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Prediktivna analitika u predvidanju trendova i donoSenju investicijskih odluka
SAZETAK

Prediktivna analitika je proces koriStenja analitickih alata za predvidanje buducih pojava.
Sastoji se od definiranja ciljeva, prikupljanja podataka, primjene tehnika modeliranja i
implementacije plana u stvarnoj situaciji. Prediktivna analitika sluzi kao sredstvo za poboljsanje
donosenja odluka, kvalitetnije predvidanje, povecanje efikasnosti i smanjenje rizika. Zahtijeva
kompleksne modele, kvalitetne podatke i odgovarajuée resurse. Primjenjuje se na brojnim
podrucjima, posebice za predvidanje trendova i donoSenje investicijskih odluka. Buduénost
prediktivne analitike lezi u automatizaciji postupaka i primjeni uloge umjetne inteligencije. Cilj
je ovog rada istraziti prediktivnu analitiku kao alat za predvidanje trendova i donoSenje
investicijskih odluka. Rezultati bi mogli pomo¢i investitorima u donoSenju kvalitetnijih
investicijskih odluka, a takoder ¢e doprinijeti i napretku financijske trzisne strukture. U ovom
radu obraduju se razni alati strojnog ucenja za prikupljanje, modeliranje i analiziranje podataka
o trendovima i investiranju. Koristeni alati mogu ukljucivati algoritme strojnog ucenja kao to
su regresija, stablo odlucivanja i umjetna neuronska mreza. Spomenuti algoritmi mogu biti
korisni investitorima, te zahvaljuju¢i njima moguce je s ve¢om pouzdanoséu i tocnoscu

predvidati buduce trendove i rizike §to moze dovesti do pouzdanijih investicijskih odluka.

Kljuc¢ne rijeci: Prediktivna analitika, modeliranje, analitika podataka, strojno ucenje



Predictive analytics in forecasting trends and making investment decisions
ABSTRACT

Predictive analytics is the process of using analytical tools to predict future events. It involves
defining goals, collecting data, applying modeling techniques, and implementing a plan in a
real situation. Predictive analytics serves as a means to improve decision-making, enhance
prediction accuracy, increase efficiency, and reduce risk. It requires complex models, quality
data, and appropriate resources. It is applied in various fields, particularly for predicting trends
and making investment decisions. The future of predictive analytics lies in automating
procedures and incorporating artificial intelligence. The aim of this study is to explore
predictive analytics as a tool for predicting trends and making investment decisions. The results
could assist investors in making better investment decisions and contribute to the advancement
of the financial market structure. This study discusses various machine learning tools for data
collection, modeling, and analysis of trends and investments. The utilized tools may include
machine learning algorithms such as regression, decision trees, and artificial neural networks.
These mentioned algorithms can be beneficial to investors, as they enable more reliable and
accurate predictions of future trends and risks, leading to more trustworthy investment

decisions.

Keywords: Predictive analytics, modeling, data analysis, machine learning
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1. Uvod

Svrha je ovog rada ispitati prediktivnu analitiku kao alat u donoSenju investicijskih odluka.
Prediktivna analitika poprili¢no je udaljila proces donosSenja odluka, posebice strategijskih
poslovnih odluka od ,,intuicije® i ,,0sjecaja* prema donoSenju odluka na temelju Cinjenica i

dokaza (Ogunleye, 2014).

U danasnje vrijeme, prediktivna analitika i vizualizacija podataka moderne su teme zbog toga
Sto je danas dostupno mnogo internih i eksternih podataka. Tehnologija za koriStenje tih
podataka je evoluirala te je opce prihva¢eno da u podacima lezi mnogo vrijednih saznanja koja

se mogu dobiti analizom tih podataka (Pagans, 2015).

Prediktivna analitika moze se promatrati jo$ od 650. g. pr. Kr. kada su Babilonci pokusavali
predvidjeti promjenu vremena na temelju oblika oblaka i optickih pojava u atmosferi u obliku
svjetleega prstena oko Sunca ili Mjeseca, koja nastaje kada se Sunce ili Mjesec naziru kroz
tanak sloj oblaka (Winters, 2017). U medicini je takoder postajala potreba za klasificiranjem
bolesti. Iz toga je proizasSlo da je babilonski kralj Adad-apla-iddina naredio sakupljanje
zdravstvenih zapisa kako bi formirali knjigu dijagnostickih postupaka. U tom se korpusu nalaze
predvidanja lijecenja temeljena na broju dana koliko je pacijent bolestan i na njihovom pulsu.
U kasnijim vremenima, prediktivna se analitika razvijala u zaCetcima industrije osiguranja gdje
se analitika upotrebljavala za predvidanje rizika povezanih uz osiguranje plovila. U to vrijeme
drustva za Zivotno osiguranje pocela su predvidati dob koju ¢e osoba dozivjeti kako bi odredili
najprikladnije premijske stope. Iako se ideja predvidanja ¢inila duboko ukorijenjenom u ljudsku
potrebu za razumijevanjem i klasifikacijom, pocela se doista snazno razvijati tek u 20. stoljecu,

s nastankom modernog raunarstva.

Alan Turing koji je pomogao americ¢koj vladi 1940-ih da deSifrira tajne poruke, takoder je radio
1 na prvim ra¢unalnim algoritmima u kojem bi racunalo igralo Sah protiv covjeka. Tijekom
Projekta Manhattan, koji je tajni program americke vlade za stvaranje prvih atomskih bombi za
potrebe Drugog svjetskog rata, glavna racunala racunala su vjerojatnost nuklearnih napada
koriste¢i klasu algoritama koje su danas poznate pod nazivom Monte Carlo metode. Teorija
operacijskih istrazivanja razvila se u 1950-ima pomocu koje je moguce optimizirati
pronalazenje najkrace udaljenosti izmedu dvaju tocaka. U danasnje vrijeme tvrtke poput UPS-
a 1 Amazona koriste te iste tehnike u logistici. Operacijsko istrazivanje koristili su i stru¢njaci

izvan podruc¢ja matematike. U 70-tim godinama proslog stolje¢a, kardiolog Lee Goldman, koji



je bio zaposlen na podmornici, razvijao je stablo odlucivanja koje je pomoglo osoblju
podmornice utvrditi treba li podmornica ponovno izroniti kako bi pomogla osobama koje pate
od bolova u prsima. Svim je tim primjerima zajednicko $to su korisnici prvo zabiljezili
zapazanja o nastalim dogadajima, a zatim su koristili te informacije da bi generalizirali i
donosili odluke o tome Sto bi se moglo dogoditi u budu¢nosti. Uz predvidanja doslo je do
daljnjeg razumijevanja uzroka i posljedica te povezanosti razliCitih dijelova problema
medusobno. Otkri¢a i1 uvidi nastali su putem metodologije i postivanjem znanstvene metode

(Winters, 2017).

Voditelji poslovanja danas primjenjuju prediktivnu analitiku u svrhu predvidanja buduéih
trziSnih uvjeta kako bi saznali §to kupci zele i trebaju (Wessler, 2014). Donositelji odluka
moraju napraviti pretpostavke o buduénosti na temelju prethodnih dogadaja, te ono Sto voditelji
poslovanja traze su to¢ni podaci koji vode predvidanje buduénosti. Prediktivna analitika pruza
donositeljima odluka i analiticarima mogucnost da precizno predvidaju buduée dogadaje na

temelju slozenih statistickih algoritama primijenjenih na relevantne podatke (Wessler, 2014).

Brojna istrazivanja donose razli¢ita definiranja prediktivne analitike. Moderne organizacije
skupljaju ogromne koli¢ine podataka, te da bi ti podaci bili korisni organizaciji, moraju ih
analizirati kako bi iz njih izvukli spoznaje koje se mogu koristiti za donoSenje boljih odluka.
Nadalje, prediktivna se analitika moze definirati kao umijece koriStenja modela koja mogu
napraviti predvidanja temeljena na uzorcima izvucenih iz povijesnih podataka (Kelleher 1

D'Arcy, 2015).

S druge strane, prediktivna se analitika moZe promatrati kao proces otkrivanja zanimljivih 1
znacajnih uzoraka u podacima. Oslanja se na nekoliko medusobno povezanih disciplina, koje
su koriStene vise od stotinu godina za otkrivanje uzoraka medu podacima. Neke od spomenutih
disciplina su sljedece: prepoznavanje uzoraka, statistika, strojno ucenje, umjetna inteligencija

te rudarenje podataka (Abbott, 2014).

Osim prethodno opisanog pogleda, prediktivna se analitika moZe objasniti 1 kao Sirok pojam
koji opisuje razliCite statisticke i1 analiticke tehnike koje sluze za razvijanje modela ¢ija je svrha
predvidanje buducih dogadaja ili ponasanja. Njihov oblik varira s obzirom na ponasanje ili
dogadaj koji predvidaju. Vecina takvih modela generiraju kriterij prema kojemu veci rezultat

pokazuje vecu vjerojatnost da ¢e se neki dogadaj ili ponasanje dogoditi (Nyce, 2007).

Rudarenje podataka smatra se dijelom prediktivne analitike u kojem se analiziraju podaci za

otkrivanje trendova, uzoraka ili odnosa medu podacima. Ta informacija se onda moze koristiti

2



za izradu prediktivnog modela. Prediktivna analitika, zajedno s ve¢inom prediktivnih modela i
tehnika rudarenja podataka, oslanja se na sve sofisticiranije statisticCke metode, ukljucujuci i
multivarijacijske analize kao $to su napredne regresije ili vremenski serijski modeli. Takve
tehnike omogucuju organizacijama da utvrde trendove i odnose koji mozda nece biti lako
vidljivi, ali jo$ uvijek omogucuju bolje predvidanje buducih dogadaja ili ponaSanja (Nyce,

2007).

Nadalje, prediktivna analitika opisuje se kao primjena vjestina, stru¢nosti i sposobnosti softvera
za izdvajanje, ispitivanje, analizu i pretvaranje podataka u jasne, razumljive oblike koji se mogu
koristiti u planiranju organizacije ili donoSenju odluka. Ona kombinira ljudske vjestine i
struénost s tehnologijom poput strojnog ucenja i pronadene uzorke u trenutnim i povijesnim
podacima i1 primjenom algoritama, ne samo za identificiranje uzoraka u podacima ve¢ i1 za

prognoziranje buduce vjerojatnosti rezultata tih uzoraka (Ogunleye, 2014).

Konaéno, dvije su spoznaje jasne iz ovakvih definicija prediktivne analitike. Prva je da su ljudi,
alati 1 algoritmi kljucni u projektu prediktivne analitike, a druga da je prediktivna analitika

usmjerena prema buduénosti i kreira prognoze koje se temelje na podacima.

Stoga se na temelju spomenutog u ovom radu generalno istraZuje navedena tematika pocevsi
od uvoda koji govori o pocetcima prediktivne analitike. Zatim se u drugom poglavlju objasnjava
proces prediktivne analitike 1 proces modeliranja te tehnike korisne u prediktivhom
modeliranju. Uz to, spomenuta su i podrucja implementacije prediktivne analitike primjerice, u
zdravstvu 1 osiguranju. U tre¢em poglavlju navode se prednosti koje ona ima u pogledu
donoSenja odluka i prognoziranja kao $to su otkrivanje prijevara i smanjenje rizika. Nakon toga
se u Cetvrtom poglavlju spominju izazovi s kojima se moguce susresti prilikom korisStenja
prediktivne analitike, neke od kojih su kompleksnost modela, problemi s kvalitetom podataka
1 potrebe za resursima. U petom poglavlju izneseni su prakti¢ni primjeri predvidanja trendova
1 donoSenja investicijskih odluka u kojima poznate organizacije kao §to su PepsiCo, Rolls-
Royce 1 Netflix koriste prediktivnu analitiku kao alat u donoSenju investicijskih odluka. Na

temelju istrazivanog, za kraj je iznesen zakljucak.



2. Proces prediktivne analitike

Prediktivna analitika sadrzi nekoliko koraka kroz koje analiticar moZe predvidjeti budu¢nost na

temelju trenutnih 1 povijesnih podataka. Ovaj proces prikazan je na slici 1.

e Analiticari ¢e

Prikupljanje

. znati od
PEIN[SVERLRN  Kiijenta koju
AN —00 predikciju
predikciju Klijent Zeli

¢ Analiticar
prikuplja
podatke
potrebne za
proces analize

Prikupljanje
podataka

e Prikupljeni
podaci
pretvaraju se u
strukturirani
oblik za analizu

Analiza
podataka

¢ Primjenjuju se

Statisticko i tehnike iz

. statistike i
StrOJnO strojnog
uce nje uéenja za
analitiku

Prediktivno
modeliranje

Predikcije i

nadgledanje

eRazvijanje
modela za
predvidanje

e Analiticari
prave
predvidanja i
nadgledaju
model

Slika 1: Proces prediktivne analitike, Izvor: Kumar, V., & Garg, M. L. (2018). Predictive analytics: a review of trends and
techniques. International Journal of Computer Applications, 182(1), 32. str.

a) Prikupljanje zahtjeva za predikciju

Kako bi se razvio prediktivni model, mora se jasno definirati cilj predvidanja. Kroz predvidanje,

potrebno je definirati vrstu znanja koja ¢e se ste¢i. Primjerice, farmaceutska tvrtka zeli znati

prognozu o prodaji lijeka na specificnom podrucju kako bi izbjegla istek tih lijekova. Analiti¢ari

potom komuniciraju s klijentima da bi saznali njihove zahtjeve za razvoj prediktivnog modela



1 da im prenesu moguce koristi od tih predvidanja. Zatim ¢e identificirati podatke koji su im

potrebni od klijenta kako bi razvili model.

b) Prikupljanje podataka

Nakon spoznaje zahtjeva klijenta, analiti¢ari ¢e prikupiti skupove podataka, koji mogu biti iz
razlicitih izvora, potrebne za razvoj prediktivnog modela. Ti podaci mogu biti u strukturiranom

ili u nestrukturiranom obliku. Analiti¢ar provjerava podatke koje je klijent prikupio.

¢) Analiza podataka

Nakon prikupljanja podataka, analitiari analiziraju prikupljene podatke i pripremaju ih za
analizu i za upotrebu u modelu. U tom koraku nestrukturirani podaci pretvaraju se u
strukturirani oblik. Kada svi podaci budu dostupni u strukturiranom obliku, provjerava se
njihova kvaliteta. Postoje moguénosti greSaka u glavnom skupu podataka ili izostanaka nekih
vrijednosti. Uc¢inkovitost prediktivnog modela potpuno je ovisna o kvaliteti podataka. Faza
analize podataka ponekad se naziva i obradom podataka $to znaci pretvoriti ,,sirove* podatke u

format koji se koristi za analitiku.

d) Statisticko i strojno ucenje

Proces prediktivne analitike koristi mnoge statisti¢ke tehnike 1 tehnike strojnog ucenja. Teorija
vjerojatnosti 1 regresijska analiza neke su od vaznijih alata koje se Siroko koriste. Takoder,
neuronske mreze, stabla odlucivanja, stroj za podrSku vektora alati su strojnog ucenja koji se
Siroko koriste u mnogim zadacima prediktivne analitike. Svi modeli prediktivne analitike
temelje se na statistickim 1/ili strojnim tehnikama ucenja. Stoga analiticari primjenjuju koncepte
statistike 1 strojnog ucenja kako bi razvili prediktivne modele. Strojne tehnike ucenja imaju
prednost u odnosu na konvencionalne statisti¢ke tehnike, ali statistika je neizostavno uklju¢ena

u razvoj bilo kojeg prediktivnog modela.



e) Prediktivno modeliranje

U toj se fazi razvija model temeljen na statistickim i strojnim ucenjima te na primjeru skupa
podataka. Nakon razvoja, model se testira na testnom skupu podataka koji je dio glavnog skupa
podataka kako bi se provjerila valjanost modela, a u slu¢aju uspjeha model se smatra valjanim.
Nakon toga, model moze to¢no izvrsavati predvidanja na temelju novih podataka unesenih u

sustav.

f) Predvidanja i nadgledanje

Nakon uspjesnih testova u predvidanjima, model je postavljen u klijentovo podrucje za
svakodnevna predvidanja i1 proces donoSenja odluka. Model se kontinuirano nadgleda radi
sigurnosti to€nosti rezultata i napravljenih predvidanja. Moze se zakljuciti kako prediktivna
analitika nije jedan korak u predvidanju buducnosti. To je proces koji se krece postupno, od
prikupljanja zahtjeva za predikciju do same predikcije i njezinog pracenja za ucinkovito

koriStenje sustava kako bi napravili koristan sustav u procesu donosenja odluka.

2.1. Proces modeliranja

Opcenito govorec¢i, model se objaSnjava kao prikaz nefega. To moze biti staticki model ili
dinamicki model koji predstavlja neki proces. Primjer statickog modela moZe biti Zena koja
hoda po modnoj pisti u novim dizajnerskim odjevnim predmetima, a ona predstavlja kako bi
osoba izgledala u tim odjevnim predmetima. Primjeri dinamickih modela mogu biti skupovi
jednadzbi koji opisuju dinamiku fluida, promet koji se odvija u gradovima, vrijednosti dionica

koje osciliraju s vremenom, 1 sl. (Wu 1 Coggenshall, 2012).

Modeli obi¢no ¢ine jednostavnije reprezentacije sloZenijih sustava. Modeli se grade kako bi
nam pomogli da shvatimo Sto se dogada, kako se stvari medusobno odnose ili da predvidimo

Sto se moze dogoditi, kako se stvari mijenjaju ili evoluiraju.

Modeli mogu biti fizicki objekti ili algoritmi. Kod algoritamskih modela, oni mogu biti
algoritmi prvih principa ili statistike. Za prvi princip modela ispituje se sustav i piSe skup pravila

ili jednadzbi koje opisuju esenciju sustava, ignorirajuci detalje koji su manje vazni. Prvi principi



modela mogu biti diferencijalne jednadzbe koje opisuju dinamicki sustav ili mogu biti skup
evolucijskih pravila koji se piSu na temelju stru¢nog znanja o procesima sustava. Vazno je
razumjeti kljucne elemente sustava, koje znacajke karakteriziraju sustav, §to se mijenja, koje su
moguce ovisnosti 1 koje su vazne znacajke koje nas zanimaju. To promatranje vodi u izgradnju
modela, bilo prvim principima ili gradnjom statistickog modela. Ponekad je postupak toliko
slozen ili nepoznat da ne mozemo poceti pisati jednadzbe iz prvih principa, ali nasa promatranja
su dovoljna da imamo mnoge primjere podataka sustava koji se modelira. U tim slucajevima
mozemo izgraditi statisticki model koji se definira kao skup jednadzbi s prilagodljivim
parametrima koje ,,treniramo* upotrebom mnogih podataka. Postoji predodredeni sustav gdje
imamo mnogo viSe primjera podataka nego prilagodljivih parametara i Zelimo ,,najbolji* set
parametara koji omogucuju da nase jednadzbe Sto bolje odgovaraju podacima. Struktura
jednadZzbi moze biti vrlo jednostavna ili vrlo sloZzena. To moze biti jednostavna linearna
kombinacija parametara i svojstava sustava ili moze biti vrlo sloZena nelinearna kombinacija

svojstava 1 parametara. Zadatak modeliranja sadrzi nekoliko komponenti:

skup jednadzbi ili pravila s prilagodljivim parametrima,

a.
b. skup podataka koji ukljucuje primjere sustava koje pokuSavamo modelirati,

e

koncept dobrog uklapanja u podatke i

&

skup pravila koji nam govori kako prilagoditi parametre da pove¢amo dobro uklapanje

modela.

Proces izgradnje modela je mjeSavina znanosti 1 vjestine za koju postoji jednostavna rutinska
procedura koju slijedimo, a prilikom svakog koraka vodi nas intuicija i iskustvo. Osnovni koraci

izgradnje statistickog modela prema Wuu 1 Coggeshallu (2012) su sljedeci:
1. Definiranje ciljeva

Sto zelimo posti¢i? Kakav ishod Zelimo predvidjeti? Pod kojim uvjetima é¢e model biti koristen

1u koje svrhe?
2. Sakupljanje podataka

Koji podaci su dostupni, u kojem obliku i kakve su kvalitete? Koliko zapisa ¢emo imati? Koji
modeli inputa mogu biti dostupni? Koliko daleko u proslost idu podaci i koliko su relevantni

stariji podaci?



3. Odabiranje strukture modela

Trebamo li raditi linearnu regresiju, logisticku regresiju ili nelinearni model? Koje vremenske
okvire i/ili populacije treba koristiti za razvoj i validaciju modela? Koji su inputi, outputi?
Dobar pristup bi bio pokusati napraviti jednostavni linearni model kao bazu, a zatim pokusati
razli¢ite nelinearne modele kako bi vidjeli hoée li jedan mo¢i bolje. Odluke o strukturi modela
zahtijevaju iskustvo i duboko znanje o prednostima i slabostima svakog tehni¢kog postupka.
Vazne karakteristike koje je potrebno uzeti u obzir prilikom odabira tehnike ukljucuju izlaz

kontinuiranog ili kategorickog (klasifikacijskog) outputa, broj zapisa 1 iznos nevaznih podataka.
4. Priprema podataka

Potrebno je sastaviti podatke u odgovarajuc¢i oblik za model, kodiranjem podataka u inpute,
koriste¢i stru¢na znanja. Na odgovarajuéi na¢in nuzno je normalizirati numericke podatke i
kodirati kategorijska polja podataka. Zatim slijedi ispitivanje distribucije gdje treba pripaziti na
ekstreme. Nakon toga, potrebno je odvojiti podatke u Zeljene setove za obuku, testiranje i

validacijske setove.
5. Izbor i eliminacija varijabli

U ovom koraku, koji bi mogao biti povezan ili ne s potencijalnim modelima, varijable se
ispituju za vaznost modela gdje se odabiru ili eliminiraju. Neke metode odabira varijabli su
samostalne a neke su integrirane s odredenom metodologijom modela. Uglavnom se u ovom

koraku odlucuje lista potencijalno dobrih varijabli, rangiranih po vaZnosti.
6. Izgradnja modela

Pocinju se graditi modeli 1 procjenjivati kvaliteta modela. Krece se s linearnim modelima kao
bazom, a zatim se pokuSava poboljSati koriStenjem sloZenijih nelinearnih modela. Prilikom ove

1 ostalih faza vaZno je imati na umu okruZenje u kojem ¢e se model implementirati.
7. Zaklju¢ivanje modela

Odabire se medu kandidatima najprikladniji model za implementaciju. Model se dokumentira

prema potrebi.
8. Implementacija i pracenje

U ovom se koraku model ugraduje u odgovarajuce procese sustava, a izgraduju se postupci

pracenja za ispitivanje performansi modela tijekom redovite uporabe.



2.2. Tehnike

Prema Kumaru i Gargu (2018), svi modeli prediktivne analitike rasporedeni su u klasifikacijske
modele 1 regresijske modele. Klasifikacijski modeli predvidaju pripadnost vrijednosti
odredenoj klasi, dok regresijski modeli predvidaju broj. Spomenuti autori izdvojili su vazne

tehnike koje se popularno koriste u razvoju prediktivnih modela te su one ukratko predstavljene.

2.2.1. Stablo odluc¢ivanja

Stablo odlucivanja je model klasificiranja, ali ga se moze koristiti i u regresiji. To je model nalik
stablu koji povezuje odluke i njihove moguce posljedice. Posljedice mogu biti ishod dogadaja,
troskovi resursa ili u€inkovitost. U svojoj strukturi svaka grana predstavlja izbor izmedu
nekoliko alternativa, a svaki list predstavlja odluku. Na temelju kategorija ulaznih varijabli,
podatke dijeli u podskupove. Jednostavnost razumijevanja 1 interpretacije Cine stablo

odlucivanja popularnim za koristenje. Tipi¢an model stabla odlu¢ivanja predstavljen je na slici

2.

- (unutarnji ¢vor, oznacen pitanjima)

(grane, oznacene odgovorima)
S v

vvv ‘v' = -'vv (listovi, odluke)

Slika 2: Stablo odlucivanja, Izvor: Kumar, V., & Garg, M. L. (2018). Predictive analytics: a review of trends and techniques.
International Journal of Computer Applications, 182(1), 34. str.

Unutarnji ¢vor definiran je pitanjima vezanima za odluku. Sva grananja predstavljaju moguce
odgovore na odredeno pitanje. Vanjski elementi stabla, poznati kao listovi, predstavljaju odluku
o problemu. Taj model ima svojstvo obradivanja podataka koji nedostaju te je takoder koristan
u odabiru preliminarnih varijabli. Ono koristi ve¢inu podataka u skupu podataka 1 minimizira

razinu pitanja. Uz spomenuta svojstva, stabla odlu¢ivanja imaju i prednosti 1 mane. Novi



moguci scenariji mogu se dodati modelu koji otkriva njegovu fleksibilnost i prilagodljivost. Oni
se mogu integrirati s drugim modelima odlucivanja po potrebi. Imaju ograni¢enu moguénost
prilagodavanja promjenama. Mala promjena u podacima dovodi do velikih promjena u
strukturi. Zaostaju u to¢nosti predvidanja u usporedbi s drugim prediktivnim modelima. U

slucaju koristenja nepouzdanih podataka, izracun postaje otezan i slozen.

2.2.2. Regresijski model

Regresija se smatra jednom od najpopularnijih statistickih tehnika koja predvida odnos izmedu
varijabli. Modelira odnos izmedu zavisne varijable i jedne ili vi§e nezavisnih varijabli pomocu
funkcije. Analizira kako se vrijednost zavisne varijable mijenja promjenom vrijednosti
nezavisnih varijabli u modeliranom odnosu. Taj modelirani odnos izmedu zavisne i nezavisne

varijable prikazan je na slici 3.

zavisna varijabla

- - ¥
nezavisna varijabla

Slika 3: Regresijski model, Izvor: Kumar, V., & Garg, M. L. (2018). Predictive analytics: a review of trends and techniques.
International Journal of Computer Applications, 182(1), 34. str.

U kontekstu kontinuiranih podataka, za koje se pretpostavlja da imaju normalnu distribuciju,
regresijski model pronalazi klju€ne uzorke u velikim skupovima podataka. U regresiji se
vrijednost zavisne varijable predvida temeljem prediktivne varijable. U tom se slucaju
regresijska funkcija koristi svim nezavisnim varijablama i povezuje ih odgovaraju¢im zavisnim
varijablama. Koriste¢i distribuciju vjerojatnosti, varijacija zavisne varijable okarakterizirana je

predvidanjima regresijske funkcije.

Uobicajeno se koriste dvije vrste regresijskih modela u prediktivnoj analitici za predvidanje ili
prognoziranje: linearni regresijski model 1 logisti¢ki regresijski model. Linearni regresijski

model primjenjuje se za modeliranje linearne veze izmedu zavisnih i nezavisnih varijabli.
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Linearna regresija je statisticki pristup koji pomaze organizacijama u razumijevanju ponasanja
kupaca, poslovnih operacija i profitabilnosti te moZze procijeniti trendove i generirati procjene
ili prognoze u poslovanju (ProjectPro, 2023). S druge strane, logisticka regresija koristi se kada
postoje kategorije zavisnih varijabli. Time se nepoznate vrijednosti diskretnih varijabli
predvidaju na temelju poznatih vrijednosti nezavisnih varijabli. U marketingu, algoritam
logisticke regresije bavi se stvaranjem modela vjerojatnosti koji prognoziraju vjerojatnost da ¢e

kupac obaviti kupnju koriste¢i podatke o kupcima (ProjectPro, 2023).

2.2.3. Umjetna neuronska mreza

Umjetna neuronska mreza na temelju bioloSkih neurona simulira sposobnosti ljudskog
ziv€anog sustava za obradu ulaznih signala proizvodeci izlazne vrijednosti. To je sofisticirani
model koji je sposoban modelirati izuzetno sloZzene odnose. Umjetna neuronska mreza koristi
se u prediktivnoj analitici kao mo¢no sredstvo za ucenje na primjerima podataka i donoSenje
predvidanja na novim podacima. Kroz ulazni sloj mreze primjenjuje se uzorak obuke podataka
za obradu i prosljeduje se skrivenom sloju koji sadrzi vektor neurona. Tipovi aktivacijskih
funkcija koriste se na neuronima ovisno o zahtjevu outputa (izlaza). Output jednog neurona

prenosi se na neurone sljedeceg sloja.

Postoje razli¢iti modeli umjetne neuronske mreze 1 svaki model koristi drugi algoritam. Neki
primjeri su propagacija unazad (,,Backpropagation®), algoritam koji je dominantan u mnogim
problemima nenadgledanog ucenja. U radu s nelinearnim podacima koristi se i tehnika
grupiranja. U takvim problemima se neuronske mreze mogu koristiti za rad s nelinearnim
odnosima u podacima. Neuronske mreze mogu se koristiti 1 u procjenjivanju rezultata
regresijskih modela kao i stabala odlucivanja. Zbog moguénosti prepoznavanja uzoraka, koriste

se 1 u problemima prepoznavanja slika. Model je ilustriran na slici 4.
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Slika 4: Umjetna neuronska mreza, Izvor: Kumar, V., & Garg, M. L. (2018). Predictive analytics: a review of trends and
techniques. International Journal of Computer Applications, 182(1), 34 str.

2.2.4. Bayesova statistika

Bayesova statistika temelji se na Bayesovom teoremu kojim se opisuju dogadaji kao a priori 1
a posteriori. U uvjetnoj (kondicionalnoj) vjerojatnosti cilj je pronaci vjerojatnost naknadnog
dogadaja s obzirom na to da se prethodni ve¢ dogodio. S druge strane, Bayesov teorem
pronalazi vjerojatnost dogadaja a priori onda kada se zna da se dogadaj a posteriori vec
dogodio. Ono koristi vjerojatnosni model nazvan Bayesova mrezZa koja predstavlja uvjetnu
ovisnost medu slu¢ajnim varijablama. Taj koncept moZe se primijeniti da bi se pronasli uzroci
s rezultatima tih uzro¢nika. Na primjer, on se moZe primijeniti u pronalazenju bolesti temeljenoj

na simptomima. Bayesova statistika prikazana je na slici 5.
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a posteriori

Slika 5: Bayesova statistika, Izvor: Kumar, V., & Garg, M. L. (2018). Predictive analytics: a review of trends and techniques.
International Journal of Computer Applications, 182(1), 35 str.

2.2.5. Ucenje u ansamblu

Ucenje u ansamblu pripada kategoriji nadziranih algoritama u grani strojnog ucenja. Ti modeli
razvijeni su treniranjem nekoliko modela sli¢nih tipova i na kraju spajanjem njihovih rezultata
u predvidanje. Na taj nacin se poboljSava to¢nost modela. Razvoj na taj nacin smanjuje
pristranost i smanjuje varijancu modela. To pomaze u identificiranju najboljeg modela za

koriStenje novim podacima. Primjer modela je na slici 6.

Klasifikator ansambla

Slika 6: Klasifikator ansambla, Izvor: Kumar, V., & Garg, M. L. (2018). Predictive analytics: a review of trends and
techniques. International Journal of Computer Applications, 182(1), 35 str.
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2.2.6. Model povecanja gradijenta

Koristi se u prediktivnoj analitici kao tehnika strojnog ucenja. Najcesce se koristi u klasifikaciji
1 u primjenama u regresiji. On spaja slabije prediktivne modele stabala odluc¢ivanja. Radi se o
pristupu pojacavanja koji viSe puta uzima uzorke iz danog skupa podataka i generira rezultate
kao tezinski prosjek skupova iz kojih su ponovno uzorkovani podaci. Prednost tog modela je
da je manje sklon ,,overfittanju® tj., pretjeranoj manipulaciji modela da bude Sto viSe nalik
danim podacima. KoriStenje stabala odlu¢ivanja u tom modelu pomaze u objektivnijem

modeliranju podataka. Taj model prikazan je na slici 7.

Slika 7: Model povecanja gradijenta, Izvor: Kumar, V., & Garg, M. L. (2018). Predictive analytics: a review of trends and
techniques. International Journal of Computer Applications, 182(1), 35 str.

2.2.7. Potporni vektorski stroj

Prema Kumaru i Gargu (2018), potporni vektorski stroj je nadzirani tip strojnog ucenja
popularno koristen u prediktivnoj analitici. Primjenjujuéi algoritme povezanog u€enja, analizira
podatke za klasifikaciju i regresiju. Medutim, najcesce se koristi u zadacima klasifikacije. To je
diskriminantni klasifikator koji je definiran hiperravninom za klasificiranje primjera u
kategorije. To je predstavljanje primjera na ravnini tako da su primjeri razdijeljeni u kategorije
s jasnom razlikom. Novi primjeri se onda predvidaju da pripadaju odredenoj klasi prema tome
koji razmak one zauzimaju. Primjer odvajanja pomocu potpornog vektorskog stroja prikazan je

na slici 8.
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Slika 8: Potporni vektorski stroj, Izvor: Kumar, V., & Garg, M. L. (2018). Predictive analytics: a review of trends and
techniques. International Journal of Computer Applications, 182(1), 35 str.

2.2.8. Analiza vremenskih nizova

Statisticka tehnika koja koristi podatke vremenskih nizova koji se prikupljaju tijekom
odredenog vremenskog razdoblja s odredenom frekvencijom kombinira tradicionalne tehnike
istrazivanja podataka i predvidanja. Analiza vremenskih nizova podijeljena je u dvije
kategorije, odnosno domene frekvencije 1 vremenske domene. Ona predvida buducnost
varijable u budu¢im vremenskim intervalima na temelju analize vrijednosti u proslim
vremenskim intervalima. Koristi se u predvidanju trzista, a ¢esto i u vremenskoj prognozi.
Primjer varijacije cijene nekog proizvoda tijekom razdoblja 1 predvidanje njegovih trendova u

budué¢im godinama prikazan je na slici 9.
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Slika 9: Analiza vremenskih serija, Izvor: Kumar, V., & Garg, M. L. (2018). Predictive analytics: a review of trends and
techniques. International Journal of Computer Applications, 182(1), 36 str.

2.2.9. Analiza glavnih komponenti

To je statisticka procedura najcesce koriStena u prediktivnim modelima za istrazivacku analizu
podataka. Ona je blisko povezana s faktorskom analizom koja se koristi za rjeSavanje
svojstvenih vektora matrice. Takoder se koristi za opisivanje varijacije u skupu podataka.

Primjer principa glavne komponente u skupu podataka prikazan je na slici 10.

Druga glavna komponenta °

N

Prva glavna komponenta

o @ L o
b °

Slika 10: Analiza glavnih komponenti, Izvor: Kumar, V., & Garg, M. L. (2018). Predictive analytics: a review of trends and
techniques. International Journal of Computer Applications, 182(1), 36. str
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2.3. Implementacija

Prediktivna analitika moze se koristiti u brojne svrhe. Neke koje su donijele pozitivan utjecaj

¢e se u nastavku ukratko objasniti.

a) Sustav podrske odlucivanju u medicini

Stru¢njaci koriste analizu predvidanja u zdravstvu prvenstveno da bi odredili kojim pacijentima

prijete odredeni uvjeti poput dijabetesa, astme, sr¢anih oboljenja i drugih trajnih bolesti.
b) Detekcija prijevara

Prijevara je Siroko rasprostranjena u ekonomiji. Slu¢ajevi prijevara pojavljuju se u razli¢itim
poljima, poput aktivacije kreditnih kartica, racuna, poreznih prijava, online aktivnosti, zahtjeva
za osiguranjem i aktivnosti telefonskih poziva. Svi ti sektori zanimaju se za otkrivanje prijevara
1 dovodenje odgovornih pred lice pravde te sprjeCavanjem i pracenjem prijevara. Analiza
predvidanja moze im pomoc¢i da postignu te ciljeve. Takoder mogu se koristiti 1 za otkrivanje

prijevare u financijskim izvjestajima tvrtke.
c) Osiguranje

Sliéno prijevarama, neocCekivano visoki iznosi Stete osiguranika najveéi je problem za
osiguravajuca drustva koja bi Zeljela izbjeci placanje takvih naknada. Iako je cilj jasan, analiza
predvidanja uspjela je tek djelomicno eliminirati izvor spomenutih visokih gubitaka za

osiguravajuca druStva ¢ime je to obecavajuce podrucje za daljnja istraZivanja.
d) Zdravstvo

lako su sistemati¢ne primjene analize predvidanja u zdravstvu relativno nove, temeljna
primjena je slicna onoj u drugim podruc¢jima. Sve u svemu, smanjivanje rizika bolesnika je cilj.
U zdravstvu to je rizik ponovne hospitalizacije, koji se moZe smanjiti identificiranjem

pacijenata s visokim rizikom te njihovim prac¢enjem.
e) Financijsko predvidanje
Analiza predvidanja korisna je u financijskim predvidanjima.

f) Zadrzavanje kupaca

Ucestalim pregledom za usluge koje je ranije koristio, njegovim performansama, potro$njom i
drugim uzorima ponasanja, modeli predvidanja mogu odrediti vjerojatnost da ¢e kupac u bliskoj

buduénosti prekinuti uslugu.
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g) Analiticko upravljanje odnosima s kupcima

Analiticko upravljanje odnosima s kupcima Cesta je komercijalna primjena analize predvidanja.
Koristi se u primjenama marketinskih kampanja, u prodaji i usluznim djelatnostima (‘Yun, Shun,

Junta, i Browndi, 2022).
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3. Izazovi prediktivne analitike

Prediktivna analitika moze generirati znacajna poboljSanja u ucinkovitosti, donosenju odluka 1
povratu ulaganja. Budu¢i da prediktivna analitika nije uvijek uspjesna, velika je vjerojatnost da
ve¢inu modela prediktivne analitike nije moguce iskoristiti operativno. Neki od najcescih
razloga zasto prediktivni modeli ne uspijevaju, grupiraju se u Cetiri kategorije: prepreke u
menadzmentu, prepreke s podacima, prepreke u modeliranju i prepreke u implementaciji

(Abbott, 2014).

a) Prepreke u menadzmentu

Da bi bili korisni, prediktivni modeli moraju biti implementirani. Cesto, sama implementacija
zahtijeva znacajnu promjenu resursa u organizaciji, stoga projekt Cesto treba podrsku
menadzmenta kako bi se preslo sa istrazivanja i razvoja na operativno rjeSenje. Ako
menadZment ne zagovara koristenje prediktivnog modeliranja, zadovoljavajuéi modeli ostat ¢e
neiskoriSteni zbog nedostatka resursa i slabog financiranja iz politickog okruZenja. Na primjer,
pretpostavimo da organizacija gradi model za otkrivanje prijevara kako bi identificirala
transakcije koje izgledaju sumnjivo i zahtijevaju daljnju istragu. Nadalje, pretpostavimo da
organizacija moZze identificirati 1.000 transakcija mjesecno koje bi trebale biti dodatno
istrazene. Potrebno je raspodijeliti slu€ajeve istraZiteljima, a model za otkrivanje prijevara mora
biti dovoljno pouzdan da bi istrazitelji mogli provesti istrage. Ako menadZzment ne podrzava
koristenje prediktivnih modela, slucajevi se mogu podijeliti istraziteljima, no od njih nece biti

niSta zbog smanjenog koriStenja resursa.

b) Prepreke s podacima

Prediktivni modeli zahtijevaju podatke u obliku jedne tablice ili nekog drugog formata baze
podataka. Ako su podaci spremljeni u transakcijskim bazama podataka, moraju se identificirati
kljucevi kako bi se spojili podaci iz izvora podataka i formirala jedinstvena tablica. Projekti
mogu propasti prije nego Sto uopce zapocnu ako kljucevi ne postoje u tablicama potrebnim za
izgradnju podataka. Cak i ako se podaci mogu spojiti u jednu tablicu, ako primarni inputi ili
outputi nisu dovoljno ili dosljedno popunjeni, podaci su besmisleni. Primjer moze biti model
privlacenja kupaca. Prediktivni modeli trebaju primjere kupaca koji su kontaktirani, ali nisu
odgovorili, kao 1 onih koji su kontaktirani, ali su odgovorili. Ako se aktivni kupci pohranjuju u

jednoj tablici, a marketinski kontakti (potencijalni kupci) u zasebnoj tablici, nekoliko se
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problema moze pojaviti pri modeliranju. Prvo, osim ako tablice kupaca ne uklju¢uju kampanju
iz koje su stekli kupca, mozda ¢e biti nemoguée rekonstruirati popis potencijalnih kupaca u

kampanji zajedno s oznakom jesu li odgovorili ili nisu odgovorili na kontakt.

Drugo, ako se podaci kupaca, ukljucujuci demografiju (dob, dohodak, postanski broj), prepisuju
kako bi se odrzali azurnima, a demografija u vrijeme kada su stekli kupca nije pohranjena,
tablica koja sadrzi potencijalne kupce kako su se pojavili u vrijeme marketinske kampanje
nikada ne moze biti rekonstruirana. Kao jednostavan primjer, pretpostavimo da se telefonski
brojevi dobivaju tek nakon Sto potencijalni kupac postane stvarni kupac. Odlican prediktor
postajanja kupca tada bi bio ima li potencijalni kupac telefonski broj. Kako telefonski broj nije
unesen, model nema na temelju ¢ega predvidjeti da ¢e pojedinac postati kupac Sto ilustrira

problem naknadnog dodavanja podataka u model.

c) Prepreke u modeliranju

Jedna od najvecih prepreka u izgradnji prediktivnih modela s analiticke perspektive je tzv,
,overfitting“, odnosno stvaranje modela koji pretjerano nalikuje podacima na kojima je model
izgraden. Time nastaje kompleksan model koji u sustini kopira podatke na kojima je treniran
umjesto da ih interpretira. U¢inak ,,overfittinga® je dvostruk: model loSe izvodi nove podatke 1
interpretacija modela je nepouzdana. Ako se ne pazi na eksperimentalni dizajn prediktivnih
modela, opseg prekomjernog prilagodavanja modela nije poznat sve dok se model ne

implementira.

Druga prepreka u izgradnji prediktivnih modela javlja se kada analiti¢ari postanu previse
ambiciozni u vrsti modela koji se moze izgraditi s dostupnim podacima 1 u dodijeljenom
vremenskom okviru. Ako pokuSaju "posti¢i veliki uspjeh" 1 ne mogu dovrSiti model u
vremenskom okviru, model se uopée nece implementirati. Cesto je bolja strategija prvo izgraditi
jednostavnije modele kako bi se osigurao model neke vrijednosti za implementaciju. Modeli se

mogu nadopuniti 1 pobolj$ati kasnije ako vrijeme dopusta.

Na primjer, moZze se razmotriti model zadrzavanja kupaca. Ambiciozni analiticar moze
identificirati tisu¢e potencijalnih inputa u model zadrzavanja kupaca, a u nastojanju da izgradi
najbolji moguc¢i model, moze biti usporen ¢istom kombinatorikom koja se odnosi na pripremu
podataka 1 odabir varijabli prije 1 tijekom modeliranja. Medutim, iz analiti¢arovog iskustva, on

moze identificirati 100 varijabli koje su povijesno bile dobri prediktori. lako analitiCar sumnja
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da bi se bolji model mogao izgraditi s viSe potencijalnih inputa, prvi model se moze izgraditi

od 100 varijabli u puno kra¢em vremenskom okviru.

d) Prepreke u implementaciji

Projekti prediktivnog modeliranja mogu propasti zbog prepreka u fazi implementacije modela.
Sami modeli obi¢no nisu vrlo slozZeni, zahtijevaju¢i samo desetke, stotine, tisuce ili desetke

tisu¢a mnozenja i zbrajanja, sto se lako obraduje danasnjim procesorima.

Medutim, na fundamentalnoj razini, modeli moraju biti sposobni biti ispitani operativnim
sustavom 1 izdavati predvidanja u skladu s tim sustavom. U transakcijskim sustavima to obi¢no
znaci da se model mora kodirati u programskom jeziku kojega moze pozvati sustav, poput SQL-
a, C++-a, Jave ili nekog drugog programskog jezika. Ako se model ne moze prevesti ili se

pogresno prevede, model je operativno beskoristan.

Ponekad prepreku predstavlja priprema podataka u obliku potrebnom za implementaciju. Ako
modeliranje podataka zahtijeva spajanje nekoliko tablica kako bi se stvorila jedinstvena
modelirajuca tablica, implementacija mora replicirati iste korake spajanja kako bi se izgradili
podaci koje modeli trebaju za ocjenjivanje. U nekim transakcijskim sustavima s razli¢itim
podacima koji tvore tablicu modeliranja, sloZena spajanja mozda nece biti moguca u potrebnom
vremenskom okviru. Primjer moZe biti model koji preporucuje sadrzaj koji ¢e se prikazati na
web stranici. Ako taj model treba podatke iz povijesnih uzoraka ponaSanja pregledavanja za
posjetitelja i stranica se treba prikazati u manje od jedne sekunde, sva dohvacanja podataka i

transformacije moraju zadovoljiti taj vremenski okvir (Abbott, 2014).
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4. Prednosti prediktivne analitike

Iako postoji duga povijest rada s prediktivnom analitikom 1 primjenjuje se Siroko u mnogim
podrucjima ve¢ desetlje¢ima, ona je u danasnjici na svojem vrhuncu zbog napretka tehnologije
1 ovisnosti o podacima. Mnoge organizacije teze prediktivnoj analitici kako bi povecale svoj

profit, a postoji nekoliko razloga zasto je to tako:

1. Rast koli¢ine 1 vrsta podataka razlog je za koriStenje prediktivne analitike kako bi se
pronasli uvidi iz velikih podataka.

2. Brza, jeftinija i korisnicki prijateljska racunala su dostupna za obradu.

3. Dostupan je raznovrstan softver i razvijaju se novi softveri koji su jednostavni za
koriStenje za korisnike.

4. Konkurentno okruzenje rasta organizacije s profitom i ekonomskim uvjetima

organizacije navodi ih na koriStenje prediktivne analitike.

S razvojem interaktivnog softvera jednostavnog za koriStenje i njegove dostupnosti, prediktivna
analitika nije ograniCena samo na statisticare i matematicare. U punom zamahu koriste je
poslovni analiticari i menadzeri u procesu odlucivanja. Neke od naj¢escih prednosti u podrucju

prediktivne analitike navedene su u nastavku.

a) Otkrivanje prijevare
Otkrivanje 1 sprecavanje uzoraka kriminalnog ponasanja mogu se poboljSati kombiniranjem
viSe metoda analize. Rast kiberneticke nesigurnosti postaje zabrinjavajuci. Bihevioralna
analitika moZe se primijeniti za nadzor nad radnjama na mrezi u stvarnom vremenu. Moze
otkriti nepravilne aktivnosti koje mogu dovesti do prijevare. Prijetnje se takoder mogu otkriti

primjenom tog koncepta.

b) Smanjenje rizika
Vjerojatnost neplacanja kupca ili korisnika usluge moZe se unaprijed procijeniti prema
kreditnom rejtingu primjenom prediktivne analitike. Kreditni rejting generira prediktivni model
koriste¢i sve podatke koji se odnose na kreditnu sposobnost osobe. To se primjenjuje kod

izdavanja kreditnih kartica 1 osiguravajucih drustava kako bi se identificirali neposteni klijenti.

c) Optimizacija marketin§ke kampanje
Kupnja odredenog proizvoda moze se predvidjeti primjenom prediktivne analitike. Takoder se
moze koristiti za promociju dodatnih usluga ili proizvoda kupcu. Pomaze tvrtkama da privuku
1 zadrZe najprofitabilnije klijente.
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d) PoboljSanje rada
Prognoziranje inventara i upravljanje resursima mogu se posti¢i primjenom prediktivnih
modela. Za postavljanje cijena karata aviokompanije mogu koristiti prediktivnu analitiku. Za
maksimiziranje popunjenosti i povecanje prihoda, hoteli mogu koristiti prediktivne modele za
predvidanje broja gostiju u odredenoj no¢i. Organizacija moze funkcionirati ucinkovitije

primjenom prediktivne analitike.

e) Sustav podrske odlucivanju u klini¢koj praksi

Ekspertni sustavi temeljeni na prediktivnim modelima mogu se koristiti za dijagnosticiranje

pacijenata. Mogu se koristiti i u razvoju lijekova (Kumar i Garg, 2018).
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5. Prakti¢ni primjeri predvidanja trendova i donoSenja investicijskih
odluka

Prema Nwajiaku C. (2023), donoSenje odluka o investicijama sloZen je proces koji ukljucuje
pronalazenje prilika za investiranje, procjenu rizika i prinosa te odabiru investicije koje
odgovaraju ciljevima investitora. Analitika velikih podataka transformira taj proces pruzajuci
investitorima pristup velikoj koli¢ini podataka koji se mogu koristiti za donoSenje

informiranijih investicijskih odluka.

Podrucje na kojem je analitika velike koli¢ine podataka (,,big data analysis®) imala znacajan
utjecaj je analiza financijskih podataka. Financijski podaci ukljucuju informacije o cijenama
dionica, financijskim izvje$¢ima tvrtki, ekonomskim indikatorima i drugim ¢imbenicima koji
mogu utjecati na odluke o investiranju. Velika koli¢ina podataka omogucuje investitorima
analizu tih podataka u stvarnom vremenu, otkrivaju¢i trendove i uzorke koji se mogu koristiti
za donoSenje informiranijih odluka o investiranju. Na primjer, analitika podataka moze se
koristiti za obradu druStvenih medija kako bi se identificirala osjetljivost prema odredenoj
dionici ili tvrtki. Analizom podataka drustvenih medija investitori mogu dobiti uvid u javno
misljenje o tvrtki, $to moze utjecati na cijenu dionice. Takoder, moze se koristiti za analizu
novinskih ¢lanaka, priopéenja za medije i drugih izvora informacija kako bi se pronasli trendovi

1 uzorci koji se mogu koristiti za predvidanje kretanja cijena dionica.

Osim financijskih podataka, analitika velike koli¢ine podataka takoder se koristi za analizu
nefinancijskih podataka, kao Sto su demografski podaci, podaci o ponasSanju potrosaca i podaci
o okoliSu. Ti podaci mogu pruziti uvid u potrosacke preferencije i ponasanje, §to se moze
koristiti za identifikaciju prilika za investiranje u industrije poput zdravstva, maloprodaje i

tehnologije.

Prema izvje$cu istrazivanja koje je provela tvrtka Microstrategy (2020), 53% tvrtki koristi
analitiku podataka radi smanjenja troSkova i optimizacije procesa poslovanja te stvaranje
strategije poslovanja. Anketa je takoder pokazala da tvrtke koje koriste analitiku podataka ¢esce

nadmasuju svoje konkurente u pogledu performansi i konkurentske prednosti.

Vanjski utjecaji, poput cijene sirovina, ekonomskih promjena 1 burze, otezali su predvidanje
performansi imovine. KoriStenjem tehnologija velikih podataka poput strukturnog modeliranja
1 prediktivne analize, tehnologija moZe pomo¢i investitorima da odrede kako ¢e se imovina

ponasati u svjetlu nadolaze¢ih promjena na trZistu.
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Prema internet izvoru Analytics Insight (2023), analitika podataka moze pomo¢i investitorima
na mnoge nacine u pitanju donosenja investicijskih odluka. Navedeno je da analitikom podataka
investitori mogu uociti trendove na financijskim trzistima $to im pomaze donijeti odluku o tome
kada kupiti, prodati ili zadrzati investiciju. Takoder, moguce je identificirati i kvantificirati
potencijalne rizike povezane s investiranjem $to omogucava investitorima da donesu bolje 1
informiranije odluke. Zatim, koriste¢i se analitikom podataka za optimizaciju portfelja,
investitori si mogu osigurati da im ulaganja budu raznolika i uskladena sa svojim financijskim
ciljevima. Uz to, analizom financijskih izvjes$ca trziSnih trendova i drugih relevantnih podataka
mogu pomoc¢i investitorima u odredivanju potencijala prilike za investiranje, omogucujuéi im

donosenje utemeljenih odluka.

Organizacije u svim granama industrije koriste prediktivnu analitiku kako bi svoje usluge
ucinile u¢inkovitijima, optimizirale odrzavanje, pronasle potencijalne prijetnje, pa €ak i spasile

zivote. Ovo su nekoliko primjera.
a) Rolls-Royce optimizira rasporede odrzavanja i smanjuje ugljicni otisak

Rolls-Royce, jedan od najvecih svjetskih proizvodaca zrakoplovnih motora, primijenio je
prediktivnu analitiku kako bi pomogao u dramati¢nom smanjenju koli¢ine ugljika u svojim
motorima, dok je takoder optimizirao odrzavanje kako bi klijentima pomogao da zadrze

svoje zrakoplove dulje u zraku.
b) DC Water smanjuje gubitak vode

Uprava za vodu 1 kanalizaciju District of Columbia (DC Water) koristi prediktivnu analitiku
kako bi smanjila gubitak vode u svom sustavu. Njegov vodeci alat, Pipe Sleuth, koristi
napredni model neuronske mreZe dubokog ucenja za analizu slike kanalizacijskih cijevi

malog promjera, njihovo klasificiranje, a zatim stvaranje izvje$¢a o procjeni stanja.
c) PepsiCo se bavi lancem opskrbe prediktivnom analitikom

PepsiCo transformira svoje prodajne timove za e-trgovinu 1 terensku prodaju s prediktivnom
analitikom koja ¢e mu pomoc¢i da zna kada ¢e trgovina na malo biti rasprodana. Tvrtka je
stvorila platformu za obavjeStavanje o prodaji (eng. Sales Intelligence Platform), koja
kombinira podatke trgovaca s podacima o lancu opskrbe PepsiCo kako bi predvidjela

nestasicu zaliha 1 upozorila korisnike da ponovno narucuju robu (Olavsrud, 2023).

S druge strane, prediktivnu analizu moZze koristiti gotovo svaka tvrtka koja Zeli unaprijediti

poslovanje i pospjesiti rad za postizanje boljih rezultata, bez obzira u kojoj industriji posluje.
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Primjerice prodavaonice e-trgovine kako koriste prediktivnu analitiku za bolje reklamiranje
svojih zaliha i povecanje prodaje. Zatim najveca svjetska internetska trgovina Amazon koja
analizira tone unosa velikih podataka kako bi proizvela najbolje moguce preporuke za
proizvode. Internetske trgovine ne samo da nas mogu natjerati da kupujemo vise zahvaljujuci
toj tehnologiji, ve¢ pruzaju 1 iskustvo koje je najvise usmjereno na kupca, Sto je kljucno za
pobjedu s konkurencijom. Nadalje, marketinski timovi koriste prediktivnu analitiku za ciljanje
oglasa na temelju mreznog (eng. ,,online*) ponasanja svojih potencijalnih kupaca i klijenata.
Na taj nac¢in mogu potro$iti manje novca, ali stvoriti viSe potencijalnih kupaca. Tehnologija
takoder omogucuje marketinskim strucnjacima stvaranje personaliziranijih iskustava za kupce,
pomazuéi im da dobiju proizvode i usluge koji to¢nije odgovaraju njihovim potrebama. Nadalje,
Netflix, internetski prijenos videa na pretplatu koji ¢lanovima omogucuje gledanje serija i
filmova na uredaju, kao jedan od izvrsnih primjera kada je rije¢ o marketingu temeljenom na
povijesnim podacima. Oni ne samo da daju vrlo personalizirane preporuke sadrzaja ve¢ takoder
pokusavaju predvidjeti popularnost svojih filmova i emisija, kao i optimizirati proizvodnju

sadrzaja i druge interne poslovne procese (Trachim, 2023).
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6. Zakljucak

Prediktivna analitika predstavlja proces koriStenja podataka, statistickih algoritama i strojnog
ucenja kako bi se predvidjeli budu¢i dogadaji i trendovi. U posljednjih nekoliko godina
prediktivna analitika postala je izuzetno korisna u donosenju investicijskih odluka i predvidanju
trendova na trziStima. KoriStenjem naprednih algoritama strojnog ucenja i velikih koli¢ina
podataka, investitori mogu dobiti vrijedne uvide u buduce trendove i rizike, Sto im omogucuje
donosenje informiranih odluka o ulaganjima. Ti algoritmi omogucuju analizu velikih koli¢ina

podataka i stvaranje preciznih predvidanja.

Na primjer, mogu se koristiti za predvidanje kretanja cijena dionica ili kretanja trziSta u cjelini.
Medutim, vazno je imati na umu da prediktivna analitika nije savrSena 1 da se temelji na
pretpostavkama i procjenama. Istaknuto je da se prediktivna analitika, zajedno s veéinom
prediktivnih modela i tehnika rudarenja podataka oslanja na sve sofisticiranije statisticke
metode, ukljucujuéi i sloZenije analize kao Sto su napredne regresije ili vremenski serijski

modeli ¢ime naglasava svoju kompleksnost.

Takoder se susre¢e s mnogim izazovima kao §to su prepreke u menadzmentu, prepreke s
podacima, prepreke u modeliranju i prepreke u implementaciji. S druge strane, ona moze biti
izuzetno korisna u predvidanju trendova i donoSenju investicijskih odluka pruzajuci
investitorima pristup velikoj koli¢ini podataka koji se mogu koristiti za donoSenje
informiranijih investicijskih odluka. Omogucuje im vecu efikasnost u investiranju te
identifikaciju 1 kvantifikaciju potencijalnih rizika povezane s investiranjem kao i uocavanje

prilika.

Medutim, vazno je koristiti ju kao jedan od alata u procesu donoSenja odluka, a ne kao jedini
faktor. Investitori bi trebali uzeti u obzir 1 druge faktore koji utjecu na trZiste, te biti spremni

uloziti vrijeme i resurse u ucenje i razumijevanje tog procesa kako bi ga pravilno primijenili.
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