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Sazetak

Zbog turbulentne prirode i uvjeta poslovanja modernih poduzeéa naglasava se vaznost
procesa odluCivanja te se sve viSe resursa usmjerava u poboljSavanje istog. Banke i druge
financijske organizacije moraju na adekvatan nacin odgovoriti na sve zahtjeve brzo-promjenjive
i turbulentne suvremene poslovne okoline. 1z tog razloga daje se veliki zna¢aj nacinu
vodenja, odnosno odlu¢ivanja u organizaciji te viSe no ikad do izrazaja dolaze sposobnosti
i razliCiti stilovi vodenja i odluCivanja menadzera. Zbog naglaska na efikasnost i brzinu u
procesu odluCivanja te postojanje rizika i nesigurnosti u poslovnoj okolini, menadzeri sve
viSe koriste moderne metode za pomo¢ u odluCivanja poput: analize osjetljivosti, matrice
rizika te stablo odlu¢ivanja. Stablo odlu¢ivanja kao metoda za odluCivanje u uvjetima
rizika i nesigurnosti predstavlja prakticni graficko-vizualizacijski alat za donoSenje jednokratnih
sekvencijalnih odluka. Osim toga, bankarske i druge financijske institucije u danasnje vrijeme
barataju velikim koli¢inama podataka te im je viSe nego ikada potreban adekvatan odgovor
na probleme modernog poslovanja. Tradicionalni sustavi potpore odlucivanja temeljeni na
pravilima postaju nedostatni te iziskuju veliku koli¢inu intervencija od strane analitiCara.
Strojno ucenje i povezani prediktivni modeli, poput stabla odlu€ivanja, nasumi¢ne Sume i
pojaCavanja, predstavljaju adekvatnu podlogu za izradu sustava za donoSenje kvalitetnih i
pravovremenih odluka. Kao glavni sluCajevi koriStenja strojnog u€enja u bankarskom sektoru
istiCcu se procjena kreditnog rizika i detekcija prijevare. U ovom radu se objaSnjava teoretska
i matemati¢ka pozadina metode stabla odlu€ivanja i povezanih modela koji se na njoj temelje.
Na primjerima iz prakse objasnjavaju se koristi od upotrebe stabla odlu€ivanja u svrhu procjene
kreditnog rizika i detekcije prijevare. Naposljetku predstavlja se vlastita implementacija
sustava detekcije prijevare na temelju sintetiCkoga skupa podataka pomocu prediktivnih modela
stabla odlucivanja te je izradena komparativna analiza performansi modela stabla odlucivanja,
nasumicne Sume i pojacavanja u svrhu detekcije financijske prijevare.

Kljuc€ne rije€i: odlucivanje; stilovi odlu¢ivanja; nesigurnost i rizik; strojno uéenje; bankarski
sektor; stablo odluCivanja; detekcija prijvare; nasumi¢na Suma
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1. Uvod

Odlucivanie je vrlo Sirok pojam koji oznacuje najjednostavniji izbor poput odabira odje¢e
za svaki dan, ali i dono$enje vaznijih odluka kao $to su npr. odabir zivotnog partnera. Pojam
poslovno odlucivanje sve viSe zaokuplja pozornost ne samo menadzera kao osnovnih nositelja
i subjekata poslovnog odlucivanja ve¢ i znanstvene i stru¢ne javnosti [1].

Stilovi odlu€ivanja u najuzoj su vezi sa stilovima vodstva, odnosno stilovi odlu€ivanja
menadZzmenta su u najvecoj mjeri podudarni s stilovima vodstva jer se njihov posao, u
najvecoj mjeri, svodi na donoSenje odluka, odnosno odlucivanje. U teoriji i praksi vodstva
stilovi odlucivanja se u pravili kreéu izmedu dvije krajnosti, odnosno izmedu autokratskog i
demokratkskog stila odlucivanja [1]. Nadalje, u radu se definiraju vrste odluka s razliCitih
aspekata situacija odlucivanja i samih osoba koje donose odluke.

Osim toga, u radu se obraduje proces odlucivanja u situacijama nesigurnosti i rizika.
Odlucivanje u uvjetima rizika podrazumijeva odlucivanje u okolnostima u kojima rezultati nisu
sigurni, ali su poznate vjerojatnosti postizanja razli¢itih rezultata [1]. Nesigurnost je okolnost s
kojom se menadzeri u suvremenim organizacijama susrecu na dnevnoj bazi, a uzrokovana je
dinamikom, nestabilno$cu i rapidnim promjenama koje se deSavaju u modernim organizacijama
[1]. Obradene metode za odluCivanje u uvjetima nesigurnosti i rizika su:

e Stablo odlucivanja,
e Matrica rizika,

e Analiza osjetljivosti.
Metoda stabla odlucivanja je objasnjena u radu iz dva aspekta:

1. teorije odluc¢ivanja,

2. strojnog ucenja.

Kada o stablu odlucivanja govorimo s aspekta teorije odlucivanja, stablo odlucivanja (engl.
Decision tree) je grafiCki model za vizualizaciju procesa odlu¢ivanja kad se rjeSavanje problema
odlu¢ivanja svodi na donoSenje viSe sukcesivnih odluka te se primjenjuje u donoSenju
kompleksnih odluka. Uz stablo odlucivanja vezemo postupak racuna o€ekivane vrijednosti [1].
Osim teorijskog aspekta, prikazan je i postupak koristenja metode kroz pokazni primjer, kao i
povezana programska podrska za koriStenje metode.

Strojno ucenje (engl. Machine learning) vazan je aspekt modernog poslovanja i
istrazivanja. Strojno ucenje pomaze racunalnim sistemima da progresivno poboljSavaju svoje
performanse koriStenjem razli¢itih algoritama i modela. Algoritmi strojnog uc¢enja automatski
grade matematiCke modele koji se kasnije koriste za donoSenje odluka bez da su eksplicitno
programirani za tu namjenu [2]. Strojno ucenje dijeli se u dva glavna podtipa: nadzirano i
nenadzirano uCenje. Nadzirano u€enje je najrasireniji oblik strojnog ucenja, a koristi se za
rijeSavanje problema klasifikacije i regresije [3].



Institucije bankarskog sektora danas viSe nego ikada iziskuju brzinu i to€nost u procesu
odlucivanja i potpore odluCivanja. 1z tog razloga napusta se zastarjela paradigma temeljena na
sustavima pravila te se koriste napredni sustavi za potporu u odlu€ivanju u obliku prediktivnih
modela baziranih na strojnom ucenju. Detekcija prijevara (engl. Fraud detection) najjasniji je
slu€aj detekcije anomalija (engl. Anomaly detection) zasnovanih na strojnom ucenju ili umjetnoj
inteligenciji u bankarskom sektoru. Nadalje, tradicionalni sustavi bazirani na pravilima postaju
nedostatni te Cesto rezultiraju u stopama lazno pozitivnih vrijednosti (engl. False Positive, FP)
koje prelaze 90%. To stvara ogroman broj lazno pozitivnih upozorenja koja zatim moraju biti
oCiS¢ena putem ljudskih intervencija [4]. Detekcija prijevare predstavlja klasifikacijski problem
nadziranog strojnog ucenja, a za potrebe rieSavanja istog u ovom radu fokus je na metodama:

e stablo odlucivanja (engl. Decision tree),
e nasumicna Suma (engl. Random forest),

e pojacCavanje (engl. Boosting),

te je objadnjena njihova teoretska i matematiCka osnova. Osim detekcije prijevare obraduje se
i niz drugih slucajeva koristenja strojnog ucenja u bankarstvu poput procjene kreditnog rizika.
Na temelju povezanih akademskih ¢lanaka predstavljena je implementacija takvih sustava na
konkretnim poslovnim primjerima.

U radu je objasSnjena izrada vlastitog programskog rjeSenja za detekciju financijske
prijevare koje se temelji na prethodno spomenutim metodama i tehnikama strojnog ucenja.
Za potrebe implementacije sustava detekcije prijevare, odnosno stabla odlucivanja iz podrucja
strojnog ucCenja koristi se programski jezik Python3 i sintetiCki skup podataka o mobilnim
financijskim transakciijama Paysim.

Zadniji dio rada sadrzi realne primjere upotrebe metode stabla odlucivanja u bankarstvu,
odnosno predstavljena su dva primjera iz strojnog uCenja te dva primjera uporabe metode
stabla odlucivanja iz podrucja teorije odluCivanja. Primjeri iz strojnog u¢enja odnose se na
procjenu kreditnog rizika i detekciju privjera razliCitim algoritmima stabla odlucivanja. Nadalje,
primjeri iz teorije odluCivanja odnose se na koriStenje metode prilikom podizanja kredita i
odabira kompanije za investiranje od strane fonda rizicnog kapitala. U samom zakljucku
rada predstavljena je usporedba i komparativna analiza stabla odlu€ivanja iz podrucja teorije
odlu€ivanja i podrucja strojnog ucenja.



2. Metode i tehnike rada

Za obradu teoretskog dijela i razrade teme u radu se koriste primarni i sekundarni izvori
literature. Literatura koja je koriStena u radu je uglavnom u obliku stru¢nih knjiga na temu
odluc¢ivanja teorije odlu€ivanja, strojnog u€enja i stabla odlucivanja te povezanih internetskih
Clanaka. Primjeri iz prakse objasnjeni su temeljem povezanih akademskih Clanaka na temu
primjene stabla odlucivanja u bankarskom sektoru. Za potrebe prikaza prakticnog provodenja
metode stabla odluCivanja iz sfere teorije odluCivanja, kao i za izradu povezanih primjera iz
bankarskog sektora koristi se programski alat SilverDecisions. Za potrebe izrade vlastitog
primjera implementacije sustava detekcije prijevare, odnosno primjenu stabla odlucivanja u
sferi strojnog ucenja koristi se programski jezik Python3 s povezanim programskim paketima,
odnosno bibliotekama:

e Pandas - brzi, snazan, jednostavan alat za analizu i manipulaciju podataka razvijen za
Python programski jezik,

e Matplotlib - Sveobuhvatna programska biblioteka za stvaranje statiCkih, animiranih i
interaktivnih vizualizacija u Pythonu,

e Numpy - fundamentalni paket za znanstveno racunanje s Pythonom,

e Seaborn - Python alat za vizualizaciju podataka baziran na matplotlib paketu koji pruza
mogucnosti informativnih statistickih grafova,

e Sklearn - biblioteka koja pruza jednostavne i efikasne alate za prediktivnu podatkovnu
analizu bazirana na NumPy, SciPy i Matplotlib paketima,

e Xgboost - skalabilna, mobilna biblioteka za implementaciju metode pojaCavanje
gradijenta (engl. Gradient boosting),

e Imblearn - paket za balansiranje neuravnotezenih skupova podataka.
Kao podloga za izradu prediktivnih modela koriSten je sinteticki skup podataka o mobilnim

financijskim transakcija Paysim koji je javno dostupan i preuzet s internetske platforme za
objavu javno dostupnih skupova podataka: www.kaggle.com.



3. Odlucivanje

Prema Sikavici, Hunjaku i Begicevi¢ Redep i dr. [1] pojam odlu€ivanje je u najuzoj
vezi s pojmovima kao $to su upravljanje, rukovodenje i menadZzment. Prema Mesconu,
Alberu i Khedouri (kao $to se citira u [1]) odlucivanje je vrlo Sirok pojam koji oznacuje
najjednostavniji izbor poput odabira odje¢e za svaki dan, ali i donoSenje vaznijih odluka kao
§to su npr. odabir zivotnog partnera. Pojam poslovno odlucivanje sve viSe zaokuplja
pozornost ne samo menadzera, kao osnovnih nositelja i subjekata poslovnog odlucivanija, ve¢ i
znanstvene i strucne javnosti. Nadalje, za bavljenje poslovnim odlucivanjem, odnosno opcenito
odlucivanjem pojam odlucivanje je potrebno smjestiti unutar integralnog procesa upravljanja, ali
je isto tako potrebno utvrditi i odnose na relaciji:

e upravljanje i odluCivanje,
e rukovodenije i odlucivanje,

e menadzment i odluCivanje.

Odlucivanje kao pojam je u vrlo Sirokoj upotrebi pa se tako moze govoriti o odluéivanju na
razliCitim podrucjima rada i zivota, kao npr. [1]:

odlucivanje u osobnom Zivotu,

odluc¢ivanje u poduzecima ,

odlucivanje u organizacijama,

odluc€ivanje u Siroj zajednici (drzava i njezine institucije).

"Za razliku od odlucivanja u osobnom Zivotu, u svim drugim situacijama moze se govoriti
o poslovnom odlucivanju, bez obzira je li rije¢ o odlucivanju u poduzecéu, banci, skoli, viadi,
ministarstvima ili primjerice Hrvatskom saboru” [1, str. 3]. U poslovnom odlucivanju klju¢nu
ulogu igraju menadzeri te je menadzersko odlu€ivanje najvazniji dio poslovnog odlucivanja.
lako u poslovnom svijetu najvaznije odluke donose upravljaci, a neke operativne odluke donose
izvrsitelji, najveli postotak najvaznijih odluka donose menadzeri. Kada se govori o poslovhom
odlucivanju, odnosno odnosu upravljanja, rukovodenja, menadZzmenta i odlucivanja, nuzno
je ukazati na razlike izmedu navedenih funkcija u sferi poslovanja, posebno zbog odnosa
odlu¢ivanja prema tim funkcijama [1]. Svaka organizacija, bez obzira na svoju veli¢inu,
djelatnost ili orijentiranost, razlikuje tri vrste funkcija:

e poslovne funkcije - istrazivanje i razvoj, nabava, upravljanje ljudskim resursima,
proizvodnja, prodaja i financije,

¢ funkcije koje proizlaze iz poloZaja u procesu rada - upravljanje, rukovodenje/menadzment
i izvrSenje,



e odluCivanje - ova funkcija oznacuje na koji nacin se ostvaruju ostale funkcije - poslovne,
upravljaCke i menadzerske odnosno izvrsne.

To znaci da se dono$enjem odluka, odnosno odlucivanjem ostvaruju sve funkcije u organizaciji
te iz tog razloga poslovno odlucivanje dobiva istaknuto mjesto u svakoj organizaciji [1].

3.1. Vrste odluka

Odlucivanje je proces koji traje odredeno vrileme, a zavrSava donoSenjem odluke.
Trajanje procesa odluCivanja zavisi o vrsti odluke, a kre¢e se u rasponu od djelica sekunde
pa do dugotrajnijeg procesa koji se moze mijeriti mjesecima i godinama. Odluka se definira
kao izbor izmedu alternativa, odnosno izbor jedne ili viSe alternativnih moguénosti djelovanja pri
rieSavanju problema. Odluka je izbor izmedu viSe pravaca djelovanja orijentiranih na ostvarenje
cilia, odnosno donosenje optimalnog izbora. Odluka se najjednostavnije moze definirati kao
izbor izmedu viSe inaCica [1]. Prema Simon (kao $to se citira u [1]) odluke se dijele na
programirane i neprogramirane odluke:

e programirane odluke - rabe se za rjeSavanje rutinskih problema u situacijama koje
se ponavljaju. Takve odluke temelje se na ustaljenim kriterijima odlucivanja. Kod
programiranih odluka koraci u odlu¢ivanju poznati su s obzirom na ranija iskustva u
donos$enju istovrsnih odluka,

e neprogramirane odluke - koriste se u situacijama koje se ne ponavljaju, odnosno u
izvanrednim situacijama. Neprogramirane odluke se dakle donose u situacijama u kojima
se netko nade po prvi puta. U takvim odlukama ne postoji poznati postupak i model za
donos$enje odluka, vec¢ je svaka takva situacija jedinstvena i zahtjeva individualni pristup
rieSavanju.

Hellriegel i Slocum (kao $to se citira u [1]) razlikuju rutinske, adaptivne i inovativhe odluke.
Sto je problem u veéoj mjeri poznat, odluka ée biti vi$e rutinska i obrnuto, dok nizak stupan;
poznavanja problema podrazumijeva donoSenje inovativnih odluka. Detaljnije:

e rutinske odluke - rutinske ponavljajuce, svakodnevne odluke nekog radnog mijesta
i izvrSitelia na tom radnom mjestu.  Broj rutinskih odluka najces$ée je obrnuto
proporcionalan razini na kojoj se pojedino radno mjesto nalazi. Radna mjesta visih razina
podrazumijevaju manji broj rutinskih odluka i obrnuto,

e inovativne odluke - odluke koje se ne ponavljaju, a iziskuju kreativno misljenje i napor
pojedinaca ili skupine.

Prema Dahlu i Lindbloomu (kao Sto se citira u [1]) odluke moZzemo podijeliti s aspekta
prirode problema o kojem se odlucuje:

e strukturirane odluke - donose se u okviru odredene strukture kojom su i uvjetovane.
Najcesce se radi o programiranim odlukama na nizim razinama menadzmenta,



e nestrukiurirane odluke - odluke koje se donose u situacijama bez stalnih uloga i linija
komunikacije. To su najcesc¢e neprogramirane odluke koje se donose na razini vrhovnog
menadzmenta.

Prema Chandu [5] s aspekta menadzerskih odluka, odluke je moguce klasificirati u tri
glavne kategorije:

o strateSke odluke - strateske odluke predstavljaju velike odabire akcija i utjecaja jednog
dijela ili cijelog poduzeéa. One direkino doprinose ostvarivanju zajednickih ciljeva
poduzeca ili organizacije. Imaju dugoro¢ne implikacije na poslovno poduzece. StrateSke
odluke su najéeS¢e nestrukturirane te zato zahtijevaju primjenu poslovne procjene,
evaluacije i intuicije u definiranju problema. Takve odluke baziraju se na parcijalnom
znanju i faktorima okruzenja koji su nesigurni i dinamicni, a donose se na viSim razinama
menadzmenta,

e takticke odluke - ove odluke povezuje se s implikacijima strateSkih odluka. One su
usmijerene prema razvoju divizijskih planova, strukturiranju tijekova rada, uspostavljanju
distribucijskih kanala te alokaciji resursa kao $to su: ljudski resursi, materijali, novac. Ove
odluke donose se na srednjoj razini menadzmenta,

e operativne odluke - operativhe odluke povezuju se s svakodnevnim poslovanjem
poduzeca. One imaju kratkoroCni horizont te se donose ponavljajute. Takve odluke
baziraju se na Cinjenicama povezanim s dogadajima koji ne zahtijevaju visoku razinu
poslovne procjene. Operativne odluke donose se na najnizim razinama menadzmenta.

-odluke o
politikama
- -dugorocne
-kako postiéi - | -kompleksne
iti | -ne rutinske
politike C !
-srednjoroéne —
-manje
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. . -jednostavne
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Slika 1: Vrste odluka s obzirom na vaznost u organizaciji (Izvor: vlastita izrada prema [6])

Slika 1 prikazuje prethodno spomenute odluke s aspekta menadzmenta i vaznosti za
organizaciju u strukturiranom obliku.



3.2. Stilovi odlucivanja

Sikavica, Hunjak, BegiCevi¢ Redep i dr. [1] navode da su stilovi odlu€ivanja u najuzoj
vezi sa stilovima vodstva, odnosno stilovi odlu€ivanja menadzmenta su najviSe podudarni s
stilovima vodstva jer se njihov posao, u najvecoj mjeri, svodi na donoSenje odluka, odnosno
odlucivanje. U teoriji i praksi vodstva stilovi vodstva se u pravilo kreCu izmedu dvije krajnosti,
odnosno izmedu autokratskog i demokratkskog stila dlucivanja.

3.2.1. Autokratski i demokratski stil odluc¢ivanja

Clayton [7] spominje model vodstva lidera pod nazivom kontinuum liderskog ponasanja
(engl. Leadership Behaviour Continuum) predstavljen 1959. od strane autora Tannenbaum i
Schmidt prikazan na slici 2.

Kontinuum liderskog ponasanja:
sedam stupnjeva autoriteta menadZmenta naspram slobode suradnike

Autokratski stil vodstva

Demokratski stil vodstva

O 0 6 0 0 0 O

Slika 2: Kontinnum liderskog ponasanja (lzvor: vlastita izrada prema [7])

Prema kontinuumu liderskog ponaSanja postoje sedam razliCitih stilova vodstva
menadzera [7]:

1. menadzer donosi odluku i objavljuje ju - ovo je iskljuCivo autoritarni stil vodstva koji ne
uzima u obzir druga stajalista,

2. menadzer "prodaje svoju odluku" - menadzer zauzima poziciju donositelja odluka, ali
zagovara odluku apeliraju¢i na korist koju ¢e grupa imati od nje. Koristi se kada je
potrebna podrska grupe,

3. menadzer predstavlja odluku i poziva na pitanja - menadzer je i dalje u kontroli, ali
dozvoljava grupi da istrazi ideje kako bi bolje razumijeli odluku (ali ne mora uzeti u obzir
njihovo misljenje),



4. menadzer predstavlja okvirnu odluku, podloznu promjenama - u ovoj situaciji uzima se
u obzir misljenje grupe. Menadzer identificira i rjeSava problem, ali konzultira tim prije
dono$enja vlastite odluke,

5. menadzer predstavlja problem, prima prijedloge i zatim donosi odluku - u ovoj situaciji
menadzer i dalje ima finalni autoritet za donoSenje odluka, ali dijeli odgovornost za
nalazenje rijeSena sa grupom, koja direktno utjeCe na krajnje rijeSenje,

6. menadzer definira ograni¢enja unutar kojih grupa donosi odluku - ovaj slucaj
podrazumijeva da odgovornost za donoSenje odluke dobiva grupa. Menadzer definira
problem i postavlja ograniCenja sa kojima grupa moze raditi te potencijalno ograni¢ava
finalnu odluku,

7. menadzer omogucuje grupi da donosi odluku, ovisno o organizacijskim ograniCenjima
- grupa dobiva toliko slobode koliko sam menadzer moze dozvoliti. Menadzer pomaze
grupi i obvezuje se postivati donesenu odluku.

Prema Sikavici, Hunjaku, BegiCevi¢ Redep i dr. [1] autori modela sa slike 2 Tannenbaum
i Schmidt nazvali su ove stilove vodstva s lijeva na desno: autokratski, patrijarhalni,
savjetodavni, konzultantski, participativni, delegirajuci i demokratski. Kao $to se u
svim teorijama vodstva, stilovi vodstva krecu od autokratskog do demokratskog, tako se
i svi stilovi odluCivanja kre¢u izmedu ove dvije krajnosti. Autokratski stil odlucivanja
predstavlja nacin odlu¢ivanja u kojem jedna osoba ima neograniCenu vlast i mo¢ u dono$enju
odluka. Svi ostali zaposlenici u poduzecu iskljucivo su izvrsitelji odluka glavnog menazmenta,
odnosno direktora ili predsjednika uprave koji odlu¢uju na taj nacin. Demokratski stil
odlucivanja ili participativho-demokratski stil odlucivanja podrazumijeva: postojanje vise
razina odlucivanja u samoj organizaciji, stvarnu mo¢ u odlucivanju nizih razina menadzmenta,
postovanje hijerarhije hijerarhije odlucCivanja, jasno razgrani¢avanje odluka po vrstama na nize
i viSe razine menadzmenta. Nadalje, u demoktratskom stilu odluCivanja donositelj odluke
konzultira suradnike prije nego §to donese odluku [1].

3.2.2. Vroom-Yetton-Jagov model odlucivanja

Gibson, lvancevich i Konopaske [8] predstavljaju Vroom-Yettonov model odlucivanja,
odnosno vodstva. U razvoju modela, Vroom i Yetton iznjeli su sljedece pretpostavke:

e model treba biti od vrijednosti za vode ili menadzere u odabiru stila vodstva u danoj
situaciji,

¢ niti jedan jedinstveni stil nije aplikativan u svim situacijama,

e glavni fokus mora biti sam problem koji se pokusSava rijeSiti i situacija u kojoj problem
nastaje,

e stil vodstva koriSten u jednoj situaciji ne bi trebao ogranicavati stilovi koristene u drugim
situacijama,



nekoliko drustvenih procesa utjeCe na koliCinu sudjelovanja podredenih u rjeSavaniju
problema.

Takoder, stilovi vodstva/odlucivanja u Vroom - Yettonov modelu su sljede¢i [8]:

autokratski | (Al) - voda rjeSava problem ili donosi odluku,

autokratski Il (All) - voda dobiva informaciju od suradnika te odluuje samostalno o
rijeSenju problema,

konzultativni | (Cl) - voda individualno konzultira suradnike, dobiva ideje i sugestije, a
naposljetku sam donosi odluku,

konzultativni 1l (Cll) - voda dijeli problem s suradnicima u sklopu sastanka te dobiva
njihove ideje i sugestije. Nakon toga donosi odluku koju moze, a i ne mora, biti rezultat
utjecaja misljenja i stavova suradnika,

grupni ili kolaborativni Il (Gll) - voda analizira problem zajedno sa suradnicima u sklopu
sastanka te zajedno generira i evaluira alternative te se postize konsenzus. Uloga vode
u ovom stilu jest da potic¢e grupnu raspravu te usmjerava fokus na problem.

Kako bi poboljSali tocnost i predvidljivost inicijalnog modela, Vroom i Jago razvili su

modificirani model. Novi model pod nazivom Voom-Yetton-Jagov model koristi klju¢ne stavke
prethodnog modela. Koristi iste termine za opisivanje procesa odlucivanja - Al, All, CI, Cll i
Gll, sa dodatkom novih termina Gl (Grupni I) i DI (Demoktratski I) za donoSenje individualnih
odluka. Kao i prethodni model, novi model evaluira efikasnost participacije suradnika na
kvalitetu odluke, prihvaé¢anje odluke, razvoj suradnika i vrijeme.

Slika 3 prikazuje Vroom-Yeton-Jagov model vodstva/odliucivanja u obliku stabla

odlu¢ivanja. Slijede objasnjenja pojmova koji se nalaze u ¢vorovima odluka [8]:

QR - zahtjev za kvalitetom (engl. Quality Requirement) - koliko je bitna tehnicka kvaliteta
odluke,

CR - zahtjev za predanos$c¢u (engl. Commitment Requirement) - koliko je bitna predanost
suradnika u dono$enju odluke,

LI - informacije Vode (engl. Leader’s Information) - ima li voda dovoljno informacija da
donese visoko-kvalitetnu odluku,

ST - struktura problema (engl. Problem Structure) - da li je problem dobro strukturiran,

CP - vjerojatnost predanosti (engl. Commitment Probability) - kolika je vjerojatnost da
suradnici budu predani odluci ako ju voda donosi samostalno,

GC - podudarnost cilja (engl. Goal Congruence) - dijele li suradnici dijele organizacijske
cilieve koji se postizu rjeSavanjem problema,

CO - konflikt suradnika (engl. Subordinate Conflict) - da li postoji vjerojatnost izbivanja
konflikta medu suradnicima u odabiru odluke,
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Slika 3: Vroom-Yeton-Jagov model vodstva/odluCivanja (lzvor: vlastita izrada prema [8], str.
348)

e Sl - informacije suradnika (engl. Subordinate Information) - imaju li suradnici dovoljno
informacija da donesu visoko-kvalitetnu odluku.

Odabir stila vodstva/odlucivanja temeljem Vroom-Yetton-Jagovog modela prikazan je stablom
odlucivanja na slici 3 te ovisi 0 odgovorima na prethodno iznesena pitanja. lako se ovaj pristup
istiCe svojom nenadmasenosti u smislu znanstvene validnosti i prakti¢ne koristi, ima nekoliko
ograni¢enja i mana. Model prisiljava osobu da donosi iskljuCivo odredene odgovore (da ili ne).
Nadalje, poslovne situacije nisu toliko jednostavne za kategorizaciju; u mnogim situacijama niti
da niti ne nisu to¢ni. Model je takoder kritiziran zbog njegove kompleksnosti [8].

3.2.3. Ostali stilovi odlucivanja

Sikavica, Hunjak, BegiCevi¢ Redep i dr. [1] navode kako razliCiti autori predstavljaju
razliCite klasifikacije stilova odlucivanja, no svima im je zajedniCko, bez obzira na nazive stilova,
da se kre¢u u vec poznatom rasponu menadzerskog ponasanja. Tako npr. Driver, Brousseau i
Hunsaker (kao $to se citira u [1]) navode sljedece stilove odluCivanja:

¢ odlucan stil - obiliezava ga usmjerenost na djelovanje te upotreba minimuma informacija
za rjeSavanje problema. U ovom stilu donositelj odluke trazi minimum informacija kako
bi donio zadovoljavaju¢u odluku, $to znaci da donositelj odluke ne traga za najboljim
rieSenjem, ve¢ za zadovoljavajuéim,

e fleksibilan stil - stil odluCivanja u kojem donositelj odluka barata s vec¢om koli¢inom
informacija, $to mu omogucava da razvije veci broj alternativa rjeSenja problema kako
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bi lak§e mogao izabrati najbolju alternativu, odnosno donijeti najbolju odluku,

e hijerarhijski stil - stil odlucivanja koji obiljezava upotreba velike koliCine informacija i
analiza, na temelju kojih donositelj odluke iz malog broja inacica, odnosno alternativa
kreira jednu odredenu mogucnost rieSavanja problema,

¢ integrativni stil - obiliezava ga upotreba velike koliC¢ine informacija, $to omogucuje
generiranje velikog broja inacica rjeSavanja problema prije nego se donositelj odluke
odluci za pojedino rieSenje,

e sustavni stil - najsloZeniji od prethodno navedenih stilova. Karakterizira ga upotreba
velike koliCine informacija kako bi se lakSe razumijela razli¢ita gledista odluCivanja i inacice
rieSavanja problema.

Razlike prethodno navedenih stilova odlucivanja ocituju se u koli¢ini informacija koju koriste
pri generiranju inacica rjeSavanja problema te broju inacica koje se generiraju prije dono$enja
finalne odluke. Odabir stila uvelike ovisi o situaciji 0 kojoj se donositelj odluke nalazi, odnosno
da li potrebno donijeti brzu ili kvalitetnu odluku [1].

Prema Robinsu i Judgeu [9] postoje tri razli¢ita stila odluCivanja: racionalni model
odlucivanja, model odlucivanja ograni¢ene racionalnosti (engl. Bounded rationality) i intuitivni
model odlu€ivanja [9]:

e racionalni model odluc¢ivanja - koraci racionalnoga modela odlucivanja su:

1. definiranje problema,
identificiranje kriterija odlucivanja,
alociranje tezina kriterijima,
razvoj alternativa,

evaluacija alternativa,

o o A~ W D

selekcija najbolje alternative.

Cesta pomisao je da je najbolji donositelj odluke racionalan, konzistentan i da maksimizira
vrijednost u specificiranim okvirima. Racionalni model donoSenja odlu€ivanja oslanja
se na brojne pretpostavke, ukljuCujuc¢i da donositelj odluke ima cjelovite informacije i
moze identificirati sve relevantne alternative na nepristran nacin te odabrati alternativu
s najvecom korisnoscu,

e model ograni¢ene racionalnosti - ograniena sposobnost obrade informacija kod
ljudi onemoguéava asimilaciju i razumijevanje svih informacija potrebnih za optimizaciju
odlucivanja. Ljudski um ne moze u potpunosti formulirati i rijeSiti slozene probleme na
racionalan nacin te iz tog razloga djeluje u granicama ograniCene racionalnosti. Ljudi
konstruiraju pojednostavljene modele koji izvlate bitna svojstva problema bez hvatanja
cjelokupne kompleksnosti. Model ograniCene racionalnosti omoguéava generiranje
dovoljno dobrih alternativa te donoSenje odluke na brz i efikasan nacin,
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e intuitivni model odluéivanja - intuitivni model predstavlja najmanje racionalan nacin
donoSenja odluka temeljenih na nesvjesnom procesu kreiranom iz dosadas$njih iskustva.
Javlja se van svjesne misli; oslanja se na holistiCke asocijacije ili veze izmedu dijelova
informacija; brz je i djeluje afektivno, §to znaci da obi¢no uklju€uje emocije. lako intuicija
nije racionalna, ona nije nuzno pogresna. Intuicija se ne suprotstavlja racionalnoj analizi,
ve¢ djeluje kao njezina logiCka dopuna.

Zakljucno, bilo bi pogresno tvrditi da je neki od prethodno navedenih stilova odlucivanja bolji
od drugoga, ve¢ je na samom donositelju odluka da procjeni koji stil odluivanja odgovara
pojedinoj situaciji i problemu koiji se rjeSava.

3.3. Nacini odlucivanja

Prema Sikvaici, Hunjaku, Begicevi¢ Redep i dr. [1] izbor nacina odlucivanja ponajvise
ovisi o prirodi problema o kojemu se odluCuje. Razli¢iti nacini odlucivanja medusobno se
ne iskljuCuju, ve¢ se mogu primijeniti istovremeno. Kada se govori o nacinima odlucivanja
ponajprije se misli na razliCite aspekte odlu€ivanja, odnosno razli¢iti nacini odluCivanja daju
razliite odgovore na pitanja: o kojim problemima se odlucuje, tko odluéuje, kako se odlucuije,
pod kakvim se okolnostima odlucuje.

3.3.1. Programirano i neprogramirano odluéivanje

Programirano i neprogramirano odluCivanje u najvecoj je vezi s programiranim i
neprogramiranim odlukama. "Programirano odlucivanje jedan je od nacina odlucivanja koji
se primjenjuje za rjeSavanje rutinskih problema koji se ponavljaju, tj. koji imaju repetitivho
obiliezje. Dakle, u svim onim situacijama odlucivanja kad se donositelj odluke suoCava s
poznatim, svakodnevnim, rutinskim problemima, koristi ce se programiranim odlucivanjem."
[4, str. 214]. Programirano odluCivanje karakteriziraju poznati koraci u odluCivanju te se
takav nacin odluCivanja koristi za rjeSavanje problema koji se ponavljaju. U programiranom
odlucivanju donositelju odluke poznate su sve potrebne informacije, problem je dobro definiran
te su poznate alternative rjeSavanja problema [1]. Prema Daftu (Kao Sto se citira u [1])
programirano odlucivanje karakteriziraju:

e dobro strukturirani problemi,

e jasni kriteriji procedure odlucivanja,

e primjerena dostupnost informacija potrebnih za odlucivanje,
¢ lako odredivanje alternativa za rjeSavanje problema,

e relativna sigurnost u uspjeSnost odabrane inacice.

Neprogramirano odlucivanje se pak primjenjuje u situacijama koje nisu redovne i koje
se ne ponavljaju. Dakle, neprogramirano odlucivanje primjenjuje se u novim, neizvjesnim
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i neistrazenim situacijama. Nadalje, neprogramirano odluCivanje koristi se za rjeSavanje
jedinstvenih, sloZenih i nestrukturiranih problema te iz tog razloga zahtijeva odredenu razinu
kreativnosti i intuicije u donoSenju odluka [1]. Prema Daftu (Kao §to se citira u [1])
neprogramirano odluCivanje karakterizira:

e slabo definirani problem o kojem se odlucuje,
e primjena u izvanrednim situacijama,
e primjena u novim situacijama koje se ne ponavljaju,

e razvoj malog broja alternativa za rjeSavanje problema, a najce$¢e samo jedne.

Programirano i neprogramirano odlucivanje pojavljuju se na suprotnim stranama kontinuuma
odlucivanja, odnosno kao dvije krajnosti u procesu odlucivanja [1].

3.3.2. Individualno i skupno odlucivanje

Kada se o odlugivanju govori s aspekta subjekta odlucivanja, odnosno onoga tko
odluéuje, najcesce se govori o pojedinacnom i skupnom odlucivanju. Osim toga, nacin
odlucivanja ovisi i o vrsti odluke, pa Ce se razlikovati odluCivanje o operativnim, taktickim i
strateSkim odlukama. Operativne ili rutinske odluke najce$ce su pojedinacnog karaktera, dok
se o taktickim i strateSkim pitanjima donose skupne odluke, bez obzira tko ih u organizaciji
donosi [1].

Prema Sikavici, Hunjaku, Begicevi¢ Redep i dr. [1] pojedinacno odlucivanje situacija
je u kojoj odluku donosi jedna osoba ili pojedinac. Glavna razlika u odnosnu na skupno
odlucivanje oCituje se u broju sudionika odluCivanja, $to povlaci i razlike u nacinu i trajanju
procesa odluCivanja. Pojedina¢no odlucivanje najCeSée je brze i jednostavnije od skupnog,
§to ne mora nuzno znaciti da je lakSe, jer odgovornost za pogreske snosi samo jedna
osoba. Istrazivanja na temu individualnoga odlucivanja identificirala su Cetiri razliCita pristupa
individualnom odlucivanju [10]:

e analiticki pristup - analiticke donositelie odluka najbolje karakterizira pazljivost u
donoSenju odluka s sposobno$c¢u noSenja s novim i neocekivanim situacijama,

e konceptualni pristup - donositelji odluka koji se koriste ovim stilom najceSce koriste
informacije iz viSe izvora i razmatraju veci broj alternativa. Njihov fokus su dugoroCne
odluke i jako su dobri u pronalazenju kreativnih rjeSenja,

e direktivni pristup - korisnici direktivnog stila odlu€ivanja imaju malu toleranciju na
dvosmislenost i fokus im je racionalnost u odlucivanju. Oni su efektivni i logicki, ali njihov
fokus na efikasnost Cesto rezultira u odlukama donesenim na temelju minimalne koli¢ine
informacija i malog broja razmotrenih alternativa,

e bihevioristiCki pristup - menadzeri koje karakterizira koristenje bihevioristickog stila imaju
veliku brigu za ljude u organizaciji i njihov razvoj. Brinu se za dobrobit svojih suradnika i
obi¢no razmatraju prijedloge od drugih.
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Zbog toga, glavna prednost pojedina¢nog odlucivanja je brzina procesa odlucivanja s obzirom
da je pojedinac brzi od skupine. Osim toga, kod dono$enja vaznih odluka preferira se misljenje
informiranog stru€njaka te se izbjegavaju problemi skupnog odlucivanja, kao $to je skupno
miSlienje. Kao najveca slabost individualnog odlucivanja istice se Cinjenica da pojedinac
najCeS¢e moze razviti manji broj alternativa za rjeSavanje problema od skupine [1].

S druge strane, skupno odlucivanje je prema Sikavici, Hunjaku, BegiCevi¢ Redep i
dr. [1] nagin poslovnog odlucivanja u kojem odluke donose skupine ljudi strukturirane prema
razliitim pravilima. Neke od osnova za formiranje skupine su: vlasniStvo, menadzerske
funkcije, zajednicki rad i slicno. Prema Robbinsu i Coulteru [11] rijetke su organizacije koje ne
koriste odbore, radne skupine, komisije, timove i slicne grupe kako bi donosile grupne odluke.
Prema Moorheadu i Griffinu (kao $to se citira u [1]) glavni ¢imbenici koji utjeCu na uspjesnost
skupnog odlucivanja su sastav skupine, veli¢ina skupine, kohezivnost (unutrasnja povezanost)
i norme ponasanija grupe te svaki od spomenutih ¢imbenika vise ili manje utjeCu na uspjesnost
i kvalitetu skupnog odlucivanja.

Osim toga, prema Robbinsu i Coulteru [11] skupine ljudi koje sudjeluju u skupnom
odlu¢ivanju mogu se razvrstati prema sastavu sudionika:

e timovi za rjeSavanje problema - timovi ljudi najéesce iz istog odjela ili funkcijskog podrucja
uklju¢eni u nastojanja poboljSanja poslovnih aktivnosti ili rieSavanja specificnih problema,

e samoupravni radni timovi - formalna grupa suradnika koji funkcioniraju bez menadzera
i odgovorni su za kompletan segment poslovanja. Takav oblik skupine zaduzen je za
obavljanje posla i samoupravljanje, §to najceSce znaci planiranje i zakazivanje vlastitog
posla, dodjela zadataka pojedincima te dono$enje operativnih odluka i rjeSavanje
problema,

e Komplementarni timovi - skupina suradnika sastavljena od pojedinaca iz razliCitih
funkcijskih podrucja u poduzecu,

e virtualni timovi - virtualni tim je pojam koji se koristi za skupinu ljudi koji koriste tehnologiju
kako bi prevazisli fizicku dislociranost sudionika, u korist postizanju zajednickog cilja.
Takvi timovi su najCesce vise orijentirani zadatku zbog Cinjenice da se Clanovi najéesce
nikad nisu susreli uzivo.

Takoder, skupine je mogucée podijeliti prema tome jesu li privremene i trajne te se temeljem
toga mogu formirati razliciti tipovi timova: prirodni radni timovi, mali timovi za projekte, timovi za
posebne svrhe i medufunkcijski timovi. Osim po trajanju, skupine se moze jo$ i razvrstati prema
heterogenosti ili homogenosti skupine te prema veli€ini skupine, §to na kraju uvelike utjece na
sam proces donos$enja grupnih odluka [1].

Sikavica, Hunjak, BegiCevi¢ Redep i dr. [1] navode kako su glavni problemi skupnog
odlucivanja:

1. polarizacija misljenja ¢lanova skupine - u procesu grupnog odlucivanja pojedini ¢lanovi
skupine mogu zastupati razliCita, pa ¢ak i ekstremna stajaliSta. Do polarizacije izmedu
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¢lanova skupine moze dodi iz razliCitih interesa ili misljenja ¢lanova, razliCitog polozaja u
organizaciji te zbog razli€itih znanja ili sposobnosti ¢lanova,

2. skupno misljenje - do problema skupnog mislienja dolazi kada se javi jedinstveno
misljenje svih ¢lanova skupine, koje se najcesce javlja kao Zelja svih ¢lanova da se
postigne sporazum pod svaku cijenu. Do skupnog misljenja moze dodi iz dva razloga:
nacin misljenja u skupini i medusobna povezanost Clanova skupine. Kako bi se
skupine oslobodila skupnog misljenja, kao potencijalnoga problema potrebno je poticati
pojedinacno misljenje i izrazavanje te oformiti viSe paralelnih skupina koje odluc€uju o
istom problemu,

3. participacija zaposlenika u procesu odlucivanja - participacija zaposlenika u
odlu¢ivanju najée$ée produljuje sam proces, a u situacijama kada je potrebno donijeti
odluku u kratkom roku, to moze biti vrlo loSe. Stupanj participacije zaposlenika u procesu
odlu¢ivanja najvise ovisi o stilu odlu¢ivanja menadzmenta organizacije i o strukturi same
organizacije. Ukoliko menadzer prakticira demokratski stil te ako je organizacijska
struktura decentralizirana, povecava se vjerojatnost da ¢e zaposlenici participirati u
procesu odluc€ivanja.

Osim toga, zbog veéeg broja zaposlenika koji sudjeluju u procesu skupnog odlucivanja
te potrebe za organizacijom i vodenjem samog procesa koriste se neke od tehnika skupnog
odluc¢ivanja [1]:

e oluja mozgova (engl. brainstorming) - tehnika odlucivanja koja se temelji na intenzivnoj
diskusiji izmedu c¢lanova skupina. Temelj ove tehnike je razvijanje ideja, odnosno
alternativa rjeSavanja problema od strane svakog sudionika te generiranje velikog broja
inacica i naposljetku odabir najbolje inacice,

e tehnika nominalne skupine - u ovoj tehnici ideje razvijaju Clanovi skupine, a potice se
kreativnost svakog ¢lana. Skupina pomaze u objasnjavanju prezentiranih ideja te ih zatim
ocjenjuje i na kraju bira najbolju ideju kao rijeSenje problema o kojem se odlucuje,

e Delphi metoda - tehnika skupnog odluCivanja koja se temelji na postizanju konsenzusa
izmedu stru¢njaka koji donose odluke na nacin da se upotrebljava niz upitnika. Postupak
odlucivanja sli¢an je tehnici nominalne skupine, a glavna razlika je da se ¢lanovi skupine
ne susre¢u licem u lice te je idealno kada ne znaju tko je sve uklju¢en u proces
odluCivanja. Ova metoda je prvi puta primijenjena u organizacija Rand Corporation u
SAD-u za potrebe predvidanja utjecaja nuklearnog napada na SAD.

Kao i individualno odlucivanje, skupno odlucivanje ima svoje prednosti i nedostatke.
Prema Robbinsu i Coulteru [11] glavne prednosti skupnog odlucivanja su:

e grupe generiraju potpune informacije i znanje,
e grupe donose raznolikost iskustva i perspektiva procesu donosenja odluka,

.....
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e grupe povecavaju prihvatljivost i legitimnost rijeSena,

¢ pojedinci ne potkopavaju odluke kojima su sami pomogli u razvoju.
S druge strane nedostatci skupnog odlucivanja su [11]:

e grupama cCesto treba viSe vremena da bi se doS$lo do rjeSenja nego pojedincu,
e dominantna i glasna manjina ¢esto moze utjecati na odluke grupe,

e skupno miSlijenje moze potkopati kriticko mislienje u grupi te na taj nacin utjecati na
kvalitetu odluke,

e pojedinci dijele odgovornost, ali je odgovornost svakog pojedinca unutar grupe
dvosmislena .

Odabir nacina odlu€ivanja u smislu subjekta odlucivanja uvelike ovisi o prirodi problema o kojem
se odlucuje i strukturi organizacije te ne postoji zlatno pravila kada koristiti neki od prethodno
spomenutih pristupa.

3.3.3. Intuitivno i racionalno odlucivanje

Prema Mesconu, Albertu i Khedouri (kao $to se citira u [1]) svaka odluka je spoj triju
¢imbenika: intuicije, prosudbe i racionalnosti, pa se temeljem toga moze govoriti o:

e intuitivnom odlucivanju,
e odlucivanju na temelju prosudivanja,

e racionalnom odlucivanju.

Prema Sikavici i Bahtijarevié-Siberu [12] intuitivno odluéivanje je odlugivanje na
temelju intuicije, odnosno osjeCaja donositelja odluke. U slu€aju intuitivnog odlucivanja
donositelj odluke nije u moguénosti objasniti razloge zasto je u odluCivanju postupio kako
je postupio. Racionalno je taj proces nemogucée objasniti jer kod intuitivnog odlucivanja
donositelj odluke bira izmedu mogucih alternativa. Ukoliko je broj alternativa maniji, postoji
veca vjerojatnost da ¢e se intuitivnim odluCivanjem donijeti prava odluka, odnosno izabrati
prava alternativa. Intuitivno odlucivanje u privatnom i poslovnom zivotu daje male Sanse
izbora najpovoljnije odluke te ga je iz tog razloga potrebno svesti na najmanju mogucéu mjeru.
Intuitivno odlucivanje moguce je primijeniti u svim fazama procesa odlucivanja, a posebno u
fazi identifikacije problema i fazi odlucivanja o nacinu rjeSavanja problema [1].

Odlucivanje na temelju prosudivanja ima vecu vrijednost od intuitivnog odlucivanja, a
maniju od racionalnoga. Opc¢enito, ovaj nacin odlucivanja blizi je intuitivnom nego racionalnom
odlu¢ivanju. Ovaj nacin odlucivanja koristi se u situacijama koje se ponavljaju, odnosno kod
dono$enja programiranih odluka. Jednostavnije, radi se o odlu€ivanju na temelju prijasnjih
iskustava i znanja za iste ili slicne situacije. Primjena ovog nacina odluc€ivanja uvelike ovisi o
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tome da li se ponovljena odluka donosi u istim ili sli€¢nim uvjetima kao neka prijasnja. Radi se o
relativno jeftinom i brzom nacinu odlucivanja, ali ograni¢enog dometa jer se odnosi uglavnhom
na ponavljajuce situacije [12].

Racionalno odlucivanje je najbolji nacin odlucivanja te se radi o nacinu odlucivanja
temeljenom na analitiCkom pristupu koji se sastoji od odredenih faza te se koristi u situacijama
koje se ne ponavljaju. Jedan od najutjecajnijih zastupnika ideje racionalnosti u odlucivanju bio
je M.Weber te je rezultat njegove teorije idealne birokracije oblik racionalnosti koji je postao
standard u vecini teorija odlu€ivanja. Racionalno odlucivanje je najpogodniji nacin odlucivanja
u uvjetima u kojima se tokom vremena ne mijenjaju parametri, tj. Cimbenici utjecaja na
odlucivanje. lako je ovaj nacin odlu¢ivanja najpouzdaniji, ima i odredena ogranic¢enja u smislu
dometa, $to nije pogodno za nestabilnu i turbulentnu okolinu koja se brzo mijenja, u kakvoj se
danas donose najvaznije poslovne odluke [1].

3.3.4. Odlucivanje s obzirom na okolnosti odlucivanje

S obzirom na okolnosti u kojime se odluCuje, prema Sikavici, Hunjaku, BegiCevi¢
Redep i dr. [1], moze se govoriti 0 odluCivanju u uvjetima: sigurnosti, rizika i nesigurnosti.
Prema Dawsonu [13] koli¢ina informacija i znanja koju posjeduju donositelji odluka u procesu
odlucivanja razmotriti s tri stajalista:

1. poznavanje i definicija problema,
2. poznavanje mogucih alternativa akcija,

3. poznavanje ishoda, odnosno posljedica svake od alternativa.

Uzimajuci u obzir varijacije ova tri faktora moguce je govoriti o odlu¢ivanju u uvjetima sigurnosti,
rizika i nesigurnosti. Prva okolnost, prema Dawson [13] odnosno sigurnost karakterizirana je
dobro definiranim i razumljivom problemu, kao i jasnom identifikacijom mogucih alternativa
rieSavanja problema kojima su poznate specificne posljedice.

Druga okolnost, odnosno okolnost rizika karakterizirana je pribliznom definicijom
problema i pribliznim razumijevanjem potencijalnih alternativa rjeSavanja problema Ccijim
posliedicama mogu biti dodijeljene vjerojatnosti [13]. Prema Sikavici, Hunjaku, BegiCevi¢
Redep i dr. [1] rizik je jedna od okolnosti odluivanja, smjeStena izmedu sigurnosti i
nesigurnosti. "Odlucivanje u uvjetima rizika jest odlu€ivanja u okolnostima u kojima rezultati
nisu sigurni, ali su poznate vjerojatnosti za postizanje razliCitih rezultata." [4, str. 270]. Stupan;
vjerojatnosti pojave odredenog dogadaja rangira se od 0 do 1, tako da je zbroj vjerojatnosti za
sve mogucnosti jednak 1. Dakle kada govorimo o odludivanju u uvjetima rizika, pozeljno je da
donositelj odluke svim alternativama dodijeli vjerojatnost. Nadalje, za utvrdivanje vjerojatnosti
svake pojedine inacice donositelj odluke moZze se koristiti matematiCkim modelima ili procjenom
temeljem iskustva. Kada se vjerojatnosti provedbe odredene inacice utvrduju matematickim
putem, npr. na temelju povijesnih podataka govorimo o objektivhoj vjerojatnosti. Nasuprot
tome, kada se do vjerojatnosti dolazi procjenom temeljem prijasnjih iskustava govori se o
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subjektivnoj vjerojatnosti. U vecini situacija nemoguce je eliminirati rizik, ali se postavlja
pitanje da li ga je moguée smanijiti [1].

Najmanje pozeljna, ali vrlo Cesta situacija je odlucivanje u uvjetima nesigurnosti.
Nesigurnost je okolnost s kojom se menadZeri u suvremenim organizacijama susrecu na
dnevnoj bazi, a uzrokovana je dinamikom, nestabilno$¢u i rapidnim promjenama koje se
deSavaju u modernim organizacijama [1]. Okolnost nesigurnosti karakterizirana je loSom
definicijom problema te slabim razumijevanjem moguéih alternativa s manjkom znanja o
posljedicama nekih ili svih alternativa [13]. Nadalje, prema Sikavici, Hunjaku, BegiCevi¢ Redep
i dr. [1] kada govorimo o odlucivanju u uvjetima nesigurnosti, najéesée govorimo o dva slu¢aja:

e donositelj odluke ne zna sve inacice rijeSena problema,
e donositelj odluke zna moguce inacice rijeSena problema, ali ne zna vjerojatnost

uspjesnosti svake mogucnosti.

Odluke se donose u okolnostima nesigurnosti kada nije moguée odrediti vierojatnost ostvarenja
svake mogucnosti, odnosno kada je nemoguée odrediti vjerojatnost postizanja mogudéih
rezultata [1].

Osim toga, prema Brunssonu (kao $to se citira u [1]) nesigurnost se moze podijeliti na:

e kognitivha ili spoznajna nesigurnost - nesigurnost pri kojoj pojedinac nije siguran
odgovara li njegova spoznaja cjeline stvarnoj situaciji,

e nesigurnost u prosudivanju - pojedinac moze predvidjeti rezultate svojih akcija, ali nije
potpuno siguran u rezultate svog odabira,

e nesigurnost u procjenjivanju - nesigurnost pojedinca u odlucivanju pri donoSenju procjene
na temelju postojecih Cinjenica.
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4. Odlucivanje u uvjetima nesigurnosti i rizika

U danasnje vrijeme ljudi svakodnevno donesu mnogo odluka, poput kupnje odredenog
predmeta ili ulaganja u isti. Neke od tih odluka su jednostavne, ali kada u isto vriieme postoji
mnogo moguénosti za donoSenje odluka te se pojavljuju uvjeti (okolnosti) rizika i nesigurnosti
koji uvelike utjeCu na dono$enje konacne odluke od strane odlucitelja [14]. Nadalje, prema
iskustvu je poznato da su ljudi koji donose odluke nakon dobro promisljenih izracuna, bez
obzira da li se radi o poslovnoj ili privatnoj odluci u manjini. Isto tako je poznato da kada se
odluke donose u uvjetima rizika, ljudi najéeS¢e zanemaruju normativna pravila odlucivanja te se
najCesce oslanjaju na intuiciju i sljutne koje se u tom trenutku Cine ispravnima. Prema Kurhadeu
i Wankhadeu [14] deskriptivna teorija daje objasnjenja zasto ljudi donose odluke na nacin da
zanemaruju sugestije normativnih pravila dono$enja odluka u uvjetima nesigurnosti i rizika.
Takoder, u svakoj organizaciji, pri donoSenju odluka potrebno je intenzivno analizirati njezinu
strukturu i organizacijsku kulturu posto oboje uvelike utjeCu na proces dono$enja odluka.
Rizici i nesigurnosti projektnog razvoja proizlaze iz razliCitih izvora greSaka poput: greSaka u
podacima, greSaka u modelima i greSaka u predvidanju. IstraZivanja pokazuju kako je najbitniji
faktor koji utje€e na rizik i nesigurnost rezultat greSaka u predvidanju. Opcenita pretpostavka je
da se odluke ekonomskog tipa donose kada postoji potpuna informacija, odnosno kada i kupci
i proizvodaci ovise o tocnom znanju o poduzecéu, kupcu i uvjetima trzista. Kada ne postoji
potpuna informacija o npr. lansiranju novog proizvoda (makroekonomski uvijeti, ponasanja
potroSaca), nesigurnost koja se povezuje s donoSenjem i ishodom takvih odluka uvelike se
povecava ovisno duljini horizonta odlucivanja [14].

4.1. Nesigurnost i rizik opcenito

Okolnost rizika karakterizirana je pribliznom definicijom problema i pribliznim
razumijevanjem potencijalnih alternativa rjeSavanja problema ¢ijim posliedicama mogu biti
dodijeljene vjerojatnosti [13]. Prema Sikavici, Hunjaku, BegiCevi¢ Redep i dr. [1] rizik je
jedna od okolnosti odlucivanja, smjeStena izmedu sigurnosti i nesigurnosti. OdluCivanje
u uvjetima rizika podrazumijeva odlucivanje u okolnostima u kojima rezultati nisu sigurni,
ali su poznate vjerojatnosti postizanja razliitih rezultata [1]. Kada govorimo o odlucivanju
u uvjetima rizika, pozZeljno je da donositelj odluke svim alternativama dodijeli vjerojatnost
pojave (dok zbroj svih vjerojatnosti mora biti jednak 1). Za utvrdivanje vjerojatnosti svake
pojedine inacice donositelj odluke moze koristiti matematickim model ili procjenu temeljem
vlastitog iskustva. Kada se vjerojatnosti provedbe odredene inacice utvrduju matematickim
putem, npr. na temelju povijesnih podataka govorimo o objektivhoj vjerojatnosti. Nasuprot
tome, kada se do vjerojatnosti dolazi procjenom temeljem prijasnjih iskustava govori se o
subjektivnoj vjerojatnosti. U vecini situacija nemoguce je eliminirati rizik te se postavlja
pitanja da li ga je i u kojoj mjeri ga je moguce smanijiti [1]. S druge strane, vrlo Cesta situacija
koja se dogada prilikom odluCivanja je odlucivanje u uvjetima nesigurnosti. Nesigurnost je
okolnost s kojom se menadzeri u suvremenim organizacijama susrecu na dnevnoj bazi, a
uzrokovana je dinamikom, nestabilno$¢u i rapidnim promjenama koje se deSavaju u modernim
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organizacijama [1]. Okolnost nesigurnosti karakterizirana je loSom definicijom problema te
slabim razumijevanjem mogucih alternativa s manjkom znanja o posljedicama nekih ili svih
alternativa [13].

4.1.1. Rizik

Jednostavna definicija rizika prema Kurhadeu i Wankhadeu [14] je vjerojatnost
dono$enja odluke o metodi ili prilici za postizanje boljeg ishoda. Cilj procjene rizika je smanijiti
potencijalne negativne ishode neke specificne odluke. U velikom broju izvora literature "rizik"
se definira kao koncept koji se sastoji od dva glavna elementa:

1. vjerojatnost pojave negativnog dogadaja tijekom Zivotnog vijeka rada objekta,

2. rezultiraju¢a posljedica prilikom pojave negativnog dogadaja.

Prvi pojam ukljuCuje procjenu rizika, a drugi pojam se odnosi na menadzment rizika.
Procjena rizika je znanstveni zadatak, dok je menadzment rizika podrucje istrazivanja
regulatronih mjera baziranih na procjeni rizika uzimajuéi u obzir: legalnu, politiCku, socijalnu,
ekonomsku, okolisnu i inZzenjersku prirodu problema koji proizlazi iz rizika [14]. Opcenito,
situacija u kojoj je ishod nepoznat donositelju odluke, odnosno u kojoj donositelj odluke nije
siguran u ishod koji e se dogoditi naziva se riskantna situacija.

4.1.2. Nesigurnost

Prema Kurhadeu i Wankhadeu [14] nesigurnost je stanje manjka znanja. Razna
podrucja istrazivanja Cije je zajedniCko podrucje istrazivanja nesigurnost, nemaju sporazum
o definiciji terminologiji ili klasifikaciji nesigurnosti. Takoder se moze reci da ne postoji dobar
nacin za opisivanje dogadaja koji se pojavljuju u uvjetima nesigurnosti. Sama rije¢ nesigurnost
naglasava da odluka donesena u procesu dono$enja odluke mora biti donesena na bazi
nepotpunog znanja o dogadajima koji jo$ fiziCki ne postoje. Glavni izvori iz kojih proizlazi
nesigurnost su [14]:

e greSke u podacima (engl. Data errors) - nesigurnosti u vezi dogadaja iz proslosti,
e greske u predvidanjima (engl. Forecasting errors) - nesigurnosti u vezi buducih dogadaja,

e greSke u modelima (engl. Model errors) - preostale pogreske, razlike izmedu promatranog
i onoga $to je prikazano modelom.

Osim toga, prema Sikavici, Hunjaku, Begicevi¢ Redep i dr. [1], kada govorimo o
odluc¢ivanju u uvjetima nesigurnosti, najées¢e govorimo o dva slucaja:

¢ donositelj odluke ne zna sve inacice rijeSena problema,

e donositelj odluke zna moguée inacice rijeSena problema, ali ne zna vjerojatnost
uspjesnosti svake mogucnosti.
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Odluke se donose u okolnostima nesigurnosti kada nije moguée odrediti vierojatnost ostvarenja
svake mogucnosti, odnosno kada je nemoguée odrediti vjerojatnost postizanja mogucih
rezultata [1]. Osim toga, prema Brunssonu (kao $to se citira u [1]) nesigurnost se moze podijeliti
na:

e kognitivha ili spoznajna nesigurnost - nesigurnost pri kojoj pojedinac nije siguran
odgovara li njegova spoznaja cjeline stvarnoj situaciji,

e nesigurnost u prosudivanju - pojedinac moze predvidjeti rezultate svojih akcija, ali nije
potpuno siguran u rezultate svog odabira,

e nesigurnost u procjenjivanju - nesigurnost pojedinca u odlu€ivanju pri donoSenju procjene
na temelju postojecih Cinjenica.

4.1.3. Procjena rizika i nesigurnosti

Istrazivanja su utvrdila da mnoge europske zemlje koriste scenarije za istrazivanje
rizitnog ucinka i neizvjesnosti projekata ulaganja koja ukljuCuju istrazivanje scenarija,
osjetljivosti i procjena na temelju vjerojatnosti. Slijedi objasSnjenje navedenih tehnika [14]:

1. analiza scenarija - analiza scenarija povezana je s istrazivanjem razliCitih alternativnih
opcija koje dobro funkcioniraju u okolnostima minimalnog rizika. Trenutno, analiza
scenarija je jednostavan alat koriSten za procjenu rizika i nesigurnosti u buduénosti.
S obzirom da je buduénost nesigurna i ukljuCuje rizik, jedan nacin procjene rizika u
takvim situacijama je konstrukcija potencijalnih scenarija te pronalazenje najbolje opcije
koje dobro funkcioniraju u okolnostima minimalnog rizika. Analiza scenarija zapocinje s
definiranjem razliCitih scenarija, njihovih kriterija, utjecaja i rizika. Utjecaji i rizici mogu
ukljuCivati kreiranje tablice rezultata za svaki scenarij. Proces dono$enja odluke moze
biti napravljen na temelju scenarija koji posjeduju najveéu korist, odnosno najbolji odnos
cijene i ishoda, minimalnog rizika i utjecaja. Analiza scenarija ne predvida Sto Ce se
dogoditi u buducénosti te ne daje vjerojatnosti dogadaja, ve¢ daju naznaku kakvi su moguci
rezultati s obzirom na dane alternative,

2. analiza osjetljivosti - analize osjetljivosti nisu niSta drugo nego identifikatori glavnih
izvora nesigurnosti. Provode se s ciliem identifikacije varijabli koje uvelike doprinose
razini nesigurnosti predvidanja. Ulazne varijable koje imaju visoku osjetljivost u odnosu
na buduca predvidanja se mjere na pocetku analize te se prilikom predvidanja u obzir
je identifikacija glavnih efekata i interakcije efekata ulaznih varijabli. Nesigurnosti se
najCeSce pojavljuju kao rezultati greSaka u podacima i greSaka predvidanja,

3. procjena na temelju vjerojatnosti - procjena na temelju vjerojatnosti nije nista drugo
nego identifikacija razli¢itih nesigurnosti te je iskljuCivo statisticka metoda. Prvo se
uspostavljaju matematicke funkcije povezanih faktora koji utjeCu na proces donoSenja
odluke te se nakon toga kvantificiraju i modeliraju nesigurnosti ulaznih varijabli tih funkcija
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uz pomo¢ vjerojatnosti distribucije i njezinih statistickih parametara, poput: srednje
vrijednosti i koeficijenta varijacije. Rezultat analize je vjerojatnosna distribucija izlaznih
parametara. Alternative koje su riskantnije od ostalih rezultiraju ve¢im gubitkom s veé¢im
vjerojatnostima. Takoder, vazno je napomenuti da linije rizika same po sebi nisu dovoljne
kako bi donositelj odluke donio ispravnu odluku, ve¢ su mu potrebni i moguée koristi
svake od alternativa, kao i njihove vjerojatnosti. Osim toga, bitan je i stav prema riziku
donositelja odluke.

4.1.4. Donosenje odluka u jednoj fazi

Prema Kurhadeu i Wankhadeu [14] kao §to i samo ime govori, donoSenje odluka u
jednoj fazi (engl. One stage decision making) sastoji se od:

e identifikacija tijeka akcija dostupnih donositelju odluke u razli¢itim moguéim dogadajima,
e razvoj matrice placanja,

e odabir tijeka akcija u suglasnosti s odredenim kriterijem.

Za probleme koji se rjeSavaju donosSenjem odluka u jednoj fazi razvijaju se tablica placanja
i tablica zaljenja. Plaé¢anje je uvjetna vrijednost ili uvjetni profit ili gubitak. Placanje je
uvjetnog karaktera jer je povezano s odredenim tijekom akcija i potencijalnim dogadajima.
Tablica pla¢anja predstavljena je matricom uvjetnih vrijednosti povezanih sa svim moguc¢im
kombinacijama akcija i dogadaja. Rezultirajuci ishodi razliCitih kombinacija akcija i dogadaja
(stanja okoline) mogu biti alternativno izrazeni terminom gubitka prilike (engl. Opportunity loss)
ili zaljenja. Zaljenje je definirano kao iznos plaéanja koji je izgublien kao rezultat pogresne
odluke, odnosno sub-optimalnog tijeka akcija. Matricu placanja moguce je transformirati u
matricu Zaljenja na nacin da se oduzme gubitak od maksimalnog pla¢anja za svaki redak.
Nakon postavljanja tablice plac¢anja slijedi proces donosenja odluke. Postoje nekoliko kriterija
ili pravila donoSenja odluke koji ovise o stavu prema riziku samog donositelja odluke, a to su
kriteriji za donosenje odluka u uvjetima rizika [14]:

1. nacelo maksimalne vjerojatnosti - kriterij u kojem donositelj odluke prvo razmatra dogadaj
koji je najvjerojatniji. Nakon toga odlucuje o tijeku akcija koji ima maksimalno uvjetno
pla¢anje u odnosu na ovaj dogadaj,

2. princip oCekivanja - nakon §to se postave vjerojatnosti pojave odredenog dogadaja
(objektivno ili subjektivno), donositelj odluke raCuna ocCekivano pla¢anje na nacin da
mnozi potencijalno pla¢anje s vjerojatnosti pojave dogadaja te se na kraju odabire onaj
tijek aktivnosti koji ima najvece potencijalno placanje.

4.2. Kriteriji odlucivanja u uvjetima nesigurnosti i rizika

Sikavica, Hunjak, Begicevi¢ Redep i dr. [1] navode da se pod odlugivanjem u uvjetima
nesigurnosti smatra svaka situacija kada donositelj odluka ne raspolaze svim informacijama
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koje bi mu omogucile donoSenje procjene o tome koja vjerojatnost se moze pridruziti pojedinoj
posljedici. Informacije kojima donositelj odluke raspolaze u takvoj situaciji su:

e aktivnosti (odluke) koje moze poduzeti,

e posljiedice svake od mogucih odluka s obzirom na situacije u kojima ¢e se te odluke
realizirati.

Informacije za opis problema u uvjetima neizvjesnosti prikazuju se u obliku tablice (matrice)

placanja prikazane tablicom 13.

Stanja okoline
Alternative S1 S2 Sn
Aq v11 V12 Vln
Ao V21 V22 V2n
A Umi1 Um?2 Umn

Tablica 1: Matrica placanja (lzvor: vlastita izrada prema [4, str. 463])

Slijede objasnjenja oznaka matrice:

e A; - i-ta aktivnost (akcija, odluka),
e S; - j-to stanje okoline,

e v;; - placanje (posljedica) poduzimanja akcija A; ako je okolina u stanju S;.

Donositelj odluke u situaciji odlu€ivanja prikazanoj na slici 2 pri dono$enju odluke moze
primijeniti razliCite kriterije odlucivanja [1]:

—_

. kriterij maksimin (Waldow kriterij),

2. kriterij maksimaks,

3. Hurwitzov kriterij,

4. kriterij minimalnog Zaljenja (Savageov kriterij),
5. praktiCan pristup,

6. Laplaceov kirterij.

Kako bi se lak$e konceptualizirali kriteriji, koristiti e se numericki primjer predstavljen od
strane autora Sikavica, Hunjak, Begicevi¢ Redep i dr. [1], koji se odnosi na prodavaca novina.
Primjer: Prodavac novina nabavlja novine po 5 kn, a prodaje ih po 7kn. Po svakom prodanom
primjerku ostvaruje zaradu od 2kn. Od neprodanih zaliha prodavac ne ostvaruju nikakvu dobit.
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U trenutku odluke o kolicini novina koju narucuje, prodavac ne zna koliko ¢e se novina sutra
zapravo prodati te se izlaZe situaciji neizvjesnosti u smislu narucivanja pre malog ili pre velikog
broja novina. Dakle radi se o problemu nesigurnosti, a iz tablice 2 mogu se vidjeti placanja
svake pojedine kombinacije aktivnosti i stanja okoline. Iz tablice se vidi da ako prodavac¢ naruci
13 primjeraka, a proda 11 novina, zaraditi ce samo 12 kn, dok Ce u slucaju 13 prodanih novina
zaraditi 26 kn. Kljucno pitanje je kakvu odluku donijeti te je za njegovu odluku klju¢an njegov
stav prema riziku.

Potraznja
Naruceno 10 11 12 13 14 15
10 20 20 20 20 20 20
11 15 22 22 22 22 22
12 10 17 24 24 24 24
13 5 12 19 26 26 26
14 0 7 14 21 28 28
15 -5 2 9 16 23 30

Tablica 2: Matrica placanja - zarada od prodaje novina ovisno o potraznji (Izvor: vlastita izrada
prema [4, str. 465])

4.2.1. Maksimin kriterij (Waldov kriterij)

Maksimin kriterij odluCivanja u uvjetima nesigurnosti karakterizira odbojnost prema
riziku. Za svaku akciju A; identificira se najslabiji ishod v, i bira se akcija A, za koje je ta
vrijednost najveca tj. tako da vrijedi [1]:

Up+ = Max v;» = max(min v;;). (4.1)
Nadalje, primjenom formule 4.1 na prethodno predstavljeni problem odlu€ivanja s prodavacem
novina dobivamo tablicu 3. Za svaku pojedinu alternativu od A; do Ag bira se najgori scenarij,
odnosno najmanije placanje v;; te se naposljetku odabire akcija A; jer ona u najgorem scenariju
daje najveéi povrat.

Potraznja Vi
Naruceno 10 11 12 13 14 15
10 20 20 20 20 20 20 20
11 15 22 22 22 22 22 15
12 10 17 24 24 24 24 10
13 ) 12 19 26 26 26 5)
14 0 7 14 21 28 28 0
15 —5 2 9 16 23 30 -5

Tablica 3: Odluka - maksimin (lzvor: vlastita izrada)
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4.2.2. Maksimaks kriterij

Za razliku od maksimin kriterij, maksimaks kriterij karakterizira sklonost riziku. Za svaku
aktivnost A; identificira se najbolji ishod v;, te se bira A; koja maksimizira vrijednost, odnosno

takva da [1]:
v = max vy = mlax(mzax ij)- (4.2)
Potraznja vk
Naruceno 10 11 12 13 14 15
10 20 20 20 20 20 20 20
11 15 22 22 22 22 22 22
12 10 17 24 24 24 24 24
13 ) 12 19 26 26 26 26
14 0 7 14 21 28 28 28
15 -5 2 9 16 23 30 30

Tablica 4: Odluka - maksimaks (lzvor: vlastita izrada)

Primjenom maksimaks kriterija za svaku pojedinu alternativu odabire se najbolji scenarij
te se na kraju odabire akcija A; koja daje maksimalni povrat. Dakle, primjenom formule 4.2 na
predstavljeni problem, ispravna odluka je Ag, odnosno naruciti 15 novina te bi ta odluka donijela

najve¢e moguce potencijalno pla¢anje.

4.2.3. Hurwitzov kriterij

Hurwitzov kriterij uvodi koncept modeliranja optimizma.

Prethodna dva spomenuta
kriterija svrstavaju ljude prema sklonosti riziku u one koji su skloni riziku i one koji izbjegavaju
rizik. Pomoc¢u Hurwitzovog kriterija i parametra optimizma « t.d. 0 < o« < 1 moguce je
modeliranje optimizma, odnosno za svaku akciju A; racuna se Hurwitzova vrijednost [1]:

H(i) = av] + (1 — a)v;= (4.3)

’ I Potrainja H Vijx H V% H H(l) = - Vi« + (1 — Ol)vij* ‘

Nar. | 10 11 12 13 14 15 0.3 0.5 0.8

10 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20

11 15 22 22 22 22 22 15 22 17.1 18.5 20.6

12 10 17 24 24 24 24 10 24 14.2 17 21.2

13 ) 12 19 26 26 26 ) 16 11.3 15.5 21.8

14 0 7 14 21 28 28 0 28 8.4 14 22.4

15 -5 2 9 16 23 30 —5 30 5.9 12.5 0.5

Tablica 5: Odluka - Hurwitz (Izvor: vlastita izrada)
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Na temelju vrijednosti parametra optimizma « bira se akcija A; koja maksimizira H (k),
a sam « karakterizira stav donositelja odluke prema riziku. Nadalje, primjenom Hurwitzovog
kriterija na prethodno predstavljeni problem prodaje novina, za svaku kombinaciju akcije i stanja
v;; i vrijednosti parametra optimizma raCuna se H; za vrijednost tog parametra. Tako je npr. za
vrijednost parametra optimizma 0, 3 ispravna odluka naruciti 10 primjeraka novina, dok je za
vrijednost o« = 0, 8 ispravna odluka naruciti 14 primjeraka novina. Nadalje, indeks optimizma
moze se lako podesiti temeljem necije sklonosti prema riziku te je to njegova glavna prednost.

4.2.4. Kiriterij minimalnog zaljenja (Savageov kriterij)

Zaljenje se definira kao osjec¢aj za propustenom prilikom, odnosno ukoliko u zadanom
problemu prodavac naruci samo 12 primjeraka novine, a drugi dan se pojavi npr. 15 kupaca,
prodavac novina ¢e najvjerojatnije osjecati zaljenje za propustenom prilikom [1]. Nadalje prema
Sikavici, Hunjaku, BegiCevi¢ Redep i dr. [1], ako Zelimo donijeti odluku s ciliem minimalizacije
Zaljenja zbog propustene zarade, postupamo na sljedec¢i nacin:

1. za svaku akciju racuna se Zaljenje u odnosu na svako stanje okoline, tj. izraduje se
tablica Zaljenja pomocu: r;; = MAXVE; — Vij (razlika izmedu najboljeg moguéeg ishoda
zbog nastupanja stanja j i poslijedice ako je izabrana akcija A;),

2. za svaku akciju A; racuna se maksimalno Zaljenje: p; = maxr;; (najgori ishod za akciju
J
Ay,

3. bira se akcija Ay koja ima minimalnu vrijednost maksimalnog Zaljenja, odnosno za koju
vrijedi:
pr = min(maxr;;).
i J
Savageov kriterij baziran je na Cinjenici da odlucitelj ne moZe utjecati na stanje okoline, ali

posljedice proizlaze iz njegovog izbora akcije. Stoga se mogu usporedivati posljedice razli¢itih
akcija koje bi on mogao poduzeti u odnosu na pojedino stanje.

10 11 12 13 14 15
10 20 20 20 20 20 20
11 15 22 22 22 22 22
12 10 17 24 24 24 24
13 5 12 19 26 26 26
14 0 7 14 21 28 28
15 =5 2 9 16 23 30

| maxvy; ][ 20 | 22 | 24 | 26 | 28 | 30 |

Tablica 6: Racunanje maksimalnog ishoda za svaku kombinaciju akcije i stanja okoline (Izvor:
vlastita izrada)

Tablica 6 prikazuje izraun maksimalnih plac¢anja za svaku pojedinu kombinaciju akcije
ay i stanja s;. Nakon $to se izracuna mazvy;, racuna se dalje: r4; i py.
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10 11 12 13 14 15 Pi
10 20 20 20 20 20 20 10
11 15 22 22 22 22 22 8
12 10 17 24 24 24 24 10
13 5) 12 19 26 26 26 15
14 0 7 14 21 28 28 20
15 -5 2 9 16 23 30 25

Tablica 7: Tablica zaljenja i izracun p; (lzvor: vlastita izrada)

Tablica 6 prikazuje izracun vrijednosti maxv;;, @ navedene vrijednosti prikazane su u
¢elijama na presjeku vrijednosti akcija i stanja. Dalje se racuna p; prema tablici 7, odnosno
maksimalno Zaljenje za svaku akciju A;. Nakon toga primjenom formule iz treceg koraka lako
se moze iSCitati da je optimalna odluka primjenom Savageovog kriterija akcija As.

4.2.5. Prakti¢an pristup

PraktiCan pristup pretpostavlja poznavanje vjerojatnosti nastupanja odredenog
dogadaja, odnosno stanja okoline. Situacija u kojoj su poznate vjerojatnosti nastupanja stanja
okoline u kojima ¢e se realizirati posljedice odluke naziva se odluivanju u uvjetima rizika.
Kljucni kriterij koji se primjenjuje u uvjetima rizika jest o¢ekivana vrijednost ili kriterij ocekivane
vrijednosti [1]. Ako od ostvarenoga dogadaja D koji ima vjerojatnost p oCekuje dobit visine D,
ocekivana vrijednost definira se kao produk:

E=D-p. (4.4)

U takvom sluCaju odlu¢ivanja, koji podrazumijeva poznavanje vjerojatnosti pojave
odredenog stanja okoline, za svaku pojedinu akciju racuna se njezina ocekivana vrijednost,
tj.:

EV(4;) =Y vi;P(S;) (4.5)
J

E | 10 | 11 | 12 | 13 | 14 | 15 I \
| Ps; ] 0.05 | 0.15 | 0.25 | 0.25 | 0.2 | 0.1 I \

10 20 20 20 20 20 20 20

11 15 22 29 22 22 22 21.65

12 10 17 24 24 24 24 22.25

13 5 12 19 26 26 26 21.1

14 0 7 14 21 28 28 18.2

15 -5 2 9 16 23 30 13.9

Tablica 8: Primjena kriterija oCekivane vrijednosti na problem prodaje novina (lzvor: vlastita
izrada)
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U navedenom slucaju kao najbolja odluka uzima se ona akcija koja daje najvecu
oCekivanu vrijednost [1]. Ako stanjima okoline iz prethodnog primjera pridruzimo vjerojatnosti
pojave istih, mozemo primijeniti kriterij ocekivane vrijednosti na prethodno predstavljeni
problem. Tablica 8 prikazuje primjenu prakticnog pristupa, odnosno kriterija ocekivane
vrijednosti na prethodno predstavljeni problem prodaje novina. Stanjima okoline S; pridruzene
su vjerojatnosti nastupanja stanja P(S;;) te se prema formuli 4.5 lako izraCuna oCekivana
vrijednost za svaku akciju, odnosno racuna se suma umnozaka pojedinacnih akcija i svih stanja
okoline pomnoZenih s vjerojatnostima nastupanja istih. Primjenom formule 4.5 na predstavljeni
problem lako se zakljuCi da je najbolja odluka prema navedenom kriteriju naruciti 12 primjeraka
novina, odnosno odluciti se za akciju As.

4.2.6. Laplaceov kriterij

Laplaceov kriterij takoder se temelji na pojmu oCekivane vrijednosti i pretpostavci da
donositelj odluke ne poznaje vjerojatnosti nastupanja mogucih stanja okoline te slobodno moze
pretpostaviti da su vjerojatnosti nastupanja svakog pojedinog stanja jednake [1].

A; 10 11 12 13 14 15
Psj) 0.166667 | 0.166667 | 0.166667 | 0.166667 | 0.166667 | 0.166667
EVian) 20 20.83 20.5 19 16.33 125

Tablica 9: Primjena Laplaceovog kriterija na problem prodaje novina (Izvor: vlastita izrada)

Tablica 9 prikazuje primjenu Laplaceovog kriterija na problem prodaje novina. Svakom
stanju okoline S; pridruzena je ista vjerojatnost pojave koja iznosi priblizno 1,66667. Primjenom
formule 4.5 na zadani problem lako se zakljuCi da je prema Laplaceovom kriteriju najbolja
odluka As, odnosno narudzba od 11 novina.

4.3. Prakticne metode za odluéivanje u uvjetima
nesigurnosti i rizika

Prakticne metode koje se koriste za odlu€ivanje u uvjetima nesigurnosti i rizika koje ¢e
biti detaljnije razradene u sklopu ovog poglavlja su:

e stablo odlucivanja,
e matrica rizika,

e analiza osjetljivosti.
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4.3.1. Stabo odlucivanja

Prema Sikavici, Hunjaku, Begicevi¢ Redep i dr. [1] stablo odlucivanja (engl. Decision
tree) je grafiCki model za vizualizaciju procesa odluCivanja kad se rjeSavanje problema
odlucivanja svodi na donoSenje viSe sukcesivnih odluka te se primjenjuje u odlucivanju,
odnosno u donosenju kompleksnih odluka. Uz stablo odlu€ivanja veZze se postupak racuna
ocekivane vrijednosti inaCica odluka u uvjetima rizika. Kriterij oCekivane vrijednosti za
donos$enje odluka primjenjuje donositelj odluke koji ima neutralno stajaliSte prema riziku, a
on glasi:

EV(A;i) =) v P(S)) (4.6)
J

Primjenom kriterija oCekivane vrijednosti bira se ona akcija koja ima najvecu ocCekivanu
vrijednost (primjer primjene kriterija oCekivane vrijednosti na prethodno predstavljenom
problemu prodaje novina moze se vidjeti u tablici 8.) [1].

Nadalje, kako bi se jednostavnije prikazala primjena metode stabla odlucivanja u
procesu odluCivanja, koristi se primjer predstavljen od strane autora Sikavice, Hunjaka,
Begicevi¢ Redep i dr. [1].

Primjer:

Poduzetnik razmatra lansiranje nove linije proizvoda te je do sadasnjeg trenutka uloZio znatna
sredstva u njezin razvoj, ali za to mu je potrebno ulaganje u visini 200000 kn bez sigurnosti
u buduci poslovni uspjeh novog proizvoda. Poduzetnik procjenjuje da postoji 50% vjerojatnost
da potraznja bude dovoljno velika za ostvarivanje financijske dobiti od 500000 kn, 30% da
potraznja bude mala, odnosno da se ostvari financijska dobit od 100000 kn te 20% vjerojatnost
da novi proizvod nece ostvariti nikakvu potraznju, odnosno da ostvari poslovni gubitak od
200000 kn. Situacija odlucivanja predstavijena primjerom vidljiva je u tablici 10.

VP(0.5%) MP(0.3% BP(0.2%) EV
Lansirati proizvod 500000 100000 —200000 240000
Odustati 0 0 0 0

Tablica 10: Tablica odlu€ivanja za problem lansiranja novog proizvoda (lzvor: vlastita izrada)

Ako primijenimo metodu stabla odlucivanja na zadani problem, prva odluka - lansiranje
proizvoda dobiva tri razliCite grane kao $to je prikazano na slici 4.

Simboli koji se koriste u ovom grafickom modelu su:

kvadrat - ¢vor odluke,

krug - Cvor slucaja,

grane - povezuju ¢vorove u stablu,

trokut - krajnji Cvor .
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$500,000
A1:Lansirati proizvod >
§500.000 0.50 0.50

EV = 240000
> $100. 000
%0 1.00 $100,000 0.30 0.30
§320,000
$320,000 > $200.000
$200 000 0.20 0.20
AZ: Odustati
EV=0 $0 <] 0.00

Slika 4: Stablo odluCivanje za problem lansiranja proizvoda (Izvor: vlastita izrada)

Cvor odluke je ¢vor koji je pod kontrolom donositelja odluke, dok ¢vor slugaja nije pod
kontrolom odlucitelja, odnosno on sadrzi sve mogucnosti koje se mogu dogoditi te je izvor
potencijalnih rizika. Ishodi slu¢aja navode se na kraju svake grane te su ovisno o alatu prikazani
trokutom ili je naznaCena numeriCka vrijednost na kraju grane. Nadalje, na temelju ishoda
i vjerojatnosti sluCajeva racuna se oCekivana vrijednost ¢vora slu€aja. U skladu s kriterijem
ocekivane vrijednosti, odluka se donosi na nacin da se u ¢voru odluke bira ona grana koja vodi
prema ¢voru slucaja s najve¢om ocekivanom vrijednoséu [1]. Prema modelu prikazanom na
slici 4, za problem lansiranja proizvoda ispravna odluka bi bila A1 - lansirati proizvod. Konacna
odluka takoder ovisi i 0 stajaliStu prema riziku samog donositelja odluke, npr. ukoliko je za
poduzetnika vjerojatnost od 20% da projekt propadne prevelika on ¢e najvjerojatnije donijeti
odluka o odustajanju. Nadalje, kada govorimo o metodi stabla odlu€ivanja, nije moguce zaobici
situaciju povezanih odluka. U nekim djelatnostima nije moguce donositi jednokratne odluke
zbog prirode poslovnih procesa. Takve povezane poslovne odluke donose se i modeliraju uz
pomo¢ metode stabla odlucivanja. Kako bi se objasnio postupak povezanih odluka proSiruje
se prethodni primjer inovacije proizvoda [1].

Primjer:

Nova pretpostavka je da se prije izlaska na trZiste izvrsi istraZivanje trZista. Marketinska
agencija daje procjenu da postoji 70 % vjerojatnosti za pozitivan rezultat istraZivanja te da
Su vjerojatnosti stanja trzista u tom slucaju: p(VP) = 80%, p(MP) = 20%, p(BP) = 0. Nadalje, u
sluCaju negativne analize trzZista za koju procjenjuju da je vjerojatnost 30%, procjenjuju: p(VP)
=10%, p(MP) = 20%, p(BP) = 70%.
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$500,000
Al:Lansirati proizvod 2500.000 0.50 000
EV = 240000
$100,000
30 0.00 _j $100,000 0.30 0.00

$240,000

-3200,000
-$200,000 0.20 0.00

$500,000
0.56

Pozitivno istraZivanje

$500,000 0.80
$273,000 EV = 420000

S0 070 O \smooou 0.20

$420,000
- 50
$0 0.00 0.00

$100,000
0.14

A3 IstraZiti triiste

EV = 273000

80 1.00 Megativno istraZivanje

$500,000
0.03

BV =-70000 $500,000 0.10

$100.000
0.06

A2: Odustati 50 030 $100,000 0.20
EV=0 -$70,000

s0 . -$200,000
$0 0.00 0.00 -$200,000 070 021

Slika 5: Stablo odlu€ivanje za problem lansiranja proizvoda s istrazivanjem trzista (Izvor:
vlastita izrada)

Slika 5 prikazuje model stabla kao rjeSenje proSirenog problema lansiranog proizvoda.
Primjenom kriterija oCekivane vrijednosti lako se vidi temeljem modela da je ispravna odluka,
odluka A3 koja maksimizira o¢ekivanu vrijednost. Nadalje, za donositelja odluke iz prethodnog
primjera vazno je pitanje kolika je isplativost istraZivanja trzista, odnosno koja mu je cijena.
Ako se pretpostavi da ¢e informacija dobivena istrazivanjem trzista biti u potpunosti to¢na,
govorimo o cijeni potpune informacije (engl. Expected Value Of Perfect Information - EVPI).
EVPI raunamo pomocu formule [1]:

EVPI =FEV(VP)+ EV(MP)=0,5-500000 + 0,3 - 100000 = 280000 (4.7)

Prethodno se utvrdilo da je EV izlaska na trziSte za zadani problem bez istrazivanja trzista =
240000 kn, a oCekivana vrijednost odluke s potpunom informacijom EVPI = 280000 kn, lako se
moze zakljuciti da se za dodatnu informaciju o stanju trzista ne isplati platiti viSe od razlike tih
iznosa, odnosno 40000 kn.
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4.3.2. Matrica rizika

Prema Sikavici, Hunjaku, BegiCevi¢ Redep i dr. [1] matrica rizika je jednostavan graficki
alat za vizualizaciju rizika s obzirom na dvije dimenzije:

e vjerojatnost rizitnog dogadaja,

e razina posljedice (najc¢esce u monetarnom obliku).

Pri tom se rizik definira kao produkt vjerojatnosti i posljedice. Matrica rizika primjenjuje se da bi
se odredili prioriteti izmedu rizicnih dogadaja u procesu upravljanja rizicima. Tretman rizi¢nog
dogadaja ovisi 0 poziciji koju zauzima u samoj matrici. Sto je dogadaj u veéoj mjeri "dolje -
lijevo" veca je i spremnost donositelja odluke da ga se prihvati bez posebne brige. Nadalje, s
pomicanjem u smjeru "gore - desno" po matrici rizika raste i vjerojatnost nastupanja rizinog
dogadaja i raste vaznost njegove posljedice te se riziku posvecuje veca pozornost. Najcesce
se u matrici rizika rizici oznac¢avaju bojama, pa $to je dogadaj rizi¢niji, to je oznaCen tamnijom
nijansom crvene boje. Osim toga, ljestvica pomocu koje se procjenjuje vjerojatnost ovisi o
prirodi dogadaja, pa se uz numericke vrijednosti i procjene ucestalosti nastupanja u odnosu
na neko razdoblje, Cesto primjenjuju i kvalitativne procjene [1]. Primjer matrice rizika moze se
vidjeti na slici 6.

Dozvoliti Izbjedi Izbjeci

Vjerojatnost Dozvoliti Izbjedi
dogadaja

Dozvoliti Dozvoliti

Dozvoliti

Razina
posljedica

Slika 6: Primjer matrice rizika (lzvor: vlastita izrada)

4.3.3. Analiza osjetljivosti

Analiza osjetljivosti (engl. Sensitivity analysis) jedan je od jednostavnijih postupaka
pomocu kojih se prevladava nesigurnost i rizik u poslovnom odlucivanju, a provodi se uz pomo¢
deterministiCkog kvanitativnog modela. Postupak se sastoji od analize u kojoj mjeri moguce
promjene ulaznih varijabli modela utjeCu na izlazne vrijednosti. Osim toga temeljem analize
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osjetljivosti mogu se procijeniti posljedice realizacije neke odluke u razli¢itim scenarijima [1].
Nadalje, definicija analize osjetljivosti prema Kurhadeu i Wankhadeu [14] govori da, analize
osjetljivosti nisu nista drugo nego identifikatori glavnih izvora nesigurnosti. Provode se s ciliem
identifikacije varijabli koje uvelike doprinose razini sigurnosti predvidanja. Ulazne varijable
koje imaju visoku osjetljivost u odnosu na buduca predvidanja mjere se na pocetku analize
Glavni cilj analize osjetljivosti je identifikacija glavnih efekata i interakcije efekata ulaznih
varijabli. Nesigurnosti se najceS¢e pojavljuju kao rezultati greSaka u podacima i greSaka
predvidanja. Nadalje, postupak analize osjetljivosti je prema Sikavici, Hunjaku, BegiCevi¢
Redep i dr. [1] odreden matematiCkim modelom na kojem se temelji odluka i iz svojstva tog
modela proizlaze mogucnosti da se odgovori na odredeni broj pitanja, ¢ime se postize veéa
sigurnost u predvidanju, odnosno donosi bolja odluka. Postupak analize osjetljivosti moze se
lako ilustrirati uz pomo¢ jednostavnog modela toCke pokri¢a predstavljen od autora Dvorski i
Kovsca (kao $to se citira u [1]).

Matematicki model tocke pokrica:

e ulazni podaci: P, (prodajna cijena), v; (varijabilni troskovi prosjek), F'T" (fiksni troskovi), ¢
(koliCina proizvoda),

e relacije: UP = q - p. (ukupan prihod), VT = ¢ - v, (varijabilni troSak uk.), UT = FT + VT
(ukupni troSkovi), FR = UP — UT (financijski rezultat),

e izlazni podaci: ¢, = FT/(p. — v;) (broj proizvoda ¢ijom prodajom se pokrivaju ukupni
troskovi).

Kako bi se analizirala isplativost npr. proizvodnje nekog proizvoda pomoc¢u prethodno
predstavljenoga modela utvrduje se uzro€no posljedi¢na veza izmedu ulaznih i izlaznih varijabli,
odnosno u kojoj mjeri prodajna cijena, varijabilni, fiksni troSkovi i koli¢ina proizvoda utjecu na
pokrivanje troskova proizvodnje (odnosno ostvarivanje dodatnog profita). Poznavanje tocke
pokri¢a (odnosno toCke u kojoj su troSkovi nastali od ulaza jednaki prihodima ostvarenima
prodajom proizvoda) vrlo je vazno za planiranje proizvodnje, a i za kasnije predvidanje prodaje.
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5. Stablo odlucivanja

Olivas [15] navodi da stabla odluéivanja imaju Siroki raspon razliCitih primjena. Koriste
se u mnogim razli¢itim disciplinama, ukljuCuju¢i medicinsku dijagnozu, kognitivnhe znanosti,
umjetnu inteligenciju, teoriju igara, inZenjering i rudarenje podacima. Unato¢ ovom trendu
postoji vrlo malen broj kvalitetnih i jasnih uvoda u koncepte stabla odlugivanja. Stabla
odlucivanja nude velik broj prednosti u odnosu na druge metode analize alternativa, a to su
[15]:

o graficki prikaz - stabla odlu¢ivanja omoguéuiju graficku prezentaciju alternativa, mogucih
ishoda i njihovih vjerojatnosti na jednostavan i shematski nacin. Vizualni pristup je
posebno koristan u razumijevanju sekvencijalnih (povezanih) odluka te povezanih ishoda,

e ucinkovitost - pomocu stabla odlucivanja moguce je brzo izraziti kompleksne alternative
na jasan nacin. Moguce je vrlo jednostavno modificirati stablo odlucivanja pomoéu novih
informacija kada one postanu dostupne. Standardna notacija za stabla odlucivanja je vrlo
jednostavna za usvojiti i primijeniti,

e otkrivanje znanja - stabla odlu¢ivanja omoguéuju korisniku usporedbu alternativa koje se
razmatraju - ¢ak i bez potpune informacije u smislu rizika i nesigurnosti. Pojam ocekivane
vrijednosti EV kombinira relativne troskove investicije, predvidena placanja i vjerojatnosti
u jedinstvenu numericku vrijednost. Ocekivana vrijednost otkriva ukupne vrijednosti svih
razmatranih alternativa,

o dopuna postojec¢im alatima - stablo odluéivanja moze se koristiti u kombinaciji s drugim
alatima projektnog menadzmenta. Na primjer pomo¢u metode stabla odlucivanja moguée
je evaluirati projektni plan/raspored.

5.1. Uvod u stablo odlucivanja

Prema Sikavici, Hunjaku, BegiCevi¢ Redep i dr. [1] Stablo odluc¢ivanja (engl. Decision
tree) je graficki model za vizualizaciju procesa odlucivanja kad se rjeSavanje problema
odlucivanja svodi na donoSenje viSe sukcesivnih odluka te se primjenjuje u odlucivanju,
odnosno u dono$enju kompleksnih odluka.

Druga definicija stabla odlucivanja prema Olivasu [15] govori da je stablo odlucivanja
metoda koja korisniku omogucuje donoSenje ispravnih odluka u situacijama velikih uloga i
rizika. Stablo odlucivanja koristi grafiCki pristup kako bi se usporedile moguée alternative
i dodijelile im se vrijednosti kombinacijom vjerojatnosti, troSkova i placanja u specificne
numeriCke vrijednosti. Stablo odluCivanja nije niSta drugo nego graficki prikaz mogucih
alternativa i njihovih posljedica.

Nadalje, prema BegiCevi¢ Redep [16] odluka se najceSc¢e ne moze promatrati kao
izolirani, pojedinacni dogadaj, ve¢ kao prva u nizu nekoliko medusobno povezanih odluka
tijekom nekog buduceg perioda. Donositelj odluke prije dono$enja odluke razmatra Citave
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serije odluka istovremeno. Stablo odluCivanja se pokazalo kao jedan od najprakticniji alata
za rjeSavanje ovakvih problema odlucivanja.

5.2. Elementi stabla odlucivanja

Slika 7 prikazuje jednostavno stablo odluCivanje pomocu kojeg ¢e se lakSe objasniti
elementi i terminologija samog stabla. Prema BegiCevi¢ Redep [16] osnovni elementi stabla
odlucivanja su:

1. ¢vorovi odluke - u modelu se obi¢no prikazuju pravokutnikom. To je Evor kojem
donositelj odluke treba odluciti za jedan alternativni smjer aktivnosti od ograni¢enog broja
alternativa,

2. grane alternativnih aktivnosti - prikaz alternativnih smjerova aktivnosti koji izlaze s
desne strane ¢vora odluke. Sadrze informacije o alternativnim aktivnostima od kojih jednu
biramo kao odluku. Bira se ona alternativa za koju se oCekuje da ¢e donijeti najvise koristi
za odlucitelja,

3. trosak/profit akcije - pridruzuje se grani svake od alternativa. Radi se o cijeni koStanja
ili dobitka alternative. Ovaj troSak/prihod koristi se kod racunanja konacne vrijednosti
alternativa na listovima stabla odlucivanja. Ovaj troSak/prihod se odnosi i na alternativne
odluke i na mogucéa posljedi¢na stanja kada se zadaje i vjerojatnost nastanka istih,

4. ¢vorovi mogucih posljedica - na modelu se prikazuju kruzicem te daju informaciju o

Trosak/Profit akcije
$150
>
$150 0.50 0.50

Cvor poslijedice

Svorodike |5 100 O R $100
VOr odluke >
$125 $100 0.50 0.50

$125 Grana posljedi¢nih stanja

G lternati kti i
rana alternativne aktivnosti $50 0.30

$0 0.00

E Vrijednost konacne isplate (alternative) -$20
-$20 0.70 0.00

Slika 7: Jednostavno stablo odlucivanja s jednim ¢vorom odluke. (Izvor: viastita izrada)
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tome koji se dogadaji mogu ocekivati u odredenoj toCki procesa odlucivanja,

5. grane mogucih posljedicnih stanja - moguca posljedi¢na stanja prikazuju se granama
desno od ¢vorova mogucih posljedica. Svakoj grani posljedi¢nih stanja, pridruzuje se
procijenjena vjerojatnost njene pojave i upisuje se iznad ili ispod grane,

6. zavrsni ¢vorovi - nazivaju se jo$ i ¢vorovi posljedica ili listovi,

7. vrijednost konacne isplate financijske koristi - ocCekivana vrijednost odabrane
alternative.

5.3. Koraci metode stabla odlucivanja

Prema Begicevi¢ Redep [16] prije konstrukcije modela stabla odlu€ivanja opisno se
zadaje problem odlucivanja koji sluzi za konstrukciju stabla odluc€ivanja. Takav model sadrzi sve
informacije o alternativama koje Ce se u stablu Koristiti, kao i njima pridruzeni izvori podataka.
Koraci izgradnje stabla odlucivanja i donoSenje odluka sastoje se od [16]:

1. izgradnja logickog modela stabla odlucivanja - svim ¢vorovima odluka i posljedica te
granama alternativnih akcija i posljedi¢nih stanja pridruzuju se u kronoloskom redoslijedu:

e vjerojatnosti pojave pojedine posljedice,
e parcijalni tok novca (potreban priljev ili odljev sredstava kako bi se stablo nastavilo
granati),

2. racunanje ocekivanih vrijednosti odluka uz pomo¢ postupka racunanja unatrag
(engl. Rollback algorithm) - postupak racunanja unatrag zapocinje na krajnjim ¢vorovima
stabla i kre¢e unatrag, sve do pocetnog ¢vora odluke. Svakom ¢&voru se pridruzuje
ekvivalentna oCekivana vrijednost, odnosno:

e na zavrSnom ¢voru izracunata je konacna vrijednost alternative (ulazni podatak),

e Cvoru posljedica pridruzuje se oCekivane vrijednosti izraCunate kao:

EVi1 =) pjEVii€{1,2,..,n},j €{1,2,..,m} (5.1)
J
— EV;_ - oCekivana vrijednost u i-1 &voru,
— EYVj - oCekivana vrijednost u ¢voru i,
— pj; - vjerojatnost grane j koja izlazi iz ¢vora posljedica i-1,
e Cvoru odluka pridruzena je najve¢a od prethodno izraCunatih o¢ekivanih vrijednosti
neposrednih sljedecih ¢vorova u stablu odlucivanja,

3. pronalazenje optimalnog puta postupkom racunanja unaprijed - nakon $to su
izraCunate sve ocekivane vrijednosti za svaki ¢vor, lako se moZze prepoznati optimalan put
u stablu odlucivanja, raCunanjem prema naprijed od pocetnog ¢vora odluke. OcCekivana
vrijednost pocetnog Cvora jednaka je ocekivanoj vrijednosti grane koja se nalazi na
optimalnom putu. Analogno se promatra sljedeci ¢vor sve do zavr§nog ¢vora.
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5.4. Programska podrska za metodu stabla odlucivanja

Autori Sikavica, Hunjak, Begicevi¢ Redep i dr. [1] navode da su najpoznatiji komercijalni
alati, odnosno programska podrSka za koriStenje metode stabla odlucCivanja TreePlan i
PrecisionTree. Nadalje, oba spomenuta alata su kompatibilna s najpoznatijim tablicnim
kalkulatorom Microsoft Excel.

5.4.1. TreePlan

TreePlan pomaze korisnicima u kreiranju dijagrama stabla odlucivanja u sklopu Excel
sucCelja koristenjem dijaloskih okvira [17]. TreePlan omogucuje kreiranje formula za sumiranje
tokova novca kako bi se dobile izlazne vrijednosti pomoc¢u rollback algoritma za kreiranje
optimalne strategije odlucivanja.

Prednosti TreePlan programskog alata [17]:

e smanijivanje vremena potrebnog za kreiranje modela stabla odlu€ivanja,
e dva nacina koristenja: brzo pokretanje bez instalacije i permanentna instalacija,
o formatiranje stabla odlucivanja,

e koriStenje TreePlan softvera za selekciju grupa celija ili oblika i formatiranje pomocu
Excelovih komandi,

e koristenje TreePlan dijagrama za objasnjenje analize kolegama,
e provjera hipoteza uz pomo¢ "$to-ako" analiza koriStenjem Excel komandi,

e integriranje modela stabla odlucivanja s ostalim modelima koje nudi Microsoft Excel.
Proces kreiranja dijagrama stabla odlucivanja uz pomo¢ TreePlan alata obuhvaca [17]:

1. otvaranje Excel proracunske tablice,
2. odabir alata | "Decision Tree or Add-Ins" | "Decision Tree (Excel 2010 & 2013 & 2016)",

3. klik na "New Tree" gumb i pokretanje TreePlan-a za kreiranje inicijalnog stabla s jednim
¢vorom i dvije grane,

4. selektiranje Cvora i pokretanje TreePlan-a za primjenu strukture stabla,
5. unos imena grana, tokova novca i vjerojatnosti,

6. odabir optimalne strategije uz pomo¢ modela za odabrani problem.

Slika 8 prikazuje demonstrativan primjer generiranog modela stabla odlu€ivanja preuzeti
s sluzbene internetske stranice TreePlan softvera te se iz njega lako moze iscitati da TreePlan
metoda generiranja stabla ukljuCuje sve prethodno obuhvaéene elemente modela stabla
odlu¢ivanja, odnosno: Cvorove odluke, grane alternativnih aktivnosti, troSkovi/profiti akcija,
¢vorove posljedica, grane posljedi¢nih stanja, zavrSne ¢vorove te vrijednosti konacne isplate
financijske koristi.

37



TreePlan Decision Tree Rollback With Probability-Weighted Values
Use mechanical method
______________ $80,000
$80,000
0.5
Electronic success
< 150,000
0.5 Try electronic method $150,000
Awarded contract
2 $90,000 0.5
490,000 Electronic failure
< 330,000
430,000
0.7
Magnetic success
Prepare proposal 4 $120,000
Try magnetic method $120,000
$20,000
$84,000 0.3
Magnetic failure
< %0
S0
0.5
$20,000 Not awarded contract
¢ -----m - -$50,000
-$50,000
Do not prepare proposal
______________________________________________ S0
S0

Slika 8: Stablo odlucivanja izradeno pomocu TreePlan alata [17]

5.4.2. PrecisionTree

PrecisionTree pomaze korisnicima adresirati probleme kompleksnih sekvencijalnih
odluka uz pomo¢ vizualnoga generiranja, organizacije i analize modela stabla odlucivanja
unutar Microsoft Excela [18]. Uz pomoé PrecisionTree programskog alata moguée je vidjeti
pla¢anja i vjerojatnosti svake pojedine grane alternativne odluke u stablu odlucivanja. Funkcije
alata PrecisionTree moguce je dodati u bilo koju Celiju proracunske tablice §to omogucéuje
veliku fleksibilnost u kreiranju modela odlucivanja. PrecisionTree odreduje najbolju odluku u
svakom ¢voru odluke i oznacava grane te odluke s vrijedno$éu "TRUE". Kada je model stabla
odluc¢ivanja kreiran, PrecisionTreejev algoritam analize odluke kreira statisticki izvjestaj najbolje
odluke te usporeduje tu odluku s drugim alternativama [18]. Osim toga, neke od prednosti
PrecisionTree programskog alata su:

radi s modelima Microsoft Excela,

vizualni prikaz odluka,

moguci pregled svih mogucih opcija i vjerojatnosti dogadaja,

omogucuje odabir najbolje odluke sa sigurnoséu,

omogucuje predstavljanje kreiranih modela drugima.
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Osim toga, PrecisionTree alat pomaze donositi odluke za sve vrste problemskih podrucja,
ukljucujuéi [18]:

1. menadzment resursa,

2. selekciju portfelja,

3. analizu realnih opcija,

4. istrazivanje i produkciju.

. | =]
A9 -~z Book3 - Microsoft Excel b 0 e
m Home Insert Page Layout Formulas Data Review View PrecisionTree & 9 o @ 2
&1 =e [} z l‘ ? 2 . o .'7' @ @ A Utilities ~
] ¢ [ ) = Cce g N b @ Hep~
Decision Influence  Influence  Settings | Decision Sensitivity =Bayesian Append = Find Model Update
Tree Diagram / Node  Arc " Analysis *  Analysis Revision Tree Errors  Links
Create New Edit Analysis Tools Help
179 v (¢ S |
A B C D E F =
1 PrecisionTree Policy Suggestion - Optimal Decision Tree
2 Performed By: Michelle
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Slika 9: Stablo odlucivanja kreirano pomocéu PrecisionTree alata [18]

Slika 9 prikazuje koriStenje PrecisionTree alata unutar Microsoft Excel programskog alata
te prikazuje generirani jednostavni model stabla odlu€ivanja s svim prethodno pobrojanim
elementima.

5.4.3. SilverDecisions

SilverDecisions je za razliku od prethodna dva komercijalna alata drustveno pokrenut
open source projekt koji korisnicima na jednostavan nacin omogucava kreiranje kompleksnih
modela stabla odlucivanja [19]. SilverPrecisions programski alat koristen je u ovom radu za
potrebe pokaznih primjera kreiranja modela stabla odlu¢ivanja zbog njegove open source
prirode i jednostavnosti koriStenja te su svi prethodni primjeri kreirani uz pomo¢ ovog alata.
Koraci za izgradnju modela stabla odlu¢ivanja uz pomo¢ SilverDecisions alata su sljedeéi [19]:
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. pokretanje aplikacije s praznim platnom,

. pritiskanje desnog gumba na miSu na bilo kojem dijelu platna, nakon Cega se otvara
kontekstni meni. Selektiranje Add Decision Node opcije. Kontekstni meni se takoder
moze otvoriti dvoklikom na bilo koji dio platna,

. nakon dodavanja ¢vora odluke pojavljuje se oznaka "!!" na gornjoj desnoj strani stabla
odluke $to u prijevodu znaci da stablo nije valjano (ne smije imati ¢vor odluke bez ¢vorova
djece),

. selekcija ¢vora odluke vrsi se lijevim klikom, nakon ¢ega se otvara Decision Node dijalog
u koji upisujemo ime odluke,

. uz pomo¢ Details opcije na lijevom panelu korisnickog sucelja moguce je dodati ime i
objasnjenje samog modela stabla odluc¢ivanja,

. u slijede¢em koraku moguée je dodavanje ¢vorova djece nakon &vora odluke. Cvorovi
djeca mogu se dodati: lijevim klikom na ¢vor odluke i pritiskanjem kombinacije gumbova
ctrl,alt,c dvaput ili desnim klikom na ¢vor odluke i selekcijom opcije Add Chance Node iz
konteksnog menija,

. nakon $to korisnik nauci kako manipulirati s ¢vorovima unutar stabla slijedi manipulacija
granama. Uz pomo¢ izbornika na lijevoj strani sucelja moguce je svakoj grani dodati naziv
i placanje,

. nakon S§to se kreiraju svi zeljeni ¢vorovi odluke i Cvorovi moguéih posliedica slijedi
dodavanje zavrs$nih ¢vorova i postavljanje njihovih vjerojatnosti. Zadana vrijednost za
vjerojatnost svakog zavr§nog ¢vora je "#" te ju je pomocu sucelja potrebno ru¢no azurirati.
Zbroj vjerojatnosti na zavrSnim ¢vorovima mora biti jednaka 1 ili stablo odluCivanja nije
valjano. Ukoliko ru¢no ne zadamo vjerojatnosti pojave pojedinog dogadaja, softver ih
automatski racuna, odnosno svakom zavrS§nom dogadaju daje istu vjerojatnost pojave.

Slika 10 prikazuje jednostavni model stabla odluCivanja kreiran uz pomoc¢

SilverDecisions alata preuzeti s njihovog sluzbenog github repozitorija.

5.5. Primjer primjene metode stabla odlucivanja

U sklopu ovog poglavlja prikazati ¢e se prakticni primjer kreiranja modela stabla

odluCivanja uz pomo¢ SilverDecisions alata za potrebe rjeSavanja fiktivnog problema
donosenja odluke o nabavi odredene koliCine proizvoda X.

5.5.1. Definiranje problema odlucivanja:

Prmjer: Prodajno poduzece XYZ uvodi novi proizvod "proizvod X" na trZiste te nije

sigurno o inicijalnoj reakciji kupaca na njihov proizvod. MenadZment tvrtke donosi odluku
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Slika 10: Stablo odluc¢ivanja kreirano pomocu SilverDecisions alata [20]

0 izlasku na trzZiste s razli¢itim kolicinama proizvoda ili pak odustajanju od plasiranja novog
proizvoda. Cijene za razli¢ite scenarije su sljedece:

e cijena nabave velike koli¢ine proizvoda, odnosno 100.000 jedinica proizvoda iznosi
500000 kn,

e cijena nabave srednje koli¢ine proizvoda, odnosno 60.000 jedinica proizvoda iznosi
320000 kn,

e cijena nabave male koli¢ine proizvoda, odnosno 20.000 proizvoda iznosi 150000 Kkn.
Ovnisno o situaciji na trzistu, moguci su sljedeci scenariji:

e velika potraZnja za proizvodom - 30 kn dobiti po nabavijenoj jedinici proizvoda,
e srednja potraZnja za proizvodom - 15 kn dobiti po nabavljenoj jedinici proizvoda,

e mala potraZnja za proizvodom - -10 kn gubitka po jedinici proizvoda

Prihod u sluCaju odustajanja od plasiranja proizvoda iznosi 0 kn, ali se gubi inicijalna investicija
u razvoj proizvoda od 75000kn. Prema analizi trZista provedenoj od strane odijela za analize
poduzeca XYZ vjerojatnost za veliku potraZnju proizvoda X iznosi 0.25, za srednju potraznju
0.35, dok vjerojatnost za malu potraznju proizvoda iznosi 0.4. MenadZment poduzeca prema
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danoj troskovnoj analizi treba donijeti odluku o tome da li Ce izaCi na trZiste s novim proizvodom,
ili pak odustati od lansiranja proizvoda i pretrpjeti novéanu Stetu od 75000 kn.

5.5.2. lzgradnja logickog modela stabla odlucivanja

Prvi korak u kreiranju logickog modela stabla odlucivanja je pokretanje SilverDecisions
programskog alata u web pregledniku. Nakon otvaranja alata prikazuje se pocetno sucelje s
praznim platnom na kojem je moguce dodavanje elemenata stabla. Slika 11 prikazuje pocetno
sucelje alata kao i kreirani poCetni ¢vor odluke koji se kreira uz pomoc¢ desnog klika na platnu i
Add Decision Node opcije nakon ¢ega mu je moguce dodati i ime (u ovom slu¢aju ¢vor odluke
zove se lansirati proizvod). Drugi korak u izgradnji logickog modela jest dodavanje ¢vorova

i 00 B EPoRTTO PNG SVG  PDF LAYOUT TREE CLUSTER  VviEw Criterion1 ~  RUE max v C Q @
Layout v
Details v
Variables v

Lansirati proizvod

]

Add Decision Node
Add Chance Node

Add Text
Paste

Select all nodes

Slika 11: Pocetno sucelje SilverDecisions alata i definiranje inicijalnog ¢ovra odluke. (lzvor:
vlastita izrada)

posljedica za svaku pojedinu mogucéu odluku, kao i terminalni ¢vor za slu¢aj odustajanja od
lansiranja samog proizvoda. Cvorovi posljedice dodaju se na nadin da se pritisne desni klik
na Cvor odluke i odabere opcija Add Chance Node (ili u sluCaju dodavanja krajnjeg Gvora
odabiremo opciju Add Terminal Node). Nadalje, svakoj grani alternativnih aktivnosti pridruzuje
se odgovarajuCi naziv i troSak, kao $to je prikazano na slici 12. Tako na primjer prva grana
alternativnih aktivnosti, odnosno ona koja se odnosi na dono$enje odluke o narudzbi velike
koli¢ine proizvoda ima pridruzen tro$ak od 575000 kn (500000 kn za nabavu proizvoda i 750000
kn utro$enih u razvoj proizvoda).

Zavrsni ¢vorovi za svaki ¢vor posliediénog stanja dodaju se na ranije spomenut nacin.
Odnosno, desnim klikom na ¢vor posljedica i odabirom opcije Add Terminal Node dodaje se
zavr$ni ¢vor selektiranom Gvoru posljedice. Kako za svaku granu alternativnih aktivnosti imamo
po tri razliCita posljedi¢na stanja (velika, srednja i mala potraznja) dodajemo tri zavrSna Cvora
za svaki posljedi¢ni ¢vor kao $to je prikazano na slici 13.
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Slika 12: Dodavanje novih ¢vorova odluke i krajnjeg ¢vora (lIzvor: vlastita izrada)

B OB ororio e sve por  wavour [INNAM TREE  CLUSTER  vEw Criterion1 v | RULE max v (¢ - HO)

Layout v
-8575,000

Details v $0 0333 < 0.00
Variables v
Velika kolicina -8575,000
-3575,000 0.00 \ so oa3: 0.00
$0

575,000
S0 0333 0.00
-$395,000
s 0333 0.00
Srednja koliina /R -$395,000
-8395,000 0.00 s0 0233 0.00
_ansirati proiz ’ \\50/

$0 0333

S0 0333
Mala koligina
-$225,000 000 \ so o3
$0

$0 0333

0.00
-§75,000

-§225,000

0.00

-§225,000
0.00

-8$225 000
0.00

<
<
<
<
Q -$395,000
<
<]
<

Odustati od lansiranja

$75,000
875,000 100 1.00

Slika 13: Dodavanje zavr$nih ¢vorova za svako od posljediCnih stanja posljedi¢nih ¢vorova
(Izvor: vlastita izrada)

Sljede¢i korak u izgradnji logickog modela uz pomo¢ SilverDecisions alata jest
odredivanje vjerojatnosti dogadanja svake pojedine grane posljediCnih stanja, odredivanje
profita svake pojedine grane, kao i imenovanje svake grane. Kako bi grani dodijelili prethodno
spomenute vrijednosti potrebno je lijevim klikom oznaciti samu granu i u Edge dijelu glavnog
izbornika rucno unijeti vrijednosti kao $to je prikazano na slici 14.
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Slika 14: Odredivanje vrijednosti za vjerojatnosti, placanja i nazive posljedi¢nih grana (lzvor:
vlastita izrada)
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P
Payoff
-200000

Probabilty
04

5.5.3. Racunanje ocekivanih vrijednosti odluka uz pomo¢ postupka
racunanja unatrag

lako SilverDecisions programski alat racunanje ocekivanje vrijednosti i postupak
algoritma odraduje samostalno, za pokazne potrebe primjera prikazati ¢e se rucni postupak
racunanja ocCekivane vrijednosti uz pomo¢ postupka raCunanja unatrag. Dakle, raCunamo
ocekivanu vrijednost ¢vorova posljedica uz pomo¢ formule za racunanje ocekivane vrijednosti:

EV, | = ijE%,i €{1,2,..,n},j €{1,2,...m} (5.2)
j
Odnosno:
EV,;, = 3000000 - 0.25 + 1500000 - 0.35 + (—1000000 - 0.40) = 875000
EV, = 1800000 - 0.25 -+ 900000 - 0.35 + (—600000 - 0.40) = 525000
EVy,,, = 600000 - 0.25 + 300000 - 0.35 + (—200000 - 0.40) = 175000

Nadalje, u alatu SilverDecisions su vidljive ocekivane vrijednosti ispod Cvorova
posljedica te ih alat automatski racuna pomocu gore navedene formule za racunanje oCekivane
vrijednosti kao &to je prikazano na slici 15.

5.5.4. Pronalazenje optimalnog puta postupkom racunanja
unaprijed

Nakon §to se izraCunaju oCekivane vrijednosti za svaki pojedini ¢vor posljedica, racuna
se optimalna vrijednost poCetnog ¢vora. Optimalna vrijednost poCetnog Cvora racuna se

44



Layout v

VP $2,425,000
Details v $3,000,000 0.2 025
Variables v
Velika kolitina _ SP <] $925,000
3

Edge $575,000 100 Semmde | $1,500,000 0.3 035
$875,000

MP -$1,575,000
-$1,000,000 0.4 040

Label
MP

Payoff

-200000

Probability VP $1,405,000
o $1,800,000 0.25 0.00

Srednja kolicina
-$395,000 0.00

$505,000
0.00

sP
$900,000 0.35

Lansirati proiz)

MP

-$600,000 0.4 Q
$300,000
$375,000
5 0.00

-$995,000
0.00

$600,000 O

Mala kolicina

-$225,000 0,00,
175000 \]

MP -$425,000
-5200,000 0.40 0.00
Odustati od lansiranja

-$75,000
-$75,000 0.00 0.00

$75,000

2
3 000

$300,000 035

Slika 15: Racunanje oCekivane vrijednosti uz pomo¢ SilverDecisions alata (lzvor: vlastita
izrada)
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Slika 16: Pronalazenje optimalnog puta uz pomo¢ SilverDecisions alata (lzvor: vlastita izrada)

postupkom raCunanja unaprijed, odnosno dodjeljuie mu se ocekivana vrijednost grane na
optimalnom putu. Ako se pretpostavi da je cilj problema odlucivanja o lansiranju proizvoda
bio maksimizacija novCane dobiti, lako se moZe zakljuciti koja grana aktivnosti predstavlja
optimalan put. Nadalje, za zadani problem odlu€ivanja optimalna odluka jest naruciti veliku
koli¢inu proizvoda jer ona daje najve¢u nov€anu dobit, a dok se uraCunaju troskovi ona iznosi
405000 kn. SilverDecisions programski alat i ovaj korak raCuna automatski, odnosno oznacava
optimalnu posljedi¢nu granu zelenom bojom i dodijeljuje joj vrijednost 1.00, dok svim ostalim
granama alternativnih aktivnosti pridruzuje vrijednost 0.00 kao $to je prikazano na slici 16.
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5.5.5. Pohranjivanje modela stabla odlucéivanja uz pomoc¢
SilverDecisions alata

SilverDecisions programski alata nudi fleksibilnost u vidu pohrane samih modela stabla
odlucivanja te je iste moguée pohraniti za buduée dorade ili pak prezentaciju projektnom timu.
Pohrana modela stabla odlu¢ivanja moguca je u tri formata:

e .png,
e .SV(Q,

e .pdf,

Json.

Kako bi se postoje¢i model stabla odlu€ivanja pohranio potrebno je kliknuti na jednu od tri
ponudene opcije za pohranu dijagrama kao $to je prikazano na slici 17 te nakon toga izabrati
zeljeni direktorij i naziv datoteke te kliknuti na gumb ok.
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Slika 17: Pohrana modela stabla odlucivanja uz pomo¢ SilverDecisions alata (lzvor: vlastita

izrada)

46



6. Uvod u strojno ucenje

Strojno ucenje (engl. Machine learning) vazan je aspekt modernog poslovanja i
istrazivanja. Strojno uenje pomaze racunalnim sistemima da progresivno poboljSavaju svoje
performanse koriStenjem razliCitih algoritama i modela. Algoritmi strojnog ucenja automatski
grade matematicke modele koji se kasnije koriste za donoSenje odluka bez da su eksplicitno
programirani za tu namjenu [2].

Postoje viSe definicija strojnog ucenja, a prema Bishopu [21] strojno ucenje
znanstveno je prouCavanje algoritama i statistiCckih modela koje raCunalni sustavi koriste
za obavljanje odredenog zadatka bez koriStenja izriCite upute, oslanjaju¢i se na obrasce i
zakljuCke. Strojno ucenje je podskup umjetne inteligencije. Algoritmi strojnog ucenja grade
matematicki model koji je baziran na uzorku podataka poznatom kao "podaci za obuku", kako
bi se donijela predvidanja ili odluke bez izri€itog programiranja za izvrSavanje nekog zadatka.

Objema definicijama zajedniCko je da strojno ucCenje definiraju kao proces koji
racunalnim sustavima omogucéuje obavljanje odredenog zadatka bez da su eksplicitno
programirani za tu namjenu.

Takoder, Murphy [3] navodi da zivimo u eri velikin podataka (engl. Big data). Ova
vrsta podataka zahtijeva automatizirane metode analize podataka, $to upravo strojno ucenje
pruza. Konkretno strojno uc¢enje definira kao skup metoda koje automatski otkrivaju obrasce u
podacima, a zatim koriste nepokrivene obrasce za predvidanje buduc¢ih podataka, ili izvrSavaju
druge vrste odluc€ivanja u uvjetima nesigurnosti.

Prema Glasbergenu [22] Cetrdesetih godina proslog stoljec¢a izumljen je prvi racunalni
sustav s ru¢nim upravljanjem, ENIAC. U to se vrijeme rije¢ "raCunalo” koristila kao ime za
covjeka s intenzivnim numeri¢kim moguénostima raCunanja, pa je ENIAC nazvan numeri¢kim
racunarskim strojem. Od pocetka je ideja bila izgraditi stroj koji ¢e moci oponasati ljudsko
razmisljanje i u¢enje. Pedesetih godina proslog stolje¢a vidimo prvi program racunalnih igara
koji je tvrdio da moze pobijediti svjetskog prvaka dame. Ovaj je program uvelike pomogao
igracima dame u pobolj$aniju njihovih vjestina. Otprilike u isto vrijeme, Frank Rosenblatt izumio
je Perceptron koji je bio vrlo jednostavan klasifikator, ali kada se umrezilo viSe jedinica istog,
postali su snazno Cudoviste, Sto je s obzirom na to vrijeme bio pravi proboj. Zahvaljujuci
statistici strojno ucenje je postalo vrlo poznato u 1990-ima. Presjek informatike i statistike
urodio je probabilistickim pristupima umjetnoj inteligencija (engl. Atrtificial intelligence). To
je pomaknulo polje dalje prema pristupima upravljanim podacima, imajuci raspoloZzive velike
kolicine podataka, znanstvenici su poceli graditi inteligentne sustave koji su bili u stanju
analizirati i uCiti iz velikih koli¢ina podataka. Kao vrhunac, IBM-ov Deep Blue sustav pobijedio
je svjetskog prvaka u Sahu, velikog majstora Garryja Kasparova.

Postoje mnogo primjena strojnog ucenja, ukljucujuci [23]:

e poljoprivreda e bankarstvo e Osiguranje

e anatomija e ekonomija e marketing

47



e medicina e detekcija prijevara e strojno prevodenje

putem bankovnih kartica

¢ telekomunikacije e obrada prirodnog jezika

e kvaliteta podataka _ 3 .
o e internet oglasavanje
e optimizacija

e klasifikacija DNA _
, e sustavi preporuka
, : sekvenci
e adaptivne web stranice L
. ) o e programsko inZenjerstvo

e analiza financijskih
e bioinformatika trzista e prepoznavanje govora
e racunalne mreze e prepoznavanje rukopisa e dokazivanje teorema

6.1. Pregled strojnog ucenja

Strojno ucenje se obic¢no dijeli u dva glavna tipa. Cilj prediktivhog ili u¢enja pod
nadzorom (engl. Supervised learning) je nauciti preslikavanje (mapiranje) od ulaza x do izlaza
y. Ako uzmemo u obzir da oznaka D predstavlja skup ulazno-izlaznih parova predstavljena
formulom:

D= {(wuyi)}ijil

U najjednostavnijem okruzenju svaki ulaz (podatak za obuku) x; je D-dimenzionalni vektor
brojeva koji predstavlja, recimo, visinu i teZzinu neke osobe. Takve ulaze, nazivamo znacajke,
atributi ili kovarijable. Medutim, opcenito, x; bi mogao biti slozen strukturirani objekt,
poput slike, reCenice, e-poruke, vremenskog niza, molekularnog oblika, grafa itd. Sli¢no,
oblik izlaza ili varijabla odgovora (engl. Response variable) moze biti bilo Sto, ali ve¢ina
metoda pretpostavlja da je y; kategorijska ili nazivna varijabla iz nekog konacénog skupa,
yi € {1,...,(C)} (kao npr. spol - musko ili Zensko), ili da y; predstavlja skalar (npr. razina
primanja). Kad je y; kategoriCan, problem je poznat kao klasifikacija ili prepoznavanje
uzoraka, a dok je y; skalar, problem je poznat pod pojmom regresija. Postoji i treca varijanta,
poznata pod pojmom poredana regresija (engl. Ordinal regression) koja se dogada samo
kada prostor oznaka )’ ima neki prirodni redoslijed, kao $to su ocjene A-F [3].

Drugi glavni tip strojnog ucenja je deskriptivho ili nenadzirano ucenje (engl.
unsupervised learning). Kod nenadziranog ucCenja postoje samo inputi i moze se prikazati
formulom:

D= {(xi)}iil

Cilj nenadziranog ucenja je pronalazenje neobicnih uzoraka u podacima. Drugi naziv za ovaj
tip uCenja je otkrivanje znanja u podacima. Ovo je puno manje definiran problem jer se ne
definira koji obrasci se traze te ne postoji metrika koja na ociti nacin mjeri pogreske (za razliku
od nadziranog ucenja, gdje mozemo usporediti svoje predvidanje y za dani = do promatrane
vrijednosti) [3].
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Nadalje, prema Alpaydinu [24] cilj nadziranog uc¢enja je nauciti mapiranje od inputa
do outputa cCije su to¢ne vrijednosti dane od nekog nadzornika. U nenadziranom ucenju
nema nadzornika te postoje samo ulazni podaci. Cilj takvog ucenja je pronalazenje pravilnosti
u ulazima, odnosno u takvim prostorima podataka postoje odredeni uzorci koji se pojavljuje
cesce nego drugi i zeli se nauciti $to se u pravilu dogada, a $to ne.

U nekim aplikacijama izlaz sustava je redoslijed radnji. U takvom slu¢aju nije bitna niti
jedna zasebna radnja; ono $to je vazno je politika koja je slijed ispravnih radnji za postizanje
cilia. Ne postoji najbolja akcija u bilo kojem posrednom stanju; akcija je dobra ako je dio dobre
politike. U takvom slucaju, program strojnog ucenja trebao bi biti u stanju procijeniti dobrobit
politika i uciti iz dobrih dobrih postupaka akcije kako bi mogao generirati politiku. Takve metode
uéenja nazivaju se pojacanim algoritmima ucenja ili poja¢anim u¢enjem (engl. Reinforcement
learning) [24].

Nadzirano
uCenje

Strojno
ucenje

Nenadzirano

Al Pojacano
uéenje

ucenje

Slika 18: Vennov dijagram strojnog ucenja (lzvor: vlastita izrada prema [25])

6.1.1. Nadzirano ucenje

Nadzirano ucenje je u praksi najraSireniji oblik strojnog uCenja. Takoder, kao Sto
se navodi ranije u tekstu, dva glavna problema koja se rjeSavaju nadgledanim ucenjem su:
regresija i klasifikacija.

Prema Murphyu [3] klasifikacija je oblik nadziranog ucenja u kojem je cilj nauditi
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mapiranje od ulaza x do izlaza y, gdje y; € {1,...,(C)}, a (C) predstavlja ukupni broj klasa.
Ako je (C) = 2 radi se o binarnoj klasifikaciji (u tom slucaju se Cesto pretpostavlja y € {0, 1}).
Ako je pak (C) > 2, onda se radi o viSeklasnoj klasifikaciji. Ako se oznake klasa medusobno
ne isklju€uju (npr., netko moze biti klasificiran kao visok i jak), onda se to naziva klasifikacija s
viSe oznaka, ali to se smatra predvidanjem viSe srodnih oznaka binarne klase (tzv. viSestruki
izlazni model). Kada se koristi izraz ,klasifikacija“, on znaci klasifikaciju vise klasa s jednim
izlazom, osim ako nije naznaceno drugacije.

Formalizirano, problem klasifikacije predstavlja aproksimaciju funkcije. Ako se
pretpostavi da je y = f(x) za neku nepoznatu funkciju f, a cilj u€enja je procijeniti funkciju
f s obzirom na oznageni skup podataka za obuku, predvidanje gradimo temeliem § = f(x).
(Za oznacavanje koristimo simbol SeSira’ "’ kako bi oznacili da se radi o procjeni). Glavni
cilj klasifikacije je predvidanje temeljem novih podataka, $to znaci da predvidamo temeljem
podataka koje nas§ model joS nije vidio i taj postupak zove se generalizacija (predvidanje
temeljem postojecih podataka je jednostavno, jer odgovor mozemo samo potraziti)[3].

- E D features (atiributes)
o o *- N Color Shape | Size (cm) Label
O o © <>A° . Blue Square |10 1
- @ O - ;@ Red Ellipse 2.4 1
( 2 ©72 =7 Red Elipse 207 0
(a) (b)

Slika 19: llustracija primjera nadziranog ucenja [3, str. 3]

Primjer Klasifikacije:

Slika 19 sadrzi dvije ilustracije; ilustracija (a) predstavlja skup oznacenih podataka za ucenje
u obliku obojanih oblika, zajedno s tri neoznacena testna slucaja. llustracija (b) reprezentira
podatke za ucenje u obliku N' x D matrice. Stupac ¢ predstavlja atribute vektora x;. Zadniji
stupac predstavlja oznaku, y; € {0,1} (yes/no). Dakle, prema ilustraciji (b) postoje dvije klase
objekta koje su oznacene oznakama 0 i 1. Ulazi su predstavljeni kao obojani oblici. Svaki ulaz
opisan je s setom atributa ili svojstava D, koji su spremljeni u matricu X dizajna N x D kao
§to je naznaceno na slici 2. Ulazni atributi  mogu biti diskretni, kontinuirani ili kombinacija
obje vrste. Zajendo s atributima postoji i vektor y koji sadrzi oznake za obuku. Nadalje na slici
imamo i tri testna ulaza: plavi mjesec, Zuti krug i plava strelica. Niti jedan od ta tri slu€aja nije se
pojavio u ulazima za obuku te je iz tog razloga potrebna generalizacija izvan okvira podataka
za obuku. Razumna pretpostavka bila bi da plavi mjesec treba poprimiti vrijednost y = 1 jer svi
plavi oblici imaju oznaku 1 u podacima za obuku. Zuti krug je teZi za klasificirati jer su neki Zuti
oblici oznaceni s y = 1 dok drugi poprimaju y = 0 te su neki krugovi oznaceni s y=1, a drugi
y = 0. Stoga nije jasno koja je prava oznaka za slucaj zutog kruga. Sli¢no tome, to¢na oznaka
za plavu strelicu nije jasna.

Murphy [3] navodi da je klasifikacija najceSce koristeni oblik strojnog ucenja te se koristi
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za rjeSavanje mnogih zanimljivih i ¢esto zahtjevnih problema u stvarnom svijetu. U nastavku
navedeno je nekoliko takvih primjera:

¢ klasifikacija dokumenata i filtriranje "spama" u e-posti,
¢ klasifikacija slika i prepoznavanje rukopisa,

e detektiranje i prepoznavanije lica.

Prema Murphy [3] drugi oblik nadziranog ucenja je regresija, koja radi na isti nacin kao
i klasifikacija osim Cinjenice da varijabla odgovora (izlaz) viSe nije diskretna, ve¢ kontinuirana.

degree 1 degree 2

Slika 20: Prikaz (a) linearne i (b) polinomijalne regresije [3, str. 9]

Primjer Regresije:

Slika 20 predstavlja jednostavni primjer: postoje jedinstveni skalarni ulazi z; € R i jedinstveni
skalarni izlaz y; € R. llustracija (a) predstavlja primjer linearne regresije u kojem je
regresija dana jedinstvenom linijom koja predstavlja najbolje uklapanje ulaznih podataka za
dani matematicki kriterij, tj. za dani ulaz x; daje aproksimaciju prosjecne vrijednosti izlaza y;,
odnosno utvrduje korelaciju ulaza z; i izlaza y;.

Nadalje, Murphy [3] navodi primjere problema regresije u stvarnom svijetu:

e predvidanje sutradnje cijene dionica s obzirom na trenutne trziSne uvjete,
e predvidanje starosti gledatelja odredenog videa na Youtube-u,

e predvidanje temperature na bilo kojem mjestu unutar zgrade koriste¢i vremenske podatke
i razli¢itih senzora.

6.1.2. Evaluacija performansi nadziranog ucenja

Portilla [26] navodi da se nakon izvrSenja procesa strojnog ucenja koriste odredene
mjere performansi kako bi se evaluirale performanse samih modela. Tipicno u svakom zadatku
klasifikacije model moze postici dva rezultata: toCna predikcija klase ili neto¢na predikcija klase.
Kao primjer toga moze se referirati slika 2 koja predstavlja binarnu klasifikaciju geometrijskih
oblika koji mogu poprimiti oznaku 0 ili 1.
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Predvidena vrijednost
Stvarna vrijednost Pozitivna (P’) Negativna (N’)
Pozitivna (P) Istitnito pozitivha Lazno negativna
engl. True Positive (TP) engl. False Negative (FN)
Pozitivna (N) LaZno pozitivha Istinito negativna
engl. False Positive (FP) engl. True Negative (TN)

Tablica 11: Matrica zabune (lzvor: vlastita izrada prema [27])

Tablica 11 prikazuje matricu zabune (engl. confusion matrix). Matrica zabune je alat koji
se koristi kako bi se evaluirale performanse klasifikacijskih modela. Sama matrica sastoji se
od Cetiri numericke vrijednosti [28]:

e TP - istinito pozitivna vrijednost (engl. True positive) - predstavlja broj istinito predvidenih
pozitivnih klasa,

e TN - istinito negativha vrijednost (engl. True negative) - predstavlja broj istinito
predvidenih negativnih klasa,

e FP - laZno pozitivna vrijednost (engl. False positive) - predstavlja broj lazno predvidenih
pozitivnih klasa,

e FN -lazno negativna vrijednost (engl. False negative) - predstavlja broj lazno predvidenih
negativnih klasa.

Nadalje, kljuéne mjere klasifikacija su [26]:

e tocnost (engl. Accuracy) - u problemima klasifikacije predstavlja broj to¢nih predvidanja
modela podijeljen s ukupnim brojem predvidanja:

— TP+TN
ACC = TP+TN+FP+FN?

e opoziv (engl. Recall) - sposobnost modela da pronade sve relevantne (pozitivne)
sluCajeve u skupu podataka, izrazena kao:

— TP
Recall = TP+FN'®

e preciznost (engl. precision) - sposobnost modela da identificira samo relevantne
sluCajeve u skupu podataka, izrazena kao:

TP

Precision = TPLFP

e F1-ocjena (engl. F7-score) - koristi se u slucajevima kada zelimo pronaéi optimalni
Spoj preciznosti i opoziva (harmonijska sredina), uzima u obzir preciznost i opoziv te
je izrazena kao:
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precisionxrecall
F1=2x precision+recall

Glavna to¢ka za paméenje u vezi matrice zabune i predstavljenih metrika jest da one
predstavljaju alate pomocu kojih se usporeduju predikcije modela s realnim stanjem. Koja od
ovih metrika je dobar pokazatelj performansi, uvelike ovisi o specificnoj situaciji i problemu.

Nadalje, Portilla [26] navodi da je regresija specifiCni zadatak koji poku$ava predvidjeti
kontinuirane vrijednosti (za razliku od klasifikacije u kojoj predvidamo kategorije). Glavne
metrike za evaluaciju performansi regresijskih zadataka su:

e srednja apsolutna greska (engl. Mean absolute error) - predstavlja srednju vrijednost
apsolutnih gresSaka, a izrazena je kao:

LS = = 11vi~¥il,

e srednja kvadratna greSka (engl. Mean squared error) - predstavlja srednju vrijednost
kvadrata greSaka (koristi se ¢eSc¢e jer bolje adresira vec¢e greske), a izrazena je kao:

1 i—0i)?
EZ?:l(y 9i)°

e korijen srednje kvadratne greSke (engl. Root mean squared error) - predstavlja drugi
korijen srednje vrijednost kvatrata greSaka (ujedno i najpopularnija metrika):

\/% ZZL — 1(yi—1:)?

6.1.3. Nenadzirano ucenje

Za razliku od nenadziranog ucenja nadzirano ucenje je dobro istrazeno i razumljivo
podruCje. Npr., ako se trazi predvidanje binarnog ishoda iz odredenog skupa podataka,
postoji dobro razvijen skup alata, kao i jasno razumijevanje kako procijeniti kvalitetu dobivenih
rezultata. Suprotno tome, nenadzirano ucenje (engl. Unsupervised learning) ¢esée je mnogo
zahtjevnije. Sam proces nenadziranog ucenje je puno subjektivniji te ne postoji jednostavni
cilj za analizu, kao npr. predvidanje odgovora. Nenadzirano uCenje se Cesto izvodi kao
dio istrazivacke analize podataka. Nadalje, moze biti istrazivacki teSko procijeniti rezultate
dobivene nenadgledanim metodama ucenja, buduci da ne postoji opce prihvac¢eni mehanizam
za izvodenje unakrsne provijere ili potvrdivanja rezultata na neovisnom skupu podataka. Razlog
tome je jednostavan. Ako se prediktivni model postavi koriste¢i tehniku nadziranog u¢enja, tada
je moguce napraviti provjeru rezultata tako da se mjeri toCnost varijable odgovora y; za ulaz z;
koji nismo koristili u postavljanju samog modela. Medutim, kod nenadziranog u¢enja, ne postoji
nacin takve provjere, jer ne postoje varijable odgovora - problem je nenadgledan [29].

Prema Murphyu [3], nenadzirano ucenje je tip strojnog uc¢enja u kojem su dani samo
izlazni podaci, bez ikakvih ulaza. Cilj je otkriti zanimljivu strukturu u podacima; to se ponekad
naziva otkrivanje znanja u podacima. Za razliku od nadziranog ucenja, nije poznat Zeljeni
rezultat za svaki ulaz. Umijesto toga, zadatak nenadziranog ucenja se formalizira u obliku
procjene gustoce (engl. Density estimation), odnosno Zeli se izgraditi model oblika:
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p(i0).

Postoje dvije glavne razlike u odnosnu na slu¢aj nadziranog ucenja. Prvo, umjesto p(y;|z;, ),
problem se izrazava s p(x;|6); to jest, nadzirano ucenje je uvjetovana procjena gustoce, dok je
nenadzirano ucenje neuvjetovana procjena gustoe. Drugo, z; je vektor atributa te se koriste
multivarijantni modeli vjerojatnosti, dok kod, nadziranog modela y; predstavlja samo jednu
varijablu koju pokuSavamo predvidjeti. To znaci da za veCinu problema nadziranog ucenja
mozemo koristiti jednovarijantne modele vjerojatnosti, $to znacajno pojednostavljuje problem.

Murphy [3] navodi da je otkrivanje klastera (engl. Discovering clusters) jedan od oblika
nenadziranog ucenja. Otkrivanje klastera rjeSava problem klasteriranja podataka u odvojene
skupine (klastere). Na primjer, slika 21 (a) prikazuje neke 2d podatke, koji predstavljaju visine i
teZine grupe od 210 ljudi. Na prvi pogled se zakljuCuje da postoje razli¢iti klasteri ili podgrupe,
ali nije moguée odrediti to¢an broj istih. K predstavlja broj klastera. Prvi cilj otkrivanja
klastera je procijeniti distribuciju na broj klastera, p(K|D); ovaj podatak odreduje postojanje
podgrupa medu podacima. Jednostavnosti radi, distribucija p(K|D) Cesto je predstavljena
svojim modom, K* = argmazg,kp)- U slucaju nadziranog uCenja unaprijed je poznato
koliko klastera (klasa) postoji, dok je u slu€aju nenadziranog u¢enja odredivanje broja klastera
proizvoljno, tj. nije unaprijed definirano. Odabir modela prave (prikladne) kompleksnosti zove se
selekcija modela. Drugi cilj metode je procijeniti kojem klasteru svaki podatak pripada. Neka
je zi € {1, ..., K} element kojem pripada podatak i. (z; je primjer skrivene ili latentne varijable,
jer nikad ne postoji u skupu podataka za obuku.) Moze se zakljuCiti kojem klasteru pripada
svaki podatak na nacin da se izraCuna z} = argmaxzip(z; = k|z;, D) , kao $to je prikazano na
Slici 21 (b).
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Slika 21: Prikaz (a) visine i tezine nekih ljudi i (b) moguce klasteriranje s K = 2 klastera [3, str.
10]

Neke primjene takvog klasteriranja primjenom metode otkrivanja klastera iz realnog
svijeta su [3]:

e U astronomiji za otkrivanje novih tipova zvijezda,

e U e-poslovanju Cesta pojava je klasteriranje korisnika prema njihovim pona$anjima
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prilikom kupnje ili surfanja weba (kako bi ih se kasnije moglo ciljati razli€itim sadrzajima
oglasavanja),

¢ u biologiji se klasteriranje koristi kako bi se otkrile npr. podskupine stanica.

Prema Murphyu [3], drugi Cesti oblik nenadziranog ucenja je otkrivanje latentnih
faktora. U situacijama u kojima se barata s podacima visoke dimenzionalnosti, Cesto
je korisno smanijiti promatranu dimenzionalnost projiciranjem podataka na pod-prostor nize
dimenzionalnosti koji moze uhvatiti "esenciju" podataka. Takav proces naziva se redukcija
dimenzionalnosti. Motivacija koja lezi u pozadini ove tehnike je Cinjenica da iako podaci
djeluju visoko dimenzionalni, u pozadini najcesce stoji niska razina varijabilnosti, koja odgovara
latentnim faktorima. Na primjer, kada modeliramo izgled slika lica, naj¢eS¢e su u pozadini
vrlo mali broj latentnih faktora koji opisuju vecinu varijabilnosti, kao §to su osvjetljenje, poza,
identitet, itd., kao $to je prikazano na slici 22. Kada se koriste kao ulazi za druge statistiCke
metode, takve nisko dimenzionalne reprezentacije Cesto daje bolju prediktivhu toCnost, jer
se fokusiraju na esenciju objekta, filtrirajuéi nebitna svojstva. Nadalje, najceséi pristup
smanjenju dimenzionalnosti je analiza osnovnih komponenti (engl. Principal Components
Analysis, PCA). Analiza osnovnih komponenti moze se smatrati nenadziranom verzijom
(viSe-izlazne) linearne regresije, gdje promatramo visoko-dimenzionalni odgovor y, ali ne
i nisko-dimenzionalni uzrok z. iz tog razloga model poprima formu z — y. Redukcija
dimenzionalnosti, a posebno PCA primjenjuju se u mnogim razli¢itim podrucjima, a neka
podrucja ukljucuju:

e U biologiji se Cesto koristi PCA kako bi se interpretirali podaci gena,

e u obradi prirodnog jezika se Cesto koristi varijanta PCA pod nazivom latentna semanticka
analiza za vra¢anje dokumenata,

e U procesiranju signala (akustickih ili neuralnih) se Cesto koristi ICA (varijanta PCA) kako
bi se signali podijelili prema razli¢itim izvorima,

e U raCunalnoj grafici se podaci o snimanju pokreta ¢esto projiciraju na prostore manje,
dimenzionalnosti i koriste kako bi se kreirale animacije.
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Slika 22: Prikaz (a) 25 nasumi¢no odabranih 64x64 pikselskih slika (b) Prosjecni vektor i prva
tri vektora komponentnih osnova (Eigenfaces) [3, str. 12]

6.2. Metodologija strojnog ucenja

Kao $to se navodi u ranijem dijelu teksta nadzirano ucenje predstavlja proces pomocu
kojeg predvidamo diskretne ili kontinuirane vrijednosti iz nekog skupa podataka temeljem
danog ulaza (u kojima postoji nadzornik, odnosno u kojima se moze provjeriti tocnost
predvidanja samog modela raznim metrikama). Nasuprot tome, kod nenadziranog u¢enja ne
postoji jednostavni cilj za analizu (npr. predvidanje klase), ve¢ pomocu njega pronalazimo
neobic¢ne strukture i ponasanja u podacima (otkrivanje znanja u podacima). Nadalje, posto
postoji takva fundamentalna distinkcija izmedu ova dva oblika strojnog ucenja, svaki od njih
pretpostavlja vlastitu metodologiju.

6.2.1. Metodologija nadziranog ucenja

Prema Portilli [26], metodologija strojnog ucenja dijeli se na sljedeée korake(metode):

o dobavljanje podataka (engl. Data acquisition) - dobavljanje podataka (od klijenata,
senzora, itd.),

e CiScenje podataka (engl. Data cleaning) - CiS¢enje i formatiranje podataka u oblik
pogodan za daljnju analizu,

¢ dijeljenje podataka (engl. Data splitting) - dijeljenje skupa podataka na podskup za
testiranje i podskup za obuku,

e gradenje i obuka modela (engl. Model training and building) - Postavljanje modela
temeljem podataka za obuku i prilagodivanje (iterativni proces, uklju¢uje gradenje modela
temeljem rezultata testiranja),

¢ testiranje modela (engl. Model testing) - iterativni proces testiranja modela pomocu
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podskupa podataka za testiranje (traje dokle god nije postignuta zadovoljavaju¢a razina
performansi modela) ,

¢ stavljanje modela u uporabu (engl. Model deployment) - prebacivanje modela na
produkcijsku okolinu (svakodnevna uporaba u poslovanju).

IR Testiranje
T podataka T
/ N\

Dobavljanje Ciscenje Gr:g&? ée I Testiranje i:g:g?:lj
podataka podataka modela
modela uporabu

Slika 23: Metodologija nadziranog ucenja (lzvor: vlastita izrada prema [26])

6.2.2. Metodologija nenadziranog ucenja

Prema Portilli [26] metodologija nenadziranog ucenja dijeli se na:

o dobavljanje podataka (engl. Data acquisition) - dobavljanje podataka(od klijenata,
senzora, itd.),

e CiScenje podataka (engl. Data cleaning) - CiS¢enje i formatiranje podataka u oblik
pogodan za daljnju analizu,

e treniranje i gradenje modela (engl. Model training and building) - postavljanje
parametara modela ovisno o specificnostima zadatka i skupa podataka,

e transformacija (engl. Transformation) - procesiranje podataka i dobivanje zaklju¢aka,

e stavljanje modela u uporabu (engl. Model deployment) - prebacivanje modela na
produkcijsku okolinu (svakodnevna uporaba u poslovanju).

Dobavljanje Ciscenje Treniranje | Stavljanje
odatfalka{ = atall(a gradenje Transformacija modela u
: i modela uporabu

Slika 24: Metodologija nenadziranog ucenja (lzvor: vlastita izrada prema [26])
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6.3. Strojno ucenje u bankarskom sektoru

Graham, Rajaona i Moolenaar [4] navode da je detekcija prijevara (engl. Fraud
detection) najjasniji slu¢aj detekcije anomalija (engl. Anomaly detection) zasnovanih na
strojnom ucenju ili umjetnoj inteligenciji u bankarstvu. Nadalje, tradicionalni sustavi bazirani
na pravilima postaju nedostatni te esto rezultiraju u stopama lazno pozitivnih vrijednosti (engl.
False Positive, FP) koje prelaze 90%. To stvara ogroman broj lazno pozitivnih upozorenja
koja zatim moraju biti o€iS¢ena putem ljudskih intervencija. Ponavljaju¢e djelovanje analitiCara
dovodi do poveéanja neosijetljivosti na lazno pozitivne rezultate, povecavajuci operativni i
regulatorni rizik u procesu. Nadalje, tradicionalni sustavi su po definiciji reaktivni jer mogu
generirati upozorenja samo temeljem prethodnih pravila. Alternativno, sustavi temeljeni na
strojnom uéenju i umjetnoj inteligenciji djeluju proaktivno i poboljSavaju djelovanje regulatornog
sustava upozorenja kao i tijek rada analitiCara smanjujuci buku bez odbacivanja upozorenja.
Tablica 12 predstavlja razlike pristupa baziranog na pravilima i pristupa baziranog na strojnom
uCenju u vidu detekcije prijevara.

Pristup baziran pravilima Pristup baziran na strojnom ucenju
Pronalazenje skrivenih scenarija i implicitnih
korelacija u podacima

Potrebno puno viSe ru¢nog posla kako bi se | Automatska detekcija moguéih scenarija
popisali sva moguca pravila detekcije prijevare i generiranje pravila

ViSestruki koraci verifikacije koji umanjuju
korisnicko iskustvo

Dugoroc¢no procesiranje Procesiranje u realnom vremenu

Hvatanje samo ociglednih scenarija prevare

Smanjeni broj koraka verifikacije

Tablica 12: Razlike pristupa detekciji prijevara (lzvor: vlastita izrada prema [30])

Nadalje, AltexSoft [30] navodi da strojno uéenje omogucéava kreiranje algoritama koji
procesuiraju velike setove podataka s velikim brojem varijabli te pomazu pronaci skrivene
korelacije izmedu ponaSanja korisnika i vjerojatnosti prijevarnih akcija. Sustavi bazirani na
strojnom ucenju u odnosu na sustave temeljene na pravilima omogucuju brze procesiranje
podataka te zahtijevaju manje ljudskog napora i koraka verifikacije kod detekcije prijevarnih
transakcija. Osim toga, sustavi temeljeni na strojnom ucenju omogucuju automatizaciju
procesa detekcije potencijalnih prijevarnih scenarija i procesiranje podataka u realnom
vremenu.

6.3.1. Detekcija anomalija

Prema Grahamu, Rajaoni i Moolenaaru [4] detekcija anomalija odnosi se na
pronalazenje zanimljivih obrazaca (odljevi, iznimke, osobitosti itd.) koji odstupaju od
oCekivanog ponasanja unutar skupa podataka. Kao aplikacijska domena unutar podrucja
detekcija anomalija, detekcija prijevara dominira u bankarskoj industriji. Detekcija prijevara
koristi otkrivanje anomalija radi otkrivanja ponaSanja namijenjenog zavaravanju ili laznom
predstavljanju agenta. Uobi¢ajeni primjeri ukljucuju prijevare s kreditnim karticama ili éekovima,
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ali detekcija prijevara seze i u druge financijske sfere, ukljuCujuéi osiguranje. Osim toga,
detekcija anomalija zahtijeva sustav koji je agilan i koji stalno uci zbog tri razloga. To su:

e sama priroda slucajeva uporabe za otkrivanje anomalija pretpostavlja da agenti namjerno
pokuSavaju proizvesti ulazne podatke koji lice na validne,

e anomalije su po svojoj prirodi neocekivane, tako da je vazno da metode koje se koriste
za adresiranje istih budu prilagodljive podacima i njihovim promjenama,

e slucajevi koriStenja u financijama izuzetno su vremenski osjetljivi; tvrtke i kupci si ne mogu
priustiti bilo kakvo ¢ekanje u vidu brzine transakcija ili trgovine dionicama (takva ¢ekanja
mogu imati velike posljedice).

Osim toga, vazno je napomenuti da, bez obzira na najCeSée sluCajeve uporabe (otkrivanje
prijevare ili kvara sustava), anomalije nisu uvijek loSe - odnosno ne moraju uvijek znaciti da
nesto nije u redu. Detekcija anomalija takoder moze biti koriStena, na primjer, za otkrivanje ili
predvidanje malih promjena u ponasanju kupaca ili korisnika. Takve promjene mogu rezultirati
promjenom prodaje, razvojem proizvoda ili novom marketinSkom strategijom, omogucavajuci
preciznije predvidanje trzista i drzanje koraka s trziSnim trendovima [4].

Prema Grahamu, Rajaoni i Moolenaaru [4] osnovni tipovi anomalija koji se mogu
identificirati:

e anomalije to¢ke (engl. Point anomaly): anomalije toCke su pojedinaéni, anomalni
sluCajevi unutar jednog veceg skupa podataka. Na primjer, transakcija koja predstavlja
jedan bilijun dolara bila bi takva anomalija, jer bi to bilo vise novca nego $to i najbogatiji
konglomerati naprave za godinu dana. Sustavi za detekciju anomalija ¢esto pocinju
s identifikacijom anomalija toCke, koje se dalje mogu koristiti za otkrivanje suptilnijih
kontekstualnih ili kolektivnih anomalija,

¢ kontekstualne (ili uvjetne) anomalije (engl. Conextual/ conditional anomalies): to su
podatkovne toCke za koje se u odredenom kontekstu smatra da su neispravne. Dobar
primjer je sliede¢a transakcija; dok se smatra da je 10.000 dolara unutar raspona mogucih
iznosa transakcije, ukoliko je iznos izvan kreditnog limita, tada je transakcija ocCigledno
anomalna. Kada promatramo prostorne podatke, zemljopisna Sirina i duzina su konteksti,
dok je kod vremenskog niza podataka kontekst vrijeme,

e kolektivne anomalije (engl. Collective anomalies): kada viSe povezanih skupova
podataka ili dijelova istog skupa podataka zajedno djeluju anomalno s obzirom na Citav
skup podataka (Cak i kad odredeni pojedinacni skupovi podataka ne sadrze anomalije).
Na primjer, recimo da postoje podaci o kreditnoj kartici koja se koristi za kupnju u SAD-u,
ali i skup podataka koji prikazuje transakciju podizanja gotovine s kartice u Francuskoj
u isto vrijeme. Do kolektivne anomalije moze doci ako se u jednom skupu podataka
naizgled ne dogodi anomalija, ve¢ se problem signalizira mjerenjem raznih komponenata
viSe skupova podataka zajedno.
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Nadalje, detekcija anomalija pristup je koji moze biti koristan u razli€itim slu¢ajevima
uporabe. Ali temeljni, objedinjujuéi faktor je sposobnost otkrivanja malih promjena ili razlika u
sustavu koje bi u suprotnom mogle pro¢i neopazeno. Otkrivanje anomalija pomocéu strojnog
ucenja omogucuije ljudima (ili drugim sustavima) da poduzmu adekvatne mjere temeljene na
takvim iznimkama.

Prema Grahamu, Rajaoni i Moolenaru [4] proces implementacije sustava detekcije
anomalija sastoji se od:

1. odabir i razumijevanje slucaja koriStenja: prvi korak uspjesne implementacije sustava
detekcija anomalija je razumijevanje potreba poslovanja, odnosno koji je okvir zahtjeva i
cilieva za dani sustav. Cak i u sferi financija i bankarstva razligiti projekti (sustavi) imaju
razliCite definicije anomalija. 1z tog razloga zadace projektnog tima su:

e definirati i neprekidno usavrSavati definiciju anomalije (moguce je da ¢e se
neprestano mijenjati te je periodi¢no potrebna ponovna evaluacija),

o definirati ciljeve i parametre za projekt u cjelini. Primjerice, krajnji cilj vierojatno nije
sama detekcija anomalija, veé nesto vece §to utjeCe na poslovanje, poput blokiranja
laznih transakcija,

e utvrditi, nakon $to se otkrije anomalija, $to ¢e sustav uciniti sliedeée (npr. slanje
drugom timu eksperata na analizu),

e razvoj plana za pracenje i evaluaciju uspjeha sustava,

e identificirati frekvenciju detekcije anomalija za dani slu¢aj koristenja.

2. dohvacanje podataka: imati $to viSe podataka za analizu omogudit ¢e izradu preciznijih
modela jer se nikad ne zna koji atributi mogu ukazivati na anomaliju. KoriStenje vise
vrsta i izvora podataka omogucuje kretanje banaka izvan okvira anomalija toCke u
prepoznavanje sofisticiranijin kontekstualnih ili kolektivnih anomalija. Raznolikost samih
izvora, kao i podataka je klju¢na za uspjeh projekta. Primjerice, moguce je da je prevarant
ostao unutar normalnog raspona stvarnih navika korisnika, §to na kraju rezultira validnim
transakcijskim podacima. No, podaci o upotrebi bankomata ili web dnevnika racuna mogu
otkriti nepravilnosti,

3. analiza, CiScenje i transformacija podataka: prilikom detekcije anomalija ova faza
je jo§ vaznija nego obiCno jer podaci Cesto sadrze buku (najcesée ljudske greske)
koja je potencijalno slicna stvarnim anomalijama. Stoga je vazno razlikovati izmedu
njih dvoje i uklonite sve problematiCne podatke koji bi mogli stvoriti lazno pozitivne
rezultate. Preferirani nacCin izrade sustava za detekciju anomalija je pocetak s unaprijed
klasificiranim setom podataka (odnosno nizom podataka za koje unaprijed znamo jesu
li validni ili prijevarni). To je naj¢eSce najjednostavniji put naprijed jer omogucuje
klasifikaciju uz pomo¢ nadziranih metoda strojnog uéenja,

4. prediktivna analitika: postoje dvije primarne arhitekture za izgradnju sustava otkrivanja
anomalija:
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(a) Nadzirano otkrivanje anomalija koje se moze koristiti ako imate oznaceni
(klasificirani) skup podataka u kojem je poznato da li je podatak validan ili ne,

(b) Nenadzirano otkrivanje anomalija, u kojem se koristi neoznaceni skup podataka (tj.
skup podataka bez informacije o validnosti podataka),

5. vizualizacija podataka: vizualizacije su posebno korisne u procesu izgradnije i testiranja
modela otkrivanja anomalija jer ponekad su one najjasniji na¢in da se vide iznimke,
posebno u vrlo velikim skupovima podataka,

6. stavljanje u uporabu i iteriranje: otkrivanje prijevara i anomalija u bankama opcenito je
izuzetno vremenski osjetljivo. Iz tog razloga je produkcijska primjena sustava detekcije
anomalija i predvidanje na "zivim" podacima vaznije no ikad. Nadalje, stavljanje sustava

u produkciju nije kraj. Za sustave otkrivanja prijevare i bilo koje druge anomalije klju¢no

je kontinuirano pracenje i ponavljanje kako bi model nastavio uciti i biti efikasan usprkos

stalnim promjenama okoline i pona$anja.

Osim toga, detekcija prijevara skup je aktivnosti koje se poduzimaju kako bi se
sprijeCilo da se novac ili imovina steknu laznim izgovorom. Otkrivanje prijevara primjenjuje
se u mnogim industrijama poput npr. bankarstva i osiguranja. U bankarstvu prijevara moze
ukljuCivati krivotvorenje Cekova ili koristenje ukradenih kreditnih kartica [31]. TipiCni proces
detekcije prijevara predstavljen je slikom 25. Prijevara u financijskom sektoru predstavlja
zamrSen problem koji postoji kod svih pruzatelja usluga, bez obzira na njihovu veliinu i broj
korisnika. Radi se o dobro raspravljenom problemu s poznatim komplikacijama, a strojno
uCenje je njegovo potencijalno rjeSenje. Strojno ucenje u financijama i bankarstvu moze
procijeniti ogromne skupove transakcija u realnom vremenu. Stovi§e, moguénost uéenja iz
rezultata i azuriranja modela umanjuje ljudski angazman u procesu. Koriste¢i tehnike strojnog
ucenja dobavljaci mogu oznaciti povijesne podatke kao prijevare ili ne te na taj nacin sustav uci
kako prepoznati aktivnosti koje izgledaju sumnjivo [32].

suocavanje s
rizikom
) L J € VRS p,

Razvoj modela Procjena rizika
strojnog uéenja prijevare

| Prihvacanjeili |
Ulazni podaci

Slika 25: Proces detekcije prijevara (Izvor: vlastita izrada prema [32])

6.3.2. Ostali slucajevi koristenja strojnog ucenja u bankarskom
sektoru

Osim detekcije anomalija i u uzem smislu detekcije prijevara u bankarskom sektoru
postoji niz drugih slu€ajeva primjena strojnog uc¢enja i umjetne inteligencije te svi oni pripadaju
u jednu od pet kategorije koje su prikazane na slici 26.
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Izbjegavanje

Povecanje = Smanjenje Konkurentksa
rizika

prihoda troskova prednost

nepridrzavanja

Brzina naspram vrijednosti | u€inkvoitost tima

Slika 26: Kategorije sluCaja koriStenja strojnog ucenja i umjetne inteligencije u bankarstvu
(lzvor: vlastita izrada prema [33, str. 14]

Prema Moolenaaru, Rughaniu i Ménardu [33] glavni izazov financijskih i bankarskih
organizacija nije ne pronalazenje mogucih slu¢aja primjena, ve¢ odabir onog sluc¢aja primjene
koji ¢e se pokazati kao uspjeSna podatkovno pokrenuta inicijativa bazirana na potencijalnom
pozitivnom ucinku na poslovanje. Zbog toga su kategorije slu¢aja koriStenja strojnog ucenja
i umjetne inteligencije u bankarstvu i financijama veoma Siroke. Glavne kategorije slucaja
koriStenja strojnog ucenja i umjetne inteligencije u bankarskom i financijskom sektoru su:

1. povecanje prihoda (engl. Increased revenue)

e dodjela prihoda (engl. Revenue attribution) - u Zelji da se priblize svojim kupcima,
institucije komercijalnog bankarstva pokrec¢u koncept knjige poslovanja (tngl. Book
of business), koji podrazumijeva da IT timovi stvaraju pravila koja govore kako
svakog klijenta rasporediti u nadleznost jednog ili viSe odjela. U teoriji, to omoguéuje
rukovoditeljima i osoblju da se lakSe usredotoCe na pruzanje usluga klijentima koji su
u njihovoj nadleznosti. Medutim, skup pravila koja su stvorena za alokaciju klijenata
mogu znacajno utjecati na strukturu zaposlenika poslovnice te na taj nacin remetiti
prirodni tok poslovanja. 1z tog razloga se za stvaranje jasnih, interoperabilnih modela
knjiga poslovanja koristi strojno ucenje,

e osiguranje - pored otkrivanja prijevare banke koje nude usluge osiguranja takoder
imaju koristi od sustava temeljenih na strojnom ucenju kako bi poboljSali optimalnu
cijenu, konverziju, troSak polaganja prava i predvidanje. Strojno ucenje za
optimizaciju cijena omogucuje djelatnostima osiguranja dinamicko pracenja stanja
na trzistu i prilagodavanije cijena na temelju obrazaca koji se otkrivaju na trzistu.
Nemogucnost toCne izolacije zahtjeva koji jamce brzo namirenje moze koStati
milijune i znaciti da neki zahtjevi budu znacajno preplaceni. Razvijanje sustava
temeljnog na strojnom ucenju koji je sofisticiraniji i nijansiraniji od sustava temeljnog
na pravilima moze u ovom pogledu znatno pobolj$ati performanse i smanijiti gubitke.
Konacno, takvi sustavi mogu osigurateljima precizno i u mnogim sluCajevima
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automatski predvidjeti broj i veli¢inu zahtjeva te dati rukovoditeljima osiguranja
toCnije predvidanje gubitaka,

2. izbjegavanje rizika nepridrzavanja (engl. Avoiding non-compliance risk)

e sigurnost na internetu (engl. Cyber security) - prema Forbesu (kao $to se citira
u [33]), tipicna AmeriCka tvrtka za financijske usluge napadnuta je zapanjujuce 1
milijardu puta godisnje $to je vise od 30 napada u sekundi. Kako bi tvrtke ostale u
toku sa brojem i stupnjem sofisticiranosti takvih napada potrebni su najsuvremeniji
sustavi, a takvi sustavi temelje se na strojnom ucenju i umjetnoj inteligenciji. Razvoj
sustava za otkrivanje anomalija temeljen na strojnom uc€enju omogucuje upotrebu
Sirokih i razli¢itih izvora podataka koji su klju¢ni za pronalazenje igle u plastu sijena
anomalija. Razni agenti i zlonamjerni softveri namjerno pokuSavaju proizvesti ulazne
podatke koji izgledaju autenti¢no. Prilagodavanje i u¢enje iz ove stvarnosti je kriti¢no
i to je neSto Sto se moze posti¢i samo sa primjenom strojnog ucenja i umjetne
inteligencije,

e prognoza kreditnog rizika i gubitaka: izvje§¢e McKinsey za 2018. godinu navodi
(kao Sto se citira u [33]) da je povecanje snage kreditnog prediktivnog modela od
jedan posto u dosegu vecéine banaka. Nacin na koji je to izvedivo je upotrebom
strojnog ucenja pomocu kojeg je moguce na brz i efikasan nacin analizirati podatke
iz viSe izvora te tako donositi bolje kreditne odluke nego kreditni analitiCari. Nadalje,
pozelino je koristiti decidiranu platformu kako bi se postigla adekvatna razina
transparentnosti potrebna za interoperabilnost modela kreditnih rizika i gubitaka,

e U ovu grupu slucaja koriStenja pripada i detekcija prijevara koja je poblize objasnjena
u ranijem dijelu teksta,

3. smanjenje troskova (engl. Decreased costs)

e zamjena sustava temeljenih na pravilima - koristenje sustava temeljenih na strojnom
ucenju umjesto sustava temeljenih na pravilima u cijelom poduzeéu, bez obzira
na liniju poslovanja ima smisla s obzirom na to da sustavi temeljeni na pravilima
generiraju veliki broj laznih pozitiva. Takoder, sustavi strojnog ucenja mogu
iskoristiti i ocijeniti upozorenja iz sustava temeljenih na pravilima te na taj nacin
pomoci analitiCarima prepoznati riziCna upozorenja i to¢no prosljedivati informacije
odgovarajuc¢im timovima za istrage,

e Automatizacija regulatornog izvjeStavanja - bankarske i financijske djelatnosti
podlijezu mnogim regulativama te zbog toga imaju povetane zahtjeve za
izvieStavanjem. Iz tog razloga veliki dio takvih poslova odraduje se rucno u
konsolidiranim proracunskim tablicama. Rezultat toga je loSa uCinkovitost i povecani
angazman radnika. Takoder ru¢no kreiranje izvjeStaja poveéava rizik pogreSaka i
ovisnost o nekolicini ljudi koji ih kreiraju. Zajedno s procesom upravljanja podacima
koji adresira dio ovog problema, koristi se strojno u¢enje za adekvatnije otkrivanje
anomalija i napredniju automatizaciju,

63



4. konkurentska prednost (engl. Competetive edge) - analiziranje nov¢anih tokova,
konkurentska analiza i analiza ciljnih pokazatelja; prediktivno modeliranje trZista koje se
temelji na velikim koli¢inama podataka iz velikog broja izvora utjeGe na vecéu informiranost
i sposobnost ulaga¢a da udovolje zahtjevima klijenata,

5. brzina naspram vrijednosti i ucinkovitost tima (engl. Speed-to-value & team
efficiency)

e poboljSanje i automatizacija procesa - PoboljSanje ili automatizacija procesa za
ETL (engl Extract, Transform, Load) i pripremu podataka donose organizacijsku
vrijednost putem brzine uvida i timske ucinkovitosti,

e pojednostavljivanje upravljanja marketinSkim resursima (engl. Streamlining
marketing resource management)- KkoriStenje specijaliziranih platformi strojnog
ucenja, umjetne inteligencije i znanosti podataka omogucéuje uvodenje dosljednosti
i konzistentnosti u proces upravljanja marketindkim resursima i prelazaka razlicitih
modela u fazu uporabe. Upravljanje marketin§kim resursima zahtijeva konzistentan
proces kojim modeli prelaze iz razvoja u uporabu kako bi se ostvarila maksimalna
koordinacija izmedu timova.
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7. Metodologija stabla odlucivanja

Stablo odlucivanja (engl. Decision tree) je prediktivni model koji se moze primijeniti na
klasifikacijski i regresijski problem. Stablo odluCivanja predstavlja hijerarhijski model odluka i
njihovih posljedica. Donositelj odluke koristi stablo odlucivanja kako bi identificirao strategiju
kojom ¢&e posti¢i svoj cili. Kada se stablo odlugivanja koristi za rjeSavanje klasifikacijskog
zadatka zove se klasifikacijsko stablo, a kada se koristi za regresijski problem zove se
regresijsko stablo [34]. Osim toga, prema Kozaku [35] stabla odlu€ivanja na jednostavan nacin
reprezentiraju kompleksne koncepte koji su definirani skupovima svojstava. Drugim rijeCima,
stabla odlugivanja reprezentiraju funkcije koje preslikavanju vrijednosti atributa u skup klasa
odluke koje predstavljaju dopustive hipoteze. Stabla odluCivanja koriste se u operativnim
istraZivanjima u analizi odluka za identificiranje optimalne strategije postizanja cilja. Stablo
odlucivanja je aciklicki usmjereni graf Cija se hvatista zovu ¢&vorovi (engl. Nodes), a rubovi
grane (engl. Branches), ¢vorovi bez potomaka - listovi (engl. Leaves), a korijenski ¢vor je
jedino hvatiste bez roditelja (engl. Root node).

O Cvorovi :
Grane :
[ ] Listovi :
Rezultat testa Grananje |
Grananje Srananje
Rezultat testa
Klase Klase Klase Klase

Slika 27: Konceptualni model stabla odlucivanja (lzvor: vlastita izrada prema [35, str. 4]

Nadalje, svi ¢vorovi sadrze testove atributa koji se generiraju temeljem kriterija grananja
i oni predstavljaju na¢ine prema kojima se odreduju grananja podataka prema vrijednostima
njihovih atributa. Svi testni rezultati predstavljeni su granama (primjer strukture stabla
odlu¢ivanja prikazan je na slici 27). Specijalni tip stabla odlu¢ivanja je binarno stablo
odlucivanja u kojem svaki ¢vor osim terminalnih ¢vorova ima to¢no dva potomka. Na taj nacin
se opservacije uvijek dijele u to¢no dva podskupa. Stabla odlu€ivanja ovog tipa grade se npr.
pomoc¢u CART algoritma. Prema Rokachu i Maimonu, [34] stablo odluéivanja jest klasifikator
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izrazen kao rekurzivno particioniranje prostora predvidanja. Stablo odlucivanja sastoji se od
¢vorova koji formiraju ukorijenjeno stablo (engl. Rooted tree), odnosno usmjereno stablo koje
ima jedan ¢vor bez ulaznih rubova koji nazivamo korijenski ¢vor. Svi ostali ¢vorovi imaju to¢no
jedan ulazni rub. Cvor s izlaznim rubovima naziva se unutarniji ili testni évor. Svi ostali &vorovi
nazivaju se listovi ili terminalni &vorovi.

7.1. Indukcija stabla odlucivanja

Prema Tanu, Steinbachu i Kumaru [36] postoje eksponencijalno velik broj stabla
odlucivanja koja se mogu konstruirati iz danog skupa podataka. Neka od tih stabla mogu
biti to¢nija od drugih, a pronalazenje optimalnih stabla je u raunalnom smislu neisplativo zbog
eksponencijalne veli¢ine prostora trazenja. Stovie, razvijeni su efikasni algoritmi za indukciju
razumno to¢nog, ali suboptimalnog stabla odludivanja u razumnom vremenu. Navedeni
algoritmi koriste pohlepnu strategiju koja gradi stablo odlucivanja kreiranjem serije lokalnih
optimuma odluka o tome koiji atribut koristiti za particioniranje podataka. Jedan takav algoritam
je Huntov algoritam, koji je baza mnoStva algoritama za indukciju stabla odlucivanja poput:

e |ID3,
e C4.5,

e CART.

U Huntovom algoritmu, stablo odludivanja se gradi kao rekurzivno particioniranje skupa
podataka za ucenje u sukcesivno CiSCe podskupe. Ako D, predstavlja skup podataka za
uCenje povezanih s cvorom tiy = (y1,y9, ..., y.) predstavljaju oznake klase, definicija Huntovog
algoritma za problem klasifikacije je:

Korak 1: Ako svi zapisi u D, pripadaju istoj klasi y;, onda je ¢ krajnji vor s oznakom y;

Korak 2: Ako D; sadrzi zapise koji pripadaju viSe klasa, vrSi se selekcija putem testiranja uvjeta
atributa kako bi se skup particionirao u manje podskupe. Kreira se novi ¢vor za svaki ishod
testiranja uvjeta i zapisi iz D; se distribuiraju u nove ¢vorove. Algoritam se dalje rekurzivno
primjenjuje na svaki novi ¢vor [36].

Primjer indukcije Huntovim algoritmom: Kako bismo ilustrirali funkcioniranje algoritma,
zamislimo problem predvidanja sposobnosti primaoca kredita za podmirenje obveza. Set
podataka za obuku moze se konstruirati s podacima o bivS§im korisnicima kredita (tablica 13).
Svaki zapis predstavlja osobne informacije o primaocu kredita kao i oznaku klase koja govori
da li je kredit bio vracen ili ne. Inicijalno stablo prikazano na slici 28 (a) ima samo jedan ¢vor s
oznakom klase "Defaulted = No" §to znaci da je vecina korisnika vratila dugovanije. Kako bismo
poboljali stablo, zapise je potrebno dijeliti u manje podskupe kao $§to je prikazano na slici 28
(b). Odnosno, vrsi se particioniranje u dva podskupa temeljem testiranja uvjeta na atributu
"Home Owner".
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Tid Home Owner | Marital Status | Annual Defaulted
Income Borrower

1 Yes Single 125k No

2 No Married 100k No

3 No Single 70k No

4 Yes Married 120k No

5 No Divorced 95k Yes

6 No Married 60k No

7 Yes Divorced 220k No

8 No Single 85k Yes

9 No Married 75k No

10 No Single 90k Yes

Tablica 13: Skup podataka o klasifikaciji kredita (Izvor: vlastita izrada prema [36, str. 153])

Home
Owner

Yes No

Defaulted=
No

(a) (b)

Defaulted=
No
Home Home
Owner Owner
Yes
Yes ( d)
Defaulted= )
Marital No I\Sruartllal
Defaulted= Stalus als
No
Married Annual
Income
Defaulted= <80k
No

Defaulted= Defaulted=
(c) No Yes

Slika 28: Primjena Huntovog algoritma na skupu podataka sa tablice 13 (Izvor: vlastita izrada
prema [36, str. 154])

Defaulted=
No

Married

Defaulted=
No

Single,Divorced

Defaulted=
Yes

>80k

Nadalje, moze se primijetiti kako su svi korisnici koji posjeduju dom (oni koji vrijednost
atributa "Home Owner"=Yes) uspjeli vratiti posudena sredstva. |z tog razloga lijevi Evor poprima
oznaku "Defaulted = No" (Slika 28 (b)), dok za desni ¢vor nastavljamo rekurzivno primjenjivati
Huntov algoritam sve dok svi zapisi ne budu pripadali istoj klasi. Stabla koja rezultiraju nakon
svakog rekurzivnog koraka prikazana su na slici 28 (c) i 28 (d). Huntov algoritam ¢e raditi
ukoliko u skupu podataka postoje sve kombinacije vrijednosti atributa i svaka kombinacija ima
jedinstvenu oznaku klase. Nadalje, svaki algoritam ucenja za indukciju stabla odlu¢ivanja mora
adresirati sliedece probleme:
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1. kako granati podatke za ucenje? - svaki korak procesa gradenja stabla mora
odabrati atribut po kojem testira uvjet kako bi podatke podijelio u manje podskupe.
Za implementaciju ovog koraka, algoritam mora pruzati metodu za specifikaciju uvjeta
testiranja za razliCite tipove atributa kao i objektivnu mjeru za evaluaciju kvalitete svakog
uvjeta,

2. kako zaustaviti proceduru grananja? - potreban je uvjet zaustavljanja kako bi se
zavrsio proces gradenja stabla.

7.1.1. 1D3

Quinlan (kao $to se citira u [34]) navodi da je ID3 vrlo jednostavan algoritam konstrukcije
stabla odlucivanja. Kao kriterij grananja koristi informacijski dobitak (engl. Information gain)
te zavrSava kada sve opservacije pripadaju jedinstvenoj ciljnoj vrijednosti atributa ili kada je
najbolji informacijski dobitak veci od nule. ID3 ne Koristi proceduru podrezivanja te ne moze
baratati s nedostatnim vrijednostima pojedinih atributa. Glavna prednost ID3 algoritma jest
njegova jednostavnost te se Cesto koristi za potrebe ucenja. Ali, ovaj algoritam ima i nekoliko
nedostataka:

¢ |ID3 ne garantira optimalno rijeSenje, ve¢ ¢esto zapinje u lokalnim optimumima zbog svoje
pohlepne strategije grananja,

e |ID3 Cesto postaje preprilagoden podacima za obuku,

e ID3 je dizajniran iskljuCivo za nominalne atribute te je podatke s kontinuiranim
vrijednostima potrebno konvertirati u nominalne skupine.

7.1.2. C45

C4.5 predstavlja poboljSanu verziju ID3 algoritma te je prezentiran od strane istog autora
- Rossa Quinlana (kao $to se citira u [34]). Ovaj algoritam za potrebe odabira najboljih grananja
koristi omjer dobitka (engl. Gain ratio), a grananje prestaje kada broj instanci koje granamo
prede odredeni prag. C4.5 moze baratati i s numeric¢kim vrijednostima te se moze inducirati iz
seta podataka koje sadrzi nedostatne vrijednosti. C4.5 pruza nekolicinu poboljSanja u odnosu
na ID3 algoritam:

e C4.5 koristi strategiju podrezivanja stabla pomocCu koje se odbacuju grane koje ne
doprinose to¢nosti modela i zamjenjuju se listovima,

e C4.5 omogucuje baratanje s setovima podataka koji imaju nedostatne vrijednosti
(oznacene s "?"),

e (C4.5 barata s kontinuiranim vrijednostima atributa.

C5.0 predstavlja azuriranu, komercijalnu verziju C4.5 algoritma te pruza nekolicinu poboljSanja.
C5.0 je puno efikasniji u odnosu na C4.5 u smislu memorije i vremena racunanja. U odredenim
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sluCajevima pruza znacajna ubrzanja u odnosu na C4.5 te omogucuje proceduru jacanja (engl.
Boosting) koja poboljSava prediktivne performanse samog modela [34].

7.1.3. CART

CART (engl. Classification And Regression Trees) metodologija predstavljena je 1984.
godine od Breimana, Friedmana, Olshena i dr. [37] u njihovoj istoimenoj monografiji na temu
stabla odlucivanja, odnosno klasifikacijska i regresijska stabla. Glavna karakteristika CART
je konstrukcija binarnih stabla na nacin da svaki interni ¢vor ima to¢no dva izlazna ruba.
Grananja se selektiraju pomocu gini indeksa (engl. Twoing kriterija, Gini index), a dobiveno
stablo podrezuje se pomocu troSkovno-kompleksnog podrezivanja (engl. Cost-complexity
prunning). Bitna karakteristika CART pristupa je sposobnost generiranja regresijskih stabala
u kojima pomocu listova predvidamo realne brojeve, a ne klase [34]. Za potrebe konstrukcije
stabla koristi se rekurzivno particioniranje seta podataka za u¢enje pomocu "podijeli pa vladaj"
strategije (engl. Divide and conquer strategy). Odabir najboljih grananja atributa bazira se na
heuristiCkom kriteriju [35].

7.2. Tipovi stabla odlucivanja

Stabla odlu¢ivanja dijele su u dva glavna podskupa: klasifikacijska stabla i
regresijska stabla. Kada se stablo odlucivanja koristi za rjeSavanje klasifikacijskog zadatka
zove se klasifikacijsko stablo, a kada se koristi za regresijski problem zove se regresijsko stablo
[34].

7.2.1. Regresijska stabla

Proces gradenja regresijskog prema Jamesu, Wittenu, Hastieu i dr. [38] ugrubo
pretpostavlja dva koraka:

1. dijeljenje prostora predvidanja - skup svih mogucih vrijednosti za X, Xs,..., X, u J -
jedinstvenih ne preklapajucih regija Ri, Rs, ... R,

2. za svaku opservaciju koja spada u regiju R;, daje se ista predkcija, koja je predstavljena
kao srednja vrijednost varijable odgovora svih opservacije za ucenje u R;.

Pretpostavimo da su u koraku 1 dobivene dvije regije, R; i Ry i da je srednja vrijednost
varijable odgovora podataka za u€enje u prvoj regiji jednaka 10, a u drugoj 20. Tada za danu
opservaciju X = z predvida se vrijednost 10 ako je z € Ry, a ukoliko je z € Ry predvida se
20. Nadalje, postavlja se pitanje kako prema koraku 1 konstruirati regije Ry, R, ...R;. Regije
mogu biti bilo kojeg oblika, ali najéeSc¢e dijelimo prostor predvidanja na visoko-dimenzionalne
pravokutnike ili kutije radi jednostavnosti interpretacije prediktivnog modela. Cilj je pronaci
pravokutnike Ri, R, ...R; koji minimiziraju preostali zbroj kvadrata (engl. Residual Sum of
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Slika 29: Lijevo:Primjer dijeljenja 2-d prostora pomoc¢u binarnog grananja s 5 regija, Desno:
prikaz pomocu stabla odlucivanja (lIzvor: vlastita izrada prema [38, str.308])

Squares, RSS) predstavljen formulom:

J
SN (Wi —ir,)? (7.1)

j=1li€R;

yr, predstavija srednju vrijednost odgovora opservacija u j — tom pravokutniku. Posto je
racunalno neisplativo uzeti u obzir sve moguce particije prostora atributa u J pravokutnika
koristimo pohlepni "top-down" (odozgo prema dolje) pristup poznat kao rekurzivho binarno
grananje (engl. Recursive binary splitting). Algoritam poc€inje odozgo i zavr§ava na dnu stabla
jer pocCinje od vrha stabla gdje sve opservacije pripadaju istoj regiji te se sukcesivno grana u
prostor predvidanja; svako grananje naznaceno je s dva nova ¢vora u stablu. Pohlepan je jer je
svaki sljedeci korak u procesu gradenja stabla najbolji u tom trenutku (ne uzima u obzir korake
koji bi pridonijeli gradenju boljeg stabla u buduc¢im koracima). Kako bi se provelo rekurzivno
binarno grananje prvo je potrebno odabrati ulaz (neki od atributa po kojem ¢e se odrediti
grananje) X; i tocku dijeljenje s takvu da dijeljenje prostora predvidanja na regije {X|X; < s}
i {X|X; > s} vodi do najve¢eg moguceg smanjenja vrijednosti RSS. Odnosno uzimaju se u
obzir svi ulazi X1, ..., X, i sve moguce vrijednosti tocke dijeljenja s za svaki od ulaza i odabire
se par takav da rezultiraju¢e stablo ima najmanji moguéi RSS. TocCnije, za svaki j i s definira se
par polu-prostora. Ali, ovoga puta umjesto da se dijeli cijeli prostor predvidanja, dijeli se samo
jedna od prethodno identificiranih regija. Sada postoje tri regije i treba ih dalje podijeliti kako
bi minimizirali vrijednost RSS. Proces se ponavlja sve dok se ne dode do kriterija zaustavljanja
(npr. mogu se dijeliti regije sve dok svaka ne sadrzi viSe od pet opservacija). Finalno kada su
kreirane regije Ry, ..., Rj moguce je predvidjeti varijablu odgovora za danu testnu opservaciju
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koristeCi srednju vrijednost opservacija za ucenje u toj regiji:
Ru(j,s) = {X[X; < s}i Ry = {X|X; > s} (7.2)
te se trazi vrijednosti j i s koje minimiziraju funkciju

Yo wi—ir)+ Y. Wi— i) (7.3)

iz €R1 (5,8) i:,€R2(j,s)

u kojoj yr, predstavlja srednji vrijednost odgovora za podatke za ucenje u Ri(j,s), a Ur,
predstavlja srednji vrijednost odgovora za podatke za ucenje u Rx(j, s). Nadalje, ponavlja se
proces trazenja najboljih parova j i s kako bi se minimalizirali RSS unutar svake od rezultiraju¢ih
regija.

Slika 29 predstavlja objasnjeni pristup na primjeru s 5 regija.

7.2.2. Klasifikacijska stabla

Prema Breimanu, Friedmanu i Olshenu i dr. [37] binarni stablasto strukturirani
klasifikatori (engl. Binary tree structured classifiers) konstruirani su ponavljaju¢im grananjem

()

skupa X u dva podskupa.

Grananje 1
Grananje 2 Grahanje 3
ts @
Grananje 4 : Grananje's ' Grananje 6
tg tio t t3 @
G Grananje 7., [ 6 | Grananje 8
ta s
te ty7
[ 2 | L
EEE

Slika 30: Proces grananja stabla (lzvor: vlastita izrada prema [37, str. 28]

Slika 30 prikazuje proces grananja za hipotetsko stablo u kojem su ¢ i t3 disjunktni ¢vorovi, za
koje vrijedi t = to U t3. Sli€no, t4 i t5 su disjunktni i vrijedi t; = t4 U X5 (takoder isto vrijedi i za
ts = t¢Ut7). Nadalje, Cvorovi koji se ne granaju, u ovom slucaju tg, ts, t10, t11, t12, t14, t15, t16 | t17

71



zovu se krajnji évorovi (engl. Terminal nodes). Krajnji évorovi oznaCavaju se pravokutnikom,
dok se unutarnji ¢vorovi i korijenski ¢vor ¢; oznacavaju kruznicom. Krajnji ¢vorovi formiraju
particiju od t; te svaki krajnji Cvor dobiva oznaku klase. Moguca je situacija u kojoj dva ili vise
krajnja ¢vora imaju istu oznaku klase. Particija koja odgovara klasifikatoru dobivena je na nacin
da se napravi unija svih krajnjih ¢vorova koji odgovaraju istoj klasi. Prema tome: A; = tis,
Az =t1gUt1g, A5 = tg, As = t11 Uta, Ay = tg Ut17 1 Ag = t1o. Grananja su formirana uvjetima
na koordinatama od = = (z1, z9, ...). Na primjer, grananje 1 u ty i t3 moglo bi biti oblika:

to={z: 2y <Thitzg={z:24 >T7} (7.4)
Nadalje, grananje 3 od ¢3 u tg i t7:
te={reXs:as+as<—Thtr={x € X3:a3+x5 > -2} (7.5)

Dakle, stablasti klasifikator predvida klasu za svaku vrijednost vektora = na sliedeéi nacin:
Definicija prvog grananja odreduje da li = ide u Cvor ¢, ili t3 prema jednadzbi (7.4). Ako x ide u
t3, tada se po definiciji grananja 3 odreduje da li x ide u ¢ ili t7. Kada x dode do krajnjeg ¢vora
dobiva predvidenu oznaku klase koje odgovara oznaci klase tog krajnjeg ¢vora.

Prema Breimanu, Friedmanu, Olshenu i dr. [37] konstrukcija klasifikacijskog stabla
bazira se oko tri koraka:

1. odabir grananja,
2. odluka o kriteriju zaustavljanja,

3. dodjela svakog krajnjeg ¢vora odgovarajucoj klasi.

Zbog toga, srz problema klasifikacije se svodi na koji nacin iskoristiti skup podataka L kako bi se
odredila grananja, krajnji ¢vorovi i njihove klase (cijela priCa je u pronalazenju dobrih grananja
i odredivanje trenutka kada prekinuti s grananjem).

Prema James, Witten, Hastie i dr. [38] klsaifikacijska stabla koriste se za predvidanije
kvalitativnog odgovara, odnosno predvida se da svaka opservacija pripada najcescoj klasi iz
skupa podataka za ucenje u regiji kojoj pripada. Kod interpretacije rezultata klasifikacijskih
stabala vazne su predikcije klase koje korespondiraju pojedinoj regiji krajnjeg ¢vora i proporcije
klase unutar opservacija seta podataka za ucenje koje pripadaju toj regiji. Glavna razlika u
odnosu na konstrukciju regresijskih stabala je da se za rekurzivno binarno grananje ne koristi
RSS, nego neki drugi kriterij. Kod konstrukcije ili rasta klasifikacijskog stabla kao kriterij za
binarno grananje koristi se stopa pogreske u klasifikaciji (engl. Classification error rate).
Svakoj opservaciji u danoj regiji zeli se dodijeliti najceS¢a oznaka klase dobivena temeljem
podataka za ucenje u toj regiji. 1z tog razloga koristimo stopu pogreske u klasifikaciji (engl.
Misclassification rate) kako bi predstavili frakciju podataka koji ne pripadaju najcescoj klasi te
regije (odnosno mjera predstavlja tocnost klasifikacije za dani ¢vor):

E=1- rn?x(ﬁmk) (7.6)
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U formuli (7.6) p,.r predstavlja proporciju opservacija u m — tom Cvoru (koji predstavlja regiju
R,, s N,,, opservacija) koji su k — te klase.

bk = 5 3 T =) 7.7)

m T, €ERm

Nadalje, stopa pogreske u klasifikaciji nije dovoljno osjetljiva mjera za gradenje stabla, pa se
u praksi preferira koristiti druge mjere. Gini indeks (engl. Gini index) definiran je kao mjera
ukupne varijance izmedu K klasa:

K
G =" (Pmt)(1 — Prake) (7.8)

1

Gini indeks poprima malu vrijednost ako su sve vrijednosti p,,, blizu nula ili jedan. 1z tog
razloga gini indeks se referira kao mjera Cisto¢e ¢vora - mala vrijednost oznacava da ¢vor
sadrzi uglavnom opservacije jedne klase. Alternativa gini indeksu je entropija:

K

D == pmkloghmt (7.9)
k=1

S obzirom da vrijedi 0 < pr < 110 < —prlogpmir Moze se lako pokazati da entropija poprima
vrijednost blizu nula kada su sve vrijednosti p,,,;. blizu nula ili jedan. Stoga, entropija ima malu
vrijednost ako je m — ti Cvor Cist (odnosno opservacije koje zavrSavaju u njemu poprimaju
uglavnom vrijednosti jedne klase). Zapravo su gini indeks i entropija u numerickom smislu
vrlo slicne mjere. Kod konstrukcije klasifikacijskog stabla tipicno se koriste entropija ili gini
na Cistocu Cvorova. Bilo koji od ova tri pristupa se moze koristiti kod podrezivanja stabla, ali
stopa pogreske u klasifikacije se preferira ako je cilj toCnost konaénog podrezanog podstabla.

7.3. Kriterij zaustavljanja

Kao Sto se navodi u prethodnim poglavljima svaki algoritam za gradenje stabla
odlu¢ivanja mora sadrzavati uvjet zavrSavanja binarnog rekurzivnhog grananja podataka,
odnosno kriterij zaustavljanja koji govori kada se prestaje s grananjima odredenog cvora.
Prema Breimanu, Friedmanu, Olshenu i dr. [37] sljedec¢a pravila mogu se koristiti kao kriterij
zaustavljanja.

e ako ¢vor postane dGist; tj., svi sluCajevi imaju identi¢ne vrijednosti varijable odgovora (&vor
se dalje ne dijeli),

e ako sve vrijednosti u nekom ¢voru imaju identiCnu vrijednost odgovora za svaki ulaz,
e ako trenutna dubina stabla dosegne maksimalnu dubinu specificiranu od strane korisnika,

e ako je veli¢ina ¢vora manja od minimalne veliine specificirane od strane korisnika ¢vor
se ne dijeli,
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e ako grananje ¢vora rezultira ¢vorovima djecom Cija veli€ina je manja od minimalne veliine
Cvora djeteta specificirana od strane korisnika ¢vor se ne dijeli,

e ako je za najbolje grananje Sx Cvora t, poboljSanje d(sx,t) = p(t)d(s*,t) manje od
minimalnog poboljSanja specificiranog od strane korisnika.

Nadalje, bolji pristup je da se umjesto koriStenja kriterija zaustavljanja izgradi maksimalno
stablo na kojem se primjenjuje tehnika podrezivanje kako bi se dobilo optimalno podstablo.

7.4. Podrezivanje stabla

Kako bi se izbjegao fenomen preprilagodavanja modela (engl. Model overfitting)
koji oznaCava da je dani model previSe prilagoden podacima za obuku, §to moze znaditi
da postigne loSe performanse na testnom skupu podatka, koristi se koncept podrezivanja
stabla (engl. Tree prunning) [38]. Prema Jamesu, Wittenu, Hastieu i dr. [38] ova strategija
pretpostavlja konstrukciju vrlo velikog stabla Ty i podrezivanje istoga kako bi se dobilo podstablo
(engl. Sub-tree). Intuitivno, cilj ovog pristupa je dobiti podstablo koje minimizira greSku
predvidanja na skupu podataka za testiranje. Kako bi izbjegli generiranje velikog broja mogucih
podstabala koristimo metodu podrezivanja najslabije karike (engl. Weakest ling prunning,
Cost-complexity prunning). Umjesto da u obzir uzimamo sva moguéa podstabla, u obzir
uzimamo samo onu sekvencu stabala indeksiranu s nenegativnim parametrom za podeSavanje
«. Jednostavnije Jiawei, Micheline i Jian [39] navode da algoritam podrezivanja najslabije
karike koji se koristi u CART metodi pretpostavlja troSkovnu kompleksnost stabla kao funkciju
broja listova i stopu pogreSke stabla. Proces pocCinje od dna stabla te za svaki krajnji cvor N
racuna troskovnu kompleksnost podstabla koje poCinje od N te troskovnu kompleksnost stabla
ako bi podstablo od N bilo uklonjeno i zamijenjeno listom. Ukoliko uklanjanje podstabla ¢vora N
rezultira manjom troSkovnom kompleksnosti, podstablo se uklanja, a u protivnom se zadrzava.
Sljedeci algoritam predstavlja konstrukciju stabla odlucivanja pomoc¢u metode podrezivanja:

1. izrada velikog stabla T, pomocu rekurzivnog binarnog grananja temeljem skupa podataka
za obuku zaustavljajuci se tek kada svaki krajnji ¢vor ima manje od zadanog minimalnog
broja opservacija,

2. primjena metode podrezivanja najslabije karike kako bi se dobila sekvenca najboljih
podstabala u obliku funkcije od « (za svaku vrijednost « postoji najbolje podstablo
dobiveno podrezivanjem nekog od internih ¢vorova pocetkom t),

3. podjela podataka za ucenje K puta. Za svaki k=1,...,K:

(a) ponovi korake 1 i 2 na svim podacima osim k — tog dijela,

(b) iskoristi neku od mjera evaluacije performansi, npr. srednja kvadratna greska ako
se radi o problemu regresije (referirati se na poglavje 3.1.2.) na k — tom dijelu, kao
funkciju od «,

napravi prosjek rezultata s obzirom na svaku vrijednost od « i odaberi o kako bi se
minimizirala srednja kvadratna greska,
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4. vrati podstablo iz koraka 2. koje odgovara odabranoj vrijednosti «.

Za svaku vrijednost o postoji podstablo T' C Ty takvo da:

7|

SN Wi — g, + 0T (7.10)

m:lxiERj

bude najmanji moguéi. U ovoj jednadzbi |T'| oznaCava broj krajnjih ¢vorova stabla 7', R,
predstavlja podskup prostora predvidanja m — tog krajnjeg ¢vora, a yr,, predstavlja predvideni
odgovor asociran s R,,, odnosno srednju vrijednost odgovora za opservacije u R,,,. Parametar
podeSavanja « kontrolira kompromis izmedu kompleksnosti podstabla i prilagodenosti
podacima za ucenje. Ako o = 0, tada podstablo 7" = T. S poveéanjem vrijednosti parametra
« raste i cijena veceg broja krajnjih ¢vorova, dok koli¢ina prikazano formulom 7.10 nastoji biti
minimizirana za manja stabla. S pove¢anjem parametra « dolazi do podrezivanja unutarnjih
¢vorova na ugnijezden i predvidljiv nacin, pa je lako dobiti sekvencu podstabala kao funkciju
od « [38].

Nadalje, prema Jiwaeiu, Michelineu, Jianu [39] podrezivanje stabla pretpostavlja
uklanjanje podstabala od konstruiranog maksimalnog stabla. Podstablo se podrezuje na
odredenom ¢voru na nacin da se uklanjaju njegove grane i zamjenjuju se listom. List poprima
oznaku najc¢escée klase uklonjenog podstabla.

Da Ne Ne Da Ne

Da Ne Da Ne Da Ne

Slika 31: Primjer stabla odluCivanja prije i poslije procesa podrezivanja (lzvor: vlastita izrada
prema [39, str. 345])

Na primjer, ako uzmemo u obzir stablo prikazano slikom 31 i njegovo podstablo koje pocCinje u
¢voru As? u verziji stabla prije podrezivanja te pretpostavimo da je naj¢e$¢a oznaka klase ovog
podstabla "B". Spomenuto podstablo se podrezuje i zamjenjuje s listom koji takoder poprima
oznaku klase "B".
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7.5. Napredne tehnike konstrukcije stabla odlucivanja

Performanse stabla odlu¢ivanja ovisno o podacima mogu biti vrlo loSe. 1z tog razloga
koriste se napredne tehnike agregiranja stabala odlucivanja kako bi se na jednostavan
nacin poboljSanje performanse i izgradili kvalitetniji modeli [40]. Pakiranje (engl. Bagging),
pojacavanje (engl. Boosting) i nasumi¢ha Suma (engl. Random forest) tehnike koriste
pojedinadna stabla odluCivanja kao gradevni blok pomoéu kojeg se konstruiraju snazni
prediktivni modeli [38].

7.5.1. Pakiranje

James, Witten, Hastie i dr. [38] navode da je pakiranje (engl. Bagging) procedura
op¢e namijene pomoc¢u koje se smanjuje varijanca metode za statisticko uCenje te se Cesto
spominje i koristi u kontekstu stabla odludivanja. Za dani skup od n neovisnih opservacija

Zy...Z,, svaka s varijancom o2 vrijedi da se srednja vrijednost 7 dobiva kao omjer o2 /n.
Drugim rijeCima, usrednjavanje skupa opservacija smanjuje varijancu. |z tog razloga prirodni
nacin smanijivanja varijance i poveéavanja prediktivne to¢nosti modela je uzimanje veceg broja
skupova podataka za obuku iz populacije te kreiranje odvojenih prediktivnih modela temeljem
svakog pojedinog skupa podataka. Nakon izrade odvojenih prediktivnin modela izvr§ava
se usrednjavanje rezultirajuéih predikcija. Drugim rije¢ima, raduna se f!(z), f2(z), ..., f2(z)
koristenjem B zasebnih skupova podataka za obuku te se izvr§ava usrednjavanje kako bi se
dobio jedinstveni model niske varijance predstavljen s:

favg(x) = EZfb(x) (7.11)

Naravno, ovaj proces nije praktican jer cesto ne postoji pristup velikom broju skupova podataka
za obuku. Osim toga, pakiranje se moze izvrSiti na nacin da se jedinstveni skup podataka za
obuku podijeli u niz uzoraka ukupnog skupa. Kod ovakvog pristupa prvo se skup podataka za
obuku dijeli na B razli¢itih uzoraka, a potom se radi obuka modela na b — tom uzorku kako bi
se doslo do f**(z) te se na kraju usrednjavaju sve predikcije, kako bi se dobilo:

B
foag(z) = éz () (7.12)

b=1
Ovakav pristup izgradnji prediktivnog modela naziva se pakiranje [38]. lako pakiranje
znatno poboljSava predikcije velikog broja regresijskin modela posebno je korisno kod stabla
odlu¢ivanja. Kako bi primijenili pakiranje na regrisijska stabla potrebno je konstruirati B
regresijskih stabla koriStenjem B pakiranih skupova podataka za obuku te na kraju izracunati
srednju vrijednost rezultirajuce predikcije. Nadalje, kada se pakiranje koristi kod konstrukcije
klasifikacijskih stabla umjesto srednje vrijednosti, radi se ukupna predikcija najce$c¢e klase
unutar B predikcija [38]. Takoder, ispostavlja se kako postoji vrlo jednostavan nacin procjene
testne greSke pakiranog modela bez da se koristi unakrsna validacija ili skup podataka za
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validaciju. Lako se moZe pokazati da u prosjeku svako pakirano stablo koristi oko 2/3
opservacija, dok se preostala 1/3 opservacija ne koristi za konstrukciju modela te se naziva
opservacija iz vreée (engl. Out Of Bag Observation - OOB). Koriste¢i OOB opservacije
mozemo predvidjeti odgovor za itu opservaciju koriStenjem stabla u kojoj je ta opservacija
bila OOB (na taj nacin dobiva se B/3 predikcija za itu opservaciju). Kako bi dobili jedinstvenu
predikciju za itu opservaciju, uzima se prosjek predvidenih odgovora za regresiju ili glas veéine
(engl. Majority vote) za klasifikaciju. Na taj nacin dobiva se OOB predikcija za svaku od n
opservacija iz kojeg se moze dobiti cjelokupni OOB MSE za problem regresije ili klasifikacijska
greSka za problem klasifikacije. Rezultiraju¢a OOB greska predstavlja validnu procjenu testne
greske pakiranog modela, zato jer se odgovor za svaku opservaciju predvida samo uz pomoé
stabala kod kojih se ta opservacija nije koristila pri u¢enju. Osim toga, glavna mana koristenja
pakiranja u odnosu na jedinstveno stablo odlucivanja jest smanjenje interpretabilnosti modela
[38].

7.5.2. Nasumicha Suma

James, Witten, Hastie i dr. [38] navode da nasumic¢ne Sume (engl. Random
forests) pruzaju poboljSanje u usporedbi s pakiranim stablima koristeci tehniku koja dekorelira
pojedinadna stabla. Isto kao kod pakiranja, kod nasumicnih Suma konstruira se odredeni
broj stabla odlucivanja pomocu pakiranih uzoraka podataka za obuku. Glavna razlika izmedu
ove dvije tehnike je da kod konstrukcije nasumi¢nih Suma svaki puta kada se u konstrukciji
pojedinacnog stabla razmatra grananje odabire se nasumicni uzorak od m predskazivaca
(atributa) od p ukupnog broja predskazivaCa koji se nalaze u setu podataka. Grananje
smije koristiti isklju¢ivo jedan od m predskazivaca. Prilikom svakog grananja uzima se novi
skup m predskazivaCa te se tipicno uzima m =~ ,/p kao broj atributa koji se uzimaju u
obzir prilikom izvrSavanja svakog grananja (odnosno m je drugi korijen od p ukupnog skupa
predskazivaca). Drugim rije¢ima, prilikom konstrukcije nasumi¢ne Sume, kod svakog grananja
u stablu algoritam ne smije uzeti u obzir veéinu predskazivaca koji su na raspolaganju. Ova
tehnika koristi se kako bi se izbjegla korelacija glavnih predskazivaca izmedu pojedinacnih
stabla (npr. ukoliko u skupu podataka postoji jaki predskazivac¢, veéina stabala ¢e kod tehnike
pakiranja koristiti taj jaki predskaziva¢ za pocetno grananje sto ¢e na kraju rezultirati ¢injenicom
da Ce sva pakirana stabla medusobno izgledati vrlo sli¢no). Posljedi¢no, predikcija pakiranih
stabala biti ¢e korelirana $to znaci da pakiranje ne rezultira velikim smanjenjem varijance u
odnosu na jedinstveno stablo. Osim toga, nasumicne Sume svladavaju prethodno navedeni
problem na nacin da forsiraju svako pojedinacno grananje da u obzir uzimaju samo podskup
skupa predskazivaCa. Zbog toga, u prosjeku (p — m)/p grananja nece uzeti u obzir jake
predskazivacCe te ¢e na taj nacin drugi predskazivaci imati ve€¢u Sansu da budu odabrani kao
kriterij grananja. Drugim rijeCima, na taj nacin postize se dekorelacija stabala, Sto prosjek
rezultiraju¢ih stabala Cini manje varijabilnim, a time i pouzdanijim. Nadalje glavna razlika
tehnike nasumiéne Sume i pakiranje je odabir podskupa predskazivata m. Ako m = p, tada
tehnika nasumi¢ne Sume odgovara tehnici pakiranja. Koristenjem malog broja kao vrijednost
od m u konstrukciji nasumi¢ne Sume pozeljno je kada postoji veci broj koreliranih predskazivaca
te najCesce rezultira u smanjenju testne greSke i OOB greske [38]. Prema Friedmanu, Hastieu,
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Tibshirani [41] sljededi algoritam sluzi za rjeSavanje regresijskih ili klasifikacijskih problema
pomocu metode nasumiéne Sume:

1. zab=1do B:

(a) napravi uzorak Zx veliCine N od podataka za obuku,

(b) konstruiraj stablo nasumiCne Sume T, pomocCu uzorka podataka rekurzivnim
ponavljanjem koraka za svaki krajnji ¢vor stabla sve dok se ne postigne minimalna
velic¢ina évora n.in,

i. odaberi m nasumicnih atributa od p atributa,
ii. odaberi najbolje atributa za grananje od m,

iii. izvrSi binarno grananje ¢vora po odabranom atributu,

(c) vrati agregaciju stabala {T;}¥.

Za dobivanje nove predikcije u tocki x:

Regresija: f5(z) = Y0 Ty(x)

Klasifikacija: Neka je Cy(z) klasa predikcije btog drva nasumi¢ne Sume.
Onda CA'E(:U) = magority_vote{Cy(z)}?.

7.5.3. Pojacavanje

Prema Jamesu, Wittenu, Hastieu i dr. [38] pojacavanje (engl. boosting) je opceniti
pristup koji moze biti primijenjen na veliki broj statistickih metoda ucenja za probleme
klasifikacije i regresije. PojaCavanje radi na slican nacin kao i pakiranje, ali glavna razlika
se ocituje u Cinjenici da se stabla konstruiraju sekvencijalno. Svako stablo koristi informacije
prethodno konstruiranih stabala. PojaCavanje ne pretpostavlja dijeljenje seta podataka za
ucenje na uzorke, ve¢ koristiti modificiranu verziju originalnog seta podataka. PojaCavanje
kao i prethodne metode koriste velik broj stabla odlugivanja f!,...,f2. Za razliku od
konstruiranja jedinstvenog velikog modela stabla odlucivanja koji je sklon preprilagodavaniju,
pristup pojacavanjem uci polako. Prema Jiaweiu, Michelineu i Jianu [39] pojacavanje
pretpostavlja odredivanje tezina svakoj opservaciji za obuku. lterativno se kreira & klasifikatora.
Nakon $to se konstruira klasifikator M; azuriraju se tezine na opservacijama kako bi sljedeéi
klasifikator M;., bolje adresirao opservacije za ucenje koje su prethodno krivo klasificirane.
Finalni "pojacani" klasifikator, M* kombinira glasove svakog pojedinog klasifikatora u kojem je
tezina glasa svakog klasifikatora predstavljena kao funkcija njegove tocnosti. James, Witten,
Hastie i dr. [38] navode da pojacavanje koristi tri parametra za podeSavanje:

e broj stabla (klasifikatora) B. Za razliku od slu¢ajne Sume i pakiranja, pojaCavanje moze
posti¢i preprilagodenost podacima ako je B pre velik. Za odabir vrijednosti B koristi se
unakrsna validacija,

e parametar smanijivanja \ koji najéeS¢e poprima vrijednost malog pozitivnog broja. Ovaj
parametar kontrolira stopu kojom model uci. Tipi¢ne vrijednosti A su izmedu 0.01 i 0.001,
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a pravi odabir ovisi o problemu. Vrlo mala vrijednost A zahtijeva koritenje vrlo velike
vrijednosti B kako bi se postigle dobre performanse,

e broj d grananja svakog pojedinog stabla koji kontrolira kompleksnost pojacane agregacije
stabala. Naj¢es¢e d = 1 pruza zadovoljavajuce rezultate te je u tom slu¢aju svako
drvo "panj" koji se sastoji od jednog grananja. Opcenito d predstavlja interakcijsku
dubinu (engl. Interaction depth) i kontrolira redoslijed interakcije pojacanog modela, jer d
grananja mogu ukljucivati najvise d varijabli.

Sljedeci algoritam predstavlja metodu pojacavanja na primjeru regresijskih stabala:

1. postavi f(z) = 0ir; = y; za svaki i u skupu podataka za obuku,
2. zab=1,2,..., B, ponovi:

(a) prilagodi stablo hat f° sa d grananja (d+ 1 krajnjih &vorova) skupu podataka za obuku
(X,7),

(b) azuriraj f dodavanjem smanjenje verzije novog stabla,

f@) < f(@) + 2f"() (7.13)

(c) azuriraj ostatke,
ri 1 — AP (a;) (7.14)

3. Vrati pojacani model,
flz) = bZB;Af"@). (7.15)
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8. Implementacija sustava detekcija prijevare
temeljem sintetickog skupa podataka

Opce poznata Cinjenica je da postoji manjak javno dostupnih skupova podataka o
financijskim uslugama te posebno u novonastaloj domeni mobilnih transakcija. Financijski
skupovi podataka posebno su vazni onima koji provode istrazivanja na podrucju otkrivanja
prijevara. Dio problema proizlazi iz privatne prirode takvih financijskih transakcija, $to dovodi do
manjka javno dostupnih podataka iz navedene sfere. Za potrebu istrazivanja detekcije prijevara
u financijskim sustavima razvijen je sintetiCki skup podataka generiran koristenjem Paysim
simulatora. Paysim koristi agregirane podatke iz privatnog skupa podataka za generiranje
sintetickog skupa podataka koji nalikuje uobic¢ajenom radu transakcija te ukljucuje zlonamjerno
ponasanje kako bi se kasnije procijenila uspje$nost metoda detekcije prijevara. |z tog razloga
se za potrebe praktiCnog prikaza detekcija prijevare koristenjem metode stabla odlucivanja i
povezanih metoda u ovom radu koristi prethodno navedeni skup podataka. Paysim simulira
mobilne novCane transakcije na temelju uzorka stvarnih transakcija servisa mobilnog pla¢anja
koji se koristi u jednoj afriCkoj zemlji. 1zvorne zapise osigurala je multinacionalna tvrtka koja je
pruzatelj mobilne financijske usluge koja se trenutno koristi u viSe od Cetrnaest zemalja Sirom
svijeta Paysim.

Prema Lopez-Rojasu, EImiru, Axelssonu Paysim sinteticki skup podataka skaliran je na
jednu Cetvrtinu izvornog skupa i preuzet je s: www.Kaggle.com [42].

Alat koji se koristi u svrhu dohvacéanja, Citanja, grafiCkog prikaza i primjenu modela nad
skupom podataka je programski jezik Python3 [43]. Moduli koji su koriSteni u implementaciji
rijeSenja:

e pandas - brzi, snazan, jednostavan alat za analizu i manipulaciju podataka razvijen za
Python programski jezik [44], [45],

e matplotlib - sveobuhvatna programska biblioteka za stvaranje statiCkih, animiranih i
interaktivnih vizualizacija u Pythonu [46],

e numpy - fundamentalni paket za znanstveno raCunanje s Pythonom [47], [48],

e seaborn - Python alat za vizualizaciju podataka baziran na matplotlib paketu koji pruza
mogucnosti informativnih statistiCkih grafova [49],

e sklearn - biblioteka koja pruza jednostavne i efikasne alate za prediktivhu podatkovnu
analizu bazirana na NumPy, SciPy i matplotlib paketima [50],

e xgboost - skalabilna, mobilna biblioteka za implementaciju metode pojaCavanje gradijenta
(engl. gradient boosting) [51],

e imblearn - paket za balansiranje neuravnotezenih skupova podataka [52].
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8.1. Dobavljanje i analiza podataka

Prva faza u implementaciji prediktivnog modela strojnog ucenja odnosi se na
dohvacanje podataka i analizu vrijednosti atributa samih zapisa u skupu podatka. Ovo je
kljuéna faza u procesu implementacije jer se u njoj stvara slika o podacima te se analiziraju
moguce prepreke koje proizlaze iz prirode samih podataka.

8.1.1. Dobavljanje podataka

Skup podataka spremljen je u .csv formatu te se za Citanje istog koristi "read csv()"
funkcija koja je dio pandas modula. Koristenjem .head() funkcije prikazuje se prvih deset zapisa
iz same datoteke kao $to je prikazano na slici 32.

import pandas as pd
import seaborn as sns
import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
Paysim = pd.read_csv ('PS_20174392719_1491204439457_1og.csv’)

Paysim.head (10)

step type amount nameOrig oldbalanceOrg newbalanceOrig nameDest oldbalanceDest newbalanceDest isFraud isFlaggedFraud
0 1 PAYMENT 9839.64 C1231006815 170136.00 160296.36 M1979787155 0.0 0.00 0 0
1 1 PAYMENT 1864.28 C1666544295 21249.00 19384.72 M2044282225 0.0 0.00 0 0
2 1 TRANSFER 181.00 C1305486145 181.00 0.00 C553264065 0.0 0.00 1 0
3 1 CASH_OUT 181.00 C840083671 181.00 0.00 C38997010 21182.0 0.00 1 0
4 1 PAYMENT 11668.14 (2048537720 41554.00 29885.86 M1230701703 0.0 0.00 0 0
5 1 PAYMENT 7817.71 C90045638 53860.00 46042.20  M573487274 0.0 0.00 0 0
6 1 PAYMENT 7107.77 C154988899 183195.00 176087.23  M408069119 0.0 0.00 0 0
7 1 PAYMENT 7861.64 C1912850431 176087.23 168225.59 M633326333 0.0 0.00 0 0
8 1 PAYMENT 4024.36 C1265012928 2671.00 0.00 M1176932104 0.0 0.00 0 0
9 1 DEBIT 5337.77 C712410124 41720.00 36382.23 195600860 41898.0 40348.79 0 0

Slika 32: Prvih deset zapisa iz Paysim skupa (lzvor: vlastita izrada)
Sljede objasnjenja atributa koje posjeduje svaki zapis u datoteci Paysim:

1. step - Preslikava jedinicu vremena (korak) u stvarnom svijetu. U ovom slucaju 1 korak je
1 sat. Ukupno koraka - 744 (30 dana simulacije),

2. type - tip transakcije: CASH-IN, CASH-OUT, DEBIT, PAYMENT, TRANSFER,
3. amount - iznos transakcije u origninalnoj valuti,

4. nameOrig - kljuc klijenta (platitelja) koji je pokrenuo transakciju,

5. oldbalanceOrig - inicijalno stanje racuna platitelja prije transakcije,

6. newbalanceOrig - novo stanje racuna platitelja nakon transakcije,
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7. nameDest - kljuC klijenta koji je primatelj u transakciji,
8. oldbalanceDest - inicijalno stanje raCuna primatelja transakcije,
9. newbalanceDest - novo stanje racuna primatelja nakon transakcije,

10. isFraud - ovaj atribut oznacava transakcije koje su u simulaciji napravili lazni agenti, dakle
transakcije u kojima je doSlo do prijevare (praznejnje sredstava racuna i prijenos na neki
drugi racun),

11. isFlaggedFraud - poku$aj transfera vise od 200.000 sredstava u jednoj transakcije.

8.1.2. Analiza podataka

Pomocu .info() funkcije moguce je prikazati informacije o tipovima atributa koji se koriste
u zapisima. Kao §to je vidljivo na sljedecem dijelu programskog koda vecina atributa je
numeriCkog tipa "int64" i "float64" te je nekolicina atributa tipa "object” (radi se o tekstualnim
atributima).

Paysim.info ()
<class ’'pandas.core.frame.DataFrame’>

RangeIndex: 6362620 entries, 0 to 6362619

Data columns (total 11 columns):

step inte64

type object
amount float64
nameOrig object
oldbalanceOrg floato64
newbalanceOrig float64
nameDest object
oldbalanceDest float64
newbalanceDest float64
isFraud int64

isFlaggedFraud int64

dtypes: float64(5), int64(3), object (3)
memory usage: 534.0+ MB

Pomocu .describe() funkcije dohvacéaju se: zbroj, prosjecna vrijednost, standardna devijacija,
percentili te minimalna i maksimalna vrijednost pojedinih atributa u skupu podataka koji su
vidljivi na slici 33.

pd.options.display.float_format = "{:.2f}".format

Paysim.describe () .transpose ()

Nadalje, uz pomo¢ .isnull().sum().max() funkcije se provjera postojanje nepostojecih
"NaN" vrijednosti te se iz izlaza moze zakljuCiti da su sve vrijednosti atributa popunjene.

Paysim.isnull () .sum() .max ()
0
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count mean std min 25% 50% 75% max

step 6362620.00 243.40 142.33 1.00 156.00 239.00 335.00 743.00
amount 6362620.00 179861.90 603858.23 0.00 13389.57 74871.94 20872148 92445516.64

oldbalanceOrg 6362620.00 833883.10 2888242.67 0.00 0.00 14208.00 107315.18 59585040.37
newbalanceOrig 6362620.00 855113.67 2924048.50 0.00 0.00 0.00 14425841  49585040.37
oldbalanceDest 6362620.00 1100701.67 3399180.11 0.00 0.00 132705.66 943036.71 356015889.35
newbalanceDest 6362620.00 1224996.40 3674128.94 0.00 0.00 214661.44 1111909.25 356179278.92
isFraud 6362620.00 0.00 0.04 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00
isFlaggedFraud 6362620.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00

Slika 33: Prikaz agregiranih numerickih podataka iz skupa (lIzvor: vlastita izrada)

Sljedece dvije funkcije koriste se kako bi se pobrojale prijevarne i validne transakcije u skupu
podataka. Temeljem izlaza koji vracaju funkcije u skupu podataka nalazi se 8213 prijevarnih
transakcija i 6354407 validnih transakcija $to govori o neuravnotezenosti skupa podataka u
smislu tipova transakcija.

Paysim[Paysim[’isFraud’] != 0] [’isFraud’].count ()
8213

Paysim[Paysim[’isFraud’] == 0] [’isFraud’].count ()
6354407

Pomocu sljedece funkcije izraduje se graf prikazan na slici 34 koji prikazuje zbroj validnih (0) u
odnosu na prijevarne (1) transakcije.

sns.countplot (x="isFraud’, data = Paysim)
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Slika 34: Graf prikaza zbroja validnih u odnosu na prijevarne transakcije (Izvor: vlastita izrada)

print ('NP:’, round(Paysim[’Prijevara’].value_counts () [0]/len(Paysim) * 100,2),

83



"\%_skupa,_podataka’)
print ('P:’, round(Paysim[’Prijevara’].value_counts()[1l]/len(Paysim) = 100,2),
"\%_skupa_podataka’)

Nema prijevare: 99.87 % skupa podataka

Prijevara: 0.13 % skupa podataka

Nadalje, uz pomo¢ prethodne dvije funkcije vidljivo je da postotak transakcija u kojima
nema prijevare iznosi 99.87%, dok 0.13% od ukupnog broja podataka otpada na prijevarne
transakcije, $to jos$ vise govori 0 neuravnotezenosti samog skupa podataka.

Prema Statistic Solutions [53] korelacija prikazuje odnos izmedu dvije ili viSe varijabli.
Tocnije, korelacija je stupanj mjere §to znaci da moze biti pozitivna, negativna ili savrSena.
Drugim rijeCima, pozitivna korelacija znaci da ako postoji povecanje (smanjenje) u jednoj
varijabli, tada postoji istovremeno povecanje (smanjenje) u drugoj varijabli. Negativna
korelacija je vrsta korelacije kod koje, ako postoji smanjenje (povecanje) jedne varijable, tada
postoji istovremeno povecanje (smanjenje) druge varijable. Savr§ena korelacija je tip korelacije
kod koje promjena u jednoj varijabli uzrokuje ekvivalentnu promjenu druge varijable [53].
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Slika 35: Matrica korelacije atributa (Izvor: vlastita izrada)

Kako bi se prikazali stupnjevi korelacije izmedu atributa koristi se funkcija:

plt.figure(figsize=(8,6))
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sns.heatmap (Paysim.corr (), annot=True, cmap='viridis’)

koja generira matricu korelacije atributa prikazanu na slici 35.

Sa matrice korelacije prikazane na slici 35 moze se iscitati da su atributi oldbalanceOrg i
newbalanceOrig te oldbalanceDest i newbalanceDest savrseno korelirani §to potvrduje njihove
opise predstavljene u prethodnom dijelu teksta.

Pomocu funkcije:

Paysim.corr () ['isFraud’].sort_values () [:-1].plot (kind='bar’)

generira se stupCasti graf koji prikazuje korelacije atributa u odnosu na ciljnu vrijednost
"isFraud" i prikazan je na slici 36. Temeljem grafa prikazanog na slici 36 moze se zakljuditi

0.08 4

0.06 4

0.04 -

0.02 1

0.00 - E—

newbalanceOrig -
oldbalanceDest -
newbalanceDest
oldbalanceOrg -
step
isFlaggedFraud -
amount -

Slika 36: Stupcasti graf korelacija atributa u odnosu na "isFraud" atribut (Izvor: vlastita izrada)

da imamo male stupnjeve korelacije izmedu ciljne vrijednosti i ostalih atributa $to znaci da
niti jedan od atributa nije savrSeni predskazivac ciljne vrijednosti. Posto atribut "amount” ima
najveci pozitivni stupanj korelacije s ciljnom vrijednoSc¢u, pretpostavka je da je on i najbolji
predskazivac ciljne vrijednosti. Pomocu sljedece funkcije moze se lako analizirati odnos izmedu
"isFraud" i "amount” atributa:

sns.boxplot (x="isFraud’, y='amount’, data=Paysim)

Navedena funkcija generira graf prikazan na slici 37. Sa grafa se moze lako iSCitati da je
prosjecna vrijednost "amount" kolone jednaka 200000 jedinica za slucaj prijevarne transakcije,
dok je za slucaj valdine transakcije puno niza i iznosi oko 100000 jedinica.
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Slika 37: Graf odnosa "isFraud" i "amount" atributa (lzvor: vlastita izrada)

Nadalje uz pomo¢ .describe() funkcije:

Paysim.groupby (' isFraud’) [’ amount’ ] .describe ()
moguce je poblize analizirati odnos "isFraud" i "amount" atributa, kao §to je vidljivo na slici 38.

count mean std min 25% 50% 75% max

isFraud

0 6226487.00 129934.22 156737.00 0.01 1297447 70188.61 198292.87 999988.34
1 5507.00 289757.24 265619.90 0.00 73110.82 201281.36 445481.59 998110.47

Slika 38: Tabli¢ni prikaz odnosa "isFraud" i "amount" atributa (lzvor: vlastita izrada)

8.2. Ciscenje podataka
Nakon analize podataka slijedi faza ¢iSéenja i prilagodavanja podataka.

8.2.1. InzZenjering atributa

U prethodnom dijelu teksta navedeno je da atributi "nameOrig" i "nameDest"
predstavljaju identifikatore ili kljuCeve u izvornom sistemu. Posto takav atribut nije pogodan
za obuku samog modela iz njih je moguce generirati novi kategoricki atribut pomoéu sljedeceg
niza naredbi.

Paysim["tip_transakcije"] = np.nan
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Paysim.loc[Paysim.nameOrig.str.contains ('C’) &
Paysim.nameDest.str.contains ('C’), "tip_transakcije"] = "CC"
Paysim.loc[Paysim.nameOrig.str.contains ('C’) &
Paysim.nameDest.str.contains ('M’), "tip_transakcije"] = "CM"
Paysim.loc[Paysim.nameOrig.str.contains ('M’) &
Paysim.nameDest.str.contains (’C’), "tip_transakcije"] = "MC"
Paysim.loc[Paysim.nameOrig.str.contains (‘M) &

Paysim.nameDest.str.contains ('M’), "tip_transakcije"] = "MM"

Nakon izvr§avanja navedenih naredbi kreiran je novi atribut "tip_transakcije" koji se temelji na
"nameOrig" i "nameDest" izvoriSnim atributima.

Paysim2 [’ tip_transakcije’ ] [Paysim2[’isFraud’ ]==1].unique ()

array ([’CC’], dtype=object)

Paysim2[’'tip_transakcije’] [Paysim2[’isFraud’ ]==0].unique ()
array (['CM’, ’'CC’], dtype=object)

Takoder pomocu prethodne dvije naredbe vidljivo je da prijevarne transakcije poprimaju
vrijednost atributa "tip_transakcije" - "CC", dok validne transakcije mogu poprimiti vrijednosti
"CC"i"CM". Nakon generiranja novog atributa, stari atributi "nameDest" i "nameQrig" koji vise
nisu potrebni se uklanjaju iz skupa podataka uz pomo¢ naredbe:

Paysim.drop ([’ nameOrig’,’nameDest’ ], axis=1,inplace=True)

Paysim.drop ([’ nameOrig’, " nameOrig’],axis=1, inplace=True)

8.2.2. Zamijena kategorickih atributa

Prediktivni modeli scikit-learn programske biblioteke mogu iskljuCivo baratati
numeri¢kim vrijednostima [54]. 1z tog razloga je potrebno pretvoriti kategoriCke atribute u oblik
pogodan za daljnju analizu. Nadalje, "dummy" varijabla je numeriCka varijabla koja se koristi
za reprezentiranje kategorickih podataka poput spola, rase, politiCke opredijeljenosti, itd [55].
tip_transakcije = pd.get_dummies (Paysim[’tip_transakcije’], drop_first=True)
Paysim2=pd.concat ([Paysim.drop (' tip_transakcije’, axis=1),tip_transakcije],axis=1)

dummies = pd.get_dummies (Paysim[’type’], drop_first=True)

Paysim2=pd.concat ([Paysim.drop (' type’,axis=1),dummies], axis=1)

Prethodne Cetiri naredbe koji koriste .get_dummies() funkciju pandas paketa sluze za zamjenu
kategoriCkih atributa "type" i "tip_transakcije" odgovarajuéim numeri¢kim atributima. Nakon
zamijene kategoriCkih atributa zapisi poprimaju oblik prikazan na slici 39.

step amount oldbalanceOrg newbalanceOrig oldbalanceDest newbalanceDest isFraud isFlaggedFraud CM CASH_OUT DEBIT PAYMENT TRANSFER

0 1 9839.64 170136.0 160296.36 0.0 0.0 0 0 1 0 0 1 0
1 1 1864.28 21249.0 19384.72 0.0 0.0 0 0 1 0 0 1 0
2 1 181.00 181.0 0.00 0.0 0.0 1 0 0 0 0 0 1
3 1 181.00 181.0 0.00 21182.0 0.0 1 0 0 1 0 0 0
4 1 11668.14 41554.0 29885.86 0.0 0.0 0 0 1 0 0 1 0

Slika 39: Prvih pet zapisa skupa podataka nakon zamijene kategoriCkih varijabli (Izvor: vlastita
izrada)
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8.2.3. Podjela skupa podataka

Prije nego §to se krene u fazu konstrukcije i obuke modela, originalan skup podataka
potrebno je podijeliti na skup podataka za obuku i skup podataka za testiranje.
from sklearn.model_selection import train_test_split
X = Paysim.drop ("isFraud",axis=1) .values
y = Paysim[’isFraud’].values

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split (X, y test_size=0.3)

Kako bi se podaci podijelili na skup podataka za obuku i testiranje koristi se funkcija
train_test_split() koja pripada sklearn paketu. Nadalje, pomocu prethodno navedenih naredbi
originalni skup podataka dijeli se na skup podataka za obuku "X train" i "y_train" i "X_test" i
"y_test" u omjeru 7:3.

8.2.4. Standardizacija podataka

Standardizacija skupa podataka je Cesti zahtjev za veliki broj modela strojnog uc¢enja
koji su implementirani u sklearn paketu. Razlog tome je Cinjenica da se prediktivni modeli
ponasaju cudno ukoliko podaci ne slijede neki oblik standardne distribucije [56]. Kako bi postigli
standardizaciju podatka koristimo "MinMaxScaler" koiji je dio sklearn paketa, a zada¢a mu je
da svaki atribut transformira u brojizmedu 0 i 1 po formulama:

Xstq = (X — Xomin(axis = 0))/(X.maz(axis = 0) — X.min(azis = 0))

Xscaled = Xstd * (max — min) + min [57].

Nadalje, uz pomo¢ sljedec¢ih naredbi odraduje se standardizacija, odnosno skaliranje podataka.
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

scaler = MinMaxScaler ()

scaler.fit (X_train)

X_train = scaler.transform(X_train)

X_test = scaler.transform(X_test)

8.2.5. Balansiranje podataka

Kao S§to je zaklju¢eno u fazi analize podataka, Paysim skup podataka je vrlo
neuravnotezen te je omjer validnih u odnosu na prijevarne transakcije iznosi 99.87 : 0.13.
Kako bi se navedeni problem rijeSio koristi se tehnika preuzorkovanja (engl. Oversampling).
Tehnika preuzorkovanja koristi se kada je jedna ciljna klasa skupa podataka u manijini, a
zadaca joj je dupliciranje manjinske klase kako bi se postigla ravnoteza klasa [58]. Za potrebe
preuzorkovanja u ovom primjeru koristi se "RandomOverSampler” funkcija imblearn paketa
pomocu sljedecih naredbi:
from imblearn.over_sampling import RandomOverSampler
from collections import Counter
rus = RandomOverSampler (random_state=101)

X_resampled, y_resampled = rus.fit_resample (X_train, y_train)

print (sorted (Counter (y_resampled) .items () ))
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[(O, 4448038), (1, 4448038)]

Nakon izvr§avanja prethodnih naredbi jedna i druga ciljna klasa u skupu podataka za obuku
imaju isti broj zapisa te on iznosi 4448038. Na taj nacin se postize ravnoteza izmedu validnih i
prijevarnih transakcija u skupu podataka za obuku

8.3. Gradenje i obuka modela

Slijedi faza gradenja i obuka modela. Za potrebe primjera implementacije sustava
detekcije prijevare u ovom radu se koriste tri razliCita prediktivna modela:

e sklearn - DecisionTreeClassifier - jednostavni klasifikator stabla odlucivanja
implementiran pomo¢u CART metodologije,

e sklearn.ensamble - RandomForestClassifier - klasifikator nasumiCne Sume koji
odgovara nizu klasifikatora stabla odlu€ivanja na razli¢itim pod-uzorcima skupa podataka
te koristi prosjecne vrijednosti za poboljSanje prediktivne tocnosti,

e xgboost.sklearn - XGBClassifier - klasifikator koji koristi pojaCavanje, odnosno tzv.
"gradient boosting" - pristup u kojem se novi modeli stabla odluCivanja treniraju kako
bi se predvidali ostatci, odnosno greske prethodnih modela.

8.3.1. Sklearn - DecisionTreeClassifier

Gradenje i obuka modela stabla odluCivanja za potrebe klasifikacije uz pomocu sklearn
paketa izvrSava se pomocu sljedecih naredbi:

# Train model:
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
dtree=DecisionTreeClassifier ()

dtree.fit (X_resampled, y_resampled)

# Predict on test data:
predictionsDT = dtree.predict (X_test)

Pomocu klase "DecisionTreeClassifier()" radi se inicijalizacija objekta stabla odlucivanja s
osnovnim postavkama. Pomocéu funkcije "dtree.predict(X_test)" izvrSava se predvidanje
vrijednosti ciljne klase temeljem testnog skupa podataka.

8.3.2. Sklearn - RandomForestClassifier

Gradenje i obuka modela nasumicne Sume pomocu sklearn paketa izvrSava se pomocu
sliedecéih naredbi:

# Train model:
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

parametersRF = {’'n_estimators’ :500,’ ocob_score’ :True,
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"class_weight’: "balanced",’n_jobs’:-1}
RF = RandomForestClassifier (xxparametersRF)

fitted_vals = RF.fit (X_resampled, y_resampled)

# Predict on test data
predictionsRF = RF.predict (X_test)

Pomocu klase "RandomForestClassifier(**parametersRF)" inicijalizira se model s parametrima
koji su navedeni "parametersRF" objektu. KljuCni parametar koji se postavlja prilikom
inicijalizacije modela je "’n_estimators’:500" koji oznacava da se u nasumicnoj Sumi konstruira
500 razli¢itih stabla odlu€ivanja. Za potrebe odabira grananja koristi se osnovna vrijednost
- "‘criterion’:“gini”™" §to znaci da se za odabir najboljih grananja koristi gini indeks. Pomocu
funkcije "RF.predict(X_test)" radi se predvidanje ciljne klase temeljem testnog skupa podataka

uz pomocu modela.

8.3.3. xgboost.sklearn - XGBClassifier

Gradenje i obuka modela pojaavanja stabla pomocu xgboost.sklearn paketa izvr§ava
se pomocu sljedecih naredbi:
# Train model
from xgboost.sklearn import XGBClassifier
parametersXGB = {’max_depth’:5,’n_Jjobs’:-1,
’learning_rate’ :0.2, ’'n_estimators’:1000}
XGB = XGBClassifier (xxparametersXGB)

fitted_vals = XGB.fit (X_resampled, y_resampled)

# Predict on test data
predictionsXGB = XGB.predict (X_test)

Uz pomo¢ klase "XGBClassifier(**parametersXGB)" odvija se inicijalizacija modela s
parametrima koji su navedeni u "parametersXGB" objektu.  Kljucni parametri koji se
postavljaju prilikom inicijalizacije modela su "'max_depth’:5" koji oznaava maksimalni broj
grananja pojedinog stabla, "learning rate’:0.2" koji oznaCava parametar smanjivanja i
"’n_estimators’:1000" oznaCava broj stabala odlucivanja koji ¢e se kreirati prilikom obuke samog
modela. Nadalje uz pomo¢ funkcije ".predict(X_test)" koja se poziva na klasifikatoru radi se

predvidanje vrijednosti ciljne klase temeljem testnog skupa podataka.

8.4. Testiranje modela

Slijedi faza testiranja i evaluacije modela. Za potrebe evaluacije performansi prediktivnih
modela u ovom radu koriste se mjere: matrica zabune, odaziv, preciznost, F1-ocjena, to¢nost i
krivulja operativne karakteristike prijamnika - (engl. Receiver operating characteristic).

Pomocu sljedecih naredbi izvrSava se import potrebnih klasa za generiranje metrika
performansi:
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from sklearn.metrics import classification_report,confusion_matrix,

accuracy_score, roc_curve, auc, precision_score

8.4.1. Generiranje performansi - sklearn - DecisionTreeClassifier

lzvrSavanjem sljedeCih naredbi generiraju se metrike performansi modela stabla
odlucivanja kao $to su prikazane na slici 40.

# Evaluating model

CM_DT = confusion_matrix(y_test,predictionsDT)

CR_DT = classification_report (y_test,predictionsDT)

fprDT, recallDT, thresholds_DT = roc_curve(y_test, predictionsDT)
AUC_DT = auc (fprDT, recallDT)

resultsDT = {"Confusion Matrix":CM_DT,
"Classification_Report":CR_DT, "Area Under_Curve":AUC_DT}
#Output

for measure in resultsDT:

print (measure, ":_\n", resultsDT[measure],"\n")

Area Under Curve
©.9231759044205929

Classification Report

precision recall fl1-score support

2 1.00 1.00 1.0 1906369

1 0.88 0.85 0.86 2417

accuracy 1.00 1968786
macro avg 0.94 0.92 0.93 1908786
weighted avg 1.00 1.00 1.00 1908786

Confusion Matrix
[[1906079 290]
[ 371 20461 ]

Slika 40: Prikaz mjera performansi - sklearn - DecisionTreeClassifier (lzvor: vlastita izrada)

8.4.2. Generiranje performansi - sklearn - RandomForestClassifier

lzvr§avanjem sljedec¢ih naredbi generiraju se metrike performansi modela nasumicne
Sume kao $to su prikazane na slici 41.

# Evaluating model
CM_RF = confusion_matrix(y_test,predictionsRF)

CR_RF = classification_report (y_test,predictionsRF)

91



fprRF, recallRF, thresholdsRF = roc_curve(y_test, predictionsRF)

AUC_RF = auc (fprRF, recallRF)

resultsRF = {"Confusion Matrix":CM_RF,"Classification_Report":CR_RF, "Area Under_ Curve":AUC_RF}
# Output

for measure in resultsRF:

print (measure, ": _\n", resultsRF [measure])

Area Under Curve :
0.902961326788647
Classification Report :

precision recall f1-score support

0 1.00 1.00 1.0 1906369

1 0.97 0.81 0.88 2417

accuracy 1.00 1908786
macro avg 0.98 0.90 0.94 1908786
weighted avg 1.00 1.00 1.00 1908786

Confusion Matrix :
[[1906302 67]
[ 469 1948]]

Slika 41: Prikaz mjera performansi - sklearn - RandomForestClassifier (Izvor: vlastita izrada)

Area Under Curve :
©.978333604455584

Classification Report :

precision recall fl-score support

0 1.00 1.00 1.00 1906369

1 0.80 0.96 ©.87 2417

accuracy 1.00 1908786
macro avg 0.90 0.98 0.94 1908786
weighted avg 1.00 1.00 1.00 1908786

Confusion Matrix :
[[1965789 580]
[ 104 2313]]

Slika 42: Prikaz mjera performansi - xgboost.sklearn - XGBClassifier (Izvor: vlastita izrada)
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8.4.3. Generiranje performansi - xgboost.sklearn - XGBClassifier

Izvr§avanjem sljedecih naredbi generiraju se metrike performansi modela poja¢avanja
stabla kao $to su prikazane na slici 42.

# Evaluating model

CM_XGB = confusion_matrix(y_test,predictionsXGB)

CR_XGB = classification_report (y_test,predictionsXGB)
fprXGB, recallXGB, thresholds_XGB = roc_curve (y_test,
AUC_XGB = auc (fprXGB, recallXGB)

resultsXGB = {"Confusion_Matrix":CM_XGB,
"Classification, Report":CR_XGB, "Area, Under Curve":AUC_XGB}

# Output

for measure in resultsXGB:

print (measure, ": _\n", resultsXGB[measure],"\n")

8.4.4. Usporedba performansi modela

predictionsXGB)

Slijedi usporedba performansi modela prema generiranim mjerama.

Usporedba metrika: preciznost, opoziv i f-1 ocjena:

DecisionTreeClassifier RandomForestClassifier XGBClassifier
Klasa 0: 1.00 1.00 1.00
Klasa 1: 0.88 0.97 0.80
Macro avg: 0.94 0.98 0.90

Tablica 14: Usporedba metrike - preciznost (engl. Precision)

Model s najvecom vrijednoSéu metrike preciznost, odnosno sposobnosti da tocno
klasificira samo prepoznate instance je RandomForestClassifier.

DecisionTreeClassifier RandomForestClassifier XGBClassifier
Klasa 0: 1.00 1.00 1.00
Klasa 1: 0.85 0.81 0.96
Macro avg: 0.94 0.90 0.98

Tablica 15: Usporedba metrike - opoziv (engl. Recall)

Model s najve¢om vrijedno$¢u metrike opoziv, odnosno sposobnosti da tocno klasificira

sve relevantne instance u skupu podataka je XGBClassifier.

DecisionTreeClassifier RandomForestClassifier XGBClassifier
Klasa 0: 1.00 1.00 1.00
Klasa 1: 0.86 0.88 0.87
Macro avg: 0.93 0.94 0.94

Tablica 16: Usporedba metrike - f-1 ocjena (engl. F-1 score)
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Modeli s najvecom vrijednoS¢u metrike f-1 ocjene, odnosno harmonijskom sredinom
preciznosti i opoziva su RandomForestClassifier i XGBClassifier koji su postigli iste

performanse.

Usporedba metrike: matrica zabune

DecisionTreeClassifier RandomForestClassifier | XGBClassifier
TP: 19606079 1906302 1905789

FP: 371 469 104

FN: 290 67 580

TN: 2046 1948 2313

Tablica 17: Usporedba metrike - matrica zabune (confusion matrix)

Ako uzmemo u obzir da skup podataka za testiranje sadrzi puno veci broj instanci klase
0, odnosno validnih transakcija XGBClassifier ima najbolje performanse s obzirom na mjere TN
(istinitno negativna vrijednost) - 2313, §to znaci da je model od ukupno 2417 slucaja prijevarnih
transakcija istinito klasificirao 2313 transakcije (takoder vrijednost FP, odnosno lazno pozitivnih
transakcija je najmanja za XGBClassifier). Sto se tite mjera TP i FN najbolje rezultate pak
daje RandomForestClassifier. Ako se uzme u obzir pretpostavka da je troSak veéeg broja
laZzno pozitivnih transakcija veéi od troSka veceg broja lazno negativnih transakcija najbolje
performanse daje model XGBClassifier.

Usporedba metrike: AUC - ROC krivulja

Prema Narkhede [59] AUC - ROC krivulja je mjera performansi koja se koristi kod
problema klasifikacije. ROC ili krivulja operativne karakteristike prijamnika predstavlja krivulju
vjerojatnosti, dok AUC - prostor ispod krivulja (engl. Area Under Curve, AUC) predstavlja
stopu separabilnosti klasa. Sto je veéa vrijednost AUC, model je bolji u predvidanju TP i TN
vrijednosti. Analogno, $to je ve¢i AUC, to je model bolji u razlikovanju izmedu razli¢itih klasa
koje predvida.

RandomForestClassifier XGBClassifier
0.9029 0.9783

DecisionTreeClassifier
AUC vrijednost: 0.9231

Tablica 18: Usporedba metrike - AUC (engl. area under curve)

Kao S§to se moze iScCitati iz tablice 18, najbolje performanse mjere AUC ponovno
prikazuje XGBClassifier. Zakljutno se XGBClassifier pokazao kao najbolji prediktivni model
za detekciju prijevarnih transakcija na ovom skupu podataka.
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9. Primjeri upotrebe stabla odlucivanja u bankarskom
sektoru

Ovo poglavlje fokusirati ¢e se na prakti¢ne primjere upotrebe modela stabla odlu¢ivanja
iz podrucja strojnog ucenja za specificne probleme bankarskog i financijskog sektora. Prvi
primjer odnosi se na implementaciju modela za procjenu kreditnog rizika u jednoj Indonezijskoj
ruralnoj banci. Drugi primjer se odnosi na implementaciju sustava detekcije prijevare pomocéu
stabla odlucivanja i komparativnu analizu performansi razli¢itih algoritama za implementaciju
stabla odlucivanja. Treéi i Cetvrti primjer prikazati ¢e upotrebu stabla odlucivanja iz podrucja
teorije odlucivanja za rjeSavanje problema podizanja kredita kredita i investiranja od strane
fonda rizi¢nog kapitala.

9.1. Primjeri iz strojnog ucenja

9.1.1. Procjena kreditnog rizika: primjena metode stabla
odlucivanja u ruralnoj banci PT BPR X

Ruralna banka (engl. Rural bank, Bank Perkreditan Rakyat, BPR, People’s Credit
Bank) je banka koja ima specificnu poslovnu djelatnost u posluzivanju uzajamnih zajmova i
Stednja za mala ruralna podrucja, mikro, mala i srednja poduzeéa (engl. Cicro Small Medium
Enterprises, MSME). U istrazivanju se koristi pojam BPR kada se spominje ruralna banka.
Glavna razlika izmedu poslovnih i ruralnih banaka je da za razliku od poslovnih, ruralne banke
ne pruzaju usluge platnih transakcija. To znaCi da se ruralne banke uglavnom fokusiraju na
uzajamne zajmove ili usluge Stednje. Nadalje, Bank Indonesia (cenralna banka Republike
Indonezije) na svojoj web stranici, obavjestava da u travnju 2012. postoji 1667 konvencionalnih
BPR-a koji ukpuno imaju vise od 12 milijuna racuna od kojih Cetvrtina otpada na racune
uzajamnih zajmova, dok ostatak otpada na Stedne racune [60].

Kreditna procjena je istraZivanje zahtjeva za kredit. Prema Rivaiu (kao $to se citira
u [60]) kreditna procjena se izvodi za procjenu da li potencijalni zajmodavac ima poslovne
aktivnosti koje su izvedive, profitabilne i da li ¢e kredit biti vracen na vrijeme. Najcesce se
procjena kredita izvodi od strane bankarskih sluzbenika koji su dio povjerenstva za ocjenjivanje.
Ovakve procjene se odvijaju kako bi se analizirali svi faktori ukljuéeni u zahtjev za kreditom kao
8to su: financijske performanse i kreditni rejting zajmodavca [60].

Prema Mandali, Nawangpalupiju, Praktiktou [60] istraZivanje se izvrSilo s ciliem
identificiranja faktora koji su potrebni ruralnoj banci da ocjene kreditne zahtjeve. Cilj istrazivanja
je smanijiti broj nekvalitetnih zajmova. Ocjenjivali su se trenutni kriteriji odlucivanja o
ocjeni kreditnog rizika te se nakon toga implementirao model stabla odlu¢ivanja pomocu
metodologije rudarenja podacima. Model procjene kreditnog rizika primjenjuje se na PT
BPR X banku lociranu na Baliju koja ima 1082 zajmodavca od kojih je 11,99% identificirano kao
slu€ajevi losih zajmova, $to je PT BPR X kategoriziralo kao banku s loSim rezultatima. Prema
Bank Indonesia (kao se citira u [60]) dobro posluju¢a BPR ima stopu nenaplativih zajmova

95



(engl. Non-performing loan’s - NPL) manju od 5%. Cilj samog istrazivanja je bio smanijiti
stopu NPL i pobolj$ati performanse kretidne procjene u PT BPR X izradom kvalitetnijeg modela
kreditne procjene.

Metodologija istrazivanja i implementacije novog modela kreditne procjene sastoji se
od 6 koraka i prikazana je na slici 43, a ukljuCuje: fazu razumijevanja poslovanja, fazu
razumijevanja podataka, fazu pripreme podataka, fazu modeliranja, fazu evaluacije i fazu
primjene. Za potrebe izrade modela procjene kredita koristio se C5.0 algoritam za konstrukciju
stabla odlucivanja.

Faza razumijevanja podataka Faza pirpreme podataka

Faza razumijevanja

: Faza modeliranja
poslovanja !

Faza primjene Faza evaluacije

Slika 43: Metodologija implementacije modela stabla odlucivanja za PT BPR X (Izvor: vlastita
izrada prema [61, str. 4])

Proces procjene kreditnog rizika u PT BPR X pratio je proceduru slanja zahtjeva,
verifikacije podataka, proces procjene kredita i odluke o odobravanju ili odbijanju zahtjeva.
Podaci koje PT BPR koristi za procjenu su: spol, dob, iznos kredita, mjesec¢ni prihodi, mjesecni
troSkovi teku¢a mjesecCna pla¢anja, ustedevina, vrste kolaterala, vrijednosti kolaterala, period
zajma, tip poslovne aktivnosti, izvor financiranja i ocjena prethodnih kredita.Prethodno koristeni
model kreditne procjene koristi vrijednost kolaterale kao korijenski ¢vor, a ocjene prethodnih
kredita je terminalni Cvor koji sluzi kao kriterij zaustavljanja. Takoder prethodni model nije
koristio sve atribute koji su prikupljeni u procesu procjene, a prikazan je na slici 44. Nova
verzija modela stabla odlucivanja primjenom C5.0 algoritma generirana u fazi modeliranja u
kojem su iskoriSteni svi atributi prikupljeni u fazi prikupljanja podataka prikazana je na slici 45.

Nakon zamjene starog modela novim modelom procjene kreditnog rizika, procjenjuje se pad
stope nenaplativih zajmova - NPL na 3% $to dokazuje da novi model procjenjuje kreditni rizik
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Collateral <150% loan
Value

>150% loan T

Types of Chance of
Collateral . NPL
Car ownership Land ownershi
Proof of Tax & Tax
ownership? Number?
No

No Yes Yes _

v

K
Saving > Chance of Saving >
Chance of
NPL 40%7? NPL 40%?
Incomplete complete complete Incomplete
A - h
Chance of Admin Chance of
NPL requirements? NPL

Previous
credit risks?

No Yes
K L |
Chance of Chance of
NPL NPL

Slika 44: Prethodni model procjene kreditnog rizika PT BPR X (Izvor: vlastita izrada prema [61,
str. 5])

Callateral <150% loan
Value

>150% loan ——

Types of Chance of
Collateral ) NPL
Car ownership Land ownershi
Proof of Tax & Tax
ownership? Number?
No

No Yes Yes

¥

ry
Saving > Chance of Saving >
Ch f
L 40%7 NPL _ a0w?
Incomplete complete_ complete Incomplete
Chance of Admin Chance of
NPL requirements? NPL

Previous
credit risks?

No Yes
¥ 4
Chance of Chance of
NPL NPL

Slika 45: Novi model procjene kreditnog rizika PT BPR X (lzvor: vlastita izrada prema [61, str.
6)
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Trnutni model | % Predlozeni % Test %
model
Performing 36.996.600 88,01 | 6.531.700 94,14 | 10.519.900 96,75
loan
NPL 5.038.800 11,19 | 2.275.600 5,86 353.700 3,25
Total 42.035.400 100,00/ 38.807.300 100,00/ 10.873.600 100,00

Tablica 19: Novi model procjene kreditnog rizika PT BPR X - numeri¢ke vrijednosti izrazene u
tisu¢ama rupija (lzvor: vlastita izrada prema [61, str. 7])

nekoliko puta bolje od prethodnog modela. Modelom se potvrduje da je vrijednost kolaterala i
dalje najbitniji kriterij procjene te da vecina atributa prikupljenih u fazi pripreme nisu relevantni
za procjenu rizika kredita. Usporedba novog modela sa starim vidljiva je u tablici 19.

Zaklju€no, primjenom modela stabla odlucivanja baziranog na C5.0 algoritmu smanjena
je stopa nenaplativih zajmova s 11,99% na 3,25% (odnosi se na testni set podataka) te je
dokazana korisnost primjene modela u procesu procjene kreditnog rizika u navedenoj ruralnoj
banci [60].

9.1.2. Komparativha analiza algoritama stabla odlu¢ivanja za
detekciju prijevara putem kreditnih kartica

Anis, Ali i Yadav [61] navode da su sluCajevii prijevare putem karticnih placanja
dramati¢no porasli u zadnjih dvadesetak godina zbog pojave e-poslovanja i opéenito povecanija
koriStenja kartiCnih placanja. Neilson (kao $to se citira u [61]) navodi da je broj kreditnih
kartica koje cirkuliraju globalno iznosio 2,039.3 milijuna i da su bile koristene u 64.24 bilijuna
transakcija. Zbog porasta koli¢ine kreditnih kartica i karti¢nih placanja preko e-plac¢anja
prevaranti koriste sve sofisticiranije tehnike prijevara putem kartiCnih placanja. Takve prijevarne
aktivnosti predstavljaju jedinstvene i globalne izazove bankarskim i drugim financijskim
institucijama koje izdaju kreditne kartice. Roberds (kao $to citiraju Anis, Ali i Yadav, [61]) navodi
da studija izvrSena od strane Ameri¢kog Bankarskog Udruzenja iz 1996 procjenjuje da bruto
gubitak od prijevarnih karti¢nih transakcija u SAD-u iznosi 790 milijuna dolara.

Nadalje, prema Anisu, Aliju, Yadavu [61] detekcija prijevare kartiCnih placanja je
racunalno kompleksan zadatak. Veliki problem u sferi detekcije prijevare putem karti¢nih
placanja predstavljaju neuravnotezeni skupovi podataka (Sto je specificno za ovaj problem
jer najéesce postoji puno veéi broj validnih transakcija od prijevarnih). Autori navode da ne
postoji jedinstveni klasifikator koji savrSeno radi detekciju prijevare jer oni sluze za predvidanje
potencijalnih prijevarnih transakcija. 1z tog razloga definiraju se osnovne karakteristike
klasifikatora za potrebe sistema detekcije prijevare:

¢ klasifikator mora to¢no identificirati prijevare (mora imati visoku stopu istinito pozitivnih
vrijednosti),

¢ klasifikator mora detektirati prijevare brzo,

e klasifikator ne smije oznacCavati validne transakcije kao prijevarne (mora imati nisku stopu
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lazno pozitivnih vrijednosti).

Za ovo komparativno istrazivanje detekcije prijevare autori su iskoristili dva skupa podataka o
kreditnim karticama koji su fizicki dostupni na repozitoriju Sveucilista Massachusetts Amherst.

| Dataset | Features | Datasize | TrainingSize | TestingSize | Imbratio |
Aus 14 547 366 181 70/30
Gem 21 700 688 332 70/30

Tablica 20: Tablica karakteristika skupova podataka (lzvor: vlastita izrada prema [62, str. 8])

Nadalje, glavni cilj istrazivanja bio je pronalazak najbolijeg klasifikatora za rad s
neuravnoteZzenim skupovima podataka, nasumic¢nim odabirom veli¢ine uzoraka i nasumi¢nim
odabirom atributa grananja. Tablica 20 prikazuje znacajke svakog pojedinog skupa podataka.
Prvi skup podataka predstavlja transakcijske podatke za Australsku banku, dok se drugi odnosi
na Njemacku banku.

Za potrebe implementacije modela stabla odlu€ivanja autori koriste WEKA (engl. The
Waikato Environment for Knowledge Analysis) alat koji sluzi za podatkovnu analizu razliCitih
algoritama strojnog ucenja, a ukljucuje i module za pred-procesiranje podataka. Nadalje, autori
koriste i usporeduju performanse Sest razliCitih algoritama stabla odlucivanja: decision stump,
random forest, J48, random tree, REP Tree i LMT (engl. Logistic model tree). Podatke su
iterativno particionirali u razli¢ite neuravnotezene omjere: 99:1, 97.5:2.5, 95:5, 90:10, 80:20,
70:30, 60:40 i 50:50. Takoder skupove podatka su podijelili u skup podataka za obuku i testni
skup podataka. Za potrebe evaluacije performansi klasifikatora koristili su operativnu krivulju
prijemnika (engl. Receiver Operating Characteristic Curve, ROC) i F1-ocjenu (referirati se na
poglavje 6.1.2.). ROC predstavlja 2D graf koji na x-osi prikazuje istinito pozitivne vrijednosti,
dok na y-osi prikazuje lazno pozitivne vrijednosti. Nadalje, ROC predstavlja graficki alat za
distinkciju optimalnih od ne optimalnih klasifikatora. Nakon §to su skupove podataka podijelili
na podatke za obuku i testiranje, konstruirali su modele stabla odlucivanja pomocu skupova
podataka za obuku i deseterostruke unakrsne validacije. Slika 46 i 47 predstavljaju ROC graf
za svaki od dvaju setova podataka.

Zaklju¢no, komparativhom analizom rezultiraju¢ih modela autori zaklju¢uju da je random
forest najbolji klasifikator koji su koristili u istrazivanju. Rezultati su pokazali da pri povecanju
omjera neuravnotezenosti u podacima random forest i LMT klasifikatori funkcioniraju vrlo
dobro $to je vidljivo i iz prethodna dva grafa. Osim toga, samo istraZivanje je pokazalo kako
su varijante modela stabla odluCivanja vrlo efikasan alat u implementaciji sustava detekcije
prijevare putem karti¢nih pla¢anja [61].
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Slika 46: ROC graf za Australski set podataka [62, str. 15]
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9.2. Primjeri iz teorije odluéivanja

9.2.1. Odabir banke prilikom ugovaranja poslovnog kredita

Za potrebe prikaza primjera odabira banke prilikom ugovaranja poslovnog kredita koristi
se proizvoljni primjer predstavljen u narednom dijelu teksta.
Prmjer:
IT poduzece XYZ pokrece novu uslugu za svoje korisnike za koju joj je potreban kredit u iznosu
od 1000000 kn. Uprava tvrtke mora donijeti odluku o podizanju kredita od jedne od tri banke
koje su u razmatranju. Uvjeti razlicitih poslovnih banaka su slijedeci.

e Alternativa 1 - Banka A: 1000000 kn zajma uz fiksnu kamatnu stopu od 5% i vrijeme
otplate kredita 10 godina. Naknada za obradu kredita iznosi 50000 kn,

e Alternativa 2 - Banka B: 1000000 kn zajma uz progresivnu kamatnu stopu od 4.7% za
prvih 5 godina i 5.6 % za narednih 5 godina (vrijeme otplate 10 godina, bez naknade
obrade kredita),

e Alternativa 3 - Banka C: 100000 kn zajma uz varijabilnu kamatnu stopu s fiksnim dijelom
od 3% plus varijabilnim dijelom koji ovisi o situaciji na trZistu (vrijeme otplate kredita 10
godina uz trosak obrade kredita u iznosu od 10000kn),

Ovnisno o situaciji na trzistu, ukoliko se uprava poduzeca odluci za alternativu 3, odnosno
banku C mogudi su sljedeci scenariji:

e povoljno stanje - varijabilni dio kamatne stope 1.5% uz vjerojatnost pojave dogadaja 0.4,
e neutralno stanje - varijabilni dio kamatne stope 3% uz vjerojatnost pojave dogadaja 0.3,

e nepovoljno stanje - varijabilni dio kamatne stope 6% uz vjerojatnost pojave dogadaja 0.3.

Ukoliko menadZment tvrtke odustane od podizanja kredita, snosi trosak resursa uloZenih u
razvoj projektnog plana od 500000 kn, dok je cilj donosenja odluke, odnosno odabira alternativa
minimizacija konacnih troskova kamata kredita.

Za potrebe pojednostavljivanja problema odlucivanja iz primjera pretpostaviti Cemo da se radi o
otplati kredita na temelju godis$njih kamatnih stopa te da se kredit otplacuje jednakim otplatnim
kvotama.

Otplata kredita jednakim otplatnim kvotama:

Prema Divjak i Erjavecu [62] kod otplate kredita jednakim otplatnim kvotama vrijedi pravilo
konstantnih otplatnih kvota. Temeljem toga vrijede sljedece pretpostavke:

e Ri=konst. = R, dakle vrijedi slijede¢a formula (9.1):

R:

S =
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e kamate se racunaju pomocu ostatka duga prethodnog razdoblja pa imamo:

I, = Op—_1 - (%) (9.2)

dakle kamata je jednaka otplatnoj kvoti prethodnog razdoblja pomnozenom kamatnom
stopom,

e Sto se tiCe anuiteta vrijedi:
ar = R+ I (9.3)

e za ostatak duga vrijedi:
Or=0k-1—R (9.4)

e iz navedenih formula sliede formule pomocéu kojih je moguée izravno izraCunati ostatak
duga i anuitet k-tog razdoblja:

Op = K - <1 7’2) (9.5)
ak:%«n—k—i—l)-%—i—l) (9.6)

Nadalje, prije konstrukcije logickog modela stabla odlucivanja potrebno je izracunati troskove
kamata za sve moguce alternative, odnosno scenarije

Alternativa 1 - Banka A Rjesenje:

K = 1.000.000, 00

n = 10

p=5 = r=1,005
a="7

Za pocCetak uvrstavamo poéetne podatke u formulu (9.1), odnosno

K 1000000
R = — =

= 100000
n 10

Iznos otplatne kvote je konstantan i on iznosi 1000 kuna. Nadalje, otplatnu tablicu popunjavamo
na nacin da prvo upiSemo konstantne otplatne kvote, a zatim ra¢unamo ag, I, O, prema
prethodno definiranim formulama. Ako uvrstimo pocetne vrijednosti K i R u formulu (9.4)
dobivamo:

Oy, = Og_1 — R = 1000000 — 100000 = 900000

O prema tome iznosi 7000 kn Zatim prema formuli (9.2) raCunamo kamatu za prvo razdoblje:

5
I; = 1000000 - To0 = 50000

Vrijednost anuiteta a; dobivo na nacin da konstantnoj otplatnoj kvoti dodamo kamatu za to
razdoblje: a; = 100000 + 50000 Navedene korake ponavljamo sve dok ne ispunimo otplatnu
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tablicu, odnosno sve dok kredit nije otplacen.

razdbolje k anuitet a | kamate I | otplatna kvota R, | ostatak duga Oy
0. - - - 1000000,00
1. 15000,00 | 50000,00 100000,00 900000,00
2. 145000,00 | 45000,00 100000,00 800000,00
3. 140000,00 | 40000,00 100000,00 700000,00
4. 135000,00 | 35000,00 100000,00 600000,00
5. 130000,00 | 30000,00 100000,00 500000,00
6. 125000,00 | 25000,00 100000,00 400000,00
7. 120000,00 | 20000,00 100000,00 300000,00
8. 115000,00 | 15000,00 100000,00 200000,00
9. 110000,00 | 10000,00 100000,00 100000,00
10. 105000,00 | 5000,00 100000,00 0,00
Ukupno Kamate: 275000

Za ostale alternative, odnosno scenarije Koristiti Ce se skra¢eni postupak, odnosno
samo prikaz racuna putem otplatne tablice.

Alternativa 2 - Banka B Rjesenje:

K = 1.000.000, 00
n =10
p = 4.7(5godina)

p = 5.6(bgodina)

a="
razdbolje k anuitet a; | kamate I | otplatna kvota R, | ostatak duga Oy
0. - - - 1000000,00
1. 14700,00 | 47000,00 100000,00 900000,00
2. 142300,00 | 42300,00 100000,00 800000,00
3. 137600,00 | 37600,00 100000,00 700000,00
4, 132900,00 | 32900,00 100000,00 600000,00
5. 128200,00 | 28200,00 100000,00 500000,00
6. 128000,00 | 28000,00 100000,00 400000,00
9. 122400,00 | 22400,00 100000,00 300000,00
8. 116800,00 | 16800,00 100000,00 200000,00
9. 111200,00 | 11200,00 100000,00 100000,00
10. 105600,00 | 5600,00 100000,00 0,00
Ukupno Kamate: 272000
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Alternativa 3 - Banka C - Stanje - povoljno Rjesenje:

K = 1.000.000, 00

n =15

p=3+15=45

a="

razdbolje k anuitet ar | kamate I | otplatna kvota R, | ostatak duga Oy
0. - - - 1000000,00
1. 14500,00 | 45000,00 100000,00 900000,00
2. 14050,00 | 40500,00 100000,00 800000,00
3. 136000,00 | 36000,00 100000,00 700000,00
4. 131500,00 | 31500,00 100000,00 600000,00
5. 127000,00 | 27000,00 100000,00 500000,00
6. 122500,00 | 22500,00 100000,00 400000,00
7. 118000,00 | 18000,00 100000,00 300000,00
8. 113500,00 | 13500,00 100000,00 200000,00
9. 109000,00 | 9000,00 100000,00 100000,00
10. 104500,00 | 4500,00 100000,00 0,00
Ukupno Kamate: 247500

Alternativa 3 - Banka C - Stanje - neutralno

K = 1.000.000, 00
n =15

p=3+3=6
a="7"
razdbolje & anuitet a; | kamate I | otplatna kvota R, | ostatak duga Oy
0. - - - 1000000,00
1. 160000,00 | 60000,00 100000,00 900000,00
2. 154000,00 | 54000,00 100000,00 800000,00
3. 148000,00 | 48000,00 100000,00 700000,00
4. 142000,00 | 42000,00 100000,00 600000,00
5. 136000,00 | 36000,00 100000,00 500000,00
6. 130000,00 | 30000,00 100000,00 400000,00
7. 124000,00 | 24000,00 100000,00 300000,00
8. 118000,00 | 18000,00 100000,00 200000,00
9. 112000,00 | 12000,00 100000,00 100000,00
10. 106000,00 | 6000,00 100000,00 0,00
Ukupno Kamate: | 330000

Alternativa 3 - Banka C - Stanje - nepovoljno
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K = 1.000.000, 00

n =15

p=3+6=9

a="7"

razdbolje k anuitet a;, | kamate I | otplatna kvota R, | ostatak duga Oy
0. - - - 1000000,00
1. 190000,00 | 90000,00 100000,00 900000,00
2. 181000,00 | 81000,00 100000,00 800000,00
3. 172000,00 | 72000,00 100000,00 700000,00
4, 163000,00 | 63000,00 100000,00 600000,00
5. 154000,00 | 54000,00 100000,00 500000,00
6. 145000,00 | 45000,00 100000,00 400000,00
7. 136000,00 | 36000,00 100000,00 300000,00
8. 127000,00 | 27000,00 100000,00 200000,00
9. 118000,00 | 18000,00 100000,00 100000,00
10. 109000,00 | 9000,00 100000,00 0,00
Ukupno Kamate: | 495000

Izgradnja logickog modela stabla odlucivanja i donosenje odluke putem SilverDecisions
alata:

Nakon $to su se izraCunali troSkovi svake kombinacije odluke i stanja okoline, slijedi konstrukcija
logickog modela stabla odlucivanja uz pomo¢ SilverDecisions programskog alata. Za pocetak
se dodaje ¢vor odluke koji sadrzi Cetiri alternativne grane aktivnosti, odnosno: Odabir banke
A, odabir banke B, odabir banke C i odustajanje od kredita. Nakon toga Cvor posljedica
na tre¢oj grani, odnosno grani alternative C dobiva tri razlicite grane posljedi¢nih stanja kao
§to je navedeno u primjeru te se naposljetku svim granama posljedi¢nih stanja pridruzuju
odgovarajuci zavrsni ¢vorovi. Osim toga dodaju se nazivi ¢vorova i grana, kao i troskovi
pojedinih akcija i posljedi¢nih stanja te njihovih vjerojatnosti. Finalni logiCki model stabla
odlucivanja za problem ugovaranja kredita prikazan je na slici 48.

Iz samog modela prikazanog na slici 48 vidljivo je da su na svim ¢vorovima posljedica
izraCunate odgovarajuce ocekivane vrijednosti. Pocetni ¢vor odluke "Ugovaranje kredita"
poprima ocekivanu vrijednost "EV" alternative koja predstavlja najmanje kamatne troSkove u
odnosu na ostale alternative. Prema modelu stabla odlucivanja optimalna odluka je "Odabir
banke B" prikazano zelenom bojom na slici 48 te oznaceno vjerojatno$éu "1.00" na grani
alternativne aktivnosti. Odluka "Odabir banke B" predstavlja optimalnu odluku u rjeSavanju
ovog problema te ona minimizira troskove kamata koji u ovom slucaju iznose 272000 kn.
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Odabir banke A -$325,000
-$50,000 0.00 -$275,000 1.00 0.00

-$275,000

Odabir banke B _
$0 100

Ugovaranje kredita -$272,000
Povolino

272,000
-§272,000 100 1.00

O

-$257.500
0.00

-$247 500 0.40

Neutralno -$340,000
0.00

-§$272,000

QOdabir banke C -$330,000 030
~$10,000 0.00

-$346,500 Nepovaljno
$495,000 0.30

-$505,000
0.00

Odustajanje od kredita -$500,000
-$500,000 0.00 0.00

Slika 48: Logicki model stabla odlucivanja za problem ugovaranja kredita poduze¢a XYZ (lzvor:
vlastita izrada)

9.2.2. Odabir poduzeca za investiciju od strane fonda rizicnog
kapitala

Prmjer: Fond rizicnog kapitala ABC razmatra ulaganje u jednu od tri IT startup
kompanije. MenadZment fonda analizira poslovne planove i dosadasnje poslovanje svake od
triju kompaniju. Iznosi ulaganja za svaku pojedinu kompaniju variraju te ovise o grani kojom se
kompanija bavi:

e kompanija A - digitalna marketing agencija - potrebna investicija od 500000kn,

e kompanija B - softverska kompanija za razvoj racunalnih igara - potrebna investicija
950000kn,

e kompanija C - startup Cije se poslovanje temelji na razvoju nove inovativne aplikacije X
koja jos$ ne postoji na trZistu - potrebna investicija 1200000kn.

Ovisno o trzisnoj situaciji i potraznji za uslugama/proizvodima navedenih kompanija moguca su
tri razlicita scenarija u kojima svaka od navedenih firmi ostvaruje razliciti prinos, odnosno:

e situaciija A - vjerojatnost nastupanja 0.35: Marketinska agencija ostvaruje znacajan
trzisni udio te ostvaruje prinos od 170% od inicijalne investicije za fond rizicnog kapitala;
Softverska kompanija nije uspjela razviti niti jedan proizvod s kojim ostvaruju znacajne
prihode; Aplikacija X kompanije C doZivljava podvojeno misljenje na trZistu te donosi
prinos od 120% inicijalne investicije,

e situacija B - vjerojatnost nastupanja 0.25: Marketinska agencija posluje zadovoljavajuce
i ostvaruje prihod od 120% inicijalne investicije. Kompanija B razvija novu inovnativnu
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racunalnu igru te ostvaruje povrat inicijalne investicije od 250%. Kompanija C ne uspjeva
plasirati proizvod na trZiste te ne ostvaruje nikakav povrat inicijalnog ulaganja,

e situacija C - vjerojatnost nastupanja 0.4: Marketinska agencija ne uspjeva zauzeti trZisni
udio te ne ostvaruje nikakav prinos. Sofverska kompanija se uspjeva pozicionirati na
trZistu te ostvaruje prinos od 130% inicijalne investicije. Aplikacija kompanije C ostvaruje
veliki uspjeh te kompanija ostvaruje prinos od 260% inicijalne investicije.

U sluCaju odustajanja od investiranja u bilo koju od tri kompanije, fond rizicnog kapitala gubi
inicijalnu investiciju od 250000kn utroSenu u analizu trzista. Cilj donoSenja odluke o investiciji
Je maksimiziacija povrata uloZenih sredstava u odabranu kompaniju.

Izgradnja logickog modela stabla odlucivanja:
LogiCki model stabla odlucivaja i provedba metode odraduje se uz pomoc¢ programskog alata

Situacija A $350,000
/%50 000 035 Q 0.00
Qdabir kompanije A
Situacija B $100,000
-§500,000 0.00 \ / $600,000 q
$447 500

Snuacl]a C -$500,000

0.40

Slmacija A 595
035 0.00
Odabir kompanije B Situacija B

$1,425,000
-$950,000 0.00 \ / $2.375,000 025
§1,087,750

Qdabir kompanije za ifyestiranje Situacija C

0.00

$285,000
0.00

$1,235,000 0.40

Situacija A 5240,000
$1,440,000 ET 035
Odabir kompanijs C _ Q Stuaciia B Q -51,200,000

§552,000

-$1,200,000 1.00 $0 025 025
$1,752,000

Situacija C $1,920,000

$3.120,000

Qdustajanje ed investicije

-$250,000
-5250.000 0.00 0.00

Slika 49: LogiCki model stabla odlucivanja za problem investicije fonda rizi¢nog kapitala ABC
(Izvor: vlastita izrada)

SilverDecisions. Kao prvi korak provedbe metode stabla odlu€ivanja uz pomo¢ SilverDecisions
alata otvara se novo platno za izradu modela. Nakon toga dodaje se prvi ¢vor odluke
"Ugovaranije kredita". Nadalje, dodaju se Cetiri grane alternativnih aktivnosti, odnosno: "Odabir
kompanije A", "Odabir kompanije B", "Odabir kompanije C", "Odustajanje od investicije" te im
se pridruzuju povezani troSkovi. Svakom ¢voru posljedica se nakon toga dodaju odgovarajuée
grane posljedi¢nih stanja zajedno s povezanim vjerojatnostima nastupanja dogadaja, odnosno
posljedicnih stanja. Na kraju se svakoj grani posljedicnog stanja dodaje odgovarajuéi zavrsni
¢vor kojemu se pridruzuje konacna vrijednost novcane isplate ili gubitka. Konacni logi¢ki model
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stabla odlucivanja za problem investiranja fonda rizicnog kapitala vidljiv je na slici 49.

Izracun ocekivanih vrijednosti uz pomo¢ postupka racunanja unatrag:

lako SilverDecisions programski alat raCunanje ocekivanje vrijednosti i postupak algoritma
odraduje samostalno, za provjeru moze se izraCunati uz pomo¢ formule. Dakle raCunamo
ocekivanu vrijednost ¢vorova posljedica uz pomo¢ formule za racunanje ocekivane vrijednosti:

EV,y =) pjEVii€{1,2,..,n},j €{1,2,..,m} (9.7)
J

Odnosno:

EV,4 = 850000 - 0.35 + 600000 - 0.25 + 0 - 0.40 = 447500
EVp =0-0.354 2375000 - 0.25 + 1235000 - 0.40 = 1087750
EVe = 1440000 - 0.35 + 0 - 0.25 + 3120000 - 0.40 = 1752000

Nadalje, u samom SilverDecisions alatu su vidljive o€ekivane vrijednosti ispod ¢vorova
posljedica te ih alat automatski racuna pomocu gore navedene formule za racunanje oCekivane
vrijednosti kao $to je prikazano na slici 49.

Pronalazenje optimalnog puta postupkom rac¢unanja unaprijed:

Nakon S§to se izraCunaju ocCekivane vrijednosti za svaki pojedini ¢vor posljedica, racuna
se optimalna vrijednost pocetnog ¢vora. Optimalna vrijednost poCetnog Cvora raCuna se
postupkom racunanja unaprijed, odnosno dodjeljuje mu se ocekivana vrijednost grane na
optimalnom putu. Ako se pretpostavi da je cilj problema odlucivanja o investiranju u kompaniju
bio maksimizacija povratne investicije, lako se moze zakljuciti koja grana aktivnosti predstavlja
optimalan put. Nadalje, za zadani problem odlucivanja optimalna odluka jest investirati u tvrtku
C jer ona daje najvecu povrat ulozenih sredstava. Nakon §to se uraCunaju troSkovi ona iznosi
552000 kn. SilverDecisions programski alat i ovaj korak ra¢una automatski, odnosno oznacava
optimalnu posljedi¢nu granu zelenom bojom i dodijeljuje joj vrijednost 1.00, dok svim ostalim
granama alternativnih aktivnosti pridruzuje vrijednost 0 kao $to je prikazano na slici 49.
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10. Zakljucak

Odlucivanje, odnosno poslovno odludivanje vazan je aspekt modernog poslovanja, pa
tako i banaka i financijskih institucija. Suvremeno poslovanje i turbulentna poslovna okolina te
promijenijivi trziSni uvjeti iziskuju od bankarskih i financijskih institucija, kao i njihovih menadzera
konstantno usavr§avanije u vidu stilova vodenja i odlucivanja. Suvremeni menadzer mora biti
u stanju u najkraéem mogucem roku procijeniti problemsko podrucje te donijeti optimalnu i
pravovremenu odluku. Sam proces dono$enja odluke u slozenim korporativnim okruzenjima
koje karakterizira nesigurnost i rizik vrlo je slozen te iziskuje veliki angazman od strane
menadzmenta.

Kao odgovor na zahtjeve takvih slozenih i dinami¢nih okruzenja razvijene su metode za
pomoc¢ kod donoSenja odluka u uvjetima nesigurnosti i rizika, a u ovom radu stavlja se naglasak
na metodu stabla odlucivanja. Stablo odlu€ivanja u sferi teorije odlucivanja predstavlja moc¢an
graficko-vizualizacijski alat pomocu kojeg uprava i menadZzment mogu na jednostavan nacin
iskoristiti kod donoSenja kompleksnih sekvencijalnih jednokratnih odluka. Sama metoda oslanja
se na postupak racunanja ocekivanih vrijednosti uz pomo¢ tzv. rollback algoritma. Metoda je
vrlo fleksibilna te se u bankarskom i financijskom smislu moze koristiti za razne svrhe; npr.
kod procjene kreditne sposobnosti klijenta, prilikom ugovaranja kreditnoga osiguranja, prilikom
procjene isplativosti investicije te kod niza drugih situacija.

Nadalje, implementacija sustava temeljenih na strojnom ucenju pokazala se kao vazan
aspekt suvremenog poslovanja vecine poslovnih sustava, pa tako i institucija bankarskog
sektora. Strojno ucenje omoguéuje racunalnim sustavima obavljanje kompleksnih zadataka
bez da su eksplicitno programirani za tu namjenu. Glavni oblici sustava strojnog ucenja su
nadzirano i nenadzirano ucenja, a odabir pristupa ovisi 0 specificnom problemu koji se zeli
rijesiti njihovom implementacijom.

Postoji niz sluCajeva koriStenja strojnog uéenja u bankarskom sektoru, a kao
najznacajniji sluCajevi pokazali su se detekcija prijevara i procjena kreditnog rizika.
Metodologija strojnog ucenja zajedno s njezinim matematickim prediktivnim modelima poput
stabla odlucivanja, nasumi¢ne Sume i pojaCavanja predstavljaju paket alata koji poslovnim
bankama i drugim institucijama omogucuju izradu kompleknsih i efikasnih sustava za potporu
odlucivanju.

Stablo odlucivanja i povezane tehnike u sferi strojnog ucenja pokazale su se kao klju¢ni
alat u izradi prediktivnih modela i u Sirem smislu sustava za potporu odlucivanja u bankarstvu.
Stablo odlucivanja je prediktivni model strojnog ucenja koji se moze primijeniti na klasifikacijske
i regresijske probleme, a karakterizira ga hijerarhijski pristup i pristup temeljen na rekurzivnom
binarnom grananju. Ukoliko su performanse stabla odluCivanja nedostatne, za rjeSavanje
odredenog problema, koriste se napredne tehnike agregiranja stabla odlucivanja, odnosno
tehnike nasumicne Sume i pojaCavanje. Oba pristupa u svojoj srzi sadrze koncept stabla
odlu¢ivanja, a glavna razlika je $to za razliku od pojedina¢nog stabla koriste agregacije stabala
u kreiranju prediktivnih modela.

Konkretnim prakti¢nim primjerom izrade sustava za detekciju prijevare temeljenog na
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sintetickom skupu podataka pokazala se korist od izrade prediktivnih modela kao pomo¢ u
detektiranju prijevarnih transakcija u nekom financijskom sustavu. Za potrebe demonstracije
performansi koristili su se razli¢iti modeli: DecisionTreeClassifier, RandomForestClassifier i
XGBClassifier. Na temelju koristenih metrika: preciznost, opoziv, f-1 ocjena, matrica zabune
i AUC pokazalo se kako XGBClassifier koji se bazira na konceptu pojacavanja stabala daje
najbolje performanse kod problema detekcije prijevarnih transakcija u nekom financijskom
sustavu.

Zadnji dio rada prikazuje niz primjera upotrebe metode stabla odlu€ivanja u praksi,
odnosno realnom sektoru. Prva dva obradena primjera obuhvacaju primjenu stabla odlucivanja
iz sfera strojnog uCenja u svrhu procjene kreditnog rizika i detekcije prijevare. Druga dva
primjera odnose se na primjenu metode stabla odlucivanja iz teorije odluCivanja te se rijeSava
problem odluc¢ivanja podizanja kredita u poslovnoj banci i problem odabira tvrtke za ulaganje od
strane fonda rizinog kapitala. Razlike metode stabla odlu€ivanja iz podrucja strojnog ucenja i
teorije odlucivanija su sljedece:

e U teoriji odlucivanja stablo odlucivanja se koristi kao grafiCki vizualizacijski alat, dok se u
strojnom ucenju koristi kao prediktivni model,

e u teoriji odlucivanja stablo odlucivanja koristi se kod rijeSavanja problema odlucivanja
kod donosenja kompleksnih jednokratnih sekvencijalnih odluka, dok se u strojnom uc¢enja
pomocu njega rijeSavaju klasifikacijski i regresijski problemi nad velikim koli¢inama
podataka,

e u teoriji odluCivanja se prilikom konstrukcije logickog modela stabla koristi dodatni ¢vor
koji se naziva ¢vor odluke te ovisi 0 odluci koju donosi sam odlucitelj,

e u strojnom ucenju nema smisla vizualno prikazivati modele stabla zbog velikih koli¢ina
podataka i veliCine stabla, dok je u teoriji odlucivanja to primarna funkcija metode,

e algoritmi koji se koriste za potrebe grananja u modelima stabla odlucivanja iz strojnog
uCenja najcesce koriste samo binarna grananja zbog raCunalne efikasnosti, dok kod
stabla odluc¢ivanja iz podrucje teorije odlucivanja ¢esto postoje n-arna grananja, ovisno o
broju alternativa i potencijalnih stanja okoline.

Sli¢nosti ove dvije metode naziru se u Cinjenici da imaju iste korijene te da koriste slicnu
terminologiju i graficke prikaze, dok im se uvelike razlikuje primjene.

Zaklju¢no, kako bi bankarski sektor i financijske institucije mogli drzati korak s
suvremenim tehnologijama i metodologijama rada, potrebna im je prilagodba te potpora u
odluCivanju koja se temelji na suvremenim prediktivnim modelima strojnog ucenja, kao i
graficko-vizualnim modelima stabla odluc€ivanja iz sfere teorije odlucivanja.
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