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Seznam uporabljenih kratic in

simbolov

.NET - programsko ogrodje, znotraj katerega se izvaja C#

ASP.NET MVC - ogrodje za izdelavo spletnih aplikacij, napisanih v C'#-u
BPD - okrajsava za borznoposrednisko druzbo

C# - splosnonamenski objektno orientiran programski jezik

CARET (angl. Classification And Regression Training) - knjiznica za sta-

tisticno obdelavo podatkov in strojno ucenje za programski jezik R

CIL (angl. Common Intermediate Language) - vmesni jezik, v katerega se

prevede C# pred prevedbo v strojno kodo

CLR (angl. Common Language Runtime) - virtualni stroj, na katerem se
izvaja CIL

CSS (angl. Cascading Style Sheet) - slogovni jezik za izdelavo spletnih strani
Flot - knjiznica za JavaScript, namenjena izdelavi grafov

HTML (angl. HyperText Markup Language) - oznacevalni jezik za izdelavo

spletnih strani

IIS (angl. Internet Information Services) - spletni streznik za izvajanje pro-

gramov, napisanih v C#-u
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IS - okrajsava za informacijski sistem
JavaScript - skriptni programski jezik za izdelavo dinami¢nih spletnih strani

JIT (angl. Just-in-Time Compilation) - tehnika za prevajanje CIL-a v

strojno kodo
jQuery - knjiznica za JavaScript
LJSE - oznaka za Ljubljansko borzo

R - programski jezik, primarno namenjen statisticnim analizam podatkov in

strojnemu ucenju
R.NET - knjiznica za medsebojno povezavo R-ja in C#-a

T-SQL (angl. Structured Query Language) - programski jezik za izvajanje

operacij nad relacijskimi podatkovnimi bazami

URL (angl. Uniform Resource Locator) - naslova za spletno stran



Povzetek

V tem delu zgradimo prototip informacijskega sistema, ki omogoca opra-
vljanje analiz in predikcij nad podatki borznoposredniskih druzb. V okviru
analiz in predikcij implementiramo Sest kljuénih funkcionalnosti: izracun
donosnosti portfeljev, izracun povprecne donosnosti financnih instrumentov
pred izvrsitvijo transakcije, izrac¢un volatilnosti portfeljev, izracun zivljenjske
vrednosti pogodb, ustvarjanje napovedi zaprtij pogodb in razvrscanje po-
godb v gruce. Pri zadnjih dveh funkcionalnostih uporabimo metode stroj-
nega ucenja: za napovedovanje zaprtij pogodb uporabimo algoritem na-
kljuénih gozdov in za razvrscanje algoritem hierarhi¢nega razvrséanja. Njuno
ucinkovitost dokazemo nad realnimi podatki, ki smo jih pridobili pri eni od
domacih borznoposredniskih druzb. Prav tako ustvarimo dve podatkovni
bazi, ki hranita podatke, nad katerimi izvajamo nastete funkcionalnosti. Im-
plementiramo tudi samodejni prenos podatkov v omenjeni bazi, in sicer iz
podatkovnih baz borznoposredniskih druzb. Na koncu zgradimo uporabniski
vmesnik v obliki spletne aplikacije, kjer s pomocjo grafov in tabel prikazemo

rezultate analiz in predikcij.

Kljuéne besede:

informacijski sistem, strojno ucenje, klasifikacija, razvrscanje






Abstract

In this thesis we build a prototype of an information system, which enables us
the performance of various analyses and predictions on the data of brokerage
firms. Within analyses and predictions we implement six key functionalities:
portfolio return rates calculation, calculation of average return rates of finan-
cial instruments before transaction execution, portfolio volatility calculation,
account lifetime value calculation, predictions about whether accounts are to
be closed and clustering of accounts. For the purposes of the last two of the
enumerated functionalities, we use machine learning methods: we use ran-
dom forests algorithm for predictions and hierarchical clustering algorithm
for clustering. We demonstrate the efficiency of both algorithms on real data
that was provided to us by one of the domestic brokerage firms. We also
create two databases to store the data on which all the functionalities are
being performed on. We also implement the automatic data-transfer pro-
cess, which transfers all of the data from brokerage firm’s internal database
to our databases. In the end we build a user interface in the form of a web
application, which uses charts and tables to display the results of analyses

and predictions.

Keywords:

information system, machine learning, classification, clustering






Poglavje 1
Uvod

Med glavne dejavnosti BPD spadata posredovanje pri transakcijah s financ¢nimi
instrumenti in upravljanje premozenja svojih strank. Vsaka stranka, ki zeli
trgovati s financnimi instrumenti, mora z BPD skleniti pogodbo. Od tipa po-
godbe je potem odvisno, ali gre za posredovanje ali upravljanje. Pri prvem
tipu svoja narocila za transakcije na borznih trgih izvaja preko svojega bor-
znega posrednika, ki je zaposlen pri BPD. Pri drugem se odlo¢i, da svoj denar
prepusti BPD-ju in potem ta namesto nje odloca, kam investirati ta denar.
Vsaki pogodbi pripada portfelj nalozb, ki jih stranka ima v danem trenutku
pri BPD. Dandanes prakticno vsi BPD kot glavno podporo tem dejavnostim
uporabljajo IS. V Sloveniji vecina BPD uporablja IS Shark, podjetja Fvolve
d.o.o0. [6] Ta med izvajanjem poslovnih procesov ustvari veliko koli¢ino po-
datkov, ki se shranijo v njegovo podatkovno bazo. Cilj te diplomske naloge
je razviti IS, ki nad temi podatki omogoca opravljanje analiz in predikcij, ki
potem sluzijo optimizaciji poslovnih procesov BPD. Analize in predikcije, ki

jih IS ponuja, so sestavljene iz Sestih kljuc¢nih funkcionalnosti:

e Donosnost portfelja meri relativno spremembo vrednosti portfelja v
dolocenem obdobju. Mi jo bomo izmerili za §tiri razlicna obdobja, ki
so v razponu od enega meseca do enega leta. Ta mera sluzi kot glavni
indikator uspesnosti vlagateljeve strategije in pri snovanju strategije se

prakticno vedno tezi k njeni optimizaciji.
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e Donosnost finan¢énih instrumentov pred izvrsitvijo transak-
cijo izmeri povprec¢no donosnost financnih instrumentov pred njihovim
nakupom in prodajo za posamezen portfelj. Povpreéni donosnosti se
izracunata lo¢eno za nabavne in prodajne transakcije. Ta podatek BPD
lahko uporabi za dajanje priporocil za nakupe in prodaje finan¢énih in-

strumentov.

e Volatilnost je mera za izpostavljenost portfelja nihanju njegove vre-
dnosti. Pridobimo jo tako, da izmerimo gibanje vrednosti tecajev fi-
nancnih instrumentov znotraj portfelja. Tem bolj se ti gibljejo skupaj,
tem vecja je volatilnost portfelja in obratno. Mera volatilnosti BPD-
ju pove, kateri portfelji so najbolj izpostavljeni riziku, in po potrebi

omogocCi ustrezno ukrepanje.

e Zivljenjska vrednost pogodbe oceni prihodke, ki jih bo dolocena
pogodba ustvarila v prihodnjih letih. Ocena se naredi v ve¢ variaci-
jah. Nekatere upostevajo zgolj prihodke, ki so bili ustvarjeni na naslov
pogodbe v preteklih letih, medtem ko druge vzamejo v zakup Se ver-
jetnost zaprtja pogodbe. S pomocjo te ocene BPD dobi pregled nad
tem, katere stranke jim ustvarijo najve¢ prihodkov, in lahko posveti

vecjo pozornost potrebam ter zadovoljstvu teh strank.

e Napoved zaprtja pogodbe, za posamezno pogodbo, poda oceno o
tem, ali namerava stranka, ki ji pogodba pripada, to v prihodnosti
zapreti. Zraven se izracuna Se verjetnost, da se bo to zgodilo. Za
tvorjenje napovedi se uporablja metode strojnega ucenja, konkretno
Breimanov algoritem nakljuénih gozdov [23]. Ta s pomodjo izbranega
nabora podatkov o pogodbah zgradi napovedni model, ki se ga uporabi
za napovedi zaprtja pogodb. S to napovedjo BPD dobi oceno o tem,
katere stranke jih nameravajo zapustiti, in lahko pravocasno vpelje pre-

ventivne ukrepe, usmerjene k preprecitvi njihovega odhoda.

e Razvrscanje razdeli pogodbe v gruce, glede na njihovo medsebojno

podobnost. Nad izbranim naborom vrednosti pogodb se definira mero



podobnosti in zazene izbrani algoritem za razvrs¢anje. Mi uporabljamo
algoritem za hierarhi¢no razvrscanje [29]. Pri tem Se definiramo velikost
mnozice gruc. S pomocjo razvrscanja BPD dobi pregled nad porazde-
litvijo pogodb glede na njihove znacilnosti in lahko oblikuje ukrepe ter

strategije na nivoju skupine pogodb.

V diplomski nalogi bomo v drugem poglavju ovrednotili sorodne resitve
in si nato ogledali vsebinsko razlago problemske domene. V tretjem poglavju
bomo na kratko predstavili tehnologije, ki so bile uporabljene pri gradnji IS,
in teoreti¢no ozadje uporabljenih metod strojnega ucenja, kjer si bomo ogle-
dali razvrscanje (angl. clustering) in klasifikacijo (angl. classification). Na-
slednje poglavje, ki predstavlja osrednji del naloge, pokrije celotno zgradbo
IS. Spoznali bomo, kako so podatki dolgoro¢no shranjeni, proces prenosa
podatkov, zgoraj opisane klju¢ne funkcionalnosti in aplikacijo za prikaz po-
datkov. V zadnjem poglavju koncamo s sklepnimi ugotovitvami, kjer pred-

stavimo mozne izboljsave in nadgradnje IS.
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Poglavje 2

Ovrednotenje obstojecih
informacijskih sistemov in

problemska domena

2.1 Ovrednotenje obstojecih informacijskih sis-

temov

V tem podpoglavju si bomo ogledali primera IS, ki sta po svojih funkcional-
nostih podobna nasemu. Najprej si bomo ogledali primer IS, ki nam omogoca
opravljanje analiz na nivoju posameznega portfelja. Zatem bo sledil ogled

primera IS, ki zna opravljati analize nad celotnimi mnozicami.

PortfolioMonkey

PortfolioMonkey [11] je IS v obliki zastonj spletne aplikacije. Omogo¢a nam
analiziranje poljubnega stevila portfeljev. Te lahko vnasamo ro¢no ali jih
uvozimo iz datoteke oz. kaksne druge aplikacije. V nadaljevanju si bomo
na kratko ogledali glavne funkcionalnosti, ki so nam na voljo v povezavi z
analizo portfeljev.

Kot je razvidno s slike 2.1, nam omogoca vnos finan¢nih instrumentov

5
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Name Expected Return Volatility
Verizon Communications vZ 13.4% 19.1%

Pfizer Inc. 0.4% 21.2%

Merck & Co Inc. )} 26.7%

Kraft Foods Inc.

CASH

Slika 2.1: Prikaz finan¢nih instrumentov v portfelju z izracunanimi dono-

snostmi in volatilnostmi.

= Expected = Volatility = Efficiency Ratio
Return
6.2% 15.9% 0.39
[Average) [Below Avg) [Average)

Slika 2.2: Prikaz donosnosti, volatilnosti in u¢inkovitosti na nivoju celotnega

portfelja.

in racunanje njihove donosnosti ter volatilnosti. Obe metriki meri na nivoju
posameznega financnega instrumenta in na nivoju celotnega portfelja, kar
prikazuje slika 2.2.

Na nivoju celotnega portfelja meri Se njegovo ucinkovitost, ki jo definira
kot razmerje med njegovo donosnostjo in volatilnostjo. Ta kriterij pomaga
ovrednotiti, kakSen kompromis med donosnostjo in volatilnostjo sklepamo pri
dani sestavi portfelja. Vse te analize temeljijo na gibanju vrednosti tecajev
finanénih instrumentov. Zal aplikacija podpira le tiste finanéne instrumente,
ki kotirajo na ameriskih borznih trgih, kar mo¢no omejuje njeno uporabnost.
Ker nas ciljni trg predstavlja Slovenija oz. eventualno Evropska unija, je
to omejenost cutiti Se toliko bolj, saj znaten delez portfeljev predstavljajo
finan¢ni instrumenti, ki kotirajo na neameriskih trgih.

Za portfelj lahko za vsak finan¢ni instrument v njem tudi vidimo koli¢ino
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Hame Symbol Shares Portiolio Weightings by Securnity

Apple Inc. AAPL 22 XOM

T
Microsoft Corpo...

Google Inc.
Exxon Mobil Cor...

MS
CASH 1.9%

Edit Assumptions/Portfolio Data Portfolio Weightings by Asset Class

Slika 2.3: Prikaz sestave portfelja po finan¢nih instrumentih in tipu finanénih

mstrumentov.

enot oz. lotov in prerac¢unano utez oz. delez, ki ga ima v portfelju. V obliki
torticnega diagrama so predstavljeni tudi delezi, ki jih zavzame vsak tip
finan¢énega instrumenta v portfelju (npr. delnice, obveznice, denar). Prikaz
je razviden s slike 2.3.

Naslednja funkcionalnost, ki jo PortfolioMonkey ponuja, je moznost opti-
mizacije portfeljev. To v praksi pomeni, da aplikacija optimizira uc¢inkovitost
portfelja, tako da spreminja koli¢ino lotov oz. utez, ki jo posamezna pozicija
predstavlja v portfelju. Primerjava utezi v trenutnem in optimiziranem por-
tfelju je potem prikazana na grafu, skupaj s tabelo, ki napise koli¢ino lotov,
ki jo je treba dokupiti oz. prodati. Oba sta razvidna s slike 2.4. Na nivoju
celotnega portfelja se tudi prikaze primerjava obeh portfeljev glede na vse tri
glavne, zgoraj opisane, kazalce. Primerjava je razvidna s slike 2.5.

Prav tako nam je omogoceno nastavljanje dolocenih omejitev, znotraj

katerih zZelimo, da se zgodi optimizacija. Na nivoju portfelja tako lahko
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Current vs. Optimal weightings (%)

(%
&
T T T T T T 1
40 50 al 70 g0 S0 100
Weight (%)
Name Symbol Current Optimized Buy/Sell = Shares
Shares Shares
Kraft Foods Inc. KFT 2827 5005 BLY 21784
Pfizer Inc. PEE 5063 0 SELL 50634
Verizon Communications vz 2716 5283 BLIY 25674
Merck & Co Inc. MRK 2783 1225 SELL 165684
Slika 2.4: Prikaz optimizacije portfelja.
Name Dogs of the Dow
= = TR I T T

Expected Return: 28.2% +
Volatility: 31.8%
Efficiency Ratio:  0.89 +/

Expected Return:  6.8%
Volatility: 15.1% v
Efficiency Ratio: 045

Slika 2.5: Prikaz primerjave portfeljev.
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W Dow Jones In... +#31.26% [ Name +556.61%

chart by amCharts.com -
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Slika 2.6: Prikaz grafa primerjave portfelja z indeksom.

nastavljamo maksimalno zeleno volatilnost in minimalen zZeleni donos. Prav
tako lahko za vsak finan¢ni instrument nastavljamo razpon, znotraj katerega

zelimo, da lezi utez njegove pozicije v optimiziranem portfelju.

Kot dodatni funkcionalnosti ponuja opravljanje primerjav donosnosti in
volatilnosti med poljubnima finan¢nima instrumentoma ali portfeljema ter
primerjavo portfelja z indeksom. Pri finanénih instrumentih se primerja
njuno donosnost in volatilnost. Pri portfeljih se Se dodatno primerja uc¢inkovitost.
Pri primerjavi portfelja z indeksom se primerja donosnost na letni ali mesecni
ravni, v obliki grafa, ki je razviden s slike 2.6. Pri indeksih lahko izbiramo
med Dow Jones, NASDAQ Composite in SESP 500.

Poleg teh primerjav nam ponuja tudi oceno efekta, ki bi ga dodajanje
dolocenega financnega instrumenta imelo na nas portfelj. Pri tem spet izmeri
vse tri kljuéne kazalnike in optimizira utezi, pri ¢emer je povsod upostevan
nov financ¢ni instrument. Na voljo je tudi opcija, ki nam v zameno za vpis
zneska, ki ga zelimo investirati, priporoci financne instrumente, za katere

ocenjuje, da bi jih bilo dobro dodati v portfelj.
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SAP Predictive Analysis

SAP Predictive Analysis [14] je resitev za opravljanje analiz in predikcij nad
podatkovnimi mnozicami, podjetja SAP. Za razliko od nasega IS ni zgrajena
za specificno problemsko domeno, ampak je zamisljena kot generalna resitev,
ki jo uporabnik prilagodi za potrebe problemske domene, s katero se ukvarja.
Ker med te spada tudi podrocje borznega posrednistva, predstavlja potenci-
alno konkurenco nasi resitvi. V nadaljevanju si bomo zato na kratko ogledali
njene kljuéne funkcionalnosti.

Preden za¢nemo z analizami oz. predikcijami, moramo v aplikacijo uvoziti
podatke, nad katerimi jih bomo opravljali. Tukaj nam aplikacija ponuja Sirok
nabor razli¢nih opcij, uvazamo lahko namrec iz: datotek MS FExcel, datotek
CSV, podatkovnih baz razliénih tipov (MS SQL Server, Oracle, IBM DB2,
PostgreSQL, SAP HANA, Sybase, ...) in objektov SAP BusinessObjects
Enterprise.

Ko smo podatke uvozili, se nam za njihovo analizo ponujata dva razli¢na
tipa prikazov: v obliki tabele ali v obliki grafov. Pri tabelaricnem prikazu
lahko izbiramo med prikazom v obic¢ajni tabeli in v tabeli agregatov. Naj-
prej bomo predstavili obicajno tabelo, primer katere si lahko ogledamo na
sliki 2.7. Pri tem smo uporabili Ze vgrajeno demonstracijsko mnozico podat-
kov, kjer posamezni primer predstavlja proces prodaje nekega nedefiniranega
produkta. Za posamezni primer so tako med drugim zabelezeni: verjetnost
izvrsitve prodaje, ali je prodaja ze zakljuCena (v tem primeru je verjetnost
enaka 100%), casovna umestitev prodaje (leto, cetrtljetje, mesec) in priho-
dek, ki ga bo prodaja ustvarila za podjetje. Nad tabelo lahko definiramo
filtre, nad katerimkoli od stolpcev. Ce stolpec vsebuje Stevilske vrednosti,
nam je pri definiciji filtra na voljo dolocitev razpona, v katerem naj bodo
filtrirane vrednosti. Ce stolpec vsebuje konéno diskretno mnozico vrednosti,
kot npr. avtomobilske znamke, nam je na voljo izbor vrednosti, ki jih zelimo
imeti v filtrirani mnozici. Pri tem so vsi trenutno aktivni filtri prikazani nad
tabelo, kot je prav tako razvidno s slike 2.7. Po vsakem od stolpcev lahko

prav tako opravljamo sortiranje po padajocih ali narascajocih vrednostih.
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Global Filters : | T Probabilty: (range) @[T Country: United 5t.. @)

[ [ gt it o o o [ & < |7 it PR g 12
Opportunity I | Forecast Phase Manth Quarter Year Customer State Region (Geogr.. |[Country (Geag.|  Product Revenue Probabilty
301152482 Commit B Dec-17 212-G4 2012 ABC Grbh WY Hew Vork United States | NonStop Serva., 554014 075
301034163 Closer A Oct-17 12-04 2012 Allrmibuy ] MewJersey | United States | NonStop Serv.. 434208 1m0
301048023 Upside D Sep-13 m13-03 2013 Allrigear cT Connecticut | United States | LeftHand Sto. 636880 040
301265486 Closed A Oct-11 212-04 2012 Al Inc, e WMassachusetts |United States | NonStop Serv.. 244021 1
301168287 Closed A Oct-12 12-04 2012 Alimitek PA Pennsylvania | United States | LeftHand Sto.. T48343 L
301180834 Upside ] Dec-12 W13-04 012 Allmubuy DE Delaware United States | StareOnce Ba.. 198148 040
301049354 Probable B Sep-13 2013-03 2013 Allmugear Y Mew York United States | MicroServer T03691 0,75
301205862 Upside B Aug-13 013-03 2013 Allrmu Inc, 1) Mew Jersey United States | MicroServer 324152 0,75
301293181 Probable o Oct-12 W12-04 2012 Allrnutek CcT Conmecticut United States | MicraServer 969577 0,40
301078213 Probable c Jun-13 201302 2013 Alltabuy Wi Massachusetts |United States | StoreOnce Ba 608077 050
301277877 Upside c Mov-12 201204 2012 Alltagear P Pennsylvania  |United States | MonStop Serv. 560433 050

Slika 2.7: Prikaz osnovne tabele za pregled uvozenih podatkov.

Pri tabeli agregatov si podatkov ne ogledujemo po posami¢nih primerih,
kot pri obicajni tabeli, ampak v skupinah. Pri tem dolo¢imo stolpce, ki
bodo nastopali v agregatnih funkcijah, in stolpce, ki se bodo razdelili na
skupine ter bodo prikazovali rezultate teh agregatnih funkcij poleg vsake
skupine. Za lazjo predstavo si lahko ogledamo primer na sliki 2.8. Tukaj
smo dolocili agregatno funkcijo sumiranja nad stolpcem za prihodek (angl.
revenue), medtem ko sta bila stolpca za cetrtletje (angl. quarter) in mesec
(angl. month) dolocena za prikaz po skupinah. Vsi posamezni primeri iz
celotne mnozice, ki je prikazana v obic¢ajni tabeli na sliki 2.7, so se razdelili
v skupine po cetrtletju in mesecu, v katera spadajo. Poleg vsake skupine
se potem prikaze prihodek, ki ga je ustvarila. Na tem mestu omenimo, da
je na voljo vec razlicnih tipov agregatnih funkcij; lahko bi npr. tudi Steli
Stevilo primerov v posamezni skupini ali poiskali primer, ki je ustvaril najvecji
prihodek. Tudi tukaj lahko filtriramo po posamezni skupini, primer cesar je
prikazan na sliki 2.9, kjer filtriramo po 4. cetrtletju. Podatki v ostalih
stolpcih se prilagodijo filtru, tako da so v tem primeru v stolpcu, ki prikazuje
mesece, prikazani zgolj meseci iz 4. cetrtletja.

Pri prikazu podatkov v obliki grafov izbiramo med razlicnimi tipi gra-
fov, kot so stolpcni graf, tortni graf, ¢rtni graf ... Na slikah 2.10 in 2.11 si
lahko ogledamo primera dveh grafov. Oba prikazujeta podatke istega po-
datkovnega vira, kot smo ga uporabili pri tabelaricnem prikazu. Graf na
sliki 2.10 prikazuje skupne vsote prihodkov po mesecih v obliki stolpénega
grafa in povprecno verjetnost izvrsitve prodaje za pripadajoci mesec v obliki

¢rtnega grafa. Vertikalna os na levi strani oznacuje prihodke, na desni pa
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Ir ARt == Ir Hgl ==

1) Decurences Quarter Maonth
i‘.;’i Di 2012-Q4 1947364000 § | Oct-12 10.302.112,00
iscount 2013-C1 1409341400 § |Jan-13 7.587.701,00
E,';i Pr I I H E ] 2013-Q2 1333270700 § | Now-12 6.061.072,00
2013-Q3 §.260.700,00 § | Jun-13 5.330.098,00

121 ion Count(Disti Coun.. Sep-13 4.428.930,00
Dec-12 4,058.340,00
Mard3 373314500
May-13 3.658.091,00
Apr-13 3.395.634,00
Aug-13 2.822.086,00
Feb-13 2.772.568,00
Jul-13 1.018.684,00

Slika 2.8: Prikaz tabele agregatov.

Global Filters : |7 Quarter: 2017-04 |

TIF we < | |74 -

EE,E R Cuarter Manth
= Prababilt (e 2012-04 19.473.640,00 Ock-12 10.302.112,00
w Mone-12 5.113.188,00
E,-;,z Probahilte Sum ;Sumi Dec-12 4.058.240,00

Slika 2.9: Prikaz tabele agregatov z vklopljenim filtrom po 4. cetrtletju.
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Revenue_Sum and Probabilty by Month
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Slika 2.10: Prikaz stolpénega in ¢rtnega grafa, ki prikazujeta mesecne vsote

prihodkov in povpreéno verjetnost izvrsitve prodaje.

verjetnost izvrsitve prodaje. V tem primeru smo se odlocili za prikaz dveh
razlicnih podatkovnih vrst na isti povrsini, lahko bi prikazovali tudi vsako vr-
sto posamezno, vendar ve¢ kot dveh ne moremo. Primer prikaza posamezne
podatkovne vrste je na sliki 2.11, kjer so prikazane mesecne vsote prihodkov
v obliki tortnega grafa. Enako kot pri tabelah lahko tudi pri vseh grafih na-
stavljamo filtre po ostalih podatkovnih atributih, tako da prikazujejo samo
podatke, ki ustrezajo postavljenim pogojem.

SAP Predictive Analysis ponuja tudi precejSen nabor algoritmov za pre-
dikcijo. Kot je deloma tudi razvidno s slike 2.12, imamo na voljo algoritme,
kot so odlocitvena drevesa, nevronske mreze in razne regresijske metode od
linearne do eksponentne regresije. Med drugim podpira tudi razvrs¢anje
mnozici podatkov. Aplikacija podpira tudi razlicne postopke za pripravo po-

datkov, preden jih uporabimo kot vhodne podatke za algoritme; tako med
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Revenue_Sum by Month
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Slika 2.11: Prikaz tortnega grafa, ki prikazuje mesecne vsote prihodkov.

.‘:ffi Dedsion Trees % Neural Network :-:-:“ Qutliers
jit R-CNR Tree i R-MONMLP Neural Network s Inter Quartile Range
T R-NNet Neural Network " Mearest Meighbour Outlier

Slika 2.12: Prikaz dela celotnega nabora algoritmov in preostalih funkcional-

nosti.
yo| 33 ! AT
@
Sales.xlsx/Sales Sample Mormzlization R-K-Means IDBC Writer

Slika 2.13: Prikaz celotnega procesa predpriprave podatkov, izvedbe

razvrscanja in shranitve rezultatov.
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drugim podpira razli¢ne metode vzorcenja, filtriranja in normalizacije podat-
kov. Omogoceno je tudi kreiranje novih atributov, ki so rezultat poljubne
funkcije nad obstojecimi atributi. Na koncu lahko rezultate shranimo v iz-
brano podatkovno bazo ali datoteko. Nacrtovanje celotnega procesa obde-
lave podatkov in izvajanja algoritmov poteka preko principa povleci-in-spusti
(angl. drag-and-drop). Posamezna procesiranja podatkov oz. algoritmi so
predstavljeni v obliki ikon, ki jih povle¢emo na delovno povrsino in jih med-
sebojno povezemo. Vrstni red povezav definira tok izvajanja celotnega pro-
cesa. Za lazjo predstavo je na sliki 2.13 prikazan primer. Najbolj leva ikona
oznacuje izvor podatkov, nato se opravi vzorcenje nad njim, zatem normali-
zacija, na koncu pa se izvedeta algoritem razvrscanja in shranitev rezultatov

v podatkovno bazo.

2.2 Problemska domena

Vse podatke za ta IS ¢rpamo iz produkcijske podatkovne baze, ene izmed
BPD, na kateri temelji IS Shark. Omenjen IS, produkt podjetja Fvolve d.o.o.,
nam omogoca popolno podporo borznemu trgovanju in v svoji podatkovni
bazi hrani vse podatke, ki se ob tem generirajo. Konkretno ta baza vse-
buje 8.068 pogodb in 262.964 transakcij, ki ustrezajo kriterijem za prenos v
podatkovno bazo tega IS.

Za potrebe tega IS potrebujemo naslednje podatke:

Finané¢ni instrumenti in njihovi tecaji
Financni instrument oznacuje kakrsnokoli sredstvo, s katerim je mozno
trgovati, kot so npr.: denar, obveznice, delnice, izpeljani finan¢ni instru-
menti. [17] Vsakemu finanénemu instrumentu pripada tecaj oz. njegova
cena. Za potrebe tega IS se prenesejo vsi finan¢ni instrumenti in njihovi

tecaji.

Stranke in njihove pogodbe
Vsaka stranka BPD ima odprto eno ali ve¢ pogodb. Pogodbe se delijo
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na mnogo razlicnih tipov, vendar sta za nas pomembna le dva: posre-

dovanje in gospodarjenje. Kot je Ze iz imena razvidno, gre pri prvem
tipu za pogodbe, kjer BPD sluzi zgolj kot posrednik za narocila, ki jih
zeli na borzne trge oddati stranka. Pri drugem tipu je situacija ravno
nasprotna; stranka sama ne oddaja narocil, ampak BPD-ju nakaze de-
nar, ki potem namesto njih, vendar v skladu s cilji stranke, po lastni

presoji investira ta denar v razne finan¢ne instrumente.

Pri prenosu moramo poleg se aktivnih pogodb zaobjeti tudi ze zaprte
pogodbe. Prenesti moramo tudi razne tabele, ki omogocajo kategori-
zacijo pogodb glede na dolocene atribute. Podrobnejsi opis teh sledi v

podpoglavju 4.1.

Transakcije
Za vsako od pogodb se vrsijo razne transakcije s financnimi instrumenti.
Nas zanimajo zgolj prodaje in nakupi vrednostnih papirjev na LJSE in

na tujih trgih. Od teh se prenesejo vse kadarkoli izvrsene transakcije.

Portfelji
Nabor finanénih instrumentov, ki jih ima v lasti dolo¢ena pogodba,
tvori portfelj. Vsakemu finanénemu instrumentu v portfelju priticeta
kolicina, v kateri je bil nabavljen, in trenutna vrednost. Ti podatki
tvorijo t. i. pozicijo. Pri prenosu portfeljev se prenesejo vse pozicije,
tudi tiste, ki so v preteklosti obstajale in ne obstajajo ve¢, ker so bili

financ¢ni instrumenti prodani.

Provizije
BPD vsem strankam za opravljanje storitev zaracunava provizije, ki se

razlikujejo glede na tip storitve. Prenesejo se naslednje provizije:
e Posredniske provizije: nastanejo pri vsaki transakciji, ki jo
stranka opravi.

e Upravljavske provizije: nastanejo pri strankah, ki imajo po-

godbe tipa gospodarjenje. Zaracuna se jim provizija za upravlja-
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nje njihovega portfelja.

e Delitev dobicka: nastanejo pri strankah, ki imajo pogodbe tipa
gospodarjenje. BPD stranki pobere dolocen delez dobicka, ki ga

je ustvarila z upravljanjem njenega portfelja.

e Lezarine: provizija, ki se zaracuna za hranjenje financ¢nih instru-

mentov.
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Poglavje 3

Predstavitev tehnologij in

metode strojnega ucenja

3.1 Tehnologije

V tem podpoglavju si bomo na kratko ogledali klju¢ne tehnologije, ki so
bile uporabljene pri gradnji IS. V katerih delih IS so uporabljene posamezne

tehnologije, je predstavljeno v sekcijah, ki opisujejo dele IS.

SQL Server in T-SQL
SQL Server je sistem za upravljanje z relacijskimi podatkovnimi ba-
zami (angl. relational database management system). Pri tem tipu
podatkovnih baz so vsi podatki shranjeni v obliki tabel oz. relacij. Do
podatkov se dostopa s pomocjo programskega jezika T-SQL. Omogoca
nam povprasevanje, spreminjanje, dodajanje in brisanje podatkov ter

definiranje strukture podatkovne baze. [1]

NET in C#
.NET je programsko ogrodje (angl. software framework), ki omogoca
izvajanje programske kode, napisane v objektno-orientiranih program-
skih jezikih, kot so npr. C#, J#, VB.NET. Vsa koda, napisana v

katerem od jezikov, ki jih ogrodje podpira, se prevede v kodo vme-

19
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snega jezika CIL. Ta koda je enaka pri vseh jezikih. CIL se izvaja
na virtualnem stroju, imenovanem CLR. Ta jo s pomocjo tehnike JIT
prevaja v strojno kodo. Kot ostale pomembne funkcionalnosti ogrodja
velja omeniti Se upravljanje s pomnilnikom in izjemami (angl. memory
and exception management) ter knjiznico s sirokim naborom metod in

razredov. [21]

IIS in ASP.NET MVC

I1S je spletni streznik. Podpira .NET in omogoca izvajanje aplikacij,
napisanih v kateremkoli od jezikov .NET.

ASP.NET MVC je ogrodje za gradnjo spletnih aplikacij po program-
skem arhitekturnem vzorcu model-vmesnik-krmilnik (angl. model-view-

controller), krajse MVC. Ta vzorec aplikacijo razdeli na tri dele:

e Model: skrbi za dostop do podatkovne baze. Pri tem izvaja tako
bralne kot zapisovalne dostope. Prav tako skrbi za hranjenje po-
datkov, ki jih pridobi pri dostopih, in implementira vso potrebno

poslovno logiko za obdelavo podatkov.

e Vmesnik: skrbi za prikazovanje podatkov uporabniku. V bistvu
predstavlja uporabnisko masko, implementirano v obliki spletne

strani. Podatke za prikaz pridobiva iz modela.

e Krmilnik: skrbi za izbiro pravega vmesnika. To po¢ne s pomocjo
preslikave URL-jev v vmesnik. Igra tudi posrednika med vmesni-
kom in modelom. Vmesniku posreduje vse modele, ki jih potre-
buje, in modelu posreduje vse podatke, ki jih uporabnik vnese v

vmesnik (npr. vnos vrednosti v tekstovna polja).

S pomocjo tega vzorca se doseze precejsnjo mero neodvisnosti med
posameznimi kompenantami. Lahko se npr. lotimo urejanja videza

aplikacije, ne da moramo pri tem skrbeti za poslovno logiko. [2]

ADO.NET Entity Framework

Ogrodje za objektno-relacijsko preslikavo (angl. object-relational ma-
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pping) znotraj . NET-a. Omogoca preslikavo vseh tabel in relacij podat-
kovne baze v objekte programskega jezika. S tem ustvari nov abstrak-
cijski nivo, preko katerega potekajo vsi dostopi do podatkovne baze. Na
ta nacin se lahko tudi zamenja tehnologija, s katero je implementirana
podatkovna baza, ne da je treba kakorkoli spreminjati kodo aplikacije,

ki opravlja dostope. [5]

LINQ
Podaljsek C#-a, ki jeziku doda moznost pisanja in izvajanja povprasevan]
ter urejanj podatkovnih zbirk, ki so implementirane kot objekti. Nas
LIN@ zanima predvsem kot sredstvo za dostop do podatkovne baze.
Pri tem podatkovno zbirko predstavljajo objekti, ustvarjeni z FEntity
Framework-om. Vsa vprasanja LIN@ so pred njihovo izvedbo na po-
datkovni bazi prevedena v T-SQL. [21]

R in R.NET
Programski jezik, namenjen predvsem statisti¢ni obdelavi podatkov. V
njem so implementirane stiri od, v uvodu opisanih, Sestih funkcional-
nosti, ki jih IS nudi v okviru analize podatkov. R.NET je odprtokodna
knjiznica, ki omogoca povezavo med C#-om in R-jem. Z njo se lahko
iz C#-ove kode klice funkcije R-ja in se jim posreduje potrebne vhodne

podatke.

HTML in CSS
HTML je oznacevalni jezik za definiranje strukture spletnih strani. €SS

je slogovni jezik, ki definira videz spletne strani. [§]

JavaScript, jQuery in Flot
JavaScript je skriptni jezik, ki se izvaja znotraj spletnega brskalnika.
Omogoca dinamicno spreminjanje vsebine spletne strani, ne da bi bilo
treba dostopati do streznika. jQuery je ena najbolj uporabljenih knjiznic
za JavaScript. V Sirokem naboru metod implementira najpogosteje

uporabljene funkcionalnosti pri gradnji spletnih strani. Flot je knjiznica
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za JavaScript, ki ponuja Sirok nabor grafov in njihovih nastavitev za
prikaz podatkov. [7, 9, 10]

3.2 Metode strojnega ucenja

3.2.1 Razvrscanje

Razvrscanje se ukvarja z razvrScanjem podatkovnih tock v gruce glede na
njihovo podobnost. V okviru strojnega ucenja spada pod t. i. metode z
nenadzorovanim ucenjem. To pomeni, da podatki, ki se jih razvrsca, niso
oznaceni z razredom, ki mu pripadajo. [28]

Razvrscanje poteka tako, da se najprej izbere mnozico uénih primerov.
Nato se izbere atribute u¢nih primerov, na podlagi vrednosti katerih se bo
opravljalo razvrscanje, pri ¢emer so ti lahko diskretni ali zvezni. To se naredi
avtomaticno, s pomocjo temu namenjenih metod, ali se izbor opravi ro¢no,
praviloma s strani poznavalca problemske domene, iz katere izhajajo uc¢ni pri-
meri (v primeru te diplomske se je uporabilo zadnji na¢in). Pri tem se tezi k
temu, da se izbere taksne atribute, da se bo dalo u¢éne primere ¢im lepSe raz-
vrstiti v gruce oz. da bodo ¢im bolje odrazili strukturo, ki se skriva v mnozici
ucnih primerov. Posamezen u¢ni primer z vrednostmi izbranih atributov si
lahko predstavljamo kot tocko v n-dimenzionalnem evklidskem prostoru, kjer
vsaka koordinata tocke predstavlja vrednost posameznega atributa.

Sledi definiranje mere podobnosti, na podlagi katere se dolo¢a medsebojna
podobnost uénih primerov, ki je klju¢ni kriterij pri razvrséanju. Podobnost
med uénimi primeri se racuna na podlagi vrednosti njihovih atributov. Ce
se pri izracunu podobnosti predpostavlja, da ima vsak atribut enakomeren
vpliv na rezultat, je Se pred izracunom treba vse atribute normalizirati, tako
da imajo vrednosti vseh enak razpon. Za mero podobnosti se lahko izbere

mere, kot so [15]:

Evklidska razdalja

Najkrajsa razdalja med dvema tockama v n-dimenzionalnem evklid-
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skem prostoru. Definirana je kot

n

d(i’j) = Z(xlk - xjk)27 (3'1)

k=1
kjer z;, predstavlja k-ti atribut prvega u¢nega primera in x;, k-ti atri-

but drugega ucnega primera.

Kvadrirana evklidska razdalja
Kot je ze razvidno iz imena, gre tukaj zgolj za kvadrirano navadno

evklidsko razdaljo. Definirana je kot

n

d(i, j) = Z(xlk - xjk)Q' (3.2)
k=1
Manhattanska razdalja
Vsota absolutnih razlik koordinat med dvema to¢kama v n-dimenzionalnem

evklidskem prostoru. Definirana je kot
d(za]) = Z |x1k = Ll (33)
k=1

Maksimalna razdalja
Najvecja absolutna razlika koordinat med dvema tockama v n-dimenzionalnem

evklidskem prostoru. Definirana je kot

Na koncu se izvrsi samo razvrscanje. Pri tem se uporabi eden od razvrséevalnih
algoritmov, ki jih lahko grobo razdelimo na: particijske in hierarhi¢ne. Par-
ticijski algoritmi minimizirajo cenovno funkcijo oz. optimalnostni kriterij, ki
vsaki razvrstitvi uénega primera v gruco pripise neko ceno [26]. Eden bolj
znanih primerov particijskih algoritmov je metoda k-najblizjih sosedov. Hi-
erarhicni algoritmi, na drugi strani, zgradijo hierarhijo gruc, v kateri velja,
da se gruce s premikanjem proti vrhu hierarhije zdruzujejo v vse vecje gruce.

Ker se v okvirju te diplomske naloge uporablja hierarhi¢no razvrscanje, si

bomo tega podrobneje ogledali.
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Hierarhi¢no razvrscanje

Hierarhi¢no razvrscanje [28] zgradi hierarhi¢no strukturo gru¢, imenovano
dendrogram, prikazano na sliki 3.1. 7 dendrograma je razvidno, iz katerih
gru¢ na prejSnjem nivoju je tvorjena gruca na trenutnem nivoju dendro-
grama. Na horizontalni osi so predstavljeni posamezni primeri, ki na prvem
nivoju tvorijo vsak svojo gruco. Vertikalna os na drugi strani oznacuje po-
dobnost med paroma zdruzenih grué. Stevilo grué, ki jih zelimo na koncu
dobiti, dolo¢imo z visino prereza dendrograma, kar je prav tako razvidno s
slike 3.1. Algoritme za hierarhi¢no razvrscanje delimo na zdruzevalne in de-
litvene. Zdruzevalni zacnejo z vsakim ucnim primerom v svoji gruci in po
nivojih dendrograma paroma zdruzujejo dve najbolj podobni gruci, pri cemer
je podobnost definirana z izbrano mero podobnosti gru¢. Delitveni na drugi
strani zacnejo z eno gruco, v kateri so vsi u¢ni primeri, in jo rekurzivno delijo
na manjSe gruce. Mi uporabljamo zdruzevalni algoritem. Pri merah podob-
nosti lahko izbiramo med ve¢ razlicnimi opcijami, pri ¢emer med najbolj

uporabljene sodijo [33]:

Mera polne blizine
Razdalja med grucama A in B je definirana kot maksimalna razdalja,
med dvema primeroma, kjer je en primer iz gruce A in drugi iz gruce

B. Definirana je kot

d(A,B) = max |[|Z—1]| (3.5)

reAyeB
Mera minimalne blizine
Razdalja med grucama A in B, definirana kot minimalna razdalja, med
dvema primeroma, kjer je en primer iz gruce A in drugi iz gruce B.

Definirana je kot

A(A,B) = win 7| (36)

Wardova metoda
Razdalja med grucama A in B je definirana kot povec¢anje vsote kvadra-

tov napake po zdruzitvi obeh gru¢. Cilj je minimizirati vsoto kvadratov
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Slika 3.1: Primer dendrograma nad mnozico {A, B,C, D, E, F'}. Prikazani
sta dve opciji prereza: Ce ga naredimo na visini, kjer je rdeca ¢rta, dobimo
gruce {A, B}, {C},{D, F'},{E}, ¢e ga naredimo na visini modre ¢rte, dobimo
gruce {A, B}, {C},{D},{E}, {F}.

napake. Definirana je kot

AAB) = Y (& —mibpl® = ) 16 —ntal® =) |l — ni,

1€AUB €A i€B

(3.7)

kjer z; oznacCuje posamezni primer in m; center gruce j.

Na koncu je treba Se dolociti stevilo gru¢. To lahko dolo¢i poznavalec
domene ali se dolo¢i s pomocjo algoritma. Mi uporabimo zadnjo opcijo, in
sicer t. i. L-metodo.

L-metoda [32] deluje tako, da is¢e koleno kriterijske funkcije. Pri grafu
kriterijske funkcije je na horizontalni osi prikazano stevilo grué¢, na vertikalni
pa vrednost razdalje pri danem Stevilu gru¢. Vrednost razdalje je obratno
premo sorazmerna vrednosti podobnosti pri izbrani meri podobnosti. Vre-

dnost podobnosti je enaka podobnosti dveh najbolj podobnih gru¢ pri danem
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Stevilu gru¢. Na horizontalni osi se vrednosti, od desne proti levi, raztezajo
od zacetnega Stevila gru¢ pred prvim zdruzevanjem (v nasem primeru je na
zacetku stevilo gru¢ enako stevilu primerov) do stevila gru¢ pred zadnjim

zdruzevanjem.

Celoten graf je prikazan na sliki 3.2. Kot je razvidno, ima funkcija ukri-
vljeno prehodno obmocje oz. koleno, ki funkcijo deli na dve obmocji: na
desni strani kolena so si gru¢e medsebojno precej podobne, medtem ko se na
levi strani medsebojna razdalja zacne strmo vzpenjati. V obeh obmocjih se

funkcija obnasa priblizno linearno.

L-metoda za iskanje optimalnega Stevila gruc¢ izkorisca ravno to lastnost
funkcije. Vsako od obeh obmocij namre¢ lahko aproksimiramo s pomocjo
premice, pri ¢emer bo njuno presecisée v obmocju kolena. Obe premici in

njuno presecisce so razvidni s slike 3.2.

Metoda kot konéno stevilo gru¢ vrne vrednost iz kolena. Na ta nacin
zaobjamemo najve¢ zdruzitev gruc¢, preden se zacne rusiti njihova notranja
homogenost, in sicer zaradi povecanja medsebojnih razdalj gruc, iz katerih

sestojijo. V nadaljevanju si bomo ogledali formalni opis L-metode.

Oznacimo horizontalno os kot x-os, na kateri se stevilo grué giblje od z =
2,...,n, tako da je stevilo vseh tock enako n — 1. Izberimo tudi tocko = = p,
pri ¢emer velja p = 3,..n — 2. Ta tocka razdeli mnozico vseh tock na dve
mnozici: L, in R,. Mnozica L, zaobjame m tock od x = 2, ..., p in mnoZica
D, k tock od x = p+1,...,n — 1. Vsako od mnozic tock aproksimiramo s
premico, ki se mnozici najbolje prilega. Premici najdemo s pomoc¢jo metode
najmanjsih kvadratov (angl. method of least squares) [19]. Skupno napako
pri prileganju premic za x = p definiramo s pomocjo korena srednje kvadratne

napake (angl. root mean square error) [13]. Definirana je kot

k
RMSE, = —— + RMSEy, + —— « RMSEp,, (3.8)

n — n—
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Slika 3.2: Primer kriterijske funkcijske. Prikazani so tudi leva in desna apro-
ksimacijska premica ter njuno presecisce. Leva premica (oznacena s sivo
barvo) zaobjame rdece tocke, desna (oznacena s ¢rno barvo) zaobjame mo-

dre tocke.
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kjer RMSE;, in RMSEp, oznacujeta koren srednje kvadratne napake za

levo in desno premico. Pri obeh premicah je ta definirana kot

RMSE = \/ > i =y (3.9)

/ )
kjer t oznacuje stevilo tock, ki jih zaobjame posamezna premica, y; vrednost
dejanske tocke na y-osi in y;* vrednost aproksimacijske tocke za dano vrednost
i. Is¢emo taksno vrednost p = p/, pri kateri je RM SE, minimalen. Vrednost
P’ je v kolenu in je izbrana za Stevilo gruc, ki ga vrne metoda kot resitev.

Pri grafih z ve¢ tiso¢ tockami se pojavi problem, da je na desni strani ko-
lena neprimerno vec¢ tock kot na njegovi levi strani. L-metoda namre¢ deluje
najbolje, ko obe premici zaobjameta priblizno enako stevilo tock. Neurav-
notezenost ima za posledico to, da locira koleno pri vecjem stevilu gruc, kot
se dejansko nahaja. Problem resujemo z iterativnim kréenjem mnozice tock,
ki jih uposteva L-metoda.

Najprej L-metodo zazenemo nad vsemi tockami. Ko nam ta vrne vrednost
P, v naslednji iteraciji zazenemo L-metodo nad prvih 2 % p’ tock (gledano iz
smeri izhodis¢a grafa). To ponavljamo, dokler je vrednost p/, ki je vrnjena
v trenutni iteraciji, manjsa od vrednosti p’ iz prejsnje iteracije. Ko ta pogoj
ve¢ ne drzi, se ustavimo in vrnemo vrednost p’. Na ta nacin iterativno
kréimo mnozico tock, ki jo upostevamo pri izvajanju L-metode. 7 vsako
iteracijo dobivamo boljsi rezultat, saj sta premici vedno bolj uravnotezeni.

Tako lociramo koleno pri dejanskem stevilu gruc.

3.2.2 Klasifikacija

Klasifikacija se ukvarja s klasificiranjem podatkov v razrede. Vsak podatek
sestoji iz atributov in razreda, ki mu pripada. Razrede predstavlja diskre-
tna spremenljivka s konénim naborom vrednosti, medtem ko atributi lahko
hranijo zvezne ali diskretne vrednosti. [28, 29] Mi se bomo osredotoéili zgolj
na primer klasifikacije, pri kateri imamo dva razreda. Cilj klasifikacije je

ugotoviti nacin, kako iz vrednosti atributa napovedati razred, ki mu podatek
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pripada. Ker so podatki oznaceni z razredom, ki mu pripadajo, klasifikacija
v okviru strojnega ucenja spada med metode z nadzorovanim ucenjem. [29]

Klasifikacija poteka tako, da najprej izberemo uéno mnozico podatkov,
nad katero se bo zgradil klasifikator (sredstvo, s katerim se napoveduje ra-
zrede nad novimi podatki) in validacijsko mnozico, s pomocjo katere se bo
ocenila kakovost klasifikatorja. Mocno je zazeleno, da se primeri v obeh
mnozicah ne prekrivajo, saj je tako ocena bolj zanesljiva. Sledi izbor atri-
butov, nad katerimi se bo opravljalo klasifikacijo, in izbira nacina doloc¢itve
razreda. To izvedemo na enega od nacinov, ki sta bila predstavljena pri
razvrs¢anju. V nasem primeru je izbor atributov in nacin doloé¢itve razreda
opravil poznavalec problemske domene. Na koncu se opravi izbor algoritma,
s katerim se bo zgradilo klasifikator, kjer izbiramo med algoritmi, kot so npr.
naivni bayes, metoda podpornih vektorjev, nakljuéni gozdovi. Izbor lahko
opravi izkusen poznavalec, ki uposteva lastnosti podatkov, s katerimi imamo
opravka, ali izberemo algoritem s pomocjo preizkusanja, kjer preverjamo za-
dostitev izbrani metriki kakovosti klasifikatorja. Pri nekaterih algoritmih je
kakovost klasifikatorja odvisna od doloc¢enih parametrov, ki jih uporabnik
lahko nastavlja, in s pomocjo izbrane metrike lahko kalibriramo tudi nji-
hovo vrednost. Obi¢ajno se za to metriko izbere natancnost klasifikatorja,
ki predstavlja delez napovedi, kjer se napovedani razred sklada z dejanskim
razredom glede na vse napovedi, ki jih je opravil klasifikator. Definirana je z
enacbo [18]

TP +TN
N = Nl
atancnost TPLFP+TN L FN’ (3.10)

kjer T'P predstavlja pravilno napovedane pozitivne razrede (en razred ozna¢imo
kot pozitiven, drugega kot negativen), TN pravilno napovedane negativne
razrede in F'P, FFN napacno napovedane pozitivne ter negativne razrede.
Natancnost se oceni nad validacijsko mnozico. Metod za izbiro validacijske

mnozice je ve¢, nastejmo le nekaj primerov [29]:

e Dve tretjini podatkov iz celotne mnozice se vzame za uéno mnozico,

nad katero se zgradi klasifikator. Preostala tretjina tvori validacijsko
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mnozica _E
Ucna
mnozica
Prva delitev Druga delitev Tretja delitev Cetrta delitev
Slika 3.3: Prikaz 4-kratne precne validacije.
mnozico.

e Celotno mnozico se razdeli na k enako velikih podmnozic, kjer je k
poljubno celo stevilo. Ena podmnozica se izbere za validacijsko, unija
preostalih za u¢no mnozico. To se ponovi k — krat, tako da je na
koncu vsaka podmnozica izbrana za validacijsko. Pri vsaki delitvi se
zgradi klasifikator in oceni njegova natancnost. Koncna natancnost je
definirana kot povprecna natancnost preko vseh delitev. Ta metoda je

znana kot pre¢na validacija. Shematski prikaz je razviden s slike 3.3.

e Ta metoda, imenovana izpusti enega, je posebni primer pre¢ne valida-
cije, kjer je k enak stevilu vseh podatkov v celotni uéni mnozici. Njen

nadaljnji potek je potem enak kot pri obi¢ajni precni validaciji.

Predvsem pri podatkih, kjer je distribucija razredov neenakomerna, Se je
koristno izmeriti meri obé¢utljivosti in specificnosti [30]. Obcutljivost nam
pove delez pravilno napovedanih pozitivnih razredov. Definirana je kot

TP
TP+ FN’

Na drugi strani nam specificnost pove delez pravilno napovedanih nega-

Obcutljivost = (3.11)

tivnih razredov. Definirana je kot

TN

—_— 12
TN+ FP (3.12)

Speci ficnost =

Ko je algoritem izbran, se koncen klasifikator lahko zgradi tudi nad celotno
mnozico, vkljucno z validacijsko. Na ta nacin se lahko algoritem uéi na do-

datnih primerih in lahko zgradi Se boljsi klasifikator. Za lazjo predstavo je
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Uéna mnozica Klasifikator Validacijska mnozica
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Slika 3.4: Prikaz gradnje in preizkusanja klasifikatorja.

celoten postopek predstavljen na sliki 3.4. S kon¢nim klasifikatorjem potem
lahko napovedujemo razrede na novih, Se ne oznacenih podatkih. Spodaj si
bomo podrobneje ogledali nakljuéne gozdove, saj so se ti izkazali kot algori-

tem z visoko natancénostjo nad naso problemsko domeno.

Nakljuc¢ni gozdovi

Nakljucni gozdovi [22, 23] sestojijo iz mnozice odlocitvenih dreves, kjer vsako
odloc¢itveno drevo nov podatek klasificira v dolocen razred. Pravimo, da
drevo glasuje za ta razred, in na koncu se podatek klasificira v tisti razred, ki
je v celotni mnozici dreves prejel najvec glasov. Med najbolj znane algoritme
nakljuénih gozdov spada Breimanov algoritem, ki si ga bomo podrobneje
ogledali, saj v nasem IS za napovedi zaprtij pogodb uporabljamo ravno tega.

Posamezno odloc¢itveno drevo se zgradi tako, da se iz mnozice vseh podat-
kov, velikosti n, s pomocjo vzorcenja z zamenjavo izbere n ucnih primerov.
Pri tem nacinu izbire uéne mnozice izberemo priblizno dve tretjini primerov,
preostali neizbrani primeri tvorijo validacijsko mnozico, imenovano mnozica
out-of-bag(OOB). Na ta nacin ze sam algoritem nakljuénih gozdov vkljucuje
tvorbo loc¢ene validacijske mnozice in ni potrebe po tem, da jo mi ustvarjamo
rocno. Razmerje med napacno klasificiranimi in vsemi primeri v mnozici
OOB tvori oceno napake OOB (angl. OOB error estimate). Ta nam v bi-
stvu pove delez napacno klasificiranih primerov. Povprecje te metrike nad
vsemi drevesi tvori oceno napake OOB nakljuénega gozda in iz nje je trivialno
pridobiti natan¢nost klasifikatorja.

Zatem se iz mnozice vseh atributov, velikosti M, pri vsakem vozliscu
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naklju¢no izbere podmnozico atributov, velikosti m (ta vrednost je enaka pri
vseh drevesih), kjer velja m << M [23]. Iz nje se izbira atribut, ki bo tvoril
vozlisée. Izbor najboljsega atributa [34] se opravlja s pomocjo Ginijevega

indeksa. Definiran je kot

k
Gini =1-Y p?, (3.13)
=1

kjer k oznacuje Stevilo vseh razredov in p; relativno frekvenco posameznega
razreda v vozliscu. Vrednost indeksa pade v interval med 0 in 1, pri ¢emer
nizja vrednost pomeni ve¢jo homogenost vozlisca, kar se tice distribucije vre-
dnosti razredov v njem. Izbere se tisti atribut, pri katerem enacba

c

A = Gini, — Z % « Gini; (3.14)
i=1

doseze najvecjo vrednost. Spremenljivka Gini, oznacuje vrednost Ginijevega

indeksa v vozliscu, ki ga cepimo, c¢ Stevilo vrednosti cepitvenega atributa,

N, stevilo primerov v tem vozliscu, N; stevilo primerov v i-tem otroku tega

vozlisca in Gini; vrednost indeksa v i-tem otroku. Omenimo Se, da je vsako

drevo zgrajeno do maksimalne velikosti in se ne reze.

Algoritem je najbolj obc¢utljiv na vrednost parametra m, medtem ko n
ni problematicen, dokler ga nastavimo na dovolj veliko Stevilo dreves; npr.
Breiman [23] pri uéni mnozici z 20 atributi in 1000 primeri uporabi 500
dreves. Za vrednost m se priporoca preizkusiti v/ M, njegovo polovicno in

podvojeno vrednost [24], vendar je lahko optimalna vrednost drugje.
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Informacijski sistem za

opravljanje analiz in predikcij

Arhitektura IS se deli na stiri funkcionalnostne sklope, in sicer:

Podatkovna shramba

Predstavlja prostor za dolgorocno shrambo vseh podatkov IS. Iz nje se

berejo in vanjo se shranjujejo vsi podatki, ki jih generirajo preostali

arhitekturni sklopi IS. Podatkovna shramba je realizirana v obliki dveh

podatkovnih baz, imenovanih u¢na in ziva podatkovna baza, ki imata

razlicno vsebino in identicno podatkovno shemo, ki jo definira podat-

kovni model. Uc¢na podatkovna baza sluzi potrebam gradnje modela

za napovedovanje zaprtij pogodb, Ziva je namenja razvrs¢anju pogodb

in vsem izracunom, ki se vrsijo pred zagonom algoritma za razvrscanje.

Obe sta implementirani s pomoc¢jo Microsoft SQL Serverja 2008.

Prenos podatkov

Sklop, v okviru katerega se prenesejo podatki iz podatkovne baze IS

Shark v podatkovno shrambo nasega IS. Prenos podatkov je imple-

mentiran v obliki dveh .NET procesov: ClusteringScheduler in Predic-

tionScheduler. Prvi skrbi za prenos podatkov v zivo podatkovno bazo,

drugi v u¢no podatkovno bazo. Vsak od procesov med izvajanjem klice

33
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procedure SQL, ki izvedejo prenos podatkov. Oba procesa se prozita

periodi¢no, vsak s svojo periodo.

Izracuni in algoritmi
Sklop, v okviru katerega se izvrsi algoritem za razvrs¢anje pogodb in
gradnja modela za napovedovanje zaprtij pogodb. Nad mnozico po-
godb, ki se grupirajo, se Se pred zagonom algoritma za razvrscanje
opravijo izracuni volatilnosti, zivljenjske vrednosti pogodbe in verjetno-
sti zaprtja pogodbe ter pripadajoca napoved, ali se bo pogodba zaprla.
[zracuni in algoritmi so implementirani v sklopu obeh procesov pri pre-
nosu podatkov. ClusteringScheduler izvaja razvrscéanja pogodb in vse
prej navedene izracune, PredictionScheduler izvaja gradnjo modela za

napovedovanje zaprtij pogodb.

Prikaz podatkov

Sklop, v okviru katerega se vsi podatki prikazejo v uporabniku prijazni
obliki. Za prikaz podatkov skrbi spletna aplikacija, do uporabniskega
vmesnika katere se dostopa preko spletnega brskalnika. Uporabniski
vmesnik s pomocjo razliénih graficnih prikazov uporabniku predstavi
relevantne podatke, ki so bili pripravljeni v prejsnjih dveh sklopih.
Osrednjo tehnologijo, okrog katere je zgrajena spletna aplikacija, pred-
stavlja ASP.NET MVC.

Vse zgoraj opisane bistvene komponente arhitekture IS so zaradi jasnejse

predstave prikazane na sliki 4.1.

4.1 Podatkovna shramba

Postavitev podatkovne shrambe zacnemo z izdelavo podatkovnega modela.
Vloga podatkovnega modela je, da ustvari podatkovno shemo za obe podat-
kovni bazi. Ker obe podatkovni bazi v vseh produkcijskih okoljih temeljita
na enaki tehnologiji, ni nobene potrebe po izdelavi konceptualnega podat-

kovnega modela in lahko podatkovni model postavimo neposredno na nivoju
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ClusteringScheduler

Prikaz podatkov

PredictionScheduler

Slika 4.1: Prikaz arhitekture IS.

fizicnega podatkovnega modela. Ogledamo si ga lahko na sliki 4.2. Zaradi
performané¢ne optimizacije aplikacije so tabele denormalizirane in se tako po-
samezni podatek pojavlja v ve¢ tabelah (npr. trgovalna oznaka financnega
instrumenta). Na ta nacin odpade mnogokatera potreba po zdruzevanju ta-
bel, kar pri dani koli¢ini poizvedb in obsegu podatkov predstavlja znatno
pohitritev poizvedb nad podatkovno bazo.

Glede na vlogo, ki jo igrajo pri hranjenju podatkov, se tabele iz podat-

kovnega modela razdelijo na naslednje skupine:

Sifranti
V to skupino spadajo vse tabele, ki imajo za nalogo hranjenje nabora ti-
pov, na katere se delijo instance posamezne kategorije podatkov. Ce na
primer pogledamo transakcije, ki jih je opravila posamezna pogodba, se
vsaka transakcija uvrsca v enega izmed naslednjih tipov glede na borzni
trg, na katerem kotira finanéni instrument, ki je predmet transakcije,
in glede na to, ali gre za prodajo ali nakup omenjenega financnega

mstrumentas:

e Nakup LJSE
e Prodaja LJSE
e Nakup tuji trg

e Prodaja tuji trg
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Prikaz podatkovnega modela.

Slika 4.2
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Pogodbe strank
V to skupino se uvrsc¢a ena sama tabela, katere naloga je, da hrani
vse tiste podatke o pogodbah strank, ki niso v razmerju “ena proti
mnogo” s posamezno pogodbo. Na primer: hrani tip pogodbe (posre-
dovanje/gospodarjenje), ki ga ima vsaka pogodba samo enega, ampak
ne hrani transakcij, ki jih je ta pogodba izvrsila, saj je teh lahko vec

na posamezno pogodbo.

Tabela igra centralno vlogo v podatkovnem modelu, saj se vse tabele
iz skupine Viri za agregate navezujejo nanjo, na katere se potem nave-
zujejo tabele skupine Agregati. 1z tega razloga jo je smiselno uvrstiti v

lastno skupino.

Viri za agregate
V to skupino spadajo vse tiste tabele, ki belezijo podatke, ki se nanasajo
na aktivnosti posameznih pogodb. Primera tabel, ki spadajo v to sku-
pino, sta tabeli, ki belezita transakcije, ki jih je opravila posamezna
pogodba, in vse provizije, ki jih je ta pogodba s svojimi aktivnostmi

ustvarila za BPD.

Agregati
V to skupino spadajo tabele, ki za posamezno pogodbo hranijo agregi-
rane vrednosti podatkov tabel skupine Viri za agregate. Obseg obdo-
bja, v katerem se vrsi izracun agregatov, se med tabelami razlikuje. Pri-
meri agregiranih podatkov so: stevilo izvrsenih prodaj, Stevilo izvrsenih
nakupov, povprecna vrednost izvrSenih prodaj, povprecna vrednost

izvrsenih nakupov ...

Rezultati algoritmov
V to skupino spadajo tabele, ki hranijo rezultate algoritmov, ki se upo-
rabljajo v aplikaciji. Ti algoritmi, kot svoj vhod, lahko tudi uporabljajo
podatke iz prejsnje skupine. Primer taksnih rezultatov predstavljajo

verjetnosti zaprtja posameznih pogodb in njihova volatilnost.
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Sistemske tabele
V to skupino spadajo tabele, ki hranijo podatke, ki sluzijo kot na-
stavitve za pravilno delovanje aplikacije. Primeri tovrstnih podatkov
so datumi zadnjega zagona procedur in razni parametri, ki sluzijo kot

vhod algoritmom, uporabljenim v aplikaciji.

V naslednjih sekcijah sledijo opisi vsebinskega pomena vseh tabel vsake

od zgoraj omenjenih skupin.

4.1.1 Sifranti

AccountType
Opis: podatki o vseh tipih pogodb. Vsaka pogodba se uvrscéa v enega
izmed dveh tipov: posredovanje ali gospodarjenje. Vsebinski pomen
obeh tipov je ze bil opisan v podpoglavju 4.1, zato ga tu ne bomo

navajali.

Agency
Opis: podatki o vseh poslovalnicah BPD. Vsaka pogodba je sklenjena

pri eni izmed poslovalnic.

Classifications
Opis: podatki o vseh kategorijah, v katere se lahko stranke oz. nji-
hove pogodbe klasificira glede na njihovo tveganje za pranje denarja
in vse kategorije glede na njihovo izkusenost pri trgovanju s finanénimi

mstrumenti.

MarketFinanciallnstrument
Opis: podatki o vseh finanénih instrumentih, s katerimi se trguje.
Vsak finan¢ni instrument lahko kotira na ve¢ trgih in vsaka kotacija
predstavlja svoj vhod v tabeli. Med pomembnejse podatke, ki opi-
sujejo posamezen financ¢ni instrument, sodijo: oznaka, pod katero se
trguje z njim, drzava trga, na katerem kotira, drzava izdajatelja in tip

instrumenta (delnica, obveznica, izpeljani finanéni instrument ...).
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MarketPrice
Opis: tecaji za vsakega od finan¢nih instrumentov. Za vsak trgovalni
dan ima vsak finanéni instrument en vhod v tabeli. Tecaji predstavljajo
zakljucne cene finan¢nih instrumentov na koncu trgovalnega dne. Ko-

liko dni nazaj segajo tecaji, se med posameznimi primeri razlikuje.

MTOTransactionType
Opis: opisi vseh tipov transakcij. Ker je vsebinski pomen teh tipov,
7e razlozen kot primer pri opisu skupine Sifranti v podpoglavju 4.2, ga

tu ne bomo navajali.

4.1.2 Pogodbe strank

CustomerAccount
Opis: podatki o strankah in njihovih pogodbah, ki jih imajo sklenjene
pri BPD. Vsaka stranka ima lahko sklenjenih ve¢ pogodb. Vsaka po-
godba je svoj vhod v tabeli. Med pomembnejse podatke, ki opisejo
stranko, spadajo: ime, priimek, spol, starost, kraj bivanja in tip osebe
(fizi¢na ali pravna). Pomembnejsi podatki pri opisu pogodbe so: datum
odprtja, datum zaprtja (Ce je pogodba ze bila zaprta), poslovalnica, pri

kateri je bila pogodba sklenjena, in tip pogodbe.

4.1.3 Viri za agregate

MTOTransaction
Opis: podatki o vseh transakcijah na borznih trgih, ki so bile opra-
vljene v okviru posamezne pogodbe. Vsaka transakcija posamezne po-
godbe je svoj vhod v tabeli. Pomembnejsa polja so: tip transakcije;
oznaka finan¢énega instrumenta, ki je predmet transakcije; koli¢ina lo-
tov; skupna vrednost transakcije v valuti trga, na katerem financ¢ni in-
strument kotira, in evrski valuti ter podatek o tem, ali je bilo narocilo

oddano preko spletnega vmesnika (stranke BPD lahko naroécila za tran-
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sakcije s finanénimi instrumenti oddajajo same, neposredno preko sple-

tnega vmesnika ali posredno preko svojega borznega posrednika).

Commission
Opis: podatki o vseh provizijah, ki jih BPD zaracuna za svoje storitve
posamezni pogodbi. Vsaka obra¢un provizij pri posamezni pogodbi je
svoj vhod v tabeli. Pomembnejsa polja so: datum obracuna provizije,
vrednost posredniske provizije, vrednost lezarine, vrednost upravljavske

provizije, vrednost provizije pri deljenju dobicka.

Portfolio
Opis: podatki o vseh pozicijah posamezne pogodbe. Vsaka pozicija
pri posamezni pogodbi predstavlja svoj vhod v tabeli. Pomembnejsa
polja so: oznaka finan¢nega instrumenta, koli¢ina lotov, obdobje ve-
ljavnosti pozicije (definirata ga datuma nakupa in prodaje finanénega
instrumenta), vrednost pozicije v valuti trga, na katerem kotira finanéni

instrument, in evrski valuti.

PortfolioValueCache
Opis: podatki o vrednosti, denarnih prilivih in odlivih ter donosnosti
portfelja posamezne pogodbe. Vse vrednosti se izracunajo za vsak dan
pri posamezni pogodbi in so tako svoj vhod v tabeli. Pomembnejsa
polja so: vrednost portfelja, vsota denarnih prilivov, vsota denarnih
odlivov, bilanca prilivov in odlivov, donosnost portfelja (ta se racuna
za 30, 90, 180 in 365 dni dolga obdobja).

4.1.4 Agregati

MTOTransactionAvg
Opis: agregati nad podatki o transakcijah pri posamezni pogodbi za
preteklo leto dni (gledano od datuma izracuna). Vsaka pogodba ima
en vhod v tabeli. Pomembnejsa polja so: stevilo nakupov, stevilo pro-
daj, povprecna vrednost nakupa, povprecna vrednost prodaje, delez

transakcij, izvedenih preko spletnega vmesnika.
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CommissionSum
Opis: locene vsote provizij pri posamezni pogodbi za preteklo leto dni
(gledano od datuma izra¢una). Provizije se sumirajo na mesecéni ravni
in je tako pri posamezni pogodbi za vsak mesec svoj vhod v tabeli.
Pomembnejsa polja so: vsota posredniskih provizij, vsota upravljavskih

provizij, vsota lezarin, vsota vrednosti pri delitvi dobicka.

AccountLifetimeValueCommission
Opis: agregati nad podatki o provizijah pri posamezni pogodbi. Vsaka
pogodba ima en vhod v tabeli. Pomembnejsi polji sta: povprecna
mesecna vsota provizij (Steje se vse vrste provizij) za preteklo leto dni

in povprecna letna vsota provizij za zadnja tri leta.

PortfolioValueCacheAvg
Opis: agregati nad podatki tabel Portfolio in Portfolio ValueCache za
preteklo leto dni. Vsaka pogodba ima en vhod v tabeli. Pomembnejsa
polja so: stevilo denarnih prilivov, stevilo denarnih odlivov, povprecna
vrednost denarnih prilivov, povpreéna vrednost denarnih odlivov, pov-
precno Stevilo pozicij, povpreéno Stevilo pozicij s tujimi financénimi
instrumenti, povprec¢no Stevilo pozicij z domacimi finanénimi instru-

menti, povprecna vrednost portfelja.

4.1.5 Rezultati algoritmov

ExitPrediction
Podatki o napovedih zaprtij pogodb. Vsaka pogodba ima lahko v tabeli
ve¢ vhodov, saj se zanjo hranijo vse pretekle napovedi. Pomembnejsa
polja so: datum napovedi, verjetnost zaprtja in podatek o tem, ali je
za pogodbo napovedano zaprtje (pogodbo se napove kot zaprto, e je

verjetnost zaprtja nad doloéeno mejo).

AccountLifetimeValue

Podatki o pricakovanih prihodkih pogodb. Vsaka pogodba ima v tabeli
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en vhod. Pomembnejsa polja so: pricakovani prihodki pri upostevanju
povprecnih mesecnih provizij in pri upostevanju povprecnih letnih pro-
vizij. Za vsako od obeh se hrani varianta z upostevanjem verjetnosti
zaprtja pogodbe in brez nje. Podrobnejsi vsebinski opis teh polj sledi

v nadaljevanju diplomskega dela.

AccountPositionVolatilityShare
Tabela hrani podatek o doprinosu posamezne pozicije k volatilnosti
portfelja posamezne pogodbe. Volatilnost portfelja se shrani v tabelo

ClustomerAccount. Podrobnejsi vsebinski opis sledi v sekciji 4.3.1.

AccountTransactionBehavior
Podatki o povprecni donosnosti finanénih instrumentov pred izvrsitvijo
transakcije, gledano pri posamezni pogodbi. Vsaka pogodba ima v ta-
beli en vhod. Pomembnejsa polja so: povpreéna donosnost finanénih
instrumentov pred nakupom (gledano na eno-, tri- in Sestmese¢na ob-
dobja) in povpreéna donosnost finanénih instrumentov pred prodajo

(gledano na enaka obdobja kot pri nakupu).

Cluster
Podatki o grucah. Vsaka gruca ima v tabeli en vhod. Za vsako od gruc
tabela hrani agregirane podatke o lastnostih pogodb oz. strank, ki so
¢lani te gruce. Ker se agregirani podatki raztezajo, prakticno preko
vseh prej nastetih skupin tabel, jih je prevec tudi samo za predstavitev
pomembnejsih, se bo namesto teh navedlo zgolj sledec¢e primere: pov-
precna starost strank, povprecna volatilnost portfeljev, stevilo ¢lanov

vV grudi ...

4.1.6 Sistemske tabele

ExternalSynchronization
Opis: podatki o zadnjih zagonih procedur pri prenosu podatkov. Ta-

bela za vsako od procedur, ki sodeluje pri prenosu podatkov, hrani
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zadnji datum njenega zagona. Na ta nacin procedure vedo, od kate-

rega datuma dalje morajo zaobjeti podatke pri prenosu.

ParameterData
Opis: podatki o parametrih, ki sluzijo kot vhodni parametri pri izracunih

v aplikaciji. Za vsak parameter tabela hrani njegovo ime in vrednost.

Iz tega podatkovnega modela se zgradita dve podatkovni bazi, t. i. uéna
in ziva podatkovna baza. Prva podatkovna baza sluzi u¢enju algoritma za na-
povedovanje zaprtij pogodb, druga vsem ostalim namenom. Medtem ko sta
shemi pri obeh bazah enaki, se izbira podatkov, ki gredo vanju, razlikuje, pri
cemer pri obeh predstavlja vir podatkov podatkovna baza aplikacije Shark.
Poleg razlicne podatkovne vsebine odloc¢itvi po ustvarjanju dveh baz botruje
tudi medsebojno razlicna frekvenca osvezevanja podatkov oz. zagona pro-
cedur za prenos podatkov. V naslednjem podpoglavju si bomo podrobneje

ogledali proces prenosa podatkov.

4.2 Prenos podatkov

V fazi prenosa podatkov se iz Sharkove podatkovne baze prenesejo podatki
v obe IS-ovi podatkovni bazi. Ce oznacimo frekvenco osvezevanja podatkov

v ucni bazi s fi in v zivi bazi s fo, potem velja neenakost

fi < fo (4.1)

Razlog za razlicno frekvenco osvezevanja je v tem, da klasifikatorja ni treba
osvezevati tako pogosto kot podatkov v zivi bazi.

Proces prenosa podatkov je implementiran v obliki dveh .NET procesov:
ClusteringScheduler in PredictionScheduler. Prvi skrbi za prenos podatkov
v zivo bazo, drugi pa v ucno bazo. Oba se zaganjata periodi¢no s pomocjo
sistemske aplikacije Windows Server-ja Task scheduler. Periodi sta definirani
kot

pL=— (4.2)
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f2

ClusteringScheduler

PredictionScheduler

Slika 4.3: Prenos podatkov

n
1
I

Vsak od teh procesov, klice na bazi, za katero vrsi prenos, SQL proceduro

D2 (4.3)

PrenosPodatkov, ki sprozi prenos podatkov. Pri tem se omenjena procedura
pri obeh bazah v svoji vsebini delno razlikuje, vendar o tem vec¢ v nadaljeva-
nju podpoglavja. Celoten proces je za lazjo predstavo prikazan na sliki 4.3.
Omenjena procedura PrenosPodatkov na vsaki od obeh ciljnih podatkov-
nih baz igra vlogo vrhnje procedure, ki klice vse preostale procedure, ki potem
izvrsijo sam prenos podatkov v tabele in potrebne prilagoditve ter izracune
nad prenesenimi podatki, tako da so ti primerni za izvajanje preostalih opera-
cij nad njimi. Procedura PrenosPodatkov vrsi prenos v naslednjem vrstnem
redu glede na, v prejsSnjem podpoglavju definirane skupine tabel: Sifranti,
pogodbe strank in viri za agregate. Pri tem zaobjame vse podatke, ki so bili
generirani od datuma zadnjega prenosa dalje, ki ga pridobi iz sistemske ta-
bele EzternalSynchronization (obstoje¢im podatkom se osvezijo vrednosti).
Ce se prenos izvaja prvi¢, se zaobjame vse podatke od datuma vzpostavitve
izvorne podatkovne baze dalje. Psevdokoda procedure 1 prikazuje potek pro-
cedure PrenosPodatkov. Metoda DatumZadnjegaPrenosa, po prej opisanem

postopku, pridobi datum, od katerega naprej se vrsi prenos podatkov. Za
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zgornjo mejo se vzame trenutni datum. Zatem se izvrsi prenos podatkov po
skupinah tabel. Pri prvih dveh skupinah ni nobenih posebnosti, zato jih ne
bomo opisovali. Podrobneje si bomo ogledali prenos virov za agregate, kjer
se izvajajo prilagoditve in izracuni prenesenih podatkov. Ker v nadaljevanju
tega podpoglavja sledi opis teh operacij, je prenos podatkov pri tej skupini

prikazan loceno po posameznih metodah, ki izvajajo te operacije.

Procedura 1 Prikaz procedure PrenosPodatkov

DatumOd < DatumZadnjegaPrenosal()

PrenosSi frantov(DatumOd, Datum Do)
PrenosPogodbStrank()

IzracunVrednostiPort feljev(DatumOd, DatumDo)
GlajenjeSpremembV rednostiPort feljev(DatumDo)

I zracunDonosnostiPort feljev(DatumDo)
ZapiranjeOdpiranjePogodb( DatumDo)
PrenosOstalihVirovZaAgregate( DatumOd, DatumDo)

if PodatkovnaBaza = ZivaPB then
IzracunAgregatovZivaBaza()
IzracunDonosnostiF'I PredTransakcijo()
PolnjenjeSistemskihT abel ()

else
IzracunAgregatovUcnaBaza()

end if

ShraniDatumZadnjegaPrenosa(DanasnjiDatum,())

Sledi izracun agregatov nad prenesenimi podatki, kjer je tudi tocka, v
kateri se procedura PrenosPodatkov razlikuje med obema podatkovnima ba-

zama. Pri zivi bazi se preprosto izracuna agregate za vse Se odprte pogodbe.
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Pri uéni bazi je nacin izbora pogodb nekoliko kompleksnejsi; tukaj se agre-
gate izracuna za vse zaprte pogodbe, ki so bile odprte vsaj leto dni, in za
vsako od njih Se za eno odprto pogodbo, ki je bila odprta vsaj leto dni pred
zaprtjem njene parne pogodbe. Pri tem se nobena pogodba v naboru odpr-
tih pogodb ne sme podvojiti. Za boljso predstavo je prilozena psevdokoda v
proceduri 2, kjer je ta postopek prikazan.

Pri zivi bazi se zatem izvedeta Se polnjenje sistemske tabele s parametri, ki
se bodo uporabljali pri izra¢unih, in izracun povpreéne donosnosti finanénih
instrumentov pred nakupom in prodajo, pri vsaki pogodbi. Na koncu se
shrani Se datum prenosa, tako da se naslednjic¢ lahko dolo¢i pravilno obdobje

zaobjema podatkov za prenos.

Procedura 2 Prikaz izbire pogodb za uéno bazo

Vhod: vseZaprtePogodbe
Vhod: vseOdprtePogodbe

for all zaprtaPogodba € vseZaprtePogodbe do

veljaDoZ P <+ zaprtaPogodba.veljaDo

veljaOdZ P + zaprtaPogodba.veljaOd

dolzinaOdprtja < razlikaSteviloDni(veljaOdZ P,veljaDoZ P)

if dolzinaOdprtja >= 365 then
izbranePogodbe.dodaj(zaprtaPogodba)

end if

for all odprtaPogodba € vseOdprte Pogodbe do
veljaOdOP <+ odprtaPogodba.veljaOd
razlikaDni < razlikaSteviloDni(veljaOdO P, veljaDoZ P)
neVsebuje < izbranePogodbe.neV sebuje(odprtaPogodba)
if razlikaDni > 365 A neV sebuje then

izbrane Pogodbe.dodaj(odprtaPogodba)

end if

end for
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end for

return izbranePogodbe

V prihajajoc¢ih sekcijah sledi opis metod, nastetih pri prenosu podatkov
iz skupine viri za agregate v proceduri 1 in pomembnejsih operacij pri agre-

giranju podatkov.

4.2.1 Izracun vrednosti portfeljev

Glavna naloga te metode je, da ovrednoti portfelje vseh pogodb. Vrednotenje

portfelja je definirano kot

Z KonverzijaEUR,; x VrednostPoz;, (4.4)
i=1
pri ¢emer zgornja meja vsote, oznacena kot n, predstavlja stevilo pozicij v
portfelju. KonverzijaEUR je faktor za pretvorbo vrednosti VrednostPoz;

v evrsko valuto, ki je definiran kot

1

K jaEUR = ——————
onver=ua TecajValute’

(4.5)

kjer je T'ecajV alute enak trenutnemu menjalnemu razmerju med valuto vre-
dnosti VrednostPoz; in EUR (ko je valuta EUR, je enak 1). VrednostPoz;
predstavlja vrednost pozicije, ki se doloca razlicno glede na tip finanénega

instrumenta, in sicer:

Obveznice

Vrednost se rac¢una po enacbi

Tecaj
100

Kolicina x (( * Glavnica) + Obresti), (4.6)

pri cemer Kolicina predstavlja Stevilo obveznic, Tecaj predstavlja njeno
trenutno trzno ceno, ki je odrazena kot procent glavnice, Glavnica je
osnova, glede na katero se izracunajo obresti, in Obresti so vrednost

vseh natecenih obresti do datuma, na katerega se izvaja vrednotenje.
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Depoziti

Vrednost se racuna po enachbi
Kolicina + Obrestsi, (4.7)

kjer Kolicina oznacuje vrednost denarja, ki je bil polozen kot depozit,
in Obresti oznacujejo vrednost vseh natecenih obresti do datuma, na

katerega se izvaja vrednotenje.

Denar
Tukaj ni nobenega izracuna, saj je vrednost preprosto enaka vrednosti

denarja.

Delnice

Vrednost se racuna po enachi
Kolicina x Tecaj, (4.8)

kjer Kolicina predstavlja stevilo delnic in T'ecaj konéno trzno ceno na

dan vrednotenja.

Izvedeni finané¢ni instrumenti

Vrednost se racuna po enachbi
Kolicina x Multiplikator, (4.9)

kjer je multiplikator neka interna vrednost, ki jo dolo¢i BPD, in nas

njen pomen ne zanima.

Pri vseh pogodbah se portfelje ovrednoti za vse dni od datuma odprtja
pogodbe naprej. Posamezne pozicije metoda pridobiva iz tabele Portfolio,
tecaje vseh financnih instrumentov iz tabele MarketPrice in koncni rezultat
shranjuje v tabelo Portfolio ValueCache.

Ta metoda je prav tako zadolzena za izracun denarnih prilivov in odlivov,
ki se pri vseh portfeljih, poleg vrednosti, izracunajo za vsak datum. Vsi ti
podatki so pridobljeni iz izvorne podatkovne baze, kjer se ze opravijo ustrezni

izracuni, zato dodatna razlaga na tem mestu ni potrebna.
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4.2.2 Glajenje sprememb vrednosti portfeljev

Pri posameznih finan¢nih instrumentih se lahko zgodi, da je bil za kaksen
datum napacno vnesen tecaj, kar se lahko odrazi v nenadnem opaznem skoku
oz. padcu vrednosti portfeljev, ki drzijo ta finan¢ni instrument. Magnituda
spremembe vrednosti pri posameznem portfelju je odvisna od tega, koliko
vneseni tecaj odstopa od dejanskega tecaja in koli¢ine lotov, kar je razvidno
tudi iz enacbe za izra¢un vrednosti portfelja. Naloga te metode je glajenje
tovrstnih sprememb vrednosti portfelja.

Najprej metoda poisce vse datume, znotraj v argumentih podanega da-
tumskega razpona, na katere vrednost portfelja ustreza enemu od naslednjih

dveh kriterijev:

e Vrednost portfelja je enaka ali vecja 200% vrednosti predhodnega in

naslednjega datuma.

e Vrednost je enaka ali manjsa 50% vrednosti predhodnega in naslednjega

datuma.

Zatem za vsakega od teh datumov preveri, ali se ni zgodil priliv oz. odliv,
saj bi to pomenilo, da je sprememba vrednosti rezultat tega in ne napac¢no
vnesenega tecaja. Ce se izkaze, da ni bilo priliva oz. odliva, se vrednost
prepiSe z vrednostjo portfelja na prejsnji dan.

Procedura 3 prikazuje ta postopek, ki se izvede na vseh portfeljih. Kot
vhod je podana identifikacija portfelja z portfelyID, datumski razpon z da-
tumOd in datumDo, seznam parov (datum, vrednost), imenovan vrednost, ki
hrani preslikavo datum — vrednostPort felja, ter seznam parov (datum, ne-
toPriliv), imenovan netoPrilivi, ki hrani preslikavo datum — (priliv — odliv).
Oba seznama hranita vrednosti na vse datume, ki so se izracunali v metodi

Izracun VrednostiPortfeljev.

Procedura 3 Glajenje nenadnih skokov oz. padcev vrednosti portfelja

Vhod: portfeljID
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Vhod: datumOd, datumDo
Vhod: vrednosti
Vhod: netoPrilivi

for all vrednost € seznamV sehVrednostiPort felja do

if vrednost[datum] >= 2 x vrednost[prejsnjiDatum| then
if vrednost[datum] >= 2 x vrednost[naslednjiDatum] then
if netoPrilivi[datum| = 0 then
vrednost[datum] < vrednost[prejsnjiDatum)|
end if
end if
end if
if vrednost[datum] <= 0.5 * vrednost[prejsnjiDatum| then
if vrednost[datum] <= 0.5 * vrednost[naslednjiDatum| then
if netoPrilivi[datum] = 0 then
vrednost[datum] < vrednost[prejsnjiDatum)|
end if
end if
end if

end for

4.2.3 Izracun donosnosti portfeljev

Za vsak portfelj se izracuna njegova 30-, 90-, 180- in 365-dnevna donosnost.
To se izracuna s pomocjo t. i. prilagojene Dietzove metode [16]. V grobem
povedano, ta metoda izracuna razliko v vrednosti portfelja na dan izracuna
donosnosti in zacetnim datumom obdobja, za katerega se racuna donosnost,
ter pri tem uposteva casovno obtezene denarne prilive in odlive, ki so nastali
v tem obdobju (npr. priliv, nastal tik pred koncem obdobja, ima manjso
tezo kot priliv, nastal tik po zacetku obdobja, saj se je ta dlje obrestoval).
Enacba prilagojene Dietzove metode se glasi

EMV — BMW — F Dobicek

= 4.10
BMW + 3" W;xF,  PovprecniKapital’ (4.10)

Donosnost =
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pri ¢emer posamezni faktorji oznacujejo naslednje:

e EMYV: vrednost portfelja na datum izra¢una donosnosti oz. na koncu

obdobja, v katerem se racuna donos.

e BMYV: vrednost portfelja na zacetku obdobja, v katerem se racuna

donos.

e [: bilanca vseh prilivov in odlivov v obdobju racunanja donosnosti

opisana z enacbo
F =" Prilivi— Y _ Odlivi. (4.11)

e [: vrednost posameznega priliva oz. odliva v obdobju ra¢unanja do-

nosnosti. Prilivi imajo pozitiven, odlivi negativen predznak.

o W;: utez, ki prilive in odlive ¢asovno obtezi, glede na ¢as njihovega

nastanka v obdobju racunanja donosnosti. Utez se izracuna po enacbi

CD — D,
W, = o b 4.12
CD (4.12)

kjer C'D oznacuje Stevilo dni v obdobju rac¢unanja donosnosti in D;

Stevilo dni od zacetka obdobja do nastanka Fj.

4.2.4 Zapiranje in odpiranje pogodb

Potem ko je za vsak portfelj znana njegova zgodovina vrednosti, se dolodi,
katere pogodbe se bodo umetno zaprle. Zaprte pogodbe se lo¢ujejo, glede na

nac¢in zaprtja, na dva tipa:

e Naravno zaprte: pogodbe, za katere so se stranke same odlocile, da

jih bodo zaprle.

e Umetno zaprte: pogodbe, ki jih kot zaprte oznaci metoda Zapiranje-

OdpiranjePogodb.
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Datum Vrednost
30. 3. 2013 40
29. 3. 2013 40

30. 9. 2012 10
29. 9. 2012 10
28. 9. 2012 115.0

Tabela 4.1: Primer portfelja, ki ustreza kriteriju za zaprtje.

Medtem ko pri naravno zaprtih pogodbah dodatna razlaga ni potrebna,
je pri umetno zaprtih treba razloziti mehanizem, po katerem se odloca o
njihovem zaprtju. Metoda zapre vsako pogodbo, pri kateri v roku zadnjih
Sest mesecev ni bilo dneva, ko bi vrednost njenega portfelja presegala 100
EUR. Kot datum zaprtja se doloci prvi datum, pri katerem je bila vrednost
vecja od 100 EUR. Ce tak datum ne obstaja, se datum zaprtja nastavi na
datum odprtja. Vse umetno zaprte pogodbe se lo¢i od naravno zaprtih,
in sicer po polju NoActivityClose, ki je v tabeli CustomerAccount: umetno
zaprte pogodbe imajo to polje nastavljeno na 1, naravno zaprte na 0. Razlog
za umetno zapiranje pogodb je v tem, da so taksne pogodbe za vse prakticne
namene v aplikaciji identi¢ne naravno zaprtim pogodbam, saj na njih ne

poteka omembe vredna aktivnost.

Tabela 4.1 prikazuje primer portfelja, ki ustreza kriteriju za zaprtje po-
godbe. V levem stolpcu je datum vrednotenja, v desnem vrednost portfelja
na ta datum. Za referenc¢ni datum, od katerega nazaj se gleda 6-mesecni
kriterij za zaprtje pogodbe, se vzame 30. 3. 2013. Ko se od referencnega
datuma odsteje Sest mesecev, se pride na 30. 9. 2012. Ce se privzame, da je
na vse vimesne dni bila vrednost portfelja manj kot 100 EUR (vmesni dnevi
so zgolj simboli¢no prikazani), potem na dan 30. 9. 2012 pogodba ustreza
kriteriju za zaprtje, saj je bila njegova vrednost Sest mesecev neprekinjeno
manjSa od 100 EUR. Kot datum zaprtja se nastavi 28. 9. 2012, saj je takrat
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nazadnje bila njegova vrednost vec¢ja od 100 EUR.

Na koncu metoda Se za vse, pri svojem prejsnjem zagonu, umetno zaprte
pogodbe preveri, ali se je od datuma njihovega zaprtja kdaj vrednost njiho-
vega portfelja povzpela nad 100 EUR. Ce obstaja datum, na katerega je bila
vecja od te meje, se taksno pogodbo ponovno odpre. To se stori z izbrisom

vrednosti v poljih ValidTo in NoActivityClose v tabeli CustomerAccount.

4.2.5 Izracun agregatov

Kot ze receno, vsi izracuni v tabelah iz skupine agregati temeljijo na podat-
kih, prenesenih v tabele iz skupine viri za agregate. Procedura PrenosPodat-
kov v sklopu klicev procedur IzracunAgregatovZivaBaza in IzracunAgregato-
vUcnaBaza napolni vse tabele skupine agregati. Posamezni vnos v vsaki od
teh tabel predstavlja izracunani agregat za posamezen portfelj.

Razlika med procedurama pri obeh bazah je v izbiri pogodb, za katere se
bodo izracunali agregati, in v obdobju, v katerem se bodo zaobjeli podatki
za izracun agregatov. Pri zivi bazi se zaobjame vse odprte pogodbe, kot ob-
dobje pa se vzame zadnje leto dni, gledano od datuma izracuna agregatov.
V primeru uéne baze se vzame pogodbe, izbrane po postopku, prikazanem v
proceduri 2, pri ¢emer se za obdobje vzame zadnje leto dni od zaprtja po-
godbe pri zaprtih pogodbah in enako obdobje pri njihovih parnih, e odprtih,

pogodbah. Polnjenje tabel oz. njihovih polj se vrsi na naslednji nacin:
PortfolioValueCacheAvg

e InflowFrequencyAvg: stevilo vseh, v podanem obdobju, izvrsenih

denarnih prilivov.

o OutflowFrequencyAvg: stevilo vseh, v podanem obdobju, izvrsenih

denarnih odlivov.

e NumPositionAvg: povprecno stevilo razliécnih pozicij, ki jih je

portfelj drzal v podanem obdobju. Povprecje se izrac¢una po na-
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slednji formuli

365
i=1

StPozicijDan;

4.1
365 (4.13)

pri ¢emer StPozicijDan; oznacuje Stevilo pozicij v portfelju na

i-ti dan (vsi dnevi so znotraj podanega obdobja).

e NumDomesticPositionAvg: povprecno stevilo razlicnih pozicij
s finanénimi instrumenti, ki kotirajo na LJSE in jih je portfelj drzal
v podanem obdobju. Povprecje se izracuna po isti formuli kot za
NumPositionAvg, s to razliko, da se Steje samo pozicije, ki kotirajo
na LJSE.

e NumForeignPositionAvg: povprecno stevilo razliénih pozicij s
finan¢nimi instrumenti, ki ne kotirajo na LJSE in jih je portfel;
drzal v podanem obdobju. Povprecje se izracuna po isti formuli
kot za NumPositionAvg, s to razliko, da se Steje samo pozicije, ki

ne kotirajo na LJSE.

e ValueAvg: povprecna vrednost portfelja v podanem obdobju.

Povprecje se izracuna po naslednji formuli

f’f{ VrednostDan;
365 ’

(4.14)

pri ¢cemer VrednostDan; oznacuje vrednost portfelja na i-ti dan

(vsi dnevi so znotraj podanega obdobja).
MTOTransactionAvg
e BuyFrequency: stevilo nabavnih transakcij v podanem obdo-
bju.
e SellFrequency: stevilo prodajnih transakcij v podanem obdo-
bju.

e BuyValueAvg: povprecna vrednost nabavne transakcije v po-

danem obdboju.
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e SellValueAvg: povprecna vrednost prodajne transakcije v po-

danem obdboju.

e OnlineOrderShare: delez transakcij, ki so bile opravljene preko
spletnega vmesnika. Te gre razpoznati po polju IsOnlineOrder v
tabeli MTOTransaction.

CommissionSum
Vsa spodnja polja so sumirana na mesecni ravni, za vse mesece v po-

danem obdobju.

e ManagementFeeSum: vsota upravljalskih provizij.
e TransactionFeeSum: vsota posredniskih provizij.
e SafekeepingFeeSum: vsota lezarin.

e ProfitshareFeeSum: vsota vrednosti deleza pri delitvi dobicka.

4.2.6 Donosnost finan¢énih instrumentov pred izvrsitvijo

transakcije

[zracun donosnosti finan¢nih instrumentov pred izvrsitvijo transakcije meri
povprecno donosnost finan¢nih instrumentov pred njihovim nakupom in pro-
dajo pri posamezni pogodbi. Donosnosti se izracunajo lo¢eno za nabavne in
prodajne transakcije. Pri racunanju povprecja se vzamejo vse nabavne oz.
prodajne transakcije pri posamezni pogodbi in se zanje izracuna povpreéna
donosnost za izbrano obdobje. Obdobja so naslednja: 1 mesec, 3 meseci in
6 mesecev. Enacba za izracun donosnosti je pri vseh finan¢nih instrumentih

enaka in je definirana kot

KoncniTecay

1, (4.15)

Donosnost = ——+«+—=
ZacetniTecay

kjer KoncniTecaj predstavlja tecaj na kon¢ni datum v obdobju in ZacetniT ecaj
oznacuje tecaj na zacetni datum v obdobju.
Izracuni donosnosti se opravijo za vse pogodbe. Na koncu se rezultati

shranijo v tabelo AccountTransactionBehavior.
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4.3 Preostali izracuni in metode strojnega ucenja

V prejsnjem podpoglavju smo si ogledali dve od, v uvodu nastetih, Sestih
kljuénih funkcionalnosti IS. V tem podpoglavju sledi Se opis preostalih Stirih.
Potem ko se je prenos podatkov izvrsil, se za¢nejo vsi izracuni in zagon algo-
ritmov za razvrscanje ter napovedovanje zaprtij pogodb. Vse to se izvaja v
okviru procesov ClusteringProcess in PredictionProcess, potem ko sta izvedla
prenos podatkov.

V okviru prvega procesa se za vse pogodbe, ki so Se odprte, napove in
izracuna pripadajoco verjetnost za zaprtje pogodbe ter se izvrsita izrac¢una
volatilnosti in zivljenjske vrednosti pogodbe. Na koncu se opravi Se razvrséanje
pogodb. Procedura 4 nazorno prikaze opisani potek izvajanja znotraj procesa
ClusteringProcess. Najprej pride do prenosa podatkov, opisanega v prejsnjem
podpoglaviju, nato sledijo izracuni, ki si jih bomo ogledali v tem podpoglavju.
PredictionProcess na drugi strani, poleg prenosa podatkov, izvaja zgolj gra-
dnjo klasifikatorja za napovedovanje zaprtij pogodb. Njegov potek prikazuje

procedura 5.

Procedura 4 Prikaz procesa ClusteringProcess

PrenosPodatkovZivaBazal()
IzracunVolatilnostiPort felja()
IzracunZivljenjskeVrednostiPogodb()
NapovedZaprtjaPogodb()
RazvrscangjePogodb()

Procedura 5 Prikaz procesa PredictionProcess

PrenosPodatkovUcnaBazal()
GradnjaKlasifikatorja()

Oba procesa sta implementirana s pomocjo tehnologij C#, MS SQL Ser-
ver, R.NET in R. Sami izracuni in gradnja algoritmov so napisani v R-

ju, medtem ko ostale tehnologije skrbijo za dostavljanje vhodnih podatkov
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Pretvorba podatkov |zra€uni in algoritmi

Prenos podatkov in klic procedur Povezava C#in R

MS sQL R.NET
MS SQL Server C# R
Izraguni in algoritmi ) Pretvorba rezultatov
9 Povezava C#in R Shranjevanje rezultatov
R.NET MS sQL
R C# MS SQL Server

Slika 4.4: Potek uporabljenih tehnologij.

izracunom in algoritmom ter za shranjevanje njihovih rezultatov. Najprej se
podatki preberejo iz podatkovne baze s pomocjo SQL-a (podatkovna baza
je implementirana s pomocjo MS SQL Server 2008), nato jih C# ustrezno
pretvori za posredovanje izracunom in algoritmom v R-ju ter sprozi njihov
klic. Medtem ko R.NET skrbi za samo povezavo med C# in R. Nato R-jevo
izvedbeno okolje opravi izracune in izvede ustrezne algoritme. Njihovi re-
zultati se potem preko obratnega vrstnega reda rabe teh tehnologij shranijo
nazaj v podatkovno bazo. Za lazjo predstavo je celoten postopek prikazan na
sliki 4.4. Zgornji del slike prikazuje potek do zagona izracunov in algoritmov,

spodnji del pa do shranitve njihovih rezultatov.

V nadaljevanju sledi podroben opis izvajanja vsake od procedur obeh pro-
cesov (razen procedur za prenos podatkov, ki sta bili ze opisani v prejsnjem
poglavju). Vsaka sekcija vsebuje opis ene procedure, z izjemo napovedi za-
prtja pogodb, kjer sta proceduri NapovedZaprtjaPogodb() in GradnjaKlasi-
fikatorja() opisani v skupni sekciji, saj je zaradi njune tesne vsebinske in

funkcionalne povezanosti to najbolj smiselno.
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4.3.1 Volatilnost

Volatilnost portfelja meri, koliko je posamezni portfelj izpostavljen nihanju
njegove vrednosti oz. tveganju. Na zacetku postopka izracuna volatilno-
sti portfelja [12, 31], se za vse finan¢ne instrumente v portfelju pridobi nji-
hove dnevne donosnosti za zadnjih 120 trgovalnih dni. Dnevna donosnost se

izracuna kot

DnevnaDonosnost = (4.16)

Tiy’
kjer T; oznacuje vrednost tecaja na i-ti trgovalni dan in 7; ; na en trgo-
valni dan prej. Casovna vrsta dnevnih donosnosti za posamezen finanéni
instrument tvori vektor X;, kjer indeks ¢ predstavlja zaporedno stevilko po-
sameznega financnega instrumenta v portfelju (dolo¢itev vrstnega reda je
poljubna). Zatem se za vse mozne permutacije parov vektorjev, oznacene

kot (X,Y), izracuna njihove kovariance po enacbi [3]

T2, (@17

SxXy =

kjer zgornja meja vsote m oznacuje dolzino vektorjev, x; in y; posamezno
vrednost vsakega od vektorjev ter T in y povprec¢no vrednost vsakega od
vektorjev.

Ko so za vse pare izracunani njihove kovariance, se iz njih tvori t. i.

kovarian¢na matrika

Sx1,X1 SX1,Xe Tt SX1.Xan
SX0, X1 SXo,Xo 7 SX2,Xn

S = . . . )
SXn, X1 SXp,Xa 7 SXn,Xn

pri kateri posamezni element predstavlja kovarianco para vektorjev (tokrat je
drugi vektor iz para oznacen kot X;, da je bolj jasno, da diagonalni elementi
matrike predstavljajo kovariance vektorjev samih s sabo) in n oznac¢uje stevilo

vektorjev v danem portfelju. Ker pri parih vrstni red vektorjev ne vpliva na
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izracun kovariance (npr. vrednosti sx, x, in Sx, x, sta enaki), velja, da je
kovarianc¢na matrika simetri¢na.

Za izracun volatilnosti portfelja je poleg kovariancne matrike treba izracunati
Se vektor utezi, ki pripadajo posamezni poziciji v portfelju. Utez pove, ko-
liksen delez vrednosti portfelja predstavlja vrednost dane pozicije. Za vse
pozicije v portfelju se njihove utezi izrac¢una po enacbi

Uj

L (1.18)
kjer v; predstavlja vrednost posamezne pozicije in P vrednost portfelja. Utezi
vseh pozicij v portfelju tvorijo vektor W.

Sledi izracun volatilnosti portfelja, ki je definirana kot

Volatilnost = VW x S x WT. (4.19)

Pri tem se za vsako od pozicij v portfelju izracuna Se njen prispevek k vola-
tilnosti [25], ki je izrazen v obliki deleza volatilnosti celotnega portfelja. Vsi

izracunani prispevki tvorijo vektor V| ki se ga pridobi na naslednji nacin:

SxW
"= 4.2
Volatilnost « W' (4.20)
V/
= — 4.21
v Volatilnost ( )

Na koncu, ko so vsi izracuni opravljeni, se volatilnost celotnega portfelja
shrani v tabelo CustomerAccount, vrednosti iz vektorja V pa v tabelo Acco-

untPosition VolatilityShare.

4.3.2 Zivljenjska vrednost pogodb

Izra¢un zivljenjske vrednosti pogodbe (ALV) (angl. account lifetime value),
na podlagi preteklih prihodkov, ki so bili ustvarjeni na ra¢un posamezne po-
godbe, zanjo oceni prihodke, ki bodo nastali v prihodnosti. Prihodki sestojijo

iz vseh stirih tipov provizij, ki so bili opisani v podpoglavju 2.2. Enacba za
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Brez klasifikatorja

S klasifikatorjem

Brez klasifikatorja

S klasifikatorjem

Slika 4.5: Prikaz vseh stirih variacij izracuna zivljenjske vrednosti pogodbe.

izracun ALV je nekoliko modificirana verzija enacbe [27] in se glasi

C* Ty
ALV = Z o (4.22)
kjer T' predstavlja dolzino obdobja (izrazeno v Stevilu let oz. Stevilu me-
secev; podrobnejsi opis izbire obdobij sledi v nadaljevanju), ¢ je povpreéna
letna oz. mesec¢na vrednost provizij, r; je verjetnost, da je pogodba Se odprta
po preteku ¢ ¢asovnih enot in i predstavlja diskontni faktor (njegova funkcija
je diskontiranje vseh prihodnjih prihodkov, pri cemer je diskontna stopnja so-
razmerna s casovno oddaljenostjo prihodkov; naceloma se za diskontni faktor
vzame povprecna stopnja inflacije).

Izracunajo se Stiri razlicne variacije ALV, ki se medsebojno razlikujejo po
vrednostih parametrov v enacbi, pri cemer je zgolj diskontni faktor i enak
pri vseh. Slika 4.5 prikazuje vse variacije (te predstavljajo listi grafa).

Najprej se ALV deli glede na ¢asovne enote, v katerih je izrazeno ob-
dobje T: v stevilu let ali Stevilu mesecev. T je pri obeh letnih variantah
definiran kot navzdol zaokrozeno povprecno Stevilo let, ki so jih bile pogodbe

odprte pred njihovim zaprtjem, in kot enaka vrednost, izrazena v mesecih pri
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mesecnih variantah (to se doseze preprosto tako, da se letno povprecje po-
mnozi z 12). Prva stopnja delitve ALV vpliva tudi na vrednost parametra c;
pri letnih variantah je ta enak letnemu povprecju vseh provizij za zadnja tri
leta pri dani pogodbi in pri mese¢nih variantah meseé¢nemu povprecju vseh
provizij za zadnje leto dni.

Zadnja stopnja delitve ALV na variacije se nanasa na vkljucitev oz. iz-
kljucitev klasifikatorja za napovedovanje zaprtij pogodb. Pri njegovi vkljucitvi
sta prisotna dva dodatna faktorja, ki vplivata na izra¢un parametra r;, in si-

cer:

e Natancnost klasifikatorja: ta oznacuje odstotek pogodb v uéni mnozici,
katerih stanje (pogoba je lahko odprta ali zaprta) je klasifikator pra-

vilno napovedal.

e Verjetnost zaprtja: verjetnost, ki jo klasifikator napove za zaprtje

posamezne pogodbe.

[zra¢un parametra r; se, odvisno glede na varianto pri delitvi, glasi:
Tt = 1-— Pt (423)

OZ.

(I =p)*(1-pg)
ry = - , (4.24)

Prva enacba se uporabi pri varianti brez vkljucitve natancnosti klasifi-

katorja za napovedovanje zaprtja pogodb, druga pri preostali varianti, kjer
je natancénost vkljucena. Parameter p; oznacuje verjetnost, da je bil racun
zaprt v ¢asu, manjSem ali enakem od ¢ enot, pr oznacuje verjetnost zaprtja
pogodbe in N oznacuje natancénost tega klasifikatorja.

Na koncu, ko so bile vse variante ALV izracunane, se jih shrani v tabelo

AccountLi fetimeV alue.

4.3.3 Napovedovanje zaprtij pogodb

Napovedovanje zaprtij pogodb za vsako pogodbo napove, ali se bo zaprla,

in kaksna je verjetnost za to. Ker je stanje zaprtja pogodbe po svoji naravi
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binarno, gre za t. i. klasifikacijski problem. Napovedi se opravlja s t. i.
klasifikatorjem, ki ga zgradimo s pomocjo Breimanovega algoritma nakljuc¢nih
gozdov. Podrobnejso razlago delovanja in teoreticnega ozadja si je mozno
prebrati v sekciji 3.2.2, zato bomo tu zgolj na kratko povzeli in aplicirali na
to problemsko domeno tiste stvari, ki so kljuéne za razumevanje postopka
napovedovanja zaprtij pogodb.

Najprej se izbere vse ze zaprte pogodbe, ki so bile pred zaprtjem odprte
vsaj leto dni, in za vsako od njih se izbere Se eno pogodbo, ki je ze bila
odprta v ¢asu zaprtja njene parne zaprte pogodbe (ta del se opravi ze med
prenosom podatkov in je v njegovem sklopu tudi podrobneje opisan, v okviru
podpoglavja 4.2). Te pogodbe tvorijo celotno mnozico, ki je hkrati tudi uéna
mnozica, nad katero se zgradi klasifikator. Validacijsko mnozico algoritem
tvori sam, tako da je nam ni treba.

Pri pridobivanju teh pogodb se iz podatkovne baze zanje tudi pridobi
seznam vseh atributov, nad katerimi se bo opravljala klasifikacija. V grobem
povedano, se gradnja klasifikatorja vrti okoli tega, da se klasifikator naudi,
kateri atributi in pri kaksnih vrednostih najbolje napovedo ciljni razred. Tega
predstavlja stanje pogodbe, ki je lahko odprta ali zaprta. Pri napovedovanju
klasifikator to povezavo uporablja za svoje napovedi.

V aplikaciji se za gradnjo klasifikatorja uporablja knjiznico CARET [4]
za programski jezik R. Ta knjiznica ponuja metode za vse zgoraj opisane
postopke. Najprej se iz ucne podatkovne baze pridobi mnozico pogodb in
vrednosti vseh atributov, nad katerimi se bo opravljala klasifikacija. Razred
se nastavi na binarno vrednost 'da’ ali 'ne’. Prva oznacuje, da je pogodba
zaprta, druga, da Se ni. Ta se nastavi, tako da se pogleda, ali ima pogodba
ze vpisan datum zaprtja ali Se ne. Sledi gradnja klasifikatorja nad uéno
mnozico, ki se zgradi s pomocjo algoritma nakljuénih gozdov. Najprej se
izbere tri razlicne vrednosti za Stevilo izbranih atributov m in za vsako od
njih se zgradi klasifikator. Za nizko vrednost se izbere 2, visoka je enaka

Stevilu vseh atributov, torej v nasem primeru 18, in srednja se doloéi z enac¢bo
LNz'zkcd/rednost + VisokaVrednost
2

. (4.25)
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Stevilo dreves je medtem povsod enako 500 (s preizkusanjem smo ugotovili,
da vegje stevilo dreves ne izboljsa kvalitete klasifikatorja). Pri vsaki vrednosti
se nad zgrajenim klasifikatorjem oceni tudi njegova natanc¢nost nad validacij-
sko mnozico. Za konéni klasifikator se vzame tistega z najvecjo natancnostjo.
Ta se potem shrani v datoteko, od koder je dostopen za izvajanje napovedi v
zivi bazi. Prav tako se v podatkovno bazo shrani njegova natanc¢nost, in si-
cer v tabelo ParameterData. Potrebujemo jo namrec¢ pri izracunu zivljenjske

vrednosti pogodb. Procedura 6 prikazuje celoten postopek:

Procedura 6 Postopek gradnje napovednega klasifikatorja

KoncniKlasi fikator
MaxN atancnost < 0
MaxVrednost < 0

Podatki < pridobi Podatkel zPodatkovne Baze()
Podatki < nastaviRazred(Podatki)
SteviloAtributov < pridobiSteviloAtributov(Podatki)

SeznamVrednosti < ustvariSeznamVrednosti(SteviloAtributov)

for all Vrednost € SeznamVrednosti do
Klasifikator < zgradiKlasifikator(Podatki, Vrednost)
if Klasifikator.Natancnost > MaxNatancnost then
KonceniKlasi fikator < Klasifikator
MaxNatancnost <— Klast fikator.Natancnost
end if
end for
ShraniV Datoteko( KoncniKlasifikator)
ShraniV PodatkovnoBazo(Max N atancnost)

Pri tej podatkovni bazi celotna mnozica pogodb vsebuje 3758 primerov in

18 atributov, ki jih uporabljajo za klasifikacijo. Za optimalno vrednost Stevila
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Napovedan razred

Yes No Skupno:
Yes 1864 15 1879
Dejanski
razred
No 128 1751 1879
Skupno: 1992 1766

Slika 4.6: Prikaz napovedanih in dejanskih razredov za vse primere. Zaradi
velikosti nakljuénega gozda se je vsak primer znasel pri priblizno tretjini
dreves v validacijski mnozici. V tabeli je primer klasificiran v razred, ki je

prejel vecino glasov.

izbranih atributov je bilo izbrano §tevilo 10, kjer je bila natancnost klasifika-
torja enaka 96,2 %. Tabela 4.6 prikazuje rezultat klasifikacije vseh primerov.
Na podlagi izracunane natancnosti lahko zakljuc¢imo, da smo zgradili dovolj

kakovosten klasifikator.

4.3.4 Razvrscanje pogodb

Ko so bili vsi izracuni opravljeni, se za¢ne razvrscanje pogodb. Sam algori-
tem za hierarhic¢no razvrscanje, ki se uporablja, je ze bil opisan v sekciji 3.2.1,
zato bo na tem mestu zgolj na kratko povzeto bistvo razvrséanja na primeru
te problemske domene. Namen razvrs¢anja je, da mnozico vseh pogodb raz-
bije na ve¢ gruc, pri cemer se pripadnost posamezne pogodbe doloc¢eni gruci
doloci glede na to, koliko je podobna preostalim pogodbam v gruci. Pogodbe
znotraj gruce so si medsebojno bolj podobne, kot so podobne pogodbam
iz ostalih gru¢. Podobnost je definirana z izbrano mero podobnosti, ki se

izracuna nad naborom izbranih atributov pogodbe (atribute predstavljajo
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polja v podatkovni bazi).

Postopek razvrscanja se zacne tako, da se najprej za vse pogodbe iz po-
datkovne baze prebere vrednosti za atribute, nad katerimi se bo izvajalo
razvrscanje. Tabela 4.2 prikazuje seznam teh atributov.

Ker imajo vsi ti atributi razlicne razpone vrednosti, jih je treba nor-
malizirati, tako da imajo pri izracunu mere podobnosti vsi enako tezo. Za
normalizacijo se uporabi metodo z-score [20], ki je definirana kot

s=2 1 (4.26)

o

kjer x oznacuje vrednost atributa pri posamezni pogodbi, p povprecno vre-
dnost atributa na populaciji vseh pogodb in ¢ standardno deviacijo na celotni
populaciji. V bistvu so prejsnje vrednosti atributov pretvorjene v vrednosti,
ki predstavljajo odklon vrednosti atributa od povprecne vrednosti, izrazen v
Stevilu standardnih deviacij.

Poleg teh atributov se iz baze prebere Se naslednje atribute: povprecne
donosnosti za vsa Stiri obdobja, vse stiri variacije ALV, verjetnost zaprtja, vo-
latilnost in povprecne donose za vsa obdobja pred izvrsitvijo transakcije. Ti
atributi niso vkljuceni v nabor tistih atributov, ki sodelujejo pri razvrscanju,
vendar so vkljuc¢eni na koncu, ko se izracuna povprecna vrednost atributov,
pri vsaki od ustvarjenih gru¢. Na ta nacin predstavljajo relevantne znacilnosti
gruc.

Potem se ustvari t. i. posebno gruco. Te gruce za razliko od vseh ostalih
gru¢ ne ustvari algoritem za hierarhi¢no razvrscanje, ampak je ustvarjena
ro¢no, Se pred zagonom algoritma. V njej so vse tiste pogodbe, pri katerih
gibanje vrednosti njihovega portfelja ustreza enemu izmed, v nadaljevanju
navedenih, kriterijev. Kasneje, po zagonu algoritma za razvrscanje, so vanjo
dodane Se vse pogodbe iz tistih gru¢, ki vsebujejo manj kot 30 pogodb. V
prejsnjem stavku omenjeni kriteriji za gibanje vrednosti portfelja so trije, in

sicer:

e V portfelju, v roku zadnjega leta dni, obstaja dnevna rast donosnosti,
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Tabela 4.2: Polja iz podatkovne baze, nad katerimi se izvaja razvrscanje.

Ime Vsebina

Age Starost stranke, kateri pripada
doti¢na pogodba

InflowFrequencyAvg | Stevilo denarnih prilivov v za-
dnjem letu dni

OutflowFrequencyAvg | Stevilo denarnih odlivov v za-
dnjem letu dni

InflowValueAvg Povprecna vrednost denarnih pri-
livov v zadnjem letu dni

OutflowValueAvg Povprec¢na vrednost denarnih od-
livov v zadnjem letu dni

NumPositionAvg Povprecno stevilo finanénih in-
strumentov v portfelju za zadnje
leto dni

DomesticShare Delez finan¢nih instrumentov, ki
kotirajo na tujih trgih

ValueAvg Povpreéna vrednost portfelja v
zadnjem letu dni

BuyFrequency Stevilo nabavnih transakcij v za-
dnjem letu dni

SellFrequency Stevilo prodajnih transakcij v za-
dnjem letu dni

BuyValueAvg Povpreéna  vrednost nabavne
transakcije v zadnjem letu dni

SellValueAvg Povpreéna vrednost prodajne

transakcije v zadnjem letu dni
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vecja ali enaka 50 %, izrazena v neenachbi kot
(Vrednost; — DenarniPriliv;) >= 1.5 * Vrednost;_, (4.27)

kjer Vrednost; oznacuje vrednost portfelja na i - ti dan, DenarniPriliv;
vsoto denarnih prilivov na ¢ - ti dan in Vrednost;_1 vrednost ¢ — 1 -
ti dan. DenarniPriliv; je vracunan v Vrednost;, zato ga je potrebno
odsteti, da se lahko izracuna donosnost. Velja Se dodaten pogoj, da obe
vrednosti portfelja iz enacbe, ne smeta biti hkrati enaki nic, saj v tem
primeru ustrezata pogoju, ¢eprav ni nobene spremembe v donosnosti

portfelja.

e V portfelju, v roku zadnjega leta dni, obstaja padec dnevne donosnosti,

vecji ali enak 25 %, izrazen v neenachi kot
(Vrednost; + DenarniOdliv;) <= 0.75 % Vrednost;_y, (4.28)

kjer DenarniOdliv; oznacuje vsoto odlivov na i-ti dan. Tudi ta je
vracunana v vrednost, zato jo moramo pristeti. Velja enak dodaten

pogoj, kot pri prejsnjem kriteriju.

e V portfelju, v roku zadnjega leta dni, obstaja datum, na katerega se je
zgodil odliv, s katerim je vrednost portfelja padla na 0, in je vrednost

portfelja po tem datumu vec¢ kot 10 zaporednih dni enaka 0.

Pogodbe, ki ustrezajo enemu izmed teh kriterijev, imajo, v ve¢ini prime-
rov (zakaj ne v vseh primerih, bo opisano v nadaljevanju), napacno izra¢unane
in izrazito previsoke 30-, 90-, 180- in 365-dnevne donosnosti portfelja. Pri pr-
vih dveh kriterijih so ti skoki oz. padci donosnosti rezultat ¢loveske napake,
saj prilivi oz. odlivi niso bili zabelezeni v pravilni vrednosti ali sploh niso bili
zabelezeni (ti se v aplikaciji Shark, od koder se prenasajo podatki o prilivih in
odlivih, vnasajo rocno). Lahko je tudi posledica napaéno vnesenega tecaja.

Tretji kriterij odpravi hibo metode prilagojenega Dietz-a, po kateri se
racunajo omenjene donosnosti, ki povzroci izracun napacnih donosnosti, ¢e

je vrednost portfelja ze nekaj dni, vkljuéno do datuma, na katerega se vrsi
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izracun, enaka nic. Ti kriteriji poskrbijo, da so taksne pogodbe, Se pred
zagonom algoritma razvrscanja, izkljucene v svojo gruco in tako ne kvarijo
prikazane donosnosti pri ostalih grucah.

Zal ti kriteriji ne uspejo izluséiti vseh problemati¢énih pogodb ali zaobja-
mejo kaksne po krivici. Obstajajo primeri, ko so ti skoki oz. padci vrednosti
rezultat dejanske spremembe vrednosti pozicije v portfelju (manj ima portfelj
razlicnih pozicij, bolj je izpostavljen temu riziku, saj sprememba vrednosti
posamezne pozicije sorazmerno bolj vpliva na spremembo vrednosti celo-
tnega portfelja). Obstajajo taksni primeri, kjer skok oz. padec donosnosti
ne ustreza pragu kriterijev, ceprav je rezultat napac¢nega vnosa prilivov oz.
odlivov. Obe meji pri kriterijih za donosnost sta bili izbrani na podlagi prete-
klih izkusenj o gibanju vrednosti portfeljev, tako da v veliki ve¢ini primerov
delujeta pravilno. Kriterije, ki bi popolnoma izluscili vse problematicne po-

godbe, je iz omenjenih razlogov nemogoce zasnovati.

Ko so bile problemati¢ne pogodbe izlocene v posebno gruco, se nad pre-
ostalimi pogodbami zazene algoritem hierarhi¢nega razvrscanja. Pri tem se
za mero podobnosti med posameznimi primeri uporabi kvadrirana evklidska
razdalja, saj to terja funkcija hclust, ki je R-jeva implementacija algoritma hi-
erarhi¢nega razvrscanja. Za mero podobnosti med grucami se uporabi Ward-

ovo metodo [33].

Rezultat zagona algoritma je dendrogram. Pri njem se s pomocjo L-
metode doloci stevilo gruc. V nasem primeru se to doloc¢i na 14 gruc. Ko
se doloci stevilo gru¢, se v dendrogramu opravi odrez na taksni visSini, da se
dobi Zeleno Stevilo gru¢. Nato se pogleda, katere gruce vsebujejo manj kot
30 pogodb, in se vse pogodbe iz teh gru¢ pridruzi posebni gruci, tako da
na koncu ostanejo samo gruce z ve¢ kot 30 pogodbami. Nam tako na koncu
ostane skupno 6 gru¢, skupaj s posebno gruco. Razlog za eliminacijo teh gruc
je v tem, da pri tako majhnih gru¢ah pogodbe s prej opisanimi anomalijami
pri izracunanih donosnosti lahko znatno pokvarijo povpreé¢no donosnost na
nivoju gruce, ¢e so v gruci.

Na koncu se za kon¢en nabor gruc, pri vsaki od njih izra¢una povprecne
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ClusterID Volume Age IFA OFA ValueAvg OnlineOrderShare

259 38,88 6,10 6,12  21.770 0,959
1032 44,49 5,18 4,67 19415 0,146

1 1381 32,82 1,00 0,15 41.819 0

2 1315 6044 0,99 0,14 14.701 0

3 338 46,69 1,54 21,91 62.551 0,002
4 415 3900 1,05 2,35 13.659 0,018
5

6

Tabela 4.3: Izbrana polja koncnega nabora gruc. IFA in OFA sta okrajsavi
za InflowFrequencyAvg in OutflowFrequencyAvg. Zadnja, gruca Stevilka 6,

predstavlja posebno gruco.

vrednosti za vse atribute. Nad temi povprecji se potem Se opravi normali-
zacija z z-score metodo. Gruce se nato zaporedno ostevilci in se jih skupaj
z vrednostmi njihovih atributov shrani v tabelo Cluster. Potem Se se vsaki
pogodbi v tabeli CustomerAccout v polje ClusterID vpise Stevilko gruce, ki
ji pripada.

V tabeli 4.3 je prikazan konéni nabor grué pri razvrséanju nasih podatkov.
Za vsako gruco je prikazanih nekaj izbranih stolpcev, iz katerih so razvidna
odstopanja posameznih gru¢. Na podlagi tega lahko sklepamo, glede na ka-
tera polja je algoritem razvrscal primere v gruce. Spodaj si bomo ogledali
kratko analizo teh podatkov. Vanjo ne bomo vkljucevali 6. gruce, ceprav je
prikazana v tabeli, saj predstavlja, zgoraj opisano, posebno gruco. Ker so
primeri vanjo izbrani na podlagi rocno postavljenih kriterijev, ta ne odraza
strukture podatkov tako kot preostale gruce, ki so neposredni rezultat hie-
rarhicnega razvrscanja.

Pri povprecni starosti ¢lanov izstopa 2. gruca, kjer povprecje doseze
60,44 let. Po povprecnem Stevilu denarnih prilivov izstopa 5. gruca, kjer se
jih je v preteklem letu zgodilo v povprecju 6,1, medtem ko se ta vrednost pri
preostalih grucah giblje okoli 1,0. Po povpre¢nem Stevilu denarnih odlivov

imamo odstopanja v obe smeri; v pozitivho zelo mocno izstopa 3. gruca,
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v negativno pa prvi dve gru¢i. Podoben vzorec se pojavlja pri zadnjem
faktorju, kjer imata prve dve gruci 0% delez spletnih narocil, medtem ko je

pri 5. gruéi ta 95,9%.

4.4 Prikaz podatkov

Prikaz podatkov je implementiran v obliki spletne aplikacije. Aplikacija se-
stoji iz treh funkcionalnostnih sklopov, kjer posamezni sklop izvaja agregacijo

in omogoca pregled na nivoju:

e celotne mnozice pogodb (npr. stevilo vseh pogodb BPD, skupna vsota

vseh sredstev ...),

e zbirke gru¢ (tukaj se opravijo razne primerjave med grucami, glede na

dolocene podatke) in
e posamezne gruce (pregled znacilnosti za izbrano gruco).

Osrednjo tehnologijo aplikacije predstavlja ASP.NET MVC, saj je z njim
zgrajeno celotno ogrodje. Ta tehnologija sledi programski arhitekturni sabloni
MVC. Kot je razvidno s slike 4.7, ima vsak od sklopov svojo komponento v
vseh treh delih MVC.

Model vsebuje poizvedbe, ki pridobivajo podatke iz podatkovne baze in
potem interno hrani rezultate teh poizvedb. Pri tem ima najpomembnejso
vlogo LINQ v navezi z ogrodjem FEntity Framework. Prvi sluzi za tvorbo po-
izvedb, drugi abstrahira podatkovno bazo. Vmesnik predstavlja uporabnisko
masko, preko katere se graficno prikazejo vsi podatki iz modela in se uporab-
niku omogoci interakcija z aplikacijo. Za definiranje strukture in splosnega
videza uporabniske maske oz. spletne strani se uporabljajo HTML in CSS
ter JavaScript za interakcijo in razne graficne prikaze. Krmilnik igra vlogo
posrednika med modelom in vmesnikom, tako da izbere ustrezen vmesnik in
ga poveze s pravim modelom, iz katerega se pridobijo podatki za prikaz.

Sledijo opisi vsake od uporabniskih mask, v sklopu katerih je tudi opisana

vsebina podatkov, ki jih prikazujejo.
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Vmesnik Krmilnik Model
[ g T i W )
Celotna
mnoZica =
I LS A A "
e s ~ L ~
Zbirka
grué =
- L AN AN A
[ g T i W )
Posamezna
gruca =
- L A s, A

Slika 4.7: Prikaz MVC-komponent.

4.4.1 Pregled celotne mnozice pogodb

Kot Ze omenjeno, ta uporabniska maska prikazuje podatke na ravni celotne
mnozice pogodb. Skoraj vse kategorije podatkov so prikazane v obliki grafov,
kot je razvidno s slike 4.8. Ce sledimo vrstnemu redu grafov na sliki 4.8,

potem je njihova vsebina naslednja:

e Prihodki: v obliki ¢rtnega grafa sta prikazani dve casovni vrsti. Prva
prikazuje skupno vsoto vseh prihodkov BPD za preteklo leto (to se
vedno gleda od datuma zadnjega prenosa podatkov v zivo podatkovno
bazo). Pod prihodke spadajo vsi tipi provizij. Druga vrsta prikazuje

razmerje med prihodki za preteklo leto in prihodki za leto pred tem.

Razmik med posamezni tockami znotraj casovna vrste je en teden, to-
rej vsaka od vrst vsebuje 52 tock. Posamezna tocka sestoji iz datuma
in pripadajoce vrednosti, pri ¢emer datumi dolocajo lego tocke, vzdolz
horizontalne osi grafa, in vrednosti, lego vzdolz vertikalne osi. Pri vsoti
prihodkov se za vrednost posamezne tocke vzame vsota prihodkov za

pretekli teden, gledano od datuma tocke. Pri vrsti razmerij se za vre-



POGLAVJE 4. INFORMACIJSKI SISTEM ZA OPRAVLJANJE ANALIZ

72

IN PREDIKCLJ

Datum Prihodki Od Do
30. 5. 2013  10.000 23. 5. 2013 30. 5. 2013
23. 5. 2013 13.000 16. 5. 2013 23. 5. 2013

30. 5. 2012 22.000  23. 5. 2012 30. 5. 2012

Tabela 4.4: Primer casovne vrste prihodkov. Prvi stolpec prikazuje datum

tocke, drugi njeno vrednost in zadnja dva stolpca obdobje, na katerega se

nanasa izrac¢unana vrednost.

dnost tocke vzame razmerje med vsoto prihodkov na datum v preteklem
letu in v letu pred tem. Vsota prihodkov je definirana enako kot pri
prejsnji vrsti. Za jasnejSo predstavo tabela 4.4 prikazuje izsek iz pri-
mera ¢asovne vrste z dodanim obdobjem, v katerem se racuna vrednost

tocke.

Na levi strani grafa so trije semaforji, ki v odstotkih prikazujejo raz-

merje med prihodki v zadnjih 3 mesecih preteklega leta in prihodki v

Se za dodatno leto. Na desni strani si lahko izberemo casovni razpon,
ki naj ga graf prikazuje. Izbiramo med prikazom za zadnje 3, 6 ali 12

mesecev.

Sredstva in denarni tok: v obliki ¢rtnega grafa sta prikazani dve
casovni vrsti. Prva prikazuje gibanje vsote sredstev za preteklo leto in
druga gibanje vsote denarnega toka za enako obdobje. Razmik med
tockami je pri obeh vrstah en teden. Pri obeh vrstah tocka sestoji iz
datuma in vrednosti. Pri vrsti sredstev vsaka vrednost tocke prikazuje
vsoto sredstev vseh pogodb za posredovanje in gospodarjenje, ki so
jih pogodbe imele na datum tocke. Pri vrsti denarnega toka vrednost

tocke predstavlja vsoto denarnih prilivov in odlivov za pretekli teden,
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gledano od datuma tocke.

Na levi strani grafa so trije semaforji, ki prikazujejo spremembo vsote

mesecev. Na desni strani je opcija za izbiro casovnega razpona grafa,

ki deluje enako kot pri prejsSnjem grafu.

e Verjetnosti zaprtja pogodbe: v obliki ¢rtnega grafa je prikazana
casovna vrsta, ki vsebuje zadnjih 12 izracunov povprecne verjetnosti
zaprtja pogodbe. Posamezna tocka sestoji iz datuma, na katerega je
bil izracun opravljen, in vrednosti, ki hrani izracunano povprecno ver-
jetnost zaprtja pogodbe. Na desni strani se lahko doloci ¢asovni razpon

grafa, kjer lahko izbiramo med prikazi zadnjih 3, 6 ali 12 izracunov.

e Zivljenjska vrednost pogodbe: v obliki értnega grafa so prikazane
casovne vrste povprecne zivljenjske vrednosti pogodbe za vse Stiri vari-
acije, od katerih vsaka vsebuje zadnjih 12 izracunov. Posamezna tocka
sestoji iz datuma izracuna in vrednosti, ki hrani izracunano zivljenjsko
vrednost pogodbe. Na desni strani grafa imamo enake opcije kot pri

prejsnjem grafu.

e Donosi: v obliki ¢rtnega grafa so prikazane ¢asovne vrste za izracunane
donosnosti portfeljev za vsa stiri obdobja v preteklem letu. Posamezna
tocka sestoji iz datuma, na katerega je bila donosnost izracunana, in
vrednosti, ki hrani donosnost. Razmik med tockami je en mesec, pri
vseh vrstah. Za vecjo jasnost, kako je videti posamezna ¢asovna serija,

tabela 4.5 prikazuje primer vrste 90-dnevnih donosnosti.

e Stevilo pogodb: v tekstovni obliki so prikazani skupno stevilo pogodb
in trije semaforji za spremembo Stevila pogodb v dolo¢enem obdobju.
Prvi semafor z leve prikazuje obdobje zadnjih 3 mesecev, naslednji

zadnjih 6 mesecev in zadnji 12 mesecev.
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J Generdno | Zbirka grué | Posamezna gruéa
Prihodki I
1leto ) 15%

) (® 3 meseci
2leti () 20% O 6 mesecev
3 leta . 4% ) 12 mesecev

Sredstva in denarni tok
(D 140,000,000 ® 3meseci
() 60.000.000 ) 6 mesecev
@ -25000.000 O 12 mesecev
Verjetnost zaprtja
() 3 tofke
) 6 todk
O 12 todk
2Zivljenjska vrednost pogodbe
® 3 todke
O 6todk
O 12 todk
Donosi
(®) 3totke
O 6todk
O 12 todk
2430 . -220 O 614 O 1071
5t pogodb 3 meseci & mesecev 12 mesecev

Slika 4.8: Uporabniska maska za pregled celotne mnozice pogodb.
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Datum  Donosnost Od Do
30.5.2013 6,2 % 30.2.2013 30.5.2013
30.4.2013 7.1 % 30.1.2013 30.4.2013

30.5.2012 2,7 % 30.2.2012  30.5.2012

Tabela 4.5: Primer casovne vrste 90-dnevnih donosnosti. Prvi stolpec pri-
kazuje datum izracuna, drugi izracunano donosnost in zadnja dva stolpca

obdobje, na katerega se nanasa izracunana donosnost.

4.4.2 Pregled zbirke gruc

Ta uporabniska maska prikazuje podatke na nivoju zbirke gru¢. Prikazani
so agregirani podatki za vsako od gru¢. Podobno kot na prejsnji maski je
velika vecina prikazov v obliki grafov, kot je razvidno s slike 4.9. Ce sledimo

vrstnemu redu grafov na sliki 4.9, potem je njihova vsebina naslednja:

e Stevilo pogodb: v obliki stolpénega grafa je za vsako gruco prikazano
Stevilo pogodb, ki jih vsebuje. Vsak stolpec predstavlja svojo gruco in

njegova visina oznacuje stevilo pogodb.

e Verjetnost zaprtja pogodbe: v obliki stolpénega grafa je za vsako
gruco prikazana povprecna verjetnost zaprtja pogodbe za zadnje tri
izracune. Vsako gruco predstavlja skupina treh stolpcev, od kate-
rih vsak prikazuje povprecCje za enega od izracunov. ViSina stolpca

oznacuje velikost verjetnosti.

e Zivljenjska vrednost pogodbe: v obliki stolpénega grafa je za vsako
gruco prikazana vsota zadnjih izracunanih zivljenjskih vrednosti vseh
pogodb v njej. Vsak stolpec predstavlja svojo gruco in visina stolpca

oznacuje velikost vrednosti.

e Sredstva: v obliki tortnega grafikona je prikazana vsota sredstev v

vsaki gruci. Vsak del tortnega grafikona predstavlja eno gruco in nje-
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gova velikost je sorazmerna z delezem celotnih sredstev, ki so v tej

gruci.

e Prihodki: v obliki ¢rtnega grafa so prikazane ¢asovne vrste prihod-
kov, za vsako od gruc¢. Vsebinsko je posamezna casovna vrsta enaka
kot pri ¢asovni vrsti pri pregledu celotne mnozice pogodb, le da se tu-
kaj uposteva zgolj prihodke, ki jih je ustvarila posamezna gruca. Na
levi strani grafa je mogoce vklapljati in izklapljati prikaz prihodkov za

posamezno gruco.

e Ostalo: v obliki tabele je prikazan izbran nabor preostalih podatkov.
Vsaka vrstica predstavlja svojo gruco in v njej so prikazane povprecne
vrednosti v gruci za sledece podatke: vrednost sredstev v portfelju,
stevilo nalozb, stevilo transakcij, vrednost transakcij, delez spletnih

narocil, vse Stiri donosnosti, volatilnost in delez domacih nalozb.

4.4.3 Pregled posamezne gruce

Ta uporabniska maska prikazuje agregirane podatke za izbrano gruco. Po-
datki so prikazani s pomocjo grafov in tabel. Njihovo postavitev prikazuje
slika 4.10. V zgornjem desnem kotu si lahko izberemo, za katero gruco si
zelimo ogledati podatke. Ce sledimo prikazanemu vrstnemu redu, potem je

vsebina sekcij sledeca:

e Najvec¢ vredne pogodbe: v obliki tabele je prikazanih pet pogodb
iz mnozice najve¢ vrednih pogodb. Ta mnozica sestoji iz 10 % najvec
vrednih pogodb, glede na vrednost sredstev v portfelju. 1z nje se peri-
odicno, na vsakih 30 sekund, naklju¢no izbere in prikaze pet pogodb.
V tabeli so za vsako pogodbo prikazani: ime imetnika pogodbe, trenu-
tna vrednost sredstev v portfelju in vrednost vseh prihodkov, ki so bili

ustvarjeni na racun pogodbe do sedaj.

e Prihodki: v obliki ¢rtnega grafa je prikazana casovna vrsta prihod-

kov za izbrano gruco. Casovna vrsta zaobjema prihodke za preteklo
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Generdne | Zbirka grug | Posamezna gruda |

Stevilo pogodb

Vrednost

—

1 2 3 4 5 6 St gruse

Verjetnost zaprtja pogodbe

Vrednost

—l

1 2 3 4 5 6 8t gruze

Zivljenjska vrednost pogodbe

Vrednost
1 2 3 4 5 6 St grude
Sredstva
Prihodki
M Grugat Vrednost
Gruéa 1 )

o Grusa 2 (® 3 meseci
[ Gruda 3 () & mesecev
[ Gruga 4 Gruga 2 O 12 mesecev

1102012 .. 112012 .o 11z2zomz
Ostalo

Gruga [ Vred. sred. | St naloZb | St trans. | Vred. trans.

1 2.000.000 |10 20 100.000

2 100.000 5 35 6.000

3 15.000 42 75 1.600

4 600.000 5 14 73.000

-

Slika 4.9: Uporabniska maska za pregled zbirke gruc.
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leto in sestoji iz 12 tock, z enomesecnim medsebojnim razmikom. Po-
samezna tocka sestoji iz datuma in pripadajoce vrednosti prihodkov.
Datumi dolocajo lego tocke, vzdolz horizontalne osi grafa, in vrednost
lego, vzdolz vertikalne osi. Za vrednost prihodkov se vzame vsoto vseh
prihodkov, ki so jih ustvarile pogodbe v gruci za pretekli mesec dni,

gledano od datuma tocke.

Donosnosti: v obliki ¢rtnega grafa so prikazane casovne vrste pov-
precnih donosnosti za vsa Stiri obdobja, za vsako od gruc¢. Vsebinsko
je posamezna casovna vrsta enaka casovni vrsti pri pregledu celotne
mnozice pogodb, le da se tukaj povpreéne donosnosti racuna za izbrano

gruco.

Sredstva: v obliki ¢rtnega grafa je prikazana ¢asovna vrsta sredstev za
izbrano gruco. Casovna vrsta je enaka tisti pri prihodkih, s to razliko,
da tukaj pripadajoco vrednost predstavlja vsota sredstev v gruci na

datum od tocke.

Stevilo pogodb: v obliki stolpénega grafa je prikazana ¢asovna vrsta
stevila pogodb za izbrano gruco. Casovna vrsta je enaka tisti pri pri-
hodkih, s to razliko, da tukaj pripadajoco vrednost predstavlja stevilo

pogodb v gruci na dani datum. To doloca visino posameznega stolpca.

Pogodbe: v obliki tabele so prikazane vse pogodbe za izbrano gruco.
Za posamezno pogodbo so navedeni naslednji podatki: ime imetnika
pogodbe, trenutna vrednost sredstev v portfelju, vrednost vseh ustvar-
jenih prihodkov, zivljenjska vrednost pogodbe in verjetnost zaprtja po-
godbe. Tabela tudi omogoca sortiranje pogodb po kateremkoli od stolp-

cev.
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| Generdno | Zbirka grug | Posamezna gruda |
oca [Gmeri 5] |
Najveé vredne pogodbe
Ime Sredstva Prihodki
Joze Novak 5.000.000 200.000
AnZe Frakelj 3.500.000 120.000
Simona Trbedek 2.000.000 100.000
Beton d.o.o. 1.200.000 70.000
Borut Smelih 800.000 45.000
Prihodki
Vrednost
11.2012 122012 132012 .. 1102012 1112012 112.2012
Donosnosti
Vrednost
11.2012 122012 1.3.2012 110.2012 111.2012 1122012
Sredstva
Vrednost
11.2012 122012 132012 110.2012 111.2012 112.2012
Stevilo pogodb
Vrednost
11.2012 122012 132012 110.2012 111.2012 112.2012
Pogodbe
St pogodbe [Ime Vred. sred. [ Prihodki [ ZVP Verj. zap.
1 Tomi Turker 500.000 30.000 |40.000 |15%
2 Lara Novak 100.000 18.000 |15.000 |60 %
3 Cement do.o. 15.000 1.000 1.500 24 %
4 Jabolko d.o.o. 200.000 30.000 |25000 |80 %

Slika 4.10: Up

orabniska maska za pregled posamezne gruce.
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Poglavje 5
Sklepne ugotovitve

Cilj diplomske naloge je bila izdelava nacrta IS za analizo podatkov BPD in
izdelava prototipa. Najprej je bilo v uvodnem opisu zaobjeto bistvo nasega
IS. Nato smo si ogledali primera resitev, ki se po svojih funkcionalnostih
lahko Stejeta kot sorodna nasi, in problemsko domeno, v kateri so podatki,
nad katerimi izvajamo analize. V tretjem poglavju je sledil kratek pregled
tehnologij, ki so bile uporabljene pri gradnji IS. V tem poglavju smo si tudi
podrobneje ogledali teoreticno ozadje algoritmov strojnega ucenja, ki igrajo
kljuéno vlogo v nasem IS. Na koncu je sledil Se pregled same zgradbe in

implementacije IS.

Kljuéni problem so predstavljali podatki, saj so ti vsebovali kar nekaj
anomalij in pomanjkljivosti, ki so nam iznakazile rezultate oz. onemogocile
njihovo pridobivanje pri preizkusanju nekaterih funkcionalnosti. Kot je bilo
opisano v prejsSnjem poglavju, smo se z anomalijami srecevali pri izracunih
donosnosti in grucenju portfeljev, kjer je bil problem z napa¢nimi vrednostmi
portfeljev in pomanjkljivo belezenimi denarnimi tokovi. Ta problem smo si-
cer lahko v vec¢jem delu sanirali s filtri, ki so ujeli problematicne primere,
vendar jih zal ni bilo mogoce zastaviti tako, da bi bili sposobni ujeti vse pri-
mere s temi anomalijami. Najvecjo pomanjkljivost podatkov so predstavljale
casovne vrste tecajev. Le za zelo majhen delez finan¢nih instrumentov so ob-

stajale dovolj dolge casovne vrste tecajev, da so ustrezale potrebam izracunov

81
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volatilnosti portfeljev in donosnosti finan¢nih instrumentov pred izvrsitvijo
transakcije. Iz tega razloga pri teh dveh funkcionalnostih ni bilo mogoce
pridobiti smiselnih rezultatov. Na drugi strani smo dobili dobre rezultate
pri napovedovanju zaprtij in gru¢enju pogodb. Pri prvem se je izkazalo, da
klasifikator deluje z visoko natan¢nostjo, pri gruc¢enju pa smo dobili gruce, ki
dobro odrazajo strukturo podatkov.

Zaradi svoje modularne zgradbe ima IS Se kar nekaj potenciala za nadalj-
nje razsiritve. Kot primer lahko navedemo generiranje priporocil za nakup in
prodajo finan¢nih instrumentov. Ta bi se ustvarjala za posamezen portfelj,
s ciljem optimizacije dolocenih kriterijev kot npr. donosnosti in volatilnosti
portfelja. Izbrani finanéni instrumenti bi se potem v obliki priporocila za na-
kup oz. prodajo doti¢nega finanénega instrumenta poslali imetniku portfelja

v obliki elektronske poste.
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