinka (utjecaj evolucijskih parametara)

Tablica 5.4: Vremenski intervali za ispitivanje bez skupa za provjeru

Vremenski period (skup za ucenje) 01.01.2000 do 31.12.2007
Vremenski period (skup za ispitivanje) 01.01.2008 do 01.01.2011

5.2.2. Sa skupom za provjeru

Vremenski interval od 01.01.2000 do 31.12.2010 podijeljen je na tri dijela. Vremenski
interval skupa za ispitivanje ostao je isti kao i pri ispitivanju bez utjecaja skupa za
provjeru. Postojeci vremenski interval skupa za ucenje podijeljen je na dva nova skupa,
na skup za ucenje koji ¢ini oko 75% postojeceg skupa i na skup za provjeru koji koristi
preostalih 25% postojeeg skupa. Statisticki pregled dobivenih rjeSenja nalazi se u
tablici 5.7. Najbolja jedinka prikazana je na slici 5.9. Dobrota najbolje jedinke na
skupu za ispitivanje je d; = 1.65818, a na skupu za provjeru je d,, = 0.969936.
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Slika 5.2: Dobrota na skupu za ucenje u odnosu na broj generacija
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Slika 5.3: Dobrota na skupu za ispitivanje u odnosu na broj generacija

5.3. Usporedba rezultata

Kako bi se vidio utjecaj skupa za provjeru, jedinke sa (5.2.2) i bez (5.2.1) utjecaja
skupa za provjeru ispitane su na vremenskom skupu od 01.01.2008 do 01.01.2011. U
tablici 5.8 prikazani su usporedni statisticki prikaz dobrota jedinki sa i bez utjecaja
skupa za provjeru. Jedinke koje su odabrane na temelju skupa za provjeru u prosjeku

su neznatno bolje od onih koje nisu koristile skup za provjeru.
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Slika 5.4: Dobrota na skupu za ucenje u odnosu na veli¢inu populacije
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Slika 5.5: Dobrota na skupu za ispitivanje u odnosu na veli¢inu populacije
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Slika 5.6: Dobrota na skupu za ucenje u odnosu na vjerojatnost mutacije

33



Dobrota

0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.1
Mutacija

Slika 5.7: Dobrota na skupu za ispitivanje u odnosu na vjerojatnost mutacije

Tablica 5.5: Statistike rezultata bez skupa za provjeru

Avg Stddev. Max Min

Dobrota na skupu za u€enje 4.15 1.64 8.28 1.06
Dobrota na skupu za ispitivanje  0.98  0.32 1.59 046
Dubina stabla 54 2.28 16.0 3.0
Veli¢ina stabla 15.58 1254 58.0 4.0

Slika 5.8: Najbolja jedinka bez skupa za provjeru

Tablica 5.6: Vremenski intervali za ispitivnje sa skupom za provjeru

Vremenski period (skup za u€enje) 01.01.2000 do 31.12.2005
Vremenski period (skup za provjeru) 01.01.2006 do 31.12.2007
Vremenski period (skup za ispitivanje) 01.01.2008 do 01.01.2011
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Tablica 5.7: Statistike rezultata sa skupom za provjeru

Avg Stddev Max  Min
Dobrota na skupu za ucenje 42 2.44 15.65 1.67
Dobrota na skupu za provjeru 077 02 1.03 038
Dobrota na skupu za ispitivanje  1.01 0.34 1.66  0.48
Dubina stabla 547  3.16 150 2.0
Veli¢ina stabla 16.18 19.12 90.0 3.0

E =0.966212

Slika 5.9: Najbolja jedinka sa skupom za provjeru

Tablica 5.8: Usporedba rezultata uz utjecaj skupa za provjeru

Avg Stddev Max Min
Dobrota jedinki bez skupa za provjeru (5.2.1) 0.98 0.32 1.59 0.46
Dobrota jedinki uz skup za provjeru (5.2.2) 1.01 0.34 1.66 048
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6. Zakljucak

Genetsko programiranje je mocan alata pomocu kojega moZemo uvidjeti zavisnosti u
kretanju cijena dionica koje inace ne bi bile ocite. Takoder nizom primjera je poka-
zano da se strategija ,,buy and hold* moZe nadmasiti pravilom generiranim genetskim
programiranjem, ali ipak strategija ,,buy and hold* najbolja je kod dionica koje imaju
konstantan blagi rast bez puno perturbacija, dok kod onih sa puno skokova i padova
dobro nauceni genetski program moze ostvariti viSestruku dobit. Takoder promatra-
njem dobrote na skupu za u€enje uoceno je da prilikom velikog broja generacija dolazi
do prenaucenosti jedinke. Stoga je poZeljno Koristiti skup za provjeru te zaustaviti
evoluciju kod pojave prenaucenosti.

U nekom od sljedecih istraZivanja bilo bi zanimljivo vidjeti kakav utjecaj ima oda-
brani skup funkcija (Cvorova) na konvergenciju rjesenja. Naime, skup funkcija (4.3)
sadrzi funkcije koje su sloZene od nekih jednostavnijih funkcija koje se takoder nalaze
u skupu. Jedna od takvih funkcija je MACD (2.2.2) koja je definirana kao razlika dvaju
EMA (2.2.1). Provijeriti je li konvergencija prema rjeSenju brza ili sporija upotrebom
samo slozenih funkcija.

Prilikom kreiranja stabala postoji moguénost da se pojedini dijelovi stabla nikad ne
evaluiraju, jer je npr. uvjet u IF-THEN-ELSE ¢voru je uvijek zadovoljen te se njegov
inace dio nikad ne evaluira. Iako su takva mjesta pogodna za smjeStanje rezervnog ge-
netskog materijala, kao i mjesta gdje Stetne mutacije nemaju utjecaja na evaluaciju ona
uzrokuju poveéanje jedinki !. Takvi, neaktivni, dijelovi genetskog programa nazivaju
se introni. MoZe se implementirati metoda koja pronalazi takva mjesta i pojednos-
tavnjuje ih, izbacuje IF-THEN-ELSE ¢vor i zamjenjuje ga samo podstablom koji se
izvrSava ukoliko je uvjet zadovoljen. Promatra se da li su takva pojednostavnjenja

dobra ili loSa za konvergenciju prema rjeSenju.

leng. bloat
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Dodatak A

Upute za programsku potporu

A.1. Alati koristeni u izradi

Kod izrade ovog diplomskog rada nastojalo se koristiti programsku podrSku otvore-
nog koda (open source) koja je prenosiva na vise platformi (prvenstveno razne inacice

Linux/Unix operacijskog sustava i Microsoft Windows operacijskog sustava).

— OpenBeagle v3.0.3 je biblioteka funkcija otvorenog koda napisana program-
skim jezikom C++ te je snazno temeljena na objektnoj orijentiranosti (OO).

OpenBeagle je dostupan na: http://beagle.sourceforge.net/

— SQLite v3.6.1 je implementacija SQL baze podataka kao biblioteke funkcija.
Cijela baza podataka sadrZana je u jednoj datoteci koja podrZzana na svim plat-

formama. SQLite je dostupan na: http://www.sglite.org/

— Gnuplot 4.4 Za crtanje grafova. Gnuplot je dostupan na: http://www.
gnuplot.info/

— Graphviz 2.26.3 za crtanje stabala generiranih programom. Graphviz je dostu-

panna: http://www.graphviz.org/

— Ruby 1.87, sa dodatnim paketima nokogiri, sqlite3, open-uri i optparse za ucita-
vanje podataka. Ruby je dostupan na: http:/http://www.ruby-lang.
org/

A.2. Podatci

Programska potpora koristi tablicu ZSE u kojoj se nalaze podaci o pojedinim dioni-
cama. Za ucitavanje podataka implementirane su dvije skripte, jedna za ucitavanje

sa ZagrebaCke burze (import_from_zse.rb), a druga sa Yahoo! finance portala (im-
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Listing A.1: SQL Tablica sa podatcima

CREATE TABLE ZSE (

DATUM TEXT, /1
DIONICA TEXT, /1
KOLICINA NUMERIC, /1
NAJINIZA NUMERIC, /1
NAJVISA NUMERIC, /1
PROMET NUMERIC, /1
PROMJENA NUMERIC, /1
PROSJECNA NUMERIC, /1
PRVA NUMERIC, /1
ZADNJA NUMERIC, /1

Datum trgovanja, (npr. 2008—-08-01)
Oznaka dionice, (npr. AAPL)

Broj dionica kojima se trgovalo
Najniza cijena

Najvisa cijena

Ukupni ostvareni promet

Promjena od prethodnog dana

Prosjecna cijena dionice

Cijena dionice na pocetku radnog dana

Cijena dionice na kraju radnog dana

PRIMARY KEY (DIONICA ,DATUM)

port_from_yahoo.rb). Skripte se napisane u skriptnom programskom jeziku ruby, te se

pokrecu na sljedeci nacin:

ruby import-from-yahoo.rb —--ticker AAPL

Lista parametara i njihovih pretpostavljenih vrijednosti nalazi se u tablici A.1.

Tablica A.1: Parametri skripti za ucitavanje podataka

Parametar  Pretpostavljena vrijednost  Opis

ticker AAPL
database se.db
date_start  01.01.1990

date_end trenutni

Simbol dionice za koju se preuzimaju podatci.

Ime datoteke u koju se spremaju podatci.
Pocetni datum (u obliku DD.MM.YYYY).
Zavrs$ni datum (u obliku DD.MM.YYYY).
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Odredivanje pravila trgovanja dionicama uz pomo¢ genetskog programiranja

Sazetak

U ovom radu opisano je na koji se nacin genetsko programiranje moze primijeniti
na trgovanje na burzi. Genetsko programiranje Koristi se za pronalaZzenje pravila trgo-
vanja dionicama na burzi analizirajuci povijesne cijene i volumene trgovanja. Opisano

je programsko ostvarenje te rezultati testiranja.

Kljucne rijeci: genetsko programiranje, evolucijski algoritmi, dionice, trgovanje, pra-

vila trgovanja, tehnicka analiza, burza

Determining technical trading rules using genetic programming

Abstract

This paper describes how genetic programming can be applied to stock market
trading. Genetic programming is used to find technical trading rules by analyzing
historical prices and trading volumes. An implementation is described as well as the

testing results.

Keywords: genetic programming, evolution algorithms, stock, trading, trading rules,

technical analysis, stock market



