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1 uUvOD

1.1 Problematika in namen magistrskega dela

Iskanje metod, s katerimi bi uspeli predvideti donosnost vloZenih sredstev, prevzema
vlagatelje ter akademsko sfero ze od samega nastanka finan¢nih trgov. Tezavo pri
tem predstavlja znacilnost vsakega konkurenénega trga, predvsem pa kapitalskega,
da so spremembe razmer na trgu nepredvidljive, nekateri bi rekli celo povsem
nakljuéne. Ta nepredvidljivost cenovnih gibanj pravzaprav kaze na ucinkovito
delovanje kapitalskega trga, katerega osrednji namen je ucinkovita alokacija
sredstev. Smotrno je namrec, da sredstva, ki jih prek trga investirajo vlagatelji, dobijo
obetavna podjetja, ki so jih sposobna maksimalno izkoristiti in tako oplemenititi
vlozke investitorjev ter s tem ustvariti obojestransko korist.

Kljub temu pa je temeljno vprasanje, s katerim se soocCa dobicka zeljni vlagatelj, kako
loCiti delnice uspesnih podijetij, ki mu lahko prinesejo dobicek, od tistih neuspesnih,
pri katerih lahko ustvari izgubo. ReSitev tega vpraSanja je za vlagatelja Se tezja, Ce
ima opravka z ucinkovitim trgom. Teorija uCinkovitih trgov namre¢ pravi, da cena
delnice odraza vse kar je o tej delnici v tem trenutku znanega. Na podlagi te teorije
lahko sklepamo, da je nemogoce napovedati cene delnic (Mramor, 2000, str. 307).
»Prave« cene na tako ucinkovitem trgu odrazajo vse informacije, ki so v danem
trenutku relevantne za vrednost nekega vrednostnega papirja, njihove spremembe
pa so zaradi popolnoma nepredvidljivih razlogov v prihodnosti povsem nakljucne.

Vendar pa empiricne raziskave v financah kazejo, da tudi kapitalski trgi niso Cisto
popolni. DoloCene trzne anomalije namre€ povzrocajo, da cenovna gibanja na trgu le
niso povsem naklju¢na, saj se v njih dajo razbrati doloeni vzorci, ponavljajoCe se
komponente in trendi, na podlagi katerih se investitor lahko odloCi za poteze pri
trgovanju in tako na daljSi rok dosega nadpovprecne donose.

Identificiranih je bilo kar nekaj anomalij kapitalskega trga, ki nam lahko omogocijo
doseganje dobicka. Seveda ob pogoju, da jih dovolj natanéno modeliramo. Med
zanimivejSe bi lahko Steli:

- UCinek preobratov, ko posamezne delnice, ki so se v dolo¢enem obdobju
slabo odrezale, dosegajo v naslednjem obdobju znacilno viSje donosnosti
(Mramor, 2000, str. 314).

- Medsebojne odvisnosti med delnicami, ki kazejo na dolo¢eno povezavo med
gibaniji teCajev posameznih delnic (Hellstrom, 1998).

Glede na to, da kapitalski trgi niso €isto popolni, lahko ugotovimo, da vsi viagatelji le
ne znajo v celoti povzeti bodoca dogajanja na trgu.



Temeljno vpraSanje vlagatelja se tako lahko glasi: »Kako izbrati delnice uspesnih
podjetij bolje od drugih vliagateljev?«.

Skozi teorijo in prakso so se oblikovale razlicne analititne metode, s katerimi
investitorji poskuSajo povzeti zakonitosti cenovnih gibanj, na podlagi katerih potem
trgujejo. Poleg najpogostejSih, kot sta temeljna in tehni¢na analiza, so v uporabi
najrazlicnejSe kvantitativne metode, med katerimi se v zadnjem c&asu vse bol]
uveljavljajo t. i. metode strojnega uéenja’.

Pri teh metodah gre za algoritme v obliki raunalniSkega programa, katerih naloga je
postopna izgradnja modela, ki dosledno opisuje dolo¢en pojav (Kononenko, 1997,
str. 33). Ta nacin izgradnje modelov (u€enja), ki ga omogoca stroj (racunalnik), se v
doloCenih primerih izkaze za uspesSnejSega v primerjavi z abstraktnim misljenjem
(u€enjem), ki ga je sposoben izvesti Clovek. Metode na podlagi danih vzorcev
podatkov (vzro€no-posledi¢nih, npr. v obliki izjavhega racuna) izoblikujejo
aproksimacijo funkcije vsebovane v teh podatkih (model podatkov). Nasledniji¢, ko
tako nau¢enemu modelu predloZzimo nove vzro¢ne podatke, ki niso bili vsebovani v
uéni mnozici podatkov, poskusamo predvideti posledice le-teh. Na ta nacin je mozno
na podlagi zgodovinskih trznih podatkov, na katerih se algoritem nauci dolo¢enega
modela, poskusiti predvideti bodo¢a gibanja na trgu.

Strojno uc€enje lahko na razli€ne nacine uporabljamo za analizo delnic. Najpogosteje
smo pri€a uporabi nevronskih mrez pri modeliranju cenovnih gibanj posamezne
delnice na borzi. Na to lahko gledamo kot na nelinearno regresijo, kjer poskusamo
najti aproksimacijo funkcije skozi to¢ke v ve€dimenzionalnem prostoru.

Vendar pa obstajajo Stevilne druge moZznosti uporabe metod strojnega ucenja, s
katerimi je mozno bolje povzeti nekatere izmed anomalij kapitalskega trga. Eden
izmed nacinov, je tudi metoda analize delnic s pomocjo rangiranja le-teh (Hellstrom,
1998). Na ta nacin lahko poskusimo ugotoviti, katera delnica bi v prihodnosti lahko
nadpovprecno dobro kotirala glede na ostale izbrane delnice. Metode strojnega
ucenja so primerne za uporabo skupaj z obravnavano metodo rangiranja delnic, in
sicer v tistem delu, kjer je potrebno rang tako rangiranih delnic modelirati, ter na
podlagi tega modela izvesti napoved bodoc¢e nadpovprecno uspesne delnice.

Poleg prikladnejSe ureditve podatkov za strojno ucenje, je prednost te metode ravno
v tem, da na ta nacin lahko pri modeliranju bolje »zajamemo« ze omenjeni anomaliji
preobratov na trgu in povezanost med gibanji teCajev posameznih delnic.

Temu podrogju je posvecenih kar nekaj znanstvenih konferenc, kot sta CF (Computational Finance) od leta 1993
ter CIFEr (Computational Intelligence in Financial Engineering) od leta 1995.



Namen tega dela je teoreti€no predstaviti najbolj znane metode strojnega ucenja ter
mozne nacine njihove uporabe pri analizi gibanj na kapitalskem trgu. Sama moZznost
in nacin uporabe strojnega ucenja je v veliki meri odvisen od nacina delovanja in
lastnosti kapitalskega trga, zaradi ¢esar bo tudi temu dan dolo€en poudarek v tej
nalogi. Zaradi dolo¢enih prednosti, ki bi jih lahko imela metoda rangiranja delnic v
kombinaciji s strojnim u€enjem, bo to delo Se posebej namenjeno preucitvi prakticne
uporabe te metode na konkretnih borznih podatkih.

1.2 Cilj magistrskega dela

Cilj magistrskega dela je ugotoviti, ali lahko s pomoc¢jo metod strojnega ucenja
razberemo gibanja delniSkih teCajev v tolikSni meri, da si lahko pomagamo pri
trgovanju z delnicami. Dodaten poudarek pa je na ugotavljanju primernosti analiticne
metode z rangiranjem delnic v kombinaciji s strojnim ucenjem.

Uspesnost takSnih metod lahko preverimo na ve€ nacinov. Kot kriterij za uspeh na
daljSi rok je bila izbrana stopnja pravilno napovedanih donosnosti s pozitivnhim
predznakom (angl. hit rate), na krajSi rok pa poleg tega kazalca Se skupna
donosnost, ki bi jo dosegli pri vlaganju na tej podlagi. Relativho visoka stopnja
pravilno napovedanih pozitivnih donosnosti, kot tudi visoka skupna donosnost naj bi
pokazale, ali je omenjeni nacin analiziranja delnic na podlagi podatkov o preteklem
trgovanju z delnicami uporaben za trgovanje.

1.3 Metode dela

Metode dela, uporabljene pri izdelavi magistrskega dela, temeljijo na preucitvi teorije,
na podlagi katere so razviti algoritmi strojnega ucenja, teorije o finan¢nih trgih ter
spoznanja o empiricni uporabi strojnega ucenja pri napovedovanju gibanj na borzah
vrednostnih papirjev, s €imer so kvalitativno ovrednoteni mozni nacini uporabe
strojnega ucenja pri analizi vrednostnih papirjev.

Prakti¢ni preizkus uporabe strojnega ucenja pri analizi delnic je izveden s pomocjo
racunalniSkega programa, imenovanega “Napovedovalec”, razvitega v ta namen.
Napovedovalec je implemenacija algoritma za rangiranje delnic, pri katerem bi glede
na dosezeni rang posamezne delnice v preteklosti poskusali izbrati delnico z
nadpovprec¢nim rangom v prihodnosti. Za izbiro nadpovprec¢ne delnice je potrebno
zgraditi model preteklih rangov za vsako delnico posebej in se na podlagi tega
modela odlociti za delnico z nadpovprecnim rangom v prihodnosti. Za modeliranje
program uporablja Zze omenjene metode strojnega ucenja, torej metode izgradnje
odlocitvenih dreves, uporabe nevronskih mrez ter metode najblizjih sosedov.



Pri izdelavi magistrskega dela je uporabljena literatura domacih in tujih avtorjev,
objavljena v knjigah in prispevkih s podrocja teorije strojnega ucenja ter poslovnih
financ. Podroc¢je uporabe strojnega ucenja pri analizi dogajanja na kapitalskem trgu
pa je relativno novo, zato je posledi¢no dan poudarek predvsem tujim znanstvenim
Clankom. Za prakti¢ni preizkus uspesnosti napovedovanja delnic pa so uporabljeni
arhivski podatki o trgovanju na Ljubljanski borzi.

1.4 Vsebinska zasnova dela

Magistrsko delo je razdeljeno na sedem poglavij. Drugo in tretje poglavje, ki sledita
prvemu uvodnemu, sta teoretiCne narave. Zaradi interdisciplinarnosti med informatiko
(strojno uc€enje) in finanéno ekonomijo je drugo poglavje posveceno informatiki, tretje
pa finanCni analizi. V drugem poglavju je pojasnjen pojem znanja ter nacini
»pridobivanja« znanja iz vecje koli€ine podatkov s pomocjo stroja (racunalnika), torej
strojnega uc€enja. V tem poglavju so predstavljene metode strojnega ucenja, ki bi
lahko bile uporabne pri analizi cenovnih gibanj na kapitalskem trgu, predvsem Ze prej
omenjena odloCitvena drevesa, nevronske mreze, metoda k-najblizjih sosedov ter
metoda podpornih vektorjev. Prve tri metode so tudi uporabljene v prakticnem delu
magistrskega dela v Cetrtem poglavju. Prav tako so v drugem poglavju opisani
kriteriji, s katerimi merimo uspesnost metod strojnega ucenja, torej kako dobro se
posamezni algoritem nauci znanja izdanih podatkov.

Tretje poglavie opisuje kapitalski trg in njegovo lastnost, ki je kljuéha za
napovedovanje, njegove anomalije. V tem poglavju so opisane tudi klasi¢ne
analititne metode, kot sta tehni€na in temeljna analiza delnic, s katerimi analitiki
poskuSajo napovedati bodoca gibanja cen delnic, ter mozni nacini uporabe strojnega
ucenja pri napovedovanju delnic.

Cetrto poglavje predstavlja konkretno uporabo predstavljenih interdisciplinarnih znanj
pri razvoju novega algoritma napovedovanja delnic s pomocjo strojnega ucenja in s
tem predstavlja bistvo magistrskega dela, saj je v njem predstavljena uporaba prej
opisanih metod strojnega ucenja pri sami analizi. Poglavie je usmerjeno na
predstavitev metode razvrS€anja delnic in napovedovanja njihove razvrstitve v
prihodnosti, kar bi lahko bila uporabna informacija za nakup oziroma prodajo. Na tem
mestu je tudi podrobneje predstavljena implementacija sistema Napovedovalec, ter
knjiznica razredov, ki je uporablijena pri programiranju. V petem poglavju so
predstavljeni rezultati analize oziroma napovedovanja s tako razvitim algoritmom. V
Sestem poglavju pa so izrazene sklepne misli glede uspeha in primernosti algoritma
pri trgovanju.



2 STROJNO UCENJE

Naloga strojnega ucenja je pridobivanje znanja. Znanje lahko definiramo na vec
nacinov. Najbolj primerna definicija opredeljuje znanje kot interpretacijo informacije,
ki jo nosijo podatki (Kononenko, 1997, str. 2). Znanje je bodisi dano vnaprej (npr.
podedovano ali v primeru stroja vkodirano), bodisi je rezultat uCenja. UcCenje
sreCamo pri skoraj vseh zivih bitjih, najbolj pa pride do izraza pri ¢loveku. Ucenju
Zivih bitij pravimo naravno ugenje. Ce pa je ugen stroj - raéunalnik, pravimo takemu
ucenju avtomatsko ucenje ali tudi strojno ucenje (angl. machine learning). Postopek
naravnega ucenja v najpreprostejSi obliki lahko vidimo pri otroku, in sicer, kako iz
podatkov inducira neko znanje. Lep primer induktivhega u€enja lahko zasledimo pri
Michalskem (Michalski et al, 1997, str. 12):

»Recimo, da Zelimo otroku pojasniti, kaj je to ptica. Za zacetek mu lahko pokazemo
“kosa” kot pozitiven primer koncepta »pti¢«. Seveda je prosto memoriranje lastnosti,
ki jih ima kos, nezadovoljivo za prepoznavanje drugih ptic kot primerkov iste
kategorije. OCitno je potrebna posploSitev tega primera. Vendar kako Siroka
posploSitev? Da vzpostavimo meje posploSevanja, bi bilo potrebno posamezniku
predstaviti tudi negativen primer, nekaj kar ni ptica. Tako mu pokazemo “psa”. Oc¢itno
je ena izmed razlik med psi in pticami ta, da psi nimajo kril. Da bi preveril, ali so vse
krilate Zivali ptice, otrok vprasSa, ali je tudi muha pti¢. Torej je dejstvo, da ima neko
bitie krila, prevec¢ sploSna lastnost za zadovoljivo lo¢evanje med pozitivnimi in
negativnimi primerki. Tako je potrebna specializacija opisa. To lahko naredimo z
dodajanjem novih lastnosti kakSnega novega primerka Ze obstoje¢emu opisu.
Lastnost, ki jo opazimo pri kosu, ki pa je ni pri psu, ne pri muhi, je rumen kljun. Otrok
lahko pri tem domneva, da vrana ni pti¢, ker nima rumenega kljuna. Dejstvo, da je
rumeni kljun lastnost, ki jo najdemo samo pri nekaterih pticah, nam daje vedeti, da je
opis postal prevec specificen in ga moramo dodatno posploSiti. Tako lahko preprosto
izpustimo zahtevo po rumeni barvi in preprosto zaklju¢imo, da so ptice krilata bitja s
kljunom. Ta opis drzi tudi za recimo vrabca, kot pozitiven primer koncepta »ptic«.

Na tem preprostem primeru induktivnega ucenja lahko vidimo, kako otrok z
empiricnim postopkom kreira opis nekega koncepta in tvori znanje o njem s pomocjo
zbiranja lastnosti o konceptu. Pri tem za vsako preveC posploSeno lastnost, ki
obsega tudi tiste primere, ki ne spadajo v skupno kategorijo, dodaja lastnosti, ki
zozijo opis na skupino primerov, ki ustreza zahtevani kategoriji. Na ta nacin je ucenje
nekega koncepta mozno izvesti kot preiskovanje skozi prostor moznih opisov
(hipotez) koncepta, dokler ne najdemo ustreznega opisa, ki pokriva ciljno skupino
primerov. Pri preiskovanju uporabljamo dva osnovha operatorja, in sicer
generalizacijo (posploSitev) ter specializacijo.



Koncept strojnega (avtomatskega) ucenja v obliki raCunalniSkega programa ima isto
nalogo in jo na podoben nacin reSuje, le da pri tem procesu ne potrebuje Cloveka.
Uporabnost strojnega u€enja vidim predvsem v tistih problemih, kjer moramo znanje
pridobiti iz velike koli¢ine podatkov.

2.1  Koncept strojnega u ¢enja

Kadar govorimo o strojnem ucenju, mislimo na modeliranje podatkov, vendar to
u€enje oziroma modeliranje poteka bolj ali manj avtomati¢no, brez pomoci Cloveka.
Zgrajeni model povzema te podatke, torej na nek nacin predstavlja abstrakcijo teh
podatkov in nam omogoca odzivanje na zakonitosti tako povzetih podatkov. Modelu
dostikrat reCemo tudi hipoteza ali teorija. Postopku ucenja oziroma gradnji modela
pravimo algoritem (Kononenko, 1997, str. 34).

Sistemi za strojno u€enje so navadno sestavljeni iz u€nega algoritma, ki iz mnozice
podatkov tvori novo znanje (model), in izvajalnega agoritma, ki avtomatsko nauceno

znanje uporablja za reSevanje novih problemov.

Slika 1: Predstavitev strojnegau  €enja

predznanje

podatki Model (teorija)
Uc¢ni algoritem >

»

v

Vir: Kononenko, 1997, str. 34

Model v matemati€nem smislu prepoznamo kot funkcijo, ki opisuje relacijo med
mnozico odvisnih in mnozico neodvisnih podatkov. Glede na zveznost lo¢imo
diskretne in zvezne funkcije.

2.1.1 Diskretne funkcije

Problemom, katerih cilini model je diskretna funkcija, katere zaloga vrednosti, torej
vrednosti, ki jih funkcija lahko zavzame, je diskretha neurejena mnoZzica, pravimo
klasifikacijski problemi. Ko je funkcija nau€ena, jo uporabljamo za klasifikacijo. Sama
klasifikacija pomeni ugotavljanje vrednosti te funkcije pri danih podatkih, torej



vrednostih neodvisnih spremenljivk (Kononenko, 1997, str. 34). Mnogi odlocitveni
problemi, diagnosti¢ni problemi, problemi vodenja in problemi napovedovanja se
lahko predstavijo kot klasifikacijski problemi. Tipi¢ni primeri so medicinska
diagnostika in prognostika, napovedovanje vremena, diagnostika industrijskih
procesov, klasifikacija izdelkov po kakovosti (Michalski, 1997str. 34). Tudi
napovedovanje uspesnosti delnic, ki je opisano in implementirano v 4. poglavju, je
reSeno kot klasifikacijski problem.

2.1.2 Zvezne funkcije

Problemom, katerih ciljni model je zvezna funkcija, pravimo regresijski problemi.
Zaloga vrednosti, torej vrednosti, ki jih neodvisna spremenljivka v modelu lahko
zavzame, je neskonCna urejena mnozica, ki ji pravimo tudi zvezni razred. Tako kot
pri klasifikacijskinh problemih tudi tukaj ugotavljamo vrednosti funkcije ob danih
podatkih. Regresijske funkcije so tako najuporabnejSe pri napovedovanju ¢asovnih
vrst. Poleg vrednosti funkcije je pogosto zahteva pri regresijskin problemih tudi
interval zaupanja, ki nam opisuje zaupanje v vrednost, ki nam jo model predlaga kot
reSitev danega problema (Kononenko, 1997, str. 35).

2.1.3 Predstavitev znanja in operatorjiu €enja

U¢ni algoritem na vhodu dobi predznanje in uéne primere. Za tem preiskuje v
prostoru moznih hipotez, ki bi lahko opisale u¢ne primere, in kot rezultat vrne
zaklju¢no hipotezo. Za predznanje, u¢ne primere in prostor hipotez potrebujemo
ustrezno predstavitev. Med samim preiskovanjem prostora hipotez uéni algoritem
uporablja operatorje za spreminjanje trenutne hipoteze. Nauceno znanje lahko
predstavimo na razlicne nacine. V grobem loimo naslednje predstavitve znanja
(Kononenko, 1997, str 61):

izjavni racun

predikatni raCun prvega reda
diskriminantne in regresijske funkcije
verjetnostne porazdelitve

neformalne predstavitve, npr. tekstovne

o wnNPE

Ker se pri implementaciji strojnega ucenja v sklopu analize vrednostnih papirjev v
Cetrtem delu uporabljajo modeli na osnovi izjavhega racuna (odloCitvena drevesa),
regresijskih funkcij (nevronske mreze) ter verjetnostnih porazdelitev (K-najblizjih
sosedov), se bom v nadaljnjem posvetil predvsem tem. Poleg teh pa bo opisana tudi
metoda podpornih vektorjev, kot ena izmed najnovejSih metod. Kvaliteta nau¢enega



znanja je seveda eno izmed najpomembnejSih vodil pri izbiri metode za reSitev
naSega problema. Zato so v nadaljevanju predstavljeni tudi nekateri kriteriji s katerimi
lahko ocenimo tako pridobljeno znanje.

2.2 Odlo ¢éitvena drevesa

Izjavni racun lahko uporabljamo tako za predstavitev u¢nih primerov kot tudi za
oblikovanje opisa teh primerov, torej hipoteze. NajvecCkrat to hipotezo oblikujemo v
skupek odlogitvenih pravil. Se vegji simboli¢ni pomen pa ta skupek odlogitvenih pravil
dobi v obliki odlocCitvenega drevesa.

Izjavni raCun je predstavljen z mnozico atributov v obliki pogojnega dela, kjer so med
seboj konjunktivno povezani atributi kot spremenljivke, ki imajo doloeno mnozico
moznih vrednosti, ter sklepnega dela, ki je prav tako atribut in mu pravimo razred
(Mishalski et al, 1997, str 10). V tabeli 1 lahko vidimo u¢ne primere v obliki podatkov
o vremenskih razmerah ter posledi¢ni odlocitvi, ali je bila v teh razmerah odigrana
igra tenisa.

Tabela 1: Podatki o vremenskih razmerah v oblikiiz ~ javnhega ra €éuna

Razmere Temperatura Vlaga /eter Igra tenisa
sSon¢no Toplo visoka ne ne
Son&no foplo vispka da ne
Obla ¢no foplo vispka ne da
DezZevno srednje visoka ne da
Dezevno mrzlo normalna ne da
Dezevno mrzlo normalna da ne
Obla ¢no mrzlo ngrmalna da da
sSon¢no srednje vispka ne ne
Sonéno mrzlo ngrmalna ne da
Dezevno srednje normalna ne da
sSon¢no srednje normalna da da
Obla ¢no srednje vispka da da
Obla ¢no foplo normalna ne da
Dezevno srednje visoka da ne

Vir: Witten, Eibe, 2000, str. 9

Pri odlo€itvenih pravilih, s katerimi predstavimo opis (hipotezo) na podlagi ucnih
primerov iz tabele 1, imamo prav tako pogojni del, ki je sestavljen iz konjunkcije
atributnih pogojev in sklepnega dela (glej sliko 2).



Slika 2: Odlo €itvena pravila, ki povzemajo u €ne primere iz tabele 1

Ce razmere = son ¢no in vlaga = visoka potem igra tenisa = ne

Ce razmere = deZevno in veter =da  potem igra tenisa = ne
Ce razmere = obla ¢no potem igra tenisa = da
Ce vlaga = normalna potem igra tenisa =da

Vir: Witten, Eibe, 2000, str. 9

Vendar pa predstavitev lahko posploSimo tako, da poleg konjunkcije v pogojnem delu
dovolimo tudi druge logi¢ne operatorje, kot je disjunkcija, negacija, ekvivalenca itd.
Taka posploSitev mocno povecCa prostor hipotez, kar pa vpliva na povecano
kompleksnost u¢nega algoritma (Witten, Eibe, 2000, str. 9).

Odlocitveno drevo kot posebna oblika mnozice odloc€itvenih pravil je sestavljeno iz
notranjih vozliS¢, ki ustrezajo atributom, vej, ki ustrezajo podmnozicam vrednosti
atributov in listov, ki ustrezajo razredom. Ena pot v drevesu od korena do lista
ustreza enemu odlo€itvenemu pravilu. Pri tem so pogoji konjunktivno povezani.
Vsako drevo lahko pretvorimo v mnozico toliko odlocitvenih pravil, kolikor ima drevo
listov. Po drugi strani pa vsake mnozice pravil ni mozno neposredno pretvoriti v
odloCitveno drevo. Slika 3 prikazuje odloCitveno drevo, izdelano na podlagi
vremenskih podatkov v obliki izjavnega racuna iz tabele 1.

Slika 3: Odlo €itveno drevo, izdelano na podlagi viemenskih podatk oV

temperatura

/

Ne Da Da Ne

Vir: Witten, Eibe, 2000, str. 9

Kot je bilo predstavljeno v primeru naravnega ucenja pri oblikovanju koncepta »ptic«,
tudi pri avtomatskem strojnem ucenju poskuSamo oblikovati hipotezo, ki bo pokrivala
(opisovala) uéne primere. Pri tem si predstavljamo, da imamo vse mozne hipoteze, ki
jih lahko sestavimo iz atributov, ki nastopajo v uc€nih primerih in je ucenje tako



izvedeno s preiskovanjem tega prostora hipotez. RazliCni algoritmi uporabljajo
razlicne metode preiskovanja. Za preiskovanje prostora hipotez potrebujemo zacetno
hipotezo in mnozico operatorjev, ki transformirajo hipotezo v mnozico naslednikov.
Vsaki¢, ko imamo ve€ naslednikov hipoteze, se mora algoritem na podlagi ocene
kvalitete posameznega naslednika hipoteze odlociti, kateri je najboljSi. Pri tem je
zaradi obseznosti prostora hipotez potrebno ubrati neko strategijo, kako priti do
najboljSe ali vsaj zadovoljivo dobre hipoteze, ne da bi bilo potrebno preiskati celoten
prostor hipotez, saj bi bilo to ali preve¢ zamudno ali pa celo nemogoc€e v nekem
normalnem c€asu (Michalski et al, 1997, str. 13). Osnovna ocena kvalitete nekega
pravila (hipoteze) je njegova splosnost. Kako velik del prostora pokriva oz. pri
posameznem ucnem primeru, ali ga pravilno pokriva ali ne. Pravimo, da pravilo
pokriva uéni primer, ¢e ucni primer ustreza pogojnem delu pravila, ¢e razred ustreza
sklepnemu delu pravila (Ce pravilo za dani primer pravilno napove razred) in ravno
tako kot na primeru naravnega ucenja koncepta “pti€” tudi tukaj uporabljamo
operatorje pri u€enju simboli¢nih pravil, posploSitev in obratno operacijo
specializacija.

Kadar imamo pogojni del pravila, ki uporablja konjunkcijo pogojev, ga lahko
posploSimo na ve€ nacinov. Izpustimo en ali ve€ konjunktov iz pogojnega dela ali v
pogoju, ki testira pripadnost vrednosti atributa dani mnoZici, razSirimo mnoZzico
vrednosti. Ravno tako pogojni del pravila, ki uporablja konjunkcijo pogojev,
specializiramo z obratnimi operacijami: dodamo en ali ve¢ konjunktov v pogoj ali
pogoju, ki testira pripadnost vrednosti atributa dani mnozici, zmanjSamo mnoZzico
vrednosti. Ce uporabljamo bolj splo3no sintakso pravil, kjer so dovoljene tudi druge
operacije (negacije, disjunkcije itd.), se pove€a tudi Stevilo moznih nacinov
posploSevanja in specializacije pravil (npr. zamenjava konjunkcije z disjunkcijo ali pa
disjunktivho podajanje pogojev).

Pri preiskovanju prostora hipotez so potrebne heuvristiCne hipoteze, ki usmerjajo
iskanje. Algoritem za preiskovanje ocenjuje s pomocjo funkcij tako trenutno hipotezo
kot tudi kvaliteto naslednikov hipoteze. Pri iskanju najboljSega naslednika hipoteze je
osnovna naloga algoritma oceniti pomembnost posameznega atributa, ki se pojavlja
v ucnih primerih za dani u¢ni problem.

V ta namen se uporabljajo (Kononenko, 1997, str 108):

» informacijski prispevek (Hunt et al., 1966),

« razmerje informacijskega prispevka (Quinlan, 1986),
» razdalja dogodkov (Mantaras, 1989),

e povprecna absolutna teza evidence (Good, 1950),

* mera najkrajSega opisa — MDL (Rissanen, 1983),

e J-ocena (Smyth in Goodman, 1990),
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+ statistiki y* in G (Press et al., 1988),

» ortogonalonost vektorjev porazdelitev — ORT (Fayyad, 1991),
* Gini-indeks (Breiman et al., 1984) ter
* ReliefF (Kira in Rendell, 1992).

Strategije, ki jih algoritmi uporabljajo pri preiskovanju prostora hipotez, so poleg
izErpnega preiskovanja, ki preis€e cel prostor hipotez, lahko tudi (Kononenko, 1997,
str. 87):

* omejeno iz€rpno iskanje (razveji in omeji),
* metoda “najprej najboljsi”,

e pozresno iskanje,

* iskanje v snopu,

* lokalna optimizacija,

» gradientno iskanje,

« simulirano ohlajanje,

* genetski algoritmi.

Odlocitveno drevo predstavlja klasifikacijsko funkcijo, ki je hkrati simbolic¢ni opis in
povzetek zakonitosti v nekem danem problemu. Zato je drevo ponavadi zanimivo za
strokovnjaka iz problemskega podrocja, saj lahko iz drevesa razbere doloCene
zakonitosti in strukturo. Zgrajeno drevo lahko uporabimo za klasifikacijo novih
primerov. Od korena potujemo po ustreznih vejah do listov. List vsebuje informacijo o
Stevilu u€nih primerov iz posameznih razredov. 1z frekvenc u€nih primerov se oceni
verjetnostna porazdelitev primerov. Koristen podatek je tudi Stevilo vseh ucnih
primerov v listu, ki kaze na zanesljivost ocene verjetnostne porazdelitve razredov.

Vecina algoritmov, ki so bili razviti za uCenje (gradnjo) odloCitvenih dreves, je
razliica osnovnega algoritma, ki uporablja metodo od zgoraj navzdol. Med najbolj
znanimi sta algoritem ID3 (lterative Dichotomizer 3) in njegov naslednik C4.5, ki ju je
razvil Ross Quinlan leta 1979 in 1984 (Quinlan, 1986).

Ce si kot osnovni algoritem za gradnjo odlogitvenih dreves pogledamo algoritem 1D3,
vidimo, da zgradi odlocitveno drevo od zgoraj navzdol, kjer na zaCetku reSuje
vprasanje, kateri atribut naj bo testiran ob korenu drevesa. Da dobi odgovor na to
vprasanje, se vsak posamezni atribut pri uénem primeru ovrednoti z uporabo
statisticnhega testa. S tem se doloCi, kako dobro posamezni atribut klasificira ucne
primere. NajboljSi atribut je tako izbran in postavijen v korenu drevesa. Naslednik
korenskega vozla se nato kreira za vsako mozno vrednost tega atributa in ucni
primeri se sortirajo k primernemu novemu nasledniku navzdol po veji skladno z
vrednostjo atributa dotiCnega u¢nega primera. Celoten proces se nato ponovi tako,
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da algoritem uporabi u¢ne primere, povezane z vsakim naslednjim vozlom, da bi
izbrali najboljSi atribut, ki bo uporabljen na tej to¢ki drevesa (Mitchell, 1997, str. 55).
Tovrstnemu iskanju re€emo pozresno iskanje v prostoru odlo€itvenih dreves, kjer se
algoritem nikoli ne vraCa nazaj, da bi znova ocenil prejSnje odloCitve. Osrednja
funkcija algoritma je torej vsakokratna odlocitev, kateri atribut naj bo odlocitveni
kriterij v posameznem vozlu, ki sestavljajo veje drevesa. Potrebno je izbrati atribut, ki
bo kar najbolje klasificiral u¢ne primere (Kononenko, 1997, str. 90). ID3 pri tem kot
kvaliteto atributa pri razlikovanju uénih primerov uporablja kvantitativno merilo, in
sicer informacijski prispevek. ID3 to merilo uporablja, da bi izbral med kandidati
(atributi) pri vsakem koraku med razraS€anjem drevesa. Informacijski prispevek
atributa pri njegovem potencialnem dodajanju k drevesu nam pove, za koliko se bo
zmanjSala necistost mnozice podatkov, ¢e bomo u¢ne primere razdelili glede na ta
atribut. Necistost podatkov v neki mnozici oznacujemo z entropijo. Kadar imamo
zbirko uénih primerov S, ki vsebuje pozitivne in negativne primere nekega koncepta,
oznacujemo entropijo kot (Mitchell, 1997, str. 55):

Entropija(s) = —p, dog,op, — p.[og, p. (1)

kjer p+ predstavlja delez pozitivnih primerov v mnozici S in p- delez negativnih
primerov v mnozici S. Za ilustracijo recimo, da mnozica S vsebuje 14 primerov
nekega dvoznacnega (binarnega) koncepta, ki vkljuCuje 9 pozitivnih primerov, Ki
pravilno oznacujejo koncept in 5 negativnih primerov ( [ 9+, 5-] ).

Tako dobimo entropijo mnozice S:
Entropija([9+,5-]) = - (9/14)l0g,(9/14) - (5/14)l0g, (5/14) = 0,940.

V primeru, da vsi primeri pripadajo enemu razredu koncepta (so bodisi vsi pozitivni
p+ bodisi vsi negativni p-), pa je entropija ni¢, saj so podatki povsem “Cisti”. Entropija
je v nasprotnem primeru najvecja (vrednost entropije je 1), kadar ravno polovica
primerov pripada enemu in polovica drugemu razredu, saj so podatki povsem necisti.
Podobno lahko izmerimo entropijo tudi v ve€¢znacnih skupinah podatkov, kjer ciljni
atribut (razred) lahko zavzame vec razlicnih vrednosti v obliki (Mitchell, 1997, str. 55):

C

Entropija(S) = » - p, log, p, (2)
=1

Kot je ze bilo receno, informacijski prispevek dodanega atributa pove, za koliko se z

dodajanjem tega atributa zmanjSa entropija. V primeru atributa A tako dobimo
informacijski prispevek na slede¢ nacin (Mitchell, 1997, str. 56):
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S
Informacijski prispevek= Entropija(S) - z uEntropija(S\/), (3)

vOvrednost{ A) | S|
kjer je:

VrednostiA = mnozica vseh moznih vrednosti atributa A,
S, = podmnozica S, za katero ima atribut A vrednosti v.

Prvi del enacCbe predstavlja entropijo celotne mnozice. Drugi del pa priCakovano
vrednost entropije po razdelitvi mnozice S z uporabo atributa A. PriCakovana
entropija, opisana z drugim delom enacbe, je preprosto vsota entropij vseh
podmnozic mnozice podatkov S, kjer je vsaka od njih tehtana glede na delez, ki ga
predstavlja v celotni mnozici S.

Primer:

Predpostavimo, da je S zbirka u¢nih primerov, ki predpostavljajo dneve, opisane z
vremenskimi atributi, vkljuéno z atributom "vetet' . Ta lahko zavzame vrednosti
mocan ali Sibek. Mnozica S vklju€uje 14 primerov dni ( [ 9+, 5-] ), od katerih je 9 dni
opisanih pozitivnho, kjer smo imeli dobro vreme, in 5 dni negativho, saj na teh
negativnih dneh nismo izvajali aktivnosti zaradi slabega vremena. Od teh 14 ucnih
primerov predpostavimo, da je 6 pozitivnih in 2 negativna dneva imelo atribut »veter«
z vrednostjo Sibek, preostanek ucnih primerov pa vrednost mocan. Informacijski
prispevek po sortiranju 14 uénih primerov na osnovi atributa veter lahko izraCunamo
kot (Mitchell, 1997, str. 58):

Vrednosti (veter) = Sibek, moc¢an
s=([9o+,5-])

Sgipek = ([6+’ 2 _])

Siecan = (3+.37))

mocan

inf . prispevek= Entropija(S) - Y IS [Entropija(Sy)
v[J(Sibak,mocan H

= Entropija(S) — (8/14) LEntropija(Ssibak) — (6/14) [CEntropija(Snocan
=0,940- (8/14) (0,811~ (6/14) (100
=0,048

Na ta nacin algoritem ID3 izbira najboljSi atribut ob vsakem novem vozlu, ki ga doda
odloCitvenemu drevesu. Kadar se mora odlo€iti med vecimi atributi, za vsakega

s

prispevkom.
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2.3 Metode najblizjinh sosedov

Koncept ucenja z metodo najblizjih sosedov zahteva shranitev mnozice ucnih
primerov. Ko je potrebno Kklasificirati novi primer, se pois€e podmnozica podobnih
ucnih primerov, ki se uporabijo za napoved razreda novega primera. Ker ucenja pri
teh metodah skorajda ni, pravimo tej vrsti ucenja leno ucenje (angl. lazy learning).
Najvecji del obdelave je tako potreben pri klasifikaciji novega primera in ne pri
izgradnji modela. Ko zelimo napovedati razred novemu primeru, pois¢emo med
ucnimi primeri k-najblizjin primerov in pri klasifikaciji napovemo vecinski razred, tj.
razred, ki mu pripada najveC izmed izbranih k-najblizjih sosedov. Ve¢ sosedov kot
izberemo, manjSa je moznost, da bo algoritem izbral napacen razred. Po drugi strani
pa z veCanjem Stevila k poveCujemo moznost, da h klasifikaciji prispevajo tudi tisti
ucni primeri, ki niso dovolj podobni novemu primeru.

Zato je potrebno za vsak problem posebej eksperimentalno dolociti optimalni
parameter k. Velikost okolice novega primera se spreminja dinamic¢no v odvisnosti
od gostote uc€nih primerov v danem podprostoru primerov. S fiksno velikostjo okolice
novega primera bi namre¢ v nekaterih delih prostora lahko dobili preve¢ bliznjih
sosedov in v drugih delih prostora nobenega. Algoritem k najblizjih sosedov (ankl. k-
nearest neighbours) je obcutljiv na izbrano matriko pri raCunanju razdalj med novim
primerom in u¢nimi primeri. NajvecCkrat se uporablja Evklidska razdalja. Pri zveznih
atributih se uporablja razdalja med normaliziranimi vrednostmi atributov, pri atributih
z diskretnimi vrednostmi pa je razdalja med razli€nima vrednostma enaka 1, med
enakima vrednostma pa 0.

Primer:
Ce vzamemo uéni primer x, ki je opisan z vektorjem v nekem prostoru uénih
primerov z a,(x).a,(x).....a,(x), kier a(x) oznaduje vrednost r-tega atributa

posameznega ucnega primera x. Razdaljo med dvema primeroma x; in X; algoritem

izraduna na slede¢ naéin:

d(Xi’Xj) :\/i(ar (Xi)_ar (Xj))z

V realnih Zivljenjskih primerih vsi atributi niso vedno enako pomembni, zato se
pogosto uporablja uteZzevanje vrednosti atributov na celotno razdaljo med dvema
primeroma, tako da bolj podobni atributi bolj vplivajo na razdaljo.
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2.4 Nevronske mreze

Studija umetnih nevronskih mreZ se je deloma zgledovala po bioloskih uénih sistemih
(mozganih), ki so sestavljeni iz zapletenih mrez med seboj povezanih nevronov. Po
grobi analogiji so tudi umetne nevronske mreze sestavljene iz med seboj povezanih
preprostin racunskih enot, kjer vsaka od enot prevzame vhodne vrednosti (po
moznosti so to izhodne vrednosti drugih racunski enot) ter ustvari eno izhodno
vrednost (ki je lahko vhod v druge racunske enote). Takemu osnovnemu gradniku
umetnih nevronskih mrez po bioloski analogiji pravimo nevron.

Najpreprostejsi obliki nevrona re€Cemo perceptron. Gre za procesni element, ki zna
izraCunati linearno kombinacijo vhodnih vrednosti x,...,X,. Najveckrat gre za utezeno

vsoto, kjer za vsako vhodno vrednost uporabimo utez, ki doloCi prispevek
posamezne vhodne vrednosti x k izhodu nevrona. Nato pa z dolo¢eno odloCitveno

funkcijo preslikamo tako dobljeno utezeno vsoto v eno izmed dveh vhodnih vrednosti
(glej sliko 4). UteZeni vsoti pravimo tudi funkcija aktivacije, odlocitveni funkciji f pa

izhodna funkcija. Matematic¢no lahko izhodno funkcijo zapiSemo kot:

‘ewW, + WX, + W, X, +,.... AW X >0

O(x,..x )] = OV WX W, o > )
-1, drugace

kjer je vsaka utez w konstanta realne vrednosti. Vrednost wy v bistvu predstavlja

prag, ki jo mora utezena vsota vhodnih vrednosti w,x, +w,Xx,+,....#w X preseci, da bo
nevron na izhodu sprozil vrednost 1.

Slika 4: Prikaz perceptrona

Xo
X1
X2
X3 g
N : ‘e Y Wx >
vsota= ) wix izhod= L ,Z;‘ °
= -1, e drugace
Xn

Vir: Mitchell, 1997, str. 87
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2.5.1 Predstavitvena mo € perceptrona

Na perceptron lahko gledamo tudi kot na vecdimenzionalno odlocitveno hiperravnino
v koordinatnem sistemu, kjer perceptron sprozi pozitiven (+1) signal za primere, ki
lezijo na eni strani hiperravnine ter negativen signal (-1) za primere na drugi strani.
Odlocitvene ploskve na slikah 4a in 4b predstavljajo perceptron z dvema vhodoma x,

in x,. Pozitivni ucni primeri so prikazani s plusom, negativni pa z minusom. Slika 5a

prikazuje klasifikacijo vhodnih primerkov, ki jih je perceptron zmozen v celoti
klasificirati pravilno, slika 5b pa prikazuje vhodne primere, ki jih linearno ni mozno
loCiti oz. klasificirati.

Slika 5: Klasifikacija dvorazrednih primerkov s pom 0€jo hiperravnine

Vir: Mitchel, 1997, str. 87
2.5.2 U€enje nevrona

Zgoraj opisani koncept preprostega nevrona predvideva doloCene utezi, s pomocjo
katerih nevron klasificira u¢ne podatke. Postopku doloanja natan¢nih vrednosti
posameznih utezi, ki omogoc€ajo, da nevron sprozi pravilen pozitiven ali negativen
vhod za vsak ucni primer, pravimo ucenje nevrona.

Vendar pa utezi za klasifikacijo niso kar tako dane, pac pa jih je treba nekako dolociti.
Eden izmed nacinov za doloCitev vrednosti utezi je ta, da zacnemo z naklju¢nimi
vrednostmi utezi in jih nato za vsak uc€ni primer ustrezno modificiramo, kadar
perceptron klasificira doticni primer. Ta proces se ponavlja iterativno skozi mnozico
ucnih primerov toliko ¢asa, kolikor je potrebno, da perceptron pravilno klasificira vse
primere.
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UtezZi so torej pri vsakem koraku spremenijo v skladu z u¢nim pravilom, ki popravi
utezi w;, ki so povezane z vhodnim parametrom xi po formuli:

W — w +Aw  Kjer je sprememba w, enaka: Aw, = n(t —0)x (6)

Pri tem je t ciljna izhodna vrednost, ki jo ima uc¢ni primer, o pa je izhodna vrednost,
ki jo generira perceptron na osnovi obstojecCih utezi. 7 pa je pozitivha konstanta,

imenovana stopnja ucenja, katere naloga je, da omeji stopnjo spremembe, za katero
se spremenijo utezi pri vsakem koraku. Dokazano je, da po opisanem postopku uteZi
uspesSno kovergirajo na tako raven, da lahko perceptron pravilno klasificira vse
primerke, kadar so le-ti linearno locljivi.

2.5.3 Pravilo delta

Kadar u¢ni primeri niso linearno locljivi, torej kadar funkcija, ki se jo mora nevron
nauciti, ni linearna, potem ni zagotovila, da bodo utezi konvergirale k vrednostim, ki
bodo omogocale nevronu, da bo pravilno Klasificiral vse primerke. V tem primeru je
uporabno uc¢no pravilo delta, ki v primeru nelinearnosti u¢nega problema konvergira k
najboljSi aproksimaciji ciljnega koncepta.

Z namenom Korigirati vec€je izhodne napake hitro, postopoma pa zmanjSati manjSe
napake proti minimalni vrednosti, se definira funkcija napake. Najpogosteje se
uporablja preprosta funkcija, ki povzema kvadrirano vrednost odstopanja dejanske
vrednosti od ciljnih (Mitchell, 1997, str. 89):

EG) =3 (t, —0,)? (7)

dOb

- kjer D predstavlja mnozico uénih primerov,
- 1, ciljniizhod, ki ga zelimo doseci za posamicen ucni primer d,

- O4 pa je izhodna vrednost nevrona za ucni primer d .

E(W) napaka v odvisnosti od vektorja uteZi tako predstavlja kvadrirano odstopanje

med ciljno in dejansko izhodno vrednostjo nevrona, skupaj za vse ucne primere iz
mnozice. Na ta nacin lahko okarakteriziramo E kot funkcijo w, saj je izhod nevrona
odvisen od uteznostnega vektorja. Funkcija napake da vedno pozitivho vrednost. Cil]
pa je najti vrednosti utezi, pri katerih je funkcija napaka E za dano mnozico uénih
primerov najnizja.
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Slika 6: Iskanje minimuma funkcije napake

E (W)

¢

Vir: Morton, 2003

Smer niZzanja oz. viSanja uteZi je odvisna od tega, na kateri tocki krivulje napake se

nahajamo. Smer ugotovimo z odvodom funkcije E po utezi g—E 0z. za ve¢ vhodnih
W,

utezenih vrednosti. Za vektor w, sestavljen iz w, +...+w,, moramo torej izraCunati
odvod za vsako komponento vektorja W.

JE OE oE
AE(W) = ey 8
(E; [awo ow, 6WJ ®

Tako dobljeni rezultat AE(Wj je prav tako vektor, ki mu reéemo gradient funkcije E in

se zato opisano pravilo uenja nevrona imenuje tudi gradientno pravilo. Tako dobljeni
vektor AE(W}) nam kaZe smer, po kateri pridemo do minimalne vrednosti napake ob

tako izbranih utezeh nevrona. Z odvodom pridobljeni gradient E nam kaze smer
najvecje rasti napake, saj kaze navzgor, kar pa ni problemati¢no, saj moramo samo
negirati rezultat, da dobimo obratno smer najvecjega zmanjSanja napake. Potrebno
je vedeti, da se ob vec€ih vhodih nahajamo v vecdimenzionalnem prostoru, kar
pomeni, da se lahko gibljemo v vecih smereh in ne samo levo in desno, kot je to
vidno na sliki 6, ko je prikaz omejen na eno samo utez.

2.5.4 Sestavljene mreze

Posamezni nevroni so sposobni izraziti samo linearne odloCitvene ploskve. Pri
kombinacijah nevronov, sestavljenih v nevronske mreze, poskusamo doseci resljivost
nelinearnih problemov, ko so primeri med seboj meSano razporejeni. Vendar pa
enostavna povezava perceptronov z linearno izhodno (pragovno) funkcijo ne
omogoca reSitve nelinearnih problemov. V teh primerih se pogosto uporabljajo
drugacne funkcije, med katerimi najbolj izstopa sigmoidna odlocCitvena funkcija (Slika
7).
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Slika 7: Pragovna enota s sigmoidno odlo  €itveno funkcijo
Xo

S -0

vsota= Zn: WiXi

. B B 1
s izhod = og(vsotg = Tre

+e

Xn
Vir: Mitchell, 1997, str. 87

Sigmoidna funkcija, podobno kot stopni¢asta pragovna funkcija, omogoca izhod
nevrona glede na vhodne spemenljivke, vendar pa je zaradi zglajenosti odredljiva in
omogoca izvedbo gradientnega pravila v iskanju najviSje napake napovedi (Slika 8).
Njena naloga je, da kot izhodna funkcija nevrona, preslika utezeno vsoto vhodnih
parametrov v izhod po sledeci formuli:

0=0o(WX]}, 9)
Kjer je:
1
oly)=——. (10)
1+e

Rezultat funkcije se nahaja v razponu med O in 1 ter naraS¢a monotono glede na
izhod.

Slika 8: Sigmoidna funkcija

y -

Vir: Mitchell, 1997, str. 96
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2.5.5 Algoritem vzvratnega Sirjenja napake

Ko imamo definirano mreZo na zgoraj opisani nacin, lahko oblikujemo izhodne
vrednosti glede na vhodne. Vendar pa je potrebno korigirati nastavljene utezi glede
na odstopanja med ciljnimi in dejanskimi vrednostmi. Torej nauciti nevronsko mrezo
pravilnih utezi. Podobno kot pri enem samem nevronu moramo poiskati minimum
funkcije napake. Ker pa imamo ve¢ med seboj povezanih nevronov, potrebujemo
sistematiCen pristop spreminjanja uteZzi posameznega nevrona znotraj mreze.
Sprememba pri enem nevronu namre¢ vpliva na celotho mrezo. Postopku
sistematiCne korekcije utezi, s katerimi zmanjSujemo razliko med ciljnimi in
dejanskimi izhodnimi vrednostmi nevronske mreze, pravimo »Algoritem vzvratnega
Sirjenja napake« (Slika 9). Algoritem vzvratnega Sirjenja napake (angl.
backpropagation algorithm) se poskusa nauciti pravilnih vrednosti utezi v ve&nivojski
nevronski mrezi, torej ve¢jem Stevilu nevronov med seboj povezanih v nivoje, kjer
imamo poleg vhodnega in izhodnega sloja nevronov tudi enega ali ve¢ “skritih”
slojev).

Slika 9: Prikaz u €enja nevronske mreze

Prilagajanje utezi

| Ucni
algoritem

Vhodni
vzorec )} Izhodni

vzorec

=
—ey Vzorec

napake

Uéni —=1 Pravilni
cni l:>> izhodni
podatki —t

vzorec

Vir: Morton, 2003

Zahteva pa je, da je med procesom ucenja Stevilo nevronov in njihovih povezav
stalno. Pri tem algoritem vzvratnega Sirjenja napake uporablja gradientno pravilo, s
katerim poskuSa zmanjSati kvadrat napake med izhodom celotne mreze ter ciljnimi
ucnimi vrednostmi. Pomembna razlika v primeru vecslojnih mrez je v tem, da ima
lahko »funkcija napake«, ki jo poskuSamo minimizirati, vec¢ lokalnih minimumov v
primerjavi s samostojnim nevronom, kjer imamo en sam minimum, ki ga moramo
doseCi. To pomeni, da lahko v postopku ucenja, torej doloCanja utezi, algoritem
minimizira napako, vendar se pri tem znajde v lokalnem minimumu in ne v globalnem
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(Slika 10). Za reSitev tega problema ne obstaja metoda, ki bi s stoodstotno
verjetnostjo zagotovila absolutni minimum napake.

Slika 10: Iskanje absolutnega minimuma funkcije nap  ake

E(w)  Pravi »globalni«
minimum

1

Napacni »lokalni« minimumi

Vir: Morton, 2003

Kljub temu pa obstajajo dokaj dobre hevristicne metode, s katerimi lahko omilimo
problem lokalnih minimumov:

Dodajanje  momenta pri spremembi utezi, kjer pri tekoCi spremembi
uposStevamo v dolo¢eni meri tudi prejSnjo spremembo. S tem u¢no pravilo pri
manjSih lokalnih optimumih ne “odneha” takoj, ampak vztraja Se nekaj asa v
tej smeri, ki so jo dolocile prejSnje iteracije sprememb in se tako po moznosti
izkoplje iz lokalnega minimuma.

Uporaba stohasti¢nega gradientnega pravila, ki problem reSuje na ta nacin,
da za vsak ucni primer uporablja razlicno ploskev funkcije napake in se pri
tem nasloni na povprec¢no vrednost funkcij, po katerih iS€¢e najnizjo vrednost.
Razlicne ploskve funkcij napake imajo razlicne lokalne minimume, kar
zmanjSuje verjetnost, da se bo proces ustavil v katerem koli od njih.

Obstaja tudi moznost, da naucimo vec razlicnih mrez z uporabo iste mnozice
u¢nih podatkov, vendar pa pri tem inicializiramo utezi v mrezi z razliCnimi
nakljuénimi vrednostmi. Ce postopki uéenja posamezne mreze vodijo do
razlicnih minimumov, lahko izberemo mrezo z najboljSim rezultatom pri
preizkusu na preizkusni mnozici.

Poleg te slabosti nevronskih mrez, da postopek minimiziranja napake ne konvergira
vedno k optimalnim vednostim uteZzi, je problemati¢na tudi izbira topologije mreze, saj
je najveckrat potrebno empiri¢no dolociti Stevilo skritih nivojev in Stevilo nivojev na
vsakem nivoju. U€enje nevronskih mrez je tudi dokaj zamudno, saj se za uspesno
iskanje minimuma napake zahteva veliko Stevilo prehodov preko ucnih primerov. To
pomeni, da moramo mreZi velikokrat pokazati iste u€ne primere, tipicno nekaj tiso¢
do nekaj desettisoCkrat (Kononenko, 1997, str 232).

21



2.6 Metoda podpornih vektorjev

Metoda podpornih vektorjev SVM (angl. support vector machine) je algoritem,
katerega naloga je, podobno kot perceptron, poiskati funkcijo (linearno), ki loCuje dva
razreda primerkov (glej sliko 11).

Slika 11: Lo ¢€itev pozitivnih in negativnih primerkov z linearno funkcijo

Vir: Lozano-Perez, Kaelbling, 2003

Na splosno lahko pri linearno resljivin problemih najdemo veliko razliénih
hiperravnin?, ki lahko uspe$no logijo dva razliéna razreda. Perceptron naéeloma nima
nobenih preferenc glede vseh moznih hiperravnin, ki bi lahko to loCitev uspesno
opravile (glej sliko 12a).

Slika 12: Lo ¢€itev primerkov z ve €imi moznimi hiperravninami inlo  €itev z
ravnino, ki ima maksimalni rob

Slika 12a Slika 12 b

Vir: Lozano-Perez, Kaelbling, 2003

2V dvodimenzionalnem prostoru linearno obliko funkcije imenujemo ¢rta (linea), v tridimenzionalnem prostoru
ravnina, v vecdimenzionalnem pa tovrstno funkcijo oznacujemo kot hiperravnina. Zaradi poenostavljenih
dvodimenzionalnih prikazov v tem magistrskem delu so linearne funkcije prikazane kot ¢rte, kljub temu pa se
zaradi sploSne veljavnosti algoritma v ve¢dimenzionalnem prostoru uporablja ime hiperravnina.
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Prednost metode SVM pa je v tem, da omogoca izbiro to¢no doloCene reSitve, in
sicer izbere tisto loCitveno hiperravnino, pri kateri lahko doseZzemo maksimalni rob
(angl. Margin), kot to kaze slika 12b (Lozano Perez, Kaelbling, 2003).

Rob je definiran kot razdalja med najblizjima to¢kama dveh razliénih razredov,
pravokotno glede na locitveno linijjo. Ob dani lo€itveni liniji lahko definiramo
klasifikacijsko funkcijo, ki nam da pozitivne vrednosti za primerke na eni strani
locitvene linije in negativne vrednosti za primerke na drugi strani.

Napovedx) = sign(wlx+b) (11)

Klasifikacijska funkcija v linearni obliki, kot je to razvidno iz enaCbe 8, zahteva
mnozenje z normalo na hiperravnino z uteznostnim vektorjem w in konstantnim
odklonom b in predznakom vrednosti primerka, ki ga poskuSamo klasificirati.
Grafi¢no je klasifikacijska funkcija prikazana na sliki 13. S prilagajanjem dolzine
vektorja w in velikostjo odklona lahko priredimo vrednost klasifikatorja za najblizje
pozitivne toCke vrednost 1 in ve€ kot ena za ostale pozitivhe tocCke.

Slika 13: Vektorska predstavitev lo  €itvene hiperravnine

>
W:[Wl ENZ]

b w

Vir: Lozano-Perez, Kaelbling, 2003

Prav tako se isto€asno lahko priredijo vrednosti klasifikatorja za najblizje negativne
toCke v vrednosti 1 in ve€ kot ena za ostale negativne tocke.

+1(wx' +b) =1 (12)
~UwG +b) =1

Grafi¢no so najblizje (robne) to¢ke prikazane na sliki 14.
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Slika 14: Najblizje to €ke na robu

Vir: Lozano-Perez, Kaelbling, 2003

Ko poznamo vrednosti klasifikacijske funkcije za dva najblizja vzorca, dobimo
preprosto razmerje med klasifikacijskim vektorjem w in dvema vzorénima vektorjema
x'in x2.

wx' x*) =2 (13)

Z delitvijo obeh strani enacbe z vrednostjo w dobimo enoto (vektor). Ta enota
pomnoZzena z razlko med vzorénima vektorjema predstavlja vsoto razdalj
pravokotno glede na posamezno vzoréno tocko in hiperravnino. Ta vsota razdalj pa
je koli€ina, ki jo Zelimo maksimizirati, pri tem pa ohraniti vrednost klasifikacijske
funkcije glede na dva najblizja vzoréna primerka.

Pri tej metodi se zaradi laZjega raCunanja ta maksimizacija predstavi kot

optimizacijski problem, kjer zelimo minimirati vrednost 1/2||w||2 pri prej opisanem

pogoju v, (Wlk +b) = 1.

ReSitev tovrstnega problema optimizacije je izvedljiva z vpeljavo Lagrangeovih
multiplikatorjev, kjer nam reSitev da Zeleno normalo hiperravnine. Klasifikacijska
funkcija pri tem ni odvisna od vseh toCk (vektorjev) v prostoru, pac¢ pa le od tistih, ki
so blizu razmejitvene ravnine, jo z obeh strani podpirajo, torej podpornih vektorjev
(Lozano-Perez, Kaelbling, 2003).

2.7 Kriteriji za merjenje uspesnosti strojnegau  €enja

Kreiranje priblizka neke funkcije se ustvari na podlagi mnozice primerov pojava kot
primarne informacije. Funkcijski priblizki — modeli imajo lahko razlicne oblike:
algebraicni ali triognometri€ni polinomi, nevronske mreze, sestavljene stopniCaste
linearne regresijske funkcije itd. Mnoge od nastetih tehnik opisovanja pojavov imajo
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skupno znacilnost v tem, da znajo univerzalno posploSiti oz. se priblizati kateri koli
funkcijski obliki, Ce je seveda zvezna na intervalu, ki ga preuCujemo. Seveda pa gre
za teoretiCne rezultate, ki zahtevajo razlicno kompleksne modele za doseganje
konvergence. Priblizevanje pravemu stanju, torej originalni funkciji, zahteva
neskonéno Stevilo uénih primerov brez »Suma«. Ti pogoji so v praksi redkokdaj
povsem izpolnjeni.

Ce hogemo oceniti neko neznano funkcijo f(p), ki nam da neko kon&no mnoZico
primerov P(P,T), se lahko lotimo induktivnega u€enja na slede¢ nacin (Hellstrom,
1998):
1. izberemo nakljuéno podmnozico nakljuénih primerov iz mnozice vseh
primerov,
2. zgradimo model hi(P) (npr. nevronska mreza),

3. ocenimo model na naklju¢ni testni mnozici primerov.

Ce veékrat izvedemo zgoraj opisani postopek, vsaki¢ dobimo funkcijo, ki vsakokrat
znova opisuje razlicno podmnozico u¢nih podatkov. Tako dobimo hipoteticne funkcije

Sedaj lahko pogledamo, kako se vrednosti hipoteti¢nih funkcij med seboj razlikujejo v
tocki p. Ker so vse funkcije od hi(p),.....,nn(p) odvisne od naklju¢ne izbire ucnih
podatkov, lahko na njih gledamo kot na izide nakljuéne spremenljivke hy z
aritmeti¢éno sredino mp in varianco Vp. Srednja vrednost kvadrata napake Ep je pri
tem odvisna od dveh komponent, in sicer (Hellstrom, 1998):

 toénost; (mp - f(p))2 vrednost, za katero povpre¢ni model odstopa od prave

vrednosti,
* natancnost: (varianca Vp ) variabilnost med razlicnimi modeli.

Tukaj je pomembna kompleksnost modela, s katerim poskuSamo ocenjevati.
Porazdelitev je namreC v povezavi s tem, kjer lahko dobimo dva ekstrema:

* Prenizka kompleksnost modela (npr. linearni model ali pa nevronska mreza z
majhnim Stevilom uteZi in nevronov). lIzraCunani modeli h(p),....,hn(p)

napovejo priblizno iste vrednosti, ker preprosti model nima izraCunane moci v
tej meri, da bi izrazil manjSe razlike med razli¢nimi u¢nimi primeri. Tako imamo
visoko toCnost predvidevanja, pri ¢emer je varianca nizka. Ravno tako pa
imamo tudi nenatanc¢ne modele predvidevanja, kjer se vsi modeli razlikujejo v
isti meri od prave vrednosti f(p).
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* PreveC¢ podroben model (nevronska mreza z vecimi skritimi plastmi).
IzraCunani modeli hy(p),.....n(p) se prilagodijo to€no na vsako u€no mnozico

primerov in s tem ustvarijo visoko varianco V, oz. so vrednosti precej

razprSene, saj vsak model operira z razlicno podmnozico u¢ne mnozZice
primerov. Temu reemo, da imajo kompleksnejSi modeli nizko natan¢nost,
vendar pa so modeli precej to¢ni, saj je srednja vrednost zelo blizu prave
vrednosti f(p).

V realni situaciji, kjer imamo samo eno oceno h(P), to Se vedno lahko Stejemo kot
rezultat naklju¢ne spremenljivke h(P) ter z njo povezani aritmeticho sredino in

varianco. Navadno moramo izbirati med kombinacijo, ki ima nizko natan¢nost in
visoko to¢nost ali pa natan¢no, vendar neto¢no oceno.

Kadar se znajdemo v problemati¢ni situaciji, je vedno potrebno poiskati doloCen
kompromis med natanénostjo in to¢nostjo. Nizka natanénost je potrebna, da
dosezemo visoko to¢nost in obratno. V analizah se statistiki v takih situacijah raje
odlo€ajo za nizjo natan¢nost ter vecjo tocnost. Tovrstne odlo€itve so posledica dokaj
preprostih modelov z relativno majhnim Stevilom parametrov. Ti modeli so primerni,
kadar gre za primerljivo preproste primerjave, ki jih modeliramo, in je tisto obnaSanje
pojava, ki nas zanima, v vecji meri posledica zunanjih vplivov na sam pojav in ne
interno obnasanje pojava. V primeru zapletenejSih pojavov pa je potrebno uporabiti
ustrezno kompleksnejSe modele, da bi s tem dobili sprejemljivo nizka odstopanja od
napovedi. Cena, ki jo moramo plaCati za dodatno izraznost modela, pa je Ze
omenjena viSja varianca te naklju¢ne spremenljivke, kot lahko zgrajenemu modelu
reCemo, 0z. niZja natan¢nost modela, ko gre za opisovanje pojava kot celote. V
nekaterih primerih lahko zgradimo relativno preprost model z uporabo ustreznega
predznanja o doloenem pojavu. V takih primerih je »netoénost« neskodljiva, saj je
model usmerjen k pravi funkciji f(P). To€nost se da kasneje povecati, ne da bi pri tem
zmanjSevali natan¢nost modela.

2.7.1 Prilagajanje modela

Kadar je model prevec€ prilagojen (angl. overfitted) izbrani mnozici vrednosti pojava,
lahko re€emo, da je tip modela preveC podroben v skladu z zgoraj opisanim
kompromisom med to¢nostjo in natan¢nostjo. Ravno obratno pa je pri premalo
preprostem modelu, ki je preveC sploSen in nenatancno opisuje pojav. Kadar je
izbrana mnozica vrednosti pojava u¢na mnozica, recemo, da je model preve¢ naucen
(angl. overtrained) (Witten, Eibe, 2000, str. 38).
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Kadar je model prevec prilagojen uéni mnozici podatkov, govorimo o prenaucenosti
modela, kar ni preve¢ koristno, saj model izgubi zmozZnost generalizacije pri
napovedovanju pojava. Problem obi¢ajno nastane, kadar dovolimo u¢nem algoritmu,
da izvaja iteracije tako dolgo, dokler ne doseze minimalnega odstopanja od ucnih
podatkov. Ko napaka napovedi na modelu, zgrajenem iz u¢nih podatkov, doseze
to¢ko pod mejo, ki se nanaSa na lastnosti problema v prouevanem pojavu, se
algoritem zac¢ne prilagajati lastnostim, ki niso sploSno pomembne za pojav, pac pa jih
v smislu pojava lahko obravnavamo kot Sum (Hellstrom, 1998). Sposobnost
generalizacije modela se nato izgubi in napake napovedi na podatkih, ki v uénem
procesu niso bili predstavljeni algoritmu, se pove€ajo. Ta fenomen se naceloma
pojavi pri Sibkem modeliranju, kjer gre za modele, ki so zelo sploSni in sposobni
prilagajanja Sirokemu spektru podatkovnih variacij. Prav tako je pomembna
kompleksnost modela, od katere je odvisna njegova izraznost. Relativho preprost
model (npr. premica) je manj obcutljiv na probleme prenaucenosti. Tudi same
lastnosti 0z. procesi, ki jih vsebujejo prenauceni oz. uéni podatki lahko povzrocajo
probleme ob predolgem prilagajanju modela tem podatkom. Podatki, v katerih je
delez Suma neuporabnih nerealnih vrednosti relativno visok, lahko povecajo
tveganje, da bo priSlo do pretiranega prilagajanja modela, saj algoritem ob ucenju
Sum v podatkih interpretira kot prave pomembne vrednosti. Tudi koli€¢ina podatkov pri
uénem procesu ni nepomembna, saj ve¢ kot je ucnih podatkov, manjSa je moznost,
da bo model dolo¢ene kompleksnosti interpretiral Sum v podatkih kot izvirne podatke.
Problem pretiranega prilagajanja u¢nim podatkom se lahko reSi le s posredno
uporabo preprostejSih modelov ali pa neposredno s posegom v uéni algoritem, kot je
uravnavanje odlocitvenih dreves, prednastavitev utezi itd.

2.7.2 Splosnost modela

Pri uporabi algoritmov za strojno uc€enje je bistvenega pomena moznost ¢im bolj
to¢nega in natan¢nega napovedovanja na mnozici testnih podatkov, ki v u¢nem
postopku Se niso bili predstavljeni algoritmu. Razlika v uspeSnosti napovedovanja
med ucnimi podatki, na katerih je algoritem zgradil model, ter preizkuSenimi podatki
se bistveno povecCa z uporabo Sibkih modelov, kot so nevronske mreze, ki v svoji
zasnovi ne vsebujejo veliko vnaprejSnjih predpostavk glede pojavov, ki naj bi jih
pojasnjevali (Hellstrom, 1998). Njihova sposobnost generalizacije je tako bistveno
veCja od mocnih modelov, torej modelov z vnaprejsSnjimi prilagoditvami glede na
podatke. S tem je sposobnost generalizacije pomembna ne samo kot mera
ucinkovitosti napovedovanja, pac¢ pa tudi kot kriterij za izbiro tipa modela. Obstajajo
Stevilne metode za oceno sploSnosti napovedovanja modela, ki so v nadaljevanju
tudi podrobneje opisane.
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2.7.3 Preizkus na testnih podatkih

Standardni postopek preizkuSanja modela pri vecini tehnik strojnega ucenja je
razdelitev podatkov, ki jih imamo na voljo, v dve skupini, in sicer na u¢no ter na
testno skupino (Witten, Eibe, 2000, str. 56). V¢asih se u¢no mnozico podatkov
razdeli Se naprej ha manjSe mnozice (za dolo€anje toCke, ko je potrebno algoritem
ustaviti, da se izognemo pretiranemu prilagajanju podatkom). Testne mozZice se
uporabi samo za kon¢no oceno ucinkovitosti napovedovanja, ki je najveckrat
neposredno odvisen od sposobnosti generalizacije modela.

Ta pristop je zelo potraten, kar se tice podatkov, saj niso vsi podatki, ki so v danem
trenutku na voljo, uporabljeni za u€enje oz. izgradnjo modela. Prednost pa je v tem,
da nimamo nobenih predsodkov oziroma pri¢akovanj glede doseganja minimalnih
odstopanj od bodocih vrednosti, ki naj bi jih model dosegel, ko mu predstavimo
bodoce podatke.

2.7.4 Krizno preverjanje (angl. cross-validation)

Koncept kriznega preverjanja je oblika preizkusa na testnih podatkih. Ce celotna
mnozica podatkov vsebuje N podatkovnih primerov, izlo€imo vsaki¢ en podatkovni
primer ter uporabimo preostale za uenje modela. UCinkovitost modela je ocenjena s
kvadratom napake izloCenega podatkovnega primera. Postopek nato ponovimo za
vseh N podatkovnih primerov v mnozici podatkov, kar nam da N modelov ter z njimi
povezane ocene kvadratne napake vsakokratno izloCenih podatkovnih primerov.
Aritmeti¢na sredina teh ocen nam da skupno oceno napake predvidevanja za model
(Witten, Eibe, 2000, str 65).

Seveda je opisana metoda, kadar gre za veliko Stevilo podatkovnih primerov (velik
N) raCunsko zelo potratna, zato so mozne tudi variante, ko je namesto enega
izloCenega podatkovnega primera izlo€enih vec primerov. Metoda, razvita posebej za
nevronske mreze v postopku ucenja, predvideva namesto vsakokratnega ponovnega
u€enja od zacCetka pri vsaki novi uéni mnozici izmed N mnoZic ohranjanje utezi iz
prejSnjega postopka kot zacetne vrednosti za naslednji model.

Vidimo, da nam dosezki na podrocju strojnega uc€enja lahko ponudijo razli€na orodja
s katerimi lahko povzamemo informacije v izbranih podatkih, ter kako lahko kvaliteto
nauc¢enega znanje ocenimo. Seveda je od danih podatkov in njihove »priprave«
odvisno, kako ucinkovito se lahko iz njih nau€imo informacije vsebovane v teh
podatkih. Ce Zelimo uporabiti strojno uéenje za napovedovanje gibanj na kapitalskem
trgu pa je ravno izbira podatkov ter njihova priprava tisto, kar zahteva zelo dobro
poznavanje kapitalskega trga.
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3 GIBANJE CEN DELNIC NA BORZI

Ce pogledamo &asovne vrste cen oz. tedajev delnic, opazimo kar nekaj znadilnosti,
pri ¢emer vsaka posebej ne predstavlja nekaj nepremostljivega, v kombinaciji pa
predstavljajo tezavno situacijo, ko poskuSamo predvideti bodo¢a teCajna gibanja.
Proces gibanja teCajev se obnaSa zelo podobno kot proces naklju¢nega sprehoda
0z. cene na trgu se spreminjajo skoraj naklju¢no. Verjetnost, da se v doloenem
dnevu cene vrednostnih papirjev zviSajo, je prav tako enaka verjetnosti, da se
znizajo, ne glede na gibanja v preteklosti. Tudi avtokorelaciia med dnevnimi
spremembami je naCeloma zelo nizka, kar pomeni, da sprememba teCaja danes
nima velikega vpliva na to, kako se bo spremenila cena delnice jutri. Kapitalski trgi
skozi €as prehajajo iz mirnih v bolj turbulentna obdobja in obratno. Raven Suma v
podatkih ter njegova nestanovitnost se mo¢no spreminja med posameznimi obdobiji.
(Hellstrom, 1998, str. 3). Vse to povzroCa velike tezave pri napovedovanju ¢asovnih
vrst, kadar uporabljamo tradicionalne postopke analize.

Tovrstna nakljuéna gibanja tecajev delnic sicer kazejo, da trg dobro deluje oz. je zelo
ucinkovit, vendar pa je v takih razmerah ugotavljanje ponavljajocih se vzorcev gibanj
teCajev delnic prakticno nemogoce, s tem pa je onemogoceno napovedovanje cen
delnic v prihodnosti. To povzroCa tezave vlagateljem, ki zelijo doseci ¢im vedji in
zanesljivejSi donos na vlozena sredstva na trgu. PodrobnejSa preucitev hipoteze
ucinkovitih trgov (angl. efficient market hypothesis, EMH) je zato klju¢na za
ugotovitev, ali je predvidljivost cenovnih in drugih sprememb na nekem trgu sploh
mozna.

3.1 Hipoteza u €inkovitih trgov

Analize cCasovnih vrst gibanja vrednosti delnic na kapitalskih trgih najveckrat
pokazejo, da vrednosti delnic sledijo gibanju naklju¢nih sprememb, v literaturi
definirane kot naklju¢ni sprehod. Gre za koncept, ki naj bi imel analogijo s pijancem,
ki se opoteka in katerega spremembe poti levo-desno so povsem nepredvidljive.
Koncept se je uporabljal Zze v Sestnajstem stoletju kot model za verjetnostni racun,
definiran pa je kot:

yt) =y(t-1)+a(), (14)
kjer y(t) predstavlja vrednost ¢asovne vrste v danem trenutku t, a pa je naklju¢na

napaka, katere aritmeti¢na sredina ima vrednost O in katere vrednosti so med seboj
neodvisne. Sprememba Ay(t) = y(t) - y(t-1) je zato enaka a(t) in je neodvisna od
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predhodnih sprememb Ay(t —1),Ay(t — 2),... Tudi druge znacilnosti Ay, kot je npr.
varianca, so med seboj neodvisne (Hellstrom, 1998).

Naklju¢ne spremembe cen na trgu niso posledica neracionalnega obnasSanja trznih
udeleZzencev, pa¢ pa ravno nasprotno kazejo na zelo udéinkovit trg, kjer cene
odrazajo vse informacije, ki so v danem trenutku na voljo. Takoj, ko je na voljo
kakrsna koli informacija, ki bi nakazovala, da je doloCena delnica na trgu podcenjena
in s tem omogoca ustvariti dolo€en dobiek pri transakciji, se vlagatelji mnozi¢no
odlo¢ajo za nakup te delnice, kar povzroCi, da se cena delnice zaradi vecjega
povpraSevanja zviSa na pravilno raven, na kateri je mozno ustvariti obiCajne mere
donosa. Z obi¢ajna mero donosa imamo v mislih tisto, ki je primerljiva s stopnjo
tveganja za to delnico (Mramor, 2000, str. 315).

Ce se cene delnic na trgu oblikujejo glede na informacije, dane v sedanjem trenutku,
se njihove cene spreminjajo le ob nastanku novih informacij, ki dosegajo trg. Nove
informacije morajo biti nepredvidljive, kajti ¢e bi jih bilo mozno predvideti, bi bilo to
predvidevanje vsebovano v informacijah, danem v sedanjem trenutku. Tako se cene
delnic, ki se spreminjajo glede na nove (nepredvidljive) informacije, prav tako
spreminjajo nepredvidljivo.

To je osnovni razlog, da gibanje cen delnic na trgu sledi konceptu nakljuénega hoda,
torej nakljuéno in nepredvidljivo, kar kaze na to, da je trg vrednostnih papirjev
ucinkovit.

Glede na to, kaj mislimo z besedno zvezo »vse razpoloZljive informacije«, lo€¢imo tri
oblike hipoteze u ¢€inkovitosti trga (Mramor, 2000, str. 315):

» Sibka oblika hipoteze uposteva samo podatke o preteklih cenah. Ta oblika
hipoteze izkljuCuje kakrSno koli moznost predvidevanja in uposSteva pretekle
cenovne podatke, saj so cenovne spremembe povsem nakljuéne. To pomeni,
da med zaporednimi spremembami cen ni korelacijskih odvisnosti. Posledica
tega je, da uporaba tehnitne analize ne more voditi do realiziranja
nadpovprec¢nih donosnosti. S tehnicno analizo je miSljeno iskanje
ponavljajoéih se vzorcev v gibanju cen. Ceprav obstajajo taki vzorci, so se jih
vsi investitorji naucili izrabiti.

 Srednje mo €na oblika ucinkovitega trga upoSteva vse javno dostopne
informacije. To vklju€uje poleg cenovnih Se druge informacije o trgovanju, kot
je obseg trgovanja (npr. Stevilo prodanih delnic) ter podatke, uporabljene za
temeljno analizo, kot so pri€akovana viSina prodaje in prihodnjih dobi¢kov.
Posledica tega je, da s pomocjo temeljne analize ni mo¢ doseci
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nadpovprecnih donosnosti, saj je pravilna t. i. “notranja” vrednost delnic ze
enaka trenutni ceni.

* Moéna oblika ucinkovitosti upoSteva vse javne in privatne informacije.

Hipoteza o ucinkovitem trgu v svojem izhodiSCu trdi, da zastarele (razpolozljive)
informacije ne ponujajo nikakrsnih vrednosti za doseganje dobickov. Dobicki so sicer
mozni, a doseganje le-teh zahteva dolo¢eno tveganje in dobicki so torej le poStena
kompenzacija za izpostavljanje tveganju. S tega staliS¢a je tako priporocljiva pasivna
oblika naloZbenja, recimo v obliki dovolj diverzificiranega portfelja vrednostnih
papirjev (angl. buy & hold strategy). S tem bo dosezena pravicha mera donosa glede
na zmanjSano raven tveganja, vlagatelj pa se s tem izogne transakcijskim stroSkom —
provizijam.

Ni presenetljivo, da hipoteza ucinkovitih trgov ne vzbuja ravno veliko navduSenja
med poklicnimi upravljavci delniskih skladov, saj trdi, da je iskanje podcenjenih delnic
s ciljem ustvarjanja dobi¢ka bolj ali manj stran vrZzen ¢as in denar.

Veljavnost Sibke in srednje mocne ucinkovitosti trga je bila potrjena v Stevilnih
Studijah in raziskavah in je s tem predstavljala prevladujoCe staliS€e v akademski
sferi. Kmalu so se pojavile razlicne teorije in empiriCni preizkusi, ki so poskusali
izpodbijati hipotezo o u€inkovitih trgih.

3.2. Nepopolna u €inkovitost kapitalskega trga

Empiri€ne Studije v financah ponujajo vse ve¢ dokazov, ki govorijo proti hipotezi
ucinkovitih trgov. Moc€na oblika hipoteze je zaradi pomanjkanja dostopnih tako javnih
kot privatnih informacij tezko statisticno preverljiva, zato so zgodnje Studije
ucinkovitosti trgov testirale predvsem Sibko obliko hipoteze, in sicer, ali lahko
Spekulanti izlus€ijo doloCena trendovska gibanja v podatkih o gibanju cen delnic.
Eden izmed nacinov, kako izlociti trendovska gibanja v ¢asovnih vrstah, je merjenje
avtokorelacije trznih donosov. Avtokorelacija se nanaSa na teznjo sedanjih donosov k
povezavi s preteklimi donosi posamezne delnice. Izrazena pozitivha avtokorelacija
pomeni, da pozitivnim donosom posamezne delnice sledijo negativni donosi,
negativna avtokorelacija pa izraza negativne donose, ki sledijo pozitivnim (angl.
reversal). Tudi za slovenski trg kapitala je bilo izvedenih nekaj Studij, med katerimi bi
omenil predvsem delo DeZelanove (1996), kjer je empiri€no testiranje temeljilo
predvsem na preucevanju avtokorelacije finanCne C¢asovne vrste podatkov za
obdobje od januarja 1994 do junija 1996. Tako v tej, kot tudi v podobni Studiji za
obdobje 1996-1999 (Mramor, 2000, str. 301) so raziskovalci prisli do zaklju¢ka, da
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za slovenski trg kapitala ne morejo potrditi hipoteze ucinkovitosti trga delnic niti v
svoji Sibki obliki.

Kljub tradicionalni podpori hipoteze ucinkovitih trgov, ki je vladala v akademskih
krogih, je veliko trznih udelezencev, ki verjamejo, da lahko predvidijo cenovna
gibanja, tako da lahko dosezejo dobi¢ek. Vec€ina poklicnih borznih trgovcev se
namre¢ do doloCene mere zanaSa na bodisi tehniéno bodisi temeljno analizo
preteklih informacij. Kupujejo, ko na trgu vlada »bikov trend«, in prodajajo ob
»medvedjem trendu«, tako privzamejo direktno korelacijo med trenutnim trendom in
bodoc&imi cenami.

TeoretiCne razlage, zakaj trgi ne delujejo povsem ucinkovito, temeljijo predvsem na
izpodbijanju trditve o racionalnem obnaSanju vlagateljev, na kateri gradi hipoteza
ucinkovitih trgov. ObnaSanje posameznika je zelo nepredvidljivo in ga je nemogoce
opisati ali predvideti. Pri obnaSanju udeleZzencev trga pa je zanimivo to, da se
posamezne skupine udeleZzencev obnasajo na podoben nacin. Pri obnasanju takih
mnoZzic pa gre za bistveno primitivnejSe vzorce obnaSanja, ki jih je kot take moc¢
opazovati, opisati in delno tudi napovedovati.

Neracionalne reakcije vlagateljev najoCitneje predstavljajo sledeci primeri (Bodie,
1999, str 367):

* Napake pri napovedovanju. Vrsta eksperimentov je pokazala, da ljudje
zaradi nedavnih izkuSenj hitro spremenijo svoja pretekla prepri¢anja, tisto, v
kar so verjeli pred tem, kadar gre za napovedovanje dogodkov v prihodnosti.
To se kaze na primeru vrednotenja delnic podjetij, za katera se priCakuje visok
donos, zato ljudje pri¢akujejo Se viSjega. Nakar se ob spoznanju, da te delnice
ne bodo prinesle tako visokega donosa, njihova vrednost na trgu zaradi
povecCane prodaje prekomerno zniza pod njihovo »realno« vrednost.

e Preveliko samozaupanje. Ljudje dostikrat precenijo svoje sposobnosti, tako
tudi sposobnosti razumevanja doloCenih procesov in gibanj na trgu kapitala ter
napovedovanje le-teh. V neki Studiji na primer je 90 odstotkov Soferjev na
Svedskem oznadilo svoje Soferske sposobnosti kot nadpovpreéne. Tovrstno
preveliko zaupanje v svoje sposobnosti bi lahko povzroc€ilo previado aktivne
nad pasivno obliko nalozbenja, kar kaze na to, da se ljudje ne sprijaznijo kar
tako s hipotezo o ucinkovitih trgih in poskuSajo s svojo lastno strategijo doseci
dobicek na borzi. Kljub povecanju nalozb v indeksirane portfelje delnic v
zadnjih letih, torej v nalozbe skladov, katerih portfelj se oblikuje skladno
kaksnim od borznih indeksov, je manj kot deset odstotkov premozenja
vzajemnih skladov v ZDA nalozenih v tovrstnih indeksiranih portfeljih.
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e lzogibanje obzalovanju. Psihologi so ugotovili, da ljudje, ki pri odlocCitvi
izberejo neobiCajno izbiro in se le-ta izkaze za napacno, to veliko bolj
obzalujejo, kot e bi se napaka zgodila ob obi¢ajni izbiri. Primer nakupa
delnice enega od Blue chipov, zaradi katerega je ustvarjena izguba (negativen
donos), ni tako boleCa kot izguba pri nakupu ene od delnic neznanega
novoustanovljenega podjetja.

* Predstavitev problema. Odlocitve posameznikov so dostikrat odvisne tudi od
tega, kako je posamezniku problem predstavljen. Posameznik lahko zavrne
ponujeno reSitev, Ce je verjetnost uspeha predstavljena v odstotkih, da ne bo
uspeha, in sprejme to isto resitev, Ce je verjetnost izkazana v odstotkih, da bo
ta reSitev privedla do uspeha. Tako se lahko posamezni investitor s precejsnjo
mero tveganja odloCa glede ene delnice, na drugi strani pa ne bo tvegal z
vrednostnimi papirji, ki jih je namenil za prihodnost svojih otrok. Tovrstno
obnasanje naj bi povzrocilo tudi preferencne odloCitve posameznih vlagateljev
glede nakupa delnic, katerih dividende so letno viSje, kot pa tistim z nizjimi
dividendami, oziroma tistim, katerih dividende se sploh ne izpladujejo.
Vlagatelji se tako raje odlocijo troSiti dohodke od premozenja, kakor pa
»nacenjati« svoj kapital s prodajo nekaj delnic, kar pa bi lahko prav tako
pripeljalo do istega dohodka. Tovrstno obnaSanje povzroc¢a tudi fenomen, ko
vlagatelj nikakor noCe prodati delnic, katerih vrednost pada, in si priznati
izgubo, upajo€ da se bo trend vsak ¢as obrnil.

Pomembna postavka v kritikah hipoteze ucinkovitih trgov ima podlago v tem, da
veliko trznih udelezencev vrednoti veC faktorjev in ne samo ceno, za katero lahko
kupijo ali prodajo delnico (Hellstrom, 1998). Najbolj izstopajoC primer je tveganje. Ker
razlicni udelezenci razlicno vrednotijo nivo tveganja, je povsem mogocCe, da en
udelezenec vidi dolo¢eno ceno delnice kot lepo nakupno priloznost, medtem ko drugi
isto ceno vidi kot dobro prodajno priloznost. Drugi primer je razli¢na likvidnost, ki jo
razlicni trzni udelezenci potrebujejo. Nekateri udelezenci so pripravljeni placati visjo
ceno v zameno za to, da je prodaja takoj izvrSena. Pa vendar za nobenega od teh
udelezencev ne moremo trditi, da deluje neracionalno. Preprosto uporabljajo
drugacne funkcije koristnosti, ko “preraCunavajo” vrednosti razlicnih rezultatov v
razlicnih razmerah.

UposStevamo lahko tudi argument proti hipotezi, ki opredeljuje razlicne Casovne
odzive trznih udelezencev pri poslovanju. Na primer, vecina malih delniCarjev reagira
razlicno v primerjavi s poklicnim trgovcem, ko cena delnice nenadoma pade
(Mramor, 1993, str. 142). Te razlike v ¢asovni reakciji povzrocajo anomalije v trznih
cenah, tudi e nobene nove informacije ne dosezejo trga. Mozno bi bilo identificirati
tovrstne situacije in na nek nacin predvideti prihodnje spremembe.
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3.3 Trzne anomalije in dokazi o predvidljivosti

Namesto vedenjskih analiz posameznikov za dokazovanje, ali hipoteza ucinkovitih
trgov drzi ali ne, je veliko raziskovalcev zacelo statisticno analizirati delovanje trga
kapitala in ugotavljati odstopanja, ki bi bila lahko uporabna za doseganje preseznih
dobi¢kov. Tovrstne anomalije so lahko neposreden dokaz za neveljavnost hipoteze
ucinkovitih trgov. Empiricno so ugotovljeni naslednji u€inki oz. anomalije (Mramor,
2000, str. 314):

Ucinek majhnega podjetja. Ta ucinek je zaznaven, ko opazujemo podjetja z
relativno nizko kapitalizacijo skozi daljSe ¢asovno obdobje, ki dajejo viSje stopnje
donosa kot vecCja podjetja. To naj bi podrazumevalo viSje stopnje tveganja,
povezane z manjSimi podjetji, vendar pa naj bi kljub upostevanju vec¢jega tveganja
donos pri manjsih podjetjih presegal tistega pri vegjih. Se posebej naj bi to bilo
oCitno v januarju. Razlika med donosnostjo delnic majhnih in velikin podjetij v
ZDA je januarja v obdobju 1936 — 1979 v povprecju znaSala 714 odstotnih to¢k na
dan. Ta koledarski uc€inek majhnih podjetij poskuSajo razloziti s prodajo delnic
decembra zaradi davénih dolgov, ki jih investitorji pokupijo nazaj v januarju. Prav
tako naj bi o majhnih podjetjih krozilo razmeroma malo informacij, saj naj bi jih
institucionalni investitorji bolj zapostavljali. To in manjSa likvidnost zapostavljenih
podjetij naj bi bila vzroka za viSjo donosnost delnic takih podjetij, ki bi lahko
pomenila eno vrsto premije za tveganje.

Razmerje med trzno in knjigovodsko ceno delnice (an  gl. market-to-book
ratio) . Ugotovljeno je bilo, da je omenjeno razmerje dober kazalec prihodnje
donosnosti delnic. Donosnost delnic podjetij z nizjim razmerjem je viSja od
donosnosti delnic podjetij z vi§jim razmerjem.

Uéinek preobratov. V raziskavah se je pokazalo, da delnice, ki so se v
doloCenem Casovnem obdobju slabo odrezale, dosegajo v naslednjem obdobju
znacilno visje donosnosti. Ravno nasprotno se zgodi z delnicami, ki v doloenem
obdobju dosegajo nadpovprecne rezultate. Videti je, da se trg delnic odziva na
informacije prevec¢ impulzivno.

Ucinek nizkega multiplikatorja  €istega dobi €ka (angl. price earning ratio
P/E). UCinek nizkega P/E temelji na Studijah, ki kazejo, da premozenje, ki vsebuje
delnice z nizkim koeficientom med ceno, ki jo platamo za nakup vrednostnega
papirja ter Cistim dobi¢kom na delnico, prekasa v donosnosti tista premozenja
(portfelje), ki vsebujejo vrednostne papirje z visokim koeficientom. Razlaga za ta
efekt naj bi temeljila na tem, da se vrednostni papirji trgujejo pri nizkih P/E, ker
zaCasno niso priljubljeni pri udelezencih na trgu. Druzbe, ki trenutno niso
priljubljene, pa bodo priljubljene v prihodnosti.
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* Medsebojne odvisnosti. V raziskavah so bile potrjene pozitivhe ugotovitve glede
avtokovarianc med razlicnimi vrednostnimi papirji. Ti u€inki, ki potrjujejo povezavo
med gibanji cen posameznih delnic, se kazejo s pozitivnim predznakom ter
doloCenim strukturiranim ¢asovnim zamikom. lzkaze se, da donosnosti velikih
podjetij sledi donosnost manjSih podijetij.

Opisane anomalije, ugotovljene z empiricnimi testi ter rezultati analiz obnaSanja
mnozic udeleZzencev na kapitalskem trgu, pravzaprav predstavijajo nepopolno
ucinkovitost kapitalskega trga in s tem ponujajo moznost za doseganje dobi¢ka. Saj v
primeru, da nam uspe dovolj dobro izlociti dolo¢en pojav iz podatkov 0 cenovnih in
drugih gibanjih vrednostnih papirjev na kapitalskem trgu, lahko na tej podlagi z
»Znosnim« tveganjem le ustvarimo doloCen dobicek.

3.4 Metode za napovedovanje gibanja cen delnic

Ne glede na to, ali je hipoteza o ucinkovitih trgih sprejeta ali ne, borzni analitiki
uporabljajo razlicne metode za analiziranje dogajanj na kapitalskem trgu, s katerimi
poskuSajo zasluziti pri trgovanju z vrednostnimi papirji. V tem podpoglavju so poleg
temeljne analize predstavljene predvsem tiste, za katere je potrebna doloCena
matematic¢na oz. statisticna analiza. Tukaj bi uvrstil tehni€no analizo delnic s svojim
instrumentarijem grafikonov in indikatorjev, kot tudi analizo ¢asovnih vrst, saj
cenovna gibanja delnic najenostavneje povzamemo v obliki éasovne vrste. Se
posebej bi izpostavil najnovejSe metode, ki si ¢edalje bolj utirajo pot na analitsko
prizoris€e; to so metode, ki pri analizi uporabljajo strojno ucenje. Tukaj so najbolj
zastopane predvsem nevronske mreze in metode najblizjih sosedov. Slednji dve sta
tudi uporabljeni pri konstrukciji algoritma za napovedovanje, ki je predstavijen v
nadaljevanju magistrskega dela.

3.4.1 Temeljna analiza

Za doloCanje »prave« cene delnice doloCene delniSke druzbe temeljna analiza
uporablja pricakovane dobicke in dividende te druzbe kakor tudi bodoCe obrestne
mere na denarnem trgu. V koncni fazi ta analiza predstavlja poskus dolo¢anja
sedanje diskontirane vrednosti vseh donosov, ki jih bo lastnik delnice prejel. Ce ta
diskontirana vrednost presega ceno delnice na trgu, bi na osnovi takega rezultata
temeljne analize lahko sklepali, da je tako delnico priporocljivo kupiti. (Bodie, 1999,
str. 348). Osnovni principi temeljne analize zahtevajo preucitev preteklin dobickov ter
bilanc podjetja kakor tudi sposobnost managementa. Poleg tega je navadno
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potrebno preuciti tudi panogo, v katero analizirano podjetje sodi. Cilj take analize je
pridobitev vpogleda v bodoce poslovanje podjetja in doseganje bodocih dobickov, po
moznosti prej in bolje kot ostali udeleZzenci na trgu.

EMH predpostavlja neuspesnost take analize s ciljem doseganja dobicka, kajti e se
analitik zanaSa na javno dostopne informacije o poslovanju podijetij, bo tezko bolj
natancen od drugih udelezencev na trgu, ki imajo ravno tako dostop do teh javnih
informacij.

3.4.2 Tehniéna analiza

Tehni¢na analiza v svoji osnovi predstavlja iskanje ponavljajoCih se vzorcev v
cenovnih gibanjih delnic, na podlagi katerih analitiki poskuSajo napovedati njihova
gibanja v prihodnosti. Pri tem se za proucevanje preteklih cen vrednostnih papirjev
(npr. delnic) najveckrat uporabljajo grafikoni kot osnovno orodje. Ceprav »tehniéni
analitiki« priznavajo vrednost informacij, ki zadeva bodocCe poslovanje podietja, ki so
temelj obravnave v temeljni analizi delnic, verjamejo, da uporaba tovrstnih informacij
ni nujna za uspesno trgovanje z delnicami (Achelis, 2003). Ne glede na to, kateri
temeljni razlog stoji za spremembo cene same delnice na trgu, lahko namrec€ v
primeru njenega dovolj poCasnega odziva analitik identificira trend gibanja in to
znanje uporabi v svojo korist v ¢asu, ko na trgu traja prilagajanja cene delnice njeni
pravi vrednosti. Klju€ni element uspeha tehni¢ne analize je torej po¢asen odziv cene
delnic na njene »temeljne« dejavnike ponudbe in povpraSevanja. Ta predpostavka je
sicer v nasprotju s hipotezo uc€inkovitih trgov, kar pa Stevilnim analitikom po svetu ne
preprecuje uporabe tovrstnih metod pri analizi vrednostnih papirjev.

Koncept tehniCne analize izhaja iz teorije Charlesa Dowa, razvite v zaCetku 20.
stoletja, resnicno pa je tehniCha analiza zazivela Sele z razvojem in sploSno
dostopnostjo osebnih raCunalnikov, s katerimi je mogocCe izvesti vecje Stevilo
zahtevnih izraCunov v kratkem Casu.

Glede na to, da s tehni¢no analizo poskuSamo iskati ponavljajoCih se vzorcev v
cenovnih gibanjih delnic, so za to vsekakor najuporabnejSe orodje grafi, ki ponujajo
moznosti za vizualno razpoznavanje znacilnih vzorcev, trendi, drseCe sredine ter
indikatorji, ki bodo predstavljeni v nadaljevanju. Ne glede na izbiro orodja pa je treba
vedeti, da je tako prikaz grafa kot tudi interpretacija le-tega odvisna od samega
analitika, kar vnaSa precejSnjo mero subjektivnosti v analizo in s tem pomeni veliko
odvisnost uspeha tehni¢ne analize od posameznega analitika.
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3.4.2.1 Grafiin vzorci

Tehniéni analitiki si pri vizualnem iskanju raznih vzorcev v cenovnih gibanjih delnic
pomagajo z razli¢nimi vrstami grafikonov, med katerimi se najpogosteje uporabljajo
linijski in pali¢ni grafikoni. Slednji poleg zakljuénih teCajev vsebujejo tudi podatke o
kratkoroCnejSo analizo, saj so zacetni in zakljuéni te€aji delnic pomembni pri
doloCanju optimizma in pesimizma pri trgovanju posameznega dne, kar je uporabno
za doloCanje gibanja te€ajev za nekaj dni vnapre|.

Linijski grafikoni, kjer gre za preprosto povezavo med toCkami cen skozi ¢as, SO
primernejSi za dolgoro¢ne analize. Z njihovo pomoc¢jo je mozno razpoznavati vzorce
v gibanjih cen kot so linije odpora in podpore (angl. resistance and support), »glava
in ramenax, dvojni vrhovi in dvojna dna (Edwards, 1998, str. 69).

Eden izmed najpomembnejSih vzorcev, ki ga je koristno identificirati v grafiéni analizi,
je vsekakor trend gibanja te€ajev. Trend nac¢eloma pomeni konsistentno spreminjanje
teCajev, torej naraSCanje ali padanje kljub kratkoro¢nim nasprotnim gibanjem. Z
drugimi besedami, e je v zaporedju valov vsako naslednje dno viSje kot prejSnje,
lahko re¢emo, da gre za rast teCajev (bikovski trend) in nasprotno, kadar je vsak
naslednji vrh v valovitem gibanju te¢ajev nizZji od prejSnjega, lahko to ozna¢imo za
padanje teCajev (medvedji trend). Glede na ro¢nost je mogocCe, v skladu s teorijo
Charlesa Dowa, lociti primarne, sekundarne in terciarne. Prvi lahko trajajo od nekaj
mesecev do nekaj let, drugi od enega do treh mesecev in zadnji so terciarni ali
dnevni trendi (Bodie, 1997, str. 345). Prepoznavanje dolgoro¢nejSih trendnih giban;
teCajev delnic, predvsem tistih naras¢ajoCih, omogoc€a investitorjem sodelovanje v
teh gibanijih in doseci zasluzke ob relativho nizkem tveganju.

Poleg ugotavljanja trendnih gibanj je pri analizi gibanja teCajev delnic potrebno iz
podatkov izlo€iti nepomembne dogodke in se osredotocCiti na pravo vrednost teCajev
v nekem obdobju. Eno najstarejSih orodij za ta namen predstavlja izraCunavanje
drse€ih sredin. DrseCa sredina predstavlja povprecno vrednost teCajev v nekem
doloCenem c¢asovnem obdobju. V najenostavnejSi obliki jo lahko ponazorimo s
sledeco enacbo:

MA=%§F’C(i), (14)

kier je N dolzina Casovnega okna, P. pa zadnji teCaj. MA se izraCuna tako, da

N zaporednih vzorcev seStejemo in vsoto delimo s Stevilom vzorcev (Edwards, 1998,
str. 337). S pomikanjem ¢asovnega okna po ¢asovni premici se izracuna povprecje
za vsako Casovno periodo. Take povprecne cene delnic v nekem obdobju lahko
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jemljemo kot indikator »prave cene« delnice. Ce je trenutna cena delnice nad
povpre¢no potem lahko v prihodnosti pricakujemo njen padec. Vrednosti drsece
sredine za dolo¢eno obdobje lahko jemljemo tudi kot dolgoro¢ni trend. V primeru
padajoCe smeri takega trenda ter trenutne vrednosti delnice pod vrednostjo drsece
sredine, lahko jemljemo porast cene delnice nad vrednostjo takega trenda (preboj)
kot znak za obrat dosedanjega padajoCega trenda delnice.

3.4.2.2 Indikatorji

Tehniéni indikatorji ponazarjajo gibanje doloCenega parametra doloCene delnice
skozi €as. Kot parameter se najveckrat spremlja cena, lahko tudi obseg trgovanja ali
pa kakSen drug indikator. Ve kot sto tehni¢nih indikatorjev za predvidevanje cen
delnic je bilo razvitih in se Se vedno razvijajo na osnovi teh konceptov.

V literaturi se indikatorji po tipu najveckrat delijo v dve skupini. V prvo spadajo
indikatorji trenda, kjer indikatorji sledijo trendu. Najbolj znani med njimi so Ze
omenjene drsece sredine in indikator MACD (angl. Moving Average Convergence-
Divergence). Sledniji je sestavljen iz vecih drsecih sredin, in sicer se uporablja krivulja
razlike med dvema drse€ima sredinama s ¢asovnim oknom razli€ne dolzine, (linija
MACD) najveckrat so to 26- in 12-dnevne sredine. Tako kreirana krivulja se spremlja
z drsec¢o sredino z oknom Se manjSe dolzine, najveCkrat 9 dni (signalna linija).
Pregled preseciS€¢ omogoca signale za nakup oziroma prodajo delnice. Kadar linija
MACD pade pod signalno, je to signal za prodajo in nasprotno (Achelis, 2003).

Drugo vedja skupina indikatorjev sestavljajo t. i. oscilatorji ali vodilni (angl. leading)
indikatorji. Ti indikatorji za razliko od indikatorjev trenda poskusSajo predvideti, kaj se
bo s teCaji zgodilo v bliznji prihodnosti. Na podlagi trenutne precenjenosti ali
podcenjenosti teCajev poskusajo predvideti, ali se bo gibanje te€ajev obrnilo navzgor
ali navzdol. Predvsem dajejo informacijo o hitrosti spreminjanja cen in s tem
prikazujejo, ali obstojecCi trend pridobiva ali izgublja zagon. Obrat teCajev se tako
poskuSa predvideti, z doloCeno verjetnostjo seveda, Se preden do njega dejansko
pride. PopularnejSi indikatorji v tej skupini so (Achelis, 2003):

* RSI (angl. relative strength index) je relacija med povprecnimi pozitivnimi in
negativnimi spremembami cen v c¢asovnem intervalu doloCene dolzine.
Pogosto se uporablja interval za 14 dni nazaj.

« DrseCe povpre€je (angl. moving average) je dvig cene nad drsecim

povprecjem cen in se razume kot signal za nakup in padec pod njim, kot
signal za prodajo.
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* MACD - uporabljeni sta dve drseci povprecji z razlicnimi ¢asovnimi intervali.
Signali za nakup in prodajo se ustvarijo na podlagi krizanj iz izbranih cenovnih
signalov.

3.4.3 Analiza ¢asovnih vrst

Tradicionalne tehnike analize ¢asovnih vrst datirajo iz konca dvajsetih let prejSnjega
stoletja, ko je Yule (1927) izumil avtoregresivho metodo (AR) za predvidevanje
soncevih peg. Splosni AR model izraza prihodnje vrednosti ¢asovne vrste y(t) kot

linearno kombinacijo prejSnjih vrednosti y(t —m), plus nakljuéno komponento e(t), ki
predstavlja t. i. Sum (angl. noise):

y(t) = Z_amy(t - m) +e(t) (16)

Drugi obi¢ajno sprejet model za analizo ¢asovnih vrst je model drsecih sredin (angl.
moving average, MA):

y(t) = z bre(t — ). (17)

Zgornja enacba opisuje situacijo, kjer je Casovna vrsta y kontrolirana z drugo

zunanjo ¢asovno vrsto € v linearni zvezi. S kombinacijo prejsSnjih enacb dobimo
avtoregresivni model drsecih povprecij (angl. autoregressive moving average model,
ARMA), ki dominira na podrocju analize ¢asovnih vrst ve¢ kot 50 let (Hellstrom,
1998):

y(t) = Zamy(t -m)+ ane(t -n).

3.4.3 Nevronske mreze

Nevronske mreze se pogosto uporabljajo kot oblika nelinearne regresije, kjer imamo
nalogo izbrati povezano aproksimacijo vrednosti med vecdimenzionalnimi toCkami.
Pri u€enju nevronskih mrez je potrebno vhodne in izhodne podatki mrezi predstaviti
hkrati. V primeru predvidevanja ¢asovnih vrst je situacija malo druga¢na, saj vsaj na
zacCetku ni na voljo nobenih vzorcev z nekimi lastnostmi. Namesto tega morajo biti
prinodnje vrednosti ¢asovne vrste modelirane kot funkcija prejSnjih vrednosti. Ta
zaCasna Casovna dimenzija je lahko vkljuCena v sistem nevronske mreze na vec
nacinov (Hellstrom, 1998):
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e Zakasnjene vrednosti y(t), kot npr. y(t), y(t 1), y(t - 2),..., se lahko uporabijo
za konstrukcijo prihodnjega vektorja, ki sluzi kot vhod v nevronsko mrezo. Na
ta nacin lahko gledamo kot na nelinearno posploSitev avtoregresijske metode.
Izhod iz nevronske mreze lahko opiSemo kot :

o) = gly(t -1, y(t - 2),...,y(t - d)],

kier je g nelinearna funkcija, ustvarjena v uénem procesu nevronske mreze.

d
Kot poseben primer g(t) = Zamy(t —-m) +e(t) lahko spoznamo kot model AR.

m=1
Smiselnost te nelinearne posploSitve temelji na dveh ugotovitvah: Za
nevronske mreze kot tudi za vecino deterministi¢nih sistemov, lahko trdimo, da
pri delovanju sistema skozi ¢as obstaja preslikava tipa 1:1 med preteklimi
vrednostmi y(t —1), y(t — 2),...,y(t —d) Casovne vrste ter stanjem sistema v ¢asu

t. Na podlagi tega lahko sklepamo, da obstaja funkcija g, tako da velja
y(t) = g[y(t -1),y(t-2),..,y(t —d)]. Dokazano je tudi, da je nevronska mreza z

najmanj eno vmesno plastjo nevronov sposobna aproksimirati katero kol
nelinearno zvezno funkcijo.

* Povratne nevronske mreze imajo vrsto arhitekture, kjer izhod vmesnih
nevronov predstavlja povratno informacijo vhodnim nevronom. Na ta nacin bo
mreza ohranila spomin prejsnjih vrednosti vhodnih podatkov. Posamezna
vrednost y(t—1) je uporabljena kot vhod in posamezna vrednost O(t) je

ustvarjena kot izhod iz nevronske mreze. ZaCasne odvisnosti so modelirane s
pomocjo utezi v povratni zanki nevronske mreze.

Poleg tega da se nevronske mreze uporabljajo kot nelinearno obliko regresije, se
nevronske mreze pogosto uporabljajo za reSevanje klasifikacijskih problemov, kjer so
vecdimenzionalni vhodni vektorji mapirani ve¢dimenzionalnim izhodnim vektorjem
(pri tem pa Stevilo dimenzij na izhodu in vhodu ni nujno enako). Na izhodu je natanko
en element enak 1, ostali pa 0. Pozicija elementa, ki je 1, predstavlja razred, povezan
s posledi¢nim vhodnim vektorjem. Na ta nacin so lahko primeri vhodnih vektorjev in
posledi¢nih izhodnih vektorjev uporabljeni v nevronski mrezi, ki dolo¢i razred
vhodnemu vektorju (Hellstrom, 1998). NajvecCkrat se implementira kot vecslojni
perceptron s p-vhodi in m-izhodi. 1zhodni sloj pogosto uporablja sigmoidno funkcijo

kot aktivacijsko funkcijo, ki ustvari m-dimenzionalni izhodni vektor z vrednostmi v
zaprtem intervalu [0,1]. Dokazano je, da so izhodne vrednosti iz uspesno naucene
nevronske mreze asimptotic¢ni priblizek razrednih vrednosti, ki jih lahko zasede
izhodni vektor. To pomeni, da je optimalna klasifikacija vhodnih vektorjev pozicija v
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izhodnem vektorju, ki ima najve¢jo vrednost. Zato se obi¢ajno zamaknejo ciljne
izhodne vrednosti za majhno vrednost E inelement1iz 1-E.

3.4.4 Metode najblizjih sosedov

Metoda k-najblizjih sosedov je sploSna tehnika za klasificiranje, ki od vseh Se
najmanj temelji na kakrsnih koli predpostavkah glede funkcije, ki jo Zelimo modelirati.
Ce Zelimo Klasificirati doloéeno togko p, preprosto najdemo mnoZico k najblizjih

toCk iz celotne uéne mnozice primerov (Mitchell, 1997, str. 48). V primeru ¢asovnih
vrst so vhodne toc¢ke p: tipi€no sestavljene z izbiro zaporednih vrednosti iz Casovne

vrste.

V sploSnem primeru so lahko vhodne to¢ke p kateri koli tip vektorja, ki naj bi imel
zmoznosti predvidevanja. V primeru predvidevanja delnic je klasifikacija C,(t) za

toCke tipicno predznak k—-dnevnih donosov, izraCunanih za k-dni vnapre (Hellstrom,
1998);:
+1:cey(t+k) > y(t)
Ck(t)s—1:cey(t +Kk) < y(t).
0:cey(t+k)=y(t)

Blizina se najveCkrat izraCuna kot evklidska distanca v vhodnem prostoru.
Aritmeti¢na sredina ali mediana klasifikacija k-najblizjih toCk se potem vzame kot
priblizek klasifikacije za tocko p (Witten, Eibe, 2000, str. 44). Na ta nacin lahko takoj

naredimo klasifikacijo ob dani mnoZici uénih primerov. Ceprav je ta metoda radunsko
zelo zahtevna v aplikativni fazi, je zelo privlaCha v zacetni analizi podatkov, kjer so
vprasSanja glede predvidljivosti ter izbiri vhodnih spremenljivk pomembna zadeva.
Lahko bi celo rekli, da neuspeh v primeru uporabe metode k-najblizjih sosedov na
doloCenem problemu pogojuje kot neuspeh tudi uporabo katere koli druge induktivne
metode. Osnovna predpostavka te metode je, da so bliznji vhodni podatki oziroma
toCke sorazmerne bliznjim izhodnim podatkom. Tezko bi lahko nasli primer, da ob
zadovoljivi koli€ini podatkov neke zvezne funkcije ne bi mogli Klasificirati novih
primerov. V takem neuspeSnem primeru lahko zaklju€imo, da funkcijske odvisnosti
med izbranimi vhodnimi in izhodnimi podatki ne moremo izraziti, ne da bi dodatno
omejili funkcijsko odvisnost. Vendar pa so lahko druge metode, ki uporabljajo
“mocnejSe” modele, uspeSnejSe kot metoda k-najblizjih sosedov, ki vnaprej ne
predvideva nobenih odvisnosti v podatkih. Treba je tudi upoStevati, da je metoda k-
najblizjin sosedov v normalni implementaciji globalna metoda. V iskanju najblizjih
sosednjih toCk algoritem preiS€e bodisi celotno uéno mnozico bodisi vse prejSnje
tocke v ucni mnozici. Ta druga metoda je uporabna, ker s tem prepreCujemo pogled
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v prihodnje vrednosti, kadar s tem poskuSamo predvidevati obnaSanje doloCene
Casovne vrste. V vsakem primeru so sosedne tocke izbrane iz asovnega obdobja, ki
je lahko zelo dolgo, kar v primeru nestacionarnih funkcij pomeni, da izberemo slabe
sosede. Nacini uteZzevanja ali pa uporaba ¢asovnega okna lahko bistveno izboljSa
rezultate predvidevanja.

4 OBLIKOVANJE ALGORITMA ZA NAPOVEDOVANJE CEN DELNI C

Strojno ucenje v danasnji dobi »zmogljivih« racunalnikov ponuja moznost za nove
pristope k iskanju moznosti za doseganje dobiCka na borzi vrednostnih papirjev.
Seveda racunalniSke metode zahtevajo algoritem v obliki raCunalniSkega programa.
Algoritem kot niz navodil predstavlja postopek za reSevanje dolo¢ene naloge. Razvoj
ustreznega algoritma seveda zahteva svoj proces. Ta proces razvoja nekega
algoritma lahko razdelimo na vec faz, in sicer (Damij, 1994):

- definicija problema,
- groba zamisel algoritma,
- izdelava algoritma.

V tem magistrskem delu je poudarek predvsem na prvih dveh fazah, ki sta zelo
pomembni za razumevanje problema napovedovanja delnic. Tretja faza, faza
izdelave algoritma, je nadomesSc€ena z opisom ze izdelanega programa.

4.1 Definicija problema

Definicija problema je v bistvu najtezja faza v procesu izdelave nekega algoritma.
Cilj te faze je natan¢no dolociti, kaj je osnovni namen algoritma, kakSne podatke
uporablja in kakSne rezultate naj kreira (Damij, 1994).

Osnovni namen algoritma za napovedovanje delnic je uspeSno predvidevanje
bodoCega dogajanja na borzi. Zato je potrebno preuciti sam koncept in metode
napovedovanja, ki jinh lahko uporabljamo pri izgradnji nekega algoritma. Financni
programi, s katerimi si vlagatelji pomagajo pri investicijah, najveckrat uporabljajo
borzne podatke, torej podatke, ki so relevantni za tehni¢no analizo. Ti podatki, ki se
nanasajo na trgovanje z vrednostnimi papirji, kot tudi ostali finan¢ni podatki glede
inflacije, rasti bruto domacega proizvoda ipd., v svoji izvirni obliki dostikrat niso
neposredno uporabni za obdelavo s pomocjo metod strojnega ucenja. Zato jih je
smiselno prej ustrezno transformirati. Uspesnost napovedovanja cen delnic je tisti
rezultat, ki ga od naSega algoritma priCakujemo. Kriteriji za ocenjevanje uspesSnosti
bodo prav tako predstavljeni v tem poglavju.
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4.1.1 Podatki

Algoritem za predvidevanje uporablja mnozico znanih entitet podatkov, kot sta tecaj
delnice ali obseg prometa z namenom ustvariti predvidene vrednosti istovrstnih lahko
pa tudi drugacnih entitet podatkov. V primeru predvidevanja delnic lahko entitete
podatkov, ki jih je smiselno uporabiti, razdelimo v dve kategoriji: €isti tehniéni podatki
in temeljni podatki. Tehni¢ni podatki se uporabljajo pri tehni¢ni analizi delnic, katerih
prognoze tecCajev temeljijo izkljuéno na preteklih podatkih. Temeljna analiza pa
vkljuCuje tudi podatke, povezane s podjetji, katerih delnice analiziramo, njihovo
panogo ter stanje na trgu. Poleg teh dveh kategorij podatkov lahko s pomocjo
transformacij ustvarimo razlicne izvedene vrste podatkov, ki so lahko bolj primerne
za uporabo v analizi in predvidevanju delniskih te€ajev.

4.1.1.1 Podatki tehni éne analize

Podatki o dnevnem trgovanju s posamezno delnico se oblikujejo v vecih ¢asovnih
vrstah (Achelis, 2003):

* Y ali y : zakljucni te€aj, po katerem je bil sklenjen zadnji posel,

* y : maksimalni, tj. najvisji dnevni tecaj,

¢y @ minimalni, tj. najnizji dnevni tecaj,

e V :promet (angl. volume).

Tovrstni podatki se redkeje uporabljajo v podatkovnem modeliranju delniskih tecajev,
pa€ pa se pogosto uporabljajo kot odlo€itveni razlog za sprozitev nakupa oziroma
prodaje. Kot najbolj ocitna izbira entitete za predvidevanje se izkaze €asovna vrsta
y., ki pa ima nekaj pomanjkljivosti:

* teCaji y, ponavadi precej variirajo, kar otezuje izdelavo pravilnega modela za

daljSe ¢asovno obdobje.
» y zaposamezne delnice se lahko razlikuje v veliki meri skozi vec€ let in je zato

neuporaben kot vhodni podatek pri modeliranju.

Zaradi navedenih pomanjkljivosti se pri podatkovnem modeliranju najveckrat
uporabljajo podatki o donosnosti posamezne delnice v doloéenem dnevu.

4.1.1.2 Podatki temeljne analize

Poleg prej opisanih dnevno vzoréenih podatkov obstaja Se veliko informacij v zvezi z
aktivnostjo oziroma finan¢no situacijo posameznega podjetja. Vec€ina podjetij, ki
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kotirajo na borzi, je predmet analize poklicnih borznih analitikov in finan¢nih institucij.
Analize so dostikrat prezentirane v Steviléni obliki, ki naj bi nakazale “pravo” t. i.
notranjo vrednost delnice obravnhavanega podjetja. Dostikrat so podana tudi
priporoCila o nakupu oziroma prodaji, bodisi intuitivno bodisi s pomocjo
matemati¢nega tehtanja analitiCnih rezultatov oziroma razpona “pravih” vrednosti.
Temeljna analiza podjetja se tipi€no osredoto€a na sledece faktorje (Bodie, 1997):

1. Gospodarstvo:

* inflacija,

* Obrestne mere,

» placilna bilanca itd.

2. Stanje v panogi podjetja:

* indeksi (tehtane srednje vrednosti), kot so SBI 20, PUBIX itd.,

» cene povezanih dobrin, kot so nafta in naftni derivati, tuje valute,

» vrednosti delnic konkurencnih podijetij.

3. Stanje podjetja, dobljeno iz objavljenih letnih finanénih izkazov. Iz teh lahko
preraCunamo razli¢ne spremenljivke:

* P/E koli¢nik. Razmerje med ceno delnice in dobickom na delnico v zadnjih 12
mesecih.

* knjizna vrednost delnice; kapital podjetja deljen s Stevilom izdanih delnic
podjetja.

VecCina analiz poklicnih analitikov ni javno dostopnih, vendar pa lahko precej
kvalitetnih podatkov najdemo v finan¢nih €asopisih, v poslovnih izidih prek borze in v
elektronskih bazah podatkov, kot je IBON. Vendar pa je dostopnost vecjih koli¢in
podatkov, ki jih lahko uporabimo pri raCunalniski obdelavi, lazja za tehni¢ne kot pa za
temeljne vrste podatkov.

4.1.1.3 lzvedeni podatki

Iz podatkov, ki se uporabljajo pri temeljni, predvsem pa tehni¢ni analizi delnic lahko
izvedemo drugacne vrste kolic€in, ki so dostikrat uporabnejSe za raCunalnisSko analizo
in napovedovanje dogajanja na kapitalskem trgu. Dostikrat lahko zasledimo uporabo
podatkov, kot so donosnost, tocke preobratov ali pa trend. Tovrstne podatke lahko
pridobimo na slede¢ nacin:

¢ Donosnost

Enostopenjsko donosnost R(t) lahko definiramo kot relativno povecanje cene
delnice glede na prejSnjo toCko v c&asovni seriji (havadno prejsSnji dan)
(Hellstrom, 1998):
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R(t) =100y Y= (15)
y(t-1)

Poznamo tudi pogosto uporabljeno varianto logaritemske donosnosti:

R®) =logY® 16
® =log 2 (16)

Logaritmirana donosnost se pogosteje uporablja v raziskovalne namene,
medtem ko prejSnjo razli¢ico pogosteje sre¢amo v praktiéni uporabi. Ce
uporabimo naravni logaritem, se obe meri pri majhnih spremembah ¢asovne
vrste ne razlikujeta dosti. R(t) lahko posploSimo tako, da pokriva ve¢ kot

enodnevni interval. Donosnost k -te stopnje lahko tako definiramo kot:

Re(t) =100y Y =K). (17)

y(t —k)
Trend

Donos R (t) lahko vzamemo kot k-dnevni cenovni trend za doloceno delnico.
Prav tako je primerno deliti k s Stevilom dni, ¢e hoCemo dobiti dnevno
poviSanje cene. Vrednosti trenda za razli¢ne vrednosti k lahko analiziramo na
enaki osnovi. Tako lahko oblikujemo naslednjo formulacijo za k-trend T,(t) :

_100_ y(t) - y(t-k)
Th(t) == e (18)

Koli €¢ina prodaje

PovecCanje koli€ine prodanih delnic na borzi je dostikrat interpretirano kot
indikator, da so prisSle na trg neke nove informacije (Achelis, 2003). Zato lahko
tudi stopnjo spremembe v Stevilu delnic, ki so doloCenega dne zamenjale
lastnika pri trgovanju, koristno uporabimo kot dodatno vhodno spremenljivko.

Toéke preobratov

Na toCke preobratov med narasSCanjem in padanjem na grafu, ki prikazuje
gibanje cene neke delnice, lahko gledamo kot na pozicije, kjer je priSlo do
izenacitve med ponudbo in povpraSevanjem po neki delnici (Achelis, 2003).
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Zato lahko te tocke jemljemo kot pomembnejSe od tistih vmes med njimi. Tako
bi lahko vzeli razdalje v €asu in ceni kot vhodne podatke za predvidevanje
naslednjih preobratov.

* Umetni podatki

Z generiranjem umetnih podatkov (z dodajanjem Suma k ceni y ali pa z

zamikom podatkov) dosezemo dolo¢eno stopnjo neodvisnosti od ¢asa. Na ta
naCin povemo algoritmu za modeliranje, naj se osredotoCi na temeljne
lastnosti podatkov, namesto da modelira tisto, kar je v bistvu Sum v podatkih.

* Relativna uspesnost delnic

Namesto predvidevanja bodocih cen ali pa donosnosti posamezne delnice se
lahko osredoto¢imo na problem, kako primerjati rezultate, ki jih posamezne
delnice dosegajo, med vecimi delnicami hkrati. Ena izmed metod, ki pri analizi
obravnava ve€ delnic hkrati, je zasnovana na principu rangiranja delnic glede
na njihovo donosnost. Pri tem pa algoritem za modeliranje kot vhodne podatke
uporabi tako grajeno rangirno listo. Koncept rangiranja je podrobneje
pojasnjen v poglavju 4.2.3.

4.1.2 Transformacija podatkov

V poglavju 4.1.1 opisane vhodne podatke je pogosto potrebno preoblikovati, preden
zacnemo z modeliranjem. Glede na »obliko« podatkov in s tem namen potrebne
transformacije je najveCkrat potrebno zmanjSanje dimenzij podatkov, njihova
normalizacija ali pa jih je potrebno linearizirati.

4.1.2.1 ZmanjSanje dimenzij

Kadar modeliramo podatke o ceni delnic, je zelo koristno uporabiti ¢im manjSe Stevilo
vhodnih spremenljivk, saj je izgradnja modela oziroma model tako uporabnejsi. Da
zmanjSamo Stevilo vhodnih spremenljivk, je tako koristno iz obstojec€ih spremenljivk
izvesti agregatne spremenljivke, ki odrazajo ve€ toCk v ¢asovni vrsti z eno vrednostjo.
Primeri takih agregatnih spremenljivk so drseCa povpreCja ali drseCe sredine
spremenljivk (y,y,, Y, in V).
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4.1.2.2 Normalizacija

Namen normalizacije podatkov je zmanjSanje razlik v razponu vrednosti vhodnih
spremenljivk. Razlikujemo dva tipa normalizacije (Hellstrom, 1998):

* ZmanjSanje velikostnih razlik med razlicnimi vhodnimi spremenljivkami, s
Cimer dosezemo podobno obnaSanje pri algoritmu za modeliranje. Primer:
pred vnosom spremenljivk v nevronsko mrezo se vse spremenljivke
preracunajo v vrednosti v razponu od 0 do 1. To preraCunavanje se obi¢ajno
izvaja avtomati¢no v paketih z nevronskimi mrezami.

* ZmanjSanje casovnih razlk v Casovni wvrsti, kar zmanjSa efekte
nestacionarnosti. Na primer normalizacija vrednosti spremenljivk vy, v, ,V,:

izmerjene vrednosti Casovnih vrsty,y,,Y,, pogosto variirajo za veC sto

odstotkov, C€e jih merimo v obdobju veC let. Tako je pogosto potrebno
normalizirati podatke, da bi zmanjSali u€inke nestacionarnosti. Obstaja vec
metod, kot na primer:

transformacija v relativne spremembe (donose),

transformacija v logaritmirane donose,

normalizacija z uporabo aritmeti¢ne sredine,

normalizacija z uporabo aritmeti¢ne sredine in standardnega odklona.

howpdPE

Kot je pojasnjeno v poglavju 2.5.3., sta prvi dve meri precej podobni, ko gre za
majhne spremembe v €asovni vrsti. Razlog za uporabo logaritmiranih donosov je
statisticne narave. Varianca se stabilizira in reziduali (angl. outliers) so manj vplivni.
Obe transformaciji se zelo pogosto uporabljata pri napovedovanju ¢asovnih vrst
finan¢nih podatkov. Normalizacija z uporabo aritmeti¢ne sredine je definirana kot:

y(®)
ysred(t) ,

yn(t) = (19)

kjer se srednja vrednost izracunava z uporabo premiénega okna fiksne dolzine, npr.
za 30 dni nazaj. Normalizacija z uporabo aritmeticne sredine in standardnega
odklona pa je definirana kot:

y(t) - ysred(t) (20)

yn(t) = o)

kjer je ocenjena vrednost standardnega odklona oy(t) kot tudi ysred(t) izraCunana
skozi premi¢no okno dolzine n. Spremenljivka yn(t) izraza Stevilo standardnih
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odklonov, za katere se lahko vrednosti spremenljivke y razlikujejo od njene tekoCe
mediane. Podobno lahko normalizirano koli€ino (volume) Va(t) izraCunamo kot:

_ V(O -V...(0)

ot (0)

V. ()

kier sta aritmetiCna sredina Vmedt) in standardni odklon o, (t) obsega trgovanja
izraCunana skozi tekoCe okno fiksne dolzine n,. Obi¢ajno okno obsega 30 preteklih
dni. V (t) izraza Stevilo standardnih odklonov, za katero se vrednost koliCine (angl.
volume) razlikuje od tekocCe aritmeti¢ne sredine.

4.1.2.3 Linearizacija

Dostikrat je zazeleno izlociti oCitne nelinearne faktorje, ki bi jih bilo potrebno drugace
upoStevati pri modeliranju. Primer je Casovha vrsta podatkov V(t), promet z

doloCeno delnico v doloenem dnevu t, ki je pogosto popacena zaradi ekstremno
visokih vrednosti kot posledica posameznih trgovanj s strani institucionalnih
investitorjev, kot so vzajemni skladi. Linearizacijo lahko v tem primeru izvedemo s
pomocjo splosC€ujoCe funkcije (angl. squashing function), ki zmanjSuje vrednosti
podatkov, ki presegajo dolo¢eno mejo. Na primer vhodne podatke V(t) lahko
preoblikujemo v V'(t) skladno s funkcijo oblike (Morton, 2003):

Vi) s — - (21)

T 1+eVO

Sele ko imamo podatke pripravliene v obliki, ki je uporabna za gradnjo
verodostojnega modela za iskanje zakonitosti v teh podatkih, se lahko lotimo
napovedovanja gibanj na kapitalskem trgu. V naslednjem poglavju bodo opisani
koncepti napovedovanja, ki so primerni za kapitalski trg, kaj je sploh mozno
napovedovati in v kaksni obliki.

4.2  Zamisel algoritma

Zamisel algoritma pomeni razgradnjo obravhavanega problema na niz manjSih
podproblemov ter izbiro matemati¢ne metode, ki najbolje ustreza reSevanju tega
problema (Damij, 1994).
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Pri definiciji osnovnega namena nasSega algoritma smo nalogo algoritma opredelili,
kot predvidevanje bodo¢ega dogajanja na borzi. To pomeni da bo algoritem moral na
osnovi preteklih podatkov zgraditi model, ki bo poskuSal predvideti vrednosti
preucevanih koli¢in v nekem konénem Stevilu dni vnaprej. Kot prou¢evane koli€ine se
v praksi, kot tudi v akademskih raziskavah, najveckrat izbere cene ali donosnosti
posamezne delnice. Kadar se lotimo neposredno napovedovanja cen delnic lahko
uporabimo razli¢ne pristope. Pri napovedovanju se lahko zgledujemo po analizi
Casovnih vrst, ali pa problem reSujemo skozi tehni¢no analizo delnic, kjer je poudarek
na oblikovanju dolo€enih trgovalnih pravil (Hellstrom, 1998).

V tem magistrskem delu pa je poudarek na malo drugatnem nacinu predvidevanja
delnic in sicer predvidevanju ranga delnice v skupini izbranih delnic. Ta na¢in analize
lahko zasledimo pri raziskavi predvidevanja delnic na Svedskem kapitalskem trgu,
kjer je dal zelo dobre rezultate (Hellstrom, 2000). Prednosti tega analitiCnega pristopa
lahko vidimo ob primerjavi z do sedaj bolj uveljavljenimi analizami, kot sta analiza
Casovnih vrst in tehnina analiza. Zato bodo v nadaljevanju predstavljene vse tri
mozne zamisli.

Napovedovanje vrednosti v €asovni vrsti in oblikovanje trgovalnih pravil lahko
jemljemo kot vrsto induktivnega u€enja. Skladno s principom induktivhega uc¢enja, kot
je to opisano v drugem poglavju tega dela, se izgradnja modela (koncepta) oblikuje iz
dane mnozice primerov. Tukaj lahko kot primere uporabimo zgodovinske podatke o
donosnosti v obliki Casovne serije X(t) torej donosnost X v posameznem dnewvu t.
Tako kot se v drugem poglavju izoblikuje koncept »ptica«, je naSa naloga izoblikovati
model gibanja donosnosti delnic na podlagi preteklih donosnosti po posameznih
dnevih. Koncept bi najprimerneje koristil v obliki funkcije f(X(t)). Taka funkcija bi
nam zagotavljala vrednosti o donosnosti v bodo¢em cCasu, premaknjenim za h dni,
torej v Casu t +h.

K gradnji funkcije najlazje pristopimo tako, da v definiranem ¢asovnem obdobju

izberemo posamezne primere iz asovne serije tako, da izberemo dvojice sedanijih in
bodocih donosnosti:

{(X(t),z(t+h)),t=L...N},
Pri tem predvidevamo, da velja funkcijska odvisnost:

z(t +h) = £(x(t)),0t, (22)
Tako kot pri oblikovanju koncepta ptica poskuSamo za vsak t ustvariti funkcijo

g(X(t)), ki je seveda samo priblizek funkcije f (X(t)) v tem smislu, da je izpolnjen
kriterij najmanjSega odstopanja od izvirne funkcije, ki se ji poskuSamo priblizati, torej
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najmanjSe napake. Napako med izvirno funkcijo in funkcijo, ki jo aproksimiramo,
lahko zapiSemo kot:

e =¢e(g(t),z(t +h)). (23)

Pritem je e neka funkcija napake, ki jo poskuSamo minimizirati. Zaradi poenostavitve
lahko g(X(t)) oznacimo kot g(t).

Definirati moramo torej sledece entitete (Hellstrom, 1998):

e vhod: X(t) vektor,

* izhod Zz(t +h) vektor,

« funkcija napake ,e(g,2),

» kriterij napake, to je najveCkrat minimum funkcije €,

» predhodno znanje o aproksimacijski funkciji g, ¢e ga imamo na voljo.

Zanimivo je, da je funkcija g, ki se jo na koncu nauc¢imo, odvisna od vseh teh entitet.

4.2.1 Casovne vrste

Vhodna komponenta X in izhodna komponenta iz vsakega podatkovnega primera
((X(t), z(t + h)) ima v pristopu ¢asovnih vrst naslednjo obliko (Hellstrom, 1998):

X (1) = (y(t), y(t = 1),...,y(t -k +1)) (24)

z(t+h)=y(t+h). (25)

Vhodne vrednosti so na ta nacin oblikovane kot zamaknjene vrednosti vhodne
Casovne vrste y(t), za katero zelimo predvideti vrednosti h korakov vnaprej. V
primeru delniSkih ¢asovnih vrst so njene vrednosti najveckrat h-dnevni donosi ali pa
cene ob zaklju¢ku trgovanja na borzi. Napaka pri predvidevanju e pri vsakem koraku
predstavlja razliko med tistim, kar nam da funkcija g, in tistim, kar nam podatkovni
primer predlaga. To je:

e=g()-(t+h) (26)

Kot kriterij napake uporabimo vsoto kvadratov odklonov:

N 27)

EENXS

t=1
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UEna naloga v tem primeru je najti tako funkcijo g, pri kateri bo ||E| najmanjsi.

Obicajna izbira je lahko:

» Linearni avtoregresijski (AR) model:

g(t):zk:amy(t—m—1)+ao. (28)

m=1

* Nelinearni model, implementiran s pomoc¢jo vec¢nivojske nevronske mreze. Z
enim skritim nivojem in linearnim izhodom definira funkcijo g kot:

g(t) = Z(V\I] h(zk: Wi, jy(t —m—1) + wo, jj + Woj : (29)

kjer je h nelinearna funkcija, kot na primer sigmoidna funkcija h(x) = 1

-x

UcCenje predstavlja postopek iskanja parametrov, pri katerih je kriterij napake
najmanjSi. Obi€ajno je minimizirana vsota kvadratov odklonov konCna ocena
uspesnosti pri predvidevanju. Ce hogemo uporabiti tako dobljeno funkcijo, je
potrebno oblikovati trgovalna pravila, kdaj kupiti in kdaj prodati na osnovi
predvidevanj. Preprosto trgovalno pravilo je moc¢ oblikovati na slede¢ nacin:
Dt :{kupi | :c“eg(t)>a.
prodaj ceg(t)<a
Pri tem imamo dolo¢en prag vrednosti a, ki predstavlja razmejitveno vrednost modela
podatkov g(t), pri katerem se odlo¢amo, ali bomo delnico prodali ali kupili. V praksi
si lahko postavimo doloCeno rezervo, saj je za inicializacijo nakupa ali prodaje
potrebna malo vecja sprememba v ceni, zato lahko z uvedbo spodnjega in zgornjega

praga prestavimo mejo, pri kateri se sprozi trgovalna akcija, vmes pa pocakamo.
Tako lahko prejsnje pravilo preoblikujemo v sledeco obliko:

kupi ceg(t) >a
D(t) =< prodaj ceg(t) <-p.
nesprememno : drugace
Pri tem sta a in 3 pragovni vrednosti za izvedbo prodaje ali nakupa, ko je vrednost
nasega modela g(t) oziroma priblizka originalne funkcije X(t) presegla ali pa padla
pod dolocen prag.
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Koren srednje vsote kvadratov odklonov kot mera, ki kaze, kako dobra aproksimacija
originalne funkcije je naSa funkcija g(t), ni vedno idealna za predvidevanja ¢asovnih

vrst, zato ker:

* Koncept korena srednje vsote kvadratov odklonov od prvotne funkcije obravnava
vse odklone enako, tako majhne kot tiste velike. To ni vedno najbolj primerno, ko
gre za gibanja delniskih teCajev. Tocke pri predvidevanju, ki za trgovanje ne bi
bile nikoli uporabljene (zaradi premajhnih sprememb cene bi bile nezanimive),
lahko povzrocijo vecje reziduale na drugih to¢kah, ki bi bile bolj zanimive zaradi
zmanjSevanja celotne vsote kvadratov odklonov.

* Majhna predvidena sprememba v ceni delnice, ki pa je v resnici rezultirala v
veliko vedji vrednosti, Ceprav v isti smeri, bo z enakim obravnavanjem odklonov
precej spregledana v primeru mere korena srednje vsote kvadratov odklonov.
Kljub temu bo vlagatelj v tem primeru verjetno zadovoljen, ¢e bo majhna
predvidena sprememba cene dovolj velika, da sprozi nakupni signal.

4.2.2 Oblikovanje trgovalnih pravil

Namesto da poskuSamo predvideti cene delnic za vse to€ke od 1 do N in se na
podlagi konkretnih predvidevanj cene odlo€amo za nakup in prodajo, lahko
skonstruiramo algoritem, katerega zahteva je, da spozna situacije, na podlagi katerih
je potrebno kupiti ali prodati vrednostni papir. Pri tem ni potrebno, da funkcija g(t)
odraza €¢asovno vrsto, torej cene same, pac pa je to lahko model v drugacni obliki.
Nalogo predvidevanja lahko definiramo kot klasifikacijski problem s tremi razredi:
»Kupi«, »Prodaj«, »Nespremenjeno«. Ker pa v bistvu potrebujemo Kklasifikacijo
nekako v celotnem €asovnem obdobju preu€evanja, je najbolje klasificirati vse toCke
od 1 do N. Tako Se vedno potrebujemo ogrodje ¢asovnih vrst. Trgovalno pravilo
lahko opiSemo kot ¢asovno vrsto T(t), ki jo definiramo na slede¢ nacin (Hellstrom

1998):
kupi ceg(t) =1
T(t) =< prodaj ceg(t)=-1.
nesprememrno : ce g(t) =0

Vhodni del vsakega podatkovnega primera ((X(t),z(t+h)) ima isto obliko kot pri
nacinu napovedovanja vrednosti iz asovne vrste:

X(t) = (y), y(t-1),...y(t -k +1)), (30)
s tem, da y(t) ne predstavlja ceno delnice v dolo¢enem ¢asovnem trenutku t, pa¢ pa
drugo posredno vrednost.
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Tipicno se uporablja h-dnevni donos. I1zhodni del z vsakega podatkovnega primerka
ima tako sledeco obliko:

2(t+h) =R (t+h). (31)

Tukaj za razliko od zamaknjene €asovne vrste cen delnic formuliramo zamaknjeno
¢asovno vrsto donosov s h-dnevnim zamikom.

Napako v predvidevanju e pri vsakem koraku t je tako potrebno definirati tudi
nekoliko drugace kot pri navadni ¢asovni vrsti, in sicer je smotrno namesto vrednosti
odklonov v merah vrednosti izvirne ¢asovne vrste uporabiti drugo formulacijo, kot je
npr. stopnja pravilnih zadetkov (angl. hit rate), ki naj bo seveda ¢im viSja in jo zato
poskuSamo maksimizirati:

1. gt)=1 IN zt+h)<O0

e=<1:9g(t)=-1 IN zt+h)>0.
0: drugace

Na ta nacin se z napako kaznuje predviden donos vsaki¢, ko se razlikuje od
dejanskega donosa z(t+h). Druga moznost, katere cilj je maksimiziranje

teoretiCnega profita za trgovalno pravilo, je sledeca oblika napake:

-z(t+h): gt)=1 IN zt+h)<O0
z(t+h): gt)=-1 IN z(t+h)>0
e=<-z(t+h):g(t)=1 IN z({t+h)>0.
zZ(t+h):gt)=-1 IN z(t+h)<O0

0: druga‘e

Na tak nacin napaka odraza viSino izgube pri trgovanju na nacin konkretnega
trgovalnega pravila. Srednja vrednost napake za primere, ko pri trgovanju dosezemo
rezultat razli¢en od nic:

t
)= &° @
kjer a predstavlja:
_|l:ce etz0
A= 0:drugace

Podobno kot pri neposrednem predvidevanju cene delnice na osnovi ¢asovne vrste
cen delnice, je tudi pri tem nacinu naloga predvidevanja najti tako funkcijo, pri kateri

je napaka |E| minimalna.
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Primer:
Vhod: vrednosti cen delnic z zamikom :

X(®) = (y@), y(t-2),...,y(t -k +1)).
Izhod: 5-dnevni donos, izraunan pri t +5:
Z(t+5) = R(t +5).

Funkcijo napake e lahko izberemo po vzoru ene izmed zgornjih enacb. Kriterij za
napako pa po vzoru enadbe za ragunanje |E|. Funkcija g, ki poskuSa povzeti

gibanje donosov, je oblikovana s pomocjo drsecih povprecij na slede¢ nacin:

1. cepovp(t) > povp(t) IN povp(t—1) < povp(t —1)
g(t) =<-1: cepovp(t) < povp(t) IN povp(t-1) = povp(t-1),
0: drugace

kjer je drseCe povprecje povpt) za dolo€eno Stevilo ¢asovnih enot k izraunano po
formuli:

povR() =1 Y y(t-m).

Uc€enje pri tem primeru je sestavljeno iz iskanja optimalnih vrednosti, s katerimi bo
opredeljena funkcija g, torej Stevilo dni, za katere raunamo krajSa drseca povprecja
S (angl. short) in daljSa L (long). Recimo, da so tipicne vrednosti za krajSe drseCe
povprecCje 2 dni (S=2) in za daljSe povprecCje 10 dni (L=10). Trgovalno pravilo
signalizira nakup, Ce krajSe drsecCe povprecje mav precka daljSe drsec€e povprecje od
spodaj navzgor. Signal za prodajo pa je sprozen v obratnem primeru, ko krajSe
drseCe povpreCje precka daljSe povpreCje may od zgoraj navzdol (slika 15).
Optimalne nastavitve za S in L so torej dolo¢ene v uénem procesu.

Taka formulacija pokriva tako imenovane tehni¢ne indikatorje, ki so pogosti pri analizi
delnic in trgovanju v praksi. Ceprav redko sreéamo tak formalen opis, se jih da
pogosto formulirati v obliki trgovalnih pravil, kot je to opisano zgoraj. Kreiranje
trgovalnih pravil je na splosno lahko zelo dober pristop k razvoju algoritmov za
predvidevanje obnaSanja vrednostnih papirjev na trgu.
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Slika 15: Trgovalno pravilo, oblikovano na podlagi dveh drse ¢€ih povpre ¢ij
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Vir: Program Napovedovalec

Dejstvo, da je napaka pri predvidevanju g(t) —z(t + h) za situacije, ko ne ukrepamo
»Nespremenjeno« postavljena na 0, kaze na to, da lahko razvijamo modele, ki lahko
uposStevajo komponento Suma, torej podatke v ¢asovni vrsti. Ti za nas niso zanimivi
oziroma je predvidljivost zaradi nezadostne vrednosti sprememb premajhna in nas te
toCke pri trgovanju ne zanimajo. V tem primeru predeli funkcije z nizko
predvidljivostjo sprozijo ve€ razredov z vrednostjo »Nespremenjeno«.

4.2.3 Rangiranje delnic

Ta nacin ima kar nekaj prednosti pred prej opisanimi pristopi, saj se pri rangiranju
delnic avtomati¢no uposSteva vecja koli€¢ina informacij v primerjavi s poskusom
napovedi cene posamezne delnice v ¢asu. Informacija o rangu ene delnice odseva,
kije med izbranimi delnicami je le-ta uvrS€ena in je tako povezana z ostalimi
delnicami. To dejstvo nam pomaga zajeti trzno anomalijo medsebojnih odvisnosti
med delnicami, ki kaze na dolo€eno povezavo med gibaniji teCajev delnic.

Pri samem rangiranju posamezne delnice v skupini delnic lahko izberemo razli¢ne
kriterije na podlagi katerih razvrstimo delnice. Najprimerneje je razvrS€ati delnice na
podlagi donosnosti delnic, dosezenih v preteklosti saj lahko na podlagi trzne
anomalije ucinka preobratov upoStevamo povezavo uspeha delnice v prihodnosti z
preteklo uspesnostjo. Donosnost posamezne delnice izraCunamo na slede¢ nacin:

V() =y, (t—k)
Yy, (t—k)

Re (t) = (36)
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RY(t) = k-dnevni donos za delnico m
y,(t)=cena delnice m nadan t

y_.(t —k) = cena delnice m prejSnjega dne

Na podlagi k-dnevne donosnosti R, za posamezno delnico po posameznih dneh v

dolo¢enem obdobju potem izraunamo rang posamezne delnice A" (t) v primerjavi z

ostalimi delnicami za isti dan. S tem delnico, ki je dosegla najvedji donos, postavimo
na prvo mesto, tisto, ki je dosegla najslabsi donos, pa ima zadnje mesto.

Tako rangirane vrednosti je smiselno normalizirati v tako obliko, da da dobimo za
delnico ki je uvrS€ena na sredino vrednost ranga 0, maksimalna in minimalna
vrednost pa v razponu med +0,5 in -0,5. S tem pridobimo uniformirano porazdelitev
vrednosti rangov ter srednjo vrednost ranga 0, kar pomeni, da je delnica s pozitivhim
rangom nadpovprec¢no, tista z negativnim rangom pa podpovprec¢no donosna v tem

dnevu. Vrednost ranga A(t) za k-dnevni donos za posamezno delnico m

pridobimo na slede¢ nacin (Hellstrom, 2000):

F{ Ri(t)| Rmk(t) 2 Rk()1<i< N }-1
N -1

AL" (t) = -05.  (37)

Funkcija F vrne Stevilo elementov iz mnozice donosov delnic za dolo¢en dan R (t),

in sicer tistih delnic, ki so imele tega dne vecjo donosnost od nasSe delnice m. Ko
dobljeno Stevilo delimo s Stevilom vseh delnic manj 1 (naSa trenutna delnica) ter od
tega odStejemo eno polovico, dobimo rang posamezne delnice med izbranimi
delnicami na dolo€en dan po kriteriju donosnosti. Rangirane vrednosti so istoCasno
porazdeljene med vrednostjo +0,5 in -0,5.

RazvrSCanje okoli vrednosti ni¢ je primerno, ko poskuSamo napovedati rang
posamezne delnice v prihodnosti. Ce nam namreé v trenutku t za delnico m, za

katero ugotovimo A" (t +k) >0, kjer je k >0 z napovedjo uspe ustvariti dobicek, je to
podobno kot, ¢e uspemo identificirati delnico, za katero ugotovimo donosnost
R.(t+k)>0.

Ko poskusamo predvideti k -dnevni rang delnice za k dni vnaprej moramo formulirati
funkcijo (model) gn, tako da je:

ATt +h) =g, (1), (38)
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kjer je I, vrsta informacij, ki so dostopni v ¢asu t. Kot informacijo lahko uporabimo

donosnost delnic R((t), rang A’(t), obseg prodaje itd. Za povzemanje ucinka
preobratov je potrebno »povezati« prihodnje gibanje delnice z njeno preteklo
uspesnostjo. Tako je najprimerneje uposStevati odvisnost med bodocdim rangom
A'(t+h) in trenutnim rangom z donosom za ve¢ dni nazaj A"(t), A'(t), A'(t),

A'(t), Ap(t). Torej formuliramo zgornjo funkcijo na slede¢ nacin:

AT+ =g(A"®), AT, AWM, A'1)..... Ax®)). (39)

Za funkcijo g lahko izberemo nevronsko mrezo, odlocitvena drevesa ali pa kaksno

preprostejSo funkcijo (model). Za ve€ izbranih delnic moramo za vsako posebej
zgraditi poseben model, ki jih ocenimo in nato primerjamo med seboj. Izberemo tisto
delnico, katere napovedani rang je najvisji in za katero lahko re€Cemo, da je napoved
najbolj zanesljiva.

Da bi zgradili modele, je potrebno pred tem za vsako posamezno delnico v skladu s
formulo St. 39 oblikovati podatke v obliki Casovne vrste po slede¢em postopku. V
prvem koraku iz ene ¢asovne vrste rangov dnevnih rangov za eno delnico ustvarimo
vecje Stevilo ¢asovnih vrst s potrebnim zamikom (slika 16).

Slika 16: Rangirne vrednosti posameznih delnic v €¢asovnih vrstah

AELG AELGO AELG1 AELG2 AELG3 AELG4 AELG5
A(t) A(t) A(t-1) A(t-2) A(t-3) A(t-4) A(t-5)
A(t-1) A(t-1) A(t-2) A(t-3) A(t-4) A(t-5) A(t-6)
At-2—> A2 A(t-3) A(t-4) A(t-5) A(t-6) A(t-7)
A(t-j%'
At- .

Alt-
Alt-
Alt-

A(t-.20)

Vir: Lastni prikaz

Pri tem rang delnice, v tem primeru gre za delnico Aerodroma Ljubljana (AELG),
razvrstimo v zamaknjene Casovne vrste z zamikom enega dneva. Spremenljivko

A" (t +h), torej bododi rang, ki predstavlja razred, je smiselno poenostaviti, in sicer
oblikovati samo dve mozni vrednosti, ki naj jih ta spremenljivka zavzame (Slika 17).
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Glede na to, ali se rangi nahajajo pod ali pa nad vrednostjo O (predznak ranga), jih
uvrstimo med podpovprec¢ne (POD) oziroma nadpovprecne (NAD).

Slika 17: Oblikovanje razreda v  €asovni vrsti podatkov posamezne delnice

AELG AELGO AELG1 AELG2 AELG3 AELG4 AELG5

At) NAD A(t-1) A(t-2) A(t-3) A(t-4) A(t-5)
A(t-1) POD A(t-2) A(t-3) A(t-4) A(t-5) A(t-6)
A(t-2) NAD A(t-3) At-4) A(t-5) A(t-6) A(t-7)
A(t-3)

At-4)
A(t-5)
A(t-6)
A(t-7)

A(t-20)

Vir: Lastni prikaz

Na ta nacin omogoc€imo povezavo med preteklimi rangi delnice in potencialnimi
nadpovprec¢nimi rangi, ki jih tako lahko napovedujemo. Obenem pa smo tako
omogocili iskanje vzorcev v rangih, katerih pogostost in s tem verjetnost ponovitve je
je pomembneje najti delnico, za katero lahko z veliko verjetnostjo trdimo, da bo jutri
dosegla nadpovprecen donos, kot pa naijti delnico, za katero lahko z relativno majhno
verjetnostjo trdimo, da bo jutri dosegla najvecji donos (torej bo najboljSa). V primeru
manjSe verjetnosti imamo namre¢ vec¢jo moznost, da se zmotimo in se tako lahko
zelo hitro znajdemo na negativni strani rangirne lestvice.

Po drugi strani pa je zdruZitev razredne spremenljivke Al(t+h) v dve vrednosti

smiselna tudi zato, ker je v primeru ljubljanskega kapitalskega trga koli¢ina podatkov,
ki je uporabna za analizo, relativno majhna glede na to, da sega zgodovina
Ljubljanske borze Sele dobro desetletie nazaj. To je zelo malo v primerjavi z
zahodnimi borzami, ki dajejo na razpolago desetletja stare zgodovinske podatke.
Pravzaprav bi v primeru Ljubljanske borze lahko kot kvalitetne podatke upoStevali
Sele objavljene dnevne trzne cene za Stiri do pet let nazaj glede na to, da se je precej
velikih podjetij dokon¢no olastninilo in vpisalo na borzo Sele v tem Casu. Za Stevilo
dni, za katere vnaprej poskuSamo napovedovati, katera delnica je potencialno
uspesSna (h), je privzet samo en dan, ker se odvisnosti med rangi s pove€evanjem

C¢asovne razdalje drasticno zmanjSujejo. Podatke o rangiranju delnic, kot so prikazani
na sliki 17, je potrebno pripraviti za vse izbrane delnice (glej sliko 18).
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Slika 18: Oblikovanje €asovne vrste za vsako delnico posebej

AELG ETOG GRVG
NAD A(t-1) A(t-2) A(t-3)....... NAD A(t-1) A(t-2) A(t-3)....... NAD A(t-1) A(t-2) A(t-3).......
POD A(t-2) A(t-3) A(t-4)...... POD A(t-2) A(t-3) A(t-4)...... POD A(t-2) A(t-3) A(t-4)......
NAD A(t-3) A(t-4) A(t-5)...... NAD A(t-3) A(t-4) A(t-5)...... NAD A(t-3) A(t-4) A(t-5).
POD A(t-4) A(t-5) A(t-6)...... POD A(t-4) A(t-5) A(t-6)......
POD A(t-5) A(t-6) A(t-7)...... POD A(t-5) A(t-6) A(t-7)...... .
POD A(t-6) A(t-7) A(t-8)...... POD A(t-6) A(t-7) A(t-8)...... POD A(t-6) A(t-7) A(t-8)......
NAD A(t-7) A(t-8) A(t-9)...... NAD A(t-7) A(t-8) A(t-9)...... NAD A(t-7) A(t-8) A(t-9)......
POD A(t-8) A(t-9) A(t-10)...... POD A(t-8) A(t-9) A(t-10)...... POD A(t-8) A(t-9) A(t-10)......
NAD A(t-9) A(t-10) A(t-11)...... NAD A(t-9) A(t-10) A(t-11)...... NAD A(t-9) A(t-10) A(t-11)......
NAD A(t-10) A(t-11) A(t-12)...... NAD A(t-10) A(t-11) A(t-12)...... NAD A(t-10) A(t-11) A(t-12)......
POD A(t-11) A(t-12) A(t-13)...... POD A(t-11) At-12) A(t-13)...... POD A(t-11) A(t-12) A(t-13)......
NAD A(t-12) A(t-13) A(t-14)...... NAD A(t-12) A(t-13) A(t-14)...... NAD A(t-12) A(t-13) A(t-14)......
POD A(t-13) A(t-14) A(t-15)...... POD A(t-13) A(t-14) A(t-15)...... POD A(t-13) A(t-14) A(t-15)......
POD A(t-14) A(t-15) A(t-16)...... POD A(t-14) A(t-15) A(t-16)...... POD A(t-14) A(t-15) A(t-16)......
POD A(t-14) A(t-15) A(t-16)...... POD A(t-14) A(t-15) A(t-16)...... POD A(t-14) A(t-15) A(t-16)......
POD A(t-14) A(t-15) A(t-16)...... POD A(t-14) A(t-15) A(t-16)...... POD A(t-14) A(t-15) A(t-16)......
POD A(t-14) A(t-15) A(t-16)...... POD A(t-14) A(t-15) A(t-16)...... POD A(t-14) A(t-15) A(t-16)......
POD A(t-14) A(t-15) A(t-16)...... POD A(t-14) A(t-15) A(t-16)...... POD A(t-14) A(t-15) A(t-16)......
POD A(t-14) A(t-15) A(t-16)...... POD A(t-14) A(t-15) A(t-16)...... POD A(t-14) A(t-15) A(t-16)......
POD A(t-14) A(t-15) A(t-16)...... POD A(t-14) A(t-15) A(t-16)...... POD A(t-14) A(t-15) A(t-16)......
POD A(t-14) A(t-15) A(t-16)...... POD A(t-14) A(t-15) A(t-16)...... POD A(t-14) A(t-15) A(t-16)......

Vir: Lastni prikaz

Ko imamo tako urejene podatke, jih lahko obdelamo s pomocjo algoritmov za strojno
ucenje, in sicer je smiselno podatke razdeliti v tri dele (slika 19).

Slika 19: Razdelitev podatkov na segmente za testir  anje in predvidevanje

NAD A(t-1) A(t-2) A(t-3)....... Napovedovanje

POD A(t-2) A(t-3) A(t-4)......
NAD A(t-3) A(t-4) A(t-5)......
POD A(t-4) A(t-5) A(t-6)...... irani

POD A(t-5) A(t-6) A(t-7)...... Testiranje modela
POD A(t-6) A(t-7) A(t-8)......

POD A(t-7) A(t-8) A(t-9)....
POD A(t-8) A(t-9) A(t-10).....

POD A(t-9) A(t-10) A(t-11).....
POD A(t10) At-11) A(t-12).....
POD A(t11) A(t-12) A(t-13).....
POD A(t12) A(t-13) A(t-14).....
POD A(t-13) A(t-14) A(t-15)..... _
POD A(t-14) A(t-15) A(t-16)...... Izgradnja modela

Vir: Lastni prikaz

Ce primerjamo opisane tri koncepte napovedovanja, koncept &asovnih vrst, izgradnja
trgovalnih pravil in pa rangiranje delnic, sta slednji dve boljSi zaradi uporabe
donosnosti. Ce primerjamo donosnost delnic s ceno oziroma poskusamo
napovedovati direktno cene delnic, se izkaze, da ima uporaba donosnosti vec
prednosti:
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* donosnosti delnic imajo sorazmerno konstanten razpon, tudi ko se podatki
raztezajo skozi veC let. Cene lahko ocitno variirajo veliko bolj in s tem
otezujejo kreiranje pravilnega modela za daljSe ¢asovno obdobje,

» donosnosti delnic lahko primerjamo med seboj,

* lazje je oceniti algoritem za predvidevanje donosnosti z izra¢unom tocnosti
predvidevanja predznaka donosnosti.

Dodatno, pa je nacin napovedovanja s pomocjo rangiranja delnic Se posebno
zanimiv zato, ker lahko bolj natanéno povzamemo (modeliramo) medseboje
odvisnosti med gibanjem cen razli¢nih delnic.

4.3 Ué¢€inkovitost napovedovanja

Preden se lotimo optimiranja parametrov algoritmov za predvidevanje, je potrebno
razresSiti tri dileme:

* Kaksno ucinkovitost oziroma rezultate zelimo doseci in kakSne mere
ucinkovitosti so za nas relevantne?

» Kateri nacin je najboljSi za oceno ucinkovitosti napovedovanja?

« S &im naj primerjamo ucinkovitost naSega sistema (algoritma), da lahko
reCemo, da zadostuje in da je dovolj dober?

SploSen problem, ki ga sreCamo pri finanChem napovedovanju, je nestacionarna
narava finanénih procesov, saj tako ucinkovitost trzne strategije vlagatelja variira
skozi Cas zaradi spremenljivih pogojev, ki zadevajo finan¢ni trg. Neka strategija je
lahko uspeSna v €asu, ko se trg nahaja v trendnem gibanju, medtem ko je druga bolj
uspedna v netrendnem &asu. Cetudi reSujemo tovrstne probleme v asu modeliranja,
pa se problemi pojavijo v ¢asu preizkuSanja na zgodovinskih podatkih.

Merjenje u€inkovitosti napovedovanja nekega zgrajenega modela, je potreben v dveh
fazah razvojnega cikla (Witten, Eibe, 2000, str. 122).

1. faza: modeliranje algoritma za napovedovanje, kjer gre za izbiro modela
oziroma za optimalne nastavitve parametrov v modelu.

2. faza: preizkus zgrajenega algoritma na zgodovinskih podatkih, s katerim
ugotavljamo, ali algoritem sluzi zastavljenemu namenu.

V prvi fazi merimo ucinkovitost napovedovanja z namenom reSevanja tezav s
preveliko prilagoditvijo modela u¢nim podatkom. Prilagajanje parametrov uénega
algoritma z namenom doseganja najboljSe ucinkovitosti napovedovanja nas privede
do situacije, ko algoritem prevec prilagodimo u¢nim podatkom.
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V drugi fazi, ko merimo ucinkovitost algoritmov za predvidevanje vrednosti v ¢asovni
vrsti, pravzaprav primerjamo vrednosti, ki smo jih predvideli s tistimi, ki so se
dejansko zgodile (testni podatki). Predvidene vrednosti delniSkih te€ajev v €asovni
vrsti lahko predstavimo kot y(t), pri Cemer velja t=1,...,,N, dejanske vrednosti cen

delnic pa y(t). Prav tako lahko za namene predvidevanja donosov delnic ¢asovno

vrsto njihovih predvidenih vrednosti izrazimo kot Fi(t), pri ¢emer prav tako velja
t=1...,N, dejanske vrednosti donosov delnic pa R(t). Pri predvidevanju vrednosti, ki

se bodo zgodile v prihodnosti, moramo vedno vzeti dolo¢en ¢asovni korak h, za
katerega predvidevamo vrednosti vnaprej. Tako predvidene vrednosti y'(t) in R'(t)

ustvarimo v ¢asovnem trenutku t —h.

Za merjenje ucinkovitosti prej omenjenih metod napovedovanja lahko uporabimo
razlicna merila za C€asovne vrste in tehni¢no analizo se najprimerneje izkazejo
meritve vsote odklonov od pravih vrednosti. Pri tem je ocenjevanje algoritmov, ki
temeljijo na trgovalnih pravilih, v tem, da je Stevilo proizvedenih signalov za trgovanje
razmeroma majhno, kar ne omogocCa ravno najboljSe statistiche osnove za
ocenjevanje ucinkovitosti trgovanja. Stopnja pravilno napovedanega predznaka
spremembe je morda zanimivejSi kriterij, Se posebno pri napovedovanju s pomocjo
rangiranja delnic, kjer lahko dobro ocenimo ucinkovitost izbiranja delnic s pozitivho
donosnostjo. Vedno pa lahko seveda uporabimo kot kriterij dobiCek, ki ga s
posamezno metodo uspemo ustvariti v nekem obdobju ali pa primerjamo ucinkovitost
algoritma za napovedovanje z donosnostjo borznega indeksa.

4.3.1 Vsota kvadratov odklonov

Vsota kvadratov odklonov vrednosti, ki jih napove algoritem pri testiranju od testnih
dejanskih vrednosti, je kriterij, ki se v statistiki pogosto uporablja za oceno
ucinkovitosti nekega matematicnega modela. V naSsem primeru lahko ta Kkriterij
ucinkovitosti uporabimo pri napovedovanju cen delnic y, pri ¢emer lahko kriterij

ozna¢imo kot koren vsote kvadratov napak (angl. Root Mean Square Error, RMSE)
in ga lahko opredelimo na slede¢ nacin:

1 ~ v \2
RMSE= \/N;(y(t) - 9(t)) . (33)

Prav tako lahko merilo najmanjSe vsote kvadratov napak uporabimo za
napovedovanje donosov delnic, ki ga lahko definiramo kot:

N 34
RMSE = \/ﬁ S Rty -Rt)f 59

t=h+1
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4.3.2 Stopnja pozitivnih donosnosti

Dostikrat se lahko pri predvidevanju namesto natan¢ne vrednosti gibanja zadovoljimo
Ze s pravilnimi smermi gibanja ¢asovne vrste. To pomeni, da nas zanima samo
dejstvo, ali se je Casovna vrsta dvignila ali padla. Takrat je najbolje predvideti kar
predznak donosa (Hellstrom, 1998). Stopnja zadetkov nam tako pove, kako pogosto
smo pravilno predvideli predznak donosa. IzraCunamo ga kot razmerje med Stevilom
pravilno predvidenih vrednosti in Stevilom vseh sprememb v €asovni vrsti. Pri tem je
zelo pomembno, da ne upoStevamo vrednosti, ko ni bilo sprememb, torej ko je cena
v Casu ostala nespremenjena.

Razlog za izogibanje predvidevanju nespremenjenih vrednosti, torej vrednosti, ko je
bil donos R(t) nic, je ta, da se moramo v primeru vklju€itve niétih vrednosti odlociti,

kako bomo obravnavali slede¢e kombinacije predvidenih in dejanskih vrednosti. Al
jih bomo obravnavali kot zadetke (angl. hits) pri napovedovanju ali ne.

Tabela 2: Razpored kombinacij zadetkov z ni  €timi vrednostmi

Rty=0 |R®>0
Rt)=0 | R(t)<0
Rt)y=0 |R®=0
Rt)y>0 |R®=0
Rt)<o |R®=0

Vir: Hellstrom, 1998

Ne glede na izbor, s katerim bomo obravnavali omenjene kombinacije vrednosti, na
katere lahko naletimo, bomo donose vedno obravnavali asimetri¢no. Ker pa vrednosti
enodnevnih donosov lahko predstavljajo tudi do 20 odstotkov primerov v tipicni
Casovni vrsti delnic, bi lahko povzrocili, da delez cenovnih dvigov zavzame vec€ ali pa
manj kot 50 %. Tak rezultat lahko bistveno vpliva na naravo naklju¢nosti ¢asovne
vrste, torej na koncept naklju€nega hoda. Z odstranitvijo ni¢tih vrednosti donosov,
tako iz predvidenih kot tudi dejanskih vrednosti, se delez primerov, ko je donos v
porastu, res pribliza delezu 50 odstotkov. Takrat lahko v primeru enodnevnih
donosov (h=1), ko je stopnja zadetkov R(t) bistveno visja od 0,5, res re¢emo, da smo
uspeli pri predvidevanju predznaka donosov.

4.3.4 Donosnost strategije

Na podlagi predvidevanj algoritma lahko spremljamo tudi dejanske donose v smislu
simulacije trgovanja. V takem primeru je pametno, da spremljamo celoten donos,
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dosezen na podlagi imaginarnega trgovanja skozi doloCeno podatkovno obdobje.
Tako ustvarjena vrednost se lahko pogosto predstavi v obliki t. i. diagrama sredstev.
Vendar pa se pri tovrstnem kriteriju pojavlja doloena anomalija, saj rezultati
zaCetnega trgovanja bolj vplivajo na konéni donos, kot pa trgovanje ob koncu
obdobja. Razlog ti¢i v kumulativni naravi trgovanja, kajti po tej metodi se zacetni
dobicki reinvestirajo in se tako veckrat pojavljajo v skupaj nakopi¢enem »bogastvu,
ki je rezultat trgovanja v celotnem obdobju. Osnovna oblika trgovanja predstavlja
samo enkraten nakup na zacetku in prodajo na koncu trgovalnega obdobja. Taka
»kupi in zadrZi« (angl. buy & hold) strategija je ena od najstarejSih primerjalnih metod
ucinkovitosti napovedovanja delnic.

Da bi se izognili kumulativnemu efektu, ki se pojavlja pri celothem donosu,
dosezenem na podlagi simulacije trgovanja, bi lahko izraCunavali povpre€en donos,
dosezen na dnevni ravni. Ta donos lahko ocenimo z metodo analize ¢asovnih vrst
tako, da upoStevamo trgovanje pri vsakem ¢asovnem koraku ¢asovne vrste v smeri
predvidene spremembe (Hellstrom, 1998).

p =100k /3 Predznaky) - 5((:: :)»(y(t)—y(t—h»' @)

Kjer je:
1 ceje x>0
predznakx)s—1 ceje x<O0.
0 ceje x=0

Na ta nacin seStejemo vse dobic¢ke in izgube med pravilno in nepravilno predvidenimi
vrednostmi delnice.

4.3.5 Primerjava uspesnosti modela z borznim indek  som

Kadar simuliramo trgovanje na podlagi napovedi algoritma, se kot normalna ocena
lahko uporablja tudi primerjava s kakSnim od borznih indeksov, ki se izraCunavajo na
podlagi ve€ih delnic. Tovrstne primerjave se najpogosteje uporabljajo kot kriterij
uspesnosti tudi pri institucionalnih investitorjin. Upravljavec premozenja, ki doseze
kapitalske donose, ki presegajo donosnost borznega indeksa, je ponavadi tudi
nagrajen. Vzajemni skladi so Se posebej podvrzeni tovrstnim kriterijem, saj lahko
izgubijo stranke, €e njihova uspesnost pade pod dosezek borznega indeksa. To je
tudi eden od razlogov, zakaj lahko ve¢ vzajemnih skladov, ki trgujejo na istem trgu,
dosega zelo podobne rezultate.
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4.4 Zgradba programa Napovedovalec

Iz opisa algoritma za rangiranje delnic, ki smo ga zbrali za prakti¢no izvedbo, lahko
vidimo, da gre za zelo obseZen postopek. Potrebna je priprava zbranih podatkov,
izgradnja vecih modelov, ter izbira najboljSe napovedi na podlagi zgrajenih modelov.
Vse to je potrebno izvesti za ve€ dni in pri tem uporabiti razli€ne algoritme strojnega
u€enja. NajustreznejSa reSitev tega obseznega problema je izdelava programske
reSitve, s katero bi lahko opisane postopke &im bolj avtomatizirali in isto¢asno
omogocili oceno uspesnosti trgovanja na podlagi opisane teorije predvidevanja
rangov delnic. Ker je poudarek magistrskega dela na sami izdelavi algoritma za
razvrS€anje ne pa tudi na zahtevni izgradnji samih algoritmov za strojno uéenje smo
se odlocili uporabiti zunanjo knjiznico Ze implementiranih metod strojnega ucenja.

Racunalniski program Napovedovalec, s katerim bi Zeleli preizkusiti teorijo
predvidevanja ranga delnice, je imel pri naCrtovanju zastavljene sledece kriterije:

* vnos podatkov v sistem naj bi bil zaradi velike koliCine podatkov kar najbolj
avtomatiziran,

» sistem naj bi sam zgradil klasifikacijsko funkcijo oziroma model,

» Kklasifikacijo zahtevanega podatkovnega primera naj bi izvedel sistem
avtomati¢no,

» Stevilo klasifikacij za preizkus naj bi bilo poljubno in vnaprej dano s strani
uporabnika,

* na podlagi odlocitve naj bi sistem tudi sam izraCunal u€inkovitost odlocitve, kar
pomeni izracun donosnosti,

» sistem naj bi podrobno predstavil razloge za odlocitev, kar pomeni, da naj bi
predstavil porazdelitve verjetnosti za vsako delnico posebej in po moZnosti
prikazal zgrajen model,

» prikazal naj bi tudi povzetek porazdelitev verjetnosti, iz katerega bi se
uporabnik lahko prepri¢al o pravilnem delovanju sistema,

» sistem naj bi tudi graficno prikazal gibanje vrednosti delnic, in sicer za vsako
posebej, kar uporabniku med drugim omogofa oceno uspesSnosti
napovedovanja.

* Glede nato, da je knjiznica WEKA, ki nosi breme strojnega u€enja, zasnovana
za izvajanje v okolju Java, bi bilo najprimerneje sistem za napovedovanje
programirati v istem programskem jeziku.
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4.4.1 Programski paket WEKA

WEKA? (angl. Waikato Environment for Knowledge Analysis) je programsko okolje, ki
zdruzuje knjiznice za analizo podatkov z metodami za rudarjenje podatkov. Razvit je
bil na univerzi Waikato na Novi Zelandiji. Gre za projekt s prosto dostopno kodo,
napisan v programskem jeziku Java. Zaradi svoje zasnove je programski paket
WEKA moc¢ uporabljati na ve¢ nacinov, in sicer kot kon¢en produkt, torej programski
paket, ki je namenjen analizi podatkov ali pa lahko zaradi njegove odprte kode in
dobro dokumentiranih razredov uporabimo WEKO kot knjiznico razredov v programu,
ki ga sami napiSemao.

Ta drugi nacin je za reSitev naSega problema, torej konstrukcije algoritma za
napovedovanje, Se posebej uporaben. WEKA ima namre€ vse potrebne metode
strojnega ucenja Ze implementirane in pripravljene za uporabo v naSem programu
Napovedovalec. Gre za lepo strukturirano knjiznico, ki zaradi urejene strukture
razredov in njihovih metod omogoca njeno enostavno uporabo. Metode, kot je npr.
distributionForinstance(), vrnejo vedno enako strukturiran rezultat, ne
glede na to iz katerega objekta jih pokli€¢emo. To nam omogoca vedno enak sistem
odloCanja glede na verjetnosti za posamezno izmed vrednosti, ki jih razred lahko
zavzame (podpovprecen, nadpovprecen). Zato lahko tudi naSe razrede oblikujemo
tako, da sprejemajo to poenoteno strukturo knjiznice.

Kadar uporabliamo WEKO kot programski paket, imamo v novejSih razli€icah na
voljo uporabniski vmesnik, pri katerem je mozno ucne metode, torej metode
strojnega ucenja, uporabiti na podatkih, iz katerih na ta nacin izvleCemo informacije,
Ki opisujejo te podatke. Pri tem je mozno uporabiti ve¢ u¢nih metod hkrati in tako z
eksperimentiranjem na tak nacin zgraditi ve¢ razlicnih modelov, s katerimi v
nadaljnjem testiranju pridemo do rezultata, kateri model najbolje opisuje podatke in
nam s tem omogoca predvideti dogajanja v bodoce. Pred analizo je podatke mozno
ustrezno pripraviti, transformirati in precistiti s pomocjo t. i. filtrov. Primarna oblika
podatkov, potrebna za njihovo obdelavo, je t. i. format ARFF, ki zahteva loeno
predstavitev atributov od podatkov samih. Atribute je sistemu potrebno predstaviti z
njihovimi imeni ter vrednostmi, katere lahko posamezni atribut zavzame. Podatki
morajo slediti vrstnemu redu pri predstavitvi atributov in biti pri tem loCeni z vejico

(glej prilogo G).

Pri uporabi posameznega modela imamo na voljo Explorer, pri eksperimentiranju z
veCimi modeli hkrati pa je mozno izbrati Experimenter. V uporabniSkem vmesniku
Explorer je mogoce izbrati ve€ opcij (glej sliko 20):

3 Podrobnejsi opis programa WEKA je mo¢€ najti v knjigi Wittna in Franka (2000).
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Slika 20: Okno za predprocesiranje podatkov
A

f Preprocess r Classify r Cluster r Associate rSeIect attributes r\ﬁsualize |

| Open file... | | Open URL... | | Open DB... | | Apply Filters |
Base relation Working relation
Relation: ETOG Relation: ETOG
Instances: 669 Attributes: 6 Instances: 669 Attributes: 6
Attributes in base relation Filters
Add -M unnamed -C 0 Add
| all || None || Ivert | ‘
0. | | MName |
1VETOG1
2[vVIETOG2 S ; ;
3[WETOGS Attribute information for base relation
4[wlETOG4 Name: None Type: Hone
5wlETOGS Missing: None Distinct: None Unigue: Hone
6v]uspesnost

Log

[TEETAT emall. wekasuppon@cs walkaio.ac.nz
16:31:81: Started on Tarek, 2 maj 2006
16:32:04: Base relation is now ETOG (669 instances)
16:32:04: Waorking relation is now ETOG (669 instances)

E [»

Status

Ed
=

Vir: Programski paket WEKA

Slika 21: Okno za predogled podatkov za obdelavo

[ Preprocess | Classify || Cluster | Associate | Selectattributes | Visualize |

X: AELG {Humy) w | |'Y: Instance_number {Num) -
Colour: TCRG (Mum}) w | | Select Instance -
| Clear " Save Jitter [k ;

Plot: podatki8

Class colour

T T 1
106E4 .43 El8E9._ 3l 22E9E. 23

Log

21:27:06: Weka Knowledge Explarer was written by Len Trigg, Mark Hall and Eibe Frank :
21:27:06: {c) 2002 The University of Waikata, Hamilton, Mew Zealand B
21:27:06: web: hitp:itwaane. o2 waikato. ac.nzl~mlf |

37 -NR amail wekacunnonéie s weaikatn ar nz

Status

oK ﬂhxﬂ
Vir: Programski paket WEKA
predprocesiranje podatkov (zavihek Preprocess), izgradnja modelov (zavihek

Classify), razvrS€anje objektov v skupine (zavihek Cluster), iskanje povezovalnih
pravil (zavihek Associate), izbor spremenljivk (zavihek Select attributes) in prikaz
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podatkov (zavihek Visualize). Z izbiro zavihka preprocess se nam prikaze panel, ki
predstavlja izhodiS¢e za rudarjenje podatkov (glej sliko 20).

Tukaj lahko izberemo podatke za obdelavo (angl. dataset) in si ogledamo
karakteristike posameznih spremenljivk (atributov). Te spremenljivke je mogoce
vklju€iti v analizo ali izklju€iti iz nje s filtri (gumb Apply Filters). Grafi¢ni prikaz
podatkov v oknu Visualize (glej sliko 21) nam omogoca vizuelni pogled na podatke,
predvsem njihovo grupiranost okoli dolo€enih vrednosti.

V osrednjem panelu Classify lahko izberemo razli€ne algoritme strojnega ucenja, s
katerimi program zgradi model za napovedovanje. Zeleni algoritem izberemo v
okvirju Classifier. Razli¢nim algoritmom ustrezajo razli¢ni parametri, ki jih nastavimo v
podoknu za nastavitev parametrov. Za testiranje modela lahko izberemo metodo
medsebojnega primerjanja (angl. cross-validation) ali pa izberemo za testiranje
modela posebno skupino podatkov. Zgrajeni model in parametri uspesSnosti
napovedovanja se izpiSejo v oknu Classifier output (glej sliko 22).

Slika 22: Okno za prikaz zgrajenega modela v progra  mskem paketu WEKA
N = [B]x]

| s o .
“i% [T e WIE T DE RGO TET]

Classifier
'_NeuraINetwork-L 0.3-M02-N500-V¥0-50-E20-Ha

Test options Classifier output

() Use training set bl
= === Classifier model (full training set) ===
i Supplied test set

® Crossvalidation Folds [10 | || #iomoid Node O
Inputs Weights

() Percentage split Threshold  0.9841173083660867
| Harebone | Node 2 -1.8653729453769975
Node 3 -0.8114343733450418
Node 4  -5.230361976433377
|(N0ml uspesnast '| Sigmoid Node 1
Inputs Weights
Start 0 Threshold  -0.9841173083655181

Node 2 1.86537209453775136
Node 3 0.8114343733443865
Node 4  5.239361976401515
= | sigmoid Node 2

Result list {right-click for options)
01:46:09 - rules.ZeroR [
01:46:38 - trees.j48.J418

[4]

[+

Log-
ITaEE 7 Started weka classifiers rees 30030 -
01: Finished weka.classifiers.trees j48.148

02:02:09: Started weka.classifiers functions.neural. MeuralMetwork =
02:03:17: Finished weka.classifiers.functions.neural NeuralMeteork =

T Staius

OK I “‘a. %0

Vir: Programski paket WEKA.

Drugi nacin uporabe sistema WEKA je v obliki knjiznice razredov, katere lahko
uporabimo v okviru svojega programa. WEKA je, kot je bilo omenjeno ze zgoraj,
napisana v objektno orientiranem programskem jeziku Java. Vsak Java program je
implementiran kot razred (angl. class). V objektno-orientiranem programiranju razred
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predstavlja zbirko spremenljivk (angl. variables) skupaj z metodami (angl. methods),
ki operirajo s temi spremenljivkami. Skupaj definirajo objekt (angl. object), ki je
ustvarjen na podlagi tega razreda. Objekt je preprosto primer razreda, ki ima
spremenljivke postavljene na konkretne vrednosti.

V Javi se razredi zaradi organiziranosti najveCkrat po funkcionalnosti zdruzujejo v
pakete (angl. packages). Tovrstna organiziranost poleg urejenosti omogoca tudi
izogibanje nesporazumom pri uporabi razredov, ki bi lahko imeli enako ime.

WEKA se distribuira skupaj s svojo izvorno kodo in, kar je Se pomembneje, z odli¢no
dokumentacijo. 1z dokumentacije je razvidno, da je vsak ucni algoritem, ki jih je iz
verzije v verzijo vedno vec, implementiran kot razred. Vendar pa je zaradi razvojne
naravnanosti sama funkcionalnost algoritmov poleg algoritemskega razreda
razdeljena na vec razredov v skladu z objektno orientiranostjo. Funkcionalnost, ki je
skupna vecini algoritmom, je namre¢ implementirana v enem razredu ali vmesniku
(angl. interface) in ta razred nato uporabljajo razliéni drugi razredi, s Cimer se je
razvojni tim izognil veCkratni implementaciji iste funkcionalnosti na razli¢nih koncih
izvorne kode. Ta prednost, ki se kaze v moznosti laZzjega nadaljnjega razvoja in je
pomembna pridobitev objektne orientiranosti, pa po drugi strani povzro€a nekaj
teZzav, ko poskuSamo razumeti delovanje sistema s pomocjo dokumentacije, saj je
potrebno iskano funkcionalnost, implementirano v posameznih metodah
posameznega razreda, iskati med vsemi razdrobljenimi razredi celotnega sistema.
Zaradi te moznosti je smiselno uporabiti Ze izdelane algoritme strojnega ucenja za
analizo podatkov delniskih teCajev ter poskus predvidevanja rangov delnic v
bodocnosti. Vendar je potrebno preuciti tudi sestavo sistema, njegove razrede, polja
in metode, Ce jih Zelimo v naSem programu uporabiti.

Osnovna funkcionalnost sistema WEKA, ki jo uporabljajo vsi algoritmi strojnega
uCenja, je implementirana v osrednjem paketu (weka.core ). Predvsem so
pomembni razredi Attribute , Instance in Instances. Objekt razreda
Attribute predstavlja atribut in vsebuje ime atributa, njegov tip ter v primeru
nominalnega atributa njegove mozne vrednosti (velik, majhen, rdec¢, zelen ...). Objekt
razreda Instance pa vsebuje vrednosti po atributih in tako predstavlja posamezen
podatkovni primer. V primeru razreda Instances pa gre za skupek podatkov,
katere lahko pripravljene po instancah (primerkih) podamo algoritmom v obdelavo.

Razred Instances ima med drugim tudi zelo pripravho metodo
Instances(Reader) , ki je v bistvu konstrukcijska metoda, s katero naredimo nov
objekt tipa Instances. Pri tem uporabimo ukaz new in lahko ze pri kreiranju

objekta tipa Instances  preberemo datoteko s podatki iz trajnega spomina s
pomocjo standardnega Java razreda FileReader . Tako imamo na razpolago
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pripraven nacin za hiter vnos podatkov v sistem, pri ¢emer so lahko podatki
organizirani v formatu ARFF (glej prilogo G).

Ko imamo ustvarjene podatkovne primerke v okviru objekta razreda Instances , jih
lahko obdelujemo s pomocjo uénih algoritmov. Algoritmi so implementirani kot

razredi, in sicer v paketu Classifiers . Vsaka skupina algoritmov je
implementirana v svojem podpaketu. Najbolj pomemben razred v tem paketu je
razred Classifier , katerega najpomembnejSa lastnost je ta, da pravzaprav

definira sploSno strukturo za klasificiranje. Tako lahko dobimo enako shemo
rezultatov iz razli¢nih klasifikatorjev in jih lahko zato med seboj primerjamo. Vsebuje
dve metodi, BuildClassifier() in classifylnstance(), ki pa ju morajo vsi
ucni algoritmi implementirati. Slednje poteka tako, da so vsi klasifikatorji podrazredi
tega razreda in s tem podedujejo obe metodi. Pri dedovanju razreda Classifier ostali
ucni algoritmi v dolo¢eni meri »povozijo« metodi in jih s tem prilagodijo konkretnemu
ucnemu mehanizmu. Vendarle pa ostane enak vmesnik, preko katerega klicemo
omenjeni metodi iz naSe izvorne kode, kar nam moc¢no poenostavi in uredi

programsko kodo. Drugi pomemben razred je tudi DistributionClassifier , Ki
je podrazred razreda Classifier in ima med drugim implementirano metodo
distributionForinstance() , katera na zahtevo po dolo€eni instanci vrne

verjetnostno porazdelitev za mozne vrednosti razredov.

Vecina razredov iz paketa Classifier , torej ucénih algoritmov, nam preko te
metode, ki jo podedujejo z dedovanjem razreda Distribution Classifier,

omogoca izracunavanje verjetnostnih porazdelitev za dano instanco, torej podatkovni
primer. WEKA verzije 3.3.6, ki je uporabljena tudi v nadaljnji analizi delnic, ima tako
implementirane sledeCe skupine u¢nih metod (algoritmov):

» odlocitvena drevesa (weka.classifiers.trees),

« odloc¢itvena pravila (weka.classifiers.rules),

* metode najblizjih sosedov (weka.classifiers.lazy),

* nevronske mreze (weka.classifiers.functions.neural),

« verjetnostne porazdelitve — bayesovi klasifikatorji (weka.classifiers.bayes).

Med odlocitvenimi drevesi sem za predvidevanje najbolj donosnih delnic uporabljal
Odlocitveno drevo C 4.5 oziroma njegovo dodelano razli¢ico J 48, ki se nahaja v
razredu weka.classifiers.trees.j48. Objekti, kreirani na podlagi tega
razreda, imajo precejsSnje Stevilo metod, ki jih programer lahko uporablja za izvedbo
analize v okviru svojega programa. Omenil bi sledece:

* public void buildClassifier(Instances instances): Gre za
metodo, podedovano iz skupnega vrhnjega razreda Classifier , ko pri
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objektu tipa J48, ki smo ga ustvarili z njegovo istoimensko konstrukcijsko
metodo J48() , zgradimo Kklasifikator na podlagi podatkov, ki smo jih ze
pripravili v obliki razreda Instances, in jih posredujemo metodi pri njenem
klicu. Klasifikator predstavlja zgrajeno odlo€itveno drevo, ki ga z metodo
toString() , lahko tudi izpiSemo oziroma nam je v obliki ¢rkovnega niza na
razpolago za izpisovanje po nasi zelji.

e public void evaluateModel(Classifier classifier,Ins tances
data): Ta metoda, ki je sestavni del razreda weka.classifiers.
Evaluation, je shranjena v podpaketu Classifiers . Njena naloga je

ovrednotiti dolo¢en model, zgrajen po prejsSnji metodi. Da bi to metodo sploh
lahko uporabili, je potrebno poprej ustvariti objekt razreda Evaluation , kar
storimo z eno od konstrukcijskin metod. Za vrednotenje dolo¢enega modela
po tej metodi, ki sem jo tudi uporabljal, je potrebno priloZiti tudi testne podatke,
na katerih metoda testira zahtevani model (klasifikator).

e public final double pctCorrect(): Ko imamo enkrat zgrajen objekt,
katerega namen je ovrednotenje dolo¢enega modela, lahko povzamemo
parametre kvalitete Kklasifikatorja pri  klasificiranju testnih  podatkov.
NajprimernejSi pokazatelj je vsekakor delez pravilno klasificiranih podatkov, ki
ga s to metodo izrazimo in lahko uporabimo pri odlo¢anju. Metoda nam
odstotkovni rezultat vrne v obliki Stevila.

* public final double[] distributionForinstance(lnsta nce
instance): Ta metoda nam za obravnavano instanco (podatkovni primer)
vrne porazdelitev verjetnosti za vsako mozno vrednost razreda. Vrednosti
porazdelitev nam, kot je iz opisa metode razvidno, le-ta vrne v obliki
enodimenzionalnega polja, kjer je za vsako vrednost, ki jo lahko zavzame
razred, prilozena Se verjetnost za njen nastanek. Tako lahko s pomocjo
klasifikatorja, ki smo ga zgradili po zgornji metodi, avtomati¢no klasificiramo
bodoci podatkovni primer.

Tudi za nevronske mreze, ki se nahajajo v paketu weka.classifiers.
functions.neural, kot tudi za algoritem k-najblizjih sosedov (lbk) velja, da so
oblikovane v razrede, ki podpirajo istoimenske metode. Nacin obdelave podatkov
oziroma ucenje in izgradnja modela je seveda drugacen, pac v skladu s teoreti¢nimi
osnovami. Pomembno pa je, da so rezultati u€enja izrazeni vedno na enak nacin, kar
omogoca poenostavljeno uporabo v naSem programskem projektu.
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4.4.1 Opis programa

Program, katerega celotna programska koda je v prilogi F, je sestavljen iz dveh
razredov, in sicer razreda Napovedovalec , ki je okvir programa, ter razreda
InstanceHolder , ki predstavlja hranilca podatkov. Razred Napovedovalec |e
pravzaprav implementiran kot panel, torej podeduje vse lastnosti razreda Jpanel ,
kar je obi¢ajno za okenske programe. Ob zagonu programa je vstopna funkcija
»main« zadolZzena za kreacijo okvirja (angl. frame) ter kreacijo in umestitev objekta
Napovedovalec v okvir. Pri tem pa ta funkcija ustvari Se hranilca podatkov, torej
objekt na podlagi razreda InstanceHolder . Pri kreaciji objekta Napovedovalec je
potrebno prikazati klasicne elemente, ki jih uporabnik pri¢akuje v okenskem
graficnem okolju, to so menijska vrstica, orodna vrstica z gumbi ter delovna povrSina,
kjer poteka prikaz in obdelava podatkov.

Vse to se zgodi ob kreaciji objekta Napovedovalec . Prav tako se isto¢asno
ustvarijo razredi, ki opravljajo namenske funkcije na podlagi ukazov, ki jih uporabnik
sproza iz menijske vrstice z izbiro menijev ali pa s klikom na gumbe iz orodne vrstice.
Ti razredi (angl. listeners), ki »posluSajo« menijske ali orodne ukaze, se ustvarijo
takoj ob kreaciji menijev in gumbov. Ti razredi so sledeci:
* OpenL — omogoc¢a odpiranje dokumenta, in sicer porocila v obliki tekstovne
datoteke,
e SaveL - omogocCa shranjevanje dokumenta. Namenjen je shranjevanju
porocila v obliki tekstovne datoteke,
e« ExitL - omogoca izhod iz programa,
» CopyL — omogoca kopiranje dela ali celote besedila v odloZis€e za kasnejSe
lepljenje iz odlozisc¢a,
« CutL - omogoca izrezovanje dela besedila v odlozis¢e in kasnejSe lepljenje
tega besedila,

« PasteL — omogoca lepljenje besedila, ki je v odloziS¢u.

Dodana sta tudi dva razreda za posluSanje ukazov ter aktivacijo razredov, ki so
zadolZzeni za vnos (angl. Import) podatkov v program ter za zagon analize, torej
obdelave teh podatkov z algoritmi strojnega u€enja. To sta razreda ImportL , ki je
zadolzen za kreiranje objekta import ter Analizal, ki je zadolzen za kreiranje
objekta analiza. Razred Import je hamenjen uvozu podatkov iz trajnega spomina ter
prikazu teh podatkov v grafi¢ni obliki (Slika 24). Vnos podatkov se izvede s pomocjo
razreda FileReader , ki prebrano tekstovno datoteko v formatu ARFF prenese
Wekinemu razredu Instances  0z. je s kreacijsko metodo ustvarjanju objekta na
podlagi tega razreda prenesen objekt tipa FileReader . Ko imamo tako podatke v
obliki instanc enkrat v sistemu, lahko sledi njihova nadaljnja obdelava. V prvi vrsti je
sistem zadolZen za prikaz grafov ¢asovnih vrst cen izbranih delnic (slika 25).
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Slika 24: Tabelari €ni prikaz podatkov o kotacijah analiziranih delnic
e

File Edit Analiza %

e & | @
| Poroéilo | Grafi | Grafi zadnjih 50dni | Podatki |

DATUM | AELG ETOG GRVG | IEKG KRKG | LkPe | MER TCRG | |
1995-11-30  |2620 20900 1693.58 1699.97 25049.75 2027.92 18004.54 10709.09 a
1995-12-01  |2646.94 2093351 169657 1900.09 25164.49 2036.28 18014.94 10900
1995-12-02 | 2651.62 2059611 1686.37 1900.29 2535753 2946.74 18001.71 10870
1995-12-03 | 2658.02 20870 1692 .52 1900.69 25138.37 2045 44 18001.71 10710
1995-12-04  |2650.15 21010 1694.9 1904.69 25114.64 2057 .28 18000 10710
1995-12-07  |2655 21010 1690.39 1888.75 25069.83 294,34 18037.97 10956.49
1995-12-08 |2650 20891.58 168016 1880.5 2502891 2930.62 18000 10956.49
1995-12-08  |2655.07 20915.82 168518 1600.03 7503351 2678.1 18000 10952.95
1995-12-10  |2r03.18 20798.57 1695 59 1900 25013.33 2027.23 18000 10810
1995-12-11  |2810.75 2094647 169713 1900.68 25015.5 2919.06 18100 11380
1995-12-14  |2846.39 20700 1700.74 1896.83 25007.83 2907 5 1800758 11007.81
1995-12-15  |2900 20953.62 1699 66 1896.73 25009.78 20908 63 18004.5 11052.63
1995-12-16  |2947.41 20938.75 1730468 1900.06 25016.51 2019.38 18000.38 10870
1995-12-17  |2971.59 20930.77 172558 190017 2501718 292433 1800018 10624.43
1995-12-18  |3044.62 20786.25 1704.42 1908.55 2501212 293418 18000 11000
1995-12-21  |2989.64 20814.28 1727.72 1904.69 25009.63 2921.64 18000 11007.6
1995-12-22  |3000 20880 1778.88 1900.48 25014.54 2941 .65 1500019 11007.6
1995-12-23  |3000 21200 177649 1902.71 25024.51 294157 15000.42 11001.77
1995-12-24  |3008.34 21150.45 179387 1901.93 25013.36 2040.85 16002.33 1117619
1995-12-28  |2968 21000 1798.31 1901.42 25023.38 2066.12 18000 11400
1995-12-24  |3006.67 21323.08 1799.32 1900.26 25023.93 2965.2 18008.24 11200 =
4] I
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Slika 25: Grafi €ni prikaz te €ajev posameznih delnic za obdobje od 22.6.-
23.9.2003
File Edit Analiza a
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Iz grafov lahko kasneje po analizi primerjamo, kako uspesSno se je algoritem odlogil
za investicijo v dolo¢enem dnevu. Poleg ¢asovne vrste cen, ki jo dosega delnica na
trgu, program izraCuna in pokaze tudi drseCa povpre€ja, s katerimi si lahko
pomagamo pri odlocitvi za nakup oziroma prodajo delnice. Obe Casovni vrsti za
posamezno delnico in drse€a povprec€ja so prikazana tudi na skupnem grafikonu
(slika 26).

Slika 26: Gibanja te €aja delnice ETOG in njegove 50-dnevne drse ¢€e sredine

- X

File Edit Analiza
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Grafi se ustvarijo s pomocjo graficne knjiznice Jfree. Knjiznica med drugim omogoca
kreiranje posameznih C€asovnih vrst ter drse€ih sredin na njihovi podlagi. Ker je
program zasnovan za napovedovanje poljubnega Stevila delnic, je potrebno za vsako
delnico posebej kreirati Casovno vrsto. Ker je €asovnih vrst lahko vec, je sistem
zasnovan tako, da vse ¢asovne vrste spravi v enodimenzionalno polje. Prav tako je
potrebno urediti tudi grafe kot objekte v polju.

Razred Analiza je osrednji gradnik programa, kjer se izvaja strojno ucenje ter
predvidevanje na osnovi tako zgrajenih modelov. Program pridobi instan¢ne podatke
iz hranilnika podatkov v obliki posebne niti, da ne zasedemo celotnega
procesorskega c€asa in tako za dolo¢en ¢as »zamrznemo« racunalnik. Poleg tako
pridobljenih podatkov program isto¢asno pridobi od uporabnika informacije o
Zelenem algoritmu ter Stevilu dni, za katere je potrebno preizkusiti hapovedovanje.
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Na tej podlagi je razred Analiza pripravljen razdeliti podatke na ustrezne deleze: na
tiste za ucCenje, delez za testiranje ter na delez za napovedovanje. Pri tem je za
vsako delnico potrebno kreirati vrednosti donosov ter jih na podlagi donosov za vsak
dan posebej rangirati. Poleg tega je potrebno ustvariti tudi zamaknjene ¢asovne vrste
tako donosov kot tudi rangov za vsako delnico posebej. Donose, range ter imena
delnic je potrebno spraviti v polja, ki so med seboj strukturirano urejena tako, da so
med seboj povezane vrednosti na istih mestih v poljih. To je najbolje opraviti znotraj
ene zanke, da se pri razvrS€anju v polja ne zmotimo. Nato se na podlagi
uporabnikovega izbora algoritma izvede strojno ucenje.

Za ucenje iz knjiznice WEKA uporabimo podrazrede razreda Classifier
* Neural Network — nevronske mreze,
e J48 — verzija odlocCitvenih dreves C-45,
* Ibk — k-najblizjih sosedov.

Vsak izmed Klasifikatorjev se ustvari za vsako delnico posebej, vsi skupaj pa so
shranjeni v enem polju. Celotno analizo je potrebno izvesti za tolikSno Stevilo dni, kot
ga je izbral uporabnik. Postopek analize je zato umesS&en znotraj ene zanke, ki se
izvede tolikokrat, kot znaSa Zeleno Stevilo dni. Rezultat analize je potrebno pripraviti v
obliki porocila. Le-to se sestavi tako, da je iz njega razvidno, kako so se zgrajeni ucni
modeli obnesli pri testiranju, saj se je na tej podlagi program odlo il za trgovanje.

Slika 29: Poro ¢ilo analize z uporabo odlo ¢€itvenih dreves
= 3

File Edit Analiza

Clajgnjal|s]e)

Porocilo | Grafi | Grafi zadnjih 50cni | Podatki |
Tole je evaluacija z drevesam za delnica MER: -

Coarrectly Classified Instances 283 T2.8641 %
Incarrectly Classified Instances 107 274359 %
lappa statistic 0.4513

Mean absolute error 0.3905

Foot mean squared errar 0.4442

Relative absolute error 781011 %

Foot relative squared error 888154 %

Total Mumber of Instances 390

Tole je grafza delnico MER:J48 pruned tree

MER1 ==-0.071429: podpovprecen (408.0/113.0)
MER1 =-0.071429

MERZ ==-0.071429

MER2 ==-0.214286

| MER4 ==-0.214286: podpovpracen {4.0)

| MER4 =-0.214286

| | MER4 ==-0.071428: nadpavprecen (3.0)

| | MER4 =-0.071429: podpovpracen {3.0)
MER2 =-0.214286

| MER3 ==-0.214286: nadpovprecen {13.003.0)

| MER3=-0.214286

| | MERS ==-0.214286: podpavprecen {13.0/4.0)
| | MERS =-0.214286: nadpovprecen (61.0/23.0)

[4]

[

| »
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Rezultat obdelave za posamezen dan tako zajema prikaz modela, ki je bil zgrajen na
podlagi uénih podatkov za vsako delnico posebej. Tako je iz primera izpisa (slika 30)
razvidno odlocitveno drevo za delnico podjetja Merkur, d.d. (MER), kjer vidimo, da bo
delnica jutri rangirana nadpovpre¢no dobro, ¢e je bila prejSnji dan podpovprecna, in
sicer pod ali pa enako vrednosti —0,071429.

Slika 30: Izpis odlo ¢€itvenega drevesa za delnico Merkurja (MER)

Tole je evaluacija z drevesom za delnico MER:

Correctly Classified Instances 283 72.5641 %
Incorrectly Classified Instances 107 27.4359 %
Kappa statistic 0.4513

Mean absolute error 0.3905

Root mean squared error 0.4442

Relative absolute error 78.1011 %

Root relative squared error 88.8154 %

Total Number of Instances 390

Tole je graf za delnico MER:J48 pruned tree

MER1 <=-0.071429: podpovprecen (408.0/113.0)
MER1 > -0.071429

| MER2 <=-0.071429

| | MER2 <=-0.214286

| | | MER4 <=-0.214286: podpovprecen (4.0)

| | | MER4>-0.214286

| | | | MER4 <=-0.071429: nadpovprecen (3. 0)

| | | | MER4 >-0.071429: podpovprecen (3.0 )

| | MER2>-0.214286

| | | MER3<=-0.214286: nadpovprecen (13.0/3 .0)

| | | MER3>-0.214286

| | | | MER5<=-0.214286: podpovprecen (13 .0/4.0)
| | | | MER5>-0.214286: nadpovprecen (61. 0/23.0)
| MER2 > -0.071429: nadpovprecen (275.0/63.0)

Number of Leaves : 8

Size of the tree : 15

Delnica MER je klasificirana podpovprecen

verjetnost za delnico MER za podpovprecen znasa 72, 3%

verjetnost za delnico MER za nadpovprecen znasa 27, 7%

Vir: Programski paket Napovedovalec
Pri tem upoStevamo, da se rangirne vrednosti lahko gibljejo v razponu med +0,5 in -

0,5. V primeru, da bo rangirna vrednost prejSnjega dne nad to vrednostjo in da bo
rangirna vrednost predprejSnjega dne (MER2 — dva dni nazaj) vecja od vrednosti —
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0,071429 (spodniji list drevesa), bo prav tako kotirala nadpovpre¢no. Tako lahko po
listih navzdol preberemo celotno drevo. Tako zgrajeno odlocitveno drevo
Napovedovalec preizkusi na testnih podatkih rangiranih vrednosti za vsako delnico
posebej. Rezultati preizkusa modela (drevesa) so prikazani nad njim. 1z njih lahko za
delnico Merkurja razberemo, da je to drevo pravilno Klasificiralo podatke z 72,5-
odstotno verjetnostjo, kar je razvidno iz podatka Correctly Classified
Instances. Pravilno je klasificiranih 283 testnih primerov, medtem ko je nepravilno
klasificiranih 107, kar predstavlja preostalih 27,4 odstotka od 390 testnih primerov
(Instances). Poleg teh najpomembnejsSih testnih podatkov so prikazane Se druge
opisne statistiCne vrednosti.

NajpomembnejSi so podatki o verjetnosti za klasifikacijo konkretnega »danasnjegac
podatkovnega primera, torej zadnjega primera v Casovni vrsti, kjer poskuSsamo
predvideti jutriSnjo najbolj obetavno delnico izmed izbranih. Pod drevesom na dnu
izseka izpisa lahko vidimo, da je verjetnost za delnico MER za podpovprecen 72,3
odstotka in za nadpovpreen preostalih 27,7 odstotka. To pomeni, da lahko za
jutrisnji dan na podlagi odlocitvenega drevesa ocenimo, da bo delnica Merkurja
kotirala podpovprecno in to lahko trdimo s 72,5-odstotno verjetnostjo, kolikor znasa
pogostost pravilnega napovedovanja drevesa. Na osnovi teh podatkov se ni modro
odlocati za nakup te delnice, saj bo najverjetneje med izbranimi delnicami slabo, torej
podpovprecno kotirala. Napovedovalec je torej moral izbrati med drugimi delnicami,
katerih rezultate analize si lahko bralec ogleda v celotnem izpisu v prilogi A.

Slika 31: Povzetek enodnevnega preizkusa odlo  €itvenih dreves

POVZETEK ANALIZE
DELNICA INDEX NAD POD ZANESLJIVOST VELIKOST DRE VESA PONDER
AELG 0 0,28 0,72 0 0.0 0
ETOG 1 0,76 0,24 68,97 17.0 22,85
GRVG 2 0,79 0,21 69,74 21.0 23,5
IEKG 3 0,13 0,87 0 0.0 0
KRKG 4 0,32 0,68 0 0.0 0
LKPG 5 0,71 0,29 72,82 7.0 22,97
MER 6 0,28 0,72 0 0.0 0
TCRG 7 0,72 0,28 69,74 3.0 21,65
Potencialno najbolj donosna delnica je GRVG
Donosnost za dan 1 za delnico GRVG bi znasala: 0,90 339%
Skupna donosnost za obdobje 1 dni bi znasala: 0,90 339%

Vir: Programski paket Napovedovalec
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V celotnem izpisu, ki ga izdela program Napovedovalec, so prikazani isti parametri
za vse obravnavane delnice. Poleg tega imamo na vpogled tudi povzetek obdelave,
ki si ga lahko ogledamo tudi na sliki 31. V tem povzetku so prikazane verjetnosti za
spremenljivki nadpovpre€en in podpovpreCen za vsako delnico posebej za
obravnavani dan, saj se obdelava izvaja po dnevih. Poleg verjetnosti, da bo delnica
kotirala nadpovpre¢no, so na razpolago tudi vrednosti o zanesljivosti teh
porazdelitev. To so odstotkovne vrednosti pravilno napovedanih testnih podatkov za
vsako odlocitveno drevo, torej za vsako delnico posebej. Podatki so veljavni samo za
tiste delnice, katerih porazdelitev verjetnosti za vrednost nadpovpreen znaSa vec€
kot ni¢, saj nas tiste z vec€jo podpovpre€no verjetnostjo ne zanimajo. Prav tako
imamo na razpolago tudi podatke o velikosti drevesa, saj bi bilo zanimivo videti, kako
velikost odloCitvenega drevesa vpliva na napovedovanje. Ponderirana vsota vseh
treh kazalcev je prikazana v zadnjem stolpcu povzetka. Izbrani ponderji v tem
primeru so bili 0,6 za zanesljivost zadetka, 0,3 za porazdelitev verjetnosti za
nadpovprecno vrednost ter 0,1 za velikost drevesa, skupaj torej 1.

Iz izpisa povzetka torej vidimo, da je najve€jo ponderirano vsoto dosegla delnica
GRVG, in sicer 23,9. Ce bi kupili tako izbrano delnico, bi v enem dnevu dosegli 0,9
odstotno donosnost. Program je zastavljen tako, da zaradi obseznosti izpisa pri
vecjem Stevilu dni (ve€ kot 5) izpisuje samo rezultate oz. donosnosti, ki bi bile
dosezene, Ce bi se trgovalo na podlagi tako dobljenega izbora (glej prilogo A). Pri
tem program ne zahaja v podrobnosti na tem porocilu.

5 REZULTATI NAPOVEDOVANJA GIBANJA DONOSNOSTI DELNI C

Napovedovanje obnaSanja nekega pojava na podlagi preteklih podatkov je
nemogoce, ¢e imamo opravka s ¢asovno vrsto podatkov, ki se obnaSa po nacelu
nakljucnega hoda. V takem primeru vsakrSen algoritem za predvidevanje predznaka
spremembe v Casovni vrsti na daljSi rok doseze 50-odstotno stopnjo zadetka. V
primeru napovedovanja delnic, ko imamo opravka s c¢asovnimi vrstami, ki se
spreminjajo »skoraj« povsem naklju¢no, so stopnje natan €nosti predvidevanja
predznaka spremembe v viSini 54 % ozna €ene kot uspeSne (Hellstrom, 2001, str.
8). Po izjavah razvijalcev novih algoritmov in metod za napovedovanje delnic ni
tezko razviti algoritme, s katerim bi opravili enkratno ali dvakratno uspesno napoved
v daljSi ¢asovni vrsti, pacC pa je tezko narediti veliko Stevilo napovedi, od katerih bi
bila vecina pravilnih, torej takih s pozitivnim predznakom spremembe. Re¢emo lahko,
da smo skonstruirali uspeSen algoritem, Sele ko ob velikem Stevilu napovedi
ustvarimo vec kot petdeset odstotkov pozitivnih sprememb v ¢asovni vrsti oz. ve€ kot
54 %, ki nekako predstavlja mejo, katere veCina novo razvitih algoritmov za
napovedovanje delnic ne presega.
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Glede na to, da je naloga, ki smo si jo zastavili, ustvariti algoritem, ki med danimi
delnicami izbere delnico donosnejSo od povprecja danih delnic, je stopnja doseZenih
pozitivnih sprememb v_daljSem &asovnem obdobju smiseln kriterij za oceno
uspesnosti algoritma, saj na tej podlagi lahko ocenimo, kako pogosto je algoritem
izbiral donosne delnice. Doseganje skupnega donosa v nekem daljSem roku ni
najbolj smiselna, saj algoritem 2z rangiranjem delnic poskuSa izkoriS€ati trzne
anomalije v obliki u€inka preobratov, ki pa je kratkoro&ni u¢inek. Skupni donos bi bilo
mozno ugotavljati s simulacijo trgovanja, kjer bi uvedli dodatna trgovalna pravila s
katerimi bi omejili Stevilo vstopov in izstopov, saj vsakodnevno trgovanje povzroca
ogromne transakcijske stroSke, ki izni€ijo vsak normalno ustvarjen donos. Poleg tega
je treba uposStevati, da algoritem za napovedovanje nadpovprecno uspesSne delnice,
ki napove, katera delnica bo v naslednjem Casovnem koraku izmed izbranih
donosnejSa od povprecja v ¢asu sploSnega padca cen delnic, rezultira v izbiri prav
tako padajoCe delnice, predvidoma seveda tiste, ki bo padla manj od povprecja
izbranih delnic. Ker pa nas zanima predvsem ucinkovitost algoritma, katerega naloga
je izbrati donosno delnico, pa stopnja pravilno napovedanega predznaka spremembe
v ¢asovni vrsti tudi na daljSi rok pokaze njegovo uspesSnost.

Na krajSi rok lahko poleg stopnje pravilno napovedanih pozitivnih donosov ocenimo
uspesnost algoritma tudi z dobiCkom dosezenim v tem roku. To lahko primerjamo z
dolo¢enim drugim kriterijem, kot je npr. dobiCek dosezZen s strategijo »kupi in zadrZi«.
Na podlagi take primerjave lahko ocenimo vse tri metode: nevronske mreze,
odlocitvena drevesa in metodo najblizjega soseda.

5.1 Dolo €itev obdobja testiranja in izbira vrednostnih papir jev

Pri izbiri obdobja podatkov o trgovanju smo se odlocili pogledati, kako se metoda
napovedovanja obnaSa v ¢asu naraS€anja in kako v ¢asu padanja cen delnic na
borzi. Tako sta bili izbrani dve obdobiji in sicer od 30. 11. 1998 do 24. 09. 2003 ter od
12.1. 2001 do 11. 07.2005. Za konec prvega obdobja, ko je program Napovedovalec
testiral zgrajene modele, je znacilna rahla rast te€ajev. Za konec drugega obdobja pa
je znacilen padec teCajev delnic. Program za napovedovanje v skladu z
opredelitvami iz Cetrtega poglavja zgradi model na podlagi vzorcev iz zacetka
obdobja in simulira trgovanje za zadnje Stevilo izbranih dni. Za dolgo obdobje v
katerem smo ocenjevali rezultate simuliranega trgovanja so bili uporabljeni podatki
zadnjega pol leta v izbranem obdobju, medtem ko je za kratko obdobje izbrana
dolZina zadnjih dveh mesecev.

Pri sami izbiri delnic sta bila postavljena dva kriterija, in sicer likvidnost delnice, torej

pogostost trgovanja, in dovolj dolgo obdobje pogostega trgovanja z delnico na borzi,
ki naj bi znaSalo vsaj nekaj let. Podatke o te€ajnih vrednostih smo povzeli iz arhiva
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na spletni strani poslovnega dnevnika Finance, nanaSajo pa se na delnice sledecih
delniskih druzb:

1. obdobje:

AELG: delnica delniske druzbe Aerodrom Ljubljana, d.d.
ETOG: delnica delniSke druzbe Etol, d.d.

GRVG: delnica delniSke druzbe Gorenje, d.d.

IEKG: delnica delniSke druzbe Intereuropa, d.d.

KRKG: delnica delniSke druzbe Krka, d.d.

LKPG: delnica delnisSke druzbe Luka Koper, d.d.

MER: delnica delniSke druzbe Merkur, d.d.

TCRG: delnica delniske druzbe Terme CateZ, d.d.

2. obdobje:
KRKG: delnica delniSke druzbe Krka, d.d.

MELR: delnica delniSke druzbe Mercator, d.d.
MER: delnica delniSke druzbe Merkur, d.d.
GRVG: delnica delniSke druzbe Gorenje, d.d.
MAJG: delnica delniSke druzbe Mlinotest, d.d.
SALR: delnica delniSke druzbe Salus, d.d.

TCRG: delnica delnigke druzbe Terme Catez, d.d.
SAVA: delnica delniSke druzbe Sava, d.d.

ZTOG: delnica delnigke druzbe Zito, d.d.

Za izbrane delnice je znacilno, da se je v izbranem v izbranem obdobju z njimi
najpogosteje trgovalo. Obstajajo tudi delnice druzb s katerimi se je na Ljubljanski
borzi pogosteje trgovalo, kot je Pivovarne Union, d.d. ali pa Lek, d.d., Vendar pa
obdobje, v katerem so te delnice kotirale na borzi ni zadovoljivo dolgo. Po drugi strani
pa delnice, ki na borzi kotirajo dovolj dolgo, niso dovolj likvidne. Zgoraj navedene
delnice pa nekako izpolnjujejo oba kriterija.

5.2 Testiranje algoritma na daljSe obdobje

Ob testiranju algoritma na podatkih iz prej opisanega prvega izbranega obdobja za
obdobje Sestih mesecev (150 trgovalnih dni), ko naj bi z algoritmom hipoteti¢no
dnevno kupovali in prodajali, so bili dosezeni slededi rezultati (Tabela 3):

Tabela 3: Stopnja pozitivnih donosnosti, dosezenih v 6 mesecih z razli énimi
metodami strojnega u €enja.

Uporabljena metoda Stevilo pozitivnih Stevilo negativnih Stopnja pozitivnih
strojnega u éenja donosov donosov donosov (Hit rate) v %
Nevronske mreze 72 51 58
Odlo¢itvena drevesa 60 53 53
K-najblizjih sosedov 84 62 57

Vir: Lastni izracuni
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Na tej osnovi ugotavljamo, da je algoritem dosegel najboljSi rezultat z uporabo
nevronskih mrez s stopnjo pozitivnega donosa v visSini 58 %, kar lahko v primerjavi z
drugimi Studijami Stejemo kot zelo uspesSno. 1z izpisa programa Napovedovalec, ki
implementira algoritem (glej prilogo E), vidimo, da s pomoc¢jo nevronskih mrez
algoritem velikokrat spreminja odloCitev glede izbrane delnice, v nasprotju s
preostalima metodama. Iz tega sledi, da so nevronske mreze bistveno bolj odzivne
na spremembe, kar lahko Stejemo za zelo uporabno pri trgovanju na kratki rok, za
kar je algoritem tudi namenjen.

5.3 Testiranje algoritma na krajSe obdobje

5.3.1 Strategija »kupi in zadrZi

Da bi lahko ocenili donosnost algoritma za napovedovanje delnic, je prej potrebno
ugotoviti donosnost, ki bi jo dosegli s pomoc¢jo strategije "kupi in zadrzi" v krajSem
obdobju, recimo dveh mesecev (40 trgovalnih dni). lzraCunati je potrebno torej
donosnost nakupa izbranih delnic in prodaje po zadnjih 40 dneh vsakega izmed obeh
obdobij. Ta strategija bi nam omogocila slede€e donose prikazane v tabeli st. 4. Kot
vidimo, je za konec prvega obdobja znacilna rast te€ajev, za konec drugega obdobja
pa padec teCajev. Z rezultati strategije "kupi in zadrzi" lahko za isto obdobje dveh

mesecev primerjamo rezultate hipotetichega trgovanja, ki bi ga izvedel
Napovedovalec na podlagi rangiranja delnic.
Tabela 4: Donosnost posamezne delnice pri strategij i »kupi in zadrZi« po
obdobijih
1. Obdobje 2. Obdobje

Zacetni Kon €ni Donosnost Zacetni Kon €ni Donosnost
Delnica |te€aj tecaj v % Delnica te€aj tecaj v %
AELG 4.789,02| 6.064,62 26,64 | KRGK 77.989,98| 77.358,22 -0,81
ETOG 38.600,00 | 42.500,00 10,10 | MELR 37.702,44| 34.656,40 -8,08
GRVG 4.083,53| 4.741,44 16,11 | MER 39.759,28| 36.065,29 -9,29
IEKG 5.250,00 | 5.455,40 3,91 | GRVG 5.909,43| 5.343,91 -9,57
KRKG  [40.787,93|47.950,28 17,56 | MAJG 1.700,00| 1.500,00 -11,76
LKPG 4.547,23| 5.719,18 24,77 | SALR 129.000,00 | 125.003,00 -3,10
MER 20.864,16 | 24.936,66 19,52 | TCRG 38.500,00| 34.500,16 -10,39
TCRG | 26.890,00 | 27.500,04 2,27 | SAVA 44.623,74| 43.699,80 -2,07

ZTOG 30.350,00| 29.951,32 -1,31

Vir: Lastni izracuni

V sklopu ocenjevanja uspesnosti smo se odlocili oceniti tudi, kako posamezni faktorji
vplivajo na posamezno metodo strojnega ucenja. Zanimiva je torej porazdelitev
verjetnosti med tem, ali bo posamezna delnica na dolo¢en dan v prihodnosti kotirala
nadpovprecno ali pa podpovpreé¢no v primerjavi z ostalimi izbranimi delnicami. Prav
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tako bi lahko bilo zanimivo videti, kako se je zgrajeni model izkazal pri
napovedovanju (klasifikaciji) na testni mnozici podatkov. Tretji potencialno zanimiv
faktor, ki bi ga lahko uposStevali, vendar samo v primeru metode odloc€itvenih dreves,
pa je vpliv same velikosti odloCitvenega drevesa. Navedene kriterije lahko v
programu Napovedovalec aktiviramo v obliki ponderjev. Skupna vrednost ponderjev,
kot je to v poglavju 4 Ze navedeno, mora znaSati 1.

5.3.2 Odlo éitvena drevesa

Rezultati napovedovanja nadpovpre¢ne delnice za en dan vnaprej z uporabo metode
odlocitvenih dreves, ki bi jih algoritem dosegel v ¢asu dveh mesecev, so prikazani v
tabeli 5. Uporabljene so bile razli¢ne razdelitve ponderjev po kriterijih za odlo¢anje, in
sicer glede na kriterij porazdelitve verjetnosti med tem, ali bo delnica naslednjega
dne kotirala nadpovpreé¢no ali ne, potem kriterij Kklasifikacijske ucinkovitosti
odloCitvenega drevesa na testni mnozici podatkov ter kriterij velikosti zgrajenega
odlocitvenega drevesa.

Tabela 5: Kriteriji uspesnosti algoritma z uporabo odlo €itvenih dreves

Ponder;ji 2 < . Delez
Porazdelitev ) ) ) Ste\_/llo. St_e_v |Iq pozitivnih | Donosnost
verjetnosti med Uginkovitost | Velikost | negativnih | pozitivnih | /o 0 v %
. modela drevesa | donosnosti | donosnosti

spremenljivkama v %
1,0 0,0 0,0 8 22 73 16,47
0,9 0,1 0,0 11 39 78 23,02
0,8 0,2 0,0 11 39 78 23,02
0,7 0,3 0,0 11 39 78 23,02
0,6 0,4 0,0 11 39 78 23,02
0,5 0,5 0,0 11 39 78 23,02
0,8 0,1 0,1 11 23 67 12,83
0,7 0,2 0,1 11 20 64 13,41
0,6 0,3 0,1 12 22 64 11,47
0,7 0,1 0,2 11 23 67 12,83
0,6 0,2 0,2 11 22 66,6 12,83

Vir: Lastni izracuni

Iz rezultatov lahko razberemo, da algoritem veliko bolje napoveduje, e pri izbiri
nadpovprecne delnice uposSteva tudi ucinkovitost modela, ki ga je dosegel pri
testiranju. Torej se algoritem bolje obnese, Ce kriteriju porazdelitve verjetnosti med
spremenljivkama NAD in POD za konkretno enodnevno napoved ne dodelimo
celotnega ponderja (1,0), pa¢ pa pri odlo€anju za nakup del ponderja dodelimo tudi
kriteriju ucinkovitosti modela. V tem primeru je algoritem dosegal 78 % pozitivih
donosov, od katerih je bila tudi dosezena skupna donosnost boljSa, kot e ne
upoStevamo pretekle uspesSnosti zgrajenega modela. Sama velikost zgrajenega
drevesa pa ni pomembna, zato je temu Kkriteriju bolje dodeliti ponder 0,0. V
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nasprotnem primeru rezultati tako po stopnji dosezZenih pozitivnih donosov kot tudi po
skupni vrednosti ustvarjenega donosa padejo. V najboljSem primeru z uporabo
odlocitvenih dreves algoritem za napovedovanje doseZze vecCjo donosnost kot s
strategijo »kupi in zadrzi« pri vecini delnic iz tabele 4. V primeru podatkov iz drugega
obdobja, torej v Casu sploSnega padanja cen delnic na borzi, pa je program
Napovedovalec s pomoc€jo algoritmov za gradnjo odloCitvenih dreves dosegel
donosnost -0,79 %, torej bolje, kot najboljSa delnica po strategiji »kupi in zadrZi«.

5.3.3 Metoda k-najblizjih sosedov

V primeru uporabe metode k-najblizjih sosedov vidimo, da se je najboljSe zanesti na
klasifikacijo novega primera, ne da bi se ozirali na uspesnost metode v preteklosti,
saj v primeru podelitve celotnega ponderja (1,0) porazdelitvi verjetnosti med
spremenljivkama, dosezemo najboljSo stopnjo pozitivhih donosov, kakor tudi najvisjo
donosnost (glej tabelo 6).

Tabela 6: Kriteriji uspesnosti algoritma z uporabo k-sosedov

Ponderiji Stevi - . Dele?
. tevilo Stevilo o .
P_orazde_htev Uginkovitost | negativnih | pozitivnih pozmvnlh_ Donos;)nos'u
verjetnosti med modela donosnosti | donosnosti donosnosti v %
spremenljivkama v %
1,0 0,0 11 39 78 23,02
0,9 0,1 10 9 47 9,22
0,8 0,2 15 15 50 5,75
0,7 0,3 14 16 53 14,14
0,6 0,3 14 16 53 14,14

Vir: Lastni izraduni

V primeru podatkov iz drugega obdobja, torej v ¢asu sploSnega padanja cen delnic
na borzi, pa je program Napovedovalec s pomoc¢jo metode k-najblizjih sosedov prav
tako dosegel donosnost -0,79 %, torej tudi bolje, kot najboljSa delnica po pasivni
strategiji »kupi in zadrzi«.

5.3.4 Nevronske mreze

Metode nevronskih mrez so se poleg odlocitvenih dreves prav tako dobro izkazale.
Dosezena je bila tudi nekaj vecja maksimalna donosnost v visini 24,93 %. Nevronske
mreze so tako kot pri Sestmese¢nem testu tudi tukaj pokazale veliko vecjo odzivnost
in so vecCkrat spreminjale odloCitev za nakup doloCene izmed izbranih delnic. Pri
odloCitvenih drevesih se sproti z vsakim novim trgovalnim dnem sicer spremenijo
vrednosti v listih, ne pa tudi sama struktura drevesa. To vodi v odloCitev na podlagi
zelo podobnega drevesa (ohranitev spomina) in s tem ne privede do odloCitve za
drugo delnico. Pri nevronskih mrezah pa sprememba vrednosti utezi bolj vpliva na

82



spremembo odlocitve, katera delnica ima v naslednjem obdobju najvisjo
da bo dosegla nadpovprec¢no donosnost, kar je na kratek rok pomembno.

Tabela 7: Kriteriji uspesnosti algoritma z uporabo

nevronskih mrez

verjetnost,

Ponderji <, . . . Delez
- Stevilo Stevilo o
P_orazde_htev Uginkovitost | negativnin | pozitivnih pozmvmh. Donoinost
verjetnosti med modela donosnosti | donosnosti donosnosti vV %
spremenljivkama v %
1,0 0,0 15 30 67 12
0,9 0,1 12 30 71 23,68
0,8 0,2 11 32 74,4 24,93
0,7 0,3 10 32 76,2 22,15
0,6 0,4 11 32 74,4 22,16

Vir: Lastni izracuni

5.4 Skupna ocena rezultatov

Na podlagi rezultatov napovedovanja, podanih v tem poglavju, predvsem
dolgoroCnega testiranja, lahko sklepamo, da je s pomocjo rangiranja delnic in
uporabo strojnega ucenja, dejansko mozno napovedati katere delnice bodo v
prihodnosti donosne. Rezultat stopnje natancnosti predvidevanja predznaka
spremembe v viSini 58%, dosezen v daljSem roku, nam namre¢ pove, da nismo
samo ugibali, pa¢ pa smo uspeli dejansko predvideti »precej« ve€ kot petdeset
odstotkov pozitivnih premikov v €asovni vrsti. Ta rezultat je treba upoStevati ob
dejstvu, da gre za zelo uc€inkovit trg, torej so premiki v asovnih vrstah gibanja cen
delnic zelo, zelo blizu petdeset odstotni porazdelitvi med padci in dvigi cen, kjer lahko
rezultate v stopnji natancnosti predvidevanja predznaka spremembe nad 54%, ob
dokaj velikem Stevilu nakupov, Stejemo za uspesne.

Pri preizkusu testiranih metod strojnega ucenja pri napovedovanju ranga delnice
lahko ugotovimo, da se najbolje obnesejo nevronske mreze, saj jim uspe doseci
najvisji koncéni donos po doloCenem Stevilu nakupov. To pomeni, da izbirajo
donosnejSe delnice v primerjavi z ostalimi metodami.

6 SKLEP

Napovedovanje dogajanja na kapitalskem trgu je zaradi njegove visoke ucinkovitosti
precej zahtevna naloga, lahko bi rekli celo nemogoca, saj je gibanje teajev delnic,
po trditvah nekaterih ekonomistov, povsem naklju¢no. Pa vendar obstajajo empiri¢ni
dokazi, ki temu nasprotujejo, saj kazejo na doloCene trzne anomalije, katere je
mozno zaznati kot ponavljajoCe se vzorce cenovnih gibanj vrednostnih papirjev. Te
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anomalije bi spretni vlagatelj lahko izkoristil ter tako dosegel nadpovpre¢ni donos v
primerjavi z ostalimi udelezenci na kapitalskem trgu.

Od pojava raCunalnikov naprej, s katerimi lazje obdelamo velike koli¢ine podatkov,
lahko vlagatel] namesto svojega »obCutka« uporablja stroj, s katerim lahko
natancneje analizira borzne podatke in s tem lazje doseze prednost pred drugimi
vlagatelji, kar je lahko nagrajeno z vecjim dobi¢kom. V tej tekmi se vedno pojavljajo
nove racunske metode, s katerimi lahko dobimo »globlji« vpogled v borzne podatke.
Vedno bolj se uveljavljajo tudi metode strojnega ucenja, ki izhajajo iz podrocja
umetne inteligence. S svojo sposobnostjo modeliranja podatkov so te metode Ze
Stevilna leta v uporabi na podrocju medicine, meteorologije, robotike, itd. Z njimi si
lahko pomagamo natanéneje povzeti dolo€ene vzorce tudi v borznih podatkih, kot so
vzorci trznih anomalij, na podlagi ¢esar lahko natan¢neje napovemo dogajanje na
kapitalskem trgu.

V tem magistrskem delu je bila preizkuSena metoda napovedovanja, s pomocjo
katere smo poizkusSali izkoristiti predvsem dve trzni anomaliji: u€inek preobratov, ki
se kaze v pretirani impulzivnosti pri odzivanju trga delnic na nove informacije, ter
ucinek medsebojne cenovne odvisnosti med delnicami. Metoda deluje tako, da se
doloCeno Stevilo delnic za ¢as nekega obdobja vsak dan posebej razvrsti. Razvrstitev
(rangiranje) se opravi glede na donosnost delnic v preteklosti. Za tem se iz teh
Casovnih vrst rangov za vsako izmed delnic zgradi model s pomocjo metod strojnega
u€enja. Na podlagi testiranja modelov ugotovimo, katera izmed delnic bo glede na
ostale izbrane delnice dosegla nadpovprec¢no donosnost v prihodnjem obdobju. Kot
metode strojnega ucenja so bile uporabljene nevronske mreze, metoda k-najblizjih
sosedov in odloCitvena drevesa. Opisan postopek smo implementirali v obliki
racunalniSkega programa, imenovanega »Napovedovalec«.

UspeSnost neke metode, s katero napovedujemo gibanje v prihodnosti lahko
ocenjujemo po razliénih kriterijin. Eden izmed kriterijev je tudi stopnja pravilno
napovedanega predznaka spremembe v cCasovni vrsti, ki bi jih dosegli z neko
metodo. Ta stopnja nam lahko pove, kakSna je verjetnost, da na podlagi dolo¢ene
metode dosezemo pozitivno donosnost. Pri tem je treba vedeti, da ni tezko doseci
pozitivni donos z manjSim Stevilom nakupov in prodaj, pa¢ pa je izziv izvesti veliko
Stevilo trgovanj in pri tem ustvariti veliko Stevilo pozitivnin donosov. Zato smo v okviru
testiranja izvedli trgovanje za vsak dan v &asovni vrsti. Ce tako uporabljeno metodo
rangiranja delnic ocenjujemo s stopnjo pravilno napovedanih pozitivnih sprememb v
¢asovni vrsti, vidimo da na daljSi rok (Sest mesecev) doseze zelo dober rezultat, ¢e
ga primerjamo z rezultati drugih raziskovalcev. Razlog za to verjetno lezi tudi v slabsi
ucinkovitosti slovenskega kapitalskega trga, iz katerega smo CcCrpali podatke,
primerljive raziskave pa so bile opravljene na bolj razvitih zahodnih trgih.
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Ker je ucinek preobratov, ki ga poskuSamo s to metodo izkoristiti, kratkorone
narave, je tudi ta metoda ucinkovitejSa na kratek rok. Po rezultatih na krajSi rok smo
metodo ocenjeval po dveh kriterijih, in sicer prav tako s stopnjo dosezenih pozitivnih
donosov kot tudi z donosnostjo, dosezeno v tem obdobju. Po obeh kriterijih sta se
zelo dobro izkazali tako metoda nevronskih mrez kot tudi metoda odlocitvenih
dreves. Prednost bi dali metodi nevronskih mrez, ki je med poskusom pokazala
bistveno vec€jo odzivnost pri odlo€itvah glede potencialno uspesSne delnice, saj se je
odlocitev veckrat spreminjala, kar menim, da je na kratki rok pomembno.

Tako kot ostale analiticne metode, ki jih poznamo s podrocja tehni¢ne analize ali pa
analize Casovnih vrst, tudi ta metoda ni idealna in ne more prinesti ¢arobne
obogatitve uporabniku. Ena od pomanijkljivosti je izbira padajoCe delnice, saj se z
izborom potencialno nadpovpre¢ne delnice izmed izbranih delnic ne moremo izogniti
negativnim donosnostim, kadar cene vseh izmed izbranih delnic padejo. Metoda
poskuSa namre€ izmed danih delnic izbrati tisto, ki naj bi bila nadpovprec¢no donosna.
Tako je v primeru, ko vse dane delnice padejo, tudi donosnost izbrane
»nadpovpreéne« delnica negativha Kkljub temu, da je izguba morda manjSa od
povpreCne izgube danih delnic. Kljub temu, da padec cen vseh izbranih delnic na isti
dan verjetno ni zelo pogost pojav, je omenjeno tezavo mozno reSiti z uvedbo
dodatnih trgovalnih pravil, ki bi omejila takratne nakupe.

Na splosno pa lahko lahko ocenimo, da je analiza delnic s pomoc¢jo metod strojnega

uenja in ustrezne priprave podatkov v obliki rangiranja delnic lahko uporabna pri
trgovanju, predvsem zaradi svoje natan¢nosti modeliranja trznih anomalij.
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Priloga A

Izpis programa Napovedovalec za en dan v naprej. Izpisani so ucinki potencialne
uspesSnosti napovedovanja posamezne delnice s posameznim odlocitvenim
drevesom in povzetkom analize na koncu.

Tole je evaluacija z drevesom za delnico AELG:

Correctly Classified Instances 253 64.8718 %
Incorrectly Classified Instances 137 35.1282 %
Kappa statistic 0.2931

Mean absolute error 0.4298

Root mean squared error 0.4838

Relative absolute error 86.1454 %

Root relative squared error 96.8414 %

Total Number of Instances 390

Tole je graf za delnico AELG:J48 pruned tree

AELG1 <=-0.071429

| AELG3 <=0.357143: podpovprecen (363.0/102.0)
| AELGS3 > 0.357143: nadpovprecen (19.0/8.0)
AELG1 > -0.071429: nadpovprecen (398.0/101.0)

Number of Leaves : 3

Size of the tree : 5

Delnica AELG je klasificirana podpovprecen

porazdelitev verjetnosti za delnico AELG za podpovp recen znasa 71,9%

porazdelitev verjetnosti za delnico AELG za nadpovp recen znasa 28,1%

Tole je evaluacija z drevesom za delnico ETOG:

Correctly Classified Instances 269 68.9744 %
Incorrectly Classified Instances 121 31.0256 %
Kappa statistic 0.3782

Mean absolute error 0.4014

Root mean squared error 0.463

Relative absolute error 80.3319 %

Root relative squared error 92.635 %

Total Number of Instances 390

Tole je graf za delnico ETOG:J48 pruned tree

ETOG1 <= 0.071429
ETOG1 <=-0.071429

I

| | ETOG4 <=-0.071429: podpovprecen (250.0/57. 0)

| | ETOG4 >-0.071429

| | | ETOG2 <=-0.357143: nadpovprecen (19.0/ 6.0)

| | | ETOG2 >-0.357143: podpovprecen (115.0/ 39.0)
| ETOG1 >-0.071429

| | ETOG5 <=-0.214286: podpovprecen (35.0/11.0 )

|

| ETOGS >-0.214286



| ETOG4 <=-0.214286

| | ETOGS5 <=0.071429: podpovprecen (8.

| | ETOGS5 >0.071429

| | | ETOG3 <=-0.214286: nadpovprece

| | | ETOGS3 >-0.214286: podpovprecen

| ETOGA4 > -0.214286: nadpovprecen (59.0/2
ETOGL1 > 0.071429: nadpovprecen (283.0/68.0)

Number of Leaves : 9

Size of the tree : 17

Delnica ETOG je klasificirana nadpovprecen
porazdelitev verjetnosti za delnico ETOG za podpovp

porazdelitev verjetnosti za delnico ETOG za nadpovp

Tole je evaluacija z drevesom za delnico GRVG:

Correctly Classified Instances 272
Incorrectly Classified Instances 118
Kappa statistic 0.3939

Mean absolute error 0.3829
Root mean squared error 0.4576
Relative absolute error 76.6309 %
Root relative squared error 91.5279 %
Total Number of Instances 390

Tole je graf za delnico GRVG:J48 pruned tree

GRVG1 <= -0.071429

GRVGL1 <= -0.357143: podpovprecen (129.0/13.0)
GRVGL1 > -0.357143

| GRVGS3 <=0.214286: podpovprecen (238.0/74.0
| GRVG3>0.214286

| | GRVG1 <=-0.214286: nadpovprecen (5.0)

| | GRVG1>-0.214286

| | | GRVG2 <=0.214286: podpovprecen (9.

| | | GRVG2>0.214286: nadpovprecen (5.0
RVG1 > -0.071429

GRVGL1 <= 0.071429

| GRVGS3 <=0.214286: nadpovprecen (119.0/47.0
| GRVGS > 0.214286

| | GRVG3<=0.357143

| | | GRVG4<=0.357143

| | | | GRVGS5 <=0.071429: nadpovprecen

| | | | GRVGS5 > 0.071429: podpovprecen

| | | GRVG4 > 0.357143: nadpovprecen (2.0

| | GRVG3>0.357143: podpovprecen (5.0)
GRVGL1 > 0.071429: nadpovprecen (253.0/52.0)

Number of Leaves : 11
Size of the tree : 21
Delnica GRVG je klasificirana nadpovprecen

porazdelitev verjetnosti za delnico GRVG za podpovp

0)
n (7.0/1.0)

(4.0/1.0)
0.0)

recen znasa 24,03%

recen znasa 75,97%

69.7436 %
30.2564 %

0/2.0)
/1.0)

(4.0/1.0)
(11.0/3.0)

)

recen znasa 20,55%



porazdelitev verjetnosti za delnico GRVG za nadpovp

Tole je evaluacija z drevesom za delnico IEKG:

Correctly Classified Instances 258
Incorrectly Classified Instances 132
Kappa statistic 0.308

Mean absolute error 0.4003
Root mean squared error 0.4788
Relative absolute error 80.4513 %
Root relative squared error 96.09 %
Total Number of Instances 390

Tole je graf za delnico IEKG:J48 pruned tree

IEKG1 <=-0.071429
IEKG1 <= -0.357143: podpovprecen (83.0/11.0)
IEKG1 > -0.357143
| IEKG3 <=0.071429
| IEKG5 <=0.071429
| | IEKG1 <=-0.214286: podpovprecen (1
| | IEKG1>-0.214286
| | | IEKG3 <=-0.071429: podpovprece
| | | IEKG3>-0.071429
| | | | IEKG2 <=-0.214286: nadpovp
| | | | IEKG2>-0.214286
| 1 | | | IEKG2<=0.071429: podp
| 1 | | | IEKG2>0.071429: nadpo
| IEKG5 > 0.071429: nadpovprecen (42.0/18
IEKG3 > 0.071429
| IEKG1 <=-0.214286
| | IEKG5 <=-0.214286: nadpovprecen (2
| | IEKG5>-0.214286
| | | IEKG4 <=0.071429: podpovprecen
| | | IEKG4 >0.071429
| | | | IEKG2 <=0.071429: nadpovpr
| | | | IEKG2>0.071429: podpovpre
| IEKG1 > -0.214286
| | IEKG2 <=0.071429: nadpovprecen (16
| | IEKG2>0.071429
| | | IEKG4 <=0.071429: podpovprecen
| | | IEKG4 > 0.071429: nadpovprecen
G1>-0.071429
EKG1 <= 0.071429
IEKG3 <= 0.214286
| IEKG2 <=-0.071429
| | IEKG4 <=-0.214286: nadpovprecen (2
| | IEKG4 >-0.214286
| | | IEKG3 <=-0.357143: nadpovprece
| | | IEKG3 >-0.357143: podpovprecen
| IEKG2>-0.071429
| | IEKG4 <=-0.071429
|
|
|
|

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
K

E

| | IEKG4 <=-0.357143: podpovprece

| | IEKG4>-0.357143

| | | IEKG5 <=0.214286: nadpovpr

| | | IEKG5 >0.214286: podpovpre
| | IEKG4 >-0.071429: nadpovprecen (67
IEKG3 > 0.214286: podpovprecen (15.0/5.0)

I
I
I
|
|
I
I
I
|
|
I
I
I
|
|
I
I
I
|
|
I
I
I
|
|
I
I
I
|
|
I
I
I
|
|
I
I
I
|
|
I
| IEKG1 > 0.071429: nadpovprecen (242.0/47.0)

recen znasa 79,45%

66.1538 %
33.8462 %

03.0/23.0)

n (67.0/20.0)

recen (4.0)
ovprecen (16.0/4.0)
vprecen (3.0)

.0)

.0)

(5.0/1.0)

ecen (4.0)
cen (5.0/2.0)

.0/4.0)

(3.0)
(4.0/1.0)

0.0/4.0)

n (2.0)
(37.0/12.0)

n (2.0)

ecen (32.0/14.0)

cen (6.0/1.0)
.0/18.0)



Number of Leaves : 23

Size of the tree : 45

Delnica IEKG je klasificirana podpovprecen

porazdelitev verjetnosti za delnico IEKG za podpovp recen znasa 86,75%

porazdelitev verjetnosti za delnico IEKG za nadpovp recen znasa 13,25%

Tole je evaluacija z drevesom za delnico KRKG:

Correctly Classified Instances 297 76.1538 %
Incorrectly Classified Instances 93 23.8462 %
Kappa statistic 0.5201

Mean absolute error 0.3368

Root mean squared error 0.4264

Relative absolute error 67.3049 %

Root relative squared error 85.1967 %

Total Number of Instances 390

Tole je graf za delnico KRKG:J48 pruned tree

KRKG1 <= -0.071429

KRKG1 <=-0.214286: podpovprecen (198.0/24.0)

KRKG1 > -0.214286

KRKG3 <= -0.071429: podpovprecen (142.0/46. 0)
KRKG3 > -0.071429

I
I
:
| | | KRKG4 <=-0.071429
I
I
I
I
I

I
|
| | | KRKG3<=0.071429: nadpovprecen (12 .0/3.0)
| | | KRKG3>0.071429: podpovprecen (3.0 )
| | KRKG4>-0.071429
| | | KRKG5 <=0.214286: podpovprecen (34 .0/9.0)
| | | KRKG5 >0.214286: nadpovprecen (8.0 12.0)
KRKG1 > -0.071429: nadpovprecen (383.0/83.0)
Number of Leaves : 7
Size of the tree : 13

Delnica KRKG je klasificirana podpovprecen
porazdelitev verjetnosti za delnico KRKG za podpovp recen znasa 67,61%

porazdelitev verjetnosti za delnico KRKG za nadpovp recen znasa 32,39%

Tole je evaluacija z drevesom za delnico LKPG:

Correctly Classified Instances 284 72.8205 %
Incorrectly Classified Instances 106 27.1795 %
Kappa statistic 0.4564

Mean absolute error 0.3985

Root mean squared error 0.4443

Relative absolute error 79.7017 %

Root relative squared error 88.8532 %

Total Number of Instances 390

Tole je graf za delnico LKPG:J48 pruned tree



LKPG1 <=-0.071429

| LKPG2 <=-0.214286

| | LKPG3 <=-0.071429: podpovprecen (81.0/13.0
| | LKPG3 >-0.071429: nadpovprecen (6.0/1.0)

| LKPG2 >-0.214286: podpovprecen (322.0/104.0)
LKPG1 > -0.071429: nadpovprecen (371.0/106.0)
Number of Leaves : 4

Size of the tree : 7

Delnica LKPG je klasificirana nadpovprecen

porazdelitev verjetnosti za delnico LKPG za podpovp

porazdelitev verjetnosti za delnico LKPG za nadpovp

Tole je evaluacija z drevesom za delnico MER:

Correctly Classified Instances 283
Incorrectly Classified Instances 107
Kappa statistic 0.4513

Mean absolute error 0.3905
Root mean squared error 0.4442
Relative absolute error 78.1011 %
Root relative squared error 88.8154 %
Total Number of Instances 390

Tole je graf za delnico MER:J48 pruned tree

MER1 <=-0.071429: podpovprecen (408.0/113.0)
MER1 > -0.071429

| MER2 <=-0.071429

| | MER2<=-0.214286

| | | MER4 <=-0.214286: podpovprecen (4.0)

| | | MER4>-0.214286

| | | | MER4 <=-0.071429: nadpovprecen (3.

| | | | MER4 >-0.071429: podpovprecen (3.0

| | MER2>-0.214286

| | | MER3<=-0.214286: nadpovprecen (13.0/3
| | | MER3>-0.214286

| | | | MER5<=-0.214286: podpovprecen (13

| | | | MER5>-0.214286: nadpovprecen (61.

| MER2 > -0.071429: nadpovprecen (275.0/63.0)

Number of Leaves : 8

Size of the tree : 15

Delnica MER je klasificirana podpovprecen
porazdelitev verjetnosti za delnico MER za podpovpr

porazdelitev verjetnosti za delnico MER za nadpovpr

Tole je evaluacija z drevesom za delnico TCRG:

Correctly Classified Instances 272
Incorrectly Classified Instances 118
Kappa statistic 0.3947

recen znasa 28,57%

recen znasa 71,43%

72.5641 %
27.4359 %

.0)

.0/4.0)
0/23.0)

ecen znasa 72,3%

ecen znasa 27,7%

69.7436 %
30.2564 %



Mean absolute error 0.4096

Root mean squared error 0.4606
Relative absolute error 81.8897 %
Root relative squared error 92.04 %
Total Number of Instances 390

Tole je graf za delnico TCRG:J48 pruned tree

TCRG1 <=-0.071429: podpovprecen (397.0/103.0)
TCRGL1 > -0.071429: nadpovprecen (383.0/108.0)

Number of Leaves : 2

Size of the tree : 3

Delnica TCRG je klasificirana nadpovprecen
porazdelitev verjetnosti za delnico TCRG za podpovp

porazdelitev verjetnosti za delnico TCRG za nadpovp

POVZETEK ANALIZE

DELNICA INDEX NAD POD ZANESLJIVOST
AELG 0 0,28 0,72 0

ETOG 1 0,76 0,24 68,97
GRVG 2 0,79 0,21 69,74
IEKG 3 0,13 0,87 0

KRKG 4 0,32 0,68 0

LKPG 5 0,71 0,29 72,82

MER 6 0,28 0,72 0

TCRG 7 0,72 0,28 69,74

Potencialno najbolj donosna delnica je GRVG
Dosezeni donos za dan 1 za delnico GRVG bi znasal:

Skupni donos za obdobje 1 dni bi znasal: 0,90339%

Vi

recen znasa 28,2%

recen znasa 71,8%

0.0
17.0
21.0
0.0

0.0

7.0

0.0

3.0

VELIDREVESA PONDER
0
22,85
23,5
0
0
22,97
0
21,65

0,90339%



Priloga B

Izpis hipotetiChega trgovanja za obdobje 50-ih dni z uporabo odlo €itvenih dreves .

Ponder s katerim upoStevamo verjetnost, da bo delnica kotirala nadpovprecno je izbran v viSini 0,7, ponder za upoStevanje

ucinkovitosti drevesa v viSini 0,3 in ponder za upoStevanije velikosti drevesa 0,0.

Dosezeni Donos za dan 1 za delnico
Dosezeni Donos za dan 2 za delnico
Dosezeni Donos za dan 3 za delnico
Dosezeni Donos za dan 4 za delnico
Dosezeni Donos za dan 5 za delnico
Dosezeni Donos za dan 6 za delnico
Dosezeni Donos za dan 7 za delnico
Dosezeni Donos za dan 8 za delnico
Dosezeni Donos za dan 9 za delnico
Dosezeni Donos za dan 10 za delnico
Dosezeni Donos za dan 11 za delnico
Dosezeni Donos za dan 12 za delnico
Dosezeni Donos za dan 13 za delnico
Dosezeni Donos za dan 14 za delnico
Dosezeni Donos za dan 15 za delnico
Dosezeni Donos za dan 16 za delnico
Dosezeni Donos za dan 17 za delnico
Dosezeni Donos za dan 18 za delnico
Dosezeni Donos za dan 19 za delnico
Dosezeni Donos za dan 20 za delnico
Dosezeni Donos za dan 21 za delnico
Dosezeni Donos za dan 22 za delnico
Dosezeni Donos za dan 23 za delnico
Dosezeni Donos za dan 24 za delnico
Dosezeni Donos za dan 25 za delnico
Dosezeni Donos za dan 26 za delnico
Dosezeni Donos za dan 27 za delnico
Dosezeni Donos za dan 28 za delnico

LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:

LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:

NNDNDNDNDNDNDN
eNeoNeolloNoNoloNe)

N
NNDNNNNNNNNNNNNNNNNNO

03-07-15 bi znasal:
03-07-16 bi znasal:
03-07-17 bi znasal:
03-07-18 bi znasal:
03-07-21 bi znasal:
03-07-22 bi znasal:
03-07-23 bi znasal:
03-07-24 bi znasal:
03-07-25 bi znasal:

003-07-28 bi znasal:
003-07-29 bi znasal:
003-07-30 bi znasal:
003-07-31 bi znasal:
003-08-01 bi znasal:
003-08-04 bi znasal:
003-08-05 bi znasal:
003-08-06 bi znasal:
003-08-07 bi znasal:
003-08-08 bi znasal:
003-08-11 bi znasal:
003-08-12 bi znasal:
003-08-13 bi znasal:
003-08-14 bi znasal:
003-08-18 bi znasal:
003-08-19 bi znasal:
003-08-20 bi znasal:
003-08-21 bi znasal:
003-08-22 bi znasal:

VI

-0,05583% Skupni donos pa
0,35516% Skupni donos pa
0,75536% Skupni donos pa
-0,53416% Skupni donos pa
1,42436% Skupni donos pa
-0,83627% Skupni donos pa
0,56526% Skupni donos pa
0,34806% Skupni donos pa
0,58642% Skupni donos pa
0,10323% Skupni donos pa
1,28761% Skupni donos pa
1,23955% Skupni donos pa
-0,04882% Skupni donos pa
1,17112% Skupni donos pa
0,26411% Skupni donos pa
-0,35026% Skupni donos pa
1,07968% Skupni donos pa
0,12586% Skupni donos pa
-0,12141% Skupni donos pa
-0,13116% Skupni donos pa
-0,1925% Skupni donos pa
0,02193% Skupni donos pa
0,28771% Skupni donos pa
0,36719% Skupni donos pa
1,69608% Skupni donos pa
0,6332% Skupni donos pa
0,09449% Skupni donos pa
-0,62823% Skupni donos pa

-0,0
0,299
1,054

0,52
1,944

1,10
1,673
2,021
2,608
2,71
3,99
5,23

51
6,36
6,62

6,2
7,35
7,48

7,3

7,2

7,03
7,05
7,34
7,71
9,40
10,04
10,1

9,5

5583%
33%
7%

053%
89%

862%
88%
94%
36%

159%

92%

875%

8993%
105%
516%

749%
457%
043%

5902%

2785%

535%

728%

499%

218%

826%
146%

3596%

0773%



Dosezeni Donos za dan 29 za delnico
Dosezeni Donos za dan 30 za delnico
Dosezeni Donos za dan 31 za delnico
Dosezeni Donos za dan 32 za delnico
Dosezeni Donos za dan 33 za delnico
Dosezeni Donos za dan 34 za delnico
Dosezeni Donos za dan 35 za delnico
Dosezeni Donos za dan 36 za delnico
Dosezeni Donos za dan 37 za delnico
Dosezeni Donos za dan 38 za delnico
Dosezeni Donos za dan 39 za delnico
Dosezeni Donos za dan 40 za delnico
Dosezeni Donos za dan 41 za delnico
Dosezeni Donos za dan 42 za delnico
Dosezeni Donos za dan 43 za delnico
Dosezeni Donos za dan 44 za delnico
Dosezeni Donos za dan 45 za delnico
Dosezeni Donos za dan 46 za delnico
Dosezeni Donos za dan 47 za delnico
Dosezeni Donos za dan 48 za delnico
Dosezeni Donos za dan 49 za delnico
Dosezeni Donos za dan 50 za delnico

LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:

Skupni donos za obdobje 50 dni bi znasal: 23,01719

NNNNNNNNNNNONNNNNNNDNNNDNDN

003-08-25 bi znasal:
003-08-26 bi znasal:
003-08-27 bi znasal:
003-08-28 bi znasal:
003-08-29 bi znasal:
003-09-01 bi znasal:
003-09-02 bi znasal:
003-09-03 bi znasal:
003-09-04 bi znasal:
003-09-05 bi znasal:
003-09-08 bi znasal:
003-09-09 bi znasal:
003-09-10 bi znasal:
003-09-11 bi znasal:
003-09-12 bi znasal:
003-09-15 bi znasal:
003-09-16 bi znasal:
003-09-17 bi znasal:
003-09-18 bi znasal:
003-09-19 bi znasal:
003-09-22 bi znasal:
003-09-23 bi znasal:

%

VIl

0,311% Skupni donos pa 9,8187
0,65317% Skupni donos pa 10,4
0,37775% Skupni donos pa 10,8
0,49848% Skupni donos pa 11,3
0,00805% Skupni donos pa 11,3
0,55232% Skupni donos pa 11,9
1,51938% Skupni donos pa 13,4
-0,1508% Skupni donos pa 13,2
0,17048% Skupni donos pa 13,4
0,17635% Skupni donos pa 13,6
0,68879% Skupni donos pa 14,3
0,88655% Skupni donos pa 15,1
1,11536% Skupni donos pa 16,3
0,78758% Skupni donos pa 17,1
0,36827% Skupni donos pa 17,4
0,27436% Skupni donos pa 17,7
1,33563% Skupni donos pa 19,0
0,7511% Skupni donos pa 19,83
0,65978% Skupni donos pa 20,4
1,46008% Skupni donos pa 21,9
-0,42161% Skupni donos pa 21,
1,48739% Skupni donos pa 23,0

3%
719%
4965%
4813%
5618%
085%
2788%
7708%
4756%
2391%
1269%
9924%
1461%
0219%
7046%
4482%
8045%

155%
9133%
5141%

5298%
1719%



Priloga C

Izpis hipotetiChega trgovanja za obdobje 50-ih dni z metodo k - najblizjih sosedov

Ponder s katerim upoStevamo verjetnost,

ucinkovitosti modela v viSini 0,0

Dosezeni Donos za dan 1 za delnico

Dosezeni Donos za dan 2 za delnico

Dosezeni Donos za dan 3 za delnico

Dosezeni Donos za dan 4 za delnico

Dosezeni Donos za dan 5 za delnico

Dosezeni Donos za dan 6 za delnico

Dosezeni Donos za dan 7 za delnico

Dosezeni Donos za dan 8 za delnico

Dosezeni Donos za dan 9 za delnico

Dosezeni Donos za dan 10 za delnico
Dosezeni Donos za dan 11 za delnico
Dosezeni Donos za dan 12 za delnico
Dosezeni Donos za dan 13 za delnico
Dosezeni Donos za dan 14 za delnico
Dosezeni Donos za dan 15 za delnico
Dosezeni Donos za dan 16 za delnico
Dosezeni Donos za dan 17 za delnico
Dosezeni Donos za dan 18 za delnico
Dosezeni Donos za dan 19 za delnico
Dosezeni Donos za dan 20 za delnico
Dosezeni Donos za dan 21 za delnico
Dosezeni Donos za dan 22 za delnico
Dosezeni Donos za dan 23 za delnico
Dosezeni Donos za dan 24 za delnico
Dosezeni Donos za dan 25 za delnico
Dosezeni Donos za dan 26 za delnico
Dosezeni Donos za dan 27 za delnico
Dosezeni Donos za dan 28 za delnico
Dosezeni Donos za dan 29 za delnico
Dosezeni Donos za dan 30 za delnico

LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:

LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:

da bo delnica kotirala nadpovpre¢no je izbran v visini 1,0, ponder za upoStevanje

20
20
20
20
20
20
20
20
20

NNNNNNNNNNNDNNNNNNNNDNDDN

03-07-15 bi znasal:
03-07-16 bi znasal:
03-07-17 bi znasal:
03-07-18 bi znasal:
03-07-21 bi znasal:
03-07-22 bi znasal:
03-07-23 bi znasal:
03-07-24 bi znasal:
03-07-25 bi znasal:

003-07-28 bi znasal:
003-07-29 bi znasal:
003-07-30 bi znasal:
003-07-31 bi znasal:
003-08-01 bi znasal:
003-08-04 bi znasal:
003-08-05 bi znasal:
003-08-06 bi znasal:
003-08-07 bi znasal:
003-08-08 bi znasal:
003-08-11 bi znasal:
003-08-12 bi znasal:
003-08-13 bi znasal:
003-08-14 bi znasal:
003-08-18 bi znasal:
003-08-19 bi znasal:
003-08-20 bi znasal:
003-08-21 bi znasal:
003-08-22 bi znasal:
003-08-25 bi znasal:
003-08-26 bi znasal:

IX

-0,05583% Skupni donos pa
0,35516% Skupni donos pa
0,75536% Skupni donos pa
-0,53416% Skupni donos pa
1,42436% Skupni donos pa
-0,83627% Skupni donos pa
0,56526% Skupni donos pa
0,34806% Skupni donos pa
0,58642% Skupni donos pa
0,10323% Skupni donos pa
1,28761% Skupni donos pa
1,23955% Skupni donos pa
-0,04882% Skupni donos pa
1,17112% Skupni donos pa
0,26411% Skupni donos pa
-0,35026% Skupni donos pa
1,07968% Skupni donos pa
0,12586% Skupni donos pa
-0,12141% Skupni donos pa
-0,13116% Skupni donos pa
-0,1925% Skupni donos pa
0,02193% Skupni donos pa
0,28771% Skupni donos pa
0,36719% Skupni donos pa
1,69608% Skupni donos pa
0,6332% Skupni donos pa
0,09449% Skupni donos pa
-0,62823% Skupni donos pa

0,65317% Skupni donos pa

-0,0
0,299
1,054

0,52
1,944

1,10
1,673
2,021
2,608
2,71
3,99
5,23

51
6,36
6,62

6,2
7,35
7,48

7,3

7,2

7,03
7,05
7,34
7,71
9,40
10,04
10,1

9,5

0,311% Skupni donos pa 9,818

10,4

5583%
33%
7%

053%
89%

862%
88%
94%
36%

159%

92%

875%

8993%
105%
516%

749%
457%
043%

5902%

2785%

535%

728%

499%

218%

826%
146%

3596%

0773%

73%
719%



Dosezeni Donos za dan 31 za delnico
Dosezeni Donos za dan 32 za delnico
Dosezeni Donos za dan 33 za delnico
Dosezeni Donos za dan 34 za delnico
Dosezeni Donos za dan 35 za delnico
Dosezeni Donos za dan 36 za delnico
Dosezeni Donos za dan 37 za delnico
Dosezeni Donos za dan 38 za delnico
Dosezeni Donos za dan 39 za delnico
Dosezeni Donos za dan 40 za delnico
Dosezeni Donos za dan 41 za delnico
Dosezeni Donos za dan 42 za delnico
Dosezeni Donos za dan 43 za delnico
Dosezeni Donos za dan 44 za delnico
Dosezeni Donos za dan 45 za delnico
Dosezeni Donos za dan 46 za delnico
Dosezeni Donos za dan 47 za delnico
Dosezeni Donos za dan 48 za delnico
Dosezeni Donos za dan 49 za delnico
Dosezeni Donos za dan 50 za delnico

Skupni donos za obdobje 50 dni bi znasal: 23,01719

LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:

NNNNPNNNNNNNNNNNNNDNDDNDN

003-08-27 bi znasal:
003-08-28 bi znasal:
003-08-29 bi znasal:
003-09-01 bi znasal:
003-09-02 bi znasal:
003-09-03 bi znasal:
003-09-04 bi znasal:
003-09-05 bi znasal:
003-09-08 bi znasal:
003-09-09 bi znasal:
003-09-10 bi znasal:
003-09-11 bi znasal:
003-09-12 bi znasal:
003-09-15 bi znasal:
003-09-16 bi znasal:
003-09-17 bi znasal:
003-09-18 bi znasal:
003-09-19 bi znasal:
003-09-22 bi znasal:
003-09-23 bi znasal:

%

0,37775% Skupni donos pa 10,8
0,49848% Skupni donos pa 11,3
0,00805% Skupni donos pa 11,3
0,55232% Skupni donos pa 11,9
1,51938% Skupni donos pa 13,4
-0,1508% Skupni donos pa 13,2
0,17048% Skupni donos pa 13,4
0,17635% Skupni donos pa 13,6
0,68879% Skupni donos pa 14,3
0,88655% Skupni donos pa 15,1
1,11536% Skupni donos pa 16,3
0,78758% Skupni donos pa 17,1
0,36827% Skupni donos pa 17,4
0,27436% Skupni donos pa 17,7
1,33563% Skupni donos pa 19,0
0,7511% Skupni donos pa 19,83
0,65978% Skupni donos pa 20,4
1,46008% Skupni donos pa 21,9
-0,42161% Skupni donos pa 21,
1,48739% Skupni donos pa 23,0

4965%
4813%
5618%
085%
2788%
7708%
4756%
2391%
1269%
9924%
1461%
0219%
7046%
4482%
8045%
155%
9133%
5141%
5298%
1719%



Priloga D
Izpis hipotetiChega trgovanja za obdobje 50-ih dni z nevronskimi mrezami

Ponder s katerim upoStevamo verjetnost, da bo delnica kotirala nadpovprecno je izbran v viSini 0,7, ponder za upoStevanje
ucinkovitosti modela v visini 0,3.

Dosezeni Donos za dan 1 za delnico ETOG na dan: 20 03-07-15 bi znasal: -1,02564% Skupni donos pa -1,0 2564%
Dosezeni Donos za dan 2 za delnico LKPG na dan: 20 03-07-16 bi znasal: 0,35516% Skupni donos pa -0,67 048%
Dosezeni Donos za dan 3 za delnico LKPG na dan: 20 03-07-17 bi znasal: 0,75536% Skupni donos pa 0,084 88%
Dosezeni Donos za dan 4 za delnico LKPG na dan: 20 03-07-18 bi znasal: -0,53416% Skupni donos pa -0,4 4928%
Dosezeni Donos za dan 5 za delnico LKPG na dan: 20 03-07-21 bi znasal: 1,42436% Skupni donos pa 0,975 08%
Dosezeni Donos za dan 6 za delnico GRVG na dan: 20 03-07-22 bi znasal: -0,61294% Skupni donos pa 0,36 213%
Dosezeni Donos za dan 7 za delnico LKPG na dan: 20 03-07-23 bi znasal: 0,56526% Skupni donos pa 0,927 39%
Dosezeni Donos za dan 8 za delnico LKPG na dan: 20 03-07-24 bi znasal: 0,34806% Skupni donos pa 1,275 45%
Dosezeni Donos za dan 9 za delnico LKPG na dan: 20 03-07-25 bi znasal: 0,58642% Skupni donos pa 1,861 87%
Dosezeni Donos za dan 10 za delnico LKPG na dan: 2 003-07-28 bi znasal: 0,10323% Skupni donos pa 1,96 511%
Dosezeni Donos za dan 11 za delnico GRVG na dan: 2 003-07-29 bi znasal: 1,37762% Skupni donos pa 3,34 273%
Dosezeni Donos za dan 12 za delnico LKPG na dan: 2 003-07-30 bi znasal: 1,23955% Skupni donos pa 4,58 228%
Dosezeni Donos za dan 13 za delnico ETOG na dan: 2 003-07-31 bi znasal: 0% Skupni donos pa 4,58228%

Dosezeni Donos za dan 14 za delnico ETOG na dan: 2 003-08-01 bi znasal: 0% Skupni donos pa 4,58228%

Dosezeni Donos za dan 15 za delnico GRVG na dan: 2 003-08-04 bi znasal: 0,53923% Skupni donos pa 5,12 151%
Dosezeni Donos za dan 16 za delnico LKPG na dan: 2 003-08-05 bi znasal: -0,35026% Skupni donos pa 4,7 7125%
Dosezeni Donos za dan 17 za delnico LKPG na dan: 2 003-08-06 bi znasal: 1,07968% Skupni donos pa 5,85 093%
Dosezeni Donos za dan 18 za delnico LKPG na dan: 2 003-08-07 bi znasal: 0,12586% Skupni donos pa 5,97 679%
Dosezeni Donos za dan 19 za delnico LKPG na dan: 2 003-08-08 bi znasal: -0,12141% Skupni donos pa 5,8 5537%
Dosezeni Donos za dan 20 za delnico ETOG na dan: 2 003-08-11 bi znasal: 0% Skupni donos pa 5,85537%

Dosezeni Donos za dan 21 za delnico LKPG na dan: 2 003-08-12 bi znasal: -0,1925% Skupni donos pa 5,66 287%
Dosezeni Donos za dan 22 za delnico LKPG na dan: 2 003-08-13 bi znasal: 0,02193% Skupni donos pa 5,68 48%
Dosezeni Donos za dan 23 za delnico LKPG na dan: 2 003-08-14 bi znasal: 0,28771% Skupni donos pa 5,97 251%
Dosezeni Donos za dan 24 za delnico LKPG na dan: 2 003-08-18 bi znasal: 0,36719% Skupni donos pa 6,33 97%
Dosezeni Donos za dan 25 za delnico LKPG na dan: 2 003-08-19 bi znasal: 1,69608% Skupni donos pa 8,03 578%
Dosezeni Donos za dan 26 za delnico GRVG na dan: 2 003-08-20 bi znasal: 2,30086% Skupni donos pa 10,3 3664%
Dosezeni Donos za dan 27 za delnico LKPG na dan: 2 003-08-21 bi znasal: 0,09449% Skupni donos pa 10,4 3113%
Dosezeni Donos za dan 28 za delnico ETOG na dan: 2 003-08-22 bi znasal: 3,50096% Skupni donos pa 13,9 3209%
Dosezeni Donos za dan 29 za delnico LKPG na dan: 2 003-08-25 bi znasal: 0,311% Skupni donos pa 14,243 09%

Xl



Dosezeni Donos za dan 30 za delnico
Dosezeni Donos za dan 31 za delnico
Dosezeni Donos za dan 32 za delnico
Dosezeni Donos za dan 33 za delnico
Dosezeni Donos za dan 34 za delnico
Dosezeni Donos za dan 35 za delnico
Dosezeni Donos za dan 36 za delnico
Dosezeni Donos za dan 37 za delnico
Dosezeni Donos za dan 38 za delnico
Dosezeni Donos za dan 39 za delnico
Dosezeni Donos za dan 40 za delnico
Dosezeni Donos za dan 41 za delnico
Dosezeni Donos za dan 42 za delnico
Dosezeni Donos za dan 43 za delnico
Dosezeni Donos za dan 44 za delnico
Dosezeni Donos za dan 45 za delnico
Dosezeni Donos za dan 46 za delnico
Dosezeni Donos za dan 47 za delnico
Dosezeni Donos za dan 48 za delnico
Dosezeni Donos za dan 49 za delnico
Dosezeni Donos za dan 50 za delnico

LKPG na dan: 2
GRVG na dan: 2
LKPG na dan: 2
GRVG nadan: 2
GRVG na dan: 2
ETOG nadan: 2
LKPG na dan: 2
LKPG na dan: 2
ETOG nadan: 2
ETOG nadan: 2
TCRG nadan: 2
LKPG na dan: 2
ETOG nadan: 2
LKPG na dan: 2
ETOG nadan: 2
ETOG nadan: 2
LKPG na dan: 2
LKPG na dan: 2
LKPG na dan: 2
LKPG na dan: 2
GRVG na dan: 2

Skupni donos za obdobje 50 dni bi znasal: 22,15618

003-08-26 bi znasal:
003-08-27 bi znasal:
003-08-28 bi znasal:
003-08-29 bi znasal:
003-09-01 bi znasal:
003-09-02 bi znasal:
003-09-03 bi znasal:
003-09-04 bi znasal:
003-09-05 bi znasal:
003-09-08 bi znasal:
003-09-09 bi znasal:
003-09-10 bi znasal:
003-09-11 bi znasal:
003-09-12 bi znasal:
003-09-15 bi znasal:
003-09-16 bi znasal:
003-09-17 bi znasal:
003-09-18 bi znasal:
003-09-19 bi znasal:
003-09-22 bi znasal:
003-09-23 bi znasal:

%

Xl

0,65317% Skupni donos pa
1,63316% Skupni donos pa
0,49848% Skupni donos pa
-0,10385% Skupni donos pa
1,89887% Skupni donos pa

0% Skupni donos pa

-0,1508% Skupni donos pa
0,17048% Skupni donos pa
-1,53681% Skupni donos pa

0% Skupni donos pa
0% Skupni donos pa

1,11536% Skupni donos pa
-1,17647% Skupni donos pa
0,36827% Skupni donos pa
1,19048% Skupni donos pa

0% Skupni donos pa

0,7511% Skupni donos pa

0,65978% Skupni donos pa
1,46008% Skupni donos pa
-0,42161% Skupni donos pa
0,90339% Skupni donos pa

14,8

16,5

17,0

16,

18,8
18,82292%

18,6

18,8

17,
17,3058%
17,3058%
18,4

17,

17,6

18,8
18,80344%
19,55

20,2

21,6

21,

22,1

9625%
2941%
279%
92405%
2292%

7212%
4261%
3058%

2116%
24469%
1296%
0344%

454%
1433%
7441%

25279%
5618%



Priloga E

Izpis hipotetiChega trgovanja za obdobje 150-ih dni z metodo nevronskih mrez .

Ponder s katerim upoStevamo verjetnost, da bo delnica kotirala nadpovpre€no je izbran v viSini 0,8, ponder za upoStevanje

udinkovitosti modela v viSini 0,2

Dosezeni Donos za dan 1 za delnico

Dosezeni Donos za dan 2 za delnico

Dosezeni Donos za dan 3 za delnico

Dosezeni Donos za dan 4 za delnico

Dosezeni Donos za dan 5 za delnico

Dosezeni Donos za dan 6 za delnico

Dosezeni Donos za dan 7 za delnico

Dosezeni Donos za dan 8 za delnico

Dosezeni Donos za dan 9 za delnico

Dosezeni Donos za dan 10 za delnico
Dosezeni Donos za dan 11 za delnico
Dosezeni Donos za dan 12 za delnico
Dosezeni Donos za dan 13 za delnico
Dosezeni Donos za dan 14 za delnico
Dosezeni Donos za dan 15 za delnico
Dosezeni Donos za dan 16 za delnico
Dosezeni Donos za dan 17 za delnico
Dosezeni Donos za dan 18 za delnico
Dosezeni Donos za dan 19 za delnico
Dosezeni Donos za dan 20 za delnico
Dosezeni Donos za dan 21 za delnico
Dosezeni Donos za dan 22 za delnico
Dosezeni Donos za dan 23 za delnico
Dosezeni Donos za dan 24 za delnico
Dosezeni Donos za dan 25 za delnico
Dosezeni Donos za dan 26 za delnico
Dosezeni Donos za dan 27 za delnico
Dosezeni Donos za dan 28 za delnico
Dosezeni Donos za dan 29 za delnico
Dosezeni Donos za dan 30 za delnico

GRVG na dan: 20
LKPG na dan: 20
LKPG na dan: 20
LKPG na dan: 20
LKPG na dan: 20
LKPG na dan: 20
LKPG na dan: 20
TCRG na dan: 20
TCRG na dan: 20
TCRG nadan: 2
LKPG na dan: 2
LKPG na dan: 2
KRKG na dan: 2
ETOG nadan: 2
ETOG nadan: 2
LKPG na dan: 2
LKPG na dan: 2
GRVG nadan: 2
ETOG nadan: 2
TCRG nadan: 2
ETOG nadan: 2
LKPG na dan: 2
LKPG na dan: 2
TCRG nadan: 2
LKPG na dan: 2
LKPG na dan: 2
GRVG nadan: 2
GRVG nadan: 2
ETOG nadan: 2
TCRG nadan: 2

03-02-18 bi znasal:
03-02-19 bi znasal:
03-02-20 bi znasal:
03-02-21 bi znasal:
03-02-24 bi znasal:
03-02-25 bi znasal:
03-02-26 bi znasal:
03-02-27 bi znasal:
03-02-28 bi znasal:

003-03-03 bi znasal:
003-03-04 bi znasal:
003-03-05 bi znasal:
003-03-06 bi znasal:
003-03-07 bi znasal:
003-03-10 bi znasal:
003-03-11 bi znasal:
003-03-12 bi znasal:
003-03-13 bi znasal:
003-03-14 bi znasal:
003-03-17 bi znasal:
003-03-18 bi znasal:
003-03-19 bi znasal:
003-03-20 bi znasal:
003-03-21 bi znasal:
003-03-24 bi znasal:
003-03-25 bi znasal:
003-03-26 bi znasal:
003-03-27 bi znasal:
003-03-28 bi znasal:
003-03-31 bi znasal:

Xl

0,75341% Skupni donos pa 0,753
-0,03846% Skupni donos pa 0,71
-1,10007% Skupni donos pa -0,3
-0,29275% Skupni donos pa -0,6
-0,66987% Skupni donos pa -1,3
0,23434% Skupni donos pa -1,11
-0,38301% Skupni donos pa -1,4
0% Skupni donos pa -1,49641%
5,09814% Skupni donos pa 3,601
-1,34947% Skupni donos pa 2,2
0,62943% Skupni donos pa 2,88
0,51331% Skupni donos pa 3,39
-0,6526% Skupni donos pa 2,74
0% Skupni donos pa 2,74241%
0% Skupni donos pa 2,74241%
-1,09955% Skupni donos pa 1,6
1,09622% Skupni donos pa 2,73
2,55009% Skupni donos pa 5,28
-0,05003% Skupni donos pa 5,2
-1,26909% Skupni donos pa 3,9
0,21558% Skupni donos pa 4,18
-0,37217% Skupni donos pa 3,8
1,59158% Skupni donos pa 5,40
1,33343% Skupni donos pa 6,73
0,1994% Skupni donos pa 6,937
0,14925% Skupni donos pa 7,08
1,46065% Skupni donos pa 8,54
-1,68041% Skupni donos pa 6,8
-0,37967% Skupni donos pa 6,4
0,19636% Skupni donos pa 6,68

41%
496%
8512%
7786%
4774%

34%
9641%

73%
5226%
17%
501%
241%

4286%
908%
917%

3914%

7005%
563%

1346%
504%
847%

87%
712%
T77%

6735%

8768%
404%



Dosezeni Donos za dan 31 za delnico
Dosezeni Donos za dan 32 za delnico
Dosezeni Donos za dan 33 za delnico
Dosezeni Donos za dan 34 za delnico
Dosezeni Donos za dan 35 za delnico
Dosezeni Donos za dan 36 za delnico
Dosezeni Donos za dan 37 za delnico
Dosezeni Donos za dan 38 za delnico
Dosezeni Donos za dan 39 za delnico
Dosezeni Donos za dan 40 za delnico
Dosezeni Donos za dan 41 za delnico
Dosezeni Donos za dan 42 za delnico
Dosezeni Donos za dan 43 za delnico
Dosezeni Donos za dan 44 za delnico
Dosezeni Donos za dan 45 za delnico
Dosezeni Donos za dan 46 za delnico
Dosezeni Donos za dan 47 za delnico
Dosezeni Donos za dan 48 za delnico
Dosezeni Donos za dan 49 za delnico
Dosezeni Donos za dan 50 za delnico
Dosezeni Donos za dan 51 za delnico
Dosezeni Donos za dan 52 za delnico
Dosezeni Donos za dan 53 za delnico
Dosezeni Donos za dan 54 za delnico
Dosezeni Donos za dan 55 za delnico
Dosezeni Donos za dan 56 za delnico
Dosezeni Donos za dan 57 za delnico
Dosezeni Donos za dan 58 za delnico
Dosezeni Donos za dan 59 za delnico
Dosezeni Donos za dan 60 za delnico
Dosezeni Donos za dan 61 za delnico
Dosezeni Donos za dan 62 za delnico
Dosezeni Donos za dan 63 za delnico
Dosezeni Donos za dan 64 za delnico
Dosezeni Donos za dan 65 za delnico
Dosezeni Donos za dan 66 za delnico
Dosezeni Donos za dan 67 za delnico
Dosezeni Donos za dan 68 za delnico

LKPG na dan:
ETOG na dan:
GRVG na dan:
ETOG na dan:
LKPG na dan:
TCRG na dan:
TCRG na dan:
TCRG na dan:
LKPG na dan:
ETOG na dan:
KRKG na dan:
TCRG na dan:
ETOG na dan:
TCRG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
GRVG na dan:
GRVG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
TCRG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
TCRG na dan:
ETOG na dan:
ETOG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
ETOG na dan:
LKPG na dan:

2
2
2
2
2
2

2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2

003-04-01 bi znasal:
003-04-02 bi znasal:
003-04-03 bi znasal:
003-04-04 bi znasal:
003-04-07 bi znasal:
003-04-08 bi znasal:
003-04-09 bi znasal:
003-04-10 bi znasal:
003-04-11 bi znasal:
003-04-14 bi znasal:
003-04-15 bi znasal:
003-04-16 bi znasal:
003-04-17 bi znasal:
003-04-18 bi znasal:
003-04-22 bi znasal:
003-04-23 bi znasal:
003-04-24 bi znasal:
003-04-25 bi znasal:
003-04-28 bi znasal:
003-04-29 bi znasal:
003-04-30 bi znasal:
003-05-05 bi znasal:
003-05-06 bi znasal:
003-05-07 bi znasal:
003-05-08 bi znasal:
003-05-09 bi znasal:
003-05-12 bi znasal:
003-05-13 bi znasal:
003-05-14 bi znasal:
003-05-15 bi znasal:
003-05-16 bi znasal:
003-05-19 bi znasal:
003-05-20 bi znasal:
003-05-21 bi znasal:
003-05-22 bi znasal:
003-05-23 bi znasal:
003-05-26 bi znasal:
003-05-27 bi znasal:

XV

0,35004% Skupni donos pa
1,59765% Skupni donos pa
-0,09473% Skupni donos pa
3,21716% Skupni donos pa
-0,70854% Skupni donos pa
0% Skupni donos pa
-1,75439% Skupni donos pa
-0,71429% Skupni donos pa
0,57931% Skupni donos pa
1,42175% Skupni donos pa
0,07863% Skupni donos pa
0% Skupni donos pa

7,03
8,63
8,5
11,7
11,

11,04562%

9,2

8,5
9,15
10,5
10,6

10,65663%

-1,28205% Skupni donos pa 9,3
-0,00047% Skupni donos pa 9,3
-0,11179% Skupni donos pa 9,2
-0,04129% Skupni donos pa 9,2
0,07957% Skupni donos pa 9,30
-0,05974% Skupni donos pa 9,2
0,14494% Skupni donos pa 9,38
0,65335% Skupni donos pa 10,0
0,95125% Skupni donos pa 10,9
0,46676% Skupni donos pa 11,4
1,03581% Skupni donos pa 12,4
0,95484% Skupni donos pa 13,4
0,42293% Skupni donos pa 13,8
-0,26786% Skupni donos pa 13,
-0,41459% Skupni donos pa 13,
0,39306% Skupni donos pa 13,5
-0,02734% Skupni donos pa 13,
-0,49643% Skupni donos pa 13,
-1,06985% Skupni donos pa 11,
-1,26329% Skupni donos pa 10,
0,16905% Skupni donos pa 10,8
-1,43303% Skupni donos pa 9,4
0,17333% Skupni donos pa 9,63
-0,77864% Skupni donos pa 8,8
0% Skupni donos pa 8,85517%
0,93868% Skupni donos pa 9,79

408%

173%
37%

5416%
04562%

9123%

7695%
626%
7801%
5663%

7458%
7412%
6232%
2103%
06%
4086%
581%
3916%
9041%
5717%
9298%
4782%
7075%
60289%
1883%
8136%
55402%
05759%
98774%
72445%
935%
6047%
38%
5517%

384%



Dosezeni Donos za dan 69 za delnico
Dosezeni Donos za dan 70 za delnico
Dosezeni Donos za dan 71 za delnico
Dosezeni Donos za dan 72 za delnico
Dosezeni Donos za dan 73 za delnico
Dosezeni Donos za dan 74 za delnico
Dosezeni Donos za dan 75 za delnico
Dosezeni Donos za dan 76 za delnico
Dosezeni Donos za dan 77 za delnico
Dosezeni Donos za dan 78 za delnico
Dosezeni Donos za dan 79 za delnico
Dosezeni Donos za dan 80 za delnico
Dosezeni Donos za dan 81 za delnico
Dosezeni Donos za dan 82 za delnico
Dosezeni Donos za dan 83 za delnico
Dosezeni Donos za dan 84 za delnico
Dosezeni Donos za dan 85 za delnico
Dosezeni Donos za dan 86 za delnico
Dosezeni Donos za dan 87 za delnico
Dosezeni Donos za dan 88 za delnico
Dosezeni Donos za dan 89 za delnico
Dosezeni Donos za dan 90 za delnico
Dosezeni Donos za dan 91 za delnico
Dosezeni Donos za dan 92 za delnico
Dosezeni Donos za dan 93 za delnico
Dosezeni Donos za dan 94 za delnico
Dosezeni Donos za dan 95 za delnico
Dosezeni Donos za dan 96 za delnico
Dosezeni Donos za dan 97 za delnico
Dosezeni Donos za dan 98 za delnico
Dosezeni Donos za dan 99 za delnico
Dosezeni Donos za dan 100 za delnico
Dosezeni Donos za dan 101 za delnico
Dosezeni Donos za dan 102 za delnico
Dosezeni Donos za dan 103 za delnico
Dosezeni Donos za dan 104 za delnico
Dosezeni Donos za dan 105 za delnico
Dosezeni Donos za dan 106 za delnico

LKPG na dan:
TCRG na dan:
TCRG na dan:
TCRG na dan:
ETOG na dan:
TCRG na dan:
TCRG na dan:
TCRG na dan:
TCRG na dan:
TCRG na dan:
LKPG na dan:
TCRG na dan:
ETOG na dan:
ETOG na dan:
ETOG na dan:

ETOG na dan:
LKPG na dan:
ETOG na dan:
ETOG na dan:
ETOG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
ETOG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
GRVG na dan:
TCRG na dan:
LKPG na dan:

LKPG na dan:
TCRG na dan:
ETOG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:

2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
LKPG na dan: 2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2

003-05-28 bi znasal: -0,15046% Skupni donos pa 9,6
003-05-29 bi znasal: -0,65846% Skupni donos pa 8,9
003-05-30 bi znasal: -0,07735% Skupni donos pa 8,9
003-06-02 bi znasal: -0,6173% Skupni donos pa 8,29
003-06-03 bi znasal: 0% Skupni donos pa 8,29028%
003-06-04 bi znasal: -0,21418% Skupni donos pa 8,0
003-06-05 bi znasal: -0,00128% Skupni donos pa 8,0
003-06-06 bi znasal: 0% Skupni donos pa 8,07482%
003-06-09 bi znasal: 0% Skupni donos pa 8,07482%
003-06-10 bi znasal: 0,01177% Skupni donos pa 8,08
003-06-11 bi znasal: 0,0334% Skupni donos pa 8,119
003-06-12 bi znasal: 1,29516% Skupni donos pa 9,41

003-06-13 bi znasal: 0% Skupni donos pa 9,41516%
003-06-16 bi znasal: 0% Skupni donos pa 9,41516%
003-06-17 bi znasal: 0% Skupni donos pa 9,41516%

003-06-18 bi znasal: -0,10054% Skupni donos pa 9,3
003-06-19 bi znasal: 0% Skupni donos pa 9,31462%
003-06-20 bi znasal: 0,20046% Skupni donos pa 9,51
003-06-23 bi znasal: 0% Skupni donos pa 9,51508%
003-06-24 bi znasal: -0,00052% Skupni donos pa 9,5
003-06-26 bi znasal: -0,52356% Skupni donos pa 8,9
003-06-27 bi znasal: -0,54421% Skupni donos pa 8,4
003-06-30 bi znasal: -3,34831% Skupni donos pa 5,0
003-07-01 bi znasal: 0% Skupni donos pa 5,09848%
003-07-02 bi znasal: -0,83609% Skupni donos pa 4,2
003-07-03 bi znasal: 0,27644% Skupni donos pa 4,53
003-07-04 bi znasal: 0,3358% Skupni donos pa 4,874
003-07-07 bi znasal: 0,21048% Skupni donos pa 5,08
003-07-08 bi znasal: 0,31579% Skupni donos pa 5,40
003-07-09 bi znasal: -1,89283% Skupni donos pa 3,5
003-07-10 bi znasal: 0,44601% Skupni donos pa 3,95
2003-07-11 bi znasal: -0,65076% Skupni donos pa 3,
2003-07-14 bi znasal: 0% Skupni donos pa  3,30332%
2003-07-15 bi znasal: -1,02564% Skupni donos pa 2,
2003-07-16 bi znasal: 0,35516% Skupni donos pa 2,6
2003-07-17 bi znasal: 0,75536% Skupni donos pa 3,3
2003-07-18 bi znasal: -0,53416% Skupni donos pa 2,
2003-07-21 bi znasal: 1,42436% Skupni donos pa 4,2

XV

4338%
8492%
0758%

028%

761%
7482%

659%
99%
516%

1462%

508%

1455%
9099%
4679%
9848%

6239%
883%
63%
512%
09%
0807%
409%
30332%

27768%
3284%
882%

85404%
784%



Dosezeni Donos za dan 107 za delnico
Dosezeni Donos za dan 108 za delnico
Dosezeni Donos za dan 109 za delnico
Dosezeni Donos za dan 110 za delnico
Dosezeni Donos za dan 111 za delnico
Dosezeni Donos za dan 112 za delnico
Dosezeni Donos za dan 113 za delnico
Dosezeni Donos za dan 114 za delnico
Dosezeni Donos za dan 115 za delnico
Dosezeni Donos za dan 116 za delnico
Dosezeni Donos za dan 117 za delnico
Dosezeni Donos za dan 118 za delnico
Dosezeni Donos za dan 119 za delnico
Dosezeni Donos za dan 120 za delnico
Dosezeni Donos za dan 121 za delnico
Dosezeni Donos za dan 122 za delnico
Dosezeni Donos za dan 123 za delnico
Dosezeni Donos za dan 124 za delnico
Dosezeni Donos za dan 125 za delnico
Dosezeni Donos za dan 126 za delnico
Dosezeni Donos za dan 127 za delnico
Dosezeni Donos za dan 128 za delnico
Dosezeni Donos za dan 129 za delnico
Dosezeni Donos za dan 130 za delnico
Dosezeni Donos za dan 131 za delnico
Dosezeni Donos za dan 132 za delnico
Dosezeni Donos za dan 133 za delnico
Dosezeni Donos za dan 134 za delnico
Dosezeni Donos za dan 135 za delnico
Dosezeni Donos za dan 136 za delnico
Dosezeni Donos za dan 137 za delnico
Dosezeni Donos za dan 138 za delnico
Dosezeni Donos za dan 139 za delnico
Dosezeni Donos za dan 140 za delnico
Dosezeni Donos za dan 141 za delnico
Dosezeni Donos za dan 142 za delnico
Dosezeni Donos za dan 143 za delnico
Dosezeni Donos za dan 144 za delnico

GRVG na dan:

LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:

GRVG na dan:

LKPG na dan:

ETOG na dan:
ETOG na dan:
GRVG na dan:

LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:

ETOG na dan:

LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:
LKPG na dan:

GRVG na dan:

LKPG na dan:

ETOG na dan:

LKPG na dan:
LKPG na dan:

GRVG na dan:

LKPG na dan:

GRVG na dan:
GRVG na dan:
ETOG na dan:

LKPG na dan:
LKPG na dan:

ETOG na dan:
ETOG na dan:
TCRG na dan:

LKPG na dan:

ETOG na dan:

LKPG na dan:

2003-07-22 bi znasal:
2003-07-23 bi znasal:
2003-07-24 bi znasal:
2003-07-25 bi znasal:
2003-07-28 bi znasal:
2003-07-29 bi znasal:
2003-07-30 bi znasal:
2003-07-31 bi znasal:
2003-08-01 bi znasal:
2003-08-04 bi znasal:
2003-08-05 bi znasal:
2003-08-06 bi znasal:
2003-08-07 bi znasal:
2003-08-08 bi znasal:
2003-08-11 bi znasal:
2003-08-12 bi znasal:
2003-08-13 bi znasal:
2003-08-14 bi znasal:
2003-08-18 bi znasal:
2003-08-19 bi znasal:
2003-08-20 bi znasal:
2003-08-21 bi znasal:
2003-08-22 bi znasal:
2003-08-25 bi znasal:
2003-08-26 bi znasal:
2003-08-27 bi znasal:
2003-08-28 bi znasal:
2003-08-29 bi znasal:
2003-09-01 bi znasal:
2003-09-02 bi znasal:
2003-09-03 bi znasal:
2003-09-04 bi znasal:
2003-09-05 bi znasal:
2003-09-08 bi znasal:
2003-09-09 bi znasal:
2003-09-10 bi znasal:
2003-09-11 bi znasal:
2003-09-12 bi znasal:

XVI

-0,61294% Skupni donos pa 3,
0,56526% Skupni donos pa 4,2
0,34806% Skupni donos pa 4,5
0,58642% Skupni donos pa 5,1
0,10323% Skupni donos pa 5,2
1,37762% Skupni donos pa 6,6
1,23955% Skupni donos pa 7,8
0% Skupni donos pa  7,88561%
0% Skupni donos pa  7,88561%
0,53923% Skupni donos pa 8,4
-0,35026% Skupni donos pa 8,
1,07968% Skupni donos pa 9,1
0,12586% Skupni donos pa 9,2
-0,12141% Skupni donos pa 9,
0% Skupni donos pa 9,1587%
-0,1925% Skupni donos pa 8,9
0,02193% Skupni donos pa 8,9
0,28771% Skupni donos pa 9,2
0,36719% Skupni donos pa 9,6
1,69608% Skupni donos pa 11,
2,30086% Skupni donos pa 13,
0,09449% Skupni donos pa 13,
3,50096% Skupni donos pa 17,
0,311% Skupni donos pa 17,54
0,65317% Skupni donos pa 18,
1,63316% Skupni donos pa 19,
0,49848% Skupni donos pa 20,
-0,10385% Skupni donos pa 20
1,89887% Skupni donos pa 22,
0% Skupni donos pa 22,12624%
-0,1508% Skupni donos pa 21,
0,17048% Skupni donos pa 22,
-1,53681% Skupni donos pa 20
0% Skupni donos pa  20,60912%
0% Skupni donos pa  20,60912%
1,11536% Skupni donos pa 21,
-1,17647% Skupni donos pa 20
0,36827% Skupni donos pa 20,

66545%
3072%
7878%
6519%
6843%
4605%
8561%

2484%
07457%

5425%

8011%
1587%

6619%
8812%
7583%
4302%
3391%
63996%
73445%
23541%
641%
19958%
83274%
33122%
,22737%
12624%

97544%
14593%
,60912%

72448%
,54801%
91629%



Dosezeni Donos za dan 145 za delnico ETOG na dan:
Dosezeni Donos za dan 146 za delnico ETOG na dan:
Dosezeni Donos za dan 147 za delnico LKPG na dan:
Dosezeni Donos za dan 148 za delnico LKPG na dan:
Dosezeni Donos za dan 149 za delnico LKPG na dan:
Dosezeni Donos za dan 150 za delnico LKPG na dan:
Dosezeni Donos za dan 151 za delnico GRVG na dan:
Skupni donos za obdobje 151 dni bi znasal: 25,4595

2003-09-15 bi znasal: 1,19048% Skupni donos pa 22,
2003-09-16 bi znasal: 0% Skupni donos pa 22,10676%
2003-09-17 bi znasal: 0,7511% Skupni donos pa 22,8
2003-09-18 bi znasal: 0,65978% Skupni donos pa 23,
2003-09-19 bi znasal: 1,46008% Skupni donos pa 24,
2003-09-22 bi znasal: -0,42161% Skupni donos pa 24
2003-09-23 bi znasal: 0,90339% Skupni donos pa 25,
%
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Priloga F
Programska koda ra¢unalniSkega programa Napovedovalec.

/I package myprojects.napovedovalec;
/*
Predstavitev razredov oziroma skupin razredov v paketih javanskemu sistemu

- java in javax so del izvirne osnovne knjiznice javanskega okolja, ki jih potrebujemo za
osnovne operacije jezika Java in graficne elemente, kot so tabele, okvirj, ...

- weka knjiznica predstavlje razrede ki predstavljajo predvsem algoritme strojnega ucenja

- jfree knjiznica pa je namenjena oblikovanju grafov ter podpira kreiranje ¢asovnih vrst,
drsecih povpredij itd...
*

import java.util.*;

import java.net.*;

import java.lang.*;

import java.text.*;

import java.awt.*;

import java.awt.image.Bufferedimage;

import java.awt.event.*;

import java.awt.datatransfer.*;

import java.io.*;

import javax.swing.*;

import javax.swing.event.*;

import javax.swing.text.*;

import javax.swing.text.JTextComponent.*;
import javax.swing.JOptionPane;

import javax.swing.JTable;

import javax.swing.table.AbstractTableModel;
import javax.swing.JScrollPane;

import javax.swing.JFrame;

import javax.swing.SwingUltilities;

import javax.swing.JOptionPane;

import weka.core.*;

import weka.core.Instances;

import weka.classifiers.trees.j48.J48;

import weka.classifiers.Evaluation;

import weka.classifiers.functions.neural.NeuralNetwork;
import weka.classifiers.lazy.IBk;

import org.jfree.data.time.TimeSeries;

import org.jfree.data.time.TimeSeriesCollection;
import org.jfree.data.time.TimeSeriesDataltem;
import org.jfree.data.time.Day;

import org.jfree.chart.JFreeChart;

import org.jfree.chart.ChartFactory;

import org.jfree.chart.ChartUtilities;

import org.jfree.chart.ChartPanel;

import org.jfree.data.MovingAverage;

/*

Osredniji razred Napovedovalec, ki je v bistvu podrazred razreda JPanel, ki
predstavlja grafi€no ploskev, ki jo v okviru zacetne funkcije main()
vstavimo in prikazemo v okvirju Frame

*
public class Napovedovalec extends JPanel {
public static Instances centralnelnstance; //Osrednje instance, katere obdelujemo
JTabbedPane jtb = new JTabbedPane(); isti z zavihki
JTextArea jta = new JTextArea(", 5, 40); /Iprostor za porocila
JScrollPane jsp = new JScrollPane(jta); /lsami dodamo drsnik
JMenuBar jmb = new JMenuBar(); /IAkcije lahko izbiramo s pomocjo menijev

JMenu file = new JMenu("File");

JMenu edit = new JMenu("Edit");

JMenu analizaJM = new JMenu("Analiza");
JMenultem jmi;

JToolBar toolBar = new JToolBar(); //Ali pa s pomocjo gumbkov iz orodjarne
Clipboard clipbd = getToolkit().getSystemClipboard();// Omogo¢imo tudi odloziS¢e
Reader in; //z objektom reader preberemo podatke z diska

InstanceHolder holder = new InstanceHolder(); // SluZi kot za¢asno odlagalice objektov

public void setinstances(Instances prinstance) { //Prenesemo instance v Napovedovalec
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centralnelnstance = prinstance;

}

//Metoda s katero potegnemo instance iz Napovedovalca
public Instances getinstances() {
return centralnelnstance;

/IKonstrukcijska metoda s katero kreiramo Napovedovalca
public Napovedovalec() {

/IRazred, ki €aka akcijske ukaze in se odzove na ukaz menija za brisanje tekstovnega prostora.
class newL implements ActionListener {
public void actionPerformed(ActionEvent e) {
jta.setDocument(new PlainDocument()); //Predstavimo prazen dokument
}
}

/IRazred, ki ¢aka na ukaz za odprtje novega dokumenta
class openL implements ActionListener {
public void actionPerformed(ActionEvent e) {
Frame frame = new Frame();
FileDialog d = new FileDialog(frame, "Open File(s)");
d.setFile("*.*");
d.setDirectory(".");
d.show();
String file = d.getFile();

if (file == null) {
return;
}

String directory = d.getDirectory();
File f = new File(directory, file);

if (f.exists()) {
try {
Reader in = new FileReader(f);

char[] buff = new char[1000000];

int nch;
while ((nch = in.read(buff, 0, buff.length)) !=-1) {
jta.setDocument(new PlainDocument());
jta.append(new String(buff, 0, nch)); }
} catch (IOException io) {
System.err.printin("lOException: " + io.getMessage());
}else {
System.err.printin("No such file: " + f); // javimo napako
}
}
}

/lrazred ki €aka na ukaz za shranjevanje datoteke, da lahko porocilo tudi shranimo
class savel implements ActionListener {
public void actionPerformed(ActionEvent e) {
Frame frame = new Frame();
FileDialog d = new FileDialog(frame, ", FileDialog.SAVE);

d.setFile("*.*");
d.setDirectory(".");
d.show();

String savefile = d.getFile();

if (savefile == null) {
return;

}else {
String directory = d.getDirectory();
File f = new File(directory, savefile);
String docToSave = jta.getText();

if (docToSave != null) {
FileOutputStream fstrm = null;
BufferedOutputStream ostrm = null;
try {
fstrm = new FileOutputStream(f);
ostrm = new BufferedOutputStream(fstrm);
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byte[] bytes = null;

try {
bytes = docToSave.getBytes();

} catch (Exception el) {
el.printStackTrace();

ostrm.write(bytes);
} catch (IOException io) {
System.err.printin("IOException: " + io.getMessage());

}
finally {
try {
ostrm.flush();
fstrm.close();
ostrm.close();
} catch (IOException ioe) {
System.err.printin(
"IOException: " + ioe.getMessage());

class exitL implements ActionListener {
public void actionPerformed(ActionEvent e) {
System.exit(-1);
}

}

I/l Kopiranje, rezanje in leplenje dela besedil po tekstualnem polju
class copyL implements ActionListener {
public void actionPerformed(ActionEvent e) {
String selection = jta.getSelectedText();
StringSelection clipString = new StringSelection(selection);

clipbd.setContents(clipString, clipString);

}
}

class cutL implements ActionListener {
public void actionPerformed(ActionEvent e) {
String selection = jta.getSelectedText();
StringSelection clipString = new StringSelection(selection);

clipbd.setContents(clipString, clipString);
jta.replaceRange("", jta.getSelectionStart(),
jta.getSelectionEnd());

class pasteL implements ActionListener {
public void actionPerformed(ActionEvent e) {
Transferable clipData = clipbd.getContents(Napovedovalec.this);

try {
String clipString = (String) clipData.getTransferData(

DataFlavor.stringFlavor);

jta.replaceRange(clipString, jta.getSelectionStart(),
jta.getSelectionEnd());
} catch (Exception ex) {}
}
}

class jtal implements ActionListener {
public void actionPerformed(ActionEvent e) {}

}

/IRazred s klaterim izvedemo vnos podatkov iz datoteke v sam program.
/IVnos je izveden preko FileReader razreda ki dostavi ARFF datoteko Wekinemu razredu Instances

XX



/lta pa oblikuje instance(primerke) podatkov. 1z tako prebranih podatkov izdelamo ¢asovne vrste
/[(Time series), katere potem prikaZzemo v grafih JFreeChart.

class Import extends Thread {
String[] grafi;
String graf;
J48[] classifiers;
NeuralNetwork[] classifiersN;
IBK[] classifiersK;
public Utils orodjarna;
public Instance instancaZaVred,;
public Instance instancaZaVredNext;
public Instances vhesenelnstance;
public Instances vhesenelnstanceZDatum;
public Instances instancesZavrednotit;
public Instances instancesZaTrenirat;
public Instances[] poljeRjev;
public Instances[] poljeAjev;
public Evaluation[] evaluation;
public Evaluation[] evaluationN;
public Evaluation[] evaluationkK;
public double[] classificiranalnstanca;
private double[] distributionForlnstN[];
private double[] distributionForlInst[];
private double[] distributionForlnstK{[J;
private double[] VelikostDrevesa;
private String[] imenaDelnic;
private double[] ZanesljivostZadetka;
private double[] PondKriterij;
private int[] indexDelnice;
private int stDelnice;
private double delDonos;
private double deljeniDelDonos;
private double skupniDonos;
private String alg;
private String algStr;
private String dneviStr;
private int stDni;
private int stSkupkovVPolju;
private int stevilolnstanc;
private int stAttR;
private double polovicka = 0.5;
private JLabel slikaLabela;

public Instances instance;

public TimeSeries timeSeries;

public TimeSeries movingAverageSeriesPos;
public TimeSeriesCollection timeSeriesCollection;
public Day day;

public JFreeChart jfreeChart;

public ChartPanel slika;

public ChartPanel slikaPos;

public MovingAverage movingAverage;
public JPanel slike;

public TimeSeries[] drsecaPovprecjaDelnic;
public TimeSeries[] casovneVrsteDelnic;

public TimeSeries timeSeries50;
public TimeSeries movingAverageSeriesPos50;
public TimeSeriesCollection timeSeriesCollection50;

public JFreeChart jfreeChart50;

public ChartPanel slikaPos50;

public MovingAverage movingAverage50;
public JPanel slike50;

public void run() {

System.out.printIn("run metoda iz ImportL ");

Frame frame = new Frame();

FileDialog d = new FileDialog(frame, "Open File(s)");
d.setFile("*.*");

d.setDirectory(".");

d.show();

String file = d.getFile();

if (file == null) {
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return;
}
String directory = d.getDirectory();
File f = new File(directory, file);

if (f.exists() {

try {
Reader in = new FileReader(f);

vhesenelnstanceZDatum = new Instances(in);
vhesenelnstance = new Instances(vnesenelnstanceZDatum);
holder.vpisilnstance(vnesenelnstanceZDatum);

JPanel slike = new JPanel();

slike.setLayout(new BoxLayout(slike, BoxLayout.Y_AXIS));

JPanel slike50 = new JPanel();

slike50.setLayout(new BoxLayout(slike50, BoxLayout.Y_AXIS));
TimeSeriesCollection timeSeriesCollection =new TimeSeriesCollection();
TimeSeriesCollection timeSeriesCollection50 = new TimeSeriesCollection();
drsecaPovprecjaDelnic = new TimeSeries[vnesenelnstanceZDatum.numAttributes()];
casovneVrsteDelnic =new TimeSeries[vnesenelnstanceZDatum.numAttributes()];

for (int b = 1; b< vnesenelnstanceZDatum.numAttributes(); b++) {
TimeSeriesCollection timeSeriesCollectionPos =
new TimeSeriesCollection();
TimeSeriesCollection timeSeriesCollectionPos50 =new TimeSeriesCollection();
timeSeries = new TimeSeries(vnesenelnstanceZDatum.attribute(b).name());
timeSeries50 = new TimeSeries(vnesenelnstanceZDatum.attribute(b).name()+ " 50 dni");
movingAverage = new MovingAverage();
movingAverage50 = new MovingAverage();

for (int s = 0; s< vnesenelnstanceZDatum.numinstances(); s++){
String datumString = new String();
datumsString =vnesenelnstanceZDatum.instance(s).toString(0);
Day dan = Day.parseDay(datumString);
TimeSeriesDataltem timeSeriesDataltem =new TimeSeriesDataltem(dan,
vhesenelnstanceZDatum.instance(s).value(b));
timeSeries.add(timeSeriesDataltem);

}

timeSeries50 = timeSeries.createCopy(timeSeries.getitemCount() - 50,timeSeries.getitemCount() - 1);
timeSeriesCollectionPos50.addSeries(timeSeries50);

timeSeriesCollection.addSeries(timeSeries);

timeSeriesCollectionPos.addSeries(timeSeries);

movingAverageSeriesPos =movingAverage.createMovingAverage(timeSeries, "drsece povprecje", 10, 0);
timeSeriesCollectionPos.addSeries(movingAverageSeriesPos);

casovneVrsteDelnic[b] = new TimeSeries(vnesenelnstanceZDatum.attribute(b).toString());
casovneVrsteDelnic[b] = timeSeries;

drsecaPovprecjaDelnic[b] = new TimeSeries(vnesenelnstanceZDatum.attribute(b).toString());
drsecaPovprecjaDelnic[b] = movingAverageSeriesPos;
holder.vpisiDrsecaPovprecjaDelnic(drsecaPovprecjaDelnic);
holder.vpisiCasovneVrsteDelnic(casovneVrsteDelnic);

JFreeChart jFreeChartPos =ChartFactory.createTimeSeriesChart(
vnesenelnstanceZDatum.attribute(b).name(),

cas", "vrednost", timeSeriesCollectionPos,
true,
false, false);

ChartPanel slikaPos = new ChartPanel(jFreeChartPos);
slike.add(slikaPos);
movingAverageSeriesPos50 =movingAverage.createMovingAverage(
timeSeries50, "drsece povprecje 50 dni", 5,0);
timeSeriesCollectionPos50.addSeries(movingAverageSeriesPos50);
JFreeChart jFreeChartPos50 =ChartFactory.createTimeSeriesChart(

vnesenelnstanceZDatum.attribute(b).name(),

"cas", "vrednost", timeSeriesCollectionPos50,

true, // show legend

false, false);

ChartPanel slikaPos50 = new ChartPanel(jFreeChartPos50);
slike50.add(slikaPos50);

}

JFreeChart jFreeChart = ChartFactory.createTimeSeriesChart(
"Vse Skupaj", "cas", "vrednost",
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timeSeriesCollection, true, // show legend
false, false);

ChartPanel slika = new ChartPanel(jFreeChart);

slike.add(slika);

JScrollPane jspG = new JScrollPane(slike);

jtb.addTab("Grafi", null, jspG, "Grafi podatkov");

JScrollPane jspG50 = new JScrollPane(slike50);

jtb.addTab("Grafi zadnjih 50 dni", null, jspG50,"Grafi podatkov 50");
MyTableModel myModel = new MyTableModel();
myModel.setirajinstance(vnesenelnstanceZDatum);

JTable jt = new JTable(myModel);

jt.setRowSelectionAllowed(true);

ExcelAdapter myAd = new ExcelAdapter(jt);

JScrollPane jspT = new JScrollPane(jt);
jspT.setHorizontalScrollBarPolicy(JScrollPane.HORIZONTAL_SCROLLBAR_ALWAYS);
jtb.addTab("Podatki", null, jspT, "Podatki za obdelavo");
jtb.setSelectedComponent(jspT);

} catch (Exception io) {System.err.printin("Exception: " + io.getMessage());
}

}else {
System.err.printin("No such file: " + f);

}

/] this.stop();

/I Objekt na podlagi tega razreda "Analiza" je osrednji objekt, kjer se izvaja strojno ucenje
/I in se zgradijo na tej podlagi u¢ni modeli. Odlocitveno drevo, nevronska mreza, k-najblizjin
/I sosedov
1
class Analiza extends Thread {
String[] grafi;
String graf;
J48[] classifiers;
NeuralNetwork[] classifiersN;
IBK[] classifierskK;
public Utils orodjarna;
public Instance instancaZaVred;
public Instance instancaZaVredNext;
public Instance instancaZaVredDatum;
public Instance instancaZaVredNextDatum;
public Instances vhesenelnstance;
public Instances vhesenelnstanceZDatum;
public Instances vnesenelnstanceZaDatume;
public Instances instancesZavrednotit;
public Instances instancesZaTrenirat;
public Instances instancesZavrednotitDatum;
public Instances instancesZaTreniratDatum;

public Instances[] poljeRjev;

public Instances[] poljeAjev;

public Evaluation[] evaluation;

public Evaluation[] evaluationN;
public Evaluation[] evaluationkK;
public double[] classificiranalnstanca;
private double[] distributionForinstN[];
private double[] distributionForlInst(];
private double[] distributionForInstK][];
private double[] VelikostDrevesa;
private String[] imenaDelnic;

private double[] ZanesljivostZadetka;
private double[] PondKriterij;

private double PondKriterijPrever;
private int[] indexDelnice;

private int stDelnice;

private double delDonos;

private double deljeniDelDonos;
private double skupniDonos;

private String alg;

private String algStr;

private String dneviStr;

private int stDni;

private int stSkupkovVPolju;
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private int stevilolnstanc;
private int stAttR;

private double polovicka = 0.5;
private JLabel slikaLabela;

public Instances instance;

public TimeSeries timeSeries;

public TimeSeriesCollection timeSeriesCollection;

public Day day;

public JFreeChart jfreeChart;

public ChartPanel slika;

public ChartPanel slikaPos;

public JPanel slike;

public String AnalizaLString = new String("AnalizalL String");
public String datum;

public TimeSeries najboljsaCasovnaVrsta;
public TimeSeries najboljseDrsecePovprecje;
public TimeSeries[] vrstaDelAnaliza;

public TimeSeries[] movingAverageAnaliza;

public void run() {
jta.setDocument(new PlainDocument());
System.out.printIn("run metoda iz Analizal ");
System.out.printin(AnalizaLString + " iz run()"); {
try {
vnesenelnstance = new Instances(holder.instance);
vhesenelnstanceZDatum = new Instances(holder.instance);
vhesenelnstanceZaDatume = new Instances(holder.instance);
vnesenelnstance.delete();
vhesenelnstance.deleteAttributeAt(0);
vrstaDelAnaliza = new TimeSeries[vnesenelnstance.numAttributes()];
movingAverageAnaliza = new TimeSeries[vnesenelnstance.numAttributes()];
vrstaDelAnaliza = holder.casovneVrsteDelnic;
movingAverageAnaliza = holder.drsecaPovprecjaDelnic;
for (int s = 0; s < vnesenelnstanceZDatum.numinstances(); s++) {
Instance ninstance = new Instance(
vhesenelnstanceZDatum.numAttributes() - 1);
ninstance.setDataset(vnesenelnstance);
vhesenelnstance.add(ninstance);
for (int b = 1; b < vnesenelnstanceZDatum.numAttributes(); b++)
vnesenelnstance.instance(s).setValue(b - 1,
vhesenelnstanceZDatum.instance(s).value(b));
}
}

Napovedovalec.centralnelnstance = vnesenelnstance;
Object[] possibilities = {"Neuronska Mreza","J48 Drevo", "K-sosedov"};
String algStr = (String) JOptionPane.showlnputDialog(null,
"Izberi vrsto algoritma " + "za strojno ucenje:",
"Vnos Algoritma", JOptionPane.PLAIN_MESSAGE,
null, possibilities, "J48 Drevo");

if ((algStr !=null) && (algStr.length() > 0)) {alg = algStr;}

dneviStr = JOptionPane.showlnputDialog( "Vnesite Stevilo dni za analizo:");

stDni = Integer.parselnt(dneviStr);

System.out.printin(* Rezultati algoritma " + "{" + alg + "}"

+"za" + stDni + "\n");

delDonos = 0;

deljeniDelDonos = 0;

skupniDonos = 0;

int deleztrain = vnesenelnstance.numinstances()- (stDni + 1);

int deleztest = vnesenelnstance.numinstances()- deleztrain;

instancesZaTrenirat = new Instances(vnesenelnstance, 0,deleztrain);
instancesZavrednotit = new Instances(vnesenelnstance,deleztrain, deleztest);
instancesZaTreniratDatum = new Instances(vnesenelnstanceZaDatume, 0, deleztrain);
instancesZavrednotitDatum = new Instances(vnesenelnstanceZaDatume, deleztrain, deleztest);
NumberFormat nf2 = NumberFormat.getinstance();

NumberFormat nfPR = NumberFormat.getPercentinstance();

NumberFormat nfPR2 = NumberFormat.getPercentinstance();
nf2.setMaximumFractionDigits(2);

nfPR.setMaximumFractionDigits(2);

nfPR2.setMaximumFractionDigits(5);

for (int g = 0; g < deleztest - 1; g++) {

instancaZaVred = instancesZavrednatit.instance(g);
instancaZaVredNext = instancesZavrednotit.instance(g + 1);
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instancaZaVredDatum = instancesZavrednotitDatum.instance(g);
instancaZaVredNextDatum = instancesZavrednotitDatum.instance(g + 1);
datum = new String(instancaZaVredDatum.toString(0));
UstvariPoljePrimerkov narejeniprimerki = new UstvariPoljePrimerkov(instancesZaTrenirat);
poljeAjev = narejeniprimerki.vseinstance;

stevilolnstanc = narejeniprimerki.vseinstance[0].numInstances();

StAttR = narejeniprimerki.vseinstance[0].numAttributes();
stSkupkovVPolju = narejeniprimerki.vseinstance.length;

orodjarna = new Utils();

grafi = new String[narejeniprimerki.stAtt];

imenaDelnic = new String[narejeniprimerki.stAtt];

indexDelnice = new int[narejeniprimerki.stAtt];

VelikostDrevesa = new double[narejeniprimerki.stAtt];
ZanesljivostZadetka = new double[narejeniprimerki.stAtt];

PondKriterij = new double[narejeniprimerki.stAtt];

try {
for (int stTrenutniSkupek = 0;stTrenutniSkupek<

stSkupkovVPolju; tTrenutniSkupek++) { Instances trenutniSkupek =
narejeniprimerki.vseinstance[stTrenutniSkupek];

for (int stTrenutnalnstanca = 0; stTrenutnalnstanca< stevilolnstanc; stTrenutnalnstanca++) {
Instance trenutnalnstanca = trenutniSkupek.instance(stTrenutnalnstanca);

for (int stAtributa = O; stAtributa< stAttR; stAtributa++) {
double valueR = trenutnalnstanca.value(stAtributa);
double A;
double stevec;
double imenovalec;
double rezultat;
int stManjsih = 0;

for (int m = 0; m < stSkupkovVPolju; m++) {
if (narejeniprimerki.vseinstance[m].instance(stTrenutnalnstanca).value(stAtributa)
<= valueR) {stManjsih++;}
else {
stManjsih = stManjsih;
}

stevec = stManjsih - 1,
imenovalec = stSkupkovVPolju - 1;
rezultat = stevec / imenovalec;
A = rezultat - polovicka;
poljeAjev[stTrenutniSkupek].instance(stTrenutnalnstanca).setValue(stAtributa, A);
}
}
}

Precistilec cistiPrimerki = new Precistilec(poljeAjev);
jtb.setSelectedComponent(jsp);

[] FrxFRFRRRRRRRAE - Nayronska mreza

if (alg == "Neuronska Mreza") {

classifiersN = new NeuralNetwork[narejeniprimerki.stAtt];

evaluationN = new Evaluation[narejeniprimerki.stAtt];

distributionForinstN = new double[narejeniprimerki.stAtt][2];

for (int s = 0; s < narejeniprimerki.stAtt; s++) {
classifiersN[s] = new NeuralNetwork();
classifiersN[s].buildClassifier(cistiPrimerki.trainInstances[s]);
distributionForInstN[s] =classifiersN[s].distributionForInstance(cistiPrimerki.zadnjelnstance[s]);
evaluationN[s] = new Evaluation(cistiPrimerki.traininstances|s]);
evaluationN[s].evaluateModel(classifiersN[s],cistiPrimerki.testinstances[s]);

if (distributionForInstN[s][1]> distributionForInstN[s][0]) {
ZanesljivostZadetka[s] = evaluationN[s].pctCorrect();
menaDelnic[s] = cistiPrimerki.traininstances[s].relationName();
indexDelnice[s] = s;
PondKriterij[s] = ((distributionForInstN[s][1]* 0.7)+ (ZanesljivostZadetka[s]* 0.3));
PondKriterijPrever = PondKriterijPrever+ PondKriterij[s];

} else if (distributionForInstN[s][1]< distributionForInstN[s][0]) {
ZanesljivostZadetka[s] = 0;
PondKriterij[s] = 0;
imenaDelnic[s] = cistiPrimerki.traininstances|s].relationName();
indexDelnice[s] = s;
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if (stDni <= 5) {
System.out.printin(evaluationN[s].toSummaryString());
jta.append(" "+ "\n");
jta.append("Tole je evaluacija z neuronsko mrezo za delnico "
+ cistiPrimerki.traininstances[s].relationName()
+""+"\n");
jta.append(evaluationN[s].toSummaryString());
jta.append("\n"
+ "porazdelitev verjetnosti za delnico "
+ cistiPrimerki.traininstances|s].relationName()
+ " za podpovprecen znasa "
+ nfPR.format(distributionForinstN[s][0])+ "\n");
jta.append("\n"
+ "porazdelitev verjetnosti za delnico "
+ cistiPrimerki.traininstances|s].relationName()
+ " za nadpovprecen znasa "
+ nfPR.format(distributionForlnstN[s][1])+ "\n");

// Khkkkkkkkkkkkkkhkhkhkk J48 Drevo *hkhkhkhkkkhkkkkkkhkhx

else if (alg == "J48 Drevo") {
classifiers = new J48[narejeniprimerki.stAtt];
evaluation = new Evaluation[narejeniprimerki.stAtt];
classificiranalnstanca = new double[narejeniprimerki.stAtt];
distributionForinst = new double[narejeniprimerki.stAtt][2];

for (int s = 0; s < narejeniprimerki.stAtt; s++) {
classifiers[s] = new J48();
classifiers[s].buildClassifier(cistiPrimerki.trainInstances[s]);
classificiranalnstancals] = classifiers[s].classifylnstance(cistiPrimerki.zadnjelnstance[s]);
distributionForinst[s] = classifiers[s].distributionForinstance(cistiPrimerki.zadnjelnstancels]);
evaluation[s] = new Evaluation(cistiPrimerki.trainlnstances[s]);
evaluation[s].evaluateModel(classifiers[s],cistiPrimerki.testinstances|s]);

if (distributionForlnst[s][1]> distributionForInst[s][0]) {
ZanesljivostZadetka[s] = evaluation[s].pctCorrect();
VelikostDrevesa[s] = classifiers[s].measureTreeSize();
imenaDelnic[s] = cistiPrimerki.trainInstances[s].relationName();
indexDelnice[s] = s;
PondKriterij[s] = ((distributionForlnst[s][1]* 0.8)+ (ZanesljivostZadetka[s]* 0.2)+

(VelikostDrevesa[s]* 0.0));

PondKriterijPrever = PondKriterijPrever+ PondKriterij[s];

} else if (distributionForlnst[s][1]< distributionForinst[s][0]) {
VelikostDrevesa[s] = 0;
ZanesljivostZadetka[s] = 0;
PondKriterij[s] = 0;
imenaDelnic[s] = cistiPrimerki.traininstances[s].relationName();
indexDelnice[s] = s;
/IPondKriterijPrever = PondKriterijPrever
1" + PondKriterij[s];

}

if (stDni <= 5) {

System.out.printin(evaluation[s].toSummaryString());
jta.append(" "+"\n");
jta.append("Tole je evaluacija z drevesom za delnico "
+ cistiPrimerki.traininstances|s].relationName()
+""+"\n");
jta.append(evaluation[s].toSummaryString());
jta.append("\n"
+ " Tole je graf za delnico "
+ cistiPrimerki.trainInstances[s].relationName()
+"");
grafi[s] = new String( classifiers[s].toString());
jta.append(grafi[s]);
jta.append(
"\n" + "Delnica "
+ cistiPrimerki.traininstances|s].relationName()
+ " je klasificirana "
+ cistiPrimerki.traininstances[s].classAttribute().value( (int) classificiranalnstanca[s])
+');
jta.append("\n"
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+ "porazdelitev verjetnosti za delnico "
+ cistiPrimerki.traininstances|s].relationName()
+" za podpovprecen znasa "
+ nfPR.format(distributionForlnst[s][0])
+"\n");
jta.append("\n"
+ "porazdelitev verjetnosti za delnico "
+ cistiPrimerki.traininstances|s].relationName()
+" za nadpovprecen znasa "
+ nfPR.format(distributionForlnst[s][1])
+"\n");
}
}
}

1 K-sosedov
else if (alg == "K-sosedov") {
classifiersK = new IBk[narejeniprimerki.stAtt];
evaluationK = new Evaluation[narejeniprimerki.stAtt];
distributionForinstK = new double[narejeniprimerki.stAtt][2];
for (int s = 0; s < narejeniprimerki.stAtt; s++) {
classifiersK[s] = new IBk();
classifiersK[s].buildClassifier(
cistiPrimerki.traininstances[s));
distributionForinstK[s] = classifiersK[s].distributionForlnstance(
cistiPrimerki.zadnjelnstance[s]);
evaluationK[s] = new Evaluation(
cistiPrimerki.trainlnstances[s]);
evaluationK[s].evaluateModel(
classifiersK[s],
cistiPrimerki.testinstances|s]);

if (distributionForlnstK[s][1]
> distributionForlnstK[s][0]) {
ZanesljivostZadetka[s] = evaluationK[s].pctCorrect();
imenaDelnic[s] = cistiPrimerki.traininstances[s].relationName();
indexDelnice[s] = s;
PondKriterij[s] = ((distributionForinstK[s][1]* 1.0)+ (ZanesljivostZadetka[s] * 0.0) );
PondKriterijPrever = PondKriterijPrever+ PondKriterij[s];

} else if (distributionForlInstK[s][1]< distributionForInstK[s][0]) {
ZanesljivostZadetka[s] = 0;
PondKriterij[s] = 0;
imenaDelnic[s] = cistiPrimerki.trainInstances[s].relationName();
indexDelnice[s] = s;

if (stDni <= 5) {
System.out.printin(evaluationK[s].toSummaryString());
jta.append(" "+ "\n");
jta.append(
"Tole je evaluacija z K-najbliZjih sosedov za delnico "
+ cistiPrimerki.traininstances|s].relationName()
+""+"\n");
jta.append(evaluationK[s].toSummaryString());
jta.append(
"
+ "porazdelitev verjetnosti za delnico "
+ cistiPrimerki.traininstances|s].relationName()
+ " za podpovprecen znasa "
+ nfPR.format(distributionForlnstK[s][0])
+"\n");
jta.append(
"
+ "porazdelitev verjetnosti za delnico "
+ cistiPrimerki.trainInstances[s].relationName()
+" za nadpovprecen znasa "
+ nfPR.format(
distributionForInstK[s][1])
+1);

if (stDni <= 5) {
stDelnice = indexDelnice[orodjarna.maxindex(PondKriterij)];
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double vrednostNext = instancaZaVredNext.value(stDelnice);
double vrednost = instancaZaVred.value(stDelnice);
delDonos = vrednostNext - vrednost;

deljeniDelDonos = delDonos / vrednost;

skupniDonos = skupniDonos + deljeniDelDonos;

jta.append("\n\n\n\n"+"

jta.append("\n"+ " ");
jta.append( "\n"+ " POVZETEK ANALIZE ");
jta.append("\n"+" ");

jta.append("\n"+"

jta.append("\n\n\n\n");

System.out.printin( "\n\n\n\n"+ "
System.out.printin("\n"+ "/ POVZETEK ANALIZE 1");

System.out.printin("\n"+ "

System.out.printin("\n\n\n\n");

if (alg == "Neuronska Mreza") {
System.out.printin(
"DELNICA" + "\t" + "INDEX"
+"\t" + "NADPOVPRECEN" + "\t"
+"\t" + "PODPOVPRECEN" + "\t"
+"\t" + "ZANESLJIVOST ZADETKA"
+ "\ +
+ "PONDER. KRITERIJ" + "\n");
jta.append("\n\n\n\n"
+" POVZETEK

+"\n\n");
jta.append(
"DELNICA" + "\t" + "INDEX"
+"\t" + "NADPOVPRECEN" + "\t"
+"PODPOVPRECEN" + "\t"
+"ZANESLJIVOST ZADETKA" + "\t"
+ "PONDER. KRITERIJ" + "\n");

for (int stTrenutnaVrstica = 0; stTrenutnaVrstica
< narejeniprimerki.stAtt; stTrenutnaVrstica++) {

jta.append(
imenaDelnic[stTrenutnaVrstica]

+"\t"

+ indexDelnice[stTrenutnaVrstica)

+"\t"

+ nf2.format(
distributionForInstN[stTrenutnaVrstica][1])
+"\t"

+ "\t
+ nf2.format(
distributionForInstN[stTrenutnaVrstica][0])
+ "\t
+ "\t
+ nf2.format(
ZanesljivostZadetka[stTrenutnaVrstical)
+ "\t
+ "\t
+ nf2.format(PondKriterij[stTrenutnaVrstica])
+"\n");

System.out.printin(
imenaDelnic[stTrenutnaVrstica]
+ g
+ indexDelnice[stTrenutnaVrstica]
+"\t"
+ nf2.format(
distributionForlnstN[stTrenutnaVrstica][1])
+ "\t
e
g
+ nf2.format(distributionForlnstN[stTrenutnaVrstica][0])
e
g
+ "\t
+ nf2.format(ZanesljivostZadetka[stTrenutnaVrstical)
g
+ "\t
g
g
+ nf2.format(PondKriterij[stTrenutnaVrstical));
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}

if (PondKriterijPrever > 0) {
jta.append(
"
+ "Potencialno najbolj donosna delnica je "
+ imenaDelnic[orodjarna.maxIndex(PondKriterij)]);
jta.append(
"
+ "Dosezeni Donos za dan "
+(g+1)
+" za delnico "
+ imenaDelnic[orodjarna.maxindex(PondKriterij)]
+ " bi znasal: "
+ nfPR2.format( deljeniDelDonos)
+"\n");

System.out.printin(
"Dosezeni Donos za dan "

+t(@+1)
+" bi znasal: "
+ nfPR2.format(deljeniDelDonos));
}else {
jta.append(
e
+ "nespremenijeni viozki");
}

}
else if (alg == "J48 Drevo") {

System.out.println(
"DELNICA" + "\t" + "INDEX"
+"\t" + "NADPOVPRECEN" + "\t"
+"\t" + "PODPOVPRECEN" + "\t"
+"\t" + "ZANESLJIVOST ZADETKA"
+ "\ +
+"VELIKOST DREVESA" + "\t"
+"\t" + "PONDER. KRITERIJ"
+"\n");

jta.append(
"\n\n\n\n"

+" POVZETEK
+ "\n\n");

jta.append(
"DELNICA" + "\t" + "INDEX"
+"\t" + "NADPOVPRECEN" + "\t"
+ "PODPOVPRECEN" + "\t"
+"ZANESLJIVOST ZADETKA" + "\t"
+"VELIKOST DREVESA" + "\t"
+ "PONDER. KRITERIJ" + "\n");

for (int stTrenutnaVrstica = 0; stTrenutnaVrstica< narejeniprimerki.stAtt; stTrenutnaVrstica++) {
jta.append( imenaDelnic[stTrenutnaVrstica]
+ g
+ indexDelnice[stTrenutnaVrstica)
+ g
+ nf2.format(distributionForinst[stTrenutnaVrstica][1])
+ "\t
g
+ nf2.format(distributionForInst[stTrenutnaVrstica][0])
+ "\t
g
+ nf2.format(ZanesljivostZadetka[stTrenutnaVrstical)
+ "\t
g
+VelikostDrevesa[stTrenutnaVrstica]
+ "\t
g
+ nf2.format(PondKriterij[stTrenutnaVrstica])
+"\n");

System.out.printin(imenaDelnic[stTrenutnaVrstica]
+"\t"
+ indexDelnice[stTrenutnaVrstica]
+ g
+ nf2.format(
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distributionForlnst[stTrenutnaVrstica][1])
+ "\t
+"\t"
+ "\t
+ nf2.format(distributionForlnst[stTrenutnaVrstica][0])
+ "\t
+ "\t
+ "\t
+ nf2.format(ZanesljivostZadetka[stTrenutnaVrstical)
+ "\t
+ "\t
+ "\t
+ "\t
+VelikostDrevesa[stTrenutnaVrstica)
+ "\t
+ "\t
+ "\t
+ "\t
+ nf2.format(PondKriterij[stTrenutnaVrstical));

}

if (PondKriterijPrever > 0) {
jta.append(
"y
+ "Potencialno najbolj donosna delnica je "
+ imenaDelnic[orodjarna.maxindex(PondKriterij)]);
jta.append(
e
+ "Dosezeni Donos za dan "
+(9+1)
+" za delnico "
+ imenaDelnic[orodjarna.maxindex(PondKriterij)]
+" bi znasal: "
+ nfPR2.format(deljeniDelDonos)+ "\n");

System.out.printin(
"Dosezeni Donos za dan "
+(g+1)
+ " bi znasal: "
+ nfPR2.format(deljeniDelDonos));
}else {
jta.append("\n"+ "nespremenijeni viozki");

else if (alg == "K-sosedov") {

System.out.printin(
"DELNICA" + "\t" + "INDEX"
+"\t" + "NADPOVPRECEN" + "\t"
+"\t" + "PODPOVPRECEN" + "\t"
+"\t" + "ZANESLJIVOST ZADETKA"
+ "\ +
+ "PONDER. KRITERIJ" + "\n");
jta.append(
"\n\n\n\n"
+" POVZETEK
+"\n\n");
jta.append(
"DELNICA" + "\t" + "INDEX"
+"\t" + "NADPOVPRECEN" + "\t"
+ "PODPOVPRECEN" + "\t"
+ "ZANESLJIVOST ZADETKA" + "\t"
+ "PONDER. KRITERIJ" + "\n");

for (int stTrenutnaVrstica = O; stTrenutnaVrstica< narejeniprimerki.stAtt; stTrenutnaVrstica++) {
jta.append(imenaDelnic[stTrenutnaVrstica]
+ g

+ indexDelnice[stTrenutnaVrstica]
+ g
+ nf2.format(distributionForlnstK[stTrenutnaVrstica][1])
g
g
+ nf2.format(distributionForlnstK[stTrenutnaVrstica][0])
T
g
+ nf2.format(ZanesljivostZadetka[stTrenutnaVrstica])
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+ "\t

+ "\t

+ nf2.format(PondKriterij[stTrenutnaVrstica])
+"\n");

System.out.printin(imenaDelnic[stTrenutnaVrstica]

+"\t"
+ indexDelnice[stTrenutnaVrstica)
+ g
+ nf2.format(distributionForlnstK[stTrenutnaVrstica][1])
+ "\t
g
+ "\t
+ nf2.format(distributionForlnstK[stTrenutnaVrstica][0])
T
+ "\t
+ "\t
+ nf2.format(ZanesljivostZadetka[stTrenutnaVrstical)
+ "\t
+ "\t
e
+ "\t
+ nf2.format(PondKriterij[stTrenutnaVrstical));
jta.append(
"

+ "Potencialno najbolj donosna delnica je "
+ imenaDelnic[orodjarna.maxindex(PondKriterij)]);
jta.append("\n" + "Dosezeni Donos za dan "+ (g + 1) + " za delnico "
+ imenaDelnic[orodjarna.maxindex(PondKriterij)]
+ " bi znasal: "
+ nfPR2.format(deljeniDelDonos)
+"\n");

System.out.printin(
"Dosezeni Donos za dan "
+(g+1)
+ " bi znasal: "
+ nfPR2.format(deljeniDelDonos));

}else {

if (PondKriterijPrever > 0) {
stDelnice = indexDelnice[orodjarna.maxindex(PondKriterij)];
double vrednostNext = instancaZaVredNext.value(stDelnice);
double vrednost = instancaZaVred.value(stDelnice);
delDonos = vrednostNext - vrednost;
deljeniDelDonos = delDonos / vrednost;
skupniDonos = skupniDonos+ deljeniDelDonos;

jta.append(
"\n" + "Dosezeni Donos za dan "
+ (g + 1) + " za delnico "
+ imenaDelnic[orodjarna.maxIndex(PondKriterij)]
+ " nadan: " + datum
+ " bi znasal: "
+ nfPR2.format(deljeniDelDonos)
+ " Skupni donos pa " + "\t"
+ nfPR2.format(skupniDonos));
System.out.printin(
"Dosezeni Donos za dan "
+(g+1)
+ " za delnico "
+ imenaDelnic[orodjarna.maxIndex(PondKriterij)]
+ " na dan: " + datum
+ " bi znasal: "
+ nfPR2.format(
deljeniDelDonos)
+ " Skupni donos pa "
+ "\t
+ nfPR2.format(
skupniDonos));

}else {
deljeniDelDonos = 0.0;
skupniDonos = skupniDonos+ deljeniDelDonos;
jta.append(
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"\n" + "nespremenijeni viozki"

+ " Skupni donos pa " + "\t"

+ nfPR2.format(skupniDonos));
}

najboljseDrsecePovprecje = movingAverageAnaliza[orodjarna.maxindex(PondKriterij)];
najboljsaCasovnaVrsta = vrstaDelAnaliza[orodjarna.maxindex(PondKriterij)];

}

} catch (Exception ex) {
System.err.printin(
"Exception: " + ex.getMessage());
}

instancesZaTrenirat.add(
instancesZavrednotit.instance(g));

}

System.out.printin(
"\n" + "Skupni donos za obdobje " + stDni
+ " dni bi znasal: "
+ nfPR2.format(skupniDonos));

jta.append(
"\n" + "Skupni donos za obdobje " + stDni
+ " dni bi znasal: "
+ nfPR2.format(skupniDonos));

} catch (Exception io) {
System.err.printin("Exception: " + io.getMessage());

}

}
/] this.stop();
}
}

class importL implements ActionListener {
public void actionPerformed(ActionEvent e) {
Import importL1 = new Import();
importL1.start();
importL1.setPriority(Thread.MIN_PRIORITY);

class analizaL implements ActionListener {
public void actionPerformed(ActionEvent e) {
Analiza analizal. 1 = new Analiza();
analizal 1.start();
analizaL 1.setPriority(Thread.MIN_PRIORITY);

}
}

file.add(jmi = new JMenultem("New"));
jmi.addActionListener(new newL());
file.add(jmi = new JMenultem("Open"));
jmi.addActionListener(new openL());
file.add(jmi = new JMenultem("Save"));
jmi.addActionListener(new savel());
file.addSeparator();

file.add(jmi = new JMenultem("Exit"));
jmi.addActionListener(new exitL());
edit.add(jmi = new JMenultem("Copy"));
jmi.addActionListener(new copyL());
edit.add(jmi = new JMenultem("Cut"));
jmi.addActionListener(new cutL());
edit.add(jmi = new JMenultem("Paste"));
jmi.addActionListener(new pasteL());
analizaJM.add(jmi = new JMenultem("model"));
jmi.addActionListener(new analizaL());
setLayout(new BorderLayout());
jmb.add(file);

jmb.add(edit);
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jmb.add(analizaJM);

String imgLocationNew = "toolbarButtonGraphics/general/New24.gif";
String imgLocationOpen = "toolbarButtonGraphics/general/Open24.gif";
String imgLocationSaveAs = "toolbarButtonGraphics/general/SaveAs24.gif";
String imgLocationCopy = "toolbarButtonGraphics/general/Copy24.gif*;
String imgLocationPaste = "toolbarButtonGraphics/general/Paste24.gif";
String imgLocationimport = "toolbarButtonGraphics/general/Import24.gif";
String imgLocationAnaliza = "toolbarButtonGraphics/general/Stop24.gif";

URL imageURLNew = getClass().getResource(imgLocationNewy);

URL imageURLOpen = getClass().getResource(imgLocationOpen);
URL imageURLSaveAs = getClass().getResource(imgLocationSaveAs);
URL imageURLCopy = getClass().getResource(imgLocationCopy);
URL imageURLPaste = getClass().getResource(imglLocationPaste);
URL imageURLAnNaliza = getClass().getResource(imgLocationAnaliza);
URL imageURLImport = getClass().getResource(imgLocationimport);

JButton buttonNew = null;
JButton buttonOpen = null;
JButton buttonSaveAs = null;
JButton buttonCopy = null;
JButton buttonPaste = null;
JButton buttonAnaliza = null;
JButton buttonimport = null;

if (imageURLNew != null) {
buttonNew = new JButton(new Imagelcon(imageURLNew));
buttonNew.addActionListener(new newL());

}
toolBar.add(buttonNew);

if (imageURLOpen != null) {
buttonOpen = new JButton(new Imagelcon(imageURLOpen));
buttonOpen.addActionListener(new openL());

}
toolBar.add(buttonOpen);

if (imageURLSaveAs != null) {
buttonSaveAs = new JButton(new Imagelcon(imageURLSaveAs));
buttonSaveAs.addActionListener(new saveL());

}
toolBar.add(buttonSaveAs);

if (imageURLCopy != null) {
buttonCopy = new JButton(new Imagelcon(imageURLCopy));
buttonCopy.addActionListener(new copyL());

}
toolBar.add(buttonCopy);

if (imageURLPaste != null) {
buttonPaste = new JButton(new Imagelcon(imageURLPaste));
buttonPaste.addActionListener(new pasteL());

toolBar.add(buttonPaste);

toolBar.addSeparator();
toolBar.setFloatable(false);

if (imageURLImport != null) {
buttonimport = new JButton(new Imagelcon(imageURLImport));
buttonimport.addActionListener(new importL());

toolBar.add(buttonimport);

if (imageURLAnNaliza != null) {
buttonAnaliza = new JButton(new Imagelcon(imageURLAnNaliza));
buttonAnaliza.addActionListener(new analizal());

toolBar.add(buttonAnaliza);

JPanel bars = new JPanel();

bars.setLayout(new BorderLayout());

bars.add(jmb, BorderLayout. NORTH);

bars.add(toolBar, BorderLayout. CENTER);
jtb.addTab("Porocilo", null, jsp, "Porogilo opravljene obdelave");
add(bars, BorderLayout. NORTH);

add(jtb, BorderLayout.CENTER);
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/*
Zacetna funkcija razreda napovedovalec, katero po zagonu programa pokli€e javansko okolje
Osnovna funkcionalnost zbrana v tej metodi je ustvarjanje samega objekta Napovedovalca,
ki je v bistvu JPanel in ga je potrebno postaviti v okenski okvir ter prikazati.
Poleg ustvarjanja objekta napovedovalec zacetna metoda main ustvari Se objekt InstanceHolder

*
public static void main(String args|[]) {

JFrame f = new JFrame();
Napovedovalec napovedovalec = new Napovedovalec();
f.setTitle("Napovedovalec");
f.setBackground(Color.lightGray);
f.getContentPane().add(napovedovalec, BorderLayout. CENTER);
f.addWindowListener(new appCloseL());
f.setSize(800, 500);
f.setVisible(true);
InstanceHolder holder = new InstanceHolder();

/*
Razred, ki skrbi za kon¢anje aplikacije in vrnitev v operacijski sistem.
*
protected static final class appCloseL extends WindowAdapter {
public void windowClosing(WindowEvent e) {
System.exit(0);

/*
Razred UstvariPoljePrimerkov, je zadolzen, da utvari €asovne vrste rangov z ¢asovnimi zamiki,
Najprej na osnovi vhodnih instanc, ki predstavljajo cene delnic za vsako posamezno delnico,
nato ustvari asovne vrste donosov, ter jih na osnovi donosov rangira po vrsti tako, da
rangi delnic ostanejo v razponu med -0,5 in +0,5.
*
class UstvariPoljePrimerkov {

public int stAtt;

public Instances[] vseinstance;

private FastVector[] atributi;

private Instances prenesenelnstance;

private String[] imenaRelacij;

private Instance novalnstanca;

private Instances instanceZaNapolnit;

private Instance inststO;

private Instance instst1;

private Instance instst2;

private Instance instst3;

private Instance instst4;

private Instance instst5;

private Instance instst20;

private Instance inststprva,;

public Attribute uspesnost;

public UstvariPoljePrimerkov(Instances instances) {
try {
prenesenelnstance = instances;
StAtt = prenesenelnstance.numAttributes();
atributi = new FastVector[stAtt];
imenaRelacij = new String[stAtt];
vseinstance = new Instances[prenesenelnstance.numaAttributes()];

for (int i = O; i < prenesenelnstance.numAttributes(); i++) {
imenaRelacij[i] = new String();
imenaRelacij[i] = prenesenelnstance.attribute(i).name();
atributi[i] = new FastVector();
atributi[i] = narediVector(prenesenelnstance.attribute(i).name());
vseinstance[i] = new Instances(imenaRelacij[i], atributi[i],
prenesenelnstance.numinstances() - 20);
vseinstance[i].setClassIndex(0);
napolnilnstance(vseinstanceli], i);

}

} catch (Exception ex) {
System.err.printin("Exception: " + ex.getMessage());
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}

public FastVector narediVector(String imeatributa) {
String atribut = new String(imeatributa);
FastVector vektor = new FastVector();

for (intj=0; ) <6;j++) {
vektor.addElement(new Attribute(atribut + j));

return vektor;

}

public void izpisiprimerke() {
for (int i = O; i < prenesenelnstance.numAttributes(); i++) {
System.out.printin(“instanca" + i + ":\n");
System.out.printin(vseinstanceli]);
}
}

public void napolnilnstance(Instances prazneinstance, int kateriAtt) {
int Attstev = kateriAtt;
instanceZaNapolnit = prazneinstance;

for (int g = 1; g <= prenesenelnstance.numinstances() - 20; g++) {
int stO = prenesenelnstance.numinstances() - g;

intstl =st0 - 1;
int st2 =st0 - 2;
int st3 = st0 - 3;
int st4 = st0 - 4;
int st5 = st0 - 5;

int st20 = st0 - 20;
int stprva = prenesenelnstance.numinstances()- prenesenelnstance.numinstances();

instst0 = prenesenelnstance.instance(st0);
inststl = prenesenelnstance.instance(stl);
instst2 = prenesenelnstance.instance(st2);
instst3 = prenesenelnstance.instance(st3);
instst4 = prenesenelnstance.instance(st4);
instst5 = prenesenelnstance.instance(st5);
instst20 = prenesenelnstance.instance(st20);
inststprva = prenesenelnstance.instance(stprva);
novalnstanca = naredilnstanco(inststO, instst1, instst2, instst3,instst4, instst5, instst20, Attstev);
vseinstance[Attstev].add(novalnstanca);
}
}

public Instance naredilnstanco(lnstance instanca0, Instance instancal,
Instance instanca2, Instance instanca3, Instance instanca4,
Instance instancab, Instance instanca20, int i) {
int Attstev = i;
int koliko;

double instancniValueO;
double instancniValuel;
double instancniValue2;
double instancniValue3;
double instancniValue4;
double instancniValue5;
double instancniValue20;

double n_instancniValue0;
double n_instancniValuel,
double n_instancniValue2;
double n_instancniValue3;
double n_instancniValue4;
double n_instancniValues;
double n_instancniValue20;

double[] n_instancniValueSkupaj;

String ime0;
String ime1;
String ime2;
String ime3;
String ime4;
String ime5;
String ime20;
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Instance n_instanca0 = instancao0;
Instance n_instancal = instancal;
Instance n_instanca2 = instancaz;
Instance n_instanca3 = instanca3;
Instance n_instanca4 = instanca4;
Instance n_instanca5 = instancab;
Instance n_instanca20 = instanca20;

instancniValueO = n_instanca0.value(Attstev);
instancniValuel = n_instancal.value(Attstev);
instancniValue2 = n_instanca2.value(Attstev);
instancniValue3 = n_instanca3.value(Attstev);
instancniValue4 = n_instanca4.value(Attstev);
instancniValue5 = n_instanca5.value(Attstev);
instancniValue20 = n_instanca20.value(Attstev);

n_instancniValue0 = (instancniValueO - instancniValuel)/ instancniValuel;
n_instancniValuel = (instancniValueO - instancniValue2) / instancniValue2;
n_instancniValue2 = (instancniValueO - instancniValue3)/ instancniValue3;
n_instancniValue3 = (instancniValueO - instancniValue4)/ instancniValue4;
n_instancniValue4 = (instancniValueO - instancniValue5)/ instancniValue5;
n_instancniValue20 = (instancniValueO - instancniValue20)/ instancniValue20;
n_instancniValueSkupaj = new double[6];

n_instancniValueSkupaj[0] = n_instancniValueO;
n_instancniValueSkupaj[1] = n_instancniValuel;
n_instancniValueSkupaj[2] = n_instancniValue2;
n_instancniValueSkupaj[3] = n_instancniValue3;
n_instancniValueSkupaj[4] = n_instancniValue4;
n_instancniValueSkupaj[5] = n_instancniValue20;

Instance narejenalnstanca = new Instance(6);
narejenalnstanca.setDataset(instanceZaNapolnit);

for (int z = 0; z < narejenalnstanca.numAttributes(); z++) {
narejenalnstanca.setValue(z, n_instancniValueSkupaj[z]);

}

return narejenalnstanca;

/*

razred Precistilec je zadolZzen za nadomestitev vrednosti prvih dni (razred podatkovnega primera)
z vrednostjo "nadpovprecen" ali pa "podpovprecen” v skladu s tem ali je razredni rang vecji od 0
ali pa manj3i.Nato razdeli instance tako ustvarjenih rangov na tri dele in sicer del za ucenje,

kjer se zgradi model, del podatkov za preizkus modela ter dneve, ki so potrebni za trgovanje.

*

class Precistilec {
public Instances[] poljeAjevString;
public Instances[] poljeAjevStringPrazni;
public FastVector nominalneVrednosti;
public Attribute uspesnost;
public Instances[] traininstances;
public Instances[] testinstances;
public Instance[] zadnjelnstance;
public double deleztrain;
public double deleztest;

public Precistilec(Instances[] poljeAjevRaw) {
try {

poljeAjevString = poljeAjevRaw;
poljeAjevStringPrazni = new Instances[poljeAjevString.length];
nominalneVrednosti = new FastVector(2);
nominalneVrednosti.addElement("podpovprecen");
nominalneVrednosti.addElement("nadpovprecen");
uspesnost = new Attribute("uspesnost", nominalneVrednosti);

for (int stTrenutniSkupekA = 0; stTrenutniSkupekA< poljeAjevString.length; stTrenutniSkupekA++) {
Instances trenutniSkupek = poljeAjevString[stTrenutniSkupekA];
trenutniSkupek.insertAttributeAt(uspesnost, 6);
trenutniSkupek.setClassindex(6);
for (int stTrenutnalnstanca = 0; stTrenutnalnstanca< trenutniSkupek.numinstances(); stTrenutnalnstanca++) {
Instance trenutnalnstanca = poljeAjevString[stTrenutniSkupekA].instance(stTrenutnalnstanca);
double vrednost = trenutniSkupek.instance(stTrenutnalnstanca).value(0);

if (trenutniSkupek.instance(stTrenutnalnstanca).value(0)<= 0.0) {
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trenutniSkupek.instance(stTrenutnalnstanca).setValue(6, "podpovprecen");
}else {
trenutniSkupek.instance(stTrenutnalnstanca).setValue(6, "nadpovprecen");

}

}

poljeAjevStringPrazni[stTrenutniSkupekA] = trenutniSkupek;

poljeAjevStringPrazni[stTrenutniSkupekA].deleteAttributeAt(0);
}
traininstances = new Instances[poljeAjevStringPrazni.length];
testinstances = new Instances[poljeAjevStringPrazni.length];
zadnjelnstance = new Instance[poljeAjevStringPrazni.length];
deleztrain = 0.6666666;
deleztest = 0.33333333;

for (int stTrenutniSkupekPrazni = 0; stTrenutniSkupekPrazni< poljeAjevStringPrazni.length;
stTrenutniSkupekPrazni++) {
traininstances[stTrenutniSkupekPrazni] = new Instances(
poljeAjevStringPrazni[stTrenutniSkupekPrazni], 0,
(int) (poljeAjevStringPrazni[stTrenutniSkupekPrazni].numInstances()* deleztrain));
testinstances[stTrenutniSkupekPrazni] = new Instances(poljeAjevStringPrazni[stTrenutniSkupekPrazni],
((int) (poljeAjevstringPrazni[stTrenutniSkupekPrazni].numinstances()* deleztrain)),
poljeAjevStringPrazni[stTrenutniSkupekPrazni].numInstances()
- (((int) (poljeAjevStringPrazni[stTrenutniSkupekPrazni].numInstances()
* deleztrain))+ 1));
zadnjelnstance[stTrenutniSkupekPrazni] = poljeAjevStringPrazni[stTrenutniSkupekPrazni].lastinstance();

} catch (Exception ex) {
System.err.printin("Exception: " + ex.getMessage());
}
}

public void izpisiprimerke() {
for (inti = O; i < poljeAjevStringPrazni.length; i++) {
System.out.printin(“traininstanca” + i + ":\n");
System.out.printin(traininstancesli]);
System.out.printin("testinstanca" + i + ":\n");
System.out.printin(testinstancesi]);

class ExcelAdapter implements ActionListener {
private String rowstring, value;
private Clipboard system;
private StringSelection stsel;
private JTable jTablel,;

/*
ExcelAdapter je skonstruiran s pomocjo JTable razreda, na kateri omogociCopy-Paste

funkcijo ter se obnaSa kot razred, ki poslusa ukaz odlozis¢a.
*

public ExcelAdapter(JTable myJTable) {
jTablel = myJTable;
KeyStroke copy = KeyStroke.getKeyStroke(KeyEvent.VK_C,ActionEvent. CTRL_MASK, false);
KeyStroke paste = KeyStroke.getKeyStroke(KeyEvent.VK_V,ActionEvent. CTRL_MASK, false);

jTablel.registerKeyboardAction(this, "Copy", copy,JComponent. WHEN_FOCUSED);
jTablel.registerKeyboardAction(this, "Paste", paste,JComponent WHEN_FOCUSED);
system = Toolkit.getDefaultToolkit().getSystemClipboard();

/*
Javne metode, ki omogocajo dostop do tabele in prenos tabele na kateri ta
adapter deluje

*/
public JTable getJTable() {
return jTablel;
}
public void setJTable(JTable jTablel) {
this.jTablel = jTablel;
/*

Ta metoda deluje na podlagi ukaznih tipk, ki jih posluSsamo. To so ukazi za kopiranje in leplenje
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Ce izberemo celice ki se ne dotikajo je izbor nepravilen in tako kopiranja ter leplenja ne

moremo izvesti. Leplenje se izvede tako da se zgorniji levi rob izbora poravna z prvim elementom
v trenutnem izboru tabele JTable.

*

public void actionPerformed(ActionEvent e) {
if (e.getActionCommand().compareTo("Copy") == 0) {
StringBuffer sbf = new StringBuffer();
/I Zagotovljen mora biti izbor celic ki se dotikajo

int numcols = jTablel.getSelectedColumnCount();
int numrows = jTablel.getSelectedRowCount();
int[] rowsselected = jTablel.getSelectedRows();
int[] colsselected = jTablel.getSelectedColumns();

if ({((numrows - 1
== rowsselected[rowsselected.length - 1]
- rowsselected[0]
&& numrows == rowsselected.length)
&& (numcols - 1
== colsselected[colsselected.length - 1]

- colsselected[0]

&& numcols
== colsselected.length))) {
JOptionPane.showMessageDialog(null, "Invalid Copy Selection",

"Invalid Copy Selection”, JOptionPane.ERROR_MESSAGE);
return;

for (int i =0; i < numrows; i++) {
for (int j = 0; j < numcaols; j++) {
sbf.append(
jTablel.getValueAt(rowsselected]i],
colsselected[j]));
if  <numcols - 1) {
sbf.append("\t");

}
sbf.append("\n");

stsel = new StringSelection(sbf.toString());
system = Toolkit.getDefaultToolkit().getSystemClipboard();
system.setContents(stsel, stsel);

}

if (e.getActionCommand().compareTo("Paste") == 0) {

int startRow = (jTablel.getSelectedRows())[0];
int startCol = (jTablel.getSelectedColumns())[O];

try {
String trstring = (String) (system.getContents(this).getTransferData(DataFlavor.stringFlavor));

StringTokenizer stl = new StringTokenizer(trstring, "\n");

for (int i = O; stl.hasMoreTokens(); i++) {
rowstring = stl.nextToken();
StringTokenizer st2 = new StringTokenizer(rowstring,"\t");

for (int j = O; st2.hasMoreTokens(); j++) {
value = (String) st2.nextToken();
if (startRow + i < jTablel.getRowCount()
&& startCol + j < jTablel.getColumnCount()) {Tablel.isCellEditable(startRow + i,startCol + j);
}

jTablel.setValueAt(value, startRow + i, startCol + j);

}

} catch (Exception ex) {
ex.printStackTrace();
}

}
}
}

class MyTableModel extends AbstractTableModel {
public Instances instance;
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public void setirajinstance(Instances prinstance) {
instance = prinstance;
}

public int getColumnCount() {
return instance.numAttributes();

}

public int getRowCount() {
return instance.numinstances();
}

public String getColumnName(int col) {
return instance.attribute(col).name();
}

public Object getValueAt(int row, int col) {

return instance.instance(row).toString(col);

}

public boolean isCellEditable(int row, int col) {

return true;

}
public void setValueAt(Object value, int row, int col) {
if (col == 1) {
instance.instance(row).setValue(col, (String) value);
} else if (col >= 1) {

instance.instance(row).setValue(col, value.toString());

}

fireTableCellUpdated(row, col);
}

}
/*
Razred, ki sluzi za prenos instanc med razredi.
*

class InstanceHolder {

public Instances instance = null;
public TimeSeries[] drsecaPovprecjaDelnic;
public TimeSeries[] casovneVrsteDelnic;

public Instances dajlnstance() {
return instance;

}

public void vpisilnstance(Instances instZaVpis) {
instance = instZaVpis;

}

public void vpisiDrsecaPovprecjaDelnic(TimeSeries[] drsecaPovprecjaDelnicP) {

drsecaPovprecjaDelnic = drsecaPovprecjaDelnicP;

}

public void vpisiCasovneVrsteDelnic(TimeSeries[] casovneVrsteDelnicP) {

casovneVrsteDelnic = casovneVrsteDelnicP;

}
}
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PRILOGA G

Podatki o kotacijah delnic urejeni v formatu ARFF.
@relation podatki8datum

@attribute DATUM string
@attribute AELG numeric
@attribute ETOG numeric
@attribute GRVG numeric
@attribute IEKG numeric
@attribute KRKG numeric
@attribute LKPG numeric
@attribute MER numeric
@attribute TCRG numeric

@data

1998-11-30,2620.00,20900.00,1693.88,1899.97,25049.7 8,2927.92,18004.84,10709.09
1998-12-01,2648.94,20933.51,1696.57,1900.09,25164.4 9,2938.28,18014.94,10900.00
1998-12-02,2651.62,20896.11,1688.37,1900.29,25257.5 3,2948.74,18001.71,10870.00
1998-12-03,2659.02,20870.00,1692.82,1900.69,25138.3 7,2945.44,18001.71,10710.00
1998-12-04,2650.15,21010.00,1694.90,1904.89,25114.6 4,2957.28,18000.00,10710.00
1998-12-07,2655.00,21010.00,1690.39,1898.75,25069.8 3,2946.34,18037.97,10956.49
1998-12-08,2650.00,20891.59,1680.16,1890.50,25028.9 1,2930.62,18000.00,10956.49
1998-12-09,2655.07,20918.82,1685.18,1900.03,25033.5 1,2929.10,18000.00,10992.95
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SLOVARCEK UPORABLJENIH TUJIH IZRAZOV

machine learning — strojno ucenje

lazy learning — leno ucenje

k-nearest neighbours — k-najblizjinh sosedov

backpropagation algorithm — algoritem vzvratnega Sirjenja napake
support vector machine — metoda podpornih vektorjev

overtrained — preveC naucen

cross-validation — krizno preverjanje

efficient market hypothesis — hipoteza uc€inkovitih trgov

buy & hold — kupi in drzi

market to book ratio — razmerje med trzno in knjigovodsko ceno(delnice)
price earning ratio (P/E) — multiplikator Cistega dobiCka

relative strength index — kazalnik relativne moci

moving average — drsecCa sredina

hit rate — stopnja pravilnih zadetkov

root mean square error (RMSE) — koren vsote kvadratov napak



