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Predgovor

S obzirom na karakter ulaznih podataka, te razvoj metoda rudarenja podataka (eng.
Data mining) koje su se povijesno razvijale za skupove podataka Kkoji nisu
strukturirani u vremenske serije, problematika kompatibilnosti metoda i metodologija
njihove lan€ane primjene tijekom analize, evolucijski se je razvijala sa samim
metodama rudarenja podataka.

Sa druge strane potencijali vremenskih serija bili su dobro poznati i u periodu
nepoznavanja termina rudarenja podataka i nepostojanja ra¢unala, te su one bile
uglavnom predmet izu€avanja matematicara.

Kao rezultat tog izu€avanja pojavila se Citava paleta metoda i postupaka analize
vremenskih serija, da bi ona svoj procvat dozZiviela u novije vrileme u eri
informatizacije.

Kao Sto su i netemporalni podaci u vidu metoda rudarenja podataka dozZivjeli
svojevrsnu analitiCcku renesansu, tako su se i vremenske serije prikljucile tom trendu
sa jednom znacajnom razlikom.

Razlika se ocitovala, i jo$ uvijek se ocituje u Cinjenici da za nevremenske atribute
postoje standardne metode i postupci pretprocesiranja podataka prilagodeni
odredenim vrstama metoda i analitiCkih postupka te je izmedu njih vrlo lako postici
kompatibilnost, dok kod vremenskih serija postoji Sarenilo u shvacanju i provedbi kako
pretprocesiranja podataka, tako i same analize $to rezultira nekompatibilnoS¢u metoda
tijekom provedbi analiza.

Djelomi¢ni razlog tome proizlazi iz Cinjenice $to je rudarenje vremenskih serija
relativno mlado podrucje, te postoji vrlo Ziva aktivnost u konstrukciji novih
algoritamskih rjeSenja koja su prvenstveno fokusirana na rjeSavanje zadanih problema,
te se ne vodi dovolijno rauna o postizanju kompatibilnosti sa ve¢ otkrivenim
analitickim metodama.

Glavni razlog ipak proizlazi iz €injenice, $to su vremenske serije specificne strukture
podataka, koje osim svog temporalnog karaktera imaju i niz drugih karakteristika koje
Su nepoznanica za netemporalne strukture podataka, kao $to je primjerice redoslijedna
zavisnost .

Kao posljedica svih ovih faktora, danas postoji Citav niz nepovezanih, medusobno
nekompatibilnih metoda za rudarenje vremenskih serija koje su prvenstveno
fokusirane na rjeSavanje parcijalnih analitickih problema.

Prilikom kompleksnih analiza koje zahtijevaju ulanavanje metoda rudarenje
vremenskih serija postoje problemi u provedbi takvih analiza zbog nekompatibilnosti
medu metodama.

Cilj rada je ponuditi rjeSenje ovog problema u vidu jedinstvenog modela transformacije
vremenske serije. To je bitno drugadiji pristup spomenutoj problematici nego sto je do
sada bio sluc€aj, jer u prvi plan stavlja model transformacije vremenske serije kao
polaziSnu osnovu daljnjih analize, za razliku od tradicionalnog pristupa u konstrukciji
algoritama za rudarenje vremenskih serija.

Na taj nacin izgradeni su temelji za razvoj Citave palete razli€itih, kompatibilnih,
medusobno povezanih analitickih postupaka, kao i primjene tradicionalnih metoda
rudarenja podataka na vremenskoj seriji. Rad takoder nudi i autorska rjesenja
proizasla iz jedinstvenog modela transformacije koja se odnose na standardnu
problematiku rudarenja vremenskih serija, a odnosi se na otkrivanje uzoraka,
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otkrivanje dogadaja, otkrivanje mutacija, procjene sli¢nosti, klasifikaciju vremenskih
uzoraka, izravno otkrivanje pravila iz vr.emenske serije i dr.

Ovakav pristup analizi omoguc¢ava provodenje kompleksnih analiza u okviru istog
sustava, te ostavlja odSkrinuta vrata za konstrukciju novih algoritamskih postupaka za
otkrivanje znanja u vremenskim serijama.

Posebno bih se zahvalio mentoru prof. dr. sc. Bozidaru Kli¢eku na njegovom stru¢nom

vodstvu, korisnim savjetima i podrSci tijekom izrade rada, kéeri Lauri i supruzi Antoniji
na iskazanom strpljenu i podrsci tijekom izrade disertacije.
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1. Uvod

1.1. Svrha, cilj rada, ciljevi istraZivanja

Odredeni tipovi sustava su vremenski promjenjivi, pa spadaju u posebnu kategoriju
sustava, koje promatramo i analiziramo u vidu vremenskih serija.

Vremenske serije su oduvijek bile vrlo interesantno podrucje primjeni iz perspektive
rudarenja podataka (eng. data mining). Promatranje vrijednosti nekog obiljezja u
jedinici vremena moze biti vrlo korisno za spoznavanje promatrane pojave. Ovom
spoznajom koristi se i klasiCna statistika, koja nudi metode kao Sto su skupni indeksi
vremenskih serija, srednje vrijednosti vremenskih serija, individualni indeksi,
regresijske metode, procjene trendova i sli¢no [Sosié, 1990].

Ove metode mogu biti vrlo korisne kod procjene odredenih pokazatelja vezanih uz
promatranu problematiku, ¢€ak i procjene trendova pojava, no ako cjelokupnu
problematiku promatramo kroz perspektivu inteligentne analize podatka dobivamo vrlo
skucen instrumentarij za kvalitetnu analizu temporalnih obiljeZja .

Razvojem koncepcije rudarenja podataka uvida se vaznost vremenskih serija kao
podru¢ja koje moze pruziti relevantne informacije pa se analiza vremenskih serija
velikim dijelom oslanja na koncepciju neuralnih mreza u predvidanjima vremenskih
trendova [Apostols, 1996], [Taylor, 1996]. Primjena modela neuronskih mreza
prvenstveno BPN algoritma najocitija je u predvidanju trendova vrijednosnica,
financijskih pokazatelja, prihoda poduzeca, procjenu potraznje i slicno [Kli¢ek, 2002] .

Druga grana temeljena na analizama vremenskih serija koristi se metodologijom fuzzy
logike, te njene resurse pokuSava implementirati u vremenske nizove [Cheng, 1997].
Svaki od opisanih pristupa ima svoje karakteristike koje se aplikativno mogu primijeniti
u praksi, ali osnovna karakteristika svakog od ovih pristupa jest nejednoznacnost opisa
vremenske serije odnosno odredenog segmenta vremenske serije. U posljednje
vrijeme kada je rije¢ o promatranoj problematici pojavljuje se trend razvoja jezika
baziranog na analizama vremenskih serija. Radovi koji pobuduju paznju i vrlo
studiozno pristupanje otkrivanju znanja iz vremenskih serija su [Pratt, 2001], i [Manilla,
1997]. U prvom slucaju rije€ je o data mining metodologiji pristupu otkrivanja znanja
posredstvom algoritma koji u osnovi ima elemente funkcija udaljenosti i koji moze
ekstrahirati znanje o korespondentnim elementima iz vremenske serije. U drugom
slu€aju je rije€ o definiciji pojma epizoda u vremenskim serijama kojima toCke u
vremenskom prostoru reprezentiraju dogadaje. Ovaj koncept bit ¢e izloZzen u radu kroz
prizmu opisanog modela.

Problematika vremenskih serija proviaCi se i kroz problematiku pretprocesiranja
podataka [Pyle, 2001]. Postoji niz metoda koje u vremenskim serijama nadomjestaju
nedostajuce vrijednosti atributa. Od najrasprostranjenijih metoda spominjem metodu
linearne interpolacije, koja svoje korijene vuCe iz podruCja matematiCke analize,
metodu srednje vrijednosti, metodu slicnosti koja distancama pokuSava procijeniti
vrijednost nedostajucih atributa, te metodu neuronskih mreza.

Tradicionalan pristup analizi vremenskih serija, pa tako i analizi vremenskih serija s
ciliem otkrivanja trziSnih zakonitosti, oslanja se na koriStenje niza nezavisnih metoda
koje rieSavaju odredene tipove problema. U otkrivanju vremenskih zakonitosti trzista
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mozemo koristiti Citav niz metoda za otkrivanje sezonskih oscilacija, ciklickih oscilacija,
[Taylor 1996.] [Westhpal 2001.], predvidanja trendova, [Pyle 2001.], metode otkrivanja
epizoda unutar vremenskih serija [Manilla 1997.] te metode otkrivanja uzoraka [Han
2000.], [Dougherty 1988.], [Taylor 1996.].

Autori koji obraduju pretprocesiranje podataka, kao vrlo vaznu komponentu rudarenja
klasi¢nih transakcijskin podataka, ne posvecuju dovoljnu paznju pretprocesiranju
vremenske serije [Han, 2000.], [Pyle, 2001.] s ciliem stvaranja jedinstvenoga modela
transformacije koji bi omogucio primjenu Siroke lepeze analitiCkih metoda na
vremensku seriju kroz jedinstveni sustav analize.

Spomenuti se autori fokusiraju na tradicionalan pristup koriStenja niza nepovezanih
metoda u analizi vremenskih serija u podrucju otkrivanja trzisnih zakonitosti..

Vaznost ovoga problema vidljiva je u radovima [Pratt, 2001.], [Manilla, 1997.], [Bradley,
1997.], [Han, 1998], [Xsniaping, 1998.], koji, nakon nudenja rjeSenja za odredenu
problematiku u okviru svojih radova, kao moguc¢a buduca istraZivanja na svojim
modelima, Cesto spominju probleme Kkoje je moguce rijeSiti s veC postojecim
metodama rudarenja podataka ili pomocéu ve¢ otkrivenih metoda, navodeéi kao glavni
argument superiornost svoga modela u odredenoj oblasti analize.

Na taj nacin oni i dalje ne nude odgovor kako posti¢i “kompatibilnost ” izmedu razlicitih
kvalitetnih metoda iz ostalih segmenata analize i njihove metode koja nudi prihvatljivije
rieSenje za usko specijalizirano podrucje.

Problem se jo$ viSe produbljuje kada vremensku seriju Zelimo analizirati primjenom
metoda rudarenja podataka, kao $to su npr. stabla odlucivanja i klasteriranje, a da ne
govorimo o analizi tipa otkrivanja sezonskih oscilacija na razini vr.emenskoga klastera.

Osnovni problem nemogucnosti povezivanja proizlazi iz Cinjenice $to ne postoji
jedinstveni polazisni model analize, niti metodologija koja bi povezala niz razli€itih
koncepcija analize na razini podataka.

Tako Manilla [Manilla, 1997.] u okviru svoga rada o analizi dogadaja i epizoda unutar
vremenskih serija, gdje su dogadaiji definirani kao, primjerice, zvonjava alarma, krada,
bijeg i sli€no, ukazuje na moguéu analizu vremenske serije koja se sastoji od
numerickih vrijednosti te upozorava da treba osmisliti nacin definicije dogadaja na
temelju numerickih vrijednosti.

Xsniaping , [Xsniaping, 1998.] u svom radu, koji prikazuje metodu za otkrivanje
uzoraka unutar vremenskih serija, kao orijentiranost na buduca istrazivanja spominje
razvoj modela procjene vjerojatnosti trendova vremenskih odsjeaka na temelju
vlastitog modela.

Han [Han, 1998. ], prikazuje model otkrivanja uzoraka koji se temelji na supstituciji
vremenskih vrijednosti alfanumeri¢kim oznakama i raCunanju frekvencija pojavnosti, ali
ga Prat [Pratt, 2001.] kritizira zbog nepreciznosti modela koja proizlazi iz grube
definicije vremenskih odsje€aka te nudi svoj model za otkrivanje uzoraka temeljen na
minimalnim i maksimalnim vrijednostima. Kao mogu¢a buduca istraZivanja, navodi
metodologiju otkrivanja ciklickih oscilacija unutar svoga modela, koji je Hanov model



sposoban rijesiti, a moguce ga je uciniti preciznijim primjenjuju¢i model transformacije
kao polazidnu osnovu analize.

Mnogi autori [Pratt, 2001.], [Han ,1999,2.], [Bettini, 1998.] , [Sheng, 2000.], rjeSavajuéi
usku problematiku u domeni analize vremenskih serija, ne nude rjeSenje na koji nacin
njihov model analize metodoloSki povezati s ostalim uspjeSnim modelima, Sto bi
uvelike pridonijelo ucinkovitosti analize u oblasti marketinskih analiza.

Sva navedena rjeSenja mogu se vrlo uspjesSno primijeniti u oblasti istraZivanja i analize
trzidta, pri Cemu je nepovezanost metoda glavni problem spomenutoga podrucja.

Probleme koji se ¢esto navode kao predmet buducih istrazivanja, kao sto je to slucaj
kod Pratta i Xsniapinga, moguce je rijeSiti povezivanjem postojeCe metodologije s
metodama rudarenja podataka ili ve¢ otkrivenim metodama, uz uvjet postojanja
jedinstvene koncepcije modela transformacije vremenske serije kao polaziSne osnove
za analizu.

Ako u obzir uzmemo usko struénu problematiku (analiza dogadajnosti u alarmnim
sustavima, analiza oscilacija u financijskim podacima,...), koja je bila poticaj za razvoj
odredenih metoda, tada taj problem ne dolazi toliko do izrazaja. No, ako cjelokupnu
problematiku promatramo kroz prizmu analize, segmentacije i otkrivanja zakonitosti
trziSta na temelju vremenskih serija, tada je ovaj problem sve izrazeniji.

Problem nepovezanosti metodologija analize vremenskih serija i njene implikacije na
analizu trzista mogu ilustrirati primjerom, npr. kada Zelimo znati postoji li odredena
ciklicka pravilnost ponasanja odredene skupine klijenata i kolika je vjerojatnost nekog
dogadaja (npr. dizanja "velikog" iznosa gotovine na bankomatu) unutar tjedan dana
nakon odvijanja te cikliCke pravilnosti.

Na ovom ilustrativnom primjeru vidljiv je €itav niz poteSkocCa koje proizlaze iz analize,
ako je promatramo na tradicionalan nacin.

Problemi se javljaju kada Zelimo opisati cikliCku pravilnost kao epizodu, §to naravno
ovisi i 0 metodi koju smo primijenili za otkrivanje ciklicke oscilacije, te kada Zelimo
definirati dogadaj unutar vremenske serije.

Daljnji je problem kako Bayesovom mrezom procjenjivati vjerojatnost odvijanja
dogadaja nakon pojavljivanja epizode. Odnosno, osnovni se problem javlja u
metodologiji inicijalizacije parametara unutar tablice uvjetnih vjerojatnosti.

Ako izaberemo tradicionalan pristup analizi koji nema jedinstven polaziSni model,
pojavljuje se Citav niz tehnickih problema koje je vrlo tesko ili gotovo nemoguce rijesiti.
Ako taj problem i uspijemo rijeSiti u okviru klasi¢ne analize, stvoreni podatkovno-
metodoloski mostovi bit ¢e nam od vrlo male ili nikakve koristi kod rijeSavanja nekog
novog kompleksnog problema iz domene vremenskih serija.

Marketinski analitiCar se ovdje nalazi pred ozbiljnim problemom na koji nacin povezati
niz metoda, Sto je posebno izrazeno kada na vremensku seriju Zelimo primijeniti
tradicionalne metode rudarenja podataka, od kojih spominjem stabla odlucivanja,
klasteriranje, analizu trziSne koSarice i sli¢no.



Primjena ovih metoda moZze biti od velikog znacaja kada npr. Zelimo klasterirati klijente
na osnovi vremenskih serija te otkriti koja je skupina klijenata po klasterima prema
obiljezju dobi sklonija koristiti uslugu tipa X u prvoj polovici tjedna.

Praksa pokazuje da za kvalitetnu trziSnu analizu baziranu na vremenskim serijama nije
dovoljno koristiti samo jednu metodu. Ponekad, nakon $to otkrijemo uzorak unutar
vremenske serije, Zelimo znati je li to ponavljajuéi uzorak, prethodi li nekom dogadaju,
zelimo znati kako ¢e neki dogadaj utjecati na taj uzorak, s kojom se vjerojatnoScu
pojavljuje u odredenom mjesecu ili tiednu, u€estvuju li klijenti odredenih karakteristika
viSe ili manje u tom dogadaiju.

Tradicionalnim pristupom vrlo teSko mozemo vrsiti ovakvu vrstu analiza.

Povezivanjem razliitih modela analize spomenuti primjeri, koje je tradicionalnim
putem nepovezanih metodologija tesko ili nemoguce rijesiti, bili bi rjeSivi unutar
koncepcije jedinstvenoga modela transformacije vremenske serije, koji bi za zadatak
imao precizan (jednoznaan ) opis vremenske serije i koji bi uz to bio temelj
analizama.

Povezivanje razli¢itih modela analize u analizama vremenskih serija dovelo bi ne samo
do sinergijskog efekta, ve¢ bi otvorilo moguénost konstrukcije novih algoritama koji bi
bili u stanju rjeSavati kompleksnije probleme u oblasti marketinSke analize, poput
segmentiranja trziSta na temelju vremenskih serija.

Osnovni razlozi nemogucénosti povezivanja razli€itih koncepcija i metoda u analizama
vremenskih serija proizlaze iz prvenstvene usmjerenosti dosadasnjih autora na
rieSavanje odredenoga tipa problema, a ne na polje analize trZiSta i potreba koje
proizlaze iz toga podrudja .

Takav pristup zanemaruje vaznost modela transformacije vremenske serije, $to je
rezultiralo spomenutim problemima. Kao ilustraciju vaznosti ovog problema citiram
tvrdnje iz knjige: Dorian Pyle: "Data preparation for data mining ", MKP, 1999
(www.data-miners.com)

"Podaci vremenske serije zahtijevaju viSe angazmana prilikom pretprocesiranja
podataka od strane analitiCara nego $to je to slu€aj sa netemporalnim podacima. Ne
postoje potpuno automatizirani postupci i procesi za pretprocesiranje vremenskih
serija, te je se analitiCar oslanja na vlastito iskustvo i znanje prilikom izbora optimalnog
naCina pretprocesiranja. U pretprocesiranju vremenskih serija najvise se Koriste
metode vizualizacije i razli€iti modeli pretprocesiranja ovisno o0 modelu kojim éemo
analizirati vremensku seriju." str. 299.

"U buducnosti, kada kompjuterski sustavi osnaze, bit e moguce automatski
pretprocesirati vremenske serije heuristiCkim i algoritamskim postupcima. Automatsko
pretprocesiranje vremenskih serija ovisi o pristizanju mnogo snaznijih i jeftinijih
kompjuterskih sustava." str. 348

REFII ' model konstruiran je s ciliem objedinjavanja razligitih koncepcija analize
vremenskih serija, tradicionalnih metoda rudarenja podataka, te s ciljiem konstrukcije

' REF Il model (Akronim od Rise, Equal, Fall ; pri €emu Il ozna¢ava drugu doradenu generaciju REF
modela)



novih algoritamskih postupaka iz oblasti analize trziSta, kao i pronalazenju rjeSenja
problema automatskog pretprocesiranja vremenskih serija temeljeéi se isklju€ivo na
novom idejnom rjeSenju a ne na snaznijem hardverskom okruzenju.

Razlog razvoja i primjene REFII modela proizlazi iz empirijskih iskustava temeljenih na
analizi trziSnih zakonitosti u podru¢ju segmentacije trzista te na procjenama ponasanja
trziSnih segmenata.

Vaznost problema razjedinjenosti metodoloskih postupaka analiza vremenskih serija
uocio je Graham Williams u svom radu [Williams, 2002] koji daje pregled data mining
metoda u domeni vremenskih serija. U istom radu naveo je izazove buducih
istrazivanja (eng. challange questions ) gdje bi trebalo rijesiti problem generalne teorije
analize vremenskih serija koja bi objedinila sadasnja i buduca istrazivanja na podrucju
data mining analize vremenskih serija.

On ukazuje na dosadasnju razjedinjenost i nekompatibilnost metoda, te na loSe
rezultate dosadasnjih istrazivanja u domeni objedinjavanja razli€itih koncepcija analize
u temporalnom rudarenju podataka.

Kao dio rjeSenja nudi teorijski koncept nazvan general hidden distribution based
analysis theory for temporal data mining, te ukazuje na Citav niz trenutno nedostajucih
elemenata koje navodi kao predmete buduéih istrazivanja. Ovo rjeSenje bi
objedinjavalo njegova dosadasnja istrazivanja [Williams, 2000], [Williams, 2001],
[Williams, 2001], [Williams, 2001a ], [Williams, 2002a ], [Williams, 2003] , [Williams,
2003a] te bi za cilj imalo kreiranje univerzalnog rjeSenja za analize vremenskih serija u
domeni temporalnog data mininga.

Osnovni nedostatak spomenutog Williamsovog modela proizlazi iz Cinjenice $to je
premala paznja usmjerena na model transformacije, te je on stavljen u drugi plan
prilikom definicije rieSenja.

Nadalje, premala paznja usmijerena na fleksibilnost prilikom analize (fleksibilno
kreiranje razreda otklona od strane analiticara), te se ovaj problem predstavlja kao
predmet buduéih istrazivanja. Predlozeno rjeSenje takoder zanemaruje kvantitativhe
aspekte vremenskih serija (povrSinu ispod krivulje).

Zbog toga su najavljena buduca istrazivanja usmjerena na povecanje fleksibilnosti,
iznalaZzenje rjeSenja kako vremensku seriju povezati direktno sa tradicionalnim data
mining metodama, te je izraZzen problem povezivanja vremenske serije sa fuzzy
logikom unutar Williamsovog predloZzenog rjeSenja, i ovaj se problem spominje kao
predmet bududih istraZivanja. Paradoksalno je to Sto za primjerice povezivanje
vremenske serije sa tradicionalnim data mining metodama, Williams namjerava
prilagodavati tradicionalne data mining algoritme bez razmiSljanja o izgradnji
jedinstvenog modela transformacije vremenske serije. Jedinstven model transformacije
definiramo kao polaziSni model koji sluZi kao temelj za provodenje Citavog niza analiza
iz domene temporalnog rudarenja podataka. Pojam jedinstvenosti ovdje je sinonim za
univerzalnost transformacije vremenske serije.

Glavna kritika Williamsove koncepcije odnosi se na :

e Svi problemi proizlaze zbog nedovoljno doradenog i nefleksibilnog modela
transformacije vremenske serije koji se u hodu doraduje s obzirom na analiticke
potrebe [Williams, 2000], [Williams, 2001], [Williams, 2001], [Williams, 2001a ],
[Williams, 2002a ], [Williams, 2003] , [Williams, 2003a]

e Zanemarivanje kontingencijskog pristupa analizi



e Nije predvidena metodologija povezivanje temporalnih atributa sa
netemporalnim

e Kao aktivnosti buducih istrazivanja napominje se prilagodavanje i dorada
postoje¢ih data mining algoritama, umjesto da se putem modela transformacije
izgrade mostovi za spajanje, S§to naravno implicira i generalni problem sa
primjenom fuzzy logike unutar modela

REFII model ima odgovore na probleme koji su navedeni kao rezultati buducih
istrazivanja u Williamsovom radu, te nudi puno fleksibilniji pristup analizi vremenskih
serija od one koju je zamislio spomenuti autor. Williams upada u klasicnu zamku
prilikom pokusSaja objedinjavanja metoda, a to je fokusiranje na rjeSavanje parcijalnih
analitickih zadataka, pri Cemu ne postoji univerzalno razradeni model transformacije
vremenske serije, ve¢ sakuplja dijelove niza parcijalnih rijeSenja koje se pokuSava
objediniti u konacni mozaik, posredstvom nedovoljno razradenog modela
transformacije koji bi trebao imati centralno mjesto u povezivanju razli€itih koncepcija.

Svrha disertacije je ukazati na skrivene potencijale za analizu koje leze u vremenskim
serijama, te modalitete rjeSenja primjenom jedinstvenog modela transformacije
vremenske serije i njegovu centralnu ulogu u povezivanju razliitih metodoloskih
postupaka analize.

Isto tako rad namjerava ukazati na moguénost modeliranja rjeSenja iz poslovne
prakse posredstvom opisanog modela, te ukazati na Citav niz rjeSenja koji u sebi
objedinjavaju dio modela ili cjelokupnog modela.

Karakteristika modela na kojem se temelji ovaj rad je kompatibilnost i otvorenost
prema ostalim data mining metodama. To omogucava daljnje procesuiranje
vremenskih serija posredstvom algoritama kao $to su standardne statisticke metode,
neuronske mreze, klasteriranje, stabla odlucivanja, memorijski temeljeno razlucivanje,
metoda potroSacke kosarice. Na ovaj naCin vremenske serije dobivaju vrlo mocan
instrumentarij za analizu. Osim $to prezentirani model sam po sebi pruza niz
mogucénosti  po pitanju njihove analize, procesuiranje vrijednosti bilo konkretne serije
bilo njenog odsjeCka posredstvom raspolozivih data mining metoda te njihovim
ulan€avanjem pruza dodatne mogucénosti po pitanaju ekstrahiranja znanja.

Cilj istrazivanja je bio istraziti moguc¢nosti nadogradnje REFII modela, kao i njegovih
mogucnosti  sintetiziranja postoje¢ih algoritama rudarenja podataka i analize
vremenskih serija u jedinstven sustav analize trziSnih zakonitosti i segmentacije trzista
na temelju vremenskih serija.

S tim u skladu, cilj istrazivanja jest ponuditi rijeSenja za razliCite modalitete
segmentacije trziSta i otkrivanja trziSnih zakonitosti (modeli ponaSanja trzisnih
segmenata i subjekata) na temelju vremenskih serija, posredstvom REFII modela.

1.2. Hipoteze i obrazloZenje hipoteza

Jedinstveni model transformacije vremenske serije (REFII) omogucuje povezivanje
razliitih konceptualnih modela analize vremenske serije, $to je unapredenje u odnosu
na tradicionalan nacin koriStenja niza nepovezanih metoda prilikom analize.



REFII model takoder omogucuje analize vremenskih serija primjenom tradicionalnih
metoda rudarenja podataka (stabla odluc€ivanja, klasteriranja, metode potroSacke
koSarice,...)

Povezivanjem razli€itih konceptualnih modela analize u okviru REFII modela moZzemo
rijeSiti slozene analiticke zadatke na temelju vremenskih serija, poput segmentacije
trziSta te otkrivanja trziSnih zakonitosti (modeli ponaSanja trZiSnih segmenata i
subjekata) .

Primjena REFIl modela nudi unapredenje u otkrivanju trziSnih zakonitosti iz
vremenskih serija prilikom "ad hoc" analize trziSnih problema za razliku od
tradicionalnoga pristupa, prilikom kojega koristimo niz nepovezanih i nekompatibilnih
metoda, koje nam ponekad ne dopustaju mogucnost dublje analize i modeliranje
rieSenja za nestandardne probleme povezivanjem niza razliCitih metodoloskih
postupaka analize.

Unapredenje pojmovno znaci povezivanje razliitih metodoloSkih koncepcija analize
vremenskih serija, primjenu tradicionalnih metoda rudarenja podataka na vremensku
seriju, ulanCavanje metoda za analizu vremenskih serija te nadogradnja temeljnog
REFII modela s izvornim algoritmima s ciljem izgradnje modela za segmentaciju
trzista na osnovi vremenskih serija i procjene ponaSanja trziSnih segmenata i
subjekata.

Dublja analiza pojmovno znacCi mogucénost provedbe razliCitih tipova analiza na
reduciranom setu podataka iz vremenske serije, koji je proizaSao kao rezultat obrade
prije primijenjene metode ili analiti¢koga postupka.

Povezivanje se ostvaruje posredstvom jedinstvenoga modela transformacije
vremenske serije, koji je temelj analitickim postupcima, metodama te razvoju novih
metoda s obzirom na problemski prostor.

Dosadasnje metode, koje se bave analizom vremenskih serija, fokusirane su
uglavnom na odredeni problem te se ponaSaju poput "crnih kutija". Na osnovi ulaznih
parametara (vremenska serija) one daju informacije poput postojanja sezonskih
oscilacija ili ponavljajucih uzoraka i slicno. Za sve njih karakteristicno je da imaju
vlastite modele transformacije vremenske serije koji su uglavnom prilagodeni
konkretnoj problematici kojom se bave te, osim $to su medusobno nekompatibilni, ne
moze ih se ekstrahirati kao izlazne vrijednosti iz modela.

REFII model nudi jedan do sada sasvim novi pristup u analizi.

Novi pristup, koji donosi REFII model, ocCituje se u modelu transformacije kao osnovi
analize, na kojem se temelje sve daljnje analiticke metode.

Analiticke metode su algoritamski postupci kojima se djeluje na transformirane
vrijednosti, a ti algoritamski postupci mogu biti izvorni algoritamski postupci koji
rieSavaju odredene tipove problema, poput trziSne segmentacije na temelju
vremenskih serija ili pak tradicionalni algoritmi za rudarenje podataka, kao $to je to,
primjerice, stablo odlucivanja, odnosno novootkrivene metode za analizu vremenskih
serija prilagodene REFII sintaksi.



Ovakva orijentiranost na model transformacije kao polazisne to¢ke analize, omogucuje
i temeljitju analizu vremenskih zakonitosti ulanCavanjem metoda koje djeluju na
vremensku seriju te modeliranje rjeSenja za nestandardne probleme, proiza$le iz
otkrivanja trziSnih zakonitosti i segmentacije trzista.

Pojam temeljitosti u ovom slu€aju znaci moguénost provedbe razli€itih tipova analiza
na reduciranom setu podataka iz vremenske serije koji je proizasao kao rezultat
obrade prije primijenjene metode ili analitickoga postupka, s ciliem rjeSavanja
kompleksnih zadataka kao $to je to npr. segmentacija trziSta na temelju vremenskih
serija.

Kao primjer navodim hipotetsku mogucnost segmentacije klijenata prema Kkriteriju
aktivnosti unutar vremenskoga perioda te procjenu vjerojatnosti kretanja trendova za
svaki segment pojedinacno, sve u okviru istoga sustava.

Daljnja prednost ovoga pristupa ocituje se i u moguénosti definiranja stupnja Zeljene
pouzdanosti analize unutar jedinstvenoga modela, Sto implicira da analitiCar sam
odreduje hoce li se u analizi baviti globalnim trendovima ili preciznom analizom, §to,
naravno, ovisi o karakteru problema koji se rjeSava.

REFII model transformacije konstruiran je s teznjom jednoznanoga opisa krivulje
vremenske serije, tako da se vremensku seriju transformira u niz vrijednosti koje
predstavljaju povrsinu ispod vremenskoga odsjecka, koeficijent kutnog nagiba pravca
vremenskoga odsjecka i oznaku kretanja trenda.

Nad takvim modelom transformacije moguce je vrSiti analize primjenom otkrivenih
algoritmiziranih postupaka za analizu vremenske serija, ali takva koncepcija otvara
mogucénost razvoja novih algoritama za analizu vremenskih serija kao Sto su,
primjerice, algoritmi za trziSnu segmentaciju na osnovi vremenskih serija te primjenu
tradicionalnih metoda rudarenja podataka u okviru istoga temeljnog modela
transformacije.

1.3. Metode rada

U radu je osnovni teorijsko-znanstveni model podvrgnut empirijskim istraZivanjima na
realnim podacima te se na osnovi tih istraZivanja izvode zaklju€ci o primjenjivosti i
efikasnosti modela.

Efikasnost modela je u konkretnom slu€aju sposobnost povezivanja razli€itih analitikih
koncepcija, bilo izvornih bilo tradicionalnih, s ciliem provodenja sloZenih analiza
vremenskih serija u podrudju istraZivanja trziSnih zakonitosti i segmentacije trzista.

lako je REFIl model primjenjiv i na ostale vrste vremenskih serija za potrebe
empirijskih istrazivanja, u empirijskim istrazivanjima uglavhom je koriStenja baza
Stetnika - populacije korisnika police auto-osiguranja.

Osnovna metoda rada i istrazivanja svodi se na primjenu algoritamskih metoda
posredstvom REFII modela na uzorcima podataka te na stvaranje metodoloSkog i
prakticnog temelja u povezivanju razli€itih koncepcija analize s ciliem dolaZzenja do
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rieSenja za razliite tipove problema iz podrucja analize trziSta na temelju vremenskih
serija.

IstraZivanje se provelo na temelju podataka iz realnih transakcijskih baza podataka
(Stetnici — korisnici automobilske police osiguranja), a prilikom analize koristena je
metodologija rudarenja podataka u formiranju uzoraka za u€enije i testiranje modela.

Kroz rad se je pokazana ucinkovitost REFIl modela koja se odnosi na integraciju niza
tradicionalnih koncepcija analize vremenskih serija, prilagodenih REFII notaciji s ciljem
provodenja kompleksnih analiza vremenskih serija proiza$lih iz podataka s trzista
(transakcijske baze podataka). U skladu s tim, istrazeno je rjeSavanje problematike
segmentacije trziSta i otkrivanja trziSnih zakonitosti (modeli ponaSanja trziSnih
segmenata i subjekata ) na temelju vremenskih serija, posredstvom REFII modela.

Tijekom provodenja empirijskih istrazivanja, koriSteni su i analitiCki alati: SPSS,
GeNie, AnswerTree s ciliem povezivanja REFII modela sa standardnim metodama
rudarenja podataka, od kojih spominjem Bayesove mrezZe, stabla odlucivanja,
klasteriranje.

S tim u skladu, primijenjeni su algoritmi rudarenja podataka (stabla odlucivanja,
klasteriranje, Bayesove mreZze,...), te tradicionalni i izvorni algoritmi analiza vremenskih
serija na vremenske serije.

Tijekom provodenja empirijskih istrazivanja, koriSteni su programski jezici: Visual Fox
pro 8.0i Python za programiranje objekata proizaslih iz REFII modela, kao i za razvoj
vlastitih rjeSenja u okviru spomenutoga modela.

Teorijski modeli isprogramirani su u vidu objekata, i to objekte za jednoznacnu
transformaciju vremenske serije te objekte za analizu vremenskih serija koji nisu do
sada softverski rijeSeni, odnosno neprilagodeni su REFII notaciji. Programi su pisani u
programskim jezicima : Visual Fox Pro 8.0, Python, SPSS skriptni jezik.

Tijekom provodenja empirijskih istrazivanja, koriSteni su programski jezici: Visual Fox
pro 8.0 i Python za programiranje objekata proizaslih iz REFII modela, kao i za razvoj
vlastitih rjeSenja u okviru spomenutoga modela.

1.4. Oc¢ekivani znanstveni doprinos

Znanstveni doprinos ocituje se u predstavljanju jedne nove koncepcije u analizi
vremenskih serija u podrucju istrazivanja i segmentacije trzista, koja, za razliku od
tradicionalnoga pristupa ovoj problematici, u ZariSte stavlja model jednoznacne
transformacije vremenske serije.

Prednost ovakvoga pristupa o ituje se u sintezi niza razli€itih pristupa i metoda u
analizi vremenskih serija, u koje spadaju i tradicionalne metode rudarenja podataka,
kao i nadogradnja novim algoritamskim postupcima analize.



Ovakav pristup omogucuje provedbu razli€itih tipova analiza na reduciranom setu
podataka iz vremenske serije, koji je proizaSao kao rezultat obrade veé primijenjene
metode ili analititkoga postupka.

Ovakav pristup daje odgovore na to kako provoditi kompleksne trziSne analize
temeljene na vremenskim serijama koje je tradicionalnim pristupom vrlo tesko ili
gotovo nemoguce izvesti.

Kao ilustraciju svojoj tvrdnji, istrazena su rjeSenja problema segmentacije trzisSta i
otkrivanja trziSnih zakonitosti (uzorak podataka korisnika police auto-osiguranja koji su
imali prometnu nezgodu) na temelju vremenskih serija posredstvom REFII modela, sto
zahtijeva angazman niza ulanc¢anih analitiCkih postupaka, kako tradicionalnih, tako i
izvornih.

Ove mogucénosti su do sada tradicionalnim pristupima analizi vremenskih serija zbog
primjene niza nepovezanih metoda (nepostojanja generalne strategije povezivanja)
bile nemoguce ili vrlo teSko izvedive, a pojavljuju se kao nuznost u analizi trziSnih
zakonitosti putem vremenskih serija.

1.5. Vremenske serije i analiza podataka u oblasti istrazivanja trzista

Vremenske serije mozZzemo definirati kao niz kronoloski uredenih vrijednosti neke
pojave.

Postoje razli€iti pristupi u analizi vremenskih serija koji dobrim dijelom ovise o
problemskom prostoru u okviru kojeg se vrSe analize nad vremenskim serijama. Tako
primjerice postoje specijalizirani modeli za makroekonomska istraZivanja, predikcije
vrijednosti u buduc¢im razdobljima, telekomunikacijski modeli ili pak modeli koji se
koriste u oblasti fizike.

Ovaj je rad fokusiran prvenstveno na otkrivanje znanja iz vremenskih serija iz oblasti
analize trzista.

Dosadasnja metodologija analize vremenskih serija u domeni analize trZista ne
poznaje jedinstveni model transformacije, kao ni usvojenu metodologiju
pretprocesiranja vremenskih serija s ciljem analize.

Opéenito gledajuci postoji niz nuznih, €esto puta koridtenih postupaka u analizama
vremenskih serija koje predmnijevaju uspjeh analize bez obzira na koriStenu metodu i
bez obzira na njihovu medusobnu nekompatibilnost.

U jedan od nuznih postupaka koji prethode bilo kakvoj analizi vremenskih serija odnosi
se na unifikaciju vremenskih pomaka na jednake intervale. Taj postupak naziva se
normiranjem vremenskih distanci.

Pod pojmom normiranja podrazumijevam svodenje vremenske serije na jednake
vremenske pomake izmedu vrijednosti atributa. Prilikom normiranja moramo uzeti u
obzir sve vremenske podintervale kako bismo dobili jedinstvenu vrijednost na kraju
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vremenskog pomaka. U literaturi [Pyle, 2001] se prilikom provodenja ovog procesa
prakticira metoda srednje vrijednosti, medijana moda, te metoda sumiranja.

Normiranje vremenske serije u uskoj je korelaciji sa stupnjem kondenziranosti
(granulacije) vremenske serije.

Pojednostavljenim rje¢nikom re¢eno mi vremensku seriju mozemo “kondenzirati” na
minute, sate , dane, mjesece. Procjena stupnja granulacije vremenske serije ovisi 0
konkretnom problemu kojega rieSavamo.

Slika 1.1. prikazuje opisanu metodologiju i ilustrira razloge, zasto se prilikom analize
vremenskih serija pristupa granulaciji koja se ujedno i moze shvatiti kao
pretprocesiranje podataka. Kao Sto je vidljivo iz slike 1.1. pojave/ poslovni dogadaji
mogu se odvijati u nejednolikim vremenskim razmacima, $to je neprikladno za
provodenje analiza. Da bi podaci bili podesni za provedbu analiza, potrebno ih je svesti
na jednolike vremenske razmake (sumiranje, prosjeci).

Vrijednost
pojave
X

v

Vrijeme (sat:minuta)

Vrijednost
pojave
X

v

Vrijeme (dani)

SLIKA 1.1. PRETPROCESIRANJE VREMENSKE SERLJE
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Na primjer, prilikom pristizanja informacija koje €ine vremensku seriju, te informacije
mogu dolaziti u nejednolikim vremenskim razmacima (npr. sat i minuta obavljene
transakcije na bankomatu) lako je ta podjela detaljna i opisuje realnu situaciju, ona je
analiticaru kod evaluacije vremenskih serija neprimjerena za analizu.

Prema nekim autorima [Westhpal, 2001] neobradene vremenska serija moze biti
interesantna za promatranje nekim od alata za vizualizaciju, pri ¢emu mozemo
vizualno odrediti trendove, gomiliSta i sezonske oscilacije usprkos nejednolikoj
vremenskoj raspodjeli. No, ozbiljnijoj analizi vremenskih serija u domeni marketinskih
analiza mozemo pristupiti nakon svodenja vremenske serije na jednake odsjeCke kao
Sto je to prikazano na slici 1. Nakon ovog postupka vremenska serija se transformira u
prepoznatljiv zupcasti oblik koji je podijeljen na jednake vremenske odsjecCke, Sto je
polaziSna osnova za veliki broj algoritama za analizu vremenskih serija, pa tako i REFII
model .

Proces normizacije odnosno granulacije spada u etapu pretprocesiranja podataka, a
ovom procesu prethodi proces CiS¢enja podataka. Pod pojmom ciséenja podataka u
vremenskoj seriji podrazumijevamo procese dijagnosticiranja i otkrivanja nedostajucih
vrijednosti atributa i njihovu supstituciju sa vrijednostima koje mogu biti izgenerirane
posredstvom algoritmiziranih postupaka linearne interpolacije, MLP algoritmima i
sli¢no.

Bitna predradnja prije samog pristupanja analizama vremenskih serija jest otkrivanje
“ekstremnih vrijednosti” (eng. outliers).

Ekstremne vrijednosti mogu nastati smetnjama u sustavu, ali isto tako mogu biti
Cinjeni¢no stanje koje upuéuje na odredenu anomaliju koja moze biti putokaz u
otkrivanju nekih ekstremnih stanja promatrane pojave. UobiCajena metoda za
otkrivanje eksternih vrijednosti koja je obuhvacena u okviru softverskih paketa je
metoda vizualizacije vremenske serije [Westhpal, 2001], nakon ¢&ega analiticar
procjenjuje da li je odredena ekstremna vrijednost nastala kao rezultat smetnji sustava,
ili pak kao rezultat objektivnih vrijednosnih kretanja promatranog atributa na osnovu
realnih trziSnih ili nekih drugih situacija. U slu€aju smetnji ekstremne vrijednosti se
izoliraju iz promatranog uzorka, u protivnom ostaju u uzorku kako bi se podvrgli
procesu analize. Autori poput Pyle-a prednost prilikom otkrivanja ekstremnih vrijednosti
podataka daju klasi¢noj statistici [Pyle, 2001] .

NajceSci tipovi analize koji se provode nad vremenskim serijama koncentrirani su na
pravilnosti kretanja neke pojave unutar vremenskih odsjeCaka (npr. otkrivanje
sezonskih oscilacija), predvidanje (eng. forecasting), otkrivanje senzibiliteta i jacCine
pomaka atributa u atomarnom vremenskom odsjecku.

Algoritmi  koji uspjeSno rjeSavaju ove tipove problema izvedeni su iz klasicnog
matemati¢kog instrumentarija i svode se uglavnom na vektorski racun, a u pojedinim
rieSenjima i na fuzzy logiku.

Dosadasniji algoritmi pristupali su vremenskoj seriji prvenstveno kao podrucju gdje se
klasiche data mining mining metode nisu direktho mogle primijeniti na vremensku
seriju, nego se za taj tip problematike koristio instrumentarij specijaliziran samo za to
podrucje. Model (REF II) koji ¢e biti predstavljen specijaliziran je za analizu vremenskih
serija, ali isto tako otvara vrata ka primjeni klasicnih data mining algoritama na
vremensku seriju. Na taj nacin otvara se Citav niz novih moguénosti kao Sto je
primjerice klasteriranje odsjeCaka (uzoraka) vremenskih serija, klasifikacija (stabla
odluCivanja) odsjeCaka (uzoraka) vremenskih serija, predvidanje (neuralne mreze)
daljnjeg trenda vremenske serije na osnovu odsjeCaka (uzoraka) vremenske serije.
Jednoznacna definicija vremenske serije posredstvom niza parametara otvara
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mogucnost koriStenja klasi¢nih algoritama u otkrivanju znanja i prepoznavanja
uzoraka.

Shema metodologije primjene odsjeCaka vremenske serije u klasi¢nim algoritmima
rudarenja podataka posredstvom REF Il modela prikazana je na slici 1.2.

A
Vrijednost
pojave
X
\
\ J \\ J \\ J \\ J
Y Y Y Y
Vrijeme (dani)
Skup Skup Skup Skup
vrijednosti vrijednosti vrijednosti vrijednosti
X(1) X(2) X(3) X(n)
N — B
——

Klasi¢ni algoritmi rudarenja podataka :
Klasteriranje, neuralne mreze, stabla odlucivanja, link
analiza...

Znanje o
vremenskoj seriji

— =

SLIKA 1.2 METODOLOGIJA PROCESUIRANJA VREMENSKE SERIJE DATA MINING ALGORITMIMA
POSREDSTVOM REF I ALGORITMA

Jedna od vrlo bitnih karakteristika prikazanog modela svodi se na c&injenicu da je
njegovom primjenom moguce izmodelirati rieSenja za odredene tipove problema kako
u bankarstvu tako i u podrucjima trgovine, medicine, prepoznavanja uzoraka i sli¢no.
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1.6. Razliéiti pristupi problematici analize vremenskih serija u
domeni istraZivanja trZista

Gledajuéi sa perspektive fokusa interesa analizu vremenskih serija mozemo podijeliti u
nekoliko osnovnih kategorija:

Analizu kretanje trenda serije

Analize cikli¢kih pojava unutar serije

Analize sezonskih oscilacija unutar serije

PronalaZenje odsjeCka vremenske serije koji korespondira sa odredenom

trziSnom pojavom

PronalaZenje sli¢nosti uzoraka unutar serije

e Pronalazenje i otklanjanje irelevantnih sekvenci iz serija

o Analiza korelatornih odnosa, kako izmedu vremenskih serija tako i njenih
odsjeCaka

e Autokorelatorna analiza vremenskih serija

e Predvidanje vremenskih serija

e Analiza prirasta i osjetljivosti vremenskih serija

Ovo je osnovna podjela koja uglavnom obuhvaca glavne tipove analize.

Neosporno tradicionalno najceS¢e koristena metoda koja Cesto puta prethodni
detaljnim analizama vremenske serije je metoda vizualizacije. Ovim na¢inom mozemo
na vrlo brz i efikasan nacin spoznati osnovne karakteristike promatrane pojave.

Metodi vizualizacije €esto puta prethodi CiScenje podataka, odnosno nadomjestanje
nedostajucih vrijednosti vremenske serije. Ako se je ta pojava deSavala unutar
nejednakih vremenskih razmaka, potrebno je odrediti stupanj granulacije, kako je to
pisano u prethodnom poglavlju s ciliem formiranja jednakih komparabilnih vremenskih
odsjeCaka .

Ako zanemarimo nuznost vizualizacije prilikom pristupanja analizi vremenske serije,
metodologija svodenja na jednake vremenske odsjeCke je proces koji je neminovan
prije koriStenja vecCeg broja algoritama za analizu vremenskih serija.

Klasi¢na statistika (kao $to je ve¢ spomenuto), nudi metode poput skupnih indeksa ,
srednje vrijednosti vremenskih serija, individualnih indeksa, regresijske metode,
procjene trendova. Sa perspektive analitiCara ove metode mogu dati korisne
pokazatelje, ali naviknuti na snagu i efikasnost algoritama data mining algoritama iz
tog podrucja ovo je vrlo sku€eni niz pokazatelja za analitiCara.

Metodologija otkrivanja znanja u vremenskim serijama u svjetlu data mininga vrlo se
Cesto oslanjala na izraCun apsolutne vrijednosti prirasta funkcije (trenda kretanja)
izmedu vremenskih odsjeCaka. Osnovni element izraCuna tako koncipiranog modela
mozemo iskazati narednom formulom:

t=D,-D,.,

Za t,, gdje je t vrijednost trenda, Di vrijednost neke pojave u vremenu i.

Ovaj pokazatelj daje vrijednost prirasta funkcije izmedu dvije promatrane tocke.
Prikazana formula Cest je temelj razli€itim tipovima algoritama koji u svojim temeljima
imaju ugraden pokazatelj prirasta funkcije. Ovo je formula iz koje je izveden Citav niza
algoritama koji se bave analizama vremenskih serija.

Vrlo eksploatirana metoda koja se pojedinim slu€ajevima moze iskoristiti kao metoda
transformacije vremenske serije je metoda pomicnih prosjeka. Neki autori [Han, 2000]
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je deklariraju kao metodu "kompresije" vremenske serije. Ovaj pristup se moze koristiti
prilikom vizualizacije podataka u situacijama kada Zelimo vizualno predociti neku
pojavu sa velikim brojem vrijednosti u seriji, ali isto i kao metoda za orijentacijsku
procjenu vremenske serije.

Njen nedostatak lezi u Cinjenici da modificira originalne vrijednosti serije, pa tako u
pojedinim sluCajevima nakon primjene ovog modela mozZemo uoditi odredene
pravilnosti unutar serije koje ne postoje na realnim podacima.

Osnovni matemati¢ki model pomicnih prosjeka glasi :

D +.+D, D,+..+D,,, D;+..+D

b

n n n

Gdje je Di vrijednost neke pojave u vremenu i, a n broj obuhvaéenih vremenskih
segmenata u seriji za koju se rac¢unaju pomicni prosjeci.

Trazenje sezonskih oscilacija, odnosno traZzenje cikliCkih pravilnosti unutar vremenskih
serija jedno je od glavnih fokusa interesa analitiCara. Do sada najeksploatiraniji pristup
koji daje odgovore na tu vrstu pitanja su Fourierove transformacije [Pyle, 2001], [Han,
2000]. Nedostatak ovog pristupa ocituje se u transformaciji originalnih podataka, tako
da su oni u tom obliku nepodesni za daljnje analize. S obzirom na povijesni nastanak i
namjenu ovog modela nova istrazivanja nude nove pristupe u rjeSavanju ove
problematike. Jedna od takvih metoda je i leg metoda, [Pratt, 2001]. koja u sebi ima i
elemente korelatorne analize vremenskih odsje€aka. Osobno smatram da u
navedenom radu /leg metoda nije dovoljno razradena, jer ima potencijala (uz detaljniju
razradu) uz spomenute mogucnosti otkrivanje sezonskih oscilacija i cikli¢kih
pravilnosti.

n+l n+2

Kada govorimo o predvidanju trendova kretanja vremenskih serija, tada cjelokupnu
problematiku moZzemo promatrati iz dva aspekta. Prvi aspekt odnosi se na predvidanje
trendova kretanja vremenskih serija primjenom metodologije neuronskih mreza. Ova
problematika vrlo je efikasno rijeSena na nacin da model neuronske mreze predvida
nepoznate vrijednosti atributa u buducnosti kao $to je to prikazano na slici 1.3.

A

Vrijeme
SLIKA 1.3. PREDVIDANJE TRENDOVA PRIMJENOM NEURALNE MREZE

Neuronska mreza (MLP) na osnovu povijesnih podatka (koje je prvo potrebno procistiti
i pretprocesirati) nakon izvrSenog modeliranja i treniranja predvida izgled krivulje u
buducnosti [Kli¢ek, 2002], [Taylor, 1996],[Apostols, 1996],[Klepac, 2001].
Ovakvi modeli koriste se prvenstveno u previdanju vrijednosti neke pojave u
buducnosti za koju ne postoji egzaktna formula, ili parametrizirani model.
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Drugi pristup po pitanju predvidanja svodi se na dijagnostiku i otkrivanje epizoda i
scenarija [Manilla, 1997]. Osnovna ideja je otkrivanje uzoraka unutar vremenskih serija
koje determiniraju ponasanje u n+x vremenskih odsjeCaka. Znanstveni radovi koji se
bave ovom problematikom pojam tocke u vremenskoj seriji poistovjeéuju sa
dogadajem (dogadaji u alarmnom sustavu ) [Manilla, 1997]. Ovaj pristup predvidanju
unutar vremenskih serija priblizava se koncepciji formalne logike, $to otvara neke nove
mogucnosti po pitanju generiranja pravila. Slika 1.4. prikazuje niz hipotetskih epizoda
koje se mogu pojaviti u vremenskoj seriji, a niz epizoda moze Ciniti scenario.

O Oy ©
O (©

Epizoda 1. Epizoda 2. Epizoda 3.

SLIKA 1.4. EPIZODE U VREMENSKOJ SERIJI

Ako promotrimo sliku 1.4., tada je lako uo€iti da u ovom modelu postoje osnovni
preduvjeti za primjenu link analize. Ovo je jedan od mogucih nacina generiranja
dogadaja na osnovu uzoraka. Nacin koji se spominje [Manilla, 1997] kao model
generiranja dogadaja odnosi se na otkrivanje paralelnih ili sekvencijalnih epizoda u
vremenskim serijama. Otkrivene uzorci mogu se kombinirati u dogadaje odnosno
epizode, te se mogu promatrati njihovi korelatorni odnosi.

Ovaj model moze biti vrlo interesantan kod pojava kao $to su ponasanje potroSaca,
analiza elasti¢nosti i sli¢no, gdje procjenjujemo uvjetnu vjerojatnost odvijanaja kupnje
proizvoda A ako je proizvod B kupljen prije vremena t.

Jedan od perspekitve pogleda prilikom razmatranja problematike vremenskih serija
jest oslanjanje na fuzzy logiku [Cheng, 1997], [Dougherty, 1988]. Ovaj pristup daje
jednu sasvim novu dimenziju u kojoj mozemo promatrati ovu problematiku. Postoji
Citav niz algoritama koji se temelji na opisanoj koncepciji, gdje se mehanizmi fuzzy
logike ukljuuju u modele vremenske serije, najeS$¢e s namjerom izgradnje
prediktivnih modela.

Jedan od pravaca u analizama vremenskih serija svodi se na transformaciju
vremenske serije u vektorski model.

OdsjeCak vremenske serije izmedu dvije toCke mozemo promatrati kao vektor u
prostoru, Sto implicira da se na osnovnim elementima vektorskog racuna razvijaju
modeli. Reprezentacija vremenske serije posredstvom vektorskog prostora prikazana
je slikom 1.5.
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SLIKA 1.5. REPREZENTACLIA VREMENSKE SERIJE POMOCU VEKTORA

Prikazani model koji je reprezentiran pomocu vektora moze se iskoristiti kako za opis
tako i za analizu odsje€aka u vremenskoj seriji. Krivulja prikazana na slici 1.5, formira
se na osnovu realnih podataka postupkom pretprocesiranja podataka, kako je to
opisano u poglavlju 1.2. Ovakav pristup pretprocesiranju omogucava transformaciju
vremenske serije u niz vektora. Udaljenosti izmedu to€aka u prostoru mogu se raCunati
posredstvom Euklidskih distanci.

Ovako transformirana vremenska serija dobra je temelj za gradenje analitickog
instrumentarija. Pomocu Euklidskih udaljenosti mozZemo izraCunati duzZine stranica
"trokuta", a posredstvom trigonometrijskih funkcija mozemo izraCunati kuteve trokuta.

Ovaj model transformacije temelj je idejnog predlozaka za jedan od tri glavna elementa
REFII modela.

Vrijednosti pojave nekog obiljezja u vremenskoj seriji mogu biti promatrane kroz
frekvencije vrijednosti podciklusa

Vrijednosti frekvencija takvih pojava mogu se prezentirati u tablici 1.1. :

Tablica 1.1. : Frekvencija pojavnosti

Podciklus ciklusa Vrijednost Frekvencija pojave/ %
3 3 30/78%

2 7 25/ 68 %

8 9 35/82 %

11 34 41/ 92

n

Na osnovu frekvencija mozemo dijagnosticirati ciklicno ponavljanje vrijednosti neke
pojave, odnosno sezonsku oscilaciju neke pojave. Iz tablice je vidljiva mogucnost
formiranja histograma frekvencija pojavnosti vrijednosti podcikusa. Vrijednost
frekvencije temelj je za izraCun indeksa pojavnosti, odnosno faktora sigurnosti. U
situacijama kada definiramo vrijednost faktora sigurnosti, algoritmiziranim postupkom
mozemo otkrivati sezonske oscilacije u krivulji. Nedostatak ove metode je "krutost",
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koja proizlazi iz egzaktnosti vrijednosti. Fleksibilniji instrumentarij temeljen na ovoj ideji
mozemo izgraditi koristeCi elemente fuzzy logike.

Prezentirani model svoje korijene vuce iz link analize (Anacapa model), a razvijen je
kasnih Sezdesetih godina proslog stolje¢a [Westhpal, 2001]. U svom izvornom obliku
orijentiran je pronalazenju veza izmedu dva objekta, te racunanju njihovih frekvencija,
s naglaskom na smijer veze. S obzirom da je u vremenskoj seriji smjer veze
jednoznacno odreden, prikazana tablica podrazumijeva smjer veze.

Vrlo znacajno podrucje u analizi vremenskih serija u domeni trziSnih istrazivanja je i
otkrivanje uzoraka u vremenskim serijama , sezonskih oscilacija unutar vremenskih
serija te otkrivanje sli¢nosti unutar vremenskih serija [Xsniaping, 1998.] , [Han, 1998. ],
[Pratt, 2001.], [Bettini, 1998.] , [Sheng, 2000.], [Manilla, 1997.] .

Za navedene radove je karakteristiCan pristup koji vrlo malo paznje poklanja modelima
transformacije vremenske serije, te se Cesto puta u okviru navedenih radova kao
rezultati buducih istraZivanja spominju problemi koji su ve¢ rijeSeni kod drugih autora,
ali ih je nemoguce primijeniti na vlastiti model rjeSenja jer ne postoji kompatibilnost
izmedu modela.

Tako na primjer probleme koje je rijeSio Pratt [Pratt, 2001.] definicija vremenskih
odsjeCaka na temelju empirijskih vrijednosti i procjena sli¢nosti, Manilla [Manilla, 1997 .]
u radu koji se bavi dogadajnoséu vremenskih serija navodi kao predmet buducih
istrazivanja, dok Prat rjeSavanje problema dogadajnosti navodi kao predmet buducih
istrazivanja.

Zbog nepostojanja jedinstvenog modela transformacije nemoguce je proSiriti vlastite
modele sa postojeCim rezultatima istrazivanja, ve¢ je potrebno kreirati problemski
orijentirana, medusobno nekompatibilna rieSenja.

Navedeni ilustrativni pristupi u analizi vremenskih serija spomenuti su s ciljem
prezentacije razliCitih koncepcija koje na zalost nemaju zajednickih dodirnih toCaka
koje bi osiguravale medusobnu kompatibilnost $to je preduvjet za ulan¢avanje metoda.

Glavni zadatak REFII modela upravo je razrieSavanje ovakve situacije .

Geneza njegovog nastanka zapoceta je REF modelom [Klepac, 2000], [Klepac, 2001],
koji je nastao prvenstveno kao odgovor na krutost standardnih alata za procjenu
sezonskih oscilacija. Tijekom godina primjene u praksi, pokazale su se prednosti ove
koncepcije, kao manjkavosti, koji su rijeSene koncepcijom REFII modela.

Glavni nedostatak REF modela ocitova se u njegovoj orijentiranosti na oblik krivulje,
zanemarujuci kvantitativne aspekte krivulje i jednoznacnost definicije krivulje. Temeljni
REF model pokazao je vrlo dobra svojstva u praksi u domeni otkrivanja sezonskih
oscilacija u vremenskoj seriji, epizoda u vremenskoj seriji, Sto je rezultiralo
povecanjem koeficijenta obrtaja vezivanja sirovina i robe u skladistima.

Upravo iz tog razloga REF model je jedan od tri osnovne komponente REFII modela.
Osnovne prednosti koje karakteriziraju REF model kao $to su fleksibilnost,
primjenjivost na razli€ita podrucja, otvorenost i modularnost, karakteristika su i REFII
modela. Njega takoder karakterizira i ve¢a preciznost, kao i sloboda procjene stupnja
preciznosti potrebnog za konkretnu analizu vezanu uz realan problem. Modularnost je
ujedno i najsnaznije oruzje koje karakterizira ovu koncepciju. REFIl model osim §to
precizno opisuje vremensku seriju, i daje osnovne pokazatelje nakon transformacije,
pruza Siroki spektar mogucénosti razvoja razliCitih pristupa obrade transformiranih
vrijednosti.
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U prvom dijelu bit ¢e detaljno izlozen matematicki instrumentarij koji €ini okosnicu
modela, a ostatak rada fokusirat ¢e se na konkretne probleme, i moguénosti njihovog
algoritmiziranog rjeSavanja koriStenjem REFIl koncepcije.

1.7. Karakteristike i ciljevi REF Il modela

Osnovna karakteristika ovog modela je jednoznacnost opisa vremenske serije pomocu
parametara modela. Matemati¢ka jednoznacnost implicira moguénost provodenja
temeljnin matemati¢kih operacija nad vremenskim odsjeCcima poput jednakosti,
razliCitosti i sliCnosti.

U uvjetima kada krivulju, ili neki njen segment moZemo komparirati sa drugom
krivuljom odnosno nekim njenim segmentom matematicki precizno, tada dolazimo do
shaznog instrumentarija na kome se moze temeljiti Citav sustav analize vremenskih
serija. Upravo na ovim osnovama pociva koncepcija REFII modela.

Ova je koncepcija nastojala zadovoljiti joS jedan kriterij, a to je kriterij povezanosti sa
algoritmima koji se primjenjuju u data miningu. Do sada poznate metode za analizu
vremenskih serija davale su odredene pokazatelje koji se kasnije nisu mogli
procesuirati posredstvom nekog od poznatih algoritama u cilju ekstrahiranja dodatnog
znanja. REFIlI model tezi ka otvorenosti, odnosno uz svoj matematicki instrumentarij
koji sluzi kako za opis, tako i za generiranje znanja koje se krije u vremenskoj seriji,
daje modalitete rjeSenja povezivanja sa ostalim data mining algoritmima.

Na taj na€in mozemo iskoristiti snagu provjerenih algoritama na podrucju vremenskih
serija, u sklopu standardnih softverskih rjeSenja.

U skupinu klasi¢nih data mining algoritama ubrajamo neuralne mreze, klasteriranje,
stabla odlu€ivanja, analizu potroSacke kosarice, link analizu, i sli¢no, kao i sve mutacije
i izvedenice ovih algoritama.

Lako je za pretpostaviti kolika snaga lezi sustavu koji je sposoban klasterirati
vremenske odsjeCke, ili sustavu koji posredstvom algoritma stabla odlu€ivanja
klasificira vremenske odsjecke ili pak kompletne vremenske serije. Isto tako mozemo
raditi link analize nad vremenskim serijama ili njihovim odsje€cima, kao i proraCunavati
sli¢nosti vremenskih serija na osnovu funkcije udaljenosti.

Ovom koncepcijom nam se otvara Citavo jedno novo podrucje koje nudi detaljniji i
precizniji analitiCki instrumentarij u domeni vremenskih serija.

REFII model se koncentrira se na tri osnovna segmenta kojima se jednoznaéno moze
opisati krivulja , to su :

e oblik krivulje (opis izgleda vremenske serije)
e povrsina ispod krivulje (kvantifikacija vremenske serije)
e koeficijent kutnog nagiba pravca unutar vr.emenskog odsjecka (“jaCina” trenda)

Odnosi ovih triju elemenata koji ¢ine REFII model prikazani su na slici 1.6.
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SLIKA 1.6. KOMPONENTE REFII MODELA

U REFII modelu za opis oblika krivulje zaduZen je REF model [Klepac, 2000], [Klepac,
2001]. Njegova karakteristika je dijagnosticiranje i modeliranje oblika krivulje. Na
Zalost, ovaj model ne mozZe jednoznacno definirati krivulju, te se s toga sluzimo i sa
ostala dva spomenuta elementa modela.

Povrsina ispod krivulje daje kvantitativnu dimenziju odredenoj pojavi. Krivulja moze
imati jednaki oblik u odnosu na neku drugu krivulju, ali to ne znaci da ima istu
kvantitativnu vrijednost, iz ¢ega prolazi pojam nejednakosti krivulje.

PovrsSina ispod krivulje nam moze pomoci u dobivanju tog pokazatelja.

Sa ova dva elementa mozemo vrlo precizno, gotovo jednoznaéno opisati vremensku
seriju.

REFII model je jedinstveni model transformacije koji jednoznacno opisuje empirijsku
krivulju (a sadrzi diskretne vrijednosti), Cija je zadaca povezati niz kako tradicionalnih,
tako i ad hoc analitickih postupaka.

Teoretski krivulje mogu imati i jednak oblik opisan REF modelom, i jednaku povrsinu a
da ne budu u potpunosti jednake Sto se vidi iz slike 1.7. Vidljivo je da ako
procjenjujemo sli€nost na promatranom intervalu, na temelju REF oznaka i povrSine
ispod krivulje za dvije vremenske serije prikazane na slici 1.7. moZemo ustvrditi da su
one slicne. Ako pak u obzir uzmemo i koeficijent kutnog otklona za obje krivulje na
promatranom intervalu, tada je vidljivo da je procjena puno preciznija, te ta procjena
moze rezultirati manjom pouzdanos¢u po pitanju sli€nosti. To objasnjava koristenje sva
tri elementa u modelu.

lako bi nam za potrebe analize podataka ova dva elementa u velikom broju slu¢ajeva
bila dostatna za analize, nas je cilj matematicki jednoznacno opisati model krivulje.
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SLIKA 1.7. ULOGA KOEFICIJENTA KUTNOG NAGIBA PRAVCA U REFII MODELU

Kada kazemo “gotovo jednoznaéno”, u pojedinim slu¢ajevima ove dvije krivulje mogu
zadovoljavati kriterij slicnosti. Ponekad je apsolutno nerealno ocekivati potpunu
jednakost krivulja za odredene pojave. Ako spoznamo da je recimo petkom povecéan
broj transakcija na bankomatu, to ne znaci da ¢emo odbiti tvrdnju o povecanju
transakcija petkom ako krivulje u potpunosti nisu identi¢ne.

Spoznaja o sezonskoj oscilaciji dostatan je indikator za poduzimanje akcija po pitanju
ove problematike.

Da bismo u potpunosti uspjeli jednoznaéno definirati vremensku seriju matematickim
modelom potrebno je uvesti i tre¢i element, a to je kut unutar vremenskog odsjecka ,
kojeg izrazavamo koeficijentom kutnog nagiba.

Uvodenjem i ovog krajnjeg elementa dobili smo osnovne obrise REF Il modela, koji je
orijentiran na data mining terminologiju procjene, gdje je mjerilo pouzdanosti modela
faktor sigurnosti.

Iz izlozenog modela REF model se ¢&ini kao redundantni element, jer pomocu
koeficijenta kutnog nagiba pravca mozemo opisati oblik krivulje. Razlog uklapanja REF
modela kao referentan segment sustava proizlazi iz Cinjenice da je vrijeme koje stroj
utrosi kod procjene sli¢nosti krivulja na temelju REF modela mnogo krace nego kod
modela koji bi se bazirao na koeficijentima kutnog nagiba pravca. Naravno, REF model
je isto tako mnogo neprecizniji od modela baziranog na koeficijentima kutnog nagiba
pravca, ali je isto tako mnogo “tromiji” u procesu obrade.

Prilikom procesa analize vremenske serije mozemo uzeti sva tri elementa kao temel;
za analizu. Ovaj model sam po sebi ne daje gotova rjeSenja vec je polaziSna osnova
za kompleksnije modele. S tim u skladu i REF model i povrSina ispod krivulje i
koeficijentima kutnog nagiba pravca mogu biti koriSteni zajedno kod modeliranja
rieSenja slozZenijih problema, ali isto tako i parcijalno, Sto ovisi o karakteru problema
koji rieSavamo.

21



Kada govorimo o primjeni klasi¢nih data mining algoritama u vremenskoj seriji, tada
govorimo o transferu pretprocesiranih vrijednosti opisanog modela u algoritme. S
obzirom na prirodu problema kojeg rjeS8avamo, u algoritme mozZemo transferirati
vrijednosti proizas$le iz svih segmenata REF Il modela, ili samo odredene vrijednosti.

U algoritme tako moZemo prosljedivati podatke o oblicima krivulja, povrSinama ispod
krivulja, jacini trendova krivulja, te na osnovu toga mozemo ekstrahirati nova znanja o
vremenskim serijama. Ponekad ¢e nam u analizi biti bitan samo obrazac trenda
kretanja bez kvantitativnog aspekta i jaCine nagiba, pa ¢éemo procesuirati podatke o
obliku. U nekim slu¢ajevima kvantitativni aspekt moze igrati dominantnu ulogu te ¢ée on
biti predmet razmatranja i tako redom.

Naredna tablica daje orijentacijske odnose izmedu tipa analize i elemenata REFII
modela.

Tablica 1.2. Orijentacijski odnosi izmedu tipa analize i elemenata REFII modela

Vrsta analize Segment REFII modela

Analiza oblika krivulje REF i/ili koeficijent kutnog otklona

Kvantitativna analiza Povrsina ispod krivulje

TraZenje pravilnosti u vremenskoj | REF i povrSina ispod krivulje

seriji

Jednoznacna definicija krivulje REF, koeficijent kutnog otklona,
povrsSina ispod krivulje

Otkrivanje epizoda i scenarija u | REF i /ili koeficijent kutnog otklona

vremenskim serijama i/ili povrSina ispod krivulje

Koncepcije poput otkrivanja epizoda i scenarija u vremenskim serijama isto je tako
moguce realizirati primjenom REF || modela.

Osnovni zadatak i cilj REFIl modela je uspjeSno modeliranje rjeSenja problema iz
domene analize vremenskih serija. Kao Sto ¢e biti prikazano kroz tekst REFIl model je
dobra polaziSna osnova i temelj rjeSavanja problema iz poslovne prakse. Njegova
primjenjivost leZi u Cinjenici Sto ulazi u svaku poru vremenske serije, te ja na osnovu
konkretnog problema moguce dijagnosticirati analogiju izmedu elementa vremenske
serije i konkretnog problemskog prostora.

Vremenska serija na kojoj smo primijenili model moze se primjerice transformirati u
niz objekata koji kao vrijednosti sadrze upravo vrijednosti proizasle iz REFIlI modela.
To je vidljivo iz naredne tablice.

Tablica 1.3. Transformacija vremenske serije u objekte

Indeks prostorne lokacije u
vremenskoj seriji (0znaka pozicije)

Oznake/oznaka REF sintakse
Vrijednost povrSine segmenta koju
oznacava pozicija

Vrijednost kutnih koeficijenata
promatranog segmenta
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Niz vrijednosti opisane prethodnom tablicom ¢ine osnovu REF Il modela. Kao $to je
vidljivo iz tablice vrijednosti se mogu odnositi na odsjeCak vremenske serije ( npr. to-t4,
ta-ts,te-t12,..,tn-tn+4), a isto tako i na odsje€ak izmedu dva promatrana stanja vremenske
serije (to-t1, t1-t2,to-13,..,tn-tn+1).

Ovo je naravno ilustrativni primjer moguce strukturalne formalizacije REFIl modela, koji
nije jedini mogudéi ali zbog ilustrativnosti i jasnoCe prikazan je ovdje kao hipotetski
primjer.

Razli¢iti modaliteti rieSenja determiniraju razliCite strukturalne formalizacije modela. U
odredenim situacijama ta ¢e se vremenska serija morati lomiti u manje segmente s
ciliem trazenja reprezentativnih uzoraka i znanja. Vrlo rijetko ¢e ovako transformirana
serija biti u originalnoj duzini. Za potrebe sofisticiranijih analiza bit ¢e potrebno
segmentirati seriju kako bi se olak$ao proces analize.

1.8. Prednosti REF Il modela

Standardni modeli za analizu vremenskih serija, kao &to je ve¢ spomenuto
koncentrirani su prvenstveno na generiranje odredenih pokazatelja proizaslih iz analize
te su fokusirani na usku problematiku. Ovakvi modeli ne pruzaju mogucnost direktnog
procesuiranja vremenske serije posredstvom klasi¢nih data mining algoritama, kao Sto
je to slu€aj sa REFII modelom.

Ovaj model nadalje pruza moguc¢nost jednoznacnog opisa vremenske serije, Sto
rezultira primjenu egzaktnih matematickih modela i procesa.

Model se oslanja na istovremeno koristenje sva tri podmodela u procesu analize, $to
rezultira vrlo visokim stupnjem jednoznaénosti i preciznosti u opisu krivulje. U
pojedinim sluCajevima analize gdje se ne zahtijeva toliki stupanj egzaktnosti i
preciznosti, a potrebni su nam orijentacijski pokazatelji moguce je u proces analize uci
sa jednim ili dva elementa modela.

Kao primjer navodim ciklicke analize pojavnosti, gdje nas ne interesira kvantitativni
aspekt pojave, nego samo pojavnost, tada iz navedenog sustava mozemo izdvojiti
REF podmodel kao temelj za analizu.

Primjenjivost REF Il modela u razli¢itim podrudjima od financija, trgovine, bankarstva,
medicine, preko tekst mininga, face recognition, i slicno karakteristika je koja ovom
modelu daje dodatnu tezinu kao univerzalnom sustavu za otkrivanju znanja u
vremenskim serijama.

Generalno gledaju¢i REFII modelom opisujemo krivulju nizom parametara, a skup tih
parametara mozZemo kasnije procesuirati razliCitim tipovima algoritama u razli€itim
problemskim prostorima s ciljem otkrivanja znanja.

Upravo procesi i problemski prostor obrade ovih parametara determiniraju primjenu.

Ako promotrimo podrucja koje obuhvaca koncepcija REFII-modela , tada tu ubrajamo:

¢ Analizu kretanje trenda serije
e Analize ciklickih pojava unutar serije
¢ Analize sezonskih oscilacija unutar serije
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e Pronalazenje odsjeCka vremenske serije koji korespondira sa odredenom trziSnom
pojavom

e Pronalazenje uzoraka unutar serije

e Pronalazenje i otklanjanje irelevantnih sekvenci iz serija

e Analiza korelatornih odnosa, kako izmedu vremenskih serija tako i njenih
odsjeCaka

¢ Autokorelatorna analiza vremenskih serija

e Predvidanje vremenskih serija

e Analiza prirasta i osjetljivosti vr.emenskih serija

Iz prilozenog je vidljivo da je ovaj model primjenjiv na sve glavne tipove analiza u
domeni vremenskih serija i Sire.

Osnovna koncepcija primjene REFII modela svodi se na tri koraka. U prvom koraku
vremenska se serija transformira u REFII sintakticki model. Drugi korak odnosi se na
algoritmiranu obradu pokazatelja u formi REFII sintakse, dok se u treéem koraku
ekstrahira znanje iz modela. Ove etape prikazane su na slici 1.8.

Transformacija u
REFII sintaksu Algoritmizirana
obrada

Vremenska serija
Ekstrahiranje znanja DJ

SLIKA 1.8. ETAPE U OTKRIVANJU ZNANJA POSREDSTVOM REFII MODELA

v

Upravo Citava lepeza algoritmiziranih obrada koje se mogu primijeniti nad vremenskom
serijom opisanom REFII sintaksom, jedna je od generalnih prednosti ove koncepcije, u
odnosu na ostale koncepcije koje su procesno orijentirane.

Algoritmizirana obrada moze se izvrSiti i posredstvom black box metodologije na nacin
da algoritam bude dio nekog softverskog proizvoda. U tom slu€aju naglasak ¢e poslije
transformacije u REFII sintaksu biti na pretprocesiranje podataka.

REFII model osim deskriptivne funkcije ima i procesne funkcije koje se o ituju u
algoritmiziranim postupcima procjene faktora sigurnosti za svaki od tri elementa.
ProraCun faktora sigurnosti determiniran je tipom analize koju provodimo nad
krivuljom, i stupnjem zahtijevane “preciznosti” .

Ovi algoritmizirani postupci za otkrivanje faktora sigurnosti dio su REFII modela.
Karakteristika koja je ujedno i prednost ove koncepcije ocCituje se u modularnosti koja
je determinirana problemskim prostorom i koja nudi modele rjeSenja unutar tog
problemskog prostora primjenom raspolozivog instrumentarija unutar samog modela,
ali isto tako procesuiranjem parametara posredstvom nadogradenih modula.
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Upravo ova koncepcija pruza s jedne strane snazan instrumentarij orijentiran na
sofisticiranu analizu vremenskih serija, a sa druge strane dobivamo vrlo otvorenu
arhitekturu za nadogradnju modela rieSenja iz domene razli€itih podrudja.

25



2. Temeljni koncept REF Il modela

2.1. Matematicka definicija modela

2.1.1. Promjena funkcijskih vrijednosti (prirast funkcije)

Kod kontinuirane funkcije f na intervalu | gdje je a pripada intervalu I. Ako je t takav
broj da je a+ At pripada intervalu | onda broj Af = f(a+At)— f(a),a,a+ At nazivamo

promjenom funkcijske vrijednosti kao Sto je vidljivo iz slike 2.1. [Javor, 1988], [Fanchi,
2000], [Mardesic, 1977]

Af = fla+AD) = f(a)

a+ At

SLIKA 2.1. PRIRAST KONTINUIRANE FUNKCIJE

Derivaciju kontinuirane funkcije u tocki t definiramo kao [Javor, 1988], [Fanchi, 2000],
[MardeSi¢, 1977]

LA f@) A
t

=1 v

At—0 A

Pomocéu matematicke analize na kontinuiranim funkcijama mozemo izraCunati razliCite
pokazatelje, poput ekstrema funkcije, i nul to¢aka.

Kako se u rudarenju podataka, i podruCju analize vremenskih serija iz domene
otkrivanja trziSnih zakonitosti susreéemo sa vremenskim nizovima predstavijenih
nizom tabli€nih vrijednosti, funkcije koje ulaze u proces data mining analize
vremenskih serija su diskontinuirane funkcije kao. Naime, za razliku od kontinuiranih
funkcija poput kvadratne funkcije, ili funkcije kosog hitca, trziSne pojave se na razini
podataka promatraju u vremenskim razmacima i to najeSce jednolikim vremenskim
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razmacima. Isto tako, poslovni dogadaji i trziSne aktivnosti odvijaju se u
diskontinuiranim vremenskim intervalima. S obzirom na to, REFIl model i modeli
rudarenje podataka analiza vremenskih serija baziraju se na diskontinuiranim
funkcijama, kao $to je to i prikazano na slici 2.2.

X5

X2

v

SLIKA 2.2. PRIRAST DISKONTINUIRANE FUNKCIJE
REF komponentu unutar REFII modela definiramo kao :

Tablica 2.1. Definicija REF oznaka na temelju prirasta diskontinuirane funkcije

dx / dt REF oznaka
=0 E
>0 R
<0 F

Prilikom koriStenja REFII modela u svjetlu klasiéne logike REF oznake oznacuju
trendove prirasta.

Unutar REFII modela diskontinuirane vrijednosti se normiraju u intervalu <0,1>.

Pri Eemu se za normiranje koristi min-max formula normiranja :

X _nenormirano —x _min

X _normirano = -
X _max—Xx_min

Gdje je:

X_normirano - normirana vrijednost (u intervalu izmedu 0i 1)
X_nenormirano- vrijednost koja se normira

X_max — maksimalna vrijednost promatrane vremenske serije
X_min — minimalna vrijednost promatrane vremenske serije
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Koeficijenti kutnog otklona racunaju se prema formuli :

dx
dt

—= |x _ normirano, — X _nNO¥mirano,_, |

Na temelju koeficijenta kutnog otklona nadopunjujiemo REF model kao §to je to
prikazano u tablici 2.2.

Tablica 2.2. Primjer nadopune REF modela sa na temelju koeficijenata kutnog otklona

REF dx / dt REF oznaka Koeficijent Razred temeljem
kutnog otklona | koeficijenta kutnog
dx / df otklona (crisp)

=0 E 0 Jednako
0-0.2 Slab rast

>0 R 0.2-0.6 Sredniji rast
0.6-1 Ostar rast
0-0.2 Slab pad

<0 F 0.2-0.6 Srednji pad
0.6-1 Ostar pad

Prirast funkcije unutar REFIl modela mozZe se izraziti i kroz fuzzy logiku, pri ¢emu
izrazitu logika mozemo promatrati kao podskup fuzzy logike.

Funkciju pripadnosti kreiramo na temelju vrijednosti koeficijenta kutnog otklona prema
slici 2.3. Vrijednosti na x osi predstavljaju normirane vrijednosti, i to za trend pada u
intervalu od -1 do 0, a za trend rasta na intervalu od 0 do 1. Y os prikazuje stupanj
pripadnosti REF (lingvistickih) varijabli.

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2

n.a

0.5

1]
(TE:

05

SLIKA 2.3. FUNKCIJA PRIPADNOSTI REF VARIJABLI

Tablica 2.3. Definicija toCaka funkcije pripadnosti REF lingvistiCke varijable
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Oznaka \Vrsta krivulje |Definicija tocaka (x, y)

F linear (-1, 1) (-0.1, 1) (0, 0)
(1, 0)

E linear (-1, 0) (-0.1, 0) 0, 1)
(0.1, 0) (1,0)

R linear (-1, 0) (0, 0) (0.1, 1)
(1. 1)

Kao sto je vidljivo na temelju definicije lingvistiCke varijable, postoji stanovita tolerancija
u definiranju nepromijenjenosti prirasta funkcije, a R,E i F oznake, deklarirane su kroz
koeficijent kutnog otklona. Funkcije pripadnosti su definirane proizvoljno, te su se
prijelomne to¢ke mogle definirati i sa manjim/vec¢im stupnjem tolerancije.

Ako Zelimo kreirati preciznije razrede u okviru fuzzy logike, kao §to je to veé¢ prikazano
za klasi¢nu "crisp" logiku, tada lingvistiCku varijablu kutni otklon mozemo pomocéu fuzzy
logike definirati kao $to je to prikazano na slici 2.4. na temelju istog obrasca znacenja x
iy Osi.

Oztar_pad Srednji_pad  Blagi_pad Jednako Elagi_razt Sredniji_rast Czkar_rast
1.0
ng
&
04
nz
nao
-1 15 1 ns 1
(TE:

SLIKA 2.4. FUNKCIJA PRIPADNOSTI VARIJABLI KUTNIH OTKLONA

Tablica 2.4. Definicija toCaka funkcije pripadnosti lingvistiCke varijable "kutni otklon"

|IRazred IVrsta krivulje |Definicija tocaka (x, y)

Ostar_pad linear (-1, 1) (-0.75005, 1) (-0.5, 0)
(1,0)

Srednji_pad [linear (-1, 0) (-0.75005, 0) (-0.5, 1)
(-0.25, 0) (1,0)

Blagi_pad linear (-1, 0) (-0.5, 0) (-0.25, 1)
(0,0) (1,0)

Jednako linear (-1, 0) (-0.05, 0) 0, 1)
(0.05, 0) (1,0)

Blagi_rast linear (-1, 0) (0,0) (0.25, 1)
(0.5, 0) (1,0)

Srednji_rast  [linear (-1, 0) (0.25, 0) (0.5, 1)
(0.75, 0) (1,0)

Ostar_rast linear (-1, 0) (0.5,0) (0.75, 1)
(1. 1)

Na temelju definiranih vrijednosti kategoriziraju se kutni otkloni, koji ¢ine dva od tri
temeljna elemenata REFIlI modela.
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2.1.2. PovrSina ispod krivulje

Kod kontinuiranih funkcija prilikom proraduna povrSine ispod krivulje Kkoristimo
integraciju funkcija. Kako je REFII model baziran na diskontinuiranim vrijednostima, za
proracun povrsine ispod krivulje koristimo metode numericke integracije.

Povrsina odsjecka

v

t2 t3 t4 t

—
o
—
=

SLIKA 2.5. NUMERICKA INTEGRACIJA

PovrSina odsjeCka raCuna se prema formuli numeri¢ke integracije metodom
pravokutnika [Fanchi, 2000], [MardeSié, 1977]

(x, *At)+ (x
2

*At)

n+l

Ovako izrazenu povrSinu u fizikalnom smislu mozZemo interpretirati kao prosjecnu
kvantitativnu vrijednost neke pojave izmedu dva promatrana intervala.

Tako primjerice povrSina unutar odsjeCka uzorka izmedu dva intervala (npr. dva
mjeseca) gdje se promatra primjerice stanje tekuc¢eg rauna mozemo interpretirati kao
prosjeCan iznos sredstava na teku¢em racunu izmedu ta dva perioda promatranja
(npr. svibnja i lipnja)

PovrSina ispod krivulje na intervalu <ta. tn> raCuna se kao zbroj povrSina odsjeCaka
prema formuli:

Pzzpi

Pri ¢emu je vremenska distanca izrazena kao At jednaka za sve vremenske odsjeCke
u modelu i predstavlja mjeru vremena koja moZze biti izrazena u mjesecima, danima,
satima, minutama i sli¢no.

PovrsSinu na razini vremenskog odsjecka takoder moZzemo normirati.

30



Kada u REFII model uvedemo povrsinu ispod odsjecka kao treci element, dobijemo

tablicu 2.5.

Tablica 2.5. Primjer nadopune REF modela sa povrsinom ispod Krivulje

REF dx / dt REF oznaka Koeficijent Razred temeljem | PovrSina Razred
kutnog koeficijenta kutnog | ispod povrsine
otklona otklona (crisp) odsjecka
dx / dt (normirana)

0-0.3 Mala
=0 E 0 Jednako 0.3-0.6 Srednja
0.6-1 Velika
0-0.3 Mala
0-0.2 Slab rast 0.3-0.6 Srednja
0.6-1 Velika
0-0.3 Mala
>0 R 0.2-0.6 Srednji rast 0.3-0.6 Srednja
0.6-1 Velika
0-0.3 Mala
0.6-1 Ostar rast 0.3-0.6 Srednja
0.6-1 Velika
0-0.3 Mala
<0 0-0.2 Slab pad 0.3-0.6 Srednja
0.6-1 Velika
0-0.3 Mala
F 0.2-0.6 Sredniji pad 0.3-0.6 Srednja
0.6-1 Velika
Ostar pad 0-0.3 Mala
0.6-1 0.3-0.6 Srednja
0.6-1 Velika

Istaknute vrijednosti u tablici 2.5. pokazuju primjer definicije elementarnog uzoraka na

temelju empirijskih vrijednosti.

Tablica 2.5. je ujedno i jedinstven shematski prikaz elementarnih uzoraka koji €ine
REFII model, i koji povezuje otklon diskontinuirane funkcije sa povrSinom sa svrhom

izgradnje elementarnih uzoraka.

Elementarni uzorci se mogu za potrebe analiza promatrati zasebno i ulaziti u obradu
kao zasebne vrijednosti, ili se mogu promatrati kao niz spojenih vrijednosti.
Tablica 2.5. ujedno daje i obrazac za klasifikaciju odsjecaka.

Ako odsjeCke zelimo Kklasificirati uz pomo¢ fuzzy logike, tada je potrebno definirati
lingvistiCku varijablu povrsina prema obrascu prikazanom na slici 2.6.
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Tablica 2.6. Definicija toCaka funkcije pripadnosti lingvistiCke varijable "povrsSina"

SLIKA 2.6. FUNKCIJA PRIPADNOSTI NORMIRANE VARIJABLE POVRSINA

|Razred \Vrsta krivulje |Definicija to¢aka (x, y)

Mala linear (0, 1) (0.24998, 1) (0.5,0)
(1,0)

Srednja linear (0, 0) (0.24998, 0) (0.5, 1)
(0.75, 0) (1,0)

Velika linear (0, 0) (0.5,0) (0.75, 1)
(1. 1)

Da bi se kreirao ekvivalentan sustav klasifikacije u fuzzy logici kakav je kreiran u tablici
2.5. za crisp logiku potrebno je kreirati fuzzy ekspertni model prikazan na slici 2.7.
baziran na definiranim lingvisti¢kim varijablama

%W 4 Futni_otklon

RE1

Futni_otklon

Paovrzina

K.ategorijall zark.a 4' K.ategoriall... “@N
Pin Pt 2

W anrsina/

SLIKA 2.7. FUZZY SUSTAV KLASIFIKACIJE

Gdje su pravila u blokovima pravila sustava prikazana u tablici 2.7.

Tablica 2.7. Pravila klasifikacije uzoraka

IF THEN
Kutni_otklon Povrsina DoS [Klasifikacija
Ostar_pad Mala 1.00 |UzorakTipa1
Ostar_pad Srednja 1.00 |UzorakTipa1
Ostar_pad \Velika 1.00 [UzorakTipa1
Srednji_pad Mala 1.00 |UzorakTipa1
Srednji_pad Srednja 1.00 |UzorakTipa1
Srednji_pad Velika 1.00 |UzorakTipa1
Blagi pad Mala 1.00 |UzorakTipa1
Blagi pad Srednja 1.00 |UzorakTipa1
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IF THEN
Blagi_pad Velika 1.00 |UzorakTipa2
Jednako Mala 1.00 [UzorakTipa1
Jednako Srednja 1.00 |UzorakTipa1
Jednako Velika 1.00 |UzorakTipa2
Blagi_rast Mala 1.00 |UzorakTipa1
Blagi_rast Srednja 1.00 |UzorakTipa1
Blagi_rast Velika 1.00 [UzorakTipa2
Srednji_rast Mala 1.00 [UzorakTipa1
Srednji_rast Srednja 1.00 |UzorakTipa1
Srednji_rast Velika 1.00 [UzorakTipa2
Ostar rast Mala 1.00 [UzorakTipa1
Ostar rast Srednja 1.00 [UzorakTipa1
Ostar rast Velika 1.00 |UzorakTipa2

2.1.3. Definicija elementarnih uzoraka

REFII model objedinjava trendove diskontinuiranih funkcija i povrSine na razini
vremenskog odsjeCka, Cineci pri tome elementarni uzorak. Elementarni uzorak je
predstavljen sa tri osnovne vrijednosti :

e Oznakom trenda rasta (REF)

o Koeficijentom kutnog otklona koji mozZemo klasificirati u razrede bilo uz pomo¢
klasi¢ne crisp logike, bilo pomocu fuzzy logike

e PovrSinom ispod odsjeCka koji mozemo klasificirati u razrede bilo uz pomo¢
klasi¢ne crisp logike, bilo pomocu fuzzy logike

Vazno je napomenuti da klasifikacija u razrede unutar REFIl modela ovisi o prirodi
problema koji se rjeSava, te je u procesima analize moguce koristi i izvorne vrijednosti
koeficijenata kutnih otklona, kao i povrSina, $to je vidljivo u empirijskom dijelu
istraZivanja disertacije.

Elementarni uzorci takoder mogu tvoriti kompleksnije strukture nizova uzoraka, te kao
takvi mogu ulaziti u procese analize. Ovaj postupak je vidljiv u dijelu empirijskih
istraZivanja koji se bave otkrivanjem uzoraka, otkrivenjem sli¢nosti i motiva.
Elementarni uzorak definiran kroz REFII model, njegov je temeljni element.

2.2. Definicija i opis REF metode

Osnovna namjena REF modela jest upravo dijagnostika oblika krivulje, $to moze biti
temelj za postupke poput prepoznavanja sezonskih oscilacija unutar vremenskih serija.

Ovaj model je nastao kao reakcija na krutost standardnih statistickin metoda, koje se
bave analizom sezonskih oscilacija, a zametak je REFII modela . U REFII modelu REF
model je segment koji je zaduZen za detekciju oblika krivulje, ne ulazeci pri tome u
procjenu jacine trendova od kojih je krivulja konstituirana, niti u detalje kvantitativnih
aspekata vremenskih odsjeCaka, Sto je zadatak ostalih komponenti REF 1l modela.

33



Zadatak REF modela prvenstveno je dijagnostika oblika krivulje u odredenim
segmentima vremenske serije. Njegov povijesni nastanak vezan je uz otkrivanje
sezonskih oscilacija u vremenskim serijama, pa ¢e u svjetlu te problematike biti
ilustrativno prezentiran.

Razlog njegovog uklju€ivanja kao dijela REFII modela, usprkos tome $to se trendovi
mogu procijeniti na temelju koeficijenata kutnog otklona proizlazi iz €injenice, da je on
podesan za brzu i efikasnu procjenu oblika krivulje na velikom broju elemenata
vremenske serije.

To zna€i da na brz nacin u velikim serijama mozemo dobiti osnovne pokazatelje o
postojanju generalnih trendova, bilo sli¢nosti, bilo uzoraka a da pri tome ne vrSimo
proracune kutnih otklona i formiramo razrede otklona. Ovaj podmodel moze znatno
ustedjeti vrijeme i pruziti elementarne informacije o obliku krivulje na jednoj generalnoj
razini, uz znatno krace vrijeme obrade dugih vremenskih serija.

Matematicki instrumentarij, koji je koristen prilikom razvoja ove metode svodi se na
teoriju o monotonosti funkcija, koja je ujedno i okosnica cijele metode.

Kao popratni elementi modela koriSteni su izraCuni stupnja pouzdanosti, standardne
devijacije i ukupne greske.

Osnovna ideja modela proizlazi iz matematicke teorije 0 monotonosti funkcije [Javor,
1988] .

Funkcija

f:D—>R
DcR

monotono raste na D ako za svaki

xX,,x,€D
vrijedi

(x, <x))= f(x) < f(xy)

ili monotono pada na D ako za svaki

x,x,€D

vrijedi

(x, <x))= f(x)2 f(x,)

Gdje je D domena a R je skup realnih brojeva.
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U situacijama kada je funkcija u formi vremenske serije, a dobivena je iz baze
podataka, mozemo izracunati parcijalni trend iz izraza:

f=e—e, (2.1)

gdje

f - predstavlja trend neke pojave

e- predstavlja vrijednost neke pojave u periodu vremena (sat, dan, mjesec...)
i — predstavlja vremenski pomak

Ako je f > 0, to znadi da funkcija raste.
Ako je f< 0, to znaci da funkcija pada.
Ako je f= 0, funkcija ne raste niti ne pada, ima istu vrijednost za vremenski pomak

Rastucéi trend (f>0) dijela funkcije proizaslog iz ove formule na odredenom odsjecku
mozemo prezentirati oznakom R.

Padajucéi trend (f<0) dijela funkcije proiza$log iz ove formule na odredenom odsjecku
mozZemo prezentirati oznakom F.

Neutralan trend (f=0) dijela funkcije proizaslog iz ove formule na odredenom odsjecku
mozemo prezentirati oznakom E.

Upotrebom ove notacije, kompletnu vremensku seriju mozemo prezentirati sa ove tri
oznake.

Za funkciju (R,R,F,F,F,R) mozemo recéi da raste za dvije vremenske, da nakon toga
pada za tri vremenske jedinice i raste za jednu vremensku jedinicu.

A

v

Vrijeme

SLIKA 2.8. PRIKAZ VREMENSKE SERIJE KROZ REF MODEL

Slika 2.8. prikazuje kako REF model transformira vremensku seriju u svoju notaciju.
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Ovakva transformacija vremenske serije i matematicki instrumentarij koji ¢e biti
prikazan moze biti korisna za razliCite tipove analiza vremenskih serija, koje ovise o
zadanim ciljevima. llustrativni primjer primjene REF modela bit ¢e prikazana
metodologija otkrivanja sezonskih oscilacija na temelju oblika krivulje.

Za tu namjenu potrebno je vremensku seriju razlomiti na vremenske odsjecke (npr. po
tiednima), transformirati je na osnovu prikazane notacije te provoditi analize metodom
usporedbe.

2.2.1. REF model i otkrivanje sezonskih oscilacija

Ako primjerice promatramo prodaju artikla Z kroz period vremena, te Zelimo saznati
da li pojedini dani u tjednu biljeze sezonske oscilacije u prodaji tog artikla, u prvom
koraku formiramo vremensku seriju, Cije su vrijednosti na koordinati Y vrijednost
prodane robe Z, a X os prikazuje dane.

Ovako formiranu vremensku seriju transformiramo u REF oznake i podijelimo na
tiedne.

Tek sada mozemo prijeci na korak koji se svodi na usporedbe uzoraka.

Ako postoji o€igledna zakonitost ti ¢e se uzorci podudarati sa vjerojatnos¢u 1, no u
praksi mozemo prihvatiti neku tvrdnju sa pouzdanos¢u izmedu 0,7 i 1.

Slika 2.9. prikazuje vremensku seriju prodanosti artikla Z po danima.

Prodaja ™~ |
artikla Z / ~ \\/

po
danima

v

SLIKA 2.9. VREMENSKA SERIJA PRODAJE ARTIKLA Z PO DANIMA

Ovako formiranu vremensku seriju reprezentiramo REF oznakama i radi usporedbe
razlomimo je po tjednima, kako bi bila spremna za analizu i to na nacin prikazan na
slici 2.10.
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Prvi tjedan iz vremenske
R \ / serije

v

Drugi tjedan iz vremenske

/ serije

\i
/

v

n-ti tjedana iz vremenske serije

SLIKA 2.10. LOMLJENJE VREMENSKIH SERIJA U MANJE VREMENSKE JEDINICE

Iz slike 2.10. vidljivo je da se usporeduju elementi vremenske serije (u ovom slucaju
dani unutar svih tjedana) u cilju otkrivanja zakonitosti.

U slu¢aju da se odredeni uzorci podudaraju, mozemo zakljuCiti o postojanju
odredenog modela ponaSanja (sezonske oscilacije), ne uzimajuci pri tome u obzir
kvantitativni aspekt pojave.

Kao Sto je spomenuto, nerealno je za oclekivati da ¢ée se uzorci podudarati sa
vjerojatnoscu 1.

Zato se Koristi stupanj pouzdanosti, o kome ovisi prihvacanje ili odbijanje tvrdnje.
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Stupanj pouzdanosti raunamo izrazom:

V4

Gdje je:

¢ — stupanj pouzdanosti (0 -1)

p — broj jednakih elemenata sa bazi¢nim uzorkom

mp — broj elemenata u baziénom uzorku

n — broj promatranih uzoraka izrazenih u REF formatu (n-1 zbog bazi¢nog uzorka)

Stupanj pouzdanosti je mjera kojom odredujemo pouzdanost modela, odnosno mjera o
kojoj ovisi prihvacanje/neprihvacanje tvrdnje.

Bazi¢ni uzorak je izabrani uzorak iz osnovnog skupa uzoraka (npr. jedan od tjedana
prezentiran REF oznakama), koji je usporediv sa ostalim uzorcima, takoder
prezentiranim u REF formatu.

Ako je stupanj pouzdanosti vedi ili jednak granicnom stupnju odredenom sa strane
analiticara, prihvaca se tvrdnja o postojanju sezonske oscilacije u vremenskoj seriji.

Bazi¢ni uzorak mozemo selektirati na temelju slu¢ajnog odabira, Sto je loSija strategija,
na temelju "maksimalne slicnosti", ili pak na temelju primjene formule stupnja
pouzdanosti sa svakim od postojecih uzoraka. Strategija biranja ili kreiranja
proizvodnog bazi¢nog uzorka preporuca se u situacijama kada zZelimo saznati da li se
neka pojava pona$a prema unaprijed zacrtanom obrascu koji predstavlja bazicni
uzorak. Isto tako, bazi¢ni uzorak mozemo izabrati iz osnovnog skupa uzoraka.

Situacija procjene obrasca ponasanja u kome je bazi€an uzorak izabran iz osnovnog
skupa uzoraka bit ¢e obradena u daljnjem tekstu.

Ako smo zainteresirani jedino za odredivanje postojanja odredenog grubog modela
ponasanja u vremenu (izmedu ostalog i sezonskih oscilacija), ovakav model nam je
dostatan, medutim ako Zelimo oti¢i korak dalje i kvantificirati odstupanja izmedu
uzoraka, koristimo narednu formulu, koja svoje temelje nalazi u statisti¢koj formuli za
odredivanje standardne devijacije.

J
2
Z(Xf ) 0
n—l1 ]
Er = Z 1
Gdje
Er - izraZzava greSku cjelokupnog modela
n - broj promatranih vremenskih serija u REF uzorku (n-1 zbog bazi¢nog uzorka)
j - broj elemenata u promatranim serijama

Xj - vrijednost j-tog REF ¢lana dobivenog na temelju formule 2.1
Xpj - vrijednost j-tog REF ¢lana iz baziénog uzorka dobivenog na temelju formule 2.1

U narednoj tablici vidljivi su odnosi ovih varijabli:
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Tablica 2.8. Indeksirane varijable

Elementi uzorka Elementi bazi¢nog uzorka
Uzorak 1 X11G); X12()..X1m(j) X11(pj); X12(pj)..X1m(pj)
Uzorak 2 X21(j); X22(j)..X(j)2m() X11(pj); X12(pj)..X1m(pj)
Uzorak 3 X31(j); X32())..X3m(j) X11(pj); X12(pj)..X1m(pj)
Uzorak ,,, X..AG); X...2()..X...m(j) X11(pj); X12(pj)..X1m(pj)
Uzorak n Xn1(j); Xn2(j)..Xnm(j) X11(pj); X12(pj)..X1m(pj)

Indeksirani elementi predstavljaju vrijednosti dobivene iz formule 2.1

Na ovaj nacin mozemo kvantificirati dobivene vrijednosti i dobiti konkretnije informacije
o standardnoj gresci.

Navedena mijera je korisna za proracun greSke modela, ali na Zalost to je indikativha
mjera koja kao rezultat izraCuna nudi indikator. U sluajevima kada dobijemo
informaciju o odstupanju, idealno bi bilo da moZzemo saznati uslijed ¢ega se je pojavilo
odstupanje, odnosno gdje je razlog odstupanju. Gledano iz perspektive vremenskih
serija, bilo bi poZeljno saznati koji odsjeCak vremenske serije odstupa kvantitativno,
usprkos slicnom obliku krivulje. Odgovor na ovo pitanje ne mozemo dobiti
posredstvom REF modela, na to pitanje odgovor mozemo dobiti primjenom preostala
dva modela koiji takoder pripadaju REFII koncepciji.

U svrhu ilustrativhog prikaza REF modela izvrSit ¢e se proracun postojana sezonskih
oscilacija za naredne vremenske serije, koje su razlomljene u komparativne
vremenske odsjeCke (serija 1, serija 2 ....), gdje t moZe predstavljati dane u tjednu,
mjesece i sli¢no.

Tablica 2.9. Vremenske serije za REF model

Vrijeme (t) 1 2 3 4 5
Serija 1 4 5 7 9 11
Serija 2 4 9 7 9 11
Serija 3 4 5 8 9 11
Serija 4 3 7 8 9 12
Serija 5 4 5 7 6 17

Kada vremenske serije transformiramo u REF notaciju (npr. prvi element serije1 u REF
notaciji dobiven je na nacin da 5-4 >0 §to implicira R), tada dobivamo tablicu 2.10.
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Tablica 2.10. Vremenske serije u REF notaciji

Odsjecak 1 Odsjecak 2 Odsjecak 3 Odsjecak 4
Serija 1 R R R R
Serija 2 R F R R
Serija 3 R R R R
Serija 4 R R R R
Serija 5 R R F R

Prilikom biranja bazi¢nog uzorka mozemo krenuti od pretpostavke da primjerice zelimo
procijeniti da se sve vremenske serije ponasaju kao serija 1.

Na temelju formule 2.2 dobiven je stupanj pouzdanosti 0.875 ((0.75+1+1+0.75)/4).

GreSku modela mozemo izraCunati na temelju formule 2.3 kao $to je to prikazano u
tablici 2.11.

Tablica 2.11. Proracun greSke modela

SQRT(SUM(Xj-Xpj))

(X1-Xp)*2 0 16 0 0 0 1,79
(X2-Xp)"2 0 0 1 0 0 0,45
(X3-Xp)*2 1 4 1 0 1 1,18
(X4-Xp)"2 0 0 0 9 36 3,00
Er 1,60

Ovakav pristup preporu¢a se u situacijama, kada na temelju bazi¢nog uzorka Zelimo
procijeniti da li se i ostale vremenske serije ponaSaju po tom obrascu. Ova
metodologija izrauna je bliska problemima u kojima Zelimo dobiti odgovor na pitanje
da li se neka pojava ponasa po obrascu X, i sa kolikim stupnjem pouzdanosti. No na
temelju REF modela za procjenu distih sezonskih oscilacija, preporu¢a se postupak
racunanja frekvencija pojavnosti REF oznaka s obzirom na vremenski odsjecak.

Ova metodologija detaljnije je razradena u poglavlju 6.3. na temelju REFIl modela. U
slu€aju REF modela procjena postojanja sezonskih oscilacija za dani primjer prikazana
je u tablici 2.12. izraCunata na temelju frekvencije pojavnosti u odsje¢cima iz tablice
2.10.

Tablica 2.12. Sezonske oscilacije

Prvi odsjecak Drugi odsjecak Treci odsjecak Cetvrti odsjecak

R=5/5=1 R=4/5=0.8 ; F=1/5=0.2 R=4/5=0.8 ; F=1/5=0.2 R=5/5=1

Ovisno o zahtijevanom stupnju pouzdanosti prihvaca se tvrdnja o postojanju sezonskih
oscilacija. Tako sa pouzdano$¢éu 1 mozZemo tvrditi da postoji oscilacija rasta za prvi i
Cetvrti odsjeCak. Nedostatak ovakvog pristupa proraduna sezonskih oscilacija izmedu
ostalog odnosi se na nemogucénost sagledavanja sezonskih oscilacija kao povezane
cjeline odsjeCaka u nizu, ve¢ se sezonske oscilacije promatraju na razini svakog
pojedinanog odsjeCka. PoboljSani model koji rjeSava taj problem razraden je u
poglavlju 6.3., te on obuhvaca cjelokupan REFII model.
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Naredni primjer ilustrira vaznost kvantitativnog aspekta koji je vezan uz pojam
vremenske serije. Prilikom analize podataka moze doci do prihva¢anja tvrdnje o
sezonskoj oscilaciji koja je formalizirana tvrdnjom AKO dan= ponedjeljak ONDA trend
povecanja prodaje proizvoda X sa stupnjem pouzdanosti 0.92.

Usprkos tome, kao Sto je veC spomenuto mozZe doéi do rezultata velike relativne
greSke modela.

Razlog tome leZi u Cinjenici da, usprkos otkrivenom pravilu, postoje odstupanja u
kvantitativnim pokazateljima, $to je ilustrirano narednom skicom.

Prvi tjedan iz vremenske

/ serije

R
X
A ‘/
\\
PUS C P S
A
Drugi tjedan iz vremenske
serije
v
P
I\

v

n-ti tjedana iz vremenske serije

SLIKA 2.11. UZROCI VELIKE STANDARDNE GRESKE USPRKOS PRIHVACANJU MODELA
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Slika 2.11. prikazuje uzroke velike standardne greSke modela usprkos visokom
stupnju pouzdanosti modela.

Proradun standardne greSke daje nam moguénost kvantifikacije te pojave, na nacin
koji nas navodi na daljnje analize.

Upravo ovdje lezi slabost koristenja isklju¢ivo REF modela u analizama vremenskih
serija, jer on ne daje jednoznacan opis vremenske serije. S toga su nastala daljnja dva
elementa o kojima ¢e kasnije biti govora, a koji zajedno sa REF modelom €ine REF Il
model.

U slu€aju dijagnoze velike standardne greSke modela, mozemo krenuti u daljnje
ispitivanje gdje je to odstupanje najocitije, odnosno krenuti u detaljniji stupanj analize
sezonske oscilacije.

Koriste¢i se navedenim primjerom o dinamici prodaje artikla kroz period vremena,
moze se detaljnijim analizama do¢i do zakljucka da ta pojava prati trend sezonskih
oscilacija, ali da su prva dva tjedna u mjesecu sije¢nju, ozujku i studenom, s
perspektive kvantitativnog aspekta pojave, mnogo manjeg kvantitativnog intenziteta,
nego u istim komparativnim razdobljima u ostalim mjesecima.

Ovo je naravno samo jedan od mogucih razloga postojanja velike standardne greske
usprkos prihva¢anja tvrdnje o postojanju pravila u vremenskoj seriji koje je
izgenerirano REF modelom.

REF model prvenstveno daje odgovore na pitanja o postojanju pravilnosti u
vremenskim serijama.

Proracuni standardnih greSaka omogucuju nam dijagnosticiranja vec¢ih kvantitativnih
odstupanja, $to moze biti podloga za ulazak u naredni model REF Il modela.

lako je cjelokupna primjena modela prikazana kroz otkrivanje sezonskih oscilacija, to
nije jedino podrucje u kome je REF model efikasan. Problematika sezonskih oscilacija
dana je kao ilustrativni primjer primjene modela, i u skladu s tim prikazana je formula
za raCunanje greSke modela i standardne greSke modela.

Ovaj podmodel REF Il modela sposoban je otkrivati sezonske oscilacije u vremenskoj
seriji, otkrivati epizode, procjenjivati inverzne oscilacije, pri ¢emu moramo prilagoditi
formule za proracun greSke modela i standardne greske.

Ovu metodu prvenstveno moramo promatrati kao dio REFII modela, i segment
zaduzen za manipulacije oblikom krivulja, te izvodenje zakljuCaka na osnovu oblika
krivulje.

Algoritamski postupak prikazan u ovom poglavlju, treba promatrati prvenstveno sa
perspektive ilustrativnosti, jer je on povijesna prete¢a REFII modelu, te je upravo zbog
Citavog niza otvorenih pitanja prilikom njegove primjene u praksi razvijen REFIl model.
Otvorena pitanja odnosila su se na problematiku optimalnog izbora bazi¢nog uzorka,
problematike kvantifikacije i voluminoznosti. Prikazani primjer sa otkrivanjem
sezonskih oscilacija prikazan je kako bi ilustrirao Sirinu primjene podmodela i
mogucnosti kontingencijskog pristupa prilikom rjeSavanja odredenih tipova problema.
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2.2.2 Algoritamska interpretacija primjene REF modela

lako generalno gledajuci, postoji niz nedostataka koji se odnose na preciznost REF
modela, on moze biti od velike Kkoristi prilikom dijagnostike obrisa promatranih
empirijskih krivulja. Ova znacajka posebice dolazi do izrazaja kod vremenskih serija od
nekoliko milijuna elemenata, gdje Zzelimo dobiti osnovnu informaciju o obliku i
karakteristikama vremenske serije, te o razradi daljnje strategije analize.

AnalitiGar mora imati fleksibilan alat, koji se temelji na ovoj metodi, jer upravo
vremenski razredi, koji sadrze numeriCke vrijednosti, primjerice prodaje, mogu biti od
krucijalne vaznosti za otkrivanje pravilnosti.

Fleksibilan alat, koji se temelji na ovoj metodi, morao bi nam omoguciti i opciju
mijenjanja stupnja granulacije podataka posredstvom funkcija sumiranja, prosjeka,
broja elemenata (SQL- SUM(), AVG(), COUNT()) i sli¢no.

Kod nedostajucih vrijednosti unutar osnovnog seta podataka, ako se ve¢ mora pribjeci
nekoj od metoda za proracun izgubljenih vrijednosti, smatram da je za to najpodesnija
neuronske mreza.

Za pripremu podataka prije procesa obrade najpodesniji su SQL upiti na bazu, koji
mogu posredstvom GROUP BY klauzule, formirati Zeljeni stupanj zrnatosti.

Algoritam pisan u pseudo kodu, za potrebe transformacije vremenske serije u ZREF
model glasi:

m= broj elemenata vremenske serije
broja¢ = 1

ZA m > brojaca

f=e,—e.,
AKO JEf>0
niz =niz + R
AKO JEf<0
niz =niz + F
AKOJETf=0
niz =niz + E

broja¢=brojac+1
KRAJ

2.2.3. REF model — podrucje efikasnosti / neefikasnosti

Kao Sto je ve¢ navedeno, u svojoj ranoj fazi ovaj modela bio je razvijen s ciljiem
otkrivanja sezonskih oscilacija unutar vremenskih serija.

Prakticnom primjenom, a kasnije i integracijom ovog modela u REFII model on dobiva
na Sirini primjene. REF model treba prvenstveno promatrati kao dio REFII modela, Sto
implicira samo jednu od tri karike u lancu cjelokupnog sustava. Opisana koncepcija
prvenstveno je zaduzena za definiciju oblika krivulje, i podatkovno gledajucéi krivulja
transformirana posredstvom opisanog modela predstavlja niz R,E,F oznaka. Kako
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¢emo toj podatkovnoj strukturi pristupiti, ovisi o konkrethom problemu, pa se u skladu s
tim formiraju algoritmizirani postupci koji u sebi sadrze modificirane formule za
procjenu stupnja pouzdanosti i greSke modela, ako $to je to bio slu¢aj na konkretnom
ilustrativnom primjeru.

Ovakva podatkovna struktura polazidna je osnovica, za obradu svih onih problema koji
se mogu uspjesSno razrijeSiti analizom oblika krivulje. Primjer koji se je odnosio na
otkrivanje sezonskih oscilacija, ilustrativan je primjer kako na osnovu oblika krivulje,
gdje imamo vremensku seriju transformiranu REF modelom otkriti sezonske oscilacije.

Prikazana metodologija otkrivanja sezonskih oscilacija rudimentarni je oblik otkrivanja
znanja iz vremenskih serija, te je u kontekstu REFII modela prikazana isklju€ivo u
ilustrativne svrhe, iako je ova metodologija primjenjivana u praksi.

U okviru REFII modela kao cjeline prikazani su fleksibniji i mocniji algoritmi za
rieSavanje problematike otkrivanja sezonskih oscilacija.

Primjenjuju¢i samo REF model moguce je provoditi i analizu dogadajnosti, kao i
pretragu uzoraka.

Osnovni nedostatak oslanjanja iskljuivo na REF model je njegova nepreciznost i
"grubost" u definiciji vremenskih odsjecaka.

Jedna od glavnih karakteristika REF modela svodi se na moguénost generiranja tvrdnji
primjenom adekvatnih algoritama nad modelom u formi AKO — ONDA, $to je veoma
interesantno ako problematiku analize vremenskih serija promatramo iz perspektive
generiranja znanja.

Pozitivhe strane modela:

Sposoban je izgenerirati dobivene rezultate u obliku AKO- ONDA
Orijentiran je prvenstveno pronalaZzenju zakonitosti

BliZi je koncepciji metoda data mininga nego klasi¢ne statisticke metode
Fleksibilniji je jer uvazava stanovita odstupanja od bazi¢nih uzoraka
Generira tvrdnje uz faktor sigurnosti

Moze “procijeniti” ukupnu greSku modela

Negativne strane REF modela ako se ne koristi u sklopu REFII modela:

o Nepreciznost

¢ Nejednoznacno opisuje krivulju

¢ Nema adekvatnu kvantificirajuu komponentu, pomocu koje bi se moglo uéi u
detaljnije analize krivulje

2.3. Proracun povrsine ispod krivulje

Opisani REF model moze nam pomoc¢i koda analize vremenskih serija kada nas ne
interesira kvantitativni aspekt vremenske serije. Pokazatelj koji je na tragu
kvantifikacije a pripada REF modelu je proradun greSke modela. Njegov nedostatak
oCituje se u tome Sto je to indikativni pokazatelj koji se odnosi na cjelokupni model. Na
osnovu tog pokazatelia moZemo procijeniti pouzdanost modela sa kvantitativhog
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aspekta, ali je to vrlo gruba mjera kada Zelimo spoznati dublje kvantitativhe aspekte.
Ako na primjer zZelimo vremenske odsjeCke analizirati s obzirom na kvantitativhu
komponentu, u tom slu€aju nam pomaze proracun povrSine ispod krivulje.
Metodologija granulacije i pretprocesiranja podataka opisanu u prvom poglavlju,
takoder je nuzan predkorak primjene ove metode.

Osnovna ideja izraCuna povrSine ispod krivulje oslanja se na integralni racun, i to na
koriStenje odredenog integrala.

Za naSe potrebe izraCuna povrsine ispod krivulje, s obzirom na transformaciju iste u
niz pravaca, metoda trapeza ¢e davati vrlo precizne rezultate.

Povrsina ispod krivulje moze se raCunati metodom numeriCke integracije parcijalno za
pojedine odsjeCke, kao i globalno za dani interval, $to naravno ovisi o cilju analize.

Slika 2.5. prikazuje integraciju diskontinuiranih funkcija koja je izrazena formulom :

(x, *At)+ (x
2

PovrSina ispod krivulje na intervalu <ta. tn> raCuna se kao zbroj povrSina odsjeCaka
prema formuli:

P:Zpi

* AY)

n+l

Pri Cemu je vremenska distanca izrazena sa At jednaka za sve vremenske odsjeCke u
modelu i predstavlja mjeru vremena koja moze biti izraZzena u mjesecima, danima,
satima, minutama i sli¢no.

Ta povrSina moZe korespondirati sa odsjeCkom krivulje, ili kompletnom krivuljom. Ovu
kategoriju odreduje interval (a,b).

Kada govorimo o kompatibilnosti unutar modela gledano sa perspektive REF modela i
proracuna povrsine ispod krivulje, tada je bitno odrediti jedne vremenske intervale na
koje ¢emo razlomiti krivulju kako bi model bio transparentan.

S obzirom na to da smo vremensku seriju prikazali nizom razlomljenih pravaca,
metoda numeriCke integracije bazirana na trapezu najpodesnija je za izraCunavanje
povrsine ispod krivulje.

Rezultat izrauna za krivulju ili njene segmente je numeriCka vrijednost koja
reprezentira vrijednost povrSine ispod krivulje. Ako na primjer vremenska serija
predstavlja polog sredstava na tekuéi racun povrSina ispod krivulje u odredenom
intervalu, odnosno podintervalu predstavla sumu prosjecnih stanja izmedu dva
perioda, poloZenih sredstava na tekuéi racun. Sto je vremenski interval duzi, to je
veCa mogucnost pogresne prognostike o jednakosti krivulje na osnovu povrsine ispod
krivulje. Upravo iz tog razloga ova metoda moze biti pomoc¢ni element kod analize
vremenskih serija, a nikako glavni element procjene. Primjerice, povrSine izmedu dva
odsjecCka vremenskih serija mogu biti jednake, ali to nuzno ne znaci da je i oblik krivulje
jednak, sto upucuje na nejednakost vremenskih serija. Cilj analize determinira stupanj
preciznosti i intervale pouzdanosti prihvac¢anja, odnosno odbijanja hipoteze.

PovrSina ispod krivulje je u svakom slu€aju dragocjeni pokazatelj , koji daje precizniju
sliku kada je rije€ o vremenskoj seriji.
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Ako promotrimo sliku 2.10., gdje se isklju€ivo na osnovu REF modela moze donijeti
sud o jednakosti krivulja, odnosno postojanju sezonske oscilacije, izraCunom greske
modela dolazimo do pokazatelja koji upucuje na signifikantno odstupanje. Gledajuci
problematiku prvenstveno kroz prizmu REF modela, ovdje razmatranje prestaje.
Konstatirali smo kvantitativna odstupanja, ali neosporno je da postoji pravilnost u
obliku. Ako stvar promatramo S8ire i primijenimo REFIl koncepciju, tada trazimo
kvantitativne aspekte pojava na nacin da raCunamo povrsine ispod krivulja. PovrSinu
mozZzemo racCunati kroz cjelokupni interval, pri ¢emu nemamo mogucnost dubljeg
ulazenja u uzroke odstupanja. U tom sluc€aju interval povrSine ispod krivulje racunamo
kao:

P(i)=P(a)...P(b)

Gdje i oznacava indeks razlomljene vremenske serije, dok su a...b predstavlja interval
razlomljene vremenske serije.

Na osnovu ovog proratuna mozemo komparirati ukupnu vrijednost neke pojave
usporedujuci povrsine ispod krivulja.

P(1)=P(2)=P(3)=...=P(n)

Precizniji nacin je izraCunati parcijalne povrSine, i traziti parcijalne uzroke kvantitativnih

odstupanja uzoraka, jer tek na taj na€in dobivamo analiticki instrumentarij za preciznu
dijagnostiku odstupanja. To €inimo narednom formulom:

P(i(x))=<P(ia(x))...P(ib(x))>
Gdje i(x) oznaCava indeks podintervala razlomljene vremenske serije, dok su
ia(x)...ib(x) podintervali razlomljene vremenske serije.

Nakon ovakvog izraCuna parcijalne dijelove vremenske serije mozemo usporedivati sa
ostalim parcijalnim dijelovima vremenske serije.

Generalna strategija usporedbe vremenskih serija mogla bi se svesti na primjenu REF
modela, i nakon toga procjenu pouzdanosti modela. Ako postoji odstupanje, pomocu
metode numericke integracije mozemo izraCunati parcijalne povrSine ispod krivulje, i
traziti zakonitosti u odstupaniju.

2.3.1. Algoritamska interpretacija numericke integracije

Numeri¢ka integracija u REFIl modelu ima ulogu proraCuna povrsine ispod krivulje.
Kao Sto ¢e biti vidljivo kroz tekst, ovaj podsegment modela uvijek se koristi u
kombinaciji sa ostalim elementima modela.

Koristenje ove metode svodi se na racunanje povrsina svih podsegmenata krivulje koja
je podijeliena u n jednakih odsjeCaka. Jednostavna algoritamska interpretacija ove
metode prezentirana pseudo kodom glasila bi :

m= broj odsjeCaka vremenske serije
brojac = 1
ZA m > brojaca
niz(brojac)= ((x1*t1)+(x2*t2))/2
broja¢ = brojac +1
KRAJ
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U podatkovni niz punimo vrijednosti povrSina odsjeCaka vremenske serije. kao $to je to
prikazano na slici 2.13.
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SLIKA 2.12. GRAFICKA INTERPRETACIJA NUMERICKE INTEGRACIJE U REFII MODELU

Nakon transformacije vremenske serije kao $to je to prikazano na slici 2.13., u
ovisnosti o Zeljenom cilju primjenjujemo metode rudarenja podataka na dobivene
vrijednost, ali u koordinaciji sa svim vrijednostima proizaslima iz REFIl modela.

Kao i transformacija posredstvom REF modela, vrijednosti povrSina podsegmenata
krivulje, takoder su nositelji informacija koji tek trebaju uci u proces obrade. Cilj
analize determinira metodu koja Ce se primijeniti nad ovim vrijednostima.

Znacajka ovog pristupa leZi u Cinjenici Sto ovim pristupom kvantificiramo vremensku
seriju, dajemo joj kvantitativnu dimenziju kako u njenim pojedinaénim segmentima,
tako i u cjelini.

2.3.2. Podrucje efikasnosti/neefikasnosti proracuna povrsine ispod krivulje

Unutar REFII modela prora¢un povrSine ispod dijela krivulje ima osnovni zadatak dati
kvantitativhu dimenziju cjelokupnome modelu. Kao $to je ve¢ napomenuto niti jednu od
ova tri podmodela ne treba promatrati zasebno ve¢ kao element mozaika koji se zove
REFII i koji je sposoban rjeSavati kompleksne zadatke. PovrSina ispod krivulje daje
nam kvantitativni pokazatelj, ali nam niSta ne govori o obliku krivulje za koju smo
izradunali povrdinu. Sto se odsje¢ak predprocesirrane krivulie za koju raéunamo
povrSinu sastoji od veceg broja odsjeCaka to je prognostika o svojstvima iste na
osnovi povrsine nepreciznija.

Procesuiranje vrijednosti koje predstavljaju niz povrsina ispod krivulja u slu¢aju obrade
pretprocesiramo i klasificiramo na osnovu njihova oblika, te ima pridodjeljujemo
indekse. Upravo vrijednost povrsine ispod krivulje nakon indeksiranja vrlo je podesha
za obradu posredstvom algoritama poput stabla odlu€ivanja, memoy based reasoning,
klasteriranje i slicno.

Osnovni zadatak proraCuna povrSine ispod krivulie unutar REFII modela je
pridodjeljivanje karakteristika voluminoznosti cjelokupnom modelu elementarnim
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uzorcima. Teoretski gledano dvije krivulje mogu imati isti oblik, ali mogu biti razliCite s
obzirom na povrsinu ispod krivulje. Ako je voluminoznost vremenskog odsjecCka jedan
od elemenata vaznih za analizu, tada u proces analize uklju¢ujemo i komponentu
povrsine.

2.4. Proraéun koeficijenta kutnog otklona

Posljednji element koji upotpunjuje REFII model je proradun Kkoeficijenta kutnog
nagiba. Nuznost uvodenja ovog elementa ilustrirana je slikom 1.7. U situaciji kada
imamo vrijednost povrSine ispod krivulje, i definiran oblik krivulje, REF model nam
moZze dati konceptualni oblik krivulje sa stupnjem vjerojatnosti kada procjenjujemo
slicnost krivulja. Precizno odredivanje odstupanja sa egzaktnim numeri¢kim
pokazateljima moguce je posredstvom ovog podmodela. On je u osnovi vrlo precizan, i
daje egzaktne matematiCke pokazatelje, $to upuéuje na odredeni stupanj "krutosti". S
obzirom da mi nastojimo posti¢i odredeni balans izmedu fleksibilnosti i preciznosti,
REF model i ovaj model se nadopunjuju na nacin da ovaj model sluzi kao pomoc¢no
sredstvo za precizno otkrivanje odstupanja, odnosno ruSenje hipoteze o visokom
stupnju sli¢nosti krivulja kao Sto je to prikazano na slici 1.7.

Koristenje iskljuéivo ovog modela prilikom analize vremenskih serija mozZe rezultirati
potrebom za vrlo visokim stupanjem sli¢nosti oblika krivulje, $to podrazumijeva vrlo
visoku sliénost kutova svih pravaca, odnosno duzine pravaca koji reprezentatiraju
krivulju.

Kada usporedimo REF model sa ovim modelom, stupanj oCekivane preciznosti kod
ovog modela je krajnje precizan. U REF modelu rast nekog trenda u vremenskom
odsjeCku definiramo sa R, dok se on moze izraziti koeficijentom kutnog otklona 0.234.
U REF modelu oznaku R dobiva kutni otklon vrijednosti koeficijenta kutnog otklona
0.234, i koeficijent kutnog otklona 0.876, dok izmedu njih postoji velika razlika.
Naravno, greSka modela upucivala bi na stanovita odstupanja, ali se to odstupanje tim
modelom ne moze toliko precizno odrediti. Ponekad, ako imamo vrlo veliku vremensku
seriju, koju usporedujemo sa drugim vremenskim serijama, posredstvom REF modela
ako postoji odstupanje u specificnom vremenskom odsjecku, i to u vrlo malom broju
sluCajeva tada se ta greska vrlo lako "izgubi". Upravo iz tog razloga razvijen je ovaj
podmodel, kojemu glavna snaga leZi u preciznosti. Ta preciznost moze ponekad biti i
kocnica, pa tako mozemo uci u drugu krajnost, da algoritam "ne vidi o€ito". Upravo iz
tog razloga ovaj model i REF model se savrS§eno nadopunjuju. REF model sluzi za
brzu detekciju oblika krivulje, jer ne zahtjeva velik broj proraCuna, a tada po potrebi
stupa na scenu ovaj model s ciliem preciznog otkrivanja potencijalnih skrivenih
zakonitosti, odnosno s ciliem prihvaéanija ili odbijanje hipoteze.

llustracije prakti¢ne primjene svih modela, pa tako i ovog, kao i njihovu interakciju te
efikasnost u pojedinim situacijama bit ¢e prikazana kroz rad. Vazno je napomenuti da
ne postoji receptura na koji nacin i kako kombinirati REF model sa ovim modelom. Ona
ovisi o konkretnoj situaciji i preferencijama analitiCara.

Prednost proracuna koeficijenata kutnog otklona manifestira se kroz moguénost
definiranja razreda otklona pomoc¢u koeficijenata kutnog otklona. Tako generalne
trendove izrazene sa oznakama "R" i "F" mozZemo svesti na nizi stupanj granulacije —
"Slab rast", "Sredniji rast", "OStar rast " ...

Model prora¢una koeficijenta kutnog otklona prikazan je na slici 2.14.
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SLIKA 2.13. MODEL PRORACUNA NAGIBA PRAVCA I DULJINE KRAKA U VREMENSKOJ SERIJI

U prvom koraku pretprocesiranu vremensku seriju S=( y1,.,yn) transformiramo u
vremensku seriju T=( t1.. tn) na temelju izraza
y, —min

{ =———
' max— min

gdje je tielement niza T=(t1,..tn)

gdje min predstavlja minimalnu vrijednost na cijelom intervalu vremenske serije t, a
max predstavlja maksimalnu vrijednost na cijelom intervalu vremenske serije t

Daljnji korak se svodi na raunanje koeficijente kutnog otklona prema izrazima

k,=t, -t za t,-t>0;

zat, —t <0 ;

i+l

k=t —t
k;=0 zat, -t =0

Vrijednost koeficijenata kutnog otklona kre¢e se u rasponu od 0-1. Ako bismo
hipotetski Zeljeli imati krajnje precizan model za procjenu oblika krivulje, tada bismo u
analizama koristili vrijednosti koeficijenta kutnog otklona direktno bez dodatnih
transformacija poput lingvisti¢kih varijabli. Naravno, ovakav pristup povlaci Citav niz
tehnickih pitanja, ali je hipotetski u modelima moguée baratati i izvornim vrijednostima
koeficijenta kutnog otklona. U tom slu€aju moramo biti svjesni Cinjenice da ¢e
algoritam za primjerice procjenu jednakosti, vrijednost koeficijenata koji pripadaju
odsjeccima T1i T2, a iznose 0.231 i 0.232 interpretirati kao razlicite.

Alternativni pristup za potrebe analiza svodi se na koristenje intervalnih vrijednosti gdje
se primjerice otklon u intervalu <0.0001-0.3> deklarira kao interval niskog rasta.

Na taj nacin e algoritam za procjenu jednakosti vrijednost koeficijenata koji pripadaju
odsjeCcima T1i T2, a iznose 0.231 i 0.232 interpretirati kao jednake.
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U poglavlju 2.2.1. dana je definicija kutnih otklona pomocu fuzzy logike, gdje se
umjesto intervalnih vrijednosti koriste lingvisticke varijable.

Naredna tablica prikazuje primjer definicije intervalnih vrijednosti otklona kutova
pomocu "crisp" logike:

Tablica 2.13. Intervalne vrijednosti otklona kutova

Raspon
ktf:;:iﬁ:f;ﬁ a Trend odsjecka Lingvisticka varijabla
(REF)
0.7-1.0 R Visok rast
0.4-0.7 R Sredniji rast
0.01-0.4 R Nizak rast
0 E Bez promjene

0.01-0.4 F Nizak pad
0.4-0.7 F Srednji pad
0.7-1.0 F Ostar pad

Ovisno obradivanoj problematici, rasponi intervalnih vrijednosti varijable mogu varirati.

Definicija intervalnih vrijednosti kako za koeficijente kutnog otklona, tako i za povrSinu
ispod krivulje, temelj je za definiciju pojmovnih struktura intervalnih jednakosti,
intervalnih nejednakosti i slicnosti.

2.4.1. Algoritamska interpretacija proracuna koeficijenata kutnog otklona

Algoritamska interpretacija ovog podsustava svodi se na primjenu prikazanih formula.
Primjenom ovih formula dobivamo niz vrijednosti koje korespondiraju sa koeficijentima
kutnog otklona izmedu pravaca.

Daljnja prednost primjene koeficijenta kutnog otklona u ovom modelu ocituje se u lakoj
vizualnoj predodzbi nagiba na osnovu vrijednosti kuta.

Algoritamski postupak mozemo opisati na naredni nacin:

m= broj odsjeCaka vremenske serije

broja¢ = 1

ZA m > brojaca
Tr>0(R) koeficijent = (normiraj(y2,min,max)- normiraj(y1,min, max))
Tr<O0(F) koeficijent = (normiraj(y1,min,max)- normiraj(y2,min, max))
Tr=0 (E) koeficijent = 0

niz(brojac)=koeficijent

broja¢ = brojac +1

KRAJ

Funkcija normiraj (v,minimum, maximum)
n=(v-minimum)/(maximum-minimum)
50



return n

Ovaj algoritam puni vrijednosti koeficijenata kutnog otklona u niz.

Isto tako, ovaj element modela prati pravilnosti ostalih dijelova modela s ciljiem
postizanja kompatibilnosti i istovremene primjenjivosti svih njegovih segmenata, te se
uklapa u matricu transformacije REFII modela. Svakom odsjeCku vremenske serije
pripada niz pokazatelja koji korespondiraju sa elementima modela, u koje izmedu
ostalih spada i proracun koeficijenta kutnog otklona.

2.4.2. Prednosti i nedostaci prora¢una koeficijenta kutnog otklona

Prednost ovog modela o ituje se u njegovoj egzaktnosti i preciznosti, $to doprinosi
jednoznacénom opisu vremenske serije. Ova preciznost isto tako moze biti i nedostatak,
jer zahtijevani stupanj preciznosti moze rezultirati odbacivanjem odredenih hipoteza,
koje se za potrebe analize mogu protumaditi kao prihvatljive.

Spomenuti problem mozemo rijeSiti definicijom raspona vrijednosti otklona u razrede,
Sto ovisi o cilju i Zeljenom karakteru same analize (intervalne jednakosti kod koriStenja
"crisp" logike, lingvistiCke varijable prilikom koriStenja fuzzy logike.). Osnovni fokus
ovog modela je jednoznacan opis oblika krivulje, i to u situacijama kada oCekujemo
vrlo visoki stupanj sliCnosti. MoZe se reci da je ovaj model sve ono $to REF model nije
i obratno. REF model je vrlo fleksibilan model koji je prvenstveno fokusiran na oblik
krivulje, ali njegov je nedostatak u prevelikom stupnju tolerancije koji barata samo
pojmovima rasta, pada i jednakosti vremenskih odsjeCaka. Model baziran na
koeficijentima kutnog otklona izmedu vremenskih odsje€aka ulazi u drugu krajnost, on
traZi egzaktnost i preciznost.

U analizama nam ponekad treba konceptualni oblik krivulje, pa tada koristimo REF
model, odnosno vrlo precizan pristup odredivanju oblika krivulje, Sto rezultira primjenu
modela baziranog na koeficijentima kutnog otklona. Kroz rad ce biti prikazana vaznost
obje koncepcije, kao i nacini paralelne primjene obje koncepcije. Metodu baziranu na
otklonima kutova mozemo “ojaati” matematic¢kim instrumentarijem koji proraCunava
stupnjeve tolerancije. Na taj naCin moZemo dobiti “hibridni model” koji dopusta
odredena odstupanja, gdje analitiCar odreduje stupnjeve slobode, ili pak mozZzemo
uvesti kategorije razreda. Ovaj pristup je determiniran odredenim problemskim
prostorima.

Cjelokupni REFII model fokusiran je na dva osnovna pokazatelja koja determiniraju
vremensku seriju, a to su oblik i povrsinu krivulje.

Gledano sa matematicke perspektive, pojedini elementi ovog modela mogu
supstituirati potrebu za proracunom povrSine ispod krivulje, jer za tu namjenu mozemo
izraCunati Euklidsku distancu izmedu krajnjih toCaka pravca koji omeduju vremenski
odsje€ak i X osi. Ove pokazatelje bismo mogli primijeniti u cilju dobivanja elementa
kvantifikacije vremenske serije. Nedostatak takvog pristupa ocitovao bi se u
kompliciranom matemati¢kom instrumentariju za odredivanje vrlo vaznog elementa koji
rezultira jednoznacnim opisom krivulje.

Postoje i drugi nacini jednoznaénog opisa vremenske serije, ali su ovi modeli kao i
pokazatelji izabrani s ciliem S$to efikasnijeg rjeSavanja problema baziranih na
vremenskim serijama. Cilj je bio naéi balans izmedu efikasnog matemati¢kog
instrumentarija, postojeCe tehnologije, primjenjivosti sa ostalim algoritmiziranim
postupcima koji se primjenjuju u analizi podataka i otkrivanju znanja, Sto kraéem
vremenu procesuiranja algoritmiziranih postupaka, i ono Sto je najvaznije uspjesSnoj
primjeni modela na vremenskim serijama s ciliem pronalazenja zakonitosti prema
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razliCitim konceptualnim postavkama. Upravo ovaj zadnji element determinira
postojanje cijelog modela i njemu je podreden kompletan matematicki instrumentarij.

2.5. Shematski prikaz REF Il modela

REFII model objedinjava prikazane metode na nacin na koji to prikazuje slika 2.15.

a
y
E
f(x)
to t1 t2 t3 ta t
REF - Trend odsjecka
Pn -Povrsina odsjeCka
Kn - Koeficijent kutnog otklona vremenskog odsjecka

SLIKA 2.14. SHEMA REF Il MODELA

Prikazana shema REFII modela objedinjava sve njegove glavne elemente. Kao $to ¢e
biti prikazano navedeni pokazatelji su nositelji cjelokupnog modela, ali isto tako uz
glavne pokazatelje mozemo koristiti i izvedene pokazatelje, Sto ovisi o karakteru
analize. Prikazani model pokazuje konceptualno objedinjenje i vezu izmedu elemenata
modela pomocu kojih analiziramo vremenske serije. Vremensku seriju za potrebe
analize mozemo promatrati bilo na razini pojedina¢nih odsje€aka, bilo kao niz grupe
odsjecaka.

2.6. Algoritamska interpretacija REFIl modela

Krajnji algoritam mora objediniti sve tri spomenute cjeline i stvoriti temelj za primjenu
analitiCkih postupaka.
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Algoritam za transformaciju vremenske serije u REFII model odvija se u nekoliko
koraka

Vremensku seriju mozemo deklarirati kao niz vrijednosti S(s1,..,sn), gdje S predstavlja
vremensku seriju, a (s1,..,Sn) elemente serije S.

1. Korak- Vremenska interpolacija

Formiranje samostalnog vremenskog niza Vi(vi1,..,vin) na intervalu <1..n> (Dani, tjedni,
mjeseci, kvartali, godine) sa vrijednostima 0. Na temelju tako formiranog niza
potrebno je provesti interpolaciju nedostajucih vrijednosti u S(s1,..,sn) sa 0 na temelju
formiranog niza Vi. Rezultat ovakve obrade je niz S(s1,..,sn) sa interpoliranim
nedostajuc¢im vrijednostima iz niza Vi(vi1,..,Vin).

2. Korak - Vremenska granulacija

U ovom koraku definiramo stupanj sazimanja vremenske serije S(s1,..,sn) koja se
nalazi u elementarnoj vremenskoj jedinici (dan, tjedan, mjesec...). U drugom koraku
elemente postojeCe vremenske serije saZzimamo koriStenjem statistiCkih funkcija poput
sume, prosjeCne vrijednosti, moda na razini granuliranog odsjec¢ka. Na taj nacin
vremensku seriju mozemo svesti na veéi stupanj granulacije (dani u tjedne, tjedni u
mjesece ...), te dobivamo vremensku seriju S(s1,..,sn) sa veéim stupnjem granulacije.
Na ovaj korak moZzemo se vracati tijekom procesa analize s obzirom na ciljeve analize,
Sto podrazumijeva obavezno ponovno provodenje procesa opisanima u narednim
koracima

3. Korak - Normiranje

Postupak normiranja podrazumijeva transformaciju vremenske serije S(s1,..,Sn) U
vremensku seriju T(t1,..,tn) pri ¢emu je svaki element niza podvrgnut postupku min-
max normizacije na intervalu <0,1>ito

a) Vremenska serija T se sastoji od elemenata (t1,.., tn), pri ¢emu se ti rauna kao
ti=((si- min(S))/(max(S)-min(S)) , gdje su min(S) i max(S) minimalna i maksimalna
vrijednost vremenske serije S.

b) Vremenski pomak izmedu elementarnih uzorka (mjerilo vr.emenske kompleksnosti)
odsjeCka na X osi odreden je sa d(ti,ti+1)=a

4. Korak - transformacija u REF notaciju

Prema formuli Tr=ti+1- ti Tr>0=>R; Tr<0=>F;, T=0=>E , gdje su Yi elementi
niza Ns

5. Korak — Prorac¢un nagiba pravca na osnovu kuta
Koeficijent kutnog otklona=>
Tr>0(R) Koeficijent =ti+1-ti

Tr<0(F) Koeficijent =ti-ti+
Tr=0(E) Koeficijent=0

6. Korak — Proracun povrsine ispod krivulje
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NumeriCka integracija metodom pravokutnika
p= ((ti*a)+(ti+1*a))/2

7. Korak - Kreiranje vremenskih indeksa

Gradenje hijerarhijskog stabla indeksa ovisno o karakteru analize, gdje element
strukturiranog indeksa moze biti i atribut poput Sifre klijenta

8. Korak - Kreiranje razreda

Kreiranje izvedenih vrijednosti atributa na temelju povrSine ispod krivulje i otklona
kutova.

Moguce je kreirati razrede primjenom klasi¢ne crisp logike, ili primjenom fuzzy logike.

9. Korak - Povezivanje tablice transformacije REFIl modela sa relacijskim tablicama
koje sadrze atribute koji nemaju vremensku dimenziju

Ovih devet osnovnih koraka temelj su algoritmiziranog postupka na kojem se temel;i
REFII model ¢iji je krajnji rezultat formiranje matrice transformacije. Matrica
transformacije je temelj za provodenje daljnjih analitickih postupaka s ciliem analize
vremenske serije.

Naredni jednostavni primjer pokazuje kako transformirati izvornu vremensku seriju u
REFII na temelju opisanog postupka.
Zadana je vremenska serija u tablici 2.14.

Tablica 2.14. Izvorna vremenska serija

Datum Iznos

01.1.2005 0
02.1.2005 11
03.1.2005 10
04.1.2005 26
05.1.2005 10

Obrazac za proracun intervalnih vrijednosti raCuna se na temelju tablice 2.13.

U prvom koraku izvrSi se vremenska interpolacija za dani period. Kako unutar tablice
2.14. nema nedostajucih vrijednosti za dani period nije potrebno interpolirati nul
vrijednosti. Primjerice ako za 03.01.2005 ne bi postojao podatak, u ovom koraku bi
vrijednost za taj datum bila O.

Kako Zelimo zadrzati stupanj granulacije na razini dana, tada nije potrebno sazimati
podatke na nekoj vecoj razini granulacije, primjerice tjedana, $to spada u drugi korak.

Minimalna vrijednost u vremenskoj seriji iz tablice 2.14. je 0, a maksimalna vrijednost

je 26. Na temelju toga vrSimo normiranje vremenske serije prema formuli za
normiranje i 4. koraka te dobivamo tablicu 2.15.
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Tablica 2.15. Normirane vrijednosti vremenske serije

Datum Iznos Normirane vrijednosti

01.1.2005 0 0
02.1.2005 11 0,423076923
03.1.2005 10 0,384615385
04.1.2005 26 1
05.1.2005 10 0,384615385

Primjerice, prva normirana vrijednost iz tablice (01.01.2005.) dobivena je iz formule za
normiranje iz tre¢eg koraka, 0-0/26=0.

Na temelju Cetvrtog i petog koraka, za prvi odsjecak izmedu 01.1.2005. i 02.1.2005. na
temelju formule iz Cetvrtog koraka (0,423076923-0)>0, za taj odsjeCak je dodijeljena
REF oznaka R, a koeficijent kutnog otklona je prema formuli iz petog koraka
(0,423076923-0)= 0,423076923. Povrsinu ispod krivulje raCunamo na nacin kako je to
prikazano u Sestom koraku, te ona za odsjeCak izmedu 01.1.2005. i 02.1.2005. na
temelju formule iz 8estog koraka iznosi (0+11)/2=5,5 (a=1). Unutar REFIl modela
mogucée je racunati povrSinu ili na temelju normiranih ili na temelju originalnih
vrijednosti. U ovom primjeru prikazan je nacin izraCuna na temelju originalnih
vrijednosti.

U daljnjem postupku prema sedmom koraku kreiraju se vremenski indeksi, koji mogu
predstavljati vrijednosti tipa 1- trend sa subote na nedjelju, 2- trend s nedjelje na
ponedjeljak i sli¢no.

U osmom koraku vrsi se pridodjeljivanje intervalnih vrijednosti na temelju tablice 2.13.,
te se prema potrebi na isti naéin mogu Klasificirati i povrSine. Primjerice, prvom se
odsjecku izmedu 01.1.2005. i 02.1.2005. na temelju vrijednosti iz tablice i vrijednosti
koeficijenta kutnog otklona pridodjeljuje kategorija Srednji rast.

Nakon provedbe ovih operacija nad svim vrijednostima iz tablice 2.15. dobije se tablica
2.16.

Tablica 2.16. Vremenska serija u REFII notaciji

Koeficijent kutnog
Indeks | REF | otklona Povrsina | Intervalna vrijednost
1R 0,423076923 5,5 | Srednji rast
2|F 0,038461538 10,5 | Nizak pad
3| R 0,615384615 18 | Srednji rast
4| F 0,615384615 18 | Srednji pad

2.7. Kako analizirati vremenske serije posredstvom REFII modela

REFII model u osnovi je koncepcija sastavljena iz tri opisane podcjeline, kojoj je
prvenstveni cilj transformacija vremenske serije u niz pokazatelja koji jednoznacno
definiraju vremensku seriju. REF, povrSina ispod krivulje, te koeficijent kutnog otklona
su pokazatelji koji jednoznacno opisuju odsjeCak vremenske serije, a niz takvih
odsjeCaka zajedno Cine transformiranu vremensku seriju. Ovakav niz pokazatelja
poredani su redosliiedom pojavnosti u jedinici vremena i objedinjeni u zajednicku
koncepcijsku strukturu transformirane vremenske serije koju nazivamo matricom
transformacije.
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Takva struktura gledano sa perspektive dinamicke memorije moze biti matrica reda 4x
tn-1 , odnosno gledano sa perspektive trajnog zapisa na disku datoteka sa 4 atributa i
duzine tn-1.

Graficki prikaz ove strukture dan je u narednoj tablici:

Tablica 2.17. Matrica transformacije

Indeks

vremenskog 1 2 .. In

odsjecCka

REF oznaka REF1 REF2 REF n

Koeficijent

kutnog otklona | Koeficijent Koeficijent  kutnog | ... Koeficijent kutnog
kutnog otklona 2 otklona n
otklona 1

Povrsina

vremenskog P4 P2 e Pn

odsjecCka

Pokazatelji vremenskog odsjeCka izraCunati su na temelju koordinata dvije susjedne
vrijednosti u vremenskoj seriji. Tako je primjerice odsjeak sa indeksom |1 formiran na
osnovu vrijednosti koordinata vremenske serije to i t1. Indeks vremenskog odsjeCka
sluzi za jednozna¢nu identifikaciju vremenskog odsjeCka s ciliem njegove analize,
odnosno kreiranje baziénog uzorka o Cemu je bilo rijeCi prilikom predstavljanja
matemati¢kih osnova modela.

Indeksi mogu biti sloZzeno strukturirani te mogu u sebi sadrzavati hijerarhijske
elemente, ako i elemente pripadnosti, te vezne elemente prema ostalim izvorima
podataka.

Elementi obuhvaceni u prethodnoj tablici temeljni su elementi REFIl modela, sa kojima
je moguce jednoznacno opisati krivulju i izvrSiti sve analize zbog kojih je i ovaj model i
razvijen. Osim opisanih pokazatelja moguce je obuhvatiti i izvedene pokazatelje
prikazane kroz razvoj modela, ali to je opcionalni pristup koji ovisi o karakteru analize.
Pokazatelji navedeni u prethodnoj tablici temelj su za sve analize zbog kojih je ovaj
model razvijen.

Nakon transformacije vremenske serije posredstvom REFII modela dobijemo
transformiranu vremensku seriju u obliku prikazanu u tablici.

Ovako transformirani podaci procesuiraju se algoritmiziranim metodama s ciljem
rieSavanja konkretnih problema iz domene vremenskih serija. Algoritmizirane metode i
postupci koje sluze za rjeSavanje konkretnih problema spadaju u Siri pojam REFII
modela

O samom karakteru analize ovisi kako ¢e se tako transformiranoj vremenskoj seriji
pristupiti po pitanju "lomljenja" ovako formirane strukture u manje logicke cjeline. Ako
na primjer promatramo tjedne, a vremenska serija sadrZi podatke za svaki dan u
tiednu kroz cijelu godinu, tada logiCki razlomimo seriju na tjedne i analiziramo
vremenske odsjeCke posredstvom konkretnog algoritma. Ovaj postupak "lomljenja"
vremenske serije na manje analiticki usporedive logicke odsjeCke veZzemo uz pojam
vremenske kompleksnosti. Ova mjera odreduje to¢ku logickog loma vremenske serije
s obzirom na cilj analize, a dio je algoritmiziranog postupka analize. Tako primjerice
ovaj koeficijent za tjedan moze imati vrijednost 7, ili 5 (radni dani u tjednu), pri ¢emu
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treba voditi rauna o nepostojanju vrijednosti u odredenoj vremenskoj toc€ci, sa ¢im se
ova mjera takoder mora nositi.

Postoji Citav niz mogucih primjena, Sto Ce biti prikazano u tekstu. U poglavlju koje
opisuje  REF model dane su osnovne smjernice kako se provodi analiza sezonskih
oscilacija primjenom ove metode. Kao S$to je vidlivo REF model koristi i neke
vrijednosti koje nisu obuhvac¢ene u prethodno prikazanoj tablici, Sto je sluaj i sa
ostalim podmodelima. Te vrijednosti proizlaze iz specificnosti svakog podmodela i bit
¢e prikazani u razmatranjima koje se odnose na konkretne analize.

Ako uzmemo primjer sezonskih oscilacija, tada nakon S§to otkrijemo sezonsku
oscilaciju sa visokim stupnjem gresSke koristimo ostala dva podmodela za precizno
otkrivanje uzroka greSaka. Model prikazan u tablici inicijalni je model iz kojeg poc€inju
sve navedene analize. I1zvedene tablice usko vezane uz pojedini podmodel razmatraju
se posebno s obzirom na cilj analize.

Vazno je napomenuti da se svaki od tri navedena elementa REFII modela medusobno
nadopunjuju, ali da su nekim situacijama neki od elemenata irelevantni.

Sve to naravno ovisi o cilju analize i analititkom pristupu utjelovljenom u
algoritmiziranom postupku. Na prikazanu tablicu moguée je djelovati razli€itim
algoritmiziranim postupcima koji u konacnici daju Zeljene rezultate. Isto tako je moguce
nad istom tablicom primjenjivati i usporedivati efikasnost primjene razliCitih vrsta
algoritama s ciliem rjeSavanja istog problema. Redoslijed i prioritet analize s obzirom
na problematiku ovise od slu€aja do slu¢aja. Osim kvantitativnog elementa i elementa
oblika krivulje pristup analizi i algoritmizirnom postupku determinira i Zeljeni stupanj
preciznosti. Sto je stupanj preciznosti i analitickin zahtijeva veéi to ¢e viSe biti
iskoristeni svi moguci pokazatelji koji proizlaze iz modela.

Ovaj transformacijski model, polaziSna je toCka za niz razliCitih vrsta analiza koje se
provode nad vremenskim serijama, a koje ova koncepcija uspje$no rjeSava. Kao $to ¢e
biti vidljivo kroz daljnji tekst elementi prikazani u tablici proceduralno procesuirani kroz
razliCite vrste algoritama mogu otkriti razliCite vrste znanja iz vremenskih serija, i
upravo u tome lezi snaga REFII koncepcije.

Ovaj koncept moze biti uspjeSno primijenjen za razvoj upitnog jezika za vremenske
serije. Da bi slika bila $to potpunija nikako ne trebamo zanemariti izvedene pokazatelje
koji spadaju u specificne pokazatelje podmodela. Njihova prisutnost moze omoguditi
kvalitetniji pristup algoritmiziranog rjeSavanja odredenih tipova problema iz
promatranog problemskog prostora. S obzirom na vrlo Sirok raspon tih pokazatelja, njih
necemo opisivati pojedinacno nego ¢e biti razmatrani u sklopu konceptualne primjene
modela, i algoritmiziranih rieSenja za ekstrahirana znanja iz vremenskih serija.

2.8. Trodimenzionalna interpretacija REFII modela

Vremenske serije promatramo prvenstveno kroz 2D prostor. U takvom prostoru
promatramo kretanje zavisne varijable u odnosu na nezavisnu varijablu (vrijeme).
REFII model dopusta moguénost promatranja i analize vise od jedne varijable u jedinici
vremena. Slika 2.15. daje grafi¢ku interpretaciju takvog REFII modela
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SLIKA 2.15. REFII 13D PROSTOR

Sto dobivamo takvom interpretacijom?

U svjetlu vremenskih serija mozemo mnogo preciznije promatrati korelatorne odnose
dviju varijable ovisne o vremenskom pomaku. Naravno u takvim situacijama kada
REFII model promatramo u n-dimenzionalnom prostoru dolazimo do potrebe
modifikacije matemati¢kog instrumentarija. Tako za potrebe racunanja povrsine ispod
krivulje sada moramo koristiti Monte Carlo metodu, REF model dobiva nove dimenzije,
pa sada ne postoji jednosmjerno (2d) pracenje trendova, ve¢ u obzir moramo uzeti
korelatorne odnose. Za razliku od 2d prostora gdje se je vremenski odsjeCak
reprezentirao krnjim pravokutnikom u 3d prostoru dolazimo do pojma krnjeg kvadra.
Korelatorne odnose, nacine interpretacije odreduje sam tijek analize.

Ova interpretacija dokazuje da REFII model nije samo ograniCen na analizu
vremenskih serija, ve¢ on u ovakvom obliku moze biti primijenjen za primjerice
prepoznavanje oblika, kao $to je face recognition. Prvenstvenu kompleksniju i temeljitu
primjenu ovog modela moguce je ostvariti u korelatornoj analizi dviju varijabli u jedinici
vremena.

Ovdje se suoCavamo sa problematikom kombinatorne eksplozije, tako da je potrebno
vrlo precizno odrediti cilieve analize posredstvom ovog modela. Daljnji problem svodi
se na model transformacije koji mora biti n-dimenzionalna matrica. U takvom modelu
transformacije potrebno je razraditi postupke analize koji ¢e biti brzi i efikasni prilikom
obrade pokazatelja. Uzmimo kao primjer procjenu sli¢nosti 3D krivulje. Svaka krnja
kocka koja je prikazana na slici 18 mora biti transformirana u model. Svaki taj model
mora imati korelatorne veze sa susjednim krnjim kockama. Razradeniji modeli mogli bi
imati korelatorne odnose sa t->t+1(x), t->t(y), t->(t, y+1)

Kod raCunanja povrSine sada se suoCavamo sa problemima lokacije podrucja za koje
vr§imo analizu.

Ovaj model moze biti vrlo koristan u procjeni korelatornih odnosa, no u radu ce biti
prikazane alternativne metode procjene korelatornih odnosa koje se svode na 2D
REFII modela, koje mogu dati sasvim dostatne rezultate gledano kroz prizmu
problematike kojom se bavimo. Interpretacija 3D prostora kroz REFII model dana je
zbog ilustracije Sirokog raspona njegove primjene.
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3. Pojmovne strukture i njihova definicija na osnovu REFII
modela

3.1. Pojam jednakosti vremenskih odsjecaka

Jedna od temeljnih operacija koju mozemo provesti posredstvom REFII modela je
operacija usporedivanja i to usporedivanja jednakosti vremenskih odsje¢aka, kao i
jednakosti vremenskih serija.

Jednakost moZemo definirati kao

Eksplicitnu (Jednakost bazirana na izvornim vrijednostima REFII modela)
Intervalnu (Jednakost bazirana na vrijednostima klasificiranu u razrede )

Za dva vremenska odsjeCka (odsjeCak 1 i odsjeCak 2) vremenske kompleksnosti od
jedne vremenske jedinice kazemo da su eksplicitno jednaki ako vrijedi:

REF (1)= REF(2)i {oznake REF modela}
k(1)=k(2) i { koeficijenti kutnog otklona }
P(1)=P(2) { povrsine ispod krivulja}

S obzirom na karakter analize u proces obrade uzimamo one elemente REFII modela
koji su relevantni za proces analize.

Ovim relacijama je jednoznacno definirana jednakost vremenskih odsjeCaka. Ako
zelimo pojam jednakosti definirati za viSe od jednog vremenskog odsjeCka, tada
primjenjujemo ovu temeljnu jednakost na rasponu od 1..n vremenskih odsjeCaka. To
znaci da za pojam jednakosti niza vremenskih odsjeCaka, odnosno vremensku seriju
vrijedi pravilo jednakosti temeljeno na prethodnoj definiciji :

Vremenska serija 1 (Vs1) i vremenska serija 2 (Vs2) su eksplicitno jednake, ako i samo
ako su eksplicitno jednaki svi njihovi korespondentni vremenski odsjecci (Vo1..Von)
sastavljeni od elemenata REFII modela.

Vs1(Vo1..Von)=Vs2(Vo1..Von) ako i samo ako Vs1(Vo1) = Vs2(Vo1), Vs1(Vo2) = Vs2(Vo2),
Vs1(Vo3) = Vs2(Vo3)... Vs1(Von) = Vs2(Von).

Pojednostavljeno receno dva su vremenska odsjeCka jednaka ako i samo ako su
eksplicitno jednaki svi elementi REFIl modela koji opisuju vremenski odsjecak.

Tako primjerice ako usporedujemo dva vremenska odsjeCka od kojih jedan ima REF
oznaku R, otklon vrijednost koeficijenta kutnog otklona 0.304576 i povrSinu ispod
krivulje 30.34, moZemo reci da je taj odsjeCak jednak drugom odsjecCku jedino ako taj
odsjec€ak ima potpuno iste vrijednosti REFII varijabli.

Na ovaj nacin definiramo krutu matematicku definiciju jednakosti odsjeCaka
vremenskih serija posredstvom REFII modela, odnosno eksplicitnu jednakost
odsjeCaka.

Imajuéi u vidu problematiku analiza rudarenja podataka te problematiku pretraZivanja

uzoraka gdje bi analiza provedena na temelju eksplicitne jednakosti odsjeCaka bila
neprikladna, u REFIl model uvodimo pojam intervalne jednakosti.
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Intervalnu jednakost mozemo definirati kao jednakost razreda, odnosno jednakost
intervalnih vrijednosti.

Intervalne vrijednosti definiramo kao grupirane eksplicitne vrijednosti u intervalne
logi¢ke cjeline izvedene na temelju vrijednosti varijabli REFIl modela.

Tako se primjerice intervalna vrijednost otklona kuta mozZe definirati kao oStar rast za
REF=R, i kutni otklon u u intervalu od 0.8-1.0, ili pak povrsina u rasponu od 10-40 .

Za dva vremenska odsjecCka (odsjeCak 1 i odsjeCak 2) kazemo da su intervalno jednaki
ako vrijedi :

REF (1 )intervalno= REF(2) intervalno i
k(1) intervalno =k(2) intervalno i
P(1) intervalno =P(2) intervalno

Pojam jednakosti intervalnih odsje¢aka mozemo definirati i kao pripadnost istoj grupi.
Na primjer : "OStar rast"="Ostar rast", "Ostar rast" <>"Ostar pad"

Na temelju intervalnih vrijednosti moZzemo definirati i jednakost vremenskih serija.

Vremenska serija 1 (Vs1) i vremenska serija 2 (Vs2) su jednake, ako i samo ako su
medusobno jednaki svi njihovi intervalni odsjecci (Vo1..Von) sastavljeni od elemenata
REFII modela.

Vs1(Vo1..Von)=Vs2(Vo1..Von) ako i samo ako Vs1(Vo1) = Vs2(Vo1), Vs1(Vo2) = Vs2(Vo2),
Vs1(Vo3) = Vs2(Vo3)... Vs1(Von) = Vs2(Von).

Ako pojam jednakosti definiramo na temelju eksplicitne jednakosti, tada bi i minorno
odstupanje pojedinih pokazatelja primjerice koeficijenta kutnog otklona za 0.00001
rezultiralo odbacivanjem hipoteze o jednakosti vremenskih odsje¢aka, odnosno to bi u
konacnici imalo utjecaja na procjenu jednakosti vremenskih serija.

S obzirom na to da je REFII model konstruiran s ciljem prilagodljivosti i univerzalnosti
s obzirom na ciljeve analize, o cilju analize ovise definicija intervalnih vrijednosti za
sva tri elementa REFII modela.

Isto tako istovremeno unutar REFII modela moZemo istovremeno Koristiti intervalnu i
eksplicitnu jednakost.

Prednost REFII modela ocituje se u tome Sto analitiCar ima moguc¢nost utjecaja na
definiciju jednakosti vremenskih odsje€aka s obzirom na karakter analize.

Definicija jednakosti na razini vremenskog odsjecka temeljna je operacija na kojoj se
temelje algoritmi za otkrivanje uzoraka.

Naredni, vrlo vazan termin koji se pojavljuje u analizi posredstvom REF |l modela a
ima veze sa definicijom pojma jednakosti je mjerilo vremenske kompleksnosti.

Ovaj termin koriste autori koji se bave problematikom epizoda u vremenskim serijama
[Manilla, 1997]. Primjerice pojam srijede i Cetvrtka u terminologiji vremenske
kompleksnosti mogli bismo oznadciti sa 2, ako je duljina vremenskog odsjecka jednaka
mijerilu od jednog dana.

Manilla [Manilla, 1997] pojam vremenske kompleksnosti koristi prilikom definicije
vremenskih prozora (eng. time window). Sa perspektive jednakosti vremenskih
odsjeCaka pojam ukljuCivanja mijerila vremenske kompleksnosti kao elementa
jednakosti bitan je kod prepoznavanja sezonskih oscilacija.
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U tom slu€aju nije samo dovoljno procijeniti jednakost vremenskih odsjeCaka, nego i
vremenski period pojavnosti te jednakosti unutar vremenske serije.

3.2. Pojam nejednakosti vremenskih odsjec¢aka

Vrlo je vazno definirati pojam nejednakosti u vremenskim serijama s obzirom na REFII
model. Pojam nejednakosti ovisi o cilju analize. Sa jedne strane cilj analize moze biti
usmjeren na oblik krivulje, s druge strane na kvantitativha obiljezja (povrsina ispod
krivulje), ili pak na oba aspekta.

AnalitiGar na osnovu ciljeva analize odreduje koeficijente sigurnosti koji su direktno
odgovorni za donoSenje suda o jednakosti/nejednakosti vremenskih odsjeCaka.

Pojam nejednakosti vremenskih odsje€aka izvodimo iz pojma jednakosti vremenskih
odsjeCaka, i ona moze biti eksplicitnu i intervalna.

Za razliku od pojma jednakosti vremenskih odsjeCaka gdje pojam eksplicitne
jednakosti definiramo uz uvjet :

REF (1)= REF(2) i
k(1) =k(2) i
P(1)=P(2)

pojam eksplicitne nejednakosti moze biti vezan uz nejednakost svih elemenata ili
barem jednog elementa REFII modela.

Tako primjerice za dva odsjeCka (odsjeCak 1 i odsjeCak 2) mozemo definirati
eksplicitnu nejednakost uz uvjet :

REF (1) REF(2) il
k(1) #k(2) ili
P(1) # P(2)

Odnosno intervalnu nejednakost ako vrijedi :

REF (1 )intervalno?f REF(Z) intervalno ili
k(1) intervalno # k(2) intervalno ili
P(1) intervalno # P(2) intervalno

Ovisno o cilju analize postoji razliCita kombinacija definicija eksplicitne i intervalne
nejednakosti, gdje se primjerice neinteresantni elementi za analizu u okviru REFII
modela zanemaruju.

Isto tako potrebno je definirati i pojam nejednakosti vremenskog odsjecka koji mozemo
definirati kao :

Vremenska serija 1 (Vs1) i vremenska serija 2 (Vs2) su nejednake, ako je medusobno
jednako i od n korespondentnih odsjecaka, pri cemu je i<n . Elementi tih vremenskih
serija sastavljeni od komponenti REFII modela.

U slu€aju da je i=n to znaci da su dvije vremenske serije jednake.

Pojam jednakosti i nejednakosti u REFII modelu treba razlikovati od pojma “sli€nosti”.
Sli¢nost je puno Siri pojam od pojma jednakosti. Sliéni vremenski odsje¢ci ne moraju
istovremeno biti i jednaki.
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3.3. Pojam inverznosti vremenskih odsjecaka

U svjetlu REFII modela mozemo definirati pojam inverznosti vremenskog odsjecka,
odnosno inverznosti vremenske serije. Za dva vremenska odsjeCaka kaZzemo da su
inverzni ako vrijede pravila :

REF(1) #REF(2) i REF(1),REF(2) # "E" |
k(1 )=k(2) odnosno k(1) intervalno =k(2) intervalno

U svjetlu REF modela, svaki element promatranog vremenskog odsje¢ka oznake “F” u
prvoj vremenskoj seriji korespondira sa oznakom “R” drugog vremenskog odsjecka u
drugoj vremenskoj seriji. Isto tako svaki element promatranog vremenskog odsjecka
oznake “R” u prvoj vremenskoj seriji korespondira sa oznakom “F” drugog vremenskog
odsjeCka u drugoj vremenskoj seriji.

Kod pojma inverzije bitno je odrediti mjerilo vremenske kompleksnosti na kojoj
procjenjujemo inverziju. ProraCun povrSine ovdje mozZemo izostaviti, jer se inverzija
viSe oslanja na oblik krivulje.

Temeljem REF modela procjenu inverzije funkcija mozemo izraCunati izrazom:

I= ]—n*IOO
n
Gdje je:

I- stupanj inverznosti u vremenskom odsjecCku

In- broj inverznih elemenata

n — duzina promatranog vremenskog odsjeCka ili serije (mjerilo vremenske
kompleksnosti).

Mjera stupnja inverznosti koja u sebi ukljuCuje REF elemente moze biti interpretirana i
kao faktor sigurnosti inverzije, odnosno pomoéna mjera za prihvacanje/ odbijanje
hipoteze o inverznosti vremenskih odsje€aka.

Kada raCunamo povrSinu ispod krivulie kao element pojma inverzije, tada se
koncentriramo na povrsinu trokuta koji zatvaraju dva kraka. Element povrSine trokuta u
pojmu inverzije ukljuCujemo s perspektive jednakosti. Tako za precizno odredivanje
inverzije krivulja moZemo reci da je odsjeCak inverzan ako su njegovi kutovi inverzni,
REF oznake inverzne i povrSine jednake. Ovako definirana inverzija je precizna
definicija potpune inverzije, koja mora dopustati i uvodenje pojma vjerojatnosti kao Sto
je to slu€aj sa stupnjem inverznosti u vremenskom odsjecku.

Za raCunanje stupnja inverznosti baziranog na pokazateljima povrSine, sluzimo se
definicijom jednakosti (Prosjecni intervalni koeficijent sigurnosti.

Pojam inverzije vremenskih serija, odnosno odsjeCaka vremenskih serija koristan je
element otkrivanja uzoraka koji pokazuje na stanovitu pravilnost unutar serije.

Stupanj preciznosti i orijentiranost na segmente kao Sto je povrsina ili oblik krivulje
odreduje analitiCar. Kao sve pojmovne kategorije u REF modelu, gdje postoji visok
stupanj tolerancije i sloboda izbora po pitanju selekcije klju¢nih elementa, tako i pojam
inverzije vremenskog odsjeCka moze biti promatran sa perspektive analiziranih
elemenata i pripadajucih faktora sigurnosti. Inverzija vremenskih odsjeCaka realizira se
posredstvom algoritmiziranih postupaka, te moze biti procesuirana poput trazenja
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jednakosti unutar vremenskih odsje€aka i usmjerena prema potvrdivanju hipoteze, ili
pak automatskom pronalazenju inverznih uzoraka. Vazno je napomenuti da izmedu
inverznih uzoraka ne mora nuzno biti to+1 kao mjerilo vr.emenske kompleksnosti, nego
mjerilo vremenske kompleksnosti koje odreduje distancu u vremenskom prostoru
moze biti i to+n.

Inverzija u vremenskim serijama kao pojam moze biti promatrana i kroz prizmu
korelacije vremenskih odsjeCaka i prizmu epizoda u vremenskim odsjeccima kojima
mjerilo vremenske kompleksnosti moZe biti to+1 odnosno to+n.

Premda je pojam korelacije i vremenskih epizoda mnogo kompleksniji od onog $to
nam nudi pojam inverzije, ovo moze biti alternativni nacin procjene ovih kategorija u
odredenim situacijama, gdje na osnovu pojma inverznosti vremenskih odsjeCaka
donosimo sud o  specificnim korelatornim odnosima odsjeCaka i epizoda u
vremenskim serijama.

Ovaj pojam mozemo proSiriti i pojmom djelomi¢ne inverzije vremenskog odsjecka, gdje
sa jedne strane ovaj pokazatelj korespondira sa koeficijentom sigurnosti cjelokupnog
odsjeCka, a sa druge strane mozemo analizirati podrucje inverznosti, odnosno dio
odsjecka koji mozemo nazvati inverznim, i dio koji to nije.

3.4. Pojam korelacije vremenskih odsjecaka

Korelacija kao mjera procjene meduzavisnosti izmedu dviju pojava vrlo se efikasno
moze iskoristiti gledanu kroz problematiku vremenskih nizova i REFII modela.

Tesko je govoriti 0 korelatornoj analizi kompletne vremenske serije. Nas fokus bit ¢e
usmjeren na korelatornu analizu odsjeCaka vremenske serije.

Na ovaj nacin mozemo promatrati korelatorne odnose pojedinih vremenskih odsjeaka
kroz prizmu REFII modela. Ako na primjer imamo podatke o odredenim bankovnim
transakcijama u periodu od godine dana kroz vremensku dimenziju, tada mozemo
promatrati korelatorne odnose transakcija u odnosu na dane u tjednu. Primjerice da li
postoji korelatorni odnos odredenih dana u tjednu po pitanju promatrane bankovne
transakcije.

Na ovaj nac¢in mozemo kako testirati hipoteze o korelatornim odnosima (AKO postoji
smanjenje obima transakcija u petak, tada ce se povecati obim transakcija u
ponedjeljak). Isto tako mozemo istraziti potencijalno postojanje ovakvih korelatornih
odnosa na promatranom uzorku.

Ostvarenje ove ideje svodi se na koriStenje osnovnih elementa REFII modela i
statisticke mjere korelacije. Kada govorimo o REFII elementima koji se analiziraju, tada
se prvenstveno misli na povrsinu ispod krivulje, REF modela, i koeficijenata kutnog
otklona.

Grube korelativne odnose mozZemo procijeniti upotrebom ¢&istog REF modela i
statisticke formule za korelaciju. U tu svrhu moramo napraviti supstituciju elemenata
REF modela kao je to prikazano u narednoj tablici:

Tablica 3.1. Supstitucija elemenata

REF oznaka Supstituirajuéi
element

R 1

E 0

F -1
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PovrSine odsjeCaka i kutovi koji zatvaraju krakove mogu se u formulu uvrstiti u
izvornom obliku.

U nizu vremenskih serija 1..n, gdje svaka vremenska serija ima 1..e vremenskih
odsjeCaka korelatorne odnose racunamo izmedu niza korespondentnih vremenskih
odsjeCaka u n vremenskih serija kao $to je to prikazano slikom 19.

Na slici je vidljivo da se usporeduju korespondentni odsjeéci. Provodi se korelatorna
analiza korespondentnih odsjeCaka kako bi se otkrili korelatorni odnosi unutar
odredenih segmenata vremenskih serija. OdsjeCak odgovara pojmu stupnja
granulacije u vremenskoj seriji. Tako primjerice u vremenskoj seriji koja sadrzi podatke
o0 mjesecnim transakcijama, gdje zelimo istraziti korelatorne odnose na razini dana
stupanj granulacije je dan a mjerilo vremenske kompleksnosti je tjedan.

Slika 19. prikazuje korelatorni odnos 1:1. Sto znaéi da prikazuje korelaciju izmedu dviju
pojava. Ako Zelimo istraZiti korelatorni odnos 1:n. Tada provodimo prvi korak koji je
prikazan na slici 19. Pretpostavimo hipotetski primjer da takve korelatorne analize
provodimo svaki mjesec unutar 12 mjeseci. Nakon 12 mijeseci istrazujemo korelatorne
odnose 1:n na nacCin da potvrdimo hipotezu primjerice ako ponedjeljkom raste broj
transakcija, tada broj transakcija utorkom, srijedom, i petkom pada.

Dublja kvantitativha analiza korelatornih odnosa znacila bi usredotoenost na kutove
izmedu krakova krivulje. Tvrdnja o postojanju korelacije moze biti usredotoCena na
tezu o postojanju korelacije ili nepostojanju korelacije, kao i o kvantifikacije te pojave,
te prihva¢anju hipoteze na osnovu granice prihva¢anja hipoteze zadane od strane
analitiCara.

Tablica 3.2. Tablica korelatornih odnosa

Serija Odsjecak Odsjecak Odsjecak Odsjecak Odsjecak Odsjecak Odsjecak Odsjecak
l.n ol 03 o4 o5 06 o7 oe

1

2

n

Corr(o1,02
Corr(o1,03
Corr(o1,04
Corr(o1,05

)=0,23

)

)

)
Corr(o1,06)

)

)

)

)

0,55
0,12
-0,11
0,26

Corr(o1,07)=0,76
Corr(o1,08)=0,08
Corr(01,09)=0,02
Corr(o1,0e)=-0,66
Tolerancija >=0,5

v

o1 o3 o7 oe

SLIKA 3.1. RACUNANJE KORELATORNIH ODNOSA U VREMENSKIM SERIJAMA
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Da bismo dobili ¢itav niz navedenih pokazatelja, potrebno je izraCunati korelaciju
izmedu nizova vremenskih odsjeCaka. Statisticka mjera korelacije ima za zadatak
procjenu meduzavisnosti izmedu nizova vrijednosti promatranih varijabli. Korelacijom
procjenjujemo meduzavisnost da li je varijabla A u odnosu na varijablu B zavisna ili
nezavisna.

Da bismo dobili odgovor na to pitanje, da li postoji korelacije izmedu varijabli Ai B u
vrijednosti nizova varijable A i varijable B uvr§tavamo u formulu :

_ 2 (4-4)XB-B)
(n-1o o,

Fap

gdje n predstavlja broj elemenata nizova a-potez i b-potez su prosjecne vrijednosti A i
B, dok sigme oznacavaju standardne devijacije za A i za B.

Vrijednost korelacije krecCe se u intervalu od —1 do +1.

Naredna tablica prikazuje tumacenje vrijednostir.

Tablica 3.3. Tumacenje koeficijenta korelacije [Han, 2001]

r(A,B) Tumacenje

<0 Negativna korelacija
0 Nezavisne varijable

>0 Pozitivna korelacija

Sto je vrijednost koeficijenta korelacije bliza +1 to je jaa pozitiva meduzavisnost
izmedu varijabli (ako se povec¢a A povecat ¢e se i B). Ako je vrijednost koeficijenta
korelacije jednaka 0, to znadi da ne postoji meduzavisnost medu varijablama. Sto je
vrijednost koeficijenata blize —1 to je jaCa negativha meduzavisnost (ako se poveca A
povecat Ce se i B).

Do koje mjere ¢emo tolerirati i deklarirati odnos izmedu varijabli kao korelatoran, ovisi
o dizajneru sustava za procjenu korelacije.

Tako na primjer mozemo formirati pravila :

AKO r(A,B) >=0.6 TADA postoji pozitivha meduzavisnost ili
AKO r(A,B) <= -0.6 TADA postoji negativha meduzavisnost

U primjeru iz slike 19 varijable koje imaju medusobni stupanj korelacije < 0.6 ili < -0.6
sustav ne bi deklarirao kao varijable izmedu kojih postoji korelacija.

Korelacija u osnovi pruza podatak o meduzavisnosti izmedu dviju pojava
predstavljenih u vidu niza vrijednosti varijabli. U sluajevima kada trazimo
meduzavisnost utjecaja odredene varijable na neku drugu varijablu, tada nam analiza
korelacije daje osnovnu informaciju o stupnju meduzavisnosti.
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3.5. Pojam sli¢nosti vremenskih odsjecaka

Jedna od glavnih karakteristika REFII modela jest rjeSenje koje nudi u segmentu
procjeni slicnosti vremenskih odsjeCaka. Pojam sli¢nosti je relativnho teSko odrediva
kategorija, zbog poteskocéa u jednoznacnoj definiciji.

Kada govorimo o problematici sliCnosti vremenskih serija tada se prvenstveno
fokusiramo na oblik krivulje, i povrSinu ispod vremenskog odsjeCka. O cilju analize
ovisi koji je zahtijevani stupanj preciznosti, odnosno da li je fokus analize prvenstveno
usmjeren na oblik krivulje ili i na kvantitativhe aspekte.

Sa perspektive ljudske percepcije Covjek je u vrlo kratkom roku svojim perceptivnim
mehanizmima odrediti postojanje sli¢nosti izmedu dva ili viSe odsjeCka vremenske
serije. Covjekove kognitivne sposobnosti dolaze do izrazaja na malom uzorku.
Zamislimo situaciju u kojoj imamo vremensku seriju koja je segmentirana na n
vremenskih odsjedaka (n> 400). Cak i u sludaju da &ovjek svojim perceptivnim
mehanizmima promatra ovakvu vremensku seriju koja je grafiCki prezentirana ,
nemoguce je pronaéi sve slicne uzorke. Ako ih i kojim slu€ajem pronade kako
kvantificirati odredene uzorke u vremenskoj seriji, objasniti razloge "sli¢nosti", i zasto je
odredeni vremenski odsjecak sli¢niji nekom drugom vremenskom odsjeCku od nekog
treCeg vremenskog odsjecka u seriji.

Stvar se sve viSe komplicira kada radimo analizu sli¢nosti za n vremenskih serija

Sliénost mozemo definirati preko pojma intervalne jednakosti vremenskih odsjecaka.

S obzirom na cilj analize mozemo postaviti uvjet sli¢nosti koji govori da su dva
odsjecka sli¢na ako postoji intervalna jednakost izmedu otklona kutova odsjeCaka.

Isto tako mozemo postaviti uvjet slicnosti koji govori da su dva odsjeCka sli€na ako
postoji intervalna jednakost izmedu otklona kutova odsjeCaka i postoji intervalna
jednakost povrsina ispod krivulje odsjecka.

Pretpostavimo da vremenski odsjeCak T1, vremenske kompleksnosti od jedne
vremenske jedinice ima vrijednost koeficijenta kutnog otklona 0.8, a vremenski
odsjeCak T2, vremenske kompleksnosti od jedne vremenske jedinice ima vrijednost
koeficijenta kutnog otklona 0.85. Pretpostavimo da je intervalno zadana kategorija
"o8trog rasta" u intervalu od 0.7-1.0.

Prema kriteriju sliCnosti postojanja intervalne jednakosti izmedu otklona kutova

odsjeCaka gdje je T1 iT2 spadaju u kategoriju "oStrog rasta", zakljuCujemo da su
odsjeCak T1i T2 slicni.

U kriterij ocjenjivanja sli€nosti mozemo uvesti i povrSinu ispod krivulje, te istom
metodologijom odredivati kategorije i procjenjivati intervalnu jednakost povrsine.

U tom je slu€aju potrebno definirati uvjete prihva¢anja i odbijanja tvrdnji o sliChostima
vremenskih odsjeCaka T1i T2 .

AKO k(1) intervalno = k(2) intervaino | P(1) intervalno #P(Z) intervalno
=>T1 slicno T2

AKO k(1) intervalno = k(2) intervalno | P(1) intervalno =P(2) intervalno
=>T1 slicno T2
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AKO k(1) intervalno # k(2) intervalno | P(1) intervalno ¢P(2) intervalno
=>T1 nije sliéno T2

AKO k(1) intervalno 7 k(2) intervaino | P(1) intervalno =P(2) intervalno
=>T1 nije sli¢no T2

Ovako postavljena pravila rjeSavaju problematiku sli¢nosti na razini jednog
vremenskog odsjeCka vremenske kompleksnosti od jedne vremenske jedinice.

Kod procjene sli¢nosti dijela vremenskih serija, ili vremenskih serija u cjelini, potrebno
je algoritamskim putem procjenijivati sli€nosti na osnovu definirane metodologije.

3.6. Pojmovne strukture i fuzzy logika

Pojmovne strukture u svjetlu fuzzy logike mogu se definirati kroz jednostavan fuzzy
ekspertni sustav.

Kroz sustav pravila (eng. Rule block) definiraju se pojmovi poput jednakosti, sli¢nosti i
inverznosti.

Kao ilustrativni primjer prikazan je fuzzy ekspertni sustav za klasifikaciju odsjeCaka
vremenske serije po kriteriju jednakosti.

Ovakav sustav moze zamijeniti proraCunski mehanizam procjene jednakosti baziran na
crisp logici, a koji je koristen kod empirijskih istrazivanja kod pretrazivanja uzoraka,
trazenja motiva i sli¢no.

Ulazni parametri u takav sustav su korespondentni vremenski odsjecci predstavljeni u
vidu fuzzy varijabli kao Sto je to prikazano na slici 3.2 :

% 4 Futni_otklond
W A Povrzinal REB1
Futni_atklan1

Kutni_otklon2 Jednakost 4|Jednaknst GEA
(3% Kutni_otklon2 Powrzinal

Povrzina2 IW
% Paovrsinas

SLIKA 3.2. FUZZY SUSTAV ZA PROCJENU JEDNAKOSTI ODSJECAKA

Varijable kutni_otklon1 i Povrsinal odnose se na n-ti vremenski odsjeCak iz prve
vremenske serije za koju procjenjujemo jednakost, a kutni_otklon2 i Povrsina2 na n-ti
vremenski odsjecak iz druge vremenske serije za koju procjenjujemo jednakost.
Izlazna varijabla "Jednakost" klasificira odsjeCke kao jednake ili nejednake.

Koristena defuzifikacijska metoda za ovu varijablu je Mean of Maximum (MoM).

LingvistiCke varijable moZemo definirati kao na slici 3.3. :
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SLIKA 3.3. DEFINICIJA FUZZY VARIJABLI U SUSTAVU ZA PROCJENU JEDNAKOSTI ODSJECAKA

Jednakost vremenskih odsjeCaka definiramo sustavom pravila kakav je prikazan u
prilozima pod naslovom "Fuzzy definicija jednakosti odsje¢aka ".

Identi¢an fuzzy sustav pravila sa izmijenjenim vrijednostima pravila u THEN klauzuli
moze se iskoristiti za definiciju sliCnosti, pa je mogucée definirati slicnost unutar istog
sustava.

Sliénost unutar istog sustava mozemo definirati u vidu pravila kao primjerice :

OdsjeCak 1= Ostar rast AND OdsjeCak 2= Ostar rast AND OdsjeCak 1= Velika
povrSina AND OdsjeCak 2= Srednja povrSina THEN Sli¢no

Kao rezultat obrade dobivamo klasifikaciju parova vrijednosti promatranih vremenskih
odsjeCaka.

Fuzzy sustav definiran na ovaj naCin moze se integrirati unutar reSetaka
samoorganizirajuéih mapa koje u procesima primjerice pretrazivanja uzoraka imaju
zadatak klasificirati uzorke koristeci fuzzy operatore, a ne crisp operatore, kao sto je to
sluc¢aj u provedenim empirijskim istraZivanjima za potrebe rada.

Isto tako je moguce i ostale algoritme dizajnirane na temelju crisp logike za potrebe
empirijskih istrazivanja prikazane kroz rad bazirati na fuzzy logici (npr. Sli¢nost,
trazenje motiva ...)
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4. Konceptualna primjena modela

4.1. REFIl model i konstrukcija problemskih rjeSenja

lzraZeni problemi u tradicionalnoj data mining analizi vremenskih serija su problemi
automatskog pretprocesiranja vremenske serije [Pyle, 2001], te problemi ulan¢avanja
niza analitickih metoda u okviru jedne analize, kao i problemi primjene tradicionalnih
data mining metoda nad vremenskom serijom i uklju€ivanja nevremenskih atributa kao
elementa koji ulaze u proces analize vremenskih serija.

Isto tako, tradicionalna data mining analiza vremenskih serija sklona je primjeni
razliCitih nekompatibilnih modela transformacije vremenske serije ovisno o
primijenjenom algoritmu.

Osnovna karakteristika REFII modela je svojstvo jednoznacne transformacije
vremenske serije, koja je temelj za konstrukciju algoritamskih rjeSenja s obzirom na
problemsku domenu.

Nakon provedene transformacije vremenske serije u REFII model, nad tako
transformiranom vremenskom serijom moguce je izgraditi rieSenja za specifiCne
problemske prostore, ali je isto tako moguce na model primijeniti tradicionalne data
mining metode. Na ovaj nacin je rijeSen problem objedinjavanja razli€itih metoda za
analizu vremenskih serija, u okviru istog analitickog postupka, odnosno moguce je
otkrivene uzorke vremenske serije podvréi lananom procesu analize u okviru istog
analitickog postupka.

Ukratko ovaj model anulira probleme proizasle iz tradicionalnog pristupa, spomenute
na pocCetku ovog poglavlja, te je otvoren za kreiranje novih algoritamskih postupaka za
analizu vremenske serije ovisno o problemskom prostoru.

Slika 4.1. prikazuje temeljnu ulogu REFII modela u data mining analizi vremenskih
serija.
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SLIKA 4.1. TEMELINA ULOGU REFII MODELA U DATA MINING ANALIZAMA VREMENSKIH SERIJA

Kao $to je vidljivo iz slike 4.1. ovakva metodologija omoguc¢ava medusobnu interakciju
metoda, $to dovodi do sinergijskog efekta. Izlazni rezultati proizasli iz jedne metode
mogu postati ulazni parametri za narednu metodu.

Kao §to je vidljivo iz slike u okviru ovakve koncepcije moguce je ravnopravno koristiti
metode data mininga nad vremenskom serijom sa algoritmima za rjeSavanje
standardiziranih problema poput otkrivanja uzoraka u vremenskoj seriji, te algoritmima
koji rjeSavaju nestandardizirane probleme u okviru vremenskih serija.

Naredna poglavlja prikazat ¢e metodologiju konstrukcije algoritama na primjerima
otkrivanja sezonskih oscilacija, otkrivanja uzoraka unutar vremenske serije te procjene
slicnosti vremenskih serija.
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4.2. Otkrivanje sezonskih oscilacija

4.2.1. Otkrivanja sezonskih oscilacija na temelju REFII modela

Sezonsku oscilaciju unutar vremenske serije mozemo definirati kao oc€ekivanu
pravilnost s obzirom na period promatrane pojave.

Gledano sa perspektive otkrivanja uzoraka, sezonsku oscilaciju mozemo definirati kao
oCekivani uzorak u to€no odredenom periodu vremena. Za razliku od problema
otkrivanja uzoraka, kod sezonskih oscilacija unutar vremenske serije uzimamo u obzir i
vrijeme pojave uzorka.

Sukladno temeljnoj ideji REFII modela, algoritam za otkrivanje sezonskih oscilacija kao
temelj uzima vremensku seriju transformiranu u REFII notaciju, odnosno temelj za
analizu mu je matrica transformacije.

Kao temeljnu inspiraciju konstrukcije algoritma za otkrivanje sezonskih oscilacija i
trazenje uzoraka u vremenskoj seriji, koriSteni su elementi samoorganiziraju¢ih mapa.
Sli¢an pristup, ali bez upotrebe samoorganiziraju¢ih mapa i jedinstvenog modela
transformacije vremenske serije vidljiv je u Pollyja i Wonga radu [Polly, 2001].

Osnovna ideja svodi se na formiranje vremenske reSetke za filtriranje uzoraka. U
slu€aju sezonskih oscilacija u obzir se uzima i vremenski indeks pojavnosti nekog
uzorka, dok uzimanje vremenskog indeksa kao relevantnog faktora prilikom
pretraZivanja uzoraka ovisi o karakteru analiza.

Inicijalna duzina promatranog uzorka iznosi jednu vremensku jedinicu. Nakon proteka
ciklusa, raCunaju se koeficijenti sigurnosti, te u naredni ciklus ulaze kandidati koji imaju
zadovoljavajuce iznose koeficijenata sigurnosti. U narednom ciklusu duzina
promatranog uzorka se povecava za jednu vremensku jedinicu. Postupak se ponavlja
dokle god ima kandidata za ulazak u naredni ciklus, odnosno dok duZina uzorka ne
postane jednaka duzini vremenske serije.

Ova problematika zahtijeva hibridnu dvoslojnu arhitekturu samoorganiziraju¢ih mapa,
te upotrebu stabla frekventnih uzoraka kojem je autor Han [Han, 2000]. Han osim za
nesekvencijalne uzorke [Han, 2000] koristi stablo frekventnih uzoraka i za pretragu
sekvencijalnih uzoraka [Han, 2004]. Stablo frekventnih uzoraka u modelu otkrivanja
sezonskih oscilacija i otkrivanja uzoraka unutar vremenske serije na nacin koji je
prikazan u ovome radu, prilagodeno je REFII modelu i konkretnim potrebama s
obzirom na ciljeve analiza.

Shematski, ovaj postupak moze se prikazati slikom 4.2.
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SLIKA 4.2. OTKRIVANJE SEZONSKIH OSCILACIJA NA TEMELJU REFII MODELA

Kao $to je vidljivo iz prikazane sheme temeljna strategija svodi se na koristenje
intervalnih vrijednosti kao elemenata usporedbe uzoraka.

Za razliku od klasi¢nih rieSenja za otkrivanje uzoraka, kod otkrivanja sezonskih
oscilacija vrlo bitan element koji se uzima u obzir prilikom analize je i vrijeme otkrivanja
dogadaja.

To vrijeme unutar REFIl modela deklarira se kao vremenski indeks, i pojavnost
uzoraka se promatra sa perspektive vremenskog indeksa, i ciklusa odvijanja.

Bitna mjera kod ove analize o kojoj ovise krajnji rezultati, je koeficijent pouzdanosti.
Ona definira do koje frekvencije pojavnosti se neki uzorak uzima kao relevantan s
obzirom na vremenski indeks. Primjerice ako je zahtijevani koeficijent pouzdanosti
0.95, a "Ostar rast " se pojavljuje u manje od 95% slu€ajeva s obzirom na vremenski
indeksa, hipoteza o postojanju sezonske oscilacije za ovaj vremenski period ¢e biti
odbacena. U slu€aju prihvacanja hipoteze o sezonskoj oscilaciji za ovaj vremenski
period prihvaca se hipoteza o postojanju sezonske oscilacije za ovaj vremenski period,
a izgenerirani uzorak ulazi kao kandidat u naredni proces obrade.

Razlog generiranja kandidata i provjeravanja relevantnosti uzoraka "2 i viSe", provodi
se iz razloga Sto i uzorak "A" kod kojeg je prihva¢ena hipoteza o postojanju sezonske
oscilacije i uzorak "B" kod kojeg je prihvacena hipoteza o postojanju sezonske
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oscilacije ne znaci da u paru odnosno kod duzih uzoraka skupno zadovoljavaju Kriterij
po pitanju koeficijenta pouzdanosti.

Na primjer ako uzorci "A" i "B" duzine 1, sa indeksima t i t+1, imaju koeficijent
pouzdanosti 0.91 i 0.9, a minimalni zahtijevani koeficijent pouzdanosti je 0.9, tada
treba izraCunati koeficijent pouzdanosti para AB.

Ako je koeficijent pouzdanosti para A i B duzine 2 minimalno 0.9, tada se prihvaca
hipoteza o postojanju sezonske oscilacije "AB" na intervalu <t , t+1>.

Isto tako moZemo racCunati vjerojatnost deSavanja uzorka B kao p ako se "desio"
uzorak A prema formuli za uvjetnu vjerojatnost:

P(AB)=p

Procjena uvjetnih vjerojatnosti ne samo da nam moze pomoéi kod postavljanja
hipoteza o sezonskoj oscilacija nad uzorcima na intervalima vec¢ima od jedne jedinice,
nego nam moze biti od koristi i kod otkrivanja potencijalno najfrekventnijin kandidata
koje mozemo ocekivati u narednom ciklusu s obzirom na vremenski indeks.

Kako bi se optimiziralo "u¢enje" u algoritam baziran na REFIl modelu mozZe se ugraditi
prihvacanje hipoteze za uzorke duzine >1 uz uvjet da je izraCunati koeficijent
pouzdanosti jednak 1.

Daljnji kriterij za generiranje uzoraka duzine >1 je uvjet postojanja vremenskog
kontinuiteta, odnosno vremenske neprekinutosti uzoraka ciji je koeficijent pouzdanosti
jednak 1 kao sto je to u primjeru prikazano narednom tablicom .

Tablica 4.1. Tablica vremenskih kontinuiteta sa pripadajucim koeficijentima
pouzdanosti

Vremenski Vremenski Vremenski Vremenski Vremenski
indeks 1 indeks 2 indeks 3 indeks 4 indeks n

R -koeficijent R -koeficijent R -koeficijent R -koeficijent R -koeficijent
pouzdanosti=1 pouzdanosti=0 pouzdanosti=0.25 pouzdanosti=1 pouzdanosti=0
E -koeficijent E -koeficijent E -koeficijent E -koeficijent E -koeficijent
pouzdanosti=0 pouzdanosti=1 pouzdanosti=0.25 pouzdanosti=0 pouzdanosti=1
F -koeficijent F -koeficijent F -koeficijent F -koeficijent F -koeficijent
pouzdanosti=0 pouzdanosti=0 pouzdanosti=0.5 pouzdanosti=0 pouzdanosti=0

Na temelju tablice moguce je prihvatiti hipotezu o postojanju sezonske oscilacije
R(vremenski indeks 1),E (vremenski indeks 1), odnosno "RE", te o postojanju
sezonske oscilacije R na poziciji vremenskog indeksa 4.

Nadalje, moguce je definirati dogadaje [Manilla, 1997] na temelju otkrivenih uzoraka,
te ih spojiti u kauzlane lance gdje elementi kauzalnog lanca ne moraju nuzno biti samo
uzorci iz vremenske serije.

Tip takve analize moze se ilustrirati analizom modela ponasanja klijenta banke, gdje se
analizira da li primjerice kontinuirani pad teCaja dolara u periodu od n i viSe jedinica
vremena rezultira aktivnhost konverzije valute na deviznom raCunu ako su ta sredstva u
dolarima.

Ako se primjerice dokaze takav model pona$anja, tada banka u okviru CRM (eng.
Customer Relationship Management) sustava moze preko kontaktnog centra
kontaktirati klijente i sugerirati im konverziju valute. Ovo je ilustrativni primjer kako
analiza vremenskih serija moze imati direktne implikacije na sustave poput CRM-a.

Kako bi REFII model trebao pruziti vec¢u fleksibilnost od tradicionalnih modela izmedu
ostalog i za otkrivanje sezonskih oscilacija, on mora pruziti dodatne analiticke
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mogucnosti po pitanju trazenja pravilnosti i unutar vremenskih intervala koji nisu
prihvaéeni kao intervali sa sezonskom pravilnoS¢éu. Tako primjerice, ako na intervalu
vremenskog indeksa 2 (duzina intervala =1 ) koji oznaCava period izmedu sijec¢nja i
veljace postoji distribucija frekvencija uzoraka :

"Slab rast" — koeficijent pouzdanosti 0.3333333
"Srednji rast" — koeficijent pouzdanosti 0.3333333
"Visok rast" — koeficijent pouzdanosti 0.3333333

Pri ¢emu se neka pojava promatra od 1940-2000, moguce je pokusati traziti pravilnost
na nacin da li je unutar odredenog kontinuiranog razdoblja postojao stalan trend, ili se
je on mozda izmjenjivao prema nekoj pravilnosti, je moguée traziti sezonsku pravilnost
i na razini samog uzorka.

Element povrSine ispod krivulje, moZze nam pomoci u otkrivanju trendova pojava. To
znaci da ako je na razini vremenskog indeksa 1 otkrivena sezonska oscilacija sa
koeficijentom pouzdanosti 0.95, tada na temelju trendova povrSina ispod odsjecCka
mozemo procijeniti da li je trend opsega pojave primjerice u stalnom padu, stalnom
rastu ili je ujednacen.

Analizu trenda opsega pojave mozemo provesti po obrascu :

Trend rasta opsega sezonske pojave :

ciklus(i).povrSina ispod odsjecka(j)< ciklus(i+1).povrSina ispod odsjecka(j) <
ciklus(i+2).povrSina ispod odsjecka(j) <...< ciklus(i+n).povrSina ispod odsjecka(j)

Trend pada opsega sezonske pojave :

ciklus(i).povrSina ispod odsjeCka(j)> ciklus(i+1).povrSina ispod odsjeCka(j) >

ciklus(i+2).povrSina ispod odsjecka(j) >...> ciklus(i+n).povrsSina ispod odsjecka(j)

Trend ujednacenosti opsega sezonske pojave :

ciklus(i).povrSina ispod odsjecka(j)= ciklus(i+1).povrSina ispod odsjecka())
ciklus(i+2).povrsina ispod odsjecka(j) =...= ciklus(i+n).povrsina ispod odsjecka(j)

Pri ¢emu i oznaava broj ciklusa a j frekventni promatrani vremenski odsjeCak s
obzirom na promatrani ciklus. Objekt ciklus(i).povrSina ispod odsjeCka(j) se moze
izraziti preko intervalnih i implicitnih jednakosti.

U modelu procjene trenda mozemo izraziti koeficijent trenda sezonskog odsjecka/
odsjeCaka kao omjer izmedu najfrekventnije kategorije i ukupnog broja kategorija
vezanih uz povrsinu ispod krivulje. Ako je koeficient >= zadanoj vrijednosti za
prihvaéanje hipoteze, tad prihvacamo hipotezu o sezonskom trendu.

4.2.2. Algoritam rjeSenja

U nastavku je prikazan algoritam za otkrivanje sezonskih oscilacija posredstvom REFII
modela
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Transforimiraj vremensku seriju u REFII model

Formiraj vremensku reSetku na temelju distribucije razreda otklona kutova i /ili povrsSine
Definiraj koeficijente pouzdanosti

Duzina uzorka=1
Lista kandidata= svi elementi vremenske serije u REFII notaciji

Dokle ima kandidata u listi kandidata
za element iz liste kandidata pronadi jednaki element u vremenskoj reSetki s obzirom
na definiranu DuZinu uzorka

kreiraj listu frekvencija pojavnosti na nacin: ako element iz reSetke ne postoji u listi
frekvencija kreiraj ga odnosno, ako postoji uvecaj ga za 1

Izdvoji sve one elemente iz liste frekvencije pojavnosti Ciji je koeficijent pouzdanosti
veci od zadanog i napuni ga u listu kandidata.

DuZina uzorka= DuZina uzorka+1

Ukljuci elemente uzorka Ciji je koeficijent pouzdanosti ve¢i od zadanog u stablo
frekventnih uzoraka

Izdvoji elemente iz liste frekvencije pojavnosti Ciji je izracunati koeficijent pouzdanosti
=100 provjeri njihov kontinuitet i proglasi ih sezonskom oscilacijom

Postupak ponaviljaj dokle god ima kandidata
Procjeni trendove ujednadenosti opsega sezonskih pojava
Udi u analizu pravilnosti za uzorke koji nemaju zadovoljavajuci koeficijent pouzdanosti

Ovaj proces je moguce ilustrirati na narednom jednostavhom primjeru, gdje se
vremenske serije u REFII notaciji nalaze u tablici 4.2.

Tablica 4.2. Tablica pretprocesiranih vremenskih serija u REFII notaciji za procjenu
sezonskih oscilacija

Ponedjeljak | Utorak Srijeda Cetvrtak Petak
1.tjedan Nizak pad, Mala | Nizak rast, Nizak pad, Mala Nizak rast, Nizak pad,
povrSina Mala povrSina povrsina Mala povrSina | Mala povrSina
2.tjedan Nizak pad, Mala | Nizak rast, Nizak rast, Nizak rast, Nizak pad,
povrSina Mala povrSina Mala povrSina Mala povrSina | Mala povrSina
3.tjiedan Nizak pad, Mala | Nizak rast, Jednako, Nizak rast, Nizak pad,
povrsina Mala povrsina Mala povrSina Mala povrSina | Mala povrSina
4. tjedan Nizak pad, Mala | Nizak rast, Visok rast, Nizak rast, Nizak pad,
povrsina Mala povrsina Srednja povrsina Mala povrSina | Mala povrSina
5.tjedan Nizak pad, Mala | Nizak rast, Srednji rast, Nizak rast, Nizak pad,
povrsina Mala povrsina Srednja povrsina Mala povrSina | Mala povrSina

Prema prikazanom algoritmu formirana je reSetka (SOM reSetka) prikazana tablicom

4.3.

Tablica 4.3. Struktura SOM resSetke

Visok pad

Srednji pad

Nizak pad

Jednako

Nizak rast

Srednji rast

Visok rast

Mala
povrsina

Srednja
povrsina

Velika
povrsina

76




U prvom koraku algoritam trazi frekventne pojave na razini dana uz pomo¢ SOM
reSetke. Pretpostavimo da je Zeljeni stupanj pouzdanosti jednak 1. Tako se na temelju
prikazanih podataka u prvom koraku formiraju frekventni uzorci duZine 1 za
ponedjeljak (Nizak pad, Mala povrsina) 5/5, Utorak (Nizak rast, Mala povrSina) 5/5,
Cetvrtak (Nizak rast, Mala povrsina) 5/5, Petak (Nizak pad, mala povrsina) 5/5.

Svaki od frekventnih uzoraka dobiva svoj ¢vor bez poveznica u stablu frekventnih
uzoraka. U drugom koraku traze se frekventni uzorci duzine 2. Kandidati za uzorke
duzine 2 su frekventni uzorci sa glavama duzine jedan. U strukturi hijerarhijske
samoorganizirajuée mape, koja se sastoji od dva sloja , gdje se u drugom sloju
skladiste frekventni kandidati, u svakom prolazu se nakon zadovoljavanja kriterija
pouzdanosti pokuSava povecati duzina uzorka sa frekventnim kandidatima. Taj se
postupak ponavlja dokle ima novih kandidata.

U nasSem slu€aju pojavljuju se uzorci sezonskih oscilacija ponedjeljak (Nizak pad,
Mala povrsina), Utorak (Nizak rast, Mala povrsina), Cetvrtak (Nizak rast, Mala
povrsina), Petak (Nizak pad, mala povrsina).

Vazno je napomenuti kako ovako formirana struktura vodi racuna primjerice o tome
ako je zadani koeficijent pouzdanosti 0.9, i parcijalno gledaju¢i na razini svakog
odsjeCka on moze zadovoljavati taj kriterij, no ako se promatra uzorak duzine 2
usprkos tome pouzdanost ne mora biti 0.9. Isto se tako vodi racuna, kao $to je vidljivo
iz ovog primjera, da u slucaju prekida kontinuiteta (srijeda) u sezonskim oscilacijama,
prema postupku formiranja stabla frekventnih uzoraka [Han, 2000], u konacnici se
pojavljuju dva stabla Ciji su korijeni u ovom primjeru vrijednosti iz ponedjeljka i Cetvrtka.

4.2.3. Otkrivanje sezonskih oscilacija na empirijskim podacima

Podaci koji su koristeni za ovo istrazivanje sezonskih oscilacija preuzeti su sa :
ftp://ftp.nist.gov/pub/dataplot/other/reference/MLCO2MON.DAT.

Predstavljaju mjesecCni prosjek koncentracije ugljicnog dioksida (CO2) mjerenog
infracrvenom spektrometrijom u razdoblju od 1974-1985 na Mauna opservatoriju.

Struktura podataka :

1. CO2 koncentracija
2. Godina+dio godine
3. Godina
4. Mjesec

U prvom koraku podaci su pretprocesirani programom "Time explorer" razvijenim u
Visual Fox pro 8.0 programskom jeziku. Analiza je provedena na Pentiumu 1.6 GHz,
512 MB RAM-a, proces obrade trajao je 1.5 sekundi za transformaciju u REFIl model,
dok je analiza sezonskih oscilacija trajala 2 sekunde.

U ovoj etapi formirana je matrica transformacije sa pripadaju¢im intervalnim
vrijednostima otklona kutova na temelju formiranih razreda zadanih od strane
korisnika, izraCunate su vrijednosti povrSine ispod svakog odsjeCka, pridodijeljena je
REF oznaka i kreirani su indeksi ciklusa i vremenski indeksi.

Zadani koeficijent pouzdanosti iznosi 0.95.

Razredi otklona kutova definirani su na slijedeci nacin:
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Tablica 4.4. "Crisp " razredi otklona kutova

Razred Donja granica | Gornja granica REF
Nizak rast 0.000000000 0.300000000 R
Sredniji rast 0.300000000 0.700000000 R
Visok rast 0.700000000 1.000000000 R
Nizak pad 0.000000000 0.300000000 F
Sredniji pad 0.300000000 0.700000000 F
Ostar pad 0.700000000 1.000000000 F
Bez promjene 0.000000000 0.000000000 E

Tako pripremljeni podaci procesirani su modulom u "Time explorer-u"

sezonskih oscilacija Ciji je algoritam predstavljen u prethodnom poglavlju.
Kao rezultat prvog koraka analize dobivena je naredna tablica :

za otkrivanje

Tablica 4.5. Sezonske oscilacije

Kutni otklon
Bez

promjene | Nizak pad | Nizak rast

1 0% 0% 100,0%
2 0% 0% 100,0%
3 0% ,0% 100,0%
4 0% 0% 100,0%
5 0% 7,7% 92,3%
Vremenski indeks 6 0% 85,7% 14,3%
7 0% 100,0% 0%
8 0% 100,0% 0%
9 0% 100,0% ,0%
10 7,7% 46,2% 46,2%
11 0% ,0% 100,0%
12 0% 0% 100,0%

Oznake vremenskog indeksa npr. 1. oznaCava period sa sijeCnja na veljacu, 2
oznaCava period sa veljae na ozZujak itd....

S obzirom na to da se nakon proracuna frekvencija aktivirao dio algoritma na temelju
kojeg ako je koeficijent pouzdanosti 1 (100% u tablici ) odsjeCak unutar vremenskog
indeksa procjenjuje se kao sezonska oscilacija, te se provjerava kontinuitet na
vremenskom intervalu, kao uzorci sezonske oscilacije izgenerirani su :
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Tablica 4.6. Tablica sezonskih uzoraka

Period Sezonska oscilacija
SijeCanj-Veljaca Nizak rast
Veljaa — OzZujak Nizak rast
OZujak - Travanj Nizak rast
Travanj-Svibanj Nizak rast

Srpanj-Kolovoz Nizak pad
Kolovoz-Rujan Nizak pad
Rujan-Listopad Nizak pad
Studeni-Prosinac Nizak rast
Prosinac-Sijecanj Nizak rast

Zbog zadanog koeficijenta pouzdanosti od 0.95 u narednu etapu analize nisu usli ostali
kandidati.

Brz proracun frekvencija sezonskih uzoraka bez dublje analize meduzavisnosti,
moguce je nad transformiranom vremenskom serijom u REFII model izvrSiti naredbom
SPSS skriptnog jezika :

CTABLES
/VLABELS VARIABLES=razred indeks DISPLAY=DEFAULT
/TABLE indeks [C][ROWPCT.COUNT PCT40.1] BY razred
/CATEGORIES VARIABLES=razred indeks ORDER=A KEY=VALUE EMPTY=EXCLUDE.

Ovakvim pristupom ne generira se stablo frekventnih uzoraka, i ne postoji moguc¢nost
provodenja dubljih analiza.

Da bi se provela dublja analiza nad nefrekventnijim uzorcima, te se pokuSala otkriti
eventualna zakonitost njihovog pona$anja, jedna od mogucnosti je promatranje
nefrekventnih uzoraka s obzirom na ciklus i modalitete pojavnosti kao Sto je to
prikazano u narednoj tablici :
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Tablica 4.7. Tablica sezonskih uzoraka s obzirom na cikluse

Kutni otklon
Bez

promjene | Nizak pad | Nizak rast
) Ciklus 1975 ,0% ,0% 100,0%
1976 ,0% 100,0% ,0%
1977 ,0% ,0% 100,0%
1978 ,0% ,0% 100,0%
1979 ,0% ,0% 100,0%
1980 ,0% ,0% 100,0%
1981 ,0% ,0% 100,0%
1982 ,0% ,0% 100,0%
1983 ,0% ,0% 100,0%
1984 ,0% ,0% 100,0%
1985 ,0% ,0% 100,0%
1986 ,0% ,0% 100,0%
1987 ,0% ,0% 100,0%
6 Ciklus 1974 ,0% 100,0% ,0%
1975 ,0% 100,0% ,0%
1976 ,0% 100,0% ,0%
1977 ,0% 100,0% ,0%
1978 ,0% ,0% 100,0%
Vremenski indeks 1979 ,0% ,0% 100,0%
1980 ,0% 100,0% ,0%
1981 ,0% 100,0% ,0%
1982 ,0% 100,0% ,0%
1983 ,0% 100,0% ,0%
1984 ,0% 100,0% ,0%
1985 ,0% 100,0% ,0%
1986 ,0% 100,0% ,0%
1987 ,0% 100,0% ,0%
10 Ciklus 1974 ,0% 100,0% ,0%
1975 ,0% 100,0% ,0%
1976 ,0% 100,0% ,0%
1977 ,0% 100,0% ,0%
1978 ,0% 100,0% ,0%
1979 ,0% ,0% 100,0%
1980 100,0% ,0% ,0%
1981 ,0% ,0% 100,0%
1982 ,0% ,0% 100,0%
1983 ,0% ,0% 100,0%
1984 ,0% ,0% 100,0%
1985 ,0% ,0% 100,0%
1986 ,0% 100,0% ,0%
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Na osnovu provedene analize, vidljivo je da vremenski indeks 5 zadrzava trend niskog
rasta, i da je trend niskog pada u tom periodu zabiljeZen na pocecima perioda
opservacije 1976 godine, te se na osnovu ovih podataka moze ustvrditi daljnji trend
niskog razdoblja u ovom razdoblju.

Kod vremenskog indeksa 6, moze se prognozirati daljnji trend niskog pada, jer je nizak
rast zabiljezen samo 1978 i 1979.

Najrizi€niji vremenski indeks za procjenu je indeks 10 gdje postoji stanovita pravilnost
po pitanju trendova, ali je relativno teSko na temelju provedene analize sa vecom
sigurnoscu predvidati daljnje trendove.

Posljednji dio analize posvecen je trendovima opsega frekventnih odsje€aka, koji se
provodi na temelju povrsina ispod vremenskih odsjeCaka.
Kao rezultat analize dobiveni su slijedeci rezultati:

Tablica 4.8. Tablica sezonskih uzoraka s obzirom na trendove

Period Sezonska oscilacija
SijeCanj-Veljaca Kontinuirani rast opsega, pouzdanost 1
Veljaa — OZujak Kontinuirani rast opsega, pouzdanost 1
OZujak - Travanj Kontinuirani rast opsega, pouzdanost 1
Travanj-Svibanj Kontinuirani rast opsega, pouzdanost 1
Srpanj-Kolovoz Kontinuirani rast opsega, pouzdanost 1
Kolovoz-Rujan Kontinuirani rast opsega, pouzdanost 1
Rujan-Listopad Kontinuirani rast opsega, pouzdanost 1
Studeni-Prosinac Kontinuirani rast opsega, pouzdanost 1
Prosinac-Sije€anj Kontinuirani rast opsega, pouzdanost 1

Generalno gledajuci postoji sezonska oscilacija koncentracije mjerenog uglji¢nog
dioksida na opservatoriju Mauna, te se biljezi trend rasta koncentracije ugljicnog
dioksida sa protekom vremena (voluminoznost raste).

lako je "na prvi pogled" moguce dobar dio ovih rezultata provesti vizualizacijom
vremenske serije, naravno ne toliko precizno, i bez moguénosti dubljih analiza, cilj je
prezentirati nacin kako stroj moze algoritamskim putem bez posredstva analiticara
otkriti sezonske oscilacije na razini uzoraka i pri tome izvrsiti dodatne analize.

U literaturi koja se izmedu ostalog bavi i temporalnim rudarenjem podataka [Pyle,
2001], istiCe se vizualizacija kao moguci oblik analize gdje Covjek ima glavnu ulogu.
Ako Zelimo otkriti frekventne sezonske uzorke, na temelju njih primjerice formirati
dogadaj [Manilla, 1997], i sa tako formiranim dogadajima krenuti u narednu etapu
analize bilo sa atributima koji su vremensko zavisni odnosno nezavisni jedan od
rieSenja je ovakav pristup analizi.

81




4.3. Otkrivanje cikli¢kih oscilacija

Ciklicke oscilacije u svjetlu vremenskih serija mozemo definirati kao nejednoliko
ponavljanje uzoraka unutar vremenskih serija. Za razliku od problematike sezonskih
oscilacija, kod ciklickih oscilacija ne moZemo na temelju vremenske distance
(vremenska kompleksnost) temeljiti svoje procjene o ponavljanju uzoraka u
vremenskoj seriji. Ciklicke oscilacije karakteriziraju uzorci ponavljanja, a naglasak je
upravo na otkrivanju uzoraka koji se ponavljaju u nejednakim vremenskim odmacima.
Slika 4.3 prikazuje cikliCke oscilacije u vremenskoj seriji, gdje oznaka vk, oznaCava
mjerilo vremenske kompleksnosti (cikliki indeks) izmedu dva uzorka.

v

Uzorak 1 ~. Uzorak2 -~ Uzorak n t

vkt

SLIKA 4.3. CIKLICKE OSCILACIJE

Kod ciklickih oscilacija izmedu uzoraka ne postoji jednaki vremenski razmak. On
ponekad moze biti uzrokovan odredenim pravilnostima, ¢esto puta u korelaciji sa
nekim trziSnim pojavama, ali se ne pojavljuje u predvidivim vremenskim razmacima.
Ciklicke oscilacije nam mogu biti interesantne prvenstveno iz nekoliko razloga:

e Nakon otkrivanja uzoraka pravilnosti unutar vremenske mozemo istraZiti uzroke
tih pravilnosti jer nisu uzrokovane sezonskim oscilacijama
e Otkriti 8to u stvari za promatranu vremensku seriju znaci ta pravilnost, da li je to
model primjerice ponaSanja klijenta u vremenskom prostoru, ili je to slijed
uzro¢no posljedi¢nih veza uzrokovanih nizom faktora
Ciklicki uzorci u vremenskim serijama se takoder mogu promatrati sa perspektive
vremenske kompleksnosti, gdje procjenjujemo da |i postoji odredena sliCnost sa
sezonskim oscilacijama. (Primjerice primanje osobnog dohotka je po definiciji
sezonska pojava, ali kasnjenja place ovu pojavu mogu pretvoriti u cikliCku pojavu uz
uvjet da uzrokom — primanje osobnog dohotka raspolaganje novcem ima svojstvo
jednoobraznog uzorka pona$anja)
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Karakter i usmjerenost analize s obzirom na mehanizme REFII modela ovise o
analitiCaru. Da |i ¢e se analitiCar koncentrirati na oblik funkcije te na osnovu toga
donositi sud o ciklickoj oscilaciji, ili ¢e krenuti i procjenu kvantitativnin elemenata
analize, ovisi 0 konkretnom problemu.

Preduvjet provodenja analize cikliCkih oscilacija jest otkrivanje uzoraka. Nakon
otkrivanja uzoraka, moguce je promatrati dinamiku pojavnosti otkrivenih uzoraka $to
¢ini osnovnu ideju analize cikliCkih oscilacija.

Pronadene frekventne uzorke mozemo proglasiti dogadajima [Guralnik, 1999], te je u
analizu mogucée ukljuciti i epizode otkrivene u nekoj drugoj vremenskoj seriji
posredstvom uvjetnih vjerojatnosti [Chiu, 2003]. U ovakav model rjeSenja posredstvom
uvjetne vjerojatnosti moguce je ukljuciti i nevremenske atribute.

Ako analiziramo cikliCke oscilacije i promatramo ih kao dogadaje, uz uvjet postojanja
niza otkrivenih frekventnih uzoraka unutar vremenske serije moguce je kreirati model
procjene odvijanja dogadaja Dn uz uvjet nastupa dogadaja D1 kao $to je vidljivo na slici
44,

P(D,

Dn)zpn

SLIKA 4.4. MODEL UVJETNIH VJEROJATNOSTI PROCJENE DOGADAJA

Na prikazan nacCin moguce je formirati Bayesovu mrezu dogadaja i procjenjivati
pojavnosti dogadaja uz mogucénost integracije vremenske kompleksnosti kao elementa
analize.

Probabilisticki modeli u dosadasnjim znanstvenim radovima zanemaruju vaznost
jedinstvenog modela transformacije $to ograni¢ava Sirinu analize [Keogh, 1997], [Chiu,
2003].

Preporu¢ena metodologija prilikom analize ciklickih oscilacija je koriStenje intervalnih
vrijednosti kutnih otklona i povrsine ispod krivulje.

U analizi ciklickih oscilacija mozemo analizirati kako pojedinacne serije, tako i niz
vremenskih serija, te traziti kako ciklicku oscilaciju, tako i korelatorne odnose medu
ciklickim uzorcima na razli¢itim vremenskim serijama.

Generalno gledaju¢i, REF model unutar REFII modela puno je grublja mjera za
odredivanje cikliCkih oscilacija, ali moze biti vrlo dobar brzo generirajuéi putokaz, koji
¢e usmijeriti mehanizam za trazenje uzoraka na temelju oblika krivulje u pravom
smjeru. Nakon grubih procjena, algoritam za traZzenje uzoraka baziran na proracunu
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kutnog otklona moZzZe dati vrlo preciznu sliku o stupnju "sliCnosti " ili "jednakosti"
uzoraka.

Ako Zelimo pronaci uzorke sa visokim stupnjem sli¢nosti unutar vremenskih serija koji
se cikliCki ponavljaju, tada uz smanjivanje intervalnih raspona otklona kutova kao
elementa za procjenu jednakosti uzorka uvodimo i povrSinu ispod krivulje kao element
analize, koji takoder moze biti podijeljen u intervalne kategorije.

Ciklicki indeks mozemo definirati kao mjeru proizaslu iz mjerila vremenske
kompleksnosti, a definira vremenske razmake izmedu sli¢nih uzoraka u vremenskoj
seriji.

Nad takvim indeksom mozemo primijeniti metode deskriptivhe statistike, kao sto je
mjera srednje vrijednosti, mjera disperzije, mod, medijan, te na taj nacin u slucaju
ponavljanja istovrsnih uzoraka u ciklickim oscilacijama mozZemo raditi usporedne
testove temeljene na ciklickim indeksima i elementima deskriptivne statistike. Ovdje
jo$ jednom dolazi do izrazaja fleksibilnost i modularnost REFII modela. Osim osnovnih
postupaka i elemenata koji sluze u ovom konkretnom slu€aja za otkrivanje uzoraka u
vremenskoj seriji i koji spoznaju cikliCke oscilacije, sustav je otvoren i za sofisticiranije
analize koje se temelje na razli¢itim analitickim instrumentarijima.

4.4. Izravno otkrivanje pravila iz vremenske serije

4.4 .1. Izravno otkrivanje pravila iz vremenskih serija posredstvom REFII modela

Jedna od karakteristika REFIl modela je mogucnost direktnog otkrivanja pravila iz
vremenskih serija, pri Cemu elementi koji ulaze u analizu mogu, ali i ne moraju nuzno
imati temporalni karakter [Ohsaki, 2003].

AnalitiCara mozZe interesirati odnos meduzavisnosti medu pojavama koje su
temporalnog i netemporalnog karaktera. Isto tako, za analizu nam mozZe biti
interesantno da li postoji pravilnost izmedu pojave x koja se desila u vremenu t i pojave
y koja se je desila u vremenu t+1, odnosno (t+ procijenjeni prag tolerancije) .

Predmet istrazivanja ne moraju nuzno biti vremenski odsjeCci, ve¢ to mogu biti i
vremenski uzorci, epizode, te nevremenske komponente.

Kada se govori o nevremenskim komponentama kao elementima koji ulaze u proces
analize, tada u tu skupinu ulaze atributi poput regije, dobi, spola, pripadnosti odredenoj
grupi i slicno.

Na taj nacin rezultati analize mogu dati informaciju da ako postoji rastuéi trend u
nekom vremenskom periodu, da je najveci utjecaj na taj trend imala grupa atributa Cija
je vrijednost atributa dobi u nekom odredenom razdoblju.

REFII model ne nudi svoje vlastito rijeSenje za direktno otkrivanje pravila iz vremenskih
serija, vec¢ je jedno od mogucih rjeSenja u ostvarivanju tog cilja koriStenje asocijativnih
algoritama nad vremenskom serijom/serijama koje su transformirane u REFII notaciju.
Primjenom asocijativnih algoritama nad jednom transformiranom vremenskom
serijom, koja u sebi sadrzi vremenske indekse mozZemo otkrivati sezonske oscilacije.
Ovo je alternativni nacin trazenja sezonskih oscilacija unutar vremenskih serija
transformiranih u REFII notaciju.

Ako u vremensku seriju uvedemo atribut koji nije zavisan u vremenu, poput regije,
pripadnosti nekoj interesnoj skupini i sli€no, tada ti atributi postaju ravnopravni
vremenskim atributima i sudjeluju u procesu analize.
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Istovremeno mozemo promatrati nekoliko vremenskih serija i medu njima traZiti
pravilnosti, Sto Ce biti predmet empirijskog istrazivanja u narednom poglavlju.

4.4.2. Model rieSenja izravnog otkrivanja pravila iz vr.emenskih serija

Kao predmet istraZivanja uzeti su podaci sa :
http://www.stat.duke.edu/~mw/ts_data_sets.html

koji prikazuju indikatore proizvodnje na mjese¢noj razini u periodu od 1947-1993.

|zvor: Federal Reserve Statistical Release G.17

Struktura podataka : vremenske serije za period od 1947-1993

Analiza je provedena na Pentiumu 1.6 GHz, 512 MB RAM-a, proces obrade trajao je 4
sekunde za transformaciju u REFII model, dok je proces direktnog otkrivanja pravila
trajao 3 sekunde.

YR = Godina
MN = Mjesec
IP = Indeks industrijske proizvodnje

MFG = Preradivacka industrija

MFGD = Trajna dobra
MFGN = Netrajna dobra
MIN = Rudarstvo
UTIL = Javne usluge

P = Proizvodi ukupno

MAT = Materijali

Svaka vremenska serija ima 564 elementa.
Cilj analize je otkriti pravilnosti u kakvoj su meduzavisnosti indeks industrijske
proizvodnje, javne usluge, rudarstvo i proizvodnja materijala.

Idejni model rjeSenja prikazan je na slici 4.5.

Transformacija Spajanje transformiranih Primjena
vremenskih : vremenskih  serija na , asocijativnih

serija u REFII osnovu korespondentnih algoritama na
notaciju vremenskih indeksa formirane nizove

vremenskih serija

SLIKA 4.5. IDEJNI MODEL RJESNJA IZRAVNOG OTKRIVNJA PRAVILA

Prilikom transformacije originalnih vrijednosti vremenske serije koriStena je naredna
tablica klasifikacije otklona kutova vremenskih odsje€aka:
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Tablica 4.9. Tablica klasifikacije otklona kutova

Razred Donja granica | Gornja granica REF
Nizak rast 0.000000000 0.300000000 R
Sredniji rast 0.300000000 0.700000000 R
Visok rast 0.700000000 1.000000000 R
Nizak pad 0.000000000 0.300000000 F
Srednji pad 0.300000000 0.700000000 F
Ostar pad 0.700000000 1.000000000 F
Bez promjene 0.000000000 0.000000000 E

Nakon provedene transformacije Cetiri vremenske serije svaka duljine 562 elementa,
vremenske serije su spojene primjenom SQL upita na temelju vremenskih indeksa, te
je rezultat obrade eksportiran u tablicu formata :

Tablica 4.10. Tablica transformacije u REFII model za potrebe izravnog otkrivanja
pravila

ciklus indeks ip ut min mat

discrete | discrete discrete discrete discrete discrete
47 2 | Nizak rast Nizak rast Nizak rast Nizak rast
47 3 | Nizak rast Nizak rast Nizak rast Nizak rast
47 4 | Nizak pad Nizak rast Nizak pad Nizak pad
47 5 | Nizak rast Nizak rast Nizak rast Nizak rast
47 6 | Bez promjene Bez promjene Nizak pad Nizak pad
47 7 | Nizak pad Nizak rast Nizak rast Nizak pad
47 8 | Nizak rast Nizak rast Nizak rast Nizak pad
47 9 | Nizak rast Nizak rast Nizak rast Nizak rast
47 10 | Nizak rast Nizak rast Nizak pad Nizak rast
47 11 | Nizak rast Nizak rast Nizak rast Nizak rast
47 12 | Bez promjene Nizak rast Nizak pad Nizak pad

Ovaj format tablice je standardni format podataka u data mining modulu, open source-

Orange, http://magix.fri.uni-lj.si/orange/default.asp za programski jezik Python
www.python.org razvienom na Ljubljanskom univerzitetu, katedra za umjetnu
inteligenciju.

Na temelju tog modula kreiran je program za otkrivanje asocijativnih pravila u iz REFII
modela. Nad transformiranim serijama u REFII modelu provela se je analiza pomoc¢u
asocijativnih algoritama.

U nastavku je prikazan izvorni kod pisan u programskom jeziku Python sa koriStenjem
Orange modula za otkrivanje asocijativnih pravila na temelju transformiranih
vremenskih serija:

import orange, orngAssoc
data = orange.ExampleTable("serije.tab")

minSupport = 0.3
rules = orngAssoc.build(data, minSupport)
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print "%i pravila sa support koeficijentom vecim ili jednakim %5.3f .\n" % (len(rules),
minSupport)

subset = rules[0:100]
subset.printMeasures(['support','confidence'])

print
del subset[0:2]
subset.printMeasures(['support','confidence'])

4.4.3. Izravno otkrivanje pravila na empirijskim podacima
Uz zahtjev da support koeficijent bude vedi ili jednak od 0.3 dobiveno je 17 pravila :

supp. conf. Pravilo

0.521 0.891 mat=Nizak rast -> ip=Nizak rast

0.521 0.880 ip=Nizak rast -> mat=Nizak rast

0.425 0.718 ip=Nizak rast -> ut=Nizak rast

0.425 0.664 ut=Nizak rast -> ip=Nizak rast

0.415 0.708 mat=Nizak rast -> ut=Nizak rast

0.415 0.647 ut=Nizak rast -> mat=Nizak rast

0.377 0.910 ut=Nizak rast mat=Nizak rast -> ip=Nizak rast
0.377 0.887 ut=Nizak rast ip=Nizak rast -> mat=Nizak rast
0.377 0.724 mat=Nizak rast ip=Nizak rast -> ut=Nizak rast
0.377 0.644 mat=Nizak rast -> ut=Nizak rast ip=Nizak rast
0.377 0.637 ip=Nizak rast -> ut=Nizak rast mat=Nizak rast
0.377 0.589 ut=Nizak rast -> mat=Nizak rast ip=Nizak rast
0.319 0.746 min=Nizak rast -> mat=Nizak rast

0.319 0.544 mat=Nizak rast -> min=Nizak rast

0.313 0.733 min=Nizak rast -> ip=Nizak rast

0.313 0.529 ip=Nizak rast -> min=Nizak rast

0.302 0.708 min=Nizak rast -> ut=Nizak rast

0.425 0.718 ip=Nizak rast -> ut=Nizak rast

0.425 0.664 ut=Nizak rast -> ip=Nizak rast

0.415 0.708 mat=Nizak rast -> ut=Nizak rast

0.415 0.647 ut=Nizak rast -> mat=Nizak rast

0.377 0.910 ut=Nizak rast mat=Nizak rast -> ip=Nizak rast
0.377 0.887 ut=Nizak rast ip=Nizak rast -> mat=Nizak rast
0.377 0.724 mat=Nizak rast ip=Nizak rast -> ut=Nizak rast
0.377 0.644 mat=Nizak rast -> ut=Nizak rast ip=Nizak rast
0.377 0.637 ip=Nizak rast -> ut=Nizak rast mat=Nizak rast
0.377 0.589 ut=Nizak rast -> mat=Nizak rast ip=Nizak rast
0.319 0.746 min=Nizak rast -> mat=Nizak rast

0.319 0.544 mat=Nizak rast -> min=Nizak rast

0.313 0.733 min=Nizak rast -> ip=Nizak rast

0.313 0.529 ip=Nizak rast -> min=Nizak rast

0.302 0.708 min=Nizak rast -> ut=Nizak rast

Primjerice pravilo ip=Nizak rast -> mat=Nizak rast , koje govori da ako je ukupan
indeks industrijske proizvodnje u niskom rastu, tada je i proizvodnja materijala u
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niskom rastu ima vrijednost support koeficijenta 0.521 i visoku pouzdanost od
0.891.

Iz ovog je primjera vidljiv nac¢in na koji REFII model otvara mogucnost primjene data
mining algoritma nad elementima vremenske serije.

Na spomenuti set podataka moguce je djelovati i ostalim algoritmima poput stabla
odlucivanja, ili pak procjenjivati relevantnosti atributa temeljem Gini indeksa s obzirom
na ciljnu varijablu primjerice varijablu "godina" . Asocijativni algoritmi su samo jedan
od primjera kako iz vremenskih nakon transformacije u REFIl notacije mozemo
otkrivati pravila primjenom data mining algoritama.

U fokusu analize ne moraju biti samo odsjecci sa istim vremenskim indeksom. Ako
Zelimo pratiti analizu utjecaja, tada mozemo upariti pojavom na vremenskoj razini t, sa
pojavom na vremenskoj razini t+n za koju sumnjamo da bi mogle imati meduzavisni
utjecaj sa vremenskim pomakom, te tada na njih djelujemo sa asocijativnim
algoritmima.

Prednost ovakvog pristupa o ituje se i u moguénosti detaljnijih analiza nad izdvojenim
skupom podataka, gdje obuhvacéamo vrijednosti atributa otklona sa zadovoljavaju¢im
vrijednostima koeficijenata, te im pridruzujemo i dodatne atribute s ciliem dodatne
analize.

Primjer za to moze biti izdvajanje dijela vremenske serije koji zadovoljava kriterije da je
Ip="Nizak rast" i mat="Nizak rast" , pri ¢emu se izdvajaju i ostale vrijednosti za ut, min,
ciklus i indeks i pokuSavaju naci zakonitosti nad tim podskupom podataka. Kada je
vremenska serija pretprocesirana na spomenuti nacin, tada je izdvajanje spomenutog
podskupa moguce realizirati i primjenom jednostavnih SQL upita na vremensku seriju.

Daljnja metodologija koja se bazira na direktnom otkrivanju pravila moze biti
usmjerena ka primjeni Bayesovih mreZza na nizove vremenskih serija koje su
transformirane u REFIl notaciju. Profesionalni alati poput Hugina (www.hugin.com)
sposobni su temeljem metodologije "Batch" u€enja [Jensen, 2001] rijeSiti probleme
kombinatorne eksplozije procesa ucenja Bayesove mreze. Ova spoznaja moze biti
vrlo korisna, jer na taj nac¢in matricu transformacije mozemo iskoristiti kao podlogu za
ucenje Bayesove mreze.

Ovim pristupom moguce je proraCunavati uvjetne vjerojatnosti kutnih otklona.
Koncepcija Bayesovih mreza, kao i koncepcija primjene asocijativnih algoritama
takoder omogucava spajanje atributa temporalnih svojstava sa netemporalnim
atributima.

4.5. Otkrivanje epizoda u vremenskim serijama

Vrlo dobru konceptualnu razradu epizoda u vremenskim serijama dao je Heikki Manilla
[Manilla, 1997], fokusiraju¢i se pri tome na problematiku alarmnih sustava, i
predvidanja odredenih situacija na osnovu frekventnih uzoraka u vremenskoj seriji. U
takvim sustavima pojam dogadaja u vremenskoj seriji odnosi se na primjerice zvonjavu
alarma, aktiviranje protuprovalnog sustava, radnje provalnika i sl.
Cili njegovih istrazivanja odnosio se na promatranje frekventnih podskupova
vremenskih serija koje se sastoje od niza dogadaja s ciliem predikcije dogadaja u
odredenim situacijama. Ovi elementi su temelj koncepcije koju naziva epizode u
vremenskim serijama. U ovom poglavlju cilj mi je iskoristiti generalne ideje
prezentirane u navedenom radu, te razraditi i proSiriti te ideje u duhu REFII modela s
ciliem proSirivanja i nadopunjavanja spomenutih kategorija.
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Epizode unutar vremenskih serija imaju vrlo veliko podrucje konceptualne primjene
[Patel, 2002], [Guralnik, 1999] . Njihova osnovna karakteristika procjene faktora
sigurnosti je raCunanje frekvencija pojavnosti niza dogadaja, koje onda proglaSavamo
epizodom, ako zadovoljava kriterij minimalne pojavnosti [Manilla, 1997].

Za razliku od ovih istraZivanja koja se odnose na konkretnu problematiku, te na osnovu
toga suzavaju problemski prostor, REFII model je opée orijentiran model, ali se
generalna ideja ovog koncepta moze primijeniti u REFIl modelu.

Za razliku od opisanog sustava REFIl model ne poznaje pojam “dogadaja”. Dogadaje
kao elemente vremenskih serija mozemo konstruirati na osnovu komponenti REFII
modela. Tako primjerice “dogadaj " moze biti determiniran vrijedno$cu ili intervalnim
rasponom vremenskog odsjeCka izmedu kraka / krakova vremenskog odsjecka i/ili
povrSine/povrSina vremenskog odsjeCka, i / ili kao oznaka REF modela. Tako
deklarirani dogadaj moze imati pridruzenu leksiCku oznaku, kao $Sto je primjerice “ostar
rast”, “nizak prihod”, "ostar pad”.

Kao primjer navodim hipotetsku transformaciju vremenskog odsjeCka u leksi¢ku
oznaku koja simbolizira dogadaj:

Tablica 4.11. Definicija leksi¢ke oznake

Leksi¢ka oznaka:” OStar rast”
Raspon koeficijenta kutnog otklona : >0.7, <1.0

Navedeni primjer oslanja se na transformaciju u leksiCku oznaku temeljem nagiba
izmedu krakova vremenskog odsjeCka. Kao element transformacije mozZzemo jo$
ukljuciti i povrSinu ispod krivulje, i REF model. U konkretnom hipotetskom slu¢aju ovu
leksiCku oznaku moguce je formirati na osnovu vrijednosti koeficijenata kutnog otklona.
Ovisno o situaciji za kreiranje dogadaja koji je deklariran pripadaju¢om leksickom
oznakom biramo elemente REFII modela koji sudjeluju u transformaciji.

U tako definiranom sustavu nikako ne smijemo zanemariti i mjerilo vremenske
kompleksnosti, koje isto tako moZze imati utjecaja kod transformacije elemenata REFII
modela u dogadaje. Slika 4.6 prikazuje transformaciju elemenata REFII modela u
dogadaje.

Ostar rast
I Ostar pad  Ostar rast

———

v
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SLIKA 4.6. TRANSFORMACLIA ELEMENATA REFII MODELA U DOGADAJE

Iz slike 4.6. vidljiva je osnovna metodologija transformacije, uz mjerilo vremenske
kompleksnosti=1.

S obzirom na prirodu modela koji se obraduje u radu, bilo bi besmisleno dogadaje
deklarirati na temelju pojedinacnih vremenskih odsje€aka. Mnogo je interesantnije
promatrati frekventne uzorke te ih deklarirati kao dogadaje, promatrati njihove odnose
kako u okviru jedne, tako i u meduzavisnosti kroz niz vremenskih serija.

Ako primjerice otkriveni frekventni uzorak karakterizira period kontinuiranog oStrog
rasta u pet vremenskih jedinica, tada takav period mozemo deklarirati kao epizodu
kontinuiranog rasta.

Postupak deklarativnog sazimanja uzorka u epizode prikazan je narednim
pseudoalgoritmom:

Transformiraj sve elemente vremenske serije na temelju REFII modela u intervalne
vrijednosti.

Provjeri postojanje pravila (npr. ako postoji niz intervalnih vrijednosti sa mjerilom
kompleksnosti > 1 “o$tar rast” u intervalu t-t» formiraj “epizodu ” period oStrog rasta ili

na temelju prethodno otkrivenih uzoraka)
Formiraj listu epizoda.

Ovaj postupak mozemo prikazati shematski slikom 4.7. :

t1 t2 t3 t4 t5 16 | t7 t8 79 |[t11 [t12 [t13 |tn

Ostar | Ostar Ostar Blagi Blagi Blagi Blagi Ostar Ostar Ostar Ostar Ostar
rast rast rast rast rast rast rast pad pad pad pad pad
I Y
Period ostrog rasta Period blagog rasta Period o$trog pada

SLIKA 4.7. FORMIRANJE EPIZODA U VREMENSKOJ SERIJI

Iz sheme je vidljivo da se nakon transformacije elemenata u elementarne dogadaje
mogu formirati pravila koja determiniraju nadkategorije, koje nuzno ne moraju imati istu
vremensku granuliranost. Nadkategorije se mogu formirati i na joS vecoj razini
granulacije, no to naravno ovisi o analitiCaru, stupnjevima slobode, te o karakteru
analize.

Sve prethodno spomenute konceptualne primjene REFII modela mogu se iskoristiti
nakon ovakvog tipa transformacije.

Zamislimo situaciju gdje u vremenskoj seriji od n elemenata transformiranih u REFII
notaciju trazimo zakonitosti. Nakon prve transformacije i formiranja intervalnih
vrijednosti, jo§ uvijek imamo isti broj elemenata, u narednoj etapi gdje sazimamo
elemente prema unaprijed definiranim pravilima smanjujemo osnovnu populaciju, ¢ime
optimiziramo vrijeme pretrage, ali dobivamo elemente na visem stupnju apstrakcije. Sa
perspektive donositelja odluka nakon provedene krajnje analize, Cinjenica da nakon
perioda oStrog rasta od prosjecno 3 vremenske jedinice dolazi period blagog rasta od
prosje¢no 4 vremenske jedinice, a nakon toga nastupa period o$trog pada od
prosje¢no 5 vremenskih jedinica sa vjerojatnoSéu od 0.7 mozZe biti vrlo korisna.
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Naravno ove pokazatelie mozemo iskazati kvantitativnim pokazateljima, pa tada
imamo potpuniju sliku.

Heikki Manilla [Manilla, 1997] u svom radu preporuca definiciju “vremenskih prozora”,
koji dijele vremensku seriju na n dijelova, pri ¢emu vremenski prozori imaju pomak n+1
u vremenskoj seriji. VeliCina vremenskih prozora moze se definirati vrijednoS¢u mjerila
vremenske kompleksnosti, a konceptualno se svodi na maksimalno vrijeme u kome
korisnik oCekuje odvijanje odredenog niza dogadaja. Sa perspektive istraZivanja u
radu, koncept dogadajnosti Ce biti prilagoden potrebama istrazivanja na REFIl modelu i
to prvenstveno sa perspektive predikcije dogadaja u vremenskoj epizodi.

To znaci da korisnik moze primjerice postaviti upit : Da li, i za koliko nakon
perioda/dogadaja os$trog pada, i blagog rasta ... nastupa oStar pad, unutar n
vremenskih jedinica.

Sustav temeljen na REFII modelu i modelu epizoda u vremenskim serijama trebao bi
dati odgovor na to pitanje sa stupnjem pouzdanosti. Isto tako korisnik moze postauviti
pitanje tipa: Sto slijedi nakon perioda o$trog pada. Sustav na osnovu upita prolazi kroz
sve definirane uzorke “ostrih padova®, i traZi zakonitost jednoobraznog ponavljanja
karakteristichog dogadaja koji slijedi nakon te pojave.

Heikki Manilla [Manilla, 1997] spominje tri osnovne vrste epizoda:

Linearne
Paralelne
Spojne

Linearne epizode uglavnom su obradene u tekstu, a odnose se na situacije kada
obradujemo jednu vremensku seriju i u njoj pronalazimo uzorke ponavljajucih
dogadaja.

Paralelne epizode moguée je analizirati u situacijama kada imamo dvije ili viSe
vremenskih serija, gdje uz klasi¢nu analizu moZemo provoditi i korelatorno —epizodne
analize, postujuéi pri tome parametre vremenske kompleksnosti.

Spojne analize provode se u situacijama kada imamo dvije ili viSe vremenskih serija,
gdje u odredenom vremenskom periodu svi promatrani uzorci poprimaju identi¢ne
vrijednosti. Ovdje je takoder bitno uoditi vaznost postivanja zakonitosti koje proizlaze iz
primjena mjerila vremenske kompleksnosti.

Vrlo sloZzena analiza, zbog ekspanzije kombinatorne eksplozije odnosi se na
korelatornu analizu dogadaja unutar niza paralelnih vremenskih serija, zanemarujuci
mjerilo vremenske kompleksnosti.

Ova situacija prikazana je na slici 4.8..
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SLIKA 4.8. KORELATORNE ANALIZE DOGAPAJA SA ZANEMARIVANJEM MJERILA VREMENSKE
KOMPLEKSNOSTI

Zadatak ove analize jest traZenje korelatornih odnosa izmedu dogadaja u paralelnim
serijama, bez obzira na mjerilo vremenske kompleksnosti. U ovom slu€aju zbog
optimizacije pretrage preporuca se koriStenje vremenskih prozora, koje sustav moze
inicijalno intervalno omediti, dajuci korisniku mogucnost samostalnog izbora intervala
uz asistenciju sustava po pitanju sugestija oko trajanja obrade, ili ograni¢enosti resursa
sustava zbog koli€ine podataka za obradu. Ako paZzljivijie promotrimo sliku, tada su
uodljivi elementi “link analize”, koji u ovom slu€aju €ine nove “hibridne epizode”. Vazno
je napomenuti da je u slu€aju ovakve vrste analiza potrebno kao element indeksa
navoditi vremensku seriju i vremenski indeks.

Za detaljniju analizu ovako povezanih dogadaja, mozemo iskoristiti Anacapa metodu
za analizu veza.

Nikako se ne smije smetnuti s uma da upravo korisnik definira dogadaj koristeci
elemente REFII modela. Transformacija parametara u dogadaje nuzan je postupak,
kako bi se iskoristila idejna koncepcija epizoda u vremenskim serijama. Osim Sto
analiza vremenskih serija primjenom epizoda ima karakter prediktivne analize, isto
tako moZze posluziti za otkrivanje znanja uz odredeni stupanj pouzdanosti.

Ovu koncepciju u svjetlu REFII modela takoder mozemo primijeniti i na koncepciju
otkrivanja ciklickih oscilacija, sezonskih oscilacija, pri ¢emu onda analiza djelomi¢no
poprima karakter razradenijeg REF modela. Nedostatak takvog pristupa o€ituje se u
potrebi definiranja niza leksi¢kih oznaka, 3$to je vrlo nepraktiCan posao kada
analiziramo kompleksne vremenske serije od n elemenata.

Koncepcija epizoda moze dati vrlo dobre rezultate u situacijama kada otkrivamo
uzorke uzro¢no posljedicnih veza, testiramo hipoteze o sljedovima dogadaja,
otkrivamo unakrsne korelatorne odnose u uzorku vremenskih serija.

Postoji Citav niz modela koji su usvojili koncepciju epizoda kao temelj analize
vremenskih serija. U svjetlu REFII modela, epizode proSiruju mogucnosti analize i daju
mu jednu novu dimenziju koja proizlazi iz kategorizacije niza pojava objedinjenih kako
u elementarni vremenski odsje€ak, tako i u nadkategorije elementarnih vremenskih
odsjeCaka. Nad tako formiranim kategorijama moguce je raditi analize s ciliem
otkrivanja uzoraka.

Jedan od problema koji se pojavljuje u deklariranju leksickih oznaka na osnovu REFII
modela je krutost prilikom njihove intervalne definicije. Primjerice leksi¢ku oznaku
“ostar rast”, mogu intervalno karakterizirati koeficijent kutnog otklona >0.8 . U ovu
skupinu ne spada koeficijent kutnog otklona od 0.79. Ova oS$tra granica, i potreba za
definicijom kategorija, koje su Cesto puta kljuCni korak u pripremi analiza znacajno
utje€u na krajnji ishod analiza. Ovakva koncepcija ostrog razgrani¢avanja kategorija i
formiranje leksiCkih oznaka u velikom broju slu€ajeva je prihvatljiva za analize, no
ponekad ako se zeli biti “fleksibilniji” u definiciju dogadaja moguce je ukljuciti elemente
fuzzy logike. Jedan od primjera primjene fuzzy logike u sli¢noj situaciji vezanog uz
analizu vremenskih serija posredstvom neuronskih mreZa nadogradenu elementima
fuzzy logike dao je Cheng [Cheng, 1997]. Ugradnjom ovih elementa u osnovni model
dobivamo fleksibilniji sustav. Vrlo je vazno na osnovu konkretnog problema kojeg
rieSavamo procijeniti prednosti uvodenja fuzzy logike preko parametara REFII modela
u koncept otkrivanja epizoda u vremenskim serijama, jer ima situacija u kojima fuzzy
logika ne nosi nuzno poboljSanje u izvedbenoj koncepciji modela.
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4.6. Teorija “spavaca”

Teorijom “spavaCa” objaSnjavamo istovrsne pojave u vremenskoj seriji koje se
deSavaju u odredenom vremenskom razmaku, a koje su nelogi¢ne ili neoCekivane sa
perspektive poslovne prakse.

Najoditiji primjer gdje ova teorija moze dati rezultate su primjerice koristenje bankovnih
stambenih kredita.

Osoba koja je korisnik stambenog kredita, nakon realiziranog ugovora postaje
relativno “neinteresantna” banci sa perspektive koriStenja ove vrste usluge iz razloga
Sto se pretpostavlija da ta osoba vise nece Kkoristiti ponovno ovakvu vrstu usluge,
odnosno da je nece koristiti u skorije vrijeme.

Praksa pokazuje da je to djelomi¢no to¢no, odredeni broj korisnika ovakvih vrsta
kredita uistinu viSe ne¢e podnositi zahtjev za stambenim kreditom, ali isto tako postoji
odredeni trziSni segment, koji odskacCe od stereotipa. Razlog tome mogu primjerice biti
klijenti koji imaju djecu, i odredenog su imovinskog statusa, te nakon odredenog broja
godina ponovo traZze stambeni kredit.

U ovom slucaju postavljaju se dva osnovna pitanja :

Koje su karakteristike ove ciljne skupine
Koje je prosjecno vrijeme izmedu dva zahtijeva

Na prvo pitanje odgovor moze dati primjena klasi¢nih data mining metoda nad
uzorcima podataka kao $to su stabla odlu€ivanja. Odgovor na drugo pitanje moramo
traziti analiziraju¢i vremenske serije, koja za slu€aj ponovljenog trazenja kredita
izgleda kao na slici 4.9.

Iznos

stambenog .
kredita Vremenska distanca (d)

v

SLIKA 4.9. GRAFICKA INTERPRETACIJA TEORIJE SPAVACA PREKO VREMENSKE SERIJE

Iz slike je vidljivo da postoje dva klju¢na elementa za analizu, a to su : vremenska
distanca, i iznos. Vremensku distancu mjerimo mjerilom vremenske kompleksnosti, a
iznos je “mjerljiv’ kutnim otklonom krakova, ili originalnim vrijednostima iz baze.
Gledajuci ovu problematiku kroz prizmu dogadaja i epizoda, u vremenskoj seriji imamo
dva dogadaja u periodu d.

Algoritam za pronalazenje zakonitosti nakon otkrivene karakteristike uzorka, fokusira
se na ocekivano vrijeme ponovnog zahtijeva kredita i oCekivani iznos kredita.
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Za otkrivanje ovih zakonitosti ponekad su nam dovoljni i elementi deskriptivhe
statistike u koje uvrStavamo elemente REFII modela. Osnovni preduvjet uspjesne
analize je izdvajanje podskupa klijenta iz ukupne populacije, koji zadovoljavaju kriterije
koji Cine "teoriju spavaca".

Ono S$to se nikako ne smije zaboraviti, da se navedena teorija prvenstveno temelji na
izvornim data mining metodama, a REFIl je ovdje spomenut kao nadogradnja za
preciznije odredivanje karakteristika prvenstveno po pitanju mjerila vremenske
kompleksnosti i iznosa koji se oslanja na koeficijent kutnog otklona.

REFII model moze biti od velike koristi prilikom formiranja klastera na osnovu mijerila
vremenske kompleksnosti i iznosa zahtijevanih kredita.

Teorija "spavaca", je u biti vrlo jednostavna koncepcija za Ciju implementaciju nije
nuzno potreban REFII model. Razlog njenog uvrstavanja kao konceptualne primjene
REFII modela proizlazi iz dva osnovna razloga. Prvi se odnosi na velike skrivene
potencijale primjene ove teorije u financijskim institucijama, gdje se ovaj model moze
primijeniti ne samo na problematiku kredita, nego i na karti¢no poslovanje, stambenu
Stednju i niz sliénih situacija. Iz tog razloga smatram da ga je bitno spomenuti kao
koncepciju koja pridonosi cjelovitosti pogleda na problematiku vremenskih serija i
njihovoj primjeni u bankarskim sustavima. Drugi bitan razlog uvrStavanja ove teorije
kao konceptualne primjene REFII modela odnosi se na ilustraciju univerzalnosti REFII
modela, koji se vrlo lako moze prilagoditi razliitim vrstama koncepcija koje proizlaze
iz problematike vremenskih serija.

Ovaj teorijski koncept karakterizira relativno jednostavna algoritamska interpretacija.
Problemi prilikom primjene ovog modela mogu se pojaviti zbog zahtijevanog opsega
podataka nad kojima se vrSi obrada. S jedne strane postoji problem nesveobuhvatnosti
podataka, nuznih za provodenje ove vrste analize, a s druge strane javlja se problem
potencijalne kombinatorne eksplozije, upravo iz razloga potrebne sveobuhvatnosti
podataka. Razlog uklju€ivanja povijesnih podataka unatrag viSe godina, proizlazi iz
Cinjenice Sto Kklijenti koje se uklapaju u teorijski okvir "spava¢a" mogu imati relativno
veliki iznos vremenske kompleksnosti. AnalitiCar odreduje grani¢na vremena,
uzimajuéi u obzir pojam profitabilnosti, te se na osnovu raspolozivih podataka uz
otkrivanje karakteristika segmenta trziSta bavi i proraCunima ocekivanih vremena
reaktivacije, iznosa, kao i formiranje klastera na osnovu ovih vrijednosti.

Pomocu teorije spava¢a moguce je prepoznati potentne trZiSne klastere do kojih se
dolazi sinergijom primjene REFII modela i tradicionalnih data mining metoda.

4.7. Grupiranje vremenskih odsjecaka

4.7.1. Pojam grupiranja vremenskih odsjeCaka i REFIl model

Grupiranje vremenskih odsjeCaka usko je vezano uz pojam sli¢nosti. Osnovna ideja
njihova grupiranja proizlazi iz potrebe za dijagnosticiranjem i deklariranjem
vremenskih odsjeCaka koji imaju ista ili sli¢na svojstva.
Autori [Lin, 2001],[Lin, 2002] su uglavnom skloni problematiku grupiranja rjeSavati
primjenom algoritama za klasteriranje nad vremenskim odsjeccima.
Klasteriranjem se odreduju najsli¢nije vremenske serije/odsjecci, te se na osnovu toga
vrSi grupiranje prema kriteriju sli€nosti.
Nedostatak ovakvog pristupa ocituje se u inicijalnom postavljanju broja klastera.
U svjetlu REFII modela grupiranje je posljedica otkrivene sli¢nosti, pri ¢emu se sli¢nost
definira preko intervalne jednakosti.
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Prilikom koriStenja Hartiganovog algoritma za procjenu sli€nosti vremenske serije
koriste se diskretne numericke vrijednosti podesne za obradu sa funkcijama za
procjenu distanci kao $to je Euklidska ili Manhattan distanca [Jain, 1988]. Ovakve vrste
algoritama se oslanjaju na klasi¢no klasteriranje i uvode ga u vremenske serije, bez
osvrta na model transformacije, te su nepodesna za rad sa intervalnim jednakostima i
lingvistickim varijablama za procjenu sli¢nosti.

Fisherov algoritam za pronalazenje slichosti svodi se na trazenje optimalnih presjeka
za odredivanje segmenata vremenskih serija, pri ¢emu je prisutan problem
kombinatorne eksplozije.

Ova dva pristupa iako efikasna i usko usmjerena na problemski prostor sli€nosti
nepodesna su za rjeSavanje problema slicnosti putem REFII modela, jer prvenstveno
ne postoji kompatibilnost na razini modela transformacije. Sli¢nost algoritamski
definirana na nacin kako je to prikazano na narednom ilustrativnom primjeru, povezana
sa samoorganiziraju¢im mapama kao $to je to ucinjeno na empirijskim istrazivanjima
za otkrivanje uzoraka rjeSava probleme preklapanja uzoraka u vremenskim serijama i
kombinatorne eksplozije te se bazira na procjenama slicnosti segmenata vremenske
serije jednake duzine.

U takvom sustavu, na dvije ili viSe vremenskih serija transformiranih putem REFII
modela moguce je provoditi ispitivanje slicnosti na nacin usporedbe uzoraka uz pomo¢
intervalnih jednakosti.

Samoorganiziraju¢e mape pomazu u redukciji kombinatorne eksplozije na nacin da uz
pomoc¢ njih mozemo izgraditi stablo sli¢nih uzoraka, a u narednu etapu obrade ulaze
svi uzorci duzine n+1 koji imaju sli€ne uzorke duzina n.

Isti mehanizam za redukciju kombinatorne eksplozije koristen je kod algoritma za
otkrivanja uzoraka, s tom razlikom $to se preko intervalnih jednakosti ne usporeduju
uzorci iz dvije vremenske serije nego uzorci nastali na temelju jedne vremenske serije.
Naredni empirijski primjer ilustrira metodologiju procjene sli¢nosti vremenskih serija
preko intervalnih jednakosti, a konstruiran je s namjerom ubrzavanja i optimiziranja
procesa pretrage u situacijama kada otkrivamo i grupiramo sliCne odsjeCke na n
dugih vremenskih serija.

Za dva odsjecCka kod kojih postoji intervalna jednakost kaZzemo da su sli€na, odnosno
mozemo im dodijeliti pripadnost istoj grupi.

Za niz odsjeCaka kod kojih postoji intervalna jednakost medu svim odsjeccima kazemo
da su sli¢ni, te im takoder moZemo pridodijeliti pripadnost istoj grupi [Lee, 2000], [Park,
1999], [Park, 2001].

Ovo je temeljni postulat na osnovu kojeg je izgraden algoritam za pronalazenje
sli¢nosti unutar vremenskih serija.

Naredni prikazan postupak otkrivanja sli€nosti unutar vremenskih serija oslanja se na
proraCun udaljenosti medu vremenskim odsjeccima na temelju funkcija distanci.
Ovakav pristup je inspiriran nizom znanstvenih radova na temu sli¢nosti koji koriste
funkcije udaljenosti s ciliem procjene sli¢nosti [Lin, 2001],[Lin, 2002].

4.7.2. Model grupiranja vremenskih odsjeCaka

Osnovna ideja prvog predloZzenog postupka procjene sli¢nosti proizlazi iz €injenice da
sli¢ni odsjecci ulaze u istu grupu pripadnosti [Park, 2001], [Keogh, 1998].

Jedan od zadataka grupiranja moze se odnositi na traZenje sliCnosti izmedu niza
vremenskih serija na intervalu od 1..n pri ¢emu interval od 1..n predstavlja cjelokupni
interval vremenske serije [Rafiei, 1998], [Popivanov, 2002], [Manilla, 2001].
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Pojednostavljeno reCeno, m vremenskih serija na cijelom intervalu od 1..n spadaju u
istu grupu uz uvjet da postoji intervalna jednakost medu vremenskim odsjeccima na
cjelokupnom intervalu vremenske serije.

Alternativni pristup moZe se odnositi na trazenje sli¢nosti izmedu niza vremenskih
serija i to na podintervalu intervala 1..n.

Kada imamo temeljnu definiciju sli¢nosti kao Sto je postavljena u definiciji sli¢nosti,
tada na temelju te definicije moZzemo izvesti Citav niz razliCitih tipova sli¢nosti, s
obzirom na cilj analize. Tako primjerice i otkrivanje motiva (eng. motifs) [Lin, 2001], ili
epizoda [Manilla, 1997] moze isto biti promatrano kroz prizmu sli¢nosti.

U svjetlu REFII modela temeljna definicija sliCnosti izrazena preko intervalnih
jednakosti polaziSna je osnova za razliCite vrste grupiranja bilo da se radi o grupiranju
na temelju sli¢nosti ¢itavog intervala vremenske serije ili njenih dijelova.

Prvi korak kod operacije grupiranja svodi se na temeljnu transformaciju vremenske
serije / vremenskih serija u REFIlI model.

Ovisno o cilju analize koji se mozZe odnositi na grupiranje vremenskih odsje€aka ili
vremenskih serija na cijelom intervalu provodi se analiza sli¢nosti.

Osnovna ideja kod procjene slicnosti putem vremenske serije transformirane u REFII
notaciju svodi se na transformaciju kategorija u numericke vrijednosti, te pridruzivanje
tih numerickih vrijednosti s obzirom na odredenu pripadnost na vremenskim
odsjeccima REFII modela. Broj kategorija jednak je bazi brojevnog sustava, te se
kasnije s obzirom na promatrani interval rauna adekvatna numeri¢ka vrijednost sa
bazom 10. Ako su te krajnje vrijednosti jednake za promatrane segmente ili vremenske
serije, tada za njih kazemo da su sli¢ne, odnosno mozemo ih grupirati u istu skupinu.
Ovaj postupak predocen je na slici 4.10. :
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Baza brojevnog sustava =7 zbog 7 kategorija indeksa kutnog otklona

Vremenska serija 1 = Nizak rast , Srednji rast , Nizak rast

Vremenska serija 2 = Nizak rast , Srednji rast , Nizak rast

Transformacija u brojevni sustav s bazom 7

Vremenska serija 1 = 454 (baza7)

Vremenska serija 2 = 454 (baza7)

Transformacija u brojevni sustav s bazom 10

454 (baza7) = 4*7*7+ 5*7+ 4= 235 (baza 10)

Vremenska serija 1 = 235 (10) = Vremenska serija 2 = 235 (10)

=> Vremenska serija 1 je sliCha vremenskoj seriji 2

=> Vremenska serija 1 i vremenska serija 2 pripadaju istoj grupi

SLIKA 4.10. OTKRIVANJE SLICNOSTI

Na osnovu metodologije prikazane na slici 4.10. moguce je traziti sliCnosti kako izmedu
dijelova vremenske serije, tako i izmedu vise vremenskih serija ili odredenih intervala
vremenskih serija te na osnovu sli¢nosti grupirati vremenske serije i odsjeCke. Ovaj je
model primjenjiv u slu€ajevima kada oCekujemo potpunu jednakost za sve odsjeCke na
temelju intervalnih vrijednosti. Osnovnha namjena ovakvog pristupa je davanje
odgovora na pitanje da li su dva ili viSe nizova u potpunosti identi¢ni uzimajuéi u obzir
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intervalne vrijednosti nizova u REFII modelu. Nedostatak ove metode o ituje se u
njenoj prevelikoj osjetljivosti prilikom pojave razlika intervalnih vrijednosti unutar
vremenskih serija. Zbog toga se ovaj postupak koristi kako bi se spoznala sli¢nost
medu vremenskim serijama, pri ¢emu se oCekuje potpuna jednakost na razini svih
intervalnih vrijednosti vremenske serije, kako bi se donio sud o sli¢nosti izmedu
vremenskih serija.

Naredni jednostavni primjer ilustrira postupak procjene sliCnosti izmedu dvije
vremenske serije. Transformacije po bazi 7 dobivene su na temelju tablice 4.12.

Tablica 4.12. Tablica sekundarne transformacije

Znamenke
Razred Donja granica Gornja granica REF brojevnog
sustava po
bazi 7
Nizak rast 0.000000000 0.300000000 R 4
Srednji rast 0.300000000 0.700000000 R 5
Visok rast 0.700000000 1.000000000 R 6
Nizak pad 0.000000000 0.300000000 F 2
Srednji pad 0.300000000 0.700000000 F 1
Ostar pad 0.700000000 1.000000000 F 0
Bez promjene 0.000000000 0.000000000 E 3
Naredna tablica prikazuje nacin proracuna sli¢nosti
Tablica 4.13. Procjena slicnosti na temelju dvije vremenske serije
Serija 1 u REFII Serija 2 u REFII Transformacija Transformacija
notaciji notaciji serije 1 po bazi 7 | serije 2 po bazi 7
Nizak rast Nizak rast 4 4
Nizak rast Nizak rast 4 4
Nizak rast Nizak rast 4 4
Nizak rast Nizak rast 4 4
Nizak pad Nizak pad 2 2
Nizak rast Nizak rast 4 4
Nizak rast Nizak rast 4 4
sredniji rast Sredniji rast 5 5
Vrijednosti po bazi 10 729103 729103

Vrijednosti po bazi 10 dobivene su na temelju formule
4+4*T+4*TA2+4*TA3+2*TM+4*TN5+4*T7h6+5*776=729103.

Kako oba niza imaju identi¢ne vrijednosti, moZzemo zakljuciti kako su ta dva niza slicna.
Sto je razligita vrijednost blize kraju procjenjivane vremenske serije, to ¢e rezultati ove
metode pokazati ve¢a odstupanja. Upravo iz tog razloga, ovu metodu koristimo samo
za procjene slicnosti od kojih se o€ekuje potpuna jednakost na razini svih intervalnih
vrijednosti vremenskih serija. Prednost ovakvog pristupa ocituje se u brzom
mehanizmu za procjenu slicnosti izmedu vremenskih serija, koji je posebno pogodan
za pretragu motiva u vremenskoj seriji [Chiu, 2003], [Lin, 2001], [Patel, 2002], [Tanaka,
2003], odnosno pretrazi slicnog zadanog uzorka duzine kn u vremenskoj seriji duzine
m.

Metodologija koja kod procjene slicnosti nije toliko osjetliva na razlike izmedu
vrijednosti vremenskih odsjeCaka, oslanja se na proracun udaljenosti izmedu svakog
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vremenskog odsjeCka. Udaljenost mozemo racunati na temelju formule za Euklidsku
distancu [Han, 2001] :

2 2 2
(i, =0 =+ =]+, v,

gdje su i i j vremenske serije i=(xi1,Xi2,..,Xip), j=(Xj1,Xi2,..,Xip)

Naredni primjer ilustrira procjenu slicnosti izmedu vremenskih serija u REFII modelu
pomocu primjene funkcije udaljenosti. U narednom jednostavnom primjeru za procjenu
slicnosti koristit ¢ce se vrijednosti kutnog otklona u izvornom obliku. Osim vrijednosti
kutnog otklona, sukladno potrebama analize, moguée je istovremeno sli¢nost
procjenjivati i na temelju povrsine ispod krivulje.

Koristenje funkcija udaljenosti u svrhu pronalazenja sli¢nosti vremenskih serija vrlo je
popularna u znanstvenim radovima [Lin, 2001], no funkcije udaljenosti se primjenjuju
uglavnom na izvornim vrijednostima vremenskih serija.

U narednom ilustrativnom primjeru, prikazanom u tablici 4.14., gdje procjenjujemo da li
je vremenska serija A sli¢nija vremenskoj seriji B ili C koristimo funkcije udaljenosti na
vrijednostima kutnih otklona, sastavnim dijelom REFIlI metoda.

Tablica 4.14. Procjena slicnosti na temelju dvije vremenske serije

Koeficijenti | Koeficijenti Koeficijenti
kutnog kutnog kutnog
otklona otklona otklona
vremenske vremenske vremenske
serije A serije B serije C A->B A->C
0,33 0,43 0,43 | 0,177764 | 0,12041595
0,6 0,7 0,66
0,5 0,5 0,5
0,1 0,2 0,1
0,3 0,34 0,33

Procjene sli¢nosti u tablici 4.14. izraCunate su na temelju formule Euklidskih distanci:
A->B=(SQRT(0,33-0,43)*2+(0,6-0,7)*2+(0,5-0,5)*2+(0,1-0,2)*2+(0,3-0,34)"2)=
0,177764.

Na isti nacin izraCunat je odnos sli¢nosti izmedu vremenskih serija A i C. Kako je
distanca izmedu serija A i C manja, zakljuCujemo da su serije A i C sli¢nije nego serije
Ai B.

Ovo je jednostavan primjer, koji dobiva na kompleksnosti kada primjerice imamo N
vremenskih serija i Zelimo grupirati vremenske serije na temelju slicnosti. Isto tako ova
metodologija nam moze biti korisna kod pretrage motiva u vremenskoj seriji.

lzmedu ostalog ovaj primjer pokazuje =zaSto je u strukturama koje Cuvaju
transformirane vrijednosti u REFIl notaciji potrebno pohraniti kako intervalne
vrijednosti, tako i izvorne vrijednosti kutnih otklona i povrsine, jer razliCite analize
zahtijevaju razliCite skupove ulaznih vrijednosti.

Ako Zelimo znati, primjerice u kojim segmentima se dvije vremenske serije razlikuju,
potrebno je proraCunavati parcijalne udaljenosti, prvo za duzinu uzorka 1, pa nakon
toga uzorci koji pokazuju sli¢nost ulaze kao kandidati u daljnju analizu, ako Sto je to
prikazano u algoritmu za otkrivanje sezonskih oscilacija, te u algoritmu za otkrivanje
frekventnin  uzoraka. U tom sluCaju ove algoritme moramo osnaziti
samoorganiziraju¢im mapama i stablima frekventnih uzoraka.
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4.7.3. Rezultati otkrivanja sli¢nih grupa na empirijskim podacima

Podaci za analizu sli¢nosti vremenskih odsje€aka uzeti su sa :
http://www.stat.duke.edu/data-sets/mw/ts_data/gdp i predstavljaju bruto nacionalni
proizvod za zemlje : Austrija, Kanada, Francuska, Njemacka, Greka, ltalija, Svedska,
UK, SAD u periodu od 1950-1983.

Cilj istrazivanja je otkrivanje sli¢nih zemalja, odnosno deklariranje grupa s obzirom na
trend kretanja Bruto nacionalnog proizvoda s obzirom na zadani kontinuirani
vremenski raspon.

Cilj istrazivanja inspiriran je na temelju rada [Lin, 2001], koji se bavi otkrivanjem motiva
i grupiranjem vremenskih serija na temelju otkrivenih motiva.

Alternativni pristup analizi koji je mogucée primijeniti s obzirom na mogucnosti REFII
modela je otkrivanje uzoraka slicnosti unutar jedne vremenske serije i na taj nacin
provesti grupiranje, kao i provesti grupiranje vremenskih serija s obzirom na generalno
zadan postulat da vremenska serija pripada grupi "A" uz uvjet da postoji potpuna
sliénost sa ostalim vremenskim serijama u grupi "A".

To bi znacilo da vremenska serija pripada grupi "A", ako postoji intervalan jednakost
svih vremenskih odsjeCaka sa odsjeCcima vremenskih serija koje pripadaju grupi "A".
Pojam sli¢nosti moze biti i fleksibilniji pojam od navedenog [Cheng, 1997] , [Prat,
2001], sto bi znacilo da se u REFII model sliénosti moZe uvesti i pojam tolerancije, Sto
bi znaCilo da analitiCar dopusta do odredene granice razlike po pitanju intervalnih
jednakosti.

Na taj na¢in moZemo definirati stupanj tolerancije od primjerice 1%, Sto bi znacilo da
vremenske serije T1 i T2 mozZzemo deklarirati sli¢nima i grupirati ih u istu skupinu ako
intervalna jednakost nije registrirana do maksimalno 1% vremenskih odsjeCaka.

Cilj analize na spomenutom skupu podataka bit ¢e usredotoen na otkrivanje sli¢nosti
vremenskih serija na zadanom intervalu s ciliem provodenja grupiranja.

Za potrebe navedene analize definirani su razredi otklona kutova i pripadajuce
znamenke brojevnog sustava po bazi 7 kao $to je vidljivo u narednoj tablici 4.12.

Nakon transformacije podataka o bruto nacionalnom proizvodu u REFII notaciju za
oblik krivulje dobivamo matricu narednog oblika:

Tablica 4.15. Tablica primarne transformacije oblika krivulje dijela podataka za analizu

ciklus aust can fra ger gree ital swe uk usa
1951 Nizak rast | Nizakrast | Nizak rast | Nizak rast | Nizak rast | Nizak rast | Nizak rast Nizak rast Nizak rast
1952 Nizak pad Nizak rast | Nizak rast | Nizak rast | Nizak pad Nizak rast Nizak pad Nizak rast Nizak rast
1953 Nizak rast Nizak rast | Nizak rast | Nizak rast | Nizak rast Nizak rast Nizak rast Nizak rast Nizak rast
1954 Nizak rast Nizak pad | Nizak rast | Nizak rast | Nizak rast Nizak rast Nizak rast Nizak rast Nizak pad
1955 Nizak rast Nizak rast | Nizak rast | Nizak rast | Nizak rast Nizak rast Nizak rast Nizak rast Nizak rast
1956 Nizak rast Nizak rast | Nizak rast | Nizak rast | Nizak rast Nizak rast Nizak rast Nizak rast Nizak rast
1957 Nizak rast Nizak pad | Nizak rast | Nizak rast | Nizak rast Nizak rast Nizak rast Nizak rast Nizak rast
1958 Nizak rast Nizak pad Nizak rast | Nizak rast | Nizak rast Nizak rast Nizak rast Nizak pad Nizak pad
1959 Nizak rast | Nizak rast | Nizak rast | Nizak rast | Nizak rast | Nizak rast | Nizak rast Nizak rast Nizak rast
1960 Nizak rast | Nizak rast | Nizak rast | Nizak rast | Nizak rast | Nizak rast | Nizak rast Bez promjene Nizak rast
1961 Nizak rast | Nizak rast | Nizak rast | Nizak rast | Nizak rast | Nizak rast | Nizak rast Nizak rast | Bez promjene

100




Kako bi se mogle provoditi analize sli€nosti a samim time i grupiranja potrebno je
prema predlozenom algoritmu izvrsiti transformaciju prikazanih vrijednosti u znamenke
brojeva po bazi 7.
Kao rezultat takve transformacije dobiva se tablica:

Tablica 4.16. Tablica sekundarne transformacije oblika krivulje dijela podataka za
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Ovako formirana matrica sliCnosti temelj je za provodenje analize sli¢nosti i grupiranje

vremenskih odsje¢aka.

Da bi se spoznala sli¢nost
predstavlja niz znamenaka po bazi 7 pretvoriti u broj po bazi 10, te procijeniti da li
postoji ili ne postoji slicnost na zadanom intervalu.

na odredenom intervalu, dovoljno je taj interval kojeg

IstraZeno je da li postoji sliénost izmedu bruto nacionalnog proizvoda u periodu 1961-

1970

za zemlje Austrija, Kanada, Francuska, Njemacka, Gréka, Italija, Svedska, UK i SAD.

Tablica 4.17. Tablica kategorija slicnosti

Zemlja —(1961-1970) Vrijednost po Grupa
bazi 10
Austrija 3910428 1
Kanada 3910428 1
Francuska 3910428 1
Njemacka 3876814 2
Grcéka 3910428 1
Iltalija 3910428 1
Svedska 3910428 1
UK 3910428 1
USA 2263342 3

Na temelju provedene analize vidljivo je da jedino USA i Njemacka u danom periodu
ne spadaju u istu grupu sa ostalim zemljama. Grupe u koju padaju USA i Njemacka
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nemaju analiticku tezini, zbog spomenutih ograni¢enja ove metode. Grupa koju
karakteriziraju ¢lanovi sa identicnim vrijednostima po bazi 10 smatra se relevantnom,
jer Clanovi te grupe pokazuju sli€nost u oblicima vremenske serije. Ta sliCnost se
oCituje u potpunoj jednakosti intervalnih vrijednosti svih odsjecaka.

Daljnjim analizama gdje se je Zeljelo do¢i do odgovora do kojeg razdoblja su Njemacka
i USA spadale u istu grupu sa ostalim zemljama, otkriveno je da je Njemacka sli¢na
ostalim zemljama u periodu od 1961-1966, a USA do 1969.

Algoritam na temelju kojeg su dobiveni ovi rezultati sekvencijalno racuna vrijednosti
po bazi 10 od 1961 godine za svaku zemlju, te nakon svake iteracije u naredni krug
izracuna uzimaju se kandidati koji su u prethodnoj iteraciji imali jednake vrijednosti.
Njemacka je imala razli€itu vrijednost sa trendom na 1967, a SAD su imale razli€itu
vrijednost sa trendom na 1970 godinu.

Vremenski raspon koji je uzet kao vremenski okvir analize u znanstvenim radovima se
nazivaju vremenski prozori (eng. time window) [Manilla, 1997], [Keogh, 2001]
Vremenski prozori imaju Sirok spektar primjene kod upitnih jezika na vremenske serije
(eng time series SQL) [Sardi, 2001].

Kod preciznijeg odredivanja grupa, pa tako i sli¢nosti u obzir se mogu uzeti i povrsine
ispod krivulje, pa primjerice prema tom kriteriju Austrija i Svedska zasigurno ne bi
pripale istoj grupi zbog male povrSine ispod krivulje koja pripada Austriji i velike
povrsine ispod Svedske u odnosu na Austriju.

O analitiCaru ovisi fokusiranost na oblik krivulje i/ili na voluminoznost pojave, te
deklaracije pripadnosti grupi s obzirom na te dvije karakteristike.

Sliénost, kakva je ovdje definirana i upotrijebljena za grupiranje, moze se iskoristiti i u
kreiranju upitnog jezika za vremenske serije [Perng, 2002] . Takav upitni jezik moze
davati odgovore na pitanja tipa :

e Dalli postoji slicnost izmedu vremenske serije T1i T2 u vremenskom rasponu od
V1do V2 (Da li pripadaju istoj grupi) [Tanaka, 2003], [Lin, 2001], [Yi, 1998]

Da li u vremenskoj seriji T1 postoji motiv M, [Patel, 2002]

Kolika je frekvencija pojavnosti motiva [Lin, 2001] M u vremenskoj seriji T4

Da li su vremenske serije T1,T2, T3.Tnslicne [Popivanov, 2002], [Rafiei, 1998]

Da li postoji meduzavisnost pojave motiva M1 i motiva M2

Da li postoji korelatorna meduzavisnost trendova dvije vremenske serije i koja

Ovo su samo neka od pitanja na koje mozemo dobiti odgovor primjenjujuci definiciju
sli€nosti kroz upitni jezik na vremenske serije [Huang, 1999], [Perng, 2002].

Preciznost i detaljnost analize ovisi o cilju, a preciznost i detaljnost odreduje analitiCar
izborom kako elemenata koji ulaze u analizu tako i distribucijom razreda za
koeficijente kutnog otklona i povrSine ispod krivulje.

Sliéni segmenti mogu biti deklarirani kao epizode, te se nad njima mogu vrSiti daljnje
analize poput izravnog otkrivanja pravila, ili prora¢una uvjetnih vjerojatnosti.

4.8. Formalna logika, ekspertni sustavi i REFIl model

Konceptualnom primjenom REFII modela otkrivamo pravila o promatranoj vremenskoj
seriji. Analize koje se odnose na otkrivanje ciklickih oscilacija, sezonskih oscilacija,
epizoda, potencijalnih spavaca, te dijagnostiku grupe vremenskih odsjeCaka kao
rezultat obrade nude pravila o promatranoj vremenskoj seriji. Niz takvih pravila daje
znanje o skrivenim pravilima unutar vremenske serije. Ova pravila mogu egzistirati
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samostalno kao pojedinacne Cinjenice, ali se isto tako mogu formalizirati u vidu pravila
u formatu AKO-ONDA. Prednost ovakvog pohranjivanja znanja o vremenskim serijama
je viSestruka [Ohsaki, 2003]. U prvom redu niz periodi¢nih analiza na istom setu
podataka (vremenskoj seriji) moze biti usporediv sa perspektive vremenske dimenzije.
Daljnja prednost proizlazi iz Cinjenice da ovako strukturirana pravila mozemo
ulancavati i otkrivati nova, izvedena znanja uz pomo¢ algoritama za ulan¢avanje.

Vrlo znacajna prednost ovakve koncepcije o€ituje se i u mogucénosti objedinjavanja
rezultata razliCitog konceptualnog karaktera, gdje formalna logika postaje vezni
element za daljnju produkciju znanja.

Tako primjerice u bazi Cinjenica mozemo pohraniti Cinjenice vezane uz analize
temeljene na REFIlI modelu, deskriptivnoj statistici, klasi¢nim statistickim analizama
vremenskih serija i sl.

Ljuska ekspertnog sustava tako postaje snazan alata za otkrivanje novog znanja o
vremenskim serijama na temelju analitickog znanja.

Zamislimo situaciju u kojoj pratimo ciljane skupine okarakterizirane kao vrijednost
atributa, ili niza atributa u vremenskoj seriji unutar odredenog vremenskog odsjecka.
Analiza ove vremenske serije moze rezultirati nizom pravila proiza$lih iz te vremenske
serije. Ovakve analize provodimo periodi¢no, i ti periodi€ni rezultati analiza pune se u
bazu c&injenica. Niz ovako provedenih analiza u razli€itim vremenskim periodima nad
vremenskim odsjeccima, pruza nam mogucnost komparativne analize trZiSnih trendova
s obzirom na ciljne segmente trzista.

Na temelju ovog primjera mozemo analizirati :

Kontinuitete i sezonske oscilacije otkrivenih epizoda

Stabilnost sezonskih oscilacija

Stabilnost i mutacije cikli¢kih oscilacija

Korelatorne odnose izmedu razli€itih pojava unutar vremenskih serija

Ovdje odsjeCke vremenskih serija promatramo kao niz pravila u formi AKO —ONDA, i
koristimo mehanizme ulanavanja prema naprijed i prema natrag za otkrivanje znanja.
U ovakav sustav mozZemo uvesti i pojam meta pravila, odnosno pravila o pravilima, sto
znaci da pojam pravila mozemo uzdiéi na viSu razinu.

Ovakva koncepcija vrlo je bliska sustavima za prikupljanje obradu i generiranje znanja,
s tom razlikom Sto je ovakav sustav prvenstveno orijentiran na manipulaciju znanjem o
vremenskim serijama.

Ovakav pristup omogucava efikasnu pohranu izgeneriranog znanja na temelju
periodiénih analiza, te dugoro¢no gledajuéi nakon izvrSenog niza periodi¢nih analiza,
ova baza znanja moze se iskoristiti za otkrivanje zakonitosti koje proizlaze iz otkrivenih
pravilnosti na razini vrlo Sirokog vremenskog opsega.

Formalna logika, je najviSi stupanj transformacije koji u sebi sadrZi znanje o
vremenskoj seriji. Ako krenemo analizirati stupnjeve transformacije kroz prizmu REFII
modela od najnizeg prema najviSem onda ih mozemo klasificirati na slijedec¢i nacin:

Transformacija vremenskih odsjeCaka vremenske serije u vremenske odsjecke viSeg
stupnja sa mjerilom vremenske kompleksnosti =1

Transformacija vremenskih odsjeaka iz to¢ke 1 u REFII notaciju

Transformacija elemenata iz toCke 2 u elemente “Citliive” klasicnim data mining
algoritmima

Transformacija znanja proizaslih kao rezultat analize u AKO —ONDA pravila
Transformacija AKO-ONDA pravila na temelju meta-pravila
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Sto je vedi stupanj transformacije (1-5) to je veéi stupanj apstrakcije. Svaki od ovih
stupnjeva transformacije mozemo shvatiti kao pretprocesiranje podataka, kako bismo
mogli izvrsiti odredeni proces obrade nad vremenskim serijama.

Primjena formalne logike pokazuje moguénost strukturiranja i obrade analitickog
znanja proizaslog iz REFII modela metodologijom podudaranja uzoraka.

U sustavu koji ima povratnu vezu nakon $to se otkriju pravilnosti u nizu ciklusu analiza
i prihvate kao Cinjenice, ove se Cinjenice (radi optimizacije vremena obrade) mogu
testirati kao hipoteze.

Primjerice, ako otkrijemo sezonsku oscilaciju prvog tjedna u mjesecu i ta se oscilacija
pojavljuje u n analitickih perioda, u analitickom periodu n+17 trazit cemo potvrdu
hipoteze o sezonskoj oscilaciji prvog tjedna u mjesecu.

Alternativni pristup kreiranju ekspertnih sustava odnosi se na koristenje fuzzy logike.

Uzmimo primjerice problematiku dijagnostike bolesti kod pacijenata.
Na primjeru promatramo varijable, kao $to su :

Temperatura tijela

Jacina boli u Zelucu

Mucnina

Trend razine bijelih krvnih zrnaca
Oteknuce limfnih &vorova

Kvantizacija koja se provodi za vremenski uvjetovane varijable (REFII model) mozZe se
provesti na nekoliko nadina:

1. Analizom rjeCnika eksperata kojim oni opisuju pojedine veli€ine, te odredivanje
kvantuma odnosno tipi¢nih leksickih varijabli i njihove definicije kao neizrazitih
veli€ina

2. Kvantizacijom kao npr. kod tehnika kompresije podataka.

Tako mozemo definirati temperaturu tijela kao:
nisku

normalnu

povisenu

visoku

Jadinu boli u Zelucu mozemo skalirati u intervalu od 0-1 kao :

Blagu
Srednju
Jaku
Izrazito jaku

Trend razine bijelih krvnih zrnaca mozemo deklarirati uz pomo¢ REFII modela kao
e Jakirast

e Jakipad
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Tako redom mozZemo kreirati vrijednosti svih lingvisti¢kih varijabli.

Ozbiljniji medicinski sustavi mogu imati pobrojane sve moguce simptome i oni se mogu
medusobno povezivati u grumene znanja s ciliem dijagnostike bolesti. Ovo je
ilustrativan primjer koji samo pokazuje osnovne principe izgradnje fuzzy medicinskih
ekspertnih sustava koji u sebi objedinjavaju i vremensku komponentu temeljenu na
fuzzy logici.

Nakon Sto formiramo lingvistiCke varijable, mozemo iz povezivati u blokove pravila
(eng. Rule block) kao §to je to prikazano na slici 4.11.

Temperatura
tijela \

KX

Bol u Zelucu

Izlazna
varijabla

Blok pravila

e

KX

Razina bijelih
krvnih zrnaca

SLIKA 4.11.. LEKSICKE VARIJABLE I BLOKOVI PRAVILA

U izlaznoj varijabli definiramo moguce bolesti, a blokovi pravila u sebi sadrze
mehanizme koji na temelju fuzzy logike daju krajnje vrijednosti.

Strukturu blokova pravila mozemo prikazati na slijedeéi nacin:

Tablica 4.18. Blokovi pravila

Temperatura Bolovi u Mucnina Razina bijelih Oteknuca Tip bolesti
tijela zelucu krvnih zrnaca limfnih
¢évorova
Visoka Blagi Jaka Jaki rast Slaba Bolest 1
Normalna Izrazito jaka Nema Jaki pad Nema Bolest 2
PoviSena Nema Nema Blagi rast Jaka Bolest 3

Gdje je tip bolesti predstavlja izlaznu varijablu.

Na prikazanom primjeru nije vidljiva sva kompleksnost fuzzy ekspertnih sustava, jer
postoji mogucénost definicije i virtualnih varijabli, kombinacije izlaznih varijabli koje
postaju ulazne varijable u neki novi blok pravila. Tako primjerice sustavi mogu biti
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sposobni otkrivati kako bolesti, tako i potencijalne opasnosti od drugih oboljenja koje
su vezane uz tu bolest ili grupu bolesti s obzirom na postoje¢e simptome.
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5. Metodologija primjene REFII modela

5.1. Vaznost temeljnog pretprocesiranja izvornih podataka iz
vremenskih serija

5.1.1. Primarna transformacija vremenske serije u REFIl model

Kao Sto je veé reCeno, tradicionalni pristup data mining analizi vremenskih serija
orijentiran je provodenje parcijalnih nepovezanih postupaka analize, te se uglavhom
oslanja na vizualizaciju vremenskih serija [Pyle, 2001], [Han, 2000].

Postoji Citava paleta data mining metoda za analizu vremenskih serija, koje su
medusobno nepovezane i nekompatibilne, te zbog toga ne postizu sinergijski efekt
analize, kao $to je to moguce postici za podatke sa nevremenskom komponentom.
Vaznost i poku$aji rjeSenja ovog problema vidljivi su u znanstvenim radovima koji
pokuSavaju objediniti nekoliko tipova analiza te nude parcijalno rjeSenje fokusirajuci se
na model transformacije [Lin, 2003], [Pratt, 2001], [Han, 2000].

Osnovni problem ovakvih rjeSenja proizlazi iz njihove vezanosti za rjeSavanje
problema za koji su konstruirani.

Idejno najblizi koncepciji REFII modela su modeli koji vremenske odsjeCke
transformiraju u niz znakovna [Pratt, 2001]. Njihov je nedostatak u nefleksibilnosti, i
nejednoznacnosti transformacije, te nemoguénosti vezivanja modela transformacije sa
tradicionalnim metodama data mininga.

Transformaciju izvorne, granulirane vremenske serije u REFIl notaciju nazivamo
primarnom transformacijom.

Primarna transformacija, detaljno obradena u 2. poglavlju je temelj sustava i analitickih
postupaka koji su bazirani na REFI modelu.

Ovaj model pruza fleksibilnost analitiCaru na nac€in da moZe analizu uciniti
preciznijom/globalnijom na nacin :

mijenjanja stupnja granulacije vremenskih odsjeCaka

mijenjanje broja razreda koeficijenta kutnog otklona

mijenjanje broja razreda povrsine ispod krivulje

promjene funkcija sazimanja (prosjek, suma, mod...)

promjena strategije normiranja vrijednosti unutar vr.emenske serije

Sto se tie normiranja, s obzirom na cilj analize minimalna i maksimalna vrijednost
mogu biti preuzete iz empirijskih podataka, ili pak mogu biti izabrane na temelju
ekspertnog znanja analiticara.

U sluCaju analize niza vremenskih serija kao minimalne i maksimalne vrijednosti
moguce je uzeti minimalnu i maksimalnu vrijednost svake pojedine vremenske serije,
ili je mogucée uzeti globalni minimum, odnosno maksimum na razini svih vremenskih
serija.

Sa ovih pet osnovnih instrumenata analitiCar moze modelirati stupanj preciznosti
analize posredstvom REFII modela.
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REFII model uzima u obzir spiralni pristup u razvoju modela data mininga [Berry,
1997], te omogucava povratak na odredeni korak tijekom analize s ciliem postizanja
Sto boljih rezultata analize kao $to je to prikazano na slici 5.1.

Odabir stupnja granulacije
vremenskih odsjecaka

Odabir funkcije agregacije

Provodenje analize

Odabir strategije normiranja za (primjena specificnih
koeficijente kutnog otklona i :> algoritama, ulanéane —\ Evaluacija :>
povrSinu ispod krivulje analize, primjena —V| rezultata

: : o DM algoritama)
Odabir broja razreda za koeficijent

kutnog otklona

Odabir broja razreda za povrSinu
ispod krivulje

SLIKA 5.1. SPIRALNI PRISTUP ANALIZE I REFII MODEL

Iz slike 5.1. vidljivo je da analitiCar mozZe analizirati vremensku seriju na temeljima
spiralnog pristupa, te moze utjecati na tijek same analize i traZzenje zakonitosti unutar
vremenskih serija.

Za razliku od tradicionalne data mining analize sa podacima netemporalnog karaktera
kada primjerice koristimo stablo odlucivanja, te particioniramo osnovnu populaciju koja
ulazi u analizu na uzorak za treniranje i uzorak za testiranje, te je taj proces dio
spiralnog pristupa analize kod REFII modela postoji stanovita razlika. Ta se razlika
oCituje u drugacijem karakteru temporalnih podataka i samoj koncepciji REFII modela.
Prilikom trazenja zakonitosti u vremenskim serijama promjenom inicijalnih vrijednosti
parametara kao Sto je granulacija, ili broj razreda kutnog otklona, pojava koja nije
pokazivala zakonitosti na nizim razinama granulacije, mozZe pokazivati zakonitost na
vi§im razinama granulacije.

Ako primjerice Zelimo analizirati sezonske oscilacije, postoji moguénost da vremenska
serija na razini vremenske granulacije —dani u tjednu i broju razreda 7 ne pokazuje
zakonitosti u sezonskim oscilacijama . Ako promijenimo stupanj granulacije na tjedne
vremenska serija moze pokazivati zakonitosti.

Daljnja karakteristika ovakvog pristupa, svodi se na moguéu promjenu strategije u
primjeni analitickinh postupaka. Tako se u narednom ciklusu mogu ulancati novi niz
metoda, ili promijeniti analiticke metode s ciliem evaluacije dobivenih rezultata.
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5.1.2. Sekundarna transformacija REFIl modela

Kako je temeljna ambicija REFII modela postizanje kompatibilnosti izmedu razlicitih
metodologija i koncepcija analize vremenskih serija, kao i pruzanje temelja za
izgradnju nestandardnih analitiCkih rjeSenja, sekundarna transformacija unutar samog
modela sluzi za premoscivanje razli€itih metodoloskih koncepcija.

Primjeri sekundarnih transformacija su :

e Transformacija u epizode
e Transformacija u motive
e Transformacija u nizove sli¢nosti

Elementi sekundarne transformacije su nadkategorije koje su formirane ne temelju
elemenata proizaslih iz primarne transformacije. Sekundarna transformacija moze se
provesti na temelju algoritamske obrade elemenata iz primarne transformacije (matrice
transformacije) [Manilla, 1997] , na temelju ekspertnog znanja [Patel, 2002], [Lin,
2001], ili pak za potrebe specifi¢nih vrsta analize (nizovi sli¢nosti).

Kada govorimo o sekundarnoj transformaciji temeljenoj na algoritamskoj obradi, tada
uzimajuéi u obzir spomenute sekundarne transformacije prvenstveno se
podrazumijeva otkrivanje uzoraka koji se mogu proglasiti epizodama, te se mogu kao
epizode ukljuciti u tijekove daljnje analiticke obrade.

Kada govorimo o sekundarnoj transformaciji temeljenoj na ekspertnom znanju, tada
uzimajuéi u obzir sekundarne transformacije spomenute u radu prvenstveno se
podrazumijeva otkrivanje unaprijed zadanih uzoraka (motiva).

Sekundarna transformacija u nizove sli¢nosti podrazumijeva transformaciju kategoriju
otklona kutova i / ili povrSina ispod krivulja u niz brojevnih vrijednosti sustava sa
brojevnom bazom koja se odreduje na osnovu broja kategorija razreda. Nakon ovog
postupka slijedi transformacija u dekadski brojevni sustav i primjena euklidskih distanci
s ciliem procjene sli¢nosti, kao to je to prikazano u poglavlju 4.7.

Metodologija provodenja sekundarne iz primarne transformacije prikazana je na slici
5.2.
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Temeljna matrica transformacije

v

Otkrivanje Ekspertno Nizovi
uzoraka znanje sliénosti

Epizode Motivi Procjena
slinosti

I U Iy

Nastavak analitickih postupaka (probablisticki modeli, otkrivanje "Sumova" ...)

SLIKA 5.2. METODOLOGILJA PROVOPENJA SEKUNDARNE IZ PRIMARNE TRANSFORMACILJE

Iz slike 5.2., vidljivo je da sekundarna transformacija omogucéava nastavak analitiCkih
postupaka nad vremenskom serijom. Kada je primjerice cilj otkriti uzorke, tada nakon
uspjedno obavljenog zadataka, ne moramo otkrivene uzorke deklarirati kao epizode.
No ako se zele spoznati medusobni utjecaji otkrivenih uzorka, tada je potrebno
otkrivene uzorke definirati kao epizode, te ih je moguce uklopiti u probabilistiCki model
Bayesove mreze [Jensen, 2001] s ciliem promatranja meduzavisnosti.

Motive [Patel, 2002], [Lin, 2001] je moguce konstruirati direktno na temelju matrice
transformacije, te se na osnovu definiranih motiva nastavljaju analitiki procesi.

Kod procjene sli¢nosti, s obzirom na posebnost podrucja, matrica koja je formirana na
temelju primarne transformacije, sluzi kao predlozak za sekundarnu transformaciju,
gdje se koristi nestandardno rjeSenje za procjenu sli¢nosti i grupiranje.

Metodologija sekundarne transformacije zadovoljava kriterij ulanavanja analiza
vremenskih serija, te moZe biti ravnopravno ukljuena u proces analize s obzirom na
ocCekivani cilj.

5.1.3. Gradenje stabla vremenskih indeksa

Vrlo vazna komponenta REFII modela integrirana u matricu transformacije su
vremenski indeksi, predstavljeni indeksima vremenskog odsjeCka u matrici.

U kompleksnim sustavima ova komponenta mora biti vrlo fleksibilna, na nacin da s
obzirom na Zeljeni stupanj granulacije vremenskih serija za potrebe analiza u ovisnosti
o selekciji vremenskih indeksa sustav vrSi primarnu i sekundarnu transformaciju
vremenske serije u REFIl model.

Postuju¢i nacelo fleksibilnosti, koje analitiCaru omogucéuje data mining analize
vremenske serije posredstvom spiralnog pristupa, gdje je unaprijed nemoguce odrediti
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kako potrebne analize, tako i potrebni stupanj granulacije kako bi se doSlo do
pravilnosti unutar vremenskih serija.

Ako se primjerice Zele otkriti sezonske oscilacije, tada u inicijalnoj etapi mozemo
analizirati postojanje sezonskih oscilacija na najniZzem stupnju granulacije. Ovisno o
postojanju/ nepostojanju sezonskih oscilacija mozemo povecéavati stupanj granulacije
vremenske serije shodno tome sustav vrsi transformaciju u REFII notaciju s obzirom
na zadani granularitet.

Ovaj postupak se moze ponavljati sve dok se ne pronade sezonska pravilnost na
nekom od stupnja granulacije, ili dok se ne dode do maksimalnog stupnja granulacije.
Pomo¢ prilikom realizacije analize vremenskih serija posredstvom REFII modela,
prvenstveno prateéi metodologiju spiralnog sustava analize su vremenski indeksi.
Vremenski indeksi nemaju samo utjecaja u primarnim procesima transformacije, nego
isto tako sudjeluju kao gradivni elementi sustava u procesima sekundarne
transformacije.

Slika 5.3. na prikazuje primjeru metodologije izgradnje vremenskih indeksa u REFII
modelu.

Najvisi stupanj granulacije(npr. indeks godina )

Nizi stupanj
granulacije
(npr. indeks mjeseci )

Najnizi stupanj
granulacije
(npr. indeks tjedana )

SLIKA 5.3. PRIMJER METODOLOGIJE IZGRADNJE VREMENSKIH INDEKSA

Stablasta struktura indeksa kakva je prikazana na slici 5.3. omoguc¢ava spiralni pristup
analize vremenskih serija. Prilikom provodenja analiza u analitiCku obradu se uzima
kategorija i potkategorija indeksa.

Ako analiziramo sezonske oscilacije, tada se prilikom analize mogu u obzir uzeti
godine kao kategorija i mjeseci kao potkategorija, 5to je vidljivo u poglaviju 4.2.3.

Kompleksniji sustavi na ovaj naCin mogu vrsiti analize uzimajuéi u obzir elemente
vremenske granulacije.
Postoje slu€ajevi kada u analititkom procesu ne moraju nuzno sudjelovati samo
kategorija indeksa i njegova potkategorija, ve¢ i nadkategorije sa vecim stupnjem
granulacije i u kombinaciji sa bilo kojom kategorijom bez obzira na stupanj granulacije.
Primjer za to je otkrivanja uzoraka, gdje su podaci granulirani na razini dana. Ako se
primjerice otkrije postojanje uzorka na razini dana, a postoji jo§ n nadkategorija (tjedni,
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mjeseci kvartali, godine), moguce je provesti direktnu analizu pojavnosti uzoraka s
obzirom na najviSu kategoriju — godine.

Osnovno pravilo gradenja stabla vremenskih indeksa s obzirom na podatke u izvornim
vremenskim serijama je da je najnizi moguci stupanj granulacije vremenskog indeksa
jednak stupnju granulacije izvorne vremenske serije.

Naravno u svakom je slu€aju potrebno uzeti u obzir (prema poglavlju 2.6.) obavljanje
vremenske interpolacije nad izvornom vremenskom serijom/serijama, kako bi se nad
tako kreiranom vremenskom serijom mogli vrsiti viSi stupnjevi granulacije, odnosno
kreirati vremenski indeksi vise hijerarhijske razine.

Osnovni fokus analize vremenskih serija ne moraju nuzno biti smo i isklju€ivo elementi
matrice transformacije, ve¢ u analizu ravnopravno mogu uci i vremenski indeksi.

Na taj na¢in mozemo u postupak analize uz elemente matrice transformacije koji se
odnose na vrijednosti proizasle iz vremenske serije ukljuciti i vremenske indekse.
Primjer takve analize moZe biti zavisnost trenda kretanja pojave s obzirom na
vremenski indeks, $to se moZe realizirati primjenom asocijativnih algoritama na
vrijednostima proiza$lima iz vremenske serije i vremenskih indeksa svih hijerarhijskih
razina.

Restrukturiranje vremenskih indeksa provodi se prilikom sekundarne transformacije
nad REFII vrijednostima proizaslima iz REFII modela.

Prilikom sekundarne transformacije restrukturiranje indeksa se provodi s obzirom na
karakter same analize.

To restrukturiranje moZe biti nadgradnja na postojeéu strukturu indeksa te se nastoji
uspostaviti logiCka veza izmedu novostrukturiranih indeksa i indeksa proiza$lih i
primarne transformacije.

Restrukturirani indeksi proizasli iz sekundarne transformacije ne moraju nuzno pratiti
klasi¢énu vremensku komponentu (dan, tjedan, mjesec...), ve¢ to mozZe biti i
redoslijedna komponenta kao Sto je to prikazano na slici 5.4.

O O O O O O O O O O O .. Primamiindeksi
I:I I:' I:I I:' I:I I:' I:' I:' I:' I:' |:| REFII notacija

Uzorak 1

Uzorak 2

A A 4

Epizoda 1 Epizoda 2 Sekundarna
transformacija

Q Indeks i O Indeks i+1 Restrukturirani
indeksi

Primjena analitickih metoda ili metoda dana mininga (Bayesove mreze, stabla
odlucivanja ...)

SLIKA 5.4. KREIRANJE RESTRUKTURIRANIH INDEKSA
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Iz slike 5.4. vidljivo je da je kreiranje restrukturiranih indeksa u vezi sa sekundarnom
transformacijom vrijednosti REFIl modela. Prilikom procesa analize, ovisno o
analitickom cilju u model se mogu uklju€iti kako primarni, tako i restrukturirani indeksi
istovremeno.

Naravno, moguce je u prilikom procesa analize paznju usredotoCiti samo na
restrukturirane indekse i elemente sekundarne transformacije.

Primjer za to je analiza epizoda posredstvom Bayesovih mreza, gdje za izgradnju
modela mogu biti dostatni elementi sekundarne transformacije i transformirani indeksi.

5.2. Integracija metoda data mininga u vremenske serije

Trenutna znanstvena aktivnost prilikom integracija metoda data mininga i vremenskih
serija, svodi se na rjeSavanje specificnih problema, kao $to je to spomenuto u 1.
poglavlju.

Pri tome se model transformacije vremenske serije izgraduje s ciliem rjeSavanja
specificnog problema i koriStenja jedne ciliane metode data mininga [Lin, 2002],
[Keogh, 1998], [Keogh, 1997].

Trenutni pristup koriStenja metoda data mininga u vremenskih serijama svodi se
prvenstveno na primjenu klasteriranja i uvjetnih vjerojatnosti. Temeljni problem ovakvih
rieSenja koji je spomenut u 1. poglavlju svodi se na medusobnu nekompatibilnost, i
rieSavanje uskog specijaliziranog problema, pri ¢emu je vremenska serija
transformirana s ciliem primjene specificne metode data mininga kako bi se postigao
cilj poput grupiranja (klasteriranje).

REFII model nudi otvorenost prema metodama data mininga, pri ¢emu nije bitno
unaprijed znati analitiCki cilj, ve¢ se kombiniranjem i kontingencijskim pristupom s
obzirom na krajniji cilj dolazi do Zeljenog rjeSenja.

Naredna tablica prikazuje neke od metoda data mininga i mogucénosti analize s
obzirom na raspoloZive elemente REFII modela.
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Tablica 5.1. Metode rudarenja podataka s obzirom na mogucnost primjene REFII
modela

REFII
Primarna transformacija Sekundarna
transformacija
Primarni PovrsSina ispod Koeficijent kutnog | Restrukturirani Elementi
indeksi odsjecka otklona indeks sekundarne
(vrijednost/razred) | (vrijednost/razred) transformacije
(epizode, motivi,
nizovi sliénosti )
Standardna * * * * *
statistika
Asocijativni * * * * *
algoritmi
Klasteriranje * * *
Link analiza * * *
Bayesove * * * * *
mreze
Stabla * * * * *
odlucivanja
SOM * * * *

nwikn

U prikazanoj tablici polja ozna¢ena sa
mininga i elementa REFIl modela.
Tako se primjerice standardne statistitke metode mogu primijeniti kako nas
koeficijentima kutnog otklona, povrSini , tako i na intervalnim vrijednostima modela.
Primjer integracije asocijativnih algoritama i REFIl modela prikazan je u poglaviju 4.4.,
gdje je prikazan nacin izravnog otkrivanja pravila iz vremenskih serija.

Klasteriranje se moze primijeniti nad koeficijentima kutnog otklona, povrSinama ispod
krivulje, Sto je i prikazano u poglavlju 6.7.4., gdje je primijenjeno k-mean klasteriranje
nad koeficijentima kutnog otklona.

Isto tako, u poglavlju 6.7.3. prikazana je metodologija primjene stabla odlucivanja nad
vremenskom serijom transformiranom u REFII model, gdje se je proveo postupak
vremenske ekspanzije. SOM, su sastavni dio prikazanih algoritama za otkrivanje
frekventnih uzoraka (poglavlje 6.1.) , dok je primjena Bayesovih mreza u kombinaciji
sa REFIlI modela prikazana u poglavlju 7.3. koje se referira na primjenu REFII modela
u medicini.

Razlika izmedu dosada$njeg pristupa i pristupa koji nudi REFII model odnosi se na
mogucnost izbora data mining metode s obzirom na Zeljeni cilj analize, pri ¢emu se
nastoji podatke temporalnog karaktera izjednaCiti sa podacima netemporalnog
karaktera po pitanju mogucnosti koriStenja metoda data mininga.

predstavljaju poveznicu izmedu metode data

Ako na primjer Zelimo segmentirati klijente koji su odgovorili na nasu ponudu, i one koji
to nisu s obzirom na dob, spol, teritorij i slicne atribute, tada ne postoje nikakva
prepreka primjene stabla odlucivanja kako bismo segmentirali populaciju.

Ako zelimo znati koji su glavni faktori koji utje€u na formiranje odredene otkrivene
epizode u vremenskoj seriji, te Zelimo u model ukljuciti kako trendove nakon i trendove
prije odvijanja spomenute epizode, uzimajuci u obzir i netempotralne podatke poput
primjerice doba, spola, regije i slicnih karakteristika subjekata koji su sudjelovali u
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formiranju otkrivene epizode, tada bi klasi€nim putem morali formirati poseban
specijalistiCki model za rjeSavanja ovog problema.

U sluéaju koristenja REFII modela, nakon ekstrakcije epizoda u vremenskoj seriji, da
bismo spoznali glavne faktore utjecaja dovoljno je primijeniti stablo odlucivanja na
elemente REFIl modela.

Ono sto je bitno napomenuti u slu€aju koriStenja stabla odlucivanja nad vremenskom
serijom i integracijom netemporalnih elemenata u model, potrebno je izvrsiti ekspanziju
vremenskog odsjeCka odnosno epizode.

Ekspanziju vremenskog odsjeCka mozemo definirati kao pridruzivanje originalnih
atributskih vrijednosti svakom pojedinacnom slu€aju koji je utjecao na trend sa
pridruZivanjem originalnih vrijednosti trenda.

llustracija ekspanzije prikazana je na slici 5.5.

Klienti koji su utjecali na formiranje
vremenskog odsjecka O REFII transformacija
+ primjena
Klijent 1 algoritama
Klijent 2 Vremenska odsjecak O
Klijlent 3 |::> Ostar rast ,
Klijent 4 povrSina P, Proces
Klijent 5 Vremenski indeks i ekspanzije
Klijent 6
Ekspandirani podaci
20-30 god.; spol M, Zupanija 10
Otkrivanje 30-40 god.; spol Z, Zupanija 10
najznacajnijeg Primjena stabla 50-60 god.; spol M, Zupanija 21
faktora koji <:| odlucivanja <:| 20-30 god.; spol Z, Zupanija 42
utjece na
ostar rast

SLIKA 5.5. EKSPANZIJA VREMENSKOG ODSJECKA NETEMPORALNIM ATRIBUTIMA

Kao $to je to slu€aj sa prikazanim primjerom stabla odlu€ivanja REFII model tezi ka
fleksibilnosti i rjeSavanju problema prema okvirnom predlo$ku prikazanom na slici 5.5.
bez potrebe kreiranja posebnih rieSenja da bi se na vremensku seriju mogle primijeniti
data mining metode.

Cilj je imati otvoren sustav koji je sposoban apsorbirati kako specifiCne algoritme
primjenjive na REFIlI model s ciliem otkrivanja zakonitosti u vremenskim serijama, ali
isto tako se teZi ka otvorenosti prema klasi¢nim data mining algoritmima.

Na sli¢an nacin kao $to je primijenjena metoda stabla odlucivanja moguce je primijeniti
i metodu Bayesovih mreza i to na elemente primarne i sekundarne transformacije
vremenske serije, gdje ovisno o potrebama i cilju analize u analitiCki proces mogu uci
kako razredi vrijednosti, tako i indeksi nastali u procesima primarne i sekundarne
transformacije.
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Ostale metode i njihova moguénost primjene na vremenskim serijama vidljive su u
prikazanoj tablici.

Tedko je nabrojati sve moguénosti integracije i sinergijskih efekata izmedu modela
data mininga i REFIl modela. Oni kao Sto je ve¢ spomenuto ovise o tijeku analize i
problemskom prostoru kojeg treba rijeSiti, a ovaj pristup omogucava postizanje
sinergijskog efekta na temelju sagradenih mostova izmedu dviju koncepcija koje kao
krajnju mogucnost .nude povezivanje vremenskih serija sa data mining metodama bez
potrebe stvaranja zasebnih specijalisti¢kih i medusobno nekompatibilnih modela.

5.3. Metodologija integracije razli¢itih koncepcija analize

Karakteristike znanstvenih radova koje se bave problematikom vremenskih serija su
kao Sto je ve¢ mnogo puta spomenuto medusobna nekompatibilnost i usredotoCivanje
na uski segment problemskog prostora.

Rezultat takvog pristupa ocituje se i u €injenici da i pojedini autori koji se bave sa dva
razli€ita problemska prostora u domeni vremenskih serija ne daju rijeSenje za moguce
povezivanje vlastitih modela, jer su previse usredotoCeni na rjeSavanje odredenog
problema.

Ociti primjer takvog pristupa je rjeSavanje pronalaZzenja uzoraka unutar vremenskih
serija [Han, 2003] i rjeSavanje problema otkrivanja dugih uzoraka u Sumovitom
prostoru (dugi uzorci s mutacijama) [Han, 2002].

Ovaj problem je jo$ izrazeniji ako pokusavamo naci metodoloSke veze za iste tipove
problema pri ¢emu su inaCe efikasna rjeSenja predloZzena od razli€itih autora [Wang,
2001], [Brazma, 1998].

Ako pak zelimo iskoristiti istrazivanja bazirana na probabilistickim pristupima, [Chiu,
2003], [Keogh, 1997], otkrivanju uzoraka [Brazma, 1998], [Geurts, 2001], [Han, 2003] ,
[Lam, 1998] , otkrivanju mutacija u dugim uzorcima [Wang, 2001], [Han, 2002],
otkrivanju epizoda [Manilla, 1997], otkrivanja slicnosti unutar vremenskih serija
[Caraca-Valente, 2000], [Das, 1997], [Faloutsos, 1997], [Lee, 2000], [Manilla, 2001],
[Park, 1999], [Popivanov, 2002], [Rafiei, 1998], [Yi, 1998], trazenje motiva unutar
vremenskih serija [Chiu, 2003] , [Lin, 2001], [Patel, 2002], [Tanaka, 2003], kako bismo
izgradili jedinstven sustav analize vremenskih sustava, tada je gotovo nemoguce zbog
nepostojanja medusobne podatkovne poveznice (jedinstvenog modela transformacije).

Vaznost sinteze metodoloskih postupaka proizlazi iz potreba kompleksnijih analiza.
Ako na primjer otkrijemo uzorke unutar vremenskih serija, te Zelimo znati da li medu
uzorcima postoji vezni element koji je sklon mutacijama, te Zzelimo znati probabilistiCke
odnose izmedu uzorka koje zZelimo promatrati kao epizode, tada bi trebalo integrirati
rezultate istrazivanja iz niza znanstvenih radova, gdje postoji usredotoCenost na
otkrivanje uzoraka, analizu epizoda, probabilistitke odnose medu odsjeCcima i
rezultate istrazivanja otkrivanja dugih uzoraka u Sumovitom prostoru.

Kako medu tim znanstvenim radovima ne postoji poveznica u smislu mogucnosti
jednostavne integracije metoda tako zadan problem zahtijevao bi generiranje novog
pristupa analizi koji rijeSava upravo jedan ovako kompleksan model, i tako redom.

Za svaki kompleksi zahtjev iz domene analize vremenskih serija bilo bi potrebno
izgradivati kompleksan model rjeSenja.

REFII model nastoji optimizirati procese u rjieSavanju kompleksnih problema u domeni
analize vremenskih serija, te kao odgovor na pitanje kako integrirati niz razlicitih
koncepata analize koji mogu biti korisni u rijeSavanju kompleksnih tipova analize nudi
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jedinstveni model transformacije koji nadograden vlastitim metodoloSkim rjeSenjima
povezuje razliCite koncepte analize.

Kada bi se spomenuti problem otkrivanja uzoraka unutar vremenskih serija, te
spoznavanja postojanja veznog elementa koji je sklon mutacijama, sa probabilistiCkim
odnosima izmedu uzorka koje Zelimo promatrati kao epizode tada je taj problem
elegantno rjeSiv primjenom REFII modela.

U prvom koraku nakon obavljene transformacije u REFII notaciju formiralo bi se stablo
frekventnih uzoraka [Han, 2000] uz pomo¢ vremenskih reSetki [Kohonen, 2001], kako
je to ve¢ metodoloski u€injeno na empirijskim podacima u poglavlju 4.2.2. za potrebe
sezonskih analiza. Kao rezultat ovakve analize dobiva se podatkovna struktura stabla
u kojoj su sadrzani frekventni uzorci kao $to je to prikazano na slici 5.6.

Support i confidence
koeficijenti vezani uz svaki ¢vor
stabla

Mutacije medu
uzorcima/ epizodama

1
|
\ 1 ’ -
1
1
1
1
Epizoda E2

SLIKA 5.6. RJESENJE KOMPLEKSNE ANALIZE VREMENSKIH SERIJA TEMELJENE NA REFII MODELU

Slika 5.6. daje rjeSenje u okviru REFII modela. Nakon generiranja stabla frekventnih
uzoraka, epizode mozemo definirati preko uzoraka, a meduelementi (C,F,G) izmedu
uzoraka (epizode E1 i epizode E2) mozemo promatrati kao mutacije, odnosno uzorke
u Sumovitom prostoru (eng. noisy environment).

Detaljna analiza mutacija, odnosno epizoda moguce je provesti primjenom Bayesovih
mreza, odnosno proracunom uvjetnih vjerojatnosti.

Tako primjerice mozemo racunati uvjetne vjerojatnosti pojavnosti mutacija (C,F,G)
nakon odvijanja epizode E1 na slijedeéi nacin :

P(E,|C)= p.
P(E|F)= p,
P(E,|G) = pg
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Pri ¢emu se mutacije C, F i G mogu odnositi na trendove (nizak rast, visok rast i
sli€no), ili pak na dogadaje (period niskog rasta, sastavljen od niza trendova duzine n ,
koje karakterizira nizak rast). Epizodu E1, takoder mozemo definirati na isti nacin.

Ako unutar iste analize Zelimo otkrivati motive u vremenskim serijama, tada je po
uzoru na poglavlje 4.7.2. potrebno izvrsiti sekundarnu transformaciju i na osnovu nje
po matrici transformacije REFIl modela izvrSiti pretragu motiva.

Isto tako kao Sto je to prikazano u poglavlju 4.4.2, moguce je izravno traziti pravila na
vremenskoj seriji u okviru iste analize, $to je ujedno i primjer integracije data mining
analiza unutar vremenskih serija.

Iz ovog je primjera vidljiva fleksibilnost i mogucénost integracije razli€itih koncepcija
analize vremenskih analiza u okviru istog sustava, bez osmisljavanja pojedinacnih
analitickih modela specijaliziranih za to€¢no odredenu vrstu kompleksne analize.

Daljnja znacCajna stvar u okviru kompleksnih analiza posredstvom REFII modela je
mogucnost izbora razli€itih nacina za postizanje istih analitiCkih ciljeva.

Sezonske oscilacije u okviru REFII modela mozemo otkrivati na temelju algoritma
prikazanog u poglavlju 4.2.2. Alternativni pristup otkrivanja sezonskih oscilacija
moguce je provesti temeljem definicije sezonskih oscilacija preko definicije sli¢nosti
prikazane u poglaviju . 4.7.2.

Postojanje sezonske oscilacije preko slicnosti mozemo definirati kao postojane
sli¢nosti s obzirom na unaprijed definirane pozicije s obzirom na vremenske indekse,
kao $to je to prikazano na slici 5.7.

Vremenski indeksi Vremenske serije u REFII modelu (izvrSena primarna i sekundarna transfromacija )

| Podrucje sli¢nosti | Podrucje "nesli¢nosti" |
| Podrucje sli¢nosti | Podrudje "nesli¢nosti" |
| Podrucje sli¢nosti | Podrudje "nesli¢nosti" |
| Podrugje sliénosti | Podrucje "nesli¢nosti" |
| Podrugje sliénosti | Podrucje "nesli¢nosti" |

SLIKA 5.7. DEFINICIJA SEZONSKIH OSCILACIJA PREKO SLICNOSTI

Iz slike 5.7. vidljiva je osnovna ideja definicije sezonskih oscilacija preko definicije
slicnosti. Na osnovu ove koncepcije ako postoji slicnost na korespondentnim
vremenskim odsjeccima definiranima kroz vremenske indekse, tada postoji i sezonska
oscilacija. Pod korespondentnim vremenskim odsjeccima definiranima kroz vremenske
odsjeCke podrazumijevaju se dani, tjedni, mjeseci, kvartali...

Kao i u metodoloSkom rjeSenju prikazanom u poglavlju 4.2.2. , i ovo rjeSenje nudi
mogucnost definicije koeficijenata pouzdanosti.

118



5.4. Konstrukcija nestandardnih algoritamskih rjesenja unutar REFII
modela

S obzirom na trenutnu situaciju u domeni analiza vremenskih serija, gdje ne postoji
ujednaen metodoloski koncept analize, ve¢ se analize svode na primjenu niza
razliCitih koncepcija i pristupa, gdje je svaki analitiCki postupak zatvorena cjelina
gotovo je tesko ili nemogucée integrirati nestandardne modele rjeSenja bez postojanja
jedinstvenog modela transformacije vremenske serije.

REFII model konstruiran je upravo s ciljem brze prilagodbe i moguénosti prilagodbe za
razvoj nestandardnih algoritamskih rieSenja u domeni analiza vremenskih serija.
Integracija razli€itih koncepcija analize u analiticki sustav, mozZe se takoder promatrati
kao konstrukcija nestandardnih algoritamskih rjeSenja analize.

Snaga ovakvog pristupa dolazi do izrazaja kod rjeSavanja problema poput povezivanja
vremenskih serija sa stablima odlucivanja koje je prikazano u poglavlju 5.2, gdje je
izvrSena ekspanzija vremenskog odsjeCka netemporalnim atributima za potrebe
analize posredstvom stabla odluCivanja.

Ako je rije€¢ o povezivanju vremenskih serija sa Bayesovim mrezama, ili algoritmima za
klasteriranje tada su postupci povezivanja bitno drugaciji.

llustrativan primjer fleksibilne podatkovne strukture uzoraka je stablo frekventnih
uzoraka, koje moze posluziti kao polaziSna osnova za primjenu i razvoj razli€itih vrsta
algoritama.

Tako se primjerice na stablo frekventnih uzoraka mogu primijeniti algoritmi za
pretrazivanje poput A* Breadth first, ili Deep first [Chabris,1987] kako bi se otkrila
potencijalna povezanost vremenskih odsje¢aka ili epizoda.

Daljnja strategija koriStenja ovakve podatkovne strukture moze se svesti na otkrivanje
mutacija na dugim otkrivenim uzorcima kao Sto je to vidljivo iz poglavlja 5.3.
primjenom osnovnih koncepcija uvjetne vjerojatnosti i epizoda.

Jedna od mogucih strategija analize je reprezentacija vremenskih segmenata u obliku
nizova sliCnosti kao elemenata strukture stabla.

Iz svega nabrojanog, vidljivo je da REFIl pruza solidnu osnovu za izgradnju novih
analitickih rieSenja. U domeni trziSnih i data mining analiza, gdje je vrlo bitna
mogucnost integracije i ulanCavanja razliCitih koncepcija analize, REFII omogucuje
ostvarivanje fleksibilnosti i kreiranja novih rjeSenja, kao Sto je to slu€aj i sa atributima
netemporalnog karaktera.

Osim toga ova koncepcija otvara moguénost promatranja odredenih podatkovnih
struktura poput tekstualnih datoteka ili “web log” datoteka kroz prizmu vremenskih
serija s ciliem provodenja daljnjih analitickih postupaka nad njima.

Ideja je postojeCe podatkovne strukture prikazati u REFII notaciji, jer se one mogu
promatrati u korelaciji sa vremenskom komponentom, te nakon toga primijeniti
raspolozive algoritamske postupke na matricu transformacije s ciliem otkrivanja
zakonitosti. Tekstualne datoteke, kao i web logove moguce je promatrati kao
kontinuirani niz vrijednosti ovisan o vremenskoj komponenti. Ciljevi analize ovakvog
pristupa svode se na otkrivanje re€eni¢nih uzoraka u tekstu, odnosno pronalazenje
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sli¢nosti u tekstovima, odnosno na analizu “nizova klikova” (eng. Click stream) u
slu¢aju web logova.

Na temelju analize nizova klikova moguée je segmentirati posjetitelie na temelju
sliCnosti (vidi poglavlje 4.7.), procjenjivati ergonomiju Web stranica, ili pak generirati
vjerojatnost naredne aktivnosti posredstvom uvjetne vjerojatnosti, ili direktnog
otkrivanja pravila iz vremenske serije ( vidi poglavilje 4.3.14.4.).

Mogucée analize vezane uz tekstualne datoteke odnose se na razvoj algoritama za
prepoznavanje slicnhosti prema kontekstu, kao i prema recenic¢nim uzorcima.

5.5.0dredivanje stupnja pouzdanosti analize

Karakteristika REFII modela ocituje se u mogucnosti definicije stupnja pouzdanosti
analize od strane samog analitiCara. Mehanizmi koji analitiCaru stoje na raspolaganju
prilikom odredivanja stupnja pouzdanosti svode se uglavhom na manipulaciju
veliCinom razreda kutnih otklona i povrSine ispod krivulje, kao i definicije odredivanja
stupnja pouzdanosti analize (vidi poglavlje 4.2.2. i 4.4.2).

Sam postupak odredivanja stupnja pouzdanosti moze se odvijati na nacin da analitiCar
isprva zada vrlo visoku toleranciju prilikom provodenja analitickog postupka, te nakon
toga moze povecéavati kriterije za pouzdanost i to prvenstveno na segmentima gdje je
otkrivena pravilnost uz niZe zahtijevani stupanj pouzdanosti.

REFII model pruza slobodu po pitanju deklariranja stupnja pouzdanosti, jer analitiCki
ciljevi diktiraju stupanj oekivane preciznosti.

U situacijama kada Zelimo znati da li je oCekivani trend neke pojave padajudi ili
rastuéi, tada u kategoriju rastu¢eg trenda spada i slab rast, kao i ostar rast. Na isti
nacin se moze promatrati i postojanje sezonske oscilacije, kao i postojanje slicnosti.
Druga je krajnost insistiranje na krajnjoj preciznosti, gdje su otkloni kutnih koeficijenata
svrstani u grupe od primjerice 0.001.

Ovi mehanizmi direktno utjeCu na procjene intervalne jednakosti, Sto je osnovi
mehanizam u procjeni kategorizacije po pitanju pripadnosti grupe.

Koeficijenti pouzdanosti kao faktori odredivanja stupnja pouzdanosti, drugi su puno
izravniji element o kome ovisi tijek analize. Kao $to je ve¢ prikazano u poglavljima
4.2.2.14.4.2, gdje su se za potrebe analize sezonskih oscilacija i direktnog otkrivanja
pravila Kkoristili faktori pouzdanosti, ista metodologija primjenjiva je i u analitickim
postupcima poput otkrivanja uzoraka unutar vremenskih serija, te sli¢nosti unutar
vremenskih serija.

Spiralni proces odredivanja Zeljenog stupnja analize prikazan je na slici 5.8.
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SLIKA 5.8. SPIRALNI PRISTUP U ODREDIVANJU ZELJENOG STUPNJA POUZDANOSTI

Slika 5.8. sadrzi i granulaciju kao instrumentarij za odredivanje stupnja pouzdanosti. U
temeljnom modelu, fokus je bio usmjeren na veli€inu razreda kutnih otklona i povrSine
ispod krivulje, kao i definicije odredivanja stupnja pouzdanosti analize. Stupanj
granulacije vremenskog odsjecka viSe spada u kategoriju uvjetovanu ciliem analize, ali
se u Sirem smislu moze promatrati i kao instrument za odredivanje stupnja
pouzdanosti.

Kada je samim ciliem analize uvjetovana granulacija, (npr. otkrivanje mjesecnih
oscilacija za neku pojavu), tada se taj element zanemaruje kao instrument za
povecanje/smanjivanje stupnja pouzdanosti.

Gledajuci sa Sireg aspekta, stupanj granulacije nije instrument za regulaciju stupnja
pouzdanosti, no on se mozZe promatrati i na taj naCin ovisno o karakteru i cilju same
provedbe analize.

Slu€aj u kome se stupanj granulacije vremenskih odsjeCaka moze promatrati kao
instrument odredivanja stupnja pouzdanosti odnosi se primjerice na otkrivenu
sezonsku oscilaciju na razini mjeseca. Ako otkrijemo dane u mjesecu koji imaju najveci
utjecaj na formiranje generalnog trenda vezanog uz mjesecnu oscilaciju, tada mozemo
govoriti o ulozi granulacije kao instrumenta za regulaciju stupnja pouzdanosti analize.
Prikazane instrumente za odredivanje stupnja pouzdanosti, aktivira i koristi analitiCar,
ovisno o problemskom prostoru iz kojeg potiCe problem. Bitno je shvatiti interakciju
izmedu dva osnovna instrumenta za utvrdivanje stupnja pouzdanosti te interakciju
opcionalnog ukljucivanja granulacije kao treceg elementa kod modeliranja i dizajniranja
rieSenja koje zahtijeva odredeni stupanj pouzdanosti analize.
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5.6. Provodenje analiza

REFII model prvenstveno je zamiSlien kao sustav koji analitiCaru omogucéava
kontingencijski pristup u analizi vremenskih serija To znaci da analitiCar pristupajuci
analizi vr.emenske serije moze, ali i ne mora unaprijed imati definiran analitiCki zadatak.
Za razliku od tradicionalnog pristupa analizi vremenskih serija, gdje se unaprijed
zadaje analiticki cilj koji je ujedno i jedini cilj analize, prilikom primjene REFII modela
moze se takoder krenuti u realizaciju unaprijed zadanog analititkog zadatka, te se
proces analize dalje razvija u ovisnosti o prethodno dobivenim rezultatima analize ( vidi
poglavlja 5.2.i 5.3). omogucavajuéi pri tome i primjenu metoda data mininga na
vremenske serije, kao $to je to prikazano u poglaviju 5.4..

Provodenje analiza moZzemo promatrati sa dva osnovna aspekta :

e Kao ad hoc provodenje analiza s unaprijed definiranim analitickim ciljem Sto je
blize tradicionalnom konceptu provodenja data mining analiza nad vremenskim
serijama

e Sustavno provodenje analiza s ciliem otkrivanja zakonitosti na populaciji
vremenskih odsjeCaka bez unaprijed definiranog, ili vrlo fleksibilno definiranog
analitickog cilja

U prvom slu€aju analize se provode s ciljem otkrivanja primjerice sezonskih oscilacija,
motiva, ili sliCnosti u vremenskim serijama, gdje analiza mora dati nedvosmislen
odgovor na postavljeni zahtjev.

lako je ovaj pristup u osnovi blize ideji blize tradicionalnog koncepta provodenja data
mining analiza nad vremenskim serijama, ne smijemo ga stavljati u istu kategoriju kada
je rije€ o provodenju analiza vremenskih serija posredstvom REFII modela.

Razlog tome leZi u Cinjenici, $to ovakav pristup usprkos tradicionalno zadanom cilju
analize mozZemo provesti koristeci sve prednosti REFII modela.

Ta prednost se ocituje u vecoj koli€ini informacija koju je analiza potpomognuta REFII
modelom u stanju pruZziti analiticaru.

Tu prednost je mogucée ilustrirati situacijama gdje je osnovni cilj otkriti odredene motive
u vremenskoj seriji.

Tradicionalni pristupi koji se bave pronalazenju motiva u vremenskim serijama, daju
informaciju o postojanju/ nepostojanju trazenog motiva te njegovoj frekvenciji
pojavnosti [Lin, 2001], [Patel, 2002], za primjerice ekstrahirana dodatne informacije o
uzro€no posljedi¢nim vezama trazenih motiva, potrebno je izvrSiti novu analizu [Chiu,
2003], te pokusati prona¢i mogucnost spajanja koncepcija u okviru navedenih
znanstvenih radova.

Ako pak Zelimo otkriti da li postoji Sira sli€¢nost od one zadane motivima za primjerice
t+1; t-1 tada je potrebno ukljuciti i algoritam za otkrivanje sliCnosti, i to njegovu
posebnu izvedenicu s obzirom na zadane motive. Sli¢no je i sa pokuSajem otkrivanja
uzro¢no — posljedi¢nih veza u motivima s obzirom na sezonski faktor.

Dakle tradicionalni pristup u analizi vremenskih serija je poprilicno demotivirajudi i
kompliciran kada Zelimo saznati nesto viSe u odnosu na zadani analiticki cilj.

Sa perspektive REFII modela, nakon otkrivanja motiva, na temelju istog modela
transformacije vremenske serije i definicije motiva kao epizoda, moguce je traZziti
uzroCno poslieditne veze izmedu motiva posredstvom uvjetnih vjerojatnosti
primijenjene na epizode. Za otkrivanje postojanja Sire sliCnosti od one zadane
motivima za duZinu u odnosu na motiv t+1; t-1 potrebno je kreirati i usporedivati
stringove sli¢nosti koji sadrze ,motive plus dodatne komponente. Otkrivanja uzroc¢no —
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posljedi¢nih veza u motivima s obzirom na sezonski faktor .moguce je provesti na
temelju pozicije motiva u vremenskoj seriji s obzirom na pripadajuce vremenske
indekse.

REFII modela omoguc¢ava sustavno provodenje analiza s ciliem otkrivanja zakonitosti
bez unaprijed definiranog, ili vrlo fleksibilno definiranog analitickog cilja.

Ako primjerice imamo vremenske serije iz domene osiguranja koje se odnose na
provale u prostorije osiguranih poduzeca, tada mozemo analizirati vr.emensku seriju s
ciliem otkrivanja potencijalnih zakonitosti, bez jasno definiranog cilja analize. Gledano
sa perspektive tradicionalnog pristupa, analiticki zadaci nad ovakvom vremenskom
seriju mogle bi se svasti na primjerice otkrivanje sezonskih oscilacija, analizom
utjecaja na trendove s obzirom na regije i slicno.

Svaka od tih analiza provodila bi se na tradicionalni nacin bez mogucnosti
kontingencijskog pristupa.

Kontingencijski pristup, koji omoguc¢ava REFII model, omoguéava provodenje daljnjih
analitiCkih aktivnosti s obzirom na prethodno otkrivene pravilnosti.

Ako na spomenutoj vremenskoj seriji provala u osigurana poduzeca otkrijemo
primjerice vrlo frekventne uzorke, tada te uzorke mozemo promatrati s obzirom na
sezonsku komponentu. Otkrivene uzorke mozemo ekspandirati nevremenskim
atributima kao Sto je prikazano u poglavlju 5.2. koji se mogu odnositi primjerice na
djelatnost poduzeca, broj zaposlenih i sli¢no.

Nadaljie moguce je promatrati slicnost pojedinih vremenskih perioda i klasterirati
vremenske periode provala prema slicnosti.

Alternativni pristup analizi mogao bi se svesti na deklariranje pronadenih vremenskih
uzoraka epizodama, te traziti uzroéno posljediCne veze s obzirom na dogadaje koji
nuzno ne moraju biti elementi promatrane vremenske serije (drzavni praznici, vjerski
praznici i slicno.)

Kao &to je iz navedenog primjera vidljivo, za traZzene zakonitosti u vremenskim
serijama puno je pogodniji REFII model, koji je puno fleksibilniji u provodenju data
mining analiza vremenskih serija.

Kod projekata poput otkrivanja pravilnosti u genetickim lancima, vremenskim serijama
upotrebe bankomata, vremenskim serijama provodenja gotovinskih transakcija na
bankovnim Salterima, otkrivanju zakonitosti u vremenskim serijama o prometnim
nezgodama, kontingencijski pristup analizi vremenskih serija moze biti vrlo efikasan, te
moze rezultirati otkrivanjem neocekivanih skrivenih zakonitosti.

Za razliku od tradicionalnog pristupa gdje se uglavnom testiraju hipoteze o postojanju
razliitih tipova pravilnosti u vremenskim serijama, sustavno provodenje analiza nad
vremenskim serijama samo usmjerava daljnje tijekove analize poput putokaza koje
vode ka cilju.

Metodologija sustavske analize pomo¢u REFII modela vidljiva je iz slike 5.9.

123



PronalaZzenje uzoraka u
vremenskoj serijii

Definicija epizoda na
temelju uzoraka i
pronalazenje uzro¢no
posljedi¢nih veza pomoéu
uvjetnih vjerojatnosti

Pronalazenje sezonskih
oscilacija u vremenskoj
serijii

Uzorci
postoje ?

Ne Definicija epizoda na

temlju oscilacija uzoraka i v
pronalazenje uzro€no
posljedi¢nih veza sa
dogadajima koji nisu dio
vremenske serije
pomocu uvjetnih
vjerojatnosti

Oscilacije
postoje ?

[ Trazenje motiva ]

! ,,

Motivi
postoje ?

Ne

SLIKA 5.9. METODOLOGILJA SUSTAVNOG PRISTUPA ANALIZE VREMENSKIH SERIJA POMOCU REFII
MODELA

Slika 5.9. prikazuje svu kompleksnost sustavnog pristupa analize vremenskih serija
posredstvom REFII modela, koja je sposobna ulan€avati metodoloSke postupke
analize vremenskih serija bez obzira da li je rije€ o tradicionalnoj analizi vremenskih
serija, ili je rije¢ o novim algoritmima proizaslih na temelju REFII modela, ili je pak rijec
o tradicionalnim data mining metodama koje se pomo¢u REFII modela mogu primijeniti
na vremenske serije.

Osnovna prednost ovakvog pristupa proizlazi iz €injenice da analitiCar nije pasivni
sudionik procesa analize, veC njen glavni moderator. Hipotetski dijagram tijeka analize
prikazan na slici 5.9 , moguce je grditi i tijekom analize, a ne prije nje.

Naravno, moguce je i unaprijed definirati dijagram tijeka analize, ali se analiticki
postupci mogu odredivati i s obzirom na dobivene rezultate u prethodnom koraku.

Jedno od bitnih pitanja u provodenju sustavnom pristupu je pitanja inicijalne analize,

odnosno kojim tipom analize zapoceti analitiCki proces, sa ciliem kasnijeg
razgranavanja analitickih postupaka.
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Moguce je zapoceti sa analizom kako kod tradicionalnog pristupa, gdje je unaprijed
zadan cilj, pa u ovisnosti o rezultatima krenuti u drugu etapu analize, ili pak inicijalno
izvrsiti nekoliko intuitivno najpodesnijih analiza, pa rezultate najuspjesnije uzeti kao
putokaz za nastavak tijeka analitiCkih procesa.

Ovdje postoji €itav niz moguénosti, koje velikim dijelom ovise i o problemskom prostoru
koji se obraduje.

5.7. Prikaz i primjena rezultata

Rezultati proizasli temeljem analiza vremenskih serija, osim $to mogu posluziti kao
parametri u ulanCanim procesima analize, mogu se skladistiti kao formalizirano znanje
u okviru ekspertnih sustava.

Najjednostavniji oblik informacije koji moze proizac¢i na temelju analize vremenskih
serija je informacija koja sluzi kao ulazni parametar u procesu odlu€ivanja. Takva je
primjerice informacija o tome da trziSni segment A i trziSni segment B imaju isti model
ponasanja. Ova tvrdnja daje odredenu informaciju koja se moze iskoristiti u procesima
donoSenja odluka.

U okviru slozenih inteligentnih sustava, niz pravila moZzemo povezati u sustav pravila.
To mozemo postici ili klasiCnim ekspertnim sustavima, ili fuzzy ekspertnim sustavima.

Osnovna ideja primjene REFII modela je ruSenje barijere koja podru€je vremenskih
promatra kao zasebni svijet analize, ne pruzajuci dovoljno moguénosti povezivanja i
rezultata analiza koja nemaju svoje uporiste u vremenskoj komponenti.

REFII model se za razliku od koncepcija koje favoriziraju vizualizaciju vremenskih
serija, oslanjajuci se na ljudske perceptivne mehanizme u otkrivanju znanja, oslanja na
matematiCki instrumentarij koji na temelju strojnog ucenja otkriva pravilnosti unutar
vremenskih serija.

Vodedi se idejom o kreiranju jednog cjelovitog sustava za analizu vremenskih serija
koji bi objedinio dosada$nju analiticku praksu u domeni vremenskih serija, te sva
buduca istrazivanja u domeni vremenskih serija, potrebno je i osmisliti koncepciju
adekvatne pohrane takvih informacija u inteligentne sustave koje su u stanju
procesirati informacije i nuditi solucije za odredene tipove problema.

Taj bi sustav izmedu ostalog morao objediniti pohranu znanja proizaslu na temelju
analiza vremenskih serija i ostalih vrsta analiza, u vidu sustava pravila.

Na ovaj nacin moguce je vrsiti preciznu segmentaciju trziSta, kombinirajuci analiticka
znanja iz domene vremenskih serija, izvan domene vremenskih serija, te kombinirajudi
ekspertna znanja struc¢njaka.

llustrativni dio takvog sustava prikazan je na slici 5.10., te predstavlja hipotetski model
segmentacije baziran na fuzzy ekspertnom sustavu koji kombinira znanja iz razli€itih
izvora s cilijem prijedloga konkretnih akcija za svakog klijenta pojedinacno.
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SLIKA 5.10. PRIJEDLOG OBJEDINJAVANJA ZNANJA U FUZZY EKSPERTNOM SUSTAVU

Naravno, nisu samo fuzzy ekspertni sustavi iskoristivi za skladiStenje, obradu znanja i
predlaganje adekvatnih rieSenja, tu se mogu iskoristiti i standardni ekspertni sustavi.
Rezultati analiza proizasli na temelju primjene REFII modela, ne koriste se samo u
strogo formaliziranom obliku. Opisani sustav ilustrativno prikazuje moguénosti primjene
rezultata analize u Sirem kontekstu od tradicionalnog poimanja rezultata analiza
vremenskih serija.

Ovisno o problemskom prostoru prikaz i primjena rezultata proizaslih na temelju
analiza vremenskih serija mogu varirati od pisanih analitiCkih izvjestaja, preko etapa
pretprocesiranja podataka s ciliem iznalazenja temeljnih zakonitosti, pa sve do
formiranja inteligentnih sustava koji sugeriraju skup rjeSenja za odredenu promatranu
problematiku.

Promatranje ove problematike u svjetlu inteligentnih sustava, trebalo bi zaokruZiti
teorijsku koncepciju na kojemu pocCiva REFII model kao jedinstveni model
transformacije vremenske serije. Pomoéu REFII modela vremenska serija ima svoju
logisti¢ku potporu od trenutka temeljne transformacije, preko samih analitiCkih procesa,
kreiranja novih algoritamskih koncepcija, povezivanja sa tradicionalnim metodama
data mininga, pa sve do izgradnje inteligentnih sustava koji u sebi sadrze integrirano
znanje proizaslo na temelju analize pomoc¢u REFII modela.
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6. Otkrivanje trziSnih zakonitosti pomoc¢u REF Il modela
na realnim podacima

6.1. Otkrivanje uzoraka iz vremenske serije

Otkrivanje uzoraka unutar vremenskih serija Cesta je tema znanstvenih radova iz
domene temporalnog data mininga [Agrawal, 1995], [Brazma, 1998], [Ge, 2000],
[Geurts, 2001], [Han, 2002], [Han, 2003], [Keogh, 1997], [Polly, 2001], [Pratt, 2001],
[Wang, 2001], [Williams, 2002a ].

Karakteristika svih navedenih radova, je da imaju autorski pristup ovoj problematici
koja premalo paznje pridaje jedinstvenom modelu transformacije vremenske serije, te
su ti radovi fokusirani na rjeSavanje problematike otkrivanja uzoraka, bez velikih
razmatranja kako dobivene rezultate dalje obradivati primjerice tradicionalnim
metodama data mininga. lzuzetak je jedino [Williams, 2002a ], koji je uoCio problem
metodoloske nepovezanosti, te se njegov rad [Williams, 2002] referencira i na ovaj
rad prilikom teorijskog razmatranja general hidden distribution based analysis theory
for temporal data mining.

Detaljni prikaz ovog teorijskog koncepta, te kritika ove teorije i formiranog modela dana
je u poglavlju 1.1.

Ovo empirijsko istrazivanje provedeno na REFII modelu prema teorijskim okvirima
danima u prethodnim poglavljima, pokazuje kako REFII model rjeSava probleme
otkrivanja uzoraka u vremenskim serijama.

Do sada je pokazano kako se na temelju REFII modela mogu izgraditi rieSenja za
otkrivanje sezonskih oscilacija, direktnog otkrivanja pravila iz vremenskih serija, te
otkrivanje slicnosti. Na temelju jedinstvenog skupa podataka vremenske serije uz
pomo¢ REFII modela, moguce je lan€ano provesti niz analiza, tako da izlaz iz jedne
analize postaje ulaz u drugu analizu.

Ovo poglavlje pokazuje nacCin kako provesti otkrivanje uzoraka na temelju REFII
modela, pri ¢emu je dano izvorno algoritamsko rjeSenje za tu namjenu.

6.1.1. lzvor i struktura podataka za analizu

Podaci koji su se koristili u analizi izvorni su podaci jednog osiguravajuc¢eg drustva i
predstavljaju Stetnike automobilske police osiguranja.

Tablica 6.1.Struktura tablice Stetnika

Podruznica
Registarska oznaka
Broj Sasije

Oznaka police
Datum isteka police
Oznaka premije
Ime
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Prezime
JMBG/MBO
Oznaka zapisnika
Datum Stete
Datum prijave
Mijesto Stete

Sifra Stete

Tablica sadrzi 46,653 slogova za godine odvijanja Steta dijela Steta 2000, te Stete u
2001. godini za pravne i fiziCke subjekte.

AnalitiCki cilj je otkriti uzorke u vremenskoj seriji prometnih nesre¢a u 2001. godini i to
za fiziCke osobe.

U prvom koraku prociSéeni su podaci primjenom SQL upita koji je selektirao samo
Stete pocinjene od strane fiziCkih osoba u 2001. godini.

SELECT * from stetnici WHERE YEAR(datum_stet)=2001 AND (LEN(stetn)=13 OR
LEFT(stetn,2)<>"00") INTO TABLE c:\doktorattestovi\prva

Kao rezultat SQL upita dobiveno je 39,139 slogova

Da bi se pripremili podaci za pretprocesiranje primjenom, REFII modela, potrebno je
agregirati vremensku seriju na razinu dana, pri ¢emu je koristena funkcija agregacije
SUM() po danima.

SELECT datum_stet,count(*) as broj FROM prva GROUP BY datum_stet ORDER BY
datum_stet DESC INTO TABLE c:\doktorattestovi\druga

Na ovaj su nacin pripremljeni podaci za interpolaciju i naknadno granuliranje.
6.1.2. Vremenska interpolacija, i viemenska granulacija

Vremenska interpolacija i vremenska granulacija sastavni su dio aplikacije za
transformaciju vremenske serije u REFIl model (Time explorer ) pisane u
programskom jeziku Visual Fox Pro 8.0 (vidi u prilogu Uvodna maska "Time
explorera"), a objekt koji vrSi vremensku interpolaciju i vremensku granulaciju
granulacija.command1.click() opisan je u pseudo-algoritmom u poglavlju 2.6.

U okviru istog algoritamskog postupka opisana je i transformacija vremenske serije.

Listing objekta, koji je dio algoritma iz poglavlja 2.6. nalazi se u prilogu "Program za
vremensku interpolaciju i vremensku granulaciju". Program Time explorer Koristen je
vec¢ u 4. poglavlju kod empirijskih istrazivanja prilikom transformacije vremenske serije.
Vremenska granulacija ostvarena je na dnevnoj razini.

6.1.3. Transformacija u REFII notaciju

ProcCiséene interpolirane i granulirane vremenske serije procesiraju se  dalje
posredstvom objekta fransform.command1.click(). Listing objekata prikazan je u
prilogu transformacija u REFII model.

Ovaj objekt poziva objekte :

izvrsi.ref(v1,v2):
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Objekt za transformaciju u REF oznaku
izvrsi.koeficijent(izvrsi.normiraj(v1,mini,maks),izvrsi.normiraj(v2,mini,maks))
Objekt za proracun koeficijenta kutnog otklona

izvrsi.povrsina(v1,v2):

Objekt za proracun povrsine ispod krivulje,

Program svrstaj.prg :

Vrsi sekundarnu transformaciju u razrede zadane od strane analitiCara
Razredi kutnih otklona su definirani na slijedeéi nacin :

Tablica 6.2. Razredi kutnih otklona

Razred Donja granica | Gornja granica REF
Nizak rast 0.000000000 0.300000000 R
Sredniji rast 0.300000000 0.700000000 R
Visok rast 0.700000000 1.000000000 R
Nizak pad 0.000000000 0.300000000 F
Srednji pad 0.300000000 0.700000000 F
Ostar pad 0.700000000 1.000000000 F
Bez promjene 0.000000000 0.000000000 E
Ova skupina pomoc¢nih programa prikazana je u prilogu: pomoc¢ni objekti
transformacije, a radena je na temelju algoritma iz poglavlja 2.6.
Odsjecak rezultata obrade prikazan je u narednoj tablici :
Tablica 6.3. OdsjecCak rezultata obrade
ciklus | indeks | ref | povrsina | razred koef
1 3|R 65,5 | Nizak rast 0,14893617
1 4| R 88,5 | Nizak rast 0,046808511
1 5| R 94,5 | Nizak rast 0,004255319
1 6| R 101,5 | Nizak rast 0,055319149
1 7|F 80,5 | Nizak pad 0,234042553
2 1R 65,5 | Nizak rast 0,106382979
2 2|R 88 | Nizak rast 0,085106383
2 3|F 92 | Nizak pad 0,05106383
2 4| F 82,5 | Nizak pad 0,029787234
2 5|F 77,5 | Nizak pad 0,012765957
2 6| R 93 | Nizak rast 0,144680851
2 7|F 87 | Nizak pad 0,195744681
3 1|F 55 | Nizak pad 0,076595745
3 2| R 68 | Nizak rast 0,187234043
3 3|R 98 | Nizak rast 0,068085106
3 4 | F 90 | Nizak pad 0,136170213
3 5|R 86,5 | Nizak rast 0,106382979
3 6| R 105,5 | Nizak rast 0,055319149
3 7|F 90,5 | Nizak pad 0,182978723
4 1R 85,5 | Nizak rast 0,140425532
4 2|R 107,5 | Nizak rast 0,046808511
4 3|E 113 | Bez promjene 0
4 4| F 95 | Nizak pad 0,153191489
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Indeks "ciklus" predstavlja tjiedne u godini, a indeks "indeks" predstavlja dane u tjednu.
Kako je cilj pronaci uzorke unutar vremenske serije, a imajuéi u vidu KoriStenje
programskog jezika Python te optimizaciju obrade putem lista, izvr8ena je sekundarna
transformacija razreda prema narednoj tablici:

Tablica 6.4. Sekundarna transformacija razreda

Razred Oznaka

Nizak rast

Sredniji rast

Visok rast

Nizak pad

Srednji pad

Ostar pad

NOO|RWIN|(=

Bez promjene

Nakon izvrSene transformacije pomoc¢u SQL-a izdvojeno je polje nastalo na temelju
sekundarne transformacije i naredbom : COPY TO c:\doktoratpython\niz.txt
DELIMITED prebaceno u ASCII format.

6.1.4. RjeSenje modela otkrivanja uzoraka

Sli¢na ideja obrazlozena je u poglavlju 4.2.1.na primjeru sezonskih oscilacija. RjeSenje
se svodi na primjeni tri osnovna elementa REFII modelu transformacije, vremenskoj
reSetki Ciji idejni korijeni potjeCu iz samoorganiziraju¢ih mapa [Kohonen, 2001] i stabla
frekventnih uzoraka [Han, 2000].

Ovaj model prikazan je na slici 6.1.
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\ Stablo frekventnih uzoraka

Filter uzoraka

A

- N
Vremenska reSetka
t, t+1, t+2, t+3 ,.., Vremenska serija u REFII notaciji

SLIKA 6.1. MODEL PRETRAGE UZORAKA U VREMENSKO.J SERIJI

Algoritam inicijalno generira kandidate principom vremenskih prozora (eng. time
windowing) [Manilla, 1997] gdje se generiraju potencijalni kandidati - uzorci od duzine
1 do duzine n-1, gdje n predstavlja ukupan broj elemenata vremenske serije.

Klase rjeSenja pisane u programskom jeziku Python dane su u prilogu: Modul za
otkrivanje uzoraka u vremenskim serijama.

Problematika pretrage uzoraka na temelju REFII modela rijeSena je kao Sto je
prikazano na slici 6.2.
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Inicijaliziraj praznu strukturu stabla u konstruktoru

|

U¢itaj izvornu datoteku

!

Izgeneriraj potencijalne kandidate —uzorke
duzine 1 iz vremenske serije po principu time
windowinga i stavi ih ulistu kandidata

Definiraj zZeljene koeficijente pouzdanosti

}

Pronadi frekventne uzorke (kandidate iz liste)
duzine 1 pomocu vremenske reSetke, koji
zadovoljavaju kriterij pouzdanosti i stavi ih kao
inicijalnu vrijednost stabla uzoraka (korijen);

A 4

Izgeneriraj i prijedi na analizu Nema novih -
kandidata duzine n+1 i pohrani ih u kandidata —» Kraj

lict

|

Pronadi frekventne uzorke (kandidate iz liste )
pomoc¢u vremenske resetke, koji zadovoljavaju
kriterij pouzdanosti i na temelju njih nadopuni
stablo frekventnih uzoraka

A 4
\ 4

SLIKA 6.2. ALGORITAM PRETRAGE UZORKA U VREMENSKOJ SERLII
Slika 6.2. predstavlja simplificirani algoritam rjeSenja.
Stablo je reprezentirano nizom slojeva listi na naredan nacin :

Sloj n :[glava uzorka, promatrani element uzorka, frekvencija pojavnosti uzorka , [Cijeli
uzorak do sloja n]j]

Konstruktor u modulu init, postavlja inicijalne vrijednosti stabla frekventnih uzoraka, i
pomocne liste za proces obrade.

Klasa datoteka Cita datoteku, i trpa je inicijalno u listu iz koje ¢e se generirati uzorci.
Glavna klasa prolaz poziva klasu kroz listu koja generira kandidate na temelju
vremenskih prozora, poziva klasu sito koja generira frekventne uzorke za duzinu
uzorka 1.

Unutar klase kroz_listu nadalje se provodi testiranje frekventnosti preko klase
brisi_nefrekventne, i briSu se nefrekventni uzorci pozivom klase filtriraj_listu.

Klasa kroz listu nadalje provodi otkrivanje uzoraka posredstvom klase
medjuslojno_sito .
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Klasa medjuslojno_sito na nacin ako postoji "glava" uzorka identi¢na trazenom uzorku,
a ne postoji "rep" uzorka kao element stabla, formira se list stabla sa elementom repa i
, brojaC uzorka se inicijalizira na vrijednost 1. Ako postoji "glava" uzorka identiCna
trazenom uzorku, i postoji "rep" uzorka kao element stabla, tada se inkrementira brojac
uzorka.

Program koji poziva modul sa klasama i trazi uzorke dan je listingom :

import REFII

stablo=Uzorci()
stablo.datoteka("niz.txt")
stablo.prolaz()

print "cvor®”, stablo.slojo

print "prvi sloj ", stablo.sloj1
print "drugi sloj ", stablo.sloj2
print "treci sloj ", stablo.sloj3
print "cetvrti sloj ", stablo.sloj4

Nakon ucitavanja modula naredbom import, i kreiranju objekata, te ucitavanja
datoteke, aktivira se objekt stablo.prolaz() koji trazi uzorke.
Nakon toga print naredbom prikazujemo slojeve stabla frekventnih uzoraka.

Proces trazenja uzoraka ilustrativno se moZze prikazati narednim primjerom u kojem je
zadana vremenska serija u REFIl modelu, sa slijede¢im elementima : (Nizak pad,
Nizak rast, Nizak pad, Nizak rast, Ostar pad, Nizak pad).

U prvom koraku odreduje se Zzeljeni stupanj pouzdanosti uzoraka. Nakon toga
proracunavaju se frekvencije pojavnosti uzoraka duzine 1.

Frekvencije pojavnosti su u prikazanom slu€aju za duzinu uzorka 1, Nizak pad
3/6=0,5; za Nizak rast 2/6= 0.33333 ; za Ostar pad 1/6=0,1666.

U narednom koraku generiraju se uzorci duzine dva, te se dobiva lista kandidata
(Nizak pad — Nizak rast, Nizak rast-Nizak pad, Nizak pad —Nizak rast, Nizak rast-OStar
pad, OStar pad — Nizak pad).

Ako Zelimo da Kkoeficijent pouzdanosti mora biti >=0,3, tada se formiraju korijeni
stabala sa vrijednostima Nizak pad i Nizak rast.

Nakon Sto se u listi kandidata izoliraju samo kandidati koji u glavi uzorka imaju
otkrivene frekventne uzorke duZzine 1, proracunava se frekventnost uzoraka duzine 2
uz pomoc¢ reSetke samoorganizirajuée mape. Samoorganizirju¢a mapa osim kao sto je
slu¢aj u ovom primjeru moze imati u dimenziji i kategorije povrsine.

Nakon proracuna frekvencija duzine dva dobije se naredna situacija : (Nizak pad —
Nizak rast 2/6=0,4, Nizak rast-Nizak pad 1/5=0,2, Nizak rast-OS8tar pad 1/5=0,2).

Po kriteriju koeficijenta pouzdanosti jedini uzorak koji zadvoljava ovaj kriterij je uzorak
Nizak pad — Nizak rast 2/56=0,4, te on ulazi u naredni ciklus prilikom generiranja
kandidata za uzorke duzine 3. Postupak se ponavlja tako dugo dokle god ima
kandidata u listi Ciji je koeficijent pouzdanosti vec¢i od grani¢nog Zeljenog koeficijenta
pouzdanosti.

U ovom algoritamskom postupku se krenulo od Hanovog postulata [Han, 2000], koji
govori da ako glava uzorka ne zadovoljava kriterij koeficijenta pouzdanosti, tada ni
cjelokupan uzorak ne zadovoljava kriterij koeficijenta pouzdanosti. Usteda vremena
redukcijom kombinatorne eksplozije postize se koriStenjem vremenskih reSetki po
uzoru na samoorganiziraju¢e mape, koje u svakom narednom koraku vrSe proracune
samo na temelju frekventnih uzoraka pohranjenih u stablu frekventnih uzoraka.

133



6.1.5. Rezultati istrazivanja

Nakon aktiviranja opisanih algoritama za koeficijent pouzdanosti 0,2 dobiveni su
slijedeci rezultati na populaciji vremenske serije automobilskih nesre¢a 2001 godine na
Pentiumu 1.6 GHz, 512 MB RAM-a. Proces obrade trajao je 3,4 sekunde za
transformaciju u REFII model, dok je trazenje uzoraka trajao 3 sekunde.

cvor [['0', 1", 188, ['1']], ['0", '4', 168, ['4]]]
prvisloj [['1','4', 85, ['1', '41], ['4', "1', 88, ['4', "1']]]

Stablo uzoraka na temelju dobivenih rezultata izgledaju kao $to je to prikazano na slici
6.3.

43,40 % 46,15 %
[ 1: Nizak rast (158) ] [ 4: Nizak pad (168) ]
v BM% v 2424%
[ 4: Nizak pad (85) ] [ 1: Nizak rast (88) ]

SLIKA 6.3. OTKRIVENI UZORCI SA KOEFICIJENOM POUZDANOSTI ().2

Pouzdanost uzorka raCuna se prema formuli (klasa brisi_nefrekventne) kao :

broj frekventnih uzoraka/ broj kandidata uzoraka za testiranje, pri ¢emu se broj
uzoraka za testiranje racuna kao :

broj kandidata u listi-(broj elemenata u uzorku-1). Frekvencija na slici 6.3. izraZzena
kao vrijednost u zagradi odnosi se na pojavnost cjelokupnog uzorka, pri ¢emu broj
instanci prikazuje duzinu uzorka. Tako primjerice uzorak "Nizak rast" duzine uzorka 1
ima frekvenciju pojavnosti 158 i 43,40 % pojavnosti ili koeficijent pouzdanosti 0,43, dok
uzorak "Nizak rast"-"Nizak pad " ima frekvenciju pojavnosti 85 i 23,41% pojavnosti
odnosno koeficijent pouzdanosti 0,2341.

Ako koeficijent pouzdanosti smanjimo na 0.1 dobivamo slijedece rezultate:

korijen [['0', '1', 158, ['1'], ['0", '4', 168, ['4]]]

pr‘/i Sloj [[l1l, l1l’ 57’ [l1l, l1l]]’ [l1l’ l4l’ 85’ [l/Il, l4l]]’ [l4l’ l1l’ 88’ [l4l’ l1l]]’ [l4l’ I4l, 67’ [I4l,
i

drugi Sloj [[l/Il’ l1l, 38’ [I4l’ l1l, I1l]]’ [l4l, l4l’ 48, [l1l’ l4l’ l4l]]’ [l4l’ l1l’ 49, [l4l’ l4l, l1l]], [l1l’
|4|’ 45, [|4|, l1l, |4|]]]

Koje mozemo prikazati slikom 6.4.

134



43,40 % 46,15 %

)

[ 1: Nizak rast (158) ] 4: Nizak pad (168) ]

23,41 % 14,87 % 24,24 % 17,63 %

[ 4: Nizak pad (85) ] [ 1: Nizak rast (57) ] [ 1: Nizak rast (88) ] [ 4: Nizak pad (67) ]
v 13,25 % 10,49 % / \ 12,43 % v 13,53 %
[ 4: Nizak pad (48) ] [ 1: Nizak rast (38) ] [ 4: Nizak pad (45) ] [ 1: Nizak rast (49) ]

SLIKA 6.4. OTKRIVENI UZORCI SA KOEFICIJENOM POUZDANOSTI 0.1

Smanjivanjem koeficijenta pouzdanosti moze se dobiti razgranatije stablo. Program
prikazan u prilogu :"Modul za otkrivanje uzoraka u vremenskim serijama." Pouzdanost
i frekvencije za stablo frekventnih uzoraka racuna prema preporuci Hanovog rada
[Han, 2000] o formiranju stabla frekventnih uzoraka. Veli€ina populacije se smanjuje
svakim novim korakom u kome se povecava duzina uzorka.

6.2. Otkrivanje mutacija unutar uzoraka

Ovako rijeSeno otkrivanje uzoraka, prikazano putem lista, pogodno je za rjeSavanje
skupine problema opisanima u radovima [Han, 2002], [Brazma, 1998], [Wang, 2001],
koja se odnosi na trZzenje "mutacija " unutar uzoraka vremenskih serija. Ovaj problem
izrazen je u primjerice u genetici gdje se traZze modaliteti mutacije gena, procjenu
djelovanja smetnji na vremensku seriju signala kod telekomunikacijskih sustava, te
moguce modalitete diversifikacije uzoraka.

Svaki od navedenih radova iz ovog podrucja svodi se na vlastiti necjeloviti modalitet
rieSenja koji rieSava samo taj problem.

U svjetlu REFII modela, analizom stabala frekventnih uzoraka mozemo dobiti odgovor
na pitanje o postojanju mutacije unutar uzorka vremenskih serija.

Osnovni postupak svodi se na usporedbu intervalnih jednakosti glave uzorka, i repa
uzorka. Ako su glava uzorka i rep uzorka intervalno jednaki, a tijelo moze biti
sastavljeno iz razli€itih uzoraka, tada govorimo o mutacijama, kao $to je to prikazano
na slici 6.5., proiza$loj iz empirijskih podataka na temelju kojih su otkriveni uzorci u
prethodnoj analizi..

43,40 % m 46,15 % Glava

uzorka

[ 1: Nizak rast (158) ] \ 24249 [ 4: Nizak pad (168) ] 1763 %

DI /_\ ’O

23,41 % 14,87 % <
/ \ Tijelo

[ 4: Nizak pad (85) ] [ 1: Nizak rast (57) ] 1: Nizak rast (88) 4: Nizak pad (67) uzorka

v 13,25 % 10,49 % 12,43 % 13,53 %

: Nizak pad (48) 1: Nizak rast (38) 4: Nizak pad (45) 1: Nizak rast (49)
uzorka

SLIKA 6.5. OTKRIVANJE MUTACIJE UNUTAR UZORAKA PRI KOEFICIJENU POUZDANOSTI 0. 1
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Algoritamski postupak ekstrakcije prikazan je na slici 6.6.

| Za sve frekventne uzorke u stablu izvrsi |
v
| |
v

Glave uzoraka = uzorci duzine n

\ 4

na temelju svih formiranih stabala
Ako su
iscrpliene sve v
mogucnosti . B . . . .
prekini Potencijalna mutacija =svi elementi narednog sloja vezani sa
postupak glavom uzorka (tijelo uzorka)

v

Rep uzorka =elementi stabla ispod kandidata za potencijalnu
mutaciju narednog sloja

v Dodaj
Ako postoji jednakost repa i glave uzorka, te uzorake koji
postoji najmanje 2 modeliteta tijela uzorka Da .| zadovoljavaj
(postupak se vrdi za sve elemente promatranih u kriterij u
slojeva) listu
mutirajucih
l Da uzoraka

Prijedi u naredni sloj (n=n+1)

SLIKA 6.6. ALGORITAM ZA OTKRIVANJA MUTACIJE UNUTAR UZORAKA

Iz 6.5. vidi se da se pojmovi glave uzorka, repa uzorka i tijela odnose na hijerarhiju u
stablu.

Trazenje mutacija svodi se na usporedivanje intervalnih jednakosti glave uzorka i repa
uzorka, pri ¢emu moze postojati n glava uzoraka i n repova uzoraka. Ako se otkrije
intervalna jednakost medu elementima uzorka, tada meduelemente ako ima viSe od
jednog modaliteta meduelemenata zovemo mutacijama.

Na primjeru auto nezgoda, izmedu modaliteta "Nizak pad" kao glavu uzorka, i "Niskog
rasta" kao repa uzorka postoje meduelementi "Nizak rast" i "Nizak pad" koje nazivamo
mutacijama uzorka. Ovako postavljeno rjeSenje mutaciju promatra kao varijaciju
jednog elementa izmedu glave i tijela uzorka. Algoritam je, s obzirom na problemski
prostor moguce prilagoditi na nacin koji mutaciju moze promatrati kao varijaciju vise od
jednog elementa izmedu glave i repa uzorka.

Mutacije, prikazane na slici 6.4. dobivene su na nacin da je algoritam u prvom koraku
glavama mutirajucih uzoraka proglasio elemente prvog sloja (Nizak rast; Nizak pad).

U istom koraku vezao je uz glave uzoraka pripadajuce elemente drugog sloja, te ih je
proglasio tijelima uzoraka (tijela vezano uz Nizak rast :Nizak pad, Nizak rast; tijela
vezano uz Nizak pad: Nizak rast, Nizak pad ). Nadalje su formirani repovi uz tijela
(tijelu Nizak pad formiran je rep Nizak pad, tijelu Nizak rast formiran je rep Nizak rast,
tijelu Nizak pad formiran je rep Nizak rast). Ovdje je bitno naglasiti da su tijela i repovi
zadrzavaju vezu stabla prema glavama. Prema danom algoritmu postoje dva
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modaliteta u tijelima (Nizak rast i Nizak pad ) za glavu uzorka Nizak pad, sa repom
uzorka Nizak rast, pa je taj uzorak proglaSen mutirajucim uzorkom. U slucaju
razgranatijeg stabla ovaj bi se postupak ponavljao sve dok se ne bi iscrpile sve
mogucnosti.

Kao Sto je ve¢ spomenuto, s obzirom na analiticki zahtjev, tijelo uzorka moze
sadrzavati i viSe od jednog elementa. U znanstvenim radovima [Han, 2002], [Brazma,
1998], [Wang, 2001] prisutni su razli€iti pristupi u poimanju mutacija. U ovom primjeru
krenulo se je od procjene mutacija gdje se repovi formiraju na temelju elementa iz sloja
ispod tijela uzorka na temelju kojeg se procjenjuje mutacija. U spomenutim radovima
obrazlazu se i moguénosti, koje bi u svjetlu prikazanog primjera u formiranju repova
obuhvatile sve vezane elemente ispod tijela uzorka. Otkrivanje mutacija unutar
uzoraka vrlo je zivo znanstveno podrudje, te tako postoji Citav niz pristupa u rijeSavanju
ove problematike. Cilj prikazanog rje$enja, bio je pokazati kako se primjenom REFII
modela mogu rjeSavati ovakve vrste problema, te da je moguce prilagodbom
algoritama pretrage na temelju REFIl modela obuhvatiti razliCite pristupe ovoj
problematici.

6.3. Otkrivanje sezonskih oscilacija

Na postojecoj populaciji podataka moguce je otkriti sezonske oscilacije po uzoru na
algoritam opisan u poglavlju 2.2.1, a odnosio se je na otkrivanje sezonskih oscilacija u
REF modelu.

Cilj analize je otkrivanje sezonskih oscilacija na dnevnoj razini. Listing objekta za
otkrivanje sezonskih oscilacija, dan je u prilogu sa podnaslovom :Objekt za otkrivanje
sezonskih oscilacija. lako je ve¢ prikazana primjena ovog pristupa, ona ¢e biti
prikazana i na populaciji vremenske serije auto nezgoda s ciljem dokazivanja hipoteze
o efikasnosti jedinstvenog modela transformacije u povezivanju razliitih modaliteta
analize vremenskih serija na istom uzorku podataka.

Pomocéu SPSS naredbe za kreiranje krostabulacijskih tabela :
CTABLES
/VLABELS VARIABLES=ref indeks DISPLAY=DEFAULT
/TABLE indeks [C][ROWPCT.COUNT PCT40.1] BY ref
/CATEGORIES VARIABLES=ref indeks ORDER=A KEY=VALUE EMPTY=EXCLUDE.

Dobivena je tablica :

Tablica 6.5. Sezonske oscilacije na temelju trendova

REF
E F R
Red % Red% Red %
{'r‘edr%‘:\'/ . L 1,9% 86,5% 11,5%
2 0% 1,9% 98,1%
3 3,8% 51,9% 44.2%
4 1,9% 57,7% 40,4%
5 3,8% 42,3% 53,8%
6 0% 25,0% 75,0%
7 0% 86,5% 13,5%
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Indeksi trendova imaju znacenje :

1- Trend pojave sa subote na nedjelju

2- Trend pojave s nedjelje na ponedjeljak
3- Trend pojave s ponedjeljka na utorak
4- Trend pojave s utorka na srijedu

5- Trend pojave sa srijede na Cetvrtak

6- Trend pojave sa Cetvrtka na petak

7- Trend pojave sa petka na subotu

Iz izvrSene analize vidljivo je da postoje sezonski trendovi rasta broja nezgoda sa
nedjelje na ponedjeljak, i to sa 98,1 % pouzdanosti, te sa Cetvrtka na petak sa 75 %
pouzdanosti. Sa petka na subotu biljezi se trend pada broja nezgoda sa stupnjem
pouzdanosti 86,5%, kao i sa subote na nedjelju.

Ako Zelimo veci stupanj preciznosti procjena vezan uz jafinu trendova otklona, u
analizu uvrStavamo preciznije razrede, nakon ¢ega dobivamo narednu tablicu
sezonskih oscilacija.

Tablica 6.6. Sezonske oscilacije na temelju razreda otklona kutova

Razred kutnog otklona
Bez Srednji Sredniji
promjene | Nizak pad | Nizak rast pad rast

Red % Red% Red % Red % Red %

Indeksi 11 1,9% 84,6% 11,5% 1,9% 0%
trendova

2 ,0% 1,9% 86,5% ,0% 11,5%
3 3,8% 48,1% 38,5% 3,8% 5,8%
4 1,9% 48,1% 34,6% 9,6% 5,8%
5 3,8% 38,5% 51,9% 3,8% 1,9%
6 0% 25,0% 67,3% ,0% 7.7%
7 ,0% 76,9% 13,5% 9,6% ,0%

Na osnovu ove tablice vidljiva je preciznija razrada sezonskih oscilacija gdje se vidi
jacina trendova rasta i pada u odredenoj promatranoj sezoni.

Iz izvrSene analize vidljivo je da postoje sezonski trendovi niskog rasta broja nezgoda
sa nedjelje na ponedjeljak, kao i sa Cetvrtka na petak.

Sa subote na nedjelju biljezi se trend niskog pada broja nezgoda kao i sa petka na
subotu.

S obzirom na otkrivene uzorke "Nizak pad-Nizak rast" i dobivene rezultate po pitanju
sezonskih oscilacija, lako je za pretpostaviti da je ovaj uzorak ima jaki sezonski utjecaj
i to u periodu od subote do ponedjeljka.

Isto tako mozZemo pretpostaviti da na uzorak "Nizak pad-Nizak pad " utjeCe sezonska
komponenta u periodu od petka do nedjelje. Ako u algoritam uklju¢imo kriterij pretrage
uzoraka u kojem se trazi meduzavisnost u sezonskim oscilacijama, kao §to je to
prikazano u poglavlju 4.4.2., tada je frekventnost pojavnosti uzorka "Nizak pad-Nizak
rast", niza nego $to je to slucaj kada vremenske odsjeCke promatramo parcijalno, i ona
iznosi 81,7%. Frekventnost pojavnosti uzorka "Nizak pad-Nizak pad " iznosi 71,21%.
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Ovi rezultati su dobiveni na temelju primjene algoritma (programa) za otkrivanje
frekventnih uzoraka opisanog i ve¢ primijenjenog u poglavlju 6.1.4..

Program je izvrSen na Pentiumu 1.6 GHz, 512 MB RAM-a.,proces obrade trazenja
uzorka sezonskih oscilacija trajao je 2.4 sekunde.

UzevSi u obzir podatke o strukturi korisnika polica osiguranja, na temelju koje je
radena ova analiza, vidljivo je da su to uglavhom osobe srednjih godina, sa
prosje¢nom staro$¢u automobila 7,8 godina, sa jednim ili viSe djece. Na temelju
rezultata analize sezonskih oscilacija, vidljivo je da postoji trend pad broja
automobilskih nesrec¢a u periodu vikenda, a poCetkom i krajem radnog tjedna, raste
broj nezgoda. Uz pomoc¢ ovih pokazatelja moze se zakljuéiti da je rije€ o obiteljskim
ljudima koji automobile uglavnom koriste za odlazak na posao, te je veca vjerojatnost
dozivljavanja nesreée pocetkom i krajem radnog tjedna. Isto tako vikendom je manja
vjerojatnost dozivljavanja nezgode, Sto se moze pripisati, ili smanjenom koriStenju
automobila vikendom, ili poja¢anom oprezu vozaca, jer ako kre¢u na put, vjerojatno
voze obitelj, Sto im je potencijalno dodatni motivator za oprez na cesti.

6.4. Otkrivanje dogadajnosti

Dogadajnost unutar vremenskih serija, takoder je Cest predmet razmatranja
znanstvenih radova [Guralnik, 1999], [Manilla, 1997], [Williams, 2003a].

Dogadajnost se moze promatrati i sa perspektive oCekivanih uzoraka (motiva) koji se
temelje na eksperthom znaniju [Lin, 2001].

Neki znanstveni radovi pojam dogadajnosti unutar vremenskih serija promatraju u
kontekstu dogadaja koji ne moraju nuzno proizlaziti iz numeriCkih vrijednosti
vremenske serije nego se svode na niz dogadaja vezanih uz provale i aktivaciju
alarma [Manilla, 1997] .

Na temelju koncepcije koja se ovdje obrazlaze mogucée je analizirati dogadajnost
nezavisno o rezultatima prethodnih analiza, dakle kao samostalan analiti¢ki projekt.
Kako bi se dokazala efikasnost povezivanja razli€itih analitickih koncepcija vremenskih
serija temeljem jedinstvenog modela transformacije, ovo poglavlje donosi rieSenje
kako otkrivene uzorke iz vremenske serije o automobilskim nezgodama promatrati kao
dogadaje, te analizirati pojavnost tih dogadaja unutar vremenske serije.

Zadatak je frekventne uzorke duZine od 3 elementa proglasiti dogadajima, te
promatrati meduzavisnost tih dogadaja unutar vremenske serije.
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Definiraj dogadaj na temelju uzorka ili
ekspertnog znanja

|

U vremenskoj seriji pretvorenoj u REFII
sintaksu, pronadi sve trazene uzorke, te ih
redoslijedom pojavnosti smjesti u listu

|

Na tako formiranoj listi primjeni algoritam
za otkrivanje uzoraka

|

Prikazi rezultate

SLIKA 6.7. ALGORITAM ZA OTKRIVANJE DOGAPAJNOSTI

Prvi korak sastoji se u deklariranju dogadaja na temelju otkrivenih frekventnih uzoraka.
Tako mozemo deklarirati dogadaje na temelju rezultata istrazivanja iz poglavlja 6.1. :

A=['4""1","1]
B=[1,"4""4]
C=[4''4','1]
D=['4" "1, '4]

gdje oznaka 4 predstavlja nizak pad, a oznaka 1 nizak rast u listama.

Dogadaje mozZemo proizvoljno deklarirati, kao primjerice "Period kontinuiranog rasta",
"Period visokog rasta", "Period volatilnosti" i sli¢no.

Osnovna ideja kreiranja dogadaja svodi se na prepoznavanje dogadaja na temelju
kreiranih kandidata za potrebe otkrivanja uzoraka i formiranja nove liste dogadaja sa
elementima dogadaja.

Nakon §to je kreirana nova lista dogadaja, nad njom se provodi postupak otkrivanja
uzoraka sukladno algoritmu opisanom u poglavlju 6.1.

Listing ovog postupka pisanog u programskom jeziku Python dan je u prilogu: Kod za
otkrivanje dogadajnosti

Program je izvrSen na procesoru Pentiumu 1.6 GHz, 512 MB RAM-a., proces
formiranja dogadaja na temelju otkrivenih uzoraka trajao je 1,7 sekundi, a proces
otkrivanja dogadaja 2,1 sekunde.

Nakon aktivacije programa sa Zeljenim faktorom sigurnosti 0,1 dobiven je naredni
rezultat:

korijen [['0', 'A', 38, [AT], [0', 'B", 48, ['BT]], [0", 'C', 49, [CT], ['0', 'D', 45, [D']]
prVi SIOj [[IAI’ va’ 22’ [IAI, IBI]], [le’ ICI, 45’ [va, ICI]], [ICI, ID', 27’ [vcv’ IDI]]’ [le, va’ 24’
[IDI’ 'B']], ['C', 'A', 20, ['C', 'A']]]

drugi SIOj [[IBI, vcv, 20, [IAI, IBI, 'C']], ['C', le, 24, [IBI, 'C', IDI]]’ [lBI, 'CI, 23, [va, IBI, 'C']],
[ICI, IAI, 19, [IBI’ 'C', 'A']]]
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[ A: (38) 21.11 % ] [ B: (48) 26.66 % ] [ C: (49) 27.22 % ] [ D: (45) 25.00% ]

[ B: (22‘) 12.29% ] [ C:(45) 2'5.13% ] [ D:(27) 15.08% ] [ B:(24) ;'3.40% ]
r /
[ C: (20; 11.23 % ] [ D: (24) 13.48 % ] A: (19) 10.67 % ] [ C:(23) j1'2.92% ]

SLIKA 6.8. OTKRIVANJE DOGAPAJNOSTI PRI KOEFICIJENU POUZDANOSTI 0. 1

Na temelju slike 6.8 mozemo zakljucCiti da se pri zahtijevanoj pouzdanosti od 0,1,
nakon dogadaja "Nizak pad-Nizak rast- Nizak rast " moZe ocekivati dogadaj "Nizak
rast-Nizak pad- Nizak pad ", a nakon njega dogadaj "Nizak pad-Nizak pad- Nizak rast".
Ovi rezultati dobiveni su na temelju analize prvog stabla dogadajnosti A-B-C. Na isti
nacin mogu se analizirati i ostala stabla dogadajnosti. O analitiCaru ovisi koju ¢e
vrijednost koeficijenta pouzdanosti odabrati i uzeti je u obzir kao relevantnu za proces
analize.

Alternativni pristup procjene moze se svoditi na primjenu uvjetnih vjerojatnosti na
nacin: Kolika je vjerojatnost dogadaja B ako se desio dogadaj A (uvjetne vjerojatnosti)
[Keogh, 1997], [Chiu, 2003].

Pristup proraCuna koeficijenta pouzdanosti koji je izabran za ovo empirijsko
istrazivanje priklanja se pristupima izloZenim u radovima [Manilla, 1997] i [Han, 2000] a
temelji se na procjeni relevantnosti uzoraka s obzirom na njihovu frekvenciju
pojavnosti.

6.5. Otkrivanje motiva

Motivi unutar vremenskih serija [Chiu, 2003], [Lin, 2001], [Patel, 2002], [Tanaka, 2003]
koriste se za otkrivanje kako egzistencije, tako i pozicije nekog odredenog uzorka u
vremenskoj seriji. Ovakva saznanja mogu biti od koristi kod predvidanja trendova na
trziStu vrijednosnica, gdje se na temelju ekspertnog znanja ako dode do pojave
odredenog uzorka u vremenskoj seriji mogu predvidati pojava odredenih dogadaja
vezanih uz taj uzorak®. Dosadasniji radovi prvenstveno su se fokusirali na oblik krivulje,
dok se pomocu REFII modela osim oblika krivulje u prepoznavanja motiva moze
ukljugiti i faktor volumena pojavnosti, odnosno povrsine ispod krivulje.

Otkrivanje motiva uz pomo¢ REFII modela svodi se na raspoznavanje zadanog uzorka
unutar uzoraka pohranjenih unutar matrice transformacije.

Ako primjerice trazimo motiv Visok rast, Nizak pad, unutar liste Nizak pad,OSstar
pad, Visok rast, Nizak pad, Nizak rast, tada ¢Ce se algoritam kretati po listi sa pomakom
1, i traziti mjesto podudarnosti sa trazenim motivom. Naravno, kod pretrage motiva
elementi koji mogu uéi u proces obrade odnose se na sve elemente koje sadrZi
matrica transformacije, a ne samo intervalne vrijednosti koeficijenta kutnog otklona,
kao $to je to slu€aj u ovom jednostavnom, ilustrativnom primjeru.

Povrsinu ispod krivulje tijekom analize pomoc¢u REFII modela moguce je ukljuciti i u
ostale vrste ve¢ prikazanih analiza.

2 http://trading-stocks.netfirms.com/elliot-wave.htm

141



Za potrebe kreiranja razreda povrSina, preporuca se izvrSiti normiranje u intervalu od
0-1.

Takoder je moguce vidjeti osnovne Kkarakteristike povrSine ispod vremenskih
odsjeCaka pa izvrsiti kreiranje razreda povrSine za odredivanje intervalnih jednakosti
na temelju originalnih vrijednosti, gdje se za potrebe preliminarne analize moze koristiti
naredba u SPPS skripthom jeziku za odredivanje osnovnih pokazatelja kao Sto su
minimum, maksimum, standardna devijacija, i prosje¢na vrijednost.

To mozemo posti¢i narednom naredbom u SPSS —-u na uzorku podataka auto
odgovornosti transformiranih u REFII sintaksu.

DESCRIPTIVES
VARIABLES=povrsina
ISTATISTICS=MEAN STDDEV MIN MAX .

Za potrebe analize, izvrSeno je normiranje povrSine ispod krivulje, te je izvrSeno
grupiranje u razrede na slijedeci nacin:

Tablica 6.7. Klasifikacija normirane povrsine

Raspon Oznaka intervala Sekundarna
vrijednosti transformacija
0-0.4 Niska povrsina 1
0.4-0.7 Srednja povrSina 2
0.7-1 Visoka povrSina 3

Zadatak je otkriti motive unutar vremenske serije Stetnika, gdje poslije perioda niskog
rasta sa niskom povrsinom nastupa period niskog rasta sa srednjom povrsinom.
Trazeni uzorak mozemo izraziti narednom strukturom:

Trazeni_motiv=[[1,1], [1,2] ]

Za potrebe rjeSavanja ovog problema, u listu za pretrazivanje ubacene su vrijednosti
otklona kutova indeksa i povrsina.

Lista za pretraZivanje nakon ove intervencije ima strukturu:

Lista=[ [C1,11,01,P1], [C2,I2,02,P2] ...[Cn,In,On,Pn] ]

Gdje C - ozna€ava indeks ciklusa, u konkretnom slucaju, tjedan,
| — Oznacava indeks dana
O — Oznacava intervalu oznaku otklona kuta
P- Oznacava intervalnu oznaku pripadnosti povrsine ispod odsjecka

Postupak se svodi na prolazak kroz listu za pretrazivanje, i registriranje indeksa gdje
se pojavljuje trazeni motiv.

Kao rezultat obrade (vidi u prilogu program za trazenje motiva)dobivena je naredna
lista:

Lista_izlaznih_indeksa=[ [1,3,1,4], [2,1,2,2], [3.,2,3,3], [6,2,6,3], [14,2,14,3], [16,2,16,3],
[52,3,52,4]]
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Elementi izlazne liste su indeksi, gdje se nalazi traZzeni motiv, tako primjerice prvi
element iz liste [1,3,1,4] ukazuje na to da se trazeni motiv nalazi u prvom tjednu od
utorka do Cetvrtka. (Indeks 1 odnosi se na prvi tiedan 2001. godine, indeks 3
oznaCava trend pojave s utorka na srijedu, a indeks 4 oznaCava trend pojave sa
srijede na Cetvrtak ).

Za potrebe analize, moguc¢e je (sukladno metodologiji obradenoj u poglavlju 5.5.)
mijenjati Sirine razreda, kako otklona kutova, tako i razreda povrsine ispod vremenskih
odsjeCaka.

Motivi se mogu koristiti sa nevremenskim atributima u procesima otkrivanja
meduzavisnosti motiva sa nekim od dogadaja. To je posebno interesantno kod
predikcija dogadaja na primjerice burzi, gdje je pojava nekog vremenskog uzorka u
uskoj korelaciji sa dogadajem znacajnim za poslovanje, $to mozemo izraziti kao :

P(M,

D,)=p,

Gdje M1 oznaCava motiv, a Dn dogadaj, pri €emu pn oznacava vjerojatnost dogadaja Dn
uz uvjet pojave motiva M.

Moguce je izvrsiti dodatne analize koje bi trebale dati odgovor na pitanje o sezonskim
faktorima koji utje€u na pojavnost motiva, Sto ovdje nije slucaj

6.7. Integracija metoda data mininga sa vremenskim serijama

Jedan od vrlo izrazenih problema u dome temporalnog data mininga je povezivanje
vremenskih serija sa tradicionalnim data mining algoritmima [Williams, 2002].
Spomenuti autor kao rjeSenje ovog problema nudi prilagodavanje postojecih
algoritama data mininga kako bi se oni mogli primijeniti na vr.emenske serije.

REFII model samom svojom koncepcijom omogucava direktnu primjenu data mining
algoritama na vremenskoj seriji, pri ¢emu je upravo REFII model most koji povezuje
vremenske serije i tradicionalne data mining algoritme.

U poglavlju 4.4. (lzravno otkrivanje pravila iz vremenske serije ) dana je jedna od
mogucénosti integracije asocijativnih algoritama sa vremenskim serijama.

Potreba povezivanja tradicionalnih data mining metoda sa vremenskim serijama
proizlazi iz potencijalnih mogucénosti vezanih uz segmentaciju, procjene utjecaja
vremenskih i nevremenskih komponenti na trendove vremenske serije iz ega se
mogu kreirati modeli ponaSanja trziSnih subjekata i segmenata.

REFII model omogucéava uvodenje u analizu vremenskih serija i vremenski nezavisnih
atributa. Ova metodologija teorijski je objadnjena u poglavlju 5.2., a oslanja se na
ekspanziju vremenskih odsjeCaka netemporalnim atributima. Ova je tehnika detaljnije
teorijski obrazloZena u poglavlju 5.2.

Osnovni princip proizlazi iz Cinjenice da na trend neke pojave (trend vremenskog
odsjecka) utje€u subjekti uz koje se vezu klasi¢ni atributi (npr. spol, dob, regija, visina
primanja, stupanj stru¢ne spreme). Da bi i ovi atributu usli u proces analize potrebno je
izvrsiti postupak ekspanzije vremenskih odsjeCaka sa netemporalnim atributima. Tako
pripremljene podatke moZemo analizirati kako statistickim metodama, tako i
tradicionalnim data mining  algoritmima. Ekspanzija vremenskih odsjeCaka nije
preduvjet za primjenu data mining algoritama nad vremenskom serijom, ve¢ analizu
moZzemo provesti i nad elementima matrice transformacije.
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6.7.1. Postupak ekspanzije vremenskih odsjeCaka

Za potrebe empirijskog istrazivanja proveden je postupak ekspanzije vremenskih
odsjeCaka na bazi Stetnika iz prethodnih primjera.

Za potrebe empirijskog istraZivanja proveden je postupak vremenske ekspanzije na
bazi Stetnika iz prethodnih primjera. Kako je od postojecih atributa na temelju JMBG-a i
registarskin oznaka ekstrahirati dob, spol, i mjesto registracije, (mjesto Stete nije u
relacijskoj zavisnosti te je s toga neupotrebljivo za analizu) nakon osnovnog
pretprocesiranja podataka gdje su otklonjeni nedostajuci atributi JMBG-a (strani
drzavljani pocinitelji Steta i neupisani JMBG-ovi, te mjesta registracije) preostalo je
30,756 slogova, od 39,139 koji su koristeni kao elementi prethodnih analiza.

Ova populacija ponovo je transformirana u REFII notaciju postupkom koji je opisan u
poglavlju 6.1.

Nakon toga provedeno je spajanje matrice transformacije i originalne tablice Stetnika
preko datumskog polja s ciliem pridruZivanja nevremenskih atributa vremenskim
odsjeCaka putem sljedeéeg SQL upita:

SELECT * from stetnici,refii WHERE datum_stet=vezni AND ((LEN(stetn)=13 OR
LEFT(stetn,2)<>"00")) AND (YEAR(datum_stet)=2001 ) INTO TABLE expa

Takoder je izdvojeno polje registarske oznake, gdje prva dva mjesta u stringu
oznacCavaju mjesto registracije pomocu naredbe :

REPLACE ALL reg ozn WITH LEFT(regozn1,2)

U narednom koraku ekstrahirani su dob i spol na temelju JMBG-a pomocu klasa
pisanih u Visual Fox Pro —u transformiraj.dob() i transformiraj.spol()

transformiraj.dob()

PARAMETERS jmbg

local godina

godina = substr(jmbg,5,3)

godina = val(godina)
godina=YEAR(DATE())-(godina+1000)
RETURN godina

transformiraj.spol()
PARAMETERS jmbg
local vrijednost
vrijednost =val(substr(jmbg, 10,3))
if vrijednost <500
RETURN "M"
ENDIF
if vrijednost >=500
RETURN "Z"
ENDIF
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Nakon ekstrakcije podatka o dobi i spolu provedeno je kreiranje razreda na temelju
dobi i to u rasponima

do 25 godina

od 26-36 godina

od 36 do 45 godina
od 46 do 55 godina
od 56 do 65 godina
od 66 godina na viSe

Kreiranje razreda provedeno je u SPSS skriptnom jeziku pomocu narednog programa :

RECODE dob

( MISSING = COPY )

(LO THRU 25 =1)

(LO THRU 35 =2)

(LO THRU 45 =3 )

(LO THRU 55 =4 )

(LO THRU 65 =5 )

(LOTHRUHI=6)

( ELSE = SYSMIS ) INTO GRUPEDOBI.
VARIABLE LABELS GRUPEDOBI 'GRUPEDOBI'.
FORMAT GRUPEDOBI (F5.0).

VALUE LABELS GRUPEDOBI
<z 95
'26 - 35
'36 - 45'
'46 - 55'
'56 - 65'
'66+'.
MISSING VALUES GRUPEDOBI ( ).
VARIABLE LEVEL GRUPEDOBI ( ORDINAL ).
EXECUTE.

OO wWN -

Ovim postupkom je okonCan postupak ekspanzije vremenskih odsjeCaka
nevremenskim atributima.

Kao Sto je veC spomenuto, ekspanzija vremenskih odsjeCaka nije preduvjet za
provodenje analize vremenske serije primjenom tradicionalnih data mining algoritama.
Ako primjerice primijenimo stablo odlucivanja direktno na matricu transformacije, tada
u analizu mozemo ukljuciti otklone kutova vremenske serije, povrsinu ispod krivulja i
vremenske indekse. Na ovaj naCin mozemo otkriti korelacijske zavisnosti izmedu
otklona kutova, povrSine i indeksa. Za potrebe segmentacije i procjene pona$anja
subjekata potrebno je ukljucCiti i Sto viSe popratnih atributa, te se s toga provodi
ekspanzija vremenskih odsjecCaka.
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6.7.2. Tablicna i OLAP analiza

Jedan od izazova koji se Cesto puta spominje u okviru radova vezanih uz upitni jezik
za vremenske serije je i moguénost analize vremenskih serija pomoc¢u OLAP procesa,
te ih integrirati u skladiSta podataka s ciliem multidimenzionalne analize [Perng, 2002].
REFII model rijeSava ovaj problem, integrirajuc¢i i moguénost ekspanzije vremenskih
odsjeCaka nevremenskim atributima Sto daje niz dodatnih mogucénosti po pitanju
provodenja analiza posebice za potrebe segmentacije trzista, procjene ponasSanja
trzisnih subjekata i segmenata.

Tako mozZemo provesti analizu utjecaja varijable spol na trendove odsjeCaka
vremenske serije pomoc¢u jednostavnog upita na ekspandirani model Ciji je postupak
formiranja prikazan u poglaviju 6.7.1.

Naredba koja ¢e nam prikazati tablicu utjecaja varijable spol na trendove odsjeCaka
vremenske serije u SPPS skriptnom jeziku glasi :

CTABLES

/VLABELS VARIABLES=spol razred DISPLAY=DEFAULT

[TABLE razred [ROWPCT.COUNT PCT40.1] BY spol

ICATEGORIES VARIABLES=spol razred ORDER=A KEY=VALUE
EMPTY=EXCLUDE.

Kao rezultat upita dobivena je tablica :

Tablica 6.8. Otkloni kutova prema spolu

Spol
M z
% %
Bez 815% | 18.5%
promjene
Nizak pad 79.5% 20.5%
Razred Nizak rast 79.3% | 20.7%
Srednji pad 80.2% | 19.8%
Srednji rast 77.7% 22.3%

Kako je populacija Stetnika dominantno musSkog spola, ipak su vidljiva odredena
odstupanja po spolu s obzirom na trend vremenskih odsjeCaka. Tako primjerice
prilikom trenda srednjeg rasta prometnih nesreca udio pripadnika Zenskog spola visi je
nego kod ostalih vrsta trendova.

Daljnja analiza moZe se provesti s ciliem procjene utjecaja mjesta registracije na trend
vremenskog odsjecka.
Za tu svrhu u koristimo naredbu u SPSS skriptnom jeziku :
CTABLES
/VLABELS VARIABLES=razred reg_ozn DISPLAY=DEFAULT
ITABLE reg_ozn [ROWPCT.COUNT PCT40.1] BY razred
/ICATEGORIES VARIABLES=razred ORDER=A KEY=VALUE EMPTY=EXCLUDE
/ICATEGORIES VARIABLES=reg_ozn ORDER=D KEY=COUNT EMPTY=EXCLUDE.

Kao rezultat obrade dobivena je tablica :
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Tablica 6.9. Otkloni kutova prema mjestu registracije

Razred
Nizak Nizak Sredniji
Bez promjene pad rast pad Srednji rast
Red % Red % | Red % Red % Red %
ZG 14% | 38.3% | 48.1% 3.5% 8.7%
ST 1.5% 40.9% 46.1% 3.9% 7.6%
PU 1.3% 42.9% 44.9% 3.6% 7.2%
RI 1.9% 39.9% 45.9% 4.1% 8.2%
0S 1.1% 36.7% 51.5% 2.4% 8.3%
ZD 9% 40.7% 46.3% 5.3% 6.9%
CK 1.9% 41.3% 46.5% 4.1% 6.1%
KA 1.4% 36.8% 49.7% 4.4% 7.7%
KR 2.3% 39.1% 45.4% 4.0% 9.3%
SK 1.3% 38.6% 47.3% 4.2% 8.6%
vz 1.6% 40.3% 45.9% 2.7% 9.4%
SB 1.5% 36.7% 46.1% 6.5% 9.2%
KC 1.3% 38.2% 47 9% 5.3% 7.4%
Registarska oznaka | DU 1.7% 43.9% 43.2% 4.9% 6.3%
Sl 2.3% 39.1% 48.8% 3.6% 6.1%
BJ 8% 45.5% 46.8% 2.2% 4.7%
VK 1.2% 43.6% 46.5% 2.3% 6.4%
NA 1.5% 39.8% 47.5% 5.6% 5.6%
PZ 6% |  417% |  40.7% 7.1% 9.9%
VU 1.5% 43.5% 44.6% 1.9% 8.5%
DA 1.8% 40.3% 48.2% 2.7% 7.1%
BM 2.3% 34.5% 50.0% 5.5% 7.7%
DJ 1.0% 37.9% 47 1% 3.4% 10.7%
KT 2.5% 40.7% 42.6% 3.4% 10.8%
M 5% 43.1% 47.0% 1.5% 7.9%
VT 1.5% 46.4% 38.1% 6.2% 7.7%
KZ 31% | 443% | 41.7% 2.6% 8.3%
NG 5% 37.4% 50.5% 4.4% 7.1%
MA 1.7% 37.1% 50.3% 51% 5.7%
GS 1.7% 39.3% 48.0% 3.5% 7.5%
PS 2.5% 38.5% 48.4% 8% 9.8%
Zu 0% 33.7% 57.1% 1.0% 8.2%
0G 0% 43.3% 51.7% 0% 5.0%
DE 0% 34.6% 50.0% 0% 15.4%

Iz tablice je vidljivo da je primjerice veca vjerojatnost sudjelovanja vozila Zagrebacke
registracije u prometnim nesreCama u razdobljima niskog rasta trendova vremenskih
odsjeCaka, dok je primjerice vecCa vjerojatnost sudjelovanja vozila Krizevackih
registracija u prometnim nesreCama u razdobljima niskog pada trendova vremenskih
odsjeCaka. Ovakve analize nam mogu pomoci prilikom kreiranja uvjetnih vjerojatnosti
sudjelovanja vozila sa odredenim registarskim oznakama s obzirom na ocekivani trend
pojave. Ako ovu analizu promatramo u kontekstu provedene analize otkrivanja
vremenskih uzoraka i sezonskih oscilacija (poglavija 6.1. i 6.3.), tada mozemo
procijeniti primjerice da je s nedjelie na ponedjeljak veéa vjerojatnost sudjelovanja
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nesreCe Krizevackih registarskih oznaka, nego Zagrebackih, jer je u tom periodu
zabiljezena sezonska oscilacija niskog pada. Ovim principom moguce je izgraditi i
Bayesovu mrezu utjecaja kao model pona$anja trziSnih segmenata i subjekata.

Nadalje mozZemo promatrati ukupnu strukturu utjecaja na trend s obzirom na
registarsku oznaku automobila, gdje viSe do izraZzaja dolazi frekvencija pojavnosti
nezgoda s obzirom na mjesto registracije.

Za tu svrhu u koristimo naredbu u SPSS skriptnom jeziku :
CTABLES
/VLABELS VARIABLES=razred reg_ozn DISPLAY=DEFAULT
ITABLE reg_ozn [COLPCT.COUNT PCT40.1] BY razred
/ICATEGORIES VARIABLES=razred ORDER=A KEY=VALUE EMPTY=EXCLUDE
/ICATEGORIES VARIABLES=reg_ozn ORDER=D KEY=COUNT EMPTY=EXCLUDE

Kao rezultat obrade dobivena je naredna tablica :
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Tablica 6.10. Otkloni kutova prema mjestu registracije(struktura)

Razred
Bez
promjene Nizak pad Nizak rast | Srednji pad | Srednji rast
Kolona % Kolona % Kolona % Kolona % Kolona %

ZG 34.1% 33.8% 35.5% 32.4% 37.7%
ST 10.4% 10.5% 9.9% 10.6% 9.5%
PU 6.8% 8.2% 7.2% 7.4% 6.8%
RI 9.0% 6.9% 6.7% 7.5% 7.0%
os 4.0% 5.1% 6.0% 3.6% 5.6%
ZD 1.8% 3.0% 2.9% 4.1% 2.5%
CK 3.5% 2.9% 2.7% 3.0% 2.1%
KA 2.6% 2.5% 2.9% 3.2% 2.6%
KR 4.0% 2.6% 2.5% 2.8% 3.0%
SK 2.0% 2.3% 2.3% 2.6% 2.5%
vz 2.4% 2.3% 2.2% 1.6% 2.7%
SB 2.0% 1.8% 1.9% 3.4% 2.2%
KC 1.3% 1.5% 1.6% 2.2% 1.4%
Registarska oznaka | DU 1.8% 1.7% 1.4% 2.0% 1.2%
S 2.4% 1.5% 1.6% 1.5% 1.2%
BJ 7% 1.4% 1.2% 7% 7%
VK 9% 1.2% 1.1% 7% 9%
NA 1.1% 1.1% 1.1% 1.6% 8%
PZ 4% 1.1% 9% 2.0% 1.3%
VU 9% 9% 8% 4% 9%
DA 9% 7% 8% 5% 6%
BM 1.1% 6% 8% 1.0% %
DJ 4% 6% 7% 6% 9%
KT 1.1% % 6% 6% 9%
M 2% 7% 7% 3% 6%
VT 7% % 5% 1.0% 6%
KZ 1.3% 7% 6% 4% 6%
NG 2% 6% 6% % 5%
MA 7% 5% 6% 8% 4%
GS % 6% 6% 5% 5%
PS 7% 4% 4% 1% 5%
ZuU 0% 3% 4% 1% 3%
oG 0% 2% 2% 0% 1%
DE 0% 1% 1% 0% 2%

Iz dobivene tablice vidljivi su utjecaji mjesta registracija na trend s posebnim osvrtom
na frekvenciju pojavnosti nezgoda. Ovdje je vidljivo da Zagreb prednjaci u broju
nezgoda u periodima srednjeg rasta trendova vremenskih odsje¢aka.

Postoji Citava paleta mogucénosti koja prvenstveno ovisi o analitiCkom cilju.

6.7.3. Primjena stabla odlu€ivanja na vremensku seriju

Nad vremenskom serijom u REFII notaciji, bilo u obliku izvorne matrice transformacije,
bilo u obliku ekspandirane matrice transformacije, moguce je direktno primijeniti stablo
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odluCivanja. Pomoc¢u stabla odluCivanja izmedu ostalog mozZemo segmentirati
populaciju te generirati pravila sa pripadaju¢om vjerojatnoScu.

Nakon $to je na ekspandiranu matricu transformacije primijenjen CHAID algoritam
stabla odlucivanja (SPSS Answer tree 3.0) sa ciljnom varijablom razreda dobi
dobiveno je slijedeée stablo odlucivanja :

Node 8
Category % n

36 - 45 2584 642

46 - 55 2555 635

—Srednjirast— W 26 - 35 22.66 563
| 56-65 10.91 271
H 66+ 9.01 224
H <=25 6.04 150
Total (8.08) 2485
Node 7
Category % n
W 36-45 23.48 271
I 46-55 26.95 311
—Srednjipad— m 26 - 35 2279 263
W 56-65 9.79 113
W 66+ 9.88 114
H <=25 7.1 82
Total (3.75) 1154
| Node 0 : Node 6
I Category % n | Category % n
: W 36-45 23.83 7329 : W 36-45 23.76 2888
: W 46 -55 25.20 7749\ : RAZRED . W 46-55 24.80 3014
GRUPEDOBI = gg j gg f;:i; ;g;g " Adj. Pvalue=0.0032, Chi-square=41.4671, df=20 Nizak pad - gg : gg fgg? figi
I|m 66+ 8.81 2710 | m 66+ 8.61 1047
|| <=25 6.80 2091 | H <=25 7.04 856
| Total (100.00) 30756 |- Total (39.52) 12155
Node 5
Category % n
W 36-45 2511 114
| 46-55 20.70 94
—Bez promiene— W 26 - 35 25.11 114
B 56-65 14.32 65
N 66+ 9.25 42
H <=25 5.51 25
Total (1.48) 454
Node 4
Category % n
B 36-45 2353 3414
46 - 55 25.47 3695
L_Nizakrast— m 26 - 35 22.34 3241
W 56-65 13.08 1897
W 66+ 8.84 1283
H <=25 6.74 978
Total (47.17) 14508

SLIKA 6.9. STABLO ODLUCIVANJA GRUPE DOBI- TRENDOVI VREMENSKIH OTKLONA

Iz stabla odluivanja vidljivo je najveca vjerojatnost pojavnosti dobi od 46-55 godina
kod trendova niskog rasta, niskog pada, i srednjeg pada, a najveca vjerojatnost
pojavnosti dobi od 36-45 kod trendova srednjeg rasta i bez promjene.

Ako se promatra spol kao ciljna varijabla a periodi trendova kao zavisne varijable, tada
se dobiva naredno stablo odlucivanja:
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Node 9
Category % n
—/— H M 79.07 3374
mZz 20.93 893
Total (13.87) 4267
Node 8
Category % n
H6—m M 78.72 4094
mZz 21.28 1107
Total (16.91) 5201
Node 7
Category % n
5—m M 78.98 3363
oz 21.02 895
Total (13.84) 4258
Node 0 Node 6
Category % n INDEKS Category % n
SPOL" 2 TS 20593 I Ad) P-value=0.1642, Chi-square=9.1713, df=6**4*" i T
Total (100.00) 30756 q Total (13.95) 4289
Node 5
Category % n
F3—m M 78.92 3684
mz 21.08 984
Total (15.18) 4668
Node 4
Category % n
2—H M 79.64 3724
| Z 20.36 952
Total (15.20) 4676
: Node 3 }
\ Category % n |
L1 dm ™ 81.13 2756 |
| ERA 1887 641 |
w{ Total (11.04) 3397 |

SLIKA 6.10. STABLO ODLUCIVANJA SPOL-TJEDNI TRENDOVI

Prema ovom stablu odlucivanja vidljiva je vjerojatnost pojavnosti modaliteta varijable
spol s obzirom na trendove. Tako je evidentno da je sa subote na nedjelju (indeks 1)
manji utjecaj pripadnica Zzenskog spola na formiranje trenda. Odnosno dominantniji je
utjecaj pripadnika muskog spola na formiranje trenda. To mozemo izraziti u formi
pravila kao :

IF (INDEKS = 1)
THEN
Node = 3
Prediction = M

Probability = 0.811304

6.7.4. Primjena klasteriranja na vremenskim serijama

Metoda data mininga koja se gotovo tradicionalno primjenjuje na vremenskim serijama
je klasteriranje. Razlog popularnosti primjene ove metode u analizi vremenskih serija
proizlazi iz €injenice Sto je mozemo primijeniti bez nuznog pretprocesiranja.
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U svjetlu REFII modela, ona je primijenjena na matricu transformacije, a moguce ju je
primijeniti i na ekspandirani model matrice transformacije, te moze biti vrlo snazan alat
za segmentaciju.

Kako bi se ilustrirala primjena, prilikom klasteriranja uzete su u obzir dvije varijable ,
koeficijent kutnog otklona, i oznaka trenda REF zbog jasnoce i moguce lakSe
vizualizacije rezultata.

Nad ekspandiranom matricom transformacije izvrSeno je klasteriranje "K-mean "
klasteriranjem primjenom naredbe iz SPSS skriptnog jezika:

QUICK CLUSTER
koef REF
/MISSING=LISTWISE
/ICRITERIA= CLUSTER(4)
/IMETHOD=CLASSIFY
/SAVE CLUSTER
/PRINT INITIAL.

Kao rezultat obrade dobiveni su klasteri :

Tablica 6.11. Broj slucajeva u klasterima

Broj slu¢ajeva u svakom od klastera

Cluster 1 15320.000
2 1318.000
3 2127.000
4 11991.000
Valid 30756.000
Missing .000

Sa vrijednostima centroida:
Tablica 6.12. Vrijednosti centroida

Centroidi klastera

Cluster
1 2 3 4
Koeficijent kutnog otklona 1221468251764 | 4019500855584 | .4319338995088 | .1076498863509
REF (R=1, F=-1) 1 -1 1 -1
naredbe :

IGRAPH /VIEWNAME='Scatterplot' /X1 = VAR(ref) TYPE = CATEGORICAL /Y =
VAR(koef) TYPE = SCALE /COLOR = VAR(PRAVICLUST) TYPE =
CATEGORICAL /COORDINATE = VERTICAL /X1LENGTH=3.0 /YLENGTH=3.0
IX2LENGTH=3.0 /CHARTLOOK='"NONE' /CATORDER VAR(PRAVICLUST)
(ASCENDING VALUES OMITEMPTY) /CATORDER VAR(ref) (ASCENDING
VALUES OMITEMPTY) /SCATTER COINCIDENT = NONE.

152



EXE.

Klasteri
o
o2

0600000000000 =

o4

0. 4000000000000 —

{ CT00 Qoo (Y B TN

0.2000000000000 =

Keeficijent kutheg otklona

0.0000000000000 —

Rast ! Pad

SLIKA 6.11. KLASTERI KONCENTRACIJE KUTNOG OTKLONA

Na temelju provedene analize vidljiva je koncentracija klastera, Sto nam moze pomoci
prilikom definiranja razreda kutnog otklona. Na temelju klasteriranja takoder mozemo
provesti analizu sli¢nosti trziSnih subjekata na nacin ukljucivanja kako vremenskih tako
i nevremenskih atributa.

6.8. Konsolidacija rezultata kroz prizmu trziSnih analiza

Kroz poglavlje 6. prikazane su moguc¢nosti provodenja analize vremenskih serija nad
istom vremenskom serijom temeljem jedinstvenog modela transformacije (REFII
modela), gdje je na temelju jedinstvene matrice transformacije provedena Ccitava
lepeza analiza : otkrivanje uzoraka, otkrivanje sezonskih oscilacija, otkrivanje mutacija
unutar vremenskih serija, pronalaZenje motiva unutar vremenskih serija, otkrivanje
dogadajnosti, analiza vremenskih serija posredstvom tradicionalnih metoda data
mininga. Na ovaj je nacin dokazana uspjeSnost i efikasnost REFII modela u domeni
povezivanja razliitih koncepcija temporalne data mining analize, na nacin da je
polaziSna osnova za sve vrste analiza jedinstveni model transformacije -REFII model.
Nadalje pokazano je kako je moguce vrsiti "dublju analizu ", pri ¢emu "Dublja analiza"
pojmovno znaci mogucnost provedbe razliitih tipova analiza na reduciranom setu
podataka iz vremenske serije, koji je proizaSao kao rezultat obrade prije primijenjene
metode ili analititkoga postupka.

Primjer za dublje analize u poglavlju 6. vidljiv je iz analize dogadajnosti koja se
nastavlja kao lan€ani proces na rezultate analize proizaSle iz rezultata otkrivanja
uzoraka unutar vremenske serije. Otkrivanja mutacija, je analiza koja se takoder
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nadovezuje na rezultate analize proizaSle iz rezultata otkrivanja uzoraka unutar
vremenske serije.

U 6. poglavlju takoder je pokazano kako analizirati vremensku seriju primjenom data
mining metoda.

Veéi dio ovih problema naveden je kao buduci izazov istrazivanja u domeni
temporalnog data mininga [Williams, 2002].

Ako sve ove analize promatramo sa perspektive analize trziSta, tada se mogu
povezivati rezultati proizasli iz provedenih analiza s ciljem otkrivanja zakonitosti trzista,
segmentacije trZista, procjene ponasanja trziSnih segmenata, i trZiSnih subjekata.

Ako primjerice uzmemo u obzir otkrivene uzorke "Nizak pad-Nizak rast" i dobivene
rezultate po pitanju sezonskih oscilacija, lako je za pretpostaviti da je ovaj uzorak ima
jaki sezonski utjecaj i to u periodu od nedjelje do utorka s obzirom rezultate proizasle iz
analize sezonskih oscilacija.

Takoder se u obzir mogu uzeti otkriveni dogadaji "Nizak pad-Nizak rast- Nizak rast "
nakon kojeg se moze oCekivati dogadaj "Nizak rast-Nizak pad- Nizak pad ", a nakon
njega dogadaj "Nizak pad-Nizak pad- Nizak rast".

Temeljem rezultata analize gdje su primijenjene metoda OLAP-a , te stabla
odlucivanja, moze se pretpostaviti (ako se promatra Zagrebacka regija) da ¢e u
periodima trenda niskog rasta biti povecana vjerojatnost nesre¢a od strane vozila koje
imaju Zagrebacku registraciju. U periodu trenda niskog rasta ugroZenija je dobna
skupina od 46-55 godina, muskog spola.

Na ovaj se nacin mogu raditi segmentacije, te promatrati ili cijeli uzorak, ili primjerice
Varazdinska regije, traziti uzorci i sezonske oscilacije samo za tu regiju, ili samo za
odredenu skupinu i sli€no. Isto tako prikazanom metodologijom moguce je provoditi
procjene rizinosti kako trzisnih segmenata u odredenom vremenskom periodu, tako i
segmentaciju s obzirom na unaprijed zadane kriterije.

Prilikom promatranja rezultata empirijskih istrazivanja u obzir je potrebno uzeti
¢injenicu zadanih koeficijenata pouzdanosti, te relativno signifikantno male razlike u
vjerojatnostima kod procjena primjenom metoda stabla odlucivanja. Ovi pokazatelji
mogu varirati s obzirom na izvorne empirijske podatke nad kojima se provodi analiza.
Cilj je bio pokazati efikasnost REFII modela, njegovu sposobnost povezivanja razli€itih
koncepcija analize, od tradicionalnih koje spadaju u podrucje data miniga vremenskih
serija, pa sve do povezivanja sa tradicionalnim metodama data mininga.

Ovdje je takoder dokazana teza spomenuta u prvom poglavlju rada da nije potrebno
prilagodavati algoritme data mininga za primjenu u vremenskim serijama [Williams,
2002], nego da je prvenstveno potrebno izgraditi kvalitetan model transformacije koji
Ce sluZziti poput mosta izmedu algoritama data mininga i vremenskih serija.

Koncepcija REFII modela i predlozena metodologija moze biti korisna u provodenju
trziSnih analiza iz razli€itih podrudja.

Tako primjerice u bankarstvu moZzemo otkrivati uzorke modela pona$anja s obzirom na
dizanje gotovine sa bankomata. Uzorke mozZemo traziti u segmentiranoj populaciji
(prema dobu, spolu, primanjima...), te na temelju otkrivenih uzoraka analizirati
dogadajnost, i traziti skriveno znanje o karakteristikama klijenata pomocu neke od
metoda data mininga kao $to je stablo odlu€ivanja, uzimajuci u obzir atribute poput
razreda prosjecno iskoriStenog limita po kreditnoj kartici, razredu iznosa depozita,
sklonosti odredenom tipu valute, vrste koristenog kredita i sli¢no.
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U trgovini se primjerice  mogu promatrati vremenske serije potraznje za odredenim
skupinama artikala, pratiti sezonske oscilacije, te analizirati karakteristike klijenata koji
najviSe utjeCu na sezonske trendove pomocu primjerice stabla odlucivanja.

Isto je tako moguce segmentirati klijente iz turistiCke, trgovacke, bankarske ili neke
druge branse, formiranjem klastera €iji su elementi osim tradicionalnih atributa i atributi
koji se odnose na koeficijente kutnog otklona te povrSinu ispod krivulje.

Postoji Citav niz moguénosti, te tijek analize ponaijvise ovisi o cilju koji se zZeli postici.

U radu nisu prikazane sve potencijalne mogucénosti primjene REFII modela, poput
primjene  metoda poput fuzzy logike, survival analize, memorijski temeljenog
razlucivanja i sliéno u kombinaciji sa vremenskim serijama.

Dana je generalna metodologija na osnovu koje je intuitivno lako provesti i integraciju
ovih metoda, a kao Sto je ve¢ spomenuto o cilju analize ovisi izbor alata za analizu.

6.9. Analiza trzista tekstila pomocéu REFII modela

REFII model primijenjen je na podacima poduzeca Tekstilpromet d.d. i Lantea d.d. s
cillem otkrivanja zakonitosti ponasSanja kupaca tih poduzeca. Ovo istrazivanje je
provedeno u okviru izrade magistarskog rada Lea Mr$iéa (mentor prof. dr.sc. Zeljko
Panian), zaposlenika Tekstilprometa d.d., te se je model primijenio i za provodenje
kompleksnijih analiza ponaSanja kupaca za interne potrebe poduzeca. U daljnjem
tekstu navodim dio opisa projekata otkrivanja trziSnih zakonitosti trziSta tekstila
pomocéu REFII modela, sa najznaéajnijim rezultatima istraZivanja®.

" U skladu s nastojanjima za spoznajom zakonitosti u prodaji te pruzanjem Sto
kvalitetnije usluge vlastitim kupcima u tvrtkama Tekstilpromet d.d. i Lantea d.d.
primijenjen je REFII model, autora Gorana Klepca (Raiffeisen Consulting) razvijen u
okviru istrazivanja za potrebe doktorske disertacije (mentor prof. dr. sc. Bozidar Kli¢ek
— FOI ). Na podacima tvrtke model je primijenjen u izradi magistarskog rada autora
ovog ¢lanka uz dodatne analize pojedinih podrucja za interne potrebe.

Primjeni modela prethodila je analiza i prikupljanje podataka a za koriSteni su podaci o
vremenskim prilikama i statisticki podaci o naseljenosti i strukturi stanovnistva gradskih
Cetvrti Grada Zagreba. Za potrebe istrazivanja od Gradskog zavoda za planiranje
razvoja Grada i zastitu okoliSa kupljeni su statistiCki podaci o stanovnistvu podijeljeni
po gradskim cetvrtima. Drzavni hidrometeoroloSki Zavod ustupio je podatke o
klimatoloSkim uvjetima proteklih godina. Vazno je napomenuti da su ovi podaci javno
dostupni na navedenim mjestima.

Cilj istrazivanja bio je ukazati na potencijale primjene modela te postavljanje temeljnih
pretpostavki za daljnja, interna, istrazivanja. Interni podaci na kojima je provodeno
istrazivanje odabrani su izmedu pojedinih proizvoda za koje je procijenjeno da bi mogli
relevantno prikazivati okolnosti te nazvani po grupama roba kojima pripadaju, te
agregirani na razini dana za ukupno promatranu prodaju. Svrha ovakve pripreme je
ukazivanje na potencijal primjene uz istovremeno postovanje odgovarajuce tajnosti
poslovnih podatka koja je ovim pristupom osigurana.

® Autor Mrsi¢ Leo, &lanak pod naslovom: "Utjecaj vremenskih promjena na kupnju tekstilnih
proizvoda",objavljen u "Business Intelligence" prilogu u dnevnom poslovnom listu "“Dnevnik"
30.12.2004., 16. stranica, odobren od strane Tekstilpromet d.d. i Lantea d.d. za objavu.
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Podaci su uzeti za period od godine dana te kategorizirani prema godiSnjem dobu,
danu u tjednu, prazniku, temperaturi, vlaznosti zraka, koli€ini oborina i snijega i
koliCinama prodaje. Transformacija podataka u REFII model vr§ena je programom
Time Explorer autora Gorana Klepca (Raiffeisen Consulting) takoder razvijenog u
okviru istrazivanja za potrebe doktorske disertacije. Nakon transformacije provedena je
analiza vremenskih serija te na dobivenim podacima izgradena Bayesova mreza.

Provedenim istrazivanjem otkrivene su zanimljive, na prvi pogled iznenadujuce,
zakonitosti odnosa vremenskih prilika i razine prodaje (npr. visok dnevni temperaturni
prosjek utjeCe pozitivnho na razinu prodaje). Vremenske prilike imaju sve veci utjecaj na
trgovinu tekstilom uslijed neuobiajenih promjena uvjetovanih globalnim zatopljenjem
kojih smo svjedoci proteklih godina, stoga je ovaj pristup vrlo zanimljiv. Uz to uoCene
su preferencije istovremene kupnje pojedinih grupa promatranih proizvoda u
znacajnom postotku. Odnosi razina prodaje omogucuju inteligentniju specijalizaciju
ponude uz olakSano pracenje rezultata.

Ekspertno znanje osoba koje prate prodaju omogucilo je dodatnu kategorizaciju razina
prodaje koja promatrana u vremenskim odsje¢cima u odredenim situacijama snazno
implicira na odredenu zakonitost (npr. povecanje razine prodaje) odnosno pokazuje
prediktivhu stranu modela. "

Iz navedenog teksta vidljiva je primjenjivost REFII modela u istrazivanju trziSta tekstila.
Ovaj poslovni slu¢aj samo potkrepljuje hipoteze o primjenjivosti REFII modela u
trziSnim analizama, te o moguénostima koje ovaj model pruza u povezivanju
vremenskih serija sa metodama data mininga.

7. Ostala podruéja primjene REFIl modela (idejni modeli i
konceptualna rjeSenja)

S obzirom na to da je REFIlI model konstruiran sa ciljem Sire primjenjivosti na strukture
podataka koje pokazuju Kkarakteristike vremenskih serija, ili pak djelomi¢ne
karakteristike vremenskih serija, postoje i alternativni nacini koriStenja REFIl modela
gdje postoji slicnost struktura podataka sa strukturom podataka vremenske serije.
Tako se REFII model moze primijeniti u tekst miningu, web miningu, medicinskim
sustavima (EEG, EKG, mjerenje tlaka), prepoznavanje oblika u 3D prostoru.

Klju¢ za primjenu leZi u Cinjenici da je svako od spomenutih podruéja potrebno
promatrati u svjetlu vremenskih serija, odnosno REFII modela bilo u cjelini, bilo u
kontekstu elementa koriStenih kroz empirijska istrazivanja.

Pri tome treba razlikovati primjenu REFIl modela kao jedinstvenog modela
transformacije tradicionalnih vremenskih serija i primjenu REFII modela u kontekstu
primjene za potrebe tekst mininga, web mininga, EEG-a, EKG-a, prepoznavanja oblika
u 3D prostoru jer u navedenim slucajevima nije rije€ o analizi vremenskih serija, veé
uglavnom o simulacijama vremenskih serija.

Ove se simulacije provode s ciljem iskoriStavanja potencijala koji su sastavni dio bilo

REFII modela, bilo njegovih analitickih potencijala prikazanima kroz  empirijska
istrazivanja.
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Za potrebe tekst mininga, tekst je potrebno promatrati kao vremensku seriju, gdje se
svaka oznaka unutar teksta moze pretvoriti u ASCII kod. Tekst prikazan kao niz ASCII
kodova mozZemo promatrati kao vremensku seriju. Tako formiranu vremensku seriju
moguce je dalje transformirati na nacin da se svaka rije€ ili korijen rije€i predstavi
jedinstvenom numeriCkom vrijedno$¢u. Na tako formirani niz moguce je primijeniti
algoritme poput algoritama za pretrazivanje uzoraka, otkrivanja mutacija i sli¢no, u
svrhu otkrivanja sli¢nosti izmedu tekstova. Alternativni pristup mogao bi se svesti na
formiranje matrice transformacije (transformirati tako kodiranu vremensku seriju u
REFII model) te nad matricom transformacije provoditi analize .

Za potrebe Web mininga, izvrSene sesije posjetitelja mozemo takoder predstaviti poput
vremenskih serija. Ovdje se pojavljuje problem reprezentacije vrijednosti unutar
vremenske serije, odnosno kako pristup pojedinoj stranici na site-u reprezentirati
brojcanom oznakom koja ce biti dovoljno reprezentativan za potrebe analize pomocu
REFII modela.

Od do sada spomenutih podrucja alternativne primjene REFII modela, primjena u
okviru medicine i medicinskih istrazivanja (EEG, EKG, mjerenje tlaka) se Cini na prvi
pogled najbliza osnovnoj koncepciji REFII modela, jer spomenuti elementi su u
osnhovni vremenske serije.

Da bi se provela analiza prepoznavanja objekata u 3D prostoru, potrebno je REFII
model prilagoditi za 3D prostor kao Sto je to konceptualno prikazano u poglaviju 2.8.
Na taj naCin moguce je prepoznavati 3D oblike (povrSina zemlje - GIS sustavi,
prepoznavanje lica, prepoznavanje objekata...).

Ovo poglavlje daje prikaz potencijalnih mogucénosti po pitanju provodenja analiza
posredstvom REFII modela, ili njegovih metodoloskih dijelova. Metodologija i podrucja
koja se preliminarno obrazlazu u ovom poglavlju spadaju u kategoriju buducih
istrazivanja. S obzirom na kompleksnost svakog od obradivanih podruc¢ja, dane su
osnovne smjernice kako svako od podrucja koje se obraduje u okviru ovog poglavlja
promatrati u svjetlu REFIl modela ili njegovih metodoloskih dijelova. Isto tako dane su
smjernice za kreiranje potencijalnih modela rijeSenja za svako od ovih podrucja, Sto
takoder spada u kategoriju buducih istrazivanja.

Ovdje se zali ukazati na potencijale REFII modela i njegovih metodoloskih dijelova,
kao i na to da navedena podrucja nisu ujedeno i jedina podrucja gdje bi se navedena
koncepcija analiza vremenskih serija mogla pokazati efikasnom.

S obzirom na specificnosti spomenutih podrucja, posebice u kontekstu buducih
istrazivanja, predloZeni modaliteti rieSenja mogu se ravnopravno promatrati bilo kroz
koridtenje originalne koncepcije REFII modela, bilo kroz modalitete rjeSenja koji koriste
pojedinacne elemente proizasle na temelju empirijskih istrazivanja primjene REFII
modela.

7.1.Tekst mining

Kao Sto je ve¢ spomenuto, temeljni preduvjet za promatranja tekstova u kontekstu
vremenskih serija i tekst mininga je izrazavanje znakova (broj¢ano -slov€anih oznaka)
pomocu ASCII kodova. Ako primjerice imamo tekst u datoteci koji glasi: ‘Goran test.’,
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pozeljno ga je transformirati u niz sa malim ili sa velikim slovima, maknuti znakove
interpunkcije i formirati listu na temelju tekstualne datoteke kao Sto je to prikazano na
narednom primjeru u Python sintaksi:

lista= [Ig’, 'O ', ',." 'a " 'n ', I ', ’t’l’ ’e I, IS" 't:]

U sljede¢em koraku potrebno je transformirati znakove u njihove ASCII vrijednosti na
slijededi nacin :

nova={]

for c in range(len(lista)):
print ord(lista[c])
nova.append(ord(lista[c]))

Kao rezultat obrade dobije se lista :

nova= [103, 111, 114, 97, 110, 32, 116, 101, 115, 116]

Daljnji tijek provodenja analize umnogome ovisi o vrsti jezika koji se koristi. Ideja je
svaku rije€ predstaviti sa odgovaraju¢om numerickom vrijednoSc¢u. Kod jezika koji u
sebi sadrze padeze preporudljivo je tu transformaciju provoditi na temelju korijena rijeCi
i to prema principu sa slike 4.7.3. pri éemu se baza brojevnog sustava odreduje se kao
suma broja znakova u koriStenoj abecedi i suma broja koristenih numeri¢kih oznaka
(ako brojevi ulaze u postupak analize) sa specijalnim oznakama koje su relevantne s
obzirom na vrstu analize.

Kao separator za kreiranje inicijalnih brojevnih uzoraka sluzi oznaka razmaka (‘ ’ )
odnosno ASCII= 32.

Nakon provodenja ovog koraka imamo listu broj¢anih oznaka koje predstavljaju rijeci.
Jedan od mogucih pravaca analize koji bi mogao biti predmet bududih istrazivanja, je
koriStenje metodologije otkrivanja uzoraka, otkrivanja mutacija, otkrivanje
dogadajnosti, otkrivanje cikli¢nosti direktno na tako formiranoj listi broj¢anih vrijednosti
koje predstavljaju rijeCi, bez posredstva jedinstvenog modela transformacije
vremenske serije.

Drugi moguéi pravac analize koji bi mogao biti predmet bududih istrazivanja, je
koriStenje  metodologije otkrivanja uzoraka, otkrivanja mutacija, otkrivanje
dogadajnosti, otkrivanje ciklicnosti na bazi REFII modela.

S obzirom na prirodu tekstualnih datoteka, na ovaj nacin bi se mogle istraZziti
mogucnosti otkrivanja receni¢nih uzoraka unutar tekstova, $to moze biti korisno
prilikom procjenjivanja sli€nosti medu tekstovima na temelju hipoteze da su tekstovi
sli¢ni ako u sebi sadrze visoku frekvenciju pojavnosti istih tekstualnih uzoraka.

Pri tome se moze napraviti klasifikacija sli€¢nosti s obzirom na duzine receni¢nih
uzoraka jer $to je veca duzina frekventnog uzorka to je i potencijalno vecéa sli¢nost
izmedu tekstova.
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To znadi da je duzina frekventnih uzoraka unutar tekstova proporcionalna visini
stupnja pouzdanosti slicnosti medu tekstovima, kao i broju frekventnih uzoraka.
Hipotetska tablica za procjenu sli¢nosti tekstova moze sadrzavati sljedece podatke:

Tablica 7.1. Hipotetska tablica za procjenu slicnosti tekstova

Duzina uzorka Frekvencija pojavnosti | O¢ekivana slicnost
uzorka
Mala (1-3) Mala (do 0.3) Mala
Srednja (3-7) Srednja (0.7) Srednja
Velika (>7 ) Velika (>0.7) Velika

U tablicu bi trebalo obuhvatiti sve moguce kombinacije pojavnosti izmedu duzine
uzoraka i frekvencije pojavnosti uzoraka sa procjenama ocekivane sli¢nosti.

Daljnji postupci koji bi trebali razlu€iti sli¢nost izmedu tekstova mogli bi se temeljiti na
proracunima ciklickih pojavnosti uzoraka teksta. Pretpostavka je ako se unutar N
tekstova ciklicki frekventno pojavljuju uzorci teksta, tada se dva teksta mogu smatrati
slicnima.

Isto tako na temelju analize mutacija unutar teksta, odnosno procjene koji se
frekventni rec€enicni uzorci medusobno variraju i na koji nacin (vidi sliku 6.4.) moguce
je postaviti hipotezu o slicnosti tekstova.

Daljnji izazovi mogli bi se svesti na postavljanje modela uvjetnih vjerojatnosti koriStenja
reCenicnih uzoraka s obzirom na prethodno koriStene re€eni¢ne uzorke, te procjena
slicnosti na temelju konteksta.

lako se tekstualne datoteke na prikazani na¢in mogu izraziti kao vremenske serije, one
ipak u sebi zadrzavanju odredene specificnosti koje ih razlikuju od tradicionalnih
vremenskih serija.

Te specificnosti se ocituju u €injenicama

e Svaka rijeC ili korijen rijeci predstavljen jedinstvenom broj¢anom vrijednoScéu je
relevantan uzorak na kojima se direktno mogu iskoristiti algoritmi primijenjeni u
empirijskom dijelu istrazivanja poput algoritama za otkrivanje uzoraka, mutacija,
dogadajnosti..

e “Tekstualne vremenske serije” nisu u osnovi trendovski orijentirane strukture kao
Sto su to klasiéne vremenske serije poput vremenskih serija podizanja gotovine sa
bankomata

e Nacdin na koji je provedena transformacija “tekstualnih vremenskih serija” u okviru
ovog poglavlja moze posluziti kao jedinstveni model transformacije koji je
kompatibilan za provodenje algoritama prikazanih u empirijskom dijelu istraZivanja

e Na tako provedenom transformiranom strukturom tekstualnih datoteka,
usporedivanje uzoraka se moze vrsiti na temelju eksplicitne, a ne intervalne
jednakosti

Ako se u obzir uzmu navedene Cinjenice, postavlja se logi¢no pitanje o potrebitosti i
nuznosti transformacije tekstualnih datoteka u REFII model prije provodenja analiza,
Sto se mozZe svrstati u kategoriju buducih istrazivanja. Ova dilema proizlazi
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prvenstveno iz prirode tekstualnih datoteka, koje se promatraju u kontekstu
vremenskih serija, pri Cemu nemaju sve karakteristike tradicionalnih vremenskih serija.
Primjer iz ovog podrucja izabran je iz razloga:

o lustracije kako neoCite podatkovne strukture mozZemo reprezentirati vremenskim
serijama

e prikaza kako priroda samih podataka (u ovom slu€aju tekstualnih ) ima utjecaja na
shvacanje problematike vremenskih serija

e prikaza kako priroda samih podataka (ako nisu tradicionalne vremenske serije)
utjeCe na selekciju i metodologiju analize

7.2. Web mining

Podrucje u kojemu REFII model sa pripadaju¢éom metodologijom moze biti iskoristiv je
i Web mining, i to podrucdje analize “klikova” (eng. clickstreams).

Metodologiju REFII modela moguée je u domeni Web mininga iskoristiti u nekoliko
osnovnih tipova analize koje se temelje na analizi “klikova” :

e Segmentacija posjetitelia Web stranica s obzirom na sliCan model pona$anja
prilikom posjete stranicama

e Prepoznavanje uzoraka ponasanja posjetitelja Web stranica

e Procjena ergonomske efikasnosti stranica

Da bi se postigli spomenuti analitiCki ciljevi, potrebno je efikasno pretprocesirati
podatke sadrzane u Web log datoteci. Web log datoteka sadrzi informacije o svakoj
pojedinoj sesiji koja predstavlja reprezentaciju svakog pojedinaénog posjeta
stranicama.

Osim podataka o aktivnostima posjetitelja (“klikovima”) ove datoteke mogu sadrzavati i
informacije da li je posjetitelj doSao na promatranu stranicu direktno, upisom Web
adrese u preglednik, ili putem bannera, linka sa neke druge stranice, ili nekim drugim
putem. Pojedini Web log-ovi biljeze i vrijeme izmedu aktivacije dvaju linkova.

S obzirom na to da linkovi unutar Web log-ova nisu reprezentirani numeric¢kim
vrijednostima, potrebno je izvrsiti transformaciju vrijednosti za svaki aktivirani link u
numericke vrijednosti, kako bi se dobila simulacija vremenske serije za potrebe daljnjih
analitiCkih aktivnosti za potrebe daljnjih analiza.

S obzirom na prirodu REFII modela i strukturu Web stranica , predlaze se numeri¢ka
transformacija gdje ¢e tematska podrucja unutar stranica biti grupirana temeljem
numerickih vrijednosti. Primjerice, ako Zelimo analizirati Web stranicu distributera boja i
lakova, te pribora i popratnog materijala za bojenje, tada numeri¢ku transformaciju
stranica mozemo izvrsiti prema hipotetskom obrascu:
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Tablica 7.2. Sustav numericke transformacije stranica

Najvisa Numericki Niza hijerarhijska Numericki Niza
hijerarhijska klasifikator instanca klasifikator hijerarhij
instanca ska
instanca
Boje 1000000 Auto-lakovi 1010000
Boje 1000000 Boje za ¢amce i 1020000
brodove
Boje 1000000 Zidne boje 1030000
Trake 2000000 Platnene 2010000
Trake 2000000 Plasticne 2020000
Zastitni pribor 3000000 Respiratornog sustava 3010000
Zastitni pribor 3000000 Mehanicka oStecenja 3020000
Zastitni pribor 3000000 Kemijska osteéenja 3030000

Transformacija se u vremensku seriju vr§i prema narednom obrascu:

Ako u Web log datoteci postoji informacija da je posjetitelj doSao na stranicu koja je
generalno vezana uz sve vrste boja, tada se u vremensku seriju upisuje vrijednost
1000000. Ako je nakon toga odlu€io uci na stranicu koja se bavi zastitnim priborom,
tada se u vremensku seriju upisuje vrijednost 3000000, te ako je nakon toga birao
stranicu koja prikazuje proizvode koje spadaju u zastitha sredstva od mehanickih
oStecenja, tada se u vrijednost vremenske serije upisuje vrijednost 3020000, i tako
redom.

Na ovaj nacin vidljivo je da su prema kriteriju slicnosti, a u duhu REFIl modela
dodijeljene priblizno sli¢nije numericke vrijednosti prema tematici Web stranica. S
obzirom na prirodu REFII modela, pozeljno je i pridodijeljivati inicijalne vrijednosti
najviSih hijerarhijskih razina prema kriterijima slicnosti. Tako primjerice u kontekstu
spomenutog primjera, boje i lakovi bi u obrascu imati “sli¢nije” (prema funkcijama
udaljenosti) vrijednosti od primjerice boja i potroSnog materijala.

Ovakva transformacija se provodi iz razloga Sto na taj nacCin prilikom analize
vremenske serije pomoc¢u REFII modela, postoje veci otkloni prilikom prelaska sa
stranica sa razliCitom tematikom, Sto moze imati znalajan utjecaj na procjenu
intervalnih jednakosti. Teoretski, se u istu intervalnu skupinu jednakosti mogu smjestiti
sve kategorije koje spadaju u sli¢na podru¢ja. Do koje ¢e hijerarhijske instance biti
modelirani kriteriji intervalnih jednakosti, ovisi o cilju analize. To se moze ilustrirati
primjerom, gdje se Zeli analizirati model ponasanja posjetitelja na nacin da je analiticar
zainteresiran samo za model ponaSanja na temelju glavnih kategorija, odnosno da li
postoje odredeni uzorci ponasanja posjetitelja, na razini zainteresiranosti za primjerice
boje, trake, zastitni pribor i slicno. Na temelju ove analize koja je viSe generalnog
karaktera na temelju otkrivanja uzoraka posredstvom REFII modela, metodologijom
koja je opisana u poglavlju 6.1. mogu se dobiti uzorci ponasanja posjetitelja. Na
temelju uzoraka moguce je pretpostaviti nizove kategorija iz asortimana predstavljenih
na stranicama koje kategorije proizvoda su interesantne posjetiteljima i to u nizovima.
Da li primjerice nakon posjeta stranica sa bojama, posjecuju stranice za lakove ili
zastitna sredstva, da |i su skloniji ciliano posjecivati stranice upisom URL-a u
preglednik, ili u ve¢em broju sluCajeva dolaze do odredenih stranica preko bannera ?
Isto je tako moguce analizirati modele ponasanja frekventnijih posjetitelja, ili posjetitelja
koji dolaze prvi puta na temelju ostavljenih kolac¢ica (eng. cookies).

Daljnji postupci analize mogu se provoditi s ciliem segmentacije posjetitelja, s obzirom
na slicne modele ponaSanja prema metodologiji prikazanoj u poglavlju 4.7.2..
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Principom izravnog otkrivanja pravila prikazanog u poglavlju 4.4.1 moguce je otkrivati
pravilnosti na temelju niza posjeta kako bi se otkrile pravilnosti prilikom posjeta
stranicama.

Problematiku procjene efikasnosti ergonomije stranica moguce je analizirati uz uvjet
da su u Web log datoteci zabiljeZzena vremena zadrZavanja na stranici.

Na taj nacin primjerice mozZzemo odrediti o€ekivana trajanja zadrzavanja na odredenim
stranicama s obzirom na sadrzZaj. Tako bi primjerice navigacijske stranice trebale imati
manje ocekivano vrijeme zadrzavanja od sadrzajnih stranica. Ako se primijeti da se
posjetitelj prosjeCno mnogo vise vremena zadrzava na navigacijskom stranicama od
oCekivanog vremena, to znaci da navigacijske stranice nemaju zadovoljavajuci stupan;
ergonomskih karakteristika, te ih je potrebno modificirati. Ista je stvar i primjerice sa
stranicama za narudzbe. Uz pomoc¢ ovih pokazatelja i analize, moguce je kreirati
numeriCke pokazatelje ergonomije koji bi izrazavali prosjeCna odstupanja od
oCekivanih vrijednosti, te na temelju tih pokazatelja procjenjivati stupanj ergonomije
stranica.

Daljnji modeli analize mogu se oslanjati na probabilistiCke koncepte poput Bayesovih
mreza.

Primjer ovakvog modela dan je na slici integracije REFII modela i probabilistic¢kog
koncepta u Web miningu.

Nacin
dolaska

Kategorija
1

Kategorija
2
Kategorija
3
Kategorija
4

SLIKA 7.1. INTEGRACLJA REFII MODELA I PROBABLISTICKOG KONCEPTA U WEB MININGU

Frekventnost
posjeta

Kategorija
6
Kategorija
6

Kategorija
5)

Kategorija
n

Kategorija
4

Prikazani probabilisticki model mozZe primjerice davati odgovore na pitanja, kolika je
vjerojatnost da Ce posjetitelj koji je na stranicu doSao putem odredenog bannera
posijetiti stranicu koja se odnosi na boje (u kontekstu hipotetskog primjera). Svaki ¢vor
prikazan na slici u sebi sadrzi tablicu uvjetnih vjerojatnosti sukladno definiciji kategorija
i potkategorija. Tako se na primjer kategorija 1 moze odnositi na boju, a pripadajuéa
tablica uvjetnih vjerojatnosti za ovaj ¢vor kao elemente moZe sadrzavati : Auto-lakove,
boje za ¢amce i brodove, zidne boje i slicno.
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Temeljem ovog modela moguce je procjenjivati efikasnost bannera, jer se mogu
procjenjivati vjerojatnosti posje€enosti onog dijela site-a na koji se banner odnosi, te se
u odnos mogu staviti posjete putem bannera i posjete koje nisu inicirane sa bannerom.
Isto tako u probabilisticki model na temelju koladica mozemo ukljuciti i kategorije
posjetitelja koji su barem jednom ili viSe puta (moguca je podijeljenost i u dobne
razrede) posjetili odredene stranice, te procjenjivati frekvenciju dinami¢nosti sadrzaja
sa frekventnoScu posjeta. Ova mjera takoder moze biti korisna za siteove koji su
portalski orijentirani.

Napredniji naclin kreiranja Bayesovih mreza za ovakve potrebe mogao bi se
referencirati na rezultate analize proizasle kao rezultat pretrazivanja uzoraka. Ovakav
pristup daje informacije o frekventnim uzorcima, te ve¢ u samom startu sugerira
obrise modela Bayesovih mreza.

Naravno, ovakav pristup ne mora biti pravilo, ve¢ se model moze formirati na temelju
ekspertize i podruja interesa, te zadanim ciljevima analize koji mogu varirati s obzirom
na vrijeme provodenja analize i okolnosti zbog kojih se provodi analiza.

Web mining u svjetlu REFII modela baziranog na vremenskim serijama obuhvaca
nekoliko podrucja o kojima je bilo rije€i kroz rad:

e Integraciju (simuliranih)  vremenskih  komponenti sa  nevremenskim
komponentama. (clickstrams i elementi poput bannera, ili upisa URL-a u
preglednik)

e Integracija data mining metoda sa simuliranim vremenskim komponentama
(Bayesove mreze)

e Moguce promatranje aktivnosti posjetitelja s obzirom na nove sadrzaje i nove
ponude na Webu (akcijska prodaja, ponuda novih artikala i slicno)

7.3. Medicina

REFII model ima Siroki spektar primjene u okviru medicinskih sustava koji se baziraju
na vremenskim serijama, poput uredaja za EEG, EKG, mjerenja krvnog tlaka i sli¢no.
Vrijednosti proiza$le iz ovakvih vrsta mjerenja imaju sva obiljezja vremenskih serija,
Sto znaci da nije potrebno provoditi dodatne transformacije vrijednosti da bi se
simulirale vremenske serije, kao §to je to slu€aj sa tekst miningom i web miningom .
Sama analiza tako proizaslih vremenskih serija mozZe se provoditi na dva osnovna
nacina:

o Direktna analiza podataka na temelju izlaznih rezultata za svako pojedinaéno
mjerenje iz uredaja (EKG, EEG ...) gdje se odmah nakon provedenih mjerenja
putem algoritama za otkrivanje uzoraka i motiva postavlja ekspertiza na temelju
provedenih mjerenja

o Eksplorativha, koja vrSi analizu na temelju n izlaznih rezultata, gdje svaki izlazni
rezultat predstavlja mjerenje sa ciliem otkrivanja novih €injenica poput klasificiranja
vremenskih serija s obzirom na sli€nost prema odredenim markerima (motivima u
vremenskoj seriji ) koji upuéuju na odredene devijacije ili upu€uju na odredene
tipove poremecaja

e Analiza procjene uspjeSnosti odredenih vrsta terapija, gdje se mogu ispitivati
utjecaji odredenih medikamenata na populacijama oboljelima od odredenih tipova
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bolesti Ciji je trend i razvoj moguce pratiti putem EEG-a, EKG-a, i mjerenjima
krvnog tlaka

Moguci nacin prikupljanja podataka iz uredaja za medicinska mjerenja moze se postici
putem serijskog porta za komunikaciju (COM porta), pri ¢emu svaki uredaj u tehnickoj
specifikaciji sadrzi uputstva za parametrizaciju za potrebe prikupljanja podataka.

Stroj na kojem se provode analize mora imati module za prikupljanje podataka putem
serijskog porta, spremanje podataka u datoteku, te modul za analizu putem REFII
modela. Shema opisanog sustava dana je na slici:

Tijek podataka >

Medicinski uredaj Serijski Stroj sa analitickim
port instrumentarijem
temeljenim na REFII
modelu

4

Rezultati analize,
eksperzite o
bolestima,
postavljenje
dijagnoza...

SLIKA 7.2. SHEMA SUSTAVA ZA PRIKUPLJANJE PODATAKA SA MEDICINSKIH UREPAJA ZA POTREBE
ANALIZA

Osim puke analize podataka, potrebno je skladistiti svako mjerenje za potrebe
eksplorativne analize i otkrivanje skrivenih zakonitosti proizaslih na temelju vremenskih
serija. Isto tako moguce je u takav sustav ukljuCiti i rezultate mjerenja za potrebe
analiza uspjeSnosti medikamenata, te se tako objedinjeni podaci i rezultati analize
mogu objediniti u medicinski ekspertni sustav.

Takav ekspertni sustav moze se kreirati prema konceptu prikazanom u poglavlju 5.7.,
te moze bit baziran na fuzzy logici, i moze obuhvacati sustave pravila koja osim $to
obuhvacaju znanje iz domene vremenskih serija kombiniraju i ekspertna znanja.

Na primjer ako se empirijski dokaze da testni lijek A utjeCe na sniZzenje krvnog tlaka, i
povecanje odredenih hormona u tijelu, potrebno je vezati utjecaj poviSenja te vrste
hormona na neku drugu bolest. Na taj nadin kada se unesu varijable o pacijentu u
sustav, on ¢e preporuditi odredenu terapiju, uzimajuéi u obzir ne samo
jednodimenzionalni pregled proizasao iz analize vremenskih serija i utjecaja testnog
lijeka na razvoj bolesti, ve¢ ¢e u obzir uzeti i ostale faktore rizika proizaslih na temelju
podataka pacijentove dijagnoze.

Metodologija REFII modela koja se efikasno moze iskoristiti u za analize u okviru ovih
sustava je :
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e Otkrivanje motiva
e Otkrivanje uzoraka
e Upitni jezik (TSSQL) na vremensku seriju

Za potrebe dijagnostike zasigurno bi bilo najiskoristivije otkrivanje motiva unutar
vremenske serije, gdje se na temelju ekspertnog znanja unaprijed mogu definirati
anomalije unutar provedenih mjerenja na temelju ekspertnog znanja. Pri tome,
pojavnost odredenog uzorka, niza uzoraka, ili pravilnosti unutar vremenske serije
moze upudivati na prisutnost odredenog tipa bolesti.

Otkrivanje uzorka moze biti korisno za potrebe otkrivanja zakonitosti unutar izvrSenih
mjerenja, te ovaj pristup moze uvelike pomoci prilikom definicije ekspertnog znanja o
pojavnosti uzoraka unutar vremenskih serija za odredene tipove bolesti . Nadalje, ovaj
pristup moze biti koristan u podrucju istraZivanja rezultata proizaslih na temelju novih
medicinskih uredaja koji kao izlazni rezultat bilieze vremenske serije, gdje joS, zbog
nedovoljne istrazenosti nije definirano ekspertno znanje o pojavnosti uzoraka i
odredeni tip bolesti. Metodologijom otkrivanja uzoraka i usporedivanja postavljene
dijagnoze, moguée je nekom od metoda data mininga poput stabla odluCivanja dati
smjernice za postavljenja dijagnoza po obrascu :

AKO uzorak A u seriji TADA bolest A (koeficijent pouzdanosti k)
AKO uzorak B u seriji TADA bolest B (koeficijent pouzdanosti k)
AKO uzorak Ai uzorak B u seriji tada bolest C (koeficijent pouzdanosti k)

Cjelokupna analiza na vi$oj razini moze biti provodena pomocu strukturiranog upitnog
jezika za vremenske serije TSSQL [Perng, 2002], koji moze objedinjavati niz
metodoloskih postupaka, i mozZe se svesti na upite tipa: “Pronadi sve pacijente koji su
imali uzorak A, a nisu imali uzorak B 7, ili “: “Pronadi sve pacijente koji su imali uzorak
C i nisu imali dobru reakciju na medikament M”.

Ovakav sustav morao bi obuhvatiti kako dio sa vremenskim serijama za potrebe
generiranja rezultata upita tako i dio klasi¢ne baze podataka. Konceptom koji je
predstavljen u okviru REFII modela moguce je ostvariti ovaj spoj. Tradicionalni pristup
upitnih jezika na vremensku seriju oslanjaju se uglavhom na pretragu motiva i uzoraka
unutar vremenskih serija. Postavljanjem REFII modela kao temelja sustava moguce je
prosiriti spektar moguénosti upita, kao i proSiriti analitiku na nevremenske atribute.
Daljnje mogucnosti odnose se na koriStenje data mining tehnika s ciliem otkrivanja
pravilnosti vezanih uz oboljenja.

S obzirom na to da REFII model omoguéuje direktnu primjenu data mining metoda nad
vremenskim serijama, a s obzirom na prirodu medicinskog podrucja gdje se u fokus
interesa stavljaju uzro¢no-posljedicne veze, mogucée je vrsiti analize uvodeci jednu
novu dimenziju u otkrivanju skrivenih pravilnosti.

REFII model mozZe biti vrlo koristan u okviru medicinskih istrazivanja gdje se
procjenjuje efikasnost djelovanja nekog medikamenta ili novog lijeka na razvoj/
spreCavanje odredene bolesti. Ako na primjer zelimo testirati koji je od dva lijeka
uspjesniji za smanjivanje krvnog tlaka kod osoba sa poviSenim krvnim tlakom, te
primjerice istovremeno djelovati na smanjenje masnoc¢a u krvi, te na niz drugih faktora
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moguce je uz pomo¢ REFII modela i data mining tehnika postaviti model rjeSenja
vezan uz ovu problematiku.

Takav model mogao bi se formirati na temelju promatranja niza pacijenata sa
spomenutim bolestima. Vrijednosti krvnog tlaka i masno¢a mogle bi se mijeriti kroz
jednake vremenske razmake (mjerilo vremenske kompleksnosti) nakon S§to su
bolesnici tretirani sa lijekovima koji se ispituju, te se u svakom tom vremenskom
razmaku mogu biljeziti trendovi krvnog tlaka i masno¢a u krvi. Model se moze
nadograditi na nacin ako se bolesnici lijekovima tretiraju viSe puta u tijeku perioda
promatranja, te se tretiranje lijekovima moze u kontekstu REFII modela izraziti kao
dogada;.

Cjelokupni izlozeni model moze se rijeSiti u okviru Bayesovih mreza, gdje bi svaki ¢vor
predstavljao jedan promatrani vremenski razmak sa trendovima, a trendovi bi se mogli
promatrati s obzirom na dob, spol, godine Zivota, tezZinu, visinu i ostale karakteristike
pacijenta. Osim po spomenutim karakteristikama, glavni fokus interesa bio bi
usredotoCen na vrijeme uzimanja lijeka. Sve ove varijable mogu se izraziti kao
elementi tablice uvjetnih vjerojatnosti , gdje bi ciljna varijabla za promatranje bila trend
vrijednosti krvnog tlaka i masnoca, te otkrivanje koji je od dva lijeka efikasniji, i da li
postoje karakteristike pacijenata s obzirom na odredene karakteristike koji preferiraju
jedan ili drugi lijek.

Generalni model rjeSenja ovog problema koji se bazira na Bayesovim mrezama i REFII
modelu prikazan je slikom :

_.-Dogadaji ~ -

Doziranje
lijeka 1 puta

Doziranje
lijeka n- ti

-

Trend u
vremenu
tn

Trend u
vremenu

Trend u
vremenu
t2

Trend u
vremenu
t1

Trend u
vremenu
tn

Trend u
vremenu
t1

SLIKA 7.3. INTEGRACIJA REFII MODELA [ BAYESOVIH MREZA U SVRHU ISTRAZIVANJA EFIKASNOSTI
LIEKOVA
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Cilj je u modelu pronaci trendove pada masnoc¢a u krvi i krvnog tlaka, analizirati to je
utjecalo na taj trend ? Da li primjerice uzimanije lijeka A ili B i nakon koliko puta, Sto se
moze definirati kao dogadaj? Da Ili su sve promatrane skupine s obzirom na
promatrane karakteristike jednako reagirale na lijek A ili B, te ako su reagirale razli€ito
koje su karakteristike skupina koje su reagirale razli¢ito ? Da li je za to presudan dob,
spol, godine Zivota, tezinu, visinu ili neko drugo obiljezje?

Na temelju postavlienog modela mozemo isfiltrirati sve skupine prema zadanim
kriterijima koje su nakon primanja lijeka A i B jedan ili viSe puta pokazale :

Padajuce trendove razine masnoca u krvi

Padajuce trendove krvnog tlaka

Padajuce trendove razine masnoca u krvi i krvnog tlaka
Rastuce trendove razine masnoca u Kkrvi

Rastuce trendove krvnog tlaka

Rastuée trendove razine masnoca u krvi i krvnog tlaka

Na temelju dobivenih rezultata moguce je procijeniti efikasnost utjecaja lijeka A i B na
smanjivanje krvnog tlaka i/ili masnoc¢e u krvi, te da li ta efikasnost varira s obzirom na
karakteristike promatrane populacije po dobi, spolu, godinama Zivota, tezini, visini i
ostalim karakteristikama pacijenata.

Ovo su smjernice kako je mogucée koristiti REFII model u podrucju medicinskih
istraZzivanja, odnosno Sire gledajuci kako pomocu vremenskih serija potpomognutima
data mining tehnikama mozemo efikasnije vrsiti istraZivanja u domeni medicine.

Ova metodologija takoder moze biti predmet buducih istraZzivanja na REFIl modelu, te
se moze proSiriti i na druga podru€ja medicine koja se mogu poistovjetiti sa
vremenskim serijama kao promatranim strukturama podataka.

7.4. "Profile" analize

“Profile” analize u marketindkim istrazivanjima provode se kao uvodni postupak s
ciliem temeljnog upoznavanja karakteristika klijenata, radi lakdeg definiranja ciljeva i
narednih postupaka analize. Tradicionalne profile analize svode se na temeljnu analizu
demografskih karakteristika klijenata, te osnovnih pokazatelja proizaslih iz prirode
analize.

Rezultati ovakve vrste analiza Cesto puta sluze kao ulazni parametri, odnosno
smjernice za provodenje slozenijih oblika segmentacije klijenata.

U slu€ajevima kada s obzirom na cilj analize postoji podatak, vezan uz svakog klijenta,
koji se odnosi na pojave sadrzane unutar vremenskih serija, tada u profile analize
mozemo ukljuciti i elemente analize proizasle iz vremenskih serija.

Za razliku od tradicionalnih pristupa, gdje se primjerice promatraju dobni razredi
korisnika proizvoda X , primjenom REFII modela moguce je napraviti precizniju
analizu, koja se primjerice odnosi na dijagnostiku dobnih skupina , korisnike proizvoda
X koji pokazuju vecu sklonost kupnji u periodu zavrSetka radnog tjedna.

Na ovaj naCin mogu se dobiti precizniji pokazatelji za provodenje segmentacije
posebice ako su za segmentaciju i planiranje kampanja vazni trendovski pokazatelji.
Na taj nacin na mikro — razini u trgovackim centrima moguce je organizirani promocije
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novih proizvoda u periodima kada se pojavljuju kupci obiljeZja koji odgovaraju ciljnoj
skupini potencijalnih potroSaca te vrste proizvoda.

Na viSoj razini moguée je planirati medijske objave neposredno prije oc€ekivanja
posjeCenosti trgovackih centara od strane kupaca Cija obiljeZja odgovaraju ciljnoj
skupini potencijalnih potroSaca.

Napredniji oblik profile analiza odnosio bi se na analizu osjetljivosti primjerice na
odredenu kampanju prema osnhovnim obiljezjima populacije klijenata. Da li su
primjerice nakon provedene kampanje trend potraZnje od prodaje ostvarili kupci sa
to¢no odredenim karakteristikama i kojim. Koja segment klijenata je stagnirao u
potraznji nakon kapanije i slicno.

Ovakav pristup mogucée je provesti i u tijeku procjene uspjeSnosti kampanja prije
samog nastupa na trzistu, gdje se mogu formirati fokus grupe i analiziraju ucinci
nekoliko razliCitih pristupa kampanjama.

Na ovaj naCin mogu se dobiti informacije, koja strategija oglaSavanja ce poluciti najveci
uspjeh s obzirom na ciljnu skupinu kojoj je proizvod namijenjen, te se ovim putem
povecava vjerojatnost uspjesnosti kampanje.

Takoder je vrlo vazno pratiti uinke kampaniji, i upravo na nacin gdje se ispituju kriticni
faktori i obiljezja segmenata koji su pokazali najveéi stupanj osjetljivosti na kampanju
(trend rasta) potraznje nakon provedene kampanje, moguce je alocirati resurse iz
potencijalno neprofitabilnih segmenata u potencijalno profitabilne segmenta s ciljem
maksimizacije profita.

U slu€aju da se pojedini segmenti izdvoje kao neosijetljivi, campaing manager moze
donijeti odluku o novoj segmentaciji i trazenu uzroka toj pojavi. Problem nastaje ako je
analizom ustanovljeno da je cjelokupni ciljni segment neosjetljiv na samu kampaniju.
Da bi se izbjegao ovakav problem, koji generira velike troSkove, provode se
spomenute analize osjetljivosti radi reduciranja ove vrste rizika.

REFII model i vremenske serije daju novu dimenziju u domeni marketinskih
istraZivanja, te uvode i trendovsku komponentu u procese segmentacije trzista.

Ako cjelokupnu problematiku promatramo i sa perspektive primjene data mining
algoritama kako na vremenskim serijama , tako i na tradicionalnim nevremenskim
atributima, kao Sto je to prikazano u poglavlju 6.7. , tada je segmentaciju primjerice
moguce izvrsiti primjenom metoda klasteriranja, stabla odlucivanja, gdje ulazni
parametri za klasteriranje mogu biti nevremenski atributi (kategorije dobi, spol,
regije...), te vremenski atributi (trendovi pojava, vremenski indeksi ). Na temelju ovog
modela moguce je istraziti trendove primjerice potraznje za nekim artiklom s obzirom
na vremenske indekse (dani u tjednu, mjeseci, godine) s obzirom na obiljezja dobi,
spola regija, ili nekih drugih obiljezja kao Sto je to ilustrativno prikazano na empirijskim
podacima u poglavlju 6.7.3.

Metode data mininga su same po sebi donijele novi naCin provodenja marketinskih
analiza. Integracija REFIl modela u analiticke instrumentarij marketinskih analiza
otvara jednu novu dimenziju u analize gdje pojave vezane vremenskom komponentom
sudjeluju ravnopravno u procesima analize poput tradicionalnih nevremenskih atributa.
S tim u skladu moguce je osim tradicionalnim data mining metodama ovako kreirane
podatkovne strukture analizirati i metodama procjene relevantnosti atributa [Han, 2001]
u postupcima pretprocesiranja podataka.

Na ovaj nadin u samim zafecima analize moguce je procijeniti koliko su znacajne
trendovske komponente u provodenju daljnjin aktivnosti analize. Kako je zadatak
pretprocesiranja podataka redukcija osnovnog seta atributa stavljanjem u fokus
naglaska na relevantne atribute, u ovom koraku je moguce testirati vaznost
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trendovskih komponenti u modelima, te ovisno o rezultatima analize relevantnosti
trendovskih atributa ulaziti u daljnje analiticke aktivnosti sa tim atributima.

Sa perspektive nomenklature, vrlo je teSko povuci oStru granicu gdje prestaje profile
analiza. Generalno gledajuCi, sve aktivnosti vezane uz temeljno upoznavanje
populacije (klijenata, proizvoda , trzista) spada u domenu profile analiza.

Potencijali REFII modela mogu doc¢i do izrazaja kako u periodu provodenja profile
analiza, tako i tijekom provodenja narednih koraka analiza, kao $to je to prikazano na
empirijskim podacima u 6. poglavlju.

7.5. Trodimenzionalni prostori i REFIl model

Kao Sto je vec prikazano u poglavlju 2.8., temeljna koncepcija REFII modela moze se
primijeniti i na 3D prostor i to za prepoznavanje objekata u prostoru koji leze na ravnini.
Ovu metodologiju moguce bi bilo primijeniti za potrebe prepoznavanja lica, povrSine
na zemlji (GIS sustavi). Uvjet za provodenje ovih vrsta analiza je reprezentacija
trodimenzionalnih oblika (lica, povrSine zemlje) u Zzi€anom modelu.

Na tako formiranom Zi¢anom modelu, potrebno je prilagoditi REFIl model kako bi
zadovoljio zahtjeve vezane uz treCu dimenziju, kako je to konceptualno prikazano u
poglavlju 2.8. Na osnovu tog modela, potrebno je definirati pojmove intervalnih
jednakosti, definirati pojmove sli¢nosti, i $to se podrazumijeva pod pojmom sli¢nosti
vezano uz 3d model kao $to je to ucinjeno za REFII model u 3. poglaviju koji opisuje
pojmovne strukture.

S obzirom na 3D prostor elementi koje promatramo sastavljeni su od “krnjih* kvadrova,
a ne od “krnjih” pravokutnika kao u 2D prostoru. Za razliku od 2D prostora gdje
povrSinu ispod krivulje ratunamo metodom pravokutnika e, u 3D prostoru trebali
bismo koristiti monte carlo metodu integracije za odredivanje povrSine ispod 3D
krivulje.

Sukladno tome potrebno bi bilo prilagoditi algoritme za prepoznavanje uzoraka u 3D
prostoru, mutacije, te definirati pojam dogadajnosti. Pojam dogadajnosti proizlazi iz
potreba vezanih uz trodimenzionalne prostore, gdje uz komponentu vremena i
varijable koja se pojavljuje u dvije dimenzije mozZemo uvesti i drugu varijablu, te vrsiti
analizu s obzirom na vrijeme i dvije varijable.

Ako Zelimo uvesti jos jednu varijablu u model te iza¢i iz 3D prostora u n dimenzionalni
prostor, putem ove metodologije nailazimo na probleme, zbog vezanosti REFII modela
na geometrijsku interpretaciju.

U svakom slu€aju kao i vecina podru¢ja navedenih u okviru ovog poglavlja ovo
podru¢je spada u kategoriju predmeta bududih istrazivanja, a navedene ideje mogu
posluZiti kao smjernice za daljnje korake istrazivanja.
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8. Zakljuéak

REFII model konstruiran je s ciliem objedinjavanja razliCitih koncepcija analize
vremenskih serija, tradicionalnih metoda rudarenja podataka te s ciliem konstrukcije
novih algoritamskih postupaka iz oblasti analize trZiSta, te pronalazenju rjeSenja
problema automatskog pretprocesiranja vremenskih serija.

Vaznost problema razjedinjenosti metodoloskih postupaka analiza vremenskih serija
uocio je Graham Williams u svom radu [Williams, 2002] koji daje pregled data mining
metoda u domeni vremenskih serija. U istom radu naveo je izazove buducih
istrazivanja (eng. challange questions ) gdje bi trebalo rijesiti problem generalne teorije
analize vremenskih serija koja bi objedinila sadasnja i buduca istrazivanja na podrucju
data mining analize vremenskih serija.

Osnovni nedostatak spomenutog Williamsovog modela proizlazi iz €injenice Sto je
premala paznja usmjerena na model transformacije, te je on stavljen u drugi plan
prilikom definicije rieSenja.

Kao implikacija ovakvog zapostavljanja modela transformacije pojavljuju se problemi:

e Svi problemi proizlaze zbog nedovoljno doradenog i nefleksibilnog modela
transformacije vremenske serije koji se u hodu doraduje s obzirom na analiticke
potrebe [Williams, 2000], [Williams, 2001], [Williams, 2001], [Williams, 2001a ],
[Williams, 2002a ], [Williams, 2003] , [Williams, 2003a]

e Zanemarivanje kontingencijskog pristupa analizi

e Nije predvidena metodologija povezivanje temporalnih atributa sa
netemporalnim

e Kao aktivnosti buduéih istraZivanja napominje se prilagodavanje i dorada
postojecih data mining algoritama, umjesto da se putem modela transformacije
izgrade mostovi za spajanje, Sto naravno implicira i generalni problem sa
primjenom fuzzy logike unutar modela

REFII model ima odgovore na probleme koji su navedeni kao rezultati buducih
istrazivanja u Williamsovom radu, te nudi puno fleksibilniji pristup analizi vremenskih
serija od one koju je zamislio spomenuti autor.

Cilj istrazivanja je bio istraziti mogucnosti nadogradnje REFII modela, kao i njegovih
moguénosti  sintetiziranja postojeéih algoritama rudarenja podataka i analize
vremenskih serija u jedinstven sustav analize trziSnih zakonitosti i segmentacije trziSta
na temelju vremenskih serija.

Kroz rad su dani modaliteti nadogradnje REFII modela, te njegova sposobnost
sintetiziranja postojeCih metodoloSkih postupaka analize vremenskih serija u
jedinstveni sustav data mining analize vremenskih serija, koji unutar objedinjava, data
mining tehnike, otkrivanje uzoraka, traZenje motiva, trazenje mutacija unutar
algoritama, otkrivanje sezonskih oscilacija i trazenje dogadajnosti.

Svi ovi postupci izvrSeni su na istom uzorku podataka, temeljem jedinstvenog modela
transformacije vremenske serije.

S tim u skladu ponudena su rjeSenja za razliite modalitete segmentacije trzista i
otkrivanja trziSnih zakonitosti (modeli ponaSanja trziSnih segmenata i subjekata) na
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temelju vremenskih serija, posredstvom REFII modela na uzorku podataka baze
Stetnika na temelju automobilske police osiguranja.

Dokazane su hipoteze :

1: Jedinstveni model transformacije vremenske serije (REFIl) omogucuje povezivanje
razli¢itih konceptualnih modela analize vremenske serije, Sto je unapredenje u odnosu
na tradicionalan nacin koriStenja niza nepovezanih metoda prilikom analize.

Hipoteza je dokazana na temelju provedbe niza analitickih postupaka na uzorku
podataka baze Stetnika, automobilske police osiguranja, gdje su radene analize
otkrivanje uzoraka, pronalazenje motiva, otkrivanja mutacija, analize sezonskih
oscilacija, stabla odluCivanja i Kklasteriranja posredstvom jedinstvenog modela
transformacije vremenske serije, omogucivsi provodenje detaljnije analize u svjetlu
ulan€avanja ovih metodoloskih postupaka.

2: REFIl model takoder omogucuje analize vremenskih serija primjenom tradicionalnih
metoda rudarenja podataka (stabla odluCivanja, klasteriranja, metode potroSacke
koSarice,...)

Hipoteza je dokazana na primjerima primjene stabla odluCivanja, klasteriranja i
primjene asocijativnih algoritama na empirijskim podacima, te je pokazan nacin kako
ovakve postupke analize moZemo ulancavati sa tradicionalnim vrstama analiza, poput
otkrivanja uzoraka i sli¢no.

3: Povezivanjem razliitih konceptualnih modela analize u okviru REFII modela
mozZemo rijesiti sloZene analiticke zadatke na temelju vremenskih serija, poput
segmentacije trziSta te otkrivanja trzisSnih zakonitosti (modeli ponaSanja trziSnih
segmenata i subjekata) .

U radu je prikazana sinergija primjene informacija proiza$la iz rezultata analiza nakon
primjene niza ulan¢anih analitickih postupaka gdje su se na uzorku podataka Stetnika,
korisnika polica auto — odgovornosti otkrile zakonitosti :

Ako se u obzir uzmu otkriveni frekventni uzorci : "Nizak pad-Nizak rast" i dobivene
rezultate po pitanju sezonskih oscilacija, lako je za pretpostaviti da je ovaj uzorak ima
jaki sezonski utjecaj i to u periodu od nedjelje do utorka s obzirom rezultate proizasle iz
analize sezonskih oscilacija.

Takoder se u obzir mogu uzeti otkriveni dogadaji "Nizak pad-Nizak rast- Nizak rast "
nakon kojeg se moze oCekivati dogadaj "Nizak rast-Nizak pad- Nizak pad ", a nakon
njega dogadaj "Nizak pad-Nizak pad- Nizak rast".

Temeljem rezultata analize gdje su primijenjene metoda OLAP-a , te stabla
odlu€ivanja, moze se pretpostaviti (ako se promatra Zagrebacka regija) da ¢e u
periodima trenda niskog rasta biti pove¢ana vjerojatnost nesre¢a od strane vozila koje
imaju Zagrebacku registraciju. U periodu trenda niskog rasta ugrozenija je dobna
skupina od 46-55 godina, muskog spola.

Na ovaj se nacin mogu raditi segmentacije, te promatrati ili cijeli uzorak, ili primjerice
Varazdinska regije, traziti uzorci i sezonske oscilacije samo za tu regiju, ili samo za
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odredenu skupinu i slicno. Isto tako prikazanom metodologijom moguce je provoditi
procjene rizicnosti kako trziSnih segmenata u odredenom vremenskom periodu, tako i
segmentaciju s obzirom na unaprijed zadane kriterije.

4: Primjena REFII modela nudi unapredenje u otkrivanju trziSnih zakonitosti iz
vremenskih serija prilikom "ad hoc" analize  trzisSnih problema za razliku od
tradicionalnoga pristupa, prilikom kojega koristimo niz nepovezanih i nekompatibilnih
metoda, koje nam ponekad ne dopuStaju mogucnost dublje analize i modeliranje
rjeSenja za nestandardne probleme povezivanjem niza razliitih metodoloSkih
postupaka analize.

Unapredenje pojmovno znaci povezivanje razli¢itih metodoloSkih koncepcija analize
vremenskih serija, primjenu tradicionalnih metoda rudarenja podataka na vremensku
seriju, ulanCavanje metoda za analizu vremenskih serija te nadogradnja temeljnog
REFII modela s izvornim algoritmima s ciliem izgradnje modela za segmentaciju
trziSta na osnovi vremenskih serija i procjene pona$anja trziSnih segmenata i
subjekata.

Dublja analiza pojmovno znacdi mogucnost provedbe razli¢itih tipova analiza na
reduciranom setu podataka iz vremenske serije, koji je proizaSao kao rezultat obrade
prije primijenjene metode ili analitickoga postupka.

Povezivanje se ostvaruje posredstvom jedinstvenoga modela transformacije
vremenske serije, koji je temelj analitickim postupcima, metodama te razvoju novih
metoda s obzirom na problemski prostor.

Hipoteza je dokazana kroz empirijska istraZivanja, primjerice, otkriveni frekventni
uzorci posluzili su kao input za provedbu analize dogadajnosti i provedbu analize
otkrivanje mutacije unutar uzoraka, te su pronadeni uzorci promatrani u kontekstu
sezonskih oscilacija s ciliem pronalazenje utjecaja sezonskih oscilacija na pojavnost
uzoraka.

Uz povezivanje tradicionalnih do sada nepovezanih metoda za analizu vremenskih
serija, postignuto je i povezivanje vremenskih serija sa metodama data mininga.
Temelj svih aktivnosti povezivanja metodoloSkih postupaka, unapredenja i dublje
analize je upravo jedinstveni model transformacije vremenske serije.

Kako je efikasnost modela definirana kao sposobnost povezivanja razli¢itih analitiCkih
koncepcija, bilo izvornih bilo tradicionalnih, s ciljem provodenja slozenih analiza
vremenskih serija u podrucju istraZivanja trziSnih zakonitosti i segmentacije trzista, na
temelju provedenih empirijskih istrazivanja dokazana je efikasnost modela.

Znanstveni doprinos ocCituje se u predstavljanju jedne nove koncepcije u analizi
vremenskih serija u podrucju istrazivanja i segmentacije trziSta, koja, za razliku od
tradicionalnoga pristupa ovoj problematici, u ZariSte stavlja model jednoznacne
transformacije vremenske serije.

Prednost ovakvoga pristupa ocituje se u sintezi niza razli€itih pristupa i metoda u

analizi vremenskih serija, u koje spadaju i tradicionalne metode rudarenja podataka,
kao i nadogradnja novim algoritamskim postupcima analize.
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Ovakav pristup omogucuje provedbu razliCitih tipova analiza na reduciranom setu
podataka iz vremenske serije, koji je proizaSao kao rezultat obrade ve¢ primijenjene
metode ili analititkoga postupka.

Ovakav pristup daje odgovore na to kako provoditi kompleksne trziSne analize
temeljene na vremenskim serijama koje je tradicionalnim pristupom vrlo tesko ili
gotovo nemoguce izvesti.

Ove mogucnosti su do sada tradicionalnim pristupima analizi vremenskih serija zbog
primjene niza nepovezanih metoda (nepostojanja generalne strategije povezivanja)
bile nemogucée ili vrlo teSko izvedive, a pojavljuju se kao nuznost u analizi trzidnih
zakonitosti putem vremenskih serija.
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Sazetak

Rad izlaze novi pristup u analizi vremenskih serija, koji se oslanja na jedinstveni model
transformacije vremenske serije. Prednost ovakvog pristupa o€ituje se u moguénosti
integracije Citavog niza analitickin postupaka nad vremenskom serijom, mogucnost
ulan€avanja postupaka analize nad vremenskom serijom, te integraciju metoda data
mininga unutar vremenskih serija, $to dosadasnjom poznatom metodologijom nije
bio slucaj, upravo iz razloga sto se zanemaruje vaznost modela transformacije.
Dosadas$nji znanstveni radovi upucuju na taj problem i uglavhom rjeSavanje ovog
problema uvjetuju razvojem mocnije hardverske podrske.

Prof. Williams [Williams, 2002] u svom znanstvenom radu takoder upucuje na problem
nepovezanosti i metodologije analiza vremenskih serija, te definira koncept nazvan
general hidden distribution based analysis theory for temporal data mining.

Osnovni nedostatak spomenutog Williamsovog modela proizlazi iz Cinjenice $to je
premala paznja usmjerena na model transformacije, te je on stavljen u drugi plan
prilikom definicije rieSenja.

Premala je paZnja usmjerena na fleksibilnost prilikom analize (fleksibilno kreiranje
razreda otklona od strane analitiCara), te se ovaj problem predstavlja kao predmet
buduéih istrazivanja. PredloZeno rjeSenje takoder zanemaruje kvantitativne aspekte
vremenskih serija (povrsinu ispod krivulje).

Zbog toga su najavljena buduca istrazivanja usmjerena na povecanje fleksibilnosti,
iznalaZenje rjeSenja kako vremensku seriju povezati direktno sa tradicionalnim data
mining metodama, te je izraZzen problem povezivanja vremenske serije sa fuzzy
logikom unutar Williamsovog predloZzenog rjeSenja, i ovaj se problem spominje kao
predmet bududih istraZivanja. Paradoksalno je to Sto za primjerice povezivanje
vremenske serije sa tradicionalnim data mining metodama, Williams namjerava
prilagodavati tradicionalne data mining algoritme bez razmiSljanja o izgradnji
jedinstvenog modela transformacije vremenske serije.

Glavna kritika Williamsove koncepcije odnosi se na :

e Svi problemi proizlaze zbog nedovoljno doradenog i nefleksibilnog modela
transformacije vremenske serije koji se u hodu doraduje s obzirom na analiticke
potrebe [Williams, 2000], [Williams, 2001], [Williams, 2001], [Williams, 2001a ],
[Williams, 2002a ], [Williams, 2003] , [Williams, 2003a]

e Zanemarivanje kontingencijskog pristupa analizi

e Nije predvidena metodologija povezivanje temporalnih atributa sa
netemporalnim

e Kao aktivnosti buducih istrazivanja napominje se prilagodavanje i dorada
postojecih data mining algoritama, umjesto da se putem modela transformacije
izgrade mostovi za spajanje, Sto naravno implicira i generalni problem sa
primjenom fuzzy logike unutar modela

REFII model ima odgovore na probleme koji su navedeni kao rezultati buducih
istrazivanja u Williamsovom radu, te nudi puno fleksibilniji pristup analizi vremenskih
serija od one koju je zamislio spomenuti autor. Williams upada u klasichu zamku
prilikom pokusSaja objedinjavanja metoda, a to je fokusiranje na rjeSavanje parcijalnih
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analitickih zadataka, pri ¢emu ne postoji univerzalno razradeni model transformacije
vremenske serije, ve¢ sakuplja dijelova niza parcijalnih rijeSenja koje se pokuSava
objediniti u konacni mozaik, posredstvom nedovoljno razradenog modela
transformacije koji bi trebao imati centralno mjesto u povezivanju razli€itih koncepcija.
REFII model na nacin na koji je prikazan daje cjeloviti rjeSenje za analizu vremenskih
serija, te je posebno pogodan za rjeSavanja problema iz domene trziSnih analiza koje
zahtijevaju integraciju i ulanavanje Citavog niza postupaka i metoda za analizu
vremenskih serija.

Rad se sastoji iz osam poglavlja.

Prvo poglavlje rada pod naslovom Uvod definira cilj i svrhu rada, prikazuje do sada
najznacajnija istrazivanja iz podrucja vremenskih serija, trenutnu metodologiju analiza
vremenskih serija te ukratko daje osnovni koncept REFIl modela kao i njegove
prednosti u odnosu na dosadasnju praksu vezanu uz analize vremenskih serija u
otkrivanju trzidnih zakonitosti.

Drugo poglavlje rada donosi detaljan opis REFIl modela s temeljitom razradom
njegovih komponenti REF podmodela., proracuna povrsine ispod krivulje te proracuna
nagiba pravca. U ovom poglavlju prikazan je REFII model u cjelini, kao i metodologija
transformacije vrijednosti proizaslih iz REFII modela u strukture Citljive algoritmima .
Kao ilustracija u okviru ovoga poglavlja, prikazana je trodimenzionalna interpretacija
REFII modela.

Treée poglavlje opisuje osnovne pojmovne strukture vezane uz REFII model. Ovo
poglavlje donosi pojmovnu definiciju jednakosti vremenskih odsjeCaka, inverzne
oscilacije vremenskih odsjeCaka, njihove korelacije i sli¢nosti.

Ove pojmovne definicije klju¢ su za konstrukciju algoritama koji se oslanjaju na REFII
model.

Cetvrto poglavlje donosi metodologiju konstrukcije algoritama za razli¢ita podrugja
analize vremenskih serija. U sklopu ilustracije ove metodologije ovo poglavlje prikazuje
kako konstruirati algoritme za otkrivanje znanja na temelju vremenske serije, odnosno
kako iskoristiti postoje¢e metode za otkrivanje znanja u REFII modelu.

Peto poglavlje donosi metodologiju primjene REFII modela od pretprocesiranja
izvornih podataka, procesiranja u REFIl sintaksu, principe integracije razli€itih
koncepcija i modela analize do interpretacije i primjene rezultata analize.

Sesto poglavlje je empirijski orijentirano te daje rjeSenje za problematiku otkrivanja
uzoraka, trazenje dogadajnosti, trazenje mutacija, trazenje sezonskih oscilacija,
integraciju metoda data mininga sa vremenskim serijama.

Sedmo poglavlje prikazuje REFII model kao model koji se mozZe uz analizu
vremenskih serija koristiti i u podruc¢jima kao $to je tekst mining, graficko modeliranje,
profile analiza te za medicinska istrazivanja. Ovo poglavlje je ujedno i prikaz mogucih
smjerova buducih istrazivanja.

Osmo poglavlje - zaklju¢no poglavlje
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Zivotopis

Goran Klepac roden je u Zagrebu 10. lipnja 1972. godine.
Zavrsio je srednju Skolu OC Nikola Tesla, smjer: prirodoslovno-matematicki tehnicar.

Dodiplomski studij upisuje 1991. godine na Ekonomskom fakultetu u Zagrebu te
zavrS8ava smijer poslovne informatike gdje diplomira na temi "Primjena umjetne
inteligencije kao potpora poslovnom odlucivanju ".

Poslijediplomski studij "InformatiCki menadzment" upisuje 1998. godine te magistrira
na temi "Prepoznavanje {trZiSnih zakonitosti iz perspektive poduzeca primjenom
metoda umjetne inteligencije".

Prva iskustva u informatici stekao je ve¢ u periodu osnovne Skole kada uci prve
programske jezike BASIC, Assembler Z80, Assembler 6502.

Nakon upisa u srednju Skolu OC “Nikola Tesla”, u tijeku Skolovanja pocinje raditi kao
programer te taj angazman kombinira s redovitim Skolskim aktivnostima.

Prvi projekt u koji je bio ukljuen je izrada kompjutorskoga programa "Percepcija I" ,
"Percepcija II" za potrebe centra za rehabilitaciju djece s poteSkocama u razvoju
"Goljak", koji je sluzio kao pomoéno sredstvo u procesu rehabilitacije. Osnovna
namjena toga projekta bila je pomo¢ u rehabilitaciji kod problema vizualne percepcije
djece s poteSko¢ama u razvoju. Projekt je raden u suradnji s prof. Stanec, tada
djelatnicom toga centra.

Daljnji njegov profesionalan angazman u tijeku srednjoskolskoga obrazovanja odnosi
se na razvoj aplikativnih rjeSenja za administrativne poslove u programskom jeziku
CLIPPER za poduzeée KONCAR u Sesvetskom Kraljevcu.

Tijekom srednje Skole udi programske jezike C++, ASSEMBLER 20x86 te honorarno
razvija sistemske aplikacije, kao $to su antivirusni programi te utilitarni sistemski
programi pod DOS operativnim sustavom.

Nakon upisa na Ekonomski fakultet u Zagrebu, pocinje honorarno raditi za poduzece
ZEER, gdje isprva radi kao programer te postepeno napreduje do projektanta
informacijskih sustava. U sklopu ovoga poduzec¢a sudjeluje kao projektant
informacijskih sustava u projektima razvoja informacijskih sustava u poduzec¢ima, od
kojih valja spomenuti CHROMOS KUTRILIN, AMERICAR, AUTOSERVIS SAVSKA.

Zadnji period njegova studiranja obiljezen je honorarnim radom u poduzeéu INFOBIT,
gdje radi u svojstvu projektanta informacijskih sustava te sudjeluje na projektima
razvoja istih, od kojih treba izdvojiti : JANKOMIR ROBNI TERMINALI, ZITNJAK
ROBNI TERMINALI, INDUSTROGRADNJA, TEP.

U periodu Skolovanja na Ekonomskom fakultetu u€i niz novih programskih jezika:
Visual Fox pro, Cobol, Prolog, GPSS.
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Istodobno u praksi te u sklopu redovitoga Skolskog programa usvaja znanja iz oblasti
racunovodstva menadzmenta i informatike, Sto ¢e utjecati kasnije na podrucje primjene
ste€enih informati¢kih znanja.

Od 1996. godine radi u poduzecu PROFIT PP, koje je za razliku od prijasnjih
poduzeca, uz djelatnost razvoja i projektiranja informacijskih sustava orijentirano i na
razvoj i implementaciju sustava za podrsku odlucivanju.

U sklopu ovoga poduzeéa, uz poslove razvoja informacijskih sustava i vodenja
programerskih timova, vodi te aktivho sudjeluje u projektima vezanima uz razvoj
sustava za podrsku odlucivanju i analizu podataka.

Od projekata koje je vodio i sudjelovao u sklopu ovoga poduzeca, a vezani su uz
razvoj informacijskih sustava, razvoj sustava za podrSku odlucivanju i analizu
podataka, valja spomenuti: METAL-ELKTRO, zastupniStvo SIKKENSA za Hrvatsku,
zastupnike SONAXA za Hrvatsku, PRIMAX te niz hotelijersko-ugostiteljskih i
proizvodnih poduzeca na podrucju cijele Hrvatske.

Ovo iskustvo na podrucju sustava za podrSku odlu€ivanju, analize te rudarenja
podataka, motiviralo ga je da upiSe poslijediplomski studij - Informati¢ki menadzment
2001. godine.

2001. godine zaposljava se u Raiffeisen Banci kao voditelj odjela analize i istrazivanja
trziSta, gdje prvenstveno primjenjuje metode rudarenja podataka na transakcijske baze
podataka s ciljem otkrivanja trziSnih trendova i zakonitosti.

Od 2004. godine radi kao direktor Bl direkcije u Raiffeisen consultingu.

U sklopu svoga posla u Raiffeisen Banci a sad u Raiffeisen consultingu, Koristi
analiticke alate i metode (SPSS, Answer tree, Decision time, Bayesian networks,
Neural networks, Fuzzy logic,... ), te samostalno razvija softver u Pythonu i Visual Fox
Pro za pretprocesiranje podataka, kao i za programiranje vlastitih analitickin metoda i
modela. Isto tako razvija modele za kompleksne trziSne analize, te osmiSljava
strategije razvoja kompleksnih analitickin modela i vodi Bl projekte.

Model predstavljen u okviru disertacije uspjeSno koristi za realizaciju analitiCkih
projekata unutar Raiffeisen banke u sklopu Raiffeisen consultinga.

Govori te€no engleski jezik te ga koristi u svakodnevnom poslu u radu s
internacionalnim timovima.

Struéno usavrSavanje
2001 Aris training

2001 Slovakia , "Internet and data warehousing workshop", u organizaciji Raiffeisen
Zentral Bank

2004 Seminar menaderskih vjestina : "UCinkovito delegiranje i interna komunikacija",
RBA
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2004 Seminar menaderskih vjestina : "Nematerijalna motivacija", RBA

Odrzana predavanja na struénim skupovima

"Segmentacija trziSta na temelju analiza vremenskih serija, Business intelligence
konferencija, 10-11 veljace 2003, HLD

"Poslovna inteligencija", IDC Bl Roadshow, Zagreb, 2004.
"Data mining i trziSne analize ", Prime, Zagrebacki velesajam 2004.

"Business intelligence- prespectives ", SAS forum adriatic region ,Opatija, 30-31. 3
2004.

"Otkrivanje znanja iz vremenskih serija", HROUG,Umag, 2004, rad objavljen zborniku
radova.

Radovi na medunarodnim konferencijama

Goran Klepac (2002.): REFII model-Model for recognition patterns in time series, 20th
International conference METHODOLOGY AND STATISTIC, University of Ljubljanja,
Faculty of social sciences, center of metodology and in informatics, Ljubljanja,
september 15.-18., 2002; Program and astracts, str 53.-55.

Objavljene knjige

Klepac, Goran: Primjena inteligentnih racunalnih metoda u menadzZmentu, Sinergija,
Zagreb, 2001., ISBN: 953-6895-01-3

Klepac Goran; Panian Zeljko: Poslovna inteligencija, Masmedia, Zagreb, 2003, ISBN:
953-157-447-2
Sudjelovanje na znanstveno-istrazivackim projektima financiranima od strane

ministarstva znanosti

Projekt broj 067003, “Modeliranje i simulacija u poslovnoj ekonomiji” - glavni istrazivac
prof. dr. Vlatko Ceri¢ (1996.-2000.) (http://bib.irb.hr/)

Projekt broj 0067016, “Metode i modeli potpore odlucivanju” - glavni istrazivac prof. dr.
Vlatko Ceri¢ (2002.- ) (http://bib.irb.hr/)
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Otkrivanje zakonitosti temeljem
jedinstvenoga modela transformacije vremenske serije

G. Klepac

Fakultet organizacije i informatike, Varazdin, Hrvatska

Doktorska disertacija izlaZe novi pristup u analizi vremenskih serija, koji se oslanja na
jedinstveni model transformacije vremenske serije (REFII model). Model se sastoji od
tri osnovna elementa (smjer nagiba pravca, koeficijent kutnog otklona odsjecka,
povrSine ispod odsjeCka), pomocu kojih se jednoznacno opisuje krivulja vremenske
serije, u obliku matrice transformacije.

Na empirijskim je podacima pokazano, kako se pomoc¢u REFII modela mogu otkriti
uzorci iz vremenske serije, otkriti dogadaiji, traziti motivi, otkriti mutacije u uzorcima,
otkriti sezonske oscilacije, te ulan¢avati analitiCki postupci.

Na setu empirijskin podataka, takoder je dokazano, da REFII model omogucava
direktnu primjenu data mining metoda nad vremenskim serijama

llustracija konstrukcije novih algoritamskih rijeSenja pomocu REFII modela, prikazana
je na primjeru otkrivanja uzoraka, sezonskih oscilacija, motiva i mutacija.

Prednost REFII modela u odnosu na tradicionalni pristup data mininga vremenskih
serija, proizlazi iz €injenice, §to on omogucéava ulan€avanje analitickih postupaka nad
vremenskim serijama, otvara vrata direktnoj primjeni tradicionalnih data mining metoda
nad vremenskim serijama, te omogucéava laku konstrukciju algoritamskih rieSenja, za
nestandardne probleme vezane uz domenu analize vremenskih serija.

Disertacija REFII modelom daje cjelovito rjeSenje za analizu vremenskih serija,
posebno pogodnim za rjeSavanja problema iz domene trZiSnih analiza, gdje do punog
izraZaja dolaze prednosti REFIl modela u odnosu na tradicionalni pristup data mininga
vremenskih serija.

Rad nije objavljen.
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Doctoral dissertation

Time series rule discovering with unique model of transformation
G. Klepac

Faculty of Organisation and Informatics, Varazdin, Republic of Croatia

The doctoral dissertation introduces the REFII model, as a new approach in time
series data mining.

The REFII model consists of three basic elements; curve segment trend mark, curve
segment coefficient and area beneath curve segment. These three elements compose
the matrix of transformation, which is a base for further analysis.

The dissertation shows the methodology of pattern recognition, event discovering,
motif discovering, mutation recognition, seasonal oscillation recognition from time
series with the REFII model, and analytical method chaining with REFII model.

The dissertation also shows the methodology of direct usage of data mining method on
time series empirical data in REFIl model and the methodology of constructing new
algorithms for non-standard problems with use of REFII model.

The construction of new algorithms for non-standard problems using the REFII model
is illustrated in pattern discovering, mutation recognition, motif discovering and event
discovering.

The advantage of REFII model in comparation with traditional time series mining is a
possibility of analytical method chaining, direct usage of traditional data mining
methods on time series, and constructing of new algorithms for non-standard problems
in domain of time series data mining.

The doctoral dissertation with REFII model gives a holistic solution for time series
analysis, especially for problems in domain of market analysis, where advantage of
REFII model gives completely new approach in times series data mining.

The thesis was not published.
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Prilozi

Fuzzy definicija jednakosti odsjecaka

| IF THEN
[Kutni_otklon1 Kutni_otklon2 Povrsina1 Povrsina2 DoS Jednakost
Ostar pad Ostar pad Mala Mala 1.00 [Jednako

Ostar_pad Ostar_pad Mala Srednja 1.00 |Nejednako
Ostar_pad Ostar_pad Mala Velika 1.00 |[Nejednako
Ostar_pad Ostar_pad Srednja Mala 1.00 [Nejednako
Ostar_pad Ostar_pad Srednja Srednja 1.00 [Jednako

Ostar_pad Ostar_pad Srednja Velika 1.00 [Nejednako
Ostar pad Ostar pad \Velika Mala 1.00 [Nejednako
Ostar pad Ostar pad \Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Ostar_pad Ostar_pad Velika Velika 1.00 Jednako

Ostar_pad Srednji_pad Mala Mala 1.00 |[Nejednako
Ostar_pad Srednji_pad Mala Srednja 1.00 [Nejednako
Ostar_pad Srednji_pad Mala Velika 1.00 [Nejednako
Ostar_pad Srednji_pad Srednja Mala 1.00 [Nejednako
Ostar_pad Srednji_pad Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Ostar_pad Srednji_pad Srednja Velika 1.00 [Nejednako
Ostar_pad Srednji_pad \Velika Mala 1.00 |[Nejednako
Ostar_pad Srednji_pad \Velika Srednja 1.00 |[Nejednako
Ostar_pad Srednji_pad \Velika Velika 1.00 |[Nejednako
Ostar_pad Blagi_pad Mala Mala 1.00 |[Nejednako
Ostar_pad Blagi_pad Mala Srednja 1.00 |[Nejednako
Ostar_pad Blagi_pad Mala Velika 1.00 |[Nejednako
Ostar_pad Blagi pad Srednja Mala 1.00 [Nejednako
Ostar_pad Blagi_pad Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Ostar_pad Blagi_pad Srednja \Velika 1.00 [Nejednako
Ostar_pad Blagi_pad \Velika Mala 1.00 [Nejednako
Ostar_pad Blagi _pad \Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Ostar_pad Blagi_pad \Velika Velika 1.00 [Nejednako
Ostar_pad Jednako Mala Mala 1.00 [Nejednako
Ostar pad Jednako Mala Srednja 1.00 [Nejednako
Ostar_pad Jednako Mala Velika 1.00 [Nejednako
Ostar pad Jednako Srednja Mala 1.00 [Nejednako
Ostar_pad Jednako Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Ostar_pad Jednako Srednja Velika 1.00 |[Nejednako
Ostar_pad Jednako \Velika Mala 1.00 [Nejednako
Ostar_pad Jednako \Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Ostar_pad Jednako \Velika Velika 1.00 |[Nejednako
Ostar pad Blagi_rast Mala Mala 1.00 |[Nejednako
Ostar pad Blagi_rast Mala Srednja 1.00 |[Nejednako
Ostar pad Blagi_rast Mala \Velika 1.00 |[Nejednako
Ostar _pad Blagi_rast Srednja Mala 1.00 |[Nejednako
Ostar_pad Blagi_rast Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Ostar_pad Blagi_rast Srednja Velika 1.00 [Nejednako
Ostar pad Blagi_rast \Velika Mala 1.00 |[Nejednako
Ostar_pad Blagi_rast \Velika Srednja 1.00 |[Nejednako
Ostar pad Blagi_rast \Velika \Velika 1.00 [Nejednako
Ostar pad Srednji_rast Mala Mala 1.00 [Nejednako
Ostar _pad Srednji_rast Mala Srednja 1.00 [Nejednako
Ostar pad Srednji_rast Mala \Velika 1.00 |[Nejednako
Ostar_pad Srednji_rast Srednja Mala 1.00 [Nejednako
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IF THEN
Ostar_pad Srednji_rast Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Ostar_pad Srednji_rast Srednja Velika 1.00 [Nejednako
Ostar pad Srednji_rast \Velika Mala 1.00 [Nejednako
Ostar pad Srednji_rast \Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Ostar_pad Srednji_rast \Velika Velika 1.00 [Nejednako
Ostar pad Ostar rast Mala Mala 1.00 |[Nejednako
Ostar pad Ostar rast Mala Srednja 1.00 [Nejednako
Ostar pad Ostar rast Mala \Velika 1.00 |[Nejednako
Ostar pad Ostar rast Srednja Mala 1.00 [Nejednako
Ostar_pad Ostar_rast Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Ostar pad Ostar rast Srednja Velika 1.00 [Nejednako
Ostar pad Ostar rast \Velika Mala 1.00 |[Nejednako
Ostar_pad Ostar_rast Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Ostar_pad Ostar_rast Velika Velika 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Ostar_pad Mala Mala 1.00 |Nejednako
Srednji_pad Ostar pad Mala Srednja 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Ostar pad Mala Velika 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Ostar pad Srednja Mala 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Ostar_pad Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Ostar_pad Srednja Velika 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Ostar_pad \Velika Mala 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Ostar_pad \Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Ostar_pad Velika Velika 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Srednji_pad Mala Mala 1.00 Jednako
Srednji_pad Srednji_pad Mala Srednja 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Srednji_pad Mala Velika 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Srednji_pad Srednja Mala 1.00 |[Nejednako
Srednji_pad Srednji_pad Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Srednji_pad Srednja Velika 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Srednji_pad Velika Mala 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Srednji_pad Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Srednji_pad \Velika Velika 1.00 Jednako
Srednji_pad Blagi_pad Mala Mala 1.00 |[Nejednako
Srednji_pad Blagi pad Mala Srednja 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Blagi_pad Mala Velika 1.00 |[Nejednako
Srednji_pad Blagi_pad Srednja Mala 1.00 |[Nejednako
Srednji_pad Blagi_pad Srednja Srednja 1.00 |[Nejednako
Srednji_pad Blagi_pad Srednja Velika 1.00 |[Nejednako
Srednji_pad Blagi_pad \Velika Mala 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Blagi pad \Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Blagi_pad \Velika Velika 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Jednako Mala Mala 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Jednako Mala Srednja 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Jednako Mala \Velika 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Jednako Srednja Mala 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Jednako Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Jednako Srednja Velika 1.00 |[Nejednako
Srednji_pad Jednako \Velika Mala 1.00 |[Nejednako
Srednji_pad Jednako Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Jednako \Velika Velika 1.00 |[Nejednako
Srednji_pad Blagi_rast Mala Mala 1.00 |[Nejednako
Srednji_pad Blagi_rast Mala Srednja 1.00 |[Nejednako
Srednji_pad Blagi_rast Mala \Velika 1.00 |[Nejednako
Srednji_pad Blagi_rast Srednja Mala 1.00 |[Nejednako
Srednji_pad Blagi_rast Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Blagi_rast Srednja Velika 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Blagi_rast \Velika Mala 1.00 |[Nejednako
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IF THEN
Srednji_pad Blagi_rast \Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Blagi_rast \Velika Velika 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Srednji_rast Mala Mala 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Srednji_rast Mala Srednja 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Srednji_rast Mala \Velika 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Srednji_rast Srednja Mala 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Srednji_rast Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Srednji_rast Srednja Velika 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Srednji_rast Velika Mala 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Srednji_rast Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Srednji_rast Velika Velika 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Ostar rast Mala Mala 1.00 |[Nejednako
Srednji_pad Ostar_rast Mala Srednja 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Ostar_rast Mala Velika 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Ostar_rast Srednja Mala 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Ostar_rast Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Ostar_rast Srednja Velika 1.00 |[Nejednako
Srednji_pad Ostar rast \Velika Mala 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Ostar_rast \Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Srednji_pad Ostar_rast \Velika Velika 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Ostar_pad Mala Mala 1.00 |Nejednako
Blagi_pad Ostar_pad Mala Srednja 1.00 |[Nejednako
Blagi_pad Ostar_pad Mala Velika 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Ostar_pad Srednja Mala 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Ostar_pad Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Ostar_pad Srednja Velika 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Ostar_pad \Velika Mala 1.00 |[Nejednako
Blagi_pad Ostar_pad \Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Ostar_pad Velika Velika 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Srednji_pad Mala Mala 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Srednji_pad Mala Srednja 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Srednji_pad Mala Velika 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Srednji_pad Srednja Mala 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Srednji_pad Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Srednji_pad Srednja Velika 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Srednji_pad \Velika Mala 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Srednji_pad \Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Srednji_pad \Velika Velika 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Blagi_pad Mala Mala 1.00 |Jednako
Blagi_pad Blagi_pad Mala Srednja 1.00 |[Nejednako
Blagi_pad Blagi_pad Mala \Velika 1.00 |[Nejednako
Blagi_pad Blagi_pad Srednja Mala 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Blagi_pad Srednja Srednja 1.00 [Jednako
Blagi_pad Blagi_pad Srednja Velika 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Blagi_pad \Velika Mala 1.00 |[Nejednako
Blagi_pad Blagi_pad \Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Blagi_pad \Velika Velika 1.00 |Jednako
Blagi_pad Jednako Mala Mala 1.00 |[Nejednako
Blagi_pad Jednako Mala Srednja 1.00 |[Nejednako
Blagi_pad Jednako Mala Velika 1.00 |[Nejednako
Blagi_pad Jednako Srednja Mala 1.00 |[Nejednako
Blagi_pad Jednako Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Jednako Srednja Velika 1.00 |[Nejednako
Blagi_pad Jednako \Velika Mala 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Jednako \Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Jednako \Velika Velika 1.00 |[Nejednako
Blagi_pad Blagi_rast Mala Mala 1.00 |[Nejednako
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IF THEN
Blagi_pad Blagi_rast Mala Srednja 1.00 |[Nejednako
Blagi_pad Blagi_rast Mala Velika 1.00 |[Nejednako
Blagi_pad Blagi_rast Srednja Mala 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Blagi_rast Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Blagi_rast Srednja Velika 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Blagi_rast Velika Mala 1.00 |[Nejednako
Blagi_pad Blagi_rast Velika Srednja 1.00 |[Nejednako
Blagi_pad Blagi_rast \Velika Velika 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Srednji_rast Mala Mala 1.00 |[Nejednako
Blagi_pad Srednji_rast Mala Srednja 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Srednji_rast Mala Velika 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Srednji_rast Srednja Mala 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Srednji_rast Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Srednji_rast Srednja Velika 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Srednji_rast Velika Mala 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Srednji_rast Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Srednji_rast Velika Velika 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Ostar rast Mala Mala 1.00 |Nejednako
Blagi_pad Ostar_rast Mala Srednja 1.00 |[Nejednako
Blagi_pad Ostar_rast Mala Velika 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Ostar_rast Srednja Mala 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Ostar_rast Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Ostar_rast Srednja Velika 1.00 |[Nejednako
Blagi_pad Ostar_rast Velika Mala 1.00 |[Nejednako
Blagi_pad Ostar_rast \Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Blagi_pad Ostar_rast \Velika Velika 1.00 [Nejednako
Jednako Ostar_pad Mala Mala 1.00 |[Nejednako
Jednako Ostar_pad Mala Srednja 1.00 |Nejednako
Jednako Ostar_pad Mala Velika 1.00 |[Nejednako
Jednako Ostar_pad Srednja Mala 1.00 |[Nejednako
Jednako Ostar_pad Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Jednako Ostar_pad Srednja Velika 1.00 [Nejednako
Jednako Ostar_pad \Velika Mala 1.00 |[Nejednako
Jednako Ostar_pad \Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Jednako Ostar_pad \Velika Velika 1.00 [Nejednako
Jednako Srednji_pad Mala Mala 1.00 [Nejednako
Jednako Srednji_pad Mala Srednja 1.00 |[Nejednako
Jednako Srednji_pad Mala Velika 1.00 |[Nejednako
Jednako Srednji_pad Srednja Mala 1.00 |[Nejednako
Jednako Srednji_pad Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Jednako Srednji_pad Srednja Velika 1.00 [Nejednako
Jednako Srednji_pad \Velika Mala 1.00 [Nejednako
Jednako Srednji_pad \Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Jednako Srednji_pad \Velika \Velika 1.00 [Nejednako
Jednako Blagi_pad Mala Mala 1.00 |[Nejednako
Jednako Blagi_pad Mala Srednja 1.00 |Nejednako
Jednako Blagi_pad Mala \Velika 1.00 |[Nejednako
Jednako Blagi_pad Srednja Mala 1.00 |[Nejednako
Jednako Blagi_pad Srednja Srednja 1.00 |[Nejednako
Jednako Blagi_pad Srednja Velika 1.00 [Nejednako
Jednako Blagi_pad \Velika Mala 1.00 |[Nejednako
Jednako Blagi_pad Velika Srednja 1.00 |Nejednako
Jednako Blagi_pad \Velika \Velika 1.00 |[Nejednako
Jednako Jednako Mala Mala 1.00 [Jednako
Jednako Jednako Mala Srednja 1.00 |Nejednako
Jednako Jednako Mala Velika 1.00 |Nejednako
Jednako Jednako Srednja Mala 1.00 |Nejednako
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IF THEN
Jednako Jednako Srednja Srednja 1.00 [Jednako
Jednako Jednako Srednja Velika 1.00 [Nejednako
Jednako Jednako Velika Mala 1.00 |Nejednako
Jednako Jednako Velika Srednja 1.00 |Nejednako
Jednako Jednako Velika Velika 1.00 [Jednako
Jednako Blagi_rast Mala Mala 1.00 |Nejednako
Jednako Blagi_rast Mala Srednja 1.00 |[Nejednako
Jednako Blagi_rast Mala Velika 1.00 |Nejednako
Jednako Blagi_rast Srednja Mala 1.00 |[Nejednako
Jednako Blagi_rast Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Jednako Blagi_rast Srednja Velika 1.00 |[Nejednako
Jednako Blagi_rast \Velika Mala 1.00 |[Nejednako
Jednako Blagi_rast Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Jednako Blagi_rast \Velika Velika 1.00 |[Nejednako
Jednako Srednji_rast Mala Mala 1.00 |Nejednako
Jednako Srednji_rast Mala Srednja 1.00 [Nejednako
Jednako Srednji_rast Mala Velika 1.00 |[Nejednako
Jednako Srednji_rast Srednja Mala 1.00 [Nejednako
Jednako Srednji_rast Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Jednako Srednji_rast Srednja Velika 1.00 [Nejednako
Jednako Srednji_rast \Velika Mala 1.00 |[Nejednako
Jednako Srednji_rast Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Jednako Srednji_rast Velika Velika 1.00 [Nejednako
Jednako Ostar_rast Mala Mala 1.00 |Nejednako
Jednako Ostar_rast Mala Srednja 1.00 |[Nejednako
Jednako Ostar_rast Mala Velika 1.00 |[Nejednako
Jednako Ostar_rast Srednja Mala 1.00 |[Nejednako
Jednako Ostar_rast Srednja Srednja 1.00 |[Nejednako
Jednako Ostar_rast Srednja Velika 1.00 [Nejednako
Jednako Ostar_rast Velika Mala 1.00 |[Nejednako
Jednako Ostar_rast Velika Srednja 1.00 |[Nejednako
Jednako Ostar_rast Velika Velika 1.00 [Nejednako
Blagi_rast Ostar_pad Mala Mala 1.00 |[Nejednako
Blagi_rast Ostar_pad Mala Srednja 1.00 [Nejednako
Blagi_rast Ostar_pad Mala Velika 1.00 |[Nejednako
Blagi_rast Ostar_pad Srednja Mala 1.00 [Nejednako
Blagi_rast Ostar_pad Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Blagi_rast Ostar_pad Srednja Velika 1.00 [Nejednako
Blagi_rast Ostar_pad \Velika Mala 1.00 [Nejednako
Blagi_rast Ostar_pad \Velika Srednja 1.00 |[Nejednako
Blagi_rast Ostar_pad \Velika Velika 1.00 [Nejednako
Blagi_rast Srednji_pad Mala Mala 1.00 |[Nejednako
Blagi_rast Srednji_pad Mala Srednja 1.00 |[Nejednako
Blagi_rast Srednji_pad Mala Velika 1.00 [Nejednako
Blagi_rast Srednji_pad Srednja Mala 1.00 |[Nejednako
Blagi_rast Srednji_pad Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Blagi_rast Srednji_pad Srednja Velika 1.00 [Nejednako
Blagi_rast Srednji_pad Velika Mala 1.00 [Nejednako
Blagi_rast Srednji_pad \Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Blagi_rast Srednji_pad \Velika Velika 1.00 [Nejednako
Blagi_rast Blagi_pad Mala Mala 1.00 |[Nejednako
Blagi_rast Blagi_pad Mala Srednja 1.00 |[Nejednako
Blagi_rast Blagi_pad Mala Velika 1.00 |[Nejednako
Blagi_rast Blagi_pad Srednja Mala 1.00 |[Nejednako
Blagi_rast Blagi_pad Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Blagi_rast Blagi_pad Srednja Velika 1.00 [Nejednako
Blagi_rast Blagi_pad \Velika Mala 1.00 |[Nejednako
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IF THEN
Blagi_rast Blagi_pad \Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Blagi_rast Blagi_pad \Velika Velika 1.00 [Nejednako
Blagi_rast Jednako Mala Mala 1.00 |[Nejednako
Blagi_rast Jednako Mala Srednja 1.00 |[Nejednako
Blagi_rast Jednako Mala Velika 1.00 |[Nejednako
Blagi_rast Jednako Srednja Mala 1.00 |[Nejednako
Blagi_rast Jednako Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Blagi_rast Jednako Srednja Velika 1.00 |[Nejednako
Blagi_rast Jednako \Velika Mala 1.00 |[Nejednako
Blagi_rast Jednako Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Blagi_rast Jednako \Velika Velika 1.00 |[Nejednako
Blagi_rast Blagi_rast Mala Mala 1.00 [Jednako
Blagi_rast Blagi_rast Mala Srednja 1.00 |Nejednako
Blagi_rast Blagi_rast Mala Velika 1.00 |[Nejednako
Blagi_rast Blagi_rast Srednja Mala 1.00 |[Nejednako
Blagi_rast Blagi_rast Srednja Srednja 1.00 [Jednako
Blagi_rast Blagi_rast Srednja Velika 1.00 |[Nejednako
Blagi_rast Blagi_rast \Velika Mala 1.00 |[Nejednako
Blagi_rast Blagi_rast Velika Srednja 1.00 |[Nejednako
Blagi_rast Blagi_rast Velika Velika 1.00 Jednako
Blagi_rast Srednji_rast Mala Mala 1.00 |[Nejednako
Blagi_rast Srednji_rast Mala Srednja 1.00 [Nejednako
Blagi_rast Srednji_rast Mala Velika 1.00 |[Nejednako
Blagi_rast Srednji_rast Srednja Mala 1.00 [Nejednako
Blagi_rast Srednji_rast Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Blagi_rast Srednji_rast Srednja Velika 1.00 [Nejednako
Blagi_rast Srednji_rast \Velika Mala 1.00 [Nejednako
Blagi_rast Srednji_rast Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Blagi_rast Srednji_rast Velika Velika 1.00 [Nejednako
Blagi_rast Ostar_rast Mala Mala 1.00 |[Nejednako
Blagi_rast Ostar_rast Mala Srednja 1.00 [Nejednako
Blagi_rast Ostar_rast Mala Velika 1.00 |[Nejednako
Blagi_rast Ostar_rast Srednja Mala 1.00 |[Nejednako
Blagi_rast Ostar_rast Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Blagi_rast Ostar_rast Srednja Velika 1.00 |[Nejednako
Blagi_rast Ostar_rast \Velika Mala 1.00 |[Nejednako
Blagi_rast Ostar_rast \Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Blagi_rast Ostar_rast \Velika Velika 1.00 |[Nejednako
Srednji_rast Ostar_pad Mala Mala 1.00 |[Nejednako
Srednji_rast Ostar pad Mala Srednja 1.00 |[Nejednako
Srednji_rast Ostar_pad Mala Velika 1.00 |[Nejednako
Srednji_rast Ostar_pad Srednja Mala 1.00 [Nejednako
Srednji_rast Ostar_pad Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Srednji_rast Ostar _pad Srednja Velika 1.00 |[Nejednako
Srednji_rast Ostar_pad \Velika Mala 1.00 |[Nejednako
Srednji_rast Ostar _pad \Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Srednji_rast Ostar _pad \Velika Velika 1.00 [Nejednako
Srednji_rast Srednji_pad Mala Mala 1.00 |[Nejednako
Srednji_rast Srednji_pad Mala Srednja 1.00 [Nejednako
Srednji_rast Srednji_pad Mala \Velika 1.00 [Nejednako
Srednji_rast Srednji_pad Srednja Mala 1.00 [Nejednako
Srednji_rast Srednji_pad Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Srednji_rast Srednji_pad Srednja Velika 1.00 [Nejednako
Srednji_rast Srednji_pad \Velika Mala 1.00 [Nejednako
Srednji_rast Srednji_pad \Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Srednji_rast Srednji_pad \Velika Velika 1.00 [Nejednako
Srednji_rast Blagi_pad Mala Mala 1.00 |[Nejednako
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IF THEN
Srednji_rast Blagi_pad Mala Srednja 1.00 |[Nejednako
Srednji_rast Blagi_pad Mala Velika 1.00 |[Nejednako
Srednji_rast Blagi_pad Srednja Mala 1.00 [Nejednako
Srednji_rast Blagi_pad Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Srednji_rast Blagi_pad Srednja Velika 1.00 [Nejednako
Srednji_rast Blagi_pad Velika Mala 1.00 |[Nejednako
Srednji_rast Blagi_pad \Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Srednji_rast Blagi_pad \Velika Velika 1.00 [Nejednako
Srednji_rast Jednako Mala Mala 1.00 |[Nejednako
Srednji_rast Jednako Mala Srednja 1.00 [Nejednako
Srednji_rast Jednako Mala Velika 1.00 |[Nejednako
Srednji_rast Jednako Srednja Mala 1.00 |[Nejednako
Srednji_rast Jednako Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Srednji_rast Jednako Srednja Velika 1.00 |[Nejednako
Srednji_rast Jednako \Velika Mala 1.00 |[Nejednako
Srednji_rast Jednako Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Srednji_rast Jednako \Velika Velika 1.00 |[Nejednako
Srednji_rast Blagi_rast Mala Mala 1.00 |[Nejednako
Srednji_rast Blagi_rast Mala Srednja 1.00 |[Nejednako
Srednji_rast Blagi_rast Mala Velika 1.00 |[Nejednako
Srednji_rast Blagi_rast Srednja Mala 1.00 |Nejednako
Srednji_rast Blagi_rast Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Srednji_rast Blagi_rast Srednja Velika 1.00 |[Nejednako
Srednji_rast Blagi_rast \Velika Mala 1.00 |[Nejednako
Srednji_rast Blagi_rast \Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Srednji_rast Blagi_rast \Velika Velika 1.00 |[Nejednako
Srednji_rast Srednji_rast Mala Mala 1.00 |Jednako
Srednji_rast Srednji_rast Mala Srednja 1.00 [Nejednako
Srednji_rast Srednji_rast Mala Velika 1.00 [Nejednako
Srednji_rast Srednji_rast Srednja Mala 1.00 [Nejednako
Srednji_rast Srednji_rast Srednja Srednja 1.00 Jednako
Srednji_rast Srednji_rast Srednja Velika 1.00 |[Nejednako
Srednji_rast Srednji_rast \Velika Mala 1.00 |[Nejednako
Srednji_rast Srednji_rast \Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Srednji_rast Srednji_rast \Velika Velika 1.00 |Jednako
Srednji_rast Ostar_rast Mala Mala 1.00 |[Nejednako
Srednji_rast Ostar_rast Mala Srednja 1.00 [Nejednako
Srednji_rast Ostar_rast Mala Velika 1.00 |[Nejednako
Srednji_rast Ostar rast Srednja Mala 1.00 [Nejednako
Srednji_rast Ostar rast Srednja Srednja 1.00 |[Nejednako
Srednji_rast Ostar_rast Srednja Velika 1.00 |[Nejednako
Srednji_rast Ostar_rast \Velika Mala 1.00 [Nejednako
Srednji_rast Ostar_rast \Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Srednji_rast Ostar_rast \Velika Velika 1.00 |[Nejednako
Ostar_rast Ostar_pad Mala Mala 1.00 |[Nejednako
Ostar_rast Ostar _pad Mala Srednja 1.00 [Nejednako
Ostar_rast Ostar _pad Mala \Velika 1.00 |[Nejednako
Ostar_rast Ostar pad Srednja Mala 1.00 |[Nejednako
Ostar_rast Ostar_pad Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Ostar_rast Ostar _pad Srednja Velika 1.00 [Nejednako
Ostar_rast Ostar pad \Velika Mala 1.00 [Nejednako
Ostar rast Ostar pad \Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Ostar_rast Ostar pad \Velika Velika 1.00 [Nejednako
Ostar rast Srednji_pad Mala Mala 1.00 [Nejednako
Ostar_rast Srednji_pad Mala Srednja 1.00 [Nejednako
Ostar_rast Srednji_pad Mala Velika 1.00 [Nejednako
Ostar_rast Srednji_pad Srednja Mala 1.00 [Nejednako
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IF THEN
Ostar_rast Srednji_pad Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Ostar_rast Srednji_pad Srednja Velika 1.00 [Nejednako
Ostar rast Srednji_pad \Velika Mala 1.00 [Nejednako
Ostar rast Srednji_pad \Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Ostar_rast Srednji_pad \Velika Velika 1.00 [Nejednako
Ostar rast Blagi_pad Mala Mala 1.00 |[Nejednako
Ostar_rast Blagi_pad Mala Srednja 1.00 |[Nejednako
Ostar rast Blagi_pad Mala \Velika 1.00 |[Nejednako
Ostar_rast Blagi_pad Srednja Mala 1.00 |[Nejednako
Ostar_rast Blagi_pad Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Ostar_rast Blagi_pad Srednja Velika 1.00 [Nejednako
Ostar rast Blagi_pad \Velika Mala 1.00 |[Nejednako
Ostar_rast Blagi_pad Velika Srednja 1.00 |[Nejednako
Ostar_rast Blagi_pad \Velika Velika 1.00 |[Nejednako
Ostar_rast Jednako Mala Mala 1.00 |Nejednako
Ostar_rast Jednako Mala Srednja 1.00 |[Nejednako
Ostar_rast Jednako Mala Velika 1.00 |[Nejednako
Ostar_rast Jednako Srednja Mala 1.00 |[Nejednako
Ostar_rast Jednako Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Ostar_rast Jednako Srednja Velika 1.00 |[Nejednako
Ostar_rast Jednako \Velika Mala 1.00 |[Nejednako
Ostar_rast Jednako Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Ostar_rast Jednako \Velika Velika 1.00 |[Nejednako
Ostar_rast Blagi_rast Mala Mala 1.00 |Nejednako
Ostar_rast Blagi_rast Mala Srednja 1.00 |[Nejednako
Ostar_rast Blagi_rast Mala Velika 1.00 |[Nejednako
Ostar_rast Blagi_rast Srednja Mala 1.00 |[Nejednako
Ostar_rast Blagi_rast Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Ostar_rast Blagi_rast Srednja Velika 1.00 [Nejednako
Ostar_rast Blagi_rast Velika Mala 1.00 |Nejednako
Ostar_rast Blagi_rast \Velika Srednja 1.00 |[Nejednako
Ostar_rast Blagi_rast Velika Velika 1.00 |[Nejednako
Ostar_rast Srednji_rast Mala Mala 1.00 |[Nejednako
Ostar_rast Srednji_rast Mala Srednja 1.00 [Nejednako
Ostar_rast Srednji_rast Mala Velika 1.00 [Nejednako
Ostar_rast Srednji_rast Srednja Mala 1.00 [Nejednako
Ostar_rast Srednji_rast Srednja Srednja 1.00 [Nejednako
Ostar_rast Srednji_rast Srednja \Velika 1.00 [Nejednako
Ostar_rast Srednji_rast \Velika Mala 1.00 [Nejednako
Ostar_rast Srednji_rast \Velika Srednja 1.00 [Nejednako
Ostar_rast Srednji_rast \Velika Velika 1.00 [Nejednako
Ostar_rast Ostar_rast Mala Mala 1.00 |Jednako
Ostar_rast Ostar_rast Mala Srednja 1.00 |[Nejednako
Ostar_rast Ostar_rast Mala Velika 1.00 |[Nejednako
Ostar_rast Ostar_rast Srednja Mala 1.00 [Nejednako
Ostar_rast Ostar_rast Srednja Srednja 1.00 |Jednako
Ostar_rast Ostar rast Srednja \Velika 1.00 |[Nejednako
Ostar_rast Ostar rast \Velika Mala 1.00 |[Nejednako
Ostar_rast Ostar rast \Velika Srednja 1.00 |[Nejednako
Ostar_rast Ostar_rast \Velika \Velika 1.00 Jednako
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Uvodna maska "Time explorera-a”

EEEIEE EEEEEYRE]

% 0 programu ... - |EI|1|

Time explorer

Baziran na REFI modeiy

v1.0

Autor: mr.sc. Goran Klepac

[

Program za vremensku interpolaciju i vremensku granulaciju

PRIVATE put,tablica,putanja,poljev,poljed,vrij
close databases

IF EMPTY(THISFORM.text1.VALUE) OR EMPTY(THISFORM.text2.VALUE) OR
EMPTY(THISFORM.text3.VALUE) OR EMPTY(THISFORM.text4.VALUE)

THISFORM.text6.VALUE="Status: Potrebno je unijeti sve trazene vrijednosti """
THISFORM.Refresh()

RETURN
ENDIF
put=ALLTRIM(THISFORM.text1.VALUE)
tablica=ALLTRIM(THISFORM.text2.VALUE)
poljev=ALLTRIM(THISFORM.text3.VALUE)
poljed=ALLTRIM(THISFORM.text4.VALUE)
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putanja=put+tablica
USE &putanja IN 0

CREATE TABLE c:\radni\zaref (datum D(8),DanUT N(2),Tjedan
N(2),Godina N(5),vrijednost N (20,9),flag C(1))
dat=CTOD(init.poc_datum)
THISFORM.text6.VALUE="Status: Formiram tablicu uzoraka..."
THISFORM.Refresh()
SELECT zaref
GO TOP
DO WHILE YEAR(dat)=init.godina
APPEND BLANK

REPLACE zaref.datum WITH dat

REPLACE zaref.Tjedan WITH WEEK(dat)

REPLACE zaref.Mjesec WITH MONTH(dat)

REPLACE zaref.DanUT WITH DOW(dat)

REPLACE zaref.Godina WITH YEAR(dat)

IF THISFORM.optiongroup1.option1.Value=1
REPLACE zaref.flag WITH "D"

ENDIF

IF THISFORM.optiongroup1.option2.Value=1
REPLACE zaref.flag WITH "T"
ENDIF

IF THISFORM.optiongroup1.option3.Value=1
REPLACE zaref.flag WITH "M"
ENDIF

IF THISFORM.optiongroup1.option1.Value=1
REPLACE zaref.flag WITH "G"
ENDIF
dat=dat+1
ENDDO
THISFORM.text6.VALUE="Status: Tablica uzoraka formirana!"
THISFORM.Refresh()
koji=DATE()

THISFORM.text6.VALUE="Status: Proces interpolacije u tijeku..."
THISFORM.Refresh()

SELECT zaref

GO top

DO WHILE NOT EOF()
koji=zaref.datum
SELECT &tablica
GO TOP
LOCATE FOR &poljed=koji
IF FOUND()

N(5),Mjesec
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vrij=&poljev

ELSE
vrij=0

ENDIF
SELECT zaref
REPLACE zaref.vrijednost WITH vrij
SKIP 1
ENDDO
THISFORM.text6.VALUE="Status: Proces interpolacije zavr§en !"
THISFORM.Refresh()

THISFORM.text6.VALUE="Status: Proces granulacije u tijeku..."
THISFORM.Refresh()

IF THISFORM.optiongroup1.option1.Value=1 && Dani

SELECT datum,sum(vrijednost) as vrijednost, danut as indeks, tjedan as
ciklus,mjesec as mjesec FROM zaref ;

GROUP BY datum ORDER BY datum ASC INTO TABLE c:\te\data\refiis
ENDIF

IF THISFORM.optiongroup1.option2.Value=1 && tjedni

SELECT sum(vrijednost) as vrijednost, tjedan as indeks, mjesec as ciklus FROM
zaref;

GROUP BY tjedan ORDER BY tjedan ASC INTO TABLE c:\te\data\refiis
ENDIF

IF THISFORM.optiongroup1.option3.Value=1 && mjeseci
SELECT sum(vrijednost) as vrijednost, mjesec as ind, godina as cik FROM
zaref GROUP BY;
mjesec ORDER BY mjesec ASC INTO TABLE y:\te\data\refiis
ENDIF

THISFORM.text6.VALUE="Status: Proces granulacije zavrsen !"
THISFORM.Refresh()

THISFORM.command4.ENABLED=.T.

Transformacija u REFIl model

PRIVATE put,tablica,putanja,polje,v1,v2,maks,mini
close databases

IF EMPTY(THISFORM.text1.VALUE) OR EMPTY(THISFORM.text2.VALUE) OR
EMPTY(THISFORM.text3.VALUE)

THISFORM.text4 . VALUE="Status: Potrebno je unijeti sve trazene vrijednosti !!!"
THISFORM.Refresh()
RETURN
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ENDIF
put=ALLTRIM(THISFORM.text1.VALUE)
tablica=ALLTRIM(THISFORM.text2.VALUE)
polje=ALLTRIM(THISFORM.text3.VALUE)
putanja=put+tablica

rputanja=put+"razredi”

izvrsi.putanja=put
izvrsi.tablica=tablica

USE &putanjaIN O
USE &rputanja IN 0
SELECT &tablica

SELECT MAX(&polje) as MAKS, Min(&polje) as MINI FROM &tablica INTO CURSOR

ini
maks=ini.maks
mini=ini.mini

USE c:\te\data\refii IN 0 EXCLUSIVE
SELECT refii
ZAP

THISFORM.text4. VALUE="Status: Proces transformacije u REFII sintaksu u tijeku..."

THISFORM.Refresh()

SELECT &tablica

GO TOP

DO WHILE NOT EOF()
THISFORM.text5.VALUE=STR(RECNO()/RECCOUNT()*100,8,2)+ " %"
THISFORM.Refresh()
vi=&polje
SKIP 1
v2=&polje

SELECT REFII

APPEND BLANK
REPLACE REFIl.ref WITH izvrsi.ref(v1,v2)
REPLACE REFIl.kut WITH;
izvrsi.kut(izvrsi.normiraj(v1,mini,maks),izvrsi.normiraj(v2,mini,maks))
REPLACE REFIl.koef WITH,;
izvrsi.koeficijent(izvrsi.normiraj(v1,mini,maks),izvrsi.normiraj(v2,mini,maks))

replace REFIl.povrsina with izvrsi.povrsina(v1,v2)

replace REFIl.indeks WITH refiis.indeks

REPLACE REFII.ciklus WITH refiis.ciklus

REPLACE REFIl.mjesec WITH refiis.mjesec
SELECT &tablica
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ENDDO

SELECT REFII

GO BOTTOM

DELETE

THISFORM.text4.VALUE="Status: Proces transformacije u REFII sintaksu zavrSen !"

cMessageTitle = 'Klasifikacija po razredima'

cMessageText = 'Da li zelite klasificirati otklone kuteva po razredima?'
nDialogType =4 + 32 + 256

nAnswer = MESSAGEBOX(cMessageText, nDialogType, cMessageTitle)

DO CASE
CASE nAnswer = 6
do svrstaj.prg
CASE nAnswer =7
WAIT WINDOW 'Odustali ste od klasifikacije !"
ENDCASE

THISFORM.command4.ENABLED=.T.
THISFORM.Refresh()

Pomoéni objekti transformacije

mainlib.normiraj()

PARAMETERS v,minimum,maksimum

local vnovi
vnovi=(v-minimum)/(maksimum-minimum)

RETURN vnovi

mainlib.koeficijent()
PARAMETERS y1, y2
PRIVATE vrijednost,k
DO CASE

CASE y2-y1=0
RETURN (0)

CASE y2-y1> 0

k=(y2-y1)
RETURN (k)

CASE y2-y1< 0

k=(y1-y2)
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RETURN (k)
ENDCASE

mainlib.ref()
PARAMETERS k1, k2
DO CASE
CASE k2-k1=0
RETURN ("E")
CASE k2-k1> 0
RETURN ("R")
CASE k2-k1< 0
RETURN ("F")
ENDCASE

mainlib.povrsina()
PARAMETERS x1, x2
PRIVATE p
p=((x1*1)+(x2*1))/2
RETURN (p)

svrstaj.prg

DO WHILE NOT EOF()
WAIT WINDOW "Klasificiram kuteve..." NOWAIT
m.iznos=refii.koef
m.oznaka=refii.ref
SELECT razredi
GO top
LOCATE FOR BETWEEN(m.iznos,razredi.dg,razredi.gg) AND razredi.ref=m.oznaka
IF FOUND()

m.razred=razredi.razred

SELECT refii

REPLACE refii.razred WITH ALLTRIM(m.razred)
ENDIF

SELECT REFII

WAIT WINDOW STR(RECNO()) NOWAIT
SKIP 1

ENDDO

WAIT WINDOW "GOTOVO " NOWAIT

Modul za otkrivanje uzoraka u vremenskim serijama

class Uzorci:
def __init__ (self):
self.data =]
self.stablo=[]
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self.nova=[]
self.uzorak=[]
self.sloj0=[]
self.sloj1=[]
self.sloj2=(]
self.sloj3=[]
self.sloj4=[]
self.sloj5=(]
self.sloj6=[]
self.sloj7=[]
self.sloj8=[]

def add(self, x):
self.data.append(x)
def addtwice(self, x):
self.add(x)
self.add(x)
def datoteka(self,dat):
for line in open(dat):
line=line.strip("\n')
line=line.strip("")
self.add(line)

def kroz_listu(self,duzina):
for x in range(len(self.data)-(duzina-1)):

self.uzorak=[]
for y in range(x,x+duzina):
self.uzorak.append(self.data[y])
if duzina==1:
self.sito(self.data[y])

if duzina==2:
self.brisi_nefrekventne(self.slo0j0,0.25,1)
self.slojO=self filtriraj_listu(self.sloj0)
self.medjuslojno_sito(self.sloj0,self.uzorak,self.sloj1)

if duzina==3:
self.brisi_nefrekventne(self.sloj1,0.1,2)
self.sloj1=self filtriraj_listu(self.sloj1)
self.medjuslojno_sito(self.sloj1,self.uzorak,self.sloj2)

if duzina==4:
self.brisi_nefrekventne(self.sloj2,0.1,3)
self.sloj2=self filtriraj_listu(self.sloj2)
self.medjuslojno_sito(self.sloj2,self.uzorak,self.sloj3)

if duzina==>5:
self.brisi_nefrekventne(self.sloj3,0.1,4)
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self.sloj3=self filtriraj_listu(self.sloj3)
self.medjuslojno_sito(self.sloj3,self.uzorak,self.sloj4)

if duzina==>5:
self.brisi_nefrekventne(self.sloj4,0.1,4)
self.sloj4=self filtriraj_listu(self.sloj4)
self.medjuslojno_sito(self.sloj4,self.uzorak,self.sloj5)

def prolaz(self):
brojac=1
while brojac<=6:
self.kroz_listu(brojac)
brojac=brojac+1

def sito(self,uzorak):
indikator=0
for c in range(len(self.sloj0)):
if self.slojO[c][1]==uzorak:
indikator=1
self.slojo[c][2]=self.sloj0[c][2]+1
if indikator==0:
pomoc=][]
p1=[uzorak]
p1.append
pomoc=['0',uzorak,1,p1]
self.sloj0.append(pomoc)

def brisi_nefrekventne(self,|,ponavljanje,duz):
for b in range(len(l)):
if (float(I[b][2])/(len(self.data)-(duz-1)))<ponavljanje:
I[b][2]=0

def filtriraj_listu(self,l):
Inova=[]
for b in range(len(l)):
if I[b][2]<>0:
Inova.append(l[b])
return Inova

def medjuslojno_sito(self,lista_upper,uzorak,lista_izlaz):
indikator=0
for c1 in range(len(lista_izlaz)):
if lista_izlaz[c1][1]==uzorak[-1] and lista_izlaz[c1][3]==uzorak:
indikator=1
lista_izlaz[c1][2]=lista_izlaz[c1][2]+1

if indikator==0:
for b1 in range(len(lista_upper)):
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if lista_upper[b1][1]==uzorak[-2]
lista_upper[b1][3]==uzorak[0:(len(uzorak)-1)]:
pomoc=[]
pomoc=[uzorak[-2],uzorak[-1],1,uzorak]
lista_izlaz.append(pomoc)

Objekt za otkrivanje sezonskih oscilacija

IF NOT USED("RAZREDI")
USE c:\te\data\RAZREDI IN 0
ENDIF

IF NOT USED("REFII")
USE c:\te\data\refii IN O
ENDIF

CREATE TABLE uzorci(indeks N(6),indreset N(6), frek N(6))

SELECT razredi
I=RECCOUNT()

DIMENSION resetka(l)

=1

DO while NOT EOF()
resetka(j)=razredi.razred
WAIT WINDOW resetka(j) nowait
j=j+1
SKIP 1

ENDDO

SELECT refii

GO top

DO WHILE NOT EOF()
m.indeks=indeks
m.razred=refii.razred

FORj=1TOI
IF ALLTRIM(m.razred)=ALLTRIM(resetka(j))

WAIT WINDOW resetka(j)+" "+m.razred + " "+STR(j) nowait

m.indreset=j
EXIT

ENDIF

ENDFOR
SELECT uzorci
GO TOP

and
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LOCATE FOR (uzorci.indeks=m.indeks AND uzorci.indreset=j)
IF FOUND()
replace frek WITH frek+1

ELSE
APPEND BLANK
replace indeks WITH m.indeks
replace indreset WITH m.indreset
replace frek WITH frek+1
ENDIF
SELECT refii
SKIP 1
ENDDO

SELECT indeks, count(*) as broj FROM refii GROUP BY indeks into TABLE broj
SELECT uzorci.indeks, uzorci.indreset, uzorci.frek,broj FROM broj,uzorci WHERE
uzorci.indeks=broj.indeks INTO TABLE uzorci1

SELECT indeks,indreset, frek/broj*100 as pouzdanost FROM uzorci1 INTO TABLE
uzorci2 ORDER BY indeks

SELECT * from refii WHERE indeks=5 or indeks=6 ORDER BY ciklus,indeks INTO
TABLE zauzor

Kod za otkrivanje dogadajnosti

A=['4',"1","1"
B =["1",'4",'4"
C=[4','4','1"]
D=['4','1", '4"]
event=[]
for br in range(len(stablo.dogadjaj)):
if stablo.dogadjaj[br]==A:
event.append("A")
elif stablo.dogadjaj[br]==B:
event.append("B")
elif stablo.dogadjaj[br]==C:
event.append("C")
elif stablo.dogadjaj[br]==D:
event.append("D")
else:
pass

stablo.sloj0=[]
stablo.sloj1=[]
stablo.sloj2=[]
stablo.sloj3=[]
stablo.sloj4=[]
stablo.sloj5=[]
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stablo.sloj6=[]
stablo.sloj7=[]
stablo.sloj8=[]
stablo.data=event
stablo.prolaz()
print "cvor", stablo.slojo
print "prvi sloj ", stablo.sloj1
print "drugi sloj ", stablo.sloj2
print "treci sloj ", stablo.sloj3
print "cetvrti sloj ", stablo.sloj4

Program za traZzenje motiva

Lista[]
lista_izlaznih_indeksa([]
stablo.kroz_listu(2)
Lista=stablo.data
Trazeni_motiv=[ [1,1], [1,2] ]

for c1 in range(len(Lista)):
if Lista[c1][-2]==Trazeni_motiv[1][1] and Lista[c1][]==Trazeni_motiv[1][2] and
Lista[c1+1][-2]==Trazeni_motiv[2][1] and Lista[c1+1][-1]==Trazeni_motiv[2][2] :
pom1.append(Lista[c1][1])
pom1.append(Lista[c1][2])
pom1.append(Lista[c1+1][1])
pom1.append(Lista[c1+2][2])
lista_izlaznih_indeksa.append(pom1)
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