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1. Uvod

Strojno u€enje postaje sve eSce koriSten alat u istraZivanjima vezanim uz poduzetnistvo,
financije i ulaganja. Primjenom algoritama strojnog u¢enja moguce je do¢i do vaznih
uvida te identificirati strategije za unapredenje poslovanja i financijskih rezultata podu-
zeca. Uspjeh poduzeca moze se definirati na razli¢ite nacine, a u ovom radu ¢e fokus biti

na rangu na ljestvici Fortune 1000, koja rangira americka poduzeca prema prihodima.

Dosad je provedena nekolicina istraZivanja koja takoder koriste strojno ucenje za pre-
dvidanje poslovnog uspjeha poduzeca. Gao, Luo i Pan su u svom radu [1]] koristili po-
datke s Crunchbasea za klasifikaciju start-upova kao uspje$nih (prosli su M&A ili pos-
tali javni) i neuspjeSnih. Autori usporeduju tri algoritma: logisticku regresiju, slu¢ajnu
Sumu i K-najblizih susjeda (KNN), pri ¢emu je KNN pokazao najbolju F1 mjeru (46,44%),
dok su slucajne Sume postigle najvecu to¢nost (84,03%). Arshad Ali [2] koristi podat-
kovni skup Fortune 1000 iz 2024. godine za predvidanje profitabilnosti poduzeca. Autor
provodi eksploratornu analizu podataka te koristi model slucajne Sume za klasifikaciju
poduzeca kao profitabilnih i neprofitabilnih. Pritom koristi selekciju znacajki kako bi
prikazao najvaznije znacajke prilikom predvidanja. Implementirani model postiZe vrlo

dobre rezultate s to¢nosti od ¢ak 99,50% i preciznos¢u od 99,00%.

Ovaj diplomski rad je strukturiran u Cetiri poglavlja gdje ¢e se u poglavlju |2 uvesti
koncept strojnog ucenja te ¢e se opisati modeli koriSteni za predvidanje ranga poduzeca.
Potom slijedi poglavlje (3., gdje ¢e biti opisan skup podataka Fortune 1000 te provedena
eksploratorna analiza. Nakon detaljne analize u poglavlju 4./ provest ¢e se implementa-
cijamodelastabla odluke, slu¢ajne Sume i XGBoosta, zajedno s identifikacijom najvaznih
znacajki za predvidanje. Za kraj ¢e se u poglavlju[5]vrednovati implementirani modeli
i komentirati utjecaj znacajki na predvidanje te ¢e se iznijeti osvrt na cjelokupni rad, uz

prijedloge za poboljSanja u budu¢nosti.



2. Opcenito o modelima strojnog
ucenja

Strojno ucenje je grana umjetne inteligencije koja se fokusira na omogucavanje racu-
nalima i strojevima da oponaSaju nacin na koji ljudi uce, obavljaju zadatke autonomno
te poboljSavaju svoje performanse i to¢nost kroz iskustvo i izloZenost ve¢em broju po-
dataka. Zadatak algoritama strojnog ucenja je pronaci prirodne uzorke i poveznice u
podacima te na temelju toga stec¢i uvid i zatim odluciti i predvidati. Osnovna podjela

strojnog ucenja moze se svesti na [3]:

« Nadzirano ucenje (engl. supervised learning)
Algoritmi koriste oznacene skupove podataka kako bi trenirali podatke s ciljem
klasifikacije ili predvidanja vrijednosti. Kod klasifikacije primjeru pridruZzujemo

klasu kojoj taj primjer pripada, a kod regresije neku kontinuiranu vrijednost.

« Nenadzirano uéenje (engl. unsupervised learning)
Algoritmi analiziraju i grupiraju neoznacene skupove podataka. Tri tipi¢na za-
datka nenadziranog ucenja su grupiranje podataka (engl. clustering), otkrivanje
novih vrijednosti ili vrijednosti koje odskacu (engl. novelty/outlier detection) i sma-

njenje dimenzionalnosti (engl. dimensionality reduction).

+ Polunadzirano ucenje (engl. semi-supervised learning)
Ovdje se kombinira nadzirano uc¢enje s nenadziranim u¢enjem. Tijekom treniranja
podataka koriste se manji oznaceni skupovi podataka kako bi se odvijala klasifika-
cijaiekstrakcija znacajki iz veceg, neoznacenog skupa podataka. Koristi se kad ne

postoji dovoljno oznacenih podataka za algoritme nadziranog strojnog ucenja.

U ovom radu Ce se za predvidanje uspjeSnosti poduzeca koristiti sljedeci algoritmi:

stablo odluke (engl. Decision Tree, DT), slucajna Suma (engl. Random Forest, RF) i Ex-



treme Gradient Boosting (XGBoost). Osim toga, za imputaciju nedostajucih vrijednosti u
podatkovnom skupu prije same implementacije navedenih modela koristit ¢e se i algori-

tam KNN. Svi navedeni algoritmi pripadaju nadziranom ucenju i opisani su u nastavku.

2.1. Stablo odluke i slu¢ajna Suma

Stablo odluke je hijerarhijska stablasta struktura, koja se sastoji od ¢vorova koji pred-
stavljaju testove znacajki, grane predstavljaju izlaze ovih testova, a listovi predstavljaju

konacne izlaze odnosno predvidanja (klase ili kontinuirane vrijednosti). [4]]

Medutim, pojedinac¢na stabla odlu¢ivanja mogu biti sklona prenaucenosti (engl. over-
fitting), Sto moze smanjiti njihovu sposobnost generalizacije na nove, nepoznate podatke.
Kao rjeSenje ovog problema razvijen je algoritam slucajne Sume, koji sadrzava viSe sta-
bala odluke na razli¢itim podskupovima podataka, pri ¢emu uzima prosjek kako bi po-
boljSao tocnost predvidanja na odabranom podatkovnom skupu. Osim da se oslanja na
odluku samo jednog stabla odluke, RF dakle uzima u obzir predvidanja od viSe stabala i
na temelju predvidanja koje broji "najviSe glasova” daje konac¢nu odluku, §to je vizualno

prikazano na Slici[2.1] 5]
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Slika 2.1. Stablo odluke vs. slu¢ajna Suma [6]

RF je metoda strojnog ucenja koja se moZze koristiti i za klasifikaciju i za regresiju.

Zasniva se na konceptu ansambla, §to oznacava proces kombiniranja vise klasifikatora



ili regresora kako bi se rijeSio sloZen problem i poboljSala izvedba modela. Preciznije, RF
se temelji na baggingu, Sto ukljuCuje treniranje viSe modela na medusobno neovisnim

skupovima podataka te donoSenjem odluke uzimanjem prosjeka njihovih predvidanja

[3].
Algoritam sluc¢ajne Sume se moZe opisati u nekoliko koraka [3]:
1. Odaberite nasumicnih K podataka iz skupa za treniranje.
2. Izgradite stabla odluke na temelju odabranih podataka (podskupova).
3. Odaberite broj N za stabla odluke koja Zelite izgraditi.
4. Ponovite korake 11 2.

5. Za nove podatke pronadite predvidanja svakog stabla odluke i dodijelite nove po-
datke klasi koja dobije ve¢inu glasova u slucaju klasifikacije ili dodijelite novom

podatku vrijednost koja je prosjek svih izlaza u slucaju regresije.

2.2. XGBoost

Gradient Boosting Decision Trees (GBDT) je algoritam za ucenje skupova stabala odluke
slican slu¢ajnoj Sumi, koji se koristi za klasifikaciju i regresiju. I RF i GBDT grade model
koji se sastoji od viSe stabala odluke, no razlika je u tome kako se stabla grade i kombi-

niraju [[7].

Za razliku od RF-a koje koristi ve¢ spomenutu tehniku bagging, izraz gradient bo-
osting dolazi od ideje o boostingu ili poboljSanju jednog slabog modela sekvencijalnim
kombiniranjem s drugim slabim modelima. Gradient boosting je proSirenje boostinga,
gdje je proces aditivnog generiranja slabih modela ostvaren kao algoritam gradijentnog
spusta na ciljnu funkciju. Gradient boosting postavlja ciljane izlaze za sljede¢i model
s ciljem minimizacije pogreSke. Ciljani ishodi za svaki slucaj temelje se na gradijentu

pogreske (otuda naziv gradient boosting) u odnosu na predvidanje [[7].

XGBoost je skalabilna i vrlo precizna implementacija gradient boostinga, a izgradena
je uglavnom za poboljSanje izvedbe modela strojnog ucenja i raCunalne brzine. S XGBo-

ostom, stabla se grade paralelno, umjesto sekvencijalno kao u GBDT-u. Slijedi strategiju



po razinama, prolazec¢i kroz vrijednosti gradijenta i koriste¢i te parcijalne zbrojeve za

procjenu kvalitete podjela na svakom moguéem grananju u skupu podataka za trenira-

nje [7].

2.3. K-najbliZih susjeda

K-najblizih susjeda je vrlo Cesto koriSten algoritam strojnog ucenja, koji je poznat po
svojoj jednostavnosti i lako¢i koriStenja. Ne podrazumijeva nikakve pretpostavke o dis-
tribucijama podataka, radi i na numerickim i na kategorickim podacima. KNN radi na
nacin da uzima K najbliZih susjeda neke podatkovne toCke na temelju neke od mjera
udaljenosti, najéeSce euklidske udaljenosti. Klasa ili vrijednost podatkovne tocke se za-

tim odreduje na temelju ili prosjeka ili ve¢inskog broja glasova K susjeda, §to moZemo

vidjeti na Slici[2.2][8] .

& eell g cell

G cell

Slika 2.2. Primjer algoritma KNN [9]



3. Opis i analiza podatkovnog
skupa

3.1. Opcenito o Fortune 1000

Podatkovni skup koji ¢e se koristiti za analizu i predvidanje u nastavku rada je Fortune
1000. Skup sadrZzi detaljne podatke o tisu¢u poduzeca u Sjedinjenim Americkim Drza-
vama s ostvarenim najve¢im prihodima. Poduzeca na ovom popisu Cine viSe od dvije
trec¢ine gospodarstva zemlje. Podatke o najuspje$nijim poduzec¢ima svake godine objav-
ljuje Casopis Fortune, renomirani americki poslovni ¢asopis poznat po svom fokusiranju
na teme povezane s poslovanjem, ekonomijom, liderstvom, inovacijama i financijama.

se koristi kao referenca za analize i rangiranja poduzec¢a [10].

Osim popisa Fortune 1000 postoji i prestiZniji popis Fortune 500 koji umjesto tisu¢u
rangira petsto najuspjesnijih poduzeca. Cesto se radije koristi Fortune 500 popis jer se
smatra da se na Fortune 1000 popisu ¢esto mijenjaju poduzeca koje se nalaze pri dnu
popisa. S obzirom na to da je Fortune 500 samo podskup veceg popisa Fortune 1000, u

radu ¢e se analizirati podaci na temelju svih 1000 poduzeca [10]].

3.2. Eksploratorna analiza podataka

Eksploratorna analiza podataka je klju¢ni korak u podatkovnoj znanosti koji prethodi
implementaciji modela strojnog ucenja. Ona ukljucuje analizu i vizualizaciju podatkov-
nog skupa s ciljem boljeg razumijevanja osobitosti podataka, skrivenih uzoraka i poten-
cijalnih odnosa izmedu znacajki. U radu ¢e se za provedbu analize i implementaciju
modela koristiti programski jezik Python s pripadaju¢im bibliotekama za podatkovnu

znanost: Pandas, Numpy, Scikit-learn, Matplotlib, Seaborn i dr.



3.2.1. Preuzimanje i ucitavanje podataka

Podatkovni skup preuzet je u formatu .csv datoteke s javno dostupne platforme za po-
datkovnu znanost Kaggldl a u njemu su poduzeca opisana pomocu 32 znacajke, koje
predstavljaju financijske, kvalitativne i demografske karakteristike. Znacajke su nave-
dene i opisane u Tablici[3.1] gdje su navedeni i pripadaju¢i tipovi znacajki. Treba nagla-
siti da sve znacajke koje se odnose na promjenu podrazumijevaju promjenu u odnosu na

prethodnu godinu, a nov€ane vrijednosti su izraZene u ameri¢kim dolarima ($).

Tablica 3.1. Opisi i tipovi znacajki

Znacajka Opis Tip
Rank Rang na ljestvici Numericka
Company Naziv poduzeca Kategoricka
Ticker Dionicki simbol Kategoricka
Sector Sektor Kategoricka
Industry Industrija Kategoricka
Profitable Poduzece je/nije profitabilno Kategoricka
Founder_is_CEO Osnivac je/nije ujedno i CEO Kategoricka
FemaleCEO CEO je/nije Zena Kategoricka
Growth_in_Jobs Porast broj zaposlenika Kategoricka
Change_in_Rank Promjena u rangu Numericka
Gained_in_Rank Poduzec¢u je/nije porastao rang Kategoricka
Dropped_in_Rank Poduzec¢u je/nije pao rang Kategoricka
Newcomer_to_the_Fortune_500 Poduzece je/nije u Fortune 500 Kategoricka
Global500 Poduzece je/nije u top 500 svjetskih  Kategoricka
poduzeca
Worlds_Most_Admired_Companies =~ Poduzece je/nije svrstano u najcje- Kategoricka
njenija poduzeca na svijetu
Best_Companies_To_Work_ For Poduzece je/nije svrstano u najbo- Kategoricka
lje poslodavce
Number_of_Employees Broj zaposlenika Numericka
MarketCap_March28 M TrziSna kapitalizacija prema 28. Numericka
ozujku iste godine
Revenues_M Prihod (u milijunima) Numericka
RevenuePercentChange Postotna promjena prihoda Numericka
Profits M Dobit (u milijunima) Numericka
ProfitsPercentChange Postotna promjena dobiti Numericka
Assets. M Imovina (u milijunima) Numericka
CEO Chief Executive Officer (izvr$ni di- Kategoricka
rektor)
Country Drzava Kategoricka
HeadquartersCity Grad sjediSta Kategoricka
HeadquartersState Savezna drzava sjediSta Kategoricka
Website Poveznica na web stranicu Kategoricka
CompanyType Tip poduzeca - javno/privatno Kategoricka
Footnote Fusnota Kategoricka
MarketCap_Updated_M AZurirana trzi$na kapitalizacija (u Numericka
milijunima)
Updated Datum posljednjeg aZuriranja Kategoricka

"https://www.kaggle.com/datasets/jeannicolasduval/2024-fortune-1000-companies


https://www.kaggle.com/datasets/jeannicolasduval/2024-fortune-1000-companies

Ucitana su tri skupa podataka, a svaki skup podataka rangira poduzeca na temelju
rezultata za prethodnu fiskalnu godinu. Imamo podatke iz 2024., 2023., i 2022. godine.
U radu ¢e se prikazati proces analize podataka primarno za skup iz 2024. godine, ali isto
¢e se primijeniti na podacima za 2023., dok za skup iz 2022. nisu dostupne sve potrebne
znacajke pa Ce se koristiti samo kao pomo¢ni skup za izra¢un znacajki promjena za 2023.

godinu.

3.2.2. Odabir znacajki i ¢iS¢enje podataka

Podatkovni skup sadrzi 32 znacajke, no nec¢e nam sve one trebati u daljnjoj analizi. Zna-
Cajke koje moZemo izbaciti su sljedece: Ticker, CEO, Country, Website, Footnote, Up-
dated, Newcomer_to_the_Fortune500. Ticker, CEO, Website se odnose na nazivlje koje
dalje nece biti potrebno, podatak o drzavi Country je suvisan jer znamo da su sva podu-
zeca locirana u SAD-u, Updated se moZe zanemariti jer znamo da se radi o podacima za
prethodnu fiskalnu godinu, a Newcomer_to_the_Fortune500 je redundantna znacajka jer
postoje ostale bitnije znacajke povezane s rangom. Nakon izbacivanja navedenih ostaje

ukupno 25 znacajki.

Sljedeci korak je ocistiti podatke. Najprije je potrebno izbaciti duplikate ako oni pos-
toje. U ovom podatkovnom skupu nema duplikata, stoga ne moramo uklanjati nikakve

retke.

Zatim je potrebno provjeriti postoje li nedostajuce vrijednosti. Ve¢ina modela stroj-
nog ucenja ne podrzava nedostajuce vrijednosti, zato treba znati kako pravilno postupiti
s njima. Nakon provjere nedostajucih vrijednosti, dobivamo da se one nalaze u nekoliko
razlic¢itih znacajki: MarketCap_March28_M (41), RevenuePercentChange (6), Profits_M
(2), ProfitsPercentChange (150), MarketCap_Updated_M (37).

Postoji nekoliko uvrijeZenih nacina kako postupati s nepostoje¢im vrijednostima, a

to su sljedeci [11]]:

« zamjena artimeti¢kom sredinom, medijanom ili modom
« uklanjanje zapisa gdje postoji nedostajuca vrijednost

« zamjena prethodnom/narednom vrijednosti

10



« interpolacija na temelju susjednih podataka
« zamjena konstantom (ve¢inom 0 ili -1)

« predvidanje vrijednosti pomoc¢u metoda strojnog ucenja

Sto se ti¢e znacajki MarketCap_March28_M i MarketCap_Updated_M, kreirat ¢emo
novu znacajku koja ¢e objediniti obje odnosno sadrZavat ¢e posljednju aZuriranu trziSnu
vrijednost za godinu na koju se odnosi. Podatak o trZiSnoj kapitalizaciji ve¢inom nedos-
taje kod poduzeca koja su privatna. Ove retke neCemo samo izbaciti jer tako gubimo
podatke o privatnim poduze¢ima. U ovom slucaju ¢emo imputirati nedostajece vrijed-
nosti pomocu algoritma KNN koji je prethodno opisan u radu. Na taj nacin vrijednost
trZziSne kapitalizacije na mjestu nedostajuc¢ih vrijednosti postaje jednaka prosjeku K=5
najblizih susjeda. Ovu metodu koristimo jer je fleksibilna (sami odabiremo vrijednost za

K), odrzava veze medu podacima i unapreduje to¢nost [12].

U slucaju nedostajucih vrijednosti kod znacajke Profits_M, ta dva retka moZemo iz-

baciti jer ih je zanemarivo malen broj.

Kod znacajki RevenuePercentChange i ProfitsPercentChange uzet ¢emo u obzir po-
datke iz prethodne godine. Za to ve¢ imamo ucitan podatkovni skup Fortune 1000 iz
2023. godine. U vec¢ postojeci podatkovni skup dodajemo privremeno dvije znacajke u
kojima ¢e se nalaziti vrijednosti prihoda (Revenues_M_2023) i dobiti (Profits_M_2023)
za prethodnu godinu. Zatim ¢emo na mjestima gdje postotne promjene odnosno Re-

venuePercentChange i ProfitsPercentChange nedostaju izracunati te promjene koristeci

formule[3.11i[3.2

R M —R M 2023
RevenuePercentChange = evenues_. evenues 1 x 100 (3.1)
|Revenues_M_2023|

ProfitsP Ch Profits_M — Profits_M_2023 % 100 (3.2)
rofitsPercentChange = .
& |Profits_M_2023]

Na ovaj nacin smo uklonili ve¢inu nedostajucih vrijednosti za znacajke RevenuePer-

centChange i ProfitsPercentChange. Zatim uklanjamo privremene znacajke Revenues_M_2023
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i Profits_M_2023, a preostale nedostajece vrijednosti mijenjamo vrijednosti nula pretpos-

tavljajuci da nije bilo promjena u prihodima i dobitima kod tih poduzeca.

Kako su financijske performanse izraZene u milijunima, pomnoZit éemo njihove vri-

jednosti s tisu¢u kako bi imali apsolutne iznose, koji su ve¢inom u milijardama.

Osim c¢is¢enja podataka i uklanjanja znacajki, moguce je dodati nove znacajke ako
¢e one biti u buduénosti. U ovom slucaju, osim apsolutnog broja zaposlenika podu-
ze¢a Number_of Employees i binarne znacajke koja govori je li narastao broj zaposlenika
Growth_in_Jobs, dodat ¢emo i novu znacajku EmplPercentChange. Nova znacajka sadr-
Zavat ¢e podatak o postotnoj promjeni zaposlenika poduzeca u odnosu na prethodnu
godinu. Znacajka ce biti bitna jer ¢e prikazivati relativhu promjenu broja zaposlenika
uzevsi u obzir veli¢inu poduzeca, a ne samo apsolutnu promjenu. Najprije je potrebno
dodati privremenu znacajku, koja ¢e sadrzavati broj zaposlenika za prethodnu kalen-
darsku godinu, S§to dobivamo iz skupa podataka Fortune 1000 za 2022. godinu. Zatim

vrijednosti nove znacajke dobivamo pomoc¢u formule

Number_of Employees — Prev_Num_of_Employees
EmplPercentChange = x100  (3.3)
Prev_Num_of Employees

Nakon stvaranja nove znacajke viSe nam ne treba privremena znacajka za prethodni
broj zaposlenika Prev_Num_of Employees pa ju uklanjamo. Zatim provjeravamo novo-
nastale nedostajuce vrijednosti u znacajki EmplPercentChange. Dobivamo da postoji 77
nedostajucih vrijednosti, §to ¢mo rijesiti zamjenom s vrijednosti 0, pretpostavljajuci da

nema promjene broja zaposlenih za ta poduzeca.

Stvorit ¢emo jo§ jednu novu znacajku Rank_Change koja ¢e poprimiti vrijednosti
ovisno o znac¢ajkama Gained_in_Rank i Dropped_in_Rank. Poduzeca ¢e za ovu znacajku
poprimiti upravo vrijednosti Gained_in_Rank, Dropped_in_Rank i Same_Rank. Osim

toga, dodat ¢emo i znacajku Year koja ¢e oznacavati iz koje je godine skup podataka.

Nakon uklanjanja nedostajucih podataka i dodavanja/uklanjanja znacajki, provjera-
vamo postoje li strSece vrijednost u podacima. StrSece vrijednosti prikazujemo pomocu

kutijastih dijagrama (engl. boxplot) za numericke znacajke. Vizualizacije se mogu vidjeti
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na Slici[3.1]

Rank Change_in_Rank
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Slika 3.1. Provjera strSecih vrijednosti pomocu kutijastih dijagrama

Iz prikazanih dijagrama moZemo uociti da sve numericke znacajke osim ranga sadrze

strSece vrijednosti. Iako su ove vrijednosti prisutne, odlucili smo ih ne uklanjati, jer

se radi o financijskim podacima, gdje su poduzeca koja odstupaju od prosjeka cesto od

velike vaZnosti za analizu.
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3.2.3. Vizualizacije podataka i priprema za modele

U ovom poglavlju prikazat ¢e se zanimljive vizualizacije podataka iz kojih ¢e se potenci-
jalno do¢i do odredenih zakljucaka korisnih za daljnju analizu. Vizualizacije se odnose

za skup iz 2024. godine, osim ako nije drugacije naznaceno.

Numericke znacajke

Najprije pomocu stupcastog dijagrama (engl. bar chart) prikazujemo prvih deset podu-
zeca i promjene njihovih rangova u odnosu na prethodnu godinu, $to se moZe vidjeti na
Slici[3.2]

Top 10 Companies by Revenue with Rank Changes

Walmart

Amazon

Apple

UnitedHealth Group

Berkshire Hathaway

CVS Health

Exxon Mobil

Alphabet A 0.0
McKesson A: 0.0

Cencora A: 1.0 A: Change in Rank

} T T T T T T
o 1 2 3 4 5 6
Revenue le8

Slika 3.2. Prvih deset poduzec¢a prema ostvarenim prihodima i njihovi rangovi

Vidimo da se poredak pri vrhu ljestvice nije znatno mijenjao. 1z dijagrama i§¢itavamo

da je prvih deset poduzeca prema najve¢im ostvarenim prihodima redom:

1. Walmart

2. Amazon

3. Apple

4. UnitedHealth Group
5. Berkshire Hathaway
6. CVS Health

7. Exxon Mobil
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8. Alphabet
9. McKesson

10. Cencora

Za usporedbu ¢emo prikazati i prvih deset poduzeca prema najvecoj ostvarenoj do-
biti. Treba napomenuti da je razlika izmedu te dvije znacajke Sto se prihod odnosi se
na ukupnu koli¢inu novca koju poduzece donosi prodajom, dok je dobit iznos novca koji

poduzece zaradi nakon odbitka svih troskova. Stupcasti dijagram prikazan je na Slici[3.3]

Top 10 Companies by Profit

Apple

Berkshire Hathaway
Alphabet

Microsoft

JPMorgan Chase
Meta Platforms
Exxon Mobil
Johnson & Johnson

Amazon

Nvidia

f T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Profit le8

Slika 3.3. Prvih deset poduzeca prema ostvarenoj dobiti

Iz dijagrama vidimo da poredak nije jednak kao na prikazu najvecih ostvarenih pri-
hoda, zbog ¢ega ¢emo prikazati povezanost izmedu dobiti i prihoda pomoc¢u dijagrama
rasprienosti (engl. scatter plot). Na Slici[3.4]prikazan je odnos izmedu prihoda i dobiti,

gdje dodatno boja oznacava je li poduzece profitabilno.
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Slika 3.4. Dijagram rasprSenosti za prihode i dobiti

Iz dijagrama se vidi ovisnost prihoda i dobiti, no ona nije linearna. Neka poduzeca,

iako imaju visoke prihode, nisu profitabilna.

Nakon toga zanima nas kako je povezan prihod s imovinom poduzeca i trZziSnom

kapitalizacijom. To takoder prikazujemo pomocu dijagrama rasprSenosti na Slici i

Slici[3.6]
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Market Capitalization

1e9 Revenue vs Assets
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Slika 3.5. Dijagram rasprSenosti za prihode i imovinu
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Slika 3.6. Dijagram rasprSenosti za prihode i trziSnu kapitalizaciju

Nakon prikazivanja i usporedivanja apsolutnih financijskih vrijednosti zanima nas i

odnos promjena tih vrijednosti. Prikazat ¢emo poduzeca relativne promjene prihoda i

dobiti u odnosu na prethodnu godinu za prvih deset poduzec¢a na Fortune 1000 popisu.
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Promjene su prikazane usporednim stupcastim dijagramima na Slici[3.7]

Revenue and Profit Percent Change for Top 10 Companies

Type of Change
BN RevenuePercentChange
I profitsPercentChange

Apple -

Walmart H

— -

UnitedHealth Group -

periehe athawar —

CVS Health

Exxon Mobil ‘

Alphabet

e _

Cencora

—“rr-

T T T T
0 200 400 600 800 1000 1200
Change (%)

Slika 3.7. Usporedba promjena prihoda i dobiti (u %) za prvih deset poduzeca

Iz grafa se vidi da promjena prihoda ve¢inom nije znatna za najuspjeSnija poduzeca,
no zato su velike varijacije u promjeni dobiti. Npr. Amazonu je dobit u odnosu na pret-

hodnu fiskalnu godinu narasla vise od izuzetnih 1200%, dok se prihod nije uvelike mije-

njao.

Nadalje, zanima nas kako je distribuiran broj zaposlenika po poduze¢ima. Najprije

¢emo prikazati broj zaposlenih za najuspjesnijih 20 poduzeca na Slici[3.8]
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Number of Employees for Top 20 Companies
Walmart
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Slika 3.8. Broj zaposlenih za prvih 20 poduzeca

Walmart i Amazon su strSece vrijednosti uzevsi u obzir broj zaposlenih, no iz ostatka
vizualnog prikaza se vidi da nije pravilo da poduzeca s najviSe zaposlenih ostvaruju naj-
vece prihode. Navedeno se najbolje vidi na primjeru poduzeca Apple. Kako bi bolje
razumjeli distribuciju broja zaposlenih po poduze¢ima, podijelit ¢emo poduzeca u Sest
skupina prema broju zaposlenih: 0-1000, 1000-5000, 5000-20000, 20000-50000, 50000-
200000 i 200000-2000000. Histogram je prikazan na Slici[3.8]

Distribution of Companies by Number of Employees
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150

100

50 4

0-1000 1000-5000 5000-20000 20000-50000 50000-200000 200000-20000000
Number of Employees

Slika 3.9. Distribucija poduzeca prema broju zaposlenih
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Provjerit ¢emo odnos izmedu rasta broja zaposlenih i rasta prihoda dijagramom ras-

prSenosti na Slici

Employees Change vs Revenue Change
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Revenue Percent Change
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Slika 3.10. Distribucija poduzeca prema broju zaposlenih

Iz vizualnog prikaza vidimo da nema jasne ovisnosti izmedu navedenih dviju zna-

Cajki, Sto bi znacilo da zaposljavanje novih ljudi ne uvjetuje porast prihoda.

Osim pojedinacnih prikaza znacajki i odnosa izmedu dviju znacajki, zanima nas i
kako su sve znacajke medusobno povezane. Za prikaz meduovisnosti svih numerickih
znacajki koristit ¢e se korelacijska matrica, gdje su znacajke raporedene u stupce i retke,
a koeficijent korelacije poprima vrijednosti izmedu -1 i 1, gdje -1 oznacava savrSenu ne-
gativnu korelaciju, +1 savrSenu korelaciju, a 0 znaci da nema korelacije izmedu dviju
znacajki. Za prikaze korelacija koristi se Pearsonov koeficijent koji racuna linearnu po-

vezanost izmedu znacajki koriste¢i formulu

= Zizl(xi - X)W —¥) (3.4)

N oY
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gdje je n broj podatkovnih tocki, x; i y; su pojedinacne vrijednosti za promjenjive

znacajke X i Y, a X i y srednje vrijednosti promjenjivih znacajki X i Y [13]]. Korelacijska

matrica prikazana je na Slici

Rank
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Slika 3.11. Korelacijska matrica
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— 0.4
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Iz korelacijske matrice mozemo vidjeti veliku lineanu povezanost (Irl > 0.6) izmedu

sljedec¢ih znacajki:

o Number_of Employees i Revenue

« Revenue i Profit

« Profit i MarketCap.
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Potrebno je ukloniti znacajke koje imaju visok korelacijski koeficijent s drugom zna-
¢ajkom kako ne bi doSlo do multikolinearnosti prilikom implementacije modela. Kako
znamo da su poduzec¢a na Fortune 1000 popisu rangirana prema ostvarenim prihodima,
uklonit ¢emo znacajku Revenue kako bismo vidjeli koje ostale znacajke utjecu na rang.
Osim toga, uklonit ¢emo znacajku MarketCap zbog visoke povezanosti sa znacajkom

Profit.

Kategoricke znacajke

Nakon $to smo prikazali numericke znacajke, vizualizirat ¢emo i prouciti kategoricke
znacajke. Prikazat ¢emo na nekoliko stupcastih dijagrama distribucije kategorija po zna-

Cajkama, Sto je prikazano na Slici
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Slika 3.12. Distribucije kategorickih znacajki



Iz prikaza se moZe do¢i do nekoliko zaklju¢aka: ve¢ina poduzeca je profitabilno, veéi-
nom osnivaci nisu ujedno i izvr$ni direktori, pretezito su muskarci izvr$ni direktori. Sto
se ti¢e pristutnosti Fortune poduzeéa na ostalim prestiZnim popisima, manjina njih se
nalazi na popisima globalnih 500, najcjenjenija svjetska poduzeca te najbolji poslodavci.
Promjena ranga je po poduzeéima razlicita, ali najviSe je poduzeca doZivjelo porast u
rangu u odnosu na prethodnu godinu. ZapoSljavanje novih radnika je po poduze¢ima

podjednako prisutno, iako je nesto viSe poduzeca gdje je narastao broj zaposlenika.

Sljedece Sto ¢emo prikazati je distribucija poduzec¢a po razli¢itim sektorima, Sto je
vidljivo na Slici

Distribution of Companies by Sector

Technology

Energy

Health Care Fnancials

Retailin i
9 Telecommunications

Food & Drug Stores
Apparel

Aerospace & Defense

Business Services Household Products

Motor Vehicles & Parts

Media
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Chemicals

T, Hotels, Restaurants & Leisure

Wholesalers

Trgnsportation : :
Foog, B%verages & Tobacco Engineering & Construction

Slika 3.13. Distribucija poduzeca po sektorima

Iz priloZenog se vidi da su poduzeca otprilike jednako raspodijeljena po sektorima, s

nesto viSe poduzeca u financijskom, tehnoloskom i energetskom sektoru. Zanima nas i
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koji sektori ostvaruju najvece prihode, a time su i pripadaju¢a poduzeca bolje rangirana.

Stupcasti dijagram je prikazan na Slici

Revenue by Sector
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Slika 3.14. Distribucija poduzeca po sektorima

Iz vizualnog prikaza moze se do¢i do zakljucka da najviSe prihoda ostvaruju finan-

cijski, zdravstveni, prodajni, tehnoloski i energetski sektor.

Provjerit cemo i kakva je distribucija poduzec¢a po industrijama. Ispisom jedinstvenih
vrijednosti pomoc¢u metode unique(), dolazimo do zakljucka da je industrija uzi pojam
od sektora te da podatkovni skup sadrzi poduzeca iz ¢ak 75 razlicitih industrija. Provje-

ravamo ima li prevladavajucih industrija stupcastim dijagramom na Slici
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Slika 3.15. Distribucija poduzeca po industrijama
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Vidimo da nijedna industrija ne broji znatno veci broj poduzeca od ostalih, stoga se

moZe reci da su poduzeca jednoliko distribuirana po industrijama.

Podatkovni skup sadrZi i geografske podatke odnosno za svako poduzece je navedeno
u kojoj saveznoj drZavi i gradu se nalazi njegovo sjediSte. Prikazat ¢emo prostornu ras-

podjelu poduzeca na karti SAD-a na Slici

Distribution of Companies by State
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Slika 3.16. Distribucija poduzeca po saveznim drZavama

Iz prikaza na karti vidimo da se najviSe poduzec¢a nalazi u Kaliforniji, Texasu i New

Yorku.

Posljednji korak prije implementacije modela strojnog ucenja je kodiranje kategoric-
kih znacajki. Naime, ve¢ina modela strojnog uc¢enja ne podrzava kategoricke vrijednosti,
stoga ih je potrebno pretvoriti u numericke vrijednosti. Za kodiranje ¢e se koristiti label
encoding, gdje se svakoj kategoriji dodjeljuje jedinstvena numericka vrijednosti, bez pos-

tojanja hijerarhije izmedu vrijednosti.
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4. Primjena modela strojnog uce-

nja

Glavni cilj ovog rada je implementirati modele za predvidanje uspjes$nosti poduzeca.
Kako je Fortune 1000 jedan od najprestiznijih popisa u svijetu poduzetniStva, uspjeSnost
se u ovom slucaju mjeri rangom na navedenoj ljestvici. Poduzeca su rangirana prema
ostvarenim prihodima, stoga ¢emo znacajku Revenue izbaciti iz ulaznih znacajki. Svrha
modela je pokusati §to to¢nije predvidjeti rang poduzecéa na temelju ostalih ulaznih zna-

¢ajki te potom utvrditi koje druge znacajke implicitno utjeCu na rang.

Za predvidanje ranga poduzeca na ljestvici Fortune 1000 koristit ¢e se tri razlicita
algoritma: stablo odlucivanja, slu¢ajna Suma i XGBoost. Navedeni modeli su odabrani
zato Sto su relativno robusni na strSece vrijednosti (kojih je u ovom podatkovnom skupu
puno), implicitno podnose kolinearnost znacajki, nije potrebna prethodna standardiza-

cija podataka i poznati su po tome $to postizu visoke to¢nosti [14]].

Dakle, za svaki od triju modela treba odraditi sljedece: prvo ¢e se model implemen-
tirati sa zadanim hiperparametrima, zatim ¢e se pomocu dvije metode raCunanja vaz-
nosti znacajki identificirati najvaznije znacajke za predvidanja modela, nakon toga ¢e se
provesti optimizacija hiperparametara na validacijskom skupu s reduciranim ulaznim

znaCajkama te ¢e se ponovno evaluirati model na testnom skupu.

4.1. Implementacija modela predvidanja uspjesSnosti po-
duzeca

Zavrsni korak pripreme podataka za implementaciju modela ukljucuje spajanje skupa
podataka iz 2023. i 2024. godine. Dodatno treba izbaciti znac¢ajku Worlds_Most_Admired_

Companies, koja ne postoji u skupu iz 2023. godine, a ionako nije korisna kao ulazna
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znacajka u model jer samo daje informaciju o rangu na drugoj ljestvici. Osim toga, izba-
cit ¢emo i znacajku Company jer se radi o nominalnoj kategorickoj znacajki. Kod sva tri
modela ¢e se kao skup za treniranje koristiti skup podataka za 2023. godinu, gdje ¢e se
prema povijesnim podacima nastojati vidjeti koje su znacajke najviSe utjecale na rang te
¢e se to onda koristiti da se predvidi rang na testnom skupu za 2024. godinu. Ulaz u mo-
dele su sve znacajke osim ranga, dok je ciljna zna¢ajka upravo rang. Preostale znacajke
nakon eksploratorne analize i prilagodavanja naziva su: Sector, Industry, Profitable, Fo-
underCEO, FemaleCEO, GrowthInJobs, BestCompaniesToWorkFor, NumberOfEmployees,
RevenuePercentChange, Profit, ProfitsPercentChange, Assets, HeadquartersCity, Headqu-
artersState, CompanyType, EmployeesPercentChange, Year.

Prilikom implementacije modela potrebno je podijeliti podatke na tri dijela: skup za
treniranje, validacijski skup i testni skup. Na skupu za treniranje se model uc¢i odnosno
na njemu model prepoznaje skrivene uzorke medu podacima, na validacijskom skupu
se podeSavaju hiperparametri modela, a na testnom skupu se vrs$i konacna evaluacija

modela nakon §to je on treniran i optimiziran.

Za optimizaciju hiperparametara koristit ¢e se Random Search, koji koristi tehniku
nasumicnog pretraZivanja razli¢itih kombinacija hiperparametara prema zadanom ras-
ponu ili distribuciji. Za razliku od tehnike Grid Search, koji hiperparametre pretrazuje
po reSetci i tako isprobava sve moguce kombinacije parametara, Random Search je ra-
¢unalno povoljniji jer pronalazi kombinacije nasumicno te ih potom evaluira. Razlika

izmedu dvaju pristupa prikazana je na Slici|4.1[15].
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Slika 4.1. Grid Search vs Random Search [15]]

4.1.1. Regresor stabla odluke i regresor slucajne Sume

Uzevsi u obzir da je slucajna Suma ansambl viSe stabala odluke, implementacije ovih
dvaju modela su vrlo sli¢ne, stoga ¢e se opisati u istom potpoglavlju. Kao §to je ve¢ spo-
menuto, za treniranje su se koristili podaci iz 2023. godine, a za testiranje podaci iz
2024. godine. Ulaz u model su sve znacajke osim ranga, dok je ciljna znacajka upravo
rang. Modeli su naprije implementirani sa zadanim vrijednostima u scikit-learn bibli-
oteci. Nakon toga je s ciljem poboljSanja izvedbe modela provedena optimizacija hiper-
parametara, gdje se pomocu tehnike Random Search pronalazila optimalna kombinacija
hiperparametara. Kako ne bi doslo do prenaucenosti na validacijskom skupu, podesa-
vali su se samo neki hiperparametri. Opisi hiperparametara, njihove zadane vrijednosti

i vrijednosti za optimizaciju prikazane su u Tablici[4.1][16] [17].
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Tablica 4.1. Hiperparametri

Hiperparametar Opis Zadana Vrijednosti za

vrijednost  optimizaciju

max_depth Maksimalna dopuStena dubina None range(2, 51)
stabla
min_samples_split  Najmanji broj uzoraka potreban 2 range(2, 11)

za podjelu unutarnjeg ¢vora

min_samples_leaf = Najmanji broj uzoraka potreban 1 range(1, 11)

za ¢vor lista

max_features Funkcija najveceg broja znacajki None [’sqrt?,
koje se uzimaju u obzir prilikom >log2’, None]

traZenja najbolje podjele ¢vora

Kod slucajne je Sume uz navedene hiperparametre vazan i hiperparametar broj sta-
bala (n_estimators). On je postavljen na 100 i nece se optimizirati jer je dovoljno postaviti
vrijednosti na velik broj. Osim definiranja prostora hiperparametara, prilikom optimiza-
cije je moguce zadati i druge parametre. Jedan od najvaznijih parametara je broj slojeva
za unakrsnu validaciju. Unakrsna validacija (engl. crossvalidation) je tehnika za podjelu
podataka, pri ¢emu se model trenira i potom evaluira k puta na razli¢itim uzorcima. U
ovom slucaju je odabran k=10, §to znaci da se model trenira deset puta, gdje svaki sloj
jednom sluzi kao validacijski skup, dok preostali dijelovi ¢ine skup za treniranje. Na
kraju se rezultati iz svakog koraka validacije prosjec¢no izraCunavaju kako bi se dobila

pouzdanija procjena performansi modela [18].

Uz broj slojeva moguce je defnirati i broj kombinacija koje ¢e se isprobati te metrika
za procjenu izvedbe unakrsno validiranog modela na testnom skupu. Broj kombinacija
je postavljen na 100, a odabrana metrika za procjenu izvedbe je koeficijent determinacije

(R?), §to ¢e biti detaljnije pojasnjeno u poglavlju
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4.1.2. XGBoost

Kao i kod prethodna dva modela, XGBoost je prvotno pokrenut sa zadanim hiperpara-
metrima, nakon cega se radila optimizacija hiperparametara pomoc¢u tehnike Random
Search. Opis hiperparametara i njihove vrijednosti prije i tijekom optimizacije se nalaze

u Tablici[4.2]

Tablica 4.2. Hiperparametri XGBoosta

Hiperparametar Opis Zadana Vrijednosti za optimiza-
vrijednost ciju
max_depth Maksimalna dopusStena 6 range(1,11)
dubina stabla
learning_rate Stopa ucenja 0.3 stats.uniform(0.01,
0.1)
subsample Poduzorak podataka za 1 stats.uniform(0.5, 0.5)

svako stablo

n_estimators Broj stabala 100 range (50,201)

Broj kombinacija je kao i kod dvaju regresora postavljen na 100, a odabrana metrika

za procjenu izvedbe je koeficijent determinacije.

4.2. Identifikacija najvaznijih znacajki za predvidanje

Nakon implementacije triju modela, cilj nam je identificirati koje su znacajke najviSe do-
prinijele predvidanjima modela te onda koristiti samo te znacajke za ulaz u model. Za
to Ce se koristiti dvije tehnike: vaZnost znacajki temeljena na necistoc¢i (engl. Impurity-
based Feature Importance, IFT) ugradena u modele stabala u scikit-learn biblioteci te per-
mutacijska vaznost (engl. Permutation Importance, PFI) iz iste biblioteke. Glavna raz-
lika izmedu dvaju pristupa je $to se IFI racuna na skupu za treniranje, a PFI na testnom
skupu. Takoder, vaznosti izraCunate metodom IFI zbrajaju se u 1, dok kod PFT to nije

slucaj.

Vaznost znacajki temeljena na necisto¢i koristi vlastite izraCune modela za mjerenje
vaznosti znacajki, poput Gini vaznosti i prosje€nog smanjenja tocnosti. Vaznost pojedine
znacajke se racuna kao ukupno smanjenje kriterija koje je uzorkovala ta znacajka. Kri-
terij je Gini necistoca, a ona mjeri necisto¢u ¢vora u stablu odluke, s ve¢om teZinom za

najvaznije znacajke, zbog Cega je Gini vaznost poznata kao ukupno smanjenje necistoce
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¢vora. Gini vaznost proSiruje ovaj koncept kako bi procijenila doprinos svake znacajke
kroz viSe stabala. Prilikom izgradnje sluc¢ajne Sume, algoritam konstruira skup stabala
odluke ponovljenim uzorkovanjem skupa podataka i stvaranjem raznolikih podskupova.
Kod slucajne Sume za svako stablo Gini vaznost kvantificira smanjenje Gini necistoce
postignuto dijeljenjem ¢vorova na temelju odredene znacajke. Dakle, ako neka znacajka
moZe uzrokovati jasne podjele u stablu i doprinosi ¢i§¢oj podjeli podataka, ta ¢e znacajka

imati ve¢u vaznost [19].

Permutacijska vaznost procjenjuje vaznost svake znacajke nezavisno te se smatra po-
uzdanijom i robusnijom mjerom. Evaluira se utjecaj permutiranja pojedine znacajke
na predvidanje te se tako racuna vaznost. Ova metoda ukljucuje nasumicno mijenjanje
vrijednosti neke znacajke, nakon Cega slijedi mjerenje pada u izvedbi modela. Potom
se usporeduju izvorne i permutirane vrijednosti znacajke kako bi se precizno izmjerila

vaznost te znacajke. Sto je pogorsanje u izvedbi modela vece, to je znacajka vaznija [19].
Metoda za ra¢unanje permutacijske vaznosti je opisana sljede¢im koracima [20]:
« ulazi: trenirani model m, testni skup podataka D
« izratunaj referentnu to¢nost s modela m na podacima D (u slucaju regresije, R%)
« za svaku znacajku j (stupac iz skupa D):
- za svako ponavljanje k u{l, ..., K}

% nasumicno mijenjaj vrijednosti znacajke j iz skupa D kako bi se stvorila

nova verzija skupa podataka Dy

* izraCunaj rezultat s, ; modela m na podacima s permutiranim znacaj-

kama Dy ;

- izratunaj vaznost i; za znacajku f; dobivenu formulom

1 K
l.j=S—E2Sk’j (41)
k=1
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5. Rezultatiirasprava

5.1. Mjere to€nosti

Nakon §to su objasnjene izvedbe modela, predstavit ¢e se njihovi rezultati. Za evaluaciju
izvedbi regresijskih modela koristit ¢e se tri mjere: srednja apsolutna greska (engl. Mean
Absolute Error, MAE), korijen srednje kvadratne greske (engl. Root Mean Squared Error,

RMSE) i koeficijent determinacije (engl. Coefficient of Determination, R?).

Srednja apsolutna greSka se racuna kao srednja vrijednost apsolutne razlike stvarnih

i predvidenih vrijednosti. Izraz se dobiva pomocu formule

N
1 .
MAE = N Z |(vi =9I (5.1)
i=1

gdje je N ukupan broj podataka, y; je predvidena vrijednost, a y; srednja vrijednost
za y. Razlika izmedu te dvije vrijednosti poznata je kao rezidual, stoga se moZe reci da

MAE mjeri srednju vrijednost reziduala u skupu podataka [21]].

Srednja apsolutna greska je funkcija troSka koja se mozZe predstaviti kao korijen sred-
nje kvadratne greske (engl. Mean Squared Error, MSE). RMSE se smatra boljom mjerom
od MSE jer normalizira podatke kako bi bili na istoj ljestvici kao i ciljana znacajka. RMSE

mjeri standardnu devijaciju reziduala te se ra¢una formulom [5.2|[21]].

N
1 "
RMSE = | | % 2, 0 = %)’ (52)
i=1
Koeficijent determinacija objaSnjava koji omjer varijance u izlaznoj znacajki je objas-
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njiv ulaznim znac¢ajkama odnosno modelom. R? nije osjetljiv na razli¢ite ljestvice te

mozZe poprimiti vrijednosti izmedu 0 1. R? se ratuna pomocu formule [5.3][21]).

. — A. 2
RP=1- 0= Y ) (5.3)
20—y
Kada se mjeri kvaliteta modela, poZeljno je da vrijednosti mjera MAE i RMSE budu

S$to manje, a vrijednost R? §to veca.

Treba napomenuti da su se izlazi modela zaokruzili na cijeli broj zato §to rang pred-

stavlja diskretne vrijednosti pa su se mjere to¢nosti racunale pomocu tih vrijednosti.

5.2. Rezultati implementiranih modela

5.2.1. Stablo odluke

Nakon implementacije stabla odluke sa zadanim parametrima u scikit-learn biblioteci
dobivamo sljedece rezultate: 123,798 za MAE, 182,946 za RMSE te 0,598 za R?. Takoder
smo rezultat prikazali grafom na Slici gdje x-os oznacava stvarnu vrijednost, a y-os
oznacava predvidenu vrijednost ranga. Sto je toc¢ka na dijagramu bliza pravcu y = x, to

je predvidena vrijednost bliZa stvarnoj vrijednosti.

True vs Predicted Values

1000
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200 A

T T T T T T
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Slika 5.1. Stvarne i predvidene vrijednosti za stablo odluke

34



Zatim smo nakon identifikacije najvaznijih znacajkih pomocu dviju metoda dobili

rezultate prikazane na Slici[5.2]za vaznost temeljenu na necistod¢i i Slici[5.3]za permu-

tacijsku vaznost.

Assets
NumberOfEmployees
Profit
RevenuePercentChange
Sector

HeadquartersState
HeadguartersCity
EmployeesPercentChange
Industry
ProfitsPercentChange
CompanyType

Profitable

FounderCEO
BestCompaniesToWorkFor
FemaleCEO

Growthinjobs

Year

Impurity-based Feature Importances

Slika 5.2. Vaznost znacajki temeljena na necisto¢i za stablo odluke

Importance

Permutation Feature Importances
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EmployeesPercentChange - | 0.00
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Slika 5.3. Permutacijska vaZnost znacajki za stablo odluke

Vidimo da su dvije metode dale sli¢ne rezultate, ali ne identi¢ne. Pri vrhu ljestvice

se na oba prikaza nalaze sljedece znacajke: Assets, NumberOfEmployees, Profit, Sector.

Osim njih, preostale istaknute znacajke su i RevenuePercentChange, HeadquartersState,

Industry i HeadquartersCity.
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Nakon $to smo identificirali znac¢ajke koje su najviSe utjecale na predvidanje, proveli
smo optimizaciju hiperparametetara na modelu s reduciranim brojem ulaznih znacajki,

to¢nije prethodno navedenih osam znacajki. Vrijednosti hiperparametara su u nastavku:

« min_samples_split = 4
« min_samples_leaf =10
« max_features = None

« max_depth =21

Zatim je ponovno evaluiran model na testnom skupu. Usporedba rezultata prije i

poslije opimizacije dana je Tablicom|5.1.

Tablica 5.1. Rezultati modela stabla odluke prije i poslije optimizacije

Mjera tocnosti  Prije Poslije
MAE 123,798 111,835
RMSE 182,946 12,279
R? 0,598 0,727

Iz prikaza se moze zakljuciti da su se rezultati znatno poboljSali nakon redukcije zna-

Cajki i optimizacije hiperparametara.

5.2.2. Slucajna Suma

Sljedeci implementirani algoritam je slu¢ajna Suma. Model je najprije izveden sa zada-
nim parametrima te su dobiveni sljedeci rezultati: MAE od 94,393, RMSE od 130,849 te

R? 0d 0,794. Razlika izmedu predvidenih i stvarnih vrijednosti prikazana je grafom na
Slici[5.4]
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Slika 5.4. Stvarne i predvidene vrijednosti za slu¢ajnu Sumu

Potom su se pomocu dviju metoda identificirale znacajke koje najviSe doprinose pre-

dvidanju. Rezultati su prikazani na Slici[5.5]i Slici[5.6.

Impurity-based Feature Importances

Assets
NumberOfEmployees
Profit
RevenuePercentChange
Industry
EmployeesPercentChange
ProfitsPercentChange
Sector

HeadquartersState

HeadquartersCity
CompanyType

FemaleCEO

Growthinjobs

FounderCEO

Profitable
BestCompaniesToWorkFor
Year

Importance

Slika 5.5. VaZnost znacajki temeljena na necistoci za slu¢ajnu Sumu
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Permutation Feature Importances
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Slika 5.6. Permutacijska vaznost znacajki za slu¢ajnu Sumu

Medu najvaznijim znacajkama kod obje tehnike istaknule su se sljedece znacajke:
Assets, NumberOfEmployees, Profit, Sector. Osim njih zadrZat ¢emo RevenuePercentC-
hange, HeadquartersState, Industry i HeadquartersCity. Potom slijedi optimizacija mo-
dela s ulaznim znacajkama koje su prethodno navedene. Dobiveni hiperparametri nakon

optimizacije su:

« min_samples_split = 6
« max_depth = 36
« min_samples_leaf = 1

« max_features = log2

Usporedujemo rezultate prije i poslije optimizacije u Tablici[5.2]

Tablica 5.2. Rezultati modela slucajne Sume prije i poslije optimizacije

Mjera to¢nosti  Prije Poslije
MAE 94,393 94,772
RMSE 130,849 11,393
R? 0,794 0,797

Iz prikaza se da zakljuciti da je nakon redukcije znacajki i pronalaska optimalnijih

hiperparametara model dao bolje rezultate u RMSE i R?, ali ne i u MAE.
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5.2.3. XGBoost

Model XGBoost prvotno je takoder implementiran sa zadanim parametrima te su dobi-
veni sljede¢i rezultati: 89,621 za MAE, 125,977 za RMSE te 0,809 za R*. Dijagramom

rasprSenja prikazan je odnos izmedu predvidenih i stvarnih vrijednosti na Slici

True vs Predicted Values
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Slika 5.7. Stvarne i predvidene vrijednosti za XGBoost

Koristec¢i vaznost temeljenu na necisto¢i i permutacijsku vaznost identificirali smo

klju¢ne znacajke za predvidanje. Rezultati su prikazani na Slici[5.8]za vaZznost temeljenu

na necistoci i Slici[5.9]za permutacijsku vaznost.
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Impurity-based Feature Importances
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Slika 5.8. VaZnost znacajki temeljena na necistoci za XGBoost
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Slika 5.9. Permutacijska vaznost znacajki za XGBoost

Dobivaju se vrlo sli¢ni rezultati kao i za modele stabla odluke i slu¢ajne Sume. Pri
vrhu ljestvica se na oba prikaza nalaze znacajke: Assets, NumberOfEmployees, Profit, In-
dustry, Sector. Osim njih, preostale istaknute znacajke su i RevenuePercentChange, He-

adquartersState, HeadquartersCity te CompanyType.

Nakon toga je provedena optimizacija hiperparametetara na modelu s reduciranim

brojem ulaznih znacajki, gdje smo ostavili jednakih osam znacajki kao u prethodnim
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modelima. Rezultati identifikacije najvaznijih znacajki su vrlo sli¢ni za sva tri modela,
stoga ¢emo ostaviti iste znacajke za reducirani ulaz kako bismo mogli usporedivati iz-

vedbe triju modela. Hiperparametri nakon optimizacije su iznosili:

« learning_rate = 0,099
« max_depth =4
e n_estimators = 187

« subsample = 0,813

Poslije toga je optimizirani model ponovno evaluiran, a rezultate moZemo usporediti

s prija§njim rezultatima u Tablici

Tablica 5.3. Rezultati modela XGBoost prije i poslije optimizacije

Mjera to¢nosti  Prije Poslije
MAE 89,621 84,823
RMSE 125,977 10,901
R? 0,809 0,830

Moze se zakljuciti da je XGBoost dosad dao najbolje rezultate i prije i poslije opti-
mizacije. Takoder, rezultati su se znatno poboljSali nakon optimizacije, $to je evidentno

usporedujudi sve tri mjere.

5.3. Rasprava

Nakon $to su opisane izvedbe triju modela te predstavljeni rezultati njihovih izvedbi, sli-
jedi osvrt na dobiveno. XGBoost se moZze izdvojiti kao model koji je dao najbolje rezultate
i prije i poslije optimizacije. Postigao je R* mjeru od ¢ak 0,809 prije optimizacije, §to je
nesto veca razlika od modela sluc¢ajne Sume koji je postigao 0,794 i znatno veci rezultat

u odnosu na stablo odluke koje je dalo R? mjeru 0,598.

Sljedeci korak bio je identifikacija najvaZznijih znacajki za predvidanje modela s ci-
ljem unapredenja izvedbe modela. Dobiveno je da su za sva tri modela identificirane
sljedece znacajke: Assets, NumberOfEmployees, Profit, Sector. Istakle su se i znacajke:
RevenuePercentChange, Industry, HeadquartersCity i HeadquartersState. U skladu s oce-

kivanjem je dobiveno da ¢e na uspjeh poduzeca uvelike utjecati imovina tog poduzeca,
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broj zaposlenika i dobit koju ustvaruje. DoSlo se i do zanimljivog zakljuc¢ka da sektor
i industrija takoder utjecu na rang poduzeca, a time implicitno i na ostvarene prihode.
Nesto manji znacaj je imala lokacija poduzeca, no unatoc tome utjecala je na predvidanja

modela, $to nije bilo o¢ekivano na pocetku.

Nakon optimizacije parametara na modelu s reduciranim znacajkama dobiveni su
bolji rezultati, §to govori da su dobivene znacajke uistinu vazne za model te da treba pa-
Zljivo odabrati prostor hiperparametara s kojim se radi. U Tablici dana je usporedba

rezultata svih modela prije i poslije optimizacije.

Tablica 5.4. Rezultati modela prije i poslije optimizacije

DT RF XGBoost
Mjera Prije Poslije Prije Poslije Prije Poslije
MAE 123,798 111,835 94,393 94,772 89,621 84,823
RMSE 182,946 12,279 130,849 11,393 125,977 10,901
R? 0,598 0,727 0,794 0,797 0,809 0,830

Usporedujuci rezultate, jasno je da XGBoost daje najbolje rezultate u svakom po-
gledu. Rezultati nakon optimizacije su minimizirani za MAE (84,823) i RMSE (10,901) i

maksimizirani za R? (0,830).

Osim koristenih modela treba uzeti u obzir kvalitetu i kvantitetu koriStenih podataka.
Modeli su se trenirali na povijesnim podacima samo za 2023. godinu, §to se moZe una-
prijediti u daljnjim istrazivanjima ukljucujuci podatke iz viSe prethodnih godina kako
bi model imao viSe ulaznih podataka. Ocekuje se da model daje bolje rezultate Sto vise
podataka ima. U ovom slucaju ogranicenje je bilo dostupnost podataka na internetu, $to

bi se moglo promijeniti u buduénosti.

Takoder, osim koriStenih modela stabala za predvidanje se mogu koristiti te uspore-
diti i drugi regresijski algoritmi kao $to su: K-najblizZih susjeda, regresor stroja potpornih

vektora (engl. Support Vector Machine Regressor) i sl.

Iako su koriSteni modeli i analizirane znacajke pruzili vrijedne uvide, treba naglasiti
da na uspjeSnost poduzeca utjecu i brojni vanjski faktori koji nisu izravno obuhvaceni u
ovom istraZivanju. Globalna ekonomska situacija, makroekonomski pokazatelji poput

inflacije, kamatnih stopa i bruto domaceg proizvoda (BDP), kao i geopoliticke okolnosti
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mogu znacajno oblikovati poslovanje poduzeca.

Primjerice, pandemija COVID-19 pokazala je kako nepredvidivi globalni dogadaji
mogu imati iznimno velik utjecaj na profitabilnost i stabilnost poduzeca, ¢ak i u sekto-
rima koji tradicionalno biljeZe stabilne prihode. Nadalje, klimatske promjene i zakono-
davni pritisci usmjereni prema odrZivosti sve viSe utjeCu na strategije poduzeca, osobito

u energetskom i proizvodnom sektoru.

Osim toga, promjene u tehnoloSkim trendovima, potroSackim preferencijama te kon-
kurenciji na trZiStu takoder igraju klju¢nu ulogu u oblikovanju uspjesnosti. Ove dina-
mic¢ne okolnosti naglaSavaju potrebu za integriranjem Sireg spektra znacajki i izvora po-
dataka u budu¢im istrazivanjima, kako bi se obuhvatili i vanjski faktori koji utje¢u na

poslovanje.
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6. Zakljucak

Ovaj diplomski rad istrazivao je mogucnost predvidanja uspjeSnosti poduzeca koriste-
njem razli¢itih modela strojnog ucenja te identifikacijom znacajki koje najvise dopri-
nose preciznosti predvidanja. Cilj istraZivanja bio je implementirati i evaluirati modele
za predvidanje ranga poduzeca na temelju javno dostupnih podataka te analizirati utjecaj

odabranih znacajki na rezultate.

Provedene analize i implementacije potvrdile su da modeli poput XGBoosta, slu¢ajne
Sume i stabla odluke mogu ucinkovito predvidjeti rang poduze¢a. Medu njima, XGBoost
se izdvojio kao najuspje$niji model s najboljim rezultatima to¢nosti, pokazujuci znacajnu
robusnost u odnosu na strSece vrijednosti i slozenost podataka. Takoder, optimizacija

hiperparametara i redukcija znacajki dodatno su poboljSale performanse modela.

Identifikacija klju¢nih znacajki otkrila je da imovina poduzeca, broj zaposlenika, do-
bit i sektor poslovanja imaju najvazniji utjecaj na predvidanja. Ovi rezultati sugeriraju
da uspjeh poduzeca nije samo financijska, ve¢ i strateska tema, pri ¢emu razliciti sektori

poslovanja igraju vaznu ulogu u pozicioniranju poduzeca na trzistu.

Zakljucno, rad pokazuje da se metodologija strojnog ucenja moze uc¢inkovito koris-
titi za analizu poslovnih podataka i donoSenje informiranih poslovnih odluka. Rezultati
ovog rada pruzaju smjernice za daljnje istraZivanje, ukljucujuci primjenu dodatnih mo-

dela i proSirenje analize na globalne podatke ili podatke iz razlicitih industrija.
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Sazetak

IDENTIFIKACIJA NAJVAZNIJIH ZNACAJKI U MODELU
PREDVIDANJA USPJESNOSTI PODUZECA

lvana Kulis

Rad istraZuje mogucénosti primjene strojnog ucenja u predvidanju uspjesnosti podu-
zeca temeljenog na javno dostupnim podacima Fortune 1000. Cilj rada je bio identi-
ficirati klju¢ne znacajke koje najviSe doprinose to¢nosti predvidanja ranga poduzeca i
analizirati njihov utjecaj. Koriste¢i algoritme stabla odluke, slu¢ajne Sume i XGBoost,
implementirani su modeli za predvidanje, a potom optimizirani s ciljem poboljSanja nji-
hove izvedbe. Provedena je eksploratorna analiza podataka kako bi se razumjeli odnosi

izmedu znacajki poput prihoda, dobiti, broja zaposlenika i sektora poslovanja.

Rezultati pokazuju da XGBoost postiZe najbolje rezultate, s koeficijentom determi-
nacije (R?) od 0,830 nakon optimizacije. NajvaZnije znacajke identificirane u svim mo-
delima uklju¢uju imovinu poduzeca, broj zaposlenika, dobit i sektor poslovanja, dok su
lokacija poduzeca i promjene prihoda takoder imale mjerljiv utjecaj. Rad zakljucuje da
integracija strojnog ucenja i analize podataka omogucava bolje razumijevanje ¢cimbenika
koji utjecu na poslovni uspjeh te predlaZze daljnje proSirenje istraZivanja na globalne po-

datke i druge industrije.

Klju¢nerijec€i: strojno ucenje; Fortunel000; uspjeh poduzeca; stablo odluke; slu¢ajna

Suma; XGBoost
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Abstract

IDENTIFICATION OF THE MOST IMPORTANT FEATURES IN A
COMPANY PERFORMANCE PREDICTION MODEL

lvana Kulis

This thesis explores the application of machine learning to predict business success
using publicly available Fortune 1000 data. The primary goal was to identify the key fea-
tures that contribute the most to the accuracy of ranking predictions and to analyze their
impact. Decision Tree, Random Forest, and XGBoost algorithms were implemented and
optimized to enhance performance. Exploratory data analysis was conducted to under-
stand the relationships between features such as revenue, profit, number of employees,

and business sectors.

The results demonstrate that XGBoost achieved the best performance, with a coef-
ficient of determination (R?) of 0,830 after optimization. The most important features
identified across all models include company assets, number of employees, profit, and
business sector, while company location and revenue changes also had measurable in-
fluence. The study concludes that the integration of machine learning and data analysis
enables a better understanding of the factors influencing business success and suggests

further research on global datasets and other industries.

Keywords: machine learning; Fortune 1000; business success; decision tree; random

forest; XGBoost
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Privitak A: Kod

Programski kod i datoteke za ucitavanje nalaze se u Github repozitoriju na sljedec¢oj po-

veznici: git@github.com:ivanakulis/diplomski.git
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