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Sazetak

Ovaj rad je usmjeren na dva podrucja znanosti. U prvom podrucju bit ¢e obradeni
ekonomski pojmovi, poput financijskog trzista, burze, dionica i globalnih indeksa, koji ¢e
sluziti kao problemska domena u prakti¢nom dijelu rada. Drugo podrucje je fokusirano na
proces rudarenja podataka, znanost koja se bavi obradom velikog skupa podataka te
izvlacenje korisnih informacija iz tog skupa. Prakti¢ni dio rada ¢e pokrivati istrazivanje i
predvidanje kretanja globalnih indeksa dionica preko procesa rudarenja podataka. Nakon

predvidanja ti ¢e rezultati biti interpretirani i analizirani.

Kljuéne rije¢i: dionice; globalni indeks; financijsko trziSte; otkrivanje znanosti o podacima;

rudarenje podataka; predvidanje; modeliranje
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1. Uvod

Svijet je prepun heterogenih podatka koji se godinama skupljaju, sortiraju i organiziraju u
bazama podataka. Ti podaci mogu biti nizovi slova, brojevi, datumi, Booleove vrijednosti te
ostali podtipovi navedenih oblika ili skupovi istih, ali ti podaci bez njihove to¢ne
interpretacije nemaju svrhu, osim navedenih podataka sve znacajniji postaju multimedijski
podaci, nad kojim se takoder provode analize.

JaCanjem tehnologija i znanja o podacima, krajem 90-tih godina, nastale su prve teorije 0
rudarenju podataka. Godinama taj proces je jacao i sada je to kljucan ¢imbenik pri donosenju
odluka.

U radu prvo opisujemo financijsko trziste u kojem ¢emo definirati vazne pojmove s
kojima ¢emo se susreti u prakticnom dijelu. Nadalje opisat ¢emo proces rudarenja podataka,
njegov model 1 metode kojima se mozemo sluziti 1 u kojim situacijama se pojedine metode
koriste te ¢e biti opisana i Sira primjena rudarenja podataka u raznim industrijama.

Glavni problem u ovom radu bit ¢e predvidanje kretanja globalnog indeksa dionica na
temelju povijesnih podataka, a to ¢emo posti¢i procesom rudarenja podataka u software-u
Rapid Miner 5.3.



2. Trzista 1 dionice

Sljedece poglavlje predstavljat ¢e teoretski prvi dio ovog istrazivackog rada, odnosno

bit ¢e obradeni pojmovi financijskog trzista, burze, dionice i globalnog indeksa.

2.1. Financijsko trziste

Financijsko trziste kao pojam moZemo najlakSe opisati kao mjesto gdje se susrece
ponuda i potraznja. Ponuda je proizvod ili usluga koju trgovac nudi za odredenu naknadu
odnosno cijenu, dok je potraznja Zelja i potreba klijenta za nekim proizvodom ili uslugom na
trziStu. Primjer trziSta je svako mjesto gdje se odvijaju transakcije, odnosno razmjena usluge
ili proizvoda za novac ili drugi oblik placanja. Financijska trzista dijele se na trZiSte kapitala i

novcano trziste, a u ovom poglavlju fokusirat cemo se na trziste kapitala [1].

2.1.1. Trziste kapitala

TrziSte kapitala bavi se ponudom i potraznjom dugoro¢nih vlasni¢kih udjela. Ovaj
oblik trziSta ima 4 sudionika, a to su: korisnici kapitala, investitori, posrednici i1 drzava.
Korisnici kapitala na ovom trziStu prikupljaju dugoro¢na sredstava za ispunjavanje
dugoro¢nih ciljeva njihovog poduzeca, tako da izdaju vrijednosne papire. Emisijom
vrijednosnih papira poduzeca gube prvobitnu vlasnicku strukturu, a dobivaju potrebni
temeljni kapital. Investitori su osobe koje imaju viSak financijskih sredstava i Zele kupiti
vrijednosne papire tzv. dionice od korisnika kapitala, a njihov cilj je da dobro procijene
poduzece u koje ¢e uloZiti svoj novac odnosno kapital. Nakon kupovine odredenog broja
dionica investitor dobiva dividende koje su novéana potvrda dobrog poslovanja poduzeca.
Ako investitor zeli prodati svoje dionice, to radi preko posrednika, a dobiveni novac, ako je
veéi od uloZenog, zove se kapitalni dohodak. Posrednici u kapitalnom trziStu su brokerska
drustva 1 brokerske kuée, odnosno brokeri. Broker je samostalan trgovac koji posreduje
izmedu korisnika i investitora, te slaze kupoprodajni ugovor, od kojeg nakon transakcije ima

proviziju. Uloga drzave je da podupire razvoj trzista kapitala te ga zakonom regulira.



U Republici Hrvatskoj, nadzor i regulativu provodi Hrvatska agencija za nadzor

financijskih usluga, dok se za uspjesnu provedbu transakcija brine Sredi$nje klirinSko drustvo.

Kada vlasnik zeli skupiti kapital za svoje strateske ciljeve, a da pritom ne podize
kredite u banci, izdaje dionice svojeg poduzeta na trziSte. Izdavanje dionica je jako
kompleksan proces, te se najéesée odvija preko investicijske banke, koja ima posrednicku
ulogu. Investicijska banka prvo savjetuje korisnika kapitala o koli¢ini i cijeni emisija dionica,
nakon toga prikuplja novac i kupuje ih, te ih preprodaje preko javne ponude ili direktnih
klijenata [1].

2.1.1.1. Primarno i sekundarno trziste

Kada banka stavi dionice poduzeéa na inicijalnu javnu ponudu, tada je rije¢ o
primarnom financijskom trziStu. Primarno financijsko trziSte je trziSte novih emisija
vrijednosnih papira, a njihovom prodajom zavr$ava zivot takvog financijskog instrumenta na
primarnom trzistu [2].

Osim primarnog financijskog trziSta postoji i sekundarno trziste. Na sekundarnom
trziStu trenutni vlasnik moze prodati svoje vrijednosne papire: primjer takvog trzista je burza.
Vazno je spomenuti i drugi oblik sekundarnog trzista koji se zove OTC trziste (eng. Over the
Counter, sto bi na hrvatskom znacilo ,,preko Saltera®. Ovo trziSte se naziva izvanburzovno
trziSte, Sto znai da nema fiksno mjesto postojanja, takoder nema brokere nego dilere koji
rade transakcije putem telefona, e-mailova i drustvenih mreZza. Ovaj oblik trgovanja je
legalan, ali zbog manjka regulacija i pravila zna biti i opasan u smislu broja prevara. Na OTC
trziStima se trguje isto kao i na burzi, ali se u praksi obi¢no ne trguje dionicama, 0sim dionica

koje nisu ispunile burzovne uvjete za plasiranje na primarno trziste [3].



2.1.2. Burza

Burza je stalno i organizirano mjesto na kojem se sastaju kupci, prodavaci i brokeri
koji trguju prema reguliranim pravilima. Na burzi se trguje robom, vrijednosnim papirima,
deviznim novcem i uslugama. Ta roba je fiktivna, to znaci da se ne moze fizicki vidjeti, vec je
u obliku vrijednosnih papira. Na burzi kupci i prodavaci ne mogu direktno vrsiti transakciju

nego ona se mora izvrsiti preko brokera [4].
Postoji vise vrsta burzi:

1. Robna

2. Devizna

3. Usluzna

4. Efektna

Robna burza je vrsta burze u kojoj se trguje sirovinama poput zlata, srebra, nafte,
kave, Caja, SeCera itd. Treba naglasiti da se ne kupuje pravo zlato ili kava nego se dobije
vrijednosni papir kupljene robe, koji se moze prodati ili zamijeniti s drugom robom. Ovaj
oblik kupovanja sirovina najces¢e se obavlja preko OTC trziSta, jer nema posrednika, S§to
znacCi veéi profit i brza razmjena, ali u svijetu postoje velike robne burze s fiksnim mjestom i
radnim vremenom [4].

Devizna burza (eng. ,,Forex“ — Foreign Exchange) je najvece i najlikvidnije svjetsko
financijsko trziste. Transakcije na ovom trzistu se obavljaju preko digitalnih platforma preko
kojih, osim razmjena deviza, mozemo pronaci i sirovine. Devize su u obliku valutnih parova,
najc¢es¢i valutni par je EUR/USD, u kojem je euro bazna valuta, a dolar kotirana valuta. Forex
je odli¢an za poduzetnike koji nemaju na raspolaganju za uloziti mnogo novca, zato Sto
postoji poluga margine (eng. Leverage), koja moze iznositi do 400 puta. To zna¢i da bi
trgovac trgovao s 400 puta uvecanim iznosom od uloZenog §to implicira veliki rast, ali moze
uzrokovati i veliki pad sredstava [5].

U usluznim burzama trguje se uslugama koje su najceS¢e povezane s transportom: U
tom obliku burze pojavljuje se ponuda i potraznja za brodski, kamionski i avionski prijevoz
tereta. Ova burza je OTC trziste, koja funkcionira tako da se prikazuju sva vozila koja imaju

ve¢ otprije odredenu rutu puta, te u sluc¢aju da pri povratku imaju slobodan prostor u vozilu,



trgovci mogu po jeftinijoj cijeni angazirati tog vozaca [6].

Efektna burza je klasi¢ni oblik burze u kojoj se trguje vrijednosnim papirima. Na toj
burzi osim dionica trguje se obveznicama i kratkoro¢nim kapitalima. Ova burza ima svoje
fiksno mjesto i radno vrijeme. Najpoznatije svjetske burze su: NjujorSka burza, NASDAQ,
Tokijska burza i Sangajska burza, a od europskih Euronext sa sjediitem u Amsterdamu te

Londonska burza [4].

2.1.3. Dionice

Dionice su vrijednosni papiri koji, nakon njihove primarne emisije, postaju dijelovi
temeljnog kapitala, a vlasnici udjela, odnosno dionice, postaju dio strukture poduzeca koja ih
je izdala. Dionice, kako je veé¢ bilo spominjano kroz prosla poglavlja, mogu se prodavati na
sekundarnom trziStu, najéeSc¢e na burzi. Postoji nekoliko vrsta dionica, a te vrste se razlikuju u

koliCini prava koje investitor ima kada kupi dionicu:
1. Redovne

2. PovlaStene

3. Povlastene bez prava glasa

4. Osnivacke

5. Radnicke dionice

6. Dionice s pravom otkupa

Investitori u redovnim dionicama imaju pravo na upravljanje, odnosno prava u
odlucivanju u sluéaju donosenja nekih odluka koje se ti¢u politike poduzeca, a uz to imaju
prava na isplatu dividende.

U povlastenim dionicama investitori imaju nesto veca prava nego vlasnici redovnih
dionica, kao Sto su isplate odStete u slucaju ste¢aja, a u nekim slucajevima, investitori
povlastenih dionica imaju veca prava glasa dionica, N0 u vecini zemalja to je zabranjeno. U
povlastenim dionicama bez prava glasa, investitor ima samo prava na isplatu dividendi.

U osnivackim dionicama investitori imaju prava na dividende, tek u slu¢aju ako cijene

redovnih dionica narastu do odredene svote.



Kada vlasnici nemaju sredstava za placanje radnika postoji moguénost da im za tu
naknadu daju radnicke dionice.

Dionice s pravom otkupa moraju biti unaprijed odredene statutom, pri prvoj emisiji
dionica na primarnom trziStu, jer u pravilu vlasnici ne mogu kupovati dionice natrag od

investitora ako to investitori ne zele [7].

2.1.3.1. Globalni indeksi i cijene dionica

U svijetu dionica moramo znati razliku izmedu cijene dionice i broja bodova
globalnog indeksa. U ovom zavrsnom radu zadatak je prognozirati globalni indeks. Globalni
indeks je prikaz skupa cijena dionica razli¢itih poduzeca izrazen u realnom broju. Za primjer
globalnog indeksa mozemo uzeti hrvatski globalni indeks CROBEX koji je trenutno
sastavljen od 16 poduzeca, a u vlasniStvu je Zagrebacke burze [8]. Globalni indeks se racuna

preko ponderiranog prosjeka, Sto znaci da svaka sastavnica u indeksu odnosno poduzece ima

svoju tezinu, $to je veca tezina to viSe utjeCe na globalni indeks [9].

lzdavatelj Broj Free float Tezinski Zadnja w TrzisSha Tezina
dionica faktor faktor cijena kKapitalizacija
Yalamar Riviera d.d. 126.027 542 0525 046067227 37,00 1.181 467 964 .96 10,23%
ADRIS GRUPA J. d. 5.784 100 1,00 0,36454363 d55,00 1.150.307 165,38 10,25%
FODRAWKAS o o 7120003 0,585 046668737 401,00 1.132.531 554 47 10,10%
ATLAMTIC GRUPA o .d. 3.334 300 045 053762656 1.210,00 1.085. 081 232,93 96T
HT d.d. 51 .670.064 045 0,153300154 159,00 1.069 368 23247 2.593%
KOMEAR, d.d. 28721149 1,00 0,68027413 595 00 1.041.0958 8373, 9.28%
Arena Hospitality 5128721 0,520  1,00000000 362,00 928 2938 501,00 5,28%
Sroup o.d.
ERICSSON MIKOLA, 1.331 650 0,525 1,00000000 1.1Z0.,00 520.296 400,00 T.31%
TESLA d.d.
Zagrebatka banka d.d. 320,241,995 0,04  1,00000000 51,00 ¥81.390.370,20 5,97%
AD FPLASTIK d.d. 4,199 584 0,70 1,00000000 173,00 508 569 62240 4,53%
ATLAMTSHA 1.395 520 0,75 1,00000000 437,00 457 381 630,00 4 ,08%
PLOWIDEA d.d.
JADRAN o .d. 278971463 1,00  1,00000000 15,40 430760 530,20 3,84%
MAISTRA . d. 10.944 339 0,11 1,00000000 302,00 363.570.941 .58 3,24%
OT-OFTIMA TELEKOM 59443 2654 040 1,00000000 5,10 169 441 564 15 1.591%
dd.
Dalekowvod, d.d. 24 .719.305 040  1,00000000 6,12 G0.512 353,64 0,54%
BURD BAKDWIC 10.153.230 045 1,00000000 g1z 37.099 90242 0,33%
SGRUPA O .d.

Slika 1. Sastav CROBEX-a , izvor: zse.hr



Cijene dionice pojedinog poduzeca ovise o mnogo faktora. Temeljni ¢imbenici za
cijenu dionice su EPS (eng. Earnings per Share) i P/E omjer (eng. Price/Earnings). EPS na
hrvatskom znaci ,,zarada po dionici®, izraCunava se tako da podijelimo profit poduzecéa s
brojem izdanih dionica, $to je veci taj broj, to je bolje za dionicare, jer tolika je zarada od
jedne dionice. P/E omjer, odnosno omjer cijene i zarade, dobijemo tako da podijelimo
trenutnu vrijednost dionice s EPS. Omjer koji dobijemo predstavlja koliko puta ¢e cijena
dionica narasti u buduénosti uzimajuéi u obzir da novac neée vrijediti isto kao danas.

Osim temeljnih ¢imbenika postoje tehnicki faktori i osjetilni marketing, koji uvjetuju
cijenu dionice. Tehnicki faktori su: inflacija, druga trzista, konkurencija, ponuda i potraznja,
demografija, trendovi i likvidnost. U osjetilnom marketingu promatra se ponaSanje
investitora, odnosno postavlja se pitanje zaSto je neki investitor kupio ili prodao dionice.
Rastom promatranja nastala je znanost o bihevioralnim financijama u kojoj se promatraju

nepravilnosti u donosenju poslovnih odluka u danasnjoj ekonomiji [10].



3. Rudarenje podataka

Za pojam rudarenje podataka postoji mnogo razlicitih definicija, iz kojih mozemo
izluciti da je rudarenje podataka trazenje korisnog znanja u hrpi skupova podataka, a sluzi za
poboljsanje donosenja odluka.

U ovom poglavlju bit ¢e objasnjeni pojmovi baza podataka i skladiste podataka, nakon
toga upoznat ¢emo se sa znanosti o otkrivanju znanja iz baza podataka, zatim ¢emo definirati
pojam ,rudarenje podataka“ kao kompleksni proces. Nadalje, bit ¢e prikazan CRISP-DM
model za rudarenje podataka i njegove faze i metode te kako se rudarenje podataka koristi u

raznim industrijama [11].

3.1. Spremanje podataka

Rastom trziSta, korisnika i broja transakcija nastaje veliki skup podataka koji se
sprema u dva oblika sistema skladiStenja. Prvi oblik spremista podataka (eng. Data
Warehouse) u kojima se spremaju povijesni podaci su tablice koje su viSedimenzionalnih
oblika, njihove veze su 1 naprama viSe, a ti podaci se pomocu procesa rudarenja podataka
pretvaraju u informacije koje odgovaraju zadanom upitu. U procesu rudarenja podataka

koristimo ovakav oblik sistema spremista.

Snowflake schema

Product line

Customer
MName
Post code
Gender
Customer Age
group Facts table

------

Dimensions table

Slika 2. Struktura skladi$ta podataka,

izvor: https://www.ionos.com/digitalguide/online-marketing/web-analytics/dwh-what-is-a-data-warehouse/



https://www.ionos.com/digitalguide/online-marketing/web-analytics/dwh-what-is-a-data-warehouse/

Podaci o transakcijama spremaju se u relacijsku bazu podataka (eng. Relation
Database). Ti podaci su normalizirani tj. organizirani u vise manjih tablica koje su u relaciji.
Podaci moraju biti dobro organizirani da bi korisnici u bilo koje vrijeme imali uvid u svoje
transakcije. Podaci se mogu analizirati SQL upitima, ali buduci da su tablice u vezi 1:1, sustav
je pod velikim optereéenjem, jer se sve tablice moraju pretraziti. Spremljeni podaci se mogu
manipulirati RDBMS softwareom (eng. Relation Database Management System), kojem su
funkcije da definira, azurira, daje informacije drugim podsustavima, nadgledava rad

korisnika, $titi podatke te nadzire potencijalne prijetnje sustavu.

customer_id SMALLINT(5)

topics_id SMALLINT(S)
first_name VARCHAR(45)

subject VARCHAR(45)

> last_name VARCHAR(45)
? :— — — — ™| . email VARCHAR(50)
| | DOB DATE
[ : annual_spend INT(11) country_id SMALLINT(5)
L | = country VARCHAR(50)

: il + last_update TIMESTAMP
interests_id SMALLINT(5) : 1 e JI =5
topic_id SMALLINT(S) T | : s E3
customer_id SMALLINT(5) :

= L

___________ address_id SMALLINT(5)
1 address VARCHAR(50)
: address2 VARCHAR(50) city_id SMALLINT(5)
| district VARCHAR(20) city VARCHAR(50)
: & city_id SMALLINT(S5) === & country_id SMALLINT(S)
| postal_code VARCHAR(10) last_update TIMESTAMP

N customer_id SMALLINT(5) »>

location VARCHAR(10)
idPhone Numbers SMALLINT(5) »>

phone_number VARCHAR(20)
Phone number_type VARCHAR(10)
»>

‘ customer_id SMALLINT(5)

Slika 3. Struktura baze podataka,

izvor: https://www.mongodb.com/blog/post/mongodb-multi-document-acid-transactions-general-availability

Iz definiranja ovih pojmova moZemo zakljuciti da skladiSte podataka i baza podataka
imaju istu funkciju, a to je spremanje podataka, a glavne razlike su im uporaba i arhitektura

spremanja podataka [12].


https://www.mongodb.com/blog/post/mongodb-multi-document-acid-transactions-general-availability

3.2. Otkrivanje znanja u bazama podataka — KDD

Krajem proslog stoljec¢a u svim industrijskim granama broj novih podataka rastao je
eksponencijalno pa se pocetkom 1990-tih pojavila teorija o otkrivanju znanja u bazama
podataka (eng. Knowledge Discovery in Databases). U ¢lanku ,,From Data Mining to
Knowledge Discovery in Databases”, autori navode: ,, There is an urgent need for a new
generation of computation-al theories and tools to assist humans in extracting useful
information (knowledge) from the rapidly growing volumes of digital data . Ovaj citat govori
da postoji velika potreba za novim tehnologijama, znanjima i alatima koji ¢e pomo¢i ljudima
da lakSe pronadu korisne informacije tj. znanje iz velikih skupova podatka koji rapidno rastu.
1z bazi¢nog pogleda KDD je oblik znanosti koja se brine za napredak metoda i tehnika obrade
informacija. Iz godine u godinu KDD raste i nastavit ¢e rasti, a klju¢ni cilj KDD-a je
maksimalno izvlacenje visoko klasne informacije iz obi¢nih podataka koji bez obrade nemaju
svrhu. KDD se moze definirati kao vrsta znanja u kojoj se spajaju sve teorije i alati za obradu
podataka [13].

Mnogi ljudi grijeSe u razlikovanju pojmova KDD-a i rudarenja podataka. Naime op¢i
pojam ,, Data mining“ odnosno rudarenje podataka, moze se poistovjetiti s KDD-om, ali iz
slike 4. moZemo zakljuéiti da je proces rudarenja podataka samo jedna faza procesa KDD-a,
odnosno KDD ima faze pripreme, razumijevanja, selekcije podataka te ih zavrs$no interpretira

I procjenjuje izvjesta; .
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3.2.1. Modeli procesa KDD-a

Interpretation /
Evaluation
Data Mining ;
I N

m N
N Transformed
Preprocessed Data Data

Target Date

[
)

Slika 4. Model procesa KDD-a
izvor: https://www.researchgate.net/figure/The-Knowledge-Discovery-in-Databases-KDD-process-Fayyad-et-al-
1996 _figl 220673065

U literaturama se spominju tri oblika modela procesa KDD-a. Oshovni KDD model
sastoji se od 5 koraka koji su prikazani na slici iznad: selekcija, priprema, transformacija,
rudarenje, interpretacija i procjena podataka.

Drugi oblik modela procesa KDD-a zove se SEMMA model. SEMMA je akronim od
5 koraka od kojih se model sastoji: Sample (uzorak), Explore (istrazivanje), Modify (izmjena),
Model (model) i Assess (procjena). Prvi i drugi oblik model su identi¢ni, a njihova je razlika u
nazivima korak, osim toga SEMMA model je djelo programske kompanije SAS instituta
Zbog te Cinjenice mozemo zakljuciti da taj model najvise koriste njihovi korisnici - naime
svih 5 koraka je integrirano u njihov software SAS Enterprise Miner software.

Treci oblik je ,,Cross-industry standard process for data mining* tj. skra¢eno zapisano
CRISP-DM. CRISP-DM je prosireni model osnovnog KDD-g, te isto kao i SEMMA model za
nazive koraka ima drugacije pojmove. Osim naziva koraka sadrzi korak vise od osnovnog
KDD modela [14].
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Godine 2015. kompanija IBM je objavila svoji novi model tj. prosireni CRISP-DM
model, naziva ,,Analytic Solutions Unified Method* koji je integriran u njihovom software-u
,IBM Analytic Solutions”“. U online anketi koja je provedena 2014. godine stranica
,KDnuggets“, CRISP-DM je najpopularniji model kojim se sluze analiti¢ari podataka. U
anketi u kojoj je glasalo 200 znanstvenika, CRISP-DM model je dobio 43% glasova, SEEMA
model 8.5%, osnovni KDD model 7.5%, a ostali postotak glasova (41 %) koriste svoj sistem
za proces KDD-a. Vazno je napomenuti da su u ovom poglavlju koriSteni vlastiti prijevodi za

nazive koraka [15].

3.2.2. CRISP-DM model

U ovom poglavlju bit ¢e navedeni i objaSnjeni koraci modela CRISP-DM, koji je
najpopularniji model i koji se pojavljuje u najviSe svjetskih literatura, te se iz anketa moze
zakljuciti da se taj model najvise koristi. 1z Slike 5. mozemo zapaziti da CRISP-DM model
ima 6 koraka, te da su veze izmedu koraka dvosmjerne §to zna¢i da se mozemo vracati iz
trenutnog u prethodni korak i obrnuto. Veze takoder kreiraju zivotni ciklus koji nam govori,
da se proces nakon dobivanja traZzenih informacija vraca na prvu fazu, te se procjenjuje jesu li
ti podaci to¢ni, odnosno zadovoljavaju li kriteriji prve faze, pa u slucaju da rezultati nisu u

skladu poslovnog cilja, postupak se ponavlja [16].

Business Data
Understanding Understanding
Data
Preparation

Modeling

.

Slika 5. Model procesa CRISP-DM, izvor: itsalocke.com

izvor: https://itsalocke.com/blog/crisp-dm-and-why-you-should-know-about-it/
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3.2.2.1. Poslovno razumijevanje

Prvi korak tj. proces u modelu CRISP-DM je poslovno razumijevanje (eng. Business
Understandig). Primarni je cilj menadzera projekta da jasno razumije Sto klijent zeli. Klijenti
poduzeca koja se bave uslugom rudarenja podataka, mogu traziti smanjenje odlaska trenutnih
klijenata, stjecanje novih Kklijenata, poboljsanje prodaje i spreCavanje prevara. Nakon
razumijevanja zelja klijenta, menadzer i klijent dogovaraju kolika je zadovoljavajuéa granica
usluge, odnosno koliki je postotak tocnosti i postotak sigurnosti u predvidanju. Kada se
menadzer i klijent dogovore, menadzer mora sa svojim timom osmisliti strategiju projekta,
analizirati poslovne ciljeve i procijeniti troskove i dobit, te zakljuciti je li moguce zadovoljiti
njegove potrebe. Zadnji korak u ovoj fazi je da menadzer jasno zna na koji nacin ¢e napraviti

ostale korake i kako razviti model [17].

3.2.2.2. Razumijevanje podataka

Drugi proces, nakon postavljanja i razumijevanja glavnog cilja projekta, je
razumijevanje podataka (eng. Data Understandig). U ovom procesu modela projektni tim
skuplja podatke, te kreira skladiSte podataka (eng. Data Warehouse). Ti podaci mogu biti
jednostavne baze podataka, tekstovi, Excel dokumenti itd. U ovoj fazi modela klju¢no je iz tih
podataka zakljuciti jesu li oni potrebne kvalitete i kvantitete za rudarenje podataka.
Specijalisti nakon pregleda podataka iste moraju istraziti detaljnije, a to rade preko trazenja
istih varijabli i uzorka u podacima te ih testiraju na jednostavnim hipotezama. Nakon
testiranja specijalisti se moraju uvjeriti da su podaci realni i da nemaju anomalije npr. da im

ne nedostaju neke vrijednosti [17].

3.2.2.3. Priprema podataka

Priprema podataka (eng. Data Preparation) prema mnogim specijalistima, vremenski
najduza faza projekta, koja nekad zauzme 1 do 80% utroSenog vremena cijelog projekta. U
ovom koraku specijalisti prvo moraju o€istiti podatke od kojih ne¢e imati koristi. 1z 0¢is¢enih
podataka uzimaju se varijable koje su zavisne za poslovni cilj, potom se integriraju u skup

podataka, koji se moze urediti i prosiriti novim vrijednostima preko trenutnih varijabli [17].
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3.2.2.4. Modeliranje

Modeliranje (eng. Modeling), je faza u kojoj specijalisti izraduju model za rudarenje
podataka. Specijalisti prvo iz skupa podataka oznacuju ciljne varijable koje zele predvidjeti, te
koje ¢e koristiti kao inpute. Postoje dva stila biranja podatka, u prvom stilu specijalisti se
oslanjaju da koriste varijable iz hipoteze koje su odredili u prvoj fazi poslovnog
razumijevanje, drugi pristup podrzava visak atributa u procesu rudarenja podataka, Sto
specijalistima znaci da nisu niSta propustili, ali postoji moguénost da ima previse nepotrebnih
podataka te rudarenje moze biti sporo i dati krive informacije. Odabir ovog pristupa ovisi i 0
metodi strojnog ucenja koje Ce biti objasnjeno u sljede¢im poglavljima. Nakon odabira, ciljne
varijable, specijalisti spajaju operatore algoritama koji obraduju podatke i daju rezultate.

Detaljnije o metodama rudarenja podataka u poglavlju 3.3. [17].

3.2.2.5. Procjena rezultata

Nakon napravljenog modela specijalisti moraju testirati tocnost i preciznost tog
modela. Procjena rezultata (eng. Evaluation) je korak u kojem specijalist razdvaja skup
podataka u dvije particije najc¢es¢eg omjera 30/70 %, te na obje provede iste metode rudarenja
podataka, pa ako su rezultati identi¢ni, model je ispravan. Nakon toga usporeduje se procjena
to¢nosti S onom particijom koja je dogovorena u prvoj fazi CRISP-DM modela. Za kraj
specijalisti se moraju uvjeriti da je taj model pokrio sve moguce situacije koje bi utjecale na

to¢nost izvjestaja [17].
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3.2.2.6. Razvoj modela

Razvoj modela (eng. Deployment) moze u ovom modelu biti najlaksi, a ponekad i
najtezi korak od svih. Klijentima koji su npr. trazili popis imena kupaca koji ¢e ponoviti
kupnju dovoljan je samo popis s imenima i predvidanje, no drugi klijenti mogu traziti puno
kompleksniju uslugu, da se taj model razvije i integrira u software koji bi automatski azurirao
rezultate ako se dogodi nova kupnja, te bi im sluzio kao simulator za predvidanje potraznje.
Ako se dogodi drugi tip suradnje, poduzeca mogu dogovoriti suradnju za nadziranje software
1 korisnicku podrsku. Za sam kraj ovog procesa menadzer pokazuje 1 objasnjava klijentu

dokumentaciju te interpretira tj. prezentira rezultate klijentu [17].

3.3. Metode i njihov izbor za proces rudarenja podataka

Metode za rudarenje podataka primjenjuju se u 4. fazi CRISP-DM modela. Specijalist
se prije izrade modela mora odluciti koje ¢e algoritme za rudarenje podataka koristiti. Postoji
jo$ jedan vazan korak prije odabira metode, a to je kakve podatke imamo, odnosno moramo
odrediti vrstu strojnog uc¢enja. U znanosti o strojnom ucenju (eng. Machine Learning) postoje
dvije glavne vrste strojnog ucenja, a to su ,,Supervised Learning“ i ,,Unsupervised Learning*
odnosno nadzirano i ne-nadzirano uéenje, postoji jo§ vrsta strojnog ucenja, ali za ovu temu

dosta su nam ova dva navedena [18].

3.3.1.Vrste strojnog ucenja

Kod nadziranog ucenja cilj je software-u dati naSe znanje, odnosno skup podataka
koji ima svoju ciljnu varijablu koju Zelimo predvidjeti i ostale ulazne varijable preko kojih
software trazi zajednicke veze. Nadzirano ucenje e se primjenjivati u ovom radu, gdje ¢e
ciljna varijabla biti zadnja cijena indeksa dionice, a prva, najvisa i najniza cijena bit ¢e ulazne
varijable. 1z nadziranog ucenja stvaraju se dvije vrste metoda: klasifikacija i regresija.

Kod ne-nadziranog ucenja softwareu dajemo skupove podataka u kojima nema

oznacenih varijabli, 0 tim podacima nemamo veliko znanje. Cilj software-a je da na temelju
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tih podataka nalazi sli¢nosti u njima, odnosno uzorke, od kojih radi zasebne grupe podataka
na temelju tog promatranja. Iz ne-nadziranog ucenja isto nastaju dvije vrste metoda:

asocijacija i klasteriranje [18].

3.3.2. Metode i algoritmi

Postoji preko tisucu algoritama za rudarenje podataka. Na slici 3. prikazani su rezultati
ankete iz 2016. godine, koju je provela stranica KDnuggets i u kojoj je sudjelovalo vise od
800 ljudi. Anketa pokazuje koje algoritme specijalisti za podatke najvise koriste. U idu¢im

poglavljima bit ¢e objasnjene 4 glavne metode i navedeni njihovi algoritmi.

Top 10 Algorithms & Methods
used by Data Scientists

0% 20% 40% 60% 80%

Il Il Il Il

Regression

Clustering

Decision Trees/Rules
Visualization
K-nearest neighbors
PCA

Statistics

Random Forests

Time series/Sequence..

TextMining

Slika 6. Rezultati ankete o koriStenju metoda,
izvor https://www.kdnuggets.com/2016/09/poll-algorithms-used-data-scientists.html

3.3.2.1. Klasifikacija

U ovoj metodi software-u dajemo dio skupa podataka iz skladista podatka. Ti podaci
se dijele na dva dijela: prvi dio su podaci za trening modela, odnosno ucenje, a S ostatkom
podatka se provodi testiranje to¢nosti i preciznosti modela. Podaci za trening su oznaceni s

ciljnom varijablom i ostalim ulaznim varijablama. U klasifikaciji ta ciljna varijabla mora biti
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zele podici kredit, bankar mora vidjeti je li klijent kreditno sposoban. U ovom primjeru glavna
ciljna kategorija je kreditni rizik koji moze biti visok, srednji ili nizak, te na temelju ulaznih
varijabli, poput mjese¢ne place, dobi, spola i radnog iskustva, bankar dobiva kategoriziran
odgovor je li klijent sposoban vraéati kredit.

Kada software pripremi podatke testira ih na jednom ili vise algoritama. U praksi se
uzima viSe algoritama te se iS¢itava njihova preciznost, a rezultati se usporeduju. U

klasifikaciji se koriste najvise sljedeci algoritmi:

. Logicka regresija

. Naive Bayes algoritam

. Stohasticki gradijent

. K-Nearest Neighbours - K- najblizi susjedi
. Decision tree - Stabla odluc¢ivanja

. Random forest - Slu¢ajna Suma

~N o oA oW N P

. Support vector machine (SVM) - Stroj s potpornim vektorima

Osim u Klasifikaciji, ovi algoritmi se mogu Kkoristiti i u drugim metodama [19].

3.3.2.2. Regresija

Ovoj vrsti metode isto kao i u prethodnoj, dajemo nase podatke za trening, koji isto
sadrze ciljnu i ulazne varijable, ali primarna je razlika da je u slucaju regresije nasa ciljna
varijabla u brojcanom obliku, a ne kategorija. Regresija i klasifikacija mogu Koristi iste
algoritme za predvidanje. Ako se vratimo na poglavlje 3.1.2.5. Procjena rezultata za
regresijski model mozemo izracunati postotak to¢nosti i postotak sigurnosti predvidanja, Koji
su bili dogovoreni u prvoj fazi CRISP-DM modela. Postotak to¢nosti se ra¢una pomocéu
srednje kvadratne pogreske koja nam sluzi da utvrdimo kvalitetu modela i algoritma. Postotak
sigurnosti racuna se tako da se usporede regresijski model i testni model (koji radi
predvidanja na temelju prosjeka): Sto je veca razlika u postocima toliko je posto regresijski
model sigurniji od testnog. 1z slike 6 rezultati ankete pokazuju da se metoda regresije najvise

koristi u svijetu rudarenja podataka [20].
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3.3.2.3. Asocijacija

Ovoj vrsti metode dajemo veliki skup najc¢esce transakcijskih podataka, a glavni je cilj
da software nade neku poveznicu izmedu njih. Ova metoda koristi tehniku ,,Asocijativna
pravila®, koja se najvise koristi u marketingu za analizu potrosacke kosarice, odnosno za lakse
promoviranje i procjenu cijene proizvoda. Ako se vratimo na poglavlje 3.1. mozemo zakljuditi
da su ti podaci zapisani u vise malih tablica koje su povezane vanjskim klju¢evima, stoga te
zapise moramo transformirati, inace to uradi software automatski. Tehnika asocijativnih
pravila analizira i predvida ponasanje kupaca, a to se postize s upitima poput: ako kupac kupi
ovaj proizvod, hoce li kupiti i ovaj dugi?

Mozemo zamisliti da jedna kompanija zeli podi¢i unakrsnu prodaju, odnosno da
svojim Klijetima uz jedan proizvod, odmah ponudi drugi, npr. kupac kupi mi$ za racunalo, a
prodava¢ ¢e mu ponuditi podlogu za njega. Cilj ove metode je da u skupu zadanih podataka
nade takve parove proizvoda. Ovaj algoritam ima dva klju¢na parametra koji se biljeZze u
postocima, a to su ,,Support “ i ,,Confidence®, odnosno podrsku i povjerenje, Koji moraju biti
Sto veci. Podrsku moZemo objasniti da je taj dan u tom ducanu bilo sveukupno 100
transakcija, a 20 kupaca je kupilo mis za racunalo, kada podijelimo 20 sa 100, dobijemo 20%
i to je podrska. Ako je od tih 20 kupaca, 8 kupaca kupilo i podlogu za misa, povjerenje u
ovom slucaju dobivamo tako da 8 podijelimo s 20 i pomnozimo sa 100, dobijemo povjerenje
u iznosu 40%. U praksi specijalisti odrede sami minimalni postotak ova 2 parametra pa
software trazi parove, te ih filtrira na temelju tih uvjeta.

Postoje viSe nacina upita, to moze biti jednostavan upit poput primjera s miSem i
podlogom, a moze biti i sloZeniji, npr. ako je kupac student i ima vise od 20 godina, koliki je

postotak sigurnosti kupovanja laptopa [21].
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3.3.2.4. Klasteriranje

Klasteriranje je metoda sli¢na metodi asocijacije, razlika izmedu te dvije metode je u
tome da se u asocijaciji procjenjuje postotak ponavljanja istog uzorka, dok je u klasteriranju
glavni cilj pronaci podatke koji su homogeni iz heterogenog skupa podataka te ih razvrstati u
zasebne particije. Primjer klasteriranja moZemo pronaci svugdje u okolini, npr. knjiznica, koja
sadrzi sve vrste literature, odnosno knjiga koje su posloZzene u ,klastere® tj. zasebne police za
svaku vrstu literature. Prema anketi (slika 6.) moZemo primijetiti da je ovo metoda druga po
koristenju. Klasteriranje se ¢esto koristi na internetu, za primjer mozemo navesti web trazilice
u kojima su podaci u oblaku (internetu) klasterirani za brzu pretragu podataka. Osim toga
klasteriranje se primjenjuje i u digitalnom marketingu, pri analizi drustvenih mreza, u kojoj se
traze skupovi ljudi koje vole iste stvari; pomocu tih grupa reklame na drustvenim mreZzama
izgledaju kao da su personalizirane.

Ova metoda ima mnogo algoritama za rudarenje podataka, pa se i s tom ¢injenicom
javlja problem, koji algoritam primijeniti? Zato prije odabira moramo dobro pripaziti u fazi
poslovnog razumijevanja, a i u fazi pripremanja podataka. Prema slici 6. na rezultatima
mozemo primijetiti dva algoritma koji se najvise koriste to su PCA (,,Principal Component

Analysis®) i K-means clustering [22].

3.4. Raznovrsna primjena rudarenja podataka

U ovom smo radu ve¢ spominjali primjere iz prakse gdje se koristi rudarenje podataka,
pa mozemo zakljuciti da se koristi u svakoj grani industrije, to mozemo potvrditi ¢injenicom
da nema grane industrije koja ne stvara bilo kakve podatke. Prema slici 7. mozemo uociti da
se rudarenje podataka najvise koristi u: CRM, bankarstvu, zdravstvu, detekciji prevara u
raznim podrucjima, marketingu i tako dalje. 1z ankete mozemo vidjeti da nakon S$irokog
popisa primjene postoji jos opcija ,,Other, odnosno ostala primjena koja je isto dobila

znacajni broj postotka.
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Slika 7. Rudarenje podataka u industrijama,
izvor: https://www.kdnuggets.com/polls/2010/analytics-data-mining-industries-applications.html

U sljede¢em dijelu ovog poglavlja bit ¢e navedena 2 primjera primjene rudarenja
podataka, gdje su specijalisti za podatke proveli istrazivanja nad specificnim slucajevima,
kako bi otkrili neke nepoznate informacije iz skupova podataka.

2013. godine grupa profesora, napravilo je istrazivanje u kojem su preko rudarenja
podataka predvidali ocjene uCenika razlicitih Skola. Cilj ovog istrazivanja je bio predvidjeti
njihove konacne ocjene, te upozoriti na vrijeme one koji su bili u opasnosti od pada.
Istrazivanje su proveli nad 900 ucenika, a iskoristili podatke od 500 njih, svaki ucenik je
ispunio upitnik od 50 pitanja. Nakon prikupljanja podataka i pripremanja, proveli su Chi-
square test, koji se koristi kada imamo skup podataka koji ima puno razli¢itih atributa te
zelimo saznati njihovu povezanost. Pomoc¢u ovog testa razvili su nekoliko hipoteza, koje
govore da vrsta Skole ne utjeCe na predvidanje ocjene ucenika, ali zato zanimanje roditelja
jako utjece na predvidanje. Ovo istrazivanje su proveli preko metoda klasifikacije, odnosno
preko 5 algoritama, a najuspjesniji je bio MLP algoritam (,,Multi Layer Perception™) koji je
uspjesno pogodio 72,38% [23].

Osim u edukaciji veliku primjenu rudarenja podataka mozemo pronaéi u
zdravstvenom sektoru, u clanku iz 2013. godine ,,Data Mining Applications In Healthcare

Sector: A Study®, autori su napravili komparativno istrazivanje u kojem su naveli sve grane
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zdravstvenog sustava u kojima se rudarenje podataka Koristi: u procjeni efikasnosti lije¢enja
pacijenata, organiziranju i zastiti zdravstvenog sustava, u spreavanju prevara i iskori$tavanja
sustava, u farmaceutskom sektoru za organiziranje slanja lijekova, u bolnickom sustavu za
organiziranje kapaciteta bolnica, te u genetici i neurologiji. Posebni dio istrazivanja su
posvetili predvidanju Cestih i opasnih bolesti. U ¢lanku su naveli koju metodu i algoritme je
najbolje koristi za predvidanje (otkrivanje) pojedine bolesti, te koliki je postotak to¢nosti
predvidanja. Za vecinu bolesti koristili su metodu klasifikacije i njene algoritme koji su
prosjeku to¢ni 80%, najbolji rezultat je dalo predvidanje raka koje je tocno u ¢ak 97,77%.
Bolesti poput raka mozga i AIDS-a, za njihovu detekciju su koristili metodu klasteriranja,

odnosno asocijativnih pravila, a to¢ni su izmedu 80-85% slucajeva [24].
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4. Primjena rudarenja podataka za prognoziranje

globalnih indeksa trzista dionica

Ovo poglavlje predstavljat ¢e istrazivacki dio rada, u kojem ¢emo pomocu rudarenja
podataka prikazati povezanosti izmedu nekoliko globalnih aktivnosti svjetskog gospodarstva.
U ovom radu koristit ¢emo se softwareom Rapid Miner 5.3. pomocu kojeg ¢emo izraditi
model za zadani problem te interpretirati rezultate, trenutna aktualna verzija ovog software-a
je 9.3, koja ima vise mogucnosti i proSirenja, ali s tim proSirenjima dolazi do povecane
potrosnje RAM memorije koja je bila prevelika za ra¢unalo na kojem je izraden model. Vazno
je napomenuti da prakticki nije moguce prognozirati toCan iznos globalnog indeksa za

pojedini dan, ali mozemo predvidjeti trend, odnosno rast ili pad za idu¢i dan.

4.1. Razumijevanje problema i priprema podataka

Odabirom ove teme pojavljuje se glavni problem: ,,Mnoga istrazivanja potvrdila su
empirijske zakljucke, o povezanosti razliCitih pokazatelja globalnih aktivnosti svjetskog
gospodarstva (indeksi trzista dionica, valuta i zlata, te klju¢nih sirovina). U ovom radu je
potrebno napraviti pregled tih istrazivanja, te analizirati primijenjene metode, s naglaskom na
metode rudarenja podataka. Nadalje, potrebno je napraviti opéi model meduovisnosti tih
veliCina, te za njih osigurati podatke. Kriticki se osvrnuti na prednosti i nedostatke takvog

pristupa.* [25].
4.1.1. Skupljanje podataka

Nakon razumijevanja ovog problema mozemo krenuti sa skupljanjem podataka.
Buduc¢i da u problemu nije to¢no definirano koje podatke treba koristiti, uzet ¢emo ove ulazne

varijable: cijena zlata (unca), srebra (unca), i nafte(barela), i pomoc¢u njih prognozirati

globalni indeks S&P 500. Svi podaci su preuzeti s internetske stranice Yahoo Finance.
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Proces rudarenja podataka koristi se godinama, te su provodena razna istrazivanja na
ovu temu rada, ali ve¢inom su specijalisti predvidali kretanje globalnog indeksa na temelju
atributa istog indeksa. Primjer takvog istrazivanja su napravili brazilski znanstvenici 2009.
godine, koji su na temelju historijskih podataka u razdoblju 1998. do 2007. godine, pokusali
predvidjeti kretanje globalnog brazilskog indeksa Ibovespa, za razdoblje travnja 2007. do
ozujka 2008. godine. U istrazivanju su koristili algoritam Neuronskih mreza, a pokusali su
predvidjeti 1 dan unaprijed sa §to vise kombinacija vremenskih modela. Kreiranje vremenskih
modela ¢e biti objasnjeno u fazi modeliranja naseg modela. Najbolja kombinacija ovog
istrazivanja imala je 60 % to¢nosti [26].

U nasem istrazivanju mi smo koristili 4 razli¢ite ekonomske varijable, te smo preko
njih pokusali predvidjeti kretanje indeksa S&P500. Primjer takvog istrazivanja napravljeno je
2015. godine gdje je grupa istrazivaca, preko algoritama regresije, SVM-a, Neuronskih mreza,
prognoziralo kretanje indeksa S&P 500 pomocu 27 ekonomskih varijabli kao $to su cijene
unce zlata, barela nafte, cijena nekoliko vaznih dionica, odnos nekoliko valutnih parova i
brojcanog stanja za nekoliko globalnih indeksa. U radu su koristili 143 zapisa podataka od
kojih je 100 bilo za treniranje a 43 za testiranje modela, Rezultati modela nisu iskazani
brojcano, nego graficki kojih prikazuju da su pogodili svaki trend, a najbolje rezultate dao je
SVM model [27].

Osim ovog istrazivanja grupa znanstvenika iz Japana u istrazivatkom radu 2005.
godine je preko SVM algoritma je pokuSalo predvidjeti glavni japanski globalni indeks
NIKKEI 250, a ulazne varijable koristili su indeks S&P 500 i te¢aj japanskog jena. Rezultati
su dali 73% to¢nih predikcija [28].
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4.1.2. Priprema podataka

Nakon sakupljanja podataka, slijedi priprema podataka gdje ¢emo prvo spojiti

potrebne podatke u jednu Excel tablicu. U ovom radu koristit ¢emo 2 skupa podataka odnosno

dvije tablice, prvi skup podatak sluzi za ucenje tj. trening modela, dok drugi skup podataka

sluzi za testiranje. Prvi skup sadrzi podatke u razdoblju od 23.08.2018 do 09.08.2019 godine,

znaci neSto manje od godine dana, a buduci da vikendom burze ne rade, prvi skup se sastoji
od 232 zapisa. Drugi skup se sastoji od podataka u razdoblju od 12.08.2019 do 30.08.2019 te

se u njemu nalazi 15 zapisa. Zbog preskakanja datuma, datume ¢emo pretvoriti u cijele

brojeve radi lakseg snalazenja. Uz pomo¢ ¢arobnjaka za uvoz podataka na slici 8., oznadit

¢emo tipove podataka u prvom skupu, a atribut S&P 500 ¢emo oznaciti kao ciljnu varijablu

oznakom ,,label*.

m Reload data T ) Guess value ypes | || Preview uses only first 100 rows,  Date format ||
Daturn (23.8)| Z1ato SPS0D Srebro Mafa
integar | raal - || real - | real * | real v
stiribute | = || |stiribute | = |||label | * ||| attribute) * (| ltiribute | *
1 1187.300 2856980 14625 69.130
2 1189950 2874630  14.620 69.710
3 1212750 2897520 14900 GB8.540
4 1204300 2914040 14690 69680
§ 1202350 29011930 14665 T0.250
B 1206850 2901520 14655 69840
7 1195750 2896720 14250 B9.820
] 1194700  2BBBE00 14170 GE6S0
] 1204300  2878.050 14265 BT.810
10 1200750 2671680 14185 B7.730
11 1195800 2877430 14215 67.550
12 1194 2887890 14125 69.290
13 1197800 2888920 14155 F0.370
14 1206650 2904180 14225 GEE0D
& 0 emors
Row, Column Error Original value
q‘-dErefumus |

Slika 8. Carobnjak za uvoz podataka

| lgnore errors Shaw only grmors

Message

X

Nakon uvoza podataka, podatke trebamo ucitati u proces. Prvo ¢emo u trazilicu

operatera odabrati ,,Read Excel* i zatim ga spojiti na izlaz.
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B Qparators
41 -
H | Process Control (37)
H- L) ity (52)

H- i Reposiory Access (6)

= @ Data (19)
M Read Cov
. ::"lIE' -]
& Read Excal wit
% Read XML

& Read SAS

8 Read Access
& Redd AML
# Read ARFF
Read ¥RFF
& Read Databas

h Farmat

B

& Stream Database

W Read SPES
# Read Stata
Read Sparse
; Read DBase
M Hearl 4§

% Repositories

& v .

Slika 9. Utitavanje podataka u proces

" Process

Commant
XML

$ -

i Process » 4B

Nakon ucitavanja podataka, pokrenut ¢emo proces koji ¢e nam dati izvjeStaj s nasim

podacima, kako su strukturirani i oznaceni.

Data View

teta Data View

Plot wiew Advanced Charts

ExampleSet (232 examples, 1 special attribute, 3 reqular attributes)

Raw Mo,

0o - m D k=

P = = m a a m a m a o
O 0 O - 3 M A WD k= O

SPa00
2856.980
2874 690
2887.520
2914.040
2901.130
2901.520
28896.720
2888.600
2878.050
2871.680
2877130
2887.890
2888.920
2904.180
2904.930
2g88.800
2904.310
2907.950
2930.750
2929.670

Zlato Srehro Mafta
1187.300 14,625 F9.130
1185.940 14,620 g9.710
1212.74a0 14.900 FR.A40
1204.300 14 6490 AY.630
1202.340 14 665 T0.2an
1206.8340 14.8455 F9.840
1195740 14.240 F9.820
1194.700 14170 AR.BY0
1204300  14.265 67.810
1200.750  14.185 67.730
1195800  14.215 §7.550
1194 14,125 £9.280
1197.800  14.1485 70.370
1206.650  14.225 £5.600
1206.200  14.215 £5.980
1196.800 14170 £5.860
1195.400  14.210 £9.870
1203 14.185 71.080
1203 14.230 70770
1207.600  14.330 70.800

Slika 10. Prikaz podatka u izvjestaju

Annotations
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Ako kliknemo na opciju ,,Plot View, mozemo vidjeti nase podatke u puno vizualnih
oblika, ako izaberemo oblik grafa ,,Series Multiple, mozemo vidjeti medusoban odnos
atributa u skaliranom obliku. Pomo¢u tog prikaza iz takvih grafova mozemo primijetiti
nekoliko trendova u njihovim odnosima kroz vrijeme, odnosno dane. Primjer takvog trenda je
odnos zlata i srebra, na slici 11. gdje moZzemo vidjeti da zlato i srebro kad im se skaliraju
vrijednosti, imaju gotovo slican trend, $to bi znacilo da je njihova veza u veéini slucajeva

proporcionalna.

1,440
1,430
1,420
1,410
16.00 1,400
1,390
15.75 1,380
1,370
1550, L3680
1,350
1,340
1,330
1,320
1,310
1,300
1475 1,290
1,280
14.50 1,270
1,260
1425{ L250
1,240
1,230
1,220
1,210
1,200
1,190
13.50 1,180
1,170
13.25 1,160

Srebro
Zlato

14.00

13.75

20 40 60 80 100 120 140 160 180
index

Slika 11. Vremenski prikaz vrijednosti atributa zlata i srebra

Nakon ovog trenda, na slici 12. mozemo vidjeti i povezanost izmedu globalnog indeksa

S&P500 i zlata, koji je u najc¢eS¢em slucaju obrnuto proporcionalan s indeksom.
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2,975
2,950
2,925
2,900
2,875
2,850
2,825
2,800
2,775
2,750
2,725
2,700

SP500

2,675
2,650
2,625
2,600
2,575
2,550

2,52

n

2,500
2,475
2,450
2,425
2,400

1,440
1,430
1,420
1,410
1,400
1,390
1,380
1,370
1,360
1,350
1,340
1,330
1,320
1,310
1,300
1,290
1,280
1,270
1,260
1,250
1,240
1,230
1,220
1,210
1,200
1,190
1,180
1,170
1,160

Ilato

Sl

20 40 &0 80 100 1z0 140
index

ika 12. VVremenski prikaz vrijednosti atributa zlata i S&P500 indeksa

160

180

Osim ova 2 uocena trenda, postoji i povezanost izmedu globalnog indeksa S&P500 1

cijene barela nafte, a njihov je odnos slican kao i odnos srebra i zlata.

2,975
2,950

2,925

2,900

SP500

775

75.0

72.5

70.0

57.5

525

50.0

47.5

45.0

20

40 a0 80 100 120 140
index

Slika 13. Vremenski prikaz vrijednosti atributa zlata i S&P500 indeksa

Uocavanjem svih ovih trendova moZemo zakljuciti da je istina da su kretanja razlicitih

trzista meduovisna, ovi grafovi nam impliciraju da ¢e u sluéaju porasta cijena zlata i srebra

indeks S&P500 padati, a da ¢e se padom indeksa cijena nafte ¢e se smanjiti.
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4.2. Modeliranje

Nakon uspjesnog sakupljanja, pripremanja i razumijevanja podataka, mozemo poceti
modelirati. Na§ model se sastoji od nekoliko operatora od kojih za veéinu treba postaviti

parametre, da bi rezultati bili realni i to¢ni.

Trening wind...

inp ({ exa exa ) ] res
F):fl ari ) ( res
(5] qres
(] res
] res
(:I tra mod D C res
- tra [ res
T fat;
.re“l“g data % e D
q fil L‘% out [ 0 D
e ave [)
e =)
Test data Primjena mod...
i fil I out ) ( mod ™ lab )
e t‘:; o uni 'ul mad [
5]

Test windowi...

( exa exa [)
’;:f] ori )

e

Slika 14. Glavni proces modela

Na slici 14. mozemo vidjeti operatore koje smo koristili pri modeliranju. Od operatora

smo Kkoristili:

1. Read Excel - ovaj operator nam sluzi za ucitavanje skupova podataka: gornji operator sluzi

za ucitavanje podataka za trening, a donji za ucitavanje podataka za testiranje.
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2. Windowing - ovaj operator koristimo kada imamo vise-varijabilne zapise u odredenom

periodu, te pomoc¢u njega dobivamo novi vremenski model u kojem moZemo predvidati

odredeni broj dana unaprijed. U ovom operatoru postoje vazni parametri koje trebamo

postaviti:

Moramo odrediti na koji nacin operator ucitava zapise podataka, mi
¢emo postaviti da ih ucitava preko redova.

,Horizon“, odnosno koliko dana unaprijed Zelimo predvidjeti, ovu
vrijednost ¢emo postaviti na 1, odnosno zelimo znati jedan dan
unaprijed.

Veli¢inu prozora, koliko ¢e zapisa operator citati paralelno, tu ¢emo
postaviti 1, odnosno operator ¢e ,,snimati* zapise dan po dan.

Veli¢inu koraka, koja nam predstavlja koliko ¢e redova pomaknuti u
novom modelu, isto ¢emo postaviti na 1.

Moramo odrediti ciljnu varijablu koju zelimo predvidjeti, u nasem

slucaju to ¢e biti S&P 500 indeks

Ovaj operator uzima pocetni skup podataka 1 ciljnu varijablu, te radi novi skup

podataka koji je umanjen za n predvidenih dana , a vrijednost ciljne varijable premjesta za

jedan red gore. Uc¢inak ovog operatera najlakse je uociti preko slike 15., na kojoj je novi skup

podataka lijevo, a pocetni skup podataka desno. Na slici 16. vidimo da se taj operator

pojavljuje 2 puta odnosno za svaki skup podataka, razlika je da u skupu podataka za trening,

ne oznacujemo ciljnu varijablu, jer smo nju oznacili u prvom operatoru, ostale parametre

postavimo jednako.

&) Dala View

Raw Mo

=4 OF i &= il Pub

label
2874690
2897 520
2914040
2401 130
2401 520
JB96.720
2888600

Slika 15. Razlike izmedu skupova podataka

Meta Data View () PlotView () Advanced Chan (#) Data View () Meta Data View () Plot View () Advanced Charts
ExampleSet (231 examples, 1 special atiribule, 3 regular attibutes)| ExampleSet (232 examples, 1 special atiribute, 3 regular stributes)
Dato-0 Srebro-0 Mafta-0 Row Mo, SP500 Dato Srebiro Mafta
1187300 14625 9130 1 2856.0980  1187.300 14625 69,130
1189.950 14620 69.710 ) 2874 650 1188.950 14620 B3.710
122750 14800 8540 3 JBOT 520 1212750 14,000 68,540
1204300 14690 69,680 4 2914040 1204300 14690 69 620
1202350 14665 70.250 5 2901130 1202350  14.BB5 70.250
1206.850 14655 69840 B 2901 520 1206850 14 655 69,840
1195.750 14250 69820 T 2B96.720 1195750 14.250 B9.820
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3. Validation — ovo je posebni oblik operatora koji sluzi za potvrdivanje modela, taj oblik se

zove i ugnijezdeni operator jer se u njemu nalazi vise operatora.

tra [ {] mod mad

Primjpena mod,..

L T ET E

Perf. Pregnezi..
lat per [
By e
a

Slika 16. Struktura operatora potvrdivanja modela

Na slici mozemo vidjeti strukturu ovog operatora. On se sastoji od 2 dijela: prvi dio
sluzi za treniranje modela, a drugi za testiranje, odnosno u prvom dijelu se nalazi algoritam
preko kojeg ¢emo rudariti podatke (u ovom modelu koristili smo algoritam Neuronske

mreze), a U drugom dijelu nalaze se sljedeéi operatori:

e Primjena modela (eng. Apply Model) je operator koji nam sluzi za u¢enje modela, on
pamti informacije koje je ,nau¢io” na danom skupu podatka, te to ,,znanje“ moze
prenositi na druge operatore.

e Multiplikator sluzi za kopiranje ulazne informacije i $alje ih na 2 ili vise izlaza.

e Operatori performansi: ovi operatori nakon izvrSenog procesa rudarenja podataka,
daju informacije o to¢nosti i preciznosti modela. Vise 0 rezultatima ovog operatora bit

¢e u sljedec¢em poglavlju.
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4.3. Rezultati i interpretacija

nam izvjestaji predikcija i performanse modela.

Prvo ¢emo prokomentirati rezultate performansi. U modelu mozemo vidjeti da imamo
2 operatora, prvi operator sluzi za performanse algoritma regresije u kojem smo oznacili da
zelimo dobiti podatke o: kvadratnoj pogreski, korelaciji 1 prosjeku predvidanja, dok nam drugi
operator sluzi da nam ocijeni postotak predvidanja trenda. Vazno je napomenuti da su ti
rezultati za tzv. trening podatke, te da predikcija ne mora biti to¢na 1 precizna kako nam ove

vrijednosti govore.

PerformanceVector
PerformanceVector:
root_mean squared error: 116.730 +/= 27.737 (mikro: 115.5959 +/= 0.000]

correlation: 0.263 +/= 0.286 (mikro: 0.731)
prediction sverage: 2803.353 +/- 116.049 (mikro: Z803.353 +/- 127.110)

Slika 17. Performanse regresije

prediction_trend__accuracy

prediction_trend accuracy: D0.411 +4/= 0.099 (mikro: O.411)

Slika 18. Performanse trenda predvidanja

Rezultati kvadratne pogreSske govore nam koliko je mogucéa najveca greSka u
regresijskom pravcu, rezultat od 116.750+/- 27.737, nije velika pogreska buduc¢i da se nas
indeks krece oko 2500 do 3200, ali u donoSenju odluka to moze dosta utjecati. Rezultat
korelacije izmedu podataka je dosta mali, ali to je bilo i za oCekivati, jer su atributi brojéano
dosta razliCiti, npr. cijena srebra je prosje¢no 17 dolara po unci, a zlata 1500, a jo§ imamo 1
dvije varijable koje se isto mnogo razlikuju. Prosjek predvidanja nam govori koliki je raspon
mogucih vrijednosti predvidenog indeksa. Prognoziranje trenda ovdje je najvazniji podatak,
koji nam govori da je model samo u 41 % slucajeva pogodio hoce li cijena rasti ili padati, sto
je dosta los rezultat, ali opet ¢emo naglasiti Cinjenicu da je to za skup podataka koji sluzi za

ucenje.
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Nakon prikaza performansi, mozemo pogledati i same rezultate predvidanja. Ve¢ smo

naglasili da ne¢emo gledati broj¢ane rezultate nego ¢emo se fokusirati na to je li model

prognozirao pad ili rast indeksa.

ExampleSet (15 examples, 1 special atinbute, 4 regular atiributes)

Row Mo,  prediction{la

2920.057
291 611
2910426
2019.734
294.773
2920671
2918570
2916.861
2916883
2915484
2910442
2906.087
2904434
2903.585
2892915

W O = O h e LD B -

e
o b R = =

2888.200
2826.320
2840600
2847 600
28686 680
2823650
2800.510
2924430
2832850
2847410
2878.380
2869.160
2887940
2824 580
2826 460

SF500-0

Zlato-0
1522.800
1511.800
1527.800
1534.500
1523600
1505600
1516.700
1512.400
1507200
1536.900
1538100
1553.300
1544
1536.900
1529.200

Srebro-0
17.200
17.090
17.350
17380
17.230
17
17.250
17.250
17140
17.550
17.770
18.310
16.440
16.350
16.480

Slika 19. Rezultati predvidanja

MNafta-0
54720
56.790
54.900
S4.720
54,850
56
56100
55.980
56.540
53870
53.790
55620
55.850
56.560
55160

Slika 20. prikazuje izvjeStaj prognoziranja podataka, prvi stupac predstavlja broj dana,

drugi stupac predstavlja predvidene vrijednosti za globalni indeks S&P 500 za 1 dan

unaprijed, dok treci stupac prikazuje stvarne podatke kako su se indeksi kretali kroz dane.
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Stvarnost

Dan Prognoziranje
1 Rast
2 Pad
3 Rast
4 Rast
5 Rast
6 Pad
7 Rast
8 Pad
9 Pad
10 Rast
11 Pad
12 Rast
13 Rast
14 Pad
15

Tablica 1. Prognoza trendova

Tablica 1. prikazuje kako je na$ model pogodio impresivnih 13 puta od 14 pokusaja, to

je ¢ak 93% tocnosti u gadanju trendova, a rezultati performanse na temelju podatka uéenja su

nam dali samo 41% Sanse to¢ne procjene trenda.

Ako usporedimo naSe rezultate s rezultatima iz istrazivanja koji su navedeni u

poglavlju 4.1.1., mozemo zakljuciti da na§ model moze konkurirati s modelima koji su

opisani, a postotak tocnosti je veci od ve¢ine modela. Mozemo zakljuciti da su rezultati sli¢ni

istrazivanju iz 2015. godine, ali to istraZivanje je puno kompleksnije i sloZenije napravljeno.
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5. Zakljuc€ak

U ovom zavr$snom radu prikazali smo kako pomocu procesa rudarenja podataka
mozemo dobiti predikciju kretanja globalnog indeksa S&P 500, te smo dokazali njegovu
meduovisnost s razli¢itim trzistima, kao §to su trziSte nafte, zlata i srebra. Rezultati su
pokazali da se ne moze to¢no procijeniti kolika ¢e biti to¢na vrijednost pojedinog indexa
dionice, ali se mozZe odrediti hoce li cijena rasti ili padati kroz odredeno vrijeme. Rudarenje
podataka je relativno nova disciplina, a u sljede¢ih nekoliko godina bi trebala jos vise jacati
kao znanost o otkrivanju znanja iz podataka.

Prakti¢ni dio ovog rada izraden je u alatu Rapid Miner 5.3., ovaj software ima
mogucnosti da u njemu napravimo bilo kakav model za predikciju ili klasteriranje podataka,
takoder ima karakteristike po kojima mozemo vidjeti koliko je na§ model to€an i1 siguran u
predvidanju, te karakteristike nam puno olaksavaju pri donosenju poslovnih odluka.

Rezultati u ovom istrazivanju su ispali jako dobri. Postotak to¢nosti predvidanja trenda
S podacima za trening nam nije dao obecavajuce Sanse da ¢e testni rezultati biti uspjesni, ali
na kraju s 93% to€nosti moZzemo biti zadovoljni 1 zakljuciti da s ovim modelom mozemo
previdati trendove.

S velikom sigurno$¢u mozemo zaklju€iti da poduzetnici koji se bave kupnjom i
prodajom dionica na burzama, s ovakvim i sli¢nim modelima mogu okvirno znati hoce li
sljedeci dan cijena rasti ili padati. Ova hipoteza implicira da strojno uc¢enje, odnosno umjetna

inteligencija u ovom slu¢aju moze zamijeniti ¢ovjeka.
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