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Glava 1

Uvod

Bankarska transakcija je bilo koja promena na stanju racuna klijenta. Svako
pla¢anje karticama, slanje novca ili podizanje na bankomatu spada u bankarsku
transakciju. U danasnje vreme raste udeo placanja karticama u odnosu na goto-
vinu. Po podacima banke federalnih rezervi San Franciska, 2022. godine, gotovina
je predstavljala samo 18% plac¢anja [5]. Imajuéu u vidu sve veéi broj bankarskih
transakcija namece se potreba za njihovom ispravnom klasifikacijom iz vise razloga.
Ispravna klasifikacija bankarskih transakcija omogucava finansijskim institucijama
da efikasno otkriju i sprece prevaru, da bolje upoznaju svoje klijente, da osiguraju
uskladenost sa regulatornim zahtevima. Pored toga, uspesna klasifikacija transakci-
ja pomaze u analizi ponaSanja klijenata, omogucavajuéi personalizaciju usluga $to
povecava zadovoljstvo klijenata.

U ovom radu ispita¢emo mogucénost primene metoda potpornih vektora za vise-
klasnu klasifikaciju bankarskih transakcija, gde se klasa odnosi na kategoriju kojoj
transakcija pripada, kao sto je pla¢anje, transfer novca i sli¢cno. Prvo ¢emo predstavi-
ti metod potpornih vektora u sluc¢aju kada imamo samo dve klase. Nakon toga ¢emo
ispitati Sest razli¢itih nacina da se metod potpornih vektora prenese na slucaj kada
imamo vise od dve klase. Predstavljeni algoritmi ¢e biti primenjeni na bankarskim

transakcijama u poglavlju 4, gde ¢emo uporediti performanse modela.



Glava 2

Metod potpornih vektora u slucaju

binarne klasifikacije

Metod potpornih vektora (eng. SVM) je algoritam nadgledanog statistickog uce-
nja koji se koristi za klasifikaciju i regresiju. Prvobitno je razvijen od strane Vladi-
mira Vapnika i njegovih saradnika u okviru teorije statistickog ucenja [3]. SVM je
zasnovan na ideji pronalazenja optimalne hiperravni u visokodimenzionalnom pro-
storu, koja maksimalno razdvaja dve klase podataka. Osnovni cilj SVM-a je da
pronade hiperravan koja razdvaja dve klase uz maksimalnu marginu, tj. razdaljinu

izmedu hiperravni i najblizih tacaka iz svake klase, koje nazivamo potporni vektori.

(v 2])

Metod potpornih vektora sa tvrdom marginom

Za dati skup podataka {(x;,y:)}\_;, gde je x; € RY vektor ulaznih podataka,
a y; € {—1,1} klase, metod potpornih vektora pokuSava da pronade hiperravan
koja razdvaja ove dve klase. Funkcija ¢ predstavlja transformaciju ulaznog vektora
x u prostor visih dimenzija, a vektor w je vektor normalan na hiperravan. Posto
definisemo slucaj sa tvrdom marginom, pretpostavljamo da su tacke trening skupa

linearno razdvojive u prostoru ¢(x). Hiperravan se moze definisati kao:
y(x) = wlo(x) + b. (2.1)
Trazena hiperravan treba da zadovoljava:

wlio(x)+b>C, zay; =1,



wlo(x;) +b< —C, zay; = —1.
Deljenjem ovih izraza sa konstantom C', dobija se da je:
wlp(x)+b>1, zay; =1,
wlio(x) +b< —1, zay, = —1.
Ova dva uslova mozemo objediniti

yilwTo(x) +b] > 1,i=1...1, (2:2)

'\ ,
A\ .

Slika 2.1: Zelena linija oznacava optimalnu hiperravan koja razdvaja klase, dok ispre-
kidane linije predstavljaju odgovarajuc¢e maksimalne margine razli¢itih klasa. Tacke
na marginama su potporni vektori.

Znamo da je y;[wT¢(x;) + b] = 1, za tacke najblize optimalnoj hiperravni.
Trazena hiperravan je ona koja daje maksimalnu marginu, to jest maksimalno
rastojanje izmedu potpornih vektora. Trazimo w koje daje maksimalno rastojanje

W. Radi boljeg razumevanja, pogledati sliku 2.1. Optimalna hiperravan je ona koja

2
[lw|?”

zadovoljava uslov 2.2 i maksimizuje rastojanje: Trazenu hiperravan dobijamo

reSavanjem sledeceg optimizacionog problema:

1
arg max —— min [yi (who(z;) + b)} ,

b [wli



uz vazenje uslova 2.2. Ideja je da maksimizujemo najkrac¢u distancu tacke od hi-
perravni. Sa problema maksimizacije W, mozemo preéi na problem minimizacije
wl2.

Uvedimo Lagranzove mnozioce (ay, s, ..., ), da bismo originalni problem sa
strogim uslovima transformisali u problem koji se moze lakse resiti, uz uslov nene-

gativnosti a; > 0, ¢ =1, ...,[. Formiramo Lagranzovu funkciju:

L(w,b,a) = %||w||2 — Z ozi[yi(ngb(xi) +b) —1]. (2.3)

Kako bismo pronasli minimum Lagranzove funkcije, potrebno je izracunati parcijal-

ne izvode u odnosu na w’ i b:

OL ’
w WV Z ayip(x;) =0, (2.4)
i=1

0L
ob —

Kada primenimo distibutivnost na 2.3, dobijamo:

Liw,b.e) = 3lwlf” - Zalylw o(x:) zazyz Tb+za@.

Sada ubacujemo 2.4 i dobijamo:
1 !
L(w,b,a) = 5HWH? —[Iw[?+) o

Ovo je takozvani dualni Lagranzov problem:

Z Q; — o Z Z &Zajylyj¢(xl)¢< ) (2'5)

2131

l
uz uslove a; > 01 Zaiyi = 0.
i=1
Ovo je problem kvadratnog programiranja i reSava se sekvencijalnom minimal-
nom optimizacijom (SMO) [13]. ReSenje treba da zadovoljava Karus-Kun-Taker uslo-

ve:



Dakle, za svaku tacku podataka vazi da je o; = 0 ili y;y(x;) = 1. Svaka tacka
podataka za koju je a; = 0 neée se pojaviti u sumi i stoga ne igra nikakvu ulogu
u predikcijama za nove podatke. Potporni vektori zadovoljavaju y;y(x;) = 1 1 sa-
mim tim oni leZe na maksimalnim marginama odgovarajuéih klasa. Ova osobina je
klju¢na za prakticnu primenljivost metoda potpornih vektora. Kada se model obuci,
znacajan deo tacaka podataka moze se odbaciti i zadrzati samo potporni vektori.

Klasifikovanje novih tacaka na osnovu 2.1, moze da se iskaze u odnosu na La-

granzove parametre, koriste¢i uslov 2.4:

!
y(x) = Z i p(%;)p(x) + b. (2.6)

i=1
Zahvaljujuéi osobini potpornih vektora y;[w’x; + b] = 1 i uslovu 2.4, dobijamo

jednakost:

Yi (Z ;Y 0(x;) (%) + b) =1, (2.7)
j€S
gde S oznacava skup indeksa potpornih vektora. ReSavanjem problema kvadratnog

programiranja 2.5 i na osnovu 2.7, parametar b mozemo dobiti na slede¢i nac¢in:

b= NLS Z <yz - Zajyj¢(xj)¢(xi)> )

ies jes

pri ¢emu Ng predstavlja ukupan broj potpornih vektora.

Metod potpornih vektora sa mekom marginom

Do sada smo pretpostavili da su tacke trening skupa linearno razdvojive u prosto-
ru ¢(z). Model potpornih vektora ¢e omogudéiti ta¢no razdvajanje trening podataka
u originalnom ulaznom prostoru x, iako ¢e odgovarajuca granica odluc¢ivanja biti ne-
linearna. Medutim, u praksi se klase mogu preklapati, Sto znaci da tacno razdvajanje
trening podataka mozda nije uvek moguce. Potrebno je prilagoditi model potpornih
vektora tako da omoguéi da se neki trening podaci klasifikuju neta¢no. Za naredni
problem optimizacije, korisno je da ta kazna bude linearno zavisna od rastojanja.
Da bismo to postigli, uvodimo pomocéne promenljive & > 0, gde je i = 1,...,1, sa

jednom promenljivom za svaku tacku trening skupa.



Ove promenljive se definisu sa & = 0 za podatke koji se nalaze unutar ili na
ispravnoj granici margine, dok je & = |y; — y(x;)| za ostale tacke. Progirujemo uslov

2.2 dodavanjem mekog pojasa. Tada trazena hiperravan treba da zadovoljava:

T2

i //\i 7
% pd
%

z1

Slika 2.2: Podaci za koje je & = 0 su ispravno klasifikovani i nalaze se na marginama
ili na ispravnoj strani margine. Oni za koje vazi 0 < & < 1 su unutar margine, ali
su pravilno klasifikovani, jer su na ispravnoj strani granice odlu¢ivanja (primer &;).
Ako se podatak nalazi na granici odlu¢ivanja y(x;) = 0 onda je & = 1. Podaci za
koje vazi & > 1 nalaze se na netacnoj strani hiperravni odlu¢ivanja i klasifikovani
su netacno (primer &; i &3). Slika preuzeta iz |7].

Ovaj pristup ublazava strogu granicu kako bi se postigla fleksibilnija margina i
omogucilo da se neki podaci u trening skupu klasifikuju nepravilno. Vazno je napo-
menuti da, iako pomoc¢ne promenljive omogucéavaju preklapanje distribucija klasa,
ovaj okvir i dalje je osetljiv na ekstremne vrednosti jer kazna za netac¢nu klasifikaciju
linearno raste sa &.

Nas cilj je sada da maksimiziramo marginu, dok kaznjavamo tacke koje se nalaze

na pogresnoj strani margine. Zbog toga minimiziramo izraz:

l

1

SiwlP+C) g, (2.9)
i=1



gde je parametar C' > 0 regularizacioni parametar. Parametar C' kontroliSe ra-
vnotezu izmedu minimiziranja greSaka u obucavanju i slozenosti modela. U granici
C — o0, vra¢amo se na raniji slu¢aj linearno razdvojivih klasa.

Sada zelimo da minimiziramo 2.9 pomoc¢u uslova 2.8 zajedno sa & > 0. Odgova-

rajuci lagranzijan je dat izrazom:

l
(Wb&) _HW‘|2+CZ£Z Zal Yy \x; _1+’51)_Z,uz£m
i=1

gde su «o; >0 1 pu; > 0 Lagranzovi mnozioci. Odgovarajuc¢i skup KKT uslova za
1=1,...,1 je dat kao:

Q;
yiy(r;) — 1+ & >0,
ai(yiy(zi) — 1+ &) =0,
pi = 0,
& >0,

pi&i = 0. (2.10)

Sada optimizujemo w, b i &, koriste¢i 2.1 definiciju za y(x):

oL
™ =0=w= ZE 1 ;Y p(x;), (2.11)
oL Zl
oL

_ O 2.1
2%, 0=a;=C—pu; (2.13)

Koristeéi ove rezultate da eliminiSemo w, b i §; iz Lagranzijana, dobijamo dualni

Lagranzijan u obliku:

l l

!
1
= o; — 5 Z Z aiajyiyjqb(xi)qb(xj), (214)
i=1 i=1 j=1

koji je identi¢an kao u sluc¢aju kada su podaci separabilni, osim $to su uslovi nesto
drugaciji. Da bismo identifikovali ove uslove, primetimo da je potrebno a; > 0 jer su

to Lagranzovi mnozioci. Pored toga 2.13 zajedno sa u; > 0 implicira da je o; < C.



Prema tome moramo da minimiziramo 2.14 sa obzirom na dualne promenljive

«; 1 pod uslovom da:

0<ao, <C, i=1,....1, (2.15)
!

Zaiyi = 0.

i=1

Uslovi 2.15 se nazivaju ograni¢enjima okvira (eng. box constraints). Ovo predstavlja
ponovo problem kvadratnog programiranja. Ako zamenimo 2.11 u 2.1, vidimo da se
predikcije za nove podatke vrse ponovo koristeci 2.6.

Sada mozemo da tumacimo reSenje. Podaci gde je a; = 0, ne doprinose predik-
tivhom modelu jer se iz 2.6 zakljuc¢uje da je odgovarajuéi ¢lan ukupne sume jednak

nula. Podaci za koje je o; > 0 ¢ine potporne vektore. Oni moraju zadovoljiti:
yiy(r) =1 - &

Ako je oy < ' onda 2.13 implicira p; > 0, $to na osnovu 2.10 zahteva da je & = 0
i znac¢i da takve tacke leze na margini. Tacke gde je a; = C' mogu biti ispravno ili
pogresno klasifikovane, zavisno od vrednosti &;.

Za odredivanje parametra b, koristimo podatke gde je 0 < a; < C za koje vazi

& = 0 tako da y;y(z;) = 1 i dobijamo:
A 1
b= N Z (.%‘ - Z @jyj¢(xj)¢(xi)> )
M iem jes

gde M oznacava skup indeksa podataka koji imaju 0 < «o; < C, S oznacava skup

indeksa potpornih vektora, a Ny, ukupan broj ¢lanova u skupu M.



Glava 3

Metod potpornih vektora u

viseklasnom slucaju

U prethodnom poglavlju govorili smo o metodu potpornih vektora u slucaju
binarne klasifikacije. Metod potpornih vektora inicijalno je razvijen za slucaj dve
klase. Kako su primene metoda na samo dve klase ogranicene, javila se potreba da
se primena metoda prosiri na sluc¢aj kada imamo vise od dve klase. U ovom poglavlju
¢emo da predemo sa binarnog sluc¢aja na viseklasni sluc¢aj, pomocu razli¢itih pristupa
(v. [8] [12]). Postoje dva nacina za klasifikaciju sa vise klasa pomoc¢u SVM-a. Prvi
pristup podrazumeva konstruisanje i kombinovanje vise binarnih klasifikatora, a
obradene metode ukljuc¢uju: jedan protiv svih, jedan na jedan, DAGSVM i kodiranje
izlaznih kodova za korekciju gresaka. Drugi pristup direktno ukljucuje sve podatke u
jednoj optimizacionoj formulaciji, pri ¢emu smo obradili metode Vestona i Votkinsa,

kao i Kramera i Singera.

Jedan protiv svih

Prvi pristup koji je predlozio Vapnik ogleda se u tome da se jedna klasa poredi sa
svima ostalima (eng. one against the rest, one against all). Ovaj pristup konstruise
k SVM modela, gde je k broj klasa. Za bilo koju klasu m, obuc¢avamo SVM model
tako Sto svim elementima klase m dodeljujemo 1, a svim elementima van klase m
dodeljujemo —1. Time smo obudili binarni klasifikator koji razdvaja klasu m od svih
ostalih. Postupak ponavljamo za svaku od k klasa. Konacno reSenje za konkretan

ulazni vektor je ona klasa koja daje najveéu marginu.



Dakle, za datih [ trening podataka (xq,41),...,(z;,y), gde je z; € RY i =
L...,liy; €{1,...,k} je klasa od z;, m-ti SVM reSava sledeéi problem:

I
.1 T m
min §(wm) Wy, + C Zfz , (3.1)

Wi, ,bm ,§™ i=1

pod slede¢im uslovima:

(wm)Tgb(‘/L‘l) + bm Z 1-— gima ako Y = m,
(wi)Td(w;) + by < =14+ &™,  ako y; # m,
é}mz(), izl,...,l,

gde su trening podaci x; mapirani u prostor visih dimenzija funkcijom ¢ i C' je
regulizacioni parametar.

Zelimo da nademo najvecu marginu medu klasama. Sa problema maksimizaci-
je ”u?—m” prelazimo na problem minimizacije %(wm)Twm. Kada podaci nisu linearno
razdvojivi, postoji element C 22:1 &™ koji kontrolige koliko znacaja se pridaje gre-
skama.

Nakon resavanja 3.1, dobijamo k funkcija odlucivanja:

(w1)" () + by,

(wi) ") + by
Funkcija odlucivanja za svaku klasu m je definisana kao (wy, ) ¢(z)+ b, gde veci
izlaz oznacava veéu pripadnost toj klasi. Kazemo da je x u klasi koja ima najvecu
vrednost funkcije odluc¢ivanja:

klasa od 7 = arg max ((wp) () + by,).

m=1,...,

Time smo sa viseklasne klasifikacije presli na binarnu klasifikaciju. Dakle, resa-
vamo k binarnih klasifikacija.

Prednost ovog pristupa je §to omogucava kreiranje binarnog klasifikatora za sva-
ku klasu, sto daje fleksibilnost u razdvajanju klasa. Zahtevi za memorijom su ge-
neralno upravljivi sa savremenim rac¢unarima jer je potrebna O(l) memorija, gde je
[ broj klasa. Jedan od znacajnih nedostataka je nebalansiranost klasa, jer se svaka

klasa poredi sa svim ostalima, Sto ¢esto dovodi do ovog problema.
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Jedan na jedan

Da bi se prevazisli nedostaci pristupa jedan-protiv-svih, predloZen je pristup
jedan-na-jedan (eng. one against one). Ako imamo k klasa, ovaj metod konstruise
k(k — 1)/2 klasifikatora, gde je svaki treniran na podacima iz dve klase. Za trening
podatke iz i-te i j-te klase, gde i,j € {1,...,k}, reSavamo sledeé¢i binarni klasifika-

cioni problem:

.1 i
min §(wij)Twz~j +C Xt: &Y, (3.2)

wij,bij,EY

pod slede¢im uslovima:

Vv

(wij) () + by >1— &Y, akoy, =1,
(wij) () + by < =14 &7, ako y = j,

&7 > 0.

IA

Nakon obucavanja svih k(k — 1) /2 klasifikatora, odlu¢ivanje se vrsi na slede¢i naéin:
ako sgn(w;;)T (¢(x) + bi;) ukazuje da je x u i-toj klasi, tada se dodaje jedan glas za
tu klasu. U suprotnom, j-ta klasa dobija jedan glas vise. Zatim se predvida da je
x u grupi sa najveéim brojem glasova. Ova strategija glasanja naziva se ,pobednik
nosi sve” (eng. max wins). U slucaju da dve klase imaju jednake glasove, iako to
mozda nije optimalna strategija, biramo onu sa manjim indeksom. U praksi, resava-
mo dualni problem sa istim brojem promenljivih kao $to ima podataka u obe klase.
Ako na primer svaka klasa u proseku ima [/k tacaka podataka, to znadi da ¢emo
morati da resimo k(k — 1)/2 problema kvadratnog programiranja, gde svaki od njih
ima oko 2[/k promenljivih.

Ovim pristupom kreira se vise binarnih klasifikatora, ali svaki od njih se obucava
na manjem skupu podataka nego kod ’jedan protiv svih’ pristupa. Glavni nedostatak
ovog pristupa je Sto se broj klasifikatora koji se obucavaju povecava sa brojem klasa.
Uprkos potencijalnim izazovima pri radu sa velikim brojem klasa, ovaj metod se
istice kao dobra opcija kada je potrebna visoka tacnost klasifikacije uz neophodno

postojanje zadovoljavajuéih resursa.

11



DAGSVM

Trec¢i algoritam koji ¢emo razmotriti za reSavanje viseklasnog problema je
DAGSVM (eng. Directed Acyclic Graph Support Vector Machines), predlozen u
[14]. Direktan acikli¢ni graf je skup ¢vorova i usmerenih grana pri ¢emu nije mogudce
vratiti se unazad. Koren, koji je prvi ¢lan grafa, moze biti bilo koja od k klasa, jer je
eksperimentalno potvrdeno da se svaki izbor svodi na istu finalnu odluku. Isto vazi
i za izbor klasa za koje formiramo binarne klasifikatore u ¢vorovima. Zbog toga se
obi¢no koristi prirodan redosled klasa (pogledati sliku 3.1), sto olaksava i pojedno-
stavljuje proces treniranja.

Broj binarnih klasifikatora ovog algoritma je k(k — 1)/2, i isti je kao u metodi
jedan-na-jedan. Zatim se koristi korenski binarni usmereni acikli¢ni graf koji ima
k(k — 1)/2 unutrasnjih ¢vorova i k listova. Svaki ¢vor je binarni SVM za i-tu i j-tu
klasu. Za dati uzorak x, pocevsi od korena, evaluira se binarna funkcija odluciva-
nja. Zatim se krece ili levo ili desno u zavisnosti od izlazne vrednosti. U svakom
¢voru se odbacuje jedna klasa. Proces se zavrsava kada ostane samo jedna klasa u
listu. Opisani postupak predstavlja DDAG (eng. Decision Directed Acyclic Graph)

strukturu.

Slika 3.1: Primer DAGSVM algoritma [17]

12



Da bismo ocenili odredeni DDAG za ulazni vektor x, kre¢emo se od korena i
odredujemo binarne funkcije na ¢vorovima. Zavisno od vrednosti binarne funkcije
(01ili 1), iz ¢vora se krecemo levo ili desno. Zatim se odreduje binarna funkcija slede-
¢eg ¢vora. Vrednost funkcije odlucivanja D(zx) je vrednost povezana sa poslednjim
listnim ¢vorom. Putanja kroz DDAG je poznata kao evaluaciona putanja. Ulazni
vektor x ¢e stiéi do nekog ¢vora grafa ako je taj ¢vor deo evaluacione putanje za x.
Imenovac¢emo odlucujuéi ¢vor koji razlikuje klase ¢ i j kao ij-¢vor. Pretpostavljajuci
da je broj listova jednak broju klasa, ovaj ¢vor je i-ti ¢vor u (k — j + i)-tom sloju,
pod uslovom da je i < j.

Kako bismo olaksali razumevanje, povezacemo DDAG sa strukturom podataka
nalik listi. Lista se inicijalizuje sa svim klasama, a svaki odlucujué¢i ¢vor odgovara
prvom i poslednjem elementu liste dok ne ostane samo jedna klasa u listi. Dakle, za
problem sa k klasa, bi¢e procenjeno (k — 1) binarnih klasifikatora. Trenutno stanje
liste je ukupno stanje sistema. Posto je stanje liste dostizno na vise mogucih puteva
kroz sistem, graf odluka koji algoritam pretrazuje je direktan acikli¢ni graf (DAG), a
ne samo stablo. Odlucujuéi DAGovi prirodno generalizuju klasu stabala odluc¢ivanja
(eng. decision tree), omogucavajuéi efikasnije predstavljanje ponavljajucih situacija
koje mogu nastati u razli¢itim granama stabla putem spajanja razlic¢itih putanja
odlucivanja.

Dakle, DAGSVM predstavlja efikasan pristup resavanju viseklasnih problema
u masinskom ucenju. lako je proces treniranja isti kao u metodi jedan-na-jedan,
ovaj algoritam se izdvaja po svojoj sposobnosti da u procesu testiranja redukuje
broj potrebnih binarnih klasifikatora na k — 1, u poredenju sa k(k — 1)/2 potrebnih
klasifikatora u metodi jedan-na-jedan. Ova redukcija ima znacajan uticaj, posebno
u slucaju velikog broja klasa. Takode omogucava brzo i efikasno donoSenje odluka
u realnom vremenu, $to je posebno vazno u kontekstu bankarskih transakcija, gde

brzina procesa igra kljuénu ulogu.
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Metod Vestona i Votkinsa

Za razliku od prethodnih pristupa, Veston i Votkins su predstavili metod gde se
viSeklasni slu¢aj ne svodi na kombinaciju binarnih klasifikatora. Njihov pristup se
sastoji u konstrukciji funkcije odlu¢ivanja razmatranjem svih klasa odjednom [16].

Autori predlazu da se optimizacioni problem 3.1 generalizuje na slede¢i nac¢in:

k l
m=1

i=1 mzy;

(Wy, - ;) + by, > (Wi - ) + by +2 =&, (3.3)
§">0i=1,....5me{l, ... k}\ {u}.

Ovaj postupak daje funkciju odlucivanja:
f(z) = argmax[(w; -x) + b;], i=1,... k. (3.4)

Resenje za ovaj optimizacioni problem moZemo pronac¢i u dualnim promenljivima,

trazenjem tacke sedla Lagranzijana:

k l k
L(w,b & ) = 5 3 (W) + 030 (35)
m=1 i=1 m=1
l k l k
=2 D (W = Win) ) by = b = 2 G = DD BT
i=1 m=1 i=1 m=1

sa pomo¢nim promenljivama
ali =0, =2,6"=0,1=1,...,1
i uslovima
a* >0,6">0,6">0,i=1,....;me{l,....k}\ {u}.

Ovaj problem mora biti maksimizovan u odnosu na « i 5 i minimizovan u odnosu
na w i £. Uvodenjem oznaka
1, akoy;=n
0, akoy; #n

k

m=1
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i diferenciranjem po wy,, b, i £}, zan € {1,...,k} dobijamo:
oL I I

Tw. W, + ; ;T — ; Aicla;,
oL I !

8_bn = —;Aic?+;a?,

oL " N

U tacki sedla, reSenje treba da zadovolji sledece uslove:

aL(W7 b’ 57 a? /B)

l

Tw, =0=>w, = zZl(cfAZ — o)z, (3.6)
OL(W.b.£,0.8) N~ 0N~

e =0= ;a = ;c A, (3.7)
aL(W,b,S,OJ,ﬂ) n n : n

o, =0=p8+aj=Ci0<a} <C. (3.8)

Zamenom 3.6 nazad u 3.5, dobijamo:

k I
L*(b,¢, a, —%Z Z ") (e Ay — o) (@ - xj)

m=1 i=1 j=1

l

l

=22 o {Z = ol ay) = (A — o)) by — by 2

m=1 i=1 j=1 j=1
k l k l l k
mem m mem
_E § ai§i+C§ §fz_§ § PRI
m=1 i=1 m=1 i=1 i=1 m=1

Nakon sto uklju¢imo 3.8 dobijemo da se poslednja tri elementa u izrazu potiru.

Analiziramo dva ¢lana koja idu uz b:

m=1 i=1 m=1 i=1
k l k l
Bo==2 2 ofbu==) bu|D af
m=1 i=1 m=1 i=1
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dakle By = Bj tj. ta dva ¢lana se ponistavaju, dajuéi:

_zza +Z< el A A — zgnAa —%c;”Aa

1,7,m

1
+2a;”a;” —cf Ajai" + o'l + et A 04;-”042”) (x; - xj). (3.9)

Posto vazi ) c" A =) ' Ajal, 3.9 svodimo na:
=2 Za + Z (—cmcmA Aj — P AA; + o el — %Oz;”oz;”) (@i - x;).
i.j,m
Takode ), ci"cl" = ;¥ = ¢;%, sledi:
=2 Za - Z [——cylA Aj+ o al — %O&ZmOé;n:| (z; - xj), (3.10)
i.j.m

Sto je kvadratna funkcija u odnosu na « sa linearnim ogranicenjima

! l

n n
5 O‘i:E Ay, n=1,...k,
i=1 i=1

uz uslove:

(3.11)

ili ekvivalentno

Z Ai(x; ) — Z al(x; - x) + by

LY, =n LY FEN

f(z,a) = argmax

Kao i obi¢no, skalarni proizvodi (z;-z;) u jednakostima 3.10 i 3.11 se mogu zameniti

konvolucijom skalarnog proizvoda K (x;,x;).
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Razmotrimo nadalje reSenje optimizacionog problema 3.3 za razli¢ite vrednosti

broja klasa k:

1. Najjednostavniji slucaj : k =1

Tada nema ogranicenja, i odluka se implicitno dodeljuje klasi 1.

2. Binarna klasifikacija : k = 2
Ako ozna¢imo da y; € {0, 1}, tada za svaku tacku trening skupa postoji samo

jedno ogranicenje:
<Wyi . xz) + byi > (Wl,yi . xl) + bliyi 11— éilfyi.

Razdvajanje dve klase pomocé¢u maksimuma dve linearne funkcije je ekviva-

lentno razdvajanju pomocu jedinstvene hiperravni. Dobijamo:
((Wyi - Wl*yi) ’ xl) + byi - bl*yi >1- gil_yi'

Moze se pokazati da je ova hiperravan identi¢na onoj dobijenoj iz binarnog
SVM-a sa mekim pojasom 2.8, i da ¢e imati iste koeficijente potpornih vektora.
Li i saradnici [9] 1 Smola i Sulkpof [15] su pokazali da su rezultati opisanog
pristupa i jedan-protiv-svih pristupa sli¢ni. U ovom pristupu se razmatraju
svi potporni vektori odjednom $to zahteva vise memorije i moze dovesti do

znacajno duzeg vremena izvrsavanja algoritma.
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Metod Kramera i Singera

Kramer i Singer su predlozili slican pristup prethodno opisanom metodu Vestona
i Votkinsa [4]. Umesto svodenja na binarnu klasifikaciju, viseklasna klasifikacija se

reSava jednim optimizacionim problemom. U su$tini, reSavamo sledeé¢i problem:

k 1
min % Z WZ;LWm + CZ&»
m=1 i=1

Wm,&i
uz uslov wy ¢(x;) — who(x;) >el' =&, i=1,...,1, (3.12)
gde je:

m
€ 1—- 5yi7m’

~

1, akoy; =m,
0, ako y; #m.

5yi,m

Tada je funkcija odluc¢ivanja:
arg IEllanWZngﬁ(X).
Glavna razlika u odnosu na 3.3 je ta sto 3.12 koristi samo [ promenljivih &;,7 =
1,...,1. To jest, umesto da se koristi {* kao razdaljina izmedu svake dve hiperravni,

ovde se uzima maksimum od k takvih brojeva:
& = (max(who(x;) + e") = who(xi)) .
m -

gde je (1) = max(-,0). Pored toga, 3.12 ne sadrzi koeficijente b;, i = 1,...,l.
Primetimo da ne moramo eksplicitno navoditi ograni¢enja & > 0 jer kada y; = m,

e = 0, tada uslov 3.12 postaje:

sto je zapravo & > 0.

Dualni problem za 3.12 je:

min f(a) = % > D Kyala+ ) @'e, (3.13)

m=1
o' <0, akoy #m,
o' <C, akoy,=m, i=1,...,1, m=1,...,k,
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gde je:

— 1 kT

o = [0% 7ai] )

—_ 1 kT

€ = [eiv 761’]
Imamo,

!
m
W = § Q; ¢(Xz)
i—1

Ako « i e izrazimo na sledeci nacin a = [af,...,aof,....af, ...,af]T i e =
leh, ... ek el . ef]T, tada ciljnu funkciju moZemo napisati kao:

1
§ozT(K ® Do+ ela,

gde je I jedini¢na matrica dimenzija k X k£ i ® je Kronekerov proizvod. Posto je K
pozitivno semidefinitna matrica, K ® I, Hesijan ciljne funkcije je takode pozitivno
semidefinitan. Ovo je jo§ jedan nacin da se objasni da je 3.13 konveksni optimizacioni

problem.

Funkcija odluc¢ivanja je:
!
TK(x;,X).
arg max z; a" K (x;,x)

=1,...,

Autori su predlozili da svaki put kada optimizujemo model, optimizujemo svih k

varijabli o}, ..., aF povezanih sa jednim uzorkom z;. Tada je potproblem:

1
min §Aozi @ + BTa;,

(&%)

k
> o =0, (3.14)

gde su:
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Dodatno, C}?,m = 1,.. .,k je vektor dimenzije k X 1, sa svim elementima nula osim
i-te komponente (y;) koja je C.

Gradijent dualne ciljne funkcije je:

e . =
Zj:l KLjO{j +e

l k k
Zj:l Kl,jaj +e3
S Koot 4 €l

j=1"*2,3%5 2

l
Zj:l KQJ ;i t e

Zatim se B, vektor dimenzije k x 1, moze izra¢unati na sledec¢i nacin koriste¢i infor-

macije iz gradijenta:

Stoga, tokom iteracija je klju¢no uvek azurirati gradijent. Ovo se radi nakon Sto su

1

dobijene nove a}, ..., aF pomoc¢u 3.14 i potrebne su operacije slozenosti O(kl).

Dalje éemo se osvrnuti na izbor radnog skupa {al,...,aFf} i uslov zaustavljanja
dekompozicionog metoda. Radni skup je podskup varijabli odabran za optimizaciju
u datom trenutku. KKT uslov zahteva da postoje by,...,b i A] > 0,...,AF > 0

takodazasvei=1,...,[, m=1,...,k vazi:
ZKJQ +em— b = =\,
MO — ;") = 0.

Ovi uslovi su ekvivalentni slede¢em: za sve i =1,...,l, m=1,...,k,

Z]1 ijalt +e —b=0 ako o <CJ,
Ejlei,jaj +e'—b; <0 ako o' =C)

Mozemo ovo preformulisati kao:
nax <ZK”O£ + €] > <ph; < 71rrzn<18m (ZKZ]a + el ) ) (3.15)
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Tokom iteracija biramo slede¢i radni skup {a},...,a¥} sa indeksom i iz:

l !
argmax [ max E Kijo* +e | — min E Kijal' +e | |.
) oz;”SC;’il — a;”<C;'Z? —
j= =

Drugim rec¢ima, medu [ grupa promenljivih sa k& komponenti, biramo onu sa naj-
veéim krSenjem KKT uslova. Kod binarnih SVM-ova, biranje indeksa koji najvise
krse KKT uslov je standardna strategija, dok ovde biramo celu grupu odjednom.
Tada promenljive {},...,a%} koje su izabrane, ne zadovoljavaju KKT uslov sub-
problema 3.14 tako da reSavanje 3.14 garantuje striktno smanjenje ciljne funkcije

dualnog problema.

Na osnovu 3.15, uslov zaustavljanja moze biti:

!
max ( mm<aé<m (Z K;jal" + € > — a?rpggﬁ <Zl K; o' + e§”>> <€ (3.16)
k2 J:

gde je € tolerancija za zaustavljanje. Konvergencija gornjeg dekompozicionog metoda

3.16 je dokazana u radu [10]. Takode [10] pokazuje da granica od

I
max | max E o e | — min E K;jal" + e
a*<Cp alt<C — ’
’L i ]:

tezi nuli kako broj iteracija tezi beskonacnosti. Dakle, nakon kona¢nog broja itera-
cija, dekompozicioni metod se zaustavlja kada je 3.16 zadovoljen, $to se moze videti
u radu [8].
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Kodiranje izlaznih kodova za korekciju gresSaka

Naredni metod (eng. error correcting output code) ECOC su predlozili Ditrih i
Bakiri [6], a pristup su nadogradili Alvejn, Sapire i Singer [1]. Metod svodi problem
razlikovanja C klasa na L binarnih klasifikacija. Svakoj klasi dodeljujemo binarnu
kodnu re¢ duzine L. Kod za korekciju gresaka (L,C,d) je dug L bita, ima C' je-
dinstvenih kodnih re¢i sa Hamingovim rastojanjem d. Hamingovo rastojanje izmedu
dve kodne reci je broj bitova u kojima se razlikuju. U problemu klasifikacije C' je broj
klasa, a L je broj odreden metodom koris¢enom za generisanje kodova za korekciju
greSaka. Ditrih i Bakiri su predlozili koriséenje kodova sa maksimalnim Hamingovim
rastojanjem. Dekompozicija problema viseklasne klasifikacije sa C' klasa, koje imaju
oznake Ky,..., Ko, generiSe skup od L binarnih klasifikatora koji su predstavljeni
sa fi,..., fr. Binarni klasifikator deli ulazne Sablone u dve komplementarne super
klase ;' i K;~' grupisuéi jednu ili vige klasa. Neka M = [b;;] bude matrica dekom-
pozicije dimenzija L x C, koja povezuje klase K, ..., K¢ sa super klasama K;' i

K; 7!, gde se element matrice M moze definisati kao:

1, ako K; C K;'

bij = .
—1, ako Kj C Kz

Stoga, za C klasa, dobija se matrica kodiranja D € {£1}**¢. Kada novi podaci
treba da budu klasifikovani, obuceni binarni klasifikatori proizvode odluku e; da test
podaci poticu iz i-te grupe, proizvodec¢i vektor procena, e = (ey, es, ..., er)T od svih
binarnih klasifikatora. Da bi se klasifikovali novi podaci, ra¢una se Li-udaljenost za
svaku od C klasa i dodeljuje se klasa sa minimalnom [L;-udaljenoséu. L;-udaljenost

je definisana kao:

L

Ll = Z|€j _Oij

=1

gde je o;; j-ti bit kodne reci klase i.[12]
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Radi boljeg razumevanja algoritma, razmotrimo sledec¢u tabelu 3.1 koja prika-
zuje Sestobitne kodne reci za problem prepoznavanja cifara. Kao i u veéini primena
kodiranja izlaznih kodova, bitovi u kolonama su odabrani da budu smisleni. U ovom

sluc¢aju njihova vrednost predstavlja sledece osobine cifara:
e vl - cifra sadrzi vertikalnu liniju,

e hl - cifra sadrzi horizontalnu liniju,

dl - cifra sadrzi dijagonalnu liniju,

e cc - cifra sadrzi zatvorenu krivu,

ol - cifra sadrzi krivu otvorenu na levo,

e or - cifra sadrzi krivu otvorenu na desno.

Tabela 3.1: Primer ECOC
Klasa

=3
E
=
o
o
o
=
o
=

o

O 00| | | UY =] W DN —

[en] Nen) Nenl Nenl ol Bl Nenl Nen ) sl Nan)
OO OO R ORI OIO
=l e =l =l =l k=] k=)
Il Bl Resl i Hen) Henll Newl Neol Nan) i s
OO OO+ OO O
OO OO OO

Primetimo da je svaki red jedinstven, tako da svaka klasa ima jedinstvenu kodnu
re¢. Tokom ucenja, jedna binarna funkcija ¢e biti naucena za svaku kolonu i pri-
tom je svaka kolona jedinstvena. Svaka binarna funkcija koja treba da se naudi je
disjunkcija originalnih klasa, tj. fu(z) = 1 ako f(z) € {1,4,5} i fu(x) = 0 ako
f(z) € {0,2,3,6,7,8,9} . Za klasifikaciju novog rucno pisanog broja x, Sest binar-
nih funkcija fo, fri, fai, fees for, for s€ evaluiraju da bi se dobio Sestobitni niz, npr.
110001. Zatim se rac¢una udaljenost ovog niza od svake od deset kodnih reci. Naj-
bliza kodna re¢, po Hamingovom rastojanju koja broji broj bitova koji se razlikuju,
je 110000, $to odgovara klasi 4. Stoga, ovo predvida da je f(z) = 4. (videti [6])
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Kodovi za korekciju gresaka sugerisu da posmatramo masinsko ucenje kao pro-
blem komunikacije u kome se identitet tac¢ne izlazne klase za novi primer ,prenosi”
preko kanala. Kanal se sastoji od ulaznih karakteristika, trening primera i algoritma
ucenja. Zbog gresaka prouzrokovanih ograni¢enim uzorkom treninga, losim izborom
ulaznih karakteristika i greskama u procesu ucenja, klasa informacije je oStecéena.
Koriséenjem kodiranja klase u kodu za korekciju gresaka i ,prenosecéi” svaki bit za-
sebno (tj. kroz zasebno pokretanje algoritma ucenja), sistem moze biti sposoban da
se oporavi od greSaka.

Dodatni eksperimenti su pokazali da su rezultati neosetljivi na specificnu dodelu
kodnih reci klasama. Intervali poverenja su pokazali da nema statisticki znacajnih
varijacija u performansama razli¢itih nasumi¢nih dodela kodnih redi.

Metoda kodiranja za korekciju gresaka kod viseklasnih problema pokazala je
znacajna poboljSanja u odnosu na tradicionalne pristupe. Prednosti ukljuc¢uju bolju

generalizaciju, otpornost na greske i robusnost u prisustvu buke i gresaka u uc¢enju.
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Glava 4

Primena

Kod koris¢en u radu se nalazi na github linku!. U prakti¢nom delu koriSéeni su
podaci koji se odnose na transakcije australijskih i novozelandskih banaka. Podaci
su originalni, vlasnistvo su kompanije koja se bavi finansijskom analitikom, sa¢uvani
su u csv fromatu, i nisu ranije upotrebljavani u nau¢ne svrhe. Skup podataka sadrzi
522846 redova i 6 kolona. Cilj je da prepoznamo tip transakcije, tj. da li je u pitanju
placanje, podizanje novca, transfer itd. U slucaju da je u pitanju placanje, cilj je
da detaljnije opiSemo transakciju prepoznavanjem delatnosti (npr. da li je kupovina

obavljenu u supermarketu, u robnoj kuéi, u kladionici itd.).
Kolone i njihovi opisi su slede¢i:
e request id: jedinstveni identifikator svake transakcije,

e transaction description: opis transakcije koji moze sadrzavati ime trgovca, lo-

kaciju ili druge relevantne detalje,

e transaction amount: iznos transakcije, izrazen kao decimalni broj. Negativne
vrednosti predstavljaju troskove, dok pozitivne vrednosti predstavljaju prilive

sredstava,

e transaction account type: tip racuna s kojeg je obavljena transakcija, kao sto

su transakcioni racun ili Stedni racun.
Ciljne promenljive su:

e transaction class: klasifikacija transakcije, na primer, pla¢anje ili transfer,

'https://github.com/VladimirLukovic/Master_rad-Klasifikacija_bankarskih_
transakcija/tree/main
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e anzsic: predstavlja Sifru delatnosti.

Vazno je napomenuti da kolona anzsic postoji samo za transakcije koje su klasifiko-
vane kao payment, jer se u tim slucajevima vrsi pla¢anje firmama koje su oznacene

odgovaraju¢im ANZSIC kodovima.

Apsolutne frekvencije kolone: "transaction_class"

loan-repayment 173

interest {556

bank-fee { 3668

cash-withdrawal 1 |7078

refund

direct-credit

transfer

payment 33594

50000 100000 150000 200000 250000 300000 350000

Slika 4.1: Apsolutne frekvencije ciljne promenljive

Podaci o transakcijama sadrze razli¢ite vrednosti u koloni transaction class:
e loan repayment: otplata zajma,
e interest: isplate kamata,
e bank fee: naknade koje banka naplacuje za razli¢ite usluge,
e cash withdrawal: isplata gotovine,
e refund: povracaj sredstava,
e direct credit: direktne uplate,

e transfer: transfer sredstava izmedu racuna,

payment: plac¢anje pruzaocima usluga ili trgovcima.

U radu c¢emo se prvo baviti klasifikacijom transakcija prema koloni
transaction class. Nakon Sto utvrdimo da odredena transakcija spada u payment,
predvidac¢emo anzsic kod te transakcije. Tako ¢emo osigurati tacno dodeljivanje de-

latnosti samo za relevantne transakcije. Primer primene ovog slucaja je grupisanje
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transakcija po kategorijama u bankarskim aplikacijama za fizicka lica, kako bi mo-

gli da prate svoju potrosnju po razli¢itim kategorijama poput putovanja, restorana,

odece, hrane...

Apsolutne frekvencije kolone: "anzsic"

Ligquer Retailing 10096
Other Transpert Support Services 12339
Wine and Spirit Whalesaling § 12651
Department Stores 12873
Other Gambling Activities 18334

Computer Related Services

Fuel Retailing

Residential Care Services

Takeaway Food Services

Supermarket and Grocery Stores

lUDIDU 20600 30600 40600 50600 60600

Slika 4.2: Apsolutna frekvencija delatnosti

Vecina informacija o Siframa delatnosti odnosi se na prehrambeni sektor, kao

i na cCeste ljudske aktivnosti poput transporta i stanovanja, sto odrazava kljucne

aspekte svakodnevnog zZivota i potrosackih navika. Posebno se isticu delatnosti kao

Sto su Supermarket and Grocery Stores i Takeaway Food Service, koje imaju najvisu

frekvenciju, dok je Liquor Retailing medu najmanje zastupljenim.

U nastavku ¢emo detaljnije ispitati svaku od kolona kako bismo stekli bolji uvid

u podatke.

1e-7 Grafik gustine od Transaction Amounts

)

-4 -2 0 2 4

Tansaction Amount

le6

Slika 4.3: Raspodela promenljive koja sadrzi ne-nula iznos transakcije
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Na slici 4.3 vidimo da je vecina transakcija grupisana oko 0, ali kako se u skupu
nalaze i veliki iznosi ne mozemo mnogo da zaklju¢imo o najceséim iznosima. Broj
nula vrednosti iznosa transakcije je 108 i zanemarljiv je u ukupnom broju podataka.

Pogledajmo kako izgleda raspodela na manjem intervalu.

Grafik gustine od Transaction Amounts na intervalu [-100,100]

0.025

0.020 1

0.015 1

Density

0.010 1

0.005 4

0.000 4

=50 o
Tansaction Amount

—200 150 ~100 200

Slika 4.4: Raspodela promenljive koja sadrzi iznos transakcije

Sa slike 4.4 vidimo da imamo vise negativnih nego pozitivnih transakcija, pri
¢emu se vecina nalazi u intervalu [—100, 0]. Uz informaciju da je tip veéine transak-
cija payment ili transfer, mozemo izvesti zakljucak da je najceséi primer transakcije

prenos novca sa licnog racuna u iznosu do 100 australijskih dolara.

Ispitajmo detaljnije promenljivu koja sadrzi opis transakcije i potencijalno je

najvaznija jer sadrzi najvise informacija o ciljnoj promenljivoj. Tipa je string.
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Slika 4.5: Najcesce reci koje se pojavljuju u opisu transakcije



Iz prikaza se isti¢u termini poput value, date, card, i aus, Sto ukazuje na to da se
opis transakcija Cesto odnosi na detalje placanja i informacija o karticama. Prisu-
tnost re¢i poput commbank i app ukazuje na ucestalu upotrebu digitalnih platformi
za upravljanje finansijama.

Na osnovu domenskog znanja, formirana je lista ¢estih, a nebitnih reci, koje ne
pruzaju dodatnu informaciju. Ove re¢i ¢emo eliminisati iz opisa transakcija koriste-
¢i regularne izraze. Dodatno €istimo izolovane karaktere (npr. /, 2, * itd.), beline,
kao i svako pojavljivanje liste specificnih karaktera. Ovim postupkom ¢emo dobiti
prociséene opise bez gubitka informacije. Nakon uklanjanja nepotrebnih reci, neke
transakcije postaju iste, pa je zbog toga neophodno ukloniti duplikate iz uzorka.

Kako bismo promenljivu tipa string preveli u numericki oblik neophodno je da
sve reci predstavimo u istoj duzini. Ideja je pronaéi optimalan balans izmedu koli¢i-
ne podataka koje vektor sadrzi i minimizacije gubitka informacija usled skraé¢ivanja
duzine opisa. Da bismo odredili maksimalnu duzinu reci, pogledajmo kako izgleda
trenutna raspodela broja reci u opisu transakcije u odnosu na broj takvih primer u

podacima.

Trakasti dijagram broja reci u opisu transakcije (transaction_description)

14

broj reci u opisu transakcije

10000 20000 30000 40000 50000 E0000
broj takvih primera u podacima

Slika 4.6: Raspodela duzine rec¢i u opisu transakcije

Sa slike 4.6 zaklju¢ujemo da najcesc¢i opis transakcije sadrzi izmedu 3 i 6 reci, dok
vise od 90% transakcija ima opis duzine 8 ili manje. Na osnovu toga mozemo de-
finisati hiperparametar max_len koji predstavlja maksimalnu duzinu vektora redi,

poslatog modelu. Grafik ukazuje da je dovoljno da uzmemo 6,7 ili 8 reci.
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U cilju primene razli¢itih SVM pristupa viseklasnoj klasifikaciji, sprovedena je

temeljna priprema podataka. U nastavku opisujemo korake koji su uradeni.

1)

Podeljen je skup podataka na trening i test skup u odnosu 80% prema 20%
na sluc¢ajan nacin. Stratifikacija je primenjena u odnosu na ciljnu promenljivu,

kako bi se odrzao proporcionalan udeo klasa u oba skupa.

Kolona transaction_amount je standardizovana koriséenjem StandardSca-
ler algoritma, kako bi se postigli normalizovani podaci sa srednjom vrednoséu
0 i standardnom devijacijom 1. Ovaj korak je vazan kako bi se osiguralo da ras-
podela bude uskladena, sto poboljsava performanse modela. StandardScaler
je ocenjen na trening skupu, a zatim primenjen na oba skupa podataka, tj.

nijedna informacija iz test podataka nije koris¢ena tokom procesa treniranja.

Kategoricka kolona transaction account type, koja predstavljavlja tipove ra-
¢una, kodirana je u binarni oblik koris¢enjem OneHotEncoding. Kreirane
su indikatorske promenljive koje omogucéavaju numericku reprezentaciju po-

dataka u trening i test skupu.

Treniran je Word2Vec model na osnovu opisa transakcija u koloni transac-
tion_ description radi dobijanja vektorske reprezentacije rec¢i. Opisi su najpre
podeljeni na pojedinacne reci, a zatim je obuc¢ena Word2Vec mreza koja stvara
vektore rec¢i na osnovu konteksta. Vektori su zatim dopunjeni do iste duzine
koriséenjem funkcije za dodavanje sekvenci, kako bi dimenzija podataka bila

ujednacena za analizu i predikciju.

Zatim, izvrSeno je ravnanje ulaznih vektora za model, u kojem su svi delovi

ulaznog skupa (opis, iznos, tip ra¢una) spojeni u jedan zajednicki vektor.

Na kraju, ciljne promenljive transaction_class za model koji klasifikuje tip
transakcije i anzsic za model koji prepoznaje delatnost, su enkodirane korisée-
njem LabelEncoder, koji transformise kategoricke klase u numericki format
prikladan za treniranje modela. Ovaj postupak primenjen je za trening i test

skup, a sve inicijalne klase su saCuvane za kasniju interpretaciju rezultata.

Ovi procesi pripreme podataka su kljuéni koraci koji omoguéavaju pravilnu evalu-

aciju razli¢itih SVM pristupa u viseklasnoj klasifikaciji i pruzaju korisne informacije

za dalje analize i interpretaciju rezultata.
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Sada zelimo da se posvetimo nacinu evaluacije rezultata pri viseklasnoj SVM klasi-

fikaciji. Kao mere preciznosti koristicemo tac¢nost i balansiranu ta¢nost.

1. Tac¢nost je metrika koja meri koliko je model bio tacan u klasifikacijama s
obzirom na ukupan broj predikcija. Formula za ta¢nost koja je koriséena za

binarni slucaj se modifikuje za slucaj vise klasa. Izra¢unava se prema formuli:

Broj ta¢no predikovanih uzoraka

Accuracy =
Y Ukupan broj uzoraka

_ S, Th
S (TP, + FP,+ FN,)

Gde su:

e T'P(True Positives) — broj ta¢no predikovanih uzoraka za klasu k.

e [P, (False Positives) — broj pogresno predikovanih uzoraka za klasu k.

e ['Nj (False Negatives) — broj pogresno predikovanih uzoraka kao klasa k.
Tacnost moze biti korisna kada su klase u uravnotezenom odnosu (tj. kada

postoji slian broj uzoraka u svakog razredu). Ipak, u slu¢aju nebalansiranih

klasa, moze dati lazni utisak uspeha modela.

2. Balansirana tac¢nost je metrika koja uzima u obzir nesrazmernost klasa tako
Sto meri uspesnost modela na svakoj klasi posebno, i zatim izracunava prosek

tih tacnosti [11]. Izra¢unava se prema formuli:

k
1
Balanced Accuracy = z Z Recall;
i=1

Gde je:

e k — ukupan broj klasa.

e Recall; = #P}N — osetljivost za klasu i.

Ovaj prosek omogucava da se svakoj klasi da jednaka tezina prilikom izracu-
navanja tacnosti, ¢ime se dobija realisti¢nija slika o performansama modela
u scenarijima gde su klase nebalansirane. U praksi, posebno u klasifikacionim
problemima sa viSe klasa ili neizbalansiranim skupovima podataka, balansira-

na tacnost je ¢esto preporucena metrika za evaluaciju.
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Radi sistematske pretrage najboljih kombinacija hiperparametara, koris¢ena je
tehnika GridSearchCV na trening skupu podataka. Ova metoda omogucava te-
meljno pretrazivanje prostora hiperparametara i kroz unakrsnu validaciju pomaze
u odabiru parametara koji daju najbolje rezultate. Na taj nacin se smanjuje ri-
zik od prekomernog ili nedovoljnog treniranja modela. Takode se obezbeduje bolja

generalizacija modela na nevidenim podacima.

Hit-mapa parametara na osnovu mean_test_score
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Slika 4.7: Toplotna mapa hiperparametara SVM modela

Na slici 4.7 je pomocu toplotne mape vizuelno predstavljena tac¢nost u odnosu
na izbor hiperparametara za transakcioni model. GridSearchCV tehnika pretrazuje
kombinacije vrednosti parametara SVM modela kao $to su C' i gamma, kroz razli¢ite
veli¢ine Word2Vec vektora (vector size) i maksimalne duzine sekvenci (maz_len).
Hiperparametar C'u SVM modelu predstavlja regularizacioni koeficijent koji kontro-
lise kompromis izmedu maksimizacije margine i minimizacije klasifikacionih gresaka,
dok gamma predstavlja koeficijent kernela i funkcionise kao kontrola glatkoée granice
razdvajanja. Hiperparametar vector size iz Word2Vec modela oznac¢ava dimenzio-
nalnost vektora koji predstavljaju svaku re¢, dok se maz_len odnosi na maksimalnu
duzinu vektora reci, poslatog modelu. Najbolji hiperparametri za model koji pro-
poznaje transakcionu klasu su: C' = 100, gamma = auto, vector size = 32 i
max_len = 7, dok su za model koji prepoznaje delatnost biznisa najbolji: C' = 100,

gamma = scale, vector _size = 64 1 max_len = 6.
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Analiza rezultata modela za klasifikaciju transakcije

Nakon sprovedenog predprocesiranja podataka, optimizacije hiperparametara i
pazljive evaluacije modela, dobili smo konacne rezultate testiranih SVM modela za
viseklasnu klasifikaciju tipa transakcije. Koristili smo razli¢ite strategije treniranja

kako bismo utvrdili koji model pruza najpreciznije i najefikasnije performanse.

Tabela 4.1: Rezultati klasifikacije tipa transakcije na test skupu

Algoritam Tac¢nost | Balansirana Tac¢nost | Vreme obucavanja
Jedan na jedan 98.4% 89.1% 12.52 min
Jedan protiv svih | 98.4% 91% 40.11 min
DAGSVM 98.4% 89.9% 9.83 min
Veston i Votkins 94.8% 81.8% 59.75 min
Kramer i Singer 97.3% 88.4% 3.49 min
ECOC 98.4% 87.1% 76.52 min

U tabeli 4.1 vidimo tacnost i balansiranu ta¢nost za 6 SVM algoritama koji su
testirani u ovom radu. Pored metrika koje ukazuju na kvalitet predvidanja, prika-
zano je i vreme potrebno za obucavanje algoritma kako bismo uporedili i ,cenu®
algoritma. Svi algoritmi su postigli prili¢cno dobre rezultate, sa izuzetkom algoritma
koji su predstavili Veston i Votkins koji je nekoliko procenata losiji od ostalih meto-
da. Metod jedan protiv svih postize najbolju balansiranu ta¢nost. Na ovom skupu

podataka, najvise vremena je bilo potrebno metodu korekcije gresaka.
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Kako bismo detaljnije ispitali razlike medu algoritmima, pogleda¢emo matrice
konfuzije. Na slici 4.8 vidimo da model najceSée gresi pri prepoznavanju klasa tran-
sfer i placanje. U 389 slucaja je klasa transfer bila oznacena da je placanje, a 85
puta je klasa placanje bila oznac¢ena kao transfer. Od ostalih kombinacija, znac¢ajna

je jedino kombinacija povlacenje novca i placanje.

Matrica konfuzije
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Slika 4.8: Matrica konfuzije jedan na jedan

Ispod vidimo i rezultate klasifikacije po klasama. Odziv je najlosiji pri prepozna-

vanju kamate zbog malog broja instanci.

precision recall fl-score support

bank-fee 0.98 0.97 0.97 277
cash-withdrawal 0.97 0.94 0.96 1238
direct-credit 0.99 0.99 0.99 2358
interest 1.00 0.50 0.67 14
loan-repayment 0.82 0.82 0.82 11
payment 0.98 1.00 0.99 27576

refund 0.98 0.95 0.96 678
transfer 0.99 0.97 0.98 12268
accuracy 0.98 44420

macro avg 0.96 0.89 0.92 44420
weighted avg 0.98 0.98 0.98 44420

Slika 4.9: Rezultati klasifikacije po klasama



Kod metoda koji poredi jednu klasu sa svim ostalim, greske se deSavaju na kla-

sama placanje i transfer. Ove dve klase su i najbrojnije pa je ocekivano da tu vidimo

najvise gresaka. Matrica deluje dosta slicno matrici kod jedan na jedan algoritma.

Broj ispravno klasifikovanih instanci je nesto nizi nego kod gorepomenutog algori-

tma.

Stvarne labele

Matrica konfuzije

bank-fee 266 3 o o o 1 2 5
cash-withdrawal 2 1164 1 o o Bl 2 8
direct-credit 0 0 2327 o o 3 0 25
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payment 1 17 3 o 1 5 ]
refund 0 0 ] 0 0 24 645 9
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Slika 4.10: Matrica konfuzije jedna protiv svih

Prognozirane labels

precision

bank-fee 0.98

cash-withdrawal 0.98

direct-credit 0.99

interest 0.89

loan-repayment 0.83

payment 0.98

refund 0.98

transfer 0.99
accuracy

macro avg 0.95

weighted avg 0.98

Slika 4.11: Rezultati klasifikacije po klasama

0.
0.

SoSoroooe e

91
98

(SIS

() (SIS S]

S

(SRS

recall fl-score

97

.96

99
70
87

.99
.96

98

support

271
1238
2358

25000

20000

15000

- 10000

5000

35



Na osnovu matrice konfuzije mozemo zakljuciti da DAGSVM daje malo bolje

predikcije od metoda jedna klasa protiv svih ostalih klasa. Ukupan broj tac¢no pre-

diktovanih instanci je 43731 $to je za 5 vise od sledeceg najboljeg algoritma jedan

na jedan, za 25 bolje od ECOC a za 29 bolje od algoritma jedna klasa protiv svih.

Matrica konfuzije
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2
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Slika 4.12: Matrica konfuzije DAGSVM
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Slika 4.13: Rezultati klasifikacije po klasama
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Algoritam Vestona i Votkinsa ima neSto drugacije predikcije od prethodna tri

modela. Dosta gresaka je napravio pri predikciji klase koja oznac¢ava podizanje novca,

umesto nje prognozirao je klase plac¢anje i refundacija novca u najveéem broju sluca-

ja, redom 116 i 125. S druge strane u 116 slucajeva je za klasu pla¢anje prognozirao

podizanje novca. Jo$ jedna znacCajna razlika u odnosu na prethodna tri modela je

veéi broj ishoda refundacija u slucaju kada je ta¢na klasa plac¢anje ili transfer.

Stvarne labele

Matrica konfuzije

bank-fee 220 27 ] 0 0 4
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Slika 4.14: Matrica konfuzije Veston Votkins
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Slika 4.15: Rezultati klasifikacije po klasama
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Metod Kramera i Singera na ovom problemu pravi sli¢ne greske kao metodi
koji viseklasnu klasifikaciju svode na binarnu klasifikaciju. Ta¢nost je malo losija od

pomenutih metoda.

Matrica konfuzije
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25000
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Slika 4.16: Matrica konfuzije Kramer Singer

precision recall fl-score support

bank-fee 0.96 0.93 0.95 277
cash-withdrawal 0.98 0.88 0.93 1238
direct-credit 0.98 0.97 0.98 2358
interest 0.55 0.43 0.48 14
loan-repayment 1.00 1.00 1.00 11
payment 0.97 0.99 0.98 27576

refund 0.97 0.92 0.94 678
transfer 0.98 0.94 0.96 12268
accuracy 0.97 44420

macro avg 0.92 0.88 0.90 44420
weighted avg 0.97 0.97 0.97 44420

Slika 4.17: Rezultati klasifikacije po klasama
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Poslednji metod pokazuje dosta dobre rezultate, pravi sli¢ne greske poput zamene

plac¢anja i transfera ili povlac¢enja novca i placanja.

Matrica konfuzije
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Slika 4.18: Matrica konfuzije ECOC
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Slika 4.19: Rezultati klasifikacije po klasama

[SES IS I RS LS B S

precision

.97
.98

oo rRrRoOoe®

.87
.98

S)

[ SRS RS

[ SIS IS I

(SRS

recall fl-score

.97
.96
.99
.53
.82
.99
.96
.98

.98
.90
.98

support

277
1238
2358

44420
44420
44420

25000

20000

15000

10000

5000

39



Analiza rezultata modela za klasifikaciju delatnosti

Nakon vizualizacije podataka, pretprocesiranja, optimizacije hiperparametara
koriste¢i GridSearch i evaluacije modela, na test skupu smo dobili rezultate ispi-
tivanih SVM modela za klasifikaciju delatnosti transakcija. Razli¢ite metode treni-

ranja omogucile su nam da utvrdimo koji model daje najpreciznije i najefikasnije

rezultate.
Tabela 4.2: Rezultati klasifikacije delatnosti na test skupu
Algoritam Tac¢nost | Balansirana Tac¢nost | Vreme obucavanja
Jedan na jedan 89.4% 87.4% 28.2 min
Jedan protiv svih |  90.1% 87.7% 116.17 min
DAGSVM 89.3% 87.1% 20.53 min
Veston i Votkins 82% 78.1% 36.06min
Kramer i Singer 83.8% 79.5% 10.78 min
ECOC 89.1% 85.4% 309.06 min

U tabeli 4.2 su prikazani rezultati predvidanja delatnosti. Tacnost je nesto losija
nego kod prethodnog problema zbog povecanja broja klasa i njihove veée izbalansi-
ranosti. Ponovo je jedan protiv svih algoritam pokazao najbolji rezultat, ovaj put se
to vidi i iz tacnosti, za razliku od prethodnog problema gde je nekoliko algoritama
imalo istu ta¢nost na 98.4%. Veston i Votkins algoritam ponovo ima najloSiji re-
zultat. Ponovo najvise vremena za obucavanje treba algoritmu za korekciju gresaka.
Primetimo da su kod svih metoda, osim metoda Vestona i Votkinsa, vremena obuca-
vanja duza nego u prethodnom problemu klasifikacije kada smo imali viSe instanci.

Razlog za to je $to sada imamo vise klasa.
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Na slici 4.20 vidimo da su najbrojnije delatnosti prodaja u supermarketu i poru-
¢ivanje hrane. Posledi¢no najvise greSaka se deSava pri zameni ove dve klase. Dosta
greSaka model pravi pri prepoznavanju prodaje goriva i alkohola, klasifikujuéi to po-
gre$no kao prodaja u opstim prodavnicama namirnica. Cesta greska je i klasifikacija

prodaje goriva kao porucivanje hrane.

Matrica konfuzije
Computer Related Services { 1675 1 3 3 2 0 a3 ] 20 1 6000
Department Stores 8 812 9 17 14 1 4 129 B4 1
5000
Fuel Retailing 3 8 1z 14 o 4 241 174 o
Liquer Retailing 3 10 20 1065 23 o 5 209 64 1] 4000
2
% Other Gambling Activities 19 2 1 o 637 1 15 3 1 o
E 3000
@ Other Transport Support Services 7 o 1 2 4 401 o 5 16 1
&
Residential Care Services { 139 1 3 4 4z 1 0
r 2000
Supermarket and Grocery Stores 23 33 78 67 104 1 2
Takeaway Food Services { 43 5 12 1 %5 7 13 [ 1000
Wine and Spirit Wholesaling { 13 2 2 3 4 1 2 2 P! 342
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Slika 4.20: Matrica konfuzije jedan na jedan

Iz pregleda klasifikacije po klasama vidimo da model najbolje prepoznaje delat-

nost rezidencijalni servisi, racunarski servisi i transport, a najlosije prodaju alkohola.

precision recall fl-score support
Computer Related Services 0.87 0.92 0.89 1825
Department Stores 0.90 0.77 0.83 1139
Fuel Retailing 0.93 0.87 0.90 3574
Liquor Retailing 0.88 0.76 0.82 1399
Other Gambling Activities 0.70 0.91 0.79 769
Other Transport Support Services 0.97 0.92 0.94 437
Residential Care Services 0.97 0.95 0.96 4301
Supermarket and Grocery Stores 0.85 0.91 0.88 6794
Takeaway Food Services 0.90 0.90 0.90 6929
Wine and Spirit Wholesaling 0.95 0.84 0.89 409
accuracy 0.89 27576
macro avg 0.89 0.87 0.88 27576
0.90 0.89 0.89 27576

weighted avg

Slika 4.21: Rezultati klasifikacije po klasama
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Algoritam jedan protiv svih postize malo bolje rezultate od prethodnog algori-

tma. Pravi slicne greske, ali na manjem broju slucajeva.

Matrica konfuzije
Computer Related Services { 1701 1 3 2 19 o 52 el 20 2 000
Department Stores 10 899 10 13 6 1] 5 111 B4 1
5000
Fuel Retailing 8 7 3151 10 5 1 7 197 185 3
L Retail 8 9 15 1080 n 1 B 192 3 2
quor iling 2000
2
% ‘Other Gambling Activities 20 3 1 2 Bi2 2 28 2% 14 1
v
£ ) - 3000
g Other Transport Support Services B o 3 0 4 400 0 9 14 1
A
Residential Care Services { 138 4 5 4 18 1 1B 1 0
- 2000
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Slika 4.22: Matrica konfuzije jedna protiv svih

precision recall fl-score support
Computer Related Services 0.86 0.93 0.89 1825
Department Stores 0.91 0.79 0.84 1139
Fuel Retailing 0.94 0.88 0.91 3574
Liquor Retailing 0.90 0.77 0.83 1399
Other Gambling Activities 0.84 0.87 0.86 769
Other Transport Support Services 0.97 0.92 0.94 437
Residential Care Services 0.96 0.95 0.96 4301
Supermarket and Grocery Stores 0.87 0.91 0.89 6794
Takeaway Food Services 0.89 0.91 0.90 6929
Wine and Spirit Wholesaling 0.92 0.83 0.88 409
accuracy 0.90 27576
macro avg 0.91 0.88 0.89 27576
0.90 0.90 0.90 27576

weighted avg

Slika 4.23: Rezultati klasifikacije po klasama



Model dobijen koris¢éenjem DASVM-a ima sli¢ne performanse kao prethodna dva

modela.
Matrica konfuzije
Computer Related Services { 1656 3 4 4 57 0 47 2 2 0 6000
Department Stores { & 858 12 15 14 1 8 138 84 1
5000
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Slika 4.24: Matrica konfuzije DAGSVM

precision recall fl-score support
Computer Related Services 0.88 0.91 0.89 1825
Department Stores 0.92 0.75 0.83 1139
Fuel Retailing 0.94 0.86 0.90 3574
Liquor Retailing 0.89 0.76 0.82 1399
Other Gambling Activities 0.69 0.92 0.79 769
Other Transport Support Services 0.95 0.92 0.94 437
Residential Care Services 0.96 0.95 0.96 4301
Supermarket and Grocery Stores 0.84 0.91 0.88 6794
Takeaway Food Services 0.90 0.90 0.90 6929
Wine and Spirit Wholesaling 0.96 0.83 0.89 409
accuracy 0.89 27576
macro avg 0.89 0.87 0.88 27576
0.90 0.89 0.89 27576

weighted avg

Slika 4.25: Rezultati klasifikacije po klasama



Algoritam Vestona i Votkinsa i na ovom skupu podataka postize najlosije rezul-

tate. Najbolji odziv ima klasa rezidencijalni servisi.

Matrica konfuzije
Computer Related Services { 1592 ] 5 1 32 1 55 98 33 B
Department Stores i3 669 4 3 20 1] u 217 177 10 5000
Fuel Retailing 12 18 2663 17 18 2 2B 427 378 1
4000
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2
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o 3000
£
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Slika 4.26: Matrica konfuzije Veston Votkins

precision recall fl-score support
Computer Related Services 0.79 0.87 0.83 1825
Department Stores 0.87 0.59 0.70 1139
Fuel Retailing 0.93 0.75 0.83 3574
Liquor Retailing 0.85 0.67 0.75 1399
Other Gambling Activities 0.68 0.83 0.75 769
Other Transport Support Services 0.94 0.81 0.87 437
Residential Care Services 0.93 0.92 0.92 4301
Supermarket and Grocery Stores 0.77 0.83 0.80 6794
Takeaway Food Services 0.80 0.85 0.82 6929
Wine and Spirit Wholesaling 0.50 0.69 0.58 409
accuracy 0.82 27576
macro avg 0.81 0.78 0.79 27576
0.83 0.82 0.82 27576

weighted avg

Slika 4.27: Rezultati klasifikacije po klasama



Metod Kramera i Singera na ovom problemu ima lo$iji performans u odnosu na
druge algoritme, za razliku od prethodnog skupa podataka gde je imao priblizno
slicne performanse. Najlosiji rezultat postize pri prepoznavanju klase koja oznacava

prodaju u robnim kuc¢ama.

Matrica konfuzije
6000
Computer Related Services | 1557 1 2 1 17 1 167 LS 3% 9
Department Stores { 10 702 10 15 a 2 13 146 219 1
5000
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Slika 4.28: Matrica konfuzije Kramer Singer
precision recall fl-score support
Computer Related Services 0.79 0.85 0.82 1825
Department Stores 0.90 0.62 0.73 1139
Fuel Retailing 0.92 0.80 0.85 3574
Liquor Retailing 0.94 0.67 0.78 1399
Other Gambling Activities 0.74 0.78 0.76 769
Other Transport Support Services 0.87 0.87 0.87 437
Residential Care Services 0.86 0.93 0.89 4301
Supermarket and Grocery Stores 0.83 0.83 0.83 6794
Takeaway Food Services 0.80 0.89 0.84 6929
Wine and Spirit Wholesaling 0.80 0.71 0.75 409
accuracy 0.84 27576
macro avg 0.84 0.80 0.81 27576
0.84 0.84 0.84 27576

weighted avg

Slika 4.29: Rezultati klasifikacije po klasama



Metod korekcije gresaka pokazuje solidne performanse. Najlosiji rezultat postize

pri prepoznavanju klase koja oznacava kockarske aktivnosti.

Matrica konfuzije
Computer Related Services 4 1654 o 4 2 10 o 106 el 24 1] BO00
Department Stores T 8561 10 = 1] 1] 18 137 82 1
5000
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2
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Slika 4.30: Matrica konfuzije ECOC

precision recall fl-score support
Computer Related Services 0.88 0.91 0.89 1825
Department Stores 0.91 0.76 0.83 1139
Fuel Retailing 0.94 0.87 0.90 3574
Liquor Retailing 0.86 0.78 0.82 1399
Other Gambling Activities 0.92 0.73 0.81 769
Other Transport Support Services 0.99 0.92 0.95 437
Residential Care Services 0.89 0.96 0.92 4301
Supermarket and Grocery Stores 0.86 0.90 0.88 6794
Takeaway Food Services 0.90 0.91 0.90 6929
Wine and Spirit Wholesaling 0.95 0.81 0.88 409
accuracy 0.89 27576
macro avg 0.91 0.85 0.88 27576
0.89 0.89 0.89 27576

weighted avg

Slika 4.31: Rezultati klasifikacije po klasama



Glava 5

Zakljucak

U ovom radu istrazeni su razli¢iti nacini uopstavanja metoda potpornih vektora
na viseklasni slucaj. Predstavljeni su pristupi jedan na jedan, jedan protiv svih,
DAGSVM, metod Vestona i Votkinsa, metod Kramer Singera i metod korekcije
greSaka.

Svaki od pristupa viseklasnog metoda potpornih vektora ima svoje prednosti i
mane. Metoda jedan protiv svih je jednostavna za implementaciju i pogodna za ma-
nje skupove podataka, ali moze biti manje efikasna kada su klase neuravnotezene.
Nasuprot tome, jedan na jedan ¢esto nudi ve¢u tacnost, iako moze biti racunski skup
kada postoji veliki broj klasa. DAGSVM omogucava brze donosenje odluka smanje-
njem broja potrebnih poredenja. Metoda Veston-Votkins je racunarski efikasna, ali
moze imati izazova sa nebalansiranim klasama. Metod Kramera i Singera pruza do-
bre performanse kroz jedinstveni optimizacijski okvir koji ukljucuje sve klase, ali
moze biti dosta spor. Metod korekcije gresaka povecava otpornost i tacnost modela,
ali zahteva viSe resursa za obradu. Ovi pristupi nude razli¢ite odnose izmedu tac-
nosti i racunske efikasnosti, stoga se izbor ¢esto bazira na specificnim potrebama
primene i skupu podataka.

U ovom radu, svi ovi algoritmi koriS¢eni su na bankarskim transakcijama za
klasifikaciju vrste transakcije, a zatim i na klasifikaciji delatnosti u sluc¢aju kada
je klasa bila placanje. Metoda jedan protiv svih je pokazala odlicne rezultate, dok
je Veston Votkins pristup imao najlosije performanse u obe klasifikacije. Najvise

vremena za izvrSenje je bilo potrebno metodi za korekciju gresaka.
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