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Sazetak

Tema ovog zavr$nog rada dobro je opisana samim naslovom. Danas, u urbanom svijetu,
potrebni su krediti kako bi si pojedinci i poduzetnici ostvarili ciljeve koji su nemoguéi. Zbog
same velike potraznje za kreditima i kreditiranjem, banke i ostale financijske institucije
dolaze u pitanje kreditnog rizika. Svaka banka ima svoju strategiju prilikom odobravanja
kredita za pojedinca ili poduzetnika. Pojedinci i poduzetnici podlijezu provjerama banaka
kako bi se ustanovila njihova kreditna sposobnosti, a ujedno banke zastitile od loSih
klijenata. Ovakvi procesi zahtijevaju razne postupke koji mogu dugo trajati, pa ¢ak i biti
nepouzdani. Ovdje ulazi rudarenje podataka kao najnovija i najuéinkovitija metoda
sprjeCavanja kreditnog rizika. U ovom radu koriStena je jedna od metoda rudarenja

podataka pomocu koje ¢u pokusati rijeSiti odredeni problem.

Kljuéne rije€i: kreditni rizik; rudarenje podataka; prediktivni model; stablo odlucivanja



Sadrzaj

IO U Y To IS PSP 1
2. Kreditni rizik i rudarenje podataka ............cccccoeiiiiiiieiic e 2
2.1. Rudarenje POdataka ...........cccooeiiiiiiiiiiiieeeee e 2
2.2. Metode rudarenja podataka za predvidanje kreditnog rizika............c..ccceevennne. 4
2.3, KIEAINI TIZIK 1.ttt be e nneas 6
3. Prethodna istrazZivanja ... 8
3.1. Tehnike rudarenja podataka za predvidanje to¢nosti podataka klijentovih
KIEItNIN KAITICA . ... cveviiteiiiciesee ettt bbb e e e 8
3.2. Tehnike rudarenja podataka za procjenu kreditnog rizika .............c.ccooveevvvenennn. 11
4. OPIS ISIrAZIVANJA ......ocviiiieie ettt sre et e e re e reeneenre s 15
4.1. Metodologija stabla odIu€ivanja.............ccccceiiiiiiiiiii e 15
4.2, ISTFAZIVANJE ..ottt 18
4.3. Rezultati iStraZivanja ..........cccooieiiiiiie s 20
5. ZAKIJUCK. .....cceiieiiiie b 27
o] oIS 11 (= = L (0= OSSPSR 28
POPIS SHKA.....eeeeee bbb bbb 29
POPIS tADIICA ......oeiiece e s 30



1. Uvod

Tema rada je procjena kreditnog rizika pomocu tehnika rudarenja podataka. Veliku
zainteresiranost za ovu temu dobila sam upisavsi kolegij Otkrivanja znanja u podacima koji
sam polozila i pomoc¢u njega saznala i naucila tehnike i princip rada rudarenja podataka.
Takoder, kreditni rizik i sami rizici banaka jako su me zanimala, te sam ih prou€avala i u€ila
tokom studiranja. Spoj ovih dva podrucja €inila su mi se veoma zanimljivim, te sam se odlucila
za ovu temu kako bih si proSirila znanje i dobila neki uvid na koji na€in banke mogu smanjiti

kreditni rizik, a ujedno pozabaviti se nekim od tehnika rudarenja podataka.

Davanje kredita jedan je od naj¢escih procesa u danasnje vrijeme. Svaka osoba i
poduzeca mogu dobiti kredit za vlastite ili pak poslovne potrebe. Tim nainom dolazi se do
novaca kojih trenutno nemamo i otvaraj nam vrata onome Sto prije nikad ne bismo uspjeli. lako
krediti uspijevaju dati nov€ana sredstva kako bi ispunili ciljeve, ono moZze biti veoma rizi¢no za
banke. Kao s$to svi znamo krediti su nov€ana sredstva banke koja ta nov€ana sredstva daje
zajmoprimcu na koristenje i za to koristenje banka sebi zauzvrat uzima kamatnu stopu. Zbog
kamatne stope sam kredit dobiva vecu vrijednost te neki klijenti nisu u moguénosti ispuniti svoj
zadatak. Time se dovodi u pitanje procjena kreditne sposobnosti klijenta, odnosno smanjenje
kreditnog rizika banaka. Ovaj rizik jedan je od najstarijih rizika banaka, te je dobila i najvecu
pozornost. U danasnje vrileme postoje razne tehnike otklanjanja ovakvih rizika. Najnovije
tehnike koje su razvijene prijasnjih godina su tehnike rudarenja podataka. One su se pokazale
kao najutjecajnije, najbrze i najbolje metode za procjenu kreditnog rizika. Takoder, nisu samo
vazne tehnike kojima ¢e se procijeniti rizik, vazno je da banka ima dobru politiku i da dobro

ustraje u tome.

Kako bih krenula s radom, bili su mi potrebni podaci na kojima ¢u provesti analizu i dati
primjere loSih i dobrih klijenata za kreditiranje. Podatke koje sam pronasla predlozila sam
mentorici te ih je kasnije, uz pregled, odobrila. Promatranjem podataka zakljuCile smo da bi
najbolja tehnika za ove podatke bilo stablo odlucivanja. Njime bih dobila dobro klasificirane
podatke i vizualizaciju iz kojeg ¢u kasnije izvuci podatke koji ¢e mi dati informacije za u€enje

ovog problema.



2. Kreditni rizik i rudarenje podataka

Glavni ¢imbenik uspjeha financijskih organizacija je procjenjivanje kreditnog rizika.
Jedan od kljuénih temelja za procjenjivanje kreditnog rizika su modeli za procjenu, odnosno
bodovanje kreditnog rizika. Ovi modeli su zanimljivi i jedni su od interesnih grana kojima se
bave istrazivaci. Predvidanje kreditnog rizika dobiva na vaznosti jer mozZe doprinijeti toku
novca, osiguranju naplate kredita i smanjenju potencijalnih rizika, stoga je ovaj rizik tipican

klasifikacijski problem rudarenja podataka. [1]

Rudarenje podataka, prije nekoliko godina, koristilo se samo u znanstvenim krugovima.
Tek je nedavno uvedeno u poduzeéa, kada je postalo jasno da je ova disciplina neizbjezna za
stjecanje komparativne prednosti poduzeca. Kao i ostala poduzeca banke su se okrenule istoj
metodi kako bi smanijile sve svoje rizike. Banke dnevno biljeze ogromne koli¢ine podataka koje
dobivaju od svojih klijenata $to uvelike koristi rudarenju podataka. Pomocéu podataka iz
proSlosti i sofisticiranih metoda rudarenje podataka omogucava uspjeSno provodenje

istraZivanja i smanjenje kreditnog rizika kao i ostalih rizika koji idu uz bankarstvo. [2]

2.1. Rudarenje podataka

Rudarenje podataka ili otkrivanje znanja iz baze podataka je sustavni pristup
pronalazenja osnovnih obrazaca, trenda i odnosa ukopanih podataka. Rudarenje podataka
privuklo je paznju i istrazivaCe, pa €ak i praktiCare zbog Siroke primjene u kljunim poslovnim

odlukama. [3]

Rudarenje podataka viSe se smatra vjeStinom nego znanoS¢u. lako smatramo da svako
strojno ucenje ide prema pravilima i ono je tako kako je napisano, rudarenje podataka nema
takav sluCaj. Rudarenje podataka nema recept za uspjesSno otkrivanje znanja iz podataka koje
Ce sigurno rezultirati pronalazenje vrijednih informacija. Moguénost uspjeha dolazi u koracima

procesa koji pomazu pri pronalasku moguceg pravog rieSenja. [5]

Razvoj tehnologije ima vaznu ulogu u kreiranju i odrzavanju kvalitete baze podataka.
Dobro razvijena informati¢ka infrastruktura omoguéava spremanje i odrzavanje podataka koje
je potrebno pohraniti, obraditi i analizirati. Analiza podataka moguc¢a je samo uz dobro
napravljene raCunalne programe koji omogucuju strojne analize podataka koji su spremljeni u
bazi. Nakon analize programi dostavljaju, odnosno pronalaze informacije koje kasnije pomazu
pri samom odlucivanju i koordiniranju poduzeca. Cilj rudarenja podataka je rijeSiti dva glavna

zadatka, a to su usmjereni i neusmjereni zadaci. Usmjereni zadaci su klasificiranje,
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procjenjivanje i predvidanje. Cilj ovih zadataka je pronalazak vrijednosti odredene, odnosno
ciline varijable koja za izvrSenje zadatka ne moze jednako primjenjivati sve tehnike rudarenja
podataka. Neusmjereni podaci su grupiranje prema afinitetu i klasteriranje, te prikazivanje i

profiliranje. [4]

Klasificiranje je ispitivanje karakteristika novih objekata i njihove raspodjele u klase koje
su prethodno odredene. Ovaj zadatak izvrSava radnje kao $to su izrada modela i samo
uvjezbavanje modela na ranije klasificiranim primjerima. Koristi neuronske mreze, stablo
odluCivanja i analizu veza. Drugi zadatak rudarenja podataka je procjenjivanje koje moze
odrediti vrijednost nepoznate varijable. Za procjenjivanje se koriste regresijski modeli,
neuronske mreze i analize opstanka kako bi se individualni zapisi dobiveni procjenom mogli
rangirati na temelju dobivenih informacija. Predvidanje i klasificiranje dva su razliCita zadatka
rudarenja podataka. Jedina razlika izmedu ova dva zadatka je to Sto predvidanje Koristi
povijesne podatke kako bi se klasificiralo budu¢e mogucée ponasanije ili buduca vrijednost. Za
predvidanje se koriste neuronske mreze, stablo odlucivanja te klasteri pomocéu kojih mozemo
grupirati prema afinitetu, a nadalje utvrditi koje proizvode i usluge mozemo kombinirati.
Klasteriranje omogucéava segmentacija heterogene skupine na viSe homogenih klastera gdje
klase nisu unaprijed definirane, vec se zapisi grupiraju na temelju medusobne povezanosti.
Zadnji neusmjereni zadatak je profiliranje. Profiliranje se vrSi na osnovi preferirane kupovine
gdje se koriste stablo odlucivanja, asocijativha pravila i klasteriranje kako bi se doSlo do

rezultata. [4]

Dakle, proces rudarenja podataka najprije prolazi kroz proces uvjezbavanja gdje je cilj
pronaéi najbolju moguéu zakonitu ulaznu varijablu iz koje ¢e proizadi odredena izlazna
varijabla. UvjeZbavanje se radi i poboljSava nizom primjera gdje se pomocu razli¢itih varijabli
dolazi do zadane izlazne vrijednosti. Pomocu niza iteracija, parametara i metoda, dolazi se do
preciznog, to¢nog, korisnog, reprezentativnog i jednostavnog modela. U model se kasnije
dodaju neovisni podaci kako bi se provijerila tocnost modela i vrijednosti. Nakon toga dolazimo
do zaklju¢nog stanja gdje dobivamo opis modela, odnosno funkciju koja nam daje znanje. Ovaj
proces je prediktivni dio rudarenja podataka koji koristi statisticke metode, tehnike strojnog
uCenja ili umjetne inteligencije kako bi se previdjela izlazna vrijednost zavisne varijable uz

ovisnost nekoliko atributa ili nezavisnih varijabli. [3]

Istrazivanja temeljena na rudarenju podataka mogu se podijeliti u dvije kategorije, a to
su metodologija i tehnologija. Metodologija koristi vizualizaciju podataka, strojno ucenje,
statisticke tehnike te neku bazu podataka koji sluze za nastanak aplikacije u kojima se koriste
klasifikacija, predvidanje, klasteriranje, sazimanje, ovisnost modela, analizu povezivanja

podataka i sekvencijalnu analizu. Tehnoloski dio predstavlja statisticke metode, neuronske



mreze, stablo odluCivanja, genetske algoritme i neparametarske metode. Metode koje sluze
za otkrivanje znanja iz podataka su neuronske mreze, grupiranje podataka ili klaster analiza,
genetski algoritmi, stablo odlu€ivanja, metoda potpornih vektora. Neuronske mreze se sastoje
od umjetnih neurona i &vorova koji pomazu pri rjeSavanju problema umjetne inteligencije.
Koriste se za prediktivno modeliranje te upravljanje aplikacija iz skupa podataka. Klaster
analiza je zadatak grupiranja skupa objekata. Sluzi za iskopavanje podataka i uobi¢ajena je
tehnika za statisticku analizu na poljima strojnog u¢enja, prepoznavanja uzoraka, analiza slika,
pronalazenje podataka, bioinformatika, kompresija podataka i raCunalna grafika. Stablo
odlucivanja sadrzi ciljane varijable koje imaju diskretni skup vrijednosti gdje lis¢e prikazuje
klase oznake, a grane predstavljaju veze znacajki koje vode do tih oznaka klasa. Svaki
unutarnji ¢vor odgovara ulaznoj varijabli, a ¢vor prikazuje vrijednost ciljane varijable. Stablo

odlucivanja koristi se kao vizualno i eksplicitno predstavljanje odluka i odlucivanja. [7]

2.2. Metode rudarenja podataka za predvidanje kreditnog
rizika

Statisticka metoda temelji se na upotrebi teorije i testiranja hipoteza. lako, se najvise
upotrebljava u procjeni kreditnog rizika svaka od metoda ima i nekih mana. Mane linearne
diskriminantne metode (eng. Linear Discriminant Analysis — LDA) jest ta da ima nedostatak
to€nosti, zbog toga Sto se predvida linearni odnos izmedu rezultata i nezavisnih varijabli te
jednakost kovarijanci za dobre i loSe klase. LDA je jedna od prvih metoda koja se je koristila
za otklanjanje kreditnog rizika zbog svoje jednostavnosti i brzog postupka. Logisti¢ka
regresijska metoda (eng. Logistic Regression — LR) pak daje jednostavnu prediktivhu formulu
klasifikacije, ali nedostatak je potreba linearne ovisnosti nezavisnih varijabli s obzirom na
zavisnu jer poznavanjem vrijednosti nezavisnih varijabli omogucéava predikciju zavisnih. Tre¢a
metoda koja se koristi za procjenu kreditnog rizika je stablo odlu€ivanja. Stablo odlucivanja je,
takoder, statistiCka metoda pomocu koje lako i jednostavno pomocu vizualizacije mozemo doci
do rjeSenja. Fleksibilnosti i jednostavnost ove metode pogoduje za mnoga podrucja
istrazivanja jer nije potrebno stru¢no znanje niti poznavanje domene koja se ispituje.
Nedostatak ove metode je ta da ima velike oscilacije pri promjeni strukture modela Sto utjeCe

na to¢nost modela i krajnjeg rezultata. [1]

U strojnom ucenju postoje dvije vrste ucenja: nenadgledano i nadgledano.
Nenadgledano ucenje je deskriptivno te na taj nacin grupira sve sluajeve na temelju
postoje¢ih podataka. Nadgledano ucenje se svrstava u prediktivho u€enje, $to znaci da ono

predvida na temelju nekih podataka. Klasifikacija je jedna od tehnika nadgledanog u¢enja koja



sluzi za predvidanje pripadnosti klasa iz prethodno klasificiranih podataka. Pomocu skupa
primjera i podataka iz proSlosti tehnike nadgledanog ucenja grade odnos izmedu skupa
deskriptivnih atributa i ciljanog atributa. U ovim ucenjima dolazi do velikog problema
pronalaska mijerljivih, reprezentativnih i jednostavnih modela. Takoder, moze doéi do
podtreniranosti gdje model nije dovoljno oblikovan, nije proSao dovoljno primjera. Drugi slucaj
pretreniranost je proces u kojem model podlijeze previse modificiranja, odnosno oblikovanja
samog modela. Zbog ovih problema postoje manje metode koje smanjuju probleme koji su
moguci. Jedan od najjednostavnijih metoda je klasifikator najblizih susjeda (eng. K-nearest
neighbor classifiers — KNN). KNN klasifikator se temelji na prou¢avanju analogije, odnosno
srodnoS¢u dvaju slucajeva i spada u nadgledano strojno ucenje. Ako je uzorak nepoznat, KNN
klasifikator, tom uzorku dodjeljuje klasifikaciju koja ima najviSe njegovih bliZznjih susjeda. Za
ovakav tip u€enja ne postoje nikakvi resursi koji pomazu klasifikaciji, ve¢ se klasifikacija
provodi na temelju povijesnih podataka, odnosno primjera iz proslosti koji su napisani u bazi
podataka. Zbog udaljenosti izmedu podataka, koriste se razliite metrike, a kao najpoznatije i
najuCestalije koriste se euklidska i manhattan udaljenost kojima nije potreban stabilan
predvideni model prije klasifikacije, ali rezultata na kraju nije jednostavan i pouzdan. Drugi
klasifikator koji definira uvjetnu vjerojatnost dogadaja je Naivan Bayesov klasifikator (eng.
Naive Bayesian classifier — NB). NB pripada parametarskom i linearnom modelu nadgledanog
strojnog ucenja. Pomocu njega nastaje graficki model koji prikazuje vjerojatnosne ovisnosti
izmedu varijabli koje smo zadali. NB prikazuje efekt vrijednosti atributa za klasu koji je neovisan
0 samoj vrijednosti ostalih atributa. Jedini problem kod ovog klasifikatora je velika pristranost

izmedu predvidenog i stvarnog modela pa se samo koristi kad imamo malo primjera za ucenje.

[1]

Procjenjivanje kreditnog rizika jedan je od najvaznijih problema financijskih institucija
te je u ovom podru€ju najveca posvecenost struCnjaka. Tehnike diskiminantne analize i
logistiCke regresije najzastupljenije su pri obavljanju ovakvih problema, ali i kritizirane do strane
struénjaka zbog svojih snaznih pretpostavki o modelu. Zbog kritiziranja, okre¢e se prema
umjetnim neuronskim mreZzama, koje postaju alternativa za dosadasnje tehnike. Zbog
izvanredne sposobnosti bodovanja kreditne sposobnosti, sposobnosti generalizacije te
pridruzene karakteristike memorije, umjetne neuronske mreze prikladniji su nacin pronalaska
rieSenja. NajCes¢i koriSteni model neuronskih mreza je Sirenje prema natrag (eng.
backpropagation) zbog slojeva koji dopustaju da se rezultat jednog sloja dodatno obraduje i
ureduje gdje se stvara kompleksni sustav. Mane ove metode nalazi se u nemogucnosti
prepoznavanja relativne vaznosti ulaznih varijabli i odredene poteskoce u tumacenju rezultata.
Drugi pristup umjetnoj inteligenciji su metode potpornih vektora (eng. Support Vector Machine

— SVM). Ovaj pristup smatra se novom i obecavaju¢om tehnikom za zadatke klasifikacije



podataka. UspjeSno se primjenjuje na strojno ucenje i prepoznavanje uzoraka poput
prepoznavanja lica, kategorizacija teksta i tekstura klasifikacijskih problema. Problem ovog
pristupa je vrileme koje je potrebno za provedbu zadatka, odnosno proces stavljanja podataka
u potporne vektorske strojeve traje predugo. Treéi pristup umjetnoj inteligenciji su
evolucionarne racunalne tehnike (eng. Evolutionary Computational Techniques) u koje
spadaju genetski algoritmi (eng. Genetic Programming — GP). Genetski algoritmi koriste se za
povecanje preciznosti u kombinaciji s bilo kojom tehnikom klasificiranja. lako se pokazala kao
preciznija metoda od linearne regresije ili neuronske mreze, nedostatak je u kompliciranoj

interpretaciji rezultata poslovne i financijske analize. [3]

2.3. Kreditni rizik

Banke su jedne od najvaznijih institucija na trzistu novca. Poslovi banaka vezane su uz
funkcioniranje financijskog trzista koji je vezan uz nacionalno gospodarstvo pa je zbog toga
jako bitan element svake drzave. Tri su funkcije banaka: mjenjacka funkcija, funkcija primanja
depozita i funkcija kreditiranja. Financijske institucije prikupljaju nov€ana sredstva te ih
plasiraju u obliku kredita. Pomoéu plasiranja kredita zauzvrat dobivaju aktivhu kamatu kojom
pune svoje blagajne. Krediti banaka danas su znaCajne za poduzeca, ali i za pojedince kako
bi zadrzali istu razinu kontrole nad poduzecem, ostvarili nize nov€ane izdatke ili pak nemaju

dovoljno koli€ine novaca, pa je kredit jedini nacin financiranja. [8]

Banke su izloZzene viSestrukim rizicima kao $to su financijski, operativni, poslovni rizici
i rizik dogadaja. Financijski rizici sastoje se od dvije vrste rizika: osnovni rizici i Spekulativni.
Osnovni rizici uklju€uju rizik likvidnosti, kreditni rizik i rizik solventnosti, a Spekulativni kamatni,
devizni i cjenovni rizik. Nadzor banaka osniva se na kontinuiranoj analitiCkoj provjeri banaka i
ona je jedna od klju¢nih ¢imbenika za ostvarenje stabilnosti i povjerenja. Kreditiranje je jedna
od najvaznijih usluga banaka, te se svrstava u najrizi¢nije usluge. Banke mogu pruziti razli¢ite
vrste kredita kao Sto su krediti za nekretnine, krediti financijskim institucijama, poljoprivredni
krediti, komercijalni i industrijski krediti, krediti pojedincima, mjeSoviti krediti, potrazivanja i
financijski lizing. Kako bi se formirao dobar kreditni portfelj potreban je profil karakteristika
trziSnog prostora koji neka banka opsluzuje, ono takoder ovisi o veli€ini banaka gdje su veée
banke veliki zajmodavci, a male pruzaju male kredite. Kasnih 1980-ih godina pocela su se
razvijati nova trziSta na kojima je omogucéeno stvaranje novih proizvoda i usluga. Samim time
razvilo se je medunarodno financijsko trziSte. Razvitkom financijskog trZiSta dovelo je do
povecanja financijskih instrumenata banaka $to je omogucilo vedi pristup izvorima financiranja.

Povecanjem izvora financiranja dovodi do povecanja rizika banaka S$to je uvjetovalo



promjenom pristupa u uredivanju i nadzoru banaka. 60-ih godina 20-og stolje¢a uvele su se
bankovne kartice, te i prvi pravi krediti. Tih godina otkrivena je vaznost procjene kreditnog
rizika prilikom odobravanja kredita, $to je kasnije, 1980-ih godina, predvidanje rizika koristilo
kao pomo¢ pri donoSenju odluka za odobravanje kredita. Danas je situacija puno drugacija,
bankarski sustav se razvio, te su potrebne druge metode kojima bi se mogao predvidijeti rizik,
no prediktivne metode iz proSlosti danas se koriste samo za stambene kredite, kredite male

tvrtke te za prijavu i obnovu osiguranja. [9]

Procjena kreditne sposobnosti, u danaSnje vrijeme, vazan je zadatak kreditnih
institucija. Zbog velike konkurencije izmedu financijskih institucija svaka od njih Zeli 5to viSe
klijenta, 8to znadi i veci kreditni rizik, a s time i brze metode za rjeSavanje ovakvih situacija.
Razvitkom tehnologije, problem kreditnog rizika, a i ostalih rizika, ubrzano se rieSava pomocu
rudarenja podataka. Jedna od metoda, koja se je pokazala kao dobra alternativa, jesu umjetne
neuronske mreze zbog svojih pridruzenih karakteristika memorije i moguénosti brze
generalizacije. No, kritiziranjem ove metode zbog relativne vaznosti potencijalnih ulaznih
varijabli usporava proces obuke i stvara poteSkoce u tumacenju. Najcescée tehnike rudarenja
podataka za predvidanje kreditnog rizika su Kklasifikacijsko i regresijsko stablo (eng.
Classification and Regression Tree - CART) i multivarijantna adaptivna regresijska krivulja
(eng. Multivariate Adaptive Regression Splines — MARS). Ove tehnike pokazale su veliku
ucinkovitost predvidanja kreditnog rizika, te su premasile i tradicionalne tehnike kao $to su
diskriminantna analiza, logistiCka regresija, neuronske mreze, i vektorski sustav podrske.
CART i MARS pristup pokazuje sposobnost modeliranja slozenog odnosa izmedu varijabli bez
snaznih pretpostavki modela. Obje su sposobne prepoznati vazne neovisne varijable kroz
funkcije izgradenog stabla i baze podataka, te ne trebaju dugi proces obuke $to Stedi vrijeme
za modeliranje velikog skupa podataka. Takoder, u odnosu na druge tehnike klasifikacije,
CART i MARS pruzaju lako Citljive i jednostavne modele. U€inkovitost i toCnost ove alternative

pokazuju uspjeSne rezultate u provedbi zadatka predvidanja rizika. [3]



3. Prethodna istrazivanja

U ovom dijelu rada objasnit ¢u neke od metoda za rjeSavanije istih ili sli¢nih tema koje
su povezane s temom ovog rada. Metode ¢u objasniti pomocu ranijih istrazivanja koja su javno
provedena i objavljena na Internetu. Metode ¢e mi pomoci u sagledavanju koje se sve tehnike

mogu Koristiti za procjenjivanje kreditnog rizika.

3.1. Tehnike rudarenja podataka za predvidanje to€nosti
podataka klijentovih kreditnih kartica

IstraZivanje se bazira na slu€aj neispunjavanja obveza kupaca na Tajvanu. Usporeduje
se Sest metoda rudarenja podataka gdje je rezultat prediktivne to¢nosti procjene vjerojatnosti
neplac¢anja vrjednija od binarnog rezultata klasifikacije koja se dijeli na kredibilne i nekredibilne
klijente. U posljednjih nekoliko godina izdavatelji kreditnih kartica na Tajvanu suo€ili su se sa
krizom gdje potroSaci sve viSe koriste kreditne kartice za pretjeranu potrosSnju koja produbljuje
dugovanja na karticama. Produbljenje dugova izazvala je veliku nesigurnost izdavateljima
kreditnih kartica kao i samim potroSaima koji su izgubili povjerenje banaka. Kako bi se
financijski sustav dobro razvijao potrebno je predvidanje rizika koji je jedan od postupaka
upravljanja rizicima. Za predvidanje rizika potrebna su financijska izvjed¢a o poslovanju,
evidencija transakcija i otplata dugova koji su tada bili potrebni za danje statisticke metode kao
Sto su diskriminacijska analiza, logisti¢ka regresija i Bayesov klasifikator za razvoj modela
predvidanja kreditnog rizika. Kasnije, s evolucijom strojnog u¢enja, umjetne neuronske mreze
i klasifikacije, poboljSano je i olak§ano previdanje kreditnog rizika kao i rjeSavanje vjerojatnosti
kasnjenja otplate odobrenog kredita. Cilj ovog istrazivanja bio je pronalazak najbolje metode
od njih Sest (diskriminacijska analiza, logistiCka regresija, Bayrsov klasifikator, najbliZi susjed,
umjetne neuronske mreze i klasifikacija stabla) kao i to¢nost rezultata procjene vjerojatnosti

neispunjavanja obveza. [3]

Podaci iz istrazivanja preuzeti su 2005. godine iz vazne banke Tajvana gdje se baziralo
samo na korisnike koji su imali kreditne kartice navedene banke. Ukupni broj uzorka bio je
25.000 od kojih su 5.529 bili vlasnici kartica sa zadanim placanjem, pa se koristila binarna

varijabla (da=1, ne=0). Takoder, koristile su se i sliedece varijable:
X1: iznos odobrenog kredita,

X2: spol,



X3: obrazovanje,

X4: braéni status,

X5: dob,

X6 — X11: povijest prethodnih pla¢anja (status otplate od travnja do rujna),
X12 — X17: iznos racuna (iznos za proslih 6 mjeseci),

X18 — X23: iznos proslih placanja (iznos placanja za proslih 6 mjeseci) (3)

Podaci su nasumi¢no podijeljeni u dvije skupine, model obuke koja je koristila za
uvjezbavanje modela i drugi za provjeru ili validaciju modela. Za mjerenje to¢nosti klasifikacije
modela Kkoristi se stopa pogreske, ali u ovom istraZivanju ona nije bila potrebna jer su podaci
o klijentovim kreditnim karticama nerizi¢ni, stoga stopa pogreske nije osjetljiva na to¢nost
klasifikacije modela, odnosno nema nikakav utjecaj. Kako stopa pogreSke nema nikakav
utjecaj na to€nost klasifikacije modela, istraZitelji su koristili omjer povrdine. Na grafikonima
koje su prikazali horizontalna os predstavlja sveukupni broj podataka, a vertikalna os prikazuje
kumulativni niz ciljanih podataka. Na grafikonu su prikazane tri krivulje (krivulja modela,
teoretski najbolja krivulja i krivulja osnovica) iz kojih zaklju€uju $to je veca povrSina izmedu
krivulje modela i krivulje osnovice, to je model bolji. Omjer povrSine se racuna kao odnos
povrSine izmedu krivulie modela i krivulje osnovice zajedno i povrSina izmedu teoretski

najbolje krivulje i krivulje osnovice. [3]
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Slika 1 Grafikon i krivulje (prevedeno, Izvor: I-Cheng, Che-hui, 2009)



Pomocu dijagrama dizanja Zeljeli su utvrditi koja od metoda ima najbolje performanse.
Validacijskim procesom na kraju su zakljucili da je umjetna neuronska mreza najbolja metoda

jer postize najveci omjer povrsine od 0,54 i relativno nisku stope pogreske od 0,17.(3)

Kako bi utvrdili, odnosno dobili stvarnu vjerojatnost neplac¢anja ispitivaéi su najprije
poredali vrednovane podatke od minimuma prema maksimumu, s obzirom na procijenjenu

vjerojatnost. Nakon poretka slijedi metoda razvrstavanja €ija formula glasi:

P, YintYingt Vi +Y 4V 44 Y0
= ’

2n+1

gdje je Pi procijenjena vjerojatnost, redoslijeda kao i rangirani podatci, Yi je binarna
varijabla sa stvarnim odredenim rizikom, u redoslijedu kao i rangirani podaci (Yi = 1 , znaci

dogodilo se; Yi = 0, znadi nije se dogodilo), dok je n broj podataka za razvrstavanje.(3)

Nakon $§to su utvrdili stvarnu vjerojatnost plaéanja, vjerojatnosti se prikazuju
dijagramom rasprSenja gdje vodoravna os predstavlja procijenjene vjerojatnosti nepla¢anja, a
okomita os oznagava procijenjenu stvarnu vjerojatnost neispunjavanja obveza. Iz dijagrama
raspr$enja dobivamo linearnu regresiju, odnosno koeficijent determinacije (R2) koji sluzi sa

predvidanje buduce izlaze na temelju relevantnih informacija. Formula linearne regresije:
Y = A+ BX,
gdje je Y zavisna varijabla, a X nezavisna varijabla.

Koeficijent determinacije je proporcija varijabilnosti u skupu varijabli iz statistickog
modela, ako je on blizu 1, koeficijent A blizu 0 i koeficijent regresije B blizu 1, mozemo zakljugiti
da je prediktivni model reprezentativan. Najvisi nivo vjerojatnosti ovim pristupom pokazale su
neuronske mreze, kao i u prethodnom istrazivanju gdje je koeficijent determinacije bio najvisi

(R2=10.9647) i samo je B bio blizu vrijednosti 1, a A blizu vrijednosti 0. [3]
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Slika 2 Dijagram rasprsivanje neuronske mreze (prevedeno, lzvor: I-Cheng, Che-hui, 2009)

U ovom dijelu rada istrazivalo se Sest metoda rudarenja podataka gdje se usporedivala
izvedba, klasifikacija i toénost predvidanja na danim podacima. U klasifikaciji to€nosti izmedu
Sest tehnika rudarenja podataka rezultati pokazuju da postoje male razlike u stopama
pogreske, ali zato postoje velike u omjeru povrsine izmedu tih tehnika. Vidimo da je omjer
povrSine osjetljiviji od same stope pogreske te je on prikladan kriterij za mjerenje to¢nosti
klasifikacije modela. Umjetne neuronske mreze toCnije i bolje obavljaju klasifikaciju nego ostale

tehnike te ih ispitivaci preporuc¢aju kako bi se procijenio kreditni rizik. [3]

3.2. Tehnike rudarenja podataka za procjenu kreditnog
rizika

Procjena kreditnog rizika vazna je operacija u bankarskim sustava kako bi se osiguralo
da klijenti placaju kredite prema rasporedu. Cilj rada je identificirati cimbenike koji su potrebni
ruralnoj banci (eng. Bank Perkreditan Rakyat - BPR) kako bi procijenila zahtjeve klijenata za
kredit. Takoder, cilj je smanjenje broja nenaplativih zajmova. Model se primjenjuje na PT BPR
X na Baliju koji je imao 1082 klijenata koji su imali loSe kredite i identificirani su kao sluCajevi

loSih kredita, zbog toga se PT BPR X smatra loSom izvedbom. [10]
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IstraZivanje je napravljeno na modelu stabla odlucivanja kako bi se procijenio kreditni
rizik te ukazao moze li se zahtjev klijenta klasificirati kao rizi¢ni ili l10Si zajmovi. Koristeéi
metodologiju C 5.0, generira se novi model stabla odlucivanja, ovaj model sugerira nove
kriterije u analizi zahtjeva za kredit. Rezultati evaluacije pokazuju da, ako se primjenjuje ovaj
model, PT BPR X mozZe smanijiti nenaplative kreditne na manje od 5%, a banka se moze

klasificirati kao banka koja dobro posluje. [10]
Dobra i zdrava banka trebala bi imati BPR kao sljedece stavke (Bank Indonesia, 2011.):

Omijer adekvatnosti kapitala — >8%
Produktivnost nenaplativih kredita - <5%
Omijer gotovine - >4%

Povrat na imovinu (ROA) - >1,3%

Omijer zajma i depozita — 80-90% (10)

S A

Pokazatelj lo8ih kredita (NPL) postaje klju¢ni pokazatelj za BPR. Studija sluc¢aja koristi
se u BPR-u na Baliju koja je sluzila svojim klijentima s razli€itim proizvodima kao $to su Stednja,
oroCeni depoziti, usluga zapadnog sindikata i uzajamni zajmovi. Ova banka ima pokazatelje
loSih kredita od 11,99% &to je znatno viSe od raspona koji su navedeni. Studija Zeli pomodi i

usmjerena je na smanjenje ovog pokazatelja. [10]

Kreditna procjena je studija kojom se utvrduje izvedivost zahtjeva za kredit, koristi kako
bi se procijenilo ima li potencijalni klijent poslovne aktivnosti koje su izvodljive, profitabilne i
hoce li se plaéati na vrijeme. Ova procjena izvodi se kako bi se analizirali svi Cimbenici uklju€eni
u zahtjev za kredit, kao $to je financijski rezultat poslovanja i kreditni rejting klijenta. Za ovu
analizu potrebna je analiza Sest znaCajnih pokazatelja ( karakter, kapital, kapacitet,

kolateralnost, stanje ekonomije, ogranienja). [10]

Proces kreditne procjene u PT BPR pratio je postupak podno$enja zahtjeva, provjeru
podataka, ocjenu kreditne sposobnosti i odobrenje ili neodobravanje kredita. Podaci koji su
koristeni za PT BPR X su :

Spol

Dob

Iznos kredita

Mjesecni prihod

Tro8kovi svaki mjesec
Tekucée placanje mjesecno

Stednja (plaéanje troskova dohotka)

© N o g bk wh e

Vrste kolaterala
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9. Vrijednost osiguranja

10. Razdoblje zajma

11.  Vrsta poslovanja

12. Izvor financiranja

13. Prethodni kreditni status/ocjena (10)

Collateral
value

=150 laan =150 loan

Chance
of NPL

Types of
Collataral

Car cewneship Land ow rership

Provide Proof
of ownership?

Provide Tax &
Tax Number?

Incomplete i plets

Chance
of NPL

Previous
credit risks?

Performing Chance
loan of NPL

Frgure 3: Credit assessment critena

Slika 3 Model za procjenu kreditnog rizika (Izvor: Mandala, Nawangpalupi, Praktikto, 2012)

Pocetni model za kreditnu procjenu ima kriterij za procjenu kreditne sposobnosti
kao vrijednost kolaterala koji je korijenski ¢vor, a zavrdni &vor je prethodni kreditni rejting.
Ostali &vorovi predstavljaju vrste kolaterala, kompletnost potrebnih dokumenta i
spremanje. Ovaj model nije koristio sve atribute pa ¢e se nadalje koristiti algoritam C5.0

za kreiranje novog modela procjene. [10]
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U pocetnom stanju postoji pet diskretnih, odnosno nekontinuiranih varijabli koje su
spol, vrste kolaterala, vrsta poslovnih aktivnosti, izvor financiranja, kreditni status i
koriStenje zajma. Nakon modeliranja dobiva se 8 kontinuiranih varijabli, a to su dob,
mjesecni prihodi, troskovi svakog mjeseca, tekuce pla¢anje mjesec€no, stednje, vrijednosti
osiguranja i rok posudbe. Ovaj model pokazuje da su kolateralne vrijednosti korijenski
¢vor, a slijedeci ¢vor list kao razdoblje posudbe i vrijednosti kolaterala. Zavrsni Cvor je vrsta
kolaterala i vrsta poslovnih aktivnosti. Nakon modeliranja model procjenjuje da stopa NPL-

a postaje 3%, $to je nize od trazene stope i mnogo nide od trenutne postojece. [10]

Kao najvazniji kriterij, u izgradenom modelu, su vrijednosti kolaterala, odnosno
korijen &vor. lako postoje mnoge druge varijable u kriterijima za ocjenu kreditnog rejtinga,
model pokazuje da nije mnogo njih te su varijable relevantne za kriterij kreditne procjene.
Model je pokazao dobar rezultat te smanijio loSe kredite i preporucuje se kao ocjenjivac
kredita za PT BPR X. U slijedecoj tablici prikazani su rezultati iz trenutnih i predlozenih
modela za PT BPR X. [10]

Tablica 1 Rezultati iz trenutnih i predlozenih modela za PT BPR X (prevedeno, lzvor: Mandala, Nawangpalupi,

Praktikto, 2012)

Dosadasnji iznos (u PredloZeni model Test (u tisu¢ama
S . % L . % . %
tisuéama rupia) (u tisu¢ama rupia) rupia)
Obavljeni krediti 36.996.600 88,01 36.531.700 94,14 10.519.900 96,75
Neobavljeni krediti 5.038.800 11,29 2.275.600 5,86 353.700 3,25
Ukupno 2.035.400 100,00 38.807.300 100,00 10.873.600 100,00
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4. Opis istrazivanja

Nakon opisa najznacCajnijin i najvise koriStenih metoda rudarenja podataka za
predvidanje kreditnog rizika kreCem sa svojim istrazivanjem na njemackim podacima.
Konzultacijom s mentoricom odredile smo metodu stabla odlu€ivanja kao najbolje rijeSenje za
odredeni slucaj. Koristi se kao metoda za potrebe klasificiranja, predvidanja, procjenjivanja,
klasteriranja, opisivanja i vizualizaciju podataka. Nabrojene stavke daju nam uvid da ova
metoda ima Siroku primjenu, ali i jednostavni i razumljiv krajnji rezultat. Kako bi to¢no znali sto
je i kako funkcionira stablo odlucivanja prvo ¢u ga opisati, odnosno iznijeti teorijski dio stabla

odlucivanja.

4.1. Metodologija stabla odlu€ivanja

Stablo odluc¢ivanja jedna je od najéeSée koristenih tehnika rudarenja podataka. Kao §to
je navedeno maloprije ona se koristi za klasificiranje, predvidanje, procjenjivanje, klasteriranje,
opisivanje i vizualizaciju podataka. Sadrzi pravila kojima se stabla brzo i jednostavno
konstruiraju Sto na kraju daje jednostavan i razumljiv rezultat. Stablo je nastalo na bazi
statistickih metoda raspoznavanja uzorka te je dobila znaCaj u rjeSavanju prediktivnih
problema, odnosno predvidanje ciljne znacajke u buducnosti. Kako bi se predvidala vrijednost
ciline znacCajke potrebne su ulazne varijable koje se klasteriraju u klase kako bi odgovarale
ciljnoj znacajki. Postoji viSe kriterija po kojima se dijeli stablo odlu€ivanja. Prema kriteriju ciljne
znacajke stablo odlu€ivanja dijelimo na regresijska stabla, koja sluze kada imamo viSe
znacajki, a ciljna varijabla je realni broj, i na stabla za razvrstavanje, kada je ciljna varijabla

diskretan skup vrijednosti. [11]

Stablo odlucivanja, kao klasifikacijski algoritam, u obliku je stablaste strukture. Stablo
odlu€ivanja sadrzi dva tipa ¢vora koje su povezane granama. Kranji ¢vor (eng. leafe node)
predstavlja klasu kojoj pripadaju primjeri koji zadovoljavaju uvjete na nekoj grani stabla. Cvor
odluke (eng. decision node) definira odredeni uvjet u obliku odredenog atributa, a iz njega
izlaze grane koje odgovaraju i zadovoljavaju odredene vrijednosti tog atributa. Osnovni
preduvjeti koriStenja tehnike stabla odluCivanja su: da podaci moraju biti opisani u obliku
konacnog broja, moraju imati definiran broj klasa koje moraju biti diskretne, odnosno svaki
primjer mora odgovarati samo jednoj postojecoj klasi i mora imati znacaj broj primjera za

kasniju generalizaciju. [12]
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lako postoji Citav niz algoritama kojima se moze konstruirati stablo odlucivanja, jedan
od najboljih i najéeSc¢e koristenih algoritama je C4.5. Prethodnik ovog algoritma razvijen je prije
Cetrdesetak godina gdje ga je J. Ross Quinlan analizirao i predstavio u svojoj knjizi Machine
Learning pod nazivom ID3. C4.5 omogucuje pronalazak odredenog atributa u skupu podataka
koji odvaja primjere odredene klase, pomoc¢u jednog odredenog atributa. Proces se ponavlja
sve dok se ne dobije atribut s najvecom informacijskom dobiti koja ¢e kasnije postati onaj koji
donosi odluku. Kako bi se precizirala informacijska dobit sluzimo se entropijom. Entropija je
mjera homogenosti nekog skupa podataka. Na primjer, ako je zadan skup S i sadrzi dvije klase,
pozitivhe i negativhe primjere, entropija takve binarne klasifikacije je definirana sliedec¢im

izrazom:;
S = pp log2 p, pplog2py,

gdje p, oznaCava postotak pozitivnih primjera u S, a p,, postotak negativnih primjera u
skupu S. Ako su svi primjeri u skupu S pozitivni tada vrijedi da je p, = 1, odnsno p, =0, a
entropija -1 i obrnuto. Ukoliko u skupu podataka postoji nejednak broj pozitivnih i negativnih
primjera entropija poprima vrijednost u intervalu od 0 do 1. Ako ciljni atribut poprima viSe od

dvije vrijednosti, tada je entropija u skupu S, u odnosu na klasifikaciju, definirana s:

S =Y, —pilog,p;,

gdje je p; postotak klase u skupu S. Ako ciljni atribut poprima c razli€itih vrijednosti,
maksimalna entropija iznosi log, C. Informacijska dobit, koja predstavlja o€ekivanu redukciju
entropije uzrokovanu razdvajanjem primjera na osnovu tog atributa. Tocnije, informacijska

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

S
$4)=5-) ] s

veValues(A) |S|

gdje je Values A skup svih mogucih vrijednosti atributa A. Prvi ¢lan u jednadzbi za
informacijsku dobit je entropija originalnog skupa S, dok je drugi ¢lan oCekivana vrijednost
entropije, nakon $to je skup S razdvojen koriStenjem atributa A. Informacijska dobit (S, A) je
oCekivana redukcija entropije uzrokovana poznavanjem vrijednosti atributa A, odnosno
informacija o vrijednosti ciljnog atributa, uz poznate vrijednosti atributa A. Informacijska dobit
bi trebala biti veci od 0.2 za varijablu koja se smatra prikladnom za uklju€ivanje u uzorke. Iznos
manji od 0.1 se smatra slabom varijablom, maniji od 0.3 srednje jakom varijablom, a maniji od
0.5 jaka varijabla. Ako je iznos informacijske dobiti veci od 0.5, obiljezje takve varijable moze
biti previse predvidljivo, odnosno moze se smatrati kako je na neki nacin trivijalno povezana s

dobrom ili loSom informacijom. [12]
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lako je ova metoda jedna od najboljih, u nekim situacijama podlijeZze problemima
kompleksnosti i efikasnosti stabla i atributa. Ovaj problem naziva se ,over-fitting“. ,,Over-fitting*
je znaCajna poteSkoc¢a kod stabla odlucivanja, ali i drugih metoda za modeliranje podataka.
Stablo odlucivanja sadrzi algoritme koji mogu klasificirati sve primjere iz skupa podataka za
ucenje, iz kompleksnih podataka. Ovakav nadin uzrokuje i dodatne probleme kao $to su
Sumovi u podacima ili pak ima nedovoljno velike uzorke podataka koji bi trebao reprezentirati
populaciju za odredeni klasifikacijski problem. Neovisno o kojem se slucaju radi, jednostavni
algoritmi u poziciji su generalizacije stabla, $to dovodi da stablo postaje pretjerano dobro
(,;over-fitting“). Postoje razne mogucnosti za rjeSavanje ovog problema. RjeSenja mogu biti
grupirana kao rjeSenje koje zaustavlja proces rasta stabla prije postignu¢a savrsene
klasifikacije primjera ili pak kao riedenje u kojima se najprije generira stablo koje savrdeno
klasificira primjere, a kasnije se odredene grane skracuju prema nekom definiranom kriteriju.
Opéenito, glavno pitanje je kako ¢emo odrediti optimalnu kompleksnost, tj. veli€inu stabla za
neki problem. Prvi pristup rieSenju je koristenje posebnog skupa primjera koji je razli€it od onog
koristenog za generiranje stabla kako bi se ocijenila uspjeSnost skracivanja stabla. Ovaj pristup
je naj¢edce koristen te je sastavljen od dva skupa. Skup za u€enje koji se koristi za generiranje
stabla i skup za provjeru, odnosno validaciju, koji se koristi za provjeru ucinkovitosti. Drugi
pristup za rieSavanje problema je koridtenje posebnog statisti¢kog testa na ¢vorovima stabla
koji bi bili potencijalni kandidati za skracivanje. Treci pristup koristi eksplicitne mijere
kompleksnosti kodiranja primjera stablom odlucivanja koja zaustavlja rast stabla kada je taj

kriterij zadovoljen. [12]

Kao i svake druge metode koje postoje, stablo odlucivanja, takoder, ima svoje prednosti
i mane. Prednosti ove metode su da ima sposobnost generiranja razumljivih modela, odnosno
rezultati na kraju procesa lako se uCe. Stablo odlucivanja omogucava koristenje svih tipova
atributa, kategoriCki i numericCki, te jasno odrazava vaznost pojedinih atributa za konkretni
klasifikacijski ili predikcijski problem. Velika prednost ove metode je da ne treba puno vremena
niti puno memorije kako bi se provela, §to uvelike zna€i samim istrazivaima, bilo
znanstvenicima ili amaterima. Slabe strane metode stabla odlucivanja jesu te da su manje
prikladne za probleme kod kojih se trazi predikcija kontinuiranih vrijednosti ciljnog atributa, te
je sklona greSkama u viSeklasnim problemima koje imaju relativno mali broj primjera za u€enje
modela. Takoder, u nekim situacijama generiranje stabla moze biti zahtjevan raCunalni
problem. Neki od situacija kada postaje zahtjevan problem je kada se sortiraju kandidati na
¢vorove, te sama metoda skradivanja stabla. Stabla odlu€ivanja nisu dobro rjeSenje za
klasifikacijske probleme kod kojih su regije odredenih klasa omedene nelinearnim krivuljama

u viSedimenzionalnim atributnom prostoru. [12]
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4.2. Istrazivanje

Originalni podaci, na kojima ¢u raditi, sadrze 20 kategorijskih i tekstualnih atributa koje
je pripremio profesor Hofmann. Svaki ulaz predstavlja osobu koja je uzela kredit u nekoj
njemackoj banci, te se oni dijele na dobre i loSe klijente ovisno o vrsti atributa. U praksi podaci
koji se koriste za istrazivanja nikada nisu idealna te je potrebna selekcija. Pomocu selekcije
odabiru se podaci koji su najkorisniji za ispitivanje. Selekcija oznaava odabir pravih atributa
odnosno podskupova. Nakon selekcije, pomoc¢u predobrade podataka podaci koji su
selektirani se obraduju u prikladnije oblike, a ti oblici transformiraju se kasnije iz npr., vise
tablica u jednu glavnu. Nakon toga dobivamo reprezentativan model. Takvi modeli mogu biti
jednako kvalitetni kao i cjelokupan skup podataka. Zbog velike kompleksnosti originalnih
podataka i nemoguénosti razumijevanja cijelog sistema atributi su smanjeni i jednako

reprezentativni pa su opisani kao:

1. Dob (numericki)

2. Spol (musko, zensko)

3. Posao (0 — nekvalificirani i nerezidentni, 1 — nekvalificirani i rezidentni,
2- kvalificirani, 3 — visoko kvalificirani)

4, Stanovanje (vlastiti, najam ili besplatno)

5 Stednja (malo, umjereno, priliéno bogato, bogato)

6 Provjera racuna (numeri¢ki, u Deutsch Mark)

7. Iznos kredita (numeri¢ki, u Deutsch Mark)

8 Trajanje kredita (numeriCki, u mjesecima)

9 Namjena kredita (automobil, namjestaj, oprema, radio, TV, kucanski

aparati, popravci, obrazovanje, posao, odmor, ostalo)

Podaci sadrze Cetiri numericka atributa i Sest kategorijalna atributa. Podatke nije bilo
potrebno pretvarati u Excel format jer je postojeci dokument ve¢ bio pripremljen u tom formatu.
Nakon Sto sam podatke skinula sa stranice provjerila sam ih, te ih smatram reprezentativnim i

prikladnim za ispitivanje. Ovim postupkom zavrsila sam s pripremom podataka.

Nakon pripreme podataka, atribute koje sam pripremila, povezala sam ih s alatom
BigML pomocu kojih ¢u dobiti informacije i vizualizaciju samog procesa. BigML sluzi za
istrazivanje podataka i pronalazenje korisnih podataka, odnosno ucenje iz podataka koje smo
sami povezali s ovim alatom. Nastao je kako bi se priblizilo strojno ucenje raznim ljudima,
odnosno vecoj populaciji koji su zainteresirani za ovo podrucje. Ovaj alat je vrlo jednostavan i
kvalitetan za rad $to omogucava brzo i lako svladavanje samog alata, a kasnije i jednostavan

i brz pronalazak informacija. U nastavku slijede slike svakog atributa.
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Tablica 2 Opis numeri¢kih atributa

ARTMETICKA STANDARDNA
MINIMUM  SREDINA MEDIJAN DEVIJACUA MAKSIMUM
DOB 19.00 35.55 33.00 11.38 75.00
POSAO 0.00 1.90 2.00 0.65 3.00
IZNOS KRE 250.00 3271.26  2319.50 2822.74 18424.00
TRAJANIJE 4.00 20.90 18.00 12.06 72.00

Slika 4 Namjena kredita u ovisnosti s obzirom na broj godina klijenta, numeri¢ki atribut — uniformna distribucija
iskrivijena udesno

Slika 5 Namjena kredita u ovisnosti sa spolom klijenta, kategorijski atribut — multimodalna distribucija

Slika 6 Namjena kredita u ovisnosti na posao klijenta, numericki atribut — uniformna distribucija

Slika 7 Namjena kredita u ovisnosti na stanovanje, kategorijski atribut — multimodalna distribucija
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Slika 8 Namjena kredita u ovisnosti na Stednju klijenta, kategorijski atribut — uniformna distribucija iskrivljena
udesno

Slika 9 Namjena kredita u ovisnosti na provjeru racuna u banci, kategorijski atribut — uniformna distribucija

Slika 10 Namjena kredita u ovisnosti na iznos kredita, numericki atribut — uniformna distribucija iskrivljen udesno

Slika 11 Namjena kredita u ovisnosti na trajanje kredita, numericki atribut — uniformna distribucija

Slika 12 Namjena kredita u ovisnosti na namjenu kredita, kategorijski atribut — multimodalna distribucija

4.3. Rezultati istrazivanja
Analiziranje podataka i provedba istrazivanja radit ¢e se pomocu alata BigML pomocu

kojeg ¢u napraviti stablo odlu€ivanja ne temelju danih podataka koje sam obradila. U nastavku

Cu staviti slike te objasniti svaku od njih, odnosno izvuéi ¢u informacije.
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Slika 13 Stablo odlugivanja — dobar klijent

Prethodna slika predstavlja toc¢nost od 72,25 %, Sto ovaj primjer €ini dobrim primjerom.
Primjer sadrzi 10 instanci iz skupa podataka na temelju ¢ega klijent ima besplatno stanovanje
i nema umjeren racun u banci. Ovaj kredit koristi kako bi kupio automobil, te ima mogucnost

dobiti viSe od ili jednako 6.867 novc&anih jedinica.
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Slika 14 Odsjecak stabla odlucivanja
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Ovaj primjer prikazuje to¢nost od 56,50%. Klijent nema besplatno stanovanje, te ima

manje od 32 godine. Svoj kredit Zeli iskoristiti u svrhu poslovanja, od ¢ega bi dobio vise ili

jednako 8.560 novc&anih jedinica u trajanju 41 jedinice.
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Slika 15 Odsjecak stabla odlucivanja

Ovaj primjer prikazuje toCnost od 32,24% Sto je jako nisko, te moZemo reéi da nije
sigurno, odnosno da klijent nije pouzdan. Iznos kredita manje od 4,497 nov€anih jedinica klijent
bi koristio za godisnji odmor ili drugo. Klijent ima besplatno stanovanje, te se provjerom raduna
dokazalo da na raCunu ima umjerenu koli¢inu novaca. Takoder, klijent radi manje od dva posla,

te ne Stedi.
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Slika 16 Stablo odlucivanja — oS klijent

U ovom primjeru klijent nema besplatno stanovanje i u dobi je vide od ili jednako 32
godine. U mogucénosti je dobiti iznos manji od 11.703,00 nov€anih jedinica u trajanju viSe od
54 jedinica kako bi unaprijedio ili zapo&eo poslovanje. Ovaj primjer sadrzi 30,06% tocnosti Sto

znadi da je nepouzdan, te ovakav klijent je lo$ klijent.
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Slika 17 Odsjecak stabla odluc¢ivanja

Primjer sadrzi 5 instanci koje prikazuju 37,55% to€nosti, $to dokazuje da je ovaj primjer
nepouzdan. Ovakav klijent se opisuje kao Zena od 30 ili viSe godina koja je u mogucénosti dobiti
kredit od 1562,00 nov€anih jedinica na vise od 19 jedinica, a za radio ili TV moze dobiti manje
od 754,00 nov&anih jedinica u razdoblju veéem od 7 jedinica.
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Primjer je prikazan pomocu 6 instanci koje prikazuju to€nost od 30,00%, Sto ukazuje

na nepouzdanost primjera, odnosno klijenta. Klijent je osoba koja ima besplatno stanovanje,

racun u banci je umjeren, te ima jedan ili viSe od dva posla. Svoj iznos, koji je manji od 4.497,00

novc€anih jedinica koristio bi za edukaciju.
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5. Zakljuéak

Davanje kredita, odnosno kreditiranje, jedan je od naj¢eséih poslova banaka. Ovaj
posao na sebe nosi razne rizike koje banka treba svladati. Takoder, ovakvi rizici ne utjeCu
samo na banke ve¢ na cijelo financijsko trziste. Ono moze dovesti do financijske krize koje ce
osjetiti sve drzave svijeta. Kreditiranje mene kao pojedinca, takoder, ¢eka u buduénosti. Stoga
smatram da bi svaka osoba trebala realno sagledati stvari i sama sebi odrediti moguénosti.
lako je kreditiranje postalo jedini nacin izvora financiranja za pojedince ili poduzeéa, ono se ne
smije shvatiti kao nesSto Sto svatko moze priustiti. Takoder, same banke trebale bi bolje
upoznati svoje klijente o kreditima i njihovim posljedicama na financijskom trzistu. Banke, kao
odgovorna poduzeéa, trebaju ulagati u politiku kreditiranja i ne samo sagledati na profit ve¢
uloziti napore u edukaciju klijenata i razvitak alata koji ¢e im pomoci u rjeSavanju problema

svih rizika.

Pripremom podataka i izradom stabla odlu€ivanja, upoznala sam se sa mogucim
situacijama koje bi mogle utjecati na kreditni rizik. Preko atributa i vizualizacijom stabla
odlucivanja pronasla sam dobre i loe klijente za kreditne institucije. LoSi klijenti ve¢inom imaju
besplatno stanovanje, a na raéunu kod banke imaju umjereno novaca, odnosno neku srednju
vrijednost, takoder ovakvi klijenti imaju oko 30 godina te imaju 1 ili 2 posla. To su jedni od
primjera koji sadrZze par atributa, uobiajeno postoje vide faktora koji utje€u na lo$ primjer
klijenta. Vazno je dobro se upoznati sa karakteristikama svog klijenta kao Sto su osobne
potrebe i njihove moguénosti kako se ne bi doveli u financijske probleme, a ujedno i probleme

za kreditne institucije.
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