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Sazetak

Tema ovog zavrs$nog rada je popriliéno dobro izrazena u samom naslovu rada. S obzirom na to
kako svaki pojedinac ovisi 0 osobnom izvoru financiranja, te kako je jedan od glavnih izvora
financiranja kreditiranje, odlucila sam analizirati Sto to obiljezava pojedince kao dobre ili loSe
kandidate za kreditiranje. Prilikom ispunjavanja zahtjeva za kredit, Zelja je svakog pojedinca da
se isti odobri. Medutim, banke i sli€éne organizacije imaju svoju strategiju poslovanja, te im je cilj
naravno profit, a nikako gubitak. Zato im postaje sve vaznije pronalaziti metode i tehnike za
prepoznavanje svojih klijenata, kao dobrih ili lo§ih potencijalnih kandidata za odobravanje kredita.
Rudarenje podataka sve viSe dobiva na vaznosti za rjieSavanje mnogo razli€itih problema ili za
donoSenje odluka u mnogim podrucjima, te tako postaje sve razvijenije prilikom procjenjivanja
kandidata za kreditiranje te donoSenje same odluke o kreditiranju od strane zajmodavca. Zato ¢u
izabrati jednu od tehnika rudarenja podataka, kako bih sama ispitala obiljezja pojedinaca koja ih
dijele na dobre i loSe kandidate za odobravanje kredita, uz primjenu unaprijed odabrane,

pripremljene i opisane baze podataka.

Kljuéne rijeéi: kreditni rizik; rudarenje podataka; prediktivni model; stablo odlucivanja
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1. Uvod

Tema ovog zavrSnog rada je dakle procjenjivanje kreditnog rizika primjenom rudarenja
podataka. S obzirom na to kako me je u vrijeme odabira teme rada zanimao buducéi posao u
bankarskom sektoru, temu sam odabrala motivirana i s ciliem priblizavanja domeni koja me
zanima. Prethodno sam odlu$ala i poloZila kolegij Otkrivanje znanja u podacima, koji me upoznao
s rudarenjem podataka te metodama i tehnikama koje se koriste za izradu deskriptivnih i
prediktivnih modela, pa sam samo rudarenje podataka spoznala kao zanimljivo i jako korisno
podruéje. Zbog svega toga, u dogovoru s mentoricom, nastao je spoj koji ¢ini temu mog zavrsnog

rada.

Kreditiranje je vazno gotovo za svakog pojedinca i poduzece, koji zele pronadi izvor
financiranja za neke svoje planove ili potrebe, ukoliko se nisu spremni financirati sami u trenutku
potrebe. Banke i slicne organizacije su pak s druge strane, kao ti koji mogu omoguciti realizaciju
kredita, no imaju svoj interes i to je naravno dobitak. LoSa politika kreditiranja mozZe dovesti do
propasti banaka i sli¢nih organizacija, zbog ¢ega je za njih vazno pronaci metode i tehnike, koje
bi im pomagale razlikovati dobre i loSe potencijalne kandidate za kreditiranje. Zato smatram kako
je u njihovom interesu ulagati u takve metode, koje ¢e izvoditi takvu vrstu predikcije Sto preciznije
i uspjesnije. LoSe kreditiranje koje se provodi u prevelikom obujmu ili predugo, dovodi do
financijskih kriza pa je sprjeCavanje loSeg kreditiranja itekako vazno. Rudarenje podataka se
naglo razvija i prepoznato je od strane mnogih podrucja, kao skup metoda i tehnika rada koje se
mogu iskoristiti za predvidanje ponaSanja i donoSenje vaznih odluka. Dakako, prepoznato je i u
bankarskom sektoru gdje se sve viSe koristi za upravljanje rizikom kreditiranja. Bankama je
neizbjezno riskirati prilikom kreditiranja, medutim zato trebaju dobru politiku kreditiranja, kako bi

rizik svele na najmanju mogucu mjeru.

Za pocetak pisanja samog rada, bilo je potrebno odabrati skup podataka na kojemu ce se
provoditi ispitivanje, $to sam dogovaorila s mentoricom. U izradu samog rada bilo je vazno ukljuciti
neku od tehnika rudarenja podataka, kako bi se provela klasifikacija potencijalnih kandidata za
kreditiranje. Takoder u dogovoru s mentoricom, izabrano je stablo odludivanja kao tehnika
rudarenja podataka za izradu prediktivnog modela, odnosno za donoSenje poslovnih pravila koja

dijele potencijalne kandidate za kreditiranje na dobre i lo3e.



2. Kreditni rizik i rudarenje podataka

Jedan od klju¢nih faktora za uspjeh vodec¢ih organizacija koje se bave posudivanjem
novca i posebno banaka, jest procjenjivanje kreditnog rizika. Modeli za procjenjivanje kreditnog
rizika su zato postali predmet interesa mnogih istraZivanja, kojima je cilj unaprijediti procjenu
boniteta duznika. Predvidanje kreditnog rizika dobiva na vaznosti jer moze doprinijeti toku novca,
osiguranju naplate kredita i smanjenju potencijalnih rizika. Naj¢eSce je procjenjivanje kreditnog

rizika tipi¢an klasifikacijski problem rudarenja podataka. [1]

Banke i sli€ne organizacije koje se bave posudivanjem novca, u potrazi su za profitom za
svoje dioniare. Kao takve nude financijske usluge svojim klijentima, uz upravanje raznovrsnim
rizicima. lako je riskantno, odobravanje zajma je i dalje jedna od kljuénih usluga, koja donosi
prihod komercijalnim bankama i ostalim sli€nim organizacijama. Do kreditnog rizika dolazi kada
se donose krive odluke, u vezi odobravanja zajmova. Kriva procjena kreditnog rizika dovodi do
porasta broja neplatiSa te tako moze dovesti i do bankrota banaka. Odluke povezane s kreditnim
rizikom su kompleksne i ne mogu se bas lako rijesiti. U proSlosti, kreditni se rizik procjenjivao kroz
osobne odluke, od strane sluzbenika za zajmove, na temelju njihovog iskustva i analize podataka.
DonosSenje takvih odluka je troSilo previse vremena i bile su netoCne. Zato se javila potreba za
razvojem formalnih metoda, koje bi utjecale na $to to¢nije predvidanje kreditnog rizika. Razvile
su ih banke i istrazivaci, kako bi klasificirali kljente s obzirom na njihov razliCit nivo kreditnog

rizika, na temelju dostupnih informacija o kreditiranju iz proS$losti. [1]

2.1. Rudarenje podataka

Rudarenje podataka (eng. Data Mining - DA) je sistematski pristup koji se koristi kako bi
se pronasli temeljni obrasci, trendovi i veze u podacima. Cilj rudarenja podataka je razvoj metoda
i tehnika za pronalazenje korisnih informacija u podacima. Predmet interesa jesu cjelokupni
procesi i otkrivanje znanja, uz Cc&iS€enje, integraciju i vizualizaciju podataka. Zbog svoje
primjenjivosti prilikom donosenja klju¢nih poslovnih odluka, ovo je podrucje privuklo veliku paznju

istrazivaCa i praktiara. [2]

Redoviti proces rudarenja podataka ide najprije kroz proces uvjezbavanja, a cilj je pronadi
model koji ¢e najbolje oponasati zakonitosti izmedu ulaznih varijabli, kako bi se dobila odredena
izlazna vrijednost. Prilikom uvjeZzbavanja, model se poboljSava nizom primjera jer se dostavljaju

razli€ite ulazne varijabile, za koje model mora posti¢i zadanu izlaznu vrijednost. Tako se kroz niz
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iteracija, uz koristenje razli€itih parametara i metoda, nastoji posti¢i precizan, to€an, koristan i
jednostavan model. Takav model se dalje testira s neovisnim podacima, koji nisu sudjelovali u
procesu uvjezbavanja, kako bi se provjerila njegova to€nost. Izlazna varijabla cjelokupnog
procesa je funkcija, koja opisuje model, odnosno zavrSetak procesa je znanje koje se moze
primijeniti za dono3enje vaznih odluka u podrucju koje je predmet samog istrazivanja. Dakle,
ovako nastaju prediktivni modeli koji koriste statisticke metode, tehnike strojnog u€enja ili umjetne
inteligencije, kako bi predvidjeli izlaznu vrijednost zavisne varijable, u ovisnosti od nekoliko

atributa ili nezavisnih varijabli. [2]

Dakle, rudarenje podataka je netrivijalan proces identifikacije neospornih, novih,
potencijalno korisnih i razumljivih uzoraka te odnosa medu podacima u skladistu podataka.
Skladista podataka su ona koja sadrze povijesne, nepromjenjive podatke koji su tolerantni na
pokresSke u transakcijama. Skladista ¢esto pohranjuju podatke iz mnogih izvora, podaci se diste,
spajaju, vezu uz varijable i sazimaju na niz korisnih nacina. U sustavima poslovne inteligencije,
rudarenje podataka ne mora biti nuzno podrZzano skladistima podataka, ve¢ se mozZe jednostavno
definirati kao pronalazenje zakonitosti u podacima. Poslovna inteligencija je pojam koji se moze
identificirati s analizom informacija i potporom sustavima odlucivanja. Samo poimanje rudarenja
podataka, koje se odnosi na cjelokupni proces otkrivanja znanja iz raspolozivih podataka,
ukljucuje sljedece faze: odredivanje cilja prema potrebama korisnika, priprema podataka (izmedu
ostalog, izgradnja skladidta podataka), rudarenje podataka, ocjena i upotreba otkrivenog znanja.
UZe poimanje rudarenja podataka se pak odnosi na specifi¢nu fazu obrade podataka, te uklju€uje
neku od sljedec¢ih metoda: odredivanje najblizeg susjeda, grupiranje, asocijativna pravila, stablo
odlu€ivanja, neuronske mreze, genetski algoritmi i ostali. Kao takvo, rudarenje podataka se
oslanja na visoke domete informatike, matematike i statistike, pri otkrivanju odnosa i struktura

medu varijablama i kreiranju novog znanja. [3]

Konkretno, istrazivanja temeljena na rudarenju podataka se mogu podijeliti u dvije
kategorije: metodologija i tehnologija. Metodologija se sastoji od vizualizacije podataka, strojnog
ucenja, statistickih tehnika i deduktivnih baza podataka. 1z ovakvog pristup nastaju aplikacije koje
koriste klasifikaciju, predvidanje, klasteriranje, sazimanje, ovisnost modela, analizu povezivanjem
podataka i sekvencijalnu analizu. TehnoloSkom dijelu rudarenja podataka pak pripadaju
statisticke metode, neuronske mreze, stablo odlucivanja, genetski algoritam i neparametarske
metode. Osim navedenih metodologija i tehnologija, dugo vremena se za probleme

klasifikacijskog tipa koristilo prou¢avanje podataka prilikom dono&enja poslovnih odluka, kao $to



su financijsko predvidanje, detektiranje prijevara, marketinske strategije, kontrola procesa i sli¢no.

[4]

2.2. Metode rudarenja podataka za procjenu kreditnog rizika

Koristenje statistiCkih metoda se temelji na upotrebi teorije i testiranju hipoteza. Jedna od
vodecih statistiCkin metoda za procjenu kreditnog rizik je linearna diskriminantna analiza (eng.
Linear Discriminant Analysis - LDA). Takoder je poznata kao prva metoda, koja se Koristila za
izradu modela procjene kreditnog rizika. To je jednostavna metoda, no njezine su mane
nedostatak to¢nosti, zbog pretpostavki linearnog odnosa izmedu rezultata i nezavisnih varijabli te
jednakost matrica kovarijanci za dobre i loSe klase. JoS jedna od statistiCkih metoda, koja je
takoder Cesto koridtena, jest logistitka regresija (eng. Logistic Regression - LR). lako je prednost
8to ova metoda moze proizvesti jednostavnu prediktivhu formulu klasifikacije, pri izradi takvog
modela nedostatak je potreba linearne ovisnosti nezavisnih varijabli s obzirom na zavisnu
varijablu, jer u regresijskom modelu poznavanje vrijednosti nezavisnih varijabli omogucéava
predikciju vrijednosti zavisnih varijabli. Stablo odluivanja (eng. Decision Tree - DT) je takoder
statisticka metoda koja je jednostavna, ne trazi stru¢no poznavanje domene koja se ispituje niti
pretpostavke o distribuciji varijabli, te je vrlo primjenjiva za mnoga podrudja istrazivanja. lako se
radi o vrlo fleksibilnoj metodi, nedostatak je taj $to struktura stabla odlucivanja ovisi o promatranim
podacima pa i mala promjena itekako utje€e na strukturu modela, §to onda utjeCe i na samu
to€nost modela. Kod stabla odlu€ivanja, informacijska dobit (eng. information gain) je statisticka
kvantitativha mjera za vrijednost atributa koja mjeri koliko dobro atribut razdvaja primjere prema

njihovoj klasifikaciji. [1]

Postoji nenadgledano i nadgledano strojno u€enje. Nenadgledano uéenje je deskriptivno,
i pronalazi prirodno grupiranje sluCajeva na temelju postoje¢ih neoznalenih podataka.
Nadgledano ucenje je pak prediktivho, kao $to je klasifikacija koja sluzi za predikciju pripadnosti
klasama, iz prethodno oznacenih (klasificiranih) slu¢ajeva. Tehnike nadziranog u¢enja automatski
grade odnos izmedu skupa deskriptivnih atributa i cilinog atributa, na temelju skupa primjera iz
proslosti. Najveci problem takvog ucenja jest pronaéi ravnotezu izmedu jednostavnosti i
kompleksnosti modela, podtreniranost i pretreniranost (treniranje se koristi kao termin za proces
oblikovanja modela). Klasifikator najblizih susjeda (eng. K-nearest neighbor classifiers - KNN)
jedna je od najjednostavnijih metoda strojnog ucenja i temelji se na proucavanju analogije.

Pripada neparametarskom i nelinearnom modelu nadziranog ucenja. Ako se radi o0 nepoznatom



uzorku, KNN klasifikator ¢e tom uzorku dodijeliti klasifikaciju, koju ima najviSe njegovih najblizih
susjeda. Ne postoji nikakav resurs koji pomaze u klasifikaciji, ve¢ samo baza primjera za ucenje.
Za udaljenost izmedu podataka se mogu koristiti razliCite metrike, najpoznatije su pak euklidska i
manhattan udaljenost. Prednost ovakvog pristupa je 8to ne zahtjeva stabilan prediktivni model
prije klasifikacije, ali rezultat ove metode nije jednostavan i pouzdan model. Naivan Bayesov
klasifikator (eng. Naive Bayesian classifier - NB) pripada parametarskom i linearnom modelu
nadziranog ucenja. Svi Bayesovi klasifikatori se temelje na Bayesovoj formuli, koja definira
uvjetnu vjerojatnost dogadaja. Nastaje grafiCki model koji prikazuje vjerojatnosne ovisnosti
izmedu varijabli koje se razmatraju. Efekt vrijednosti atributa za danu klasu je neovisan spram
vrijednosti ostalih atributa. Problem ovakvog pristupa je visoka pristranost, koja je definirana kao

razlika izmedu predvidenog i stvarnog modela. Koristan je kada postoji malo primjera za ucenje.
[1]

Neke od metoda koje pripadaju pristupu umjetne inteligencije su: artificijalne neuronske
mreze (eng. Artifical Neural Network - ANN), potporni vektorski stroj (eng. Support Vector
Machine - SVM) i evolucijske racunalne tehnike (eng. Evolutionary Computational Techniques).
lako su neuronske mreze visoko rangirane, $to se preciznosti tiCe, nisu upotrebljive ako se radi o
irelevantnim atributima i jako velikom broju atributa te ih je teSko iskoristiti za objasnjenje
rezultata. Organizirane su u slojeve: jedan ulazni sloj, jedan ili viSe meduslojeva i jedan izlazni
sloj, a u njima se nalaze elementi obrade. Naj¢esée koriSteni model neuronske mrezZe je Sirenje
prema natrag (eng. backpropagation), jer ima dodatne slojeve koji dopustaju da se rezultat jednog
sloja dodatno obraduje i ureduje te se stvara kompleksni sustav, dok je nedostatak ovakvog
modela dugotrajno izvodenje i osjetljivost na pocéetne vrijednosti. Potporni vektorski stroj se
uspjesno koristi u vecini studija, za koje su izabrani kao tehnika rada te se primjenjuju, na primjer,
kod aplikacija za prepoznavanije lica i kategorizaciju teksta. Medutim, nedostatak je dugo vrijeme
implementacije i nemoguénost primjenjivosti rezultata van kruga koji je predmet istrazivanja te
raznovrsni podaci. Neke od evolucionarnih radunalnih tehnika su genetski algoritam (eng. Genetic
Algorithms - GA) i geneti¢ko programiranje (eng. Genetic Programming - GP). Genetski algoritam
se moze kombinirati s bilo kojom klasifikacijskom tehnikom, kako bi se povecala preciznost, dok
su nedostaci veliki troSkovi i oteZzano razumijevanje. Geneti¢ko programiranje se pak pokazalo
preciznijom metodom od recimo neuronskih mreza ili logistiCke regresije, no nedostatak je

otezana interpretacija rezultata za financijske i poslovne analize. [2]

S obzirom na to kako ne postoje pouzdani zakljuCci o tome je li bolje koristiti statisticke

metode ili metode koje pripadaju umjetnoj inteligenciji za procjenjivanje kreditnog rizika, u



posljednje se vrijeme razvija hibridni pristup za unaprjedenje aplikacija koje su nastale na temelju
tehnika iz podru€ja umjetne inteligencije. Tako su nastali hibridni sistemi koji su povezani i
kompaktni te se sastoje od dvije ili viSe jednostavnih tehnika. Takav sistem moze nadici
nedostatke jedne od tehnika koja se koristi i posti¢i prednost ispred ostalih tehnika. Sljededi
pristup ovakvog tipa se naziva ansambl metode i predstavlja labavo spojen sistem, koji koristi
viSe u€enika za rjeSavanje istog problema, a svaki u€enik predstavlja zasebnu jedinicu. lako je
takav pristup precizniji od bilo koje zasebne metode umjetne inteligencije, nedostatak su
povecana potreba za pohranom podataka i klasifikacijom objekata te nedostatak

transparentnosti, $to moZe dovesti do ograni¢ene upotrebe modela. [2]

2.3. Procjenjivanje kreditnog rizika

Staro bankarsko pravilo je kako nad kreditom moraju bdijeti i onaj koji uzima kredit i onaj
koji ga pozajmljuje, te kako se novac pozajmljuje samo onome kome je potreban. Ipak, svakoj
financijskoj krizi prethodila je neodrziva i nezdrava ekspanzija kredita koje su odobravale banke i
slicne ustanove. Ako su krediti i kreditne kartice dostupni, teSko je o€ekivati suzdrzavanje od
stanovnistva. Svakako, prije ulaska u kredit, treba razmisliti 0 osobnoj sposobnosti otplacivanja
(buduéi dohodak/poslovna stabilnost), duzniCkom karakteru te dopunskim izvorima financiranja
kredita (pokretna i nepokretna imovina). No, uvijek treba imati na umu kako je mogucée do¢i do
promjene ekonomskih uvjeta, $to moze bitno utjecati na mogucnost otplate kreditnih obveza.
Smatra se kako je dobar kredit ulaganje u obrazovanje, nekretnine ili mali posao. Takav kredit
ima nizu kamatnu stopu i obiéno se odbija od poreza. Sto je pak kredibilitet klijenata nizi, vi$a je
kamatna stopa. Postoje fiksnha i promjenjiva kamatna stopa, koje se pribrajaju glavnici kredita
prilikom otplacivanja. Prednost fiksne kamatne stope je Sto otplate ostaju iste i troSkovi kredita se
nece povecavati, dok je nedostatak §to kamata ostaje ista, €ak i ako se kamatne stope smanje te
da pocetna stopa bude viSa od promjenjive stope. Promjenjiva kamatna stopa ima prednost $to
je poc€etna stopa niZza od fiksne stope i ukupni trodkovi su nizi, ako kamatna stopa padne, dok su
nedostaci ti ako se kamatna stopa poveca, jer se povecavaju i ukupni toskovi, te nije uvijek
dostupna. Preporucuje se izbjegavati potroSacke kredite, zbog relativno visokih kamatnih stopa,
a i stvari koje se kupuju tim novcem (automobil, odje¢a, tehnicki aparati i sli€no) s vremenom

gube na vrijednosti. [5]

Kreditiranje poduzeca, drzava i pojedinaca jedna je od najvaznijih usluga koje banke i
njihovi konkurenti daju, te je takoder medu najrizicnijima. Vrste kredita koje banke mogu pruziti

su: krediti za nekretnine, krediti financijskim institucijama, poljoprivredni krediti, komercijalni i
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industrijski krediti, krediti pojedincima, mjeSoviti krediti, potrazivanja i financijski lizing. Jedan od
klju€nih ¢imbenika oblikovanja kreditnog portfelja pojedinacnog zajmodavca je profil karakteristika
trziSnog prostora koji banka opsluzuje. Takoder je vazna veli€ina banke. Vecée banke su tipicno
veliki zajmodavci, dok manje banke tipicno pruzaju male kredite. Iskustvo i struénost rukovodstva
u odobravanju razli¢itih vrsta kredita, takoder oblikuje sastav kreditnog portfelja, kao i kreditna
politika kreditne institucije. Samo podrucje predvidanja kreditnog rizika je predstavljeno 1940—-ih
godina, a kroz godine je dobilo na vaznosti i znatno se razvilo. 1960-ih, s pojavom kreditnih
kartica, banke i slicne institucije su otkrile vaznost predvidanja kreditnog rizika prilikom procesa
odobravanja kredita. 1980-ih se predvidanje kreditnog rizika koristilo kao pomo¢ pri dono$enju
odluka za odobravanje osobnih zahtjeva za kredit. U posljednjih se pak nekoliko godina, ovakvi
prediktivni modeli koriste za stambene kredite, kredite za male tvrtke te za prijavu i obnovu

osiguranja. [6]

Kreditni rizik je varijacija mogucih povrata, koji bi se mogli zaraditi na financijskoj
transakciji, zbog zakasnjelog ili nepotpunog pla¢anja glavnice i/ili kamate. Kao takav, kreditni rizik
je zapravo Siri pojam od rizika vezanog samo za kredite, jer se odnosi na svaku financijsku
transakciju banke koja producira potrazivanje za glavnicu i kamate. U najuzem smislu rijeéi,
kreditni rizik se odnosi na vjerojatnost neplatezi, po ugovoru o novéanom kreditu. Djelatnost
banaka je upravljanje rizicima, a ne njihovo izbjegavanje. Uspjeh banke lezi u njenoj sposobnosti
da predvidi i kvantificira ukupni rizik te je zato procjena kreditne sposobnosti jedan od najvaznijih
prethodnih informacijskih procesa. Sam proces utvrdivanja kreditne sposobnosti se svodi na

procjenu duznikove volje i poslovne sposobnosti da ugovorenom dinamikom vraca kredit. [7]

Za izradu modela pri predvidanju kreditnog rizika, od statistickih metoda se najCeSce
koriste linearna diskriminantna analiza i logisticka regresija. Medutim, LDA je kritizirana zbog
potrebe isklju€ivo kategorijskog tipa podataka i jednakosti matrica kovarijance za razli€ite klase
pa je alternativa postala LR, koja je efikasnija. No, njezin je nedostatak homogenost varijabli, $to
ograniCava upotrebu aplikacija prilikom rukovanja s problemima koji se odnose na kreditni rizik.
Neuronske mreze su alternativa za obje metode te se zbog velike primjenjivosti najéesc¢e koriste,
pogotovo ako ovisne i neovisne varijable rezultiraju kompleksnim nelinearnim odnosom. Medutim,
vaznost ulaznih podataka i otezano interpretiranje rezultata ograniCavaju mogucénost koristenja
aplikacija, koje su nastale tehnikom neuronskih mreza. Modeli koji nastaju koristenjem stabla
odlucivanja ili hibridnih modela koji koriste stablo odlucivanja, istiCu se transparentnos$c¢u koja je

itekako vazna. [1]



Sposobnost procjene kreditnog rizika svakako ovisi o strukturi i kvaliteti podataka na
temelju kojih se provodi istrazivanje, te je teSko pronaci najbolju metodu koja bi se mogla koristiti
za svaki slucaj istrazivanja. Za $to preciznije i to€nije modele potrebno je nastaviti istrazivanja u
ovom smjeru, preporucuje se koristiti baze podatake iz viSe bankarskih sektora i da se podaci
baziraju na vaznim varijablama, te se orijentirati na transparentnost modela. Takoder bi bilo
pozeljno proSiriti studije na ostala sli€na podrucja, kao $to su analiza potroSacke koSarice ili profit
klijenata. [2]



3. Pregled prethodnih istrazivanja

Ovaj dio rada je posvecen ranijim istrazivanjima, koja su provedena i javno objavljena, na
istu ili slicnu temu, koja je predmet ovog rada. Proucit ¢u kakve su se tehnike rada koristile u tim

istrazivanjima i kakvi su rezultati, Sto se ti€e procjenjivanja kreditnog rizika.

3.1. Tehnike rudarenja podataka za predvidanje ponasanja

vlasnika kreditnih kartica

Iz perspektive upravljanja rizicima, rezultat prediktivne analize ¢e biti vrijedniji, nego
rezultat binarne klasifikacije koja klijente dijeli na kredibilne i nekredibilne. U dobro razvijenom
financijskom sustavu, kriza menadzmenta je u padu, a predvidanje rizika u porastu. Glavna svrha
predvidanja rizika je koristiti financijske informacije, kao Sto su poslovni financijski izvjestaji,
transakcije klijenata ili zapisi o otplatama te sli¢no, kako bi se predvidjeli poslovni dogadaiji ili
individualni kreditni rizici te kako bi se smanijila Steta i nepreciznost. Za predvidanje kreditnih rizika
su se koristile mnoge statisticke metode (linearna diskriminantna analiza, logistiCka regresija i
ostale), a s razvojem umjetne inteligencije i strojnog ucenja, u predvidanje kreditnog rizika se
ukljuCuju neuronske mreze i stablo odlu€ivanja. Kreditni rizik zna€i mogucnost odgode u
otplaéivanju odobrenog kredita, pa je cilj ovog rada bio pronaéi najprecizniju metodu od uklju€enih
Sest (linearna diskriminantna analiza, logisti¢ka regresija, naivni Bayesov klasifikator, klasifikator
najblizih susjeda, neuronske mreze i stablo odlu€ivanja) za predvidanje kreditnog rizika i
odgovoriti na pitanje jesu li rezultati takvih pristupa doista pouzdani? Istrazivanje je provedeno na

skupu podataka iz Tajvana. [8]

U dana$nje vrijeme vlada eksplozija informacija, te tvrtke proizvode i prikupljaju golemu
koli¢éinu podataka svakodnevno. Otkrivanje korisnog znanja iz baze podatka i pretvaranje
informacija u korisne rezultate jest veliki izazov i potreba. Rudarenje podataka je proces
istrazivanja i analiziranja velike koliCine podataka, kako bi se otkrili vazni obrasci i pravila.
Trenutno je rudarenje podataka neophodno kao potpora u sistemima za dono3enje odluka i ima
vaznu ulogu u marketingu, sluzbama za potroSace, detekcijama prijevara, vrednovanjima i ostalim
podrucjima. Predmet interesa za procjenu kreditnog rizika je odluditi treba li produziti krediti, za
koliko vremena produziti kredit, $to je to ugrozavaju¢e ponaSanje i kako na njega reagirati.
Procjenjivanje kreditnog rizika je zapravo termin koji se koristi za opis formalnih statistickih

metoda, koje se koriste za klasificiranje podnositelja zahtjeva za kreditiranje na dobre i IoSe rizi¢ne
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klase. Procjenjivanje takvog rizika je sve precizinje ako se koriste hibridne metode, koje kao takve

nadilaze tradicionalne metode kao $to su linearna diskriminantna analiza i logisti¢ka regresija. [8]

Ovo je istrazivanje preuzelo podatke o pla¢anjima iz listopada 2005. godine iz vazne
banka Tajvana, a provedeno je na podacima vlasnika kreditnih kartica te banke. Radilo se 25 000
uzoraka, a 5 529 ih je bilo vlasnika kreditnih kartica sa zadanim datumom uplate, pa je uvedena

binarna varijabla (da = 1, ne = 0). [8]
Slijede preostale koriStene varijable u istrazivanju:

e X1:iznos odobrenog kredita,

e X2:spol,

e X3: edukacija,

e X4: bracni status,

e X5: dob,

o X6 — X11: proSlost placanja (status otplate za proslih 6 mjeseci),
e X12 - X17: iznos racuna (iznos za proslih 6 mjeseci),

e X18 — X23: iznos proslih placanja (iznos placanja za proslih 6 mjeseci). [8]

Podaci su bili podijeljeni u dvije skupine, jedna za uvjezbavanje modela i druga za
validiranje modela. Veéina podataka iz baze podataka nije bila rizicna pa izraCun pogreske nije
bio vazan za klasifikaciju preciznosti modela. Umjesto toga, istrazivaci su koristili omjer povrsine,
kako bi izraCunali preciznost klasifikacije izmedu Sest odabranih metoda. Grafikoni koje su
koristili, imaju horizontalnu os koja predstavlja sveukupni broj podataka i vertikalnu os koja
prikazuje kumulativni niz ciljanih podataka. Tri su krivulje: krivulja modela, teoretski najbolja
krivulja i krivulja osnovica. Sto je veéa povrina izmedu krivulje modela i krivulje osnovice, to je
model bolji. Omjer povrdine se racuna kao odnos povrsine izmedu krivulje modela i krivulje
oshovice, odnosno to je brojnik, dok je nazivnik povrsina izmedu teoretski najbolje krivulje i krivulje

oshovice. [8]
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Prilikom validacije podataka, istrazivaci su zaklju€ili kako su neuronske mreze imale najvisi
omjer povrsine (=0.54) i relativno malen iznos pogreSke (=0.17). Stoga su zakljucili kako su
neuronske mreze najbolji model, izmedu Sest ispitanih metoda. Sveukupno, u skladu s rezultatima
ovog ispitivanja, rang metoda je: neuronske mreZe, stablo odlucivanja, naivni Bayesov

klasifikator, klasifikator najblizih susjeda, logisti¢ka regresija i linearna diskriminantna analiza. [8]

Slika 2 Grafikon neuronske mreze (Izvor: I-Cheng,
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Nadalje, ispitiva¢i su racunali stvarnu vjerojatnost modela, za $to su najprije poredali
vrednovane podatke od minimuma prema maksimumu, s obzirom na prediktivhu vjerojatnost.
Nakon toga su koristili metodu razvrstavanja (eng. Sorting Smoothing Method - SSM), koja ima

formulu:

p. = YiontYinprt . +Yi 1 +YVi+Viga+ o+ Vign_1+VYign
t 2n+1 !

gdje je P; procijenjena vjerojatnost, redoslijeda kao i rangirani podatci, Y; je binarna varijabla sa
stvarnim odredenim rizikom, u redoslijedu kao i rangirani podaci (¥; = 1, znaci dogodilo se; Y; =

0, znadi nije se dogodilo), dok je n broj podataka za razvrstavanije. [8]

Na temelju takvog pristupa, napravljeni su dijagrami rasprsivanja, gdje horizontalna os
predstavlja prediktivhu vjerojatnost, a vertikalna os procijenjenu stvarnu vjerojatnost. Korisnho je
napraviti nizove dijagrama rasprsenosti jer mogu na jednostavan nacin sumirati odnose nekoliko
parova atributa. Svaka toc¢ka na dijagramu rasprsenosti je jedan par vrijednosti iz sloga podataka.
Dakle, dijagram rasprSenosti ukazuje na oblik odnosa izmedu dvije varijable. Sljedeci kriterij za
procjenjivanje vjerojatnosti modela je bio izraCun linearne regresije. Linija regresije nastaje iz
dijagrama rasprsivanja i izraCuna se koeficijent determinacije, Cija je glavna uloga predvidati

buduce izlaze na temelju relevantnih informacija. Formula za izra¢un linearne regresije je:
Y = A+ BX,
gdje je Y zavisna varijabla, a X nezavisna varijabla. [8]

Koeficijent determinacije je proporcija varijabilnosti u skupu varijabli iz statistickog modela
te ako je on blizu 1, koeficijent A blizu 0 i koeficijent regresije B blizu 1, tada se moze zakljuciti
kako je prediktivni model, koji je nastao rudarenjem podataka, reprezentativan. NajviSi nivo
vjerojatnosti ovim pristupom, opet su pokazale neuronske mreze, kod kojih je koeficijent
determinacije bio najvisi (R? = 0.9647) i samo je u njihovom slu¢aju B bio blizu vrijednosti 1, a A

blizu vrijednosti 0. [8]
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Slika 3 Dijagram rasprSivanja neuronske mreze (Izvor: I-Cheng, Che-hui, 2009)

Dakle, istrazivanje je provjerovalo Sest odabranih metoda rudarenja podataka, sto se tice
klasifikacije preciznosti i vjerojatnosti modela. SSM metoda je pak kori§tena po prvi put, kako bi
procijenila stvarna vjerojatnost modela. Istrazitelji su zakljuCili kako su male razlike u iznosu
pogreSaka izmedu metoda, ali su velike razlike ako se ratuna omjer povrsine, koji je zato uzet
kao valjano mjerilo za klasifikaciju preciznosti modela. Neuronske mreze su se pokazale najboljim
izborom tehnike za izradu ovakvog modela, koje zato istrazitelji preporu€uju za koriStenje u

slu€aju potrebe procjenjivanja kreditnog rizika. [8]

3.2. Koristenje rudarenja podataka za poboljSanje procjene

kreditiranja

Cill modela za predvidanje kreditnog rizika je podjela rizika kreditiranja na grupu dobrog
rizika, koja je izgledna za otplacivanje financijskih obveza i na grupu loSeg rizika, koja ima dobre
izglede zakazati s otplacivanjem dugovanja. Naravno, izgradnja takvih modela zahtjeva koristenje
tehnika rudarenja podataka. KoriStenjem podataka iz proslosti o otplaéivanjima, demografskih
karakteristika i statistiCkih tehnika, modeli za procjenu kreditnog rizika mogu pomoci pri
identifikaciji vaznih demografskih karakteristika, povezanih s kreditnim rizikom i napraviti procjenu
za svakog klijenta. Dakle, rudarenje podataka podrazumijeva ekstrakciju obrazaca i pravila iz

baze podataka. Ukljucuje identifikaciju poslovnog problema i samog cilja rudarenja podataka, te
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koriStenje tehnika za izradu modela, koji trebaju pomodi prilikom donoSenja vaznih strategijskih
odluka. [9]

S obzirom na zastitu privatnosti i nemoguénosti pribavljanja stvarnih financijskih podataka
iz banaka, ovo istraZivanje je bilo provedeno na temelju podataka o pla¢anju ¢lanova jednog
rekreacijskog kluba. Klub ima problem s povec¢anjem broja neplatiSa, $to se njihovih mjesecénih
obveza ti¢e. Menadzment kluba bi volio imati model koji bi im pomogao prepoznavati potencijalne
neplatiSe. Diskusija istrazivata s menadzmentom kluba je otkrila kako oni sami koriste osobne i
subjektivne tehnike, pri procjenjivanju platiSa i neplatiSa. Kao i za ostale rekreacijske klubove,
vecina prihoda kluba dolazi od mjesecnih &lanarina. Visok broj neplatiSa zato moZze rezultirati
smanjenjem prihoda kluba, Sto ¢e utjecati na financijsko planiranje klupskih aktivnosti, a
menadzement se moze suoCiti i s bankrotom. Cilj je rada istrazivaca bio otkriti bonitet klijenata za
predvidanje mogucih kasnjenja pri placanju obveza i za ranu intervenciju u tom sluc€aju, koja bi
tako mogla smanjiti financijski gubitak. [9]

Istrazitelji su odlugili koristiti model kartica bodova (eng. Scorecard), logisti¢ku regresiju i
stablo odluc€ivanja. Kartice bodova su matematicki model koji nastoji pruZiti kvantitativhu procjenu
vjerojatnosti o pona$anju klijenta. Na temelju tog modela, nastaju procjene o kreditiranju neke
homogene populacije, a prou¢avaju se podaci klijenata koji su uzeli kredit i onih koji nisu uzeli
kredit. Istrazitelji istiCu kako se generalno koriste linearna diskriminantna analiza i logistiCka
regresija, kao dvije popularne statisticke metode za izradu ovakvih modela. Ipak, s razvojem
informacijske i raCunalne tehnologije, pojavljuju se nove tehnike pod imenom tehnike rudarenja
podataka. lako su metode za procjenu kreditnog rizika Siroko koristene u financijskim institucijama
i bankama, mogu se koristiti i za ostale organizacije kao $to su osiguranja, trZite nekretnina,
telekomunikacijski i rekreativni klubovi, kako bi predvidale kasnjenja pri placanjima. [9]

Za ovo istraZivanje su se koristile varijable: spol, dob, adresa, zanimanje, rasa, bracni
status, broj uzdrzavanih osoba, broj automobila, platiS8a/neplatiSa, radni sektor. Za izradu modela,
istrazivaci su koristili softver SAS Enterprise Miner 5.3, koji nudi tradicionalne metode, ali i nove
prediktivne te klasifikacijske tehnike. Za izradu modela, moraju se definirati ulazna ili nezavisna
varijabla te ciljna varijabla koja je zavisha, kao i nivo mjerenja. Ciljna varijabla je status pla¢anja,
to je binarna varijabla s dvije kategorije: platiSa ili neplatiSa. NeplatiSe su oni koji nisu platili svoje
mjesecne obveze tri uzastopna mjeseca. Sljedeée &ime su se istrazivaci bavili je bila priprema
podataka. Podatke, koji su bili teksualnog formata, su prebacili u Excel format te su distili podatke
na nacin da su odstranjivali ekstreme, redundantne podatke i nadomjestali nedostajuce vrijednosti
koristeéi srednju vrijednost. Nakon toga su Excel format prebacili u SAS dokument, koristeéi SAS

Enterprise Guide. Sljededi je korak bilo samo modeliranje. Podaci su se sastojali od 977 (35%)
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neplatiSa i 1 788 (65%) platiSa. Zavisna varijabla, status pla¢anja je imao vrijednost 1 za neplatise
i 0 za platiSe. [9]

Koristeni alat se sluzi E&vorovima, a oni formiraju dijagram koji strukturira i dokumentira tok
analiti¢kih aktivnosti. Cvor uzorka podataka je potrebno spojiti sa &vorom koji dijeli podatke, kako
bi se podaci podijelili na podatke za modeliranje i one za vrednovanje. Uzorak podataka se
podijelio na 70% podataka za modeliranje i 30% podataka za vrednovanje. Nadalje su se sa
¢vorom za podijelu podataka povezali scorecard model, évor logistiCke regresije i ¢vor stabla
odlu€ivanja. Nakon toga je slijjedila usporedba preciznosti modela, koridtenjem C&vora za
usporedbu modela. Na temelju vrijednosti informacijske dobiti, izabrane su Cetiri varijable koje su
imale vrijednost 0.1 ili viSe, jer se takve smatraju reprezentativnima. To su varijable: broj

uzdrzavanih osoba, broj automobila, adresa i dob, dok su ostale varijable bile odbacene. [9]
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Slika 4 Dijagram toka (Izvor: Wah Yap, Huat Ong, Huain 2011)

Relativan rizik atributa se naziva njegovim tezistem (eng. Weight of Evidence - WOE), a
to je vrijednost koja ovisi o vrijednosti ciline binarne varijable. U ovom slu€aju, dobar atribut je
platiSa, a lo$ atribut neplati8a. TeZiSte atributa je logaritam omjera proporcije dobrih atributa,
spram proporcije losih atributa. Visoka negativna WOE vrijednost atributa odgovara visokom
riziku, a visoka pozitivna vrijednost niskom riziku. U slu€aju ovog istraZivanja, teziste atributa za
dob, svrstava ljude mlade od 32 godine u najriziCniji skupinu za neplaéanje, slijede osobe stare
32 — 37 godina, dok osobe iznad 53 godine predstavljaju najmanije riziénu skupinu. Clanovi klupa
koji nemaju prijavljenu uzdrzavanu osobu ili uzdrzavaju samo jednu osobu, su najrizicniji za
neplacanje. Rezultati su jo$ pokazali kako su ljudi koji posjeduju viSe automobila manje rizicni za
neplacanje, dok vece izglede za nepla¢anje imaju oni koji Zive u Kuala Lumpuru. [9]

Sto se interpetacije stabla odlugivanja tie, istraZitelji su izveli pravila navedena ispod.

o Ako su ¢lanovi oZenjeni i broj uzdrzavanih osoba je 0, imaju tendenciju ne placéati.
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e Takoder, tendenciju nepla¢anja imaju osobe koje su kao adresu prijavile drugo od svega
to je bilo ponudeno, a broj uzdrzavanih osoba je veci od 0.

e Ako je adresa ¢lana u Kuala Lumpuru, Klangu ili Petalingu Jayiu i broj uzdrzavanih
osoba je veéi od 0, onda ¢lanovi nemaju tendenciju ne placati.

¢ Ako ¢lanovi imaju viSe od 2 automobila, slobodni su i broj uzdrzavanih osoba je 0, imaju
tendenciju ne plaéati.

e Ako su ¢lanovi muskarci, imaju 1 ili 2 automobila, slobodni su i broj uzdrzavanih osoba je
0, imaju tendenciju ne placati.

o Ako su ¢lanovi Zene, imaju 1 ili 2 automobila, slobodne su i broj uzdrzavanih osoba je O,
imaju manju tendenciju ne plaéati.

Prema napisanom, profil neplatisa je:

o ozenjen(a) i bez djece,

o slobodan(a) s vise od 2 automobila,

o muskarac, slobodan s 1 ili 2 automobila,

o Clanovi koji Zive izvan Selangora. [9]
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0: 24.9% 23.5% u: £9.4% 70.1%
N in Node: 208 98 N in Node: 1730 732
Mar_Status Dis!dd
S OTHER KL, KLANG
Stacistic  Training Validation staviscic  Training Validation Statistic  Training Validacion
1: §3.3% €0. 4% 43 58.9% 56.€% 1t 28.1% 27.8
0: 45.7% 39.6% 0: qa1.1% 3.4% 0: 71.9% 72.2%
N in Nod=: 107 53 U in Node: 4L s3 N in Node: 1589 679
Nojcars
<=2 >=3

Statistic Training Validation
1: 32.9% 54.0%

0: 67.1% 45, 2%
K in Hode: 73 a
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i )
Statistic Training Validation Stacistic Training Validation
: 62 80.0% 1: 24.6% 46, 9%
0: 37.5% 20.0% 0: 75.4% 53.1%
N in Nods: 1é 10 N in Node: 57 32

Slika 5 Model stabla odlu€ivanja (Izvor: Wah Yap, Huat Ong, Huain 2011)

16



Za usporedivanje kvalitete modela, istrazitelji su koristili pogresku tipa | (klijent dobrog
kreditnog rizika je pogresno klasificiran kao klijent loSeg kreditnog rizika) i pogresku tipa Il (klijent
loSeg kreditnog rizika je pogresno klasificiran kao klijent dobrog kreditnog rizika). TroSkovi
pogresne procjene su Vvisi, ako se radi o pogresci tipa I, nego o pogresci tipa |. Rezultati istrazitelja
su pokazali kako je logistiCka regresija najosjetljivija metoda, i ima najmaniji iznos za pogresku
tipa Il. Stablo odlucivanja je ispao najgori model jerima najveci iznos za pogresku tipa Il i najmanje
je osjetljiva metoda. Za sve tri metode je zapravo nizak iznos pogreske tipa |, a visok iznos
pogreske tipa Il. [9]

Istrazitelji zakljuCuju kako je ograniCavajuci faktor za izradu ovakvih modela, dostupnost
podataka i uzorkovanje. Dobar model se ne mozZe napraviti ako podaci nisu primjereni, nastaju
pogreske pri biliezenju podataka ili ima previse nedostajuéih vrijednosti. Zakljuuju kako nema
najbolje metode za izradu ovakvih modela jer ovise o strukturi podataka, kvaliteti podataka i cilju
klasificiranja. No, usprkos razvoju novih tehnologija, logisti¢ka regresija i stablo odlucivanja su za
istrazivae najprihvatljiviie tehnike, s obzirom na to kako je relativno lako identificirati vazne

ulazne varijable, interpetirati rezultate i implementirati sam model. [9]

3.3. Primjena hibridnog sustava za procjenu kreditnog rizika

Predmet istrazivanja ovog rada je bilo ispitivanje podataka, u vlasnistvu hrvatske banke,
koji predstavljaju dobru bazu za predvidanje sposobnosti duZnika za vracanje duga na vrijeme.
Autori istiCu vaznost odabira tehnike, za pronalazak optimalnog podskupa znacajki, koji poveéava
toCnost klasifikacije. Istrazivac¢i su odlucili koristiti hibridni sistem sastavljen od genetskog
algoritma, za koji su zakljucili kako je kompetitivan i moze se koristiti kao tehnika u buduénosti,
da bi se otkrile vazne znacajke za utvrdivanje rizika kreditiranja klijenata. [10]

Kriza koja je zapoc€ela u srpnju 2007. godine, potresla je financijsko trziste, potkopala
potroSacko i ulagacko povjerenje, podigla je ozbiljnu zabrinutost i strah financijskih institucija oko
stabilnosti, te je prijetila ekonomiji cijelog svijeta. Dok je uzroka za krizu bilo mnogo, autori
smatraju kako su banke, vlade i ostale institucije mogle napraviti puno vise, kako bi se ovakvi
problemi sprijecili, i tome svakako mogu pomo¢i razni prediktivni modeli. [10]

U ¢lanku se navodi kako je pojedinacni klasifikator prvi, kombinacija klasifikatora drugi, a
ulazni podaci su tre¢i vazan faktor za studiju koja ispituje kreditni rizik. Takoder se istie vaznost
selekcije varijabli, 8to je uvelike zanemareno u sli€nim ispitivanjima, zbog otezanog pristupa
podacima ovog tipa. Medutim, autori smatraju kako je to itekako vazan i izazovan problem, kojeg

treba rijesiti prije samog istrazivanja. RazliCite tehnike daju razliCite rezultate na istom skupu
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podataka. Cilj istrazivaCa je razviti hibridni sistem genetskog algoritma i neuronskih mreza (krace:
GA-NN), za postizanje optimalnog podskupa znacajki pri procjenjivanu kreditnog rizika, koji
povecava preciznost klasifikacije neuronskih mreza. Ispituju se razli¢iti ulazni podaci, kako bi se
otkrio njihov utjecaj na ispravnu klasifikaciju zahtjeva za kredite, s obzirom na kreditni rizik. Na
preciznost predvidanja dobrih i loSih klijenata, s obzirom na kreditni rizik, moze se utjecati dobrim
odabirom ulaznih podataka, koristenjem najboljih metoda klasifikacije i kombiniranjem rezultata
razliCitih klasifikacijskih metoda. Prema istrazivanju autora po prethodnim sli¢nim studijama,
zaklju€eno je kako se uglavnom Kkoristi 6 do maksimalno 81 nezavisna varijabla, povezane s
demografijom i financijama, te da ne postoji studija koja obuhvaca sve tipove podataka klijenata.
Autori su jo§ zaklju€ili kako su se u vecini ostalih istrazivanja neuronske mreze pokazale
najto¢nijima, najvise prilagodljivima i robustnima, $to se tehnika ispitivanja ti¢e. [10]

Kako bi provijerili jesu li podaci neke banke zaista dobra baza za predvidanje sposobnosti
duZnika oko vracanja duga, istraZivaci su postavili dvije hipoteze. [10]

H1: 1z postojeCih podataka klijenata banke, moZe se odabrati takav skup podataka koji pruza
dobru bazu za prognoziranje kreditnog rizika duznika. Za skup podataka, baza koja se smatra
dobrom za predvidanje kreditnog rizika duznika, bit ¢e ona koja temelji to¢nost predvidanja na
nivou iznad 80%.

H2: Genetski algoritam i neuronske mreze, kao tehnika koriStena u ovom ispitivanju, je statisticki
to€nija 95%, Sto se pouzdanosti tiCe, od ostalih metoda koje se Cesto koriste za ovu svrhu, kao
8to su informacijska dobit, omjer dobiti, indeks dobiti, korelacija. [10]

Prema autorima, razvoj modela se sastoji od pripreme podataka koja ukljuuje selekciju
atributa, Klasifikaciju i procjenjivanje te usporedu rezultata. Nakon Sto su prikupili podatke,
napravljeno je njihovo saZimanje. Sazimanje je analititka priprema podataka za njihovu
predobradu. Bazi¢ne statisticke mjere za sazimanje podataka uklju€uju standardnu devijaciju i
rangiranje, kao korisne vrijednosti za mjerenje rasprienja podataka. Slijedi CiS¢enje podataka
koje podrazumijeva nadopunjavanje nedostajuéih vrijednosti, identificiranje strSecih vrijednosti i
ispravljanje nekonzistentnosti podataka. Ci§éenje podataka je iterativni proces koji se sastoji od
detekcije raskoraka i transformacije podataka. Preobrada podataka je ukljucivala selekciju
atributa, kako bi se utjecalo na efikasnost klasifikacijskog sistema, s aspekta preciznosti, brzine i
skalabilnosti. Optimalni skup znacajki ne mora biti jedinstven, jer je moguce postici preciznost i
koriStenjem drugacijeg skupa. Nakon tog koraka, slijedi klasifikacija i evaluacija podataka koji su
prikupljeni iz hrvatske banke, u periodu od rujna 2004. godine do rujna 2011. godine. Od 32 000
potencijalnih podnositelja zahtjeva, ispitivaCi su odabrali klijente koji su traZili kredite iznosa

manjeq ili jednakog 100 000 kuna, te one koji su imali otvoreni racun u banci najmanje 15 mjeseci

18



prije datuma odobravanja kredita. 1z tog skupa je nadalje nasumi&no odabrano 1 000 slu¢ajeva,
uklju€ujuc¢i njin 750 koji su na vrijeme otpladivali svoje obveze i 250 njih koji su kasnili s
otplac¢ivanjem. Inicijalno je svaki klijent bio opisan s 37 varijabli, no nakon §to se otkrilo kako neke
varijable imaju identi€ne vrijednosti u svim slucajevima i ekstremno visoku korelaciju, finalni broj
varijabli je sveden na 33 regularne i 2 specijalizirane (id, oznaka). Naime, korelacija je mjera
linearne ovisnosti izmedu objekata. Kako bi se izraCunala korelacija, standardiziraju se
podatkovni objekti i raCuna se njihov vektorski produkt. Nadalje, autori su varijable podijelili u 5
glavnih grupa: baziCne karakteristike, povijest pla¢anja (mjeseCni prosjeci), financijski uvjeti,
delinkvencijska proSlost i prethodna iskustva s kreditima. Na podacima se Kkoristilo sedam
selekcijskih tehnika: genetski algoritam s neuronskim mreZama, unaprijedena selekcija s
neuronskim mrezama, informacijska dobit, omjer dobitka, indeks dobitka, korelacija i metoda
glasanjem. Omjer dobiti je omjer informacijske dobiti i entropije atributa te se njegovim
koriStenjem izbjegava favoriziranje atributa s viSe vrijednosti. Indeks dobiti pak odrazava
vjerojatnost ako dvije slu¢ajno odabrane instance, pripadaju razli€itoj klasi. Koristenjem tehnika
je odabrano 12 znacCajki, jer je procijenjena preciznost padala nakon reduciranja ispod brojke 12.
Nakon $to su odabrane znacajke za svaku tehniku, one koje se pojavljuju u vise od pola metoda,
jesu one koje se odabiru za metodu glasanjem. Kako bi se procijenila efikasnost tehnika,
istraZivaci su usporedivali tehniCku preciznost i troSak klasifikacije, kako bi se pronaSao model

koji maksimalno reducira troSkove za banke. [10]
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Na temelju ispitivanja, za svaku usporedbu kada su promijenjeni uvjeti i u kojima se trazilo

najbolje predstavljanje od izabranih atributa, jedino je GA-NN tehnika ponudila moguénost

dobivanja novog skupa znacajki, koji bi najbolje odgovarao zahtjevima optimizacije. Nedostatak

ove tehnike je pak dugo vrijeme obrade jer se radi o racunalno zahtjevnoj tehnici. Ipak, zakljucak
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autora kako je GA-NN model znacajno bolji izbor za izradu modela klasifikacije, u usporedbi s
ostalim provedenim metodama, a to povrduje hipotezu H2. Takoder je dokazano kako se na
temelju podataka s kojima banka raspolaze, moze napraviti klasifikacija klijenta temeljem
rizi€nosti njihova kreditiranja, s maksimalnom to¢nosti iznad 80%, Sto dokazuje hipotezu H1.
Savjet je autora da daljnje studije nastavljaju usporedivati ostale metode klasifikacije na ovakvom
skupu podataka, ali i na proSirenom skupu podataka, koji su na primjer prikupljeni od strane ureda
za kreditiranje. [10]
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4. Opis metodologije

Stablo odlu¢ivanja je moderna i popularna tehnika za klasifikacijske i predikcijske
probleme. Jednostavnost primjene stabla odlucivanja je §to se model podataka moze procitati u
obliku pravila. Ta se pravila mogu direktno interpretirati ili se mogu Koristiti u nekom od
programskih jezika za rad s bazama podataka, pa se odredeni primjeri iz baze mogu izdvojiti
koriStenjem pravila koja su generirana iz stabla odlucivanja. [11]

Postoji €itav niz razli¢itih algoritama koji se koriste za konstruiranje stabla odluc€ivanja, a
napoznatiji i najceSce koriSten algoritam je C4.5, odnosno njegova poboljSana komercijalna
verzija Seeb/C5.0. Na svakom ¢voru, C4.5 odabire jedan atribut, koji najucinkovitije razdvaja skup
podataka na podskupove, koji se pridodaju jednoj ili drugoj klasi. Kriterij je normalizirana
vrijednost informacijske dobiti, $to dolazi od izbora nekog atributa za razdvajanje podataka.
Atribut s najve¢om informacijskom dobiti se odabire kao onaj koji donosi odluku. Odnosno, sam
algoritam ima nekoliko temeljnih slu¢ajeva navedenih ispod.

e Svi uzorci u listu pripadaju istoj klasi. Tada se stvara stablo lista za stablo odlucivanja,
koje kaze da se odabere ta klasa.
¢ Niti jedno od svojstava ne omogucava informacijski dobit. U tom slu€aju, algoritam kreira
viSi ¢vor odluc€ivanja koristenjem ocekivane vrijednosti klase.
o Pojavijuje se slucaj klase koja se dosad pojavljivala. C4.5 kreira viSi &vor odlucivanja na
stablu koriStenjem oCekivane vrijednosti.
Jo$ jedan primjer je CART algoritam koji gradi binarno stablo odlu€ivanja, koje sadrzi dvije grane
za svaki ¢vor odlu€ivanja i nastavlja dijeljenje, sve dok pronalazi nove dijelove koji povecavaju
sposobnost podjele podataka u kategorije. Algoritam razmatra kako napraviti svaku podijelu,
odluCuje kada je ¢vor stabla vrh i kako dodijeliti odredenu kategoriju svakom zavrSnom ¢voru. [11]

Dakle, stablo odlucivanja je klasifikacijski algoritam u kojemu se razlikuju dva tipa ¢vora
povezani granama. Krajnji ¢vor (eng. leaf node) jest ¢vor kojim zavrSava odredena grana stabla.
Krajnji vorovi definiraju klasu kojoj pripadaju primjeri, koji zadovoljavaju uvjete na toj grani stabla.
Cvor odluke (eng. decision node) jest &vor koji definira odredeni uvjet u obliku vrijednosti
odredenog atributa, iz kojeg izlaze grane koje zadovoljavaju odredene vrijednosti tog atributa.
Stablo odlucivanja se moze koristiti za klasifikaciju primjera, tako da se krene od prvog ¢vora
odluCivanja u korijena stabla pa se kre¢e po onim granama stabla, koje primjer sa svojim
vrijednostima zadovoljavaju sve do krajnjeg ¢vora, koji klasificira primjer u jednu od postojecih

klasa problema. [11]
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Osnovni preduvjeti za koriStenje tehnike stabla odlu€ivanja su:

e opis u obliku parova vrijednost — atribut, podaci o primjeru moraju biti opisani u obliku
konac¢nog broja atributa;

e prethodno definiran konacan broj klasa (vrijednost cilinog atributa), kategorije kojima
pripadaju primjeri moraju biti definirane i mora ih biti kona¢an broj;

e klase moraju biti diskretne, svaki primjer mora pripadati jednoj od postojecih klasa, kojih
mora biti znatno manje od broja primjera;

e znacaj broj primjera, pozeljno je da u skupu primjera za generiranje stabla odlu€ivanja

postojim barem nekoliko stotina primjera. [11]
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Slika 8 Primjer stabla odlu¢ivanja (Izvor: Hamilton,
Gurak, Findlater i Olive, 2001)

Vecina postojecih algoritama odlu€ivanja jesu varijacije osnovnog algoritma, koji se zove
ID3, a razvio ga je John Ross Quinlan. Taj algoritam je prethodnik C4.5 algoritma,a funkcionira
tako da pretrazuje preko atributa svih primjera u skupu podataka, te pronalazi atribut koji najbolje
odvaja odredene klase. Ukoliko atribut savrSeno razdvaja klase, ID3 algoritam se zaustavlja, dok
se inace rekurzivno izvrSava na m podskupova, m je broj mogucih vrijednosti atributa, trazeci
najbolje atribute za njihovo razdvajanje. Mogucée je da generira i stabla koja rade pogreSne
klasifikacije na skupu primjera za ucenje. Sredi$nji dio algoritma je selekcija atributa za stvaranje
¢vora odlucivanja, odnosno atributa koji ¢e posluziti za razdvajanje odredene grane stabla. Za
selekciju atributa najmjeSovitije strukture vrijednosti ciljnog atributa, algoritam koristi koncept

entropije. Kriterij kvalitete u algoritmu stabla odlu€ivanja je vezan uz selekciju atributa, koji ¢e
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posluziti kao kriterij za razdvajanje primjera u odredenom ¢voru odlucivanja stabla. Cilj je odabrati
atribut koji je najupotrebljiviji s obzirom na osnovni cilj, a to je klasifikacija primjera. [11]

Dobra kvantitativna mjera vrijednosti atributa jest statistiCcka vrijednost nazvana
informacijska dobit (eng. information gain), kojom se mijeri koliko dobro atribut razdvaja primjere
prema njhovoj klasifikaciji. Ova se mjera koristi kako bi se odabrao najbolji kandidat od atributa,
za svaki novi korak prilikom stvaranja stabla odlu€ivanja. Kako bi se precizno definirala
informacijska dobit, definira se mjera koja se naziva entropija i predstavlja mjeru nehomogenosti
skupa primjera iz baze podataka, to jest entropija je mjera nereda sistema. Na primjer, ako je
zadan skup S i sadrzi dvije klase, pozitivhe i negativhe primjere, entropija takve binarne
klasifikacije je definirana sljedeéim izrazom:

S = —pplog:py Pnlogzpn.,

gdje p, oznacava postotak pozitivnih primjera u S, a p, postotak negativnih primjera u skupu

S. Ukoliko ciljni atribut poprima viSe od dvije vrijednosti, tada je entropija u skupu S, u odnosu

na klasifikaciju, definirana s:

S = Xi-1—Dpilog2p;,

gdje je p; postotak klase u skupu S. Ako ciljni atribut poprima c razli€itih vrijednosti, maksimalna
entropija iznosi log,c.

Mijera efektivnosti atributa u klasificiranju primjera je dakle informacijska dobit, koja predstavlja
oCekivanu redukciju entropije uzrokovanu razdvajanjem primjera na osnovu tog atributa. Tocnije,

informacijska dobit atributa, u odnosu na skup, je definirana kao:

(8,4) = S = o evatuestn 5 (50),
gdje je Values(A) skup svih mogucéih vrijednosti atributa A. Prvi ¢lan u jednadzbi za informacijsku
dobit je entropija originalnog skupa S, dok je drugi ¢lan o€ekivana vrijednost entropije, nakon §to
je skup S razdvojen korisStenjem atributa A. Informacijska dobit (S, 4), je dakle o¢ekivana redukcija
entropije uzrokovana poznavanjem vrijednosti atributa A, odnosno to je informacija o vrijednosti
cilinog atributa, uz poznate vrijednosti atributa A. Informacijska dobit bi trebala biti veéi od 0.2 za
varijablu koja se smatra prikladnom za ukljucivanje u uzorke. 1znos manji od 0.1 se smatra slabom
varijablom, manji od 0.3 srednje jakom varijablom, a manji od 0.5 je jaka varijabla. Ako je iznos
informacijske dobiti veci od 0.5, obiljezje takve varijable moze biti previSe predvidljivo, odnosno
moze se smatrati kako je na neki nacin trivijalno povezana s dobrom ili loSom informacijom. [11]
Dobar izbor atributa je zapravo izbor onog atributa koji ¢e dati najmanje stablo.
Informacijska dobit se povecava sa srednjom Cistocom podskupova, koju proizvodi neki atribut.

Strategija je izabrati atribut koji rezultira s najveéim informacijskom dobiti. S danom vjerojatnoscu
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distribucije, informacija koja je potrebna kako bi se predvidio neki dogadaj je entropija distribucije.
Informacija se mjeri u bitovima, a informacijska dobit je konkretno razlika informacija prije
razdvajanja i informacija poslije razdvajanja. [11]

Proces odabira novog atributa i razdvajanje primjera se ponavlja za svaki ¢vor odlucivanja,
a koriste se samo oni primjeri koji pripadaju tom &voru. Pri tome su svi atributi koristeni prije tog
¢vora u istoj grani stabla, isklju€eni iz daljnjeg odabira, $to znaci da se mogu pojaviti samo jednom
na odredenoj grani stabla. Ovaj se proces nastavlja sve dok na odredenom ¢voru nije zadovoljen

jedan od dva kriterija:

1. svi atributi su vec bili koriSteni u toj grani stabla, ili

2. svi primjeri koji pripadaju tom ¢voru imaju istu klasu, dakle radi se o krajnjem ¢voru

grane (entropije primjera je jednaka 0). [11]

Jedna od poteSkoc¢a stabla odluc€ivanja jer over-fitting, kada se smatra da generirano
stablo pretjerano dobro aproksimira odnose u podacima. RjeSenje je zaustaviti proces rasta
stabla, prije nego se postigne savrSena klasifikacija primjera iz skupa podataka za ucenje ili se
najprije generira stablo koje savrSeno Kklasificira primjere, a zatim se to stablo reducira
,Skracivanjem® odredenih grana, prema prethodno definiranom kriteriju. Drugi pristup se u praksi
prikazao pouzadnijim jer je teSko unaprijed definirati Zeljenu kompleksnot stabla. Takoder je
pitanje kako odrediti optimalnu kompleksnost, odnosno veli€inu stabla za konkretni problem?

Mogucéa su sliedeéa rjeSenja:
1. koriStenje posebnog skupa primjera (validacijski skup), koji je razliit od onog
koriStenog za generiranje stabla, kako bi se ocijenila uspjeSnost reduciranja stabla;

2. koridtenje posebnog statistiCkog testa na ¢vorovima koji su kandidati za ,skracivanje®,

kojima se pokazuje hoce li se izbacivanjem tog ¢vora posti¢i poboljSanje;

3. koristenje eksplicitne mjere kompleksnosti kodiranja primjera stablom odlugivanja,

koja zaustavlja rast stabla kada je taj kriterij zadovoljen. [11]

Najcesce koriSten je prvi naveden pristup, gdje se primjeri dijele u dva skupa: skup za
uCenje koji se koristi za generiranje stabla i skup za provjeru, koji se Kkoristi za provjeru

ucinkovitosti metode reduciranja stabla. [11]
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Zaklju€no, prednosti stabla odlucivanja su :

jednostavna priprema podataka,

generiranje razumljivih i jednostavnih modela,

relativno skromni zahtjevi racunalnih resursa (vrijeme i memorija),
sposobnost koriStenja numerickih i kategorijskih tipova atributa,

jasno se odrazava vaznost pojedinih atributa za konkretni klasifikacijski, odnosno

predikcijski problem,

modeli se mogu vrednovati statistickim tehnikama, robustni su i brzi jer se brzo

izvrSavaju s velikom koli€inom podataka u kratkom vremenu. [11]

Nedostaci su pak sljedeci:

stabla odlucivanja su manje prikladna za probleme kod kojih se trazi predikcija

kontinuiranih vrijednosti ciljnog atributa,

skloni su pogreSkama pri radu s viSe klasa i relativno malim brojem primjera za

ucenje,

ponekad mogu biti raCunalno zahtjevni, na primjer ako je potrebna redukcija
stabla, jer se tada mora generirati velik broj stabala kako bi se odabralo najbolje

stablo za klasifikaciju odredenog problema,

nisu dobro rjeSenje za klasifikacijske probleme kod kojih su regije odredenih klasa

omedene nelinearnim krivuljama. [11]
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5. Opis istrazivanja

Nakon $to sam opisala podrucje rudarenja podataka i povezala ga sa samom temom rada,
proucila sli¢na istrazivanja i koriStene tehnike, objasnila sam kako detaljno funkcionira metoda
stablo odlu€ivanja. Naime, uzimajuci u obzir prednosti i nedostatke obradenih metoda rudarenja
podataka, i u dogovoru s mentoricom, za potrebe istraZivanja ovog rada, uzeta je tehnika stabla
odlucivanja za ispitivanje podataka. To je tehnika koja je primjenjiva za potrebe klasificiranja,
predvidanja, procjenjivanja, klasteriranja, opisivanja i vizualizaciju podataka. Dakle, uz Siroku
primjenjivost, prednost ove metoda je joS &to je je jednostavna i razumljiva, a rezultati ispitivanja
se lako interpretiraju. Ispitivanje ¢e se provoditi na skupu podataka numeri¢kog i kategorijskog

tipa, koji pripada njemackoj banci.

U praksi podaci koji se koriste za istrazivanje, nikada nisu idealni pa je potrebno uloZiti
vrijeme i energiju u njihovu pripremu. U selekciji se odabiru podaci koji su najkorisniji za proces
ispitivanja, na primjer, samo neke varijable ili samo neki primjeri, ili se uzima samo
reprezentativan uzorak. Selekcija moze znaciti izbor podskupova ili atributa. U predobradi se
podaci dovode u prikladniji oblik, ,Ciste* se netoéni podaci, ispravljaju se neispravni podaci i
nadomjestavaju se podaci koji nedostaju. Glavni cilj predobrade podataka je dobiti podatke visoke
kvalitete metodama c&iScenje podataka, integracije podataka i redukcije podataka. Procesom
transformacije, podaci se mogu transformirati u prikladniji oblik, na primjer iz viSe tablica se moze
napraviti jedna tablica jer ih samo tako mogu obraditi algoritmi koji se koriste. Podatke je moguée
transformirati normalizacijom podataka, pretvaranjem atributa iz jednog tipa u drugi i sli¢no.
Nadalje, obrada cjelokupnog skupa podataka mozZe biti preskupa ili predugotrajna tako da je
glavna tehnika koja se koristi za izbor podataka uzorkovanje. Ako je uzorak reprezentativan,
rezultati ¢e biti jednako kvalitetni kao da se radilo o cjelokupnom skupu podataka. Dakle,
istrazivanje podataka ukljuCuje opisivanje i transformaciju podataka, a ispitivanje kvalitete
podataka identificira i rjeSava probleme kvalitete, kao $to su nedostajuce vrijednosti, vrijednosti
koje strde i CiS¢enje podataka. Sve su to vazne metode za pripremu podataka, koja je kljucni

korak za uspjeSno ispitivanje, tako da sam tom dijelu posvetila veliku paznju.

Baza podataka kojom raspolazem sadrzi 1 000 instanci i 20 vrsta atributa (7 numerickih,
13 kategorijskih).
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atribut (kategorijski): iznos na postoje¢em tekuéem racunu

All: <0 DM

Al2:>=0.. <200 DM

A13:>= 200 DM/ primanje plaé¢e barem godinu dana
A14: bez tekuéeg racuna

atribut (numericki): trajanje u mjesecima
atribut (kategorijski): povijest kreditiranja

A30: nije bilo kredita / svi krediti su vra¢eni propisno

A31: svi krediti ovoj banci su vraéeni propisno

A32: postojeéi krediti su otplaéivani propisno

A33: kasnjenje s placanjima u proslosti

A34: racun je kriticno / ostali postojeci krediti (ne u ovoj banci)

atribut (kategorijski): namjena

A40: novi automobil
A41: koriSten automobil
A42: namjestaj/oprema
A43: radio/televizija
A44: kucanski aparati
A45: popravci

A46: edukacija

A47: odmor — postoji li?!
A48: treniranje

A49: posao

A410: ostalo

atribut (numericki): iznos kredita
atribut (kategorijski): Stedni racun / obveznice

A61: <100 DM

A62: <=100 ... <500 DM

A63: <=500 ... <100 DM

A64: >=1 000 DM

A65: nepoznato / nepostojeci Stedni racun

atribut (kategorijski): trenutno zaposlenje od

A71: nezaposlen(a)
A72: <1 godine
A73:>=1 .. <4 godine
A74:>=4 ... <7 godina
A75: >=7 godina

atribut (numericki): stopa rate u postotku s obzirom na raspolozivi dohodak



10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

atribut (kategorijski): spol i braéni status

A91: muskarac, razveden / razdvojen

A92: Zena, razvedena / razdvojena / udana
A93: muskarac, slobodan

A94: muskarac, ozenjen / udovac

A95: Zena, slobodna

atribut (kategorijski): ostali duznici/ jamci

A101: nitko

A102: supotpisnik

A103: jamac

atribut (numericki): prijavljeno prebivaliste od

atribut (kategorijski): vlasnistvo

A121: nekretnina

A122: ako nije A121 — stambena Stedionica / zivotno osiguranje
A123: ako nije A121 / A122 — automobil ili drugo, $to nije u atributu broj 6
A124: nepoznato / nema vlasnistva

atribut (numericki): godine

atribut (kategorijski): ostali obro¢ni planovi

Al41: banka

Al142: trgovine

A143: nista

atribut (kategorijski): stanovanje

A151: najam

A152: vlastito

A153: besplatno

atribut (numeri€ki): broj postojecih kredita u ovoj banci

atribut (kategorijski): posao

Al171: nezaposlen / nekvalificiran — nerezident

A172: nekvalificiran — rezident

A173: kvalificiran zasposlenik / sluzbeno

A174: menadzment / samozaposlen / visokokvalificiran zaposlenik / sluzbenik
atribut (numericki): broj odgovornih osoba za uzdrzavanje

atribut (kategorijski): telefon

Al191: nema
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A192: da, registriran na ime Klijenta

20. atribut (kategorijski): inozemni radnik
A201: da
A202: ne

21. atribut (numericki): klasifikacija klijenta
1 = dobar klijent
2 = oS klijent

Podaci ove baze podataka su bili dostupni u tekstualnom formatu, te sam ih prilagodila i
pretvorila u Excel format. Prilikom prebacivanja podataka u prikladan format za daljni rad, doslo
je do poremecaja u vrijednostima nekih redaka, Sto sam ru¢no pregledavala i ispravljala. Prilikom
ispravljanja i prou€avanja podataka, uocCila sam kako nema strSecih ili nedostajucih vrijednosti.
Sve atribute smatram prikladnim i korisnim za provedbu ispitivanja, tako da je priprema podataka

zavrsila.

Kako bih &to preciznije opisala skup podataka s kojim ¢u raditi, odnosno atribute koji ¢e
se Koristiti za istrazivanje, pripremlijenu bazu podataka sam povezala s alatom BigML pa ¢u
prikazati slike koje odgovaraju svakom atributu te ih opisati. BigML je platforma namijenjena
istrazivanju podataka i pronalazenju korisnih informacija u podacima. Nastala je iz Zelje da se
strojno u€enije pribliZi $to vecoj populaciji ljudi, te da se kroz u€enje i istrazivanje uZiva. Opisivanje
podataka ¢u zapoceti tabularni prikazom za kategorijske atribute, koji ¢e sadrzavati karakteristike
svakog od atributa, izrazene standardnim statistickim mjerama. Nakon toga slijede slike grafova
za svaku vrstu atributa, gdje histogram prikazuje bilo koji numeri€ki atribut, a stupi€asti graf bilo

koji kategorijski atribut.
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Tablica 1 Opis numerickih atributa

Standardna

Koeficijent

Koeficije

nt

Minimum

Aritmeticka
sredina

Medijan

Maksimum

devijacija

spljostenosti

0.91

asimetri

1.09

je

Trajanje u
mjesecima

4.00

20.90

18.00

72.00

12.06

2 808.03

4.35

1.96

Iznos kredita

250.000

3254.41

2 309.00

18 424.00

Stopa rate u
postotku s
obzirom na
raspolozivi

dohodak

1.00

2.97

3.00

4.00 1.

12

-1.21

-0.5

-0.27

3

Prijavijeno
prebivaliste od

1.00

2.85

3.00

5.00

75.00

1.10

11.38

-1.37

0.59

1.02

Godine

19.00

35.55

33.00

27

Broj postojecih
kredita u ovoj
banci

1.00

1.41

1.00

4.00

0.58

1.58 1.

Broj odgovornih
osoba za
uzdrzavanja

1.00

1.16

1.00

2.00

0.36

0.46

1.64

-1.24

1.91

0.87

Klasifikacija
klijenta

1.00

1.30

1.00

2.00
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Slika 9 Iznos na postoje¢em teku¢em racunu, kategorijski atribut — multimodalna distribucija

Slika 10 Trajanje u mjesecima, numericki atribut — uniformna distribucija iskrivljena udesno

Slika 9 Povijest kreditiranja, kategorijski atribut — multimodalna distribucija

Slika 10 Namjena, kategorijski atribut — multimodalna distribucija

Slika 13 Iznos kredita, numeriCki atribut — uniformna distribucija iskrivljena udesno

Slika 14 Stedni radun/obveznice, kategorijski atribut — multimodalna distribucija

Slika 11 Trenutno zaposlenje od, kategorijski atribut — uniformna distribucija
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Slika 12 Stopa rate u postotku s obzirom na raspolozivi dohodak, numeri¢ki atribut — uniformna distribucija

Slika 13 Spol i bragni status, kategorijski atribut — unimodalna distribucija

Slika 14 Ostali duznici/jamci, kategorijski atribut — uniformna distribucija iskrivljena udesno

Slika 15 Prijavljeno prebivaliste od, numericki atribut — uniformna distribucija

Slika 16 Vlasnistvo, kategorijski atribut — uniformna distribucija

Slika 17 Godine, numericki atribut — uniformna distribucija iskrivljena udesno

Slika 18 Ostali obro¢ni planovi, kategorijski atribut — multimodalna distribucija

Slika 19 Stanovanje, kategorijski atribut — multimodalna distribucija
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Slika 20 Broj postojecih kredita u ovoj banci, numericki atribut — eksponencijalna distribucija

Slika 21 : Posao, kategorijski atribut — multimodalna distribucija

Slika 22 Broj odgovornih osoba za uzdrzavanje, numericki atribut — uniformna distribucija iskrivljena udesno

Slika 23 Telefon, kategorijski atribut — uniformna distribucija iskrivljena udesno

Slika 24 Inozemni radnik, kategorijski atribut — uniformna distribucija iskrivljena udesno

Slika 25 Klasifikacija klijenta, numeri€ki atribut — uniformna distribucija iskrivljena
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6. Rezultati istrazivanja

Dakle, za provedbu samog istrazivanja i analiziranje podataka, koristit éu metodu stablo

odluc€ivanja, koje ¢u izraditi u alatu BigML na temelju unesene baze podataka i skupa atributa,

koje sam prethodno pripremila i opisala. Prikazat ¢éu slike samog stabla, koje ¢u opisati s skladu

s izvedenim poslovnim pravilima.
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Slika 26 Stablo odlucivanja — dobar Klijent, prvi primjer
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Prethodna slika predstavlja poslovna pravila za dobrog klijenta, gdje je iznos predvidajuce
pogreSke samo 0.01. Izabrana grana predvida, na temelju 138 instanci iz skupa podataka, kako
¢e dobar klijent biti onaj koji nema otvoren tekuci racun niti bilo kakve obroéne planove. Takav
klijent ima viSe od 31 godinu i jednako ili manje od 66 godina, dok Sto se trenutnog zaposlenja
tiCe on je nezaposlen, radiizmedu 1 — 4 godine, 4 — 7 godina ili vise od 7 godina. Namjena kredita
ovakvog klijenta nije za nikakve popravke, a Sto se posla tiCe on je dakle nezaspolen,
nekvalificiran nerezident, nekvalificiran rezident ili pak kvalificiran zaposlenik. Klijent koji odgovara

ovom opisu nema nikakvih kadnjenja prilikom isplacivanja kredita u proslosti.
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Slika 27 Stablo odlu€ivanja — dobar klijent, drugi primjer
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Slika iznad predstavlja poslovna pravila za dobrog klijenta, gdje je iznos predvidajuce
pogreske 0.03. Izabrana grana predvida, na temelju 47 instanci iz skupa podataka, kako ¢e dobar
klijent biti onaj koji nema otvoren tekuci ra¢un niti bilo kakve obro¢ne planove. Takav klijent ima
jednako ili manje od 30 godinu, dok je iznos kredita jednak ili manji od 6 459, 00 DM. Nadalje,
takav klijent nema duznika iliima jamca, a stopa rate u ovisnosti postoje¢eg dohotka iznosi manje

ili jednako 3.00 %. Namjena kredita ovakvog klijenta nije za kupovinu novog automobila.
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Slika 28 Stablo odlu€ivanja — dobar klijent, treci primjer
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Prethodna slika predstavlja poslovna pravila takoder za dobrog klijenta, gdje je iznos
predvidajué¢e pogreske 0.05. Izabrana grana predvida, na temelju 29 instanci iz skupa podataka,
kako ¢e dobar klijent biti onaj koji nema otvoren tekuci racun niti bilo kakve obro¢ne planove.
Takav klijent ima jednako ili manje od 31 godinu, a viSe od 23 godine, dok je iznos kredita jednak
ilimanji od 6 459, 00 DM. Nadalje, takav klijent nema duznika iliima jamca, a stopa rate u ovisnosti
postojeceg dohotka iznosi viSe od 3.00 %. Klijent koji odgovara ovom opisu nema nikakvih
kasnjenja prilikom isplac¢ivanja kredita u proSlosti, a Sto se posla tie nije nekvalificiran niti

rezident. Namjena kredita nije za educiranje niti namjesta;j ili opremu.
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Slika 29 Stablo odlucivanja — 0§ klijent, prvi primjer
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Slika iznad je primjer loSeg klijenta, gdje moguénost predvidaju¢e pogreSke iznosi 0.11, a
grana predvida na temelju 17 instanci iz skupa podataka. Izabrana grana predvida kako ¢e lo$
klijent biti onaj koji ima otvoren tekuéi racun s iznosom od 0 — 200 DM ili prima placu barem godinu
dana. Otvoren ragun u banci ima viSe od 11 te jednako ili manje od 22 mjeseca. Sto se povijesti
kreditiranja tiCe, ovakav klijent je isplacivao dugovanja banci koja je vlasnik ovih podataka na
vrijeme, dok je iznos kredita jednak ili manji od 1 301, 00 DM. Nadalje, takav klijent u vlasnistvu
ima automobil ili nesto drugo, $to nije nekretnina, stambena Stedionica ili zivotno osiguranje. Ne

radi se o muSkarcu koji je razveden ili razdvojen, dok se radi o osobi koja ima jednako ili manje

od 58 godina.
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Slika 30 Stat;lo odlucivanja — oS klijent, drugi primjer
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Prethodna slike je jo$ jedan primjer moguceg loSeg klijenta, iznos predvidaju¢e pogreske
je 0.10 i grana predvida na temelju 17 instanci primjera iz skupa podataka. Tako izabrana grana
predvida kako e lo$ klijent biti onaj koji ima otvoren tekuci racun s iznosom od 0 — 200 DM ili
prima placu barem godinu dana. Otvoren ra¢un u banci ima viSe od 22 te jednako ili manje od 43
mjeseca. Stedni radun ili obveznice ovakvog klijenta iznose manje od 100 DM, dok je namjena
kredita za novi automobil. 1znos stope rate u postotku, s obzirom na dohodak je vise od 2 %, dok
takva osoba ima prijavljeno prebivaliste viSe od 1 godine.
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Slika 31 Stablo odlucivanja — 0§ klijent, tre¢i primjer
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Slika iznad je treci primjer moguéeg loSeg klijenta, iznos predvidajuée pogreske je 0.06 i
grana predvida na temelju 25 instanci primjera iz skupa podataka. Tako izabrana grana predvida
kako ¢e loS klijent biti onaj koji ima otvoren tekuci raéun s iznosom od 0 — 200 DM ili prima placu
barem godinu dana. Otvoren radun u banci ima viSe od 43 mjeseca. Stedni racun ili obveznice
ovakvog klijenta iznose manje od 100 DM i takva osoba ima prijavljeno prebivaliSte vise od 1
godine. Sto se vlasnistva ti¢e, takva osoba posjeduje nekretninu, automobil ili nesto drugo, $to
nije stambena Stedionica ili Zivotno osiguranje, no muguce je da takav klijent ne posjeduje nista

u svom vlasnistu.

Zaklju€ak je kako sve dobre klijente karakterizira nepostojanje otvorenog tekuéeg racuna.
Dobrim klijentima je jo$ zajednic¢ko kako nemaju nikakvih obro¢nih planova. Dobri klijenti ce imati
vjerojatno oko 30 godina i trazit ¢e iznos kredita od otprilike 6 490, 00 DM. Nemaju duznike ili
jamce te je stopa rate izrazena postotkom, u ovisnosti od raspolozivog dohotka oko 3.00 %.
Namjena kredita vjerojatno nece biti za bilo kakve popravke, kupovinu novog automabila,
namjestaj ili opremu niti za edukaciju. Dobrim klijentima bi jo§ bilo zajedni¢ko kako nemaju
kasnjenja prilikom isplacivanja svojih obveza. LoSim klijentima je zajedniCko kako imaju otvoren
tekuciraCun na kojemu je iznos izmedu 0 — 200 DM ili primaju pla¢u barem godinu dana. Takoder,
imat ¢e prijavljeno prebivali§te duze od godinu dana, a njihov iznos na $tednom racunu ili
obveznicama iznosi manje od 100 DM. Obiljezje koje bi jo$ kvalificiralo loSe klijente, bilo bi da

vjerojatno posjeduju automobil.
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7. Zakljucak

Izrada zavrsSnog rada je ispunila moja o€ekivanja i ambicije. Poblize sam se upoznala sa
sektorom koji me zainteresirao, uz primjenu tehnika, koje sam takoder htjela bolje svladati.
Smatram kako bi motivacija za izradu zavrSnog rada svakako trebala biti intriziCna, te je jako
vazno pronaci odgovaraju¢eg mentora koji ¢e podrzati ideju pojedinca i usmjeravati ga.
Zadovoljna sam jer sam uspjela odabrati temu koju sam htjela, i jer sam kontinuirano imala

podrsku mentorice.

Samo kreditiranje je neSto $to mene osobno tek najvjerojatnije Ceka. Svjesna sam kako je
kreditiranje zapravo uvijek financijski gubitak, jer se radi o zaduzivanju. Nazalost, mogucnosti
pojedinaca su razli¢ite i za veliku vecinu ljudi to je jedan od osnovnih nacina financiranja, kako bi
ostvarili neSto $to im je potrebno za privatne ili poslovne potrebe. Odgovornost je svakog
pojedinca da realno procijeni §to je to $to mu doista treba i kakve su mu moguénosti, sto se
zaduzivanja, odnosno otplate duga tie. S druge strane, svjesna sam kako je loSe kreditiranje
dovelo do mnogih financijskih potresa i kriza, koje nisu utjecale samo na ljude koji su se zaduzili,
ve¢ i na mnogo Siru populaciju. Zato smatram kako je doista vazno ulagati u politiku kreditiranja,
za svaku banku i sliénu organizaciju. Naravno, njima je vazan profit, ali se nadam kako gledaju i

Sire od toga, jer posljedice loSe kreditne politike doista mogu biti strasne.

Pripremanjem izabranog skupa podataka, opisivanjem svakog od atributa te izradom
stabla odlu€ivanja, upoznala sam se s nekim poslovnim pravilima koja razlikuju dobre i lode
potencijalne kandidate za kreditiranje. Vjerojatno je najizrazenija razlika izmedu njih ta da dobri
kandidati nemaju otvoreni tekuci racun, dok losi kandidati imaju. Svakako, doista je puno faktora
koji utie€u na mogucnost isplacivanja obveza pojedinaca, pa je vazno dobro se upoznati s
osobnim potrebama i mogu¢nostima, kako se ne bi doveli u financijske probleme, dok je za banke
i sli€ne organizacije vazno razlikovati dobre od loSih potencijalnih kanditata za kreditiranje,

odnosno vazno je utjecati i poboljSavati politiku kreditiranja, koliko god je to mogucée.
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