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SAZETAK

Analiza i uporaba softwarea koji primjenjuju umjetnu inteligenciju u fintech sektoru. Zeli se
prikazati i objasniti rad softwarea koji su trenutno najveéi trendovi u fintech industriji poput
robosavjetnika, kripto valuta ili ,,botova* za autotrgovanje na ,,Forexu*. U ovom diplomskom
radu obradit ¢e se i ,IBM Watson®, trenutno najbolji software potpomognut umjetnom
inteligencijom za obradu velikih baza podataka. Takoder, ,,Watson“ nudi mnogo vise
mogucnosti od same obrade zadataka, a neke od njih su ,,Watson Machine Learning* ili
,»AutoAl Experiment™ pomocu kojih se moze u potpunosti automatizirati pristup izgradnji
modela klasifikacije ili regresijskog modela. Pomocu ,,Watson Natural Language Classifier
Modela® moze se prevadati jezik na drugi jezik, govor u tekst ili tekst u govor. Kasnije ¢e se

neke od navedenih usluga ,,IBM Watsona“ testirati i prikazati rezultati testiranja.

Kljuéne rijeci: umjetna inteligencija, financijske tehnologije, IBM Watson, robosavjetnici,
automatsko trgovanje



ABSTRACT

Analysis and use of softwares that apply artificial intelligence in the Fintech sector. The main
goal is to show and explain the work of software that are currently the biggest trends in the
Fintech industry such as roboadvisors, cryptocurrencies or bots for auto trading on "Forex".
This thesis will also cover "IBM Watson" software, currently the best software supported by
artificial intelligence for processing large databases. Also, ,,Watson‘ offers many more options
and services and some of them are ,,Watson Machine Learning* or ,,AutoAl Experiment®,
which can be used to fully automate the approach to building a classification or regression
model. The ,,Watson Natural Language Classifier Model* can be used to translate a language
into another language, speech into text or text into speech. Later, some of the listed ,,IBM

Watson“ services will be tested and test results will be displayed.

Keywords: artificial intelligence, Fintech, IBM Watson, roboadvisors, automated trading
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1. UVOD

1.1. Definiranje predmeta istraZivanja

Pocetkom 21. stolje¢a i pojavom digitalizacije fizickih procesa, poc€inje se pojavljivati i potreba
za digitalizacijom. Upravo tako nastao je pojam ,,fintech koji integrira financije i tehnologiju
u zaseban sektor. Pojam se prvi puta spominje ve¢ krajem 19. stolje¢a, a svoj ,,procvat™
dozivljava tek desetih godina ovog stoljeca. Vecinu fintech platformi, o kojima ¢e biti vise rijeci
u treCem poglavlju, podupire umjetna inteligencija koja je jednako bitna kao i sam pojam
»fintech. Takoder, u treCem poglavlju ¢e se pisati i o ,,expert advisorima* kao o najnovijem
rastu¢em trendu pri trgovanju na ,,Forex platformama. ,,Expert advisori® su automatizirani
,botovi® isprogramirani u programskim jezicima poput ,,MQL 4. Njihova zadaca je trgovanje
na ,,Forex* platformama umjesto covjeka ili brokera te ¢e se na demo verziji ,,Meta Trader*
platformi za ,,Forex* trgovanje prikazati i objasniti nacin funkcioniranja novog nacina trgovanja
teCajevima. O umjetnoj inteligenciji viSe ¢e se pisati u drugom poglavlju gdje ¢e se pisati 0
samom razvoju umjetne inteligencije, a kasnije i o umjetnoj inteligenciji u razvoju robota. U
Cetvrtom poglavlju ¢e obraditi ,,IBM Watson® softver u kojem ¢e se istrazivati i prikazati na
koji naéin, zapravo, umjetna inteligencija pomaze i automatizira odredene procese u fintechu,

ali 1 ostalim podrucjima.

1.2. Cilj rada

Glavni cilj ovog diplomskog rada je prikazati nacin rada odredenih aplikacija i trendova u
fintech sektoru, poput robo-savjetnika ili ,,expert adviosora“ i objasniti ih na temelju konkretnih
primjera. Vrlo je bitno dobro pojasniti i pokazati na primjerima rad svih navedenih fintech
trendova u ovom radu kako bi Citatelj ovog rada mogao dobiti ispravnu sliku 1 kako bi lakse
odlucio o daljnjem koristenju istih. S druge strane, ,,IBM Watson* ¢e pokazati da je neizostavan
dio poslovanja svih velikih globalnih (ali i malih) poduzeca koji ga koriste, a cilj je vizualizirati
1 napraviti korisne informacije od odredenih velikih baza podataka koje, na prvi izgled,

izgledaju neupotrebljivo.



1.3. Struktura rada

Rad je strukturiran u pet poglavlja. U uvodnom poglavlju ¢e se razloziti ciljevi i struktura rada.
Zatim, u drugom poglavlju ¢e se pisati o razvoju racunalnih i komunikacijskih tehnologija kroz
povijest te 0 razvoju robota gdje ¢e se prvi put i primijeniti umjetna inteligencija. Nakon toga
se prelazi na treée poglavlje koje je posvecenu fintechu. Razlozit ¢e se najaktualniji trendovi u
fintech sektoru, a ponajvise ¢e se pisati o ,,expert advisorima“. U Cetvrtom poglavlju ¢e se pisati
o primjeni umjetne inteligencije pomocu ,,IBM Watson* softvera, ali i o samoj primjeni softvera

i na kraju ¢e se donijeti zakljucak.



2. RAZVOJ | PRIMJENA UMJETNE INTELIGENCIJE

2.1. Razvoj racunalnih i komunikacijskih tehnologija

Od samog pocetka razvoja racunala pa sve do danas ra¢unala su neophodni i nezamislivi dio
naseg zivota. Nastao bi ogroman nered i disfunkcija cijeloga svijeta ako bi racunala prestala
raditi na samo jedan sat, a mozda ¢ak i manje. Automobili na raskr§¢ima bi se sudarali i
napravili ogromnu prometnu guzvu, avioni bi se srusili na zemlju i1 ne bi znali gdje se nalaze
niti kako pronacdi pistu za slijetanje, sve svjetske burze bi se ,,smrznule* i doslo bi do naglog
pada svih dionica, i najgore od svega — radnici ne bi dobili svoje place. Cak i neki fizi¢ki objekti,
kao $to su stolice ili automobili, napravljeni su u tvornicama pomocu racunala. Ra¢unala i
racunalstvo je doista promijenilo svakodnevni nacin zivota ¢ovjecanstva, od pojave prvih
racunala a pogotovo ulaskom u novo tisuéljece, digitalno tisucljee. No globalni razvoj,
potpomognut tehnologijom, zapofeo je ve¢ za vrijeme Prve industrijske revolucije u
devetnaestom stoljecu. Napredak u proizvodnji tijekom industrijske revolucije donio je mnoge
inovacije u poljoprivredi, industriji, svakodnevnom Zivotu, ali i ostalim granama znanosti kao
Sto su medicina i fizika. Zahvaljujué¢i mehanizaciji, farmeri su mogli obraditi neusporedivo vise
zemlje nego prije mehanizacije §to je rezultiralo obilnim Zetvama, a samim time 1 viSe hrane,
lakSe 1 mnogo jeftinije se obavljao transport robe. Industrijska revolucija podigla je kvalitetu 1
standard zivota na viSi nivo. Racunalna tehnologija trenutno radi isto: od automatiziranog
poljoprivrednog i medicinskog opremanja do globalnih telekomunikacija i obrazovnih
mogucnosti te razvoj IT industrije kao $to su ,,virtual reality* i ,,samovoze¢i“ automobili kao
»lesla® vozila. Racunala, na prvi pogled, izgledaju poprilicno komplicirano pogotovo ako
znamo od Cega se sastoji hardver, ali upravo taj hardver je sastavljen od jednostavnih
komponenti koje procesiraju zahtjevne zadatke koji su im zadani kako bi se, na primjer, mogao
dizajnirati neki komad namjestaja za proizvodnju. Prije nego se poc¢ne pisati 0 kompleksnijim
zadacama raCunala, pisat ¢e se o nastanku raunarstva. lako su elektronicka racunala relativno
nova inovacija, s obzirom na to koliko dugo postoji covjeCanstvo na Zemlji, potreba za
racunarstvom je ipak nesto starija od pojave prvog racunala.

Prvi izum koji je sluzio kao pomagalo pri racunanju bio je ,abakus“. ,,Abakus je drevna
racunaljka podrijetlom iz Azije koju su koristili mnogi stari narodi: Sumerani, Egip¢ani, Grei i
Perzijanci“ (Peni¢, 2017.). Znanstvenici su utvrdili da je bio izumljen, otprilike, 2500 godina

prije nove ere, a prvi takav primjerak pronaden je na podru¢jima Iraka i Sirije, odnosno nekad



drevne Mezopotamije. U osnovi, ,,abakus‘ je bio ru¢ni kalkulator koji pomaze u dodavanju i
ponavljanju mnogih brojeva. Takoder pohranjuje trenutno stanje izra¢una bas kao Sto to radi i
kalkulator na danasnjim racunalima pomocu tvrdog diska i RAM memorije. Postoji mnogo

verzija ,,abakusa®, a ovdje ¢e se opisati i prikazati (Slika 1.) osnovna verzija ,,abakusa‘.

Slika 1. ,, Abakus “
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Izvor: http://www.hh.schule.de/metalltechnik-didaktik/museum/abakus/sonstige-
eigene/elementar-mathe.htm

Funkcionira na vrlo jednostavan nacin, a najlakSe ¢emo objasniti pomoc¢u primjera: ako je
trgovac od stocara htio kupiti cijelo stado ovaca, svakako mu je trebala pomo¢ abakusa. Recimo
da je, uz pomo¢ abakusa, prebrojao 358 ovaca. To znaci da ¢e u prvom najnizem redu na
abakusu povuéi 8§ gumbica na desnu stranu Sto bi oznacavalo ,,jedinice”. U drugom redu ¢e
povuéi 5 gumbica u desnu stranu $to oznacava desetice, a u treCem redu ¢e povuci 3 gumbica u
desnu stranu jer oznacuju stotice.

Tijekom narednih 3500 godina ¢ovjecanstvo je izumilo mnogo pomagala pri ratunanju, a jedno
takvo revolucionarno pomagalo bilo je ,,astrolab*“ (Slika 2.). ,,Astrolab* je sprava koja je od
antike do renesanse sluzila kao instrument za mjerenje altitude nebeskih tijela kao pomagalo za

graficko rjesavanje zadataka iz sferne astronomije (Hrvatska enciklopedija, 2009.).



Slika 2. "Astrolab"

Izvor:
https://nl.pinterest.com/pin/284149057717593109/?amp_client_id=CLIENT _ID(_)&mweb_u
nauth_id={{default.session}}&simplified=true

Na prvi dojam izgleda vrlo neobi¢no i nerazumljivo laicima u 21. stoljecu, ali u ono vrijeme
bio je neophodan pomorcima jer je mogao dosta precizno izracunati zemljopisnu $irinu broda,
odnosno polozaj broda, a samim time se moglo i odrediti koliko ¢e otprilike trebati vremena do
cilja. Postoje, doslovno, stotine vrsta i oblika satova pomocu kojih se moze izracunati u koliko
sati ¢e se dogoditi izlazak sunca, kada ¢e nastupiti plima ili oseka na moru, odrediti poloZaje
nebeskih tijela, i naravno, odrediti koliko je sati. Prije pojave svih navedenih izuma, pojedincu
je bilo zaista tesko i mukotrpno odrediti, prije navedene, prirodne pojave. Pojava i upotreba
pomagala za izraune prirodnih pojava uistinu su poveéala mentalne sposobnosti pojedinca, a
time razvoj i nadogradnju novih te postoje¢ih pomagala za izracune.

Najstariji zapis u kojem se spominje rije¢ ,,computer™ datira jo§ iz 1613. godine u knjizi
Richarda Braithwaita, no ta rije¢ nije oznaCavala raCunala kakva danas poznajemo, ve¢
poslovnu titulu, odnosno osobu koja je obavljala administrativni posao. U tom razdoblju
,computer je bila osoba koja je radila izraCune u poslovne svrhe bez pomoci strojeva. Vrlo
rijetko su se koristili strojevi ili pomagala pri izraCunima iz razloga jer nisu bila dostupna svima
zbog previsoke cijene. Taj naziv koristio se kao poslovna titula sve do kraja devedesetih godina
19. stoljeca kada se rijec ,,computer pocela koristiti za elektromehanicke uredaje.

Godine 1694. njemacki matematiar Gottfried Leibniz izradio je mehanicki kalkulator pod

nazivom ,,Step Reckoner* (Freiberger, 2017.) (Slika 3.). Leibniz je tvrdio da je ispod



dostojanstva troS$iti vrijeme na matematicke izracune kad bilo koji seljak moze izracunati
zahtjevne matematicke operacije, kao i intelektualci, uz pomo¢ strojeva. Spomenuti stroj
djelovao je sli¢no kao §to danas djeluje broja¢ kilometara na automobilima devedesetih godina

proslog stoljeca.

Slika 3. "Step Reckoner"

A Leibaizsche Rechesmuaschine, peateeertiche Zelchmog

Izvor: https://www.computerhistory.org/revolution/calculators/1/49

Mehanicki kalkulator imao je niz zupéanika koji su se okretali na sljede¢i nacin: svaki zup¢anik
imao je deset zuba $to predstavlja znamenke od nula do devet. Kad god bi zupcanica zaobisla
broj devet, ona se zarotira nazad na broj nula i zatim napreduje na susjedni zupcanik koji se
okrene za jedan zub. Kalkulator je funkcionirao i obratno kada bi se oduzimali brojevi. Dizajn
kalkulatora bio je toliko uspjesan da se isti dizajn koristio jos iduca tri desetljeca. Nazalost, Cak
1 kod mehanickih kalkulatora, vec¢ina stvarnih problema zahtijeva mnogo koraka izracuna prije
nego Sto je utvrden tocan odgovor. Takoder, ovi ru¢no izradeni strojevi su skupi 1 nedostupni
velikoj vecini populacije. Prije 20. stolje¢a vecina je ljudi izvrSavala matematicke izracune
pomocu unaprijed izraCunatih tablica koje su sastavili mehanicki kalkulatori.

Brzina 1 tocnost osobito su vazni na ratnom bojisStu, stoga su vojnici bili medu prvima koji su
primijenili raunarstvo kao odgovor na zahtjevnije probleme. Posebno tezak problem bio je
to¢no ispaljivanje artiljerijskih granata koje su do kraja 19. stolje¢a mogle prijeci i po nekoliko
kilometara. Vremenske neprilike kao jako vjetar, razlika u temperaturi pa ¢ak i atmosferski tlak
dodatno su otezavale vojnicima posao. Kao odgovor na problemski izazov, stvorene su razne
tablice s izraCunima koje su omogucile topnicima da pretrazuju uvjete okoline 1 udaljenost mete
1 pritom odredili kut topa/artiljerije na temelju izracuna. Problem je bio izraditi izracune za novu
tablicu ako bi se promijenio dizajn topa ili granate Sto uvelike trosilo vrijeme. Chrales Babbage

priznao je ovaj problem u svojem izvjestaju za Kraljevsko astronomsko drustvo pod naslovom:



,Napomena o primjeni strojeva za raCunanje astronomskih i matematickih tablica* (Freiberger,
2017.).
U istom tom izvjestaju takoder je predstavio svoj prvi diferencijalni stroj. (Slika 4.)

Slika 4. Diferencijalni stroj

il

Izvor: https://www.computerhistory.org/babbage/engines/

Tek 1991. godine povjesnicari i znanstvenici uspjeli su dovrsiti konstrukciju diferencijalnog
stroja na temelju Babbageovih crteza i zapisa koji je zaista i ispravno funkcionirao. Ono §to je
jos vaznije od tog stroja jest to da je tijekom izrada nacrta diferencijalnog stroja zamislio jos$

sloZeniji stroj kojeg je nazvao analiti¢kim strojem.

Za razliku od diferencijalnog stroja i ,,Step Reckoner® stroja, analiti¢ki stroj bio je zamiSljen
kao racunalo op¢ée namjene. Mogao bi se koristiti za mnoge stvari, a ne samo za jedno odredeno
izraCunavanje. Mogao je procesuirati podatke i obavljati operacije u slijedu te je imao
memoriju. Kao i diferencijalni stroj, analitiCki stroj bio je ispred svojeg vremena i nikada nije
u potpunosti sastavljen. Engleska matemati¢arka Ada Lovelace napisala je ,hipoteticke*
softvere koji bi mogli pokretati analiti¢ki stroj, stoga se i Smatra prvim programerom na svijetu
(Padua, 2019.). Analiticki motor nadmaSio bi vjerojatno prvu generaciju racunalnih
znanstvenika koji su u svoje strojeve ugradili mnoge Babbageove ideje. Zbog toga se Babbage
Cesto smatra ,,ocem” raCunarstva (Lotha, 2019.).

Tako su se do kraja 19. stolje¢a racunalni uredaji koristili za zadatke posebne namjene u
znanosti 1 inzenjerstvu, ali su se vrlo rijetko vidali u poslovnom svijetu i domacinstvima pa ¢ak
niti u najjacim vladama svijeta kao Sto su Sjedinjenje Americke Drzave. Medutim, americka
vlada se suocila s vrlo ozbiljnim problemom, a to je bio popis stanovnistva koji je zahtijevao
visoku uc¢inkovitost koju su mogla pruziti samo racunala. Do 1880. godine stanovnistvo SAD-
anaglo je poraslo, ali ne zbog izrazenijeg nataliteta, ve¢ zbog velikog broja imigraciju u drzavu.

Trebalo je ¢ak sedam godina kako bi se sastavio popis stanovniStva iz 1880. godine, a do



njegovog zavrSetka on bi ve¢ bio zastario. Upravo zbog tog problema vlada SAD-a obratila se
Hermanu Hollerithu, u ono vrijeme mladom americkom izumitelju 1 statisticaru, koji je za
potrebe popisivanja stanovniStva izradio stroj za tabeliranje. Stroj je bio elektromehanicke
gradnje. Bio je sastavljen od tradicionalnih mehanickih komponenti koje su omoguéavale
zbrajanje 1 oduzimanje (poput Leibnizovog ,,Reckonera®), ali je bio povezan s dijelovima na
elektri¢ni pogon (Lotha, 2019.).

Hollerithov stroj bio je otprilike 10 puta brzi od ru¢nih tablica, a popis stanovnistva je uspje$no
dovrSen za dvije i1 pol godine i1 pritom su uStedeni milijuni dolara. Poduzeca su pocela
prepoznavati vrijednost racunala i raCunarstva te su uvidjela njihov potencijal za povecanje
profita poboljSavajuéi radne i informati¢ke zadatke poput racunovodstva, procjene osiguranja i
upravljanja zalihama.

Kako bi udovoljio potrebama poduzeca, Hollerith je osnovao poduzece ,,The Tabulating
Machine Company** koje se kasnije spojilo s drugim proizvodacima strojeva i 1924. godine
preimenovalo u ,IBM - International Business Machines“ (Augustyn, 2018.).
Elektromehanic¢ki poslovni strojevi, koje je ,IBM®“ proizveo, ostvaruju izniman uspjeh
transformirajuci trgovinu i vladu. Sredinom 20. stolje¢a, nakon Drugog svjetskog rata, ponovno
dolazi do naglog porasta stanovniStva u cijelom svijetu te porast globalizirane trgovine §to je
zahtijevalo jos brzi i fleksibilniji alat za obradu podataka.

Jedno od najveéih izgradenih elektromehanickih racunala bilo je ,,Harvard Mark I (Slika 5.)
koji je ,, JBM* 1944. godine dovrsio za saveznike tijekom Drugog svjetskog rata (Augustyn,
2018.).

Slika 5. "Harvard Mark 1"

Izvor: https://www.britannica.com/technology/Harvard-Mark-I



Sadrzavalo je 756.000 komponenti, tri milijuna priklju¢aka i oko 600 metara zica. Jedan od
prvih projekata koji se radio na tom racunalu bila je urbanizacija i modernizacija gradske Cetvrti
Manhattan u New Yorku. Rac¢unalo je moglo napraviti tri zbrajanja ili oduzimanja u sekundi,
mnozenje je trajalo 6 sekundi, a dijeljenje 15 sekundi. SloZenije funkcije poput
trigonometrijskih funkcija trajale su i do jedne minute.

Ta ogromna mehanic¢ka ra¢unala imala su jednu veliku manu: mehanicki dijelovi i releji koji su
se neprestano amortizirali njihovim ,,kretanjem* pri izvodenju racunalnih procesa. Neki dijelovi
bi se u vrlo kratkom periodu potpuno unistili, a drugi bi postali spori pa Cak i ljepljivi. Operatori
na novijem modelu ,,Harvard Mark II izvukli su mrtvog moljca, ili na engleskom ,,bug®, iz
neispravnog dijela releja. Od tada se koristi izraz ,,bug® ili ,,computer bug* kada nam neki
odredeni softver izbacuje gresku ili jednostavno ne radi ispravno (Augustyn, 2018.).

Pojavom vakumskih cijevi poc¢etkom 20. stoljeca uvelike je pomogla u razvoju ,,modernijih*
racunala u odnosu na prijaSnja elektromehanic¢ka racunala. Prvo takvo racunalo bilo je
napravljeno 1943. godine kojeg je dizajnirao inzenjer Tommy Flowers te ga je nazvao
,Colossus Mk I“. Racunalo je koriSteno u svrhe desifriranja nacistickog elektromehanickog
stroja ,,Enigme* ¢ime su nacisti Sifrirano komunicirali. Prva verzija ,,Colossusa‘“ sadrzavala je
1.600 vakumskih cijevi te se smatra prvim ra¢unalom pomocu kojeg se moglo programirati.
Prvo opée namjensko i programsko elektroni¢ko racunalo bio je elektroni¢ki numericki
integrator 1 kalkulator dizajniran na SveuciliStu u Pennsylvaniji. Kalkulator je mogao izvesti
5000 zbrajanja ili oduzimanja u sekundi. Bio je u funkciji to¢no deset godina, a procjenjuje se
da je u tom razdoblju izveo viSe raunskih operacija nego svo ¢ovjecanstvo do tog trenutka.
Pojava tranzistora, koji su bili mnogo manji od vakumskih cijevi i releja, rezultiralo je
neusporedivo manjim i jeftinijim ra¢unalima poput ,,IBM-ovog® racunala ,,608‘ proizvedenog
1957. godine. To je bilo prvo elektronic¢ko racunalo koje je bilo sastavljeno od 3.000 tranzistora.
,IBM* je uskoro na sve svoje ra¢unalne izume prenio tranzistore Sto je omogucilo postavljanje
takvih racunala u poslovne urede pa ¢ak i kuéanstva zbog povoljne cijene i veli¢ine. Danas
racunala koriste tranzistore koji su manji od 50 nanometara. Za usporedbu, list papira debljine

je oko 100.000 nanometara.

2.2. Primjena informacijskih tehnologija u razvoju robota

,Robotom se smatra svaki automatizirani upravljacki stroj koji obavlja vrlo zahtjevne poslove

umjesto covjeka, iako izgledom ponekad ne podsjeca na covjeka niti ne izvrSava zadatke na



,.ljudski na¢in (Moravec, 1998.).“. Roboti su strojevi koji donose odluke temeljem nacina na
koji su programirani. Na primjer, kako bi covjek odlu¢io pokupiti nov¢i¢ s poda (koji je
pronasao Setaju¢i gradom), potrebna su tri koraka. Prvo, potrebno je uociti nov¢i¢ na podu
pomocu ociju kako bi ta informacija dosla do mozga. Nakon S§to informacija dode do mozga,
mozak procesuira informaciju na temelju prethodnog iskustva i zatim donosi odluku. I na kraju,
kada je donesena odluka, mozak ,,8alje” informaciju tijelu da podigne nov¢i¢ s poda (ako se
radi o iznosu vec¢em od jedne kune), ili ,,Salje* informaciju tijelu da ne Zeli podignuti nov¢i¢
(ako se radi o iznosu manjem od jedne kune).

Roboti idu kroz sli¢an proces jer imaju ,,ulazne* senzore kao na primjer kameru kojom mogu
identificirati objekt, upravljacki sustav za odlu¢ivanje, odnosno donoSenje odluka te
»izvrsitelje” tih odluka kao $to su mehani¢ke ruke. lako na prvi pogled roboti izgledaju
jednostavne grade, razvoj svake pojedine komponente moze biti izrazito izazovan. Senzori
moraju biti dovoljno razvijeni kako bi, na primjer, mogli otkriti neku sliku ili zvuk, mehanicke
ruke i noge moraju biti dovoljno brze i izdrzljive pogotovo ako robot sastavlja automobil ili
dize teret, a upravljacki sustav mora donijeti ispravne odluke potrebne za rad senzora i
mehanike. Naravno, postoje mnogo kompleksniji roboti s viSe komponenti, ali prije navedene
komponente su osnove anatomije robota.

Prvi svjetski industrijski robot ,,Unimate* instaliran je na proizvodnoj liniji ,,Genereal Motors*
u New Jeresyju 1961. godine (Moravec, 1998.). Tezivsi gotovo jednu metricku tonu, ,,Unimate*
je bio jedna ogromna mehanicka ruka. Jedini zadatak robota bio je zavarivanje metala na
automobilima. Mane tog robota bile su nefleksibilne ruke, klimava hidraulika te ih je, u
konacnici, bilo tesko programirati.

Kada se 1974. godine pojavila robotska ruka pod nazivom ,,IRB-6*, bila je to prilicno velika
stvar. To je bio prvi elektri¢ni industrijski robot pomocu kojeg se upravljalo preko racunala.
Imao je Sesnaest kilobajta RAM memorije, mogao se puno lakSe programirati te je mogao
prikazati Cetiri znamenke pomocu LED ekrana. Ovaj robot, koji je razvila Svedska kompanija
,»ABB, bio je presudan korak prema razvoju robota kojeg se moglo mnogo lakSe programirati
za razliku od njegovih prethodnika.

Kako bi roboti dobili ,,0¢i*, odnosno viziju, inZenjeri su se morali dotaknuti podrucja koje ¢e
zauvijek promijeniti robote, a to je umjetna inteligencija. To je pojam koji se koristi za
opisivanje bilo kojeg pokuSaja gdje se trazi od racunala ili robota da nesto naprave §to bi se
asociralo s ljudskom inteligencijom kao poput prevodenja jezika, igranja Saha ili prepoznavanje
lica. Umjetna inteligencija je podrucje racunalnih znanosti koje nam pomazu u razvoju

racunalnih programa koji imaju sposobnost ucenja, isto kao i obi¢an Covjek na nacin da
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robotima posaljemo baze podataka i oni uce iz tih podataka ili jednostavno preko senzora koji
su im ugradeni.

S druge strane, robotika je inzenjersko podrucje koje se, u osnovi, usredotocuje na izgradnju i
upravljanje robotima. To su roboti koji su bili postavljeni u autoindustriji kao mehanicke ruke
0 kojima se prije pisalo.

U Sezdesetim godinama proslog stoljeca bilo je izrazito teSko razviti program za interakciju
robota sa stvarnim svijetom. Za robote vid se ne odnosi samo na fotografije, ve¢ i na
prepoznavanje objekata kako bi ispravno i pravovremeno mogli reagirati na situacije u kojima
se zateknu. Do kraja sedamdesetih godina proslog stoljeca inzenjeri su razvili nove programe
koji su omogucili kamerama da prepoznaju rubove i oblike koriste¢i neke vizualne znakove
poput, na primjer, sjene, ali jos uvijek ti su programi bili u eksperimentalnoj fazi.

Godine 1981. napokon dolazi do preklapanja umjetne inteligencije i robotike. ,,General Motors*
izumio je robota po imenu ,,Consight* koji je bez problema mogao identificirati objekte,
odnosno autodijelove (Moravec, 1998.). Tako su tri odvojena ,,Consight robota mogla pomocu
vizualnih senzora odabrati i razvrstavati Sest razli¢itih vrsta autodijelova na pokretnoj traci.
Umijetna inteligencija je predstavljala mozak robota, a robotika je, zapravo, tijelo i sva
mehanika robota kojom je upravljala umjetna inteligencija.

U 20. stoljecu prevladavali su uglavnom glupi roboti. Programeri i inZenjeri su ih jednostavno
programirali, ako ih se uop¢e moglo programirati, jer vecinu robota je bilo izrazito teSko
programirati. Roboti su uglavnom radili limariju na automobilima ili su montirali kotace, ali
nisu mogli uop¢e donositi odluke niti samostalno uciti. Danas roboti imaju senzore, kao ve¢
prije spomenute kamere, koje djeluju kao njihove o¢i. Uz navedene senzore doda se joS i
umjetna inteligencija koja djeluje kao mozak i, teoretski, dobije se pametni robot. Primjer takvih
robota su dronovi koji, zahvaljujuc¢i umjetnoj inteligenciji, mogu autonomno letjeti i pretrazivati
teren. Odli¢an primjer su ,,Tesla* automobili koje mogu samostalno voziti na na¢in da pomoc¢u
kamere prepoznaje cestu i linije na cesti kako bi se automobili mogli drzati na pravoj strani
ceste. Takoder, ,,Tesla* automobili pruzaju besplatnu internet podrsku korisnicima automobila
kako bi automobil mogao do¢i do informacije o ogranic¢enju brzine u prometu.

Odli¢an primjer modernog robota potpomognut umjetnom inteligencijom je ,,Root Al (Slika
6) koji ubire bobicasto voce i povrée. U samom zacetku razvoja robota bilo je nezamislivo za
inzenjera da bi robot mogao ubirati plodove zemlje kao na primjer kupine. Kupine su vrlo
osjetljive na dodir. One se zgnjece ako ih se jaCe stisne. Svaki grm izgleda drugacije, svaka
kupina je drugacije veli¢ine. To su razlozi zasto se nekad mislilo da jedino ¢ovjek moze ubirati

kupine. Medutim, do danas kombiniraju¢i umjetnu inteligenciju i robotiku stvoren je robot za
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ubiranje plodova koriste¢i se kamerom pomocu koje identificira kupinu te mehanicka ruka
robota koja ima ugradeno mnogo senzora (isto tako i senzor koji mjeri tlak pritiska pri ubiranju
kupine kako je robot ne bi zgnjecio). Autonomni roboti imaju jos jednu genijalnu sposobnost,
a to je ,,machine learning”, odnosno pojacano uc¢enje. Umjesto da robotu dajemo ogromnu
koli¢inu podataka kako bi prepoznao kupinu, robot autonomno nauci prepoznavati kupinu na

temelju prijasnjeg iskustva.

Slika 6. "Root Al"

Izvor: https://root-ai.com/

,»Machine learning” ili strojno ucenje je SVOjstvo automatskog ucenja sustava, u ovom slucaju
robota, najées¢e na temelju prijaSnjeg iskustva. ,,"Machine learning" ili strojno ucenje je
primjena umjetne inteligencije koja pruza sustavima moguénost automatskog ucenja i
usavrsavanje na temelju prijasnjeg iskustva sustava bez dodatnog programiranja. Strojno ucenje
usredotoceno je na razvoj racunalnih programa koji mogu pristupiti podatcima i koristiti te
podatke za poducavanje sustava (IBM Cloud Education, 2020.)“. ,Machine learning® je,
zapravo, grana umjetne inteligencije koja se temelji na ideji da sustav ili robot moze uciti iz
podataka te donositi odluke uz minimalnu ljudsku intervenciju. To je znanost koja ve¢ postoji
neko vrijeme, ali u zadnjih par godina izrazito se razvila.

Iako su mnogi algoritmi ,,machine learninga“ ve¢ dugo postojali, programeri su tek nedavno

uspjeli sloziti ,,machine learning* koji je imao brzu i ve¢u automatsku primjenu slozenijih

12



matematickih izraCuna. Neki od primjera gdje ,,machine learning® primjenjuje ucenje na
temelju iskustva su:

o AliExpress — kada kupimo neki proizvod ,,machine learning“ zapamti tu prodaju te
na temelju te prodaje preporucuje sli¢ne prodaje kako bi potaknuli i, na kraju, iznudili
novu kupnju kupca. Na primjer, kupac zeli novu masku za svoj ,,iPhone 11°. Nakon §to
kupac kupi novu masku, ,,AliExpress* preporucuje vodootpornu masku za ,,iPhone 11
po povoljnoj cijeni $to ¢e vrlo vjerojatno potaknuti kupca na kupnju.

e Netflix*“ — preporuka filmova na temelju zanrova koje volite. Pri registraciji raCuna
potrebno je odabrati nekoliko filmova kako bi ,,Netflix“ prepoznao vase preferencije.
,Netflix“ povezuje preferencije gledatelja te glumce filmova koje gledatelj najvise
gleda i prema tim podatcima ,,Netflix“ daje preporuke filmova koje bi gledatelj mogao
gledati.

Vecina poduzeca koja rade s velikim koli¢ina podataka prepoznala su vrijednost tehnologije
,machine learninga®. Uvidom u velike koli¢ine podataka kojima raspolazu poduze¢a mogu
raditi uéinkovitije ili ostvariti prednost u odnosu na konkurente. Banke i druge monetarne
institucije u financijskoj industriji koriste tehnologiju ,,machine learninga“ za prepoznavanje
bitnih informacija u bazama podataka te spre¢avanje prijevara. Bitne informacije u bazama
podataka koje ,,machine learning* prepoznaje mogu prepoznati mogucénosti ulaganja ili pomoc¢i
investitorima pri ulaganju. Takoder, prekopavanjem podataka mogu se identificirati klijenti s
visokorizi¢nim profilima.

Drzavni organi poput policije imaju posebnu potrebu za ,,machine learningom® jer imaju vise
izvora podataka koji se mogu iskoristiti u razne svrhe. ,,Machine learning™ moze, takoder,
pronaci nacine povecanja ucinkovitosti sustava policije te uStede novca te otkrivanje prijevara.
,Machine learning*“ je brzorastuci trend u zdravstvenom sustavu u razvijenijim zemljama
zahvaljujuci inovacijama nosivih uredaja i senzora koji mogu iskoristiti podatke za procjenu
zdravlja pacijenta. Ova tehnologija moZe pomoc¢i medicinskim stru¢njacima da analiziraju
podatke kako bi identificirali trendove koji mogu dovesti do poboljsanja dijagnoza i lijecenja.
Na web stranicama maloprodajnih ducana, poput ducana s odje¢om kao ,,Zara®, web stranice
preporucuju predmete koji bi se mogli svidjeti kupcu koriste ,,machine learning® za analizu
povijesti kupnje kupca. ,,Machine learning“ prikuplja podatke svakog pojedinog kupca,
analizira ih te ih koristi za personalizaciju preferencija kupaca, provedbu marketinske kampanje
putem medija, optimizaciju cijena uvazavajuci ponudu i potraznju, planiranje opskrbe robe te

uvid u kupce.
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Tri najCeS¢e koriStene metode ,,machine learninga® su ,supervised learning®, odnosno
kontrolirano ucenje, ,,unsupervised learning™ ili nekontrolirano ucenje te ,reinforcement
learning® (IBM Cloud Education, 2020.).

»dupervised learning® je metoda u kojoj stroj, odnosno ,,ML* odreduje tip podataka te ih
svrstava u grupe na temelju algoritama koje smo unijeli u,,SL* metodu (,,labelled data*). To su
tocno definirani i ,,0graniceni” podatci koje ,,ML“ moze klasificirati bez dodatne analize
oznacavanjem podataka u inputu i u outputu. Kod ,,SL“ metode pronalazimo dvije vrste
problema, a to su regresijski problem i problem klasifikacije. Problem regresije podrazumijeva
predvidanje koli¢ine podataka dok problem klasifikacije predstavlja oznake ili klase podataka.
Uzmimo, za primjer e-postu u kojoj moramo dolazne poruke razvrstati u dvije razli¢ite skupine,
a te skupine su neZeljena posta (,,spam™) i Zeljena posta (,,non-spam‘). Kako bi ,ML*
prepoznao postu, moramo postaviti ,,SL* algoritam na nacin da sortira svaku dolaznu poruku
prema internetskoj domeni e-mail adrese. Na primjer, ako je adresa naslovljena na ,,gmail.com*,
,hotmail.com*ili ,,yahoo.com®, dolaznu postu zelimo svrstati kao zeljenu postu. U suprotnome,
svaka druga domena ¢e se oznacavati kao nezeljena posta, odnosno kao ,,spam®. To je problem
klasifikacije 1 nacin na koji se problem rjeSava. Regresijski problem je kompliciraniji, a odnosi
se na predvidanje neke koli¢ine podataka kao, na primjer tezina osobe. Broj mogucénosti za
tezinu jedne odredene osobe je neograniCen, a neograni¢ena tezina predstavlja kontinuiranu
varijablu. Problem regresije je zapravo analiza predvidanja koja se koristi za predvidanje
kontinuiranih varijabli. U regresiji nije potrebno oznacavati podatke kao kod problema
klasifikacije, vec je potrebno predvidjeti konacni rezultat kao cijenu dionica tijekom odredenog
razdoblja. Za takva predvidanja mogu se koristiti regresijski algoritmi koji nas dovode do
,unsupervised learninga®.

,Unsupervised learning® koristi se za rjeSavanje problema povezanih s asocijacijom te
problema grupiranja, odnosno klastera. Problemi asocijacije uklju¢uju otkrivanje sli¢nih rijeci
ili pojmova u pronalazenju podatka ili otkrivanje obrazaca (,patterns®) s istodobnim
dogadajima. Klasi¢ni primjer problema asocijacije je veza izmedu kave i mlijeka, ili kave i
Secera. Ljudi koji opcenito kupuju kavu takoder su skloni kupiti, uz kavu, mlijeko ili Secer.
Ovdje se radi o0 pronalazenju povezanosti izmedu predmeta koji se pojavljuju zajedno, kao kava
i mlijeko, ili predmetima koji su sli¢ni kao maslac i margarin. ,,UL* takoder se bavi problemima
otkrivanja klastera i anomalija. Grupiranje (,,clustering®) se najé¢esce koristi u sluc¢ajevima koji
ukljucuju ciljni (,target) marketing. Gdje god postoji popis kupaca i neke informacije o
kupcima, potrebno je razvrstati i grupirati kupce prema njihovim sli¢nostima i preferencijama.

S druge strane, uocavanje anomalija koristi se za pra¢enje neobi¢nih aktivnosti. Odli¢an primjer

14



za to je ukradena kreditna kartica gdje algoritmi mogu otkriti potencijalnu kradu ili prijevaru.
Ako vlasnik ukradene kartice kupuje uvijek iste stvari na uvijek istim lokacijama te cijena dobra
ne prelazi vise od tisuéu kuna, algoritam ¢e prepoznati potencijalnu kradu ako ¢e lopov, pomocu
ukradene kartice, probati kupiti novi mobitel. Iz tog razloga, kartica nece proci, niti ¢e lopov
moc¢i napraviti transakciju pomocu kartice.

U ,,reinforcement learningu* agent djeluje u svojem okruzenju poduzimanjem radnji te otkriva
nepravilnosti 1 prednosti okruzenja u kojem se nalazi. U odnosu na prethodne dvije metode
kljucna razlika i1 ,,RL-u* je u tome Sto sam input ovisi o radnjama koje robot poduzima. Na
primjer, u robotici, kada robot Zeli zapoceti neku radnju u svojem okruzenju, a ne zna nista o
okolnostima 1 okruzenju u kojem se nalazi. Nakon $to izvrs$i odredene radnje saznaje vise o
svijetu, no o samom robotu ovisi hoc¢e li se pomaknuti desno ili lijevo, naprijed ili natrag. U
ovom slucaju robot djeluje kao agent koji otkriva svoju okolinu. Svaka radnja koju poduzme

moze donijeti pozitivne ili negativne posljedice.
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3. FINTECH

3.1. Razvoj, razlozi nastanka fintech industrije i primjeri

Sam naziv fintech dolazi od dvije rijeci, financije i tehnologija, a odnosi se na softverska
rjeSenja i druge moderne tehnologije koje pruzaju automatizirane i ostale usluge velikim
poduzecima i monetarnim institucijama poput privrednih banaka (Sironi, 2016.). Fintech ima
vrlo $iroku primjenu od mobilnog bankarstva i osiguranja pa sve do investicijskih aplikacija
kao ,,crowdfunding® platformi te kripto valuta o kojima ¢e se pisati kasnije u ovom poglavlju.
Povijest fintecha podijeljena je u tri dijela. Fintech 1.0 je doba u kojem se, po prvi puta, moze
zapoceti govoriti o financijskoj globalizaciji (Kagan, 2020.). Navedeno razdoblje zapocelo je
1886. godine pojavom telegrafa, zatim Zeljeznica 1 parnih brodova koji su mogli omoguditi
prijenos financijskih informacija preko granica i oceana. Prvi sustav elektronickog prijenosa
sredstava je u pedesetim godinama proslog stoljeca izumio kreditne kartice kako bi se olaksao
teret noSenja gotovine.

Fintech 2.0 oznacava razdoblje u kojem se s analognog nacina poslovanja preslo na digitalni
nacin poslovanja, a razdoblje predvode tradicionalne financijske institucije (Kagan, 2020.).
Razdoblje zapocinje lansiranjem prvog ruc¢nog kalkulatora 1 instalacijom prvom bankomata.
Pocetkom sedamdesetih godina proSlog stoljea osnovana je prva svjetska elektroniCka
(digitalna) burza dionicama ,,NASDAQ®“ (National Association of Securities Dealers
Automated Quotations). Osamdesetih godina doslo je do porasta broja ra¢unala u bankama §to
je omogucilo razvoj mobilnog bankarstva koje je devedesetih godina proslog stoljeca
procvjetalo internetom i poslovnim modelima e-trgovina.

Fintech 3.0 zapocinje 2008. godine lansiranjem ,,Bitcoin“ kripto valute (Kagan, 2020.). To je
bio jos jedan dogadaj koji je imao veliki utjecaj na financijski svijet i ubrzo je uslijedio procvat
razli€itih kripto valuta. Pametni telefoni su osnovni alat pomocu kojih ljudi pristupaju internetu
i koriste razli¢ite financijske usluge koje danas pronalaze. Fintech ,,start upovi® financiraju se
pomocu banaka kako bi mogli izvrSavati usluge ili plasirati neke proizvode dok s druge strane
banke stje¢u iste fintech ,start upove“. Banke ulazu u ,start upove* kako bi mogli
implementirati novu tehnologiju i kreirati jednostavniji i brzi nadin poslovanja te nacine

razmiSljanja kako bi unaprijedili svoje postojece poslovanje i ponudu.
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3.2. Bezgotovinska pla¢anja

U skoroj buduénosti sav fizicki novac koji danas koristimo 1 poznajemo postat ¢e relikvije koje
¢e se jedino koristiti u muzejima te u svrhu numizmatike, a njihova jedina vrijednost bit ¢e
kolekcionarska vrijednost. Novcanice 1 kovanice ¢e zamijeniti elektronicki novac te ¢e se
placanja obavljati najvise preko pametnih telefona.

Zasto se najveca svjetska gospodarstva poput Kine Zele rijesiti fizickog novca? Kovanje
kovanica, tiskanje novc€anica, njihov transport u oklopnim vozilima i ostali procesi koji
srediSnje banke koriste kako bi na siguran nac¢in dostavile novac u privredne banke i ostalim
poslovnim subjektima, drzavu poslovanje s novcem svake godine kosta oko 0,5 % BDP-a (,,The
Economist*, 2020.). Troskovi nisu jedini poticaj za okretanje prema bezgotovinskom placanju.
Potraznja za bezgotovinskim pla¢anjem raste pogotovo kod mladih generacija koje traze brza i
jednostavna sredstva za placanje. Digitalna placanja uvelike su olakS8ala poreznim upravama
nadziranje pla¢anja poreza S$to moze potpuno suzbiti utaju poreza pa cak 1 prijevare.
Bezgotovinska placanja imaju i neke negativne strane. Na primjer, u svim drzavama koje
nemaju demokratski sustav vladavine kao $to su Bjelorusija ili Kuba, vlada prati transakcije i
online placanja svojih gradana kako bi mogla odrediti njihovu politicku orijentaciju. S druge
strane, u nekim demokratskim drzavama e-placanja omogucuju vladi i velikim privatnim
tvrtkama pristup 1 prikupljanje osobnih podatka potrosaca.

No, najve¢i nedostatak bezgotovinskog placanja je rizik od kibernetickog napada. U ozujku
2019. godine hakirana je ,,Capital One* banka. Ne skupina, ve¢ jedan jedini napada¢ (haker)
uspio je u nekoliko dana ukrasti osobne podatke, medu njima i podatke o bezgotovinskoj
kupovini od gotovo 100 milijuna korisnika banke, a napad je primijecen tek mjesec dana
kasnije. | upravo to je nedostatak $to veéina banaka, ali i poduze¢a nemaju dovoljnu zastitu ili
nisu uopce zasti¢ene od kibernetickog napada.

Usprkos navedenim rizicima i mogu¢im problemima mnoge zemlje se sve viSe 1 viSe okrecu

bezgotovinskom placanju.
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Graf 1. Gotovinska plac¢anja u odnosu na stanovnistvo koje koristi internet i razinu BDP-a po
stanovniku za pojedine drzave.
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Iz prikazanog grafikona mozemo zakljuciti da zemlje s vrlo malim BDP-om po stanovniku
imaju izrazito veliki udio transakcija gotovinskog placanja te vrlo mali postotak stanovniStva
koje koristi internet u odnosu na cijelo stanovnistvo. U tu kategoriju se uglavnom svrstavaju
jugoistocna Azija te zemlje Srednje 1 JuZzne Amerike. Zemlje zapadne Europe, isto¢ne Azije 1
SAD svrstavaju se u kategoriju zemlja koje imaju vrlo visoki BDP po stanovniStvu te ¢iji
stanovnici su korisnici interneta vise od 60 % ukupnog stanovnisStva.

Nekim ljudima je mozda teZe pojmiti, odnosno nemaju osjecaj koliko novaca imaju kada
placaju na bezgotovinski na¢in. Mnogi ljudi niti ne znaju kako koristiti tehnologije mobilnog
bankarstva na $to se, pretezito, misli na stariju populaciju. Postoje i ljudi kojima internet nije
dostupan kao u razvijenijim dijelovima svijeta.

Prelazak na bezgotovinska placanja vec¢ je u tijeku. Pritom vlade moraju osigurati da osobe na

samom rubu drustva, kao $to su beskuénici ne budu zaboravljene. Mnogi beskuénici upravo
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zive od milosti drugih prolaznika ostavljaju¢i im gotovinu. Vrlo je neizvjesno kako bi isti ti
ljudi prezivljavali ako vise ne bi bilo fizickog novca, a jos je neizvjesnije na koji na¢in bi drzava

pomogla tim ljudima.

3.2.1. Alipay

,»Alipay* je najpopularnija aplikacija u Kini, ali i u cijeloj Aziji koja omogucéava bezgotovinsko
plac¢anje. Samo u Kini se obraduju milijuni transakcija dnevno pomocu ,,Alipay* aplikacije.
Kinezi koriste ,,Alipay* digitalni nov€anik pomocu pametnih telefona za brzo i prakti¢no
placanje u trgovinama, web trgovinama te za prijenos sredstava.
Aplikacija omogucuje korisnicima spremanje podataka o debitnoj ili kreditnoj kartici u
aplikaciji, a zatim pomoc¢u pametnog telefona korisnici placaju skeniranjem barkoda koji se
nalazi u aplikaciji ako pla¢a u trgovini ili unoSenjem pin koda ako se pla¢anja odvijaju ,,online*
putem.
Prednosti ,,Alipay* plac¢anja su sljedece (,,Dualtron®, 2020.):
e Nema rizika od krade — nema potrebe za noSenjem novcanika, bankovnih kartica ili
vecih koli¢ina novaca
e Brzo i efikasno — za placanje putem interneta potrebno je unijeti PIN kod bez
ponavljanja popunjavanja osobnih podataka i podataka o kartici za svaku transakciju
e Sigurnost pri placanju — PIN kod potreban je za autorizaciju svake transakcije. Ako
pametni telefon podrzava biometrijske lozinke kao ,,Touch ID* ili ,,Face ID*, tada se
moze koristiti otisak prsta ili snimka obraza za autorizaciju transakcije
e Sveobuhvatnost —,,Alipay* se moze koristiti za placanje gotovo bilo ¢ega u Kini. Osim
Sto nudi plac¢anja u trgovini 1 internetska mobilna plac¢anja, aplikacija omogucuje 1
narucivanje i placanje ,,Taxi* usluge
Hrvatska za razliku od Kine jos§ uvijek nema dovoljno razvijeni sustav bezgotovinskog placanja.
Naravno, Hrvati mogu koristiti ,,Alipay* aplikaciju, ali jedino pri ,,online* kupnji, kao na
primjer s ,,Aliexpress* platforme. Nazalost, trgovine poput ,,Konzuma“ ili ,,Plodina“ nemaju
opciju bezgotovinskog plac¢anja preko ,,Alipay* ili neke druge sli¢ne aplikacije, stoga je vrlo
mali postotak ljudi u Hrvatskoj koji koriste usluge i aplikacije bezgotovinskog placanja, iako je
velik broj ljudi u Hrvatskoj koji koriste internet kupuju u velikom postotku preko online

trgovina.
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3.3. ,,Crowdfunding* platforme

Definicija ,,crowdfunding-a“, odnosno skupnog financiranja je prikupljanje novc¢anih sredstava
od velike grupe ljudi preko internet platformi ¢ija je namjena prikupljanje nov¢anih sredstava.
Danasnje ,,crowdfunding® platforme financiraju gotovo sve S§to se moze zamisliti, od
produciranja glazbe ili reziranja filmova, kupovanja nekretnina pa sve do medicinskih svrha u
lijeCenju osoba s rijetkim bolestima i slicno. Sami osnivaci platformi iskoriStavaju snagu
medija, ponajvise druStvenih medija poput ,,Facebooka® ili ,,Instagrama* kako bi potaknuli i
nadahnuli ljude da ulazu.

Prije samog pokretanja platforme potrebno je precizno definirati cilj i viziju kako bi u samom
pocetku potencijalni investitori dobili povjerenje u platformu. Uspjesne ,,crowdfunding™
platforme olakSavaju korisnicima ulaganje (npr. dozvoljavaju ulaganje pomocu ,,Alipay* i
slicnih bezgotovinskih aplikacija) te im pruzaju neku vrstu nagrade ili povrat ulaganja kao
poticaj. ,,Crowdfunding* platforme omogucéuju pojedincu izloziti ideju ili posao milijunima
potencijalnih investitora. To je zaista mnogo novc¢anika koji potencijalno mogu pomo¢i pri
ispunjavanju cilja, odnosno do prikupljanja odredene svote novaca.

Prednosti ,,crowdfunding* platformi su:

e Diverzifikacija rizika —,,crowdfunding investicije rasprSene su na svakog pojedinca koji
je ulozio neku odredenu koli¢inu novca. Primjer, ako je u jednu investiciju uloZeno
trideset tisuca eura od ukupno deset tisuca ljudi, to znaci da je iznos prosje¢ne investicije
samo tri eura. Drugim rije¢ima, ¢ak i ako investicija propadne, investitori nece niti
osjetiti da su izgubili novce, dok s druge strane osoba koja je prikupljala investicije vise
ne¢e imati dobar rejting. Upravo to ¢ini ,,crowdfunding® atraktivnim i za investitore,
poduzetnike 1 umjetnike koji pokuSavaju prikupiti sredstva za projekt.

e Povezivanje s investitorima i kupcima — ,,crowdfunding™ omogucuje povezivanje s
potencijalnim kupcima iz bilo kojeg podrucja. Tako, na primjer glazbenici koji izdaju
albume dosezu potencijalne slusatelje. ,,Crowdfunding® pruza i jedinstvenu priliku za
oglaSavanje. Investicija se moZe predstaviti potencijalnim investitorima te zatraZiti
angazman publike i povratne informacije. To dovodi do odnosa koji ulijeva povjerenje

i odanost investitoru.
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3.4. elnvesting

,elnvesting® je zamiSljena platforma preko koje bi se investiralo u nekretnine. Ideja je vrlo
detaljno opisana u istoimenom seminarskom radu Filipa Lisjaka i Mateja Kralja, a ¢iji mentor
je bio izv. prof. dr. sc. Bozidar Jakovié. ,,Predmet naseg seminarskog rada je investiranje u
nekretnine koje ostvaruju dohodak preko ,,crowdfunding® platforme. Cilj ovog seminarskog
rada je kreirati prvu ,,crowdfunding® platformu u Hrvatskoj te uputiti potencijalne investitore,
ali i ostale poslovne i neposlovne subjekte $to je zapravo ,,crowdfunding* ulaganje u nekretnine
(Real estate crowdfunding). Nasem drustvu potrebna je jedna takva platforma jer Hrvati
obozavaju kupovati nekretnine, a pogotovo stan u Zagrebu. Stoga smatramo da bi pomocu nase
platforme investitori mogli brze povratiti iznos ulozenog novca. Na primjer, kupnjom stana od
70.000,00 € uloZeno Cete povratiti za minimalno 3 desetljeca. Imamo takoder na umu da cijene
nekretnina u Hrvatskoj svake godine sve vise i vise rastu tako da bi povrat ulozenog mogao
trajati i neSto manje od 30 godina. S druge pak strane, investiranjem preko nase platforme to bi
puno drugadije izgledalo. Zamislite da nasa platforma ima 2000 investitora (govorimo o
fizickim osobama te mozda koji profesionalni investitor) i da svatko prosje¢no ulozi 500,00
HRK. To je 1.000.000,00 HRK. Tu nastavljamo s pitanjem isplati li se viSe uloziti u
»greenfield ili ,brownfield investiciju. Bez obzira na to, izgradnja ili kupnja nekretnine
zapocinje odmah. Nakon §to se nekretnina kupi ili izgradi (poslovna ili turisticka nekretnina)
iznajmljivala bi se klijentima i time bi se ostvario dohodak (Lisjak i Kralj, 2019.).“ Misija
potencijalne platforme je postati prvi u Hrvatskoj koji se bave investiranjem u nekretnine
pomocu ,,crowdfunding® platforme dok je cilj postati prepoznatljiv brend u Hrvatskoj te
prosiriti poslovanje na ostale drzave zapadnog Balkana (Slovenija, Srbija, Crna Gora...).
,,Ciljevi projekta:

e napraviti najbolji mogu¢i marketing preko drustvenih mreza (Instagram i
Faceboook) te upoznati javnost (to¢nije populaciju stariju od 20 godina) s naSom
platformom

e prikupiti investicije u iznosu od minimalno 1.000.000,00 HRK u prvoj godini
poslovanja

e privuc¢i barem 200 investitora iz cijele Europe, a 1 Sire

e uroku od dvije godine prosiriti poslovanje u Sloveniju

e prikupiti barem 100.000,00 HRK iz nepovratnih EU fondova
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Vjeruje se da ¢e se jednog dana ideja i ostvariti jer ideja ima mnogo potencijala i velikih Sansi
za uspjeh. Ako ideja postane stvarnost, ,.elnvesting® ¢e postati prva takva platforma na nasim
prostorima, no kljucan faktor uspjeha ovisi o marketingu koji ¢e se provesti te o povjerenju

investitora.

3.5. ,,Roboadyvisors*

Robosavjetnici su automatizirana investicijska rjeSenja koja angaziraju pojedince s digitalnim
alatima i naprednim iskustvom kupaca kako bi ih vodili kroz postupak samoprocjene i
oblikovali njihovo ulagacko ponasanje prema osnovnom odlu¢ivanju temeljenom na ciljevima,
a prikladno potpomognutima tehnikama rebalansa portfelja koriste¢i algoritme za trgovanje
koji su temeljeni na pasivnim ulaganjima i strategijama diverzifikacije (Sironi, 2016.).
,JAcorns®, ,,Personal capital®, ,,Wealthfront“ su robosavjetnici koji su dostupni jedino u SAD-
u i Kanadi kako bi se ogranicio trosak transakcije novca na samo jedan kontinent. ,,eToro* je
jedan od rijetkih robosavjetnika kojeg mogu koristiti Europljani, Amerikanci i Kanadani.
Postoje brokerska poduzeéa koja isto tako koriste aplikacije i web stranice kako bi savjetovali
ljude. No, za razliku od financijskih savjetnika, robosavjetnici koriste svoju digitalnu platformu
kako bi ponudili pojednostavljeni i jeftiniji nac¢in ulaganja u dionice. Potrebno je samo preuzeti
aplikaciju na pametni telefon i postaviti parametre za trgovanje kao $to su razina rizika ili koliko
sredstava zelite uloziti. Takoder, robosavjetnici nude opciju u kojoj mozete postaviti ,,stop loss*
1 ,take profit“ opcije. Zahvaljuju¢i tim opcijama nije potrebno stalno pratiti trziSte, vec¢
robosavjetnik automatski poduzima radnje ako se izda naredba.

Robosavjetnici pomocu algoritama savjetuju i predlazu u koje dionice bi investitor mogao
uloziti na temelju postavljene tolerancije na rizik i ciljeve. Na kraju, robosavjetnici stvaraju
portfelj uz minimalnu interakciju investitora i upravljaju njima.

Sve te usluge koje nude robosavjetnici koStaju neusporedivo manje kao §to bi te iste usluge
kostale ako bi ih obavljali financijski savjetnici. Naknade za vodenje portfelja, robosavjetnici
naplac¢uju do maksimalno pet dolara mjesecno dok neki uopce ne naplac¢uju naknade za vodenje
portfelja, kao na primjer ,,eToro®, ali naplacuju prijenos sredstava s aplikacije na bankovni
racun. Ostali nacini na kojima robosavjetnici zaraduju su referalni bonusi (preporuke), sponzori
i oglasi, prodajom ostalih usluga te posudivanje novca (kapitala) za ulaganje. Robosavjetnici

ulazu u ,,ETF* fondove. ,,ETF (“exchange traded fund") vrsta je vrijednosnog papira koji
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ukljucuje prikupljanje vrijednosnih papira poput dionica koji ¢esto prate osnovni indeks iako
mogu ulagati u bilo koji broj industrijskih sektora ili koristiti razne strategije (Chen, 2020.).
Neke od prednosti robosavjetnika:

e Poti¢u investiranje medu osobama iako to nije njihova struka. Razlog tome je vrlo
jednostavan nacin vodenja investicija Sto podrazumijeva preuzimanje aplikacije,
popunjavanje podataka i parametara te koliko se zeli investirati. Ostalo je sve na
robosavjetniku.

e Moze se ostvariti sekundarni dohodak, a jednog dana robosavjetnici i njihove aplikacije
mogu postati primarni izvor prihoda.

e Robosavjetnici omogucuju optimizaciju i rebalans portfelja na nacin da disperziraju
rizik.

Na prvi dojam robosavjetnici doimaju se kao savrSen instrument investiranja, no u stvarnosti
bas i nije tako. Mnogi pocetnici investitori zele se ¢im prije obogatiti i upravo to je glavni razlog

neuspjeha i propadanja uloZzenog novca.

3.5.1. ,,Expert advisors

~Expert advisors® ili struni savjetnici su isprogramirani ,botovi“ koji se koriste na
platformama ,,MetaTrader 4 i ,MetaTrader 5 i koriste se za nadgledanje i trgovanje na
financijskim trziStima pomocu algoritama. Oni pronalaze moguénosti prema parametrima koji
su postavljeni, a zatim korisnika obavjeStavaju o mogucnosti zauzimanja pozicije ili,
jednostavno, automatski otvore poziciju.
,,Expert advisors* se isklju¢ivo koriste na ,,Forex* platformi, odnosno na trzistu stranih valuta.
Pomocu ,,expert advisora“ moze se trgovati na bilo kojem trziStu unutar platforme kao $to su
trziSte stranih valuta, kripto valute te zlato i1 srebro. Funkcioniraju na nacin tako §to omogucuju
korisniku postavljanje parametara pomocu kojih se pronalaze moguc¢nosti za zauzimanje
pozicija, kupnji i prodaja. Moguce je isprogramirati vlastiti ,,bot* pomocu ,,MQL 4 ili ,MQL
5% programskog jezika, ili jednostavno uvesti ,,bot™ kojeg je ve¢ netko isprogramirao. Postoje
besplatni ,,botovi® te oni koji se placaju. Za potrebe ovog diplomskog rada koristit ¢e besplatni
,,bot“ kojeg je isprogramirao Rob Booker.
Neke od prednosti ,,expert advisor-a“ su (IG.com, 2020.):

e usteda novca I vremena — za razliku od brokera, ,,EA-i su mnogo jeftiniji (ima i

skupljih) 1, ono najbitnije, mogu trgovati 24 sata dnevno i sedam dana u tjednu. To znaci
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da ,,EA* moze trgovati 1 pratiti trziSte bez ikakve ljudske interakcije, u slucaju da je
,,BA“ vrlo dobro ili odli¢no isprogramiran. ,,EA* e trgovati umjesto ¢ovjeka kada je on
na poslu, kada ima drugih obveza ili kada spava. Broker, kao i svaki drugi ¢ovjek, ne
moze raditi 24 sata dnevno niti ne moze nadgledati trzista jednako dobro kao ,,EA*.

Fleksibilnost - ,,EA* moZe trgovati na bilo kojem trziStu na kojem se moze trgovati
koriste¢i ,,MetaTrader 4 ili ,,MetaTrader 5° platformu i pritom prikuplja puno
informacija ukljucujuéi kretanje cijena, ekonomske prognoze i tehnicke pokazatelje.
Sposobnost izrade izuzetno sofisticiranih algoritama koji prate mnoga razlicita trzista
na ,,MT 4“1, MT 5“ platformama ¢ini ,,EA-e“ mo¢nim alatom za podrSku pri trgovanju.
Testiranje ,,EA* — prije nego 1i ,,EA* poc¢ne trgovati sa stvarnim novcem, potrebno ga
je testirati. ,,Backtesting® se provodi na nacin da se u ,,MT 4 ili ,,MT 5 skinu podatci
nekog proslog razdoblja za odredeno trziste, na primjer za trziSte ,, EUR/USD*. Zatim
se daje ,,EA-u“ naredba da trguje i zauzima pozicije na nacin koji je isprogramiran i na
temelju kotacije tecaja ,,EA* zauzima duge i kratke pozicije. Naravno, ,,EA* se testira
na demo verziji platforme i imaginarnim kapitalom od deset tisu¢a dolara. O tome Ce se

detaljnije pisati.

No, pri odabiru ili pri izradi ,,EA-a“ potrebno je pripaziti i na neke nedostatke:

Hhestruéni® ,,EA“ — | EA®“ moze zaraditi zaista mnogo novaca, ali isto tako moze i
mongo novaca izgubiti. Zato je potrebno testiranje ,,EA* kako bi se utvrdila njegova
pouzdanost 1 vidio nac¢in na koji zauzima pozicije.

Interakcija korisnika — bez obzira na to koliko je ,,EA“ sofisticiran, on se ne moze niti
mjeriti niti usporedivati s ljudskim mozgom. Uvijek je vazno pratiti djelovanje ,,EA*, a
ne bezbrizno pustiti da bez nadzora trguje.

Za pokretanje ,,MT 4* ili ,,MT 5 potrebno je instalirati iste na racunalo. To znaci da se
mozZze pristupiti programima samo s racunala na koje je instalirano, a ,,EA-i* se mogu
pokrenuti samo kad je racunalo ukljuceno i povezano s internetom. Drugim rijecima,
»EA“ ne mogu trgovati 24 sata dnevno osim ako se ne podesi virtualni privatni
posluzitelj ili ,,VPS®. ,,VPS* je online server, a funkcionira zapravo kao fizi¢ki server
samo na nekom drugom mjestu, a to je najcesce internet. ,,VPS* zapravo stvara kopiju
korisnickog racunala, odnosno operativnog sustava, i kada je racunalo iskljuceno,
,VPS“ obavlja radnje na racunalu (u ovom slucaju trgovanje na ,,Forex-u“) iako je

racunalo iskljuceno.
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Sada ¢e se, na temelju demo racuna kreiranog na ,,MT 4 platformi prikazati kako pokrenuti
,EA®“ pomocu platforme te na koji nacin ,,EA* trguje na platformi. Prije nego se pocne testirati
robot, potrebno je objasniti neke klju¢ne pojmove i karakteristike ,,MT 4 platforme kako bi se
lakSe razumjelo trgovanje u ,,MT 4,
Kao $to svaki strani jezik ima svoj vlastiti rjecnik, tako 1 ,,Forex* ima svoj vlastiti rjecnik.
,Forex‘ je trziste stranih valuta sto ukljucuje razmjenu jedne valute za drugu valutu. Naravno,
to je trziste najjacih svjetskih valuta kao Sto su euro, dolar, jen, franak, ali ima i nekih slabijih
kao meksicki peso ili australski dolar. Hrvatske kune, nazalost, nema.
Za sve buduce primjere Koristit ¢e se teCajni par EUR/USD. Kako bi se ostvario profit (ili
gubitak jer uvijek postoji rizik), potrebno je na neki nacin predvidjeti trziste. Pretpostavit ¢e se
da ¢e euro aprecirati i zato ¢e investitor kupiti odredenu koli¢inu eura. Kad euro aprecira do
zeljene razine Koju investitor o¢ekuje, on ¢e prodati dolar. Na taj nacin se zaraduje na ,,Forex-
u“, a to su tecajne razlike. Kupuje se u jednoj valuti, a prodaje u drugoj. Isto je i obratno kada
se o¢ekuje pad tecaja nad nekim te¢ajnim parom. Prvo se prodaje u jednoj valuti, a zatim se
kupuje kada tecaj padne do odredene razine.
Vrlo je dobro znati da je ,,Forex* otvoren 24 sata dnevno i1 pet dana u tjednu (subotom i
nedjeljom je ,,Forex* zatvoren).
Trgovanjem u ,,Forexu* ne postoji posrednik (,,middleman®) $to znaci da se trgovina odvija
direktno izmedu kupca i1 prodavaca. Kao posljedica toga uvelike su smanjeni dodatni i
nepotrebni troskovi te je olakSano trgovanje izmedu kupca 1 prodavatelja.
Ostali klju¢ni pojmovi vazni za ,,Forex* trgovanje su:
e ,quote” — trziSna cijena koja se sastoji 0d prodajne i kupovne cijene/tecaja.
e ,ask price* — kupovna cijena tecaja koja je uvijek veca od prodajne cijene.
e ,bid price” — prodajna cijena tecaja koja je uvijek niza od kupovne cijene.
e ,spread” — razlika izmedu kupovne i prodajne cijene. ,,Spread” predstavlja troSkove
usluga posredovanja i zamjenjuje transakcijske naknade.
e ,pip“ (percentage in point*) — najmanja promjena cijene odredenog tecaja. Na primjer,
ako se teCajni par EUR/USD pomakne s 1,1920 na 1,1921, to je jedan ,,pip*“. Ako se s
1,1920 pomakne na 1,1925 to je pet ,,pipova“.
e lot“ —na ,Forex-u“ trguje se u iznosima koji se zove ,,lot”. Jedan lot ima sto tisuca
jedinica neke valute dok mikro ,,lot* ima tisuéu jedinica neke valute.
e . margin“— minimalni iznos sredstava, izraZzen u postotku, koji je potreban za otvaranje

pozicije.
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Slika 7. Pocetni zaslon u "Meta Trader 4" platformi

B 9198415 XM.COM-Demo 2 - Demo racun - [EURUSD, H4] - X
Datoteka  Pregled  Umetni  Grafevi  Alati  Prozer  Pomoc

- B |E @ | B F | BNevindeg & B (9 GAuotgovane P 11 [0, 1y |[& & BR|[p Ik |G- @- B- P o
k H|[ | — 7 # 2 A K %e|m M5 M5 M0 HL [He DI Wi My

Pregled traista: 23:57:59 x

Instrument  Pon... Petr.. *
% EUR... 112, 118
¥ GBP... 32
& UsDIPY
¥ USD...

Instrumenti [ Tick graf |

Navigator x
XM MT4
&£} Racuni
& [§ XM.COM-Demo 2
& 9198415: Matej K
w-[F] Indikatori
% Auto trgovanje
m- 5 Skripte

Opeenito | Favoriti |

x

Atotrgovanie v | [lashboy.exd | bistva programa za atto trgovar

Instrument: | EURUSD, Euro va US Dollar v Period |15 v [ Svostvainstrumenata
Model: [Suaki pomak najprectania metoda na svim dostupnim podacima) - Spred Otvor graf
Kot datum [# N T Optiizacia e

Pocetak

spitivai

2 Postavke [ Rezultati | Grafikon | lzvjesce | Dnevnik |

Za pomoc, pritisni F1 Default i 33886/93 kb

Izvor: ,,Meta Trader 4 platforma

Naslici iznad (Slika 7) mozemo vidjeti poéetni zaslon ,,MT 4 platforme. Pocetni zaslon ureden
je i prilagoden testiranju ,,EA-a“ i jedino §to nam treba je ,,Pregled trzista“ gdje se mogu pratiti
teCajevi konvertibilnih valuta, ,,Navigator pomocu kojeg se moze pristupiti ,,EA-ima*“ te
ostalim alatima 1 moguénostima, i prozor ,,Ispitivac* u kojem c¢e se testirati besplatni ,,EA* po
nazivu ,,Flashboy“. Uz sve navedene prozore, otvoren je i grafikon ,,EUR/USD* kako bi se
moglo pratiti kretanje tecaja.

Takoder, grafikon je prikazan u ,,box-plot* verziji (ili ,,Japanese candles*) kako bi se lakse
moglo razumjeti trgovanje ,,EA-a“. Grafikon je prikazan u petnaestominutnom dijagramu, a to
znaci da ,,box-plot* grafikon prikazuje kretanje tecaja svakih petnaest minuta. Drugim rije¢ima,
svaka ,.kutija/box* prikazuje najmanju i najvecu vrijednost te prvi i tre¢i kvartil za svako
petnaestominutno kretanje tecaja. Bijeli ,,boxovi“ predstavljaju rast tecaja dok crni (prozirni)
,,box0vi‘ predstavljaju pad tecaja. ,,EA-a“ otvara poziciju kod ,,boxova* koji su ostvarili ve¢u
teCajnu razliku u petnaestominutnom razdoblju (viSe od 15 pomaka ,,pipova‘). U tom slucaju
,EA®“ otvara dugu ili kratku poziciju neovisno o tome radi li se o rastu ili padu tecaja u
petnaestominutnom razdoblju, ali otvara dugu ili kratku poziciju ovisno o rastu ili padu tecaja.
Uz grafikon ,,EUR/USD* nize je prikazan jo§ jedan grafikon ,,Stoch®. To je stohasticki

indikator koji, na neki nacin, predvida rast/pad tecaja. Trenutak u kojem tecaj raste, a stohasticki
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pokazatelj pada zovemo divergencijom (razilazenje) i obrnuto kada tecaj pada, a stohasticki
pokazatelj raste. Tocka u kojoj se odvija zadnji rast tecaja, a pad stohastickog pokazatelja,
zovemo toCkom divergencije i tu robot zatvara dugu poziciju i ostvaruje odredeni profit. Isto

vrijedi i dok teCaj pada, a stohasti¢ki pokazatelj raste.

Slika 8. Svojstva "expert advisora"

flashboy ? et

Testiranje  Parameti  Optimizacija

Pocetni depozit |HEE V| |USD ~
Pozicie: |Long & Short A

Optimizacija
Optimizirani parametar: | Balance e

Genericki algortam

Odustani Resetiraj

Izvor: ,,Meta Trader 4 platforma
Prije nego li se po¢ne testirati ,,Flashboy*, potrebno je objasniti jo§ neke stvari. ,,Flashboy* ¢e

se testirati na demo verziji i svaka testiranja ¢e se testirati s ulogom od deset tisu¢a dolara (Slika

8). ,,EA* ¢e zauzimati i kratke i duge pozicije, ovisno o kretanju tecaja.
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Slika 9. Postavljanje parametara za prvo testiranje "expert advisora"

flashboy ? =

Testiranje  Farametr  Optimizacija

Promjenjiva Vrijednost Focetak Razmak Faustavi ™
™ Magic 12345 12345 0 0
[T CandlesBack 30 30 0 0
I~ Slippage 5 5 0 0
[T Max_Spread_Pips b 0 0
[ Movement_Timeframe cument current curmrent
[T Pip_Movement 15 500 0 0
[ Pips_To_Trade 2 30 70 0 0
[~ First_Trade_Lots 0.5 0.3 0.0 0.0
[ Second_Trade_Lots 07 0.5 0.0 0.0
[T Stop_Type Default no stop loss
[ Stop_Loss_In_Dollars 0.0 0.0 0.0 0.0
[T Profit_In_Dollars Profit Targets in Dollar Value format
[ First_Trade_Profit_In_Dollars 650 65.0 0.0 0.0
[T Second_Trade_Profit_In_D... 13 1.3 0.0 0.0
[~ Break_Even true falze true
[~ Break_Even_At_Profit 60.0 60.0 0.0 0.0
[~ Break_Even_To 00 0.0 00 0.0
[T Haff_Out true falze true
™ Half_Out_At 60.0 60.0 00 0.0
I~ RSIPeriod 21 21 0 0
— & . (=B s ats! n n e
Ucitaj Spremi
L redu Odustani Resetirgj

Izvor: ,,Meta Trader 4 platforma

Kako bi se trgovanje pomocu ,,EA-a“ razumjelo potrebno je objasniti neke od klju¢nih
parametara (Slika 9). Gledaju se brojevi samo u stupcu ,,Vrijednost*.

,CandlesBack® parametar odnosi se na veli¢inu divergencije koju ,,EA“ moZe pronaci.
Maksimalna duljina divergencije je trideset svjecica, odnosno ,,boxova“.

,Pip-movement® odreduje kada ¢e ,,EA* poceti trgovati, to je u ovom slucaju kada ¢e jedna
svjeéica (,,box‘) imati petnaest ili viSe ,,pipova‘“ u petnaestominutnom razdoblju.

Robot istovremeno moze maksimalno imati otvoreno dvije pozicije ,,First Trade Lots* koja

iznosi tri mikro ,,lota* (tri tisu¢e dolara) i ,,Second Trade Lot“koja iznosi pet mikro ,,lota* (pet
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tisuc¢a dolara), no prije nego li ,,EA* otvori ,,Second Trade Lot* treba pricekati sedamdeset
,Pips_To Trade2“ (trideset cjenovnih pomaka).

,Half Out At parametar, u sluCaju ostvarivanja profita prilikom pojedinacne trgovine,
izdvaja/sprema polovicu profita. U ovom sluc¢aju ako zaradimo Sezdeset ili vise dolara, ,,EA*
¢e spremiti polovicu ukupnog profita i s tom spremljenom polovicom vise nece trgovati.

,,EA® Ce se testirati na razdoblje od 1. 4. 2020. do 30. 4. 2020.

Slika 10. Izvjestaj nakon obavljenog prvog testiranja

£ Stupci u provjeri 3124 Koristeno pomaka (fickova) U636 Kualiteta modeliranja 35.00%
Greske na grafu 0 ‘ ‘
Pocetni depozit 10000.00 Spred Trenutacno (21)
Ukupni neto profit 986 Ukupni profit 47 Ukupni gubitak -165.83
Profitabilnih trgovina u odnosu na neprofit... 160 Ocekivani profit 4n
Najveci pad od vrha (u noveu) 379 Maksimalni pad (Drawdown) 483,08 (4.78%) Najveci pad od vrha (u postotku) 4.78% (483.08)
Ukupno trgovina A Prodajne pozicije (profitabilna %) 2 [d782%  Kupovne pozicije (profitabilne %) 0 (0.00%)

Profitabilne trgovine (% u postotky) 10 (47.82%) Neprofitabilne trgovine (% u postotku) 11(3238%)

Najveci  profitabilna trgovina 13430 neprofitabilna trgovina 1344
Prosiek ~ profitahilna trgovina 647 neprofitabilna trgovina -1508
Maksimum ~ uzastopnih profitabilnih trgovina 7(8971)  uzastopnih neprofitabilnih trgovina 9(13532)
Maksimalni ~ uzastopni profit 1300(3)  uzastopni qubitak -19532(9)
Prosigk  uzastopnih profitabilnih trgovina 5 uzastopnih neprofitabilnih trgovina ]

Izvor: ,,Meta Trader 4* platforma

Od uloZenih deset tisuc¢a dolara ukupan profit iznosi 98,86 dolara (Slika 10.) §to je izrazito malo
u odnosu na ulozena sredstva. ,,EA* je otvorio ukupno 21 poziciju od kojih bi svaka bila kratka
pozicija S$to znaci da nije bilo dugih pozicija (iako je ,,EA* postavljen i da zauzima duge
pozicije). Najveca profitabilna trgovina iznosila je 134,50 dolara, a najveca neprofitabilna
trgovina iznosila je 134,14 dolara. Prosjek svih profitabilnih trgovina iznosi 26,47 dolara, dok
prosjek svih neprofitabilnih trgovina iznosi 15,08 dolara. Najvec¢i niz uzastopnih profitabilnih

trgovina iznosio je 7, dok je najveéi niz uzastopnih neprofitabilnih trgovina iznosio 9.
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Slika 11. Postavljanje parametara za drugo testiranje “expert advisora"
flashboy ? *

Testiranje Farametr  Optimizacija

Promjenjiva Vrijednost Pocetak Razmak Faustavi ™
™ Magic 12345 12345 0 0
[T CandlesBack an 0 0 0
I~ Slippage 5 5 0 0
[T Max_Spread_Fips 5 0 0
™ Movement_Timeframe cument current curmrent
I Pip_Movement 15 500 0 0
" Pips_To_Trade_2 30 70 0 0
™ First_Trade_Lots 05 0.3 0.0 0.0
[ Second_Trade_Lots 07 0.5 0.0 0.0
[T Stop_Type Default no stop loss
" Stop_Loss_In_Dollars 0.0 0.0 0.0 0.0
[T Profit_In_Dollars Profit Targets in Daollar Value format
™ First_Trade_Profit_In_Dollars 65.0 65.0 0.0 0.0
[T Second_Trade_Profit_In_D... 1.3 1.3 0.0 0.0
[ Break_Even true falze true
[~ Ereak_Even_At_Profit 60.0 60.0 0.0 0.0
[ Break_Even_To 0.0 0.0 0.0 0.0
[T Half_Out true falze true
™ Half_Out_At 60.0 60.0 00 0.0
™ RSIPeriod 21 21 0
™ MomentumPeriod 20 20 0 0
[T Use_Add_To_Trades true falze true W
Lcitaj Spremi
L redu Odustani Resetirgj

Izvor: ,,Meta Trader 4 platforma

U drugom testu (Slika 11.) svi ¢e parametri oOstati isti osim S§to ¢e se povecati
,First Trade Lots“ s 0,3 na 0,5 i ,,Second Trade Lots* ¢e se povecati s 0,5 na 0,7. Kao
posljedica povecavanja ovih dvaju parametara ,,Flashboy* ¢e ulagati viSe ulozenog novca. Na
kraju ¢e se jo§ smanjiti ,,Pips _to Trade2* parametar sa 70 na 30 §to znaci da ¢e ,,Flashboy*

ceSce otvarati drugu poziciju iako prva otvorena pozicija jos nece biti zatvorena.
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Slika 12. Izvjestaj nakon obavljenog drugog testiranja

* | Stupci u provjeri

Greske na grafu
Pocetni depozit
Ukupni neto profit

Profitabilnih trgovina u odnosu na neprofit..

Najveci pad od viha (u noveu)

Ukupno trgovina

3

=

17
0
10000.00
36263
16.87
2950

2

Najveci
Prosjek
Maksimum
Maksimalni
Prosjek

Izvor: ,,Meta Trader 4* platforma

Koristeno pomaka (tickova) 1545794 Kvaliteta modeliranja 90.00%
\ \
Spred Trenutaéno (21)
Ukupni profit 38548 Ukupni qubitak 285
Ocekivani profit 1343
Maksimalni pad (Drawdown) 140.36 (1.37%) Najveci pad od vrha (u postotku) 1.37% (140.36)
Prodajne pozicije (profitabilno 3% 13(76.92%) Kupovne pozicije (profitabilne %) 14(78.57%)
Profitabilne trgovine (% u postothu) 21(77.78%) Neprofitabilne trgovine (% u postotku) 6(22.22%)
profitabilna trgovina 305 neprofitabilna trgovina 810
profitabilna trgovina 18.36 neprofitabilna trgovina -381
uzastopnih profitabilnih trgovina 8(13947) uzastopnih neprofitabilnih trgovina 3(-13.29)
uzastopni profit 13947(8) uzastopni qubitak -1325(3)
uzastopnih profitabilnih trgovina 5 uzastopnih neprofitabilnih trgovina 2

Rezultati su mnogo bolji u usporedbi s prvim testiranjem (Slika 12.). Ukupni neto profit iznosi

362,63 dolara $to je povecanje od, priblizno, 350 % u odnosu na profit iz prvog testiranja.

Razlog tome je to sto je ,,Flashboy* otvorio 27 pozicija, 6 vise nego u prethodnom testiranju.

Bilo je ukupno 13 kratkih pozicija od kojih je 76,92 % bilo profitabilno i 14 dugih pozicija od

kojih je 78,57 % bilo profitabilno. Najveca profitabilna trgovina iznosila je 30,25 dolara dok je

najveca neprofitabilna trgovina iznosila 8,10 dolara. Najve¢i niz uzastopnih profitabilnih

trgovina iznosi 8, dok najveéi niz neprofitabilnih trgovina iznosi 3.
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Slika 13. Postavljanje parametara za trece testiranje

flashboy ? >

Testiranje  Parametn  Optimizacia
Promjenjiva Wrijednost Pocetak Razmak Zaustavi ™
™ Magic 12345 12345 0 0
[ CandlesBack 30 0 0 0
™ Slippage 5 5 0 0
[T Max_Spread_Pips 0 0
[~ Movement_Timeframe cument cumrent cument
™ Pip_Movement 15 500 0 0
[” Pips_To_Trade_2 30 70 0 0
I™ First_Trade_Lots 0.5 0.3 0.0 0.0
[T Second_Trade_Lots 0.7 0.5 0.0 0.0
[T Stop_Type Default no stop loss
[” Stop_Loss_In_Dollars 0.0 0.0 0.0 0.0
[~ Profit_In_Dollars Profit Targets in Dollar Value format
[™ First_Trade_Profit_In_Dollars 65.0 65.0 0.0 0.0
™ Second_Trade_Profit_in_D... 13 1.3 0.0 0.0
[~ Break_Ewven true false true
[T Break_Even_at_Profit 60.0 60.0 0.0 0.0
I Break_Even_To 0.0 0.0 0.0 0.0
[ Haff_Out true false true
™ Haf_Out_At 300 60.0 0.0 0.0
I~ RSIPeriod 2 21 0
™ MomentumPeriod 20 20 0 0
[T Use_Add_To_Trades true false true v

Ucitaj Spremi
U redu Odustani Resetiraj

Izvor: ,,Meta Trader 4* platforma

U tre¢em testiranju (Slika 13.) ¢e se jedino smanjiti parametar ,,Half Out At“ s 60 na 30 Sto
znaci da ¢e se u svakoj profitabilnoj trgovini jednakoj ili vecoj od 30 dolara odvojiti polovica

iznosa. Drugim rijeCima, ,,Flashboy* ¢e izdvajati manje novaca od profitabilne trgovine.

Slika 14. Izvjestaj nakon obavljenog treceg testiranja

X

Stupei u provieri 07 Koristeno pomaka (tickova) 1545794 Kualiteta modeliranja 90.00%

Greterages 0| S

Pocetni depozit 10000.00 Spred Trenutacno (21)

Ukupni neto profit 18183 Ukupni profit 23500 Ukupni gubitak -53.16
Profitabilnih trgovina u odnesu na neprofit.. 44 Ocekivani profit 10.70

Najveci pad od vrha (u noveu) 8448 Maksimalni pad (Drawdown) 140,00 (1.39%) Najveci pad od vrha (u postotku) 1.39% (140.00)

Ukupno trgovina 17 Prodajne pezicije (profitabiln %) 17 (88.24%) Kupovne pozicije (profitabilng %) 0 (0.00%)

Profitabilne trgovine (% u postotku) 15(88.24%) Neprofitabilne trgovine (% u postotku) 2(11.76%)

Najveci profitabilna trgovina 270 neprofitabilna trgovina -41.08

Prosjek profitabilna trgovina 1567 neprofitabilna trgovina -26.38

Maksimum uzastopnih profitabilnih trgovina 8 (106.61) uzastopnih neprofitabilnih trgovina 11(-41.08)

Maksimalni uzastopni profit 106,61 (8) uzastopni qubitak -A1.08 (1)

Prosjek uzastopnih profitabilnih trgovina 5 uzastopnih neprofitabilnih trgovina 1

Izvor: ,,Meta Trader 4 platforma
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Rezultati su duplo gori (Slika 14.) u odnosu na prethodno drugo testiranje. Ukupan neto profit
u ovom testiranju iznosi 181,83 dolara $to je duplo manje za razliku od prethodnog testiranja.

,,Flashboy* je otvorio samo 17 kratkih pozicija i nijednu dugu poziciju.

Slika 15. Postavljanje jednominutrnog perioda za cetvrto testiranje

D 9198415: XM.COM-Demo 2 - Demo racun - [EURUSD,M1] - X
) Datoteka Pregled Umetni Grafovi Alati Prozor Pomoc -8 x
G- By & & G B[ | BuNovindog & B (9 §GAutotrgovane | 11 |18 b | @ & R ||D k|G- O B- P g
K-l =78 30 HL H4 DI Wi MN
Pregled trzsta: 23:57:59 « T
Potr.. ~ [IRSIVR - 1.00] » [T o
> == v Q-
SER. 1 8. p) 340
Instrumenti T 118 3 6 1.18 3 8 |
Navigator : d
XM MT4 I,
=& Racuni
=-{§ XM.COM-Demo 2
& 9198415: Matej K
- #| Indikatori

= A i %|im

Instrument  Po

71 Auto trgovanje
w5 Skripte

Opcenito | Fa
x
Auto trgovanje + | [fashboy ext v ‘ loistva programa za auto trgovar
Instrument: | EURUSD, Euro vs US Dollar v Q;od M1 v ' Svojstva instrumenata
Model: | Svaki pomak (najpreciznija metoda na svim dostupnim podacima) v Spred: [Trenutacno vl Otvor graf
Kor detum ¥ od 200 G| Do: 000430 B+ Opiinizacia lamieniprogram

= Brons
Vizualna verzia Preskoci do [2021

Izvor: ,,Meta Trader 4* platforma

Idu¢a promjena koja ¢e se napraviti je promjena perioda (Slika 15.). Umjesto
petnaestominutnog razdoblja ,,Flashboy* ¢e trgovati u jednominutnom razdoblju. Na slici iznad
je zaokruzeno crvenom bojom. To znaci da ¢e svaka svjecica (,,box*) predstavljati najvisu i
najmanju cijenu u jednoj minuti. MoZemo iz gore navedenog grafa zakljuciti da su ,,pips*
razlike vrlo malene i ostavimo li parametre potpuno iste kao u prethodnim testiranjima,

,Flashboy* ¢e otvoriti vrlo maleni broj pozicija, a mozda ¢ak nijednu.
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Slika 16. Postavljanje parametara za cetvrto testiranje
flashboy ? by

Testiranje FParameti  Optimizaciia

Promjenjiva Vrijednost Pocetak Razmak Faustavi ™
™ Magic 12345 12345 0 0
[T CandlesBack an 0 0 0
I~ Slippage 5 5 0 0
[T Max_Spread_Fips 5 0 0
[T Movement_Timeframe cumernt current cument
I Pip_Movement 5 500 0 0
[ Pips_To_Trade 2 30 70 0 0
I First_Trade_Lots 05 0.3 0.0 0.0
[T Second Trade Lots 0.7 0.5 0.0 0.0
[T Stop_Type Default no stop loss
[~ Stop_Loss_In_Dollars 0.0 0.0 0.0 0.0
[T Profit_In_Dollars Profit Targets in Dollar Value format
™ First_Trade_Profit_In_Dollars 65.0 65.0 0.0 0.0
[T Second_Trade Preft_In_D... 13 13 0.0 0.0
[ Break_Even true falze true
[~ Break_Even_At_Profit 60.0 60.0 0.0 0.0
[~ Break_Even_To 0.0 0.0 0.0 0.0
[T Haff_Out true falze true
™ Half_Out_t 60.0 60.0 00 0.0
™ RSIPeriod 21 21 0
™ MomentumPeriod 20 20 0 0
[T Use_Add_To_Trades true falze true W
Lcitaj Spremi
L redu Odustani Resetirgj

Izvor: ,,Meta Trader 4* platforma

Kako bi ,,Flashboy* otvorio ¢im viSe pozicija, potrebno je smanjiti ,,Pip Movement“ s 15 na 5
(Slika 16). Tako c¢e robot trgovati mnogo ¢e$ée nego prije jer ¢e otvarati pozicije ve¢ kad ¢e
svje€ica (,,box*) imati vecu ili jednaku tecajnu razliku od 5 u jednominutnom razdoblju
svjecice. Takoder, parametar ,,Half Out At“ vracen je nazad na 60 $to znaci da ¢e ,,Flashboy*

odvajati viSe novaca sa strane nakon svake profitabilne trgovine jednake ili ve¢e od 60 dolara.
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Slika 17. Izvjestaj nakon Cetvrtog testiranja

*

Stupci u provjeri 31203 Koristeno pomaka (tickova) 1568424 Kvaliteta modeliranja 25.00%

Greske na grafu 0] |

Pocetni depozit 10000.00 Spred Trenutaéno (21)

Ukupni neto profit 20361 Ukupni profit 2860.60 Ukupni gubitak -82448
Profitabilnih trgovina u odnosu na neprofit.. 347 Ocekivani profit [

Najveci pad od vrha (u noveu) 646.06 Maksimalni pad (Drawdown) 785,58 (7.19%) Majveci pad od vrha (u postotku) 7.19% (785.58)

Ukupne trgovina 262 Prodajne pozicije (profitabiln %) 168 (69.03%) Kupovne pozicije (profitabilne %) 9 (58.51%)

Profitabilne trgovine (% u postotiu) 171(65.27%) Neprofitabilne trgovine (% u postotku) 91(34.73%)

Najveci profitabilna trgovina 1780 neprofitabilna trgovina -244.50

Prosjek profitabilna trgovina 1673 neprofitabilna trgovina -0.06

Maksimum uzastopnih profitabilnih trgovina 30 (279.11) uzastopnih neprofitabilnih trgovina 7(-1581)

Maksimalni uzastopni profit 361627 uzastopni qubitak -23116(3)

Prosjek uzastopnih profitabilnih trgovina 7 uzastopnih neprofitabilnih trgovina 4

Izvor: ,,Meta Trader 4 platforma

Iz zadnjeg testiranja (Slika 17.) mozemo vidjeti da su rezultati neusporedivo bolji od prijasnjih
testiranja. Ukupan neto profit iznosi nevjerojatnih 2036,11 dolara sto je ¢ak vise od dvije
prosjecne neto place u Hrvatskoj. ,,Flashboy* je otvorio ukupno 262 pozicije Sto je deset puta
vise nego u prethodnim testiranjima, a od toga je bilo 168 kratkih od kojih je bilo 69,05 %
profitabilno i 94 duge pozicije od kojih je 58,51 % bilo profitabilno. Najveca profitabilna
trgovina iznosila je 247,80 dolara dok je najveca neprofitabilna trgovina iznosila 244,50 dolara.
Najveci niz profitabilnih trgovina je iznosio 30, dok je najveéi niz neprofitabilnih trgovina
iznosio samo 7.

Kao §to je ve¢ prije napisano, ovo testiranje je napravljeno pomocu besplatnog ,,EA-a“ kojih
ima mnogo, a moguce ih je preuzeti sa sluZbene stranice ,,Meta Trader* platforme. Naravno, tu
postoje 1 ,,EA-1* koji variraju od 20 pa sve do 1.000 dolara. Kao jedan od najboljih ,,EA-a*
spominje se ,, TITAN G27*. Postoje mnogi videozapisi u kojima ljudi tvrde da koriste navedeni
,EA®“, no ne postoji nijedan videozapis u kojemu mu se moze vidjeti na koji nacin trguje.
Navedeni ,,EA* podupire umjetna inteligencija (za razliku od ostalih ,,EA*) 1 koSta 300 dolara

mjesecno.

3.6. Kripto valute

Kripto valuta je digitalna ili virtualna valuta koja je zamisljena kao sredstvo razmjene.
Poprili¢no je sli¢na fizickoj valuti, ali nema fizi¢ko utjelovljenje. Takoder koristi kriptografiju
kako bi se zastitila od kibernetickih napada (Rosic, 2020.).

Neke od znacajka kripto valuta su:
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e Ograniceni broj jedinica — na primjer, ,,Bitcoin® je postavio ograni¢enje na 21 milijun

jedinica. Kada se limit postigne, ,,Bitcoin® se viSe nece proizvoditi.

e Prijenos sredstava moze se lako provjeriti — algoritmi koje ,,Bitcoin“ koristi olakSava

korisnicima utvrdivanje je li transakcija valjana ili nije.

e Djeluju neovisno od bilo kojih monetarnih institucija.

e Moguce je stvoriti nove jedinice pomoc¢u rudarenja, odnosno ,,Bitcoin minniga®.
,Kripto® se odnosi na kriptografiju. To je metoda koriStenja Sifriranja 1 deSifriranja kako bi se
osigurala komunikacija od nazo¢nosti trece partije. Enkripcijom Zele se osigurati transakcije od
krade i Spijuniranja tre¢ih partija. Kriptografija obuhvaca racunalni algoritam poput ,,SHA
256, javni klju¢ koji korisnik dijeli sa svima i privatni klju¢ koji djeluje poput digitalnog
potpisa korisnika.

Kako bismo mogli posjedovati kripto valutu, potrebno je poduzeti nekoliko koraka. Prvi na¢in
stjecanja kripto valute je kupovina. Kako bi se kripto valuta mogla kupiti, potrebno je izraditi
digitalni novcanik. ,,Exodus®, ,,Mycelium* ili ,,Bitcoin core* neki su od digitalnih novcanika
koji ,,Cuvaju* kripto valute. Takoder, potrebno je upisati osobne podatke i podatke o bankovnoj
kartici kako bi se pomoc¢u web stranice mogla kupiti kripto valuta. Najpopularnija web stranica
za trgovanje kripto valutama je ,,Coinbase®, no moguce je i na nekim drugim web stranicama
kupiti kripto valutu kao na sluzbenoj web stranici ,,Bitcoin-a“. Potrebno je naglasiti da se
vrijednost Kripto valuti u posljednjih pet godina utrostrucila. Tako danasnja vrijednost jednog
,»Bitcoina“ iznosi oko jedanaest tisu¢a dolara §to je gotovo jednako prosje¢noj godisnjoj neto
plac¢i u Hrvatskoj, a to je oko sedamdeset i pet tisu¢a kuna. Upravo zbog ogromne vrijednosti
,Bitcoina®, moguce je kupiti 1 jednu stotinu ,,Bitcoina“. Nakon §to smo izvr$ili prijasnje radnje,
moguce je kupiti kripto valutu. Jednom kada se kupi odredena koli¢ina kripto valute, na
vlasniku je $to ¢e ucini s njom. Najbolje je pratiti trziSte i ¢ekati porast vrijednosti kripto valute
kako bi se prodala po §to je ve¢oj mogucoj cijeni i time bi se ostvario profit.

Drugi nacin stjecanja kripto valuta je rudarenje. To je vrlo zahtjevan proces za racunalo 1 vrlo
spori proces. ,,Bitcoin mining is the process of adding transaction records to Bitcoin's public
ledger of past transactions or blockchain. This ledger of past transactions is called the block
chain as it is a chain of blocks. The block chain serves to confirm transactions to the rest of the
network as having taken place (Fortney, 2020.). Osim $to zahtijeva dodatne uredaje za
rudarenje poput ,,ASIC* (Application-Specific Integrated Circuit Miner) uredaja koji moze
izvesti neusporedivo viSe matematickih izracuna za razliku od CPU-a, zahtijeva i mnogo vise

struje zbog napajanja, ali i zbog hladenja racunala. Kada zbrojimo troSkove nabave ,,ASIC*
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uredaja (oko tri tisu¢e dolara) 1 troSak elektri¢ne energije upitno je ako se isplati rudariti kripto
valute.

Za razliku od ostalih Fintech inovacija, kripto valute su dio Fintecha koji je podijeljen na dvije
strane. S jedne strane imamo pristase i zagovornike kripto valuti poput Billa Gatesa, Ala Gorea
i Richarda Bransona koji tvrde da su kripto valute bolje od obi¢nih valuta. S druge strane se
nalaze pobornici kripto valuti. To su ljudi poput Warrena Buffetta, Paula Krugmana i Roberta
J. Schillera. Krugman i Schiller su dobitnici Nobelove nagrade za ekonomiju, a kripto valute
nazivaju ,,Ponzijevim shemama®. ,,A Ponzi scheme is a fraudulent investing scam promising
high rates of return with little risk to investors. The Ponzi scheme generates returns for early
investors by acquiring new investors. This is similar to a pyramid scheme in that both are based
on using new investors' funds to pay the earlier backers (Chen, 2020.).“ U vrlo skoroj
buducnosti moglo bi do¢i do sukoba izmedu zakona o kripto valutama (koji jo§ ne postoje) i
anonimnosti korisnika buduci da je nekoliko kripto valuta povezano s teroristickim napadima.
Iz tog razloga drzave poput SAD-a ¢e htjeti regulirati na¢in rada kripto valuti dok je, s druge

strane, glavni cilj osnivaca kripto valuta osigurati anonimnost njihovih korisnika.
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4. PRIMJENA IBM WATSON SOFTWAREA

4.1. Opis softwarea

,IBM Watson* je kognitivna tehnoloska platforma koja predstavlja novo doba u racunarstvu.
Razumijevanjem prirodnog jezika i generiranjem hipoteza na temelju dokaza, ,,Watson*
obraduje informacije na nacin koji obraduje i Covjek, a to je putem osjetila (senzora), ucenja i
iskustva.

,»Watson‘ ima svojstvo kognitivnosti, a to znaci da ima svojstva/osobine ljudi, a glavna osobina
je da uci kroz iskustvo. Kognitivno ra¢unalstvo je uporaba ra¢unalnih modela za simuliranje
ljudskog misaonog procesa u slozenim situacijama u kojima odgovori mogu biti dvosmisleni i
neizvjesni. Kognitivno racunalstvo preklapa se s umjetnom inteligencijom i uklju¢uje mnoge
iste temeljne tehnologije za pokretanje kognitivnih aplikacija, ukljucujuci ekspertne sustave,
neuronske mreze, robotiku i virtualnu stvarnost (Rouse, 2020.).

,»Watson je stvoren kao racunalni sustav za odgovaranje na pitanja kako bi primijenio naprednu
obradu prirodnog jezika, pronalazenje informacija, predstavljanje znanja, automatizirano
rasudivanje i1 tehnologije ,,machine learninga®.

Posljednjih godina ,,Watsonove* mogucnosti su proSirene na: ,,Watson Studio®, ,,Watson
Leraning Machine®, ,,Watson OpenScale®, ,,Watson Assistant®, ,,Watson Discovery*, ,,Watson
Speech to Text®, ,,Watson Text to Speech®, Watson Natural Language Understanding® i jo§
mnogo podruéja. Aplikacije poput ,,Watson Studioa‘“ koriste se za rudarenje ogromnim bazama
podataka te za vizualizaciju istih dok se ,,Watson Speech to Text* koriste se konvertiranje
ljudskog govora u pisani tekst. Isto tako razvijeno je racunalstvo u oblaku, odnosno ,,IBM
Cloud* pomoc¢u kojeg moZete pristupiti svojim podatcima i1 projektima s bilo kojeg racunala 1
bilo kojeg mjesta $to je prednost u odnosu na ,,Watson Studio* desktop verziju.

Sustav je isprogramiran u raznim programskim jezicima kao $to su ,,Java“, ,,C++“ i ,,Prolog®,
a radi na operativnom sustavu ,,SUSE Linux Enterprise Server 11,

,»Watson je 2008. godine prvi puta predstavljen javnosti na televizijskom kvizu ,,Jeopardy!* u
SAD-u. Natjecateljima je bio pojam ili odgovor na koji su natjecatelji trebali postaviti ispravno
pitanje. Na primjer, ako je ponuden pojam ,,konjunktivitis“, natjecatelj mora postaviti odgovor
u obliku pitanja ,,Kako se zove upala oka?*. ,,Watson* pronalazi odgovor na nac¢in da uocava
kljucne rijeci. AKo je ponudeni pojam ,,Tom Hanks", odgovora moze biti jako puno poput ,,Koji

glumac je roden 9. srpnja 1956. godine?*, ali najbolji bi svakako bio ,,Koji glumac je na 66.
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dodjeli ,,0Oscara‘ dobio ,,Oscar* za najboljeg glavnog glumca?*. Cilj kviza je postaviti Sto je

moguce teze pitanje na ponudeni pojam, a ,, Watson* se u kvizu pokazao kao najbolji natjecatelj

ikad.

4.2. Obrada softwarea

Za potrebe ovog diplomskog rada otvoren je demo racun na ,,IBM Cloudu® preko kojeg

mozemo pristupiti apsolutno svim uslugama i aplikacijama koje ,,IBM* nudi, a medu njima je

1,,Watson®.

Slika 18. "IBM Cloud" pocetna stranica

& 18M Cloud Pak for Data x

< cC O

i Aplkacje ™ Gmal @@ YouTube

= IBM Cloud Pak for Data

Welcome Matej!

Watson Studia atal

Learn by example

Solve a specific business
problem with a comprehensive
tutorial in a sample project.

Projects
Catalogs

Deployment spaces

Izvor:

& 1BM Cloud Pak for Data x

@ dataplatform.cloud.ibm.com/home2?context=cpdaas

B Razred

log -

Start working

Create a project, add your team,
and start preparing, analyzing, or
modelling data.

ct

Overview

Recent projects

Diplomski 2

@ SelectorGadget @ GoPro HERODS Black

Cloud Object Storage - [BM Clou X |+

O Introduct

Add features

Create services with the tools,
data, or other capabilities that
you need.

Recent catalogs

Predict buying behavior with
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Pocetni zaslon (Slika 18.) daje mogu¢nost otvaranja novih projekata ili pocetnickih lekcija za
koristenje ,,IBM Cloud“ platforme. Takoder daje pregled svih otvorenih projekta i raznih

obavijesti.

Slika 19. Padajuci izbornik

Home

Projects

Catalogs
Governance
Deployment spaces
Services

Gallery

Administer

Support

Izvor: https://dataplatform.cloud.ibm.com/home2?context=cpdaas

U padaju¢em izborniku (Slika 19.) ¢e se koristiti ,,Services* 1 ,,Gallery* opcije. ,,Services*
(Slika 20) nudi sve moguce usluge ,,IBM Cloud-a®, a za potrebe ovog diplomskog rada koristit
¢e se ,,Watson Studio®, ,,Machine Learning®, ,,Visual Recognition“ i ,,Cloud Objekt Storage*.
»,Machine Learning* 1 ,,Cloud Objekt Storage* su neophodni za rad ,,Watsona* iz razloga jer
»Machine Learning* osposobljava umjetnu inteligenciju, a ,,Cloud Objekt Storage* pohranjuje

sve baze podataka i biljeZnice koje su dostupne u ,,Gallery* izborniku.
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Slika 20. "Services" katalog

Services catalog

Q, Find servi

o
@

Al / Machine Learning

Category

[] AL/ Machine Learning

[[] Databases Watson OpenScale
AL/ Machine Learning
] Mobile
[ Anat IBM Watson OpenScale isan
nalytics
o enterprise-grade environment for AL
[] Integration infused applications that provides
D Storage Lite = Free

s
Watson Knowledge Catalog

AI/ Machine Learning

Watson Assistant

AT [ Machine Learning

Watson Assistant lats you build
conversational interfaces into any
application, device, or channel.

Lite = Free

A
Discovery
Al [ Machine Learning

Watson Studio

AT [ Machine Learning

Embed Al and machine learning into
your business. Create custom models
using your own data.

Lite = Free

3 (®)
Language Translator
Al [ Machine Learning

Izvor: https://dataplatform.cloud.ibm.com/data/catalog?target=services&context=cpdaas

,Gallery (Slika 21.) je zapravo izvor baza podataka, biljeznica i istrazivanja iz podrucja

umjetnosti, komunikacije, ekonomije, geografije, zdravlja, prava, prirode, tehnologije, drustva

1,,machine learninga“. Za potrebe ovog diplomskog rada koristit ¢e se baze podataka iskljucivo

iz podrucja ekonomije.

Slika 21. "Gallery"

All filters

Gallery ©
Reset filters
Format ~ O\
Data
[[] Notebook

Search results (25)
@ Sample Project

Topic ~ Call Center Dataset
I:‘ Community_tag_ AUTHOR MODIFIED

IBM Jul 09, 2020
[ At '
[J Communications Communications  Economy & Business
[] Decision Society

Optimization

Economy & Business

Go Sample Dataset

AUTHOR MODIFIED
1BM Jun 30, 2020

Economy & Business

lzvor:

Sort By: Most Related ~

UCI: Bank Marketing Data
Set - full data set

AUTHOR MODIFIED
IBM Jun 18, 2019

Economy & Business

https://dataplatform.cloud.ibm.com/gallery?context=cpdaas&format=dataset&topic=Econom

y-xyxandxyz-Business
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4.2.1. Prepoznavanje broja bankovne kartice

U prvom projektu (Slika 22.) ¢e se koristiti usluge ,,Visual Recognition modela pomoc¢u
kojega se mogu klasificirati slike i prepoznavati objekti ili odredeni simboli na slikama (poput

brojeva). U ovom modelu ¢e se pokusati ,,nauciti“ model da prepoznaje bankovne kartice.

Slika 22. Projekt "Prepoznavanje broja bankovne kartice"

IBM Cloud Pak for Data grade £l MatejKralj's Account

My projects [ Prepoznavanje T B Launch IDE ~ Add to project + @ 85 @

Overview Assets Environments Jobs Access Control Settings

Prepoznavanje 2 1

Last Updated: Sep 08, 2020

Readme [

Overview Recent activity

Date created

Sep 08, 2020

Deseription

No description available

Storase =1
1.06 MB used ;

Cloud Object Storage Alerts related to this project appear here
o ect is activ

hen the project S Py

Izvor: https://dataplatform.cloud.ibm.com/projects/05334f00-7677-4005-aa48-
967cd5358165?context=cpdaas

Kada je projekt stvoren, potrebno je kliknuti na ,,Add to project® i odabrati ,,Visual Recognition
Model“.

Slika 23. "Machine learning™ za bankovne kartice

Projects [ Prepoznavanje [/ New-Collection / Edit and retrain

20
g2
e

Ban kovne_kartice ’ © Trained ° Upload directly

To add files to your project
and model, drop .jpeg, .png,
or .zip files here or

Browse

Q_ Searchimage files

9 images
. Add from existing project files
Filter
Drag g, .png, or .zip files from your
project to the training area to add them
remal to your modal.
2 Broj (1)
= e 0 selected
No objects (8)

kartice.zip

M Broj(1)

Izvor: izrada autora
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U ovom slucaju potrebno je napraviti potpuno novi model ,,machine learninga‘“ (Slika 23) koji
je potrebno istrenirati. Prije nego zapo¢ne testiranje, potrebno je prikupiti nekoliko kreditnih
kartica ili jednostavno skinuti s interneta. U svrhu ovog diplomskog rada skinuti su primjerci

kreditnih kartica koji imaju sve elemente pravih kreditnih kartica.

Slika 24. Oznacavanje broja kreditne kartice

78 C <% Q % | w ~
@

Add objects Resetview Pan Zoom Auto Lebel  JSON Edit Delete

FIFTH THIRD BANK

gﬁ TRIO REV\/ARDS.

5412 7501 2345/0087

we12/20 ’
YOUR NAME HERE

mastercard.

Izvor: izrada autora
Kako bi se uopée moglo zapoceti testiranje, potrebno je oznaciti barem jedan element na kartici.
U ovom slu¢aju oznacen je samo broj kreditne kartice (Slika 24.) ljubicastim okvirom. Nakon

$to su se obavile sve prethodne radnje ,,Watson* dopusta testiranje.

Slika 25. Rezultati prvog testiranja

Qverview Test Implementation
preuzmi.png cc-trio.jpg

Filter

|

Bhirrnin
Threshold 0.18 E e
=

[¢] —@ 1

1244 5b78 987L H442

T et
Objects CARDHOLDER
[ Broj
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Izvor: izrada autora

Nazalost, rezultati nisu sukladni s o¢ekivanjima. Glavni razlozi tome su neispravni formati slika
koji su preuzeti s interneta i nedovoljno treniranje ,,machine learninga®. ,,Machine learning® je
istreniran na samo 9 primjera kreditnih kartica i to nije dovoljan broj. No ipak, ako se malo
bolje pogledaju rezultati testiranja (Slika 25.) moze se vidjeti da je ,,Watson‘ prepoznao brojeve
bankovnih kartica iako je oznacio i mnogo nepotrebnih stvari na karticama. Kada bi bilo pravih
sto komada kreditnih Kkartica koje bi bile poslikane pomo¢u mobitela ili fotoaparata, rezultati bi

vjerojatno bili neusporedivo bolji.

4.3. Predvidanje ponaSanja potroSaca pomocu ,Machine

learninga*

U iduc¢em testiranju ¢e se pokazati kako se vrsi analiza podataka kod problema klasifikacije.
Izgradit ¢e se model ,,machine learninga“ kako bi se predvidjeli interesi kupaca u smislu linije
proizvoda poput dodataka za golf, oprema za kampiranje i slicno. Koristit ¢e se set podataka
,,G0Sales_Tx_NaiveBayes.csv* koji detaljno opisuje anonimne kupnje opreme poput onih prije

navedenih.

Slika 26. Otvaranje novog projekta

1BM Cloud Pak for Data grad iy ._,; Matej Kralj's Account

Create a project

From a file From sample
Storage
¢« Backto Samples
Name Cloud Object Storage-t7

Predict buying behavior with ML

Description

rain a maching learning model in a Jupyter notebook using customer purchase
data to predict what new customers will likely buv.

Izvor: izrada autora

Naravno, kao i prije svakog testiranja, potrebno je otvoriti novi projekt (Slika 26.) te ucitati set
podataka za obradu u projektu (Slika 27.).
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Slika 27. Set podataka za obradu

@ Imported Name Size Type
2
GoSales_Tx_NaiveBayes.csv 2.51 MB Data Asset
Incomplete Use Spark and Python to Predict Equipment Purchase 140.8 KB Notebook
icomplete

Izvor: izrada autora

Kada su ucitani podaci potrebno je pokrenuti ,,Python* programski jezik kroz ,Notebook*

model koji pruza ,,Watson*.

Slika 28. "Python™

= 1BM Cloud Pak for Data

My projects | Predict buying behavior with ML / Use Spark and Python to Predict ... F v o8 B~ 4 : © 9 5] 2 ®
L]
File Edit View Insert Cell Kemel Help Not Trusted | Python 3 6 with Spark O .7
B ® +FF ®® PRn@® W = Fomat Code -
In[ ]:

token 1is an authorization token that is used to access project resources Llike data sources, connections, and used by platform APIs.
from project_lib import Project
project = Project(project_id="43378fc3-ad96-41a1-8722-b7117af334a8", project_access_token="p-6e2212255d604d6al3197575389deebh08224d4¢b" )

Use Spark and Python to Predict Equipment Purchase

Izvor podataka: izrada autora

o011}

Kada se biljeZnica ucita, moZze se poceti postavljati ,,machine learning®. Prvo ¢e se ucitati skup
podataka ,,GoSales_Tx_NaiveBayes.csv u ,,Notebook“ ucitanih preko ,,Cloud Objekt
Storagea®. Skup podataka dodaje se u projekt zajedno s biljeznicom i tokenom projekta kada

se ovaj predlozak projekta koristi za stvaranje projekta.
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Slika 29. U¢itavanje podataka i funkcija

In [4]: # @hidden_cell

import ibmos2spark
import pandas as pd
storage_metadata = project.get_storage metadata()

credentlals =1
int': storage metadata[ 'properties’]['endpoint url'],
 id": storage_metadata['properties'][ credentials’][ editor' ][ service_id'],
*iam_service_endpoint': ‘https://iam.bluemix.net/oidc/token’,
‘api_key': storage metadata[ properties’]['credentials']['editor’][ api_key']

configuration_name = 'cos_config
cos = ibmos2spark.CloudObjectStorage(sc, credentials, configuration name, 'bluemix_cos')

from pyspark.sql import SparkSession
spark = SparkSession.builder.getOrCreate()
df = spark.read\
.format('org.apache.spark.sql.execution.datasources. csv.C5VFileFormat' )\
.option(‘header’, 'true')\
-load(cos.url('GoSzles_Tx_NaiveBayes.csv', storage metadata[ 'properties’]['bucket_name']))
df . take(5)

Izvor: izrada autora
Nakon §to su upisani svi potrebni elementi, potrebno je pokrenuti prozor pomocu ,,Run* opcije.

Slika 30. Varijable u skupu podataka

Out[4]: [Row(PRODUCT LINE='Personal Accessories', GENDER='M', AGE='27', MARITAL STATUS='Single', PROFESSION='Professional'),
Row(PRODUCT LINE="Personal Accessories', GENDER='F', AGE='3%", MARITAL STATUS='Married', PROFESSION='Other'),
Row(PRODUCT_LINE="Mountaineering Equipment', GENDER='F', AGE='33', MARITAL STATUS="Married', PROFESSION='Other’),
Row(PRODUCT_LINE='Personal Accessories', GENDER='F', AGE="S&", MARITAL STATUS='Unspecified', PROFESSION='Hospitality'),
Row(PRODUCT_LINE="Golf Equipment', GENDER='M', AGE='45', MARITAL STATUS='Married', PROFESSION='Retired')]

Izvor: izrada autora

Set podataka sadrzi pet varijabli, a to su ,,product line®, ,,gender®, ,,age*, ,,marital status® i
,profession®. ,,Product line* varijabla zeli se predvidjeti (Slika 30.).

U idu¢im koracima ¢e se pregledati varijable i ispitati njihova struktura (Slika 31.). Takoder ¢e
se napraviti vizualizacija podataka kako bi se razumjelo viSe o strukturi i karakteristikama

podataka.

Slika 31. Struktura varijabli

In [7]: df.dtypes

Out[7]: [('PRODUCT LIME', ‘string'),
(" GENDER strlng'},
("AGE", 1nt'},
(' rLﬁ.RITﬁ.L STATUS', 'string'),
( 'PROFESSION', string' )]

Izvor: izrada autora
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»atring* predstavlja bilo koji tekstualni zapis dok ,,int* predstavlja cijeli broj koji varijabla
moze poprimiti.

Vizualizacija podataka pomaze prepoznati znacajne trendove i karakteristike podataka.
Jednostavni grafikoni poput stupicastih ili tortnih mogu pomo¢i u Stvaranju boljeg
razumijevanja podataka. Za izradu vizualizacije podataka koristit ¢e ,,Pythonova* biblioteka

,Brunel®“. | Brunel* predstavlja vrlo sazet i nov jezik koji prikazuje vizualizaciju na temelju

tablicnih podataka.

Graf 2. Vrste prodanih artikala u varijabli ,, Product_line*

In [9]:  import brunel
%brjnel data('df_pd') bar x(PRODUCT_LINE) y(#count) color(PRODUCT_LINE) :: width=688, height=488

PRODUCT LINE
22,000 -| Camping EqupmenI |
20,000 | Hounta L‘?olf Equ!pmen: B
ountaineerin: uipmen
18,000 -| g Equip O
Cutdoor Protection [l
16,000 .
Personal Accessories [
14,000

24,000

12,000
10,000
3,000+
6,000+
4,000+

2,000 —

PRODUCT LINE

Izvor: izrada autora
1z gornjeg grafikona (Graf 2) moze se zakljuciti da kupci najvise kupuju opremu za kampiranje

dok najmanje kupuju zastitnu opremu za boravak na otvorenom.

Sada ¢e se prezentirati i vizualizirati i ostale varijable.
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Graf 3. Profesije kupaca u varijabli ,, Profession *

In [1@]: #brunel data('df_pd') bar x(PROFESSION)} y(#count) color{PROFESSION) :: width=5688, height=488

35,000 = PROFESSION
20,000~ Execufive [l
25,000 Hospitality [l
20,000 — Other |:|
15,000 —| Professional [l
Retail

10,000 | . ]
Refired 7]

5000 Sales [
Student |

Trades | |

ap

<k

PROFESSION

Outli1@]:

Izvor: izrada autora

Najvise kupaca, prema vlastitoj profesiji, bavi se nekom drugom profesijom koja nije

ponudena kao atribut dok je najmanji dio kupaca umirovljen (Graf 3).

Graf 4. Vjencani status u varijabli "Martial_status™

In [11]: ¥brunel data('df_pd") bar x(MARITAL_ STATUS) y(#count) color(MARITAL STATUS) :: width=688, height=408
25,000 MARITAL STATUS
Married [

Single [l

Unspecified ||

T
Married Unspecified

Single
MARITAL STATUS

Izvor: izrada autora
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Vecina kupaca je vjencana, njih oko trideset tisuca, slobodno ih je nesto manje od dvadeset i

pet tisu¢a dok ih se pet tisuc¢a nije izjasnilo (Graf 4).

Graf 5. Spol kupaca u varijabli "Gender™

In [12]: ¥*brunel data('df pd') bar x(GENDER) y{#count) color{GENDER) :: width=688, height=488

25.000_] GENDER
v - F .

Ml

30,000 -
25,000 -
20,000 -
15,000 -
10,000 -

5,000 —

GENDER

Izvor: izrada autora

Vecina kupaca je Zenskog spola (neSto vise od trideset tisu¢a) dok je kupaca muskog spola
manje od trideset tisuca (Graf 5).

Varijabla ,,age” mogla bi imati snazan utjecaj prema preferencijama kupaca. Stoga ¢e se
upotrijebiti nova vrsta vizualizacije ,,Heat map* kako bi se mogao vizualizirati odnos izmedu

dvije varijable, u ovom slucaju varijable ,,age* i ,,product_line*.
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Graf 6. Odnos "age" i "product_line" varijable

In [13]: |®brunel dataf"df_pd') x(PRODUCT_LINE) y(AGE) color{#count:blue) style{ 'symbol:rect; size:ipeX;') :: width=758, height=588

Count

1200 [l

1000 [l

z00 [l

s00 [l

400 [l

zo0 [l
o

PRODUCT LINE

Izvor: izrada autora

Moze se zakljuciti da potrosaci izmedu osamnaest i pedeset godina najvise kupuju opremu za
kampiranje i planinarenje dok potrosaci stariji od pedeset godina najvise kupuju opremu za golf
i osobni pribor (Graf 6).

Sada, kada su svi podatci analizirani, zapocCet e se sa stvaranjem ,,machine learninga®. Kako
bi se izbjeglo prekomjerno prilagodavanje modela ,,machine learninga® i osigurala najbolja
moguca izvedba podataka, potrebno je skup podataka podijeliti u tri dijela: set za treniranje

,machine learninga®“, set za testiranje nakon S$to se istrenira ,machine learning™ i set za

predikciju (Slika 32.).

Slika 32 Raspodjela podataka u tri skupa.

split_data = df.randomsplit([e.2, @.18, &.82], 24)
train_data = split_data[e]

test_data = split_data[1l]

predict_data = split_data[2]

print( ‘Mumber of training records: ' + str(train_data.count()}))
print(‘Mumber of testing records @ ' + str(test_data.count{}))
print({'Mumber of prediction records : ' + str{predict_data.count{}})

Number of training records: 4817
Humber of tTesting records : 188&2
Humber of predicticn records @ 1216

Izvor: izrada autora
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Podatci su podijeljeni na sljede¢i nacin: od ukupnih 100 % podataka, 80 % podataka je
podijeljeno u set za treniranje (48.176), 18 % podijeljeno u set za treniranje (10.860), dok je
preostalih 2 % podijeljeno u set za predikciju (1.216).

U idu¢em koraku napravit ¢e se ,,pipeline” §to je neophodan dio za kreiranje i treniranje
,machine learninga“. Prvo je potrebno ucitati ,,Apache Spark* module za ,,machine learning*

koji ¢e biti potrebni u idu¢im koracima (Slika 33.).

Slika 33. "Apache Spark™ moduli

In [28]: from pyspark.ml.feature import OneHotEnceoder, StringIndexer, IndexTostring, vectorassembler
from pyspark.ml.classification import RandomForestClassifier
from pyspark.ml.evaluation import MulticlassClassificationEvaluater
from pyspark.ml import Pipeline, Model

lzvor: izrada autora

Zatim ¢e se pomocu funkcije ,,StringIndexer” tekstualna polja pretvoriti u numericka polja

(Slika 34.).

Slika 34. Pretvorba tekstualnih polja u numericke

In [21]: stringIndexer_label = StringIndexer(inputCol="PRODUCT_LIME", outputCol='label"}.fit{df)
stringIndexer_prof = StringIndexer(inputCol='PROFESSION', outputCol='PROFESSION_IX")
stringIndexer_gend StringIndexer({inputCol="a R", outputCol="GENDER_ )
stringIndexer_mar = StringIndexer{inputCol="MARITAL_STATUS", outputCol="MARITAL_STATUS_IX")

Izvor: izrada autora

U idu¢em koraku ¢e se izraditi vektor kako bi se sve varijable spojile zajedno. Drugim rijecima,
svrstavanjem svih pet varijabli u jedan vektor spaja svih pet stupaca varijabli u jedan vektorski
stupac (Slika 35.).

Slika 35. Izrada vektora
In [22]: vectorAssembler features - VectorAssembler(inputCols=[ 'GENDER_IX', 'AGE', 'MARITAL STATUS IX', 'PROFESSION IX'], autputCol-'features')

Izvor: izrada autora

Zatim Ce se odabrati procjenitelj (,,estimator) kojim se zeli predvidjeti preferencije kupaca. U
ovom primjeru ¢e se koristiti ,,Random forest* procjenitelj koji odrzava binarne i viSerazredne

oznake kao i kontinuirane i kategorijske znacajke (Slika 36.).
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Slika 36. Dodavanje "Random forest™ procjenitelja
In [23]: rf = RandemForestClassifier(labelfol-"'label', featuresCol="features')

Izvor: izrada autora

| na kraju, potrebno je pretvoriti indeksirane oznake natrag u izvorne oznake. Ovom
transformacijom preslikava se stupac indeksa natrag u novi stupac odgovarajuéih vrijednosti
niza (Slika 37.).

Slika 37. Pretvorba indeksiranih oznaka u izvorne oznake
In [24]: labelconverter = IndexTostring(inputCol="prediction®, outputCol='predictediabel', labels=stringIndexer_label.labels)

Izvor: izrada autora

Sada se moze napraviti ,,pipeline* (Slika 38.).

Slika 38. Izrada "pipelinea”
In [25]: pipeline_rf = Pipeling(stages=[stringIndexer_label, stringIndexer_prof, stringIndexer_gend, stringIndexer_mar, vectorAssembler features, rf, labelConverter])

Izvor: izrada autora
Sada, kada je napravljen ,,pipeline®, moZemo istrenirati ,,Random forest* procjenitelja pomocu

prethodno definiranog ,,pipelinea® i setu podataka za treniranje. Pomoc¢u funkcije ,,fit()* sve

faze definirane u ,,pipelineu” izvr$avaju se jedna za drugom, po redu (Slika 39.).
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Slika 39. Izvrsavanje faze u "pipelineu” pomocu funkcije "fit()"

In [28]: |model_rf = pipeline_rf.fit{train_data)

SPARK JOE PROGRESS Hids A1 .
JOB PROGRESS DURATION STATUS
12 2 stages 1.45 sec s
14 2 stages 1.27 sec s
15 2 stages 112 sec s
16 1 stage 1.27 sec s
17 1 stage 253 sec s
18 2 stages 236 sec s
19 2 stages 225 sec s
20 2 stages 0.6 sec W
2 2 stages 0.85 sec W
22 2 stages 1.13 sec W
23 2 stages 1.21 sec W
24 1 stage 0.91 sec W

Izvor: izrada autora

PrijaSnjim postupkom ,,machine learning* model je istreniran. Sada se moze testirati preciznost
i to¢nost modela za procjenu preferencija kupaca. Prije nego se poc¢ne testirati model, potrebno
je provjeriti koje varijable imaju vecu vaznost (vrijednost) pri odlu¢ivanju o ishodu modela

(Slika 40.).

Slika 40. Vrijednosti varijabli pri odlucivanju

In [27]: | feature_importances = pd.DataFrame({'feature' : ['GENDER', 'AGE', 'MARITAL_STATUS', "PROFESSION®],
"importance' : model_rf.stages[5].featureImportances.values}).sort_values{'importance®, ascending=False)
#brunel data('festure_importances') bar x(feature) y(importance) sort{importance) transpose

GENDER

Feature

FROFESSION

MARITAL_STATUS

T T T
015 0.20 025 0.30
Importance

Izvor: izrada autora
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3

Moze se zakljuciti da je ,,age* najvaznija varijabla za odlucivanje ishoda ,,machine learning®
modela.
Na niZe prilozenoj slici testiran je ,,machine learning” model. Preciznost modela iznosi 59,12

% Sto se na prvu ¢ini nedovoljno precizno (Slika 41).

Slika 41. Testiranje "machine learning” modela

In [21]: |predictions = medel_rf.transform{test_data)
evaluatorRF = MulticlasscClassificationeEvaluator(labelCol="label', predictionCol='prediction', metricMame='accuracy'}
accuracy = evaluatorRF.evaluate(predictions)

print('accuracy = {:.2f}%'.format{accuracy*1ee}}
print{'Test Errer = {:.2f}%'.format((1.@ - accuracy}®*1es8))

Accuracy = 5%.12%
Test Error = 48.88%

Izvor: izrada autora

Sada ¢e se probati izraditi predikcija preferencija kupaca koja je napravljena u prethodnim
koracima (Slika 42.).

Slika 42. Projekcija predvidanja

In [ ]: display(predicticns)

FRODUCT_LINE GENDER AGE MARITAL_STATUS PROFESSION label PROFESSION_IX GENDER_X MARITAL_STATUS_IX features rawPfr &

chj;n”fgngt F 2 Single Other 0.0 00 10 1.0 1102001000  [5.500071379543674 8. 032445043374051,3.882448513724272.0.242103628 24568382, 043203142001
Eq:j;njgrﬁ F 2 Single Hospitality 0.0 50 10 1.0 (102201050 [12.877234837010023,4.845632467611032,1.5167842751002062,0.3052780652880410,0. 28506285470
chj;n”gzngt Fo2 Single Retail 0.0 70 10 1.0 [10240.107.0) 2 86052856418 71046,14.22005860476708, 2 2626 1107064372,0.2121665384240578, 044873510454
Eq:j;njgrﬁ Fo@ Single Cther 0.0 00 10 10 11.0250.1.0.0.0] [5.485362609161418,0.508000887852432,2.0430004008T05524,0. 245806707 34070636,0.420 116043
Eqﬂﬁgnﬂngt F % Married Other 0.0 00 1.0 00 [10.2800000 [6.786808062425118,5.24414218442204 4 24008235258142,1.2347 324248213801 0143420120
Eq:j;njgﬁ F % Singe  Professional 0.0 1.0 10 1.0 1102601010 [2.2085171505105704.12 722261687400002,3.7538670385863205,0.23213410258653275.0.3872000208
Eq:j;n'fgrﬁ F 3 Married Other 0.0 00 10 00 103200000 0.265207608(:25678, 4. 263722206150572 2. 162 1087802878124 2 6280023275174005,1. 7708570600
Esa:njrg F 3 Single Retsil 0.0 70 10 1.0 1103501070 [3.4453574430443300 13.824508345401 554, 1.094231134207434,0 3563044 7280014233, 1.17680735. ™

Izvor: izrada autora
»Watson* je napravio predikciju za svih 1.216 uzoraka, odnosno dijela seta podataka koji je

odvojen za predikciju. Kako bi vidjeli koji je proizvod u varijabli ,,product line“ bio

najpopularniji u predikciji, potrebno je u formulu uvrstiti funkciju ,,count()* (Slika 43.).
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Slika 43. Filtriranje proizvoda prema popularnosti

In [ ]: | display{predictions.select{'predictedLabel’').groupBy{ " predictedLabel").count()}
Hey, there's something awesome here! To see it, open this notebook outside GitHub, in a viewer like Jupyler

Schema

Table

Showing 4 of 4 rows
predictedLabel
count

predictedLabel count

Camping Equipment T8z
Golf Equipment 70
Mountaineening Equipment 45

Personal Accessories 3G

Izvor: izrada autora

Iz navedenog testiranja moze se zakljuciti da su brojke predikcije vrlo sli¢ne brojkama u setu
podataka. Drugim rijecima, najpopularniji proizvod medu potrosa¢ima je i dalje oprema za
kampiranje, s druge strane ,,Watson“ je predvidio da zatitnu opremu vi$e niti jedan potrosac¢

ne preferira na uzorku od 1.216 potrosaca.
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5. ZAKLJUCAK

Cilj ovog rada bio je prikazati, objasniti i testirati najnovije trendove u fintech industriji. U
prvom poglavlju definirao se predmet ovog istrazivackog rada, a to je fintech kao najbrze
rastuci sektor u globalnom gospodarstvu i umjetna inteligencija kao glavna okosnica u fintech
sektoru.

Umjetna inteligencija i fintech danas ne bi postojali da se kroz povijest nisu razvijale ra¢unalne
1 komunikacijske tehnologije o kojima se pisalo u drugom poglavlju. Racunalne znanosti pocele
su se razvijati jos$ prije 4.500 godina pojavom abakusa dok su se komunikacijske tehnologije
pocele razvijati mnogo kasnije.

Za razliku od ostalih drevnih industrija poput stocarstva ili ratarstva za koje je utvrdeno da
postoje jo§ od kamenog doba, fintech industrija stara je tek nesto vise od 130 godina pojavom
struje, a zatim i telegrafa. Danas fintech uz pomo¢ umjetne inteligencije ima glavnu ulogu u
provodenju modernizacije i digitalizacije cijelog svijeta, ali i u podizanju Zivotnog standarda.
U ovom diplomskog radu najvise se pisalo o tome kako fintech moze pomo¢i pojedincima i
poduze¢ima u obavljanju zadataka te stvoriti nove izvore dohotka. Prije svega, tu se misli na
programska rjeSenja potpomognuta umjetnom inteligencijom poput ,,IBM Watsona, ,,eToroa“,
ali i ,,expert advisora‘.

,eToro* jedan je od rijetkih robosavjetnika pomocu kojeg mogu trgovati gradani Europske
unije, odli¢an je software za pocetnike i osobe koje nikad nisu trgovale dionicama, a imaju Zelju
za time. KoriStenjem ,,eToroa* pojedinac moze dobiti nekakvo osnovno znanje o investiranju
u dionice, no ono $to ve¢ina misli je da se uz pomo¢ robosavjetnika moze financijski
osamostaliti. NaZalost, to bas 1 nije realno jer ¢ak oko 75 % investitora na ,,eTorou* izgubi
uloZena sredstva. Samo mali postotak ljudi ima sre¢e 1 moZe predvidjeti trZiste, stoga treba biti
dosta oprezan s ulaganjem pomocu robosavjetnika.

S druge strane ,,expert advisori“ na temelju testiranog, mnogo su bolja opcija od robosavjetnika,
ali 1 dalje su rizi¢ni. Ispravni i dovoljno testirani ,,expert advisori“ mogu u najmanju ruku
ostvariti sekundarni izvor prihoda pojedincu. Razlog tome je to Sto ,.expert advisor” moze
trgovati 24 sata dnevno i sedam dana tjedno i pritom zaradivati novce uz najmanju intervenciju
ljudske ruke. Naravno, rizik uvijek postoji pogotovo u ovim neizvjesnim vremenima
uzrokovanim ,,COVID-19“ pandemijom, stoga treba biti uvijek pazljiv i svjestan da se prilikom
koriStenja ,,expert advisora“ moze sve uloZeno izgubiti jer niti ,,expert advisori ne mogu

predvidjeti trziste.
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Kao glavni cilj ovog diplomskog rada bila je primjena umjetne inteligencije u fintech sektoru.
Pomoc¢u ,,IBM Watson®“ softwarea testirala se usluga ,,Visual Recognition” pomocu koje
,Watson“ prepoznaje i svrstava objekte, osobe, zivotinje pa cak i brojeve na nacin koji mi
zelimo. U ovom diplomskom radu ,,Visual Recognition® testirao se nacin da je probao
prepoznati brojeve kreditnih kartica. Na isti takav nac¢in softveri za bezgotovinsko placanje (o
kojima se pisalo u tre€em poglavlju) detektiraju sve informacije (ime, prezime, datum isteka...)
na kreditnoj kartici kao, na primjer ,,Alipay*. Rezultati su bili ispod ocekivanja, no ipak je uspio
prepoznati broj kartice. Uz ,,Visual Recognition® testirao se 1 ,,machine learning* uz primjenu
,,Python“ programskog jezika gdje su se pokusavale predvidjeti preferencije potrosaca na
temelju podataka o ostvarenim kupovinama potrosaca iz prethodne godine. Kako bi testiranje
uspjelo, bilo je potrebno barem osnovno znanje ,,Python* ili ,,R* programskog jezika pomocu
kojih se moze isprogramirati ,,machine learning* model. Za razliku od ,,expert advisora* koji
je takoder bio isprogramiran kao i ,,machine learning®, ,,machine learning* ima svojstvo ucenja
na temelju podataka i prethodnog iskustva dok ,,expert advisor” nema tu moguénost.

U prethodnim testiranjima se prikazala poveznica izmedu fintecha i umjetne inteligencije.
Pomocu ,,Watsona“ obradivale su se slike u svrhu prepoznavanja objekta ili drugih simbola (u
ovom slucaju broj bankovnih kartica) dok se s druge strane isprogramirao potpuno novi model
,machine learninga“ koji je neophodan za ispravno predvidanje u testu. Rezultati su bili u
skladu s o¢ekivanjima 1 projekcije su bile tocne 1 logic¢ne.

S druge strane, u trecem poglavlju pisalo se 0 robosavjetnicima gdje se isto vidi jasna poveznica
izmedu umjetne inteligencije 1 fintech sektora. Prilikom otvaranja racuna potrebno je navesti
osobne podatke 1 odrediti parametre (stopa rizika, koliko novcanih sredstava Zelite uloziti,
,leverage® i sli¢no.). Na temelju tih podataka i parametara robosavjetnik predlaze investicije ili
fondove u koje investitor zeli ulagati. Na primjer, ako je investitor sklon niskorizi¢nim
fondovima poput ,,ETF* fona, robosavjetnik ¢e to prepoznati i investitoru ¢e predlagati
niskorizi¢ne vrijednosne papire. To je dokaz da umjetna inteligencija ispravno djeluje prilikom
koriStenja robosavjetnika. Vrlo sliéni parametri mogu se koristiti 1 kod ,,crowdfunding*
platformi posto se radi o vrlo sliénom nacinu investiranja.

Moze se zakljuciti da su fintech i umjetna inteligencija budu¢nost u oblikovanju Zivota
pojedinaca i poslovanja poduze¢a. Iako jo§ mnogi nisu ni svjesni postojanja i djelovanja
umjetne inteligencije, u vrlo kratkom vremenu ta tehnologija ¢e preuzeti najvise zasluga za
poboljsanje zivota na Zemlji u svim podrucjima znanosti, a najviSe u informatici, ekonomiji,
medicini, ali i prirodi jer znamo da nam prijete velike klimatske promjene ukoliko ne

promijenimo nacin Zivota i poslovanja u ¢emu nam umjetna inteligencija uvelike moze pomoc¢i.
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ZIVOTOPIS

OSOBNE INFORMACIJE

RADNO ISKUSTVO

01/12/2019—danas

03/01/2019-30/11/2019

12/01/2018-30/08/2018

2011-2017

2012-2014

OBRAZOVANJE |
OSPOSOBLJAVANJE

2015-danas

2011-2015

Kralj Matej

9 Dragutina Tadijanoviéa 16, 40000 Cakovec (Hrvatska)
B 098530428

= mkralj4@net.efzg.hr
B https://www.linkedin.com/in/matej-kralj-1428b6108/

Student u reviziji
PricewaterhouseCoopers d.o.o.

Assurance (A1)

Student u reviziji
PricewaterhouseCoopers d.o.0., Zagreb (Hrvatska)

Tim za konfirmacije.

Ispomoc¢ u robnom duc¢anu
Bershka, Zagreb (Hrvatska)

Rad u skladistu i pospremanije odjece.

Konobar/konobarica
Caffe bar "Oaza", Novalja (Hrvatska)

Pranje ¢aSa i konobarenje.

Administrativni asistent / administrativna asistentica
Kazneni sud u Cakovcu - praksa, Cakovec (Hrvatska)

Rad u arhivu i baratanje MS Office paketom.

Ekonomski fakultet, Zagreb (Hrvatska)

Peta godina, smjer "Menadzerska informatika"

Upravni referent SSs
Ekonomska i trgovacka $kola, Cakovec (Hrvatska)
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OSOBNE VJESTINE

Materinski jezik

Strani jezici

engleski
njemacki

slovenski

Digitalne vjestine

hrvatski
RAZUMIJEVANJE GOVOR PISANJE
SluSanje Citanje Govorna interakcija | Govorna produkcija
B2 B2 B2 B2 B2
A2 B1 A2 B1 B1
B2 B2 B1 B1 B1

Stupnjevi: A1iA2: Pocetnik - B1 i B2: Samostalni korisnik - C1 i C2: Iskusni korisnik
Zajednicki europski referentni okvir za jezike - Liestvica za samoprocienu

SAMOPROCJENA
Obrada _— Stvaranje . RjeSavanje
. " Komunikacija N Sigurnost
informacija sadrzaja problema
Iskusni korisnik Iskusni korisnik Iskusni korisnik Iskusni korisnik | Iskusni korisnik

Digitalne vjestine - Tablica za samoprocjenu

Vo dobro poznavanje MS Office paketa te sposobnost brzog pisanja po tastaturi (daktilografija).
QOdliéno poznavanje audio software-a "Ableton" za obradu zvucnih zapisa.

Napredno poznavanje video software-a "Adobe Premiere Pro 2019" za obradu video i zvuénih
zapisa.

Osnovno baratanje podacima i naredbama u "R Studio” software-u, te osnovno poznavanje "Qlik
Sense-a"i "SQL-a".
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