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METODE ZA ANALIZU FINANSIJSKIH PODATAKA I RAZVOJ ALGORITAMSKIH
STRATEGIJA ZA AUTOMATSKO TRGOVANJE
METHODS FOR ANALYSIS OF FINANCIAL DATA AND DEVELOPMENT OF
ALGORITHMIC STRATEGIES FOR AUTOMATED TRADING

Velibor Ili¢

REZIME: Na trzistu stranih valuta sve vise se automatski trguje pomocu softverskih metoda ¢ime se znatno ubrzava proces trgo-
vanja. Softver za automatsko trgovanje omogucava pracenje velikog broja parametara i donoSenje odluka u realnom vremenu.
Softverske metode trgovanja smanjuju uticaj ljudskih emocija na donosenje odluka i omoguéavaju prevazilazenje problema koji
mogu nastati usled nedostatka koncentracije. Savremena tehnologija, softver i podaci koji pristizu u realnom vremenu sami po sebi
nisu dovoljni da bi rezultati trgovanja bili uspesni. Tehnologija obezbeduje samo vise informacija i brzi proces trgovanja, medutim
da bi rezultati trgovanja bili uspesni i dalje je potrebno pronaéi odgovaraju¢i nacin na koji iskoristi dostupne informacije i na koji
nacin doneti ispravne odluke. U radu je opisana primena neuronskih mreza, data mining-a i evolutivnih metoda za analizu finan-
sijskih podataka i traZzenje profitabilnih strategija trgovanja.

KLJUCNE RECI: neuronske mreZe, data mining, evolutivne metode, genetski algoritam, strategije trgovanja, trZiste stranih valuta,
Forex

ABSTRACT: Automatic trading software speeds up the process of trading on foreign exchange market. Automated trading soft-
ware allows monitoring a large number of parameters and make decisions in real time. Software trading methods reduce the impact
of human emotions in decision making process and allow to overcome problems that may arise due to lack of concentration.
Modern technology, software, and real-time information does not guaranty successful trading results. Technology provides more
information and a faster process of trading, however, for successful trading results is still necessary to find an appropriate approach
how to use of available information and how to make correct decisions. This paper describes the application of neural networks,
data mining and evolutionary methods for the analysis of financial data and search for profitable trading strategies.

KEY WORDS: neural networks, data mining, evolutionary methods, genetic algorithm, trading strategies, foreign exchange mar-

ket, Forex
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TrziSte stranih valuta (Forex ili FX) omoguéava jedno-
stavnu kupovinu i prodaju stranih valuta. Predstavlja jedno od
najvecih i najlikvidnijih finansijskih trzista na kome ucestvuju
banke, centralne banke, finansijske institucije, vlade, kor-
poracije, osiguravajuc¢e kompanije ali i individualni trgovci.
TrziSte stranog novca je specificno zbog obima trgovanja,
velike likvidnosti trzista, globalne rasprostranjenosti, dostu-
pno je 24 casa dnevno osim vikendom. Na ovakvom trzistu
profit se ostvaruje kupovinom i prodajom valuta po razli¢itom
kursu. Glavne valute kojima se trguje na berzi stranog novca
su: americki dolar (USD), evro (EUR), japanski jen (JPY),
britanska funta (GBP), Svajcarski franak (CHF), australijski
dolar (AUD), kanadski dolar (CAD), novozelandski dolar
(NZD) i druge valute.

TRGOVANJE NA TRZISTU STRANIH VALUTA

Trgovanje na finansijskom trzistu predstavljaju niz uzasto-
pnih operacija u kojima se vrsi prodaja ili kupovina. Trgovanje
na finansijskom trzistu pocinje u momentu otvaranja pozicije
(kupovinom ili prodajom) a zavrSava se u momentu zatvaranja
pozicije. Otvaranje pozicije predstavlja momenat od koga se
racuna razlika u ceni. Prilikom otvaranja pozicije korisnik bira
valutni par, vrstu transakcije tj. da li ¢e izvrsiti BUY ili SELL
nalog (kupovina ili prodaja) i iznos kojim se trguje. Ostvareni

D

profit (ili gubitak) izraCunava se kao razlika izmedu cene kada
je pozicija otvorena i cene kada je pozicija zatvorena. Pored
razlike u ceni, profit (ili gubitak), zavisi i od iznosa kojim
se trguje. Pozicije na trziStu se otvaraju i zatvaraju pomocu
naloga za trgovanje.

Na raspolaganju je ve¢i broj softverskih platformi za trgo-
vanje ili terminala koji korisnicima omogucava da se ukljuce
u trgovanje na berzi stranog novca, na primer MetaTrader,
VT Trader i drugi. Ovakve softverske platforme, klijentski
terminali prikazuju promene cena na trzistu u realnom vre-
menu i omoguéava korisnicima da $alju naloge za trgovanje
preko kojih upravljaju svojim pozicijama takode u realnom
vremenul!,

ALGORITAMSKE STRATEGIJE
ZA AUTOMATSKO TRGOVANJE

Na trziStu stranog novca se sve viSe automatski trguje
pomocu softverskih metoda ¢ime se znatno ubrzava proces
trgovanja. Softver za automatsko trgovanje omogucava pra-
¢enje velikog broja parametara i donoSenje odluka u realnom
vremenu. Softverske metode trgovanja smanjuju uticaj ljud-
skih emocija na donosenje odluka i omogucéavaju prevazilaze-
nje problema koji mogu nastati usled nedostatka koncentraci-
je. Ovakvim strategijama se okvirno moze proceniti efikasnost
i nivo rizika testiranjem na istorijskim podacima pre nego
Sto se upotrebe u realnom trgovanju. Savremena tehnologija,
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softver i podaci koji pristizu u realnom vremenu nisu sami po
sebi dovoljni da bi rezultati trgovanja bili uspesni. Tehnolo-
gija obezbeduje samo vise informacija i1 brzi proces trgova-
nja, medutim da bi rezultati trgovanja bili uspesni i dalje je
potrebno pronaci odgovarajuci nacin na koji iskoristi dostupne
informacije i na koji nacin doneti ispravne odluke!?!.

Tehnicka analiza predstavlja skup metoda koje se koriste
da bi se odredio smer kretanja cena i intenzitet trgovanja u
odredenim vremenskim periodima na trzistu. Ovakav pristup
trgovanja bazira se na pretpostavci da se cene na finansijskom
trziStu kreéu u trendovima, i da se mogu uociti obrasci cena
koji se ponavljaju. Tehnickom analizom se pokusava odrediti
odnos ponude i potraznje, intenzitet trgovanja, i pokusavaju
se odrediti nivoi na kojima se moze ocekivati promena smera
kretanja cena. Tehnicki indikatori predstavljaju matematicke
instrumente kojima se analiziraju cene u odredenim vremen-
skim periodima i na osnovu ovih parametara se pokusSava
proceniti dalje kretanje cena na trzistu.

Kada se pokusava odrediti trend kretanja cena na trzistu,
treba obratiti paznju na to da ne postoji samo jedan trend
kretanja cena nego viSe razlicitih trendova na koji se javljaju
razli¢itim periodima (dugoro¢ni, srednji i kratkoro¢ni trendo-
vi). Ovi trendovi se ¢esto mogu istovremeno kretati u razlici-
tim pravcima §to znatno otezava postupak trazenja optimalne
strategije trgovanja.

TEHNICKI INDIKATORI

Tehnicki indikatori predstavljaju matematicke funkcije
koje se primenjuju na tekucim i istorijskim podacima o kreta-
nju cena (vrednosti open, high, low i close) i obimu trgovanja.
Vrednosti indikatora nose veoma malo informacija o tome $ta
¢e se dogadati u buducnosti, oni prvenstveno opisuju §to se
dogodilo i opisuju trenutnu situaciju na trzistu u odnosu na
period na koji se indikator odnosi. Prema funkcijama, indi-
katori se mogu klasifikovati na indikatore trenda, oscilatore i
indikatore koji ukazuju na obim trgovanja.

Indikatori trenda se koriste za procenu smer kretanja cena
i situacija u kojima se moze ocekivati promena smera kretanja
cena. Indikatori trenda mogu biti sinhronizovani sa kretanjem
cena, ali se kod ove vrste indikatora moze javiti i kasnjenje u
odnosu na cenu na trziStu. Primeri indikatora trenda su: Ave-
rage Directional Mouvment Index (ADX), Bollinger Bands,
Commodity Channel Index, Moving Average, Parabolic SAR,
Standard Deviation.

Oscilatori ukazuju na intenzitet promene cena na trzistu.
Oscilatori se mogu koristiti za identifikovanje situacija u
kojima se moze ocekivati promena smera kretanja cena na
trzistu. Oscilatori mogu biti sinhronizovani sa kretanjem cena
na trzistu ili ovakvi indikatori mogu “lazno” signalizirati na
promene, tj. ovakvi indikatori mogu signalizirati na promene
pravca kretanja cene znatno pre nego $to se promena stvarno
dogodi. Primeri oscilatora su: Stochastic Oscillator, Average
True Range, Bears Power, DeMarker, Envelopes, Force Index,
Ichimoku Kinko Hyo, MACD, Momentum, Moving Average

of Oscillator, Relative Strength Index, Relative Vigor Index,
Williams’ Percent Range.

Indikatori koji ukazuju na obim trgovanja kao §to su:
Accumulation/Distribution, Money Flow Index, On Balance
Volume, Volumes.

MODELOVANJE I ANALIZA
FINANSIJSKIH PODATAKA

Strategija trgovanja predstavlja niz pravila kojima se pre-
cizno definiSe postupak trgovanja. Algoritmi za automatsko
trgovanje najcesce koriste vrednosti tehnickih indikatora kao
ulazne signale na osnovu kojih se procenjuje kada je povoljan
trenutak da se otvori ili zatvori pozicija i odreduje se visina
uloga kojim se trgujell.

Istorijski podaci sadrze detaljan prikaz kako se kretala cena
na finansijskom trzistu u odredenim vremenskim periodima
(vrednosti open, high, low, close i volume). Ovakvi podaci se
mogu upotrebiti kao polazna osnova za trazenje profitabilne
strategije trgovanja. Analizom istorijskih podataka pokusava
napraviti izbor tehnickih indikatora koji bi se mogli upotrebiti
kao ulazni parametri za strategiju trgovanja i odrediti optimalni
periodi na koje su primenjeni takvi indikatori. Cilj ovakve ana-
lize je takode odredivanje optimalnih situacija kada zatvoriti
otvorene pozicije. Neke od metoda koje se mogu upotrebiti za
analizu istorijskih podataka su neuronske mreze, data mining,
evolutivni algoritmi, klaster analiza i druge metode. Razvoj
strategija za trgovanje naj¢eSce se sastoji iz sledecih koraka
definisanje problema, analiza podataka, konstrukcija modela,
testiranje modela, optimizacija i procena efikasnosti strategije.

NEURONSKE MREZE

Neuronske mreze pokazuju dobre rezultate kada je potreb-
no izvrsiti klasifikaciju i generalizaciju nepreciznih ulaznih
podatakal*>%], Neuronske mreZe se esto upotrebljavaju za pre-
poznanje oblika. Postizu dobre rezultate prilikom modelovanja
sistema u kojima procesi nisu u potpunosti jasni ili su veoma
kompleksni. Prednost neuronskih mreza predstavlja visok nivo
tolerancije na poremecaje u ulaznim podacima (Sum). Pogod-
ne kada su treba doneti odluke u novo nastalim situacijama.
Neuronske mreze ¢esto mogu uspesno da rese probleme koji
su previse kompleksni za konvencionalne tehnologije (na pri-
mer, problem za koji ne postoji algoritamsko resenje ili ako je
problem previse kompleksan bi se algoritamski reSavao). Zbog
ovakvih osobina neuronske mreze se mogu upotrebiti za proce-
nu trenutne situacije kako bi se odredili povoljni momenti da se
aktivira trgovanje i da se odredi smer trgovanja.

Da bi se neuronska mreza mogla upotrebiti za analizu
finansijskih podataka potrebno je odabrati pogodnu arhitekturu
mreze, kreirati obucavajuéi skup i izvrsiti obucavanje mreze.
Vrednosti tehnickih indikatora mogu predstavljati ulazne podat-
ke za neuronsku mrezu, dok bi izlazi takve mreze predstavljali
vrednosti na osnovu koje se procenjuje trenutna situacija.
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Neuronske mreze se obucavaju na osnovu primera. Obuca-
vanje neuronskih mreza vrsi se na trening skupu podataka, tj.
pomocu skupa ulazno-izlaznih parova. Svaki od ovih parova
sadrzi ulazne podatke tj. niz vrednosti indikatora u odabranom
trenutku vremena, dok izlazni podaci (o¢ekivani podaci) sadr-
ze ocenu koliko bi trgovanje bilo povoljno da je aktivirano
u tom trenutku. PoSto su u pitanju istorijski podaci poznato
je kako se na dalje kretala cena, tako da se obradom daljeg
kretanja cene moze izracunati ocena koliko bi to bio povoljan
trenutak da se upravo tada aktivira trgovanje.

Prilikom obucavanja neuronske mreze na ulaze mreze se
postavljaju ulazni podaci, a zatim se o€itavaju dobijeni poda-
ci na izlazu mreze. Vrednosti na izlazu mreze se uporeduju
sa oCekivanim vrednostima, a zatim algoritam obucavanja
koriguje tezinske koeficijente kako bi mreza na izlazu davala
vrednosti koji su blizi o¢ekivanim vrednostima. Postupak se
iterativno ponavlja dok se ne postigne zadovoljavajuci nivo
taCnosti za sve parove iz trening skupa. Neuronske mreze
imaju sposobnost generalizacije, §to zna¢i da se obucene
mreze mogu uspesno prepoznati i oblike i situacije koji se nisu
nalazili u obucavaju¢em skupu podataka.

Na izlazima neuronske mreze se nalaze signali sa odre-
denim procentom ta¢nosti. Kombinovanjem vise neuronskih
mreza mogu se postic¢i bolji rezultati (slika 1). Ovako poveza-
ne neuronske mreze mogu imati razli¢itu arhitekturu i pozelj-
no je da se obucavaju na razli¢itim trening skupovima.

Slika 1. — Skup vise neuronskih mreza

DATA MINING

Data mining predstavlja proces izdvajanja potencijalno
korisnih informacija iz “sirovih” podataka koji se nalaze u
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bazama podataka. Data mining se moZe upotrebiti za analizu
istorijskih podataka u cilju otkrivanja pravilnosti i pobolj$anje
budu¢ih odluka. Prilikom analize podataka prvo se vrsi kla-
sifikacija (Clustering ili Classification), zatim pridruzivanje
pravila (Association Rules) i na kraju sekvencijalna analiza
(Sequence Analysis)!"%1,

Klasifikacija podataka (data classification ili data cluste-
ring) predstavlja razvoj modela za grupisanje tipova podataka
koji se nalaze u bazi podataka. U postupku klasifikacije se
analizira skup podataka i generiSe skup pravila za grupisanje
koji se mogu koristiti da bi se klasifikovali budu¢i podaci.
Postoji vise vrsta klasifikacije podataka kao S§to su stablo
odlucivanja (decision-tree), statisticki algoritmi, fazi logika
(fuzzy logic), neuronske mreze (neural networks), genetski
algoritam (genetic algorithms), metod najblizih suseda (nea-
rest neighbor method) ili pravila indukcije (rule induction).

Ukoliko bi se pravila oStra granica razdvajanja podataka
na kategorije, podaci koji bi se nalazili na granici izmedu kate-
gorija u velikoj meri mogu uticati na rezultate analize podata-
ka (npr. ukoliko bi se objekat x nalazio na granici kategorija
A 1 B, velika je razlika kojoj ¢e kategoriji podataka pripasti).
Klasifikovanjem podataka pomocu fizzy skupova omogucava
postepeni prelaz izmedu kategorija.

Drugim rec¢ima, podaci se mogu “delimi¢no” nalaziti u
viSe kategorija. Prednost fuzzy analize je upravo mogucénost
delimic¢ne pripadnosti razli¢itim kategorijama, jer na taj nacin
se lakse mogu obradivati podaci koji se nalaze na granicama
dve ili vise kategorija.

Na primer, vrednosti indikatora Stohastic se kre¢u u opse-
gu od 0 do 100. Ukoliko je potrebno klasifikovati vrednosti
indikatora Stohastic na tri kategorije (npr. male vrednosti
(0-33), srednje (34-66) i visoke vrednosti (67-100)). Kod
ovakvog metoda klasifikovanja vrednosti, moze se primetiti
da broj 33 pripada kategoriji malih vrednosti, a ve¢ broj 34
pripada kategoriji srednjih vrednosti, slika 2. Podaci koji se
nalaze u blizini granica ¢esto imaju osobine obe kategorije, §to
moze uticati na rezultate analize podataka. Fuzzy skupovi se
mogu upotrebiti ukoliko je potrebno obezbediti fleksibilnost u
klasifikaciji brojeva.

Pridruzivanje pravila predstavlja postupak kreiranja liste
sa parovima polja baze podataka koja mogu biti interesantna
za analizu u narednoj fazi to jest u sekvencijalnoj analizi. Da
bi se jednostavnije objasnio postupak analize podataka, podaci
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Slika 2. — Primeri segmentacije podataka
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iz baze podataka su prikazani kao matrica na slici 3. Tabela
sadrzi dve grupe polja postavijeni ciljevi i vrednosti indika-
tora. Softver bira jedno ili viSe polja iz grupe postavljenih
ciljeva vrsi segmentaciju podataka u tabeli prema podacima
koji se nalaze u datom polju (poljima) i pokusava da pronade
korelaciju sa podacima iz grupe vrednosti indikatora.

Softver bira jedno ili viSe polja iz grupe postavljenih
ciljeva vr$i segmentaciju podataka u tabeli prema sadrzaju
podataka odabranih polja.

Postavljeni ciljevi Vrednosti indikatora
Naziv C; C, C; I I I
Record 1 | /) iz /ANl in is iy
Record2 | ey \| ¢z [ iz iy
Record i N ci ey W i i iy
Recordn [N/ [ ¢ | S | N | i i i
Vrednosti indikatora Vrednosti indikatora Vrednosti indikatora
Naziv 1, L | T 2 Naziv T A 7 Naziv i, i - 7
Record 1 [ 7k ANV AN Record 1 | AN [ [\ (G i Record 1 | iy | /AN .. | iy
Record 2 e Record 2 [f iy iz Aa Record2 | iy iz \| - iy
. = . . B AR A . .
Gc1l - o \ o 5
Recordi | a1/ 7> \\ = Recordi N iy N 7. A - = Recordi | i, 7 Iy
. == - . . B .
. . G2 . . . . B I
: . G3 . S\ /) G3 . . | .
Record n | \i/ |\x i Record n N N\ Recordn | iw | \o/ | - ™

Slika 3. — Sematski prikaz podataka koji se prikupljaju na sistemu

U narednom koraku (sekvencijalna analiza) analiziraju sve
grupe podataka kreirane u prethodnom koraku. Unutar takvih
grupa se pokusava pronaci korelacija izmedu podataka koji
predstavljaju vrednosti indikatora. Cilj ovakve analize pred-
stavlja pokusaj da se identifikuju indikatori i opseg vrednosti
u kojima takvi indikatori mogu ukazivati na povoljne situacije
ali i nepovoljne ili opasne situacije koje je potrebno izbe¢i.

EVOLUTIVNE METODE

Evolutivni algoritmi su stohasticke metode optimizacije
koje oponasaju tok bioloske evolucije. Upotrebljavaju se
kada je potrebno odrediti parametre za koje funkcija postize
optimalne rezultate. Evolutivni pristup reSavanja problema se
primenjuje kada problem nije moguce reSiti matematiCkim
metodama. Evolutivni algoritmi ne daju uvek najoptimalnije
reSenje za razliku od matematickih metoda. Potraga za odgo-
varaju¢im resenjem se najcesce zavrsava kada se ispuni krite-
rijum koji zadaje korisnik. Evolutivni algoritmi se baziraju na
operacijama sekcije, rekombinacije i mutacijel!%!!1,

Selekcija je proces u kome se biraju ona resenja koja ¢e
koristiti za generisanje nove generacije resenja, obicno se
biraju resenja sa najve¢im stepenom efikasnosti tj. ona koja
su najblize ocekivanim vrednostima koje je zadao korisnik. U
procesu selekceije prvo se vrsi procena efikasnosti svakog od
pojedinac¢nog reSenja unutar populacije, a zatim im se dode-
ljuje verovatnoéa razmnozavanja, koja zavisi od koeficijenta
efikasnosti tog reSenja, ali i od iznosa efikasnosti ostalih rese-
nja. Sto je veca efikasnost resenja u odnosu na druga resenja,

povecava se verovatnoca da ¢e se takvo resenje koristiti kao
model za kreiranje nove generacije reSenja, dok se manje efi-
kasna reSenja odbacuju.

Rekombinacija ili ukrstanje je proces u kome se od dva ili
viSe predhodno izabranih resenja, kombinovanjem parameta-
ra, kreiraju resenja za novu generaciju, slika 4.

Parametriresenjal  [1]0[0[0[0[0[0[1]0[1]0]1] Najefikasnija reSenja
Parametriresenja2 - [1]0[0[1[1[0]1[1I0[Q[1][1] 1 tekuce lteracije

ARRRARRERRE
(1]0lo[1]1]0[0[1]0]0[0[1]
[110]0]0[1]0[1[1]0[110[1]
[1]0l0[1]0[0[0[ 1101011

Rekombinacija
Parametri reSenja1
Parametri reSenja2

Nova generacija re$enja

Parametri reSenja3

Slika 4. — Rekombinacija parametara

Mutacija je proces koji se upotrebljava da bi se obezbedila
raznolikost u narednoj generaciji reSenja u odnosu na posto-
jecu populaciju. Mutacija obezbeduje raznovrsnost reSenja u
narednoj generaciji i spre¢ava da neka resenja unutar popula-
cije postanu previse sli¢na i time uspore ili zaustave evoluciju.
Na taj nacin genetski algoritam prevazilazi probleme koji
mogu nastati tokom optimizacije zbog lokanih minimuma/
maksimuma.

Genetski algoritam (GA, Genetic algorithm) je najpopu-
larnija vrsta evolutivnih algoritama. Genetski algoritam omo-
gucava da se pozitivna iskustva prethodnih generacija prenose
na naredne generacije. Kod genetskog algoritama pojedinacna
reSenja su najceS¢e predstavljena u obliku binarnih nizo-
va (0101...1.). Vrednost svakog binarnog niza predstavlja
referencu na odredeni naCin reSavanja problema u zadatom
okruzenju. Nakon §to se definiSe oblik kodiranja pojedinacnih
reSenja potrebno je definisati funkciju cilja, tj. model po kome
¢e se vrsiti selekcija pojedinacnih reSenja i ocenjivati njihova
efikasnost.

Pocetna populacija se najcesce generiSe tako da se pojedi-
nacnim jedinkama dodeljuju parametri slu¢ajnim izborom. Iz
tekuce populacije se bira odreden broj jedinki koje se koriste
za generisanje naredne generacije. Jedinke se biraju u zavi-
snosti od funkcije cilja, pri tome jedinke sa ve¢im stepenom
efikasnosti imaju vecu verovatnocu da ¢e biti izabrane kao
uzorci na osnovu kojih se generi$e nova generacija.

Prilikom generisanja nove populacije jedinki koriste se
operatori za rekombinaciju i mutaciju. Sve nove jedinke u
narednoj generaciji kreirane su ukrStanjem parova jedinki
iz prethode generacije. Nove jedinke sadrze osobine jedinki
koje su se koristile za kreiranje. Za svaku novu jedinku se
biraju novi roditelji, a proces se nastavlja dok ne nastane nova
populacija jedinki odgovarajuce veli¢ine. Na taj naéin nasta-
je slede¢a generacija jedinki koja je drukéija od prethodne
generacije. Nova generacija je obi¢no efikasnija od prethodne
generacije, jer su za razmnozavanje ve¢inom birana najefi-
kasnija reSenja. Ovakav se postupak ponavlja sve dok se ne
zadovolji uslov za zavr$etak evolutivnog procesa (slika 5).
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Slika 5. — Struktura genetskog algoritma

Evolutivni pristup se moze koristiti za odredivanje profita-
bilnih pravila trgovanja. Binarnim nizovima mogu se kodirati
tehnicki indikatori (moving average, volume, stochastic, itd),
vremenski period na koje se indikatori odnose, relacije (<, >,
=), parametri, logicke operatore (AND, OR, NOT) i opera-
cije koja ¢e se izvrSiti u slucaju ako je uslov ispunjen (BUY,
SELL, DO NOTHING).

IF [INDICATOR (Period,)(<, >, =)VALUE, ](AND, OR,
NOT)[INDICATOR,(Period,)(<, >, =)VALUE,]
THEN (BUY, SELL, DO NOTHING)

Cilj evolutivnog algoritma je da odredi vrednosti para-
metara kojima se postize najveéi profit prilikom trgovanja. U
prvom koraku se kreira inicijalna populacija resenja, a zatim
se odreduju se performanse svakog od pojedinih resenja iz ini-
cijalne populacije na test podacima. Zatim se vrsi izbor onih
reSenja koja postizu najveci profit i na osnovu takvih resenja
se kreira nova generacija. Ovakav postupak se iterativno
ponavlja sve dok se ne postignu rezultati koji kakve korisnik
oc¢ekuje 1 tada se ocitavaju vrednosti parametara.

ZAKLJUCAK

Savremena tehnologija, softver i podaci koji pristizu u
realnom vremenu sami po sebi nisu dovoljni da bi rezultati
trgovanja bili uspesni. Tehnologija obezbeduje samo vise
informacija i brzi proces trgovanja, medutim da bi rezultati
trgovanja bili uspesni i dalje je potrebno pronaci odgovarajuci
nacin na koji iskoristi dostupne informacije i na koji nacin
doneti ispravne odluke.

Strategijama trgovanja se precizno definiSe u kojim situ-
acijama se aktivira trgovanje, smer trgovanja, visina uloga
kojim se trguje i u kojim situacijama se trgovanje zavrsava.
Softverske metode trgovanja smanjuju uticaj ljudskih emocija
na donosenje odluka i omogucavaju prevazilazenje problema
koji mogu nastati usled nedostatka koncentracije.

F o =

Za analizu finansijskih podataka mogu se upotrebiti neu-
ronske mreze, data mining ili evolutivne metode, a rezultati
analiza se mogu iskoristiti da bi se definisala strategija trgo-
vanja prema potrebama, moguénostima i oc¢ekivanjima kori-
snika. Osim §to se koriste za analizu podataka ovakve metode
mogu i biti integrisane u same strategije trgovanja.
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