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SaZetak

U kontekstu rastuce elektronifikacije i transparentnosti na sekundarnom trzistu
drzavnih obveznica euro zone, ovo istrazivanje ispituje informativnu vrijednost
tehnickih indikatora u predvidanju unutardnevnih kotacijskih cijena desetogodisnje
njemacke drzavne obveznice. Pomocu jednosmjerne neuronske mreze na temelju 13
skupova ulaznih podataka i dva izlazna podatka cilj rada je identificirati tehnicke
indikatore koji najviSe pridonose prediktivnoj tocnosti i efikasnosti modela u uvjetima
manje volatilnog trzista. Rezultati pokazuju da indikatori trenda, poput MACD (engl.
moving average convergence/divergence) i WMA (engl. weighted moving average), te
RSI (engl. relative strength index) kao jedini od preostalih promatranih indikatora
zamaha omogucuju modelima ostvariti nize prognosticke pogreske od onih
postignutih na skupu ulaznih varijabli koji ne ukljucuje tehnicke indikatore. S druge
strane, BB (engl. Bollinger bands) kao indikator volatilnosti je rezultirao modelom s
najlosijim prediktivnim performansama. Rezultati istraZivanja doprinose proSirenju
primjene tehnicke analize izvan trziSta dionica, za koje su primarno bili razvijeni, te
omogucuju razvoj efikasnijih modela predvidanja na trzistu drzavnih obveznica.
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Uvod

Drzavne obveznice Cine temelj financijskog sustava. Vlade iz koriste za financiranje
javne potrosnje, infrastrukturnih projekata i gospodarskih poticaja te kao takve imaju
klju€nu ulogu u oCuvanju gospodarske stabilnosti i podrsci financijskoj infrastrukturi.
Nadalje, banke ih koriste kao visokokvalitetnu imovinu radi ispunjavanja regulatornih
zahtjev i upravljanja rizicima. Osim toga, zbog niskog rizika u odnosu na druge vrste
imovine, one predstavljaju atraktivnu opciju za konzervativne ulagace i institucionalne
investitore.

Uvodenjem regulatornih okvira MiFIDII/MiFIR doslo je do znacajnog preokreta u nacinu
trgovanja drzavnim obveznicama na podrucju euro zone. Navedene reforme potaknule
su premjestanje dijela trgovanja s nereguliranin OTC (engl. over-the-counter) trzista
prema reguliranim platformama za trgovanje (engl. trading venues). Paralelno s tim,
postupna elektronifikacija trziSta obveznica, kroz sve Siru primjenu elektronickih
platformi za trgovanje, dodatno je pridonijela porastu trziSne ucinkovitosti. Osim toga,
uvodenje strozih zahtjeva o pre-trade i post-trade izvjeS¢ivanju rezultiralo je pove¢anom
transparentnos¢u trgovanja. Navedeni napredak trziSta obveznica vodio je
unaprjedenju razvoja sekundarnog trziSta drzavnih obveznica, posebice onog vezanog
uz visoko likvidne obveznice.

Prema ICMA (2025) izvjeScu, tri najlikvidnija izdavatelja drzavnih obveznica na podrucju
euro zone su ltalija, Njemacka i Francuska. Medu njima se posebno isticu njemacke
drZzavne obveznice, kao instrumenti izdavatelja s najviSim kreditnim rejtingom (AAA).
Zbog visokog kreditnog rejtinga i niskog rizika povezanog s istim, njemacke drzavne
obveznice imaju referentnu ulogu u procjeni rizika. Koriste se za vrednovanje
instrumenata slicnog roka dospijeca, osobito onih Ciji izdavatelji imaju nizi kreditni
rejting. Osim toga, prinosi na te obveznice se koriste kao temelj za procjenu trzisnih
oCekivanja. Medu njemackim drzavnim obveznicama, posebno mjesto zauzimaju one
obveznice s vremenom dospijec¢a od 10 godina, koje predstavljaju ravnotezu izmedu
kratkorocnih i dugorocnih obveznica te se prinos na te obveznice Cesto prati kao signal
smjera gospodarskih kretanja te odrazava trziSna ocekivanja o makroekonomskoj
stabilnosti. Sve navedene karakteristike cCine njemacke desetogodiSnje drzavne
obveznice relevantnim objektom znanstvenog istrazivanja. Osim toga, prethodno
navedeni razvoj sekundarnog trziSta u pogledu elektronifikacije i transparentnosti, koje
za posljedicu imaju povecanu ucinkovitost sekundarnog trziSta, otvara prostor za
istraZivanje trziSne likvidnosti odabranih obveznica i to u pogledu kotacijskih cijena koje
odreduju Sirinu kotacijskog kanala poznatog kao Siroko koristeni indikator nelikvidnosti
i to u troSkovnoj dimenziji likvidnosti. Istrazivanje likvidnosti obveznica, osobito
primjenom suvremenih metoda strojnog ucenja, postaje prisutno u recentnoj
znanstvenoj literaturi (Muller i sur., 2023; Cabrol i sur., 2024) te predstavlja suvremeni
pristup analizi tog segmenta financijskog trzista.

Opcenito, analiza financijskih trZiSta se temelji na trima glavnim kategorijama
analitickih metodama: tehnickoj analizi, fundamentalnoj analizi te kvantitativnoj analizi.
Fundamentalna analiza proucava koji ekonomski cimbenici utjeCu na trziSne trendove
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(Cavalcante i sur., 2016), dok tehnicka analiza analizira obrasce kretanja cijena i koristi
te obrasce za predvidanje buducih kretanja cijena (Borovkova i Tsiamas, 2019). Unutar
tehnicke analize, u svrhu proucavanija trzista te s ciljem boljeg razumijevanja obrazaca
cijena, uvedeni su tehnicki indikatori (engl. technical indicators, Tl). Tehnicki indikatori
definirani su matematickim formulama temeljenima na povijesnim cijenama ili
volumenu trgovanja vrijednosnica te se primjenom heuristic¢kih pravila unutar tehnicke
analize mogu Kkoristiti za generiranje signala za kupnju (engl. bullish signals) ili signala
za prodaju (engl. bearish signals) (Pricope, 2021). Osim tehni¢ke i fundamentalne
analize, temeljnu vaznost u analizi financijskih trziSta ima kvantitativna analiza koja
predstavlja cjelovitiji pristup analizi trziSta. Ona obuhvada Sirok spektar metoda od
osnovne deskriptivne statistike i statistickin testova, preko optimizacijskih i
simulacijskih postupaka, pa sve do analize vremenskih nizova te naprednih
ekonometrijskih metoda i metoda strojnog ucenja. Za razliku od fundamentalne
analize koja se primarno bavi ekonomskim pokazateljima, te tehnickih indikatora koji
opisuju pojedinaCne aspekte kretanja cijena, kvantitativne metode, poput metoda
strojnog ucenja, mogu istovremeno integrirati informacije iz viSe pokazatelja, od
povijesnih cijena, ekonomskih pokazatelja pa i razlicitih tehnickih indikatora,
identificirati slozene odnose medu njima te koristiti uoCene obrasce za predvidanje
buducih kretanja na financijskim trzistima.

Temeljem navedenog, ovaj rad povezuje kvantitativnhu i tehnicku analizu s ciljem
ispitivanja znacajnosti utjecaja pojedinih tehnic¢kih indikatora na poboljSanje
prediktivne tocCnosti modela strojnog ucenja, primijenjenih na predvidanje
unutardnevnih kotacijskih cijena desetogodisnje njemacke drzavne obveznice. lako su
se tehnicki indikatori desetlje¢ima koristili za razvijanje jednostavnih strategija
trgovanja (Jiang, 2021), posebice na trziStu dionica za koje su primarno i razvijeni, zbog
nedostatka Cvrstog teorijskog uporista i slabe prilagodbe na strukturne promjene na
financijskim trziStima, njihova je vrijednost u oblikovanju takvih strategija Cesto
dovodena u pitanje. Ipak, s druge strane, isti¢e se njihova informativna vrijednost u
funkciji ulaznih varijabli koristenih prilikom predvidanja cijena na financijskih trziStima
primjenom metoda strojnog ucenja. Naime, brojna dosadasnja istrazivanja koja
proucavaju koriStenje metoda strojnog ucenja za predvidanje cijena na financijskim
trziStima, a posebice cijena dionica, u skup ulaznih varijabli ukljucuju tehnicke
indikatore.

Kumbure i sur. (2022) u svom pregledu literature o primjeni algoritama strojnog ucenja
za previdanje kretanja cijena na burzi, koji obuhvaca 138 znanstvenih clanaka
objavljenih izmedu 2000. i 2019. godina, isticu da od 2173 identificiranih jedinstvenih
varijabli koristenih u navedenim radovima, 1348 (62%) ih pripada kategoriji tehnickih
indikatora. Dodatno, Jiang (2021) je proveo pregled literature s fokusom na primjenu
metoda dubokog ucenja (engl. deep learning, DL) za predvidanje kretanja cijena dionica,
te je od 124 analizirana znanstvena ¢lanka, 46 ih je ukljucivalo tehnicke indikatore kao
dio skupa ulaznih varijabli. Osim toga, zajednicka upotreba povijesnih cijena i tehnickih
indikatora zastupljena je u 25% analiziranih ¢lanak. Raniji pregledi literature provedeni
od Bustos i sur. (2020) te Henrique i sur. (2019) takoder isticu tehnicke indikatore kao
najcesci tip varijabli koriStenih kao ulazne varijable u modele strojnog ucenja. Osim
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toga, vecina radova koristi kombinaciju viSe tehnickih indikatora za predvidanje
kretanja trziSta, Sto upucuje na to da se razliCiti indikatori mogu medusobno
nadopunjavati i time pridonijeti vecoj tocnosti predvidanja bududih cijena dionica
(Kumbure i sur., 2022; Jiang, 2021; Henrique i sur., 2019; Bustos i Pomares-Quimbaya,
2020).

Dok navedeni pregledi literature upucuju na visoku istrazenost primjene tehnickih
indikatora na trziStu dionica, njihova primjena na trziStu obveznica je znatno manje
zastupljena. Navedeno se moze, barem djelomicno, objasniti zna¢ajno manjim brojem
istrazivanja koji ukljuCuju primjenu metoda strojnog ucenja na trZiSte obveznica, u
usporedbi s brojem sli¢nih istrazivanja usmjerenih na trziSte dionica. Medu
istrazivanjima o primjeni metoda strojnog ucenja u kontekstu trziSta obveznica, Nunes
i sur. (2018) koriste pomicne prosjeke (engl. moving averages, MAs) prinosa do dospijeca
na 2-, 5-, 10- i 30-godiSnje obveznice, uz razliCite vrijednosti kliznih prozora (engl. rolling
windows), s ciliem predvidanja krivulje prinosa. Slicno, Muller i sur. (2023) koriste
pomicni prosjek nelikvidnosti kao dio skupa nezavisnih varijabli za predvidanje
oCekivane nelikvidnosti americkih korporativnih obveznica. Dodatno, Kalini¢ Milicevi¢
(2025) u svom istrazivanju pokazuje statisticki znacajno prediktivhu superiornost
modela strojnog ucenja, za modeliranje unutardnevnih kotacijskih cijena drZavne
obveznice, temeljenih na skupu ulaznih varijabli koji uklju€uje tehnicke indikatore.

Ovaj rad prosiruje istrazivanje od Kalini¢ Milicevi¢ (2025) analizom pojedinacnog
utjecaja promatranih tehnickih indikatora na prediktivhu to¢nost modela strojnog
uenja temeljenog na jednosmjernoj neuronskoj mrezi, koji se u navedenom
istraZzivanju pokazao kao algoritam s najnizom prognostickom pogreskom. Cilj ovog
istrazivanja je identifikacija najinformativnijih tehnickih indikatora, koji su izvorno
razvijeni za trziSte dionica, a u ovom radu se analiziraju u kontekstu trziSta obveznica, i
to s primjenom na predvidanje unutardnevne cijene kupnje (engl. bid price, BID) i cijene
prodaje (engl. ask price, ASK) referentne njemacke drzavne obveznice. S obzirom na
razliCite karakteristike trzista dionica i trzista drzavnih obveznica, primjerice u pogledu
volatilnosti, postavlja se pitanje o vrijednosti pojedinih tehnickih indikatora na manje
volatilnom trziStu kao Sto je ono drzavnih obveznica, unato¢ njihovoj popularnosti u
istrazivanjima vezanim uz volatilnije trziSte dionica. Svrha istrazivanja je identificirati
dominantne tehnicke indikatore u promatranom kontekstu trziSta drZzavnih obveznica
te time pridonijeti ucinkovitijem rjeSavanju problema visoke dimenzionalnosti u
modelima strojnog ucenja, koji moZe imati negativni ucinak na toc¢nost i generalizaciju
prediktivnih modela, osobito kod ograni¢enog broja promatranja, kao sto je slucaj kod
novoizdanih drzavnih obveznica. Dakle, istraZzivanje doprinosi razumijevanju
informacijske vrijednosti tehnickih indikatora na trZiStu obveznica, podrucju koje je
znatno manje istrazeno u tom kontekstu, te time i razvoju ucinkovitijih modela s kraéim
vremenom treniranja.

Razvoj ucinkovitog modela strojnog ucenja za predvidanje unutardnevnih kotacijskih
cijena, pa samim time i Sirine kotacijskog kanala, pruZio bi Sirokom spektru trziSnih
sudionika korisne i pravovremen informacije za donoSenje i unaprjedenje trgovinskih
odluka. TrziSnim tvorcima (engl. market makers) takav bi model pridonio donoSenju
odluka o odredivanju trenutka i razine prilagodbe svojih kotacija s ciliem odrzanja
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konkurentne cijene tijekom stabilnih razdoblja trziSta kao i zastite od potencijalnih
gubitaka u periodu povecane volatilnosti trzista. Prilagodbom svojih strategija kotiranja
trziSnoj dinamici, trziSni tvorci mogu smanijiti izlozenost nepovoljnoj selekciji, povecati
profitabilnost i odrzati stabilnu trziSnu prisutnost, ¢ime potencijalno pridonose
poboljSanoj trziSnoj likvidnosti i u€inkovitosti formiranja cijena.

Nadalje, precizno unutardnevno predvidanje kotacijskih cijena moglo bi donijeti koristi
i institucionalnim investitorima kao i malim ulagacima. Za institucionalne investitore,
koji Cesto upravljaju transakcijama velikih volumena koje mogu utjecati na trZiSne
cijene i pri tome imaju poteskoca pri pronalasku suprotne strane za trgovanje velikim
kolicinama, tocno predvidanje kotacijskih cijena bi im omogudilo identifikaciju
optimalnih vremenskih intervala tijekom dana u kojima su Sirine kotacijskih kanala
manje, a volatilnost cijene niza. To bi im omogucilo da naloge izvrSavaju postupno, kroz
manje dijelove, uz izbjegavanje izvrSenja naloga u nepovoljnim trziSnim uvjetima te ne
utjeCudi na trziSne cijene. S druge strane, mali ulagaci, iako trguju znatno manjim
volumenima, navedena predvidanja bi mogli koristiti za poboljSanje kratkorocnih
trgovinskih odluka.

Istrazivanje provedeno u radu podijeljeno je u Sest poglavlja. Nakon Uvoda slijedi
poglavlje Tehnicka analiza u kojem su prezentirani tehnicki indikatori koriSteni u
istrazivanju. Nakon poglavlja tehnicke analize slijedi poglavlje Metodologija u kojem su
opisani podatci i koriStena metodologija. Nakon toga slijede Rezultati istrazivanja i
poglavlje Diskusija unutar kojih su prezentirani i analizirani rezultati. Posljednje je
poglavlje Zaklju¢ak u kojem su sumirani rezultati te dane preporuke za daljnja
istrazivanja.

Tehniéka analiza

Tehnicka analiza (engl. technical analysis, TA) je proces analiziranja povijesnih cijena
vrijednosnog papira s ciljem odredivanja vjerojatnih buducih cijena. Tehnicki analiticari
koriste tehnicke indikatore i analizu svije¢njaka (engl. candlestick pattern analysis) kako
bi unaprijedili predvidanje kretanja cijena. U skladu s time, brojni znanstveni radovi
koriste OHLC (engl. open, high, low, close) cijene, volumen trgovanja te tehnicke
indikatore kao ulazne varijable u modele predvidanja. Pritom se metode koriStene za
razvoj modela razlikuju ovisno o pristupu unutar tehnicke analize: dok se u
istrazivanjima koja se oslanjaju na tehnicke indikatore najceSc¢e primjenjuju regresijske
metode, analize obrazaca svijecnjaka temelje se na tehnikama obrade slike (Li i Bastos,
2020). U ovom radu, koristit ¢e se prvi od dva navedena pristupa, unutar kojeg se
tehnicki indikatori koriste kao ulazne varijable u regresijski model strojnog ucenje.

Kako bi se dobio uvid u raznolikost tehnickih indikatora razvijenih unutar tehnicke
analize, Peng i sur. (2021) predstavili su sveobuhvatan pregled 124 indikatora tehnicke
analize koristenih u znanstvenoj literaturi objavljenoj u razdoblju od 1999. do 2018.
godine, kao i onih koje primjenjuju trZiSni prakticari. Ipak, unato¢ velikom broju
postojecih tehnickih indikatora, prema pregledima literature koje su proveli Kumbure
i sur.(2022), Pengisur.(2021) te Bustos i Pomares-Quimbaya (2020), pojedini indikatori
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isticu se ucestalom primjenom u dosadasnjim istraZivanjima. Prema Kalini¢ Mili¢evic¢
(2025) to su: SMA (engl. simple moving average), EMA (engl. exponential moving average),
WMA (engl. weighted moving average), MACD (engl. moving average
convergence/divergence), RSI (engl. relative strength index), stohasticki oscilator %D,
stohasticki oscilator %K, momentum, Williamov %R, CCl (engl. commodity channel
index), BIAS, BB (engl. Bollinger bands), A/D oscilator (engl. accumulation/distribution
oscillator). Dodatno, navedeni indikatori, osim EMA, BIAS, BB su i sadrzani u popularno
koristenom skupu tehnickih indikatora predstavljenog u radu od Kara i sur. (2011).
Temeljem navedenoga, u nastavku su teorijski predstavljeni tehnicki indikatori
koriSteni u ovom istrazivanju, a koji su preuzeti iz istrazivanju provedenog u Kalini¢
Mili¢evi¢ (2025). Nadalje, s obzirom na to da se tehnicki indikatori op¢enito mogu
klasificirati u Cetiri osnovne kategorije, odabrani indikatori su prikazani unutar
pripadajucih kategorija.

Indikatori trenda

Trend je primarni element razmatranja u tehnickoj analizi (Colby, 2003). Indikatori
trenda (engl. trend indicators) ukazuju na smjer promjene cijene promatrane
vrijednosnice. Jedni od poznatih indikatora trenda su pomicni prosjeci i MACD. Unatoc
tome Sto postoji vise razlicitih vrsta pomicnog prosjeka (Jansen, 2020), tri najkoristenije
formulacije su SMA, EMA i WMA, pri Cemu ¢e se u ovom radu koristiti WMA.

WMA predstavlja prosjek cijena iz prethodnih n razdoblja, pri ¢emu su cijenama
dodijeljene teZine koje odgovaraju indeksima unutar n razdoblja (Jansen, 2020).
Formalno, WMA u trenutku t, definira se sljede¢om formulom:

n
2 ,
WMA(n), = mz i Py nii (1)
i=

gdje su P,_,,; cijene unutar n perioda koji prethodne trenutku t. Ovako definiran
pomicni prosjek dodjeljuje veée teZine novijim podatcima te manju vaznost starijim
podatcima.

Sljedeci indikator trenda je MACD koji pokazuje odnos izmedu dva pomicna prosjeka
cijena promatrane vrijednosnice (Jansen, 2020; Colak i Koy, 2023). MACD se definira
kao razlika izmedu kratkorocnog eksponencijalnog pomicnog prosjeka (EMA) i
dugorocnog eksponencijalnog prosjeka. Za broj perioda unutar izracuna kratkoro¢nog
i dugoro¢nog pomicnog prosjeka obi¢no se uzima redom 12 i 26 prethodnih perioda
(Colby, 2003).

MACD indikator se sastoji od sljedece dvije komponente:

1. MACD linije koja predstavlja razliku izmedu brzog i sporog eksponencijalnog
pomicnog prosjeka:

MACD, = EMA(n1), — EMA(n2),,n2 > nl,
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pri Cemu se eksponencijalni pomicni prosjek u trenutku t, za broj perioda n,
racuna po sljedecoj formuli:

EMAM); = aP; + (1 —@)EMA(n);_4,

gdje se a obi¢no racuna po formuli a = ﬁ (Jansen, 2020; Lokhacheva i sur.,
2020; Singh i sur., 2023).

2. Signalne linije koja se definirana kao eksponencijalni pomi¢ni prosjek od MACD
tijekom 9 prethodnih perioda.

Slijedom navedenog, dva su nacina na koji se indikator moze koristit unutar strategije
trgovanja: (i) koriStenjem temeljne MACD linije ili (i) promatranjem razlike izmedu
MACD i signalne linije. U ovom radu, MACD i signalna linija uklju¢ene su kao dvije
odvojene ulazne varijable u model strojnog ucenja, ¢ime se modelu omogucuje da
samostalno uci i procjenjuje odnos izmedu tih komponenti.

Indikatori zamaha

Indikatori zamaha (engl. momentum indicators) mjere brzinu kojom se cijena mijenja
tijekom vremena. Prema pregledima literature od Kumbure i sur. (2022), Peng i sur.
(2021) te Bustos i Pomares-Quimbaya (2020) tehnicki indikatori iz ove kategorije su
najkoristeniji indikatori u dosadasnjim istrazivanjima na trzistu dionica. Medu
indikatorima ove kategorije istiCu se RSI, stohasticki oscilatori %D i %K, momentum,
Williamov %R indikator te CCI.

Jedan od najpoznatijih indikatora zamaha je RSI indikator (Colby, 2003). RSI indikator
se temelji na izraCunu prosjecnih dobitaka i prosjecnih gubitaka u odredenom
vremenskom razdoblju, pri ¢emu viSe vrijednosti indikatora (obi¢no veée od 70)
ukazuju da je promatrana vrijednosnica precijenjena dok nize vrijednosti (obi¢no nize
od 30) ukazuju na podcijenjenost promatrane vrijednosnice. RSI se definira sljedecom
formulom:

100

1 4 EMAT (2)
EMA(m)pm-

gdje su DM* i DM~ dobitci i gubitci definirani s DM* = max{P, — P,_1,0},DM~ =
min{P; — P,_1,0} te EMA(m)py+, EMA(M)py- pripadaju¢i eksponencijalni pomicni
prosjeci tijekom n perioda. Vedi broj perioda n indikator ¢ini manje osjetljivim na
promjene cijene dok ga niZe vrijednosti broja perioda Cine viSe osjetljivim. Zadana i
Cesto koriStena vrijednost za n je 14 (Colby, 2003).

RSI, = 100 —

Sljedeci indikator zamaha je stohasticki oscilator koji usporeduje cijenu vrijednosnice s
rasponom njenih cijena u odabranom razdoblju. Oscilator se sastoji od dvije linije %Ki
%D koje u postojecoj literaturi nisu nuzno koristene jedna s drugom. Obje linije su
izvedene iz vrijednosti K koja indicira poziciju trenutne cijene u odnosu na najvisu i
najnizu cijenu u promatranom razdoblju. Formalno, za odabranu duljinu razdoblja n,
vrijednost K u trenutnu t se racuna po sljedec¢oj formuli:
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Pt_Ln
K(n), =100 - ——, 3)
(n)e H,— L,
pri ¢emu je P, cilena u trenutku t a L, =min{Puyin, - Powe} | Hp=

max{Pyign t—n» --» Pnigne} SU Najniza i najvisa cijena unutar prethodnih n razdoblja. Za
broj razdoblja n se Cesto koristi vrijednost 14. Iz izraCunatih vrijednosti K, vrijednost %K
u trenutku t se dobiva izra¢unom jednostavnog pomicnog prosjeka od vrijednosti K
tijekom prethodna 3 razdoblja, dok se vrijednost %D u trenutku t dobiva izraCunom
jednostavnog pomicnog prosjeka od %K takoder tijekom prethodna tri razdoblja.
Nakon izracuna linija %K i %D, vrijednost K se izostavlja iz daljnje analize.

Sljedeci indikator unutar ove kategorije je indikator zamaha (engl. momentum), koji
nosi istoimeni naziv kao i trenutna kategorija indikatora. Navedeni indikator mijeri
koli€inu promjene cijene unutar promatranog razdoblja (Achelis, 2014). Indikator moze
biti definiran u obliku razlike ili u obliku omjera, pri ¢emu je drugi nacin cesce koristen
kako bi njegove vrijednosti bile usporedive kroz vrijeme (Colby, 2003). Indikator
zamaha u trenutku t se racuna po sljedecoj formuli:

P,
Mom(n); = P

-100, (4)
t—-n

gdje je P, cijena vrijednosnice u trenutku t, a P,_, cijena vrijednosnice n razdoblja prije
trenutka t. Indikator zamaha pomaze u predvidanju promjene trenda prije nego sto do
nje dode, Cime predstavlja vazan alat unutar tehnicke analize (Colby, 2003). Kada cijene
na trzistu pocnu rasti vrijednost indikatora je obi¢no visoka, ali njezin rast obi¢no
usporava kako trziSte postaje precijenjeno i interes kupaca slabi ukazujudi da trend
gubi na snazi, Cak i ako cijene i dalje rastu. Slicno se dogada i u periodu padajucih cijena;
indikator postaje manje negativan prije nego Sto cijena prestane padati, ukazujuci na
smanjenje pritiska prodaje.

Sljedeci indikator zamaha je Williamov %R, poznat kao Williamov postotni raspon.
Indikator je slican vrijednosti K u stohasticnom oscilatoru, pri ¢emu je u njegovom
sluCaju izostavljeno zagladivanje jednostavnim pomicnim prosjekom, prisutno kod
izraCuna linija %K i %D. Formula za izraCun vrijednosti indikatora u trenutku t dana je
s:

high _ Pt (5)
R(n); = — ,
t legh _ P,I,OW

gdje je P, cijena vrijednosnice u istaknutom trenutku t, dok su P,figh = max{P;_,, ..., Pt}
i B = min{P;_,, ..., P} najvisa i najniZa cijena unutar razdoblja duljine n. Zanimljivost
kod indikatora je njegova sposobnost predvidanja promjene trenda. Naime, indikator
doseZe lokalni maksimum (minimum) i potom pocinje padati (rasti) nekoliko perioda
prije nego ista se ista promjena dogodi s cijenom vrijednosnice (Achelis, 2014).

Posljednji indikator u kategoriji indikatora zamaha, obuhvacen ovim radom je CCl.
Indikator CCl mijeri razliku izmedu trenutacne tipi¢ne cijene, izraCunate kao prosjek
trenutacne najnize, najviSe te cijene zatvaranja, i povijesnog prosjeka cijene (Colby,
2003, Jansen, 2020). Vrijednost indikatora u trenutku t racuna se po sljedecoj formuli:
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P, — SMA(n), (6)

cCl, = — ,
©70.015Y"_,|P, — SMA(n),|/T

gdje je P, tipi¢na cijena vrijednosnice u trenutku t, n je broj perioda a T je promatrani
vremenski period. Vrijednosti indikatora obi¢no variraju izmedu -100% i +100%, pri
c¢emu vrijednosti vece od +100% ukazuju na pocCetak rastuceg trenda, dok vrijednosti
ispod -100%, ukazuju na pocetak novog padajuceg trenda.

Indikator volatilnosti

Indikatori volatilnosti mjere koliko odredena varijabla, poput cijene vrijednosnice
oscilira tijekom odredenog vremenskog perioda. Indikatori volatilnosti, uz indikatore
koji se odnose na volumen trgovanja, su kategorije tehnickih indikatora koji su znatno
manje zastupljeni u dosadasnjim istrazivanjima u odnosu na tehnicke indikatore iz
prvih dviju kategorija. S obzirom da je trziSte obveznica u nacelu manje volatilno nego
trziSte dionica, iz navedene kategorije tehnickih indikatora, istrazivanje ¢e ukljuciti
samo jedan tehnicki indikator. Prema skupu tehnickih indikatora iz (Kalini¢ Milicevic,
2025), za predstavnika kategorije indikatora volatilnosti izabran je BB.

BB (engl. Bollinger bands) indikator analizira udaljenost izmedu trenutacne tipicne
cijene i prethodnih n tipicnih cijena (Borovkova i Tsiamas, 2019). Indikator je definiran
trima linijjama: srednja, gornja i donja linija. Srednja linija odgovara jednostavnom
pomicnom prosjeku tipicnih cijena tijekom n perioda. Ocekuje se da ¢e se cijena
vrijednosnice kretati u blizini srednje linije (Nuij i sur., 2014) ali i u granicama drugih
dviju linija, gornje i donje linije, koje se temelje na standardnoj devijaciji cijena unutar
odabranog perioda n. Kako je standardna devijacija mjera volatilnosti, ocekuje se da
¢e se udaljenost granica (engl. bands) predstavljenih gornjom i donjom linijom Siriti
kada je trziSte volatilno i suzavati kada se trziste stabilizira (Achelis, 2014). Navedene tri
linije se formalno matematicki definiraju sljedec¢im izrazima:

Middle, = SMA(n),, (7)
Upper, = Middle, + do, (8)
Lower, = Middle, — do, 9)

pri cemu je o=\/%Z?=1(Pt_n+i—Middlet_nH-) standardna devijacija tipi¢nih cijena

tijekom n razdoblja a d je broj standardnih devijacija koristenih za definiranje
udaljenosti izmedu srednje linije i dviju grani¢nih linija.

Prethodno predstavljeni tehnicki indikatori, pojedinacno ¢e se koristiti kao jedne od
ulaznih varijabli u modele strojnog ucenja, zajedno s osnovnim dostupnim povijesnim
podatcima.

U sljede¢em poglavlju, opisan je postupak konstrukcije baze podataka koriStene u
empirijsko analizi kao i metodoloski okvir implementiran u ovom istrazivanju.
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Metodologija

Podatci

Empirijska analiza ovog istrazivanja temelji se na vremenskom nizu povijesnih
podataka njemacke drZzavne obveznice sa dospije¢em od 10 godina. Obveznica je
izdana 5. srpnja 2024. godine sa datumom dospijeca od 10 godina. Povijesni niz
podataka ukljucuje podatke na 5-minutnoj frekvenciji unutar trgovinskih dana tijekom
prvog mjeseca trgovanja. Preciznije, skup podataka se proteZe od 5. srpnja do 31.
srpnja 2024. godine pri ¢emu su za svaki trgovinski dan u promatranom periodu,
prikupljeni dostupni povijesni podatci od 9:00 do 17:30 sati s razmakom od 5 minuta,
Sto je rezultiralo s ukupno 1957 prikupljenih zapisa.

Podatci su prikupljeni s Refinitive platforme te ukljucuju sljedece ulazne varijable u
model: OHLC cijene kupnje, OHLC cijene prodaje, srednju cijenu (engl. mid price),
prinose povezane s cijenom kupnje, prodaje i srednjom cijenom na kraju svakog
petominutnog intervala kao i varijable koje se odnose na broj promjena cijene kupnje
i cijene prodaje u svakom petominutnom intervalu. Oznake navedenih varijabli u
trenutku t,t € {1,2,...,1957} su redom: bidf”e",bid?igh,bidéow,bidfl"se,askfpen,askfigh,

asklo%, ask'ose, mid,, yield??, yield?s¥, yield*, mov?'®, mov{sk.

Za svaki trenutak t definirane su sljedece dvije ciljne varijable:

bid, = bid¢ese, (10)
ask, = ask¢'ose, (1)

Osim navedenih inicijalnih varijabli, u skup podataka su ukljucene i varijable s
pomakom te varijabla hour; koja nosi informaciju o satu u danu, kako bi se modelu
strojnog ucenja pruzile dodatne informacije za prepoznavanje obrazaca kroz vrijeme.
Detaljnije, za svaku ciljnu varijablu bid, i ask, provedbom PAC analize (engl. partial
autocorrelation analysis) odredena su tri vremenska pomaka koja su, na razini
znacajnosti od 1%, statisticki znacajno povezana s pripadaju¢om ciljnom varijablom.
Vrijednosti dobivenih pomaka su 38, 76 i 104 dok su pripadajuce varijable oznacene
redom s bid3®, bid]®, bid}°*, ask3®, ask]®, ask}°*.

Izbor navedenih ulaznih varijabli temelji se na kriteriju dostupnosti podataka na
unutardnevnoj razini. lako postoje i druge varijable koje potencijalno mogu utjecati na
razine kotacijskih cijena, one nisu promjenjive na unutardnevnoj razini te stoga nisu
uklju¢ene u ovo istrazivanje. Potencijalno, u skup ulaznih varijabli mogu se ukljuditi i
informacije povezane s makroekonomskim objavama koje su dostupne na
unutardnevnoj razini, no navedeno se ostavlja kao smjernica za bududa istrazZivanja.

Konstruirani skup od 21 ulazne varijable se pojedinacno prosirio s odabranim
tehnickim indikatorima u svrhu konstrukcije skupova za evaluaciju vaznosti pojedinog
tehnickog indikatora u pridonoSenju poboljSanju prediktivne tocnosti konstruiranog
modela u predvidanju unutardnevnih kotacijskih cijena promatrane drzavne
obveznice. U tablici 1 je prikazan popis generiranih skupova pri ¢emu je u prvom stupcu
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naveden naziv skupa dok su u drugom stupcu navedene ulazne varijable ukljucene u
skup zajedno s prethodno navedenim inicijalnim ulaznim varijablama. Treci stupac
sadrzi vrijednosti postavljenih parametara promatranog tehnickog indikatora.
Temeljem analize provedene u (Kalini¢ Milicevi¢, 2025) koja je rezultirala superiornim
performansama modela na skupu ulaznih varijabli koji je sadrzavao tehnicke indikatora
s unaprijed postavljenim, Siroko koristenim, vrijednostima parametara, u odnosu na
modele primijenjene na skup s tehnickim indikatorima s parametrima postavljenima
temeljemm PAC analize, u ovoj analizi se takoder promatraju tehnicki indikatori s
unaprijed postavljenim (tzv. defaultnim) parametrima.

Tablica 1
Skupovi ulaznih varijabli
; " Postavljeni
Naziv skupa Dodatne ulazne varijable ) .
parametri
wma_38 WMALSE, WMA%K n=38
wma_76 WMALE, WMA%F n=76
wma_104 WMALE WM ASSK n =104
WMASE, WMASSE, WMAZ, n=38,n=76,n=
wma_38 76_104 D 104
76 104> 104
MACD", MACD®¥, n, =12,
macd ,
MACDEE. .1, MACDEY, ) n, =26
rsi RSIP", RSI9Sk n=14
stoch d phid, pask k=3
stoch k Kb, gask n=14
mom Mom®?*, Mom®¥ n=12
cCl ccIb, ccresk n =20
Williams R Rbid pask n=14
Middle®®, Middle®*, Upper’i,
BB . n=20
Upper®¥, Lower®, Lower®*

Izvor: 1zradila autorica

Performanse modela su evaluirane na svakom od skupova predstavljenim u tablici 1
kao i na inicijalnom skupu ulaznih varijabli koji se sastoji od 21 ulazne varijable bez
ukljucenih tehnickih indikatora.

U nastavku rada, prezentiran je metodoloski okvir implementiran u istraZivanju, koji
obuhvaca kratak opis jednosmjerne neuronske mreZze kao metode strojnog ucenja
koriStene u istrazivanju, te detalje koji se odnose na treniranje i testiranje modela.
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Jednosmjerna neuronska mreia

Jednosmjerne neuronske mreze (engl. feed forward neural networks, FFNNS)
predstavljaju jednu od tri glavne skupine neuronskih mreza, medu kojima su jos i
povratne neuronske mreze (engl. recurrent neural networks, RNNs) te konvolucijske
neuronske mreze (engl. convolutional neural networks, CNNs). Prema Dixon i sur. (2020)
neuronske mreze (engl. neural networks, NN) se mogu opcenito definirati kao
nelinearno preslikavanje F(x) u prostoru ulaznih podataka visoke dimenzionalnosti,
koje se ostvaruje putem hijerarhijski organiziranih slojeva apstrakcije. Jednosmjerne
neuronske mreze se u svojoj arhitekturi sastoje od tri vrste slojeva: ulaznog sloja,
skrivenih slojeva te izlaznog sloja. Ukoliko neuronska mreza ima viSe od jednog
skrivenog sloja, onda se ona naziva dubokom neuronskom mrezom (engl. deep neural
network, DNN).

Proces transformacije ulaznih podataka u izlazni podataka zapocinje u ulaznom sloju
koji prosljeduje podatke prema skrivenim slojevima, a zavrSava u izlaznom sloju gdje
se dobiveni rezultat usporeduje s ocCekivanim izlazom ulaznih podataka. Skriveni i
izlazni slojevi se sastoje od neurona. VeliCina mreze se moze opisati njenom dubinom
predstavljenom brojem skrivenih slojeva, te njenom Sirinom predstavljenom brojem
neurona u svakom sloju. Neuroni se sastoje od agregacijske i aktivacijske funkcije
(Jiang, 2021). Agregacijska funkcija racuna linearnu kombinaciju ulaznih podataka
odredujuci teZine za svaki od ulaza i uklju€uju¢i pomak, dok aktivacijska funkcija, ovisno
o vrsti, provodi nelinearne transformacije i time omogucuje mrezi ucenje nelinearnih
odnosa. Tezine dodijeljene ulaznim podatcima zajedno s pomakom cine parametre
neuronske mreZze koji se odreduju kroz proces treniranja neuronske mreze gdje je cilj
optimizirati performanse predvidanja preciznim odredivanjem teZina. AZuriranje
parametara neuronske mreze tijekom treniranja se provodi pomocu optimizacijskih
algoritama koji minimiziraju funkciju troSka (engl. cost function). Dva popularna
optimizacijska algoritma su stohasticki gradijentni spust (engl. stochastic gradient
descent, SGD) i Adam (engl. adaptive moment estimation). Funkcija troSka obic¢no je
povezana s vrstom izlaza, koja je odredena vrstom problema strojnog ucenja, poput
regresije ili klasifikacije. Primjerice, kod regresijskih problema, kao funkcija troska
obic¢no se koristi srednja kvadratna pogreska (engl. mean squared error, MSE) ili korijen
srednje kvadratne pogreske (engl. root mean squared error, RMSE).

Dok teZine i pomak Cine parametre neuronske mrezZe koji se uce temeljem ulaznih
podataka tijekom procesa treniranja neuronskih mrezZa, broj neurona i skrivenih
slojeva, kao i vrsta aktivacijske funkcije i optimizacijskog algoritma cine hiperparametre
neuronske mreze koji se mogu nazvati konfiguracijskim postavkama neuronske mreze
koje definiraju nacin treniranja samih mreza. Njihovo precizno postavljanje utjece na
konacne prediktivne performanse neuronskih mreza.

Neuronske mreZe, pa Cak i one jednostavnije kao Sto su jednosmjerne neuronske
mreZe, imaju tendenciju predeterminiranosti (engl. overfitting) Sto znaci da se
parametri mreZe previSe prilagode podatcima na kojima su mreZe trenirane Sto za
posljedicu ima smanjenje mogucénosti generalizacije, odnosno preciznog predvidanja
na podatcima za testiranje. Najbolja zastita od predeterminiranosti je trenirati
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neuronsku mrezu na velikoj koli¢ini podataka (Jansen, 2020). Kao alternativa ili
dodataka tome, mogu se koristiti regularizacijske tehnike kao Sto su rano zaustavljanje
(engl. early stopping) ili odredivanje stope iskljucivanja (engl. dropout rate). Dok se rano
zaustavljanje odnosi na prekidanje procesa treniranja kada se performanse mreze
prestanu poboljSavati, postavljanje stope iskljuCivanja podrazumijeva odbacivanje
dijela neurona prema odredenoj vjerojatnosti. Nasumicno iskljucivanje dijela neurona
tijekom propagacije sprjeCava da se pojedini neuroni previSe specijaliziraju za
odredene obrasce u podatcima (James i sur., 2021). Moguénost ranog zaustavljanja kao
i odredivanje stope iskljuCivanja predstavljaju joS dva hiperparametra neuronske
mreze koji se mogu odrediti s ciljem postizanja boljih performansi u predvidanjima na
podatcima izvan onih na kojima je mreza trenirana.

Odabrani hiperparametri jednosmjerne neuronske mreze, koji uklju€uju broj neurona,
broj skrivenih slojeva, aktivacijsku funkciju, stopu iskljucivanja, veliCinu serije (engl.
batch size), vrstu optimizacijskog algoritma i stopu u€enja unutar njega, su optimizirani
primjenom Optuna algoritma (Akiba i sur., 2019) za optimizaciju hiperparametara,
individualno za svaki od promatranih skupova ulaznih varijabli. Odabrana slozenost
procesa optimizacije, koja proizlazi iz broja hiperparametara Cije se vrijednosti
optimiziraju, opravdana je ciliem postizanja Sto boljih performansi modela na
promatranim skupovima podataka koji bih time omogudili izvodenje relevantnih
empirijskih zakljucaka. Za svaki od skupova podataka, hiperparametri su optimizirani
temeljen evaluacije modela na 300 kombinacija vrijednosti hiperparametara, pri Cemu
je za treniranje svake kombinacije postavljeno maksimalno 500 epoha. Optimalan broj
neurona je odreden iz skupa {4,5,6,...,64}, broj skrivenih slojeva iz skupa {1,2,3},
aktivacijska funkacija iz skupa {RelLu,LeakyReLU,Tanh}, veliCina serije iz skupa
{2,16,32,64}, optimizacijski algoritam iz skupa {SGD, Adam} te stopa ucenja iz segmenta
[1075,1071] i stopa iskljucivanja iz segmenta [0.1,0.5]. Postupak treniranja i testiranja
modela je opisan u sljedeceg potpoglavlju.

Treniranje i testiranje modela

Na svakom od 13 konstruiranih skupova podataka, model temeljen na jednosmjernom
neuronskoj mreZi je treniran i testiran. U svrhu provodenja evaluacije performansi
modela, promatranih skupovi podataka podijeljeni su na tri dijela: skup za treniranje,
skup za validaciju i skup za testiranje. Skup za treniranje obuhvada period od 8.7.2024.
do 21.7.2024., skup za validaciju obuhvaca period od 22.7.2024. do 24.7.2024 dok skup
za testiranje obuhvaca period od 25.7.2024 do 31.7.2024. lako inicijalni period
promatranja zapocinje 5.7.2024. (petak), podatci iz tog dana su izostavljeni iz skupa za
treniranje jer su se isti koristili pri izracunu varijabli s pomakom i tehnickih indikatora
za prvi sljededi radni dan tj. 8.7.2024. (ponedjeljak). Nadalje, skup za treniranje i skup
za validaciju su koriSteni za optimizaciju hiperparametara modela, nakon cega je model
s rezultiraju¢im hiperparametrima treniran na periodu od 8.7.2024. do 24.7.2024, te
testiran na skupu za testiranje.

Prilikom treniranje modela te optimizacije njihovih hiperparametara, kao mjera
to¢nosti modela koristena je srednja kvadratna pogreska (MSE). Dodatno, u rezultatima
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je prikazana i vrijednost koeficijenta determinacije R? kao i vrijednost prosjecne
apsolutne postotne pogreske (engl. mean absolute percentage error, MAPE).

Rezultati

Implementacijom prethodno opisanog metodoloskog pristupa, modeli temeljeni na
jednosmjernoj neuronskoj mrezi su trenirani i testirani na ukupno 13 skupova
podataka. Prediktivne performanse modela na skupu za treniranje i skupu za
testiranje, za svaki od navedenih skupova, prikazane su u tablici 2.

Tablica 2
Rezultati treniranje i testiranja modela temeljenih na FFNN
Skup za treniranje Skup za testiranje
Skup MSE R2 MAPE Rang MSE R2 MAPE Rang
MSE MSE

wma_38 0,00154 0,9920 0,0262 5 0,02283 0,8532 0,1167 5
wma_76 0,00158 0,9918 0,0267 8 0,02235 10,8563 0,1163 4
wma_104 0,00141 0,9927 0,0246 1 0,02040 0,8688 0,1099 2
wma_38.76_ 104 0,00156 0,9920 0,0263 6 0,02381 0,8469 0,1183 7
macd 0,00162 0,9916 0,0274 10 0,02106 0,8646 0,1133 3
rsi 0,00149 0,9923 10,0265 3 0,00506 0,9675 0,0588 1
stoch d 0,00152 0,9921 0,026 4 0,02505 0,8389 0,121 8
stoch k 0,00156 0,9919 0,0258 7 0,02639 0,8303 10,1248 9
mom 0,00175 0,9910 0,0287 12 0,02949 10,8104 0,1335 11
Ccl 0,00159 0,9918 0,0269 9 0,03021 0,8057 0,1341 12
Williams R 0,00164 09915 0,0272 11 0,02932 0,8115 0,1315 10
BB 0,00184 0,9905 0,029 13 0,04290 0,7241 10,1597 13
Inicijalni (bez Tl) 0,00144 0,9926 0,025 2 0,02376 0,8472 10,1189 6

Izvor: 1zradila autorica

Prema rezultatima prezentiranim u tablici 2 vidljivo je da modeli temeljeni na samo 5
od ukupno 12 skupova s uklju¢enim tehnickim indikatorima imaju nizi MSE na skupu
za testiranje od onog postignutog modelom temeljenim na skupa ulaznih varijabli bez
tehnickih indikatora. Tehnicki indikatori, Cije je pojedinacno ukljucivanje u skup ulaznih
varijabli, zajedno s inicijalnim varijabla pridonijelo nizoj prognostickoj pogresci
pripadaju¢ih modela na skupu za testiranje u odnosu na onu postignutu modelom
temeljenim na inicijalnim ulaznim varijablama bez tehnickih indikatora su redom
RSI,WMA(104), MACD,WMA(76), WMA(38). Dodatno, promatrajudi rezultate prikazane
u tablici 3, moZe se uociti da se navedeni tehnicki indikatori pokazuju jednako
superiornima promatrajudiivrijednosti MSE mjere, pojedinacno za svaku od kotacijskih
cijena.

Navedeni rezultati upucuju da se pojedinacno ukljudivanje promatranih indikatora
trenda, koji su najzastupljeniji u istraZivanjima na trZistu dionica, pokazalo uspjesSnim i
u kontekstu unutardnevnih predvidanja kotacijskih cijena drzavne obveznice.
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Ukljucivanje triju pomicnih prosjeka istovremeno, rezultiralo je neSto loSijim
performansama modela na skupu za testiranje. Pri tome, moZe se uociti da
performanse modela na skupu za treniranje kada su uklju€ena tri pomicna prosjeka,
su bolje nego primjerice kada je uklju¢en pomicni prosjek za n =76, dok je odnos
performansi istih dvaju modela ali na skupu za testiranje obrnut ukazujuci time na
predeterminiranost modela temeljenog na podatcima s trima pomicnim prosjecima.
Nadalje, iz kategorije indikatora zamaha, samo se RSI istaknuo kao informativno
vrijedni indikator u promatranom kontekstu. S druge strane, ukljucivanje BB kao
indikatora volatilnosti rezultiralo je najvecom prognostickom pogreskom na skupu za
testiranje.

Tablica 3
Rezultati testiranja modela, pojedinacno za svaku od kotacijskih cijena

MSE na skupu za testiranje

Skup BID ASK

rsi 0,00489 0,00523
wma_104 0,02001 0,02079
macd 0,02115 0,02096
wma_76 0,02198 0,02272
wma_38 0,02246 0,02319
wma_38_76_104 0,02347 0,02415
stoch d 0,02467 0,02542
stock k 0,02617 0,02662
Williams R 0,02885 0,02978
mom 0,029 0,02999
ccl 0,02993 0,0305
BB 0,04223 0,04356
Inicijalni (bez TI) 0,02333 0,02418

Izvor: 1zradila autorica

Kako bih se dobio uvid u prihvatljivost modela, dodatno su dane i vrijednosti MAPE
mjere tocnosti modela. Promatrajuci vrijednosti MAPE mjere, moze se uociti da svi
modeli na skupu za treniranje imaju MAPE vrijednosti nize od 10% Sto ih prema (Lewis,
1982) ¢ini modelima s izrazito to¢nim predvidanjima na istaknutom skupu. Medutim,
promatraju¢i MAPE vrijednosti na skupu za testiranje, jedino model s rangom 1, ima
MAPE niZi od 10% i time zadrZava status modela s izrazito to¢nim predvidanjima, sada
i na skupu za testiranje. Preostali modeli, promatrajuc¢i MAPE vrijednosti koje su vise
od 10% ali nize od 20%, prema (Lewis, 1982) pripadaju kategoriji niZe, tj. smatraju se
modelima s dobrim predvidanjima. S obzirom da se prvorangirani model vidno
razlikuje od preostalih modela po MAPE mijeri tocnosti, zanimljivo je pogledati
usporedbu predvidanja navedenog modela i modela s najviSom prognostickom
pogreskom, ali i modela koji ne sadrzi tehnicke indikatore.

Slijedom navedeno, graficki prikaz odnosa stvarnih vrijednosti ciljnih varijabli na skupu
za testiranje i onih predvidenih modelima s najniZzom i najviSom prognostickom
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pogreSkom, kao i modelom temeljenim na inicijalnom skupu ulaznih varijabli (bez
tehnickih indikatora) prikazani su slikama 1-3.

Slika 1
Graficki prikaz cijene kupnje i cijene prodaje previdenih modelom s najnizom
prognostickom pogreskom temeljenim na skupu podataka koji ukljucuje RSI
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Izvor: llustracija autorice

Slika 2
Graficki prikaz cijene kupnje i cijene prodaje previdenih modelom s najviSom
prognostickom pogreskom temeljenim na skupu podataka koji ukljucuje BB
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Slika 3
Graficki prikaz cijene kupnje i cijene prodaje previdenih modelom temeljenim na
inicijalnom skupu podataka bez tehnickih indikatora
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Izvor: llustracija autorice

Iz navedenih grafickinh prikaza moze se uociti da istaknuti modeli imaju slicne
performanse u pocetnom dijelu skupa za testiranje, premda ak i u tom dijelu uocavaju
se razlike u preciznosti predvidanja sredinom prvog trgovinskog dana (25.7.2025.).
Medutim, prediktivni kapaciteti modela u drugom dijelu skupa za testiranje su ono Sto
istiCe razliku izmedu performansi promatranih modela. MoZe se uociti da model koji je
imao pristup vrijednostima tehnickog indikatora RSI ima manje prognosticke pogreske
u relativno daljem periodu skupa za testiranje, od modela koji nije imao pristup
vrijednostima tehnickih indikatora a posebice od modela koji je imao pristup
vrijednosti indikatora volatilnosti. Navedena karakteristika prvorangiranog modela,
temeljenog na tehnickom indikatoru RSI, je modelu omogucila i postizanje MAPE
vrijednosti nize od 10% te koeficijent determinacije R? vedi od 0.95, i to uzimajuci u
obzir cijeli raspon skupa za testiranje. S druge strane, ni jedan od preostalih modela
testiranih na jednakom periodu, nije rezultirao MAPE vrijednoS¢u nizom od 10% kao ni
vrijednos¢u od R? viSom od 0.87.

Slijedom navedenog, moZe se zakljuciti da performanse konstruiranih modela pocinju
slabiti udaljavanjem novih podataka od perioda na kojem su modeli trenirani, Sto je
zapravo temeljni problem kod predvidanja u kontekstu financijskih trZista. To je
posebno naglaseno kod trziSta drzavnih obveznica, za koje je karakteristicno da se
likvidnost obveznica i volatilnost njihovi cijena mijenja kroz Zivot samog financijskog
instrumenta tj. period od izdavanja vrijednosnice do dostizanja njenog dospijeca.
Posljedi¢no, obrasci koje model naudi na jednom period Zivota obveznice posebice
temeljem homogenog skupa varijabli, ne moraju nuzno biti primjenjivi i na preostale
dijelove. Stoga je Cesto, ovisno o frekvenciji predvidanja, potrebno ukljuditi i preostale
vanjske (makroekonomske i trziSne) i unutarnje (kupone, trajanje, i sl.) faktore koji
potencijalno mogu imati utjecaj na trziSno ponasanje obveznice, Sto predvidanja u

102



Croatian Regional Development Journal | Vol. 6 No. 2 | 2025

kontekstu obveznica ¢ini znatno izazovnijima u odnosu na predvidanja vezana uz
dionica. Sto je frekvencija predvidanja niZa, to je broj potencijalno utjecajnih varijabli
vedi, ali je i Cesto veliina skupa podataka ogranicena. S druge strane, sto je frekvencija
predvidanja viSa, to se smanjuje dostupnost potencijalno utjecajnih varijabli, ali se
povecava veliCina raspolozivih podataka. Rezultati analize provedene u ovom radu,
temeljene na unutardnevnom kontekstu, pokazuju da ukljucivanje tehnickog
indikatora RSI je omogucilo modelu najpreciznije predvidanje kotacijskih cijena u
sliedecih 515 trenutaka u vremenu, u odnosu na druge modele, Sto odgovara periodu
od 5 trgovinskih dana. Ipak, performanse cak i tog najbolje modela, polinju postajati
loSije protekom prvih dvaju trgovinskih dana, Sto odgovara kolicini od 206 trenutaka u
vremenu. Dakle, moZe se kazati da u unutardnevnom kontekstu navedeni model
uspijeva obuhvatiti broj¢ano velik broj trenutaka u vremenu, dok vremenski gledano to
odgovara trajanju od 2 trgovinska dana.

Zaklju¢no, indikatori trenda te RSI kao jedan od indikatora zamaha su se pokazali
informativno vrijednima u unutardnevnom predvidanju kotacijskih cijena istaknute
njemacke drzavne obveznice i to na pocetku njenog trgovanja, kada je dostupnost
povijesnih podataka ograniCena. S duge strane, promatrajuc¢i performanse modela
temeljenog na skupu ulaznih podataka s uklju¢enim BB indikatorom, bilo na skupu za
treniranje ili na skupu za testiranje, gdje u oba slu¢aja navedeni model ima najviSu
vrijednost ranga koja indicira njegove najmanje kapacitete u ovom problemu
predvidanja, moze se zakljuciti da indikator volatilnosti u ovom kontekstu drzavnih
obveznica nema informativnu vrijednost koja je mozebitno zabiljezena u istrazivanjima
vezanim uz trziSte dionica, pretpostavljeno temeljem njegove ukljucenosti u znacajan
broj istrazivanja.

Diskusija

Temeljem provedenog istrazivanja i rezultata empirijske analize moze se zakljuciti da
tehnicki indikatori koji su se temeljem pregleda literature provedenog od Kumbure i
sur. (2022), Peng i sur. (2021) te Bustos i Pomares-Quimbaya (2020) o njihovom
frekventnom koristenju u dosadasnjim istrazivanjima, pokazali vaznima u kontekstu
trziSta dionica, u prou¢avanom kontekstu drzavnih obveznica nisu svi pokazali jednaku
informativnu vaznost u predvidanju unutardnevnih kotacijskih cijena. Naime, BB kao
indikator volatilnosti je rezultirao modelom s najnizom prediktivnom preciznoS¢u,
istiCu¢i smanjenu vaznost promatranja volatilnosti u konktestu sekundarnog trzista
drzavnih obveznica, posebice na unutardnevnoj razini, za razliku od njegove
potencijalne vaznosti na mnogo volatilnijem trZiStu dionica. Iz kategorije indikatora
zamaha, indikator RSI je pokazao najvecu informativnu vrijednost dok momentum,
stohasticki oscilator D i K, Williamov %R i CCl su rezultirali losijim performansama
modela ¢ak i od modela koji ne ukljucuje tehnicke indikatore. Iz navedenog se moze
zakljuciti da u manje volatilnom kontekstu, omjer prosjecnih gubitaka i prosjecnih
dobitaka nosi vrjedniju informaciju od promatranja pozicioniranosti trenutne cijene u
odredenom intervalu (kao 5to je slucaj kod stohastickih oscilatora i Williamovog %R-a),
ili u odnosu na odredeni prosjek (kao Sto je slucaj kod CCl). Dodatno, momentum kao
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prilicno jednostavan indikator koji usporeduje trenutnu cijenu s cijenom iz nekog
prethodnog perioda, u ovom kontekstu, rezultirao je model pozicioniranim medu tri
modela s najvecom prognostickom pogreskom. Konacno, indikatori trenda su se
pokazali kao vrijednim tehnickim indikatorima u kontekstu predvidanja kotacijskih
cijena, pri cemu je pomicni prosjek tijekom 104 perioda, koji odgovaraju jednom
trgovinskom danu, superiorni u odnosu na pomicne prosjek tijekom kraceg broja
perioda. Time se dodatno istiCe vaznost duljeg horizonta promatranja s ciljem boljeg
zahvacanja temeljnih stabilnih trziSnih obrazaca karakteristicnih za trziste drzavnih
obveznica.

Lakljuéak

Istrazivanje informativne vaznosti tehnickih indikatora na trzistu drzavnih obveznica, u
kontekstu unutardnevnih kotacijskih cijena referentne desetogodiSnje njemacke
drzavne obveznice, istiCe vaznost izbora tehnickih indikatora u promatranom
relativnom stabilnom i manje volatilnom trziStu, za razliku od njihove Siroke upotrebe
na vise volatilnom trziStu dionica. Dobiveni rezultati opravdavaju prethodno koriStenje
indikatora trenda u kontekstu trziSta obveznica, pokazujuci da indikatori trenda poput
MACD i WMA (posebice uz duzi period kliznog prozora), imaju informativnu vaznost u
modelima strojnog ucenja, ¢ak i izvan tradicionalnog okvira trzista dionica. Njihova
sposobnost da ublaze potencijalni utjecaj kratkorocnih fluktuacija Cini ih pogodnima za
predvidanje kotacijskih cijena u stabilnijim trziStima, kao Sto je sekundarno trziste
drzavnih obveznica.

S druge strane, vecina indikatora zamaha pokazala je ograniCene informativne
mogucénosti u promatranom kontekstu. Jedini indikator iz navedene kategorije
indikatora koji je omogucio modelu strojnog u€enja ostvariti superiorne performanse
u odnosu na sve ostale modele obuhvacene analizom je RSI. Omjer prosjecnih gubitaka
i dobitaka pracen indikatorom RSI se, u promatranom kontekstu pokazao
informativnijim od ostalih indikatora zamaha koji pozicioniraju trenutnu cijenu unutar
intervala ili s obzirom na prosjecnu cijenu tijekom nekog perioda. Konacno, BB kao
indikator volatilnost, je u kontekstu njemacke drzavne obveznice pokazao najslabije
performanse, Sto upucuje na njegovu ograni¢enu primjenjivost u stabilnijem trziSnom
okruzenju.

Doprinos ovog istraZivanja se ogleda upravo u identifikaciji tehnickih indikatora s
najvecom informativhom vrijednosS¢u u kontekstu manje volatilnog trziSta drzavnih
obveznica, Sto omogucuje ucinkovitiji odabir ulaznih varijabli, smanjenje
dimenzionalnosti te povecanje efikasnosti modela strojnog ucenja. lako se navedenim
prosiruje primjena tehnicke analize izvan trZiSta dionica, u bududim istrazivanjima bih
se trebale istraZiti metode za prilagodbu parametara tehnickih indikatora, koji su
prvobitno prilagodeni upravo za trziSte dionica, s ciljem ekstrakcije Sto je viSe moguce
vrijednih informacija u svrhu preciznih predvidanje bududih kretanja vrijednosti
drzavnih obveznica. Takoder, bududa istrazivanja bi trebala razmotriti ukljucivanje
informacija i iz drugih faktora, bilo vanjskih ili unutarnjih, poput makroekonomskih
obavijesti kao i primjerice informacija vezanih uz vrijeme do sljedeéeg kupona,
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uzimajuéi u obzir ograniCenja postavljena temeljem dostupljenosti podataka na
unutardnevnoj razini.
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