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SazZetak i kljucne rijeci

U svijetu u kojem danas zivimo, kada se svaki dan generiraju ogromne koli¢ine podataka,
poduzeca su primorana nauciti kako iz njih iskoristiti maksimum. Jedan od nacina su
koriStenje raznih metoda otkrivanja znanja iz podataka. Pristupom internetu, svima su
dostupni razni alati i ve¢ napisani dijelovi programskog koda koji se koriste u algoritmima
te je tako pristup otkrivanju znanja iz podataka uvelike olakSan. Jedan od takvih alata s
knjiznicom mnoStva algoritama je Weka. Glavni fokus u ovom radu je klasifikacija podataka
pomocu algoritama Suma, odnosno usporediti algoritme Suma s algoritmom temeljenim na
genetskom algoritmu. Uz pomo¢ Weka-e prezentirani su rezultati Cetiri klasifikacijskih
algoritama nad pet setova podataka iz razlicitih poslovnih podrucja te donesen zakljucak o

performansama genetskog algoritma.

Kljuéne rijeci: otkrivanje znanja iz podataka, klasifikacija, algoritmi Suma, genetski

algoritam, Weka, OptimizedForest, RandomForest, RandomTree, REPTree



Summary and keywords

In the world and time we live in today, when huge amounts of data are generated every
day, companies are forced to learn how to make the most of it. One of the ways is the use of
various methods of discovering knowledge from data. With access to the Internet, various
tools and already written parts of program code that are used in algorithms are available to
everyone, and thus access to discovering knowledge from data is greatly facilitated. One
such tool with a library of many algorithms is Weka. The main focus of this paper is data
classification using forest algorithms, respectively to compare forest algorithms with an
algorithm based on a genetic algorithm. With the help of Weka, the results of four
classification algorithms were presented over five sets of data from different business areas,
and in the and conclusion was delivered in order to evaluate performance of genetic

algorithm.

Keywords: data mining, classification, forest algorithms, genetic algorithm, Weka,

OptimizedForest, RandomForest, RandomTree, REPTree
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1. Uvod

U danasnjem digitalnom dobu, poslovne organizacije se suoCavaju s ogromnim
koli¢inama podataka koje je potrebno analizirati kako bi se donosile kvalitetne i
kompetentne odluke. Klasifikacija podataka je jedan od klju¢nih procesa u analizi podataka
i rudarenju znanja. U tu svrhu, razli¢ite metode strojnog ucenja i dubokog ucenja su postale
neprocjenjive, medu kojima se istice genetski algoritam kao mocan optimizacijski alat.
Genetski algoritmi su algoritmi inspirirani procesima prirodne selekcije i evolucije, a koriste
se za pronalazenje optimalnih rjeSenja u raznim problemima. U poslovnim primjenama,
klasifikacija podataka igra klju¢nu ulogu u segmentaciji trziSta, analizi korisnic¢kih
preferencija, identifikaciji anomalija i mnogim drugim aspektima poslovanja. U ovom
diplomskom radu, istrazujemo performanse genetskog algoritma u kontekstu klasifikacije

podataka u poslovnim primjenama.

1.1. Ciljrada

Cilj ovog istrazivanja je procijeniti kako genetski algoritam moze doprinijeti kvaliteti i
tocnosti klasifikacije podataka u poslovnom okruZenju. Analizirat ¢emo razli¢ite aspekte
primjene genetskog algoritma, ukljuéuju¢i prilagodbu parametara i rezultate modela
kreiranog algoritmima. Ispitivanje ¢e se izvrsiti na uzorku od pet setova podataka kroz Cetiri
razli¢ita algoritma. Takoder, usporedit ¢emo rezultate genetskog algoritma s drugim
popularnim metodama strojnog ucenja kako bismo utvrdili njegovu konkurentnost i

prednosti ili nedostatke.

1.2.  Metodologija rada i izvori podataka

Teorijski dio rada obraden je istraZivanjem sekundarnih izvora podataka, a to su razni
znanstveni ¢lanci, stru¢ni radovi, strucna literatura u obliku knjiga te ostali internetski izvori.
Istrazivacki dio rada u kojem se Zeli prikazati rezultat genetskog algoritma u usporedbi s
ostalim algoritmima je proveden s javno dostupnim setovima podataka preuzetih sa stranice

www.kaggle.com. Za obradu podataka je koristen software Weka verzija 3.8.6. KoriStene su

deskriptivne metode prilikom analize rezultata.

1.3.  Struktura diplomskog rada

Rad je podijeljen na sedam poglavlja u kojem se predstavljaju klju¢na podruéja za izradu

rada. Predstavljeni su pojmovi otkrivanja znanja i podataka, ciljevi i proces otkrivanja
1
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znanja, metode klasifikacije i algoritmi Suma, objasnjen je pojam genetskog algoritma te Sto
on je, a na posljetku analizirani su rezultati dobiveni provedbom algoritama kroz setove

podataka.

U prvom djelu rada nalazi se kratki uvod u temu, cilj rada, izvori podataka koji su

koriSteni za pisanje rada te strukturu samog diplomskog rada.

U drugom poglavlju rada predstavljen je pojam otkrivanja znanja iz podataka. Opisani su
osnovni pojmovi otkrivanja znanja iz podataka te su predstavljeni ciljevi, procesi otkrivanja

znanja te glavne metode koje se koriste u ovom podrucju.

U tre¢em poglavlju rada je objasnjen pojam klasifikacija podataka koja je klju¢na za
izradu rada s obzirom ta upravo svim algoritmi koriSteni u radu pripadaju ovoj metodi

otkrivanja znanja.

U cetvrtom djelu rada priblize je objaSnjena tehnologija genetskog algoritma te kako on

zapravo djeluje i na temelju kojih zakona.

U petom djelu rada su prikazani setovi podataka nad kojima su algoritmi djelovali. Setovi

su objasnjeni svaki individualno, a u konacnici je obradena kratka usporedba svih setova.

U Sestom djelu rada analizirani su i predstavljeni rezultati koji su dobiveni analizom
setova uz pomo¢ softwarea Weka. Prikazani su 1 algoritmi koriSteni u radu te su pobliZze

objasnjeni.



2. Otkrivanje znanja iz baza podataka

Nacinom na koji informaticke tehnologije napreduju, a i samom ¢injenicom da su te
tehnologije dostupne Sirokoj populaciji, stvaraju se i generiraju iznimno velike koli¢ine
podataka koje se spremaju na raCunalima, internim 1 eksternim mrezama, bazama podataka
raznih trgovackih drustava (Kantardzi¢, 2003.). Pitanje koje se postavlja je §to uéiniti s tom
koli¢inom podataka i na koji nacin ih adekvatno i optimalno analizirati. Poduze¢a, institucije
1 slicni viSe fokusa usmjeravaju na nacine skladiStenja i prikupljanja Sto nuzno nece
rezultirati najkvalitetnijim podacima za analizu, a manifestira se potrosSnjom velike kolic¢ine
resursa potrebnih za njihovo upravljanje. 1z ovih se problema, a i prilika razvila potreba za
razumijevanjem i upravljanjem podataka u svim prakticki svim poslovnim podrucjima.
Dakle, nacini i metode za rjeSavanje problema velike koli¢ine podataka, postale su od
dragocjene vaznosti kako bi se izvukle informacije i znanja korisna za donosenje kvalitetnih
poslovnih odluka do razina strateS$kog odlu¢ivanja unutar poslovnih organizacija. Jedan od
nacina upravljanja podacima je rudarenje podataka koje ¢e biti detaljnije obradene u ovom

poglavlju rada (Zapéevi¢ i Butala, 2015.).

2.1.  Osnovni pojmovi otkrivanja znanja iz baza podataka

Pod pojmom otkrivanje znanja iz baza podataka odnosno rudarenje podataka (engl. data
mining) podrazumijevamo koriStenje ra¢unalnih postupaka i alata uz pomo¢ kojih lakse
analiziramo i obradujemo podatke. Ovo podruéje smatra se relativno novim podrucjem
znanosti koje se razvija enormnom brzinom te sadrzi veliki broj tehnika i metoda za
kvalitetnu obradu podataka. Razvija se brzinom da prakticki sadaSnja tehnologija 1 tehnika
vec sutra moze postati starina te pristup obradama moze biti unaprijeden novim vjestinama
I znanjima. Zbog ovakvih ¢injenica ne postoji standardiziran pristup rjeSavanju problema
analize podataka ve¢ svaki problem moze biti promatran iz raznih perspektiva i rjeSavan
mnostvo tehnika sukladno tome. Svaki pristup se moze smatrati kvalitetnim pristupom
konkretnom problemu. Sve §to moze pomo¢i shvacanju i razumijevanju podataka koji se
prikupljaju moZe se smatrati dobro doSlim te se jedinim ograni¢enjem moZe smatrati

ukljuenost ra¢unala i nedovoljna znanja koristenja istoga (Zap&evié i Butala, 2015.).

Termin rudarenje podataka najceSce koriste statistiCari, analiticari i struénjaci zaduzeni
za upravljanje sustavima informacijskih tehnologija unutar organizacija. Definicija

otkrivanje znanja u bazama podataka (engl. Knowledge Discovery in Databases — KDD)

3



predlozena je 1989. godine. Otkrivanje znanja iz podataka termin je za sveukupni proces
otkrivanja korisnog znanja iz podataka, a rudarenje podataka je jedan korak u tom procesu.

Rudarenje podataka je primjena specifi¢nih algoritama za izvlacenje uzoraka iz podataka.
Dodatni koraci u procesu otkrivanja znanja su priprema, odabir i ¢iS¢enje podataka,
koriStenje odgovarajuceg znanja te pravilno i jasno tumacenje rezultata rudarenja kako bi se
osigurala maksimalna iskoristivost analiziranih skupova podataka i kako bi pomogla

organizacijama u odlu¢ivanjima.

Rudarenje podataka se takoder moze definirati kao znanost izdvajanja korisnih
informacija iz velikih skupova podataka ili baza podataka. Disciplina je koja Koristi
statistiku, strojno ucenje, upravljanje podacima i bazama podataka, prepoznavanje uzoraka,

umjetnu inteligenciju i druga podrucja analize podataka.

Kako je iznad u radu navedeno, s obzirom na to da je svaki pristup obradi podataka
jedinstven te prakti¢ki krivi pristup ne postoji, rudarenje podataka mozemo smatrati i

umjetnoscu, a ne samo kao znanost (Peji¢ Bach, 2005.).

2.1.1. Baze podataka

Baze podataka mozemo definirati kao srediSte informacijskog sustava, a one sluze za
pohranjivanje podataka poslovanja neke organizacije te rezultiraju velikom koli¢inom
podataka koje je potrebno dugoro¢no Cuvati i skladistiti. Bazu podataka takoder mozemo
promatrati kao bazu koja za potrebe dobivanja poslovnog znanja unutar sebe sadrzi posebno

pripremljene podatke za pokretanje zahtjevnih analiza (Kramberger i suradnici, 2018.).

Baze podataka sadrzi podatke o entitetima. Entiteti su bilo kakav stvarni ili apstraktni
objekti koji imaju svrhu, a po svojim se znacajka mogu razlikovati od ostalih objekata.

Entiteti su bilo $to o ¢emu mogu biti prikupljeni podatci.

Znacajke entiteta koje ga razlikuju od ostalih entiteta nazivamo atributima. Odabir
atributa za entitet ovisi o svrsi informacijskog sustava. Za entitet osobe koja je radnik u
odredenoj tvrtki bit ¢e potrebni atributi kao Sto su adresa, iznos place, podatak o odjelu u
kojem radi, dok ¢e se za osobu koja je student na nekom fakultetu izraditi atributi kao §to su
JMBAG studenta, naziv studija na kojem studira, prethodno zavrSena $kola i slicno

(Kramberger i suradnici, 2018.).



2.2.  Ciljevi otkrivanja znanja iz podataka

Primarni ciljevi rudarenja podataka obi¢no su predvidanje i deskripcija. Predvidanje
ukljucuje koristenje varijabli ili polja u skupu podataka za predvidanje nepoznatih ili
buducih vrijednosti drugih varijabli od koje su korisniku podataka zanimljivi. Deskripcija, s
druge, fokusira se na pronalazenje obrazaca koji opisuje podatke tako da bih ih korisnici

mogli interpretirati. Stoga, rudarenja podataka se moze svrstati u sljedece kategorije

1. Prediktivno rudarenje podataka — predlaze budué¢i model temeljem danog skupa

podataka

2. Deskriptivno rudarenje podataka — kreirati novi skup informacija na temelju danog

skupa podataka

Prediktivnom rudarenju je proizvesti model, izrazen kao izvr$ni kod, koji se moze koristiti
za obavljanje klasifikacije, predvidanje, procjena i sli¢nih tehnika. Deskriptivnom rudarenju
cilj je ste¢i razumijevanje analiziranog sustava otkrivanjem obrazaca i odnosa u velikim

skupovima podataka (Kantardzi¢, 2003.).
Ciljevi otkrivanja znanja iz podataka se mogu pojednostavniti i navesti kao sljedeci:
1. Provodenje analize kao pomo¢ pri donosenju ispravnih poslovnih odluka
2. Razvoj alata za pomo¢ kod upravljanja poslovnim pravilima

3. Razvoj aplikacija koje ¢e se moc¢i implementirati u informacijske sustave (Peji¢

Bach i Kerep, 2011).

2.3.  Proces otkrivanja znanja iz podataka

Kako ne postoji standardizirani pristup analizi podataka, tako ni ne postoji odreden nacin
kojim ¢e se garantirati da ¢e rudarenje podataka biti uspjesno te da ¢e informacije dobivene
rudarenjem biti vrijedne i korisne. Sanse da se takve informacije osiguraju, mogu se povecati
sljedeci korake procesa rudarenja podataka. Prvi korak je definiranje poslovnog problema
za Cije se rjeSavanje mora odraditi rudarenje podataka. Drugi korak je vezan za pripremanje
podataka. Ukljucuje odredivanje podataka, transformaciju i uzrokovanje, te vrednovanje
podataka. Tre¢i korak u procesu je modeliranje podataka te odabir metode rudarenja i izradu
modela. Cetvrti korak je implementacija koja podrazumijeva interpretaciju i koristenje

rezultata. Proces rudarenja se smatra iterativnim procesom Sto bi znacilo da se u svakom od



koraka moze vratiti na neki od prethodnih. Kao primjer se navodi vracanje na korak dva, $to
je 1 najcesca situacija uzeci u obzir da je podatke teSko obraditi i pripremiti inicijalno.
Priprema podataka Cesto iziskuje dodatne dorade zbog odredenih problema na koje ¢e se
sigurno naici, a oni nisu prepoznatljivi dok se podaci ne krenu modelirati. Takoder, osoba ili
osobe koje rudare podatke upoznaju i poslovni problem sa samim procesom te se on ujedno

I kroz proces revidira konstantno. Slika broj 1 prikazuje proces otkrivanja znanja iz podataka.

Slika 1.: Prikaz procesa otkrivanja znanja iz podataka

Korak 1: Definicija poslovnog problema

Odredivanye
potrebnih
podataka

Transtormacna 1
uzorkovanje

podataka

Korak 2: Priprema podatka

Odabir tehnike Korak 3: Modeliranje

rudarenja

lzrada 1
vrednovanje
maodela

Korak 4: Implementacija

Izvor: Radni materijali MZOP, EFZG



2.3.1. Definicija poslovnog problema

Prvi korak u procesu rudarenja podataka je definicija poslovnog problema. Poslovni
problem je potrebno formulirati u obliku pitanja na koje odgovor dolazi pri zavrSetku
procesa. Najbolji pristup definiranju poslovnog problema je analiziranje podrucja gdje je
rudarenje podataka ve¢ uspjesno koristeno. Nakon $to se dobro upoznamo s uspjesSnim
primjenama rudarenja podataka, mozemo odabrati podrucje koje je najkriti¢nije za naSe

poduzece (Peji¢ Bach, 2005.).

2.3.2. Priprema podataka

Drugi korak u procesu je priprema podataka. Onda obuhvaca odredivanje potrebnih
podataka, transformaciju i uzrokovanje te vrednovanje podataka. Vremenski je
najzahtjevnija i obuhvaca izmedu 60 i 90 posto vremena koje se treba utrositi na rudarenje.
lako se podaci mogu nalaziti na raznim mjestima, najceSce su to relacijske baze podataka i

skladista

2.3.2.1. Odredivanje potrebnih podataka

Odluku o setu podataka koji ¢e se koristiti za izradu modela najéesée donose analiticar,
stru¢njak iz poduzeca te informaticar. Popis podataka koji ¢e se koristiti u izradi modela
konacan su rezultat ovog koraka. U ovom pod koraku procesa, cilj je i odrediti varijable za
analizu. Neke se odbacuju, a odreduje se koje varijable ¢e biti zavisne, a koja ¢e biti ciljna.
Konacan rezultat odredivanja potrebnih podataka je popis varijabli koje ¢e se koristiti u

izradi modela (Peji¢ Bach, 2005.).

2.3.2.2. Transformacija podataka

U ovom pod koraku, cilj je podatke transformirati u oblik koji ¢e odgovarati odabranoj
metodi za rudarenje podataka. Podaci se transformiraju tako da formiraju tabelu u kojoj ¢e
stupci sadrzavati atribute entiteta, a u recima ¢e postojati sami entiteti. Svaki redak mora
opisivati podatak znacajan za poslovni problem koji se pokuSava rijeSiti rudarenjem

podataka (Peji¢ Bach, 2005.).

2.3.2.3. Uzorkovanje podataka

Za izradu modela rudarenjem podataka nije potrebno koristiti sve podatke koji su
dostupni. Uzorkovanjem podataka se odabire dovoljna koli¢ina podataka koji su potrebni.
Pitanje 1 nedoumica koja se ¢esto postavlja je: Koliko podataka je dovoljno kako bi model
bio uspjesan? Ovdje se Cesto postavlja pitanje: Koliko je podataka dovoljno? Odgovor na

0vo pitanje je jedinstven za svaki set iz razlog §to koli¢ina potrebna koli¢ina podataka ovisi
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o algoritmu koji ée se koristiti za rudarenje podataka. Cesta je situacija da je koli¢ina
podataka manja od optimalne. Nakon §to se izabere uzorak za izradu modela, dijeli ga se u
dva dijela, dio za izradu modela i dio za testiranje modela. Takav pristup je nuzan jer sluzi
za provjeru efikasnosti modela na podacima koji se ne koriste kako bi model bio izgraden

(Pejié Bach, 2005.).

2.3.2.4. Vrednovanje podataka

Cilj vrednovanja podataka je utvrdivanje postojana vrijednosti netipi¢ne za skup koji se
analizira. Netipi¢ne vrijednost postoje u svakom skupu podataka. Primjerice, u skupu
podataka koji sadrzi informacije o broju narudzbi kupaca, takve vrijednosti bi bili kupci s
jako velikim 1 jako malim brojem narudzbi. Kako te vrijednosti ne bi utjecale znacajno na
krajnji rezultat, potrebno je odluciti $to s njima napraviti. One se mogu ukloniti iz skupa,
moze ih se svesti na primjerice aritmeti¢ku sredinu i tako dalje. uz netipi¢ne podatke, setovi
podataka skloni su sadrzavati i prljave podatke. To su naprimjer, nepostojece vrijednosti.
Kako bi se takve vrijednosti popunile, potrebno je probati do¢i do njih nekim drugim putem.
Primjerice, u setu podataka banke, imamo neispunjen podatak o zadnjoj transakciji. Do
zadnje transakcije bi mogli do¢i tako da uz pomo¢ trenutnog stanja racuna i prethodno stanja
racuna izra¢unamo promjenu i nju oznacimo kao zadnju transakciju. Prljavi podaci su

naj¢esce produkt ljudske pogreske prilikom unos$enja podataka u sustav (Peji¢ Bach, 2005.).

2.3.3. Modeliranje
U procesu se koriste razne metode: statistika, baze i skladista podataka, umjetna
inteligencija i vizualizacija. Tri su glavne metode koje se koriste za izradu modela:

otkrivanje, klasifikacija i predvidanje.

Nakon §to je u drugom koraku odabran set podataka, i definirano pitanje poslovnog

problema, odabire se metoda kojom ¢e model biti izgraden.

Za predvidanje dogadaja koriste se metode za klasifikaciju — stabla odlu¢ivanja, neuralne
mreze | tako dalje. Na slici broj 2 mozemo vidjeti jednostavni prikaz predvidanja dogadaja

stablom odlucivanja.



Slika 2.: Prakti¢ni primjer stabla odlu¢ivanja
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Za predvidanje numerickih vrijednosti koriste se metode za predvidanje vrijednosti - linearna
regresija, metode vremenskih serija te isto kao i kod metoda za Klasifikaciju, neuronske

mreze. Na slici broj 3 vidimo primjer analize linearnom regresijom.

Slika 3.: Primjer linearne regresije

Scatter Plot

Izvor: Google Images

Za identifikaciju grupa unutar setova podataka koriste se metode grupiranja — klaster analiza.

Slika broj 4 predstavlja prikaz analize podataka klaster analizom.

Slika 4.: Primjeri klaster analize

Izvor: Google Images



Metode koje se koriste kod modeliranja podataka ¢e biti detaljnije objasnjenje u poglavlju
2.4. rada.

2.3.4. Implementacija
Jedna od glavnih uloga u procesu rudarenja podataka je uloga stru¢njaka za poslovanje
za Ciji se problem rudarenje provodi. Stru¢njaci su od znacaja jer pomazu prilikom

interpretacije rezultata te njihovoj primjeni u stvarnom poslovnom okruzenju.

Nedostatak je Sto sami stru¢njaci nemaju dovoljna znanja za rudarenje podataka stoga je
krucijalno rezultate dostaviti u, ¢ovjeku $to razumljivijem formatu. Najc¢esce se u tu svrhu
koriste grafikoni i vizualni prikazi. Sto su rezultati bolje predstavljeni, to ée se vise koristiti

1izglednije je da ¢e model biti primijenjen u poslovanju.

Prednost bi bila i ako bi se modeli rudarenja implementirali u informacijske sustave

poduzeca.

2.4.  Metode otkrivanja znanja iz podataka

Metoda koja Ce se koristiti za otkrivanje znanja iz podataka ovisi o setu podataka koji ¢e
se koristiti. Takoder, bitno je i poslovno pitanje koje se postavlja prije nego $to se krene u
odlucivanje metode koja ¢e se koristiti. Metode se koriste matematikom, statistikom,
vizualizacijom podataka i tehnologijama za rudarenje podataka. Vazno je napomenuti kako
bez podrske softwarea nije moguce provoditi proces otkrivanja znanja. Tri su glavne metode:
metoda otkrivanja grupa, metode za predvidanje dogadaja i metode za predvidanje

vrijednosti te ¢e one biti detaljnije objasnjene u ovom potpoglavlju rada (Peji¢ Bach, 2005.).

2.4.1. Metode otkrivanja grupa

Metoda otkrivanja grupa je metoda koja ukljucuje grupiranje podataka u grupe. Temeljni
cilj je segmentirati promatrane instance u homogene skupine, tako da su objekti unutar jedne
grupe $to sli¢niji jedni drugima, a da su individualne grupe heterogene u skupu svih grupa,
odnosno da su po svojim zajedni¢kim obiljeZjima Sto razli€itiji jedni od drugih. Najcesce
koristena metoda je klaster analiza.
2.4.1.1. Klaster analiza

Klaster analiza je metoda koja se koristi za segmentiranje podataka, odnosno instanci seta

koji se pokuSava analizirati, s ciljem da se instance nadu u istom klasteru. Segmentacija se
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vr$i na osnovi rezultata koji se izraCunava za svaki promatrani objekt skupa zasebno, ovisno

o vrijednostima obiljezja tog objekta po svim varijablama.

Na pocetku se broj klastera ne zna, a tako ni broj objekata koji pripada tom Kklasteru. Ne zna
se ni koji ¢e objekt pripasti kojem klasteru. Nekada se grupe mogu preklapati; primjer moze

istovremeno pripadati nekolicini grupa.
Neke od vrsta algoritama klaster analize su:
* samo-organizirajuc¢e neuralne mreze (Kohonen-ove mreze)
* probabilisticke metode (AutoClass algoritam)
« algoritam k-srednjih vrijednosti (k-means)
* Joining tree clustering
Metodologija klaster analize raspisana je u Sest koraka:
* odredivanje ciljeva klaster analize
* odredivanje istrazivackog obrasca
* odredivanje pretpostavki
« formiranje 1 procjena broja klastera
« interpretacija klastera
* procjena klaster analize i profiliranje klastera

Mnogi su razlozi za koriStenje klaster analize. Primjerice prilikom istrazivanja trZiSta za
potrebe marketinske kampanje, kupci se segmentiraju po raznim obiljezjima. Tako ta
obiljeZja mogu biti spol, dob, kupovne navike, proizvodi koje kupac najces¢e kupuje. Nakon
Sto se svi kupci koji su predmet istrazivanja segmentiraju u homogene skupine, ciljano ¢e se

odredivati marketinSki pristup prema svakoj skupini kupaca.

Broj klastera koji ¢e se koristiti za analizu odreduje se najcesce preko Elbow metode. Elbow
metoda je metoda koja pomaze u odabiru optimalnog broja klastera prilagodavanjem
modela rasponom vrijednosti za k. Grafickim prikazom ¢emo pazljivo ispitati vrijednosti. U
nekom trenutku ¢e se grafikon smanjivati, odnosno pocet ¢e nalikovati ruci, tada je "lakat"
(tocka savijanja na krivulji) dobar pokazatelj da temeljni model najbolje odgovara u tom

trenutku ((Ekonomski fakultet Subotica, predavanje, 2015.).
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2.4.2. Metode za predvidanje dogadaja

Za predvidanje dogadaja su metode pomocu kojih se Zeli predvidjeti moguénost da se
neki dogadaja ostvari ili ne. Razlika izmedu metoda za predvidanje vrijednosti je u tome Sto
ne koristi statisticke pristupe kojima bi se rezultati oslanjali na distribuciji unutar podataka.
Ova metoda je vodena atributima podataka i oslanja se na odnose u podacima pribliznih
odlucivanje temeljem podataka proslosti (Akar i Gungor, 2012.). Najpoznatije metode su
stabla odlucivanja, a Cesto se koriste i ostale, a to su neuronske mreze i logit regresija. Tako
je Cest primjer upravo gdje telekomunikacijska druStva koriste ove metode kako bi

predvidjeli hoce li neki od klijenata prije¢i kod konkurencije.

2.4.3. Metode za predvidanje vrijednosti

Metode za predvidanje dogadaja su metode bazirane na statistickim formulama koje se
koriste za predvidanje nekih dogadaja i numeri¢ku procjenu u buduénosti. Ukljucuje
estimaciju i kao rezultat vraca vrijednosti koje se ne nalaze u setu podataka koji je odabran
za rudarenje. Takoder ukljucuje analizu obrazaca i odnosa u podacima kako bi se razvio
model koji se moze koristiti za procjenu ili predvidanje vrijednosti ciljane varijable na
temelju vrijednosti drugih ulaznih varijabli. Najc¢e$ce koriStena metoda za predvidanje
vrijednost je regresijska analiza. Ostale znacajne metode koje se takoder koriste su
neuronske mreze 1 metode vremenskih serija. Primjer gdje se moze koristiti metoda
predvidanja vrijednosti je predvidanje kretanja cijena dionica na trzistu kapitala (Provost i

Fawcett, 2013.).
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3. Klasifikacija podataka i algoritmi Suma

Klasifikacija je jedna od glavnih metoda za rudarenje podataka te se primjenjuje u
mnogim prilikama i na razli¢itim tipovima podataka koji su dostupni u gotovo svim sferama
kako nasSih Zivota, tako i Zivota organizacija i njihovih poslovnih jedinica (Saritas i Yasar,

2019.).

Klasifikacija se moze odnositi i na kategorizaciju. To je proces u kojemu se objekti
prepoznaju, diferenciraju te na kraju interpretiraju kroz dobivene rezultate. Algoritmi koji
karakteriziraju Klasifikaciju i koji se koriste za izgradnju modela rudarenja podataka se
nazivaju klasifikatori. Termin klasifikator se takoder moze koristiti 1 za niz matematickih
funkcija koje su ugradene u algoritme koristene u klasifikaciji podataka te sluze za
diferenciranje podataka odredenim grupama. U terminologiji rudarenje podataka,
klasifikacije se smatra i dijelom nadziranog strojnog uc¢enja, odnosno strojnog ucenja gdje
je dostupan set podataka za trening modela s ispravno odredenim pojavama unutar seta
podataka. Klasifikacija je i metoda rudarenja podataka koja se koristi korak-po-korak
metodologijom kako bi odredila rezultat novog podatka koji dolazi u informacijski sustav.
Stabla koja su generirana klasifikacijom podataka su upravo to. Svako stablo se grana te
podaci putuju kroz grane stabla te ovisno o njegovim atributima prolazi kroz krosnje te

dolazi do krajnjeg cilja koji simbolizira rezultat (Kamegh, 2015.).

Na rezultate klasifikacije utje¢u svi promatrani atributi unutar seta podatka koji je odabran

kao prigodan za rudarenje (Kraljevi¢ i Stani¢i¢, 2020.).

Klasifikacija podataka je proces u dva koraka, korak ucenja i korak predvidanja. U koraku
ucenja model se razvija na temelju zadanih podataka. U koraku predvidanja, model se koristi
za predvidanje odgovora za dane podatke. Stabla odlu¢ivanja su jedan od najlaksih i
najpopularnijih klasifikacijskih algoritama za razumijevanje i tumacenje (Munandar i

Winarko, 2015.).
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3.1. Ciljevi klasifikacije podataka

Glavni cilj klasifikacije podataka je izrada modela koriStenje algoritama tako da ono

rezultira moguénoscu da se neki od dogadaja predvidi uz visoku vjerojatnost.

Klasifikacije ¢e koriStenjem pravila podatke pridruzivati razli¢itim skupinama, dok ¢e
pravilima predikcije na temelju atributa tih podataka pokusati sto tocnije predvidjeti buduce

dogadaje na temelju povijesnih dogadaja (Kraljevi¢ i Stanici¢, 2020.).

Predvidanje kao cilj klasifikacije je segmentiranje novih podataka u klase. Primjerice,
implementacijom takvog modela mozete pacijente neke zdravstvene ustanove automatski

naruciti na odjel lije¢enja ovisno o zdravstvenim kartonima koji su dostupni.

Jedan od ciljeva klasifikacije podataka bi bio otkrivanje obrazaca unutar nekog seta
podataka. Na primjeru banke mozemo klasificiranjem podataka odredene transakcije svrstati

u grupe i tako uoditi potencijalne prevare i sprijeciti pranje novaca.

Deskripcija kao cilj podataka bi bila razumjeti podatke kroz skupine sli¢nih
karakteristika. Na primjeru banke bi se tako mogle promatrati platne poruke u stalnom

vremenu kako bi se potencijalne poruke zaustavile i placanje ne bi proslo.

Jedan od bitnijih ciljeva koji je ve¢ navoden kroz rad bi trebala biti i teznja za
implementacijom modela u informacijske sustave s rezultatom poboljSanja ucinkovitosti
donoSenja poslovnih odluka unutar organizacija. Na primjeru banke to moZe biti

implementacija modela koji utvrdio hoce li klijent uspjesno vracati kredit ili ne.

3.2.  Algoritmi Suma

Algoritmi Suma su skupovi stabala odluc¢ivanja 1 koriste se za otkrivanje logickih pravila
1 predvidanje dogadaja to¢nije od pojedina¢nih stabla odlucivanja. Sluze za izgradnju
modela koji ukljucuju velike broj eve stabala odlu¢ivanja te koriste veliku memoriju 1
racunalne resurse s ciljem postizanja visoke to¢nosti modela. Medutim, veliki broj stabala
ne znaci nuzno da ¢e algoritam kreirati to¢ne rezultate. Stoga su u njih ukljuceni algoritmi
koji ¢e velike Sume skratiti, i pretvoriti ih u takozvane podSsume. Tako model se temelji na
stablima koja su imala najvecu to¢nost unutar algoritma Suma. Tim na¢inom pospjesujemo

toénost modela od izvorne Sume stabala.

Glavni cilj algoritma Suma je odabrati §to manji broj stabala koji ¢e je tvoriti, uz uvjet da

taj broj stvara najvecu tocnost i reprezentativnost izgradenog modela. Svako stablo
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odlucivanja unutar Sume djeluje kao zaseban klasifikator. Klasifikacija se izvodi na temelju

predvidanja i toCnosti svakog stabla u Sumi. Ako u Sumi postoje stabla koja su znacajno

razliita jedna od drugih, tada neka stabla mogu otkriti logicka pravila za jedan skup testnih

podataka, a druga stabla mogu otkriti pravila koja vrijedi za drugi skup podataka Sto za

rezultat daje bolju generalizaciju za Sumu (Kumar i Pati, 2022.). Algoritam Suma se moze

smatrati i nadogradnjom algoritma stabla odluc¢ivanja. Neki od najcesc¢ih algoritama Suma

koriSteni za rudarenje podataka su OptimizedForest i RandomForest.

Glavne znacajke algoritama Sumi su sljedece:

Algoritam Suma moze se koristiti za klasifikaciju i regresijske zadatke
Daje visoke rezultate to¢nosti zbog koriStenje velikog broja stabala
Rjesava probleme prljavih podataka zadrzavajuci visoku tocnost

Ne dozvoljava over-fitting nad podacima

Pogodan je za iznimno velike skupove podataka (NewGenApps, 2018.).

3.3. Karakteristike uspjeSnog modela klasifikacije podataka

Uspjesni model klasifikacije podataka karakteriziraju sljedece znacajke:

Tocnost klasifikacije — model uz $to vecu to¢nost mora klasificirati podatke u
konaénoj uporabi. Problemi koji mogu nastati su over-fitting i under-fitting. Over-
fitting je problem do kojega dolazi kad je model na treniranim podacima naucen
na previSe Suma U podacima te tako negativno utjeCe na generalizaciju novih
podataka u stvarnim poslovnim situacijama. Under-fitting je problem koji nastaje
kada model ni na testnim ni na stvarnim podacima ne moZe biti istreniran te ne
rezultira generalizacijom podataka (Akar i Gungor, 2012.).

Vrijeme — vrijeme za klasifikaciju kao i za izradu modela mora biti prihvatljivo.
Poduzec¢a si ne mogu priustiti velike koli¢ine vremena kod izrade modela za
stvarne poslovne prilike

Razumljiv — model dobiven klasifikacijom se mora mo¢i jasno i jednostavno
interpretirati

Adaptivnost — model mora biti vjerodostojan i tocan za razne setove podataka. Ne
smije znacajno reagirati u manjim odstupanjima i Sumovima u novim podacima

(Bowen i suradnici, 2021.).
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4. Genetski algoritam

Geneticki algoritam je metoda strojnog ucenja iz kategorije evolucijskih algoritama. Ovaj
algoritam oponasa evolucijski proces te kao takav trazi optimalno rjeSenje na postavljeni
problem. Funkcionira tako da Kkoristi generacije genoma koje progresivno postaju
prilagodenije okolini i cilju vezanom u problem, odnosno prilagodava se funkciji cilj (Fitness
Function) koja predstavlja sposobnost prilagodavanja i reproduciranja. Kao metoda strojnog
ucenja prvi puta je javnosti predstavljena 1975. godine kada rezultate na ovom podrucju

prezentira John Holland, u literaturi Cesto nazivan i kao izumitelj genetickog algoritma

(Kumar i suradnici, 2010.).
Glavne karakteristike genetickog algoritma su:

e Pocetna populacija — najcesce se dobiva nasumi¢nim odabirom (Complete chaos);
svaka jedinka dobiva vlastiti genom

e Funkcija cilja (engl. Fitness function) — vra¢a vrijednost ,,sposobnosti” odredene
jedinke

e Jedinke se poredaju po vrijednostima dobivenim funkcijom cilja te se odbacuju
lose jedinke dok se dobre ostavljaju

e Krizanje — kombiniraju se dva genoma preostalih jedinki te se tako tvore dva
potpuno nove jedinke; Na ovaj nacin dolazimo do nove generacije gdje se opet
provjerava funkcija cilja

e Generacija je iteracija petlje algoritma

e Mutacija — mijenja se vrijednost jednog gena, koristi se rijetko; vrsi se slu¢ajnim

odabirom ili nad svim genima(potpuna mutacija)

Posao genetskog algoritama moze se opisati jednom reéenicom: nakon $to se generira
pocetna populacija, genetski algoritam ciklicki obavlja selekciju boljih jedinki koje potom
sudjeluju u reprodukeiji, sve dok nije zadovoljen uvjet zavrSetka evolucijskog procesa
(Golub, 1997.).

Genetski algoritam u Siroj upotrebi pojma, je svaki populacijski model koji Koristi
operatore selekcije i rekombinacije za generiranje novih generacija uzorka u okruzenju u
kojem se provodi (Whitley, 1994.).
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4.1.  Prirodni evolucijski proces

Charles Darwin dokazuje da unutar zivuéeg svijeta, jedinke koje ga Cine stvaraju vise
potomaka od njihove populacije. Tim naukom, broj jedinki u populaciji trebao bi
eksponencijalno rasti. Medutim, Darwin je takoder otkrio da suprotno tome, priroda
procesom selekcije odrzava broj jedinki neke populacije te tako drzi konstantu. Tako
procesom selekcije uspijevaju prezivljavati samo one jedinke s najboljim karakteristikama.
Evolucija je neprekidan proces prilagodavanja zivih bi¢a na svoju okolinu, tj. na uvjete u
kojima zive. U prirodi vlada nemilosrdna borba za opstanak u kojoj pobjeduju najbolji, a

losi umiru (Golub, 1997.).

S obzirom na to da se uvjeti u kojima ziva bica egzistiraju konstantno mijenjaju, jedinke
se moraju prilagodavati kako bi opstale. Svaka buduca generacija jedine preuzima najbolja
svojstva prijasnje generacije te se kroz svoj vijek tak svojstva dodatno mijenjaju kako bi
svaka generacija bila prilagodena uvjetima u kojima zivi. Jedinke koje su naslijedile losa
svojstva, najvjerojatnije nece opstati, a samim time u nece opstati ni svojstva koja ih
karakteriziraju. Tako priroda osigurava da dobra svojstva opstaju i budu prenesena na

sljede¢u generaciju jedinki.

Svojstva neke jedinke se prenose kromosomima. Oni se nalaze u jezgrama stanica, a to
znaci da svaki organizam ima pohranjene sva svojstva koja posjeduje. Sve karakteristike
nekog svojstva jedine, nalaze se u dijelu kromosoma koji se naziva gen. Skup informacija
koje karakteriziraju jedno svojstvo zapisano je u jedan djeli¢ kromosoma koji se naziva gen.
Kromosomi se nasljeduju od strane muSkog roditelja i Zenskog roditelja. Znaci da za svako
svojstvo neke jedine postoje dvije informacije. Takvi parovi gena nazivaju se aleli. U paru
gena koji je naslijeden, geni mogu biti ravnopravni ili neravnopravni. U ravnopravnom paru
gena, jedan je superioran dok je jedan inferioran. Ako su geni ravnopravni, kod nasljedivanja
svojstvo ¢e biti mijeSani gen oca 1 majke, dok u neravnopravnom genu se nasljeduje onaj

koji je superioran. Sva svojstva jedinke nasljeduju se kroz vise kromosoma.

Struktura kromosoma otkrivena je 1953. godine. Graden je od molekule DNK
(deoksiribonukleinska kiselina). DNK je gradena od spirala koji su spojeni nitima sa¢injenih
od dusi¢nih baza adenina, gvanina, timina i citozina. Tako su tim bazama dani akronimi A,
G, T, C. Daljnjim istrazivanjima otkriveno je da su upravo te baze elementi kromosoma koji

nose informacije o svojstvima. Informacije se prenose tako da prilikom repliciranja stanice,
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spirale molekule DNK razmotaju i vezu se na parove ostalih bazi DNK koje se nalaze u

jezgrama stanica.

Metoda kojom se genetski materijal prenosi naziva se krizanje. Kako se prenosi genetski
materijal, tako se 1 prenose informacije o svojstvima neke jedinke. Ako u nekom od slucaja
dode do nenamjerne promjene naslijedenog gena, takva promjena se naziva mutacija. S
obzirom na to da neki geni mogu mutirati lakSe, oni se nazivaju nestabilni geni, a geni koji
mutiraju teze se nazivaju stabilni geni. Neka svojstva koja individualna jedinka stekne u

Zivotu Nnisu prenosiva.

4.2.  QOdabir jedinke za rjeSenje — Inicijalna populacija

Populacija se smatra kao set kromosoma. To¢nije, inicijalna populacija se kreira tako $to
se kromosomi neke jedine zapisuju u binarnom znakovlju (Back i Schwefel, 1993.). Prilikom
inicijalizacije generira se pocetna populacija jedinki. Obi¢no se pocetna populacija generira
sluajnim odabirom rjeSenja iz domene, iako je moguce pocetnu populaciju generirati
uniformno. U tom slucaju, sve jedinke su iste pa u pocetku evolucijskog procesa genetski
algoritam nije u¢inkovit pa se taj postupak ne preporucuje. Druga metoda je usaditi poc¢etno
rjesenje u pocetnu populaciju dobiveno nekom drugom optimizacijskom metodom (Golub,
1997.). Populaciju inicijalnog rjesenja gledamo kao veli¢inu populacije binarnih vektora —
VEL POP(t), gdje t oznacava vrijeme ili redni broj generacije. NajceS¢a metoda je koriStenje
veli¢ine inicijalne populacije kao konstante za genetski algoritam, odnosno da se veli¢ina
populacije kroz broj iteracija ne mijenja - VEL_POP(t)=konst=VEL_POP. Vrijednost koja
je sadrzava u VEL POP je parametar algoritma. Proces pocetnog odabira populacije
jednostavan je tako da se VEL POP populira slu¢ajnim brojevima u sljedecem intervalu -
[0, 2n -1], odnosno u binarnim zapisima duljine n bitova. Evolucijski proces genetskog
algoritma ponavlja se u iteracijama sve dok se ne postigne funkcija cilja. Cesto se broj
iteracija definira prije poCetka izvedbe genetskog algoritma. Trajanje izvedbe genetskog
algoritma od inicijalizacije pocetne populacije do zadovoljavanja funkcije cilja, moze se

smatrati znanom vrijednos¢u s obzirom na to da su vremena izvodenja iteracija konstante.

Velic¢ina populacije ovisi o prirodi problema, ali obi¢no sadrzi nekoliko stotina ili tisu¢a
mogucih rjeSenja. Tradicionalno, populacija se generira nasumic¢no, pokrivajuci cijeli niz
mogucih rjeSenja. Povremeno se rjeSenja mogu "zasijati" u podrucjima gdje je vjerojatno da
¢e se pronaci optimalna rjesenja (Kumar i suradnici, 2010.).
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Prilikom inicijalizacije generira se pocetna populacija s pomocu generatora slucajnih

brojeva (Golub, 1997.).

Posao genetskog algoritma navise ovisi o poc¢etnoj populaciji jer cijeli proces pocinje

upravo iz nje sve dok se ne zadovolji uvjet zavrSetka evolucije. Slika broj 5 prikazuje odabir

inicijalne populacije genetskim algoritmom.

Slika 5.: Primjer generirane prve populacije

rhr

Izvor: Golub, 1997.

3 su glavne metode generiranje pocetne populacije:

Nasumiéna inicijalizacija - U ovoj metodi, pocetna populacija se generira
nasumic¢no. Svaka jedinka u populaciji stvorena je nasumi¢nim dodjeljivanjem
vrijednosti svojim genima u skladu s ograni¢enjima 1 zastupljenos$¢u problema.
Ovaj pristup je jednostavan i Cesto se koristi kada nema prethodnog znanja o

domeni problema.

Uniformna inicijalizacija: Ako postoji odredeno prethodno znanje ili stru¢nost u
domeni, moze se Koristiti uniformna inicijalizacija za stvaranje pocetne
populacije. To ukljucuje ravnomjerno uzorkovanje pojedinaca iz domene
pretrazivanja, ¢cime se osigurava dobra pokrivenost prostora rjeSenja. Ovaj pristup

moze biti koristan kada postoji razumijevanje distribucije potencijalnih rjeSenja

Heuristicka inicijalizacija: Heuristika se moZze koristiti za generiranje pocetne
populacije koja ukljucuje znanje specificno za domenu ili ogranicenja specificna

za problem. Na primjer, ako znate da su odredene znacajke ili karakteristike vazne
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za problem, mozete dizajnirati heuristiku za stvaranje pojedinaca s tim
znaCajkama. Ovaj pristup moze pomoci algoritmu da brze konvergira prema

dobrim rjeSenjima (Katoch i suradnici, 2021.).

4.3. Funkcijacilja

Funkcija cilja (engl. Fitness function) je funkcija genetskog algoritma koja vraca
vrijednost ,,sposobnosti” odredene jedinke. Funkcija cilja koju se jo§ naziva i funkcijom
sposobnosti, funkcijom dobrote ili eval u najjednostavnijoj interpretaciji ekvivalent je

funkciji f koju treba optimizirati:
dobrota(v)=f(x) 1)

gdje je binarni vektor v realan broj. Sto neka jedina ostvari bolji rezultat tijekom evaluacije
funkcijom cilja, njena Sansa prezivljavanje postaje veca. Funkcija cilja smatra se kao kljuc
tijekom cijelog procesa evolucije genetskog algoritma. Za problem koji je stavljen pred
genetski algoritam, najveca poteSkoca je definiranje funkcije cilja jer ona mora odrazavati
problem koji se njome zeli rijeSiti. Kroz proces evolucije, dobro dizajniran genetski
algoritam e iz generacije u generaciju generirati populaciju ¢iji ¢e ukupni rezultati funkcije
cilja (D) biti sve bolji te ¢e tako i prosjecna vrijednost rezultata funkcije cilja (D') biti sve
bolja (Golun, 1997.). Na slici broj 6 vidimo formule za izraéun ukupne dobrote i prosjene

dobrote populacije.

Slika 6.: Formule ukupne dobrote populacije i prosje¢ne dobrote populacije

VEL _ PP — D
0= fobrotalv, ), =
;” oalv,) VEL _POF

Izvor: Golub, 1994.

Funkcija cilja je funkcija kojom se evaluiraju jedinke kroz sve iteracije genetskog
algoritma 1 zapoc¢inje odmah nakon kreiranja inicijalne populacije. Svaki kromosom jedinke
se smatra potencijalnim kandidatom za dostizanje optimalne solucije te se kao takav svaki

od njih mora provuci kroz funkciju.

Genetski algoritam ¢e raditi ispravno ako se funkcija cilja odredi na odgovarajuéi nacin
imaju¢i na umu da je odabir funkcije vrlo subjektivan i ovisan o problemu. Obi¢no je

potrebna funkcija cilja koja je pozitivna. Pozitivna funkcija cilja prilikom evaluacije jedinki
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dodjeljuje vece vrijednosti onim jedinkama koje vise teze k optimalnom rjeSenju. Drugi
pristup je koristenje rangiranja ¢lanova u populaciji na temelju njihovog rezultata ostvarenog
funkcijom cilja. Prednost ovog pristupa je u tome §to funkcija cilja ne mora biti to¢na, sve
dok moze pruziti tocne informacije o rangiranju. Tre¢a metoda je turnirska selekcija. Ove

metode bit ¢e objasnjene dalje u radu.

4.4. Selekcija jedinki za prezivljavanje

Selekcijom se u genetskom algoritmu osigurava prenoSenje najboljih svojstava na
sljedecu generaciju roditelja. Odabiru dobre jedinke za sljedecu iteraciju. Tako se dobar
genetski materijal uspije sacuvati i prenosi se na sljede¢u generaciju, dok se loSe jedinke
odbacuju, odnosno odumiru. Tako se dobri geni ili dobri genetski materijal sacuvaju i

prenose na slijedecu populaciju, a losi odumiru.

Genetske algoritme, s obzirom na vrstu selekcije, dijelimo na generacijske i eliminacijske.
Generacijski genetski algoritam u jednoj iteraciji raspolaze s dvije populacije (Sto je ujedno
1 nedostatak generacijskog GA), jer se odabiru dobre jedinke iz stare populacije koje Cine
novu populaciju 1 nakon selekcije sudjeluju u procesu reprodukcije. Karakteristicne vrste
selekcija koje koristi generacijski GA su: jednostavna selekcija, selekcija po rangu i
turnirska selekcija. S druge strane eliminacijska selekcija je karakteristika eliminacijskog
genetskog algoritma (Golub, 1997.)..

4.4.1. Jednostavna selekcija

Genetski algoritam koji koristi jednostavnu selekciju naziva se generacijski genetski
algoritam (Golub, 1997.). Jednostavna selekcija koja se na engleskom naziva roulette wheel
parent selection) sluzi za generiranje nove populacije iz prethodne populacije, a sadrzat ¢e
isti broj jedinki kao i prijaSnja populacija. Nova generacija se moze prikazati na sljedeci
nacin:

VEL POP(P’(t))=VEL_POP(P(t-1)) )
Jednostavna selekcija generira novu populaciju jedinki ¢ije su vrijednosti selekcije
proporcionalne rezultatima dobivenih funkcijom cilja.

Postupak jednostavne selekcije je sljedeci:

e Ako je rezultat funkcije cilja negativni, dodaje se unaprijed odredena konstanta
kako bi rezultat dobio pozitivni ishod
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dobrota(v)=f(x)+C, tako da je )
dobrota(v)>0
e izraCunaju se sve funkcije vrijednosti jedinki u populaciji
¢ racunanje ukupne funkcije dobrote po formuli na slici 7.
e racunanje kumulativne funkcije cilja za svaki kromosom po formulama prikazano

jenaslici 7

Slika 7.: Formule za izra¢un kumulativnih funkcija cilja

gy = Zc.fu.frrrri'uh'l ). gdje je k=12, .VEL_POP, P

_ dobrotaiv, )
D

Izvor: Golub, 1994,

Tako se osigurava da je selekcija proporcionalna funkciji cilja. Slika broj 8 prikazuje formule

za izraun kumulativnih funkcija cilja.

e  generira se slucajni realan broj r u intervalu (0,D) i potrazi se i-ti Kromosom

za koji vrijedi da je re(qi-1, qi) i prenosi se u slijede¢u populaciju.

Prateci ovaj postupak, jedan kromosom moze vise puta biti predstavljen u novoj generaciji.
Sto neka jedinka vraéa bolji rezultat funkcije cilja, veéa je vjerojatnost da ¢e biti izabrana u
svakoj novoj generaciji roditelja. Gotovo sigurno je da ¢e s e neka jedinka pojaviti dva puta
u generaciji ako za nju vrijedi da je njen rezultat funkcije cilja dvostruko veéi od ukupne

funkcije cilja cijele populacije.

4.4.2. Selekcija po rangu

Cilj metode selekcije po rangu je, umjesto rangiranja po samoj vrijednosti funkcije cilja
neke jedinke, jedinke poredati po polozaju u poretku rezultata funkcije cilja. Rangiranje,
odnosno sortiranje jedinki moze biti padajuce ili rastuce s obzirom na vrijednost funkcije

cilja. Sortiranjem padaju¢om dobrotom, najbolja je ona jedinka ¢iji indeks iznosi i=1, dok je
najgora ona ¢iji indeks iznosi i=N (N predstavlja ukupni broj jedinki). Za rangirajucu
selekciju nije vazan rezultat funkcije cilja, ve¢ njen odnos prema rezultatima funkcije cilja
ostalih jedinki. Isto tako nije vazno je li funkcija cilja poprimila negativne vrijednosti. Ova

selekcija nema ogranicenja i1 jednaka je funkciji cilja:
d(x)=f(x) 4)
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Rjesenje x1 je bolje od rjeSenja x2, ako je f(x1)>f(x2). Kod koristenja selekcije po rangu,
bitno je znati da onda konzumira znac¢ajan dio vremena cjelokupnog procesa s obzirom na
to da se ponavlja u svakoj iteraciji. Uzeci u obzir tu ¢injenicu i da je svako sortiranje posao
koji zahtjeva mnogo vremena, selekcije po rangu se u pravilu rijetko koriste. Postupak

sortiranja znacajno usporava proces selekcije i ako je ikako moguce, treba ga izbjeéi.

4.4.3. Turnirska selekcija

Turnirsku selekciju prvi je puta predstavio Brindle 1983. godine (Katoch i suradnici,
2021.). Genetski algoritam koji Kkoristi turnirsku selekciju u svakom koraku stvara novu
populaciju iz stare populacije tako da generira veli¢inu populacije s istom vjerojatnoscu
jedinki iz starije populacije medusobno ih usporeduje te najbolju jedinku iz usporedbe

prosljeduje k reprodukciji.

Turnirska selekcija provodi se kao sli¢an oblik rangiranja. Sastoji se od dva koraka. Prvi
korak je uzeti dvije jedinke i usporediti ih, odabrati najbolju jedinku, a potom u drugom
koraku nad njima provesti modifikatore za stvaranje nove generacije (kriZanje i mutacija)
kako bi se stvorila nova generacija. Ovi procesi se ponavljaju dok se ne stvori dovoljna

koli¢ina jedinki u novoj generaciji (Whitely, 1994.).

Drugi oblik turnirske selekcije je eliminacijska selekcija koji eliminira najlosiju jedinku
i nadomjesta je potomkom nastalim dviju prezivjelih jedinki (Golub, 1997.). Slika broj 8

prikazuje jednostavnu turnirsku selekciju genetskim algoritmom.

Slika 8.: Jednostavna turnirska selekcija

Genetski_algoritam s_jednostavn
dok (r

Izvor: Golub, 1994,

4.5. Generiranje nove populacije jedinki

45.1. Krizanje
Krizanjem u genetskom algoritmu osigurava se nesmetan prijenos genetskog materijala,

a njegovim prijenos ukljucuje i prijenos svojstva populaciju na idu¢u generaciju. Oba
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roditelja sudjeluju u procesu krizanja. Najbitnija karakteristika krizanja je ta da nova
generacija nasljeduje karakteristike prijasnje. Vrijedi pravilo, ako je prijaSnja generacija
dobra, tada ¢e 1 sljedeca biti dobra. Krizanje se definira brojem prekidnih to¢aka. Najces¢a i
najjednostavnija metoda krizanja u genetskom algoritmu je uniformno krizanje. To je
krizanje kojoj se broj prekidnih toCaka definira kao b-1, gdje b predstavlja broj bitova.
Vjerojatnost nasljedivanja gena jednog roditelja je 0,5 Sto znaci da jednaka vjerojatnost da
¢e dijete naslijediti gene oba roditelja. Ako postoje razlike u vjerojatnosti nasljedivanja gena,
tada dolazimo do p-uniformnog krizanja. Ako primjerice vrijedi p=0.3, tada je vjerojatnost
nasljedivanja gena prvog roditelja 30%, a vjerojatnost nasljedivanja gena drugog roditelja

70%.

Tablica 1.: Primjer vjerojatnosti odabira gena

Gen 1 2 3 4 5 b-2 b-1 b

P 0,1 0,5 0,9 0,1 1 0,7 0,6 0,1

Izvor: Izrada autora prema Golub, 1994.

U tablici broj 1 vidimo primjer vjerojatnosti nasljedivanja gena u genetskom algoritmu.
Vjerojatnost da ¢e 5. gen biti naslijeden od prvog roditelja je 100%. Za gene 1. i 4. vrijedi
da je vjerojatnost da ¢e biti naslijedeni od prvog roditelja 10%, a drugog 90% (Golub, 1997.).
Za broj tocki prekida se najceSce koristi Single point crossover, krizanje gena izmedu tocki
krizanja i mijenjanje individualnih nasumiénih gena. Na slici broj 9 vidimo kako izgleda
krizanje gena s koriStenjem Single point crossover metode. Samo geni iza toCke prekida ¢e
biti zamijenjeni jedni drugima.

Slika 9.: Single point crossover

DEEEEE EREEEEEEEE
—_
EEEEC EEEEE JEEEEE

Izvor: Golub, 1994,

Na slici broj 10 je predstavljena metoda kriZzanja izmedu dvije toc¢ke prekida. Za nju vrijedi
da ¢e samo geni izmedu dvije tocke biti zamijenjeni 1 tako stvoriti novu generaciju

populacije.
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Slika 10.: Krizanje izmedu dvije tocke prekida

EEEEEECEEE EEEECEELEE

ECE EEEEELEE [2] a[ 1]3] 4] ] e] 7] ¢] 4

Izvor: Golub, 1994,

Na slici broj 11 je prikazana metoda individualnog mijenjanja gena gdje se geni nasumice

odabiru 1 mijenjaju tvore¢i novu populaciju.

Slika 11.: Individualno mijenjanje gena

DEEECECEEE DEEECECECE
g 1 i
EEEECEELEE EREEECELCE

Izvor: Golub, 1994,

4.5.2. Mutacija

Mutacija u genetskom algoritmu predstavlja slu¢ajna promjene na genima. Mutacija
djeluje samo kod jedne jedinke i rezultira izmijenjenim svojstvima te jedinke. Vjerojatnost
mutacije se odreduje parametrima genetskog algoritma. Cetiri su glavne vrste mutacije, a to
su: jednostavna mutacija, mijeSaju¢a mutacija, potpuna mijesaju¢a mutacija i invertirajuca
mijesajuéa mutacija. Jednostavna mutacija mijena svaki kromosom koriste¢i jednaku
vjerojatnost. Mijesaju¢a mutacija koja koriste¢i sluc¢ajan odabir kromosoma, odabire
kromosom 1 mijenja ga. Koristi dvije to¢ke za mutaciju, te ih izmijesa i kao rezultat se dobiva
invertirana mijeSaju¢a mutacija, a ako nove gene generira sluc¢ajno, tada se dobiva potpuna
mijeSaju¢a mutacija.
4.5.3. Elitizam

Elitizam u genetskom algoritmu predlozen je 1975. godine od strane K. D. Jonga kako bi
performanse selekcije bile u¢inkovitije (Katoch i suradnici, 2021.). Zbog mnogo iteracije
genetskog algoritma, postoji opasnost da se najbolje jedinke u nekoj od iteracije izgube zbog
krizanja 1 mutacije. Iz tog razloga je trebalo smisliti nacin kako zaStiti najbolje jedinke od

izmjena i eliminacije. Stoga je smisljen mehanizam imena elitizam (Golub, 1997.). Elitzam
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osigurava da se elitist, odnosno jedinka s najboljim karakteristikama koju se ne smije
izgubiti, nalazi u sljede¢im iteracijama genetskog algoritma. Ako pojedinac s najviSom
vrijednosc¢u fitnessa cilja nije prisutan u sljede¢oj generacije nakon normalne selekcijske
procedure, tada se u sljede¢u generaciju automatski ukljucuje elitist (Katoch i suradnici,
2021.).
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5. lzvori podataka i priprema za analizu

Za izradu analize i usporedbe uspjesnosti algoritama za klasifikaciju podataka, u ovom

radu ¢e biti obradeno 5 setova podataka iz poslovnih primjena. Podaci se odnose na podrucje

bankarstva, financija, turizma, i zabave. Podaci su preuzeti sa stranice www.kaggle.com te

su javno dostupni. Kako bi se podaci adekvatno analizirali i pripremili za otkrivanje znanja

Iz podataka, koristit ¢e se alati Microsoft Excel i Weka.

5.1. Popis setova podataka

Marketin§ka kampanja portugalske banke (1) - Podaci se odnose na izravnu
marketinSku kampanju jedne portugalske bankarske institucije. Marketinska
kampanja temeljila se na telefonskim pozivima. Cesto je bilo potrebno vise od
jednog kontakta s istim klijentom, kako bi se vidjelo hoce li klijente ili neée

koristiti bankarske proizvode.

Netflix pretplata (2) — set podataka s kojim se Zeli predvidjeti hoce li se osoba

odluciti preuzeti Netflix aplikaciju ili ne.

Predvidanje bankrota kompanije (3) — Set sadrzi podatke prikupljene izmedu
1999 godine i1 2009 godine. Podatke je prikupljao Tajvanski ekonomski ¢asopis

(engl. Taiwan Economic Journal) s ciljem predvidanja bankrota poduzeca.

Predvidanje odustajanja od koriStenja usluga turisticke agencije (4) — Set sadrzi
podatke o klijentima turisticke agencije s ciljem predvidanja odustanka od

putovanja.

Predvidanje klijenata koji ¢e odustati od koristenja kreditne kartice (5) — Set
sadrzi podatke o klijentima banke s ciljem predvidanja odustanka od korisStenja

kreditne kartice.

Svi setovi podataka ¢e u zadnjem poglavlju analize rezultata biti numerirani brojevima

od 1 do 5, pocevsi od prvog seta u ovome poglavlju 'Marketinska kampanja portugalske

banke kao broj 1, do zadnjeg seta navedenog u ovom poglavlju 'Predvidanje klijenata koji

¢e odustati od koristenja kreditne kartice' kao broj 5.
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5.2. Tumacenje varijabli i priprema za analizu

U ovom poglavlju rada ¢e se definirati i objasniti varijable unutar setova podataka koji su
koriSteni za izradu rada. Za sve setove podataka koristit ¢e se jednaki stil tablice za
prikazivanje varijabli. U prvom stupcu se nalaze nazivi varijabli u setu. Drugi stupac
objasnjava $to pojedina varijabla predstavlja. U tre¢em stupcu su formati tj. tipovi koje
modaliteta koje atribut moze poprimiti. U zadnjem, Cetvrtom stupcu, vidimo modalitete

atributa koji poblize karakteriziraju instancu s obzirom na promatrani atribut.

Marketinska kampanja portugalske banke

Tablica 2.: Atributi seta marketinske kampanje portugalske banke

Atribut Objas.snjenje TIF.‘ Modaliteti atributa
atributa modaliteta
S - MIN: 18, MAX:95, MEAN: 40,94,
Age Dob ispitanika Numericki STD.DEV: 10,62
MenadZment, Tehnicar, Poduzetnik,
Gradevinar, Nepoznato, Umirovljenik,
Job Vrsta zaposlenja Nominalna Administracija, Usluzne djelatnosti,
Samozaposlen, Nezaposlen, Kucanica,
Student
Marital Status Bracni status Nominalna U braku, Rastavljen, Slobodan
Nepoznato, Osnovnoskolsko
Education Razina edukacije | Nominalna obrazovanje, Srednjoskolsko
obrazovanje, Vise obrazovanje
Atribut koji
Credit pr|k§zu1e ”.“a !I. Nominalna Da, Ne
putnik kredita ili
ne
Balance (euros) ozir;s'fz?;n'e Numericki MIN: -8019, MAX: 102127, MEAN:
godisnie stan) 1362,27, STD.DEV: 3044,77
racuna
Housing Loan Stambeni kredit Nominalna Da, Ne
Personal Loan Nenamj§nsk| Nominalna Da, Ne
kredit
Vrsta . Nepoznato, Mobilni telefon, Fiksni
Contact - Nominalna
komunikacije telefon
Datum (Dan)
Last Contact Day zadnje Nominalna | Od prvog do posljednjeg dana mjeseca
komunikacije
Last Contact Mijesec zadnje . 'Suec'an'J, Ve'IJaca, O'zu1ak, Travanj.,
- Nominalna Svibanj, Lipanj, Srpanj, Kolovoz, Rujan,
Month komunikacije . . .
Listopad, Studeni, Prosinac




Last Contact

Vrijeme trajanja

MIN: 0, MAX: 4918, MEAN: 258,16,

(Ciljana varijbla)

Duration zadnje Numerick STD.DEV: 257,53
komunikacije
Broj puta
Campaign kontaktiranja Numericki | MIN: 1 MAX: 63, MEAN: 2,76, STD.DEV:
klijenta u 3,10
kampaniju
Broj dana od
Pdays kada je ispitanik |\ MIN: -1, MAX: 871, MEAN: 40,20,
zadnji puta STD.DEV: 100,13
kontaktiran
Broj puta
Previous kontaktiranja Numericki MIN: 0, MAX: 275, MEAN: 0,58,
klijenta od prosle STD.DEV: 2,303
kampanje
Poutcome Ishod pro.§le Nominalna Uspjesna, Neuspjesna, Nepoznato,
kampanje Ostalo
Pretplata na
Subscription bankarske usluge | Nominalna 1- Da, 2- Ne

Izvor: Izrada autora

U tablici broj 2 vidimo varijable seta podataka marketinske kampanje portugalske banke.

Vidljivo je kako set sadrzi 6 numeri¢ki tipova atributa, a 11 nominalnih tipova atributa. Za

numericke atribute koristili smo osnovna statisticka obiljezja. MIN predstavlja minimalnu

vrijednost koju instanca moZe primiti (Primjerice, u atributu Last Contact Duration,

minimalni broj sekundi komunikacije s klijentom je 0 sekundi ; ako klijent nije kontaktiran

od strane banke). Max predstavlja maksimalnu vrijednost koju instanca moze poprimiti

(Primjerice, maksimalni broj sekundi komunikacije s klijentom je iznosio 4918 sekundi).

MEAN predstavlja aritmeticku sredinu vrijednosti unutar atributa (Primjer, prosjecno se s

klijentima komuniciralo 258,16 sekundi). STD.DEV predstavlja prosje¢no kvadratno

odstupanje neke vrijednosti atributa od aritmeticke sredine (Primjerice, prosjec¢no odstupanje

od aritmetickog prosjeka trajanja komuniciranja s klijentom je 257,53).
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Slika 12.: Raspodjela instanci po atributima — Kampanje portugalske banke

L II I._III--ﬁ- .-— .._-

H A EHmE_
TN

I .

Izvor: Weka

Na slici broj 12, mozemo vidjeti kako je alat Weka pomogla prilikom analize distribucije
entiteta po atributima. Tako primjerice mozemo vidjeti nominalnu varijablu 'Marital Status'.
Najvise instanci pripada modalitetu osoba koje su u braku, to¢nije njih 27214 od kojih je
vecina odlucila koristiti pretplatu na proizvode banke. Najmanje instanci je u bratnom
statusu 'Rastavljeno’, tocnije njih 5207 od kojih takoder vecina koristi proizvode banke
nakon kampanje. Za primjer objasnjenja druge vizualizacije odabran je atribut 'Last Call
Duration'. Vidimo da najveci broj ljudi je komuniciralo izmedu 100 do 126 sekundi, to¢nije
4123 osobe. Ciljni atribut u setu podataka je atribut 'Subscription' koji oznacava je li osoba

stvarno odlucila koristiti proizvode banke ili ne.

Set je preuzet kao .csv file. Kako bi dobili podatke u tablicnom prikazu, koristili smo opciju
alata Microsoft Excel 'Text to Columns'. Weka je varijablu Last Contact Day i ciljnu
varijablu Subscription prepoznavala kao numericke varijable pa se iz tog razloga na
modalitete varijable Last Contact Day dodao string '-', a modaliteti varijable Subscription su
zamijenjeni na sljede¢i nacin: 1 u'Yes', 0 u 'No'. Za izracun statistickih obiljezja numerickih
varijabli, koristi smo opciju alata Excel 'Data Analysis'. Prazne vrijednosti numerickih
atributa zamijenjene su vrijednosti aritmeticke sredine za instance koje vrijednost imaju
zapisanu. Nakon $§to je set pripremljen, spremljen je opet u .csv format kako bi bio €itljiv za

alat Weka.
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Netflix pretplata

Tablica 3.: Atributi seta Netflix pretplate

Atribut Obja:::njenje TI? Modaliteti atributa
atributa modaliteta
Age Brlfljijge?]‘tj;”a Numeri¢ki | MIN: 15, MAX:45, MEAN: 29,76, STD.DEV: 8,88
Prosjecna
Spendin godisnja Numerieki MIN: 1436, MAX:1105038, MEAN: 477979,
pending potrognja STD.DEV: 201834
klijenta
Region Mjesto. Nominalni Urban, Rural
stanovanja
Preuzeta Netflix
Download o . .
aplikaciju ili ne Nominalni Yes, No
ed - "
(Ciljna varijabla)

lzvor: lIzrada autora

U tablici broj 3 vidimo varijable seta podataka Netflix pretplate. Set sadrzi 4 varijable od
kojih su dvije numericke, a dvije nominalne. Varijable Age i Spending su numeric¢kog tipa i
za njih vidimo neka statisticka obiljezja. Tako primjerice za varijablu Age, najmanje
vrijednost je 15 godina, dok je najv isa 45 godina. Prosjek godina ispitanih osoba je 29,76

godina, dok je prosjecno kvadratno odstupanje od aritmeti¢ke sredine 8,88 godina.

Slika 13.: Raspodjela instanci po atributima — Netflix pretplata

Age .
1378
W I |
Ty
15 0 a5 I

Na slici broj 13, mozemo vidjeti kako je alat Weka raspodijelila instance po atributima s

~ Sspending Reg

.
‘ I
- T 1

ion
54
781

lzvor:Weka

obzirom na ciljnu varijablu. Primjerice, u atributu Region, 1354 promatrane instance dolaze
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iz urbane sredine i vec¢ina se odlucila preuzeti aplikaciju Netflix, dok ih 781 dolazi iz ruralnih
sredina te su takoder odlucili preuzeti Netflix aplikaciju. U atributu Spending vidimo da je
najvise instanci u kategoriji prihoda izmedu 442877 1 498057 te se takoder vecina odlucila
preuzet Netflix. Ciljni atribut ovog seta je atribut 'Downloaded’ koji prikazuje je li osoba

odlucila preuzeti aplikaciju ili ne.

Set je preuzet u .csv formatu te je opcijom alata Excel "Text to Columns' pretvoren u tabli¢ni
format kako bi se lakSe rukovalo podacima. Instance koje nisu imale upisanu neku od
vrijednosti nominalne varijable su uklonjene. Za numericke varijable i izraCun statistickih
obiljezja modaliteta koristila se opcija alata Excel 'Data Analysis'. Set je opet spremljen kao
.csv file i tako je postao spreman za daljnju obradu i analizu kroz alat Weka.

Predvidanje bankrota kompanije

Set podataka Predvidanje bankrota kompanije je set podataka koji sadrzi 94 varijable koje
prikazuju vrijednosti izracuna financijskih pokazatelja za pojedinu instancu odnosno
poduzece koje se zeli analizirati. Od svih varijabli u set, samo su dvije nominalnog tipa. To

su ciljna varijabla Bankrupt, te varijabla Liability Assets Flag.

Slika 14.: Raspodjela instanci po atributima — Predvidanje bankrota kompanije

= A —— —— —
- - I - A — e |
o R T ; -
— — e —

e e . e (e

. 1 O ‘“"l""‘ - "‘;“""

—— —— E— . —

T e — e

lzvor: Weka

Na slici broj 14 vidimo dio atributa seta podataka. Slika prikazuje raspodijele atributa s

obzirom na ciljanu varijablu iz alata Weka.

Set je preuzet u .csv formatu. Alat Weka nije mogao ucitati set podataka u tom formatu pa
se uz pomoc¢ programskog jezika R file spremio kao format .arff. Nakon §to je pomocu koda

set spremljen, bio je prikladan za daljnju analizu programom Weka.
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Predvidanje odustajanja od koriStenja usluga turisticke agencije

Tablica 4.: Atributi seta Predvidanje odustajanja od koriStenja usluga turisticke agencije

Tip
Atribut Objasnjenje atributa modalit Modaliteti atributa
eta
Age Dob Kliienta Numeri | MIN: 27, MAX: 38, MEAN:
8 ) eki 32.11, STD.DEV: 3.34
FrequentFlyer Redovan korisnik leta Nolr:ilna Yes, No, No Record
AnnuallncomeClass Klasa godisnjeg prihoda Nomllna Low Income, Middle
Ini Income, High Income
ServicesOpted Broj puta koliko je klijent Numeri MIN: 1, MAX: 6, MEAN:
P koristio usluge agencije ki 2.44,STD.DEV: 1.61
AccountSyncedToSocial J? ; racyp tvrtke k?rlsnl'ka Nomina
. sinkroniziran s drustvenim . Yes, No
Media Ini
medijima
Je li klijent koristio usluge .
.. - . Nomina
BookedHotelOrNot agencije prilikom rezervacije Ini Yes, No
smjestaja
Target Odustgp ili nu? odustao Nom‘ma Yes, No
(Ciljna varijabla) Ini

lzvor: lIzrada autora

U tablici broj 4 vidimo atribute seta podataka Predvidanje odustajanja od koriStenja usluga

turistiCke agencije. Set se sastoji od 7 atributa koji definiraju instance, 5 je nominalnih, a 2

su numericke. Nominalne varijable sadrze vrijednosti definirane kao opisne za instancu, dok

numeri¢ke imaju izraCunata neka osnovna statisticka obiljezja. Tako primjerice za varijablu

Age vidimo kako je najmladi putnik osoba od 27 godina, najstariji putnik osoba od 38

godina. Prosjecna starost putnika je 32,11 godina, a prosje¢no kvadratno odstupanje od

aritmetiCke sredine je 3,34 godine.
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Slika 15.: Raspodjela instanci po atributima — Predvidanje odustajanja od koristenja

usluga turisticke agencije

lzvor: Weka

Na slici broj 15 vidimo kako je alat Weka raspodijelila instance unutar atributa s obzirom na
ciljnu varjjablu. Set sadrzi 954 instance. Raspodjelu po atributu AnnuallncomeClass
mozemo objasniti tako da najveéi broj instanci pripada srednjoj klasi primanja, a najmanji
visokoj klasi primanja. Vidimo da u klasi srednjeg i niskog primanja veéina ljudi ne otkazuje
putovanja, dok su klasi visokih primanja ljudi u veéini slucajeva otkazuju putovanja. Za
objaSnjenje numericke varijable, odabrana je varijable ServicesOpted. Moze se vidjeti kako
je najvise instanci, njih 404 koristilo usluge agencije izmedu 1 i 1,56 puta. Najmanje instanci
je koristilo usluge vise od 5,44 puta. U rasponima od 2,11 do 2,67, 3,22 do 3,78 i 4,33 do
4,89 nema nijedne instance. U svim rasponima veéina putnika nije otkazala putovanje. Ciljni

atribut ovog seta je atribut Target.

Set je preuzet u csv. Formatu te je opcijom alata Excel 'Text to Columns' pretvoren u tabli¢ni
format. Za izracun statistickih obiljezja numerickih varijabli koriStena je funkcija 'Data
Analysis'. Ciljni atribut Target je Weka prepoznala kao numeric¢ku varijablu pa se umjesto
vrijednosti 0 postavila vrijednost 'No', a umjesto 1 'Yes'. Set je, nakon $to je doveden u stanje
za analizu, ponovno spremljen kao .csv format kako bi bio prikladan za upotrebu alatom
Weka.
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Predvidanje klijenata koji ée odustati od koristenja kreditne kartice

Tablica 5.: Atributi seta Predvidanje klijenata koji ¢e odustati od koriStenja kreditne kartice

Tip
Atribut Objasnjenje atributa modal Modaliteti atributa
iteta
Attrition_F | Odustanak od koriStenja kreditne Nomi Existing Customer, Attrited
lag kartice (Ciljna varijabla) nalni Customer
Customer_ Broj godina Klijenta Nume MIN: 26, MAX: 73, MEAN:
Age ricki 46.33, STD.DEV: 8.02
Gender Spol Kiijenta Nomi M, F
nalni
Dependent Broi uzdryavanih &lanova Nume MIN: 0, MAX: 5, MEAN: 2.35,
~count . rigki STD.DEV: 1.30
Education _ _ Nomi High School, Graduate,
Level ~ Razina obrazovanja nalni Uneducated, Unknown, College,
Post-Graduate, Doctorate
Marital St .. Nomi Married, Single, Unknown,
Bracni status . .
atus nalni Divorced
Income C o Nomi $60K - $80K, Less than $40K,
ategory Kategorija prihoda nalni $80K - $120K, $40K - $60K,
$120K +, Unknown
Card_Cate Kategorija kreditne kartice Nomi Blue, Gold, Silver, Platinum
gory nalni ’ ' ’
Months_on Broj mjeseci od kada je osoba Nume MIN: 13, MAX: 56, MEAN:
_book postala klijent ricki 35.93, STD.DEV: 7.97
Eg;@'mﬁe'é‘ Broj proizvoda banke koje klijent | Nume | MIN: 1, MAX: 6, MEAN: 3.81,
- koristi ricki STD.DEV: 1.55
ount
gggctehsfzm Broj r_njeseci m?kor%_étenja k{editr_le Nume MIN: 0, MAX: 6, MEAN: 2.34,
mon kartice u posljednjih 12 mjeseci ricki STD.DEV: 1.01
Contacts_ Broj puta kolikoje kI_ijent Nume MIN: 0. MAX: 6. MEAN: 2.46
Count_12_ kontaktiran u pos_l jednjih 12 rieki STD.DEV: 111
mon mjeseci
Credit_Li Limit kreditne Kartice Nume | MIN: 1438, MAX: 34516, MEAN:
mit ricki 8631.95, STD.DEV: 9088.78
Total _Rev Stanie revolving kredita Nume MIN: 0, MAX: 2517, MEAN:
olving_Bal J g ricki 1162.81, STD.DEV: 814.99
Avg_Open | Prosjecan preostali iznos potrosnje | Nume MIN: 3, MAX: 34516, MEAN:
_To_Buy u posljednjih 12 mjeseci ricki 7469.14, STD.DEV: 9090.69
Total_Amt |~ Postotna promjena u ukupnom |\, e | \iN: 0, MAX: 3.40, MEAN: 0.76,
_Chng_Q4 | potrosenom iznosu izmedu prvog i Ny _
- ricki STD.DEV: 0.22
Q1 Cetvrtog kvartala
Total_Tran Ukupan iznos potrosnje u Nume | MIN: 510, MAX: 18484, MEAN:
s_Amt posljednjih 12 mjeseci ricki 4404.09, STD.DEV: 3397.13
Total_Tran Ukupan broj transakcija u Nume MIN: 10, MAX: 139, MEAN:
s Ct posljednjih 12 mjeseci ricki 64.86, STD.DEV: 23.47
Total Ct_ | Postotna promjena u ukupnom |\, e | \iN: 0, MAX: 3.71, MEAN: 0.71,
Chng_Q4_ | broju transakcija izmedu prvog i N .
" ricki STD.DEV: 0.24
Q1 Cetvrtog kvartala
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Avg_Utiliz
ation_Rati Postotak iskoriStenosti limita
0

Nume MIN: 0, MAX: 1, MEAN: 0.275,
ricki STD.DEV: 0.276

lzvor: lzrada autora

U tablici broj 5 su prikazani atributa seta Predvidanje klijenata koji ¢e odustati od koriStenja
kreditne kartice. Set sadrzi 21 varijablu, od kojih je 6 nominalnog tipa, a 15 numerickog tipa.
Za nominalne varijable su kao modaliteti ispisane vrijednosti koje instance mogu poprimiti,
a za numericke su ispisana statisticka obiljezja. Tako primjerice za varijablu
Months_on_book vidimo kako je minimalni broj mjeseci od kad je neka osoba postala klijent
banke 13 mjeseci, a maksimalni 56 mjeseci. Prosjecan broj mjeseci je 35,93, a kvadratno

odstupanje od prosjeka 7,97.

Slika 16.: Raspodjela instanci po atributima - Predvidanje klijenata koji ¢e odustati od

koriStenja kreditne kartice

Total Robsiceste Comt _ Mone_aciie 12 Comacis_Count_12 men

o B . Opn T ey ot s o 0401
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Izvor: Weka

Na slici broj 16 vidimo kako je softwarea Weka raspodijelila instance unutar atributa s
obzirom na ciljnu varijablu. Set sadrzi 10128 instanci. Za objaSnjenje znacenja modaliteta
numericke varijable, odabrana je varijabla Credit Limit. Minimalni limit za mjese¢nu
potros$nju na kartici je 1438, a maksimalni 34516. Prosjecan limit za potro$nju je 8631.95, a
kvadratno odstupanje od prosjeka iznosi 9088.78. Vidljivo je kako najveéi broj klijenata ima
odreden limit u iznosu od 1438,3 do 2876,46, a najmanji broj klijenata u rasponu od
30201,52 do 31639,68.

Ciljna varijabla ovog seta je Attrition_Flag.
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Set je preuzet u .csv formatu te je kao takav bio spreman za koristenje u Weki i za daljnju

analizu.

5.3.  Usporedba setova

Tablica 6.: Usporedba setova podataka

) ) Broj Broj .
Broj Broj ) ) Ciljna
Set ] | Numerickih Nominalnih N
Instanci | varijabli varijabla

varijabli varijabli

Marketinska
kampanja -
45211 17 6 11 Subscription

portugalske

banke

Netflix pretplata 2135 4 2 2 Downloaded

Predvidanje

bankrota 6819 94 92 2 Bankrupt
kompanije

Predvidanje
odustajanja od
koristenja 954 7 2 5 Target
usluga turisticke

agencije

Predvidanje
klijenata koji ¢e

odustati od 10127 21 15 6 Attrition_Flag

koristenja

kreditne kartice

lzvor: lIzrada autora

U tablici broj 6 su usporedene karakteristike setova podataka koriStenih u izradi rada.
Gledaju¢i broj instanci, najveci set je Marketinska kampanja portugalske banke s 45211
instanci. Redom slijede set Predvidanje klijenata koji ¢e odustati od koristenja kreditne
kartice s 10127 instanci, Predvidanje bankrota kompanije sa 6819 instanci, Netflix pretplata

s 2135 instanci 1 Predvidanje odustajanja od koriStenja usluga turistiCke agencije s 954
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instance. NajviSe varijabli koriStenih za izradu modela se nalazi u setu Predvidanje bankrota
kompanije s 94 varijable, a set s najmanje varijabli je Netflix pretplata s 4 varijable. Najveci
postotaka varijabli numerickog tipa ima set Predvidanje bankrota kompanije s 97,87%, dok
je set s najmanjim broj numerickih varijabli, odnosno najve¢im brojem nominalnih varijabli,
set Predvidanje odustajanja od koristenja usluga turisticke agencije s 28,57% numerickih

varijabli.
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6. Analiza rezultata i usporedba genetskog algoritma s ostalim algoritmima Sume

6.1. Prikaz koraka za analizu Weka softwareom

Weka je software razvijen na Sveucilistu Waikato u Novom Zelandu; naziv Weka je
kratica za Waikato Environment for Knowledge Analysis. Program je napisan u Javi i
distribuiran pod uvjetima GNU-ove licence opce javnosti. Radi na gotovo svim platformama
I testiran je na operativnim sustavima Linux, Windows i Macintosh. Weka pruza jedinstveno
suCelje za izvedbu mnogih razli¢itih algoritama, zajedno s metodama za obradu i za
vrednovan je rezultata shema strojnog uc¢enja na bilo kojem skupu podataka (Kalmegh,
2015.). Drugim rije¢ima, Weka je kolekcija otvorenog koda mnogih metoda rudarenja
podataka i algoritama strojnog ucenja, koja ukljucuje prethodnu obradu podataka,

klasifikaciju, grupiranje, ekstrakciju asocijativnih pravila i tako dalje (Desai i Rai, 2013.).

Podatke, koje Zelimo analizirati algoritmom, moramo ucitati u Weku pomocu izbornika
Preprocess do kojeg dolazimo kroz sucelje Explorer na po¢etnom prozoru koji se otvara
nakon $to pokrenemo software. Na slici broj 17 je prikazana pocetni prozor nakon pokretanja

softwarea.

Slika 17.: Pocetni prozor nakon pokretanja softwareca Weka

L)
Program Visualization Tools Help
Applications
=== WEKA Explorer
L ! -
= The University -
of Waikato Experimenter

Waikato Envircnment for Knowledge Analysis
Version 3.8.5

{c) 1999 - 2020

The University of Waikato

Hamilton, MNew Fealand

Workbench

L J
L J
l KnowledgeFlow J
L J
L J

Simple CLI

lzvor: Weka

Na slici broj 18 se nalazi prikaz ve¢ spomenutog izbornika Preprocess nakon §to je ucitan
jedan od setova podataka koji ¢e biti analizirani. Kroz izbornik uc¢itavamo podatke opcijom

'‘Open File'.
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Slika 18.: Prikaz izbornika Preprocess softwarea Weka

| Openfile. [ openuRL J L Open DB. J L Generate. J | Edit ] L Save. ]

Choose |Nene Apply
Current relation Selected attribute
Relation: Bank Markeling_weka_final Afibutes: 17 Name: Ags Type: Numeric
Instances: 45211 Sum of weights: 45211 Missing: 0 (0%) Distinet: 77 Unique: 1(0%)
Attriburtes Statistic | Value
Minimum 8
Maximum 95
L o ) e | | i | Mean 40936
StdDev 10619
No. | |Name |
J Job
3 [ Marital Status
4[] Educat
5 Credit
6 (] Balance (euros) —
7 O Housing Loan | class: (Nom) v || visuaize an |
8 (] Personal I Loan
9 J Contact
10 J Last Confact Day
11 0J Last Contact Month
12 [ Last Contact Duration
13 [J campaign
140 Pdays
15 [J Previous
16 [J Poutcome
17 [ Subscription
o sis 25
Status
&% Lo | g X0

Izbornik Preprocess sluzi za pregled podataka koje analiziramo. Za set tako moZemo
vidjeti njegove karakteristike — broj instanci unutar seta, atribute i vrijednosti koje mogu
poprimiti (minimalnu vrijednost, maksimalnu vrijednost, aritmeticku sredinu i1 kvadratno
odstupanje od aritmeticke sredine). Za potrebe analize podataka, u ovom izborniku se mogu
ukloniti odredene varijable ako osoba koja provodi proces rudarenja podataka smatra da ¢e

neki od atributa nepovoljno utjecati na rezultate ili ako ih se nema smisla analizirati jer ne

doprinose reprezentativnosti rezultata.

Bitno je naglasiti kako Explorer softwarea Weka sadrzi i druge izbornike, a to su izbornici
koji sluze za razli¢ite nafine obrade podataka — klasifikaciju, klaster analizu, asocijativna
pravila i tako dalje. Na slici broj 18 pri vrhu su vidljivi navedeni izbornici. Svi setovi

podataka u ovom radu su analizirani metodama klasifikacije u izborniku Classify.

Ulaskom u izbornik odabiremo algoritam za analizu kroz prozor Classifier, pritiskom na

dugme Choose. Na slici broj 19 su prikazani neki od algoritama klasifikacije koje Weka

nudi.
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Slika 19.: Popis dijela algoritama za klasifikaciju dostupnih u softwareu Weka

& Weka Explorer

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select atiributes | Visualize | Forecast

Classifier

v [ weka
¥ (& classifiers
Te » (& bayes
» (& functions
» (5 1azy
* [ meta
> (& misc
¥ (& rules

DecisionTable

» [ timeseries

¥ [ trees
DecisionStump
HoefidingTree

OptimizedForest
RandomForest
RandomTree
REPTree

‘oml P9
[
5
H

Close

status

OK

lzvor: Weka

U istom prozoru mozemo konfigurirati sve parametre za analizu podataka. Na slici broj 20

vidimo kako Weka prikazuje rezultate rudarenja podataka odredenog seta.

Slika 20.: Prikaz rezultata rudarenja podataka softwareom Weka

Size of the tree : 1602

=== SUMmary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative sgquared error
Total Number of Instances

TP Ratz FP Rate
0,961 0,580
0,420 0,039
Weighted Avg. 0,898 0,517
=== Confusion Matrix ===
& )=} <-- classified as
38367 1555 | a = Yes
3088 2221 | bk = lo

=== Detailed Accuracy By Class ===

Time taken to build model: 0.85 seconds

=== 5Stratified cross-validation ===

40583
4623

45211

Precisi
0,926
0,588

0,886

.434%9
.133
.2732
L3674 %
.895932 %

on  Recal
0,981
0,420

0,893

89.7746 %

10.2254 %

1 F-Measure MCC

0,943 0,443
0,450 0,443
0,350 0,443

ROC Area
a,
0,
0,

oCooo
(=

&
[
[

PRC Area
0,967
0,499
0,912

Class
Yes

lzvor: Weka
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6.2.  Algoritmi koriSteni u analizi i postavke algoritama

U ovom poglavlju rada ¢e biti objasnjeni i opisani algoritmi kojima ¢e se setovi podataka

analizirati. KoriSteni algoritmi su sljedeci:

e OptimizedForest - Optimized Forest je algoritam baziran na Sumama
odluc¢ivanja koji koristi genetski algoritam za odabir onih Suma koje su
najpreciznije i najraznolikije s ciljem da generalno poveca tocnost algoritma.
Glavni cilj algoritma je da stvori najkvalitetnija stabla koja ¢e biti koriStena kao
inicijalna populacija genetskog algoritma. Genetski algoritam kreira populaciju u
formi kromosoma. Optimized Forest koristi 20 kromosoma kako bi stvorio
populaciju. 10 kromosoma je generirano koriste¢i metodu Stratified sampling
koja sluzi za grupiranje podataka u homogene grupe ovisno o njihovim
karakteristikama. Te grupe se nazivaju strata. Ostalih 10 kromosoma se ge nerira
sluc¢ajno. Krizanje i mutacija se u kromosomima obavlja metodom roulette wheel
(Kumar i Pati, 2022.). Postupak elitizma se odvija nakon krizanja i mutacije.
Genetski algoritam kroz iteracije gradi i testira Sume koje generira klasifikator
RandomForest. Nakon 10 iteracija, odnosno 10 generiranih populacija, algoritam
staje i rezultate prikazuje kao konacne. Za sve setove podataka su koristene iste
postavke algoritma, koriste¢i Cross-validation = 10 kako bi se set raspodijelo na
10 dijelova. Na slici broj 21 su prikazane postavke algoritma OptimizedForest.
Najvazniji parametri su numberlterations koja oznacava broj iteracija za stvaranje
nove generacije te sizeOfPopulation koji oznacava pocetnu populacija algoritma
odnosno broj Suma namijenjenih za izracun funkcije cilja 1 stvaranje nove

generacije. KoriSteno je 15 iteracija algoritma te pocetna populacija od 15 Suma.

Slika 21.: Postavke algoritma OptimizedForest

<]
weka.classifiers.trees,OptimizedForest
About

Implementation of the OptimizedFerest algorithm, using a Genetic Algorithm to determine More
an optimal subforest from RandomForest or Bagging:

Adnan, M Capabilities

batchSize | 100
classifier | Choose |RandomForest -P 100 -1 100 -nura-slots 1 -K 0 -k 1.0 -V 0,001 -51
debug | False v
doNotCheckCapabilities | False ~
numDecimalPlaces | 2
numberlterations 15
randomseed | 1

sizeOfPopulation 15

Open.. Save.. oK Cancel

Izvor: Weka
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e RandomForest - Random forest algoritam je jedan od fleksibilnijih i mo¢nijih
algoritama za klasifikaciju koji se temelju na Sumama odluc¢ivanja. Djeluje tako
da kreira mnostvo stabala bazirano na sluc¢ajnim podacima dobivenih bootstrap
metodama (metode ponovnog uzorkovanja podataka koriStene za procjenu
pouzdanosti modela i procedura) (Naghibi i suradnici, 2017.). Osim $to se sluzi
slu¢ajnim uzorkovanjem podataka, prilikom razdvajanja stabla, razmatra samo
podskup podataka umjesto svih dostupnih. To pomaze u raznolikosti stabla
(Kantardzi¢, 2003). Random forest je veoma brz i robustan u borbi sa over-
fittingom podataka te je moguce kreirati onoliko stabla koliko osoba Zeli (Akar i
Gungor, 2012.). Postavke algoritma za sve setove podataka su iste i koriSten je
cross-validation = 10. Na slici broj 22 su prikazane postavke algoritma

RandomForest. Broj stabala koje ¢e algoritam kreirati je namjeSten na 2.

Slika 22.: Postavke algoritma RandomForest

o
weka.classifiers.trees.RandomForest
About
Class for constructing a forest of random trees. More
Capabilities
bagSizePercent | 100
batchSize | 100
breakTiesRandomly | False ~
calcOutOfBag | False v
computedttributelmportance | False ~
debug | False ~
doMetCheckCapabilities | False ~
maxDepth 0
numDecimalPlaces | 2
numExecutionSlots | 1
numFeatures | 0
numlterations | 100
outputOutOfBagComplexityStatistics | False v
printClassifiers = False ~
seed 1
storeQutCfBagPredictions | False ~
Open... Save.. QK Cancel
Izvor: Weka

e RandomTree - Random Tree je algoritam koji nasumicno kreira nekoliko
stabala odlucivanja. Koristiti bagging metode kako bi iznjedrio slucajan set
podataka koji ¢e sluziti za kreiranje stabla. Moze sluziti za klasifikaciju nad

podacima, ali i za regresiju. Prvi puta su ovaj algoritam predstavili Leo Breiman
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i Adele Cutler (Kalmegh, 2015.). Algoritam kreira vise slu¢ajnih stabala i1 tako
postize vecu to¢nost modela. Za razliku od Random Forest algoritma, Random
Tree u konacnici rezultira samo jednim stablom. Za sve setove podataka su
koriStene jednake postavke algoritma s metodom Cross-validation = 10. Tako je
set rasporeden u 10 manjih setova na kojima se model gradio. Na slici broj 23 su

prikazane postavke algoritma RandomTree.

Slika 23.: Postavke algoritma RandomTree

[+]
weka.classifiers.trees.RandomTree
About
Class for constructing a tree that considers K randomly chosen More
attributes at each node o
Capabilities
Kvalue | 0
allowlnclassifiedinstances | False s
batchSize | 100
breakTiesRandomly | False v
debug | False ~
doMotCheckCapabilities | False N
maxDepth 0

minNum | 1.0
minVarianceProp | 0.001
numDecimalPlaces | 2
numFolds | 0

seed 1

Open... Save... OK Cancel

lzvor: Weka

e REPTree - REPTree je algoritam koji koristi regresijsku logiku kako bi
kreirao viSe stabala u viSe iteracija. Nakon toga, odabire najbolje stablo izmedu
svih kreiranih. To stablo se smatra najreprezentativnijim za izradu modela. Kod
odabira najboljeg stabla, glavna znacajka tocnosti je mean square error (Kalmegh,
2015.). REPTree za cilj ima smanjenje greske varijance u podacima i rezultira
smanjenom kompleksnoscu stabla koriStenog u modelu (Munandar i Winarko,
2015.). U numerickim varijablama koristi sortiranje samo jednom, a za sve
instance kojima vrijednosti nedostaju, koristi metodu C4.5's. Za sve setove
podataka su koriStene iste postavke algoritma s Cross-validation = 10. Na slici

broj 24 su prikazane postavke algoritma REPTree.
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Slika 24.: Postavke algoritma REPTree

o

weka.classifiers.trees.REPTree

About

Fast decision tree learner. More

Capabilities

batchSize | 100
debug | False V
doMotCheckCapabilities | False v
initialCount | 0.0
maxDepth | -1
minMum | 2.0
minVarianceProp | 0.001
noPruning | False V
numDecimalPlaces | 2
numFolds | 3
seed | 1

spreadinitialCount | False V

Open... Save.. oK Cancel

lzvor: Weka

6.3. Mjere to¢nosti algoritama

Za analizu setova podataka koristit ¢e se sljedece vrijednosti te ¢e one biti objasnjene u
nastavku: Correctly Classified Instances, Incorrectly Classified Instances, TP Rate, FP Rate,
Precision, Recall i F-Measure. To¢nost algoritama moze se mjeriti raunanjem to¢no
Klasificiranih instanci (TP — True Positive i TN — True Negative) i instanci koje je algoritam
neto¢no klasificirao (FP — False Positive i FN — False Negative). Te vrijednosti zajedno tvore
konfuzijsku matricu koja ¢e za sve setove biti prikazana u poglavlju 6.4. rada (Peji¢ Bach 1

suradnici, 2019.).

o Correctly Classified Instances — broj instanci koje je algoritam to¢no klasificirao

e Incorrectly Classified Instances — broj instanci koje je algoritam to¢no klasificirao

e TP Rate — broj koji oznacava u kojoj mjeri algoritam osigurava da ¢e pozitivni
slucajevi u algoritmu biti to¢no klasificirani. Racuna se kao koli¢nik tocno
klasificiranih pozitivnih instanci (TP) i ukupnog broja pozitivnih instanci (zbroj TP

i FN). Sto je TP veéi, algoritam se smatra to¢nijim.
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TP 5)

TP RATE = ————
TP+ FN

FP Rate — broj koji se ra¢una kao koli¢nik neto¢no klasificiranih pozitivnih instanci
(FP) i ukupnog broja negativnih instanci (zbroj FP + TN).

FP (6)

Precision — Broj koji se racuna kao koli¢nik TP-a i broj instanci koje su u setu
Klasificirane kao pozitivne (zbroj TP i FP).

TP @)

p ., . —
recision —TP T FP

Recall — Broj koji se ra¢una kao koli¢nik to¢no klasificiranih pozitivnih instanci i
ukupnog broja pozitivnih instanci. Jednak je vrijednosti TP Rate (Vujovié, 2021.).
F-Measure — Broj koji se ratuna pomocu mjere Precision i Recall i predstavlja

aproksimativni prosjek tih mjera (Peji¢ Bach i suradnici, 2019.).

Precision * Recall 8
Fo o (8)

Precision + Recall
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6.4. Analiza rezultata

U tablici broj 7 na sljedecoj stranici rada su predstavljeni rezultati izabranih algoritama
nad svim setovima podataka. Setovi podataka su oznaceni brojem kako bi tablica bila
preglednija (vidi poglavlje 5.1. rada). Kolone u tablici oznaavaju mjere tocnosti koje su

koriStene za evaluaciju i usporedbu algoritama.

Tablica 7.: Postotak to¢no klasificiranih instanci u modelu

Algoritam Set Correctly Classified Instances | Incorrectly Classified Instances
RandomForest 1 90.34% 9.66%
OptimizedForest 1 90.32% 9.68%
RepTree 1 89.77% 10.23%
RandomTree 1 87.18% 12.82%
RepTree 2 88.67% 11.33%
OptimizedForest 2 85.06% 14.94%
RandomForest 2 84.87% 15.13%
RandomTree 2 83.51% 16.49%
OptimizedForest 3 97.11% 2.89%
RandomForest 3 97.08% 2.92%
RepTree 3 96.70% 3.30%
RandomTree 3 95.31% 4.69%
OptimizedForest 4 87.84% 12.16%
RandomTree 4 87.53% 12.47%
RandomForest 4 87.00% 13.00%
RepTree 4 86.48% 13.52%
OptimizedForest 5 96.16% 3.84%
RandomForest 5 96.12% 3.88%
RepTree 5 94.54% 5.46%
RandomTree 5 92.52% 7.48%

lzvor: Izrada autora

U tablici broj 7 su vidljivi rezultati algoritama po to¢nosti klasificiranih instanci u setovima
podataka. Za prvi set podataka MarketinSka kampanja portugalske banke najtocniji je bio
algoritam RandomForest s 90,34% to¢no Kklasificiranih instanci. Zatim slijede
OptimizedForest s 90,32% tocnosti, REPTree s 89,77% to€nosti, a algoritam s najmanje
tocno klasificiranih instanci za prvi set je RandomTree s 87,18%.

Algoritam s najvise to¢no klasificiranih instanci za drugi set podataka Netflix pretplata je
REPTree s 88,67%, zatim OptimizedForest s 85,06%, RandomForest s 84,87%, a najlosije

algoritam je RandomTree s 83,51%.
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U treCem setu podataka Predvidanje bankrota kompanije, najtocniji je algoritam
OptimizedForest s 97,11%, zatim RandomForest s 97,08%, REPTree s 96,70%, a najmanje
toc¢no klasificiranih instanci u tre¢em setu ima algoritam RandomTree s 95,31%.

U cCetvrtom setu podataka Predvidanje odustajanja od koristenja usluga turisticke agencije,
najto¢niji algoritam je OptimizedForest s 87,84% to¢no klasificiranih instanci, na drugom
mjestu je algoritam RandomTree s 87,53% to¢nosti, zatim RandomForest s 87,00% to¢nosti,
a algoritam s najmanje to¢no klasificiranih instanci je algoritam REPTree s 86,48% to¢no
Klasificiranih instanci.

Za peti set podataka Predvidanje klijenata koji ¢e odustati od koriStenja kreditne kartice
najtocniji algoritam je bio OptimizedForest s 96,16% toc¢no klasificiranih instanci, na
drugom mjestu po broju to¢no klasificiranih instanci se nalazi algoritam RandomForest s
96,12%, na tre¢em mjestu algoritam REPTree s 94,54% to¢no klasificiranih instanci, a
algoritam s najmanjim brojem toc¢no klasificiranih instanci je algoritam RandomTree s
92,52% toc¢no klasificiranih instanci.

OptimizedForest, temeljen na genetskom algoritmu je bio najtocniji u tri od pet setova
podataka, dok u dva u kojima nije bio najbolji je bio relativno blizu vrhu.

Na grafikonu broj 1 je prikazana prosjecna tocnost algoritma gledano kroz to¢no
Klasificiranie instance kroz izvedbu algoritma na svih pet setova podataka. OptimizedForest
je prosje¢no najtocniji algoritam s 91,30% toc¢nosti. Slijedi REPTree s 91,04% tocnosti,
zatim RandomForest s 90,45% toc¢nosti, a na posljednjem mjestu nalazi se algoritam

RandomTree s 89,73% toCnosti.

Grafikon 1.: Prosje¢no to¢no klasificiranih instanci u svim setovima

Prosjecno tocno klasificiranih instanci

91.50% 91.30%
91.04%

X 91.00%
= 90.45%
2 90.50%
=
2 90.00% 89.73%
N
£ 89.50% .
>
=
2 89.00%
S: OptimizedForest RepTree RandomForest RandomTree

Algoritam

Izvor: Izrada autora uz pomo¢ alata Excel
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Tablica 8.: Mjere to¢nosti algoritama

Algoritam Set | TP Rate | FP Rate Precision Recall F-Measure
OptimizedForest 1 0.903 0.568 0.889 0.903 0.890
RandomForest 1 0.903 0.554 0.890 0.903 0.892
RandomTree 1 0.872 0.520 0.868 0.872 0.870
RepTree 1 0.898 0.517 0.886 0.898 0.890
OptimizedForest 2 0.851 0.154 0.856 0.851 0.852
RandomForest 2 0.849 0.159 0.853 0.849 0.820
RandomTree 2 0.835 0.196 0.835 0.835 0.835
RepTree 2 0.887 0.066 0.912 0.887 0.889
OptimizedForest 3 0.971 0.783 0.964 0.971 0.963
RandomForest 3 0.971 0.783 0.964 0.971 0.963
RandomTree 3 0.953 0.700 0.953 0.953 0.953
RepTree 3 0.967 0.867 0.954 0.967 0.957
OptimizedForest 4 0.878 0.223 0.878 0.878 0.878
RandomForest 4 0.870 0.260 0.867 0.870 0.868
RandomTree 4 0.875 0.218 0.876 0.875 0.876
RepTree 4 0.865 0.264 0.862 0.865 0.863
OptimizedForest 5 0.962 0.148 0.961 0.962 0.961
RandomForest 5 0.961 0.149 0.960 0.961 0.960
RandomTree 5 0.925 0.205 0.925 0.925 0.925
RepTree 5 0.945 0.178 0.944 0.945 0.945

Izvor: lIzrada Autora

U tablici broj 8 su prikazani rezultati algoritmima promatrajuci ostale mjere. Mjera
tocnosti TP Rate za set Marketinska kampanja portugalske banke pokazuje kako su
OptimizedForest i RandomForest jednaki. Isto vrijedi i za set Predvidanje bankrota
kompanije. Za set Netflix pretplata, najtocniji je algoritam REPTree, dok je OptimizedForest
najbolji za setove Predvidanje odustajanja od koriStenja usluga turisticke agencije |
Predvidanje klijenata koji ¢e odustati od koriStenja kreditne kartice.

FP Rate pokazuje kako je REPTree bio najbolji u dva seta, RandomTree za dva seta, a
OptimizedForest u jednom setu.

Najtocniji set sude¢i mjerom Precision je OptimizedForest u 3 sluc¢aja, dok u jednom, za set
Predvidanje bankrota kompanije dijeli najbolji rezultat s algoritmom RandomForest.
RandomForest je najto¢niji tako u dva set jer je ostavio najbolji rezultat za set MarketinSka

kampanja portugalske banke, dok je za set Netflix Pretplata najto¢niji algoritam REPTree.
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Po mjeri Recall, algoritam OptimizedForest je najtoCniji za 4 seta, odnosno za set
Predvidanje bankrota kompanije dijeli najtocniji rezultat s algoritmom RandomForest. Za
set Netflix pretplata je po mjeri Precision najtocniji algoritam RepTree.

Promatrajué¢i mjeri F-Measure, OptimizedForest ostvaruje najbolji rezultat u 4 slucaja. U 2
slu¢aja, za set Marketinska kampanja portugalske banke i set Predvidanje bankrota
kompanije dijeli najbolji rezultat s algoritmom REPTree i algoritmom RandomForest. Za set

Netflix pretplata, najto¢niji algoritam po mjeri F-Measure je REPTree.

Jedan od takoder bitnijih pokazatelja je klasifikacijska matrica koja pokazuje klasificirane
instance s obzirom na ciljni atribut. Elementi u matrici na poziciji AA (True Positive)
predstavljaju broj instanci koje su u modelu to¢no klasificirane kao pozitivne. Elementi u
matrici na poziciji BB (True Negative) takoder prikazuju to¢no klasificirane instance, ali kao
negativne. Elementi na poziciji AB (False Negative) prikazuje instance koje su u modelu
Klasificirane kao negativne, a u stvarnosti su pozitivne. Elementi na poziciji BA (False
Positive) prikazuje instance koje su u modelu klasificirane kao pozitivne, a u stvarnosti su
negativne.

Za primjer je objaSnjena klasifikacijska matrica u tablici broj 7, generirana od strane
algoritma OptimizedForest za set podataka marketinske kampanje portugalske banke.
86,09% instanci je u setu klasificirano kao da se pretplatilo na proizvod banke i stvarno se
pretplatilo. 2,19% instanci je klasificirano kao da su odlu¢ili da se ne Zele pretplatiti na
prozivod banke, a pretplatili su se u stvarnosti. 7,49% instanci je Kklasificirano kao da se
pretplatilo na proizvod, a u stvarnosti nije. 4,21% instanci je to¢no klasificirano kao da se
nije pretplatilo na proizvod banke. Tablica broj 7 prikazuje i ostale klasifikacijske matrice
za setove podataka generirane od strane algoritma OptimizedForest. OptimizedForest je za
sve setove najbolje klasificirao instance, odnosno najve¢i postotak instanci u
klasifikacijskom matrici se odnosi na True Postive i True Negative instance. Klasifikacijske
matrice za sve algoritme i sve setove podataka se nalaze u tablicama na sljedecoj stranici

rada.
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Tablica 9.: Klasifikacijska matrica - OptimizedForest

Set | Brojinstanci | % Klasificirano kao A | % Klasificirano kao B Ciljni atribut
86.09% 2.19% A =YES
1 45221
7.49% 4.21% B=NO
55.18% 9.27% A =YES
2 2135
5.67% 29.88% B=NO
0.62% 2.61% A=Y
3 6819
0.28% 96.50% B=N
17.19% 6.29% A =YES
4 954
5.87% 70.65% B=NO
82.90% 1.04% A = EXISTING CUSTOMER
5 10127
2.80% 13.26% B = ATTRITED CUSTOMER

Izvor: Rad autora

U tablici broj 9 je prikazana klasifikacijska matrica algoritma OptimizedForest.

Tablica 10.: Klasifikacijska matrica - RandomForest

Set | Brojinstanci | % Klasificirano kao A | % Klasificirano kao B Ciljni atribut
85.92% 2.37% A=YES
1 45221
7.29% 4.40% B=NO
55.32% 9.13% A=YES
2 2135
6.00% 29.56% B=NO
0.62% 2.61% A=Y
3 6819
0.31% 96.60% B=N
16.04% 7.44% A=YES
4 954
5.56% 70.96% B=NO
82.86% 1.08% A = EXISTING CUSTOMER
5 10127
2.80% 13.26% B = ATTRITED CUSTOMER

Izvor: Rad autora

U tablici broj 10 je prikazana Kklasifikacijska matrica generirana algoritmom RandomForest.
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Tablica 11.: Klasifikacijska matrica - Random Tree

Set | Brojinstanci | % Klasificirano kao A | % Klasificirano kao B Ciljni atribut
82.24% 6.04% A =YES
1 45221
6.78% 4.92% B=NO
56.30% 8.15% A=YES
2 2135
8.34% 27.21% B=NO
0.89% 2.33% A=Y
3 6819
2.36% 94.41% B=N
17.40% 6.08% A =YES
4 954
6.39% 70.13% B=NO
80.24% 3.69% A = EXISTING CUSTOMER
5 10127
3.78% 12.28% B = ATTRITED CUSTOMER

Izvor: Rad autora

U tablici broj 11 je prikazana klasifikacijska matrica generirana algoritmom RandomTree.

Tablica 12.: Klasifikacijska matrica - REPTree

Set | Broj instanci | % Klasificirano kao A | % Klasificirano kao B Ciljni atribut
84.84% 3.44% A=YES
1 45221
6.78% 4.91% B=NO
53.40% 11.05% A=YES
2 2135
0.28% 35.27% B=NO
0.34% 2.89% A=Y
3 6819
0.41% 96.36% B=N
15.93% 7.55% A =YES
4 954
5.97% 70.55% B=NO
81.80% 2.13% A = EXISTING CUSTOMER
5 10127
3.33% 12.74% B = ATTRITED CUSTOMER

Izvor: Rad autora

U tablici broj 12 je prikazana klasifikacijska matrica generirana algoritmom REPTree.
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U tablici broj 13 su prikazana vremena izvedbe algoritama na odredenim setom podataka.
OptimizedForest, zbog kreiranja viSestrukih Suma koriste¢i classifier RandomForest
znacajno vise vremena provodi analizirajuci setove podataka. Nakon njega, najviSe vremena
je potrebno algoritmu RandomForest, zatim algoritmu RandomTree,a a najbrzi algoritam je

REPTree.

Tablica 13.: Vrijeme izvedbe algoritama u sekundama

Algoritam Set Vrijeme u sekundama
OptimizedForest 1 1367
RandomForest 1 97
RandomTree 1 3

RepTree 1 8
OptimizedForest 2 112
RandomForest 2
RandomTree 2
RepTree 2
OptimizedForest 3 157
RandomForest 3 21
RandomTree 3 1
RepTree 3
OptimizedForest 4 43
RandomForest 4
RandomTree 4
RepTree 4
OptimizedForest 5 571
RandomForest 5 20
RandomTree 5 2
RepTree 5 1

Izvor: lIzrada autora
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7. Zakljuéak

Zakljuak diplomskog rada ukazuje znacajnu vrijednost genetskog algoritma u
klasifikaciji podataka u poslovnim primjenama. Kroz istrazivanje i interpretaciju rezultata
na vise setova podataka, dokazano je kako je algoritam temeljen na genetskom algoritmu
iznimno uspjesan i ucinkovit u rjeSavanju problema koji zahtijevaju obradu klasifikacijom
podataka. Genetski algoritam postize visoke rezultate u usporedbi s ostalim algoritmima
Suma te je on uistinu dominantni algoritam. Ovaj rad takoder istrazuje izazove i ograni¢enja
genetskog algoritma, kao §to su potreba za pravilnim podesavanjem parametara, ovisnost o
pocetnim rjeSenjima i vremenski zahtjevi za izvodenje. Razumijevanje tih aspekata u
softwareima u kojim se genetski algoritam moze iskoristiti pomaze u boljem upravljanju i
primjeni genetskog algoritma u stvarnim poslovnim scenarijima. Primije¢eno je kako
genetski algoritam zahtjeva najviSe vremena za obradu, no taj nedostatak kompenzira
svojom to¢no$c¢u nad, posebice u setovima s velikim brojem podataka i varijabli koji mogu
utjecati na ishod klasifikacije. Nedostatak algoritma je taj $to zbog generiranja velikog broja
stabala u svakoj iteraciji algoritma, potrebno je softwareu za obradu dozvoliti pristup

velikom djeluju resursa ra¢unala kojim se provodi analiza.

Genetski algoritam se moze smatrati vrijednim pristupom otkrivanju znanja u podacima te
moze pomoc¢i u donoSenju kvalitetnih poslovnih odluka koji ¢e rezultirati povecanjem
konkurentske prednosti poduzeca koje se odlu¢i na njegovu primjenu i implementaciju.
Njegove performanse ¢ine ga perspektivnim izborom za Sirok spektar poslovnih problema.

Smatra se kao 1 vrijedan alat za rjeSenja poslovnih pitanja.

Ovaj rad smatra se kao doprinos istrazivanjima genetskog algoritma te njegovu

razumijevanju unutar metoda klasifikacije podataka i otkrivanja znanja u podacima.
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