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1 Uvod

Globalna konkurencija, dinaio trziSte i sve brza tehnoloSka inovacija stvaraju
velike izazove u svim oblastima pa i u bankarsianas, u vreme globalizacije i
konkurencije, pojedinci i ogranizacije koji dobjwavu informaciju na vreme imaju ée
Sanse za uspeh.

Finansijski sektor je prinieni da se aktivnije i kreativnije bori da zadraArsti
osvoje nove korisnike. Danas, standarana banka@ikada proizvoda kao i
konvencionalne metode marketinga nisu dovoljanwséoopstanak. Banke su prdane
da za svakog klijenta imaju pravu ponudu u odgajuaem trenutku, da znaju koji
korisnici nage&e uzimaju koje proizvode, koji korisnici uzimajuekiite, koji proizvodi
se naje&e uzimaju zajedno itd. \éebroj proizvoda uvéava i profit ali i izloZzenost
banke prema klijentima i trziStu Sto vodi péasju rizika. Rukovdenje u datim
institucijama postaje sve zahtevnije jer odluke ajioda budu donete brzo i realizovane
efikasno, a svaka odluka mora da bude doneta senalimm rizikom po instituciju.
Upravljatkoj strukturi je potrebna podrSka u ogikanju. Meiutim, danasniji
informacioni sistemi nisu konstruisani kao sisteiaipodrsku u odfiivaniju.

Podaci koji su potrebni za podrsku u agVanju se vé nalaze u bazama
podataka. Ovi podaci su prikupljani (automatskiutino) kao podrSka dnevnim
transakcijama i operacijama. U prethodnom periadow podaci prikupljani zbog
internog ili eksternog izveStavanja, i radi zahtegatralne banke. Danas znamo da se u
ovim podacima nalaze i mnogo vrednije informadijesto su baze u kojima su podaci



uskladisteni jako velike i mere se terabajtimao@beliine i slozenosti izdvajanje
informacija iz takvih baza je vrlo komplikovano. tdpo na takvim podacima se
primenjuju metode istrazivanja podataka jer imaghamizme koji omogiavaju
uocavanje veza i zavisnosti e podacima koje niswaledne bilo zbog obima
podataka ili zato Sto je zbog brzog generisanjammigtena njihova analiza.

Jedna od prvih primena istrazivanja podataka jaistanje potroS&ke korpe u
supermarketu. Analizirani su podaci skupljeni néSR€rminalu-u da bi se doslo do
zakljucka koji proizvodi se nagse kupuju zajedno. Dato istrazivanje dovelo je dkime
sasvim @ekivanih rezultata, npr. da se hleb i mleko, ihwi sir kupuju 'u paketu' ali i do
nekih sasvim nekivanih kao Sto je npr. kupovina pelena i pivikpm uvee. Rezultat
ovakvih istrazivanja je promena rasporeda proizuodapermarketu tako Sto se
proizvodi koji se kupuju zajedno postavljaju da budizicki blizu. Rezultat ovakvih
aktivnosti je bilo povéanja prometa i do 20 posto Sto je dalo novi polssteazivanju
podataka.

Primene istrazivanja podataka su neogi@me u raznim oblasitima. Mogu se
ispitivati sekvence i periodiosti ponasSanja klijenata i na osnovu toga ih atirat
razlicite kategorije za koje se formiraju proizvodi spacio predvdeni za tu kategoriju.

U ovom radué¢emo se baviti primenom istrazivanja podataka u aestku. Neka
od pitanja na koje nam istrazivanje podataka maieodigovore u bankarstvu su :

Koje su uohiajene transakcije koje klijent obavi pre nego $tmeni banku?
Koji je profil tipicnog ATM klijenta i koje proizvode on uai@jeno uzima?
Koji proizvodi se uohiajeno uzimaju zajedno i od strane koje grupe khjafi
Koji je profil visokorizicnog klijenta?

Koje proizvode bi danasnji klijenta joS mogli danuz?
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Najveli izazov u bankarstvu danas predstavlja konstrigssistema koji bi
identifikovali, merili i upravljali rizicima. Mereje rizika predstavlja pokusaj
kvantitativnog izrazavanja rizika od gubitka prakej odluci. U bankarstvu su
najzna&ayjniji kreditini i trzisni rizik ali su prisutnedruge vrste rizika ( rizik likvidnosti,
operacioni rizik, koncentracioni rizik itd.). Komgkcija sistema koji bi pratili i merili ove
rizike kao i njihovu méusobnu reakciju i interakciju sa trziStem je dajeaso od
najzn&ajnijih polja istrazivanja u ovoj oblasti.



U bankarstvu seuva velika koléina podataka o svakom klijentu, na osnovu tih
podataka klijenti se mogu svrstati u nekoliko katgg. Ovako grupisani podaci o
klijentima se mogu koristiti za marketinSke kamgamjnalizu rizika, sptavanje odliva
klijenata itd. Za svakog klijenta se na osnovu gatge kojoj pripada moze éekoja je
njegova budéa vrednost kao klijenta kao i kategorija rizikadjgpripada.

U ovom radu baviemo se profilom viskoriznog bankarskog klijenta. Odnosno,
napravéemo model koji klijente klasifikuje u jednu od dkategorijevisokorizican i
niskorizi¢an. Ulazni podaci za model su dvogodiSnja istorigarélijentovog tekéeg
ratuna i demografski podaci a cilj pomenuta podela.



2 Priprema podataka

Priprema podataka je najzahtevnija faza u prostgarivanja. Nepotpuni,
nekonzistentini i podaci sa Sumom vode ka loSimltaima istrazivanja. Priprema ja
klju¢ni korak koji skrguje sam proces istrazivanja i péaga preciznost dobijenih
rezultata.

U velikim sistemima baza podataka podsesto pottu iz razlgitih izvora i
istorijski su dugo prikupljani, Sto za posledicuaiveliki broj greSaka, neekivanih
vrednosti i nepravilnosti u podacima. Primena dtgora istrazivanja nad ovakvim
podacima daje vrlo loSe razultate jer nailazimopmalatke kojima nedostaju vrednosti
nekih atributa, neki atributi izlaze iZekivanog opsega vrednosti, itd.

Nepotpuni podaci (nedostatak vrednosti nekog atxibse javljaju iz mnogo
razloga: vrednosti atributa nisu uvek dostupnej adlkatributa mozda u vreme kad su
evidentirani nisu smatrani bitnim bilo zbog nemamavanja ili zbog ljudske ili maSinske
greske.

Pod podacima sa Sumom podrazumevamo podatke kagji mnednosti atributa
koje nisu @ekivane tj. izlaze iz &ekivanog opsega vrednosti ili sadrZze greSke. Do
ovakvih promena na podacima dolazi usled ljudskealSinske greske pri unosu
podataka, tehnoloskih ogréenja, greSaka u prenosu podataka itd.

Cesto u procesu istrazivanja nisu dovoljni podagé@nog izvora nego je
potrebno da ukljgimo podatke iz raztitih baza, datoteka ili kocki podataka. Integracija



podataka iz viSe razitih izvora moze da dovede do nekonzistentosti.Nagr, u dva
izvorima jedan podataka ima ra&#o ime tako da, nakon integracije dobijamo talssu
dva atributa raz#itog imena a istih vrednosti atributa. Nekonzistest podataka ne
utice fatalno na preciznost istrazivanja ali Zmao utte na efikasnost primenjenih
algoritama istrazivanja.

Metode koje se koriste za otklanjanje prethodnaedawnih nedostataka i pripremu
podataka za istrazivanje mogu se podelitietni grupe (slika 1):

Metode z&isS¢enje podataka
Metode za integraciju podatka
Metode za transformacija podataka
Metode za redukciju podataka
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Redukcija dimenzije podataka je proces koji jewesnom smislu suprotan
integraciji. Redukcijom se smanjuje kafia ili broj dimenzija podataka koji se koriste
tako da rezultati istrazivanja ostanu istog ili skistog kvaliteta.

Normalizacija je joS jedna metoda za pripremugtakk, naréito je bitna kod
algoritama koji se zasnivaju na rastojanju kacsstmeuronske mreze, klasterovanije, itd.
Normalizacijom se podaci skaliraju tako da pripadajrelenom malom opsegu
vrednosti.

Bitno je naglasiti da ove tehnike nisu uzajamndjuskve i da se ne koriste uvek
u navedenom redosledilesto primena jedne metode dovodi do promena kdjevaju
ponovnu primenu neke prethodno primenjene metarprsces pripremani
komplikovanijim i vremenski zahtevnijim. Prema nekautorima priprema podataka
oduzima 60 posto vremena celog procesa istraZivanja

Da bi preprocesiranje bilo uspeSno neophodno jé ighzbalan pregled i detaljan
opis podataka kojie biti kori&eni. Opis podataka nam pomaze da bolje shvatimmegla
i tipi¢cne karakteristike podataka i da lakSe identifikupekoje vrednosti treba tretirati
kao gresSke i nepravilnosti, Ste biti korisno za efikasnije izvrSavanje faz&enja i
integracije podataka.



Data cleaning

Data integration

Data transformation —2,32,100,59,48 — —0.02,0.32, 1.00, 0.59, 0.48
Data reduction attributes attributes
Al A2 A3 Al26 " Al A3 . AllS
. Tl g TI
g m T T4
E T3 _"’g .
= T4 = Ti456
g .
T2000

Slika.1. Metozke pripremu podataka

2.1 Ci$éenje podataka

Procedure z&iS¢enje podataka smanjuju nepravilnosti tako Sto pgmaiu
vrednosti atributa koje nedostaju i identifikujieginosti atributa koje nisu u
dozvoljenom opseguCiséenje podataka je ng&e iterativni postupak koji se sastoji od
uocavanja nepravilnosti i transformacije podatka je nepravilnost utena. Najega
situacija sa kojom se sugemo je da neki atribut nema vrednost. Na primeklipanta



postoje svi podaci osim vrednosti atributa godipnjnod. Ako se smatra da je taj atribut
izuzetno bitan u procesu istrazivanja, akcije kopgu da se preduzmu u tomdju su:

1. Ignorisanje date instance — svi podaci za daliggnka se uopsSte ne razmatraju.
Ovaj metod nije efikasan osim u &hju kada instanca ima viSe atributa bez
vrednosti.

2. Rwno popunjavanje nedostégivrednosti — ovaj metod zahteva dosta vremana i
nije primenjiv na baze sa velikom ktihom podataka.

3. KoriSéenje konstante za popunjavanje nedosthjurednosti. U ovom skiaju se
sve instance u kojima nedostaje vrednost popunjaseym vrednadl. Na
primer, svuda gde nije evidentirana vrednost atalgodiSnji prihod upisuje se
vrednost 5000.

4. KoriSéenje srednje vrednosti atributa za popunjavanjestegléih vrednosti. Na
primer, ako je pros&n godisnji prihod 15.000 za sve instance gde ostdn
atributa godisnji prihod nije evidentirana upissg15.000.

5. Popunjavanje vrednosti atributa srednjom vreda@dributa instanci koje
pripadaju istoj klasi. Na primer, ako se razmatteforija rizika, zamenjuje se
vrednost atributa srednjom vredio&tributa klijenata koji pripadaju istoj
kategoriji rizika.

U nekim sl¢ajevima, nedostatak vrednosti atributa netzgeeSku. Na primer,
kada se klijent prijavljuje za kreditnu karticite&uje se da unese i broj pasosa.
Medutim, ukoliko klijent nema pasos ovo podje ostati prazno. JoS u procesu
projektovanja baze trebalo bi predvideti da liitimora da ima vrednosti ili ne.

Nepravilnosti i greSke u podacima su izazvane raZaktorima: loSe
projektovanim ulazom sa mnogo opcionih polja, |k greSkom pri unosu podataka,
namernom greSkom (npr. kada klijent ne Zeli davos#an podatak) i zastarelim
podacima (npr. adrese koje viSe nisu ¥aZe GreSke se take javljaju kad se podaci
koriste u druge svrhe od onih za koje su préeivi. Nepravilnosti se mogu take
pojaviti i posle integracije podataka.



Kako god da je do greSaka i nepravilnosti doSlai, korak je njihovo
identifikovanje. Najbolja polaznadaka za identifikaciju greSaka je analiza detaljnog
opisa podataka. Opis podataka bi trebalo da sadrgvaki atribut domen i tip podatka,
ocekivane vrednosti za svaki atribut, podatak dad vrednosti moraju da pripadaju
o¢ekivanom opsegu i da li ima zavisnosti medju atirba.

Postoji viSe komercijalnih alata koji se bave otlrijem i ispravljanjem greSaka i
nepravilnosti u podacima. Neki od njih koriste istatke funkcije da bi otkrili veze
medju atributima, drugi klasterovanje da béiliorrednosti koje izlaze iz @ekivanog
opsega, dok nekéak mogu da koriste i detaljan opis podataka. MrmygreSaka mogu
biti ispravljene i réno tj. upotrebom nekog upitnog jezika.

Nakon u@avanja greSaka i nepravilnosti drugi korak je tfamsmcija podataka.
Neki alati dozvoljavaju jednostavne transformapipelataka ili dozvoljavaju da
transformacije budu definisanje preko GUI-ja alzbeg vrlo ogrargienih mogiénosti
nage&e pisu prilagdeni skriptovi.

Proces otkrivanja greSaka i transformacije podateg&igu uklanjanja tih greSaka
troSi vreme i daje nikakvu povratnu informaciju.aftoga a i zboginjenice da
transformacija moze da dovede do novih greSakdikakje doslo do bilo kakvih
promena u podacima, nakon zavrSetka procesa atiaigmeSaka i transformacije
podataka, korisnik treba da se vrati négiak i ponovo proveri greske.

2.2 Intergracija podataka

U procesu istrazivanja podatake@sto je neophodno da koristimo podatke iz viSe
baza, kocki podataka ili datoteka. U ovomtaju moramo biti jako oprezni jer gesto
deSava da je isti podatak opisan ratdin atributima u razliitim izvorima podataka.
ViSestruko korigenje istih podataka produzava pro¢&genja podataka i z&ajno utte
na efikasnost algoritama istrazivanja. Da bi ovakepravilnosti sveli na minimum
nepohodno je detaljno opisati sve podatke.

Druga bitna stvar o kojoj treba voditictana pri integraciji podatak jeste: da li
neki atribut moze da bude izveden iz drugih atabida primer, ako u istrazivanjudve



koristimo podatke o kvartalnim prihodima klijenataviSno je koristiti i godisnji prihod
jer se godisnji prihod dobija agregacijom iz kvhria U veiini slucajeva méusobna
zavisnost atributa nije lako tigva kao u navedenom primeru. Za merenjeiosmbne
zavisnosti atributa koristi se korelacijska analikarelacijska analiza meri zavisnost
atributa na osnovu vrednosti atributa. Za nutkeratribute najese kori€eni metod
korelacijske analize je Pirsonov moment koefidij&rednost ovog koeficijenta govori
da li su atributi nezavisni ili pozitivno (ili negi@ano) povezani. U skaju da su atributi
pozitivno povezani vrednosti jednog aributa rastypgrastom vrednosti drugog atributa.
Za ispitivanje zavisnosti kategokih atributa se koristjy” test koji pretpostavlja da su
atributi nezavisni, a zatim statigi testira ovu hipotezu.

Jos jedna konfliktna situacija sa kojom se mozemerdtnemo je raziito
evidentiranje istog podatka u razim izvorima. Na primer, starost klijenta moze u
jednoj bazi da bude zabelezena pémbroja godina (npr. kao brgodina =28) a u drugoj
pomcaiu informacije o godini réenja (npr. kao godrtenja=1982).

2.3 Transformacija podataka

U ovom koraku, podaci se transformiSu u oblik kmjaces istrazivanjaini brzim
i efikasnijim. Tehnike koje se koriste pri transfaciji su:

1. Preoblikovanje. Preoblikovanjem se otklanjaju Sumovi u nurtiérn atributima.
Metode koje se n&g&e koriste se mogu podeliti u tri grupe: metodomadiganja
(eng. binning) se skup mogtih vrednosti atributa deli u nekoliko grupa, metodo
izravnavanja (engsmooting) se podaci preoblikuju na osnovu srednje vrednosti
atributa ili grantnih vrednosti grupe i metodom regresije se vredmbsbuta
aproksimiraju adekvatnom funkcijom. MozZe se katiisklasterovanje kojim se sine
vrednosti atributa grupiSu a ostale smatraju vretila van granica.

2.Agregacija. Agregacija se koristi kada su za analizu potrebimi podaci. Tipina
primena agregacije je konstrukcija kocki podatd¥a primer, na osnovu meseh



podataka o prodaji nekog proizvoda dobijamo godidtgl. Rezultujdi podaci su
manjih dimenzija i bez gubitka informacija neophibdra analizu.

3.Generalizacija. Generalizacijom se podaci nizeg nivoa zamenjupilapona viseg
nivoa. Na primer, kategaki atribut ulica moze da uzima veliki broj vrednosiz
¢injenicu da se se imena ulica ponavljaju u razmadgvima bilo kakva analiza po
ovom atributu née dati zadovoljavajie razultate. Za \é@nu upotreba neophodno je
zameniti vrednost atributa ulica podatkom viSegaivgrad, region i sl.

4.Normalizacija. Normalizacija atributa ubrzava faztiemja u istrazivanju podataka jer
se atribut skalira tako da njegove vrednosti pgpadnalom opsegu vrednosti npr. od
0 do 1. Normalizacija je posebno Zama kod metoda koji se zasnivaju na rastojanju
kao Sto su neuronske mreze, metode najblizeg suséakierovanja jer sptava da
atributi sa velikim vrednostima (npr.prihod) u pees istrazivanja budu smatrani
bitnijim od atributaiji je opseg vrednosti maniji (npr. godine). Kege korigene
metode normalizacije su min-max normalizacijaymalizacija z vrednosti i
normalizacija decimalnim skaliranjem.

Min-max normalizacija je linearna transfomacija&kap sve vrednosti atributd ¢iji

su maksimum i minimunmin , i max, vrsi preslikavanje

[minA, maxA] - [novi _min,, novi _maxA]. Normalizacija z vrednosti se zasniva na
srednjoj vrednosti i standardnoj devijaciji atria@ukoristi se kada stvarni minimum i
maksimum nisu poznati ili postoji mogwost da su minimum i maksimum vrednosti
koje izlaze iz domena vrednosti atributa. Normaligadecimalnim skaliranjem je
pomeranje decimalnedike deobom vrednosti atributa odredjenom konstantgan
vrednost zavisi od maksimalne vrednosti atributesl&linja dva metoda menjaju
neznatno podatke dok min-max normaliza¢yaa odnos m#u vrednostima atributa.

5.Konstrukcija atributa. Dodatni atributi se konstruiSu i dodaju na osnogstjeih u
cilju povetanja ta&nosti i efikasnosti istrazivanja. Novi atributi i@ da daju nove
informacije u otkrivanju novih veze e postojéim podacima. Koristi se nekoliko
tehnika za konstrukciju novih atributa koje su zasme na poznavanju date oblasti.
Dodavanjem novih atributa poteeva se slozenost podataka i usporava proces
istrazivanja. Princip koji bi trebalo primenjivg¢ da se novi atributi dodaju postéja
a da se zatim uklone svi oni atributi koji se pdskpdodavanja mogu smatrati
irelevantnim.
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2.4 Redukcija podataka

Metode za redukciju podataka se primenjuju za doi@jpodataka manjeg obima
uz zadrzavanje karakteristika orginalnog skupa tas@a Neke od tehnika redukcije
podataka su izbor atributa, redukcija dimenzijegiakla, redukcija brojnosti podataka,
diskretizacija i hijerarhija koncepata. U odeljk4 2 je dat detaljan opis tehnike izbora
atributa, a u odeljku 2.4.2 diskretizacije i hiprge koncepata.

2.4.1 Izbor atributa

Rezultati istrazivanja podataka zavise od kvalitééanih podataka. Ukoliko su
podaci neadekvatni i/ili loSeg kvaliteta i rezulia biti manje precizni. Baze podataka
uobiajeno sadrze veliku kd@inu podataka koji nisu povezani sa speaifin
istazivanjem. Kori&enje atributa koji su zasnovani na ovim podacimadodo manje
efikasnosti primenjenog algoritma i manje prec&ncCilj ove metode je da elimnise
sve irelevantne i i@ najmanji podskup atributa tako da dobijena rasfaoderovatnéa
klasa podataka bude Sto bliza orginalnoj raspdagdi se dobija kada se koriste svi
atributi.

Za n atributa postoji”moguwih podskupova,tako da broj podskupova raste
eksponencijalno sa pos@njem broja atributa kao i broja kladdajbolji i najgori atributi
se uobtajeno biraju statistkim metodama koje mere koliko su atributidnsobno
nezavisni. Najboljim se smatraju oni koji su medjuso nezavisni a imaju veliku
zavisnost sa atributom koji odliige pripadnost klasi.

Osnovne metode za izbor atributa u&ljju neku od sledgh tehnika:
1. Izbor korakom napred: getni skup atributa je prazan. U svakom koraku se
dodaje najbolji od preostalih atributa.

2. Eliminacija korakom unazad: petni skup atributa sadrzi sve atributa. U svakom
koraku se eliminiSe najgori od preostalih atributa.
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3. Kombinacija prethodno navedenih metoda: u svakorakwwse bira najbolji i
eliminiSe najgori od preostalih atributa.

4. Indukciju drvetom odltivanja: koristéi sve atribute konstruiSe se drvo
odlwivanja. Posle konstrukcije, svi atributi koji sep@ave u drvetu smatraju se
nebitnim i eliminiSu se.

Izbor Sto manjeg broja atributa je Zag@n i u analizi rezultata istrazivanja jer na
osnovu manjeg broja atributa lakSe shvatamo zasteki podaci bas tako klasifikovani.

2.4.2 Diskretizacija i hijerarhija koncepata

IstraZzivanje na redukovanim podacima zahteva mapgeacija i efikasnije je.
lako se redukcijom gubi na detaljnosti podatakajdabpodaci imaju véu vrednost za
primenjeni algoritam i lakSi su za interpretacifiehnike za diskretizaciju se dele na dve
grupe na osnovu pravca u kome se vrSi diskretaadia li se tom prilikom koriste
atributi koji odretuju pripadnost klasi. Diskretizacijom se opseg wasli numekikog
atributa deli u nekoliko intervala, pfemu se graiinim vrednostima intervala zamenjuju
stvarne vrednosti atributa. U zavisnosti da Inag@a@etku biraju granine take na
osnovu kojih se opseg vrednosti atributa deli naruale, ili se sve vrednosti atributa
posmatraju kao potencijalne grame ta&ke a zatim se vrsi njihova eliminacija, za
metodu diskretizacije se kaze da radi odozgo nailiiddozdo na viSe.

Primena hijerarhije podataka podrazumeva diskrejizaumertkih atributa u
smislu da se podaci nizeg nivoa zamenjuju podavigey novoa. Na primer, numeki
atribut godine se zamenjuje podatkom viSeg nivaadirdrednjih godina ili penzioner.
lako se ovakvom generalizacijom gubi na detaljnpstiatka,pokazalo se da primenom
algoritama na ovakve podatke dobijaju bolji reatiltiz maniji broj ulaznol/izlaznih
operacija.
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3 Klasifikacija

Klasifikacija je jedna od n&gge korigenih metoda za istrazivanje podataka jer
je u nasoj prirodi da stvari oko sebe, kako bibalje shvatili ili organizovali, konstantno
klasifikujemo i kategorizujemo. Klasifikacija serksti u :

- odabiru najbolje terapije za pacijenta od nekohkagLcih

- klasifikaciji kreditinih zahteva kao visokoreih ili niskorizi¢nih
- proceni da lice i koji korisnici kupiti odrdeni proizvod

- izboru ciljne grupe klijenata za marketinske kamean

Navedene primeri predstavljaju neke oddiin primena klasifikacije u medicini,
bankarstu i marketingu. Primena klasifikacije j@Ka i u reSavanju problema u drugim
oblastima. Da bi bolje objasnili klasifikaciju @ksticemo problem klasifikacije
kreditnih zahteva kao visoko ili nisko rénie. Banka za svakog svog klijenta poseduje
informacije o messmom prihodu, godinama starosti, proizvodima kojadtoi sl. Nakon
Sto Kklijent podnese zahtev za kredit svrstava jeelnu od dve kategorije (kao visoko ili
nisko rizican) na osnovu informacija koje banka posedujejerkl i slicnosti tih
informacija sa klijentima koji su se ranije pokazalo pripadnici odgovarage
kategorije.

Klasifikacija nekog objekta se zasniva na pronalazslicnosti sa unapred
odreienim objektima koji su pripadnici raziiih klasa. Skknost dva objekta se odige
analizom njihovih karakteristika pri tome se svalkjekat svrstava u neku od klasa sa
odrelenom t&no&u. Objekti koji treba da budu klasifikovani su ¢egte predstavljeni
kao n-torke u tabeli ili datoteci. Zadatak je,asmovu karakteristika objekatga
klasifikacija je unapred poznata, napraviti modelbsnovu kogée se vrsiti klasifikacija
novih objekata. Broj klasa je unapred poznat aogen. Redosled klasa nije bitan.
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Proces klasifikacije se sastoji iz dve faze kag&tarikazano na slici 2. U prvoj
fazi gradi se model na osnovu karakteristika olipekiga klasifikacija je poznata. Podaci
za izgradnju modela se dage nalaze u tabelama gde je svaka instaobjekta X
predstavljena (n+1)-dimenzionim vektorom atrit X = (x, X,,...,X,,X) . Pri tome svaka
instanca uzima samo jednu vrednost atributa klagertbut klase moze da ima koten
broj diskretnih vrednosti koje nisu diene. U ovoj fazi klasifikacioni algoritantiuna
osnovu poznatih klasifikacija tj. na osnovu instasigekatacija je klasifikacije poznata.
Na osnovu vrednosti njihovih atributa i atributade, gradi se skup pravila na osnovu
kojih ¢e se kasnije vrsiti klasifikacija. Metode klasé#iije su zasnovane na drvetima
odlwivanja, pravilima klasifikacije, Bajesovim klasiikorima, neuronskim mrezama,
itd. U daljem tekstuie biti detaljnije opisane metode koje se koristadu i koje su
zasnovane na drvetima odivanja (odeljak 3.1) i neuronskim mrezama (odef§dX).

U drugoj fazi model se testira tj. procenjuje segojva tanost. Pod té&nogu
podrazumevamo procenat instanci koje sanalasifikovane. Vrednost atributa klase
svake testne instance poredi se sa vradnaibuta klase koja je odtena na osnovu
modela. Za testiranje modela koriste se instangeieu korigene u fazi tienja.

Testne instance se faie izdvajaju sldajnim izborom, pre fazecenja, od
instancicija je klasifikacija poznata. Ako jedaost modela zadovoljavaja onda se dalje
koristi u klasfikaciji objekat&ija vrednost atributa klase nije poznata.

Metode klasifikacije se porede i ocenjuju na osnshedl€ih kriterijuma:

» Tacnost — sposobnost klasifikatora darta klasifikuje instancu nepoznate
vrednosti atributa klase

* Brzina — broj operacija koje se izvrSe pri konstijik primeni klasifikatora

* Robustnost — preciznost klasifikatora kada se@ni na podacima sa Sumom ili
podacima kojima nedostaju vrednosti nekih atributa

« Skalabilnost — efikasnost metode ako se primemajeelike koléine podataka

* Interpretabilnost — jasan prikaz i razumevanije Iteta

1 Pod instancom podrazumevamo n-torku= (Xl, X2,...,Xn,X) , gde suX;, X,,...,X, atributi a X
klasni atribut
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— _\_\_'—‘——\__
fame age imcome  loun_decision
Sandy Jones. young Ioow risky
Bill Lee young loow risky
Caroline Fox  middle aged high sufe
Rick Field middle_aged low risky
Susan Lake  senior ] sufe
Claire Piips ~ senior medium  safe

Joe Smith middle_aged  high safe
IF age = vouth THEN loan_decision = risky
IF incowme = high THEN loan_decision = safe

IF age = middie_aged AND income = low
THEN lpan_decision = risky

(1)
[ Classification rules ]
= o
Test data New dats
nane age income  lman_decision " {lohn Henry, middée mged, Isj;'\:k\_h
i i Loan decision?

Juan Bello wenion [ safe 2

Sylvia Crest  middle aged low risky

Anne Yee middle_aged high sufe
(b risky

Slika 2. Klasifikacija klipata prema kreditnom riziku

3.1 Klasifikacija pomocu drveta odlucivanja
Klasifikacija pom@u drveta odltivanje je jednostavna i brza Sto je i razlog zbog

¢ega se Siroko primenjuje u raznim oblastima kas8tmedicina, finansije, marketing,
astronomija, itd. Konstrukcija drveta odivanja ne podrazumeva nikakvo znanje iz
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oblasti kojoj pripada problem koji se reSava. Drdgara strana primene drveta
odlwivanja je Sto reprezentacija rezultata u formi tavatuitivana i lako shvatljiva.

doe?

youth middle_aged senior

student? yes credil_rarg?

i8] excellent

e

Slika 3. Dredlwivanja

Na slici 3. je dat primer drveta odiuanja koje na osnovu atributa godine,
student i kreditne sposobnosti daje odgovor nanjatda lice klijent kupiti odréeni
proizvod ili ne. Svaki unutrasivor drveta je testiranje nekog atributa, svaka gran
rezlultat tog testa i svaki list jedna od méuvrednosti atributa klase . Za instariga
vrednost atributa klase nije poznata, atributiestitaju kroz drvo od korena ka listovima
koji sadrze vrednost klasnog atributa za tu ingtanc

Osnovni algoritam za konstruisanje drveta oiflanja je:

Ulaz:
* D - skup instanci i njima pridruzenih atributa ldgzredstavljenih n-torkama
» Lista atributa
* Proceduraizbor_atributa koja bira najbolji kriterijum za podelu tj. birérdut
koji najbolje deli n-torke u klase
1zlaz:
* drvo odlgivanja

Algoritam:
(1) KonstruiSi koren N
(2) Ako n-torke iz D pripadaju istoj klasi C onda vrhltikao list drveta sa klasom C

(3) Ako je lista atributa prazna onda vrati N kao lttveta sa najbrojnijom klasom u D
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(4) Primeni procedurizbor_atributa pri izboru najboljeg kriterijuma A za podelu u
c¢voru N

(5) Obelezicvor N kriterijumom podele

(6)
a) Ako atribut A uzima diskretan skup vrednosti i alitgm nije ogranien samo na
generisanje kreiranje binarnog drveta konstruidngrza svaku od vrednostikaje
A uzima
b) Ako A ne uzima diskretan skup vrednosti proceddvar_atributa vraca
tatku_podele. Na osnovu nje se konstruiSu dve graegegtha sadrzi sve vrednosti

za koje je a; < tatka_podele, a druga vrednosti za kojeaje> tacka_podele

Ako A uzima diskretan skup vrednosti i algoritandpava samo generisanje
binarnog drveta. Proceduirdbor_atributa vraca podskupS, vrednosti atributa A i

formira dve granea; 1S, i a, 0 S,

(7) Ukloni atribut A iz liste atributa

(8) Za svaki podskuD; n-torki iz D ako jeD; prazan pridruzi listvoru N sa
najzastupljenijom klasom u D. ld@, pridruzi drvo generisano za Ojsta_atributa

(9) Vrati drvo

Ako je n broj atributa koji opisuju n-torke u [D] broj n-torki u D onda je broj operacija
potrebnih za konstrukciju drveta nB| * log |D|.

Ovo je primer osnovnog algoritma za konstrukcijuatia. Generalno, algoritmi se
medusobno razlikuju po mehanizmima koje koriste z&mastivanje drveta i po proceduri
za izbor sledeeg atributa za podelu. Osnovni algoritam koji jetpodno opisan zahteva
jedan prolaz kroz n-torke za svaki nivo drvetaiSta za posledicu dugu fazdenja i
potencijalni manjak memorije u $laju rada sa velikim bazama.

Tokom konstukcije drveta mera koja se primenjujgbwru atributa odiduje
kriterijjum podele odnosno atribut koji najbolje ideitorke u klase. U idealnom siaju
svaka particija bi trebalo samo da sadrzi n-tortje fpripadaju istoj klasi. U praksi
najbolji kriterijum podele je onaj koji je najblimealnom. Primenjena mera rangira
atribute i atribut koji je najbolje ocenjen se lwasledé kriterijum podele. Ako je
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algoritam ogrartien samo na konsturkciju binarnog drveta procedra&au tatku podele
I podskupove podele.

Najceke kori¥ene mere su informaciona dobit, odnos dobiti i Gideks.
Algoritam ID3 koristi entropiju kao meru za izbdributa. Za svaki atribut A procenjuje
se entropija i bira atribwija je entropija minimalna. Nedostatak ID3 algowtie to Sto
preferira atribute sa velikim brojem vrednosti. )¢ naslednik je C4.5 algoritma koji
kao meru koristi odnos dobiti. Za razliku od ID3ikangira atribute na osnovu kdine
informacija potrebne da se klasifikacija zavrSi ovara uzima u obzir i ukupan broj n-
torki u D. Problem sa ovim algoritmom je to St@@sto jedna particija mnogo éeeod
druge Sto dovodi do nebalansiranosti.

CART algoritam koristi Ginijev indeks. Neka postHjiklasa i ako je verovatia i-te
klase p,, vrednost Ginijevog indeksa je- ZiK:l p> . Najmanja vrednost koju ovaj zbir
moze daima je 0, i u tom shju sve instance pripadaju istoj klasi. Kada staimse
ravnomerno raspodene u klase vrednost Ginijevog indeksa je nagvaznosil-1/K .
U svakom koraku bira se atribut koji najviSe umgnprednost indeksa.

Svi navedeni algoritmi imaju svoje prednosti i méaeo da ne moze da se kaze
koji je najbolji u svim sldajevima. U zavisnosti od podataka sa kojima se rsiili
algoritam moze da pokaze r&zie karakteristike.

Drugi problem sa kojim se sremo pri konstukciji drveta je generisanje grana
koje su rezultat podataka sa Sumom ili vrednostigranica. Odsecanjem ovakvih grana
dobija se drvo koje je manje slozeno, a uz to hddze klasifikuje testne podatke.
Metode za potkresivanje drveta uglavnhom koristgssigke metode za procenu najmanje
pouzdanih grana. Kod metode predpotkresivanja sevione podseca nego se u fazi
konstukcije drveta procenjuje po kojim granamarebd dalje vrsiti deobu, a zatim se te
grane zamenjuju listom. Drugi pristup, koji zahtevge izr&unavanja, je da se drvo
generiSe u potpunosti a zatim se najmanje pouzgiame podsecaju 0dnosno zamenjuju
listom koji sadrzi najzastupljeniju klasu.
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3.2 Neuronske mreze

Neuronske mreZe imaju Siroku primenu u u medicimsiktrazivanjima,
prepoznavanju rukopisa i govora, finansijama i retingu. Koriste se i za klasifikaciju i
za preduwitanje U ovom tekstu se o neuronskim mrezama geeoaspekta klasifikacije
podataka. U odnosu na drvo odlitanja neuronske mreze su se pokazale efikasnije u
slwaju nepotpunih podataka, nedostdjuwrednosti atributa i podataka sa Sumom.
Dodatna prednost je preciznija klasifikacija po#ataa koje nisu postojali ghi podaci
u fazi wenja. Neuronske mreze minimalizuju ljudski fakjer mogu biti u velikoj meri
automatizovane. Paralelizacija je joS jedan oddi@kzbog kojih su mreZe popularne jer u
radu sa velikim bazama podataka mamst paralelizacije daje veliku prednost u odnosu
na pristupe koji ne podrzavaju paralelizaciju olerad

[nput Hidden Cutput
layer layer layer

Slika 4. ViSeslojna mreza sa tokordgiaka unapred

Grubo govorél, neuronska mreza je mreza ulazno/izlaznih jedipiovezanih
tezinskim koeficijentima. Tokom faze€enja mreza podeSava se tezinske koeficijente
tako da greska bude minimalna anast klasifikacije maksimalna. U testnoj fazi se
proverava ténost dobijene mreze i ukoliko su rezultati zadowadjLei mreza se dalje
primenjuje za klasifikovanje podataka. U upotrabrazni tipovi mreza i algoritama a
najpopularniji je algoritam sa propagacijom unazadaj algoritam je zasnovan na
viSeslojnoj mrezi sa tokom podataka unapred (SlikaOvakav tip mreze sastoji se od
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jednog ulaznog sloja, jednog ili vise unutrasnihjesta i izlaznog sloja. Podaci putuju
samo u jednom pravcu od ulaznog ka izlaznom sldlazni sloj prihvata podatke od
atributa n-torki, a unutrasnji slojevi i izlaznogbd prethodnog sloja. Veze medju
slojevima su iskazane tezinskim koeficijentima koji se koriguju posle svakog prolaza
poreienjem t&ne i dodeljene vrednosti atributa klase. Nakon eageske koeficijenti se
koriguju, pricemu se korekcija vrSi u suprotnom smeru, tj. odzmbg sloja ka ulaznom.

lako su se neuronske mreze pokazale superiormigiasu na druge metode
dosta su kritikovane zbog apstraktnosti i malerpretabilnosti rezultata. Ljudskom umu
je teSko da ud vezu izmeu tezinskih koeficijenata i skrivenih slojeva nenske mreze.
Medutim, zbog ostalih dobrih karakterisitka mrezaoslpdnje vreme se radi na razvoju

manje apstraktim.

Drugi nedostatak neuronskih mreza je topologijazmm@dnosno nepostojanje
jasnih pravila u kojim stajevima je koja topologija mreze najpogodnija. Zaksi
primenu se metodom pokuSaja i gresSke ddjeenajbolja topologija mreze. Pri tome se
pod topologijom mreze podrazumeva broj jedinicamiey sloja, broj unutrasnjih slojeva
i jedinica unutar njih i broj jedinica izlaznog EoAko tatnost nije zadovoljavajia,
nakon faze testiranja, postupak se ponavlja.

Faza denja je uohiajeno duga i u potpunosti je zavisna od &ok i kvaliteta
ulaznih podataka tako da su dobar odabir podakaleditetna priprema i normalizacija
atributa kljuEni za uspeh ove metode.

U nastavku je dat algoritam klasifikacije pofaaneuronskih mreza sa propagacijom
unazad:

Ulaz:
- D skup objekata odnosno n-torki i njima pridruzeathbuta klase
- | stepen tenja
- Topologija mreze

Izlaz:

- neuronska mreza
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Algoritam:

(1)

(2)
3)
(4)

(5)

(6)

(7)

(8)

(9)

inicijalizovati sve tezinske koeficijente; i odstupanjag,
sve dok uslov_zaustavljanja nije zadovoljen{
za svaku n-torku X iz D {
za svaku jedinicu ulaznog slofa j
izjedraulaz i izlaz
O;=1,
za svaki jedinicu unutrasnjegizlaznog sloja j{
izkaunaj ulaz i izlaz u odnosu na prethodni sloj i
= 2 w0+,
1
1+e’
za svaku jedinicu izlaznog sloja
izkaunaj gresku
Errj = Oj (1_Oj )(Tj _Oj)
za svaku jedinicu j unutraSnjegjaod izlaza ka ulazu)
iz€anaj gresku u odnosu na visi nivo k
E,=0,0-0)2 E,W,
za svaki koeficijent u mrezi

0,=

izkaunaj poveéanje inkrement i koriguj
AVvij = (I)Erri Oj
W =W + Aw; }
za svako odstuparjeu mrezi {
izkaunaj povéanije i koriguj
AG;=()E,,
6,=6,+00, }
1}

Kod algoritma sa propagacijom unazad u prvom kossktezinski koeficijenti

w; i odstupanjad; inicijalizuju na male sleajne vrednosti (uobajeno izmedju -1 i 1).
Zatim se iterativno obradjuje svaka n-torka i perguredviiene i té&ne vrednosti klasnog
atributa. Za svaku ulaznu jedinicu izley je jednak ulazu ;, dok se ulaz i izlaz za
jedinice unutrasnjih i izlaznog sloja iztaavaju na sledenacin:

ulaz kao linearna kombinacija izlaza iz prethodslaga pomnozenih sa tezinskim
koeficijentimal ;= " w0, +6,

izlaz poma@u funkcije O, =1/(1+ e ). Za izlazni sloj ova funkcija daje pocenu
vrednosti atributa klase.
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GresSka se tuna od izlaznog ka ulaznom sloju, pemu se za izlazni sloj¢ana
po formuli E”J_ = 0,(1-0,)(T, -0,) gde jeO, pocenjena vrednost atributa klas& a
tatna vrednost atributa klase. Faz@nja se zavrSava kada razlika izimeéezinskih
koeficijenata prethodne i teke iteracije dostigne minimum. Stepetenjal je
konstanta izmedju 0 i 1 koja spexa da sedenje zavrSi kad je razlika koeficijenata
dostigla lokalni minimum. Uobajeno je da sé postavlja na 1/t,gde je t do tada izvrSen
broj iteracija.Uslov zaustavljanja je ili wren predwvieni broj iteracija, ili ako jeAw;
ispod odréene granice, ili ukoliko je procenat nekorektnaskiikovanih n-torki ispod
odreiene granice.
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4 Procena rizika u bankarstvu

Prikazane metode za istrazivanje podataka moge @arsene u velikom broju
razlicitih istrazivanja u oblasti bankarstva [2]. Jedrbistrazivanja sprovedeno je u
Banci PoStanskoj Stedionici sa ciljem da se idexuié profil viskorizicnog klijenta u
poslovanju sa dinarskim te&m ratunima graana. Dobijeni rezultati bi se koristili pri
obradi zahteva klijenata za odobravanjem sreddiaméie sa ciljem da se smaniji rizik u
poslovanju banke eventualno katia odobrenih a kasnije nenaplativih sredstavaesved
na minimum. Formirani profil potencijalnog klijenta se, pre odobravanja sredstava
banke klijentu na koréenje, uporedio sa profilom visokortnih (i niskoriznih)
klijenata u bazi klijenata banke. Potencijalno ¥isazicnim klijentima se ne bi odobrila
sredstva banke (ili bi se odobrila pod vrlo restvikim uslovima), Profil klijenta bi bio
napravljen na osnovu istorijskih podataka o klipeat sa kojima banka raspolaze. Podaci
o klijentima obuhvataju podatke o stanju na teékuracunima i licne podatke o klijentu.
Za formiranje Zeljenog profila klijenta mogu daiskoriste metode istrazivanja podataka,
od kojih se kao najpogodnija pokazala klasifikadijadaljem tekstu je prikazan primer
primene klasifikacije u proceni klijenta koji jeden u Banci PoStanska Stedionica A.D.

4.1 Primena Klasifikacije u proceni klijenata

IstraZzivanje koje je rdeno je imalo za cilj da da klasifikuje potencijagnklijenta
kao niskorizénog ili visokorizénog u periodu od narednih 12 meseci. Posedovanje
ovakve informacije bi omodgilo banci da pravovremeno reaguje i ne dozvoleklijma
sa visokorizinim profilom da koriste sredstva banke (krediteditne kartice, dozvoljeni
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minus,éekove itd.) za koja se pretpostavlja déenenc@i da budu vréena u narednom
periodu.

Model za ovu vrstu klasifikacije moze da se napnaosnovu raspolozivih
podataka o ponasanju klijenata banke u prethodreingu. Banka PS ima 5 miliona
otvorenih tekdih ratuna, od kojih je 1.5 miliona ¢ana stalno aktivno. Podaci o tekm
racunima se nalaze maainframe ratunaru IBM z10 series, dok se kao RSUBP koristi
IBM DB2. Postoji verzija baze koja sadrzi tékustanje, dok se arhivski podaci izmeStaju
u druge (takde DB2 podrzane) baze, ili se arhiviraju na magmetnakama ako su
stariji od odréenog broja godina.

Atributi koji su izabrani za opis klijenata izdemii su iz pet DB2 tabela. Odabir
atributa je obavljen u skladu sa onim Sto se nalgmdacima i saglasan je sa izborom
atributa u sknim istrazivanjima. lzdvojeni su rgg&e korigeni atributi opisani u
radovima [2] i [3] i joS nekoliko dodatnih atribusa kojima su vrSeni eksperimenti.

Skup izdvojenih atributa bi trebalo da ubrza idéwvanje potencijalno rizinih
klijenata. Vektori atributa klijenata koji pripadaistoj kategoriji rizikace imati sléne ili
identiéne vrednosti atributa.

4.2 Proces konstrukcije modela

Cilj modela je klasifikacija klijenata u klasesokorizi¢an i niskorizi¢an na
osnovu istorijskih i demografskih podataka. Konktija modela se sastoji iz nekoliko
koraka koji ukljiuju prikupljanje i pripremu podataka, konstrukajuibuta, izbor
atributa, balansiranje klasa, klasifikaciju i ocenadela. Na slici 5. dat je graki prikaz
koraka koji su detaljnije opisani u narednim ociatia.
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prikupljanje priprema konstrukeija izhor

podataka podataka atributa atributa

balansiranje klasifikacija ocena
klasa modela

Slika 5. Katrukcija modela

4.3 Prikupljanje podataka

Prvi korak u konstrukciji modela je prikupljanj&aenvertovanje podataka u oblik
koji je prihvatljiv za korigeni alat.

Izdvojeni su podaci o 3259 tedh ratuna koji pripadaju visokoriznim
klijentima. Navedeni klijenti su u toku 2009. godiprestali da izmiruju svoja zaduzenja.
Politika Banke je da se klijenti koji kasne sa idgw@njem dugovanja najpre opomenu
(usmeno i pismeno). Ukoliko klijent nakon opomeeazmiri zaduzZenja podaci od@nu
koji ima neizmirene obaveze se épju u pravnu sluzbu, koja sudskim putem néyja
dugovanja od vlasnika pomenutiituaa. Ovakav ishod je nepozeljan i broj ovakvih
klijenata treba svesti na minimum tj. sgiteovakve klijente da se zaduZuju van
raspolozivih sredstava.

U drugoj grupi klijenata su svi ostali klijentidnosno, klijenti koji imaju trenutno
aktivne tekdi ra¢une u Stedionici. Za formiranje modela izdvojen&@®0 ovakvih
racuna. Birani su réuni koji su imali uplate ili isplate u toku 2001.2008. godine.
Analizom podataka klijenata koji su tuzeni tokon®20godine u odnosu na trenutno
aktivne mozemo videti koje su akcije prethodileategnom ishodu odnosno koje su
karakteristike visokoriznog bankarskog klijenta. U buéhosti, takva informacijée
nam omogtiti da analiziramo podatke klijenta pre odobravastgdstava van
raspolozivih.
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Odlwili smo se da 5000 aktivnih te&ir ratuna bude predstavik celog skupa
niskoriziknih Kklijenata iz sled@h razloga . Udeo visokorianih klijenata procentualno je
oko 1% u odnosu na ostale klijente. Ako bi sveledthjente smatrali niskoriznim i
nad takvim podacima primenili algoritme istrazivapjpdataka sudi bi se sa jednim od
sled€a dva problema. Dobijeni model bi mogao da ima jaditku ta*nost (preko 99
procenata) ali bi mogao i da loSe klasifikuje vigoki¢ne klijente jer se tanost modela
ocenjuje kao procenatacta klasifikovanih (visokorizinih i niskorizénih) klijenata u
odnosu na ukupan broj klijenata. Drugi problem kojnogao da se javi je hedostatak
memorijé. Primena algoritama klasifikacije na ovako velikafi je izuzetno zahtevan
proces u pogledu vremena i resursa. Ukolikmdat modela ne bude zadovoljavaguna
osnovu [1], treba uzeti ¢eskup niskorizénih klijenata.

Kako se u konstrukciji modela koriste istorijskidaci klijenata bitno pitanje je i
kolika kolicina takvih podataka je dovoljna? Barnkesaju veliku koltinu podataka o
klijentima duzi niz godina. Uzimanjem svih tih pséalea prepoteretio bi se model
suvisnim podacima ikak podacima koji nisu relevantni. Na primer, ak&ijgnta koji
je r&un otvorio pre 10 godina razmatramo sve transakaije su se desile, vrlo je
mogute dacemo pogresiti jer se u devremenu stanje na trziStu promenilio i podaci od
pre 7 ili 10 godina viSe nisu korisni. Na osnovji4a sve klijentske aplikacije 2-3 godine
istorije su dovoljne iako se i podaci o samonigiku rada sa klijentom vrlo z&gni. U
konstrukciji ovog modela smo koristili dvogodiSmgtioriju rada tekéih ratuna kao i
podatke o otvaranju tih ¢ana.

Generalno, kod izbora podataka ne bi trebalo dianbusa odbacivanjem tj.
trebalo bi da koristimo Sto viSe podataka, uz uslase u toku istrazivanja odbace
nebitni podaci odnosno da se na osnovu rezultateepe algoritama odredi koji podaci
jesu a koji nisu bitni. Krajni rezultati se zasrivaa nekoliko kljgnih podataka koji se
uglavnom dobijaju kombinacijom iz drugih i koji migcigledni na pdetku rada. Model
je zasnovan na podacima koji se walEno koriste u bankarstvu za kategorizaciju
klijenata i dele se getri grupe:

1. demografske
2. relacijske

2 Pri radu sa WEKA alatom koji je koti&n u ovom istraZivanju.
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3. transakcione
4. dodatne

Demografski podaci suhi podaci klijenta. To su npr.godine, pol, obraaoje,
adresa itd. Ovi podaci su stabilni tokom vremenanalgu da budu promenljivog
kvaliteta u zavisnosti od procedura i disciplinédewtiranja.

Relacijski podaci se odnose na duzinu i trajaejgevsa bankom. Ovi podaci
ukljuc¢uju koliko dugo je data osoba Klijent, koje praze koristi, statuse neki bitnih
dogataja (zalbi, prekorgenja, upozorenja itd.).

Transakcioni podaci se odnose na broj transakeijag klijenta kao i promet pri
tim transakcijama. Obno se uzimaju zbirni podaci za mesec, kvartalatligu.

Dodatni podaci sadrze sve Sto je potrebno ilsgtematra bitnim za blize
odredivanje veze sa datim klijentom, kao na primer, ogakklijenta na prethodnu
marketinsku kampaniju.

Kao Sto smo wenaveli podaci se nalaze u pet tabéija, su kratki opisi dati u daljem
tekstu.

TABELA 1- osnhovna tabela tekin racuna ima oko 6,5 miliona slogova i oko 200
atributa koji opisuju svaki od tekin racuna. Sadrzi podatke o broju téleg r&una,
trenutno stanje na ¢anu, zadnju uplatu, itd. Takodje, sadrzedima demografskih
podataka koji su koré&ni (maténi broj, adresa, posta i sl.), ali i neke relagjglodatke
(datum otvaranja taina, statuse upozorenja itd.)

TABELA 2- sadrzi podatke o firmama koji su uplaiiscedstava na teke ra&une Banke
Postanske stedionice a.d.Tabela sadrzi interne fifni, naziv, adresu, postanski broj,
Sifru delatnosti, broj zaposlenih itd.

TABELA 3- sadrzi podatke o promenama na svim ékuracunima u toku 2007.
godine. Tabela sadrzi oko 90 miliona slogova, kejsastoje od broja teleg ra&una,
datuma i vrste promene (uplata i isplata), Sifenpene i iznosa. 1z ove tabele izdvojeni
su sledéi podaci za analizu klijenta:
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* Uplate i isplate

* Broj obavljenih transakcija

* Minimalan i maksimalan iznos transakcija

» Ostvarni profit

* Zatezne kamate

* Deblokade

* Krediti

* Ovlagena lica

» Posedovanje i upotreba debitnih i kreditnih platmabtica
* Upotreba bankomata

* Internet plganja

* Upotreba Saltera i bankomata drugih banaka

TABELA 4- istorijska tabela za 2008.godinu, salaitima koji su identini atributima u
TABELI 3.

TABELA 5- sadrzi podatke o svim poStama u Srbijji kdklju ¢uju naziv, broj poste,
radno vreme, adresu, grad i region u kome se npé&ta.

4.3.1 Izbor atributa

U ovom odeljku su prikazani atributi koji su izgeni za konstruisanje modela.
Izdvojeno je 55 atribut iz pet tabela i podeljentetri grupe. Kao Sto je spomenuto
ranije, atributi izdvojeni za opis klijenta su k&eni u radovima koji se bave istom
problematikom. Uz to su izdvojeni i dodatni atribngt osnovu analize preostalih
podataka i poznavanja date oblasti. Od izdvojetribwta izabran je podskup koji
najbolje opisuje klijenta i taj podskup je ka@e$ u fazama pravljenja modela
(‘treniranje’) i njegovoj proveri (‘testiranje’).

Demografski podaci

Vec¢inu demografski podataka samo dobili na osnovuinggdenog mathnog broja
gradana koji ima 13 cifara u formi DDMMGGGRRBBBK. Izdjeni su sled&
atributi:
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POL — u maténom broju odréuju pozicije od 10 do 12

BBB pol
000-499 musKi
500-999 zenski

RR - region raenja odrduju pozicije 8 i 9 matinog broja

RR region réenja
00-99 stranci
10-19 BiH
20-29 Crna Gora
30-39 Hrvatska
41-49 Makedonija
5059 Slovenija
70-79 Centralna Srbija
80-89 Vojvodina
90-99 Kosovo i Metohija
GGG godina rdenja se nalazi na pozicijama od 5 do 7
RADNI_STATUS | s obzirom su penzioneri veliki procenata klijenBtake PoStansk
Stedionice a.d. na osnovu $ifara uplatioca sredstavekdi racun
klijenti su podeljeni u dve grupe: penzionere ia@spne.
SFRADELAT odnosi se ha uzZu oblast poslovanje firme kojgpjatilac sredstava
na tekdi racun klijenta npr. sve firme iz oblasti trgovine imagtu
Sifru delatnosti. Ukupno je izdvojeno 42 réik Sifre.
REGION na osnovu broja poste Sire smo odredili lokagde klijent Zivi.

Relacijski podaci

BRDANODOTV u TABELI 1 se evidentira datum otvaranja té&g r&una. Broj
dana od otvaranja do 01.01.2009 smocznali kao razliku dva
datuma u danima.

NEDOZKAMUK ukupna suma naene kamate za nedozvoljeno prekerga
tokom 2007. i 2008.godine.

NEDOZKAMO08 ukupna suma nagane kamate za nedozvoljena prekera u
2008. godini.

DEBLOKADUK broj deblokada tekaeg ra&una tokom 2007. i 2008. godine.

DEBLOKADEO8 broj deblokada telkaeg r&una tokom 2008 .godine.
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IMADINUUK indikator da li korisnik r&una imao DINA karticu ili obavljao
placanja DINA karticom tokom 2007. i 2008. godine.

IMADINUOS indikator da li korisnik ré&una imao DINA karticu ili obavljao
placanja DINA karticom tokom 2008. godine.

IMAVISUUK indikator da li korisnik réuna imao VISA ili obavljao pk&anja
VISA karticom tokom 2007. i 2008. godine.

IMAVISUO08 indikator da li korisnik ré&una imao VISA ili obavljao pk&anja
VISA karticom tokom 2008. godine.

IMAMASTERUK indikator da li korisnik réuna imao MASTER ili obavljao ptanja
MASTER karticom tokom 2007. i 2008. godine.

IMAMASTEROS8 indikator da li korisnik réuna imao MASTER ili obavljao ptanja
MASTER karticom tokom 2008. godine.

IMAMAESTROUK | indikator da li korisnik réauna imadMAESTRO ili obavljao
placanja MAESTRO karticom tokom 2007. i 2008. godine.

IMAMAESTROO08 | indikator da li korisnik réauna imadMAESTRO ili obavljao
placanjaMAESTRO karticom tokom 2008. godine.

KREDIT UK indikator da li je vlasnik telaeg ra&una podigao ili otpléivao
kredit tokom 2007. i 2008. godine.

KREDITO8 indikator da li je vlasnik telaeg ra&una podigao ili otpléivao

kredit tokom 2008. godine.

Transakcioni podaci

UPUK zbir svi uplata na dati tekuracun u toku 2007. i 2008. godine, iz
TABELA3 i TABELAA4.

ISUK zbir svih isplata sa datog telag r&una iz TABELA 3 i
TABELA4.

UPUKO08 ukupan iznos uplata u 2008. godini, iz TABELAA4.

|SUKO8 ukupan iznos isplata u 2008. godini.

AVGUK prose€an iznos transakcije u toku 2007. i 2008. godimdbjjen
deljenjem ukupnog iznosa sa brojem transakcijgamoperiodu.

AVG08 pros€an iznos transakcije u 2008. godini.

AVGUPLUK pros€an iznos transakcije uplate u 2007. i 2008. godini.

AVGUPLO08 poseéan iznos transakcije uplate u 2008. godini.

AVGISPLUK pros€an iznos transakcije isplate u 2007. i 2008. godini

AVGISPL08 pose€an iznos transakcije isplate u 2008. godini.

MAXUPLUK maksimalna transakcija uplate u 2007. i 2008irgod

MAXUPL08 maksimalna transakcija uplate u 2008.godini.

MAXISPUK maksimalana transakcija isplate u 2007. i 2008irg.

MAXISP08 maksimalana transakcija isplate u 2008. godini.

MINUPLUK minimalna transakcija uplate u toku 2007. i 20§&line.

MINUPLO8 (najmanja)minimalna transakcija uplate u 2a@fglini.

MINISPUK minimalana transakcija isplate u 2007. i 20&lini.

MINISPO8 minimalna transakcija isplate u 2008. godini.
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BRTRUK ukupan broj transakcija u 2007. i 2008. godini.
BRTR08 broj transakcija u 2008. godini.

BRTRUPLUK broj transakcija uplate u 2007. i 2008. godini.
BRTRUPLO8 broj transakcija uplate u 2008. godini.
BRTRISPUK broj transakcija isplate u 2007. i 2008. godini.
BRTRISPO8 broj transakcija isplate u 2008. godini.

Dodatni podaci

PROFITUK ostvarena zarada od datog klijenta tokom 20@Q@0B. godine.
Zarada podrazumeva na@dsme naknade za odrZavanjéuaa,
izdavanje novih kartica, obavljene transakcije, k#rdozvoljenog
prekor&enja itd.

OVLLICEUK indikator da li je klijent imao ovl@gna lica u 2007. i 2008. godin|.

OVLLICEOS8 indikator da li je klijent imao ovl&&na lica u 2008. godini

BRTRBANUK broj transakcija na bankomatima tokom 2007 i&@®dine.

BRTRBANOS broj transakcija na bankomatima tokom 2008lige.

BRTRINTUK indikator da li je korisnik tokom 2007. i 20Q8atao preko
Interneta.

BRTRINTO8 indikator da li je korisnik tokom 2008. godin@#acao preko
Interneta.

BRTRDRBANKUK | indikator da li je klijent koristio bankomate daltere drugih
banaka u toku 2007. i 2008. godine.

BRTRDRBANKO8 | indikator da li je klijent koristio bankomate #altere drugih
banaka u toku 2008. godine.

4.3.2 Konstrukcija atributa

Nakon Sto su definisani podaci kd@emo koristiti u konstrukciji klasifikatora
neophodno je da te podatke integriSemo u jednduakiao Sto smo wenaveli podaci se
nalaze u pet DB2 tabela, thgim oblik u kome se nalaze nije prihvatljiv zg@aiitme
istrazivanja koji se koriste u alatu poén&oga je istrazivanje vrSeno. TABELA1 sadrzi
osnovne podatke o klijentu mezu kojima je jako msiorijskih podataka o ponaSanju
klijenta. Istorijske promene nadanu su zabelezene u tabelama 3 i 4. Te promene su
evidentirane kao udena petorka (broj tana, datum promene, vrsta promene, sifra
promene, iznos). Da bi dobili zbirne promene k@&®dnose na promene po karticama,
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profit, deblokade, ovlg&&na lica, upotrebu bankomata i interneta tokoni7202008.
godine bilo je neophodno analizirati Sifre promeéna osnovu analize iz¢uzeljene
podatke poméu sgl upita nad tabelama 3 i 4.

U tabeli 1 za svakog klijenta navedena je Sifnad u kojoj je klijent
zaposlen.Kako je broj razltih Sifara veliki, Sifre su grupisane prema obilaskojoj
firma posluje odnosno oblasti u kojoj je klijenppslen. Kako je Sifra firme suvise
speciféan podatak, umesto nje se koristi odgovaiajpblast delatnosti. Ovaj podatak se
nalazi u tabeli 2, tako da smo uparivanjem taBela dobili podatak o oblasti delatnosti
firme u kojoj klijent radi. Zatim, u tabeli 1 je thaadresa klijenta, ulica i broj poSte, a za
neke klijente je dat i adresni kod. S obzirom dawpodaci suviSe speatfi da bi u
istrazivanju bila udena zavisnost, kotgn je samo podatak o broju poste koji je
zamenjen brojem regiona u kome se broj poSte n&ae poSte u Srbiji su grupisane u
55 regiona u zavisnosti od lokacije na kojoj seamal Ovaj podatak smo dobili iz tabele
5.

Kod klasifikacije klijenata od ziaja su zbirni podaci, tj.ukupne uplate/isplate u
odreienom periodu, broj transakcija itd. Sve promeneatianima date su u tabelama 3 i
4. TABELA3 sadrzi podatke za 2007 godinu a TABELZ2e42008.godinu. Promene na
ratunima od interesa su posmatrane kroz dva vremgreskada.[2]: promene koje su se
desile u 2008. godini i promene koje su se deskern 2007. i 2008. S obzirom, da
nismo sigurni kolko istorije je potrebano za ovalanalizu uzimamo dve godine a u
slucaju da nas model postize istdriast upotrebom samo 2008. godine, odésno
podatke koji se odnose na 2007. godinu.

4.4 Priprema podataka

Kao Sto je vé receno svi podaci se nalaze u DB2 tabeli i da biupbtrebljivi za
algoritme za istrazivanja moraju biti adekvatn@pgmljeni. Priprema je zatevala
integraciju,cis¢enje i transforamciju. Integracija podataka u jetabelu je izvrSena
njihovim uparivanjem po jedinstvenom brojéuaa.Cid¢enje integrisanih podataka je
bilo relativno jednostavno jer su podaci iz izvbrtabela (koje su i i@ sadrzavale
konzistentne podatke) paZljivo birariiséenje je uklj¢ivalo sledée procese:
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Kako su podaci ciljno odabrani, nisu zahtevali gmé&scenja, osim navedenog:

* brisanje svih r&una koji su otvoreni posle 01.01.2007.
* brisanje svih réuna koji nisu imali uplate ili isplate tokom 2002008. godine
« brisanje svih r&una koji imaju status da su likvidirani

* brisanje svih réunaciji je vlasnik umro
* brisanje svih r&una koji imaju status da jetan zatvoren

Na ovaj ndin su obrisani svi podaci koji nisu od zaga. Sledéi korak je bilo
reSavanje problema nedostjuvrednosti. Kao Sto smo naveli u uvodnom delarad
mogute akcije u tom skaju popunjavanje vrednosti atributa sa srednjordno&u
atributa n-torki koje pripadaju istoj klasi, upiednje ili nagese vrednosti kao vrednosti
nedostajieq atributa, brisanje date n-torke¢mo popunjavanje vrednosti atritbuta koje
nedostaju, ili kori€enje konstante za popunjavanje nedosthjurednosti. Tabela nije
velika tako da smo vrednosti koje nedostaju popuaiesom vrednodu atributa:

- Vrednosti atributaS FRADELAT je popunjena sa vredriaskoja se n&es'e javlja
kao vrednost atribut&l FRADELAT.

- Nedostajde vrednosti atribut RR koji se odnosi zemljdenja je popunjen
nagesom vredno&u 7 koja zna da je Kklijent ra@en u Srbiji.

4.5 Normalizacija

Normalizacijom se atributi skaliraju da pripadapreienom malom opsegu
vrednosti. Kao Sto smo spomenuli u uvodnom delukantstrukcije klasifikatora koji se
zasnivaju na distanci kao Sto su neuralne mrez&ib@je bitno da podaci budu
normalizovani jer se na ovaj &ia spr&ava da algoritam smatra bitnijim atribute koji
imaju zn&ajno vee numertke vrednosti.Normalizacija z vrednosti je najpog@ikada
nisu poznati stvarni minimum i maksimum atribut&éda su te vrednosti posledica
greske ili nekakvih vanrednih stanja. Neophodnagenalizacija svih atributa koji se
odnose na iznose uplate, isplate, broj transakbijaj dana. Analizom ovih atributa
primeteno je da postoje vrednosti koje mnogo odstupajprodé€ne vrednosti datog
atributa. Na ovim podacima je primenjena normaljaacvrednosti koja se zasniva na
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srednjoj vrednosti atributa i standardnoj devijadijribut A sa vrednostima
X, X5,...,X, S€ normalizuje po formuli :
. _V—A

JA

\"

gde je A srednja vrednost atributa A@, standardna devijacija.

Attt X,

oa= %[Z :i2 _%(Z Xiz)z}

4.6 Alat koriscen za Klasifikaciju

WEKA ( Waikato Environment for Knowledge Analysis) je alat za pripremu i
istraZzivanje podataka razvijen na Waikato Univetzina Novom Zelandu. Alat
poseduje podrSku za ceo proces istraZzivanfayi od pripreme podataka preko procene
i pripreme razliitih algoritama kao i gratkog prikaza podataka i rezultata istrazivanja.
WEKA je napisana u Javi i distribuira se p8NU General Public Licence. Radi na
skoro svim platformama i tesitrana je na Linux, Wéws i Macintosh operativnim
sistemima. Poslednja stabilna verzija WEKA-e jei3r®Ze se preuzeti sa
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/index.html.

Implementirane su n&gse metode koje se javljaju u istrazivanju podataka:
regresija, klasifikacija, klasterovanje, asocijagijzbor atributa. Mnoge od
implementiranih metoda omoéavaju podeSavanje parametara prema konkretnom
problemu i podacima. Kako je upoznavanje sa podagilju¢no u istrazivanjuMeka
posedujeak 49 metoda za pripremu podataka (érggr).

Podaci u WEKA-u mogu bitiditani u nekoliko razliitin formata datoteka. lako
WEKA podrzava razne formate datoteka prépno je koristiti ARFF format datoteke
koji je osnovni podrzani format. Ostali podrzaninf@ti su: CVS, C4.5 ili binarni. Podaci
takade mogu da se preuzmu sa URL adrese ili iz SQL padatka (videti sliku 6).
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Alat ima tri razltita graficka korisnéka okruzenja ( slika 7.Explorer, Knowledge Flow
i Experimenter.

Najlaksi n&in za kori€enje WEKA-e jeExplorer. Ovo okruzenje omogava laku i
efikasnu primenu svih funkcionalnosti alata putebornih menija. Nakonditavanja
podataka omogiena je priprema podataka k@e®jemfilter-a, primena algoritama za
klasifikaciju, klasterovanje ili asocijacije, ka@bor atibuta i grafiki prikaz modela.

Drugo korisntko okruZzenjeKnowledge Flow, omoguiava korisniku da samostalno

Slika 6¢ithvanje podataka u WEKA
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definiSe sekvencijalnu obradu podatka. Naime, glaedostatalExplorer-a jecinjenica
da sve podatkeuva u glavnoj memoriji — po otvaranju datotekéodize podataka ceo
sadrZaj se ditava odmah. Posledica je da je primena néaggamo na srednjim i malim
bazama podatk&nowledge Flow omogitava precizno definisanje obrade podatka
povezivanjem komponenti koje predstavljaju izvooelataka, metode za pripremu,
algoritme, metode evaulacije i grédi prikaz. Ukoliko algoritmi imaju mogtnosti
inkrementalnog ¢enja, podacte biti Wwitani i obrativani sekvencijalno.

e 4

Applications

'WEKA o

The Urﬂuersity - e
5 of Walkato Experimanter

Frogram  Visualization Todls Help

KnowledgeFlow
Wialk sto Ervviranmment for Knowledge Analysh
Yarsian 36,1

(=) 1999 - 2009

The University of Waikato

Harviltar, Mew Zealar

Sirple CL1

Slika 7. Prikaz gtidh korisnickih okruzenja WEKA-e

Trece okruZzenjeExperimenter, je osmisljeno da pomogne korisniku da odgovori na
osnovno pitanje pri upotrebi klasifikacije i regjeskoje metode i parametri su najbolji
za dati problem? Ovo okruZzenje omoégua pordenje razlitih klasifikatora i filtera sa
razlicitim parametrima. Naravno, palenje moze da se realiziju i kroz Explorer ali
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Exprerimenter nudi automatizaciju celog processtpiee valjanosti i performansi
sistema.

Naravno, iza svih ovih grakih okruzenja nalazi se osnovna funkcionalnost WEXA
kojima moze da se pristupi iz komandne linije.

Prednosti WEKA-e su svakako Sirok spektar metodaripgiemu podataka, izbor
atributa i algoritama integrisanih u jednom al&tatim ¢injenica da bilo koja od metoda
koja je implementirana u Weki moze biti pozivan&azisnickog koda. Posledica je
olakSan razvoj novih aplikacija za istazivanje pga#la uz minimum dodatnog kodiranja.
Zatim, alat je potpuno besplatan, jednostavnoo ks instalira na svakoj platformi. GUI
gacini jednostavnim za kori&nje.

S druge strane veliki nedostatak WEKA-e je dokuraeja. WEKA konstantno
raste i dokumentacija daje samo listu raspolzilgio@tama. Naréito je dokumentacija
za graftko korisntko okruzenje ogratena. Drugi mogéi problem pri radu sa
WEKA-om je skalabilnost. Pri radu sa velikim kotiama podataka vreme za obradu se
drasttno poveéava. Tréi nedostatak j€injenica da u GUI okruzenju nisu
implementirane sve funkcionalnosti WEKA-e pa jeadu neke opcije potrebno pozivati
iz komandne linije.

4.7 Primenjene metode Klasifikacije

Za formiranje testnog modela kai@a su dva algoritma klasifikacije - drvo
odlwivanja i neuronske mreze. Za oba klasifikacion@@dga razmotrili smo
odgovarajde implementacije WEKA-i.

U praksi se pokazalo da se kombinovanjem viSediirlmetoda postiZzu bolji
rezultati nego primenom samo jedne metode. Neke&tdda koje su se razvile kao
varijacije na klagino drvo odldivanja koristebagging, boosting i stacking[11].
Algoritam ADTree je jedna od metoda razvijena tokom poslednje dgckoja je
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pokazala jako dobre rezultate i kod preidwija | kod klasifikacijeADTree se zasniva ha
isticanju (engboosting), mozda najménijoj od pomenute tri tehnike. Klasifikator
ADTree se zasniva na konstrukciji alternirég drveta odigivanja isticanjem [11] i
prilagaden je problemima u kojima se pojavljuju dve klaBmj iteracija isticanja (eng.
NumOfBoostinglterations) je parametar koji treba prilagoditi podacima ljeaeom
odnosu tanosti i vremena utroSenog néemje. ViSe iteracija isticanja rezult@eaveiim
i potencijalno preciznijim drvetom odlivanja alice vreme denja biti duze. Svaka
iteracija dodaje trévora drvetu odltivanja — jedarévor podele i dv&vora predwianja.
Podrazumevani metod pretrage je detaljna pretrerga Expand all paths). Ostale
metode za pretragu su heukik&, ne garantuju optimalno reSenje ali su brzejOva
klasifikator nudi joS opcij@uvanja podataka za grei prikaz.

Klasifikator Multilayer Perception (MLP) je implementacija algoritma neuronske
mreze sa propagacijom unazad. Za razliku od drugikcija implementiranin WEKA-i
MLP poseduje i grafko korisntko okruzenje. Kroz ovo okruzenje je magu
interaktivno menjati topologiju mreze dodavanj&morova i veza. Takde je mogude
podeSavanje stepené&eamja, momentuma kao i broja prolazaka kroz podgkg.
epoch). Stepen &enja je parametar koji odteje stepen korigovanja tezinskih
koeficijenata. Vée vrednosti dovode do &g oscilovanja tezinskih koeficijenata i
proces treniranja je kéa Momentum spré&ava preveliku oscilaciju tezinskih
koeficijenata. Wdenje se prekida nakon zahtevanog broja prolazakapadatke, nakon
¢ega je mogée prihvatiti rezultate ili povti broj prolazaka. Svi parameMLP mogu
da se podeSavaju i u editoru. Parambitddenlayers definiSe unutrasnje slojeve mreze tj.
broj ¢vorova u svakom od slojeva. Paramekagay uzrokuje smanjenje stepenéenja i
odreduje tekifu vrednost stepenaenja tako Sto peetnu vrednost stependanja deli sa
brojem prolaska. Na ovaj &ia se spréava da mreza divergira. Broj prolazaka kroz
podatke se zadaje parametdraningTime a pa@&etne vrednosti tezinskih koeficijenata se
podeSavaju na male ghjne vrednosti parametroseed. KlasifkatorMLP izabran je
zbog ranijih rezultata neuronskih mreza u klasWi#woju podataka iz oblasti finansija i
bankarstva.

Experimentisali smo sa raspolozivim parametrimalza klasifikatora. Pokazalo
se da klasifkatoADTree postize najvéu tatnost kada je paramatsearchPath podeSen
naExpand the heaviest path. Ostali parametri su takie ostali na podrazumevanim
vrednostima jer nisu imali uticaja na&mast klasifikacije.
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Kao Sto je prikazano na slici BILP postize dobru tanost za vrednost
momentuma 0.1. Slna analiza je primenjena za procenu optimalnihrvost drugih
parametara. Mreza ima jedan unutrasnji sloj a stepenja je 0.2. Ostali parametri su
zadrzali podrazumevane vrednosti.

Algoritme smo ocenili tako Sto smo ceo skup podatadk 4478 instanci podelili u
6 disjunktnih trening-test skupova. Za svaki trgpniast skup dve tééne podataka su
kori&eni za treniranje, a jedna ¢nea za testiranje dobijenog modela. U tabeli 1. su
prikazani dobijeni rezultati.
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Slika 8. Zavisnost&aosti klasifikacije od vrednosti momentuma

Najveta tanost postignuta upotreboADTree algoritma je 95,52%. Sve
informacije o t&nosti modela mogu se dobiti iz matrice konfuzijeathta konfuzije
sadrzi informacije o taim i prognoziranim klasifikacijama. Kolone matrise

Proséna t&nost Standardna
devijacija
MLP 90,05 3,01
ADTree 92,08 2,83

Tabela 1. Pros®a t&nost i standardna devijacija B8P i ADTree

prognozirane klasifikacije, a vrstetee klasifiacije. T&anost modela je ukupan broj
tacnih klasifiacija kroz ukupan broj instanci. Présa ta&nost ovog algoritma je 92,08%
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a standardna devijacija 2,83 (videti sliku 8). RmmamMLP u proseku je postignuta za
2% manja tanost. Proséna ta&nost ovog algoritma iznosi 90,05% a standardna
devijacija 3,01.

4.7.1 Povecanje tacnosti odabirom atributa

Odabir atributa je jedan od najvaznijih korakaasKikaciji i istrazivanju
podataka. Takde, to je i vrlo efikasna tehnika za redukciju dirnggmpodataka. Retni
skup atributa n&g&e nije optimalan i sadrZzi nepovezane i suviSndatei.

Nepovezanim nazivamo atribute kod kojih se neeng#iti veza sa atributom
klase, dok su suvisni oni atributi koji nemaju pioan uticaj na tanost klasifikacije.
Obi¢no ovakvi atributicak imaju negativan uticaj nacteost i/ili vreme potrebno za
klasifikaciju. Posle inicijalne primene metoda kliksicije i dobijanja radne verzije
rezultata, primenom metoda odabira atributa &epwog skupa atributa izdvojen je
podskup koji daje wai tatnost klasifikacije.

Na osnovu [8] metod za odabir atributa se sastoji od procedumneriganija (za
pretragu kroz prostor svih mogh podskupova p&etnog skupa atributa), funkcije
evaulacije (meri vrednosti tekeig podskupa atributa) i procedure provere ispravnos
(potvrduje tatnost rezultujdeg podskupa atributa). Osnovna ideja metoda zairodab
atributa je analiza svih mogilh podskupova pietnog skupa atributa u cilju nalazenja
optimalnog rezultujéeg podskupa. Rezult@upodskup treba da da nagretainost i/ili
brzinu klasifikacije. Teorijski, svi atributi kofiemaju uticaj na atribut klase treba da
budu eliminisani iz rezultujeg podskupa. U praksi, rezultdgjypoodskup zavisi od
primenjene funkcije evaulacije.

Metode za odabir atributa su podeljene u dve grdipeer i wrapper. Filter metod
je nezavisan od primenjenog algoritma. Primenongawetoda funkcija evaulacije
ocenjuje vrednost tekeg podskupa atributa na osnovu prediktivnhe spossibsakog
od atributa. Sa druge straneapper metod kao funkciju evaulacije koristi neki od
algoritama i uokiiajeno postize bolje rezultate jer uzima u obzierakciju algoritma i
podataka. Nedostatakrapper metoda je Sto zahteva viSe waavanja u odnosu na
filter metodu, zbogega se rée primenju na velikim skupovima atributa.
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Optimizacija inicijalno dobijenog modela je pokudasdabirom atributa ponio
filter i wrapper metoda impemantiranih\WEKA-i. Od implementiranilfilter metoda
koristena je metoda zasnovana na korela€ift$, eng.Corelation Based Filter). CFS
ocenjuje vrednost podskupa atributa na osnovudpgene prediktivne sposobnosti
svakog atributa i njihove ndasobne zavisnosti. Pozeljni su atributi koji imagliku
zavisnost sa atributom klase a maludosobnu zavisnost. lako &S u osnovifilter
metod funkcija evaulacije je drvo odluanja. Uporedna analiza prikazane u [8]
pokazuje d&CFS postize slkine rezultate kaowrapper metode u sktaju klasifikacije Za
generisanje podskupova kod primene obe metoderigk&nabest-first funkcija.

Algoritam MLP smo eliminisali iz daljeg razmatranja jer su réatiADTree
algoritma dali za 2% \é@ tatnost. Na osnovu [9], izbor atributa necetha pdetni rang
klasifikatora. Odnosno, klasifikator koji daje nalje razultate na p@tnom skupu
atributa dée najbolje rezultate i na svakom podskupu.

Dobijeni rezultati nakon klasifikacijaDTree na redukovanom skupu atributa
pokazali suvrapper metod daje bolje rezulate @itker metoda. Ténost klafikacije
upotrebomwrapper metode se povala poséno 1%. Dok je filter metoda izdvojila e
broj atributa.

Atributi koji odbateni su nepovezani ili suvisni. Analiziranjem nekih atributa
koji su odbé&eni moze se do do ovog zakljgka (videti tabelu 2.). Atributi koje su obe
metode odbacile kao nebitne odnose se na indikptzgedovanja kredita i platnih
kartica, upotrebu bankomata, internetplgja i Saltera i bankomata drugih banaka.
Analizom ovih atributa dolazimo do zaktkea da vise od 90% klijenta nije koristilo ni
jednu od ovih usluga.

Iznenaujuce je da su odigani atributi DEBOLOKADEUK i DEBOLOKADEOQOS
koji su indikatori da je na klijentovomdanu ve napl&ena kazna za prek@enje po
dinarskom tekéem raunu.

U poslednjoj fazi, sa ciljem dobijanja Sto boljgzultata klasifikacije
kombinovali smo rezultate oba metoda. Primetili stagewrapper metod izabrao
demografske i transakcione atribute. S obziromeda apper metod dao bolje rezultate
zakljucak je da demografski i transacioni podaci nose miemacija o klijentu. Sa
druge strandijlter metod je postigao malo slabije rezultate i , thkge odabrao najé¢e
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broj demografski i transakcionih atributa ali jelvpjeno i nekoliko dodatnih i relacijskih
atributa.

Wrapper metod | Filter metod
Zajedniki SFRADELAT, RR, UPLUKO08, AVGUPL08, AVGISPUK,
Odabrani AVGISP08, BRTRUPLUK, BRTRUPLO8
Atributi
REGION, GGG , MAXUPLO0S, | RADNISTATUS, AVGO0S,
Nezavisno MAXISPUK, MAXISPLOS, MINUPLUK, MINISPUK,KREDITOS8,
Odabrani BRTRISPUK OVLLICEQ8, MINISPO8,
Atributi BRDANAODOTV, AVGUPLUK,
MINUPLOS, POL, BRTROS,
DEBLOKADEUK,
BRTRDRBANKUK
Zajedntki NEDOZKAMUK, NEDOZKAMOS8,
Odbaeni DEBLOKADEQO8, IMADINUUK, IMADINUOS, IMAVISUUK,
Atributi IMAVISUO8, IMAMASTERUK , IMAMASTERO8, IMAMAESTROUK,
IMAMAESTROO08, KREDITUK, UPUK , ISUK, ISUK08, AVGUK,
MAXUPLUK, BRTRUK, BRTRISP08, PROFITUK , PROFITOS,
OVLLICEUK, BRTRBANUK, BRTRBANO8, BRTRINTUK ,
BRTRINT08, BRTRDRBANKO0S
Nezavisno POL, RADNISTATUS, GGG, REGION, MAXUPLO0S8,
Odbaeni DEBLOKADUK , KREDIT08, | BRTRISPUK, BRTRBANUK
Atributi AVG08, AVGUPLUK,
BRTRO08, OVLLICEQS,
BRTRDRBANKUK,
BRDANAODOTYV, KREDITOS,
MINUPLUK, MINUPLOS

Tabela 2. Odabrani skupovi atribwtapper i filter metodom

Patevsi od unije atributa odabranih od strane oba deetalbacivali smo po jedan
atribut odabran od strarfiéter metoda a iz skupa relacijskih i dodatnih. Odbauisa
atributi iz skupa relacijskih i dodatnih jerapper metodom koja je postigla bolje
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rezultate nije odabran ni jedan atribut iz ovihpdwa. Odbacivanjem atributa
KREDIT08, OVLLICE08, BRTRDRBANUK i DEBLOKADEUK prostna ta&nost je
uvetana na 94,85%. Atribut BRDANAODOTYV je zadrzan.

4.8 Analiza krive ucCenja

Ovaj odeljak sadrzi prikaz analize krivéemja oba klasifikaciona algoritma.
Ispitivali smo kakav uticaj ima izbor atributa nepes denja odnosno, kakav uticaj ima
izbor atributa na odnos klasifiktora . Tal ispitivali smo i kakav uticaj izbor atributa
ima na bolji klasifikatoADTree.

Na slici 8 prikazana je krivacanja algoritmaADTree sa i bez izbora atributa.
Vidimo da ne samo da su postignuti bolji rezultetkon izbora atributa nego je i kriva
ucenja stabilnija. Oscilacije udnaosti izmeiu razlitih trening-test skupova su ublazene.
Tako da mozemocdekivati i da rezultati na novim objektima (nepoaklasifikacije)
budu precizniji i stabilniji.
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Slika 9. KrivacenjaADTree sa i bez izbora atributa

Zatim, analizirali smo odnosdaosti oba algoritma nakon izbora atributa.
Rezultati su prikazani na slici 9. Kao Sto smaéelavali ADTree je zadrzao poziciju
boljeg klasifkatora dok j&LP postigao prossu tanost od 93,84% Sto je za procenat
slabije odADTree.
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5 Zakljucak

U prvom delu rada prikazana je jedna od metodatraZivanje podataka —
klasifikacija. Klasifikacija je jedna od n#g&e kori&enih metoda u ovoj oblasti.
Prikazani su teorijske osnove i principi za dvaoalgna klasifikacije: drvo odkivanja i
neurnoske mreze. Ta#le su date teorijske osnove za pripremu podatakaarzs
istrazivanja.

U drugom delu rada dat je opis modela konstruigar@oidentifikovanje
visokoriziénih klijenata u poslovanju sa dinarskim téka ratunima. Za ovu primenu,
kori&eni su podaci Banke Postanske Stedionice a.d.iyfikapljanja podataka
razmotrili smo veliku koliinu istorijskih podataka. Odabir atributa za kouktiju
modela saglasan je radovima izsih oblasti. Takde, odreéeni atributi dodati su
nezavisno. Neki od ovako odabranih atributa suezgmtativni s obzirom da su odabrani
od strane dva razita metoda za odbir atributa.

Koristili smo klasifikacione algoritme ohtane u prvom delu rada: drvo
odlwivanja i neurnoske mreze tj. njihove implementaaild/EKA-i. Ovi algoritmi su
kori&eni ranije u slinim sistemima sa dobrim rezultatima. lako su neskermreze
pokazale dobre rezultate u reSavanju &&#i problema , za problem klasifikacije
klijenata bolje rezultate je dalo drvo odivanja. S obzirom, da nismo teorijski razmatrali
nezavisnost atributa pri odabiru korisitili smo dwatoda za izbor atribufdter i
wrapper. Pokazalo se da se najbolji razultati postizu kiomanjem oba metoda. Na
osnovu tektih podataka algoritam drvo odivanja pokazao je bolje rezultate u
identifikovanju visokoriztnih klijenata i nakon izbora atributa.

Ovo istrazivanje je pokazalo da se istraZivanggbaka moze sa uspehom da se

primeni na odréivanje profila potencijalno riznog klijenta i na taj nan olakSa
odlwivanje u sldaju odobravanja kredita ili drugih sredstava iz4mtd banke. S
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obzirom, da u ovakvoj vrsti istrazivanja veliklogu imaju raspolozivi podaci, joS jedna
od posledica sprovedenog istrazivanja je potrebseddonese odluka o minimalnoj
kolicina podataka koja mora da se vodi o klijentu, kagrocedurama da se ti podaci
odrzavaju azurnim i proSiruju u bughosti.
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