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Sazetak

Rudarenje podataka je proces kojim se izvla¢i znanje iz velikog skupa podataka.
Veoma je korisno i moze se koristiti i gotovim svim podruc¢jima gospodarstva. Rudarenjem
podataka u radu se analizira otvoreni skup podataka ,,World Happiness Report* - istrazivanje
stanja globalne srece u 156 drzava svijeta, koje je proveo UN. Deskriptivnim modeliranjem,
odnosno klasterskom i faktorskom analizom grupiraju se slicne karakteristike drzava kako
bi se kreirale grupe uz reduciranje dimenzije podataka zbog lakSe analize. Grupiranjem
drzava po sli¢nim karakteristikama dobivamo zanimljive podatke o tome koji atributi u
kolikoj mjeri utjecu na mjeru srece za odredenu skupinu drzava. Prediktivnim modeliranjem
nastoji se predvidjeti mjera sreCe za pojedinu drzavu namjestanjem vrijednosti pojedinih
atributa koji u odredenoj mjeri utjecu na krajnji rezultat. Primijenjena su dva prediktivna
modela — stablo odlu¢ivanja i neuronska mreza. Stablo odlu¢ivanja jasnim vizualnim
pregledom daje uvid u grananja i vrijednosti atributa te predvida konacni rezultat. Neuronska

mreza omogucava manipulaciju vrijednostima atributa te time daje rezultat predvidanja.

Klju¢ne rijeci: rudarenje podataka, otvoreni podaci, modeliranje podataka, World

Happiness Report, deskriptivno modeliranje, prediktivno modeliranje
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1. Uvod

Za pocetak, treba objasniti Sto je rudarenje podataka. To mozZemo opisati kao proces
pronalazenja uzoraka u velikim skupovima podataka, koji za krajnji cilj ima izvuéi informacije
i pretvoriti ih u razumljivu strukturu za daljnju upotrebu te otkriti znanje. Rudarenjem podataka
mogu se prepoznati trendovi i uzorci u velikim skupovima podataka koje Covjek Cistom
opservacijom tesko ili gotovo nikako ne moze zapaziti. Koristi se u raznim podruc¢jima, od kojih
su medu popularnijim; marketing i targeting (prodavaci koriste rudarenje podataka da bi bolje
razumjeli svoje kupce, a ono im omogucava da bolje segmentiraju trziSne skupine i
prilagodavaju ponude kako bi §to ucinkovitije proveli svoje ponude i promocije razli¢itim
kupcima), odredivanje rizika kredita (banke predvidaju sposobnost duznika da uzme i vrati dug
Sto im zbog koriStenja raznih demografskih i osobnih podataka dobro polazi za rukom),
otkrivanje i prevencija prijevara (financijske institucije koriste rudarenje podataka kod
detektiranja i zaustavljanja sumnjivih transakcija), zdravstvena bioinformatika (predvidaju se
vjerojatnosti da ¢e pacijent imati odredene zdravstvene probleme na temelju odredenih faktora
rizika, odnosno demografskih, obiteljskih i genetskih podataka te se pronalaze potencijalna
rjeSenja koja bi mogla zaustaviti ili barem ublaziti tegobe koje bi ih mogle zateéi) te filtriranje
nezeljene poste (sustavi mogu analizirati zajednicke karakteristike milijuna zlonamjernih
poruka te identificirati nove, a osim identifikacije, moze ¢ak i ukloniti te poruke prije nego $to
uopce stignu do korisnika primatelja).[1] Ukratko, mozemo zakljuéiti da je rudarenje podataka

uvelike doprinijelo napretku Sirokog spektra grana gospodarstva.

U zavrSnom radu analizira se skup podataka o mjeri srece u svijetu te provode
deskriptivne i prediktivne metode pomocu alata BigML. Cilj rada je uoditi utjecaj pojedinih
faktora na mjeru sre¢e stanovnika pojedine drzave i1 utvrditi nafine na koje se ona moZze
poboljsati. Takoder, predvida se mjera sre¢e pojedine drZzave temeljem raznih faktora i utvrduje

koji faktori u kojoj mjeri utjecu na predvidanje.

Zavr$ni rad je podijeljen na 7 poglavlja. Prvo poglavlje predstavlja uvod u temu te
predstavljanje teme. Drugo poglavlje odnosi se na CRISP-DM metodologiju rudarenja
podataka gdje su detaljno opisane faze izvodenja. U tre¢cem poglavlju je dan detaljniji opis
problema te su opisana jo§ 2 istrazivanja koja su tematikom povezana sa ovim radom. Cetvrto
poglavlje je posveéeno opisu i pripremi podataka gdje su opisani atributi podataka, prikazana
je tablica skupa podataka, navedeni su tipovi podataka, njihove vrijednosti i distribucije te

povezanost nekoliko atributa skupa podataka. U petom poglavlju objasnjeno je deskriptivno i
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prediktivno modeliranje te je dan opis metoda koje ¢e se koristiti. Peto poglavlje se dijeli na 2
potpoglavlja — deskriptivo i prediktivno modeliranje gdje se deskriptivno modeliranje dijeli na
potpoglavlja faktorske i klasterske analize, a prediktivno modeliranje na potpoglavlja stabla
odlucivanja i neuronske mreze. U navedenim poglavljima provedene su analize na skupu
podataka s grafickim prikazima i objasnjenjima. Sesto poglavlje daje interpretaciju i evaluaciju
modela. Posljednje se poglavlje odnosi na zakljucak, a na kraju su popis literature, popis tablica
I popis slika.

Skup podataka koji se koristio u zavrSnom radu preuzet je sa stranice kaggle.com pod
nazivom ,,World Happiness Report*“ koji predstavlja godi$nje izdanje Ujedinjenih naroda i
sadrzi rangove mjera srec¢e temeljenih na raznim faktorima koji utjecu na srecu i percepciji srece

stanovnika pojedine drzave.



2. Metodologija

Rudarenje podataka se moze koristi u raznoraznim podru¢jima, a osobe koje koriste
rudarenje podataka ne moraju biti eksperti u znanosti o podacima, statistici ili programiranju.
Zahvaljujuci grafickim suceljima koja su savrseno "skrojena" to¢no po njihovoj mjeri, to mogu
biti ljudi iz raznih podrucja koja se uopée ne moraju doticati sa znanosti o podacima ili
statistikom te im je zbog toga omoguéeno da u velikoj koli¢ini podataka otkrivaju nove
informacije koji bi im mogle biti kljuéne za daljnje poslovanje, bilo da se radi o smanjenju ili
prevenciji greSaka ili napretku i pobolj$anju njihovog posla. [2]

Jedan od najpopularnijih procesa rudarenja podataka je CRoss Industry Standard Process
for Data Mining ili ukratko CRISP-DM. [3] Njegova popularnost koriStenja je opravdana
nekolicinom razloga ; osigurava opéi okvir za smjernice i dokumentiranje iskustava, fleksibilan
je tako da omogucuje ukljucivanje razlika za razli¢ite probleme poslovnog sektora i ustanova
te omoguéuje ukljuéivanje razlika za razli¢ite podatke, pouzdan je i ponovljiv za ljude Kkoji
imaju malo znanja o rudarenju podataka.[3] Metodologija CRISP-DM omogucuje uporabu:

e standardnih procesa

e postoje¢ih podataka

e softverskih tehnologija

e iskustva za pojedine situacije [3]
Osim toga, CRISP-DM nudi pomo¢ u planiranju i upravljanju projektima, pruza okvir za
zapisivanje iskustva i omogucuje da se ponavljaju projekti te daje odredenu ,,udobnost* za nove
korisnike jer reducira ovisnost o ljudima koji imaju veliko iskustvo i sposobnost rjesavanja
problema. [3] CRISP-DM je neutralan prema aplikacijama/industriji, a prednost je i to $to je

neutralan prema alatima.



2.1. CRISP-DM faze i zadace

Na dijagramu na slici vidljivo je da se proces sastoji od 6 faza.

Razumijevanje — | Razumijevanje
] e 1 ] I

poslovanja podataka
Priprema
podataka
Dostavijanje Padaci T l
Modeliranje
Evaluacija ‘/

Slika 1: CRISP-DM dijagram [3]

2.1.1. Razumijevanje poslovanja

Ova pocetna faza se fokusira na razumijevanje ciljeva projekta i zahtjeva s poslovne
perspektive, da se pretvori znanje u definiciju problema rudarenja podataka i stvori preliminarni
plan dizajniran da postigne ciljeve. [3] Ovaj korak se dijeli na 4 ,,podkoraka“ koji se opet dijele
na manje ,,podkorake* :

1) Odredivanje poslovnih ciljeva - Prvo $to treba je temeljito razumjeti (iz poslovne
perspektive) Sto kupac stvarno Zzeli. U projektima Cesto ima mnogo zahtjeva i
ogranicenja koje se mora izbalansirati. Cilj je otkriti vazne faktore koji u pocetku mogu
Utjecati na ishod projekta. Ovaj korak se ne smije zanemariti jer su moguce posljedice
puno veci troskovi napora za traZzenje odgovora na pogresna pitanja.

2) Zabiljeziti sve poznate podatke o npr. Situaciji organizacije na pocetku projekta;

e Pozadina - Opisati primarni cilj klijenta iz poslovne perspektive.



Poslovni ciljevi - Kreirati plan za postizanje ciljeva rudarenja podataka odnosno
postizanje poslovnih ciljeva. Plan bi trebao sadrzavati korake koje treba izvesti
tijekom ostatka projekta, ukljuc¢ujuci odabir alata i tehnika

Kriteriji poslovnih ciljeva - Opisati kriterije uspjesnog/korisnog rezultata
projekta (sa poslovnog stajaliSta). To moze biti poprili¢no specifi¢no i podlozno
mjerenju ili opéenito. Opcenite kriterije donosi netko Sto je onda subjektivno pa

onda treba navesti tko je donio tu prosudbu.

3) Prosudba situacije — detaljnije utvrdivanje ¢injenica o svim resursima, ograni¢enjima,

pretpostavkama i drugim ¢imbenicima koje bi trebalo u obzir pri odredivanju cilja

analize podataka i plana projekta. U ovom koraku bi trebalo prosiriti prvi korak, ,,uéi*

u detalje;

Pregled resursa - Navesti resurse koji su dostupni u projektu; osoblje, podatke,
racunalne resurse 1 softver

Zahtjevi, pretpostavke i ograni¢enja - Navesti sve zahtjeve projekta,
ukljucujuéi raspored, razumljivost i kvalitetu rezultata, sigurnost te pravna
pitanja. Treba navesti i pretpostavke koje je dao projekt ; to mogu biti
pretpostavke koje se mogu provjeriti tijekom rudarenja podataka, ali mogu biti
i neke ,,neprovjerljive* pretpostavke o poslu o kojem se radi u projektu. Treba
ispisati 1 ogranienja ; to mogu biti ograni¢enja poput dostupnosti resursa ili
tehnoloSka ogranicenja kao $to je veli¢ina skupa podataka koja je prakticna za
modeliranje

Rizici 1 mogu¢i problemi — treba navesti rizike ili dogadaje koji bi mogli
produljiti trajanje provodenja projekta ili ga Cak skroz zaustaviti. Treba kreirati
planove za slucaje da se dogodi neka krizna situacija 1 §to ¢e se uciniti ako se
neki od problema ili neZeljenih dogadaja dogode

Terminologija — sastaviti pojmovnik terminologije koja se odnosi na projekt.
Izradivanje navedenog pojmovnika je izvrstan nacin za prikupljanje znanja o
poslovnim procesima za koji se projekt izvodi te za pojasnjavanje termina
vezanih za samo rudarenje podataka

TroSkovi i korist - kreiranje analize troskova - usporeduje troSkove projekta i

potencijalne prihode ako je posao uspjesan. Usporedba treba biti §to specifi¢nija

4) Odredivanje ciljeva rudarenja podataka;



¢ Cilj Data Mininga - navodenje ciljeva projekta u tehnickom pogledu, za razliku
od poslovnih ciljeva koji navodi ciljeve u poslovhom pogledu, Primjer :
poslovni cilj je povecati prodaju novina postoje¢im kupcima dok je cilj
rudarenja podataka predvidjeti koliko ¢e proizvoda kupiti kupac s obzirom na
dane informacije o povijesti kupovine za zadnje tri godine, demografske
podatke i cijenu proizvoda

e Kiriteriji uspjeSnosti Data Mininga — npr. odredena razina preciznosti
predvidanja

5) Izradivanje plana projekta — opisati plan za realizaciju rudarenja podataka i time
postizanja poslovnih ciljeva. Plan bi trebao specificirati korake koji ¢e se izvoditi
tijekom projekta, alate i tehnike.

e Projektni plan — navesti faze koje treba izvesti u projektu. Treba navesti i
trajanje, potrebne resurse, ulaze 1 izlaze. Plan treba sadrzavati detaljni plan za
svaku fazu. Na kraju svake faze treba napraviti pregled napretka i postignuca,
preporuceno je i azurirati projektni plan.

e Pocetni alati i tehnike — odabir alata za rudarenje podataka koje podrzava razne
metode za razlicite faze procesa. Vazno je dobro procijeniti alate i tehnike rano

u projektu jer odabir istih moZe bitno utjecati na cijeli projekt. [3][4]
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Figure 4: Business Understanding

Slika 2: Razumijevanja poslovanja [4]



2.1.2. Razumijevanje podataka

Faza razumijevanja podataka pocinje s prikupljanjem pocetnih podataka i nastavlja se s
aktivnostima upoznavanja s podacima, da se identificiraju problemi kvalitete, da se otkrije
pocetni uvid u podatke, ili da se prepoznaju zanimljivi podskupovi koji ¢ine hipoteze u skrivene
informacije. [3] Ovaj korak se dijeli na 4 ,,podkoraka‘ koji se opet dijele na manje ,,podkorake*:

1) Prikupite pocetne podatke — nabavljaju se podatci navedeni u projektnim resursima,
te se ucitavaju u alate;

e Navode se prikupljeni skupovi podataka zajedno sa njihovim lokacijama,
metodama koristenim za njihovo prikupljanje, i problemima (ako postoje)

2) Opisivanje podataka — ispituju se svojstva prikupljenih podataka i radi se izvjestaj

e Izvjesce 0 pocetnom skupu podataka — opisuju se podaci, ukljucujuéi format
podataka, koli¢inu podataka i sve druge osobine podataka koje su otkrivene.
Treba procijeniti je li podaci zadovoljavaju zahtjeve projekta

3) Istrazivanje podataka - Ovaj zadatak se bavi pitanjima rudarenja podataka koristeci
vizualizaciju, ispitivanja i izvjeStavanja, koje se mogu izravno odnositi na ciljeve
rudarenja podataka te takoder mogu doprinijeti ili detaljizirati opis podataka.

e Izvjesce o istrazivanju podataka — opisuju se rezultati ovog koraka,
ukljucujuéi prve zakljucke 1 njihov utjecaj na ostatak projekta. Ako ima
smisla, mogu se ukljuciti 1 grafovi kojima se naznacuju karakteristike
podataka kojima se onda sugeriraju daljnja ispitivanja zanimljivih
podskupova podataka

4) Provjera kvalitete podataka — ispituje se kvaliteta podataka; odgovara se na pitanja
kao Sto je :

e Jesu li podatci kompletni?

e Jesu li podatci to¢ni, sadrZe li pogreske i koliko ¢esto ako sadrze?

e Postoje li nedostajuce vrijednosti u podacima, gdje se nalaze 1ikoliko su Ceste?

Provjera kvalitete sadrzi:

e Izvjesce o kvaliteti podataka — navode se rezultati provjere kvalitete podataka,

ako problemi postoje, navesti potencijalna rjeSenja. RjeSenja problema

kvalitete podataka uglavnom jako ovise o poznavanju posla. [3][4]
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Slika 3: Razumijevanje podataka [4]

2.1.3. Priprema podataka

Faza pripreme podataka obuhvaca sve aktivnosti da se konstruira kona¢ni skup podataka
(podaci koji ¢e se ubaciti u alat za modeliranje) iz pocetnih sirovih podataka. Zadace pripreme
podataka ¢e se vjerojatno provoditi vise puta ponovljeno, i ne u nekom prethodno propisanom
redoslijedu. Zadaci koji su tu ukljuceni su izbor tablica, slogova i atributa kao i transformacija
i ¢is¢enje podataka za alate za modeliranje. [3] Ovaj korak se dijeli na 5 ,,podkoraka“ koji se
opet dijele na manje ,,podkorake* :

1) Priprema podataka

e Skup/ovi podataka — proizveden/i u fazi pripreme podataka, koristit ¢e se za
modeliranje

e Opis skupa podataka — opisivanje skupova podataka koji ¢e se koristiti za
modeliranje

2) lzbor podataka — treba izabrati podatke koji ¢e se koristiti za analizu. Kriteriji za izbor

su: relevantnost za ciljeve rudarenja podataka, kvaliteta i tehnicka ogranicenja poput
ograniCenja koli¢ine podataka ili vrsta podataka. Potrebno je imati na umu da izbor

podataka obuhvaca odabir atributa (stupaca) kao 1 odabir zapisa (redaka) u tablici.



3)

4)

5)

e Razlozi za ukljuCivanje/iskljuCivanje — navesti podatke koji ¢e biti
ukljuceni/iskljuceni i razlog zasto
Cis¢enje i formatiranje podataka — povecati kvalitetu podataka na razinu koja je
zahtijevana u metodama analize. To moze biti odabir kvalitetnih podskupina podataka,
dodavanje ,default“ ili zadanih vrijednosti ili procjena nedostaju¢ih podataka
modeliranjem
e Izvjesce o Cis¢enju podataka — opisivanje odluke i radnji poduzetih da bi se
rijeSili problemi sa kvalitetom podataka prijavljeni tijekom koraka ,,Provjera
kvalitete podataka“ u prethodnoj fazi (,,Razumijevanje podataka“).
e Reformatiranje podataka (ako je potrebno) - Ukoliko je potrebno, treba
transformirati podatke zbog moguceg utjecaja na rezultate analize.
Konstruirajte podatke - ukljucuje konstruktivne radnje pripreme podataka poput
kreiranja izvedenih atributa ili novih zapisa ili transformiranih vrijednosti za postojece
atribute.
e lzvedeni atributi - novi atributi koji se grade od jednog ili vi$e postojecih atributa
u istom zapisu
e Novi zapisi — opisivanje razloga kreiranja novih zapisa
Integriranje podataka — metode kojima se informacije kombiniraju iz vise baza
podataka, tablica ili zapisa kako bi se stvorili novi zapisi ili vrijednosti
e Povezani podaci - spajanje dviju ili vise tablica koje imaju razli¢ite informacije
0 istim objektima. Primjer: trgovacki lanac ima jednu tablicu s informacijama o
op¢im karakteristikama svake trgovine (npr. PovrSina, vrsta trgovackog centra),
drugu tablicu sa podacima o prodaji (npr. Dobit, postotna promjena prodaje u
odnosu na prethodnu godinu) i trecu s informacijama o demografiji okolice.
Svaka od ovih tablica sadrzi po jedan zapis za svaku trgovinu. Te se tablice
mogu spojiti u novu tablicu s jednim zapisom za svaku trgovinu, kombinirajuci
polja iz izvornih tablica. Spojeni podaci takoder obuhvacaju agregaciju.
Agregacija se odnosi na operacije u kojima se nove vrijednosti izraCunavaju
sazimanjem podataka iz viSe zapisa i/ ili tablica. Na primjer, pretvaranje tablice
kupnji kupaca u kojoj postoji jedan zapis za svaku kupnju u novu tablicu u kojoj
postoji jedan zapis za svakog kupca, s poljima kao $to su broj kupnji, prosjecni
iznos kupnje, postotak plac¢anja kreditnom karticom, postotak proizvoda koji su
na akciji itd. [3][4]



Business Data Data o "
Understanding Understanding F'rep.araﬁnﬂ> Monehng> Eualualmn> DEPID"'M'>

e Dataset
bty Description
e
Select
Rationale for
I L\'- Inclusion
Exclusion
S
Clean
Data
iod -\"- Cleaning
Repart
e
Construct
Data ™ Derved Genarated
Attributas Records
b e
Integrate
Data ™ merged
Dan
S
Format
Data ‘\, Refumatied
Data
M

Figure &: Data preparation

Slika 4: Priprema podataka [4]



2.1.4. Modeliranje

Razli¢ite tehnike modeliranja se odabiru i primjenjuju, i njihovi parametri se kalibiriraju za
optimalne vrijednosti. Tipi¢no, postoji nekoliko tehnika za isti tip problema rudarenja podataka.
Zbog toga je Cesto nuzno (za razlicite tehnike), vratiti se natrag u fazu pripreme podataka. [3]
Ovaj korak se dijeli na 4 ,,podkoraka“ koji se opet dijele na manje ,,podkorake® :

1) Odaberite tehniku modeliranja - prvi korak u modeliranju je odabiranje tehnike
modeliranja koja ¢e se koristiti. lako ste mozda ve¢ odabrali alat tijekom faze
razumijevanja poslovanja, ovaj se zadatak odnosi na odredenu tehniku modeliranja.
Ako se primjenjuje vise tehnika, izvedite ovaj zadatak zasebno za svaku tehniku.

e Tehnike modeliranja — dokumentiranje tehnike modeliranja koja ¢e se koristiti

e Pretpostavke modeliranja - mnoge tehnike modeliranja daju odredene
pretpostavke o podacima — npr. da svi atributi imaju jednolike distribucije, da
nema vrijednosti koje nedostaju, atributi klase su simboli¢ni itd. Sve takve
pretpostavke treba zabiljeziti.

2) lzradite probni dizajn - Prije nego $to Se model izgradi, mora se generirati procedura ili
mehanizam za testiranje kvalitete i valjanosti modela. Na primjer, u nadziranim
zadacima rudarenja podataka, poput Kklasifikacije, uobicajeno je Kkoristiti Stopu
pogresaka kao mjere kvalitete za modele rudarenja podataka. Zbog toga se skup
podataka obi¢no odvaja u skup za izradu i skup za testiranje, napravi se model na skupu
za izradu i procjenjuje kvaliteta na zasebnom skupu za testiranje.

e Testni dizajn — Opisuje se planirani plan za izradu, testiranje i ocjenu modela.
Primarna komponenta plana je odredivanje na¢ina kako podijeliti skup podataka
u skup podataka u skup za obuku, skup za testiranje i skup za validaciju odnosno
procjenu kvalitete

3) lzgradite model — pokrece se alat za modeliranje na pripremljenom skupu podataka da
bi stvorio modeli (ili vise njih)

e Postavljanje parametara — u puno sluc¢ajeva postoji velik broj parametara koji se
mogu prilagoditi. Navode se parametri i njihove vrijednosti kao i obrazlozenje
za odabir postavki parametara

e Modeli

e Opisi modela — opisuju se napravljeni modeli. Potrebno je objasniti

interpretaciju modela i eventualne poteskoce
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4) QOcijenite model — podatkovni znanstvenik, stru¢njak za podatke ili stru¢njak za
rudarenje podataka interpretira modele prema svom znanju, kriterijima uspjeSnosti
rudarenja podataka i Zzeljenom dizajnu testa, zatim prosuduje primjenu tehnika
modeliranja 1 otkrivanja. Nakon toga kontaktira poslovnog analiticara i strucnjake za
domenu kako bi razmotrili rezultate rudarenja podataka u poslovnom kontekstu.
Struénjak za rudarenje podatka zatim rangira modele procjenjujuéi po kriterijima
ocjenjivanja. Koliko god je moguce, pokuSava uzeti u obzir poslovne ciljeve. U veéini
projekata se primjenjuje jedna tehnika vise od jednog puta ali se i generira rezultate
rudarenja sa razli¢itim tehnikama. Potrebno je i usporediti sve rezultate prema
kriterijima ocjenjivanja.

e Ocjena modela — sazimaju se rezultati ovog koraka, navode se kvalitete
generiranih modela (npr. U smislu to¢nosti) i rangira se kvaliteta jednih u odnosu
na druge

e Postavke revidiranih parametara — revidiraju se postavke parametara prema
procjeni modela i prilagodava ih se za sljede¢e pokretanje u koraku izrade
modela. Ponavlja se izrada i procjena modela sve dok se ¢vrsto vjeruje da su
pronadeni najbolji model/i. Potrebno je dokumentirati sve takve revizije i

procjene. [3][4]

4 Modeling
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2.1.5. Evaluacija

U ovoj fazi projekta ve¢ se izgradio model (ili viSe njih) za koje se ¢ini da ima visoku
kvalitetu, s perspektive analize podataka. Prije nastavka na kona¢nu dostavu modela, vazno je
temeljitije vrednovati model, i pregledati sve korake koji su doveli do konstrukcije modela, da
bude sigurno da taj model dobro udovoljava poslovnim ciljevima. Klju¢ni cilj je odrediti da li
postoje neki vazni poslovni problemi koji jo§ nisu razmatrani. Na kraju faze, treba se donijeti
odluka o kori$tenju rezultata. [3] Ovaj korak se dijeli na 3 ,,podkoraka‘ koji se opet dijele na
manje ,,podkorake* :

1) Evaluacija rezultata — prethodni koraci evaluacije su se bavili ¢imbenicima kao §to je
preciznost modela, dok ovaj korak procjenjuje u kojoj mjeri model ispunjava poslovne
ciljeve i nastoji utvrditi postoji li neki poslovni razlog zasto ovaj model nije dobar.
Druga opcija je testiranje modela na testnim aplikacijama u stvarnim problemima, ako
vremenska i proradunska ograni¢enja dopustaju. Stovise, evaluacijom se takoder
procjenjuju i drugi generirani rezultati rudarenja podataka. Rezultati rudarenja
podataka uklju¢uju modele koji su nuzno povezani s izvornim poslovnim ciljevima i
svim ostalim nalazima koji nisu nuzno povezani sa izvornim poslovnim ciljevima, ali
mogu otkriti i dodatne izazove, informacije ili savjete za buduce smjernice.

¢ Ocjena rezultata rudarenja podataka u odnosu na kriterije poslovne uspjesnosti —
sazimaju se procjene u smislu kriterija poslovnog uspjeha ukljucujuéi kona¢nu
izjavu o tome ispunjava li projekt inicijalne poslovne ciljeve

e Provjereni modeli — nakon procjene modela s obzirom na kriterije poslovnog
uspjeha, generirani modeli koji udovoljavaju odabranim Kkriterijima postaju
provjereni modeli

2) Pregledati proces — ve¢ sada bi proizvedeni model(i) trebali biti zadovoljavajuci
postoji li neki vazni faktor ili zadatak koji je bio slucajno ispusten ili previden za
vrijeme rudarenja podataka.

e Izvjestaj o pregledu procesa — treba sumirati postupak i istaknuti aktivnosti koje
su propustene ili ako treba neke ponoviti

3) Odrediti sljedece korake — ovisno o rezultatima procjene i pregledu procesa, projektni
tim odlucuje kako nastaviti. Tim odlucuje treba li zavrSiti projekt 1 prije¢i na
implementaciju, pokrenuti daljnje iteracije ili krenuti na nove projekte. Ovaj korak

ukljucuje analiziranje preostalih resursa i budZet Sto moZe utjecati na daljnje odluke.
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Lista moguc¢ih daljnjih akcija i odluka — navesti potencijalne daljnje radnje
zajedno s razlozima za i protiv za svaku opciju. [3][4]

5 Evaluation
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2.1.6.

Dostavljanje

Stvaranje modela opéenito nije kraj projekta. Cak i kada je svrha modela samo znanje,

njega ¢e trebati organizirati i prezentirati na nacin da ga mogu Kkoristiti korisnici. Faza

diseminacije moze biti jednostavna (izvjesca), ili kompleksnija (implementacija ponovljenog

procesa rudarenja podataka). U mnogim slu¢ajevima ¢e korisnik, a ne analitiCar podataka, biti

taj koji ¢e provoditi diseminaciju. U svakom sluc¢aju ¢e korisnik morati dobro razumjeti proces

da stvarno osigura upotrebu kreiranih modela.

1)

2)

3)

4)

Planirati diseminaciju - Ovaj zadatak uzima rezultate evaluacije i odreduje
strategiju diseminacije. Ako je utvrden op¢i postupak za stvaranje relevantnih
modela, ovaj je postupak ovdje dokumentiran za kasniju primjenu.
e Plan diseminacije — sumira se strategija diseminacije, ukljucuju se potrebni
koraci i kako ih izvesti
Planirati nadzor i odrzavanje - nadzor i odrZzavanje su vazne stavke ako rezultat
rudarenja podataka postane dio svakodnevnog poslovanja i njegovog okruzenja.
Pazljiva priprema strategije odrzavanja pomaze u izbjegavanju dugih razdoblja
nepravilne upotrebe rezultata rudarenja podataka. U svrhu nadziranja diseminacije
rezultata za rudarenja podataka, projekt treba detaljan plan nadziranja procesa koji
uzima u obzir specifi¢nu vrstu diseminacije.
e Plan nadzora i odrzavanja — sumira se strategija za nadzor i odrzavanje,
ukljucujucéi potrebne korake 1 objasnjenje kako ih izvesti
Izraditi konac¢ni izvjeStaj - na kraju projekta, projektni tim sastavlja zavrSno
izvjes¢e. Ovisno o planu diseminacije, ovo izvjeS¢e moze biti samo sazetak
projekta i iskustava na projektu (ako do sada ve¢ nisu dokumentirani) ili moze biti
konacna i sveobuhvatna prezentacija rezultata rudarenja podataka.
e Konacni izvjestaj - kona¢no pisano izvjeSce o utjecaju rudarenja podataka.
Ukljucuje sve prethodne rezultate, saZimanje 1 organiziranje rezultata.
e Konac¢na prezentacija - Cesto ¢e se odrzati sastanak na kraju projekta na
kojem se narucitelju prezentiraju rezultati
Pregledati projekt — procjena $to je proslo u redu, a $to nije, Sto je dobro ucinjeno
1 §to se treba poboljsati
e Dokumentacija iskustva - sazeti vazna iskustva stecena tijekom projekta.
To mogu biti zamke, varljivi pristupi ili savjeti za odabir najprikladnijih

tehnika rudarenja podataka u sli¢nim situacijama. U idealnim projektima,
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dokumentiranje iskustava takoder obuhvaca sva izvje$¢a koja su napisali

pojedini ¢lanovi projekta tijekom prethodnih faza projekta. [3][4]
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3. Opis problema

Kao $to je navedeno u uvodnom poglavlju, u zavrsnom radu analizira se skup podataka o
istrazivanju mjere srece pojedine drzave. Podaci koji se analiziraju prikupljeni su 2019. godine
temeljem istrazivanja koje je pokrenula organizacija UN. Rangovi mjere sre¢e temelje se na
atributu ,,Ladder* gdje su ispitanici duzni zamisliti ljestvicu gdje 10 oznacava najbolji moguci
zivot za njih, a 0 najgori mogucéi. Zatim rangiraju svoj trenutni zivot brojem od 0 do 10. Osim

opisanog atributa, na rezultate istrazivanja utjecali su i ostali faktori u vecoj ili manjoj mjeri.

[5]

Istrazivanje se provodi od 2012. godine, a podaci proizlaze iz 14 podrucja poput: poslovanja i
ekonomije, gradanskog angazmana, komunikacije i1 tehnologije, problemima razli¢itosti,
obrazovanja i obitelji, emocija, okolisa i energije, hrane i zastite, vlade i politike, zakona, reda

I sigurnosti, zdravlja, religije i etike, prijevoza i posla. [5]

Deskriptivnim modeliranjem, odnosno klasterskom i faktorskom analizom nastoje se grupirati
slicne karakteristike drzava kako bi se kreirale grupe uz reduciranje dimenzije podataka zbog
lakSe analize. Grupiranjem drzava po sli¢énim karakteristikama dobivamo zanimljive podatke o

tome koji atributi u kolikoj mjeri utje¢u na mjeru sreée za odredenu skupinu drzava.

Prediktivnim modeliranjem nastoji se predvidjeti mjera srece za pojedinu drZavu namjeStanjem
vrijednosti pojedinih atributa koji u odredenoj mjeri utjecu na krajnji rezultat. Primijenjena su
dva prediktivna modela — stablo odlu¢ivanja i neuronska mreza. Stablo odlucivanja jasnim
vizualnim pregledom daje uvid u grananja i vrijednosti atributa te predvida konacni rezultat.
Neuronska mreza omoguéava manipulaciju vrijednostima atributa te time daje rezultat

predvidanja.
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3.1. Sli¢na istrazivanja

Zbog boljeg razumijevanja i podrobnije analize ove teme dobro je prosiriti ovaj projekt sa
slicnim. U  istrazivanju ,, THE ASSOCIATION BETWEEN THE NATIONAL
INTELLECTUAL CAPITAL COMPONENTS AND THE QUALITY OF LIFE*“ koje su
proveli Doc. dr. sc. Dijana Oreski, Doc. dr. sc. Igor Pihiri Doc. dr. sc. Irena Kedmenec, studija
ispituje povezanost nacionalnog intelektualnog kapitala i kvalitete Zivota u 24 ¢lanice Europske
unije. Na prvom mjestu ukupne kvalitete zivota se nalazi Austrija, a na posljednjem Rumunjska.
[6] Kvaliteta zivota pokazuje najveéu pozitivnu korelaciju sa indeksom financijskog kapitala.
[6] Ovim istrazivanjem su doneseni bitni zakljucci koji bi bitno mogli utjecati na kvalitetu
Zivota, uocene su komponente koje su ve¢ dovoljno razvijene te ne bi imale nekakav bitan
utjecaj na ukupnu kvalitetu Zivota, a uocene su 1 one komponente koje jos uvijek imaju prostora
za poboljsanje (pozitivno bi utjecale, poboljsale kvalitetu zivota). [6]

Sto se ti¢e ljudskog kapitala, stopa pismenosti u EU je jako visoka u svim drzavama $to znaéi
da daljnje ulaganje u to podru¢je ne¢e imati neki znacajan utjecaj na poboljSanje kvalitete
zivota. [6] Komponente koje, s druge strane, imaju prostora za napredak su obuka zaposlenika
I izdaci za obrazovanje. [6]

Ako pricamo o kapitalu marketa i procesnom kapitalu, najveca korelacija je zabiljeZena
izmedu varijable kvalitete Zivota i varijabli slike odnosno ugleda zemlje, transparentnosti
drzave, u¢inkovitosti vlade i dostupnosti kapitala. [6] U ovom zavr$nom radu ¢e takoder biti
govora o korelacijama izmedu komponenti koje potencijalno uzrokuju poboljSanje mjere srece.
[6] Zabiljezeno je 1 da nema veze izmedu kvalitete Zivota i otvorenosti prema stranim kulturama
i izvozu dobara. [6] Ista stvar je i sa brojem pretplatnika na telefonske usluge zbog toga §to je
postotak navedenog relativno visok u svim promatranim drzavama. [6]

Ono $to je interesantno je to da su sve komponente ,,renewal* kapitala pozitivno povezane
sa kvalitetom zivota. [6] U to spadaju R&D aktivnosti (Research and Development -
istrazivanje i razvoj), $to bi mogla biti ,,posljedica® ¢injenice da drzave sa ve¢cim BDP-om po
stanovniku imaju viSe resursa za R&D aktivnosti te isto tako drzave sa ve¢cim BDP-om po

stanovniku imaju zadovoljnije drZavljane. [6]

U istrazivanju ,,NATIONAL INTELLECTUAL CAPITAL OF EU-15 COUNTRIES
FROM 1995 TO 2011* koje su provele Doc. dr. sc. Dijana Oreski, i Doc. dr. sc. Irena
Kedmenec, analiziraju se trendovi u nacionalnom intelektualnom kapitalu EU-15 izmedu 1995.

i 2011. Ovo istrazivanje ima malo starije podatke od prethodnog, §to ¢e nam dobro do¢i jer ¢e
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se pokazati kako su se predikcije iz starijeg istrazivanja potvrdile, odnosno pokazale tocnim u
novijem. U ovom se istrazivanju takoder radi o nacionalnom intelektualnom kapitalu ali u
kontekstu redukcije disproporcije u razvoju ¢lanica Europske unije (sa naglaskom na razvojne
inpute, ne na sam razvoj).

S obzirom na rezultate istrazivanja, autorice zakljucuju da drzave EU-15 imaju visoku
razinu ljudskog kapitala. [7] Medutim, da bi ljudski kapital stvorio dodanu vrijednost mora biti
podrzan od kapitala marketa i procesnog kapitala (u kojima je bilo dosta prostora za napredak).
Sto se ti¢e procesnog kapitala, zakljuteno je kako bi drzave trebale raditi na u¢inkovitosti vlade,
Sto su u novijem istrazivanju i potvrdile kroz korelaciju kvalitete Zivota i varijable u¢inkovitosti
vlade. [7] Ako se pri¢a o kapitalu marketa, autorice su zakljucile da bi drzave trebale poraditi i
na povecanju transparentnosti vladinih politika, §to se ponovo potvrduje u novom istrazivanju
(naime, u novijem radu je pokazano kako je korelacija izmedu varijable kvalitete Zivota i
varijable transparentnosti vladinih djelovanja bitna, koeficijent korelacije izmedu te dvije
varijable je 0,719). [6] [7]

Nadalje, u ovom radu se navodi kako je ,,renewal* kapital (koji obuhvaca istrazivanja i
razvoj) iznimno vaZan jer je usmjeren na stvaranje dugoroc¢nih konkurentskih prednosti.
Objasnjavaju kako je to vazan faktor za jaCanje ljudskog kapitala, Sto ima izravan utjecaj na
financijski kapital. [7] To je prepoznala i Europska unija te je pocela raditi na strategiji za

stvaranje ,,innovation-friendly* okruzenja koje bi dovelo do ukupnog rasta. [7]
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4. Opis i priprema podataka

U zavr$nom radu analizira se skup podataka pod nazivom ,,World Happiness Report®,
istrazivanje stanja globalne srec¢e koje svrstava 156 zemalja svijeta prema mjeri srece i
zadovoljstva koju percipiraju njihovi gradani. Podaci su prikupljeni tijekom 2019. godine te
navode atribute koji u odredenoj mjeri utje¢u na mjeru srec¢e pojedine drzave. Skup podataka
preuzet je sa stranice kaggle.com, a u popisu literature naveden je i link na isti.

Otvoreni podaci su podaci kojima svatko moze pristupiti, koristiti ih i dijeliti. [8] Glavni cilj
istrazivackog rada [9] je otkriti glavne aspekte otvorenih podataka i kvalitete otvorenih
podataka. Da bi to postigli, autori su definirani cilj razlozili na sljede¢a dva cilja; utvrditi
aspekte koje treba uzeti u obzir prilikom definiranja otvorenih podataka i utvrditi pokazatelje
kvalitete prema utvrdenim aspektima otvorenih podataka. Autori istrazivackog rada su utvrdili
sljede¢e aspekte otvorenih podataka; cijena(neznacajni troSak), dostupnost, viSestruka
iskoristivost, moguénost redistribucije, ograni¢enja na autorska prava i patente, strukturiranost,
zahtijevanje otvorene licence, nemogucnost identificiranja podataka bez prethodne de-
identifikacije, kreirano za vrijeme poslovnih operacija, pripadanje poreznom obvezniku,
moguénost preuzimanja i jednostavnost ubacivanja u software. Autori su takoder utvrdili i
sljede¢e pokazatelje kvalitete otvorenih podataka: konzistentnost, kompletnost, to¢nost,
jedinstvenost, dostupnost i vidljivost, iskoristivost i razumljivost, pravovremenost, vrijednost,
detaljnost. [9]

Tablica 1 prikazuje popis podataka nekoliko drzava, njih 16 od 156 te rang za pojedini
atribut. Primjerice, umjesto konkretne vrijednosti za GDP per capita za pojedinu drzavu
naveden je rang gdje ,,1* oznacava drzavu sa najvis§im rangom za GDP per capita. Ukratko ¢e

se objasniti atributi skupa podataka.

Country (region) - naziv drzave

Ladder — Central Ladder je mjera zadovoljstva zivotom, mjera srece. Mjeri zadovoljstvo Zivota
na nacin da najprije ispita kako stanovnici zamis$ljaju svoj zivot u najboljim mogucim uvjetima
1 opisuju svoje Zelje za buduénost.

SD of Ladder — standardna devijacija atributa Ladder

Positive affect — mjera pozitivnih utjecaja (sreca,smijeh) prethodnog dana
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Negative affect — mjera negativnih utjecaja (stres,tuga) prethodnog dana

Social support — ozna¢ava u kojoj mjeri je drustvena potpora pridonijela mjeri srece
Freedom — oznacava u kojoj je mjeri sloboda pridonijela mjeri srece

Corruption — mjera u kojoj je percepcija korupcije pridonijela mjeri srece
Generosity - mjera u kojoj je velikodusnost pridonijela mjeri srece

Log of GDP per capita — mjera u kojoj je GDP per capita pridonio mjeri srece

Healthy life expectancy — mjera u kojoj je ocekivano trajanje zivota pridonijelo mjeri srece
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Country
(region)
Finland
Denmark
Norway
Iceland
Netherlands
Switzerland
Sweden

New Zealand
Canada
Austria
Australia
Costa Rica
Israel
Luxembourg
United
Kingdom

South Sudan

Ladder  SD
Ladder

1 4

2 13
3 8

4 9

5 1

6 11
7 18
8 15
9 23
10 10
11 26
12 62
13 14
14 3
15 16
156 140

affect
41
24
16
3
12
44
34
22
18
64
47
4
104
62
52

127

of | Positive Negative

affect
10
26
29
3
25
21
8
12
49
24
37
87
69
19
42

152

Tablica 1: Popis podataka

Social | Freedom | Corruption

support

2 5
4 6
3 3
1 7
15 19
13 11
25 10
5 8
20 9
31 26
7 17
42 16
38 93
27 28
9 63
148 154

Izvor [5]

45
12

11
19
13
58
74

15

61

Generosity ' Log of GDP | Healthy life

47
22
11
3
7
16
17
8
14
25
6
75
24
30
4

85

per capita
22
14
.
15
12
8
13
26
19
16
18
67
31
2
23

140

expectancy
27
23
12
13
18
4
17
14
8
15
10
28
11
16
24

143
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U alatu BigML uvezeni su podaci te je kreiran skup podataka. Slika 8 prikazuje skup podataka
u alatu sa navedenim vrijednostima, atributima, tipovima podataka, nedostaju¢im vrijednostima

I prikazom distribucije.

= | B9 | e world-happiness-report-2019 i %- & @ o
‘_;E( | '$- Healthy life expectancy m x "| Q *
Name Type Count Missing Errors Histogram
e e 156 0 s | | T
- o o INMRINTATGAATI N
- o o [T
- w o T
- w o INNRIAATATANATAN
e e oo MR
e e o [MMMAE AR
o - w oo AR
Generosty - 159 * o JRMINTAAArA
- | T
- : o [INAMB AN
Show [100 v | fields 1011 of 11 fields i< <Kl > >

Slika 8: Skup podataka (Izvor: vlastita izrada)

Skup podataka se sastoji od jednog tekstualnog atributa ,,Country* (text) te 10 numeric¢kih
atributa (123). Kako je ranije navedeno, skup podataka sadrzi 156 drZava, odnosno instanci.
Svaki atribut ima uniformnu distribuciju iz razloga Sto podaci prikazuju rangove, a ne konkretne
vrijednosti. Nedostajuc¢ih vrijednosti u skupu podataka ima nekolicina, gdje ih najviSe nedostaje

za atribut ,,Corruption®.
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6 missing values for the sample of 156 rows

DATAINSPECTOR

-
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T T e
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Country (region)
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Positive affect

200

0.00
TN AT e
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je)

Pearson (1) Spearman (p) X | Ladder ‘, Color | Healthy life expectancy (EEERD
0.81674 0.81672 ‘ ‘ Z |

0 missing values for the sample of 156 rows 6 missing values for the sample of 156 rows

Slika 9: Korelacija izmedu atributa ,, Ladder “ i ,, Healthy life expectancy “ (Izvor: vlastita izrada)

Pomocu opcije ,,Scatterplot® prikazana je povezanost nekoliko atributa skupa podataka.
Promotrimo Pearson (r) i Spearman (p) vrijednosti. Ako je apsolutna vrijednost Pearson i
Spearman bliza nuli, to je manja povezanost medu podacima, a ako je bliza jedinici, to je
povezanost medu podacima veca. UoCavamo da je apsolutna vrijednost Pearson i Spearman
bliza jedinici $to oznacava da je povezanost medu podacima veca ako promatramo atribute

,,Healthy life expectancy* i ,,Ladder".
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6 missing values for the sample of 156 rows
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8 missing values for the sample of 156 rows 6 missing values for the sample of 156 rows

Slika 10: Korelacija izmedu atributa ,,Corruption “ i ,,Healthy life expectancy “ (Izvor: viastita izrada)

Ovdje vidimo da je povezanost izmedu atributa ,,Healthy life expectancy* i atributa
,Corruption slaba. Dakle, da se zakljuciti da povezanost izmedu korumpiranosti drzave i
ocekivanja zdravog Zivota nije jaka. Na primjer, Italija je rangirana 128. po korupciji, a po
oc¢ekivanju zdravog Zivota je 7. S druge strane, Somalija je rangirana 16. po korupciji, ali po

oc¢ekivanju zdravog zivota je 144. Stoga, nema smisla traziti povezanost izmedu ta dva atributa.
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5. Modeliranje podataka

U ovom poglavlju opisane su metode za deskriptivno i prediktivno modeliranje podataka.
Uz opis metoda, razradene su i tehnike koriste¢i besplatnu platformu BigML za analizu,
modeliranje i vizualizaciju odabranog skupa podataka.

Usporedba deskriptivnih i prediktivnih metoda rudarenja podataka [10]
Tablica 2: Usporedba deskriptivnih i prediktivnih metoda rudarenja podataka

Utvrduje $to se dogodilo u proslosti Opisuje $to bi se moglo dogoditi u

analiziraju¢i skup podataka. buduénosti  analiziraju¢i povijesne
podatke.

Agregacija podataka i rudarenje Statistika i metode predvidanja

podataka

Reaktivno Proaktivno

Pruza ispravne podatke Kreira rezultate koji ne osiguravaju
toCnost

Standardni izvjeStaji, upiti, ad-hoc Predvidanja, simulacije, upozorenja

1zvjestaji

Izvor [10]

U tablici 2 dana je usporedba znacajki deskriptivnih i prediktivnih metoda rudarenja
podataka kako bi se okvirno stekao dojam o razlikama u metodama. Obje metode su detaljnije

objasnjenje u sljedec¢im poglavljima.
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5.1. Deskriptivni modeli

Deskriptivna analiza ili statistika sazima ,,sirove” podatke, opisuje karakteristike skupa
podataka i prikazuje ih u obliku koji je razumljiv ljudima. [11] Deskriptivno rudarenje podataka
se Cesto koristi kako bi se prikazale veze i odnosi medu podacima, uzorci medu podacima,
frekvencija podataka i sl. [10] VaZna znacajka deskriptivnog modeliranja podataka je i
grupiranje podataka u skupine temeljem slicnih obiljezja Sto olakSava razumijevanje podataka,
kontrolu i sazimanje. [10] Provedbom deskriptivne analize skupa podataka, dobivaju se
odgovori na pitanja: Sto se dogodilo, gdje je nastao problem, kolika je frekvencija problema.
[10] U zavr$snom radu su definirane i razradene dvije tehnike deskriptivnog modeliranja

podataka: klasterska analiza i faktorska analiza.

5.1.1. Klasterska analiza

Klasterska analiza ili klasterifikacija je postupak grupiranja elemenata u grupe odnosno
klastere na nacin da su elementi unutar svakog klastera §to je viSe moguce sli¢ni (udaljenosti
klastera se maksimiziraju). [12] Klasterska analiza jedan je od glavnih zadataka rudarenja
podataka te je Cesta tehnika statistiCke analize. [12] Koristi se u brojnim podruc¢jima, poput:
financija, marketinga, analiziranja slika, bioinformatike, sazimanja podataka, racunalne grafike

i sl. [12]

Postavljaju se pitanja, koliko klastera odabrati, je li klasterska analiza dobra, koliko
elemenata (instanci) treba sadrzavati pojedini klaster, kako mjeriti je li jedan set klastera bolji
od drugog i sl. Univerzalnog odgovora nema. Naime, provedbom klaster analize potrebno je
odabrati razli¢iti broj klastera i usporediti rezultate kako bi se utvrdila ispravnost modela. [13]

Svaka mjera treba ispitati koncepte separacije i kohezije klastera. [13]

U alatu BigML provedena je klaster analiza na skupu podataka. Kako bi utvrdili koji je
optimalan broj klastera koji ¢e se pokazati kao najbolja grupacija elemenata, provedena je
klasterska analiza sa 3, 4 i 5 klastera. Opisana je distribucija elemenata po klasterima, prikazani
su elementi grupirani po klasterima te je prilozen graficki prikaz klasterske analize za sva tri

slucaja.
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Rezultat klasterske analize je odredeni broj klastera koji predstavljaju drzave grupirane
po slicnim karakteristikama. Primjerice, drZzave rangirane niZe na ljestvici mjere srece,
pozitivnog utjecaja, druStvene potpore te visokog ranga korupcije i negativnog utjecaja Cine

jednu grupu — jedan Klaster.

=T, 0. eees world-happiness-report-2019 E]', @ &G. = ©

3 K-MEANS YES NO NO 156

DISTANCE HISTOGRAM
30

nstances

DISTANCE HISTOGRA

67 instances

Q

DISTANGE HISTOGRAI

|||||||||||||||||||||||||| vul
43

nstances

(=]

Slika 11: Graficki prikaz klasterske analize sa 3 klastera (Izvor: samostalna izrada)

Slika 11 prikazuje graficki prikaz klasterske analize sa 3 klastera. Distribucija instanci
u klasteru 0 je najmanja, 30 instanci, u klasteru 1 je najveca, 67 instanci, a u klasteru 2 je 43.
Uocavamo vecu razliku u distribucijama elemenata po klasterima $to nastojimo smanjiti. Stoga
provodimo klastersku analizu sa 4 klastera kako bi pokusali priblizno izjednaciti broj elemenata
po klasteru. Dobivenom klasterskom analizom ne uocavamo klastere koji strSe, odnosno ne

uocavamo klaster sa velikom razlikom u broju elemenata u odnosu na ostala dva klastera.
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Slika 12: Graficki prikaz klasterske analize sa 4 klastera (1zvor: samostalna izrada)

]

Na slici 12 se vidi graficki prikaz sa 4 klastera gdje klaster 0 ima distribuciju od 32
instance $to je najmanja distribucija, klaster 1 ima distribuciju od 38 §to je najveca distribucija,
klaster 2 ima distribuciju od 37, a klaster 3 distribuciju od 33. Sva Cetiri klastera imaju priblizno
jednaku distribuciju elemenata §to je upravo ono $to nastojimo posti¢i. Ne uocavamo klastere
koji strSe. Pokusat ¢emo provesti ponovnu klastersku analizu, ovoga puta sa 5 klastera kako bi
dobili jo§ manju razliku u distribucijama elemenata po klasterima. Takoder, iz slike prikaza 4

klastera uocavamo kako su sva 4 klastera podjednako udaljena te sadrze priblizno jednak broj

instanci.
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Slika 13: Graficki prikaz klasterske analize sa 5 klastera (1zvor: samostalna izrada)

Graficki prikaz klasterske analize sa 5 klastera prikazan je na slici 13. Distribucije
elemenata po klasterima su sljedece: klaster 0 ima distribuciju od 38 instanci $to je najveca
distribucija, klaster 1 ima distribuciju od 28, klaster 2 ima distribuciju od 33, klaster 3 ima
distribuciju od 26 instanci, a klaster 4 distribuciju od 15 §to je najmanja distribucija. Nema
klastera koji strSe.

Klasterskom analizom sa 5 klastera nismo uspjeli smanjiti razlike u distribuciji po
klasterima, zapravo smo razliku u distribuciji povecali. Stoga se odlucujemo za 4 klastera koji
¢e Ciniti finalnu grupaciju elemenata po slicnim karakteristikama.

Temeljem klasterske analize sa 3, 4 i 5 klastera i njihovih distribucija, mozemo zakljuditi
kako je za ovaj skup podataka optimalan broj klastera 4 jer navedeni prikaz daje najmanje
razlike u distribucijama instanci po klasterima. Sljedece stranice predstavljaju detaljniji uvid

elementa klastera koji sluze za smislenu grupaciju drzava ovoga skupa podataka.
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Slika 14: Elementi klastera (lzvor: samostalna izrada)
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Slika 14 daje uvid u elemente klastera, distribucije po klasterima i podatke o
vrijednostima (aritmeticka sredina, standardna devijacija i sl.).

Klaster 0 ima distribuciju od 32 instance. Najmanju prosje¢nu vrijednost u klasteru ima
atribut ,,Ladder®, a najvecu atribut ,,Positive affect™.

Klaster 1, kao $to je navedeno, ima najvecu distribuciju instanci, 38. Najmanju
prosjecnu vrijednost u klasteru ima atribut ,,Healthy life expectancy®, a najvecu atribut
,Corruption®.

Klaster 2 ima distribuciju od 37 instanci. Najmanju prosje¢nu vrijednost ima atribut
,Corruption®, a najvecu atribut ,,Social support®.

Klaster 3 ima distribuciju od 33 instance. Najmanju prosje¢nu vrijednost u klasteru ima

,Positive affect”, a najvecu atribut ,,SD of Ladder®.

Rezultati klasterske analize predstavljaju skupine drzava grupirane po sli¢énim
karakteristikama. Klaster 0 predstavlja drzave koje imaju visok rang mjere srece, pozitivhog
utjecaja, drustvene podrske, slobode, darezljivosti i GDP per capita. Odnosno, takve drzave su
»hajsretnije®. Klaster 1 predstavlja drzave sa neSto niZim rangom mjere srece, pozitivhog
utjecaja 1 GDP per capita. Takve drZzave imaju manju mjeru sree nego drZzave grupirane u
klasteru 0. Klaster 2 ¢ine drzave sa najnizim rangom srece, pozitivnim utjecajem, rangom
slobode 1 GDP per capita. Takve drzave su najmanje ,,sretne. Klaster 3 ¢ine drzave koje su
manje ,,sretne nego drzave klastera 0 1 1 Sto zakljuujemo po elementima mjere srece,

pozitivnog utjecaja, drustvene potpore, slobode i GDP per capita.
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5.1.2. Faktorska analiza

Faktorska analiza je statisticka metoda koja opisuje korelacijske odnose izmedu
nekoliko varijabli u smislu nekoliko osnovnih i neupadljivih slu¢ajnih komponenti koje ¢emo
nazvati faktorima. [14] Primjerice, moguce je da varijacije u nekoliko promatranih varijabli
uglavnom odrazavaju varijacije u nekoliko nevidljivih (osnovnih) varijabli. [14] Faktorska
analiza traZi takve zajednicke varijacije kao odgovor na neprimijecene, skrivene varijable. [14]
Promatrane varijable su modelirane kao linearne kombinacije potencijalnih faktora, a sama
faktorska analiza ima za cilj pronaci neovisne, skrivene varijable. [14] Faktorska analiza
povezana je sa analizom glavnih komponenti (PCA). [15] Analiza glavnih komponenti je
tehnika koja se koristi kako bi se naglasile varijacije i istaknule povezanosti u skupu podataka.
[15] Cesto se kositi i kako bi se skup podataka prikazao na razumljiv nain za istraZivanje i

vizualizaciju. [15]

Analiza glavnih komponenti se Kkoristi za transformaciju skupa podataka kako bi se
reducirala dimenzionalnost. [16] Uglavnom se primjenjuje u podru¢jima poput bioinformatike,
analize portfolia, procesiranja signala, kvantitativnih financija koje sadrzavaju vrlo velik broj

varijabli $to rezultira smanjenjem optimalnosti performansa strojnog uéenja. [17]

Faktorska analiza se koristi kako bi skup podataka sa mnogo atributa transformirali u
skup sa manjim brojem atributa. [18] Zbog toga se Cesto naziva i tehnikom reduciranja
dimenzije. [18] MoZemo reducirati dimenziju podatka u jednu ili vise ,,super-varijablu® koja
ima tezinske atribute i tako predstavlja jedan atribut umjesto njih vise. [18] Tehnika koja se
najcesce koristi za reduciranje dimenzije podataka je Analiza glavnih komponenti (PCA). [18]
U ovom poglavlju ¢e se provesti redukcija podataka koristeci pristup ekstrakcije podataka. Alat

BigML pruza opciju PCA konfiguracije koja kreira odredeni broj komponenata.
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Slika 15: Tehnika PCA (lzvor: samostalna izrada)
Slika 15 prikazuje graficki prikaz svojstvenih vrijednosti dobivenih

PC

A

konfiguracijom. 1z grafickog prikaza svojstvenih vrijednosti uo€ava se manji pregib izmedu

prve i druge komponente. Stoga vrijednosti kumulativne varijance postavljamo na vrijednost

42.44% §to odgovara zbroju varijanci prve i druge komponente. Rezultat kreiranja skupa

podataka je dobivene tri komponente.
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Slika 16: Skup podataka dobiven tehnikom PCA (lzvor: samostalna izrada)
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Slika 17: Rezultat tehnike PCA (lzvor: samostalna izrada)

Svaka komponenta PC1, PC2 i PC3 se sastoje od atributa odredenih tezina. Tezinski
atributi prve komponente su Ladder, Social support, odnosno mjera zadovoljstva zivotom i
drustvena potpora. Tezinski atributi druge komponente su Positive affect i Freedom, dakle
pozitivni utjecaj 1 sloboda. Tre¢a komponenta za tezinske atribute ima Country i Corruption,
odnosno naziv drzave i mjeru korupcije. Komponente PC1, PC2 i PC3 ¢ine ,,super-varijable®
koje se sastoje od viSe atributa i tako predstavljaju skup podataka reduciranih dimenzija kojima

je lakSe rukovati.
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5.2. Prediktivni modeli

Glavna zadaca prediktivnog modeliranja podataka je kreiranje rezultata kojima se
previdaju bududi ishodi. [10] Djeluje na nacin tako da se najprije analiziraju postoje¢i podaci
te popune oni nedostajuc¢i najboljim pogadanjima. [11] Vazno je znati da niti jedan statisticki
algoritam ne moze sa stopostotnom sigurno$¢u predvidjeti buduénost zbog toga $to se
prediktivna analiza temelji na vjerojatnostima. Primjere primjene prediktivnih modela mozemo
pronadi u raznim granama. Recimo, predvidanje koje proizvode ¢e kupci kupiti, predvidanje
prognoze, predvidanje rasta i pada dionica, predvidanje razvoja dijabetesa kod osobe i sl. [11]
Pruza odgovore na pitanja: §to bi se moglo dogoditi i zasto bi se nesto moglo dogoditi. [10] U
zavr$nom radu su definirane i razradene dvije tehnike prediktivnog modeliranja podataka:

stablo odlu¢ivanja i neuronska mreza.

5.2.1.  Stablo odlucivanja

Stablo odlucivanja je primjer nadgledanog strojnog ucenja i prediktivna metoda gdje se
skup podataka kontinuirano dijeli prema definiranim parametrima. [19] Ulazni podatak, kao i
izlazni podatak (podatak koji se predvida) definiran je u postavkama koji se podeSavaju
prilikom kreiranja stabla odluc¢ivanja. U zavr§nom radu izlazni podatak koji se Zeli predvidjeti
je ,,Ladder“, odnosno mjera sre¢e za pojedinu drzavu. Stablo odluc¢ivanja je definirano
¢vorovima i listovima, gdje listovi predstavljaju odluke i kona¢ne rezultate, a ¢vorovi mjesta
gdje se podaci razdvajaju ovisno o odluci. [19] Jedna od vaZnijih prednosti stabla odlucivanja
je svojstvo pridruzivanja specifiéne vrijednosti problemu, odluci i rezultatu pojedine odluke,
Sto rezultira reduciranjem dvosmislenosti u odlu¢ivanju. [20] Svaki moguéi scenarij odluke je

prikazan grananjem, ¢vorovima i listovima S$to olakSava pregled i razumijevanje skupa

podataka. [20]

Na sljede¢im stranicama prikazani su rezultati stabla odlucivanja, pouzdanost
predvidanja, navedeni su atributi koji imaju velik utjecaj na pojedinu odluku, broj instanci u

granama te distribucija predvidanja.

Alat pruza tri nacina kreiranja stabla odlucivanja sa razli¢itim metodama obrezivanja

(pruning methods). Isprobane su metode poput Smart pruning, Active statistical pruning i No
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statistical pruning te je zakljuCeno kako metoda Active statistical pruning daje najvecu

pouzdanost — 57,46%.

U korijenskom ¢voru stabla pouzdanost je 57,46%, a atribut ,,Social support ima ulogu
putanje predvidanja (prediction path) u vaznosti od 60,82%. U prvom lijevom ¢voru pouzdanost
iznosi 43,58%. Lijeva grana stabla sadrzi 94 instance, odnosno 60,26% ukupnih instanci.
Atributi ,,Log of GDP per capita“ 1 ,,Social support® ¢ine putanju predvidanja gdje je vaznost
atributa ,,Log of GDP per capita“ 18,92%, a atributa ,,Social support* 60,82%. U prvom desnom
¢voru pouzdanost je 33,52%. Desna grana stabla sadrzi 61 instanci §to ¢ini 39,10% ukupnih
instanci. Putanju predvidanja Cine atributi ,,Social support®, ,,Log of GDP per capita“. Vaznost

atributa ,,Social support™ je 60,82%, atributa ,,Log of GDP per capita“ je 18,92%.
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Slika 18: Stablo odlucivanja (I1zvor: samostalna izrada)
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Slika 19: Lijeva grana stabla sa opisom lijevog lista (Izvor: samostalna izrada)

Krajnje lijevi list daje za rezultat mjeru srece u vrijednosti 2,5 $to predstavlja drzave
visoko rangirane po mjeri sre¢e, odnosno €iji su stanovnici ,,najsretniji. Na rezultat odluke
utjecali su sljedeci atributi: rang drustvene podrske je manji ili jednak 94, rang GDP per capita
je manji ili jednak 35, rang standardne devijacije mjere srece je manji ili jednak 28, rang slobode
je manji ili jednak 19, rang negativnog utjecaja je veci od 18. Pouzdanost takvog predvidanja

je 5,27.
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Slika 20: Desna grana stabla sa opisom desnog lista (Izvor: samostalna izrada)

Krajnje desni list za rezultat daje rang mjere sre¢e 155,5. Drzave ranga mjere sre¢e 155,5
su one koje se nalaze pri dnu ljestvice i obi¢no su njihovi stanovnici najmanje ,,sretni“. Na
rezultat ove odluke utjecali su sljedeci atributi: rang drustvene podrske je veéi od 94, rang GDP
per capita je ve¢i od 129, rang ocekivanja trajanja Zivota je vec¢i od 137, rang negativnog

utjecaja je veci od 142. Pouzdanost ovakvog predvidanja je 5,27.
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Slika 21: Vaznosti varijabli (Izvor: samostalna izrada)

Slika 21 prikazuje popis varijabli koje su vazne za predvidanje. Uo¢avamo kako je najvaznija
varijabla ,,Social support“ s vrijednosti vaznosti od 60,82%. Uz nju veliku vaznost ima varijabla

,Log of GDP per capita® s vrijednosti vaznosti od 18,92%.

Model Summary Report x
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Slika 22: Grafovi distribucija (lzvor: samostalna izrada)
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Prema slici 22 uocavamo da su grafovi trenuta¢ne distribucije podataka i predvidene
distribucije podataka priblizno jednaki. Time se zakljucuje da je pouzdanost podataka visoka te

predvidanje dobro.

5.2.2. Neuronska mreza

Neuronska mreza je tehnika strojnog uc¢enja modelirana po uzoru na ljudski mozak. [21]
Glavna svrha tehnike je izdvajanje skrivenih uzoraka unutar podataka Sto je osobito vazno
primjerice kod fotografija, videa ili govora. [21] Neuronska mreza se sastoji od sljedecih
komponenti: input layer — potencijalni deskriptivni faktori koji mogu pomo¢i u predikciji;
hidden layer — broj slojeva koje definira korisnik sa specifiénim brojem neurona u svakom sloju;
output layer — utjece na ono §to se nastoji predvidjeti; weights — svaki neuron u nekom sloju je
potencijalno povezan sa svakim susjednim neuronom, gdje tezine stvaraju vaznost tih

poveznica. [21]

Za zavisnu varijablu prediktivnog modela primjenom neuronskih mreza izabran je
atribut ,,Ladder*, odnosno mjera srece. Prediktivni model kao rezultat daje rang mjere srece za
pojedinu drzavu temeljem ranga ostalih atributa koji u ve¢oj ili manjoj mjeri utjecu na krajnji

rezultat predvidanja.

Isprobavanjem razli¢itog broja skrivenih neurona (10,11,12 i 13), uo¢avamo kako
prediktivni model sa 12 skrivenih neurona daje najvecu pouzdanost. Na sljede¢im stranicama
prikazani su 1 opisani primjeri provedbe predvidanja podeSavanjem vrijednosti atributa kako bi

predvidjeli mjeru srece za pojedinu drzavu.
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Slika 23: Prvi primjer predvidanja (1zvor: samostalna izrada)

Podesavanjem postavki prikazanih na slici 23 kao rezultat predvidanja dobiva se rang
mjere sre¢e u vrijednosti od 16,14 za Hrvatsku. Prema vrijednostima podeSenim na slici,
predvida se rangiranje na otprilike 16.mjesto u odnosu na ostale drzave svijeta po sreci i
zadovoljstvu stanovnika. Originalni podaci o rangovima atributa iz istrazivanja iz 2019. godine
Hrvatsku svrstavaju na 75. mjesto prema rangu mjere sre¢e. Pomicanjem rangova atributa
drustvene podrske, oCekivanog trajanja zivota, GDP per capita i pozitivnog utjecaja prema gore,

predvida se pomicanje prema gore na ljestvici mjere srece.
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Slika 24: Drugi primjer predvidanja (1zvor: samostalna izrada)

Na slici 24 prikazan je rezultat predvidanja mjere sre¢e za Finsku prema podeSenim
postavkama vidljivih na slici. U izvornom skupu podataka, Finska je rangirana na 1.mjestu
prema mjeri srece, no ako bismo izmijenili podatke i postavili ih na nesto druk¢ije vrijednosti,

mjera srece bi se spustila na 89. mjesto u odnosu na druge drzave svijeta.

43



world-happiness-report-2019

. & @

Social support

0

Ladder: 96.09

Healthy life expectancy
0

187

SD of Ladder
0

194

Country (region)

Kenya

Generosity

0

75

Allinputfields: [

Log of GDP per capita ™
0 189
- 130
Positive affect ™
0 193
. / 50
Negative affect ™
0 193
95
Freedom ™
0 193
) 65
Corruption ™
0 184
105

Slika 25: Treéi primjer predvidanja (I1zvor: samostalna izrada)

Slika 25 prikazuje predvidanje za Keniju. Prema izvornim podacima, Kenija je rangirana na
121. mjesto po mjeri srece, a rezultat predvidanja prema gore podeSenim postavkama svrstava

je na 96. mjesto u odnosu na druge drzave.
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Slika 26: Deepnet Summary Report (Izvor: samostalna izrada)
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Slika 26 prikazuje varijable na temelju kojih najbolje mozemo predvidjeti vrijednost
izlazne varijable. Uocavamo kako se po vaznosti istiCe varijabla ,,Social support®, odnosno
drustvena potpora (vaznost 34,63%) Sto ima smisla jer na mjeru sre¢e kod ljudi mnogo znaci

utjecaj i potpora drustva i okoline u kojoj zive.

Provedeno je i predvidanje usporedbom dvije varijable te pozicioniranje na grafu kako

bi se uocio rang mjere srece za pojedinu drzavu.
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Slika 27: Prvi primjer predvidanja pomocu dva atributa (1zvor: samostalna izrada)

Slika 27 prikazuje ovisnost numerickih varijabli ,,Social support* — vrijednost 49,1250
i ,,Log of GDP per capita“ — vrijednost 57,6250. Za navedene podatke predvida se rang mjere
sre¢e 30,6306. Ovakav nacin predvidanja omogucava podeSavanje vrijednosti atributa
drustvene potpore i ranga GDP per capita kretanjem koordinatnim sustavom te mijenjanje

vrijednosti X 1 y 0Si.
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Slika 28: Drugi primjer predvidanja pomocu dva atributa (1zvor: samostalna izrada)

Slika 28 prikazuje ovisnost numerickih varijabli ,,Social support* — vrijednost 39,5000

i ,,Log of GDP per capita“ — vrijednost 38,7500. Za navedene podatke predvida se rang mjere
srece 25,8814.
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Slika 29: Treéi primjer predvidanja pomocu dva atributa (1zvor: samostalna izrada)

Slika 29 prikazuje ovisnost numeri¢kih varijabli ,,Social support — vrijednost 63,5625 i

,,Log of GDP per capita®“ — vrijednost 76,5000. Za navedene podatke predvida se rang mjere
sre¢e 36,7937.
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6. Interpretacija i evaluacija modela

Deskriptivnim i prediktivnim modeliranjem skupa podataka dosli smo do rezultata o tome
koji faktori u kojoj mjeri utjecu na srecu i zadovoljstvo stanovnika drzave. Prediktivni modeli
stabla odlucivanja i neuronske mreze dali su za rezultate sljedece: atributi koji u najvecoj mjeri
utjecu na predvidanje i mjeru srece su drustvena potpora i GDP per capita (BDP po stanovniku).
Oba atributa ispitanici smatraju bitnima za svoju percepciju srece, stoga drzave koje imaju visok

rang na ljestvici za oba atributa se smatraju ,,najsretnijima‘.

Klasterskom analizom grupirane su drzave po slicnom rangu mjere sre¢e. Provedbom
analize sa nekoliko broja Kklastera, pokazalo se kako je Klasterska analiza sa 4 Kklastera
najoptimalnija, odnosno daje najpreciznije rezultate. Jedan klaster svrstava ,,najsretnije* drzave
svijeta, jedan najmanje ,sretne” drzave svijeta, a ostala dva neSto manje ,sretne” drzave.
Primjerice, promatranjem izvornog skupa podataka, stanovnici prvih 30-tak drzava se
percipiraju najsretnijima. S druge strane, stanovnici zadnjih 30-tak drzava se percipiraju se
najmanje sretnima, a ostale drzave koje ¢ine sredi$nji dio skupa podataka svrstavamo u ostala

dva klastera kao nesto manje sretne drzave.

Ovakvom grupacijom drzava dobivamo uvid da one razvijenije drzave, sa viSim GDP per
capita 1 druStvenom potporom imaju bolju mjeru sreée Sto potvrdujemo i primjenom
prediktivnih modela. Stoga, kako bi pojedine drzave poboljsale percepciju sreée svojih
stanovnika, trebale bi provesti razne metode koje bi rezultirale povecanjem GDP per capita
primjerice otvaranjem novih radnih mjesta, ulaganjem u djelatnosti od kojih drzava moze
profitirati, izvoziti u druge drzave, poboljsati obrazovanje, poboljSavanje infrastrukture,
smanjenjem populacije u zemljama u kojima je to nuzno i sl. Takoder, osiguravanjem boljeg

Zivota razvija se 1 bolja druStvena potpora $to rezultira sretnijim 1 zadovoljnijim zivotom.
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U programskom jeziku Python, izradena je vizualizacija mjere sre¢e prema drzavama.
Graficki prikaz predstavlja 156 drzava svijeta iz skupa podataka gdje tamnija nijansa plave boje
predstavlja najmanje ,,sretne drzave, a svijetlije plava ,,najsretnije* drzave. Za drzave obojene
bijelom bojom nema podataka. Sljedec¢a slika prikazuje rezultat. Inspiracija za programsko

rjesenje je link prethodnog istrazivanja naveden u literaturi pod brojem 22.

In [13]: | data = dict(type = 'choropleth’,
locations = df['country’],
locationmode = 'country names’,
z = df['ladder'],
text = df[ 'country'],
colorbar = {'title':'Ladder'},
colorscale = "Blues")
layout = dict(title = "Life satisfaction ladder 2819°,
geo = dict(showframe = False,
projection = {"type': ‘mercator'}))
choromap = go.Figure(data = [data], layout=layout)
iplot(choromap)

Life satisfaction ladder 2019

Slika 30: Programsko rjesenje (1zvor: samostalna izrada)

Na pocetku programa ukljucuju se potrebne biblioteke za raCunanje 1 crtanje grafickih
elemenata poput numpy, pandas, matplotlib, seaborn, plotly. Zatim se u program ucita skup
podataka koji se nastoji analizirati, navedu stupci i broj instanci po stupcima. Nadalje, skup
instanci dijelimo prema kontinentima: Azija, Europa, Sjeverna i Juzna Amerika, Australija,
Afrika §to nam omoguéava svrstavanje drzava u odgovaraju¢e kontinente. Posljednji detalji

odnosili su se na definiranje boja, granica i teksta. [22]
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(. Zakljucak

U ovom se radu analizira javno dostupan skup podataka ,,World Happiness Report* koji
predstavlja godiSnje izdanje Ujedinjenih naroda i sadrzi rangove mjera srece temeljenih na

raznim faktorima koji utjecu na srecu i percepciji srece stanovnika pojedine drzave.

Provedbom nekoliko analiza na skupu podataka doslo se do odredivanja faktora koji u
odredenoj mjeri utjecu na mjeru srece u svijetu. Zakljuceno je da druStvena podrska u najvecoj
mjeri utjee na mjeru srece. Slijedi je BDP po stanovniku kao jedan od faktora koji nije nuzno
Cinitelj kvalitete 1 zadovoljstva zivota, no ima veéu ulogu u njezinom poboljSanju. Novac ne

osigurava srecu i kvalitetu Zivota, no zasigurno je poboljSava.

U teorijskom djelu rada opisana su 2 prethodna istrazivanja sliéna ovom radu te se opisuje
proces rudarenja podataka CRISP-DM. Takoder je objasnjeno deskriptivno te prediktivno

modeliranje i dan je opis metoda koje ¢e se koristiti.

Izradom rada potvrdena su ocekivanja kako ¢e na mjeru srece najviSe utjecati drustvena
potpora i BDP po stanovniku, no o¢ekivan je veéi utjecaj percepcije korupcije koja nije imala
velik utjecaj. Rudarenje podataka pokazalo se kao izvanredna metoda za pronalazak informacija
do kojih bi inace bilo veoma tesko ili nemoguce do¢i. Primjena rudarenja podataka morala bi
se poceti koristiti $to je viSe moguce jer je potencijal iznimno velik, a pitanja koja rjeSava, poput
pitanja kako bi se mogla poboljsati sreca ljudi u svijetu, su ozbiljna 1 teSka, a ovim metodama

se doista olakSavaju u velikoj mjeri.

Alat koji se koristio za izrade deskriptivnih i prediktivnih modela je BigML, vrlo
jednostavan i mocan alat za strojno uéenje koji pruza niz opcija i nacina analize podataka.
Primjeri i slike grafickih prikaza izvezene su iz alata uz dodatna objaSnjenja. Takoder, izradom
programskog rjeSenja bolje smo predocili drzave 1 odgovarajucu mjeru sre¢e prema podacima

1z 1strazivanja.

U Sestom poglavlju dane su i smjernice u svrhu poboljSanja percepcije srece stanovnika
poput otvaranja novih radnih mjesta, ulaganja u djelatnosti od kojih drzava moze profitirati,
izvoza u druge drzave, poboljSanja obrazovanja i infrastrukture, smanjenja populacije u
zemljama u kojima je to nuzno i dr. Osiguravanjem Kvalitetnijeg zivota razvija se i bolja

druStvena potpora Sto rezultira sretnijim 1 zadovoljnijim Zivotom.
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