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Model poslovne inteligencije zasnovan na zakljucivanju na

osnovu slucajeva i izboru mera slicnosti

REZIME

Predmet istrazivanja ove doktorske disertacije je model za klasifikaciju, sa ciljem
razvoja modela zasnovanog na zaklju¢ivanju na osnovu slu¢ajeva i inteligentnom izboru

mera slicnosti, koji ¢e pomo¢i $to precizniju klasifikaciju novih slucajeva.

Cilj je razmotriti da 1i domensko znanje, koje se moze izraziti preko funkcija
preferencija, moze biti bolje iskoriS¢eno na takav nacin da poboljsa prediktivne
performanse sistema zakljuéivanja na osnovu sluc¢ajeva (ZOS). Dodatno, cilj je utvrditi
da li model sa koriS¢enjem odredenih mera slicnosti za kategoricke atribute, u
kombinaciji sa koriS¢enjem funkcija preferencija za numericke atribute, moze dati bolje

rezultate od tradicionalnog modela ZOS-a.

Merenje sli¢nosti izmedu slucajeva je vazan deo svakog ZOS modela. Tradicionalno, za
merenje sli¢nosti u modelima ZOS se koristi Euklidova metrika, za numericke varijable,
odnosno funkcija preklapanja za kategoricke atribute. Teorija preferencija se takode
moze iskoristiti za merenje sli¢nosti izmedu slu€ajeva, narocito $to ona pruza vise
mogucénosti u izrazavanju preferencija donosilaca odluka. Dodatno, pokazace se i
rezultati klasifikacije modela u kojima su koris¢ene odredene mera sli¢nosti za
kategoricke atribute, a u kombinaciji sa koriS¢enjem funkcija preferencija za numericke

atribute.

Rad obuhvata i optimizaciju tezina atributa, kao i rezultate predikcione mo¢i modela u

zavisnosti od broja nablizih suseda koji se uzimaju u obzir.

Genetski algoritam je koris¢en za podesavanje parametara funkcija preferencija, kao i za

optimizaciju tezina atributa.

Model je testiran na tri razlicita skupa podataka o klijentima kojima treba razmotriti

kreditni zahtev, dok se za procenu ucinka prediktivnog modela koristi metodologija



desetostruke unakrsne validacije. Particije unakrsne validacije su se generisale

koriS¢enjem takozvanog semena za slucajni izbor podataka.

Rezultati istrazivanja pokazuju da predlozeni pristupi sa primenom teorije preferencija,
u svakom slucaju, bez obzira na primenjene mere slicnosti za kategoricke atribute,
mogu nadmasiti rezultate tradicionalne K-NN Klasifikacije. Sa druge strane, $to se tice
modela u kojima se koriste funkcije preferencije, ali razli¢ite mere sli¢nosti za
kategoriCke atribute, pokazalo se da za svaki pojedinacni skup podataka postoji njemu
najvise odgovarajuc¢a tehnika u kojoj se pored funkcija preferencije koristi i odredena

mera slicnosti za kategoricke varijable.

Kljucne re€i: Zakljuc¢ivanje na osnovu slucajeva; Funkcije preferencija; Mere sli¢nosti

za kategoricke atribute; Klasifikacija; Genetski algoritam; Kredit skoring.
Naucna oblast: Menadzment
UZa nauc¢na oblast: Modeliranje poslovnih sistema
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A model of business inteligence based on case-based reasoning

and similatiry measures selection

ABSTRACT

The main subject of interest in this doctoral thesis is model of classification, with the
common goal of developing a model based on case-based reasoning (CBR) and
intelligent selection of similarity measures, which will contribute to a more precise

classification of new cases.

It has been interesting to consider whether the domain knowledge, which can be
expressed through preference functions, could be better exploited in such a way to
improve the predictive performance of a CBR system.

Additionally, the goal is to consider whether the model that using certain similarity
measures for categorical data in combination with preference functions for similarity
measuring between numerical data, can show better results than the traditional k-NN
CBR model.

Similarity measuring between the cases is an important part of each CBR model.
Traditionally, in CBR models, for similarity measuring between numerical variables
Euclidean metric is used, while for similarity measuring between categorical attributes
overlap function is used. Preference theory functions could also be used for similarity
measuring between the cases, particularly as they provide more opportunities to express
preferences of the decision makers. Additionally, the results of classification models
which use certain similarity measures for categorical attributes combined with the use of
preference functions for numerical attributes, will be presented in this thesis.

This thesis includes the optimization of attribute weights, as well as the results of
models’ predictive power depending on the number of nearest neighbors which are

taken into account.

A genetic algorithm is used for setting the parameters of each preference function, as

well as to set the attribute weights.



The model has been evaluated on three different benchmark datasets of clients who
require their credit application to be considered. Models’ accuracy have been measured
with 10-fold cross-validation test. Cross-validation folds are generating by using the

seed for randomizing the data.

The experiment results show that the proposed approaches with preference theory
functions can, in every case, outperform the traditional k-NN classifier, regardless of the
applied similarity measures for categorical attributes. On the other hand, models which
use preference theory functions, but different similarity measures for categorical data,
showed that for each particular data set there was always a best suited technique, in
which, besides the preference theory functions, an appropriate similarity measure for

categorical attributes is also used.

Keywords: Case-based reasoning; Preference functions; Similarity measures for
categorical attributes; Classification; Genetic algorithm; Credit scoring.

Scientific field: Management
Scientific subfield: Business system modelling
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1. Uvod

Broj rizika sa kojima se banke suocavaju svaki dan je u stalnom porastu. Banke su
finansijske organizacije koje pretvaraju rizik u profit i sustinski ve¢ina prihoda banaka
se generiSe iz kredita, odnosno kreditnih operacija. Kreditni plasmani su stoga jedan od
najvaznijih generatora profita banke. Naravno, najveéi rizik prilikom odobravanja
kredita je da klijenti nece biti u stanju da ispune svoje obaveze prema banci i da ¢e
banka izgubiti sredstva.

Tokom poslednjih nekoliko decenija, belezi se brz rast i u dostupnosti i u koris§¢enju
kredita. Nekada je odluka da se odobri kredit bila zasnovana na ljudskoj proceni kada je
u pitanju ocena rizika nenaplativosti (Thomas, 2000). Medutim, rast traznje za kreditima
doveo je do veéeg interesovanja za upotrebu formalnijih i objektivnijih metoda (opste
poznatih kao credit scoring”, tj. metode kreditnog bodovanja). Njihov cilj je da
pomognu davaocima kredita da se odluce da li da odobre kredit podnosiocu zahteva
(Akhavein i ostali, 2005;. Chye i ostali, 2004), a akcenat je kako na adekvatnosti

odluke, tako 1 na brzini donoSenja iste.

Kreditni skoring je problem klasifikacije. Kredit skoring modeli pomazu u odluci da li
odobriti kredit novim kandidatima, a s obzirom na njihove karakteristike, kao §to su
starost, prihod 1 bra¢ni status (Chen & Huang, 2003). Odobravanje kredita je veoma
vazan deo bankarskih aktivnosti, narocito §to moze doneti velike profite, iako sa druge
strane, postoji znacajan rizik ukljuen u donoSenje odluka u ovoj oblasti, gde greske
mogu biti veoma skupe za finansijske institucije (Zakrzewska, 2007).

Zbog gore navedenih razloga, donosenje odluka u vezi sa davanjem kredita jedan je od
kljuénih elemenata u politici svake banke. Klju¢ni problem je da se napravi razlika
izmedu dobrih (onih koji ¢e sigurno otplac¢ivati) i1 loSih kreditnih kandidata (koji
verovatno nece izvrSavati svoje obaveze). To zna¢i da se procena kreditnog rizika
sastoji od izgradnje klasifikacionih pravila koja pravilno definiSu klijente banke kao
dobre ili lose otplatioce (Zakrzewska, 2007).

Dugi niz godina, odluka da li da se odobri kredit donosila se od strane kreditnih

analiticara. Analiticari su obi¢no morali da napiSu pravila koja su koristili za procenu



kredibiliteta podnosioca zahteva za kredit, a koji se ti¢e otplate kredita. Kreditne odluke
su potom donosene koris¢enjem ovih pravila, pri ¢emu su neka od njih bila veoma

restriktivna.

Sama metodologija kreditnog bodovanja se moze koristiti za razli¢ite namene, kao Sto
su: odobrenje kreditnih kartica, potrosackih, stambenih kredita, manjih poslovnih
kredita, kao i zahteva za osiguranje ili za ponovno kreditiranje. Osim toga, ova
metodologija moze da se koristi za povecanje odziva kada su u pitanju reklamne
kampanje, itd. (Thomas, 2000). Ono §to je bitno jeste da se pronade nacin da se izgradi
efikasan model klasifikacije kupaca/ klijenata, koji ¢e $to preciznije da predvidi njihovo

ponasanje.

Postoji niz metoda koje se mogu koristiti za razvoj modela za ocenu kreditne
sposobnosti. Neke od koriS¢enih metoda su statisticke, dok se neke od njih oslanjaju na
pristupe u kojima se primenjuje veStacka inteligencija. Statisticke metode, Cesto
koriS¢ene za kredit skoring, su: viSestruka regresija (npr. Meyer & Pifer, 1970),
diskriminaciona analiza (npr. Altman, 1968; Banasik i ostali, 2003), i logisticka
regresija (npr. Dimitras i ostali, 1996; Martin, 1977; Lee i ostali, 2002; Desai i
ostali, 1996), dok metode vesStacke inteligencije ukljucuju induktivno u€enje (npr. Han 1
ostali, 1996; Shaw & Gentry, 1998), vestacke neuronske mreze (npr. Boritz & Kennedy,
1995; Coakley & Brown, 2000; Jo & Han, 1996; Zhang i ostali, 1999; Lee & Chen,
2005; West, 2000), genetske algoritme (npr. Desai i ostali, 1997; Yobas i ostali, 2000;
Huang i ostali, 2006, 2007), i veStacke imune sisteme (npr. Leung i ostali, 2007).

Od prvobitnog rada Schanka i Abelsona (1977), zaklju¢ivanje na osnovu slucajeva
(ZOS) se uspe$no primenjuje u mnogim oblastima, ukljuujuéi i ocenu kreditne
sposobnosti (npr. Bryant, 1997; Buta, 1994; Wheeler & Aitken, 2000; Shin & Han,
2001).

Pored toga §to se moze uspesno primeniti na polju finansija, ZOS se moZze koristiti i u
mnogim drugim oblastima, kao $to su medicina i proizvodna industrija (npr. Hsu i
ostali, 2004; Im & Park, 2007; Tseng i ostali, 2005), na probleme segmentacije (npr.
Chen i ostali, 2010; Changchien & Lin, 2005; Chiu, 2002; Chun & Park, 2006), itd.



Zakljuc¢ivanje na osnovu slucajeva (ZOS) podrazumeva da se novi problem (slucaj)
reSava iskustvom, odnosno uzimanjem u obzir reSenja prethodno reSenih sli¢nih
slucajeva. Nalazenje slicnih slucajeva novom slucaju je osnovi korak u paradigmi ZOS-
a. Metod odredivanja stepena sli¢nosti izmedu slucajeva uti¢e na izbor slicnih slucajeva.
Normalizacija indeksa (atributa koji opisuju slucaj) je od koristi u potrazi Sa
odgovaraju¢om merom sli¢nosti. ZOS-om se reSavaju problemi klasifikacije, odnosno
Z0S podrazumeva proces odluc¢ivanja koji ima za cilj da posmatranom objektu ili

situaciji dodeli ispravnu alokaciju, odnosno jednu od predefinisanih kategorija ili klasa.

Postoji nekoliko razloga zbog kojih se veruje da je ZOS znacajan metod za klasifikaciju.
Prvo, ZOS se smatra ne-parametarskom metodom koja ne zahteva nikakvu pretpostavku
distribucije podataka za ulazni slucaj, odnosno podaci ne moraju imati bilo kakve
specificne osobine. Ova karakteristika omoguc¢ava ZOS-u da se primenjuje na veéem
broju problema u odnosu na statisticke metode, kao Sto su regresija ili diskriminaciona
analiza. Drugo, ZOS je tehnika ucenja koja moze da zadrZi novi slucaj bez prerade, a
ukoliko se proceni da je novi sluéaj vredan paméenja. Dodavanjem novog slucaja
azurira se prethodna baza slucajeva. Pored toga, ZOS je veoma jednostavan za primenu
i moze da barata i sa kompleksnim i nestrukturiranim odlukama veoma efektivno (Ahn i

ostali, 2007).

Uprkos mnogim prednostima, postoje neki problemi koji se moraju reSavati u cilju

projektovanja efikasnog sistema ZOS-a (Ahn & Kim, 2008):

- Kako izabrati odgovarajucu funkciju slicnosti koja ¢e generisati odgovarajucu
klasifikaciju na osnovu sacuvanih, prethodnih slucajeva iz baze?

- Kako izabrati odgovarajuce atribute i reprezentativne slucajeve?

- Kako odrediti tezinu, tj. znacaj svakog atributa, Sto je takozvani problem
ponderisanja atributa?

- Kako odrediti optimalnu vrednost parametra k, ako se koristi algoritam k-
najblizih suseda (k-NN)?

- Kako izraCunati sli¢nost za kategoricke varijable koje, pored numerickih

atributa, takode mogu da opisuju slucajeve?



Radeno je dosta studija u kojima je pokuSavano da se reSe ovi problemi. Izbor
odgovarajucih mera slicnosti, i izbor atributa, kao i odredivanje njihovih pondera, bila
slucajeva (npr. Wang & Ishii, 1997; Shin & Han, 1999; Kim & Han, 2001; Chiu i ostali,
2003; Ahn i ostali, 2007; Liao i ostali, 1998).

Odredivanje sli¢nosti izmedu slucajeva je vazan deo svakog ZOS modela.

Sli¢nost izmedu para objekata (sluCajeva) predstavljenih sa dva indeksna vektora se
obi¢no odreduje na bazi Euklidove funkcije rastojanja, ako se radi o numerickim
atributima. Za dva objekta se oc¢ekuje da su sli¢ni ako je vrednost Euklidove funkcije
udaljenosti dva indeksna vektora mala. Euklidova norma predstavlja samo jedan od
nacina na koji je mogucée meriti sli¢nost. Postoje, teorijski, beskona¢no mnogo nacina za
racunanje sli¢nosti, a §to zavisi od situacije u kome se primenjuje (Suknovi¢c &
Delibasi¢, 2010). Za pretrazivanje baze slu¢ajeva mogu se koristiti 1 funkcije
preferencije (Delibasi¢, 2004). Pojedine mere sli¢nosti mogu se koristiti samo za
numericke podatke, dok se za kategoricke podatke koriste druge mere sli¢nosti. U ovom
radu za merenje sli¢nosti izmedu kategorickih atributa predlazu se mere iz rada (Boriah

i ostali, 2008).

Kao $to je napomenuto, teorija preferencija takode moze da se koristi za merenje
slicnosti izmedu slu€ajeva, naroCito S$to pruza viSe moguénosti u iskazivanju
preferencija donosilaca odluka. Li, Sun 1 Sun (2009) i Li i Sun (2010) predlozili su
kombinovanje ZOS-a i funkcija preferencija (funkcija viSeg ranga) za predvidanje

finansijskih nevolja i poslovnog neuspeha, respektivno.

Kada se govori o primeni funkcija preferencija u okviru ZOS, osnovni cilj je da se
razmotri da li domensko znanje, izrazeno preko funkcija preferencija, moze biti bolje
iskori§¢eno na takav nacin da poboljsa prediktivne performanse ZOS sistema.

Osnovna razlika izmedu ZOS sistema sa funkcijama preferencija i tradicionalnog ZOS
sistema je u mehanizmu racunanja slicnosti. U ovom radu, polazna pretpostavka je da

upotreba funkcija teorije preferencija u ZOS-u moze da pokaze bolje rezultate nego



tradicionalni k-NN model, zasnovan na meri Euklidskog rastojanja, a kada je u pitanju
problem odobravanja kredita.

Li, Sun i Sun (2009) su koristili odnose viSeg ranga zasnovane na funkcijama
preferencija iz metode Electre 111, dok su Li i Sun (2010) projektovali hibridni ZOS
sistem za predvidanje koji koristi sve raspolozive funkcije preferencije u pristupima
viSeg ranga, kao Sto su Electre, Promethee, i Oreste. U ovom radu ¢e se za merenje
slicnosti izmedu slucajeva koristiti funkcije preferencije predlozene metodom

Promethee.

Li 1 Sun (2010) su koristili iterativan proces pokusaja i pogreSaka da bi identifikovali
optimalni hibridni ZOS modul sa odgovaraju¢im funkcijama preferencija 1 njihovim

parametrima. U ovom radu, genetski algoritam je kori$¢en za te svrhe.

U ovom radu ¢e se takode analizirati broj suseda koji se uzimaju u obzir za klasifikaciju,

kao 1 uticaj atributa (karakteristika) 1 njihovih teZina na tacnost predvidanja.

K-najblizi sused (k-NN) je jedna od najjednostavnijih tehnika za klasifikaciju. Prema k-
NN pravilu klasifikacije (odlu¢ivanja) novom objektu se dodeljuje klasa kojoj pripada
vecina njemu najblizih k suseda. Konkretnije, 1-NN pravilo klasifikacije novom objektu
dodeljuje klasu kojoj pripada najblizi sused (najsli¢niji slucaj). K-NN pravilo

odlucivanja je veoma blisko ZOS shemi (Bobrowski, 2012).

Problemi kredit skoringa mogu biti reSeni ZOS ili k-NN paradigmom. Karakteristike

novog komitenta koji aplicira za kredit se koriste za identifikaciju (iz postojece baze

.....

kojoj pripada vec¢ina njemu najbliZih suseda.



1.1. Definicija problema i predmet istraZivanja

Predmet istrazivanja u ovom radu je model za klasifikaciju, sa ciljem razvoja modela
zasnovanog na zaklju¢ivanju na osnovu slucajeva i inteligentnom izboru mera sli¢nosti,
koji ¢e pomoci S§to precizniju klasifikaciju novih slucajeva. Model je testiran na
klijentima kojima treba razmotriti kreditni zahtev. Kreditna funkcija je jedna od
najvaznijih funkcija za banku, jer se najve¢i deo prihoda banke stvara kreditnim
poslovima, odnosno pozajmljivanjem. Glavna opasnost pri davanju kredita je da klijent
nece biti u stanju da ispuni svoje obaveze prema banci i da ¢e banka time izgubiti
sredstva. Rast potraznje za kreditima vremenom je doveo do povecane zainteresovanosti
za koris¢enjem formalnijih i objektivnijih metoda, opSte poznatih kao kredit skoring
modeli. Time bi se institucijama koje plasiraju kredite pomoglo u odlu¢ivanju da li da

odobre kredit podnosiocu zahteva.

Problem odluc¢ivanja da li podnosiocu zahteva odobriti kredit je tipi¢ni problem
klasifikacije, ¢iji je zadatak da predvidi da li potencijalni klijent nosi povoljan ili
nepovoljan kreditni rizik. Ovo predvidanje se bazira na karakteristikama klijenta i zavisi
od prethodnog iskustva, npr. primeri poznatog ishoda prethodnih slucajeva. Bazi¢na

pretpostavka ovog procesa je da se istorijsko ponasanje reflektuje na buduce ponasanje.

Kredit skoring modeli pomazu u odlu¢ivanju da li plasirati kredit podnosiocima zahteva,
a razmatrajuci razliCite karakteristike klijenata koji apliciraju za kredit, kao Sto su
godine, bra¢ni status i svrha kredita, finansijski podaci (npr. prihodi koje pojedinac
ostvaruje, podaci o postojec¢im kreditima, itd.), licne karakteristike zajmotrazioca, kao
Sto su stalnost zaposlenja, rezidencijalni status, stalnost adrese stanovanja ili firme, itd.
Od niza varijabli koje se spominju treba odrediti one koji najvise uti¢u na odluku o

odobrenju kredita.

Postoji niz metoda koje se mogu Kkoristiti za razvoj modela za ocenu kreditne
sposobnosti. Neke od metoda su statisticke, dok se neke od njih oslanjaju na pristupe u
kojima se primenjuje vestacka inteligencija. StatistiCke metode, Cesto kori§¢ene za
kredit skoring, su: viSestruka regresija (npr. Meyer & Pifer, 1970), diskriminaciona
analiza (npr. Altman, 1968; Banasik i ostali, 2003), i logisti¢ka regresija (npr. Dimitras i

ostali, 1996; Martin, 1977; Elliott & Filinkov, 2008; Lee i ostali, 2002; Desai i



ostali,1996), dok metode vestacke inteligencije ukljucuju induktivno uéenje (npr. Han i
ostali, 1996; Shaw & Gentry, 1998), vestacke neuronske mreze (npr. Boritz & Kennedy,
1995; Coakley & Brown, 2000; Jo & Han, 1996; Zhang i ostali, 1999; Lee & Chen,
2005; West, 2000), genetske algoritme (npr. Desai i ostali, 1997; Yobas i ostali, 2000;
Huang i ostali, 2006, 2007), i veStacke imune sisteme (npr. Leung i ostali, 2007).

Pocev od prvobitnog rada Schanka i Abelsona (1977), zakljuCivanje na osnovu

......

kreditne sposobnosti.

Z0S je analiticki metod rasudivanja koji reSava probleme povezujuéi prethodno resene
probleme i iskustvo sa trenutno nereSenim problemom, kako bi se kreirali analiticki

zakljucci bitni za reSavanje problema (Kolodner, 1991).

ZOS pronalazi slicne slucajeve uskladiStene u bazi slucajeva i1 adaptira ih tako da
odgovaraju trenutnom problemu. Funkcija za dobro uparivanje i pronalaZenje
Slucaj iz baze koji odgovara trenutnom problemu po vaznim atributima, ali ne odgovara
po onim manje vaznim, ¢e sigurno biti bolji za uparivanje u odnosu na slucaj koji
odgovara po manje vaznim, ali ne i po znacajnim osobinama. Iz ovog razloga,
integracija domenskog znanja u funkciju uparivanja i pronalazenja slucajeva je izuzetno

preporucljiva prilikom modelovanja uspesnog ZOS sistema (Park & Han, 2002).

Uprkos brojnim prednostima, postoje odredeni problemi koji se moraju resiti u cilju
projektovanja efektivnog ZOS sistema (Ahn & Kim, 2008). Brojne studije se bave
reSavanjem ovih problema, pri ¢emu su najpopularnije istrazivacke teme: odabir
odgovarajucih mera sli¢nosti, izbor atributa i njihovo ponderisanje (npr. Wang & Ishii,
1997; Shin & Han, 1999; Kim & Han, 2001; Chiu i ostali, 2003; Ahn i ostali, 2007;
Liao i ostali, 1998).

Postoje¢i primeri primene ZOS-a uglavnom klasifikuju slu¢ajeve u jednu od dve grupe i
zakljucuju kojoj od njih trenutni slucaj pripada. Tako da primer, ocenjuje se da li ¢e
kompanija bankrotirati (Min i ostali, 2006) ili da li pacijent ima rak (Ahn & Kim, 2009),
da 1i ¢e klijent otplac¢ivati kredit (Lee, 2007; Vukovi¢ i ostali, 2012); da li ¢e neko
postati kupac ili ne (Ahn i ostali, 2007).



U praksi, klasifikacija klijenata u vise klasa moze ponekad bolje da istakne razlike u
ponasSanju, zbog ¢ega se predlazu pojedine modifikovane ZOS metode najblizeg suseda

(Chen i ostali, 2010).

Vazan deo svakog ZOS modela je merenje slicnosti. Tradicionalno, za merenje sli¢nosti
u modelima ZOS se koristi Euklidova metrika, za numericke varijable, odnosno
funkcija preklapanja (overlap) za kategoricke atribute. Teorija preferencija se takode
moze iskoristiti za merenje slicnosti izmedu slucajeva, naroCito §to ona pruza vise
mogucnosti u izrazavanju preferencija donosilaca odluka. Li, Sun i Sun (2009) i Li 1
Sun (2010) su predlozili kombinovanje ZOS-a i funkcija koje izrazavaju odnose ,,viSeg

ranga“ za predvidanje finansijskih nevolja i neuspeha.

U ovom radu, za merenje slicnosti izmedu slucajeva, za numericke atribute, koristi¢e se
funkcije preferencije iz metode Promethee (Brans & Vincke, 1985; Mareschal, 1986,
1988; Mareschal & Brans, 1988, Brans i ostali, 1986). Cilj je razmotriti da li domensko
znanje, koje se moze izraziti preko funkcija preferencija, moze biti bolje iskoris¢eno na
takav nacin da poboljSa prediktivne performanse ZOS sistema. Dodatno, hipoteza je i da
model sa koriS¢enjem odredenih mera sli¢nosti za kategoricke atribute, u kombinaciji sa
koris¢enjem funkcija preferencija za numericke atribute, moze dati bolje rezultate od

tradicionalnog modela ZOS-a.

Rad bi obuhvatio 1 optimizaciju teZina atributa, kao 1 rezultate predikcione mo¢i modela

u zavisnosti od broja najbliZih suseda koji se uzimaju u obzir.

Modeli ocene kreditne sposobnosti se prevashodno kreiraju da bi olakSali posao
bankama. Prednosti primene ovih modela sa aspekta banaka su viSestruke, narocito
zbog toga Sto podrazumevaju davanje podrske procesu odlucivanja i dobar alat za
planiranje (npr. planiranje budu¢ih kamatnih stopa po kategorijama korisnika), zbog
doslednosti 1 tacnosti, zbog ukljuc¢ivanja svih neophodnih faktora u proces odlucivanja,
zbog smanjenja gubitka usled losih kredita, brzine,.... Ne treba zaboraviti i drugu stanu.
Modeli donose odredene prednosti i klijentima, koje se ogledaju u slede¢em: laka
procedura aplikacije za kredit, dobijanje odgovora u mnogo kra¢em vremenskom
intervalu, smanjenje potrebnih informacija za definisanje kreditne sposobnosti, manji
troskovi obrade kreditnog zahteva. Cesto se klijenti koji nemaju dovoljno dugu kreditnu

istoriju odbijaju, iako mogu biti dobri korisnici kredita. Upravo u tim slucajevima,



modeli mogu biti od pomoc¢i da se po automatizmu ne odbijaju komitenti koji u

potpunosti ne ispunjavaju predefinisane uslove.

Sve navedeno doprinosi boljim odnosima sa klijentima i njihovom zadrzavanju.

1.2. Ciljevi istrazivanja u doktorskoj disertaciji

Cilj istrazivanja u doktorskoj disertaciji je razvoj modela zasnovanog na zakljucivanju
na osnovu slucajeva i inteligentnom izboru mera sli¢nosti, koji ¢e pomoéi §to precizniju
klasifikaciju novih slucajeva.

Cilj je i razmotriti da li domensko znanje, koje se moze izraziti preko funkcija
preferencija, moze biti bolje iskoriS¢eno na takav nacin da poboljSa prediktivne
performanse ZOS sistema. Dodatno, cilj je 1 utvrditi da li model sa koriS¢enjem
odredenih mera sli¢nosti za kategoricke atribute, u kombinaciji sa koris¢enjem funkcija
preferencija za numericke atribute, moze dati bolje rezultate od tradicionalnog modela

Z0OS-a.

1.3. Polazne hipoteze

Polazne hipoteze u doktorskoj disertaciji, su sledece:

Opsta hipoteza:
e Tacnost klasifikacije ZOS metodologije se moze poboljsati za reSavanje

problema klasifikacije u realnim aplikacijama.

Pojedinacne hipoteze:
e Domensko znanje, koje se moze izraziti preko funkcija preferencija, moze biti
iskoriS¢eno na takav nacin da poboljsa performanse ZOS modela.
e Optimizacijom parametara odabrane funkcije preferencije, kao mere sli¢nosti za
numericke atribute, mogu se dobiti bolji rezultati od tradicionalnog modela

Z0OS-a.



e Inteligentan izbor mera sli¢nosti za kategoricke atribute moze dati bolje rezultate

od tradicionalnog modela ZOS-a.

1.4. Metode istraZivanja

Osnovne metode istrazivanja koje ¢e se koristiti pri reSavanju postavljenog problema su

sledece:

- metoda deskripcije ¢e se koristiti za opisivanje pojava i procesa od interesa, uz
objasnjenja vaznih obelezja opisivanih pojava i1 procesa, uocavanje zakonitosti i
uzroc¢nih veza i odnosa,

- metoda analize ¢e se upotrebljavati kroz postupak naucnog istrazivanja
raS¢lanjivanjem slozenih pojmova, sudova i zakljuaka na njihove jednostavnije
sastavne delove i elemente, odnosno kroz postupak misljenja od posebnoga ka
opstem,

- primena metoda sinteze ¢e se ogledati putem sinteze jednostavnih sudova u
sloZenije i kroz proces uopstavanja, ¢cime ¢e se doci do sistematizovanog znanja,
odnosno do izgradnje teorijskog znanja u pravcu od posebnog ka opStem.

- metoda kompilacije ¢e biti primenjena u smislu preuzimanja tudih rezultata
naucnoistrazivatkog rada, odnosno tudih opaZanja, stavova, zakljuCaka 1
spoznaja, pri ¢emu ¢e se ova metoda upotrebiti 1 u kombinaciji s drugim
metodama u naucnoistraZzivac¢kom radu, a kako bi disertacija u najvecoj meri
nosila li¢ni pecat autora, koji ¢e, uz li¢ni pristup pisanju nauc¢nog dela korektno 1
na uobicajen nacin citirati sve ono $to je od drugih preuzeo,

- komparativna metoda ¢e se koristiti kroz postupak usporedivanja rezultata
modela, a radi utvrdivanja njihove sli€nosti u ponasanju 1 razlika medu njima,

- metoda modeliranja se sastoji u razvoju modela koji treba da predstavlja stvarnu
pojavu, a kojeg eksperimentalno istrazujemo sa ciljem da se dobijeni rezultati i
unapredenja modela mogu preneti i na realnu pojavu,

- metoda merenja se koristi sa ciljem da se dobiju rezultati predloZenih reSenja,
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- statisticka metoda ¢e se primeti radi utvrdivanja statisticke znacajnosti dobijenih

rezultata.

1.5. Ocekivani doprinos rada

Najznacajniji doprinos disertacije je razvoj modela poslovne inteligencije zasnovanog

na zakljucivanju na osnovu slucajeva i izboru mera sli¢nosti.

Pored toga, nau¢ni doprinos rada ogleda se i u slede¢em:

— Pregled savremenih modela koji mogu da se koriste za ocenu kreditne sposobnosti,

kao 1 postojecih modela zakljucivanja na osnovu slucajeva.

— Razvoju modela za ocenu kreditne sposobnosti klijenata koji je zasnovan na
zaklju€ivanju na osnovu slucajeva, ali ukljucuje i domensko znanje, izrazeno preko

funkcija preferencija.

— Razvoju modela za ocenu kreditne sposobnosti klijenata koji je zasnovan na
zakljucivanju na osnovu slucajeva, ukljuuje domensko znanje, izrazeno preko

funkcija preferencija, ali i odabrane mere sli¢nosti za kategoricke atribute.

Rad na disertaciji rezultovace 1 nizom dodatnih doprinosa, kao $to su:
— Podizanje nivoa opste stru¢ne svesti o mogu¢nostima predloZenih metoda.

— Razvoj klasifikacionog modela, koji je primenjiv u velikom broju konteksta izvan

date oblasti ovog istrazivanja.
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1.6. Plan istraZivanja i struktura rada

Plan istrazivanja je dat u tabeli 1:

Tabela 1. Dinamika istraZivanja

FAZA

ZADACI

METODE, TEHNIKE,
STANDARDI

1. Analiza postojecih
modela i reSenja iz

oblasti

Prikupljanje informacija i

analiza metoda

Pretrazivanje stru¢ne

literature

— Pretrazivanje
elektronskih baza

nauénih radova

— Studije slucaja

2. Obezbedivanje skupova

podataka za analizu

PronalaZenje skupova
podataka iz oblasti

istrazivanja

— Pretrazivanje Internet

resursa

— Studije slucaja

3. Definisanje modela za
ocenu kreditne sposobnosti
klijenata koji je zasnovan
na zakljucivanju na osnovu
slu¢ajeva uz primenu
tradicionalnih mera

sli¢nosti

Analiza tradicionalnog
modela ZOS-a i razvoj

istog za oblast istraZivanja

— Struéna literatura

— Microsoft Excel
2003/2010

— Palisade Software’s

Evolver Version 5.5.
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FAZA

ZADACI

METODE, TEHNIKE,
STANDARDI

4. Projektovanje modela za
ocenu kreditne sposobnosti
Klijenata koji je zasnovan
na ZOS-u, ali ukljucuje 1
domensko znanje, izrazeno

preko funkcija preferencija

Analiza i razvoj modela za

oblast istrazivanja

— Struéna literatura

— Microsoft Excel
2003/2010

— Palisade Software’s

Evolver Version 5.5.

5. Projektovanje modela za
ocenu kreditne sposobnosti
klijenata koji je zasnovan
na ZOS-u, ukljucuje
domensko znanje, izrazeno
preko funkcija preferencija,
ali i odabrane mere
sli€nosti za kategoricke

atribute

Analiza i razvoj modela za

oblast istrazivanja

— Struéna literatura

— Microsoft Excel
2003/2010

— Palisade Software’s

Evolver Version 5.5.

6. Testiranje i evaluacija

rezultata

Testiranje i ocena rezultata
metodom komparacije i

analiza rezultata

— SPSS for Windows
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2. Osnovni koncepti

Onoliko koliko mozes da sagledas proslost, toliko mozes da spoznas buducnost!
Winston Churchill

Buducénost pripada onima koji se najdalje i najduze secaju proslosti.
Fridrih F. Nietzsche

Mudpro je uciti se na svojim greskama, ali jos mudrije na tudim.
Hillel Segal

Predmet istrazivanja u ovom radu je model za klasifikaciju, dok je cilj istrazivanja
razvoj modela zasnovanog na zaklju¢ivanju na osnovu slucajeva i inteligentnom izboru
mera sli¢nosti, koji ¢e pomoci §to precizniju klasifikaciju novih slucajeva. U ovoj studiji
¢e se razmotriti korisnost hibridnog ZOS modela, u kome ¢e se kombinovati funkcije
preferencije i odabrane funkcije za ocenu slicnosti kategoric¢kih atributa, uz koris¢enje
genetskog algoritma (GA). Prva dva dela ovog odeljka predstavljaju pregled osnovnih
koncepata ZOS-a. Posebno je istaknuta faza pronalazenja slucajeva, odnosno metoda
najblizeg suseda, a s obzirom na znacaj iste za ovo istrazivanje. Tre¢i deo opisuje
osnovne vrste funkcija preferencija. Cetvrti deo ukazuje na vrste podataka i njihove
osobine, i daje moguée mere sli¢nosti kvantitativnih i kategori¢kih podataka. Peti deo
ovog poglavlja sadrzi osnovne koncepte GA, kao i opis i podeSavanje GA koji je

kori$éen u ovom radu.

2.1. Zakljucivanje na osnovu slucajeva

Zaklju¢ivanje na osnovu slucajeva (ZOS) je metodologija za reSavanje problema i
odluc¢ivanje u slozenom i promenljivom poslovnom okruzenju. To je metodologija koja
reSava nove probleme koristeci reSenja starih, ta¢nije nove probleme resava povezujuci
neke ranije reSene probleme i iskustva sa novim problemom, formirajuci tako
analogijske zakljucke bitne za reSavanje problema (Kolodner & Mark, 1992).

Suocavajuci se sa novim problemom, ZOS pronalazi slicne slucajeve uskladistene u
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bazi slucajeva i prilagodava ih novom problemu. Kljuéni faktori koji uti¢u na
performanse mehanizma preuzimanja ZOS-a su predstavljanje slucaja, indeksiranje

slu¢aja i pokazatelj sli¢nosti (Buta, 1994).
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2.1.1. Zaklucivanje na osnovu slu¢ajeva kao metoda klasifikacije

ZOS-om se reSavaju problemi Klasifikacije, odnosno ZOS podrazumeva proces
odlucivanja koji ima za cilj da posmatranom objektu ili situaciji dodeli ispravnu

alokaciju, odnosno jednu od predefinisanih kategorija ili klasa.

Sam postupak klasifikacije se moze opisati na slede¢i nacin:

Postoje ulazni podaci koji predstavljaju skup za obucavanje. Ovaj skup sadrzi veéi broj
zapisa (slucajeva), od kojih svaki sadrzi:

- poznato obelezje klase kojoj pripada,

- viSe promenljivih (osobine, prediktori), ¢ije vrednosti bi, po svoj prilici, trebalo da

sadrze dovoljno informacija da se napravi razlika izmedu klasa (Yang L., 2002).

Skup za obucavanje se koristi da bi se izgradio model dodeljivanja klasne promenljive
na osnovu drugih varijabli. Model se zatim koristi za predvidanje klasa buducih
slucajeva (ili verovatno¢a da oni pripadaju odredenoj klasi). Problem klasifikacije se
bavi izgradnjom modela (klasifikatora) koji ¢e biti primenjen na nizu slucajeva, gde
svakom novom slucaju treba dodeliti jednu od unapred definisanih klasa na osnovu

posmatranih varijabli ili osobina slucaja (Yang L., 2002).

Bez obzira na sve teZnje da se dobije $to precizniji model klasifikacije, ipak postoje jaki
prakti¢ni razlozi da se ocekuje da apsolutno ta¢no klasifikovanje ne postoji. Postoje tri
osnovna problema u praksi koja sprecavaju savrSeno predvidanje klasifikacije (Yang L.,
2002):

- Slucajevi: S jedne strane, slucajevi sa poznatom klasom su ograniceni. Klasifikacija se
zasniva na algoritmima ucenja na prethodnim slucajevima, uzorcima sa poznatom
klasom/ ishodom, i ovi podaci se zovu podacima za ucenje.

Kada bismo znali sve moguce slucajeve i klase koje im odgovaraju, svi podaci bi se
mogli smestiti u tabelu, 1 za neki novi slucaj bismo jednostavno mogli da pogledamo u

tabelu 1 traze¢i odgovarajucu klasu na osnovu prethodnog iskustva. Medutim, ovo je,

16



nazalost, gotovo nemoguce u realnosti, uzorci sa poznatom klasom su Cesto sasvim
ograni¢eni u praksi. S druge strane, cest je slucaj da prikupljeni uzorci nisu
reprezentativni  za  populaciju.  Performanse naucCenog  klasifikatora sa

nereprezentativnim uzorcima ne mogu biti dobre (Yang L., 2002).

- Karakteristike/ osobine slucaja: Prediktivna sposobnost osobina slucaja je od
fundamentalnog znacaja za uspeh bilo kog sistema ucenja. U realnom svetu odlucivanja,
granice Klasa se Cesto preklapaju. Iz analitiCke perspektive, to znaci da je sasvim
nedoumica u uzorcima. Ako su mnogi uzorci dvosmisleni za dati skup osobina, to moze
da sugerise da te osobine imaju losu prediktivnu mo¢, i da dobro reSenje za problem
klasifikacije nije moguce ako se zadrze samo te osobine. Nekad se moze desiti da neka
vazna karakteristika nije bila dimenzija razmatrana u slucajevima, pa samim tim nije ni

uklju¢ena u model odlucivanja (Yang L., 2002).

- Definicija klasa: neizvesna definicija pripadnosti klasi slucajeva iz uzorka doprinosi
jos vecoj slozenosti algoritma klasifikacije. Osnovni zahtev metoda za klasifikaciju je
da su podaci predstavljeni u obliku slucajeva sastavljenih od odgovarajucih osobina sa
ispravnom Klasifikacijom. U mnogim primenama, ispravna klasifikacija nije apsolutno
poznata. U modelima kreditnog bodovanja, na primer, tacna klasa rizika moZze biti
poznata tek nakon odredenog vremenskog perioda, koji se naziva ,,period ishoda“ (Yang

L., 2002).

Ukratko, klasifikacija ne moZe dati savrSena predvidanja zbog gore navedenih
prakti¢nih problema. Tacnije, ono §to se moze direktno nauciti iz proslih slucajeva je
ograni¢eno, naro¢ito ako se ignoriSe kontekst u kojem je reSavanje problema
sprovedeno. Potencijal za izgradnju uspesSnog modela klasifikacije zavisi ne samo od
tehnika klasifikacije, ve¢ 1 od podataka koji su izabrani za analizu, gde, takode,

struénjaci iz domena, mogu da igraju vaznu ulogu (Yang L., 2002).

U algoritmima ucenja koji su zasnovani na sluc¢ajevima, pamte se sluc¢ajevi za ucenje 1

kada treba da se donese odluka za novi slucaj, pretrazuju se saCuvani primeri kako bi se
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pronasao onaj koji najviSe podseéa na novi slucaj. ,,Ucenje” se deSava u trenutku
primene, zbog Cega se ovaj algoritam naziva i lenjo ucenje ili u€enje zasnovano na
pamcenju (Yang L., 2002).

Z0S metod ima nekoliko atraktivnih svojstava koje ga ¢ine pogodnim za problem
kreditnog bodovanja. Neparametarska priroda metoda omoguéava modeliranje
nelinearnosti funkcije rizika. Takode je prili¢no intuitivan postupak i kao takav moze se
lako objasniti poslovnim menadzerima od ¢ije konacne odluke ¢e i zavisiti primena
metode. Drugim re¢ima, ZOS je konceptualno jednostavan i lak za implementaciju.
Moze se koristiti dinami¢no i1 postepeno, uz automatsko azuriranje modela, kako

slucajevi evoluiraju (Yang L., 2002).

2.1.2. Induktivne i deduktivne metode i ZOS kao induktivna metoda

klasifikacije

Kao $to je u prethodnom poglavlju napomenuto, ZOS metodologija ¢e se u ovom radu
korisititi kao metoda klasifikacije. Klasifikacija je proces kojim se objekat svrstava u
neku od predefinisanih kategorija, a u zavisnosti od svojstava koja ga karakteriSu. Da bi
se donela odluka o klasifikaciji, ljudi se uglavnom uvek oslanjaju na proslo iskustvo.
Prethodna iskustva se mogu dobiti na dva nafina — indukcijom (zakljucivanje iz
pojedinac¢nog o opsStem) ili dedukcijom (zakljucivanje iz opSteg o posebnom), §to vodi
do dva pristupa racunarskog odlucivanja za reSavanje problema klasifikacije (Yang L.,
2002).

Deduktivno odlucivanje je mogucée preko implementacije baze znanja, odnosno
takozvanog ekspertnog sistema. Odluivanje je ovde automatizovano preko
kompjuterskog sistema zasnovanog na znanju, do koga se doslo intervjuisuci relevantne

eksperte (Yang L., 2002).
Induktivno odlucivanje podrazumeva modele klasifikacije koji su izgradeni induktivno,

polaze¢i od brojnih pojedinacnih prethodno sauvanih primera i iduéi ka opStem, na

primer otkrivajuéi 1 analiziraju¢i paterne pronadene u prethodno reSenim slucajevima.
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Ovi modeli mogu potom biti koriS¢eni za odlucivanje kojoj klasi treba da pripadne novi
nepoznati slucaj. Jedan od glavnih zadataka otkrivanja zakonitosti u podacima (OZP,
eng. data mining) je upravo izgradnja modela Klasifikacije na induktivan nacin (Yang
L., 2002).

Osnovne razlike izmedu ova dva pristupa su prikazane na slici 1. (Yang L., 2002).
Znanje u ekspertnom sistemu poti¢e od takozvanih ,,inzenjera znanja*“ i sacuvano je u
sistemu, tako da se odluka za nove slucajeve pravi deduktivno u skladu sa znanjem koje
je sacuvano u sistemu, a koje je obi¢no u formi niza ,,ako-onda* pravila. DonoSenje
odluka bi trebalo da bude automatsko sa veoma malim interakcijama sa korisnikom u
posebnim slucajevima. Nasuprot tome, OZP pristup otkriva znanje induktivno iz
podataka, forma znanja su modeli ili klasifikatori, koji mogu biti u razli¢itim oblicima,
kao $to su model ZOS-a, stabla odlucivanja ili obucene neuronske mreze, u zavisnosti
od toga koja tehnika klasifikacije se koristi. Ceo proces OZP-a je kompjuterski podrzan,
ali je najceSce daleko od potpuno automatskog otkrivanja znanja, odnosno, interfejs i

pomo¢ struénjaka iz domena su tokom procesa OZP-a ¢esto potrebni u znacajnoj meri

(Yang L., 2002).

Oba pristupa klasifikacije i1maju svoja ogranicenja. Ekspertni sistemi su cCesto
kritikovani zbog ograni¢enih sposobnosti da prevazidu nivo postojecih strucnjaka.

Drugi, ¢esto navodeni problem, je veliki napor potreban da se izgradi i odrZava baza
znanja, kao 1 nedostatak obucenih inzZenjera znanja koji bi intervjuisali eksperte i
sakupili njihovo znanje u skupu pravila odlucivanja ili drugih reprezentativnih
elemenata. Ovaj proces, poznat kao sticanje znanja, veoma je dugotrajan, §to vodi do
dugog razvoja, koji mora biti kontinualan ukoliko sistem treba da se odrZi u rutinskoj

upotrebi sa visokim nivoom ucinka (Yang L., 2002).

Induktivna klasifikacija moze biti ograni¢ena tacnoS¢u predvidanja zbog nekih
nedostataka u podacima za ucenje. Pored toga, ¢esto su neophodne podrske strucnjaka
kada je u pitanju odabir uzoraka, kao i tumacenje rezultata (Yang L., 2002). Automatski
otkrivena pravila nisu uvek razumna i stoga bi nekad trebalo da budu revidirana od

strane strucnjaka iz domena. Argument u korist induktivnog ucenja iz baze uzoraka
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reSenih slucaja je da bi se tako mogle prevazié¢i performanse stru¢njaka jer postoji
potencijal da se otkriju novi odnosi ispitivanjem slogova uspe$no resenih slucajeva.
Pored toga, proces ucenja automatski podrzava ukljucivanje znanja u sistem bez potrebe

za znanjem inZenjera (Yang L., 2002).

5 A | i
- p ! !
T ) A Akvizicial — 0 . I i
v— ; edukcijag, Odluka o klasifikaciji i
) » Baza znanja . e :
— m Zhanja novih sluéajeva !
S i E
t y ; ;
g_ Eksperti iz domena i i
2 i inZenjeri znanja < < e o
w Kompjuterski podrZani, uz mali interfejs sa korisnicima
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; Odluka o ;
o ! klasifikaciji novih !
N ! sluéajeva E
o i i
=1 : !
= L ———— e ————— —
=
o Kompjuterski podrzani, uz pomoc¢ i interfejs sa ekspertima iz domena

Slika 1. Deduktivno i induktivno odlucivanje o klasifikaciji

Obe opcije imaju sebi svojstvene karakteristike i mogu biti odgovarajuce za razliite
situacije. Za probleme odlucivanja kod kojih su stru¢njaci iz domena potvrdili iskustva
koja su identifikovana i izraZzena preko formalnih pravila, i kod kojih su pravila
odlucivanja stabilna tokom vremena, ekspertni sistem, odnosno sistem zasnovan na
znanju moze biti implementiran i odrzavan efikasno (Yang L., 2002). Nasuprot tome,
induktivni pristup se moZe odnositi na probleme klasifikacije kod kojih je dostupan
veliki broj ranijih slu¢ajeva sa poznatim ishodima — klasama. Pored toga, primena ovog
pristupa je pogodna ako su iskustva stru¢njaka nepotpuna ili nepotvrdena, ili ta iskustva

nije lako izraziti formalnim jezikom (Yang L., 2002).
Oba navedena pristupa Klasifikacije se primenjuju na problem kreditne procene. Neki

ekspertni sistemi su napravljeni da podrZe ispitivanje boniteta i kreditnog rejtinga, dok

je primena induktivnih metoda obi¢no prisutna kod reSavanja problema kreditnog
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bodovanja (eng. credit scoring), koji je popularan u oblasti potrosackih kredita i kredita
malim preduzeé¢ima (Yang L., 2002).

Induktivna klasifikacija je u velikoj meri proucavana od strane statistiCara, kao 1 grupa
koje se bave bazama podataka i veStaCckom inteligencijom. U statistici problem
klasifikacije se ponekad naziva problemom predvidanja, dok se u oblasti maSinskog
ucenja Cesto naziva konceptom nadgledanog ucenja, jer se parametri modela podesavaju
prema poznatim vrednostima izlaza, odnosno proces ucenja je voden obezbedenim
primerima. Ovi algoritme treba razlikovati od nenadgledanog ucenja ili klasterovanja,
gde se do klasa dolazi iz podataka.

Izgradnja modela klasifikacije iz skupa podataka za koje se zna pripadajuca klasa, se
imenuje razli¢itim terminima kao $to su: otkrivanje paterna ili diskriminacija, dok drugi
autori, posebno oni koji se bave masinskim u¢enjem, nazivaju ove tehnike induktivno

ucenje, empirijsko ucenje, ili zaklju¢ivanje na osnovu slucajeva (Yang L., 2002).

2.1.3. Osnovne vrste ZOS metoda

ZOS je naziv dat metodi zaklju¢ivanja koja koristi specifi¢na iskustva iz proslosti, pre
nego opSte znanje. ZOS podrazumeva reSavanje problema po analogiji, gde se novi
problem reSava prepoznavanjem njegove sli¢nosti sa odredenim ve¢ poznatim

problemom, prenose¢i resenje poznatog problema na novi, do tad nereSeni, problem.

Z0S paradigma obuhvata niz razli¢itth metoda za organizovanje, pronalazenje,
koriS¢enje i1 indeksiranja zapamcenog znanja iz proSlih slucajeva (Aamodt & Plaza,
1994). Slucajevi mogu da se Cuvaju kao konkretna iskustva, ili kao skup sli¢nih
slu¢ajeva koji moze da formira jedan uopSten slucaj. Slucajevi se mogu cuvati kao
posebne iskustvene celine ili mogu biti podeljene na podceline i1 rasporedene unutar
strukture znanja/iskustva. Slucajevi mogu biti indeksirani pomocu re¢i u kojima se
koriste prefiksi ili slobodnim recima, i to u okviru ravne ili hijerarhijske indeksne
strukture. ReSenje iz prethodnog slu¢aja moze biti direktno primenjeno na trenutni

problem, ili moze biti modifikovano u skladu sa razlikama koje postoje izmedu dva
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slu¢aja. Poklapanje slucajeva, prilagodavanje resenja, i ucenje iz iskustva mogu biti
vodeni i podrzani snaznim modelom uopsStenog domenskog znanja, ili vise povrSnim i
sakupljenim iskustvom/znanjem ili se mogu zasnivati samo na ociglednoj sintaksickoj
slicnosti. ZOS metode mogu biti sasvim samostalne i automatske, ili mogu u velikoj
meri podrazumevati medusobnu interakciju sa korisnikom po pitanju podrske i smernica
za odredene izbore. Neke ZOS metode pretpostavljaju prilicno veliki broj Siroko
rasprostranjenih sluCajeva u svojoj bazi sluCajeva, dok se druge zasnivaju na viSe
ogranicenoj grupi tipi¢nih slucajeva. Prethodni sluc¢ajevi mogu se pronalaziti ili

procenjivati redom ili paralelno (Aamodt & Plaza, 1994).

U sustini, ,,zaklju€ivanje na osnovu sluc¢ajeva” je samo jedan u nizu pojmova koji se
koriste da oznace sisteme ove vrste. Ovo je dovelo do izvesne konfuzije, pogotovo Sto
se termin zaklju¢ivanje na osnovu slucajeva koristi i kao opsti termin za nekoliko vrsta
specifinijih pristupa, kao i za samo jedan takav pristup. U izvesnoj meri, ovo sve se
moze re€i 1 za analogno zakljucivanje. PokuSaj razjaSnjavanja termina koji se odnose na

zakljucivanje na osnovu slucajeva dat je u nastavku teksta (Aamodt & Plaza, 1994).

Zakljucdivanje na osnovu primera (Exemplar-based reasoning) — podrazumeva
definisanje koncepta na osnovu primera. ZOS metode koje se bave konceptom ucenja se
ponekad nazivaju i metodama zasnovanim na primerima. Primeri se mogu naéi u ranim
radovima pojedinih autora (vise u Aamodt & Plaza, 1994). U okviru ovog pristupa,
reSavanje problema je zadatak klasifikacije, tj. odredivanje prave klase za
neklasifikovane primere. Klasa najsli¢nijeg prethodnog slucaja postaje reSenje problema
Klasifikacije. Skup klasa ¢ini grupu mogucih resenja. Modifikacija otkrivenog resenja je

izvan okvira ove metode.

Zakljucivanje na bazi instanci (Instance based reasoning). Ovo je specijalizovana
vrsta zaklju€ivanja na osnovu primera. Opis problema iz domena ¢esto moze rezultirati
standardizovanim opisom slucaja, koji se moZe predstaviti vektorom obeleZja koji
sadrzi numericke ili simbolicke vrednosti sa jednostavnom unutraSnjom strukturom.

Reseni zadaci veoma Cesto imaju vrlo jednostavnu definiciju prostora kona¢nog reSenja.
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Zakljuc¢ivanje na bazi instance je specijalizacija zaklju¢ivanja na osnovu primera, koje
definise svoje koncepte prosireno kao skup svih primeraka.

ZakljuCivanje na bazi instanci je sintaksiCka specijalizacija, koja se zashiva na
jednostavnom predstavljanju slucajeva. Osim toga, ovo zakljuéivanje ima za cilj da
proucava automatizovano ucenje bez korisnika u petlji. Za pristupe zaklju€ivanja na
osnovu primera se smatra da zahtevaju viSe znanja u odnosu na pristupe zakljucivanja
na bazi instanci. Nedostatak smernica iz domena opSteg znanja kompenzuje
koriS¢enjem velikog broja primera. TO je negeneralizujué¢i pristup problemu
konceptualnog ucenja, koji se resava klasi¢nim, induktivnim metodama masinskog

ucenja..

Zakljucivanje na bazi seCanja/ memorije (Memory based reasoning). Ovaj pristup
naglasava kolekciju slucajeva kao veliku memoriju, i zakljuCivanje kao proces
pristupanja memoriji i pretrazivanja memorije. Organizacija memorije i pristup istoj su
u fokusu metoda zasnovanih na slucajevima. Kori$¢enje paralelnih tehnika obrade je
karakteristika ovih metoda, i ono §to ovaj pristup razlikuje od drugih. Metode pristupa i
skladistenja mogu da se oslone na Cisto sintaksicke kriterijume, ili mogu pokusati da

iskoriste opSte domensko znanje (Aamodt & Plaza, 1994).

Zakljudivanje na osnovu slucajeva (Case based reasoning). lako se zakljucivanje na
osnovu sluc¢ajeva u ovom radu koristi kao genericki pojam, tipicne metode zaklju¢ivanja
na osnovu slucajeva imaju neke karakteristike koje ih razlikuju od drugih pristupa
navedenih u ovom poglavlju. Prvo, pretpostavlja se da tipian slucaj obi¢no ima
odredeni stepen bogatstva informacija sadrzanih u njemu, kao 1 odredenu sloZenost. Na
taj nacin, vektor osobina koji sadrzi odredene vrednosti 1 odgovarajucu klasu nije ono
Sto bismo nazvali tipiénim opisom sluc¢aja. Ono §to bismo nazvali tipiénim metodama
zasnovanim na sluc¢ajevima takode imaju jo$ jedno karakteristi¢no svojstvo: one mogu
da modifikuju, ili prilagodavaju preuzeto reSenje kada se primenjuje u reSavanju
problema u drugacijem kontekstu. Tipi¢ne metode zasnovane na sluc¢ajevima takode
koriste opSte pozadinsko znanje - iako njegovo bogatstvo, stepen eksplicitnog
predstavljanja 1 uloga u ZOS procesu variraju. Osnovne metode tipicnih ZOS sistema

pozajmljuju dosta od teorije kognitivne psihologije (Aamodt & Plaza, 1994).
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U odnosu na Zaklju¢ivanje na bazi instanci, Zakljucivanje na bazi slu¢ajeva se najvise
razlikuje po sledec¢em:

- koristi se i za ostale zadatke, ne samo za probleme klasifikacije,

- uopsteno, sluc¢aj ima kompleksnu strukturu, ne predstavlja se samo vektorom
karakteristika,

- pronadeni slucaj se uopsteno modifikuje, kada se primenjuje za reSavanje novog
problema,

- koristi opSte domensko znanje.

U odnosu na Zakljucivanje na bazi analogije, Zakljucivanje na bazi slu¢ajeva se najvise
razlikuje po tome $to su svi sluéajevi iz istog domena, pa se stoga moze smatrati i

specijalnom vrstom analitickog zakljucivanja.

Zakljucivanje na bazi analogije (Analogy based reasoning). Ovaj termin se ponekad
koristi kao sinonim za zaklju¢ivanje na osnovu slu¢ajeva, da bi se opisao tipican pristup
zasnovan na slucajevima. Medutim, ovaj termin se takode ¢esto koristi i da okarakterise
metode koje reSavaju nove probleme na osnovu slucajeva iz proslosti iz drugog domena,
dok se tipi¢na metoda zasnovana na slucajevima fokusira na indeksiranje i strategije
uparivanja za slu€ajeve pojedinanih domena. IstraZivanje zaklju€ivanja na bazi
analogije je stoga podoblast koja se bavi mehanizmima za identifikaciju 1 koriS¢enje
analogija kroz razli¢ite domene. Glavni fokus je na ponovnoj upotrebi prethodnog
slu¢aja, Sto se zove mapiranje problema: pronalazenje nacina za prenos, ili mapiranje,

reSenja identifikovane analogije na novi, ciljni problem (Aamodt & Plaza, 1994).

Termin zaklju¢ivanje na osnovu slu¢ajeva se obi¢no koristi u opStem smislu (Aamodt &

Plaza, 1994).
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2.1.4. Osnovni pojmovi i aktivnosti kod Zaklju¢ivanja na osnovu sluc¢ajeva

Kao $to se iz samog naziva naslu¢uje u osnovi ZOS-a su slucajevi. Slucaj je uredeni par
problem-resenje u odredenom kontekstu. Slu¢aj se pamti jer se pretpostavlja da ¢e to
iskustvo moci da se iskoristi u trenutku kada se ponovo javi slican problem.

Svaki slucaj se sastoji iz dva dela i to problema, u kome se krije kontekst, i reSenja za
problem u datom kontekstu. Slu¢aj se sastoji od niza kriterijuma u ¢ijim vrednostima su
smestene informacije o sluaju. U vrednostima kriterijuma mogu biti i smeSteni 1
tekstualni zapisi, fotografije, video zapisi, itd. Moze se reci da se slucaj sastoji iz tzv.
indeksiranih i neindeksiranih kriterijuma. Indeksirani kriterijumi sluze za pretraZivanje
baze znanja. Neindeksirani kriterijumi sluze za opisivanje slucaja i ¢esto se na osnovu
njih donosi konac¢na odluka.

U nekim sistemima ZOS metodologija se moze koristiti 1 samo za pretrazivanje baze i

.....

sluc¢aju. U takvim situacijama, slu¢ajevi ne moraju imati izlazne atribute.

Kada se suofimo sa novim problemom koji treba resiti, ZOS metodologijom ¢e se

.....

.....

moguce je 1 prilagoditi staro reSenje, ili viSe njih, novom problemu i sacuvati novo
(modifikovano staro) reSenje u bazi slucajeva. Novo reSenje se generise pronalaZzenjem i
eventualnim prilagodavanjem starog slucaja koji priblizno odgovara trenutno datoj
situaciji — problemu. S vremena na vreme, dobro je proveriti da li je baza slucajeva
postala redudantna, tj. da i ima slucajeva koji su jednaki ili ,,dovoljno sli¢ni* da je
moguce izvrsiti redukciju baze slucajeva i1 time podi¢i efikasnost rada (Suknovi¢ &

Delibasi¢, 2010).

Shodno navedenom, moze se re¢i da ZOS ukljucuje: prihvatanje opisa novog problema,
pronalaZenje relevantnih slucajeva iz baze slu€ajeva, prilagodavanje pronadenih
sluc¢ajeva da odgovaraju trenutnom problemu i generisanje reSenja za postojec¢i problem,

1 ocenjivanje reSenja.
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Oko osnovnih aktivnosti ZOS metodologije se slaze vec¢ina autora, pa tako na primer,
Lopez de Mantaras i ostali (2005) isticu da reSavanje problema primenom ZOS-a
ukljucuje dobijanje opisa problema, merenje slicnosti aktuelnog problema sa
prethodnim problemima ¢ija su reSenja poznata, a koji su uskladiSteni u bazi slucajeva
(ili memoriji), zatim preuzimanje jednog ili viSe sli¢nih slucajeva i pokuSavanje da se
ponovo iskoriste njihova reSenja ili iskustva, nekad i uz moguce prilagodavanje na
racun razlike u opisima problema. ReSenje predloZzeno od strane sistema se zatim
ocenjuje (npr. tako $to primenjuje na pocetnom problemu ili procenjuje od strane
stru¢njaka iz date oblasti). Zatim, ako je predlozeno reSenje adekvatno opisu problema,
reSenje treba da bude zadrzano kao novi slucaj, a sistem je naucio da resi novi problem

(Lopez de Mantaras i ostali, 2005).

Prema Kolodner (1993), ZOS obuhvata Cetiri znaCajna koraka: (1) predstavljanje
sluc¢aja, (2) indeksiranje slucaja, (3) pronalazenje slucaja, i (4) adaptacija slucaja.
Predstavljanje sluc¢aja podrazumeva karakteristike vezane za prosli slucaj; indeksiranje
slucaja ima za cilj da olakSa pretragu i pronalazenje sli¢nih slucajeva; pronalaZenje
slu¢aja preuzima slucajeve iz baze najsli¢nije posmatranom slucaju, dok je adaptacija
sluc¢aja proces menjanja postojec¢eg slucaja ili izgradnja novog ako nijedan pronadeni

slucaj nije u skladu sa trenutno neresenim (Chen i ostali, 2010).

Aamodt & Plaza (1994) su predlozili model ciklusa reSavanja problema u ZOS-u, koji
slucajeve, reuse - ponovo iskoristiti informacije i1 znanje iz tih slucajeva da bi se resio
trenutni slucaj, revise — pregledati predloZeno reSenje i retain - zadrZati delove iskustva
koji ¢e verovatno biti korisni za buduce reSavanje problema). Reinartz i ostali (2001) su
preradili ovaj model, prosSiruju¢i ga ukljucivanjem dva nova koraka, a to su: review -
korak ¢iji je cilj pracenje kvaliteta sistema znanja i restore - korak koji podrazumeva
biranje i primenu operacija odrzavanja.

Taksativno, njihov model ukljucuje slede¢ih Sest aktivnosti, takozvanih Sest RE
(Reinartz i ostali, 2001):

L retrieve, reuse, revise, retain
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1. Pronalazenje znanja (slucaja) koji odgovara, koji je slican trenutnom zahtevu
/problemu (eng. retrieve);

2. Koris¢enje dela pronadenog znanja, tj. onih slucajeva koji su dovoljno sli¢cni novom
problemu (eng. reuse);

3. Prilagodavanje, ukoliko ima potrebe, dela pronadenog znanja novom zahtevu (eng.
revise);

4. Proveravanje da li je novo reSenje vredno pamcenja, odnosno merenje korisnosti
novoresenog slucaja (eng. review);

5. Pamcenje novog znanja, ukoliko je tako odluc¢eno pod 4 (eng. retain);

6. Periodi¢no preciS¢avanje baze slucajeva kako bi se ista tokom vremena unapredila, da
ne bi bilo redudantnih slucajeva i da bi zauzimala manje memorije u cilju efikasnije

pretrage prilikom reSavanja novih problema (eng. refine).

Ove aktivnosti su prikazane i na slici 2. u nastavku.

Moze se reci da prve tri aktivnosti najviSe zanimaju donosioca odluke, dok se preostale

pre svega ti¢u analiti¢ara, odnosno osobe koja je zaduzena za odrzavanje ZOS sistema.

Pronadeno zmanje
Problem, 1 PronalaZenje
lcontelst Znanja
- 2. Koriicenje
dela
pronadenog
5. Pamcenje manja
Novo manje T0VOg ZIam3 - Baza manja
6. Rafinisanje baze
manja
L
T 3. Prilagodavanje )
novo mganje ~ 1z3Dranog Znamja Izabrano zanje

Slika 2. Zivotni ciklus ZOS
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Metodologija ZOS-a je zasnovana na odredenim pretpostavkama (Watson, 2003):
- svet funkcionise po principu reda, a ne haosa,
- situacije (problemi) se ponavljaju, pa iz vredi pamtiti,

- sli¢ni problemi imaju sli¢na reSenja.

ZOS je generalno veoma jednostavan za primenu i Cesto moze da barata i sa

kompleksnim i nestrukturiranim odlukama veoma efektivno (Ahn i ostali, 2007).

Jedna od klju¢nih tema u procesu ZOS-a je pronalazenje slicnih slucajeva u bazi
slucajeva, tj. merenje sli¢nosti slucajeva da bi se nasao najbolji odgovarajuci slucaj.
Dakle, mera uspesnosti ZOS sistema u ogromnoj meri zavisi 0d njegove sposobnosti da
pronade najrelevantnije slucajeve iz proslosti u cilju podrske reSavanju novog slucaja.
Cilj pronalazenja je da se preuzmu iskustva najkorisnijih prethodnih slu¢ajeva u odnosu
na novi slucaj i da se ignorisu oni prethodni slucajevi koji su irelevantni (Montazemi &
Gupta, 1997).

.....

obzir atribute slucajeva i njihove osobine. Sluc€aj iz baze koji odgovara trenutnom
problemu po vaznim atributima, ali ne odgovara po onim manje vaznim, ¢e sigurno biti
bolji za uparivanje u odnosu na slu¢aj koji odgovara po manje vaznim, ali ne 1 po
znaCajnim osobinama. 1z ovog razloga, integracija domenskog znanja u funkciju
uparivanja 1 pronalazenja slucajeva je izuzetno preporucljiva prilikom modelovanja

uspesnog ZOS sistema (Park & Han, 2002).

Jedan od najvaznijih koraka u ciklusu ZOS-a, koji ¢e biti i u fokusu ovog rada, je
pronalazenje prethodnih slucajeva koji mogu da se iskoriste za resavanje trenutno

posmatranog problema. Osnovna pretpostavka na kojoj se bazira pronalazenje znanja na

.....

problema.

U cilju sticanja opste slike o fazama odluc¢ivanja 1 potrebnim aktivnostima u ciklusu

Z0OS-a, u poglavlju koje sledi iste ¢e biti detaljnije opisane.
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2.1.5. Faze odludivanja u okviru ZOS metodologije

Moze se rec¢i da ZOS Cine Cetiri faze odlucivanja (Delibasi¢, 2007):
1. Strukturiranje slucajeva,

2. Normalizacija indeksa,

3. Agregacija slucajeva i

4. Analiza sistema (evaluacija).

2.1.5.1. Strukturiranje slucajeva

Slucajevi se pamte u bazi slucajeva, tj. znanja. Da bi sluc¢ajevi mogli da se sacuvaju i
koriste u procesu ZOS-a, potrebno je da imaju jasno definisanu, masSinski ¢itljivu,
strukturu (Suknovi¢ & Delibasi¢, 2010). Definisanje tabela, skupa atributa i tipova

atributa koji ¢e se Cuvati u bazi podataka, predstavlja fazu strukturiranja.

Najcesée se za opisivanje slu¢ajeva moze koristiti mnosStvo atributa, ali se zbog
efikasnosti ZOS sistema teZi izdvajanju samo odredenog podskupa atributa 1 to onih
atributa koji nose dovoljnu koli¢inu informacija da najbolje opiSu slucaj tako da
pretrazivanje baze da najbolje moguce rezultate. Skup atributa za pretrazivanje se kod

Z0S sistema naziva skup indeksa (Suknovi¢ & Delibasi¢, 2010).

Izbor skupa atributa koji mogu da opiSu problem mozZe biti jedan od bitnih momenata u
procesu odlucivanja. To je postupak u kome se odreduju tezine, odnosno znacaj atributa

(ako tezina tezi nuli, atribut verovatno nema uticaja na reSenje) 1 odnosi medu njima.

Indeksiranje, tj. izbor indeksa, moZe da se radi ru¢no, ali i automatski. Ru¢na metoda
trazi ekspertsko znanje, da se razume slucaj i da se odrede uslovi, izrazeni preko
kriterijuma, pod kojim ¢e se slucaj koristiti. Sa druge strane, automatska metoda koristi
neke od tehnika i metoda otkrivanja zakonitosti u podacima.
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Organizacija baze sluCajeva zavisi od vrste podataka i namene sistema (Suknovi¢ &
Delibasi¢, 2010). U ovom radu koris¢ene su baze slucajeva kod kojih se slucajevi

¢uvaju u formi redova u tabeli.

2.1.5.2. Normalizacija slucajeva

Nakon faze strukturiranja problema, sledi faza normalizacije.

Normalizacija podataka predstavlja svodenje podataka na isti raspon vrednosti, odnosno
dovodenje podataka razlicitih dimenzija u takav oblik da mogu medusobno da se
uporeduju. Normalizacija indeksa u bazi sluajeva je neophodna jer se njome sve
vrednosti dovode u isti rang, najéeSc¢e u rasponu [0,1] Sto dalje omoguéava medusobnu
uporedivost slucajeva 1 izraCunavanje sli¢nosti slucajeva iz baze sa novim slucajem,
primenom odgovaraju¢ih mera sli¢nosti.

Od nacina normalizacije podataka zavisi i nadin ocenjivanja slucajeva i njihovo

poredenje, pa se ova faza smatra izuzetno bitnom u celokupnom procesu ZOS.

Indeksi mogu biti predstavljeni kako numeri¢kim tako 1 kategori¢kim podacima, pa se

stoga razlikuju metrike za svaki od ovih tipova podataka.

Za numericke podatke se za normalizaciju najéesce koriste sledece metrike:
- L1 metrika (Menhetn ili metrika gradskog bloka),

- L2 (vektorska ili Euklidska),

- Loo (Cebisevljeva) itd.

Da bi se kategoricki podaci pripremili za pretraZivanje, analitiCar treba da vodi rauna 0
(Boriah i ostali, 2008):

- broju kategorickih atributa,

- broju kategorija koje postoje u atributu,

- distribuciji kategorija u atributu.
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U zavisnosti od navedenog, potrebno je odrediti adekvatnu meru sli¢nosti. S obzirom da
ne postoji mera sli¢nosti koja se moze koristiti za sve podatke i sve sisteme, u ovom
radu je primenjeno nekoliko mera sli¢nosti za kategori¢ke atribute predloZenih u radu

(Boriah i ostali, 2008).

Vrsta normalizacije ima neogranic¢eno, i nije jasno zasto je bolje koristiti nekad jednu, a
ne drugu metriku, ve¢ se iskustvenom proverom dolazi do saznanja o upotrebljivosti

metrika.

2.1.5.3. Agregacija slucajeva

Posto se izvrSi strukturiranje sistema i normalizacija, prelazi se na ocenjivanje kvaliteta

slucajeva u bazi, odnosno na fazu agregacije.

ZOS metodologija koristi koncept sli¢nosti (udaljenosti) kojim se racuna sli¢nost slucaja
za koji se trazi reSenje 1 slucajeva koji postoje u bazi slu€ajeva (Suknovi¢ & Delibasi¢,
2010). Svakom slucaju se tokom procesa pretrazivanja baze slucajeva dodeljuje mera

koja govori koliko je slucaj iz baze blizak slu€aju za koji se trazi reSenje.

Najpoznatije metode koje se koriste za pronalazenje sli¢nih slucajeva iz proslosti su:
metoda najblizeg suseda, indukcija, indukcija vodena znanjem i otkrivanje paterna
(Buta, 1994; Delibasi¢, 2007). Ove metode se mogu Kkoristiti samostalno ili
kombinovane u tzv. hibridne strategije pronalazenja. Sve metode pretrazivanja
pretvaraju vrednosti vise indeksa u jednu izvedenu vrednost (agregaciju), na osnovu

.....

Delibasic¢, 2010).
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2.1.5.3.1. Metoda najblizeg suseda

Metoda najblizeg suseda predstavlja najcesce koris¢enu metodu za racunanje blizine
izmedu novog problema i starih problema.
Podrazumeva da se sli¢nost postojec¢eg slucaja sa novim slu¢ajem odreduje na osnovu

tezinskog zbira indeksa.

Najveci problem kod ove metode je odredivanje teZina.

Problem tezina (pondera) je i inace jedan od najvecih problema nauke o odlucivanju,
pre svega zbog toga Sto se Cesto deSava da male promene tezina mogu imati veliki uticaj
na reSenje. Ova pojava ¢ini odredivanje pondera jo$ znacajnijim. Za definisanje pondera
koriste se sve raspolozive tehnike otkrivanja zakonitosti u podacima, statistika, itd.
Cesto se konsultuje i ekspert iz oblasti, ali i dalje problem teZina ostaje kriti¢na tacka

nauke o odlucivanju.

Ograni¢enje ove metode je | sporost pronalazenja reSenja. Brzina metode je linearno
zavisna od broja slucajeva u bazi znanja. Ova metoda je, prema tome, korisnija kada je

baza slu€ajeva relativno mala.

Za funkciju sli¢nosti numerickih podataka se obi¢no koristi Euklidsko rastojanje, ali
treba imati u vidu da Euklidova norma predstavlja samo jedan od nacina na koji je
moguce meriti sli¢nost. Euklidsko rastojanje se moze koristiti kao mera sli¢nosti samo
za numericke podatke, dok se za kategoricke primenjuju posebne mere sli¢nosti. Neke
od njih ¢e biti predstavljene u nastavku. Teorijski postoji beskonacno mnogo nacina na
koje moze da se racuna sli¢nost, kako kategoric¢kih, tako i numeri¢kih podataka. U
ovom radu, kao i u radovima (Delibasi¢, 2004; Vukovi¢ i ostali, 2012) je prikazano
kako teorija preferencije moze da se koristi za merenje slicnosti izmedu numerickih

podataka.

S obzirom na znacaj metode najblizeg suseda za ovaj rad, ovoj temi ¢e se u nastavku

posvetiti dodatna paznja.
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2.1.5.3.2. Indukcija

Induktivni metod podrazumeva organizaciju postojeéih slucajeva u strukturu stabla po
atributima (osobinama), tako da sli¢ni slucajevi mogu biti brzo indeksirani i pronadeni.
Uopsteno, algoritmi indukcije, medu kojima je najpoznatiji ID3, odreduju koje osobine
najbolje diskriminisu slucajeve i generiSu drvo odlucivanja za organizaciju sluc¢ajeva u
memoriji. Ovaj pristup je koristan kada se koristi leksikografski na¢in razmisljanja ili
kada na osnovu pravila tipa IF-THEN moze da se izmeri sli¢nost.

Kada su indeksi kategorickog tipa i kada postoji samo jedan izlazni atribut moguce je
nad bazom slucajeva sprovesti algoritam stabla odlu¢ivanja ID3, koji odreduje strukturu
kako ¢e slu¢ajevi biti pronadeni.

Kada se pojavi novi problem, sistem ZOS pronalazi odgovarajuci slucaj krec¢uéi se niz
stablo odluc¢ivanja. Svaki put kada se doda novi sluc¢aj u bazu slucajeva, potrebno je

ponovo sprovesti induktivni algoritam stabla odlu¢ivanja (Suknovi¢ & Delibasi¢, 2010).

2.1.5.3.3. Indukcija vodena znanjem

Indukcija vodena znanjem je hibridni metod pretrazivanja baze slucajeva, u kome se od
korisnika trazi da zada osobine koje ima novi slucaj, a koje nisu eksplicitno navedene u
samom opisu novog slucaja. Ovaj algoritam zahteva znanje, koje korisnik mora da
poseduje, i primenjuje to znanje u procesu indukcije znanja, odredujuci ru¢no osobine
slu¢ajeva koji su poznati ili za koje se misli da reSavaju postavljeni problem. Ovaj
pristup se ¢esto koristi zajedno sa drugim pristupima, zato §to pravo znanje nije uvek na
raspolaganju, pogotovu kod velikih baza znanja. Kod ove metode korisnik se navodi da
kroz niz pitanja dode do slu¢aja koji ga zanima. Ovaj pristup je zasnovan na konceptima
ekspertnih sistema i na IF-THEN pravilima (Delibasi¢, 2007).
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2.1.5.3.4. Otkrivanje paterna

Otkrivanje paterna ima za cilj da otkrije sve slucajeve koji se uklapaju u okviru
odredenih parametara. Ovo podrazumeva definisanje opsega u okviru koga, numericki,
mogu da se nalaze sve vrednosti sluCajeva, najceSce izrazenih preko minimalne i
maksimalne vrednosti. Ova metoda se Cesto koristi pre ostalih metoda, kao Sto je
metoda najblizeg suseda, da bi se pretrazivanje ogranicilo na bitni deo baze slucajeva

(Delibagi¢, 2007).

Kod svih navedenih nacina agregacije vise informacija se sliva u jednu, na osnovu koje
Drugim recima, sve metode za pretrazivanje baze slucajeva imaju zadatak da iz skupa
slucajeva nadu podskup onih slucajeva koji na najtacniji na¢in mogu da reSe novi

problem.

Nakon izvrSene agregacije slucajeva, koja podrazumeva da je sistem donosiocu odluke
ponudio resenja na osnovu kojih moze da odlucuje, prelazi se na slede¢u, poslednju fazu

- analizu reSenja.

2.1.5.4. Analiza reSenja

Analiza reSenja podrazumeva proveru mogucénosti primene starog reSenja za reSavanje
novog problema. Staro reSenje je reSenje pronadenog sli¢nog slucaja, ili viSe njih, do

kojih se doslo primenom izabranih mera sli¢nosti.

Moguce je da se pronadeni korisni slucajevi na razliCite nacine prilagode novom
problemu i za to postoje posebni mehanizmi (vise u: Watson i Farhi, 1994).
Prilagodavanje se zasniva na uoc¢avanju bitnih razlika starog 1 novog problema i izmena

starog reSenja da bi se odgovorilo zahtevima novog problema.
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U ovom radu ¢e se koristiti samo takozvana Nulta adaptacija, Sto je najjednostavnija
tehnika jer ne vrsi nikakvu adaptaciju. Donosilac odluke dobija slucajeve sortirane po
sli¢nosti sa novim problemom. Ova tehnika se inace koristi za probleme koji imaju
slozeno zakljucivanje, ali jednostavno reSenje. Npr, davanje kredita je vrlo slozeno ali je

reSenje jednostavno: odobriti ili odbiti zahtev za kredit.

Tehnike adaptacije kod ZOS-a mogu da pomognu da se sagleda da li je slu¢aj dobro
strukturiran, da li je izvrSena kvalitetna normalizacija, da li je agregacija uradena
korektno. Dodatno, omogucava da se postoje¢a baza slucajeva efikasnije iskoristi za
reSavanje novog problema. Ukoliko analiticar proceni da je novi slucaj vredan
pamcenja, isti je moguce sacuvati u bazi slucajeva.

Ovakvim na¢inom rada, sistem ZOS napreduje tokom vremena i postaje korisniji.

ZOS je disciplina koja pomaze izgradnji tzv. organizacionog znanja. Za ZOS je bitno
Sto baze slucajeva cuvaju upravo onakvo znanje kakvo je potrebno za odlucivanje, to je
znanje sa dodatkom - akcijom. Kada se javi odredeni problem i kada se resi,
jednostavno je zapamtiti taj slu¢aj u bazi podataka. Prilikom reSavanja novog problema,
mogu se naci sva reSenja koja su reSavala probleme sli¢ne postoje¢em. Zatim se dobija
uvid kako bi novo reSenje trebalo da izgleda 1 ono se pamti za buduce potrebe. Ako se
dva puta reSava isti problem u istom kontekstu (svi parametri su isti ili dovoljno sli¢ni),
pamti se reSenje koje na bolji nacin reSava problem. Ovim se postiZze poboljSavanje

odredenog poslovnog procesa.
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2.1.6. Prednosti i nedostaci ZOS metodologije

Z0S pruza mnoge prednosti, medu kojima su i (Kolodner, 1992):

» ZOS omogucava brzo predlaganje resenja za probleme, skracuju¢i vreme

potrebno da se odgovori izvedu polazeéi od nule.

Na primer, lekari mogu imati Koristi ukoliko se secaju starih dijagnoza ili iskustava
leCenja. Sistem ZOS-a dobija prednost prilikom reSavanja problema jer lako moze da
generiSe predloge. Postoji znacajna prednost u tome Sto ne moraju iznova da se prave
dugotrajni proracuni i zakljuc¢ci. Ova prednost je korisna za skoro sve faze

zakljucivanja, ukljucujuci reSavanje problema, planiranje, objasnjenje i dijagnozu.

» ZOS dozvoljava donosiocu odluke da predlozi reSenja u oblastima koje ne

razume u potpunosti.

Mnoge oblasti je nemoguce u potpunosti razumeti, cesto i zato $to mnogo zavisi od
nepredvidivog ljudskog ponasSanja. Takva je, na primer, ekonomija. Isto tako, deSava se
da se ne razume uvek, na primer, kako neki lekovi i bolesti deluju. Ili, jednostavno se
nademo u situacijama koje ne razumemo dobro, ali u kojima svakako moramo da
delujemo. ZOS omogucava da se daju pretpostavke i predvidanja na osnovu onoga §to

se desilo u proslosti bez potpunog razumevanja.

» ZOS donosiocu odluke daje sredstvo za procenu reSenja kada ne postoji

algoritamski metod dostupan za evaluaciju.

Slu¢ajevi se mogu koristiti kao pomo¢ prilikom ocene i kada postoji mnogo
nepoznanica, tj. kada su druge vrste evaluacije nemoguce ili teSke. Umesto njihove
primene, reSenja se kod ZOS-a ocenjuju u kontekstu prethodnih slicnih slucajeva,

odnosno zakljuéivanje se radi na osnovu onoga sto je radeno u proslosti.
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» Slucajevi su narocito korisni za upotrebu u tumacenju otvorenih i nedovoljno

definisanih koncepata.

Ovo je jedan od razloga zbog koga advokati intenzivno koriste slucajeve prilikom
zakljuCivanja. Takode, ovo je bitan razlog koriS¢enja slucajeva i u svakodnevnim
situacijama. Kada se zna veoma malo informacija i kada je problem nedovoljno
definisan, tumacenja ZOS metodologijom mogu biti ta¢nija od metoda klasifikacije

zasnovanih na generalizaciji.

» Secanje na prethodno iskustvo moze biti posebno korisno kao upozorenje na

potencijalne probleme koji su se dogodili u proslosti.

Koris¢enjem ZOS-a donosilac odluke se upozorava da preduzme odgovarajuce akcije
kojima bi se izbeglo ponavljanje greSaka iz proslosti. Iskustva iz proslosti mogu biti
kako uspesi tako 1 neuspesi, odnosno, situacije u kojima se stvari nisu odvijale ba§ kako

je planirano.

» Slucajevi omogucavaju izgradnju alata za ucenje, tako Sto dobri primeri iz
proSlosti predstavljaju osnovu za ucenje kako se odredeni problem uspeSno

reSava.

» Kao metod za izgradnju inteligentnog sistema zaklju¢ivanja, ZOS je privlacan

jer se €ini relativno jednostavnim i prirodnim.

Veoma je teSko da eksperti mogu da prenesu svoje celokupno znanje koje koriste za
reSavanje problema, ali im je zato relativno lako da ispri¢aju svoje iskustvene price.
Veliki problem prilikom zakljuc¢ivanja u stru¢nim oblastima je visok stepen neizvesnosti
1 nepotpuna znanja. ZOS sistem reSava te probleme tako §to zakljucuje oslanjajuci se na
ono Sta je radeno u proslosti. ZOS sistemi takode pruzaju efikasnost. Ukoliko bi se
problem svaki put reSavao iznova, Cesto bi se troSilo znacajno vreme kako na celokupno
reSavanje problema, tako i na nalazenje prvih principa za reSavanje problema. U tom

smislu, ZOS sistemi mogu pomoc¢i brzem nalazenju resenja.
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» Slucajevi pomazu da se zakljucivanje usredsredi na vazne delove problema,

isti¢u¢i one karakteristike problema koje su vazne.

Z0S metodologija podrazumeva teznju da ono S$to je bilo vazno u prethodnim
situacijama da bude vazno i u novim. Dakle, ako je u prethodnom slucaju, neki skup
karakteristika prouzrokovao neuspeh, zakljucivanje treba da se usredsredi na one
karakteristike koje ¢e osigurati da se propust ne¢e ponoviti. Slicno tome, ako su neke
karakteristike doprinele uspehu, bitno je izdvojiti te osobine. Ovakvo usredsredivanje je

bitno i u resavanju problema i za tumacenja ZOS metodologijom.

Uprkos navedenim prednostima, postoje i odredeni nedostaci koje ZOS metodologija

nosi sa sobom.

(Kolodner, 1992) istice da je to pre svega Cinjenica da donosilac odluke moze pasti u
iskusenje da slepo koristi iskustva iz proSlosti za zaklju€ivanje, oslanjaju¢i se na
prethodna iskustva bez validacije istih u novoj situaciji. Donosilac odluke moze
dozvoliti da slucajevi imaju lo$ uticaj na njega, ukoliko se isklju¢ivo vodi njima u
reSavanju novog problema. Cesto se ljudi, naro¢ito podetnici, ne podsete najpogodnijih
skupova slucajeva za zakljucivanje. Upravo iz ovakvih razloga je korisno izgraditi
sistem za podrSku odluc¢ivanju koji bi pomogao ljudima da pronadu najbolje slucajeve iz
proSlosti. Psiholozi su otkrili da su ljudi naviknuti da koriste slucajeve prilikom
odlucivanja, ali da se ne sete uvek odgovarajuéih situacija iz proslosti. Upravo iz ovog
razloga, ra¢unar moze da se Kkoristi kao sredstvo koje bi pomoglo pretrazivanje

(Kolodner, 1992).

ZakljuCivanje na osnovu slucajeva je metodologija 1 zaklju€ivanja i1 ucenja. ZOS
metodologijom se uci na dva nacina. Prvo, zakljuivanje moze postati efikasnije
prise¢ajuci se starih reSenja i prilagodavaju¢i ih umesto da se svaki put od pocetka
izvode potpuno novi odgovori. Ako se slu¢aj adaptira na nov nacin, ako je reSen
koris¢enjem nekih novih metoda, ili ako je reSen kombinovanjem reSenja nekoliko
slucajeva, prilikom podsecanja na njega, tokom kasnijeg zaklju¢ivanja, koraci potrebni

da se problem re$i neée morati da se ponavljaju za novi problem. Drugo, sistem
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zaklju€ivanja zasnovan na slucajevima postaje kompetentniji vremenom, proizvodeci
bolje odgovore nego §to je mogao sa manje iskustva. Jedan od aduta ZOS-a je i u tome
Sto pomaze da se u procesu zakljuCivanja predvide i time izbegnu greSke koje su
napravljene u proslosti. To je moguce jer se beleze problematicne situacije, 1 indeksiraju
se preko osobina koje predvidaju stare greske. Secanje na ove slucajeve tokom kasnijeg
zakljucivanja upozorava na probleme koji bi mogli da se pojave, a mogu se izbeéi

(Kolodner, 1992).

Z0S postize mnogo od svog ucenja na dva nacina: kroz prikupljanje novih slucajeva i
kroz dodelu indeksa. Novi slucajevi daju ZOS sistemu poznatiji kontekst za resavanje
problema ili procenu situacije. Sistem zakljucivanja ¢iji slucajevi pokrivaju vec¢i deo
oblasti zakljucivanja ¢e biti bolji od onog €iji slucajevi pokrivaju manji deo. Sistem ciji
sluc¢ajevi pokrivaju kako neuspesne, tako i uspesne slucajeve ¢e biti bolji od onog ¢iji

slucajevi pokrivaju samo uspesne situacije (Kolodner, 1992).

ZOS predstavlja jedan nacin izgradnje sistema menadZmenta znanja, odnosno moze
pomo¢i u procesu upravljanja usvajanja znanja i njegovog ponovnog koris¢enja
(Watson, 2003). U savremenom dobu, kada se znanje vrednuje vise od fizickih resursa,
organizacije koje efikasno koriste znanje, odnosno prethodno iskustvo, postizu bolje

rezultate 1 ve¢u konkurentnost.
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2.1.7. Primena ZOS metodologije

Z0OS moze znaciti prilagodavanje starih reSenja kako bi se zadovoljili novi zahtevi;
koris¢enje sluCajeva iz proslosti da bi se objasnile nove situacije; koris¢enje prethodnih
slucajeva da bi se kritikovala nova resenja; ili zakljuCivanje iz ranijih da bi se
protumacila nova situacija ili kreiranje adekvatnog resenja za novi problem (Kolodner,
1992).

Kada se govori o primeni ZOS metodologije, moze se govoriti o primeni od strane ljudi
koji zaklju€uju na osnovu slucajeva, ili pak o maSinskom ucenju koje podrazumeva

primenu ove metode za zakljucivanje.

Ako malo bolje sagledamo nacin na koji ljudi reSavaju probleme, verovatno ¢emo
shvatiti da je zaklju¢ivanje na osnovu slucajeva u upotrebi svuda oko nas.

ZOS je svesno ili nesvesno u osnovi mnogih nasih izbora i reSenja, kada planiramo
svakodnevne aktivnosti, priseCamo se $ta je ve¢ obavljeno i $ta je preostalo da se uradi i
to koristimo za pravljenje novih planova; u izboru hrane u restoranu uglavnom se
oslanjamo na prethodna iskustva i biramo ono §to volimo; kada se nademo u nekoj
konfliktnoj situaciju, ¢esto se prisetimo koje smo uspe$ne argumente ranije koristili za

smirivanje situacije (Kolodner, 1992).

Drugo suocavanje sa nekim problemom ili zadatkom je najceSc¢e lakSe nego prvo,
upravo iz razloga Sto pamtimo i ponavljamo prethodno iskustvo. Drugi put smo

strucniji, prise¢amo se greSaka i trazimo nacin da ih izbegnemo.

Kvalitet reSenja onog ko zakljucuje na osnovu prethodnog iskustva, zavisi od Cetiri
stvari (Kolodner, 1992):

- iskustva koje je imao,

- sposobnosti da razume nove situacije u kontekstu starih iskustava,

- njegove vestine da se prilagodi i

- njegove vestine da izvr$i dobru procenu.
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Vecina ljudi koristi prethodno iskustvo smatrajuéi to efikasnim nacinom da se rese

problemi.

Postoje dva stila ZOS-a: reSavanje problema i tumacenje (Kolodner, 1992).

Z0OS reSavanje problema podrazumeva da se reSenja novih problema dobijaju
koris¢enjem starih reSenja kao vodic¢a. Stara reSenja mogu da pruze uglavnom ispravna
reSenja za nove probleme i mogu da upozore na eventualne greske ili propuste.

Kod ZOS tumacenja, nove situacije se procenjuju u kontekstu starih situacija.

Generalno, ZOS moze da se koristi za bolje sagledavanje i razumevanje problema, kao i

za njegovo resavanje.

Cinjenica je, medutim, da za oba stila ZOS-a vazi da u velikoj meri zavise od
mehanizma za pretraZivanje slucajeva, koji navodi na korisne sluc¢ajeve u odgovarajuce
vreme, 1 u oba stila, skladiStenje novih situacija u memoriji omogucava ucenje iz
iskustva. Stil reSavanja problema koristi prilagodavajuce procese za generisanje resenja,
dok stil tumacenja iste koristi za procenu izvedenih reSenja. Drugim recima,
interpretativni stil koristi sluajeve da pruzi obrazlozenja za reSenja, Sto omogucava
procenu reSenja kada nema dostupnih jasnih metoda, kao i1 za tumacenje situacije kada

su definicije granica situacije otvorene ili rasplinute (Kolodner, 1992).

Z.0S resavanje problema je korisno za reSavanje Sirokog spektra zadataka, ukljucujuci
planiranje, dijagnosticiranje i osmiSljavanje (projektovanje ili dizajn). U svakom od
njih, slucajevi su korisni u predlaganju reSanja 1 za upozoravanje o moguéim

problemima koji mogu nastati (Kolodner, 1992).

Planiranje je proces dolaska do niza koraka ili rasporeda za postizanje nekog stanja.
Stanje koje treba posti¢i moZe da se odredi u konkretnom smislu, ili opisujuéi krajnji
rezultat isporuke. Ili moze biti odredeno u smislu ograni¢enja koja moraju biti

zadovoljena.
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U prvom slucaju, krajnji proizvod procesa planiranja je skup koraka. U drugom, krajnji
proizvod je raspored ili stanje, ali se proces planiranja mora koristiti za kreiranje istog
(Kolodner, 1992).

Postoje odredeni problemi koji se mogu javiti u procesu planiranja. Prvi je problem
zaStite da koraci iz plana koji kasne ne poniste rezultate ranijih koraka. To zahteva da se
efekti koraka iz plana projektuju u buduénost (ostatak plana). Drugi je problem
preduslova - planer mora biti siguran da su preduslovi za bilo koji korak iz plana
ispunjeni pre rasporedivanja za taj korak. Dva navedena problema zajedno, kada se
reSavaju tradicionalnim metodama, zahtevaju dosta racunanja. Kako broj planskih
koraka raste, raCunska sloZenost projektovanja efekata i poredenje preduslova se
povecava eksponencijalno.

ZOS se bavi ovim problemima obezbedujuéi planove koji su ve¢ koriS¢eni 1 na kojima
su ovi problemi ve¢ razmatrani. Planer je potreban samo da bi napravio relativno manje
popravke, pre nego da za potpuno planiranje od nule (Kolodner, 1992).

Ucenost obezbeduje skup pravila i moZe da se koristi za kreiranje pribliznih planova.
Ali u€enost daje pravila za situacije u celini, a ne za odredene situacije. Na polju
planiranja, kao i u mnogim drugim situacijama, mali detalji situacije su vazni za
adekvatnost i vrednost plana. Postoji mnogo detalja koji mogu da budu prisutni, a samo
su neki vazni. Postoje brojne situacije planiranje gde je nemoguce znati sve o
celokupnoj situaciji, ali ipak dobar plan mora biti kreiran, a mora se ocenjivati na
osnovu projektovanih efekata (Kolodner, 1992).

Slucajevi omogucavaju projektovanje posledica sadasnjih planova na osnovu onoga §to
se desavalo u proslosti. Slucajevi slicnih planova koji su se u proslosti pokazali kao
propusti mogu da ukaZu na potencijalne probleme plana. Ako prethodni plan sli¢an
trenutno predloZenom nije uspeo iz nekog razloga, donosilac odluke se upozorava da
proceni trenutnu situaciju sa tog aspekta i da, na osnovu toga, eventualno revidira svoju
strategiju. Sluc€ajevi sli¢nih planova koji su se u proslosti pokazali kao uspesi daju
kredibilitet trenutnom planu. Pored toga, kada su delovi plana ocenjuju, slucajevi mogu

pomo¢i u tome (Kolodner, 1992).

Dijagnostika podrazumeva davanje na uvid skupa simptoma i traZzenje objasnjenja za

iste. Kada postoji mali broj mogucih objasnjenja, neko moze dijagnostiku videti kao
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problem klasifikacije. Kada se skup objasnjenja ne moze lako nabrojati, na dijagnostiku
se moze gledati kao problem stvaranja objasnjenja. Dijagnostika na osnovu slucajeva
moze koristiti slucajeve da predlozi objaSnjenja za simptome i da upozori na objasnjenja
koja su pronadena kao neprimerena u proslosti (Kolodner, 1992).

Generisanje dijagnoze od nule je dugotrajan zadatak. U gotovo svim dijagnostickim
domenima, medutim, postoji dovoljan broj pravilnosti za pristup zasnovan na
slucajevima kojim bi se generisala dijagnoza na efikasan nacin. Sugestija na osnovu
slu¢ajeva treba da bude potvrdena. Cesto je, ipak, provera mnogo lak$a nego celokupno
generisanje. U ovakvim oblastima, ZOS zaista moze da doprinese mnogo (Kolodner,

1992).

Tokom projektovanja (osmisljavanja), problemi su definisani preko skupa ograniéenja,
a onaj ko reSava problem je duzan da obezbedi konkretna reSenja koja zadovoljavanju
ograni¢enja problema. Obi¢no data ogranicenja blize odreduju problem, tj. postoji
mnogo mogucih reSenja. Ponekad, medutim, ogranicenja previse ograni¢avaju problem,
odnosno, ne postoji reSenje koje ispunjava sva ograni¢enja. U tom slucaju, reSavanje
problema zahteva ponovno odredivanje problema, tako da su najvaznija ograni¢enja
ispunjena, dok je za ostala nadeno kompromisno resenje.

Ogranicenja obicno daju smernice, ali ne usmeravaju onog ko reSava problem ka nekom
odredenom odgovoru. Pored toga, najcesce je pretrazivacki prostor ogroman, tako da
postoje mnogi odgovori koji bi bili moguca reSenja, ali oni su dovoljno retki u prostoru
pretrage da bi standardne metode pretrage provele dugo vremena u pronalazenju jednog
od njih. Cesto se de$ava i da je problem preveliki da bi mogao da se resi u jednom
komadu 1 da delovi problema komuniciraju jedni sa drugima znacajno. ReSavanje
pojedinacnih, manjih delova problema u izolaciji 1 njihovo ponovno vrac¢anje u celinu ¢e
skoro uvek naruSavati interakcije izmedu delova.

Za ove vrste problema, koji su tesko rastavljivi na podprobleme, sluc¢ajevi mogu biti
trazeno reSenje. Umesto reSavanja problema rastavljaju¢i ga na delove, reSavanja
parcijalnih delova, i ponovnog sastavljanja, $to moze da se uradi samo sa nekim
problemima, slucaj ukazuje na celokupno resenje, a delovi koji se ne uklapaju u novu

situaciju se prilagodavaju (Kolodner, 1992).
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Dok god je mogucéa adaptacija da se staro reSenje uklopi u novu situaciju, ova
metodologija je skoro uvek bolja od generisanja potpuno novog reSenja, ,,0d nule”, a
naroCito kada postoji veliki broj ogranicenja i kada reSenja delova problema ne mogu

lako da se sastave ponovo (Kolodner, 1992).

Resavanje problema prilagodavajuéi staro reSenje omogucava da se izbegne bavljenje
mnogim ograni¢enjima, a ujedno ne postoji potreba da se problem razlaze na

podprobleme kojima je nakon reSavanja potrebno prekomponovanje.

Tumacdenje zasnovano na slucajevima je proces procene situacija i reSenja u kontekstu
prethodnog iskustva. Ono uzima situaciju ili reSenje kao ulaz, a izlaz je klasifikacija
situacije, argument koji podrzava klasifikaciju ili reSenje, i/ili opravdanja koja podupiru
ovaj argument ili reSenje. To je korisno za klasifikaciju, ocenu reSenja, argumentaciju,
pravdanje resenja, tumacenje, ili plan, i projekciju efekata odluke ili plana .

Realno gledano, tumacenja bazirana na slu¢ajevima koristimo svakodnevno, pravdajuci
svoje ponasanje i postupke proslim dogadajima, poredeci se sa drugima, ali takode 1 za
sagledavanje dobrih i loSih strana reSenja problema. Advokati u velikoj meri koriste
tumacenja zasnovana na slucajevima, pre svega kada koriste slucajeve da obrazloze

argumente (Kolodner, 1992).

Generalno, Cesto se isticu tri opSta zadatka gde je tumacenje bazirano na slucajevima
korisno: opravdavanje, tumacenje, 1 projekcija. Kod opravdanja, treba da se pokaze
uzrok ili dokaz o ¢vrstini argumenta, pozicije ili reSenja. U tumacenju se pokuSava da se
nova situacija postavi u kontekst. Projekcija znaci predvidanje efekata reSenja. Sve ove
zadatke deli zajedni¢ka nit argumentacije. Neki slufajevi ¢e podrzati jednu
interpretaciju ili efekat. Ostali ¢e podrzati neku drugu. Onaj koji zaklju¢uje mora da
uporedi 1 suprotstavi slucajeve jedan naspram drugog da bi doSao do konac¢nog reSenja

(Kolodner, 1992).

Opravdavanje i obrazlazuce zakljufivanje znacCi kreiranje vaznih argumenata koji
treba da ubede druge da smo mi ili nasi stavovi ispravni. Pri donosSenju ubedljivih

argumenata, moramo navesti stav i podrzati ga, ponekad sa ¢vrstim ¢injenicama, a
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ponekad i sa vaze¢im zakljuécima. Cesto je jedini na¢in da se opravda pozicija upravo
navodenje relevantnih dosada$njih iskustava ili sluCajeva. Primena ove vrste
zakljuCivanja na osnovu slucajeva je najceS¢a u oblasti prava. UopSteno, slucajevi su
korisni pri izboru argumenata i opravdavanju pozicije /stava kada ne postoje konkretni
principi ili postoji samo nekoliko njih, ako su principi u suprotnosti, ili ako znacenja

principa nisu dobro precizirana (Kolodner, 1992).

Uopsteno, Kklasifikacija i tumacenje u kontekstu zakljucivanja na osnovu slucajeva
zna¢i odluciti da li neki koncept odgovara klasifikaciji sa otvorenim ili rasplinutim
granicama. Klasifikacija moze biti izvedena u hodu, ili moZze biti dobro poznata, ali ne i
dobro definisana u smislu neophodnih, i dovoljnih uslova. Mnoge Kklasifikacije
pretpostavljamo da su definisane kao klasifikacije otvorene vrste (Kolodner, 1992).

Jedan od nacina da se uradi klasifikacija zasnovana na slu¢ajevima jeste da se zapita da
li je novi slucaj dovoljno slican prethodnim. Umesto klasifikacije novih slucajeva koja
se radi koris¢enjem neophodnih i dovoljnih uslova, klasifikaciju je mogucée uraditi i
pokusavajuci da se pronade slucaj iz baze koji najvisSe odgovara novom slucaju. Novi

.....

proslosti.

ZOS objasnjavanje, tj. objaSnjavanje zasnovano na slu¢ajevima (Schank & Abelson,
1977) podrazumeva da se neki fenomen moZe objasniti prise¢ajuci se slicnog fenomena,
pozajmljuju¢i njegovo objaSnjenje, 1 prilagodavaju¢i ga da se uklopi, da odgovara
novom fenomenu.

Objasnjavanje zasnovano na sluc¢ajevima zahteva mehanizam pretrage koji moze da
pronade sli¢ne slucajeve, mehanizam adaptacije koji mora biti sasvim kreativan, i
mehanizam validacije koji moze da odlu¢i da li predloZzeno objasnjenje ima neku

vrednost (Kolodner, 1992).

Mnogo rada na tumacenju je usmereno na domen prava i opravdavanja argumenata za
ili protiv nekih tumacenja zakona. Medutim, tumacenje zasnovano na slucajevima ne
mora biti usmereno samo za interpretativne probleme. Naprotiv, ono moze doprineti i

kao deo vrednosne ili kriticke komponente resavanja problema i odlu¢ivanja kad god
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nedostaju jaki uzro¢ni modeli. Procesi ukljuc¢eni u tumacenje zasnovano na slucajevima
imaju potencijal da odigraju nekoliko vaznih uloga za resavanje problema. Prvo, ako je
okvir resenja poznat, ili ako su poznata prisutna ogranicenja, ove metode mogu da se
koriste za odabir slucajeva koji ¢e omoguciti takvo reSenje. Drugo, Kreiranje
argumenata i opravdanja rezultuju znanjem koje su to karakteristike, osobine slucaja
koje su vazne i na koje se treba fokusirati. Znanje na Sta se fokusirati je takode vazno u
reSavanju problema. Trece, sporedni efekat je da se ukaze na osobine koje, ako postoje,
bi mogle da daju bolje reSenje. Na kraju, metode tumacenja se mogu Koristiti i za

predvidanje upotrebljivosti, kvaliteta, ili rezultata reSenja (Kolodner, 1992).

Iako su neke primene ve¢ navedene, generalno ZOS metodologija se mozZe uspesno
primenjivati u mnogim oblastima, pre svega kao podrska odlu¢ivanju. Do sada su se
sistemi ZOS-a koristili kod pravljenja baze znanja korisnickih servisa (npr. mobilni
operatori). Pored toga, moze Se uspe$no primeniti i u mnogim drugim oblastima, kao $to
su medicina i proizvodna industrija (npr. Hsu i ostali, 2004; Im & Park, 2007; Tseng i
ostali, 2005), na probleme segmentacije (npr. Chen i ostali, 2010; Changchien & Lin,
2005; Chiu, 2002; Chun & Park, 2006), na polju finansija, ukljucujuéi i ocenu kreditne
sposobnosti (npr. Bryant, 1997; Buta, 1994; Wheeler & Aitken, 2000; Shin & Han,
2001).

Ciljevi primene ZOS-a kao dela sistema menadzmenta znanja mogu biti:

v’ povecéanje konkurentnosti poboljSavajué¢i procese, kao i kvalitet proizvoda/
usluge,

v povecanje konkurentnosti povecavajuéi efikasnost, efektivnost, i smanjujuci

troSkove,

povecanje konkurentnosti skra¢ivanjem procesa razvoja proizvoda,

fokus na rezultate i ciljeve,

smanjenje vremena proizvodnje/ procesa odlucivanja,

AR NERNEEN

koriS¢enje informacija i tehnologije,...
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Znajudi trenutne procese i probleme koje treba resiti, u bazi znanja se mogu pronaci

sli¢ni slucajevi sa ciljem pronalazenja najboljih praksi koje su ve¢ bile primenjene.

Sa tehnicke strane gledano, postoje brojni argumenti koji podrzavaju koriS¢enje ZOS-a
pre nego druge na znanju zasnovane metodologije. Istrazivaci tvrde da ZOS obezbeduje
potencijal za razvoj sistema menadzmenta znanja mnogo lak$e nego pristupi koji su
zasnovani na pravilima ili modelima. Oni tvrde da konkretni primeri opisani
slucajevima doprinose lakSem razumevanju 1 primeni od strane korisnika, u razli¢ito
struktuiranim kontekstima reSavanja problema, i to mnogo lakSe od kompleksnih stabala
zakljucivanja generisanih pravilima ili modelima. Moguénost validacije 1 aZuriranja
reSenja obezbeduje okvir za ucenje iz iskustva, na taj nacin §to se usvojeno znanje

ukljucuje kao deo svakodnevne primene ZOS aplikacije (Allen, 1994).

Zasto bi u postupku donosenja logickih odluka, lekar, ili bilo ko drugi stru¢no obucen,
zaklju€ivao na osnovu slucajeva? Na primer, lekar je obucen da koristi €injenice i
znanje, ali on je obufen da prepozna poremecaje u izolaciji, kao i uobicajene
kombinacije poremec¢aja. On takode zna uzroke i posledice poremecaja, odnosno kako
poremecaji napreduju. Medutim, on ne moze biti obucen da prepozna baS sve
kombinacije poremecaja, a znanje Koje ima o patoloskim procesima zahteva dosta
vremena da bi se ustanovila moguc¢a dijagnoza. Ako je ve¢ koristio znanje o bolesti da
na jednom slucaju resi tezi problem, ima smisla da se to resenje sauva na takav nacin

da se moze ponovo koristiti (Kolodner, 1992).
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2.1.8. Primena ZOS metodologije na probleme kredit skoringa

Problem odlucivanja u oceni kreditne sposobnosti i merenje rizika su veoma znacajni i
teSki zadaci komercijalnih banaka i1 finansijskih institucija zbog visokog rizika

pogres$nog odlucivanja.

Metodologija kredit skoringa zahteva iskustvo na bazi stru¢nosti. Prilikom reSavanja
novih problema, stru¢njaci se oslanjaju na prethodne scenarije. Oni moraju da znaju koji
kreditni plasmani su bili uspesni, a koji su propali. Oni takode treba da znaju kako da se
izmeni stari slucaj 1 da se prilagodi novoj situaciji. ZOS je opSta paradigma iskustveno
zasnovanog rasudivanja. Ona pretpostavlja memorijski model za predstavljanje,
indeksiranje 1 organizovanje prethodnih slucajeva i procesni model za pronalazenje i

menjanje prethodnih slu¢ajeva i1 njihovo prilagodavanje novim (Slade, 1991).

Moguce primene modela bodovanja u praksi mogu se generalizovati kao sledece (Yang
L., 2002):

- Modeli bodovanja se koriste kao metod analize za automatsko donoSenje kreditne
odluke. Ovako neSto se moze primenjivati na kreditne proizvode koji se daju u ve¢em
broju 1 koji podrazumevaju malo novca, kao na primer u slu€aju kreditnih kartica. U
ovakvim situacijama, ljudska intervencija na kreditnim odlukama je potrebna samo na

pojedina¢nim spornim i vaznim sluc¢ajevima.

- Modeli bodovanja se koriste kao jedna od alatki za analizu i integrisani su u proces
kreditnog odlucivanja ili u sistem kreditnog odlucivanja. Sistem kreditnog odlu¢ivanja
se moze sastojati od modela bodovanja i drugih alata, kao i iskusnih stru¢njaka. Tako na
primer, kreditni proces moze biti tako organizovan da se kreditni zahtev prvo ocenjuje
od strane modela bodovanja. Ako se sluc¢aj klasifikuje kao ,,dobar®, kredit je odobren.
Slucajevi klasifikovani kao ,,lo8i“ se pojedina¢no preispituju od strane iskusnih

kreditnih analiti¢ara.
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- Rezultati modela bodovanja mogu da se koriste i kao ulazni podaci nekog rejting
sistema ili portfolio modela. Ponekad se modeli bodovanja ponasanja ne koriste samo za
direktne odluke o kreditu, ve¢ se takode koriste kao deo drugih sistema ili modela za
upravljanje kreditnim portfoliom. Na primer, rezultati modela bodovanja mogu da se
koriste za utvrdivanje rejtinga za kreditni rizik. Kompanije se svrstavaju u nekoliko
nivoa rizika shodno dobijenim ocenama, eventualno uz prilagodavanja na osnovu

misljenja eksperata prema drugim faktorima, kada je to neophodno.

U fazi primene modela u praksi, sistematski bi trebalo pratiti stvarno ponaSanje
komitenata koji otplacuju odobrene kredite. Ovi podaci, s jedne strane, treba koristiti za
potvrdu ispravnosti modela bodovanja, a kako bi se osigurala njegova efikasnost - da li
se i u kojoj meri kreditne odluke slazu sa stvarnim ponasanjem kreditnih klijenata.
Validacija rezultata generiSe povratnu informaciju za reviziju modela. S druge strane,
pravi kreditni primeri treba da budu novi uzorci koji se koriste za obnovu modela.
Novoizgradeni model bodovanja se obi¢no zasniva na ogranic¢enim proslim sluc¢ajevima,
dok je u procesu obnove na raspolaganju vise prethodnih slu¢ajeva, mozda sa vise novih
informacija. Dakle, sa povecanjem nagomilanih slu¢ajeva iz proslosti i sa relevantnijim
informacijama, kreditni model ¢e postati jo§ pouzdaniji. Uspostavljanje modela
kreditnog bodovanja je iterativni proces. Za dobar model su nekada potrebne godine da
se prikupi dovoljno podataka i da se uspostavi dobar sistem, koji nakon toga treba uvek
da se redovno revidira i da se prilagodava uvek novim varijacijama iz okruzenja (Yang
L., 2002).
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2.1.9. Poredenje metoda za reSavanje problema kredit skoringa

Postoji niz metoda koje se mogu koristiti za razvoj modela za ocenu kreditne
sposobnosti. Neke od metoda su statisticke, dok se neke od njih oslanjaju na pristupe u
kojima se primenjuje veStaCka inteligencija. Statisticke metode, Cesto koriS¢ene za
kredit skoring, su: viSestruka regresija (npr. Meyer & Pifer, 1970), diskriminaciona
analiza (npr. Altman, 1968; Banasik i ostali, 2003), i logisti¢ka regresija (npr. Dimitras i
ostali, 1996; Martin, 1977; Elliott & Filinkov, 2008; Lee i ostali, 2002; Desai i
ostali, 1996), dok metode vestacke inteligencije ukljucuju induktivno ucenje (npr. Han i
ostali, 1996; Shaw & Gentry, 1998), vestacke neuronske mreze (npr. Boritz & Kennedy,
1995; Coakley & Brown, 2000; Jo & Han, 1996; Zhang i ostali, 1999; Lee & Chen,
2005; West, 2000), genetske algoritme (npr. Desai i ostali, 1997; Yobas i ostali, 2000;
Huang i ostali, 2006, 2007), 1 veStacke imune sisteme (npr. Leung i ostali, 2007).

U nastavku ¢e se ukratko uporediti najpopularnije metode, i to Linearno
diskriminacionu analizu (LDA), Logisticku regresiju (LR) i Vestacke neuronske mreze
(VNM).

Tehnike Diskriminacione analize se koriste da bi se jedinka klasifikovala u jednu od dve
ili viSe alternativnih grupa (ili populacija) na bazi niza merenja, odnosno
diskriminacionom analizom se identifikuju varijable kojima se vrSe diskriminacija
(razgraniCenje, razlikovanje) izmedu jedinica posmatranja dele¢i ih u dve ili viSe grupa.
Cilj diskriminacione analize je da se pronade linearna kombinacija nezavisnih varijabli
kojom se maksimizira diskriminacija izmedu dve ili viSe grupa 1 minimizira

verovatnoc¢a pogresnog klasifikovanja u odgovarajuce grupe.

Logisticka regresija je poznata tehnika iz grupe prediktivnih tehnika, gde je zavisna
promenljiva diskretna, naj¢es¢e binarna (ima dva modaliteta, odnosno kategorije), a
nezavisne promenljive (jedna ili vise) mogu biti kvantitativne ili kvalitativne, pri ¢emu
u logisti¢koj regresiji ne postoje pretpostavke o raspodeli za ove promenljive. Pored
toga Sto ovaj model daje odgovor na pitanje pripadnosti svake opservacije jednoj od dve

grupe, takode, daje i odgovarajuce verovatnoce pripadnosti. Cilj regresione analize je da
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oceni populacijsku srednju vrednost zavisne varijable na osnovu poznatih vrednosti

nezavisnih varijabli.

Smatra se da modeli logisticke regresije imaju odredenih prednosti nad modelima
diskriminacione analize i to pre svega zbog manje restriktivnih pretpostavki
modeliranja, koje se ticu linearnosti, uslova normalnosti, kao i nezavisnosti izmedu
nezavisnih promenljivih. Pristup logisticke regresije ne zahteva ispunjenost svih ovih

uslova, pa stoga ostavlja viSe fleksibilnosti u radu sa stvarnim podacima.

Vestacka neuronska mreza (VNM) je model koji imitira bioloske neuronske mreze, a
koristi se za reSavanje problema predvidanja, procene i klasifikacije. VNM moze da
modeluje proizvoljnu funkciju zavisnosti, kako linearnu, tako i nelinearnu. Takode,
VNM se mogu primeniti i u oblastima gde su podaci multivarijantni sa visokim

stepenom meduzavisnosti izmedu atributa.

Poredenje na osnovu ulaznih varijabli:

Postoje odredeni preduslovi za primenu LDA. Standardni model pretpostavlja da za
svaku od populacija vazi normalna distribucija sa viSe promenljivih. Dalje se
pretpostavlja da je matrica kovarijanse jednaka u obe populacije. Ipak, srednje vrednosti

za date promenljive mogu biti razli¢ite u dve populacije.

Dakle, jedan od osnovnih zahteva za primenu LDA, $§to je ujedno i glavna zamerka za
LDA, jeste pretpostavka da su varijable multivarijaciono normalno distribuirane i da su
matrice kovarijansi jednake za grupe. Pravilo linearne diskriminacije ne moze biti
optimalno ako se pretpostavke nisu zadovoljile. Ako se LDA posmatra kao fleksibilna
linearna kombinacija varijabli koja maksimizira odredeni kriterijum razdvajanja, onda je
ova metoda siroko primenljiva. Iskustveno posmatranje kreditnog bodovanja je takode
pokazalo da naruSavanje pretpostavke o normalnoj raspodeli u LDA, ipak nije sprecilo

njegovu uspesnu primenu (Yang L., 2002).

Funkcija klasifikacije do koje se dolazi primenom LDA je linearna funkcija ulaznih

promenljivih.
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Visestruka kolinearnost izmedu ulaznih varijabli kod LDA i LR ima negativne efekte na
rezultate jer ona znaci da je jedna promenljiva linearna kombinacija ostalih varijabli. S
tim u vezi, uvek prethodno treba ispitati ulazne promenljive i obezbediti da nema
snazno povezanih ulaznih promenljivih preostalih u setu podataka (Yang L., 2002).
Dakle, bilo bi idealno da su prediktorske promenljive jako povezane sa zavisnom

promenljivom, ali ne i medusobno.

Druga mana LDA i LR je da ove metode ne mogu da podrazumevaju interakcije.
Interakcija se javlja kada korelacija izmedu varijable 1 zavisne promenljive zavisi od
vrednosti drugih varijabli. Da bi se resio ovaj problem, interakcijska promenljiva, koji je

proizvod dve ili vise promenljivih moze biti ukljuc¢ena u model (Yang L., 2002).

Jedan od uslova za primenu VNM je normalizacija ulaznih varijabli. Ulazne varijable
mogu imati razli¢ite skale vrednosti, te bi njihovi uticaji na izlaz bili nejednako
razmatrani, $§to dovodi do pristrasnih modela. Dakle, vrednosti svake ulazne
promenljive treba da se transformiSu da budu u istoj skali (npr. izmedu 0 i 1).
Neuronsko racunanje inae moze da procesira samo brojeve, Sto bi znacCilo da pre
tretiranja od strane VNM, kvalitativni atributi ili slike, ako postoje u problemu, moraju

prethodno biti procesirani na numericke ekvivalencije.

Tvrdnje ljudi iz prakse ukazuju na to da performanse neuronskih mreza, stabala
odlucivanja (DT - decision trees), i ZOS-a, u odnosu na konvencionalne metode zavise
od udela losih kredita u skupu podataka. Obi¢no, iste prethodne verovatnoée ,,dobrih* i
,,lo8ih* zahteva/ slu¢ajeva u uzorku za ucenje mogu da poboljsaju performanse modela.
Nasuprot tome, statisticki algoritmi mogu da se izbore, u vecoj ili manjoj meri, sa

razli¢itim proporcijama klasa u u¢e¢em uzorku (Yang L., 2002).

Iz uporednog prikaza zahteva za ulazne varijable za pet algoritama (Tabela 2.) moze se
videti da ostriji zahtevi ograni¢avaju upotrebljivost tradicionalnih metoda (LDA i LR) i
da bi trebalo da se preduzmu dodatni predobradni zadaci. Sa druge strane, savremene
metode (VNM, ZOS i stabla odlucivanja) mogu doc¢i do znanja iz podataka sa malim

pretpostavkama ili zahtevima za ulazne podatke.
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Poredenje na osnovu kvaliteta generisanih modela:

Izlazi modela LDA i LR su u obliku bodova. Ove dve tehnike su naj¢esc¢e koriS¢ene za
izradu tabeli bodovanja. Obi¢no se koeficijenti i numeri¢ke vrednosti atributa
kombinuju da bi dali jedinstvene doprinose, ¢ijim objedinjavanjem se dobija ukupan

skor, broj bodova (rezultat).

Model LDA, kao model klasifikacije, podrazumeva da se za svaki slucaj (individuu)
dobija tzv. Z score, §to je njegova proseCna ocena posmatrajuéi sve karakteristike,
nakon Cega se poredenjem (stavljanjem u odnos) diskriminacionog Z score-a svakog
pojedinac¢nog slucaja i grani¢ne vrednosti (cutting score-a) vrsi klasifikovanje u unapred

definisane grupe.

Pored izraGunavanja Z-score-a za pojedinaéni slucaj, potrebno je izraCunati srednje
ocene za svaku grupu (populaciju) po pojedinim varijablama, nakon cega se formira
srednja ocena, tj. centroid na nivou ¢itave grupe. Centroid je prakticno vrednost oko
koje se koncentriSu Z score-ovi U jednoj grupi. Na osnovu centroida obe grupe odreduje
se Cutting score (grani¢na tac¢ka) — vrednost koja razdvaja jednu od druge grupe. Na
osnovu Cutting scora i Z score-a pojedinac¢nog slucaja moze se odrediti kojoj populaciji
pripada slucaj (Z score>Cutting scora oznacava populaciju I, dok Z score<Cutting

score-a oznacava populaciju I1).

Kod modela logisticke regresije za ocenjivanje regresionih koeficijenata najcesce se
koristi metod maksimalne verodostojnosti. LR pokuSava da proceni Sanse da se
vrednosti zavisne promenljive predvide koriS¢enjem nezavisnih promenljivih 1 to tako
Sto se pocinje sa slu¢ajnim skupom koeficijenata, a zatim se isti iterativno unapreduje u
zavisnosti od poboljSanja evidentirane verovatnoce uspesSnosti. Nakon nekoliko
iteracija, proces se zaustavlja kada dalja poboljsanja postanu neznatna, na osnovu nekih

utvrdenih kriterijuma.

Rezultat modela LR, kao modela Klasifikacije, je takodje odredeni skor, ali on ima
univerzalno znacanje - na primer, skor od 0,75 za bilo koji od modela znadi istu stvar, a
to je da podrazumeva 75% Sanse da slucaj spada u grupu sa vrednos¢u 1 (nasuprot grupi

sa vrednoS¢u 0) za taj model. Sa tacke gledista korisnika, lakSe je tumaciti rezultat

53



modela LR nego rezultate modela LDA, kod koga za dva razli¢ita modela isti rezultati

mogu da znace razlicite stvari.
Izlazi metode NN mogu da budu kontinualne vrednosti ili pripadnost klasi.

Izlazi stabla odlucivanja su obi¢no pripadnosti klasama, ali ima i stabala koja mogu dati

numericka previdanja (kontinualne izlaze).

Izlaz ZOS metoda mogu biti bodovi ili klase. K-NN metod kao rezultat daje pripadnost
odredenoj klasi, dok numeri¢ka predvidanja ZOS metodom sa lokalno ponderisanom

regresijom daju kontinualne rezultate.

Za metode sa bodovnim rezultatima, u slu¢aju da oni podrazumevaju dve klase,
grani¢na vrednost se moze utvrditi odabirom Zeljenog kompromisa izmedu dobrih i
losih rizika. Ovo povecava fleksibilnost donosenja odluka. Kada se koncept rizika
davaoca kredita menja, ono $to treba da se uradi jeste da se samo promene grani¢ni
bodovi. Suprotno tome, metode koje za izlazni rezultat odreduju pripadnost klasi
nemaju ovu fleksibilnost, iako su generalno jasne. Kada se promeni definicija rizika, ovi

modeli treba ponovo da se izgrade.
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Tabela 2. Poredenja metoda za klasifikaciju

Metode klasifikacije
LDA LR | NN | DT | ZOS
kvantitativne i kvalitativne varijable v vViv|Vv v
normalna distribucija vrednosti varijabli,
jednake matrice kovarijansi v
Zahtevane ulazne problem interakcije v v
vrednosti
problem visestruke kolinearnosti v v
normalizacija varijabli v v
osetljivost na ucesce klasa v v |V
bodovi | v v | v | v |V
Forma izlaza klase v v |V
ne postoje jedinstveni rezultati na
U¢inak tacnost klasifikacije o o
osnovu sprovedenih istrazivanja

Mali je broj javno dostupnih poredenja razlicitih tehnika za oblast kreditnog bodovanja.
Objavljena literatura predlaze razli¢ito: neki smatraju da tradicionalne tehnike daju bolje
rezultate od novih, dok drugi tvrde suprotno (Yobas i ostali, 2000). Neki autori pak
zaklju¢uju da postoji samo mala razlika u ta¢nosti klasifikacije izmedu svake od metoda
(Thomas, 2000).

Kada se predstavlja novi algoritam, autori uglavnom uspeju da dokazu njegovu
superiornost nad stvarno uzetim istraZivackim skupovima podataka. Medutim, Cesto je
diskutabilno da li moZe da se dokaZe superiornost istog algoritma nad drugim
skupovima podataka. Istrazivanje poredenja je pokazalo da nijedan metod ne moze uvek
da rezultatski nadmasi druge. Drugim recima, za odredeni skup podataka, postoji

odredeni optimalni algoritam (Yang L., 2002).

Ucinak algoritma klasifikacije zavisi od toga kako projektant modela tretira skup

podataka, na primer u smislu izbora ulaznih varijabli, ponasanja u slu¢aju nedostajucih
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vrednosti, i sl., i kako se biraju parametri modela. Da bi se izabrao optimalni metod za
odredeni skup podataka, ovi faktori treba da budu uzeti u obzir (Yang L., 2002).

2.2. Metoda najbliZeg suseda

Cilj pronalaZzenja slu¢ajeva u okviru ZOS metodologije je da se nadu najkorisniji
prethodni slucajevi koji ¢e voditi optimalnom resavanju novog slucaja, ignorisuci
prethodne slucajeve koji su irelevantni. Pronalazenje slucajeva u ZOS sistemu se odvija
na slede¢i nacin: na osnovu opisa novog slucaja traze se prethodni slucajevi koji imaju
potencijal da pruze podrSsku odlucivanju. Pretraga moze biti uz ogranicenja, ¢ime se
obi¢no pronalazi veliki broj prethodnih slucajeva. Ipak, moguce je filtrirati prethodne
sluajeve i na osnovu Kkriterijuma iskljucivosti, $to podrazumeva uporedivanje i
filtriranje. Prethodni slucajevi koji ostanu posle filtriranja se uparuju i rangiraju prema
opadaju¢em stepenu sli¢nosti. Uparivanje je proces koji procenjuje stepen sli¢nosti
potencijalno korisnih prethodnih sluéajeva sa novim sluc¢ajem (Montazemi & Gupta,
1997).

Slu¢aj se moze smatrati Semom koja se sastoji od skupa atributa (deskriptora).
Uparivanje podrazumeva utvrdivanje sli¢nosti Seme novog slucaja sa Semama
prethodnih slucajeva. Ono ukljucuje dva koraka:

(1) procenu sli¢nosti novog i prethodnog sluéaja preko svakog od deskriptora, i

(2) procenu ukupne sli¢nosti preko odgovarajuce funkcije.

Sli¢nost dva slucaja duz deskriptora moze biti procenjena preko pravila podudaranja
specifi¢nih za odredeni domen. Tako na primer, pravilo podudaranja moze da utvrdi da
je deskriptor "boja objekta" sa vrednoS¢u narandZasta veoma slican deskriptoru sa
vredno$¢u crvena (Montazemi & Gupta, 1997). Medutim, najce$c¢e bi bio potreban
izuzetno veliki broj odgovarajucih pravila da bi se utvrdila slicnost svih mogucih parova
vrednosti za deskriptore. Samim tim, prihvatanje odgovarajucih pravila moze biti veoma

tezak zadatak.
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Ukupna sli¢nost novog slucaja prethodnom se procenjuje preko agregirane sli¢nosti duz
deskriptora koris¢enjem odgovarajué¢e funkcije uparivanja. U ovom radu, za procenu
ukupne sli¢nosti je koris¢ena funkcija najblizeg suseda (nearest neighbour - NN).
Uparivanje metodom najblizeg suseda je najces¢e koris¢eno u ZOS sistemima
(Montazemi & Gupta, 1997). Ukupna sli¢nost novog slucaja T i prethodnog slucaja S

koriséenjem NN funkcije se dobija na sledec¢i nacin:

F
D wsim(a/,a’)
Slicnost (T,S) == = Q)
-1

W,

gde je wj tezina (znacaj) osobine (deskriptora) i, T je ciljni (trenutni) slucaj za koji se
trazi reSenje, S je izvorni (postojeci, pronadeni) slucaj, F je broj atributa u svakom
slucaju, i je pojedinacna karakteristika (osobina, atribut), po¢ev od 1 do F, dok je a;

vrednost samih atributa za posmatrane slucajeve.

NN funkcija podudaranja procenjuje ukupnu sli¢nost preko ponderisane linearne
kombinacije slicnosti duz atributa. Ovo je slicno metodama koje se koriste kod
viseatributivnog odluc¢ivanja. Ponderisanje ukazuje na stepen znac¢aja atributa za reSenje
problema odlu¢ivanja. NN funkcija uparivanja je usvojena iz literature o otkrivanju
paterna (obrazaca). U svrstavanju u paterne, svi prethodni slucajevi se prestavljaju
preko istog skupa atributa - deskriptora i njihov znac¢aj se odreduje pomoc¢u induktivne
tehnike masinskog ucenja koja minimizira greSku Klasifikacije. Ovaj pristup je donekle
izvodljiv u ZOS sistemima. Uvek treba imati u vidu da broj deskriptora koji moze da
opise prethodne slucajeve moze biti izuzetno veliki, i da se kod ZOS sistema samo

podskup deskriptora moze koristiti da se opiSe odredeni prethodni slucaj.

Atributi- deskriptori u ZOS sistemima imaju znacaj na dva nivoa, globalnom i
lokalnom. Na globalnom nivou, znacaj atributa je isti bez obzira na prethodni slucaj u
kome se koristi, a na lokalnom nivou, znacaj deskriptora je specifican za prethodni
slucaj. Globalni nivo je grub i neosetljiv na kontekst. Nasuprot tome, lokalni nivo je

detaljniji i osetljiv na kontekst. U nekim sistemima ZOS-a, stepen vaznosti atributa na

57



lokalnom nivou se usvaja od strane stru¢njaka iz domena preko inZenjera znanja.
Medutim, procene vaznosti deskriptora dobijene od strane eksperta iz domena mogu biti
,neobjektivni¢. Osim toga, zna¢aj deskriptora dobijenih od stru¢njaka iz domena je
staticna i nezavisna od prethodnih slucajeva iz baze slucajeva. Alternativni pristup je da
se utvrdi stepen znacaja, dinamicki, prilikom pretrage. Na primer, pravila specificna za
oblast se mogu Koristiti za odredivanje vaznosti deskriptora tokom pretrage. Tokom
pretrage, ovaj pristup uzima u obzir kontekst novog slu¢aja. Ipak, potreba da se odrede

pravila za ovu metodologiju ograni¢ava njenu primenu.

Nepravilna primena reSenja prethodnog sluc¢aja na novi slucaj moze da rezultira
takozvanom preteranom generalizacijom. Preterana generalizacija moze da se desi kada
resenje prethodnog sluc¢aja nije primenljivo zbog odredenih uslova koji postoje u novom
slu¢aju. Da bi se sprecila preterana generalizacija, produkciona pravila se koriste da se
proceni valjanost prethodnog prema novom slucaju. Produkciona pravila imaju dva
ograni¢enja. Prvo, ona pretpostavljaju dobro definisano domensko znanje, i drugo,
njihovo sticanje od stru¢njaka iz domena je puno poteskoc¢a. Zato, umesto pravila, cesto
se predlaze koriS¢enje ograni¢enja koja uzimaju u obzir nesavrSenosti domenskog
znanja i pruzaju metod ucenja zasnovan na objaSnjenjima kako bi se usvojila ova

ogranicenja.

Jedna od najkorisnijih moguénosti ZOS-a je njegova sposobnost da efikasno pronalazi
relevantne slucajeve iz baze sluCajeva. Korisnost slucajeva iz prosSlosti odredena je
njithovom slicnos¢u sa novim slu¢ajem. UspeSnost mehanizma pronalaZenja zavisi od
uspesnosti opisa slucaja, indeksiranja 1 pokazatelja slicnosti (Park & Han, 2002). Kao
S§to je ve¢ istaknuto, metode koje se najceS¢e koriste za pronalazenje slucajeva Su:
metoda najblizeg suseda (nearest neighbour - NN), induktivno ucenje i1 vodenje
znanjem, ili kombinacija svih ovih (Buta, 1994). U ovom radu se za pronalaZenje
slucajeva Kkoristi metod najblizeg susreda (NN), sto je ujedno i najcesce koris¢en metod.
NN moze da se koristi za klasifikaciju novog slucaja, pronalazeci slucajeve iz baze koji
imaju najsli¢nije vrednosti atributa, i dodeljuju¢i novom slu¢aju klasu najblizeg suseda,

ili viSe njih.

58



Svaki slucaj iz baze podataka ima svoju klasu, §to je kategoricka promenljiva od
interesa (npr. kreditno sposoban ili ne), kao i veliki broj dodatnih prediktorskih varijabli
(npr. starost, prihod, bra¢ni status, itd.). Za novi slucaj, za koji treba da se uradi
iz baze podataka i dodeljuje kategoriju tog najblizeg suseda novom slucaju. NN funkcija
je neparametarski algoritam Kklasifikacije zasnovan na pretpostavci 0 nezavisnosti
atributa u prethodnim slu¢ajevima i na dostupnosti pravila i procedura za uparivanje
(Park & Han, 2002)..

Najveci nedostatak klasi¢ne NN funkcije je osetljivost na prisustvo irelevantnih osobina
u predstavljanju slucaja. To je zato Sto njena funkcija slicnosti, koja se obicno
predstavlja preko Euklidove funkcije odstojanja, pretpostavlja da su sve osobine
jednako znacajne. To znaci da svaka osobina ima pojednak uticaj na izracunavanje

sli¢nosti.

Znacajan napredak u preciznosti klasifikacije moze biti postignut algoritmima
ponderisanja atributa. To znaci da najrelevantnije osobine (atributi) imaju najvece
tezine. Sveobuhvatna sli¢nost je odredena ponderisanom NN funkcijom sli¢nosti, koja

se matematicki moze prikazati na slede¢i nac¢in (Kolodner, 1993):

Slicnost (T,S) = \/iwi T -S)* (2

gde je w; tezina (znacaj) osobine i, T je ciljni (trenutni) slucaj za koji se trazi reSenje, S
je izvorni (postojeci, pronadeni) slucaj, F je broj atributa u svakom slu¢aju, dok je i

pojedinacna karakteristika (osobina, atribut), po¢ev od 1 do F.
Adekvatno postavljanje tezina u funkciju slicnosti moze poboljsati performanse NN

algoritma. Vaznijim atributima treba dodeliti veée tezine nego manje bitnim, dok

nebitnim atributima treba dodeliti tezine jednake nuli (Park & Han, 2002).
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Svakom Kriterijumu je potrebno dodeliti obelezje kojim ¢e se istaci njegova vaznost i
uticaj na konacno reSenje. Veli¢ina vaznosti kriterijuma (tezina) utiCe znacajno na
reSenje, ali je najée$ée za njegovo definisanje potrebno ekspertsko znanje. Cesto se

desava da male promene tezina uti¢u na velike promene u reSenju.

Dosta istrazivaca se bavilo empirijskim radom na postavljanju tezina k-NN algoritama.
Mnogi istrazivaci predlazu da se tezine karakteristika prihvate na osnovu znanja od
strucnjaka iz domena (Kolodner, 1993), ili da se dobiju tehnikama masinskog ucenja
kao $to su genetski algoritmi (Shin & Han, 1999) ili pak statistickim metodama kao $to
su viSestuka diskriminaciona analiza i regresija. Pojedini istrazivaci su predlagali
pristup kombinovanja algoritma stabla odlu¢ivanja i k-NN metode (Kibler & Aha,
1987). Wettschreck i Aha (1995) su predstavili pristup dodele kontinualnih tezina
atributima u k-NN algoritmu jednostavno po njihovim vrednostima informacionih
dobiti, tj. po koli¢ini dodatnih informacija koju unosi svaki od atributa u sistem. Park &
Han (2002) prilagodavaju AHP metodologiju za ponderisanje atributa kako bi ono bilo
zasnovano na domenskom znanju, a Sto je u skladu sa misljenjem mnogih autora da je
znanje iz oblasti bitno za proces zakljucivanja.

Nekoliko studija je pokazalo da se skup tezina atributa moze odrediti koriste¢i razne

algoritme ucenja. U ovom radu, tezine su odredivane koriste¢i genetske algoritme.

K-NN metoda je modifikovana, prosirena verzija NN metode, koja daje bolje rezultate
klasifikacije jer trazi k najblizih slu¢ajeva novom slucaju (k je obi¢no neparan broj) i
predlaZe reSenje koje se javlja najcesce u tih k najblizih, najsli¢nijih slucajeva (Chen i
ostali, 2010). Na primer, za problem kredit skoringa, gde bi trebalo doneti odluku da li
odobriti kredit ili ne, k-NN metod treba da pomogne u donosenju odluke — da li zahtev
za kredit treba da bude odobren ili odbijen. Drugim re¢ima, posto se novi problem
(slucaj) pojavi, ZOS sistem ¢e (na osnovu funkcije sli¢nosti) pronaci k najsli¢nijih
sluc¢ajeva iz baze (k-NN) i zakljuciti kojoj klasi pripada novi slucaj. Grupa (klasa) kojoj

vecina od k slucajeva pripada je i grupa kojoj pripada novi slucaj (Chen i ostali, 2010).

K-NN metod Kkoristi funkciju sli¢nosti za generisanje klasifikacije od sacuvanih

sluc¢ajeva. Nekoliko studija je pokazalo da je ucinak k-NN algoritma veoma osetljiv na
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izbor ove funkcije, tako da se u cilju smanjenja ove osetljivosti predlazu mnoge k-NN

metode.

Glavni nedostaci K-NN metode su:

(1) niska efikasnost - kao lenja metoda ucenja ne preporucuje se za mnoge aplikacije
kao $to su dinamicki veb mining sa ogromnim skladistima podataka, i

(2) zavisnost od izbora adekvatne vrednosti za k.

Kako bi se donekle prevazisao problem adekvatnog izbora vrednosti za k, u ovom radu

je razmatrano ponasanje modela na nekoliko razli¢itih vrednosti.
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2.3. Funkcije preferencija

Osnovna slabost tradicionalnog (tzv. ¢istog) ZOS-a je proces validacije preko Euklidove
norme, gde se svi kriterijumi posmatraju na jednak nacin, a jedini nacin da se izrazi
odredena preferencija prema nekom kriterijumu predstavljaju ponderi, Sto je za
reSavanje prakti¢nih problema, ¢esto, nedovoljno pouzdano.

Proces validacije se donekle moze unaprediti koriS¢enjem teorije preferencije za
pretrazivanje baze znanja i za vrednovanje znanja. Teorije preferencije moze da pruzi
vise mogucnosti pri izrazavanju preferencija donosioca odluke u trazenju odgovarajuceg
slucaja.

Normalizacija ne moze kvalitetno da se uradi preko metrika ili preko koncepata
dominacije. Nije logicno da se alternative ¢ije se vrednosti ,,malo* razlikuju, tretiraju
kao i one koje se razlikuju ,,mnogo*. Potrebno je uvesti odredene kriterijume za
dominaciju i poredenje. Uvodenjem tipova preferencije se moze od donosioca odluke
zahtevati ekspertsko znanje.

Mogu da se koriste funkcije preferencije preko kojih se izrazava kada postoji
dominacija i kolika je ona. Koristi se uporedivanje u parovima (Pair-wise comparison).
Uvodenjem funkcija preferencije definiSu se pragovi i oblici funkcija koji odreduje
preferencije jednih alternativa u odnosu na druge, kao i njihove konkretne vrednosti.
Time se javlja se potreba za ekspertskim znanjem i aktivnijem uce$¢u DO u

odlucivanju.

U tom slucaju, moze se re¢i da postoji odredena vrsta preterane generalizacije u
raunanju udaljenosti, tako da nije moguée potpuno izraziti ekspertovu indiferentnost ili
striktnu preferenciju prema razlikama u vrednostima atributa izmedu dva slucaja. Sa
druge strane, pravilna ograni¢enja su uslovi (tj. domensko znanje) koji sprecavaju
prekomernu generalizaciju. Pravilna ogranic¢enja ili specijalizuju prethodni slucaj ili
ogranic¢avaju njegovu primenljivost (Montazemi & Gupta, 1997).

ZOS je efektivan metod koji integriSe metodologiju zaklju€ivanja sa predstavljanjem
domenskog znanja. Domensko znanje moze biti inkorporirano u izgradnju ZOS modela,

bilo preko relativnog znacaja kriterijuma ili preko odnosa viseg ranga (outranking
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relations - OR), ukljucujuéi striktne, slabe razlike, ili indiferentnost, izmedu vrednosti
atributa slucajeva za svaki pojedinacni atribut.

Parametri za odnose viseg ranga mogu biti odredeni od strane stru¢njaka iz oblasti, ili se
mogu utvrditi, na primer, pristupom genetskog algoritma (GA) , kao $to se predloze u
ovom radu.

Tesko je odrediti ekspertova pravilna ograni¢enja, u slabo strukturiranim problemima
odlucivanja. Problem je u izboru pravilnog ogranicenja i njegovoj parametrizaciji (prag
ravnodusnosti i/ili prag stroge preferencije) za svaki atribut.

Ovo predstavlja prili¢an problem, jer ekspert, od velikog broja moguéih vrednosti, mora
izabrati granice. Stoga se u radu predlaze koris¢enje GA za objektivnu izbor i
parametrizaciju odgovarajucih ogranicenja.

Da bi se donekle ispravio proces validacije, za merenje sli¢nosti izmedu slucajeva, kada
su u pitanju numericki atributi, u radu se koriste funkcije preferencija predlozene u
¢uvenoj metodi viSekriterijumskog odluc¢ivanja Promethee (Brans & Vincke, 1985;
Mareschal, 1986, 1988; Mareschal & Brans, 1988). Za svaki atribut moze biti definisana

drugacija funkcija preferencije.

U Promethee metodi, funkcije preferencije se zasnivaju na poredenju parova alternativa
duz svakog prepoznatog kriterijuma (u problemu kredit skoringa, postoje poredenja
vrednosti atributa ciljnog, novog slu¢aja i svakog istorijskog slucaja iz baze). Za svaki
kriterijum, funkcija preferencije prevodi razliku izmedu vrednosti atributa iz dve
alternative (dva slucaja) u stepen preferencije u rasponu od nula do jedan.

Za svaki atribut i svaki postojeci sluc¢aj u bazi, u klasi¢nom pristupu, rastojanje izmedu
novog slucaja, odnosno vrednosti njegovih atributa i postojecih slucaja iz baze, odnosno

vrednosti njihovih atributa, meri se na slede¢i nacin:

di =Ti - Si (3)
gde je d. razlika u vrednostima na i-tom atributu izmedu T - ciljnog (trenutnog) slucaja

I S - izvornog (postojeceg) slucaja iz baze.

Promethee metod proSiruje klasi¢an pristup, dozvoljavaju¢i razli¢ite funkcije

preferencija p,(d;)za svaki kriterijum, tako da se za svaki atribut odrazava nivo
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preferencije S, preko T, koji se krece od 0 do 1. Ukoliko je p.(d;)= 0, alternative se
smatraju indiferentnim jedna prema drugoj na i-tom atributu. Ako je p,(d;)= 1, jedna

alternativa je striktno preferirana u odnosu na drugu na i-tom atributu. Neke funkcije

preferencija imaju interval indiferentnosti, definisan pragom q; koji omogucava da se
pokaze indiferentnost izmedu dve alternative na nekom atributu ne samo kada one imaju
iste vrednosti tog i-tog atributa (tj. kada je d, = 0), ve¢ i kada su te vrednosti samo
slicne jedna drugoj (0 <d; <g;). Osim toga, ove funkcije mogu da imaju blagu tranziciju

izmedu indiferentnosti i stroge preferencije, S§to omogucava pravljenje ocena
preferencija sa razli¢itim intenzitetima. Vrednosti izmedu 0 i 1 izrazavaju intenzitet

preferencija na takav nacin da p,(d;) ~ O ukazuje na slabu preferenciju, dok p,(d;) ~1

ukazuje na snaznu sklonost (Parreiras & Vasconcelos, 2007).

Neki autori (Brans i ostali, 1986) predlazu glavne vrste funkcija preferencija, koje

pokrivaju vec¢inu prakti¢nih situacija (slika 3).
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Funkcija preferencije Definicija Parametri za

definisanje
P A
1
Tip 1:
Obican kriterijum ~
0 d<O0
P(d) _
1 d>0
0 d
Tip 2:
Kvazi (U-shape) P 1
kriterijum 1 b----- .
| 0 d<g
P 1 d>q g
0 q d
Tip 3: P 1
Kriterijum sa 1 |----- -
linearnom X 0 d<0
preferencijom ' |
(V-shape) !
I ~ < <
| PA) = O0<d<p p
E 1 d>p
0 p d
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Funkcija preferencije Definicija Parametri za
definisanje

Tip 4: 1
Nivo X
kriterijum X
1
1
1

0
l <d<

Pa=— 5 4°4=r P4
1

\ 4

Tip 5: p A
Kriterijum —
linearne 1 |-~
preferencije sa
podrucjem

indiferentnosti

P(d)= — — g<d<p B.Qq

\4

Tip 6:
Gaussov p 4
kriterijum

P(d): q2 S

\ 4

Slika 3. Vrste funkcija preferencija

Nula, jedan ili dva parametra moraju da budu definisani za svaku funkciju preferencija.
Znacenje ovih parametara je:

- g je prag ravnodusnosti, indiferencije;

- p je prag stroge preferencije;

- S je srednja vrednost izmedu p i q.
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Prag indiferencije q je najvece odstupanje, koje se smatra zanemarljivim, dok je prag
stroge preferencije p najmanje odstupanje koje se smatra dovoljnim za generisanje pune

prednosti, odnosno preferencije.

Funkcija preferencije obi¢an kriterijum moze da se koristi samo u sluc¢ajevima kada
donosilac odluke ne moze da izdvoji znacaj razlike izmedu vrednosti kriterijuma, tako
da $to je veca razlika veca je i preferencija. Ova funkcija ne zavisi od parametara,
odnosno za ovu vrstu funkcije preferencije nije potrebno definisani donju i gornju
grani¢nu vrednost. Ova funkcija moze biti predloZzena samo u slucajevima kada je

jedino vazno da razlika d, izmedu vrednosti T, i S; pozitivna (p(d)= 1) ili negativna

(p(d)=0), a vrednost razlike nije bitna.

Tako na primer, jedna ponuda za posao je bolja od druge, ako je ponudena plata veca
bez dodeljivanja bilo kakve vaznosti samoj vrednosti razlike; zatim vazno je ako je
udaljenost do kancelarije veca ili manja; ako su kamatne stope koje banke nude na
oro¢ene depozite vecée ili manje; ako je duzina radnog iskustva izmedu dva kandidata za
posao veca ili manja; ako je cena izmedu dva investiciona projekta veca ili manja; ako
kandidat za posao zna vise jezika od drugog kandidata; ako je brzina procesora jednog

racunara veca ili manja od drugog i sli¢no.

Drugi oblik funkcije preferencija kvazi kriterijum razlikuje se od prethodnog, obi¢nog
kriterijuma, po postavljanju vrednosti donje granice g, poc¢ev od koje se razlika
vrednosti primenjenog Kriterijuma smatra da podsti¢e strogu opredeljenost za jednu
alternativu u odnosu na drugu. Dakle, kada je razlika d, veca od g, vrednost funkcije
preferencije iznosi jedna, dok je p(d) = 0 kada je d, <q.

Ova funkcija ima veéi prakti¢ni znacaj u odnosu na prvu obic¢nu funkciju preferencija.
Gore navedeni primeri se lako mogu prilagoditi da odgovaraju slucaju funkcije kvazi
kriterijuma. Tako na primer, novi posao ¢e imati strogu preferenciju (p(d)=1) u odnosu
na drugi u slucaju da se plata razlikuje za ne manje od 100 nov¢anih jedinica (q=100),
odnosno odredeni posao nije preferiranog znacaja za zaposlenog (p(d)=0), ako je plata
veca za manje od 100 novcanih jedinica u odnosu na drugu ponudu. Ponuda kamatne
stope na depozit koju banka nudi moze, na primer, biti od interesa u slu¢aju da kamatna

stopa na orocene depozite prelazi 1% u odnosu na ponudu druge banke (q=1); odredeni
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kandidat ¢e biti preferiran u sluc¢aju da njegovo radno iskustvo prelazi radno iskustvo
drugog kandidata za tri godine i vise (q=3), ili ako je ispravno odgovorio na najmanje tri

pitanja viSe od drugog kandidata i tako dalje.

Tre¢i oblik funkcije preferencija - Kriterijum sa linearnom preferencijom se razlikuje
od prethodnog kriterijuma u intervalu od nula do p, gde je veza izmedu tacke
ravnodusnosti izmedu alternativa (p(d)=0), do koje se alternative smatraju
ravnopravnim, i tacke stroge preferencije jedne alternative nad drugom (p(d)=1) nije u
obliku smene, ve¢ je ta veza linearna. Jos jedna razlika je u postavljanju gornje granice
parametra p, od koje jedna alternativa ima strogu preferenciju nad drugom, umesto
postavljanja donje granice parametra g, do koje se dve alternative smatraju
indiferentnim.

Opet, prethodni primeri se mogu blago korigovati kako bi se pokazalo delovanje ovog
kriterijuma funkcije preferencije. Na primer, odredena ponuda za posao ¢e imati strogu
prednost nad drugom u slu¢aju razlike u plati od 100 nov¢anih jedinica ili vise, ponuda
ni¢e biti uopste od interesa u slucaju da je plata koja se nudi niza (p(d)=0, kada je d,
negativno), dok ¢e se interesovanje za ponudu postepeno povecavati u slucaju da je

razlika izmedu alternativa do 100 novcanih jedinica (0<d,<100). Vrednost funkcije

d. S
preferencije onda moze biti izrazena po formuli: p(d)= ﬁ Ostali primeri se mogu

lako modifikovati na sli¢an nadin.

Cetvrti oblik funkcije preferencija se naziva nivo Kriterijum, a zavisi od dva parametra
g i p, ¢ime su obe grani¢ne vrednosti postavljene: granica ravnodusnosti q i stroge
preferencije granica p. Dakle, u slucaju kada razlika vrednosti dve alternative d, nije
veca od g, onda je odnos prema alternativama indiferentan (p(d)=0); kada je razlika d.

vecéa od p, onda je jedna alternativa strogo preferirana u odnosu na drugu, dok kada god

je razlika d. izmedu vrednosti q i p ili d; € [q, p], tada vrednost funkcije preferencije

iznosi 0,5. U ovom slucaju jedna alternativa ima srednju preferenciju nad drugom.
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Na primeru posmatrano, moze se re¢i da kandidat za posao nece imati nikakvu prednost

ako zna manje stranih jezika od drugog kandidata (p(d)=0, d. je negativno), imace

odredenu prednost u sluéaju ako zna jedan jezik vise od drugog kandidata (p(d)=0,5), i
imace striktnu prednost u odnosu na drugog kandidata u slu¢aju da zna dva i vise strana
jezika u odnosu na drugog kandidata (p(d)=1). Sli¢na funkcija preferencija, ali sa vise
nivoa gradacije moze da se koristi u slu¢aju veéeg broja diskretnijih opcija. Sto se broj

nivoa povecava, to se vise aproksimira linearna funkcija.

Peti oblik funkcije preferencija je Kkriterijum linearne preferencije sa podrucjem
indiferentnosti. Ovaj kriterijum podrazumeva oba parametra q i p, koji postavljaju
granice ravnodusnosti i stroge preferencije. Kada kriterijumska razlika vrednosti dve

alternative pada u interval od g do p ili d; [q, p], funkcija preferencije se ravnomerno

linearno povecava od nule do jedan u skladu sa formulom d-q i njena vrednost
P—Q
ukazuje na nivo preferencije jedne alternative nad drugom. U slucaju kada je q=0 ova

funkcija postaje tre¢i oblik funkcije preferencije.

Prethodno uzimani primer se ponovo moze lako transformisati u ovom konkretnom
slu¢aju. Zaposleni ¢e indirefentan ako se plate izmedu dve ponude za posao razlikuju od
manje od 100 nov¢anih jedinica (p(d)=0). Jedan posao ¢e biti strogo preferiran u sluéaju
da plata na tom radnom mestu premasuje 500 novcanih jedinica (p(d)=1), dok ce
odredeni posao biti od neke prednosti u odnosu na drugi posao u sluéaju da je referentna
plata veca za iznos izmedu 100 i 500 novcanih jedinica. Tada se nivo preferencija
d-100 d-100

izracunava po formuli p(d) = 500100 200

Ostali primeri se mogu lako transformisati na slican nacin.
Ova funkcija se istice kao najvrednija i privlaci najveci broj teorijskih i prakti¢nih

primena za ocene Kkoje se izvode primenom Promethee metodama.

Sesti oblik funkcije preferencija - Gaussov Kriterijum se koristi u slu¢aju kada se

pocetni statisticki podaci sastoje od slucajnih vrednosti sa normalnom raspodelom.
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Prednost pri malim razlikama u vrednostima Kkriterijuma polako se povecava sa
poveéanjem d,, pocevsi od nule. Isto se odnosi i na velike razlike d, vrednosti
kriterijuma, funkcija preferencije se u ovom slucaju postepeno priblizava vrednosti 1.
Ova funkcija zahteva parametar ¢ $to je standardna devijacija datih slu¢ajnih podataka,

a raste najbrze u onim vrednostima razlike d; koje su blizu vrednosti .

Projektantu baze znanja mogu da posluze sledece recenice da bi se lakSe snasao sa

upotrebom funkcija preferencije (Brans i ostali, 1986):

Kriterijum 1. Dve alternative su razli¢ite po odredenom kriterijumu, ako izmedu njih

postoji i najmanja razlika.

Kriterijum 2. Dve alternative su razli¢ite po odredenom kriterijumu, ako su razliite za

vise od Q.

Kriterijum 3. Dve alternative su linearno (srazmerno) razli¢ite po odredenom
kriterijumu, ako je razlika izmedu njih manja ili jednaka p, dok su totalno razlicite ako

je razlika veca od p.

Kriterijum 4. Dve alternative su jednake ukoliko je razlika izmedu njih manja ili
jednaka g, upola razlicite (ili sli¢ne) ukoliko je razlika izmedu njih veca od ¢, a manja ili

jednaka od p, a totalno razli¢ite ukoliko je razlika vecéa od p.
Kriterijum 5. Dve alternative su jednake ukoliko je razlika izmedu njih manja ili
jednaka g, linearno razli¢ite ukoliko je razlika izmedu njih veca od g, a manja ili

jednaka od p, a totalno razli¢ite ukoliko je razlika vecéa od p.

Kriterijum 6. Razlika izmedu dve alternative se meri Gausovim kriterijumom, pri

¢emu je standardna devijacija o (S).
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Pojedini autori predlazu nove funkcije preferencije, sa ciljem da se poveca moguci izbor
funkcija koje bi bile adekvatne za razlicite prakticne primene (Podvezko & Podviezko,
2010).

Kao slaba tacka PROMETHEE metode istice se nepreciznost u proceni prioritetnih
funkcija, koja se vrsi pomocu relativno jednostavnih i krutih matematickih operacija
(Radojevic i ostali, 1997). S tim u vezi, navedeni autori predlazu teoriju fazi skupova i
povezano rasudivanje, kao odgovaraju¢i okvir da se oponasa ljudsko rasudivanje u
izrazavanju strukture preferencija. Fazi skupovi se posmatraju kao odgovarajuée
sredstvo za tretiranje nepreciznih informacija. Na taj na¢in, donosilac odluke bi za svaki
kriterijum koristio pojmove kao $to su ,mala razlika“, ,srednja razlika“ ili ,velika
razlika®, sto bi mu omogucilo da izrazi svoju strukturu preferencija jezicki i na
prirodniji nac¢in. Pomenuti deskriptori ukazuju na sistem vrednosti donosioca odluke i
zavisni su od konteksta. Prof. Radojevi¢ i ostali autori su uveli fazi AKO-ONDA pravila

koja se odnose na razliku u vrednosti kriterijuma u funkcijama preferencija.

U disertaciji, izabran je peti tip funkcije preferencije, jer se smatra da je ova funkcija
najvaznija i da privlaci najveci broj teorijskih i prakti¢nih primena za evaluacije koje se
sprovode metodom Promethee (Podvezko & Podviezko, 2010). Funkcija preferencije tip
5 koristi prag indiferencije i prag stroge preferencija, koje treba definisati. U ovoj studiji

to je uradeno pomocu GA.
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2.4. Merenje sli¢nosti podataka

Merenje sli¢nosti ili rastojanja izmedu dva entiteta je klju¢ni korak u nekoliko metoda
otkrivanja zakonitosti u podacima, kao $to su na primer: klasterovanje (k-means),
otkrivanje izuzetaka na osnovu udaljenosti, klasifikacija (K-NN, SVM), itd. Ovi
algoritmi obi¢no tretiraju racunanje sli¢nosti kao nezavisan korak koji moze da

podrazumeva koriS¢enje bilo koje mere slicnosti, tj. udaljenosti.

Sli¢nost izmedu dve instance, dva objekata je numericka mera koja opisuje koliko su ti
objekti sliéni. Sto dva objekta vise li¢e jedan na drugi sli¢nost im je veca. Obiéno se
uzima da slicnost bude nenegativna vrednost i to u opsegu [0,1] gde 0 oznalava
najmanju sli¢nost, a 1 najvecu.

Razli¢itost je suprotno od sli¢nosti, dakle numericka mera koja opisuje koliko su dva
objekta razli¢ita. Sto dva objekta vise lice jedan na drugi razli¢itost im je manja.
Najmanja razlicitost je ¢esto 0, dok najveca nekad 1, ali nekad se dopusta i da ide u +oo.

Kao sinonim za razli¢itost Koristi se i termin rastojanje.

Ono §to je sustinsko jeste kako se sli¢nost izmedu dva objekta zaista ra¢una. Tu ima
raznih varijacija. Slicnost izmedu dve instance direktno zavisi od slicnosti izmedu

vrednosti njihovih atributa.

Jedan od pristupa da se racuna sli¢nost, a analogno 1 razli¢itost, izmedu instanci koji
imaju veci broj atributa, gde ne moraju svi atributi biti istog tipa, jeste racunanje
sli¢nosti izmedu svakog od atributa, a zatim njihovim kombinovanjem dobijamo neku

vrednost u intervalu [0,1].

To kombinovanje moze jednostavno biti prosek slicnosti pojedinacnih parova atributa.
Mada, racunanje proseka tretira sve parove atributa podjednako, sto nekad nije pozeljno.
Nekad su odredeni atributi mnogo bitniji od nekih drugih. Tada se koriste tzv. tezine,
parametri kojima kontroliSemo bitnost atributa u racunanju proseka svih sli¢nosti. Za
svaki atribut se odreduje tezina (broj) kojim se mnozi sli¢nost u izraCunavanju proseka,

ali sve tezine su iz intervala [0,1] 1 zbir svih tezina je 1.
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2.4.1. Vrste podataka

Racunanje sli¢nosti izmedu pojedinacnih atributa zavisi od njihove vrste.

Promenljive mogu biti kvantitativne (numericke) ili kvalitativne (atributivne).

Kvantitativne ili numeri¢ke promenljive mogu broj¢ano da se iskazu. Promenljive koje
se ne mogu broj¢ano izraziti, ali se mogu razvrstati u razliCite kategorije jesu
kvalitativne (atributivne) ili kategorijske promenljive.

Svi kvantitativni podaci mogu da se urede. Postoje i kategoricki podaci kod kojih je
mogucéa uredenost, ali ne i taéno merenje razlike medu njima, odnosno ne mozemo
govoriti ni o apsolutnoj ni o relativnoj veli¢ini ovih razlika. To su redni (ordinarni)
podaci. Kod imenskih (nominalnih) kategori¢kih podataka nije moguée uspostaviti

poredak.

Kvantitativne promenljive mogu da se klasifikuju kao prekidne (diskretne) promenljive

ili neprekidne (kontinualne) promenljive.

Prekidna (diskretna) promenljiva je ona slucajna promenljiva ¢ije vrednosti su
prebrojive i konac¢ne. Prekidna promenljiva moZe uzeti samo izolovane — diskontinualne
vrednosti, ali ne 1 vrednosti u intervalu izmedu njih. Diskretni atributi imaju konacan ili
prebrojivo beskonacan skup vrednosti, pri ¢emu su binarni atributi specijalan slucaj

diskretnih atriubuta.

Promenljiva koja moze uzeti bilo koju numericku vrednost u odredenom intervalu ili
intervalima jeste neprekidna (kontinualna) promenljiva. Skup vrednosti kontinualnih

atributa ¢ine realni brojevi.

Podela atributa je moguca 1 prema osobinama 1 operacijama koje mogu da se primene za
podelu. Ako se za podelu koriste operacije: razli¢itosti (= 1 #), uredenja (<, <, > 1 >),
aditivnosti (+ i —) i multiplikativnosti (* i /), podaci mogu biti:

- imenski (nominalni),
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- redni (ordinarni),
- intervalni i

- razmerni (racio).

U tabeli 3. su prikazane osobine ovih tipova podataka.
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Tabela 3. Tipovi podataka

Tip atributa Opis Primeri Operacije
Vrednost imenskog
) postanski kodovi,
atributa su upravo S
o . identifikacije ' .
) razli¢ita imena, tj. ) S nacin, entropija,
Imenski (eng. ) o | zaposlenih, boja o€iju, B ]
_ imenski atributi pruzaju . . korelacija kontingenata,
Nominal) pol (muski, Zenski), ]
samo mogucénost ) Hi2 test
_ o vrste muzike, vrste
razlikovanja jednogod | N
' industrija,...
drugog objekta (=, #)
tvrdo¢a minerala,
poredenje atributa (lep,
lepsi, najlepsi),
Vrednosti rednih socijalna klasa (niza, §
) ' . o _ procenat, korelacija
Redni (eng. atributa pruzaju srednja, visa), stanje ) .
) o N N ranga, izvrSavanje
Ordinal) dovoljno informacija za | pacijenta (dobro,

uredenje objekata (<, >)

srednje, ozbiljno i
kriti¢no), stru¢na
sprema zaposlenih

(osnovna, srednja,...)

testova, oznake testova

Intervalni (eng.

Interval)

Za intervalne atribute,
ima smisla razlika
1izmedu vrednosti, t].
postoji jedinica mere
takvih atributa (+, - )

datumi u kalendaru,
temperatura u

stepenima Celizijusa

srednja vrednost,

standardna devijacija

Razmerni (eng.

Ratio)

Kod razmernih atributa
ima smisla i proizvod i
koli¢nik (*, /) tih

atributa

temperatura u
Kelvinima, koli¢ina
novca, godine, masa,

duZina

geometrijska sredina,
harmonijska sredina,

procenat varijacije

Kvalitativni podaci su oni koji su imenski ili redni, dok su kvantitativni oni koji su

intervalni ili razmerni.
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Sli¢nost slucajeva koji se sastoje i od kvantitativnih i1 od kvalitativnih atributa, u ovom
radu se racuna tako $to se izracuvana sli¢nost odvojeno po svakom od atributa, nakon

Cega se pristupa izraCunavanju agregatne ponderisane sli¢nosti.

Pojam sli¢nosti za kvantitativne podatke je relativno dobro razumljiv, ali za kategoricke
podatke, rac¢unanje sli¢nosti nije nimalo jednostavno. U literaturi je za sada za raCunanje
slicnosti izmedu dva kategoricka podataka predlozeno nekoliko mera slicnosti vodenih
podacima. U ovom radu se, izmedu ostalog, proucavaju performanse razli¢itih mera
sli¢nosti u kontekstu odredenog zadataka zaklju¢ivanja na osnovu slucajeva. Rezultati
na razli¢itim skupovima podataka uglavnom pokazuju da ne postoji mera koja je
univerzalno dobra za sve vrste problema, ali primecuje se da pojedine mere imaju

konstantno visoke performanse.

2.4.2. Merenje sli¢nosti kvantitativnih podataka

Za kvantitativne podatke, rastojanje Minkovskog je opsti metod koji se koristi da se
izratuna udaljenost izmedu dve tacke, a predstavlja maksimum razlike izmedu

odgovarajuc¢ih komponenti vektora.

Udaljenost (T,S) = (ZF:|Ti _5i|r)i 4)

gde su: r parametar, F broj dimenzija (atributa), a T, i S, su vrednosti i-tih atributa

objejata T i S.

Za r=1 dobija se Minkovski udaljenost prvog reda, tj. Menhetn (L1 norma) rastojanje ili
Hamingovo rastojanje.
Zar =2, dobija se Euklidsko rastojanje.

Kada r — oo dobija se ,,supremum* (Lmax norma) rastojanje
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Dve najces¢e korisS¢ene mere udaljenosti za kontinualne podatke su Minkovski
udaljenost prvog reda (Manhattan udaljenost) i kao i Minkovski udaljenost drugog reda
(Euklidska udaljenost). Za ove mere slicnosti je klju¢no da su one nezavisne od
osnovnih podataka kojima se opisuju dve tacke. Nekoliko mera vodenih podacima, kao

Sto je Mahalanobis udaljenost, su takode ispitivane za kontinualne podatke.

2.4.3. Merenje sli¢nosti kategorickih podataka

Pojam sli¢nosti ili udaljenosti kategorickih podataka nije tako jednostavan kao za
kvantitativne podatke. Klju¢na karakteristika kategorickih podataka je da razliite
vrednosti koje kategoricki atribut moze da ima nisu sustinski uredene, odnosno
vrednosti kategorickih atributa ne mogu prirodno da se rangiraju i urede na odredenoj
skali. 1z tog razloga, nije moguce direktno uporediti dve razlicite kategori¢ke vrednosti
(Boriah i ostali, 2008). Ova karakteristika ¢ini da mnoge tehnike i analize istrazivanja
kvantitativnih podataka ne mogu da se primenjuju na kategoricke varijable.
Najjednostavniji na¢in odredivanja sli¢nosti izmedu vrednosti dva kategoricka atributa
je da se dodeli slicnost 1 ako su vrednosti identi¢ne i slicnost 0 ako te vrednosti nisu
identi¢ne. Ova najjednostavnija mera je takode poznata kao mera podudaranja (overlap).
Za dva multivarijaciona kategoricka slucaja, sli¢nost izmedu njih ¢e biti direktno

proporcionalna broju atributa u kojima se poklapaju.

Osnovni nedostatak mere preklapanja je da ne pravi razliku izmedu razli¢itih vrednosti
koje uzima atribut. Sva poklapanja, kao i nepoklapanja, se tretiraju jednako — ili su
vrednosti jednake ili nisu. Ucestalost pojave, tj. raspodela frekvencija, se u okviru ove
mere slicnosti ne uzima u obzir i to je ono Sto ¢ini meru preklapanja isuviSe
pojednostavljenom davajuci jednaki znac¢aj svim poklapanjima i neuskladenostima.

lako ne postoje susStinska uredenost kod kategorickih podataka, postoje druge
informacije u skupovima kategorickih podataka koje se mogu iskoristiti za definisanje
onoga Sto bi se trebalo smatrati vecom sli¢nos¢u i onoga Sto bi se trebalo smatrati
manjom sli¢no$¢u. Takve mere sli¢nosti obi¢no uzimaju u obzir raspodelu frekvencija

razli¢itih vrednosti atributa u datom skupu podataka da bi se definisala sli¢nost izmedu

77



vrednosti dva kategoricka atributa. Svaka od mera za definisanje sli¢nosti jedinstveno
koristi informacije iz skupa podataka (Boriah i ostali, 2008). Posto se radi o proceni
mera sli¢nosti koje se izvode iz samih podataka, jasno je da je njihov ufinak veoma

vezan za sam skup podataka koji se analizira.

Proucavanje slicnosti izmedu objekata sa kategorickim varijablama ima dugu istoriju.
Pirson (Pearson) je predlozio hi-kvadrat statistiku krajem 1800.-tih $to je cCesto
koriS¢eno za testiranje nezavisnosti izmedu kategoriCkih varijabli u tabeli kontigencije.
Pirsonova hi-kvadrat statistika je kasnije modifikovana i proSirena, $to je dovelo do
nekoliko drugih mera (Boriah i ostali, 2008). U novije vreme, medutim, mera
preklapanja (overlap) je postala najéeS¢e koriSena mera za sli¢nost kategorickih
podataka. Njena popularnost je mozda pre svega posledica njene jednostavnosti i lakog

koriséenja.

Kada je u pitanju merenje sli¢nosti kategorickih atributa, pojedini autori su, baveci se
Klaster analizom, preporucivali da se vrednosti atributa svedu na binarne podatke, pa da
se potom koriste binarne mere sli¢nosti. Sa druge strane, Wilson i Martinez (1997) su
upravo na primeru zakljucivanja na osnovu slucajeva ispitivali razlic¢ite funkcije
udaljenosti, za podatke kako sa kategorickim, tako i sa kontinualnim vrednostima. Oni
su mere u svojoj studiji zasnovani na nadgledanom pristupu gde svaki slucaj, pored
skupa kategorickih i kontinualnih vrednosti, ima i informaciju o pripadnosti odredenoj
klasi (Boriah i ostali, 2008).

U poslednjih nekoliko godina je predlozen prilican broj novih tehnika otkrivanja
zakonitosti u podacima i za kategoricke podatke. Neke od njih koriste pojmove sli¢nosti
koji su bazirani na susedstvu ili ukljucuju izraGunavanje sli¢nosti u algoritam ucenja.
Pristupi zasnovani na susedstvu koriste pojam sli¢nosti (obi¢no meru preklapanja) da
definiSu susedstvo za slucaj. Postoje i tehnike koje ugraduju mere sli¢nosti u algoritam,
pri ¢emu se eksplicitno ne definiSe opSta mera sli¢nosti za kategoricke atribute (Boriah i
ostali, 2008). U ovom radu se koriste mere koje ukljucuju izraCunavanje sli¢nosti u
algoritam ucenja, a koje direktno utvrduju sli¢nost izmedu parova podataka iz dva

slucaja.
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Kao $to je ranije pomenuto, izracunavanje sli¢nosti izmedu kategori¢kih podataka u
slucajevima nije jednostavno zbog cinjenice da ne postoji eksplicitno shvatanje
uredenosti kategorickih vrednosti. Da bi se prevaziSao ovaj problem, za kategoricke
atribute se predlaze nekoliko mera sli¢nosti zasnovanih na podacima. Ponasanje takvih

mera direktno zavisi od podataka.

Posto se u ovom radu koriste mere slicnosti kategorickih podataka koje su vodene
samim podacima, sledi pregled klju¢nih karakteristika kategorickog skupa podataka
koje potencijalno mogu da uti¢u na ponasanje takvih mera sli¢nosti (Boriah i ostali,
2008):

» Veli¢ina skupa podataka, N. Vecina mera je tipi¢éno nepromenljiva od veli¢ine
skupa podataka, iako postoje neke mere (npr. Smirnov) koje koriste ovu

informaciju.

» Broj atributa, d. Ve¢ina mera je nazavisna od ove osobine, jer se uglavnom radi
normalizacija sli¢nosti preko broja atributa. Medutim, pojedini eksperimentalni
rezultati (Boriah i ostali, 2008.) su pokazali da broj atributa uti¢e na ucinak

algoritama za otkrivanje izuzetaka (autlajera, anomalija).

» Broj vrednosti koje moze imati svaki od atributa, ny. Skup podataka moze da
sadrzi atribute koji uzimaju nekolicinu vrednosti i atribute koji uzimaju svega
nekoliko vrednosti. Na primer, jedan atribut moze uzeti nekoliko stotina
mogucih vrednosti, dok drugi atribut moze da ima samo nekoliko vrednosti.
Mera sli¢nosti moze dati veci znac¢aj drugom atributu, gotovo ignorisuci prvi.

Jedna od posmatranih mera u ovom radu (Eskin) se ponasa upravo na ovaj nacin.

» Distribucija fx(x) se odnosi na distribuciju frekvencija vrednosti koje uzima
atribut u datom skupu podataka. U pojedinim skupovima podataka atribut moze
biti ravnomerno rasporeden po odredenom skupu Ay , dok u drugim skupovima

podataka distribucija moze biti iskrivljena. Pojedine mere sli¢nosti mogu dati
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veéi znacaj vrednostima atributa koje se javljaju retko, dok druge mere sli¢nosti

mogu dati veéi znacaj ¢estim vrednostima atributa.

Pretpostavimo da kategoricki skup podataka D sadrzi N objekata, koji su definisani
preko skupa d kategorickih atributa gde Ax oznacava k-ti atribut. Neka atribut Ay uzima
ng mogucih vrednosti u datom skupu podataka, koji je oznacen sa Ay . Tada se moze

re¢i da su karakteristike skupa sledece (Boriah i ostali, 2008):

» fi(x): ukazuje na to koliko puta atribut Ay uzima vrednost x u skupu podataka D.
Ako x¢ Ay ,ondaje fy(x)=0

» P, (X) oznacava uzoracku verovatnocu da atribut Ay uzima vrednost x u skupu

podataka D, a izra¢unava se na sledec¢i nacin:

N ®)

> pZ(X) oznatava procenu verovatnoce da atribut A, uzima vrednost x u skupu

podataka, a izraGunava se na slede¢i nacin:

fi Q(f, () —1)
N(N -1) (6)

Pr(X) =

Statistika koja se ti¢e ucestalosti poklapanja vrednosti izmedu slucaja i podataka
odredenom atributu ako podudaranja vrednosti postoje na ucestalim vrednostima
atributa, dok poklapanja na retkim vrednostima atributa ne moraju znaciti i veéu
sli¢nost. Ovo je narocito znacajno u situacijama kada atribut u referentom setu podataka

moze uzimati izuzetno veliki broj podataka (Chandola i ostali, 2009).
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Statistika koja uzima u obzir frekvenciju nepodudarajué¢ih vrednosti atributa izmedu
posmatranog slucaja i slucaja iz referentnog skupa podataka govori o tome da ako na
odredenom atributu postoji neslaganje vrednosti atributa posmatranog slucaja i ucestalih

vrednosti slucaja iz referentnog skupa podataka, manja je slicnost posmatranih slucajeva

(Chandola i ostali, 2009).

Statistika koja uzima u obzir broj mogué¢ih vrednosti atributa Se moZe smatrati
funkcijom broja argumenata neusaglaSenih atributa izmedu posmatranog slucaja i
podataka referentnog skupa. Konkretno, vrednost statistike je veca kada atributi koji se
ne podudaraju uzimaju manji broj vrednosti. Ideja je da ako postoje neslaganja
posmatranog sluéaja i referentnog slucaja iz baze na atributima koji uzimaju vrlo malo
vrednosti posmatrajuci sve slucajeve iz baze, onda je malo verovatno da posmatrani
slu¢aj pripada istoj klasi, odnosno manje je slican referentnom slucaju iz baze -
jednostavno zato §to postoji samo nekoliko moguénosti da se vrednosti ne podudaraju
(Chandola i ostali, 2009).

Za konverziju mera udaljenosti u mere sli¢nosti, Boriah i ostali (2008.) predlazu slede¢u

formulu:

1

slicnost = ——————
1+ udaljenost )

Skoro sve mere sli¢nosti polaze od toga da se vrednost sli¢nosti izmedu dve instance
podataka X i Y, koje pripadaju skupu podataka D, izra¢unava na slede¢i na¢in (Boriah i
ostali, 2008):

S(X :Y) = ZWkSk (Xk ’Yk) (8)

gde je S, (X,,Y,) sli¢nost izmedu dve vrednosti po svakom kategorickom atributu Ay,

pri cemu X,,Y, € Ax., dok wy ukazuje na tezinu, odnosno znacaj dodeljen atributu Ay.
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Mere sli¢nosti izmedu kategorickih atributa se mogu klasifikovati na nekoliko nacina, a

podela se uglavnom svodi na slede¢e grupe mera (Boriah i ostali, 2008):

» mere Kkoje svakom neslaganju vrednosti atributa dodeljuju slicnost 0, a
poklapanjima eventualno dodeljuju razlic¢ite vrednosti. Primeri ovih mera su
sledec¢e: Overlap, Goodall, Goodalll, Goodall2, Goodall3, Goodall4,

Gambaryan,

» mere koje svakom poklapanju daju maksimalnu vrednost sli¢nost, tj. 1 i
eventualno daju razli¢ite vrednosti za nepodudaranja vrednosti atributa. Primeri
ovih mera su slede¢e: Eskin, Inverse Occurrence Frequency — IOF, Occurrence

Frequency — OF, Burnaby.

» mere koje daju razlic¢ite vrednosti i poklapanjima i nepoklapanjima vrednosti

atributa. Primeri ovih mera su sledece: Lin, Linl, Smirnov, Anderberg.

Mere sli¢nosti za kategoricke varijable se mogu klasifikovati 1 na osnovu argumenata

koji se koriste u predlozenim merama (Boriah i ostali, 2008):

1. Probabilisticki pristupi — uzimaju u obzir verovatno¢u deSavanja odredenog

poklapanja. Slede¢e mere su mere verovatnoce: Goodall, Smirnov, Anderberg.

2. Informaciono-teorijski pristupi - ukljuuju sadrzaj informacija o odredenoj
vrednosti/promenljivoj u odnosu na skup podataka. Slede¢e mere su informaciono-

teorijske: Lin, Linl, Burnaby.
Za izraCunavanje slicnosti izmedu kategorickih podataka, u ovoj disertaciji ¢e se

koristiti slede¢e mere udaljenosti izmedu dva slucaja: Overlap, Goodalll, Eskin i OF.

Ove statistike su koris¢ene jer se iste smatraju standardima i druge mere za utvrdivanje
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slicnosti (Boriah i ostali, 2008) mogu se smatrati izvedenim funkcijama jedne ili vise

predlozenih statistika (Chandola i ostali, 2009).

U nastavku ¢e se ukratko predstaviti osnovno o merama sli¢nosti koris¢enim u ovom

radu, a za viSe informacija o svim pomenutim merama citalac se upucuje na autore

Boriah i ostali (2008).

2.4.3.1. Mera podudaranja (Overlap)

Mera preklapanja ili podudaranja (overlap) jednostavno prebrojava broj kategorickih
atributa koji se podudaraju posmatraju¢i dva slucaja, ponderisué¢i ih pritom Zzeljenim
tezinama. Obim meduatributske sli¢nosti, kada se koristi mera preklapanja je u
granicama [0, 1], pri ¢emu se vrednost sli¢nosti jednaka 0O javlja kada ni po jednom
atributu ne postoji podudaranje vrednosti, dok se vrednost 1 javlja kada se vrednosti po

svakom posmatranom kategorickom atributu podudaraju (Boriah i ostali, 2008).

Matematicki, mera podudaranja se moze izraziti na slede¢i nacin (Boriah i ostali, 2008):

1,ako je X, =Y,
Sk(Xk1Yk): { 9)

0, ako je X, #Y,

2.4.3.2. Goodall 1

Goodall je 1966. predlozio meru koja pokusava da normalizuje sli¢nost izmedu dva
objekta preko verovatnote da posmatrana vrednost slicnosti moze da se uoci na
slu¢ajnom uzorku od dve tacke (Boriah i ostali, 2008). Ova mera dodeljuje vecu sli¢nost
poklapanjima, ako je vrednost retka pre nego ako je vrednost atributa ucestala. Goodall-
ova originalna mera ukazuje na postupak kombinovanja sli¢nosti u multivarijaciono

okruzenje koje uzima u obzir zavisnosti izmedu atributa. PoSto je ovaj postupak
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racunski skup, koristi se jednostavnija verzija mere, nazvana Goodalll (Boriah i ostali,
2008).

Mera Goodalll je ista kao mera Goodall na meduatributskoj osnovi. Medutim, umesto
da kombinuje sli¢nosti uzimajuéi u obzir zavisnosti izmedu atributa, Goodalll mera
uzima u obzir proseénu meduatributsku sli¢nost izmedu dva objekta. Opseg vrednosti

slicnosti S, (X,,Y,) za podudarajuée vrednosti, koris¢enjem mere Goodalll je

{0,1—@}, sa minimumom Koji se postize kada atribut A uzima samo jednu

vrednost, dok se maksimalna vrednost postize kada se vrednost X javlja dva puta, dok
se sve ostale moguce vrednosti atributa Ak javljaju vise od 2 puta (Boriah i ostali, 2008).

Matematicki, mera Goodalll se moze izraziti na slede¢i na¢in (Boriah i ostali, 2008):

1_2 pi (0), ako je X, =Y,
aeQ

Sc(X:Yy) = (10)
0, ako je X, #Y,

Goodalll (poput mera kao Sto su: Lin, Linl, Goodall3, Smirnov, Anderberg) je mera
kojom se veca sli¢nost dodeljuje podudaranjima kada je vrednost atributa retka (fy je
malo), za razliku od mera kao §to su Goodall2 i Goodall4, koje vecu sli¢nost dodeljuju

podudaranjima kada je posmatrana vrednost atributa Cesta (fy je veliko).

2.4.3.3. Eskin

Eskin i ostali su 2002. predlozili normalizaciju jezgra podataka koji su bazirani na

slogovima, a sluze za otkrivanje upada u mrezu (Boriah i ostali, 2008). Originalna mera

je zasnovana na udaljenosti i dodeljuje vrednost % za neslaganja; kada se prilagodi za
nk

84



2
nk
nZ+2

merenje sli¢nosti, postaje Ova mera daje veéu vrednost sli¢nosti

nepoklapanjima koja se javljaju kod atributa koji uzimaju veliki broj mogucih vrednosti.

Opseg vrednosti sli¢nosti S, (X, ,Y,) za nejednake vrednosti, koris¢enjem mere Eskin je

2 N° . . . : :

[5, NE 2] pri ¢emu se minimalna vrednost postize kada atribut A uzima samo dve
+

vrednosti, dok se maksimalna vrednost postize kada atribut ima sve jedinstvene

vrednosti (Boriah i ostali, 2008).
Matematicki, mera Eskin se moze izraziti na sledec¢i nacin (Boriah i ostali, 2008):

1,akoje X, =Y,
Sc(X.Yy) = (11)

n2
—kz,akoje X, #Y,

nZ +

2.4.3.4. OF

Frekvencija pojavljivanja (Occurrence Frequency - OF) podrazumeva takav nacin
merenja sli¢nosti da se nepoklapanjima na manje frekventnim vrednostima dodeljuje
manja slicnost, dok se neslaganjima na ¢e$¢im vrednostima atributa dodeljuje veca

slicnost. Opseg vrednosti sli¢nosti S, (X,,Y,) za nejednake vrednosti, kori§¢enjem

1 1
(1+(log N)?) " (1+(log 2)°)

mere OF je { }, pri ¢emu se minimalna vrednost postize

kada se vrednosti atributa Xy i Yk pojavljuju samo jednom u skupu podataka, dok se
maksimalna vrednost postize kada se vrednosti atributa X¢ i Yy pojavljuju % puta

(Boriah i ostali, 2008).
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Matematicki, mera OF se mozZe izraziti na slede¢i na¢in (Boriah i ostali, 2008):

1,ako je X, =Y,
Sk(xkiYk)z (12)
1

N ,ako je X, #Y,

fi(Ye)

1+ log g

X0
fi (X,)

Mera OF (kao i mera Anderberg) dodeljuje vecu sli€nost za nepodudaranja cestih
vrednosti, za razliku od mera kao §to su IOF, Linl, Smirnov 1 Burnaby, koje dodeljuju

veéu sli¢nost kada dode do nepodudaranja izmedu retkih vrednosti (Boriah i ostali,

2008).
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2.5. Genetski algoritmi

Poslednjih nekoliko decenija razvijaju se i neki opsti heuristicki pristupi- metaheuristike
koji su se pokazali vrlo efikasni u praksi. NajceS¢e koriS¢ene metaheuristike su: tabu
pretrazivanje (tabu search), simulirano kaljenje (simulated annealing), Lagranzova
relaksacija (Lagrangean relaxation), genetski algoritmi (genetic algorithms), metoda
promenljivih okolina (variable neighborhood search), neuronske mreze (neural
networks), mravlji sistemi (ant systems) i druge. Ove metode uglavnom daju dobra
reSenja, neretko se dobijaju optimalna resenja, iako se u vec€ini slucajeva optimalnost ne
moze dokazati. Cak i u slu¢ajevima kada problem ima viSe lokalnih ekstrema, ove
heuristike nam cesto pronalaze globalni optimum. Moguce je i njihovo medusobno
kombinovanje u cilju koriS¢enja dobrih strana svake od njih, kao i hibridizacija sa

egzaktnim metodama ¢ime se povecava efikasnost pri nalazenju optimalnog resenja.

GA pristup je metod optimizacije koji podrazumeva stohasti¢ku tehniku pretrage, koja
ima sposobnost da pretrazuje velike i komplikovane prostore. Ona poboljSava rezultate
pretrage stalno pokuSavajuéi razli¢ita moguca reSenja sa genetskim operacijama (Ahn i
ostali, 2007) sli¢nim kao kod prirodne selekcije i principa evolucije (Ahn & Kim, 2008).
GA u osnovi istrazuje slozeni prostor na adaptivan nacin preko operatora GA, kao §to
su: selekcija, ukrstanje i mutacija. Ovaj algoritam koristi prirodnu selekciju - opstanak
najbolje prilagodenih jedinki, u cilju reSavanja problema optimizacije (Kim, 2004).
Pristup GA je posebno pogodan za probleme vise parametarske optimizacije Sa
funkcijom cilja koja se odnosi na razna tvrda 1 meka ogranic¢enja (Shin & Han, 1999).

GA se dosta razlikuju od mnogih konvencionalnih algoritama pretrage i na sledece
nacine: GA razmatraju ne samo jednu tacku ve¢ mnoge tacke u prostoru pretrage
istovremeno, smanjuju¢i mogucénost za priblizavanje lokalnim optimumima; GA
pretrazuju direktno sa nizovima karaktera koji predstavljaju skup parametara, a ne samo
sa pojedina¢nim parametrima; i GA koriste pravila verovatnoce, a ne deterministicka

pravila za obavljanje potrage (Min i ostali, 2006).

Prve ideje o genetskim algoritmima izloZene su u radu J. Holland-a 1975. godine. Javile

su se u okviru tzv. teorije adaptivnih sistema, koja proucava modele efikasnog
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adaptivnog ponasanja nekih bioloskih, specijalno genetskih, sistema. lako su i ranije
postojali radovi sa slicnim idejama, Holland se smatra tvorcem ove metaheuristike i
postavke iz njegovih najranijih radova jos§ uvek vaze.

Genetski algoritmi su prvobitno kreirani da simuliraju proces genetske evolucije jedne
populacije jedinki pod dejstvom okruzenja i genetskih operatora, dok se danas koriste za

reSavanje Siroke klase problema kombinatorne optimizacije.

Genetski algoritam se primenjuje na kona¢nom skupu jedinki koji se naziva populacija.
Svaka jedinka u populaciji je predstavljena nizom karaktera (genetskim kodom) i
odgovara nekom resenju u pretrazivatkom prostoru. One jedinke iz populacije koje su u
vecoj meri prilagodene okruzenju, medusobno se dalje reprodukuju i tako stvara nova
generacija jedinki. Ovaj proces se ponavlja pri ¢emu se iz generacije u generaciju
prose¢na prilagodenost ¢lanova populacije povecava. Nakon nekog broja generacija
Citav postupak se zaustavlja do zadovoljenja jednog ili vise kriterijuma zaustavljanja.
Najbolji ¢lan trenutne populacije predstavlja reSenje genetskog algoritma.

Svaka jedinka u populaciji je predstavljena genetskim kodom nad odredenom kona¢nom
azbukom. NajceS¢e se koristi binarno kodiranje, gde se genetski kod sastoji od niza
bitova. Binarno kodiranje je najpogodnije za implementaciju zbog svoje jednostavnosti,
a nekada je pogodno koristiti azbuke vece kardinalnosti. Kodiranje reSenja je bitan
korak genetskog algoritma jer se neadekvatnim izborom koda moze do¢i do loSih

rezultata bez obzira na ostalu strukturu genetskog algoritma.

Pocetna populacija se obi¢no generise na slucajan nacin, Sto obezbeduje raznovrsnost
genetskog materijala. Moguée je koris¢enje neke heuristike za generisanje pocetne
populacije, ili jednog njenog dela, uz uslov da se ta heuristika relativno brzo izvrSava i
da znacajno ne smanjuje raznovrsnost genetskog materijala. Svakoj jedinki u populaciji
(u praksi ih je najvise do nekoliko stotina) se na odreden nacin dodeljuje funkcija
prilagodenosti ili funkcija cilja (fitness function) koja je merilo kvaliteta jedinke,
odnosno odgovarajuc¢eg reSenja. Standardni pristup konceptu GA smatra da je cilj
algoritma da se iz generacije u generaciju poboljSava prilagodenost svake jedinke u
populaciji, kao i srednja prilagodenost cele populacije uzastopnom primenom genetskih

operatora: selekcije, ukrstanja i mutacije (Stanimirovié, 2004).
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Genetski operator selekcije vrsi izbor jedinki iz populacije koje ucestvuju u stvaranju
nove generacije. Selekcija se primenjuje u skladu sa vrednostima funkcije
prilagodenosti. Standardni pristup smatra da ¢e bolje prilagodene jedinke preneti dobar
genetski materijal na svoje potomke, pa smanjuje Sansu prolaska losih jedinki u narednu
generaciju, tako da one postepeno nestaju iz populacije (Stanimirovi¢, 2004).

Operator ukrstanja predstavlja postupak razmene delova genetskog koda dve (ili

vise) jedinke-roditelja, tako da se dobijaju kodovi novih (jedne ili vise) jedinki-
potomaka. Razmena genetskog materijala daje mogucnost da dobro prilagodene jedinke
generiSu joS bolje potomke, ali i da neki dobri geni relativno losih jedinki dobiju svoju
Sansu za dalju reprodukciju (Stanimirovi¢, 2004).

Mutacijom se vr§i promena koda jedinke zamenom pojedinih simbola koda nekim
drugim simbolima azbuke kodiranja. Operator mutacije se koristi da bi se unela
raznovrsnost medu jedinkama populacije jer one vremenom mogu postati jako slicne.
Mutacija takode sprecava gubitak dela genetskog materijala do kojeg moze doci
visestrukom primenom operatora selekcije i ukrstanja. Svaki gen genetskog koda moze
mutirati sa datom malom verovatnocom (Stanimirovié¢, 2004).

Operatori genetskog algoritma se uzastopno primenjuju do zadovoljenja nekog od
kriterijuma zaustavljanja: maksimalan broj generacija, dostignut optimum, nepromenjen

kvalitet reSenja posle unapred zadatog broja generacija itd (Stanimirovi¢, 2004).

Shematski zapis osnovnih elemenata GA (Stanimirovi¢, 2004) moze se predstaviti na

sledeci nacin:

Unosenje_Ulaznih Podataka();

Generisanje Pocetne Populacije();

while (! Kriterijum_Zaustavljanja_GA() )

{

for(i=0;i< Npop ; i1++) pi = Vrednosna_Funkcija();
Funkcija_ Prilagodenosti();

Selekcija();

Ukrstanje();

89



Mutacija();
}

Stampanje_Izlaznih_Podataka();

Uopsteno govoreci, proces GA se odvija na sledeé¢i na¢in (Ahn i ostali, 2007):

Prvo, GA nasumic¢no generiSe skup resenja koji predstavlja pocetnu populaciju. Svako
reSenje u populaciji se zove hromozom i 0bi¢no se daje u obliku binarnog stringa.
Nakon generisanja pocetne populacije, GA izraCunava funkciju prilagodenosti za svaki
hromozom. Funkcija prilagodenosti je korisnicki definisana funkcija koja vraca
rezultate ocene svakog hromozoma, tako da vece vrednosti prilagodenosti znace da je
bolji hromozom. Tacnost klasifikacije (ucinka) se obi¢no koristi kao funkcija

prilagodenosti za probleme Klasifikacije.

Nakon generisanja pocetne populacije, primenom genetskih operatora se generisu
potomci. lzmedu razli¢itih genetskih operatora, moze se reci da su selekcija, ukrstanje i
mutacija najosnovniji i najpopularniji operatori. Operator selekcije odreduje koji
hromozom ¢e preziveti. UkrStanjem se potomci iz parova hromozoma razmenjuju i tako
stvaraju nove parove hromozoma. Mutacijom, gde je stopa mutacije obi¢no mala,
proizvoljno izabranih bitovi u hromozomu se obréu. Ovi koraci evolucije se nastavljaju
sve dok se zadovolje uslovi za zaustavljanje. U veéini slucajeva, Kriterijum
zaustavljanja je postavljen na maksimalnom broju generacija (Chiu, 2002; Fu & Shen,
2004; Han & Kamber, 2001).

Pristup GA se u ovoj studiji koristi za utvrdivanje odgovaraju¢ih parametara funkcija
preferencija, kao i da se pronadu tezine atributa. Tacnost klasifikacije modela je

postavljena kao funkcija prilagodenosti GA.

Implementacija GA podrazumeva koriS¢enje raznih parametara: veli¢ina pocetne
populacije, nivo mutacije, nivo ukrStanja, itd. Nedostatak genetskog algoritma je u tome
Sto ne postoji jedinstvena kombinacija parametara koja je najbolja za sve probleme, ili
bar za razli¢ite instance istog problema, ve¢ ih u svakom konkretnom sluc¢aju moramo

podesiti eksperimentalnim putem.
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Evolver je napredni, ali istovremeno i jednostavan za koriS¢enje alat za optimizaciju
koji je dodatak Microsoft Excel-u. Evolver koristi inovativni genetski algoritam (GA).
MozZze pomo¢i u reSavanju problema u oblasti finansija, distribucije, planiranja,
raspodele sredstava, proizvodnje, budzetiranja, inzenjeringa, koriS¢enja energije,
maloprodaje, itd. Evolver se moze koristiti za re§avanje mnogih slozenih nelinearnih
problema, ukoliko ih je mogu¢e modelovati u Excelu-u. Evolver-om se moze do¢i do
sveobuhvatno najboljeg “globalnog” reSenja problema — reSenja do koga bi

tradicionalnim metoda bilo veoma tesko doéi.

Standardni programi za optimizaciju, poput Excel-ovog Solvera, su dobri u
pronalazenju najboljeg ,lokalnog™ reSenja, ili za pronalaZzenje kombinacije vrednosti
kojima se postize maksimalna ili minimalna vrednost ishoda modela koji je predstavljan
jednostavnom tabelom sa odredenim ogranic¢enjima. Ovi modeli pronalaze neko reSenje
koje izgleda da daje povoljne rezultate i nastavljaju da rade na toj osnovi, bez pokusaja
generisanja novih reSenja. Ovo je poznato kao ,penjanje uz brdo“. Metode
»planinarenja“ ¢e poceti sa poCetnom pretpostavkom i odatle onda nastaviti da sa
nalazenjem najblizeg optimalnog resenja (maksimuma ili minimuma). Moze se poceti U
nekoj tacki duz krive i kretati levo ili desno dok se ne dostigne vrhunac ili korito.
Planinarenje ¢e uvek naéi najbolji odgovor ako je (a) funkcija koja se istrazuje glatka, i
(b) pocetne vrednosti promenljivih su blizu optimalnog reSenja. Ako neki od ovih
uslova nije ispunjen, metodama planinarenja ¢e se pre do¢i do lokalnog, nego do
globalnog resenja. Stoga ovi programi nisu podeSeni za reSavanje komplikovanijih,
nelinearnih problema, gde najbolje lokalno reSenje ne mora biti globalno najbolje
reSenje.

Evolver ne radi na ovim osnovama, ve¢ koristi genetske algoritme, stohasti¢ki usmerene
tehnike pretrage. Koristeéi inovativne ,,mutacije” i kombinacije resSenja, ili ,,jedinke®,
veoma je pogodan za pronalazenje najboljeg globalnog reSenja pretrazujuc¢i celokupan

prostor mogucih resenja. 1z tog razloga je pogodan i za slozene i nelinearne probleme.
Pre koriS¢enja Evolver-a mora se napraviti model postojeéeg problema koristeci

Microsoft Excel. Model u Excelu moZe podrazumevati primenu bilo koje Excel

funkcije, a cak i pozivanje VBA macroa.
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Model treba da zadovolji tri osnovna kriterijuma:

1. da sadrzi varijable koje u odredenoj interakciji proizovde krajnji rezultat,
2. da se preracun radi ispravno za sve moguc¢e kombinacije varijabli,

3. da je rezultat tacan prikaz koliko je neko reSenje zaista dobro.

Dok god su ova tri kriterijuma ispunjena, Evolver moze da trazi kombinacije vrednosti
varijabli koje daju najbolji odgovor, bilo da su to najbolje vrednosti, odgovarajuci

redosled, ili optimalno grupisanje.

Kako Evolver radi?

Evolver resava probleme optimizacije koriste¢i genetske algoritme (GA). Kod GA,
svaka jedinka ili moguée reSenje datog problema postaje ,,nezavistan“ organizam koji
moze da se ,,ukr$ta” da drugim organizmima. Model u radnom listu Excela predstavlja
okruZzenje za organizme, odredujuci koji od tih organizama su dovoljno ,,prilagodeni* da
bi prezivali, a u zavisnosti od rezultata koji daju.

Ukratko, proces podrazumava:

1. Generisanje na slucajan nacin veceg broja organizama (mogucih reSenja), i
izraCunavanje rezultata koji proizvodi svaki od njih. Celokupna ova ,,populacija“
organizama se potom rangira od najboljeg do najgoreg.

2. lzabrati dobre organizme i razmeniti njihove varijable (gene) koriste¢i ukrstanje i
mutaciju, a da bi se proizveli ,,potomci“. Ako potomak ne daje dobar rezultat, biraju se
jos§ dva roditelja.

3. Ako je organizam potomka dobar, on se ubacuje u populaciju.

Posto Evolver ponavlja korake 2 i 3, populacija se razvija, odnovno ,evoluira“

povecavajuci optimalna reSanja.
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Koris¢enje Evolver-a podrazumeva tri jednostavna koraka:

1. PodeSavanje modela.

Prozor Evolver-Model, prikazan na slici 4. i slici 5., obezbeduje jednokratno
podesavanje za problem optimizacije. U ovom prozoru se i identifikuju opsezi ¢elija u
kojima su vrednosti koje treba podesiti i definiSu se ograni¢enja. Ovde se navodi ¢elija u
kojoj je smestena funkcija cilja, pri cemu se navodi da li se Zeli njena minimizacija,

maksimizacija ili dostizanje ciljne vrednosti.

Zadatak definisanja funkcije prilagodenosti je uvek veoma znacajan. U slucaju
izgradnje ZOS sistema, cilj je da se pronadu najrelevantniji slucajevi iz baze koji mogu
da dovedu do ispravnog resenja za trenutni problem.

Sposobnost ZOS sistema za postizanje ovog cilja se moze predstaviti preko funkcije
prilagodenosti koja odreduje koliko dobro funkcija podudaranja povecava tacnost
Klasifikacije. U ovom radu se kao funkcija prilagodenosti primenjuje stopa ta¢nosti
klasifikacije testnog skupa slucajeva. Testni skup slucajeva se sastoji od slucajeva ¢ija
su reSenja poznata, ali za koje se odreduje rezultat klasifikacije kako bi se procenila
podobnost razli¢itih metoda pronalazenja i vrednosti atributa. Cilj optimizacije GA je da
se pronade vektor najboljih pondera i najbolja metoda koja ¢e dovesti do najvece stope

tacnosti klasifikacije.
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Slika 4. Podesavanje modela - Prozor Evolver-Model

Definisanje opsega i uslova zaustavljanja

U svakom modelu optimizacije mora postojati bar jedna, a najéesce je vise, ,,podesiva‘
¢elija kojoj se trazi vrednost koja ¢e voditi ga optimizaciji funkcije cilja. Stoga,
podesive Celije moraju biti povezane sa, direktno ili indirektno, preko Excel formula, sa
funkcijom cilja, odnosno ¢elijom ¢iji optimalnu vrednost Zelimo. U samom modelu,
prilikom definisanja ¢elija u kojima treba podesiti vrednosti, mogu da se odrede
maksimalne i minimalne grani¢ne vrednosti ¢elija odredenog opsega, Sto u velikoj meri
pojednostavljuje podesavanje i pravljenje promena.

Nekada je potrebno definisati i ograni¢enja u modelu (na primer, mogu biti ograni¢ena
sredstva ili model mora da zadovolji odredene uslove kada su neke varijable u pitanju).
Prilikom definisanja ograni¢enja (koja mogu biti teSka ili meka), takode se mogu
odrediti minimalne i maksimalne vrednosti ¢elija izabranog opsega.

Na kraju, potrebno je da se podese uslovi zaustavljanja optimizacije.
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Genetski algoritmi su u osnovi stohasticke metode pretrage dopustivog prostora resenja,
tako da mogu raditi beskona¢no dugo, ukoliko im ne nametnemo kriterijum
zaustavljanja. Postoji nekoliko kriterijuma zavrSetka GA: maksimalni broj generacija,
slicnost jedinki u populaciji, najbolja jedinka je ponovljena maksimalni broj puta,
algoritam je dostigao optimalno reSenje (ukoliko je ono unapred poznato), dokazana
optimalnost najbolje jedinke (ukoliko je to moguée), ograni¢eno vreme izvrSavanja GA,
prekid od strane korisnika itd. Svaki od navedenih kriterijuma ima dobre 1 loSe aspekte,
tako da se u praksi najbolje pokazalo njihovo kombinovanje, jer se tako smanjuje

mogucénost lose procene prekida GA.

Ispunjenje definisanog kriterijuma zaustavljanja je u sustini signal Evolveru da treba da

zavr$i optimizaciju.

Metode reSavanja

Evolver koristi Sest razli¢itih metoda reSavanja koje se mogu odabrati, a radi

pronalazenja optimalne kombinacije vrednosti u ¢elijama koje su namenjene

podesavanju.
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Slika 5. Evolver Model prozor — podesavanje modela.

Sest mogu¢ih metoda su:

Recept — podrazumeva skup varijabli koje mogu nezavisno da se menjaju. Kao kod
sastojaka za kulinarski recept- potrebno je pronaci optimalne vrednosti svih sastojaka da

bi se dobio najbolji miks.

Grupisanje — podrazumeva kolekcije elemenata koje treba rasporediti u grupe. Ovo se
na primer koristi za probleme tipa rasporedivanja resursa u odredene grupe, npr. radnike

treba rasporediti u grupe radi obavljanja razli¢itih poslova.
Poredak - spisak elemenata sa odredenim poretkom. Ovaj metod se Koristi, na primer, u

slu¢aju da je potrebno odrediti optimalni redosled izvrSenja nekoliko nezavisnih

zadataka.
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Budzet - recept algoritam, ali se total vodi kao konstanta, ovaj metod se koristi kada zbir

vrednosti u podeSavaju¢im ¢elijama treba da ostane konstanta.

Projekat — algoritam poretka, ali je definisano da neki elementi prethode drugima.

Raspored — algoritam grupisanja, ali dodeljuje elemente blokova vremena dok

zadovoljava ograniCenja.

Evolver takode omogucava veliki stepen kontrole nad tim kako se sama optimizacija
obavlja. Tako se mogu podesiti parametri za optimizaciju, izvrSiti podeSavanja,

kontrolisati upotreba makroa i jo$ viSe u Evolver Settings dijalogu.

2. Pokretanje optimizacije.

Optimizacija se zapo€inje klikom na Start ikonicu. Evolver ¢e poceti generisanje
probnih reSenja u nastojanju da se postigne cilj postavljen u koraku 1. Rezime se
pojavljuje u prozoru Evolver Progress, pokazujuci status optimizacije i najbolje
postignuto resenje do tog trenutka. Ovaj prozor omogucéava da se nacini pauza, da se
zaustavi, i pokrene optimizacija pomocu odgovaraju¢ih kontrola. Sve pojedinosti
napretka se mogu videti preko Evolver Watcher-a, ¢iji je primer prikazan na slici 6.

Izvestaji na tabovima pokazuju azuriranja najbolje postignutih reSenja, sva pokuSana

reSenja, raznovrsnost reSenja koja su probana, 1 jo§ mnogo toga.
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Evolver Watcher

 Progress || summary | Log| Stopping Options |

Last 20000 Trials All Trials
5.0 - 5.0 4
r
4.5 4,5
w40 1 w 404
k5 5 1
S S
= 351 = 3.5
= 3.0 = 3.0
2.5 1.5
2.0 T T T T T T T T T 1 .0 T T T T T T T T T 1
f=1 =1 f=1 f=1 =1 f=1 f=1 = f=1 f=1 f=] L] o o [} o o o o o o o
£ 2 £ £ 2 2 2 £ £ £ S 8 8§ 8§ 8§ 8§ 8§ 8 8§ §
T s T NS s e TN S§sss55¢%:3¢5¢

Best=4686508 (Trial #5668) Original=2453425 Trials=6365 (825 Valid) Time=00:08:03

Y

Slika 6. Evolver Watcher.

e
-

Sta radi optimizacija?

Tokom optimizacije, Evolver generiSe veliki broj probnih reSenja i koristi genetske
algoritme da stalno poboljSava rezultate svakog pokusaja. Sa genetskim algoritmima,
svako moguce reSenje postaje nezavisna “jedinka” koja moze da “mnozi” sa drugim
jedinkama. Model u tabeli Excel-a se ponasa kao okruzenje jedinki, odredujuci koje su
dovoljno “prilagodene” da prezive, a na osnovu njihovih rezultata, pri ¢emu se

povremeno pokuSavaju “mutacije”, ili pak potpuno nova resenja.

3. Pogledati rezultate optimizacije.

Nakon optimizacije, Evolver moZe da prikaze rezultate originalnog, najboljeg, i
poslednjeg reSenja za ceo model. Ovo Cini da je se lako odluciti za najbolji nastavak
akcije. Takode se mogu generisati izvestaji direktno u Excel-u za rezime optimizacije,

evidenciju svih simulacija, i evidenciju svi koraka gde je postojao odredeni napredak.
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Dijalog ”PodeSavanja” omogucava podesavanja aplikacije, odnosno sadrzi prilagodljiva
podesavanja kao Sto su izveStaji, kriterijumi zaustavljanja, podeSavanje cilja, trajanja
optimizacije, i joS mnogo vise. PodeSene vrednosti se primenjuju potom na sve modele
do eventualne potrebe za nekim izmenama. Vrednosti se menjaju na opciji Alati

(Utilities)”, sto je ilustrovano u nastavku, slika 7.

= @ g

Model Settings | Start

Definition 23 Appii%ion Settings...
Model Optimization Constraint Solver
,,,,,,,,,,,, '11 Y @ Load DecisionTools Add-In » '
A B | Unload Evolver Add-In...
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Optimization Summary True IS
Log of All Trials False
Log of Progress Steps False
Final Adjustable Cell Values Best
' -| Goal Defaults
~ Optimization Goal Maxdmum
= | Adjustable Cell Group Defaults
Crossover Rate 0.5
Mutation Rate 0.1
_AI Groups Used True
- Optimization Defaults
Population Size 50
Random Number Seed Automatic
=/ Runtime Defaults
Trials False
- Number of Trials 1000
I'lime False
| - Time Span 5
- Unit Minutes
Progress False
| - Measured as Percent True
- - Maximum Change 0.01%
| - Number of Trials 100
Stop on Errors False
- | View Defaults
Minimize Excel at Start Faise
Iﬂm Excel Recalculations Every New Best Trial
Keep Log of All Trials True B
] ul of, | cme

Slika 7. Alati/ Utilities — podesavanje aplikacije
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3. Projektovanje modela

Ko uci na tudim greskama, stedi vlastitu Skolarinu.
Nemacka poslovica

Ne postoji tako mocan ucitelj kao sto je iskustvo.
Anonimni autor

Znanje koje imamo je samo mrvica onoga §to nemamo.

Platon

Tema treceg poglavlja ove disertacije je Projektovanje modela. U ovom delu rada se
daje prikaz razvoja predlozenih modela za klasifikaciju i to Modela za ocenu kreditne
sposobnosti klijenata koji je zasnovan na zaklju¢ivanju na osnovu sluc¢ajeva uz primenu
tradicionalnih mera slicnosti (bazni model), Modela za ocenu kreditne sposobnosti
klijenata koji je zasnovan na ZOS-u, ali ukljucuje i domensko znanje, izrazeno preko
funkcija preferencija, kao i Modela za ocenu kreditne sposobnosti klijenata koji je
zasnovan na ZOS-u, uklju¢uje domensko znanje, izraZzeno preko funkcija preferencija,

ali i odabrane mere sli¢nosti za kategoricke atribute.

3.1. Razvoj modela za klasifikaciju

U disertaciji ¢e biti predloZeni modeli razvijeni uz kori$¢enje programa Microsoft Excel
2003/ 2010 1 Palisade Software’s Evolver Version 5.5. (Palisade Software,

www.palisade.com). Algoritam je opsti i moze biti koris¢en za bilo koji skup podataka,

nezavisno od broja slucajeva u bazi i broja i tipova indeksa, tj. atributa koji opisuju

slucajeve.

Proces izgradnje modela klasifikacije sastoji se iz nekoliko koraka (Vukovic i ostali,

2012), sto ¢e u nastavku biti detaljnije objasnjeno za svaki od modela.

Predlozeni izvedeni model, skra¢enog naziva CBR-PF-GA, predstavlja kombinaciju

Z0OS-a i funkcija teorije preferencije uz upotrebu GA. Model u kome su sve
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karakteristike jednake vaznosti (jednako ponderisane) nazvan je Cist (tradicionalni)
model, dok je model sa karakteristikama, atributima razli¢itih vrednosti teZina, tj.
znaaja nazvan ponderisani. Za numericke atribute, svi predloZzeni modeli koriste
funkciju preferencije tipa 5. Za kategoricke atribute, model CBR-PF-GA Koristi
funkciju preklapanja (overlap), dok modeli CBR-PF-GA-GOODALL 1, CBR-PF-GA-
OF i CBR-PF-GA-ESKIN koriste razli¢ite mere za odredivanje sli¢nosti kod
kategorickih podataka — Goodalll, OF, Eskin.

Za pronalazenje slucajeva, koristi se k-NN metod. Svi predlozeni modeli su testirani na
nekoliko k vrednosti, sa variranjem od 1 do 9 na svakoj neparnoj vrednosti. NN model
se koristi za merenje slicnosti izmedu slucajeva. Za svaki slucaj iz skupa slucajeva za
testiranje, model treba da dodeli jednu od dve moguce klase, i to merenjem udaljenosti
tog slucaja u odnosu na svaki slucaj iz skupa namenjenog za treniranje. Za procenu
ucinka prediktivnog modela, koristi se metodologija 10-ostruke unakrsne validacije
(engl. 10-fold cross validation). Particije (fold) unakrsne validacije se generiSu

koris¢enjem takozvanog semena za slucajni izbor podataka.
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3.2. Model za ocenu kreditne sposobnosti klijenata koji je zasnovan na
zakljucivanju na osnovu sluc¢ajeva uz primenu tradicionalnih mera

slicnosti (bazni model)

Bazni modeli od kojih se krenulo u postupku istrazivanja i ¢iji rezultati se porede sa
kasnije razvijanim modelima je model za ocenu kreditne sposobnosti klijenata koji je
zasnovan na zakljuCivanju na osnovu sluajeva uz primenu tradicionalnih mera
sli¢nosti.

Pod tradicionalnim merama sli¢nosti se podrazumava primena Euklidove norme za
merenje sli¢nosti numeric¢kih podataka, dok se za merenje sli¢nosti kategorickih indeksa

koristi funkcija preklapanja (overlap funkcija).

U postupku istraZivanja razmatrani su rezultati baznog modela kod koga svi atributi
imaju podjednak znacaj, kao i rezultati modela koji ukljucuje ponderisane vrednosti
atributa.

Varijable od znacaja za sprovodenje baznog modela ilustrovane su u tabeli 4.

Tabela 4. Varijable od znac¢aja za sprovodenje baznog modela

[Korisnik treba da unese ili sistem moze da prepozna na osnovu broja redova u

[Broj sluc¢ajeva bazi

Korisnik treba da unese ili sistem moze da prepozna na osnovu broja kolona u

Broj atributa bazi

Broj setova za L. o . L
~__ [Korisnik treba da unese Zeljeni broj partija za unakrsnu validaciju
unakrsnu validaciju

atribut 1 atribut 2 ....atribut n-1atribut n

Korisnik moze da upiSe znacaj (tezinu) svakog od indeksa, iste ili razliite za
Znacaj (tezine) [svaki od njih, ili tezine mogu biti odredene GA, kao $to je u spovedenim

istrazivanjima

U nastavku su izdvojeni najznacajniji delovi koda za bazni model i to:
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- Normalizacija numeric¢kih atributa, koja ima za cilj svodenje podataka na isti
raspon vrednosti, tako da mogu medusobno da se uporeduju. Za normalizaciju indeksa
koris¢ena je Loo (Cebisevljeva) metrika koja podrazumeva da se maksimalna vrednost
kolone uzima za normu. Normalizovana tabela odluc¢ivanja se dobija deljenjem kolona
baze podataka sa odgovaraju¢im normama.

Novi slucajevi bi se takode delili normama, pri cemu se njihovim vrednostima dodeljuje
1, u slucaju da imaju vrednost indeksa vecu od vrednosti odredene norme.

Za kategoricke varijable, vrednosti u okviru ovog modela ostaju iste.

Zbog razli¢itih mera sli¢nosti za numericke i kategoricke atribute, u kodu je bilo bitno
razdvojiti ove tipove podataka, i to tako $to se ¢uvaju i razli¢itim pomo¢nim matricama

(D — ukazuje na numeric¢ke (double) i S — ukazuje na kategoricke (string) varijable).

For i =1 To BrojAtributa
If VarType(Worksheets("OriginalData").Cells(3, i + 1)) = vbDouble Then

MaxVrednostAtributa(i) = 0

For j =1 To BrojSlucajeva

If MaxVrednostAtributa(i) < Worksheets("OriginalData").Cells(2 + j, i + 1).Value Then
MaxVrednostAtributa(i) = Worksheets("OriginalData").Cells(2 + j, i + 1).Value

Next j

Worksheets("Sumarno").Cells(8, 1 + i).Value = MaxVrednostAtributa(i)

End If
Next i

For i =1 To BrojAtributa
If VarType(Worksheets("OriginalData").Cells(3, i + 1)) = vbDouble Then

For j =1 To BrojSlucajeva

NormalizovanAtribut(j, i) = Worksheets("OriginalData").Cells(2 + j, i + 1).Value /
MaxVrednostAtributa(i)

PomocnaMatrica(j, i) = "D"

Next j

Elself VarType(Worksheets("OriginalData").Cells(3, i + 1)) = vbString Then

For j =1 To BrojSlucajeva
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NormalizovanAtribut(j, i) = Worksheets("OriginalData").Cells(2 + j, i + 1).Value
PomocnaMatrica(j, i) = "'S"
Next j

End If

Next i

- Normalizacija tezina atributa — formula za Euklidovu normu moze dati preciznije
rezultate klasifikacije ako se kriterijumi ponderiSu adekvatnim ponderima, tj. tezinama
koje treba da ukazu na bitnost Kriterijuma za odluku o davanju kredita.

Tokom istrazivanja analizirana su dva bazna modela — jedan kod koga svi kriterijumi
imaju podjednak znacaj i drugi model kod koga su ponderi razliciti.

Ponderi mogu uzimati vrednosti od 1 do 9 (9 — utice mnogo, 1 — zanemarljivo utice).
Normalizacija tezina atributa se vr§i L1 metrikom, koja podrazumeva deljenje sa

sumom svih pondera.

SumaTezinaAtributa =0

For i =1 To BrojAtributa
SumaTezinaAtributa = SumaTezinaAtributa + TezinaAtributa(i)
Next i

For i =1 To BrojAtributa
NormalizovaneTezineAtributa(i) = TezinaAtributa(i) / SumaTezinaAtributa
Next i

- Generisanje particija (fold-ova) za unakrsnu validaciju. Particije unakrsne validacije
se generiSu koriS¢enjem takozvanog semena (seed) za sluéajni izbor podataka. Broj

particija za unakrsnu validaciju definiSe sam korisnik, preko varijable BrojDataSetova.

BrojZaTestiranje = (BrojSlucajeva * (100 / BrojDataSetova)) / 100

* BrojDataSetova se odnosi na broj particija za unakrsnu validaciju

* BrojZaTestiranje — broj slu¢ajeva iz baze koji treba da posluZi za testiranje modela, ovi slu¢ajevi se u
kodu ¢uvaju u tzv. Pomocnoj matrici noseéi oznaku ,,T*, za razliku od slucajeva iz baze koji imaju za cilj

,ucenje®, a koji nose oznaku ,,U*
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BrojZaUcenje = BrojSlucajeva — BrojZaTestiranje

For s = 1 To BrojDataSetova
pocetniSeed = -(s * s)
For j = 1 To BrojZaTestiranje
NizSlucajnihTestnih(s, j) =0
Next j

For j = 1 To BrojZaTestiranje
slucajanBroj = Int(BrojSlucajeva * Rnd(pocetniSeed) + 1)
postoji = False
For k =1 To BrojZaTestiranje
If slucajanBroj = NizSlucajnihTestnih(s, k) Then
postoji = True
End If
Next k

If Not postoji Then
PomocnaMatricaSet(slucajanBroj, s) = "T"
NizSlucajnihTestnih(s, j) = slucajanBroj
pocetniSeed = -slucajanBroj

Else
pocetniSeed = -slucajanBroj - 1
j=j-1

End If

Next j

For I =1 To BrojSlucajeva
If PomocnaMatricaSet(l, s) <>"T" Then
PomocnaMatricaSet(l, s) = "U"
End If
Next |

Next s

- Racunanje sli¢nosti slucajeva se opisuje preko linija koda koje slede.

U ovom delu nam je bitno da se za svaki ,testni“ slucaj odredi sli¢nost sa svim

sluajevima iz baze koji nose oznaku da su ,uceci“. Slicnost se racuna preko
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Euklidskog rastojanja za numericke, odnosno preko funkcije preklapanja za kategoricke
varijable.

Ono na Sta takode treba obratiti paznju je ¢injenica da moramo da ¢uvamo informacije o
ishodima slucajeva koji nam sluze za ucenje. U tu svrhu je formiran PomocniNiz niz
koji cuva podatak o odluci, a odreduju ga sledeci ¢lanovi: particija unakrsne validacije,
broj slucaja za testiranje i broj slucaja iz baze.

Postoje dva moguca ishoda: odobren (,,good*) ili odbijen (,,bad*).

For s =1 To BrojDataSetova
For i =1 To BrojZaTestiranje

For j =1 To BrojSlucajeva

If PomocnaMatricaSet(j, s) = "U" Then
Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) =0
If Worksheets("OriginalData™).Cells(2 + j, BrojAtributa + 2).Value = "good" Then
PomocniNiz(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) =1
Else: PomocniNiz(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) =0
End If

For k =1 To BrojAtributa
If PomocnaMatrica(j, k) = "S" And (NormalizovanAtribut(j, k) =
NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k)) Then
Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 0
Elself PomocnaMatrica(j, k) ="S" And (NormalizovanAtribut(j, k) <>
NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k)) Then
Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajninTestnih(s, i), j) + 1 *
NormalizovaneTezineAtributa(k)
End If
If PomocnaMatrica(j, k) = "D" And PomocnaMatrica(i, k) = "D" Then
Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) +
((NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) * 2) *
NormalizovaneTezineAtributa(k)
End If
Next k
Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) * (1 / 2)
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End If
Next j
Next i

Next s

- Sortiranje po blizini se vrsi da bi se videlo koji slucaj, ili vi$e njih, najvise odgovara

slu¢aju za koji se trazi reSenje. Sli¢nost se dobija kada se od 1 oduzme udaljenost.

For s =1 To BrojDataSetova
For i = 1 To BrojZaTestiranje
For j =1 To BrojSlucajeva
For k =j + 1 To BrojSlucajeva - 1
If PomocnaMatricaSet(k, s) = "U" Then
If Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) > Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), k) Then
PomProm = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j)
Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), k)
Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), k) = PomProm
PomProm2 = PomocniNiz(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j)
PomocniNiz(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = PomocniNiz(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), k)
PomocniNiz(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), k) = PomProm2
End If
End If
Next k
Next j
Next i

Next s

- Odredivanje odluke za testni sluc¢aj uzimajuci u obzir ishode njemu najblizih suseda.
BrojMinimuma je od strane korisnika definisan broj najblizih suseda koje treba uzimati
u obzir. Radi uporedivosti podataka i analize, u ovom radu se razmatrao rezultat za 9
najbliZih suseda, uzimaju¢i u obzir samo neparne vrednosti.

Nakon toga, sledi poredenje da li je preporucena odluka za ,testni* slucaj ispravna,

odnosno da li odgovara stvarno donetoj odluci.
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For m = 1 To BrojMinimuma

For s = 1 To BrojDataSetova
For i = 1 To BrojZaTestiranje
OdlukaK =0
Fork=1Tom step 2
OdlukaK = OdlukaK + PomocniNiz(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), k)
Next k
If k =1 And OdlukaK = 1 Then OdlukaMinK(s, NizSlucajnihTestnih(s, i)) = “good"
If k = 1 And OdlukaK = 0 Then OdlukaMinK(s, NizSlucajnihTestnih(s, i)) = "bad"
If k<>1Then
If OdlukaK >=m /2 Then
OdlukaMinK(s, NizSlucajnihTestnih(s, i)) = “good”
Else
OdlukaMinK(s, NizSlucajnihTestnih(s, i)) = "bad"
End If
End If
Next i

Next s

For s =1 To BrojDataSetova
BrojacKOK =0

Fori =1 To BrojZaTestiranje

If OdlukaMinK(s, NizSlucajnihTestnih(s, i)) = Worksheets("OriginalData™).Cells(2 +
NizSlucajnihTestnih(s, i), BrojAtributa + 2).Value Then

BrojacKOK = BrojacKOK + 1

End If
Next i

ProcenatKOK(s) = BrojacKOK / BrojZaTestiranje

Worksheets("Sumarno™).Cells(9 + m, s + 1).Value = ProcenatkOk(s)

Next s

Next m
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Za razliku od modela kod koga su svi atributi podjednako znacajni i koji ne

podrazumeva dodatne optimizacije, bazni model sa ponderisanim tezinama atributa

podrazumeva i optimizaciju GA kada su znacaji atributa u pitanju.

Optimizacija se radi GA primenom Evolvera. Pode$avanje parametara GA — definisanje

cilja i parametara za optimizaciju u baznom modelu su prikazani na slici 8. Cilj

optimizacije je maksimizacija funkcije prilagodenosti (u slu¢aju u prilogu definisana je

u ¢eliji L19), koja nije niSta drugo do tacnost klasifikacije.

Maksimizacija tacnosti klasifikacije treba da se postigne menjajuci tezine atributa koje

mogu uzimati celobrojne vrednosti od 1 do 9.

& Evolver- Model

Optimization Goal

Miniru Range Maimum Yalues Add...

Integer

Constrainks

Description Formula Tvpe Add...

Delete |

Group |

Edit... |
Delete |

(7] | ]9 Cancel |

Slika 8. Podesavanje parametara GA — definisanje cilja i parametara za
optimizaciju u baznom modelu

Slike u nastavku (slika 9, slika 10, slika 11, slika 12) ukazuju na parametre GA Koji se

mogu podestiti pomoéu Evolvera. Kao kontrolni parametri pretrage GA u
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eksperimentima, podesene su sledece vrednosti: 1000 organizama u populaciji, postavka
ukrstanja na 0.5 i stope mutacije na 0.1. Kao kriterijum zaustavljanja koristi¢e se vreme,
i to period od 50 sati, s obzirom da je ustanovljeno da je to vremenski interval nakon

koga reSenje postaje stabilno.

® Evolver - Optimization Settings _ ;

|l Runtime | view | Macros |

Optirization Paramekers

Population Size |1000

Random Mumber Generator Seed | Automatic j

[Q] Ok Cancel

Slika 9. Podesavanje parametara GA — definisanje veli¢ine populacije

Evolver - O ptimization Settings

l Miew ] Macros ]

Optimization Runkime

[ Trials |
[v Tirne |5':' |H|:uurs ﬂ

[ Progress

[ Eormula is True

[ Stop on Error

[Ql | Ik Cancel

Slika 10. PodeSavanje parametara GA — definisanje vremena optimizacije
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Evolver - O ptimization Settings

general] Runtime E macrcusl

During Optimization

[ Minimize Excel at Skart

[v Show Excel Recalculations Every Mew Best Trial

[v keep Log aof All Trials

E K

Cancel

Slika 11. PodeSavanje parametara GA — definisanje Zeljenog izlaza

& Evolver - Optimization Settings

generall Euntime] Yiew Macros l

Run an Excel Macra Macro Marme:

¢

[~ Ak Start of Optimization |

|v EBefore Recalculation of Each Trial |'C|-355iI:NN{]I|

| After Recaloulation of Each Trial |

[ After Storing Oukpuk |

[~ Ak End of Optimization |

ﬂ Ik

Cancel

Slika 12. Podesavanje parametara GA — definisanje makroa koji stoji u pozadini
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3.3. Projektovanje modela za ocenu kreditne sposobnosti klijenata koji je
zasnovan na ZOS-u, ali ukljucuje i domensko znanje, izraZeno preko

funkcija preferencija

Proces izgradnje modela klasifikacije CBR-PF-GA je sledeci:

Korak 1. Unos osnovnih informacija o skupu podataka.

Za svaki atribut treba da se definiSu tezine, kao i tip funkcije preferencije sa
podrazumevanim parametrima za taj tip funkcije (na primer, vrednosti p i q sa slike 3).
Za odredivanje adekvatnih tezina i parametara funkcije preferencije, za ovo istrazivanje

je koris¢en GA sproveden pomocu Evolvera.

Varijable od znacaja za sprovodenje modela CBR-PF-GA prikazane su u tabeli 5.

Tabela 5. Varijable od znac¢aja za sprovodenje modela CBR-PF-GA

Korisnik treba da unese ili sistem moze da prepozna na osnovu broja redova u

Broj slucajeva bazi

Korisnik treba da unese ili sistem moZe da prepozna na osnovu broja kolona u

Broj atributa bazi

Broj setova za o
___ [Korisnik treba da unese
unakrsnu validaciju

atribut 1atribut 2 ....atribut n-1latribut n

Korisnik moze da upiSe znacaj (tezinu) svakog od indeksa, iste ili razliite za
Znacaj (tezine) [svaki od njih, ili tezine mogu biti odredene GA, kao §to je u spovedenim

istrazivanjima

Tip funkcije 7a numericke atribute, indekse, korisnik moze definisati upisati tip funkcije

preferencije preferencije za koji smatra da je najadekvatniji za taj atribut

7a svaki numericki atribut, korisnik ili algoritam, kao u sprovedenim
Prag indiferencije [istrazivanjima u ovom radu, odreduje prag indiferencije, a uzimajuci u obzir

definisani tip funkcije preferencije za posmatrani atribut

7a svaki numericki atribut, korisnik ili algoritam, kao u sprovedenim
Prag izriite | . : 3 o
N istrazivanjima u ovom radu, odreduje prag striktne preferencije, a uzimajuci u
preferencije . L . . o
obzir definisani tip funkcije preferencije za posmatrani atribut
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Korak 2. Unos parametara za GA (veli¢ina populacije, Kriterijum zaustavljanja, itd.) i

sprovoljenje ZOS postupka.

Pristup GA se u ovoj studiji koristi za utvrdivanje odgovaraju¢ih parametara funkcija

preferencija, kao i da se pronadu tezine atributa. Tacnost klasifikacije modela je

postavljena kao funkcija prilagodenosti GA.

PodeSavanje parametara GA, tj. definisanje cilja 1 parametara za optimizaciju u modelu

CBR-PF-GA, prikazani su naslici 13.

& Evolver- Model &
Optirmization Goal MEEIY
cel =Lat =
Adjustable Cell Ranges
Ilimirnurn Range Maxinium Values Add. .
Delete
o Inkteger
o <= =F7:F8 <= 18174 Inkeger
0 <= =718 <= 3 Inkeger
0 <= =L7:l& <= 3 Inkeger
0 == =N7NE <= 56 Integer
o Inkteger
Group
Constrainks
Diescription Farrmula Type | = Add. ..
=$C38-$047>=0 Edt...
=¢F$a-$F$7 »=0 Hard =
—$14E-41475=0  Hard Drsie
=$L$5-4L$7==0 Hard ﬂ
(7] ok | Cancel |

Slika 13. Podesavanje parametara GA — definisanje cilja i parametara za

optimizaciju u modelu CBR-PF-GA

Za merenje sli¢nosti izmedu slucajeva koristi se metoda najblizeg suseda.

U ovom modelu za merenje slicnosti kategirickih atributa koristi se funkcija

preklapanja, tj. udaljenost je 1 ako su vrednosti koje se porede razli¢ite, odnosno

udaljenost je 0 ako su vrednosti iste.

Za numericke atribute, model CBR-PF-GA koristi funkciju preferencije tipa 5.
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Za pronalazenje sluCajeva, koristi se k-NN metod. Posto se razli¢itim istrazivanjima
pokazalo da optimalna vrednost k zavisi od vefeg broja parametara, svi predlozeni
modeli su testirani uzimajuéi u obzir nekoliko k najblizih suseda, koji zapravo variraju

od 1 do 9, uzimajuci u obzir samo neparne vrednosti.

Za svaki slucaj iz skupa podataka za testiranje, model treba da dodeli jednu od dve
moguce klase, i to merec¢i udaljenost svakog posmatranog slucaja sa svakim slucajem iz
baze sluCajeva za ucenje. Za procenu ucinka prediktivnog modela, koristi se
metodologija 10-ostruke unakrsne validacije (engl. 10-fold cross validation). Particije
(fold) unakrsne validacije se generiSu koriS¢enjem takozvanog semena za slucajni izbor

podataka.

Korak 3. Izra¢unavanje funkcije prilagodenosti za svaki hromozom.

GA funkcioniSe tako da nasumic¢no generise skup reSenja. Taj skup reSenja predstavlja
pocetnu populaciju. Svako reSenje u populaciji se zove hromozom i obi¢no se daje u
obliku binarnog stringa. Nakon generisanja pocetne populacije, GA izracunava funkciju
prilagodenosti za svaki hromozom. Funkcija prilagodenosti u ovom slucaju nije nista

drugo do tacnost klasifikacije.

Funkcija prilagodenosti je korisni¢ki definisana funkcija. Ona vraca rezultate ocene
svakog hromozoma (generisanog reSenja), tako da vece vrednosti prilagodenosti znace

da je bolji hromozom.

Korak 4. Primena genetskih operatora i generisanje potomaka (nove generacije).

Ovaj korak podrazumeva primenu osnovnih operatora, kao §to su: selekcija, ukrstanje i
mutacija. Njihovom primenom se proizvodi nova generacija populacije. Operator
selekcije odreduje koji hromozom c¢e preziveti. UkrStanjem se potomci iz parova
hromozoma razmenjuju i tako stvaraju nove parove hromozoma. Mutacijom, gde je
stopa mutacije obi¢no mala, proizvoljno izabrani bitovi u hromozomu se obréu. Ovi

koraci evolucije se nastavljaju sve dok se zadovolje uslovi za zaustavljanje. U vecini
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slucajeva, kriterijum zaustavljanja je postavljen na maksimalnom broju generacija

(Chiu, 2002; Fu & Shen, 2004; Han & Kamber, 2001).

U petom koraku, proces evolucije genetskog algoritma se nastavlja u smeru

maksimizacije vrednosti funkcije prilagodenosti.

Korak 5. Koraci 3-5 se ponavljaju sve dok se ne zadovolje kriterijumi zaustavljanja. Po
zavrSetku procesa evolucije, u skladu sa definisanim Kriterijjumom zaustavljanja,
najbolji parametri do kojih se doslo se pamte. U ovom slucaju to su podaci o
parametrima funkcija preferencija za sve numericke indekse i teZine svih indeksa, kako

numerickih tako i kategorickih.

Najznacajniji deo koda, po kome se ovaj model bitno razlikuje od baznog modela, je
racunanje sli¢nosti za numericke indekse preko funkcija preferencija.

Upravo je taj deo koda prizakan u nastavku. Radi konzistentnosti nazivi promenjivih u
kodu su ostale iste kao i za bazni model, uz napomenu da u ovom modelu nije potrebno
vrsiti normalizaciju vrednosti atributa, poSto se primenom funkcija preferencije
vrednosti svode na opseg vrednosti od 0 do 1. Na taj nac¢in, NormalizovanAtribut nije

niSta drugo do originalna vrednost atributa.

Normalizacija tezina atribuda je zadrzana kao i u prethodnom modelu.

Kod modela sa primenom funkcija preferencije, kao i kod baznog modela, postoje dve
varijante — sa neponderisanim teZinama atributa (svi indeksi su podjednako znacajni) i

sa ponderisanim teZinama atributa (indeksi ve¢eg znacaja imaju veci ponder).

Sam model korisniku daje slobodu da za svaki indeks moze da ukuca tip funkcije
preferencije koji smatra da je najadekvatniji. U zavisnosti od izabrane funkcije treba
definisati odgovaraju¢e parametre. Parametri funkcija se mogu definisati od strane

korisnika ili mogu biti, kao u ovom radu, odredeni od strane GA.
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For s =1 To BrojDataSetova
For i = 1 To BrojZaTestiranje
For j =1 To BrojSlucajeva

If PomocnaMatricaSet(j, s) = "U" Then
Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) =0
If Worksheets("OriginalData").Cells(2 + j, BrojAtributa + 2).Value = "good" Then
PomocniNiz(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) =1
Else: PomocniNiz(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) =0
End If

For k =1 To BrojAtributa

If PomocnaMatrica(j, k) = "S" And (NormalizovanAtribut(j, k) =
NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k)) Then
Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 0
Elself PomocnaMatrica(j, k) = "S" And (NormalizovanAtribut(j, k) <>
NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k)) Then
Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 1 *
NormalizovaneTezineAtributa(k)
End If
If PomocnaMatrica(j, k) = "D" Then

If TipPreferencije(k) = 1 Then
If Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) <> 0 Then
Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 1 *
NormalizovaneTezineAtributa(k)
Else: Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 0
End If

Elself TipPreferencije(k) = 2 Then
If (Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k))) >
MinRazlika(k) Then
Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 1 *
NormalizovaneTezineAtributa(k)
Else: Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 0
End If

Elself TipPreferencije(k) = 3 Then
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If (Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k))) = 0 Then

Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 0

Elself (Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) > 0) And
(Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) <= MaxRazlika(k))
Then

Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) +
((Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, K))) / MaxRazlika(k))
* NormalizovaneTezineAtributa(k)

Elself (Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) >
MaxRazlika(k)) Then

Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 1 *
NormalizovaneTezineAtributa(k)

End If

Elself TipPreferencije(k) = 4 Then

If ((Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) <=
MinRazlika(k))) Then

Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 0

Elself ((Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) >
MinRazlika(k)) And ((Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), K) - NormalizovanAtribut(j,
k))) <= MaxRazlika(k))) Then

Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) +1/2 *
NormalizovaneTezineAtributa(k)

Elself (Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) >
MaxRazlika(k)) Then

Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 1 *
NormalizovaneTezineAtributa(k)

End If

Elself TipPreferencije(k) =5 Then

If ((Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) <=
MinRazlika(k))) Then

Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 0

Elself ((Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) >
MinRazlika(k)) And ((Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j,
k))) <= MaxRazlika(k))) Then

Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) +
(Abs(((Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k))) -
MinRazlika(k))) / (MaxRazlika(k) - MinRazlika(k))) * NormalizovaneTezineAtributa(k)
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Elself (Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) >
MaxRazlika(k)) Then
Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 1 *
NormalizovaneTezineAtributa(k)
End If

End If

End If

Next k

End If

Next j

Next i

Next s
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3.4. Projektovanje modela za ocenu kreditne sposobnosti klijenata koji je
zasnovan na ZOS-u, ukljucuje domensko znanje, izraZeno preko funkcija

preferencija, ali i odabrane mere sli¢nosti za kategoricke atribute

Model za ocenu kreditne sposobnosti klijenata koji je zasnovan na ZOS-u i ukljucuje
domensko znanje izrazeno preko funkcija preferencija, kao i odabrane mere slicnosti za
kategoriCke atribute, je slican prethodno predstavljenom modelu, ali je i razlicit u delu

koji se tiCe merenja slicnosti za kategoricke varijable.

Napravljene su tri moguce verzije ovog modela u zavisnosti od izabrane mere sli¢nosti
za kategoricke atribute, a to su:

- ponderisani model zasnovan na ZOS-u, koji uklju¢uje domensko znanje izrazeno
preko funkcija preferencija, kao i GOODALL1 meru sli¢nosti za kategori¢ke atribute
(Weighted CBR-PF-GA Goodalll),

- ponderisani model zasnovan na ZOS-u, koji uklju¢uje domensko znanje izrazeno
preko funkcija preferencija, kao i OF meru sli¢nosti za kategoricke atribute (Weighted
CBR-PF-GA OF),

- ponderisani model zasnovan na ZOS-u, koji ukljucuje domensko znanje izrazeno
preko funkcija preferencija, kao i ESKIN meru sli¢nosti za kategoricke atribute
(Weighted CBR-PF-GA-ESKIN).

S obzirom da su istrazivanja pokazala da modeli sa ponderisanim tezinama indeksa
uvek daju bolje rezultate klasifikacije od modela sa jednakim znacajem atributa, nisu

razmatrane varijante modela jednakih tezina varijabli.
Proces izgradnje modela svakog od ova tri modela klasifikacije sadrzi korake opisane
kod modela iz prethodnog poglavlja, koji ukljucuje funkcije preferencije, odnosno

podrazumeva sledece:

Korak 1. Unos osnovnih informacija o skupu podataka.
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Za svaki atribut treba da se definiSu tezine, kao i tip funkcije preferencije sa
podrazumevanih parametrima za taj tip funkcije (na primer, vrednosti p i q sa slike 3).
Za odredivanje adekvatnih tezina i parametara funkcije preferencije, za ovo istrazivanje

je koris¢en GA sproveden pomocu Evolvera.

Korak 2. Unos parametara za GA (veli¢ina populacije, kriterijum zaustavljanja, itd.) i

sprovoljenje ZOS postupka.

Pristup GA se u ovoj studiji koristi za utvrdivanje odgovaraju¢ih parametara funkcija
preferencija, kao i da se pronadu tezine atributa. Tacnost klasifikacije modela je

postavljena kao funkcija prilagodenosti GA.

Za merenje sli¢nosti izmedu slucajeva koristi se metoda najblizeg suseda.

Za merenje slicnosti kategiri¢kih atributa u svakom od modela koristi se neka od
odabranih funkcija— GOODALL 1, OF ili ESKIN.
Za numericke atribute, model CBR-PF-GA koristi funkciju preferencije tipa 5.

Za pronalazenje slucajeva, koristi se k-NN metod. PoSto se razliitim istraZivanjima
pokazalo da optimalna vrednost k zavisi od veéeg broja parametara, svi predloZeni
modeli su testirani uzimajuci u obzir nekoliko k najblizih suseda, koji zapravo variraju

od 1 do 9, uzimajuci u obzir samo neparne vrednosti.

Za svaki slucaj iz skupa podataka za testiranje, model treba da dodeli jednu od dve
moguce klase, i1 to mereci udaljenost svakog posmatranog slucaja sa svakim slucajem iz
baze sluCajeva za ulenje. Za procenu ucinka prediktivnog modela, koristi se
metodologija 10-ostruke unakrsne validacije (engl. 10-fold cross validation). Particije
(fold) unakrsne validacije se generiSu kori§¢enjem takozvanog semena za slucajni izbor

podataka.
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Korak 3. Izracunavanje funkcije prilagodenosti za svaki hromozom.

GA funkcioniSe tako da nasumicno generise skup resenja. Taj skup reSenja predstavlja
pocetnu populaciju. Svako reSenje u populaciji se zove hromozom i obi¢no se daje u
obliku binarnog stringa. Nakon generisanja pocetne populacije, GA izracunava funkciju
prilagodenosti za svaki hromozom. Funkcija prilagodenosti u ovom slu¢aju nije nista
drugo do tacnost klasifikacije.

Funkcija prilagodenosti je korisnicki definisana funkcija. Ona vra¢a rezultate ocene
svakog hromozoma (generisanog resenja), tako da vece vrednosti prilagodenosti znace

da je bolji hromozom.

Korak 4. Primena genetskih operatora i generisanje potomaka (nove generacije).

Ovaj korak podrazumeva primenu osnovnih operatora, kao §to su: selekcija, ukrstanje i
mutacija. Njihovom primenom se proizvodi nova generacija populacije. Operator
selekcije odreduje koji hromozom c¢e preZiveti. UkrStanjem se potomci iz parova
hromozoma razmenjuju i tako stvaraju nove parove hromozoma. Mutacijom, gde je
stopa mutacije obi¢no mala, proizvoljno izabrani bitovi u hromozomu se obréu. Ovi
koraci evolucije se nastavljaju sve dok se zadovolje uslovi za zaustavljanje. U veéini
slucajeva, kriterijum zaustavljanja je postavljen na maksimalnom broju generacija

(Chiu, 2002; Fu & Shen, 2004; Han & Kamber, 2001).

U petom koraku, proces evolucije genetskog algoritma se nastavlja u smeru

maksimizacije vrednosti funkcije prilagodenosti.

Korak 5. Koraci 3-5 se ponavljaju sve dok se ne zadovolje kriterijumi zaustavljanja. Po
zavrSetku procesa evolucije, u skladu sa definisanim kriterijumom zaustavljanja,
najbolji parametri do kojih se doslo se pamte. U ovom slucaju to su podaci o
parametrima funkcija preferencija za sve numericke indekse i teZine svih indeksa, kako

numerickih tako 1 kategorickih.
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Najznacajniji deo koda, po kome se ovaj model bitno razlikuje od prethodno
predstravljenih, je racunanje slicnosti za kategoricke indekse preko odabranih funkcija
slicnosti za kategoriCke atribute.

Ti delovi koda su prikazani u nastavku. Radi konzistentnosti nazivi promenjivih u kodu
su ostale iste kao i za bazni model, uz napomenu da u ovom modelu nije potrebno vrsiti
normalizaciju vrednosti atributa, posto se primenom funkcija preferencije vrednosti

svode na opseg vrednosti od 0 do 1.

Sam model korisniku daje slobodu da za svaki indeks moze da ukuca tip funkcije
preferencije koji smatra da je najadekvatniji. U zavisnosti od izabrane funkcije treba
definisati odgovaraju¢e parametre. Parametri funkcija se mogu definisati od strane

korisnika ili mogu biti, kao u ovom radu, odredeni od strane GA.

Ponderisani model CBR-PF-GA OF

Za ponderisani model CBR-PF-GA OF je bilo neophodno kreirati poseban niz koji bi
sadrzao razliCite atribute, s obzirom da u zavisnosti od skupa podataka broj kategorickih
atributa moze varirati. Niz koji sadrzi razli¢ite kategoricke atribute u posmatranom
skupu podataka je nazvan NizRazlicitihAtributa. U skladu sa prethodno navenim
karakteristikama kategori¢kih podataka, a za izraCunavanje Zeljenih mera sli¢nosti,
neophodno je definisati i niz FrAtr koji govori o ucestalosti pojavljivanja odredenih
vrednosti svakog atributa, kao i niz koji bi prebrojavao broj moguc¢ih vrednosti atributa
— brojRazlicitihVrednostiAtributa.

For s =1 To BrojDataSetova

For i = 1 To BrojAtributa
t=0
For 1 =1 To BrojSlucajeva
If PomocnaMatricaSet(l, s) = "U" Then

If PomocnaMatrica(l, i) = "S™ Then
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pronasao = False
Form=1Tot

If NizRazlicitihAtributa(s, i, m) = NormalizovanAtribut(l, i) Then pronasao = True
Next m

If pronasao = False Then
t=t+1
NizRazlicitihAtributags, i, t) = NormalizovanAtribut(l, i)
End If
End If
End If
Next |
brojRazlicitinVrednostiAtributa(i) = t
Next i

For i = 1 To BrojAtributa
For k = 1 To brojRazlicitihVrednostiAtributa(i)
FrAtr(s, i, k) =0

For I =1 To BrojSlucajeva
If PomocnaMatricaSet(l, s) = "U" Then

If PomocnaMatrica(l, i) = "S" Then

If NizRazlicitihAtributa(s, i, k) = NormalizovanAtribut(l, i) Then
FrAtr(s, i, K) = FrAtr(s, i, k) + 1
End If

End If
End If

Next |

Next k
Next i

Next s
For s = 1 To BrojDataSetova

For i =1 To BrojZaTestiranje

For j =1 To BrojSlucajeva
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If PomocnaMatricaSet(j, s) = "U" Then

Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) =0

If Worksheets("OriginalData™).Cells(2 + j, BrojAtributa + 2).Value = "good"” Then
PomocniNiz(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) =1

Else: PomocniNiz(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = 0

End If

For k =1 To BrojAtributa

If PomocnaMatrica(j, K) = 'St And (NormalizovanAtribut(j, K) =
NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k)) Then

Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 0 *

NormalizovaneTezineAtributa(k)

Elself PomocnaMatrica(j, k) = 'St And (NormalizovanAtribut(j, k) <>
NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k)) Then

Forg=1Tok
For p = 1 To brojRazlicitihVrednostiAtributa(k)
If NormalizovanAtribut(j, k) = NizRazlicitihAtributa(s, g, p) Then
pomfkl =p
End If
If NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) = NizRazlicitihAtributa(s, g, p) Then
pomfk2 =p
End If
Next p
Next g
Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + (1 /(1 /(1 +

(Log(BrojZaTestiranje / FrAtr(s, k, pomfkl)) * Log(BrojZaTestiranje / FrAtr(s, k, pomfk2))))) - 1) *

NormalizovaneTezineAtributa(k)
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End If

If PomocnaMatrica(j, k) = "D" Then

If TipPreferencije(k) = 1 Then
If Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) <> 0 Then
Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 1 *
NormalizovaneTezineAtributa(k)
Else: Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 0
End If

Elself TipPreferencije(k) = 2 Then
If (Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k))) >
MinRazlika(k) Then
Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 1 *
NormalizovaneTezineAtributa(k)
Else: Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 0
End If

Elself TipPreferencije(k) = 3 Then
If (Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k))) = 0 Then
Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 0
Elself (Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) > 0) And
(Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) <= MaxRazlika(k))
Then
Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) +
((Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k))) / MaxRazlika(k))
* NormalizovaneTezineAtributa(k)
Elself (Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) >
MaxRazlika(k)) Then
Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 1 *
NormalizovaneTezineAtributa(k)
End If

Elself TipPreferencije(k) = 4 Then

If ((Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, Kk)) <=
MinRazlika(k))) Then

Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 0
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Elself ((Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) >
MinRazlika(k)) And ((Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j,
k))) <= MaxRazlika(k))) Then

Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 1/ 2 *
NormalizovaneTezineAtributa(k)

Elself (Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) >
MaxRazlika(k)) Then

Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 1 *
NormalizovaneTezineAtributa(k)

End If

Elself TipPreferencije(k) =5 Then

If ((Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) <=
MinRazlika(k))) Then

Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 0

Elself ((Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) >
MinRazlika(k)) And ((Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j,
k))) <= MaxRazlika(k))) Then

Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) +
(Abs(((Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k))) -
MinRazlika(k))) / (MaxRazlika(k) - MinRazlika(k))) * NormalizovaneTezineAtributa(k)

Elself (Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) >
MaxRazlika(k)) Then

Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 1 *
NormalizovaneTezineAtributa(k)

End If

End If
End If

Next k

End If

Next j

Next i
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Next s

Ponderisani model CBR-PF-GA-ESKIN

Za ponderisani model CBR-PF-GA ESKIN je potrebno uvesti niz koji bi sadrzao
razli¢ite atribute, jer u zavisnosti od skupa podataka broj kategorickih atributa moze
varirati. Ovaj niz je nazvan NizRazlicitihAtributa. Da bi se pristupilo izracunavanju
mere Eskin potrebna je i informacija o broju moguc¢ih vrednosti svakog kategori¢kog

atributa, pa je otuda uveden niz brojRazlicitihVVrednostiAtributa.

For s =1 To BrojDataSetova

For i = 1 To BrojAtributa
t=0
For | = 1 To BrojSlucajeva
If PomocnaMatricaSet(l, s) = "U" Then

If PomocnaMatrica(l, i) ="S" Then

pronasao = False
Form=1Tot
If NizRazlicitihAtributa(s, i, m) = NormalizovanAtribut(l, i) Then pronasao = True

Next m

If pronasao = False Then
t=t+1
NizRazlicitihAtributa(s, i, t) = NormalizovanAtribut(l, i)
End If
End If
End If
Next |
brojRazlicitihVrednostiAtributa(i) = t 'mozda ne treba

Next i
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Next s

For s = 1 To BrojDataSetova
For i = 1 To BrojZaTestiranje
For j =1 To BrojSlucajeva

If PomocnaMatricaSet(j, s) = "U" Then
Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) =0
If Worksheets("OriginalData").Cells(2 + j, BrojAtributa + 2).Value = "good" Then
PomocniNiz(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = 1
Else: PomocniNiz(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) =0
End If

For k = 1 To BrojAtributa

If PomocnaMatrica(j, 9] = 'S And (NormalizovanAtribut(j, k) =
NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k)) Then
Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 0 *

NormalizovaneTezineAtributa(k)

Elself PomocnaMatrica(j, k) = "St And (NormalizovanAtribut(j, k) <>
NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k)) Then

Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + (1 /
((brojRazlicitinVrednostiAtributa(k) * brojRazlicitihVrednostiAtributa(k)) /
((brojRazlicitinVrednostiAtributa(k) *  brojRazlicitinVrednostiAtributa(k)) + 2)) - 1) *

NormalizovaneTezineAtributa(k)

End If

If PomocnaMatrica(j, k) = "D" Then

If TipPreferencije(k) =1 Then
If Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) <> 0 Then
Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 1 *
NormalizovaneTezineAtributa(k)
Else: Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 0
End If
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Elself TipPreferencije(k) = 2 Then
If (Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k))) >
MinRazlika(k) Then
Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajninTestnih(s, i), j) + 1 *
NormalizovaneTezineAtributa(k)
Else: Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 0
End If

Elself TipPreferencije(k) = 3 Then
If (Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k))) = 0 Then
Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 0
Elself (Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) > 0) And
(Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) <= MaxRazlika(k))
Then
Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) +
((Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k))) / MaxRazlika(k))
* NormalizovaneTezineAtributa(k)
Elself (Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) >
MaxRazlika(k)) Then
Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajninTestnih(s, i), j) + 1 *
NormalizovaneTezineAtributa(k)
End If

Elself TipPreferencije(k) =4 Then

If ((Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) <=
MinRazlika(k))) Then

Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 0

Elself ((Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) >
MinRazlika(k)) And ((Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j,
k))) <= MaxRazlika(k))) Then

Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 1/ 2 *
NormalizovaneTezineAtributa(k)

Elself (Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) >
MaxRazlika(k)) Then

Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 1 *
NormalizovaneTezineAtributa(k)

End If
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Elself TipPreferencije(k) = 5 Then

If ((Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) <=
MinRazlika(k))) Then

Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 0

Elself ((Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) >
MinRazlika(k)) And ((Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j,
k))) <= MaxRazlika(k))) Then

Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajninTestnih(s, i), j) +
(Abs(((Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k))) -
MinRazlika(k))) / (MaxRazlika(k) - MinRazlika(k))) * NormalizovaneTezineAtributa(k)

Elself (Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) >
MaxRazlika(k)) Then

Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajninTestnih(s, i), j) + 1 *
NormalizovaneTezineAtributa(k)

End If

End If
End If

Next k

End If
Next j
Next i

Next s

For s =1 To BrojDataSetova
For i =1 To BrojZaTestiranje
For j =1 To BrojSlucajeva
For k =j + 1 To BrojSlucajeva
If PomocnaMatricaSet(k, s) = "U" Then
If Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) > Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), k) Then
PomProm = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j)
Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), k)
Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), k) = PomProm
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PomProm2 = PomocniNiz(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j)
PomocniNiz(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = PomocniNiz(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), k)
PomocniNiz(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), k) = PomProm2
End If
End If
Next k
Next j
Next i

Next s

Ponderisani model CBR-PF-GA- GOODALL1

Ponderisani model CBR-PF-GA Goodalll za izraCunavanje sli¢nosti izmedu
kategorickih varijabli zahteva da se prethodno napravi niz razliCitih kategorickih
atributa, kod koga u zavisnosti od skupa podataka broj kategorickih atributa moze
varirati. Taj niz je nazvan NizRazlicitihAtributa. Dodatno, za izracunavanje Goodalll
mere slicnosti, neophodno je definisati i niz FrAtr koji govori o ucestalosti pojavljivanja
odredenih vrednosti svakog atributa, kao i niz koji bi prebrojavao broj moguéih

vrednosti atributa — brojRazlicitihVrednostiAtributa.

For s =1 To BrojDataSetova

For i =1 To BrojAtributa
t=0
For | =1 To BrojSlucajeva
If PomocnaMatricaSet(l, s) = "U" Then
If PomocnaMatrica(l, i) = "S" Then

pronasao = False
Form=1Tot
If NizRazlicitihAtributa(s, i, m) = NormalizovanAtribut(l, i) Then pronasao = True

Next m

If pronasao = False Then
t=t+1
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NizRazlicitihAtributags, i, t) = NormalizovanAtribut(l, i)
End If
End If
End If
Next |
brojRazlicitihVrednostiAtributa(i) = t 'mozda ne treba
Next i

For i = 1 To BrojAtributa
For k = 1 To brojRazlicitihVrednostiAtributa(i)
FrAtr(s, i, k) =0

For I =1 To BrojSlucajeva
If PomocnaMatricaSet(l, s) = "U" Then

If PomocnaMatrica(l, i) = "S" Then

If NizRazlicitihAtributa(s, i, k) = NormalizovanAtribut(l, i) Then
FrAtr(s, i, K) = FrAtr(s, i, k) + 1
End If

End If
End If
Next |

Next k
Next i

Next s

For s =1 To BrojDataSetova
For i =1 To BrojZaTestiranje
For j =1 To BrojSlucajeva

If PomocnaMatricaSet(j, s) = "U" Then
Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) =0
If Worksheets("OriginalData").Cells(2 + j, BrojAtributa + 2).Value = "good" Then
PomocniNiz(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = 1
Else: PomocniNiz(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) =0
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End If

For k = 1 To BrojAtributa

If PomocnaMatrica(j, 9] = 'St And (NormalizovanAtribut(j, k) =
NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k)) Then

If FrAtr(s, k, brojRazlicitihVrednostiAtributa(k)) > 1 Then

Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + (1 / (1 -
((FrAtr(s, k, brojRazlicitihVrednostiAtributa(k)) * (FrAtr(s, k, brojRazlicitinVrednostiAtributa(k)) - 1)) /
(BrojZaTestiranje * (BrojZaTestiranje - 1)))) - 1) * NormalizovaneTezineAtributa(k)

End If

If FrAtr(s, k, brojRazlicitihVrednostiAtributa(k)) = 1 Then

Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 0 *
NormalizovaneTezineAtributa(k)

End If

Elself PomocnaMatrica(j, k) = 'St And (NormalizovanAtribut(j, k) <>
NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k)) Then

Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 1 *
NormalizovaneTezineAtributa(k)
End If

If PomocnaMatrica(j, k) = "D" Then

If TipPreferencije(k) = 1 Then
If Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) <> 0 Then
Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajninTestnih(s, i), j) + 1 *
NormalizovaneTezineAtributa(k)
Else: Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 0
End If

Elself TipPreferencije(k) = 2 Then

If (Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k))) >
MinRazlika(k) Then
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Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 1 *
NormalizovaneTezineAtributa(k)
Else: Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 0
End If

Elself TipPreferencije(k) = 3 Then
If (Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k))) = 0 Then
Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 0
Elself (Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) > 0) And
(Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) <= MaxRazlika(k))
Then
Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) +
((Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k))) / MaxRazlika(k))
* NormalizovaneTezineAtributa(k)
Elself (Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) >
MaxRazlika(k)) Then
Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 1 *
NormalizovaneTezineAtributa(k)
End If

Elself TipPreferencije(k) = 4 Then

If ((Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, Kk)) <=
MinRazlika(k))) Then

Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 0

Elself ((Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) >
MinRazlika(k)) And ((Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j,
k))) <= MaxRazlika(k))) Then

Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestninh(s, i), j) + 1/ 2 *
NormalizovaneTezineAtributa(k)

Elself (Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) >
MaxRazlika(k)) Then

Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 1 *
NormalizovaneTezineAtributa(k)

End If

Elself TipPreferencije(k) = 5 Then
If ((Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, Kk)) <=
MinRazlika(k))) Then
Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 0
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Elself ((Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) >
MinRazlika(k)) And ((Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j,
k))) <= MaxRazlika(k))) Then

Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) +
(Abs(((Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, Kk))) -
MinRazlika(k))) / (MaxRazlika(k) - MinRazlika(k))) * NormalizovaneTezineAtributa(k)

Elself (Abs(NormalizovanAtribut(NizSlucajnihTestnih(s, i), k) - NormalizovanAtribut(j, k)) >
MaxRazlika(k)) Then

Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) = Udaljenost(s, NizSlucajnihTestnih(s, i), j) + 1 *
NormalizovaneTezineAtributa(k)

End If

End If
End If
Next k
End If
Next j

Next i

Next s
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4. Sprovodenje istrazivanja

Ljudi nisu mudri u srazmeri sa svojim iskustvom, ve¢ sa svojom sposobnosti da iskustvo
prime.

Bernard Shaw

Nema nista teze, i zbog toga nista vrednije, od sposobnosti donosenja odluka!
Napoleon Bonaparte

Najlakse je doneti ispravnu odluku kada nema losih opcija.

Robert Half

U ovom poglavlju disertacije se daje opis sprovedenog istrazivanja, uz prikaz
kori$¢enih baza slucajeva i rezultata performansi izvedenih modela ZOS-a za svaki od
razmatranih skupova podataka. Ovo poglavlje sadrzi i rezultate testiranja statisticke

znacajnosti otkrivenih razlika u rezultatima modela.

Da bi se ispitale moguénosti predlozenih modela poslovne inteligencije koji su
zasnovani na zakljucivanju na osnovu sluCajeva i izboru razli¢itih mera sli¢nosti, u
ovom istrazivaCkom radu za potrebe testiranja modela koriS¢eno je nekoliko baza

podataka koje se ticu postupka odobravanja kredita stanovniStvu u bankama.

Kreditna funkcija je jedna od najvaznijih za banku, iz razloga S§to se najveci prihod
banke stvara upravo kreditnim poslovima, odnosno pozajmljivanjem. Glavna opasnost
pri davanju kredita je da klijent nece biti u stanju da ispuni svoje obaveze prema banci i
da ¢e banka time izgubiti sredstva. Rast potraZznje za kreditima vremenom je doveo do
povecéane zainteresovanosti za kori¢enjem formalnijih i objektivnijih metoda, ¢ime bi
se institucijama koje plasiraju kredite pomoglo u odlu¢ivanju da li da odobre kredit

podnosiocu zahteva.

Problem odluc¢ivanja da li podnosiocu zahteva odobriti kredit je tipi¢ni problem

klasifikacije, ¢iji je zadatak da predvidi da li potencijalni klijent nosi povoljan ili
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nepovoljan kreditni rizik. Ovo predvidanje se bazira na karakteristikama klijenta i zavisi

od prethodnog iskustva, npr. primeri poznatih ishoda prethodnih slucajeva.

Prilikom postupka odobravanja kredita, razmatraju se razliCite karakteristike klijenata
koji apliciraju za kredit, kao Sto su godine, bracni status i svrha kredita, finansijski
podaci (npr. prihodi koje pojedinac ostvaruje, podaci o postoje¢im kreditima, itd.), licne
karakteristike zajmotraZzioca, kao S$to su stalnost zaposlenja, rezidencijalni status,
stalnost adrese stanovanja ili firme, itd. Od niza varijabli koje se spominju treba odrediti

one koji najvise uticu na odluku o odobrenju kredita.

Cinjenica je da banke svakodnevno reSavaju veliki broj zahteva stanovniitva za
kreditima. Da bi se utvrdilo da li je neko sposoban da vrati kredit koriste se razne
tehnike i metode koje zahtevaju ekspertsko znanje. Aplikacija za odobravanje kredita
moze da se primeni ako banka ima dokumentaciju o prethodno odobrenim kreditima
koju su bili uspesni. Takvi podaci sluze kao osnova za bazu znanja.

Tehnoloski napredak omogucava kreiranje brzih i boljih predikcionih sistema. Ovi
sistemi mogu biti zasnovani na tehnikama otkrivanja zakonitosti u podacima i
metodama vesStaCke inteligencije. Njihova primena moze doprineti kako smanjenju

troSkova 1 rizika kojima se banka izlaze, tako 1 povecanju profita.

Bazi¢na pretpostavka za primenu predlozenih modela i procesa ZOS-a je da se istorijsko

ponasanje reflektuje na buduce ponaSanje.
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4.1. Baze slucajeva

U diserticiji ¢e se prikazani rezultati istrazivaCkog rada nad tri skupa podataka
ilustrovanih u tabeli 6. Skupovi podataka Australian i German su dostupni na “UCI
Repository of Machine Learning Databases” (Frank & Asuncion, 2010), dok je skup
podataka SPSS Credit iz priru¢nog dela SPSS-a (SPSS za Windows 13.0, 2004).

Svaka baza sluc¢ajeva nad kojom je spovodeno istrazivanje sadrzi sluc¢ajeve kod kojih je
broj mogucih izlaznih atributa dva, $to je u skladu sa samom prirodom postupka
odobravanja kredita, zahtev za kredit je ili odobren ili odbijen. Broj slu¢ajeva u bazi,
kao i broj indeksa, atributa koji opisuju slucaj i na osnovu kojih se radi pretrazivanje, se
razlikuje od baze do baze, ali sva tri skupa podataka sadrze i numericke i kategoricke

atribute.

Za sve tri baze slucajeva, za Cuvanje tabele slucajeva odabrana je struktura tabele
odlu¢ivanja. Ova tabela se sastoji od atributa i redova, pri ¢emu su neki od atributa
izlaznog karaktera, tj. kada se desi slucaj opisan neizlaznim (ulaznim) atributima, tada

se donela odluka opisana u izlaznom atributu.

Struktura tabele odlucivanja je jednostavna za implementaciju, omogucava relativno
brzo reSavanje problema, a sama izgradnja je moguca u softveru Microsoft Excel.

Tabele odlucivanja imaju razlicit broj ulaznih atributa, tacnije broj ulaznih atributa je 14
(Australian Credit dataset), 20 (German Credit dataset) ili 8 (SPSS Credit dataset), dok

je broj izlaznih atributa jedan.
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Tabela 6. Skupovi podataka.

) ) Ukupan broj
#Broj #Broj Kategoricki | Numericki )
Baza slucajeva - o ulaznih
klasa | slucajeva atributi atributi _
atributa
Australian Credit | 2 690 8 6 14
German Credit | 2 1000 13 7 20
SPSS Credit 2 700 1 7 8

4.2. Rezultati istraZivanja

Radi testiranja uspeSnosti klasifikacije, u disertaciji ¢e biti analizirano nekoliko

razli¢itih izvedenih modela ZOS-a, kao $to su:

1. Tradicionalni ZOS (¢ist ZOS ili bazni model) — svi atributi su podjednake vaznosti,
funkcija Euklidove metrike se koristi za merenje slicnosti izmedu numerickih varijabli u

slucajevima, dok se funkcija preklapanja koristi za kategoricke podatke.

2. Tradicionalni ZOS sa funkcijama preferencija optimizovanim GA za numericke
atribute (tzv. Cist ZOS-PF-GA), u kome su svi atributi jednako ponderisani, tj.
podjednako su znacajni. Za merenje sli¢nosti izmedu kategori¢kih podataka koristi se

funkcija preklapanja ili podudaranja.

3. Ponderisani bazni ZOS sa funkcijom Euklidove metrike i ponderisanim atributima.

Za merenje slicnosti izmedu kategorickih podataka koristi se funkcija preklapanja.

4. Ponderisani ZOS-PF-GA sa funkcijama preferencija i ponderisanim atributima.

Funkcija preklapanja se koristi za merenje sli¢nosti izmedu kategorickih podataka.
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5. Ponderisani ZOS-PF-GA-GOODALL1 — za merenje slicnosti izmedu kategorickih
podataka koristi se funkcija GOODALLI, dok se za numeri¢ke varijable koriste

funkcije preferencije. Atributi su ponderisani. Optimizacija se postize kori§¢enjem GA.

6. Ponderisani ZOS-PF-GA-OF - za merenje sli¢nosti izmedu kategorickih podataka

koristi se OF funkcija, a za numericke varijable funkcije preferencije.

7. Ponderisani ZOS-PF-GA-ESKIN — za merenje sli¢nosti izmedu kategori¢kih
podataka koristi se ESKIN funkcija, dok se za numeri¢ke varijable koriste funkcije
preferencije.

Kao kontrolni parametri pretrage GA u eksperimentima, bice koriS¢ene sledece
vrednosti: 1000 organizama u populaciji, postavka ukrstanja na 0.5 i stope mutaciji na
0.1. Kao kriterijum zaustavljanja koristi¢e se vreme, i to period od 50 sati, s obzirom da

je ustanovljeno da je to vremenski interval nakon koga reSenje postaje stabilno.

U svakom od navedenih ZOS modela, za pronalazenje slucajeva je koris¢en k-NN
metod. Svi predlozeni modeli su testirani na nekoliko k vrednosti, sa variranjem od 1 do
9 na svakoj neparnoj vrednosti. Za svaki slucaj iz skupa slucajeva za testiranje, model
treba da dodeli jednu od dve moguce klase, i to merenjem udaljenosti tog slucaja u
odnosu na svaki slu¢aj iz skupa namenjenog za treniranje. Za procenu ucinka
prediktivnog modela, koristi se metodologija 10-ostruke unakrsne validacije (engl. 10-
fold cross validation). Particije (fold) unakrsne validacije se generiSu koriS¢enjem
takozvanog semena za slucajni izbor podataka. Tacnosti 10-ostruke unakrsne validacije
su prikazane u Tabeli 7, Tabeli 8. i Tabeli 9. Moze se primetiti da kombinacija ZOS-PF-
GA uvek daje bolje performanse nego tradicionalni ZOS model. Ovo se narocito 0dnosi

na ponderisane modele.
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Tabela 7. Poredenje performansi modela - Australian credit dataset

Model

Tacnost klasifikacije - Australian Credit

dataset

K

1

Cist ZOS (neponderisani bazni,

tradicionalni model)

83.19%

87.68%

88.55%

88.84%

90.58%

Neponderisani ZOS-PF-GA

89.57%

90.00%

92.17%

91.59%

91.74%

Ponderisani tradicionalni ZOS

87.54%

88.26%

92.90%

92.75%

91.59%

Ponderisani ZOS-PF-GA

85.80%

91.45%

93.48%

93.77%

92.46%

Ponderisani ZOS-PF-GA- Goodall 1

88.12%

92.46%

93.77%

93.91%

94.06%

Ponderisani ZOS-PF-GA- OF

85.80%

93.33%

93.48%

93.48%

92.17%

Ponderisani ZOS-PF-GA —ESKIN

86.23%

92.90%

93.91%

94.78%

93.77%

Tabela 8. Poredenje performansi modela - German credit dataset

Model

Tacnost klasifikacije — German Credit dataset

K

1

3

5

7

9

Cist ZOS (neponderisani bazni,

tradicionalni model)

63.90%

61.10%

69.40%

68.20%

66.60%

Neponderisani ZOS-PF-GA

72.30%

73.30%

74.80%

76.70%

76.20%

Ponderisani tradicionalni ZOS

74.00%

66.00%

70.10%

70.80%

69.60%

Ponderisani ZOS-PF-GA

74.30%

73.90%

77.70%

80.30%

77.90%

Ponderisani ZOS-PF-GA- Goodall 1

66.00%

71.70%

75.10%

73.80%

70.80%

Ponderisani ZOS-PF-GA- OF

65.90%

72.20%

70.50%

73.90%

72.90%

Ponderisani ZOS-PF-GA —ESKIN

73.60%

72.30%

76.40%

77.90%

77.40%
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Tabela 9. Poredenje performansi modela - SPSS credit dataset

Model

Tacnost klasifikacije — SPSS Credit dataset

K

1

3

5

7

9

Cist ZOS (neponderisani bazni,

tradicionalni model)

70.71%

69.14%

72.29%

72.86%

74.43%

Neponderisani ZOS-PF-GA

78.43%

74.71%

78.43%

771.57%

77.43%

Ponderisani tradicionalni ZOS

73.14%

73.86%

76.71%

78.57%

76.00%

Ponderisani ZOS-PF-GA

77.29%

75.14%

78.57%

78.57%

78.00%

Ponderisani ZOS-PF-GA- Goodall 1

78.00%

76.57%

79.86%

80.14%

771.57%

Ponderisani ZOS-PF-GA- OF

75.00%

75.86%

76.57%

78.29%

77.29%

Ponderisani ZOS-PF-GA —ESKIN

76.86%

75.71%

81.29%

78.43%

78.00%

Sledeci korak je bio da se pristupi testiranju - da li su otkrivene razlike u rezultatima

modela statisticki znac¢ajne. Wilcoxonov test ranga za znakom (Wilcoxon signed ranks

test) se koristi da bi se ispitalo da li je u¢inak klasifikacije hibridnog pristupa znatno

ve¢i U odnosu na rezultate Klasifikacije tradicionalnim modelom. Tabele 10.-12.

pokazuju rezultate Wilcoxonovog testiranja sposobnosti klasifikacije razli¢itih modela.

Za svaki skup podataka postoje vrednosti za k gde model ZOS-PF-GA ima znacajno

bolje rezultate od ¢istog ZOS modela na nivou od 5%. Ovo ukazuje da se razlike

izmedu rezultata modela u nekim sluCajevima mogu smatrati statisticki znacajnim.

Sli¢na situacija je 1 sa ponderisanim modelima.

143




Tabela 10. Wilcoxonov test ranga za znakom - Australian credit dataset

Wilcoxonov test ranga za znakom - Australian credit dataset

Neponderisani/ ¢ist ZOS-PF-GA — Neponderisani/ ¢ist ZOS

K

1

3

5

7

9

z

-2.84400

-2.82500

-2.87100

-2.81600

-2.41400

Asymp. Sig. (2-tailed)

0.00400

0.00500

0.00400

0.00500

0.01600

Ponderisani ZOS-PF-G

A — Ponderisani bazni, tradicionalni ZOS

K

1

3

5

7

9

Z

-1.40900

-2.82900

-0.94800

-2.03200

-1.51000

Asymp. Sig. (2-tailed)

0.15900

0.00500

0.34300

0.04200

0.13100

Ponderisani ZOS-PF-GA-GOODALL 1 — Ponderisani bazni ZOS

K

1

3

5

7

9

4

-0.59700

-2.82900

-1.08400

-2.41400

-2.67500

Asymp. Sig. (2-tailed)

0.55000

0.00500

0.27900

0.01600

0.00700

Ponderisani ZOS-PF-GA-OF — Ponderisani bazni ZOS

K

1

3

5

7

9

Z

-1.23400

-2.81400

-0.73400

-1.50800

-1.07800

Asymp. Sig. (2-tailed)

0.21700

0.00500

0.46300

0.13200

0.28100

Ponderisani ZOS-PF-GA-ESKIN - Ponderisani bazni ZOS

K

1

3

5

7

9

4

-0.56100

-2.69200

-1.97700

-2.86900

-2.53600

Asymp. Sig. (2-tailed)

0.57500

0.00700

0.04800

0.00400

0.01100

Ponderisani ZOS-PF-G

A — Ponderisani ZOS-

PF-GA-GOODALL 1

K

1

3

5

7

9

4

-2.37500

-1.80700

-1.41400

-0.17100

-2.23300

Asymp. Sig. (2-tailed)

0.01800

0.07100

0.15700

0.86500

0.02600
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Ponderisani ZOS-PF-GA — Ponderisani ZOS-PF-GA-OF

K 1 3 5 7 9

z 0.00000 | -2.31900 | -0.21300 | -0.12100 | -0.40600
Asymp. Sig. (2-tailed) | 1.00000 [ 0.02000 |0.83100 | 0.90400 [ 0.68400
Ponderisani ZOS-PF-GA — Ponderisani ZOS-PF-GA-ESKIN

K 1 3 5) 7 9

Z -0.05100 | -2.31300 | -0.63900 | -2.28000 | -1.60400
Asymp. Sig. (2-tailed) [ 0.95900 | 0.02100 | 0.52300 | 0.02300 | 0.10900

Tabela 11. Wilcoxonov test ranga za znakom - German credit dataset

Wilcoxonov test ranga za znakom - German Credit dataset

Neponderisani/ ¢ist ZOS-PF-GA — Neponderisani/ €ist ZOS

K

1 3 5

7

9

4

-2.805 | -2.142

-2.296

-2.655

-2.821

Asymp. Sig. (2-tailed)

0.00500 | 0.03200 | O

.02200

0.00800

0.00500

Ponderisani ZOS-PF-GA — Ponderisani bazni, tradicio

nalni ZOS

K

1 3 5

7

9

Z

-0.172 | -2.814

-2.807

-2.812

-2.807

Asymp. Sig. (2-tailed)

0.86300 [ 0.00500 | O

.00500

0.00500

0.00500

Ponderisani ZOS-PF-GA-GOODALL 1 — Ponderisani

bazni ZOS

K

1 3 5

7

9

4

-2.677 | -2.812

-2.203

-1.379

-0.765

Asymp. Sig. (2-tailed)

0.00700 | 0.00500 | O

.02800

0.16800

0.44400

Ponderisani ZOS-PF-GA-OF — Ponderisani

bazni ZOS

K

1 3 5

7

9

4

-2.816a | -2.814

-0.239

-1.958

-2.016

Asymp. Sig. (2-tailed)

0.00500 | 0.00500 | O

.81100

0.05000

0.04400
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Ponderisani ZOS-PF-GA-ESKIN - Ponderisani bazni ZOS

K

1 3

5

7

9

y4

-0.56600 | -2.67000

-2.81000

-2.80700

-2.80700

Asymp. Sig. (2-tailed)

0.57200 | 0.00800

0.00500

0.00500

0.00500

Ponderisani ZOS-PF-G

A — Ponderisani ZOS-PF-GA-GOODALL 1

K

1 3

5

7

9

z

-2.812 -1.249

-1.786

-2.712

-2.705

Asymp. Sig. (2-tailed)

0.00500 | 0.21200

0.07400

0.00700

0.00700

Ponderisani ZOS-PF-G

A — Ponderisani ZOS-

PF-GA-OF

K

1 3

5

7

9

4

-2.812 -1.134

-2.814

-2.809

-2.515

Asymp. Sig. (2-tailed)

0.00500 | 0.25700

0.00500

0.00500

0.01200

Ponderisani ZOS-PF-G

A — Ponderisani ZOS-

PF-GA-ESKIN

K

1 3

5

7

9

4

-0.89300 | -2.01000

-1.69100

-2.67100

-0.68200

Asymp. Sig. (2-tailed)

0.37200 | 0.04400

0.09100

0.00800

0.49500
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Tabela 12. Wilcoxonov test ranga za znakom - SPSS credit dataset

Wilcoxonov test ranga za znakom - SPSS Credit dataset

Neponderisani/ ¢ist ZOS-PF-GA — Neponderisani/ ¢ist ZOS

K 1 3 5) 7 9

Z -2.668 -2.657 -2.668 -2.608 -1.865
Asymp. Sig. (2-tailed) [ 0.00800 | 0.00800 | 0.00800 | 0.00900 | 0.06200
Ponderisani ZOS-PF-GA — Ponderisani bazni, tradicionalni ZOS

K 1 3 5 7 9

z -1.962 | -0.307 | -0.983 | -0.102 | -0.847
Asymp. Sig. (2-tailed) | 0.05000 | 0.75900 | 0.32600 | 0.91900 | 0.39700
Ponderisani ZOS-PF-GA-GOODALL 1 — Ponderisani bazni ZOS

K 1 3 5 7 9

Z -2.143 -1.897 -1.856 -0.306 -0.419
Asymp. Sig. (2-tailed) | 0.03200 | 0.05800 | 0.06300 | 0.75900 | 0.67500
Ponderisani ZOS-PF-GA-OF — Ponderisani bazni ZOS

K 1 3 5 7 9

Z -1.433 -2.043 -0.677 -0.773 -0.476
Asymp. Sig. (2-tailed) [ 0.15200 | 0.04100 | 0.49800 | 0.44000 | 0.63400
Ponderisani ZOS-PF-GA-ESKIN - Ponderisani bazni ZOS

K 1 3 5 7 9

z -1.83800 | -0.84300 | -2.65500 | -0.41500 | -0.46500
Asymp. Sig. (2-tailed) | 0.06600 | 0.39900 | 0.00800 | 0.67800 | 0.64200
Ponderisani ZOS-PF-GA — Ponderisani ZOS-PF-GA-GOODALL 1

K 1 3 5 7 9

V4 -1.807 -1.897 -2.209 -1.975 -0.520
Asymp. Sig. (2-tailed) [ 0.07100 | 0.05800 | 0.02700 | 0.04800 | 0.60300
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Ponderisani ZOS-PF-GA — Ponderisani ZOS-PF-GA-OF

K 1 3 5 7 9

Z -2.201 -0.769 -2.207 0.000 -1.282
Asymp. Sig. (2-tailed) | 0.02800 | 0.44200 | 0.02700 | 1.00000 [ 0.20000
Ponderisani ZOS-PF-GA — Ponderisani ZOS-PF-GA-ESKIN

K 1 3 5) 7 9

Z -0.53100 | -1.12700 | -2.45600 | -0.51400 | 0.00000
Asymp. Sig. (2-tailed) [ 0.59500 | 0.26000 | 0.01400 | 0.60700 | 1.00000
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5. Zakljucak

Suptilna umetnost odlucivanja se sastoji u tome da ne odlucujete o nevaznim stvarima, i
0 onome o cemu mogu da odluce drugi.

Chester Bernard

Nikada ne mozete da imate sve informacije potrebne za odlucivanje. Ukoliko bi ih imali,
odluke ne bi bile ni potrebne. Umesto njih imali bi ocigledne cinjenice.

David Mahoney

Mnogi ljudi gube vreme u donoSenju odluka, a pritom stalno odlucuju isto, jer ne
analiziraju rezultate prethodnih odluka.

Philip Marvin

5.1. Kriticki osvrt na sprovedeno istraZivanje

U zelji da se unaprede performanse tradicionalnog sistema zaklju€ivanja na osnovu
slucajeva, u ovom radu je predlozen novi model klasifikacije zasnovan na zakljucivanju

na osnovu slu¢ajeva i inteligentnom izboru mera sli¢nosti.

Cilj je bio da se pronade efikasan nacin izgradnje modela klasifikacije kupaca/ klijenata,
koji ¢e Sto preciznije da predvidi njihovo ponasanje. U ovom radu akcenat je bio na
problemu ocene kreditne sposobnosti, odnosno na kreiranju modela kojima bi se
prevashodno olaksao posao bankama. Prednosti primene ovih modela sa aspekta banaka
mogu biti viSestruke, narocCito zbog toga Sto podrazumevaju davanje podrske procesu
odlucivanja, zbog doslednosti 1 tacnosti, zbog uklju¢ivanja svih neophodnih faktora u
proces odlucivanja, zbog smanjenja gubitka usled lo$ih kredita, brzine,.... Modeli takode
donose odredene prednosti i klijentima, koje se ogledaju u slede¢em: laka procedura
aplikacije za kredit, dobijanje odgovora u mnogo kratem vremenskom intervalu,
smanjenje potrebnih informacija za definisanje kreditne sposobnosti, manji troSkovi
obrade kreditnog zahteva. Cesto se klijenti koji nemaju dovoljno dugu kreditnu istoriju

odbijaju, iako mogu biti dobri korisnici kredita. Upravo u tim slu¢ajevima, modeli mogu
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biti od pomo¢i da se po automatizmu ne odbijaju komitenti koji u potpunosti ne
ispunjavaju predefinisane uslove.

Sve navedeno doprinosi boljim odnosima sa klijentima i njihovom zadrzavanju.

Modeli predstavljeni u ovom radu podrazumevaju kombinaciju ZOS-a, funkcija teorije
preferencija, pojedinih mera sli¢nosti za kategoricke atribute i pristupa genetskog

algoritma.

Poslo se od toga da funkcije preferencija pruzaju vise mogucnosti u izrazavanju
preferencija donosioca odluke, odnosno vise mogucnosti da se iskoristi domensko
znanje, i to na takav nacin da se poboljsa proces pronalazenja najkorisnijih slucajeva iz
baze.

Prilikom sprovodenja istrazivanja, kori§¢en je peti tip funkcija preferencije jer je
zakljuCeno da je ovaj tip funkcije najvise koristan u smislu da pokriva najveci broj
situacija. Eksperimentalni rezultati jasno pokazuju da predlozeni model moze po

prediktivnoj mo¢i prevazi¢i tradicionalni model ZOS-a.

Dodatno, pretpostavilo se i da ¢e se koriS¢enjem odredenih mera slicnosti za
kategoricke atribute, u kombinaciji sa koriS¢enjem funkcija preferencija za numericke
atribute, do¢i do modela boljih prediktivnih performansi od tradicionalnog modela
Z0OS-a.

Izracunavanje slicnosti izmedu kategorickih atributa se analiziralo u razli¢itim
kontekstima i ve¢em broju nau¢nih radova.

U ovom radu je kori§¢eno nekoliko takvih mera, i to onih koje se smatraju osnovnim, a
kako bi se postigla Sto veca tacnost klasifikacije klijenata koji apliciraju za kredit.
Eksperimentalni rezultati su pokazali da nijedna mera nije najefikasnija, odnosno
nijedna nije dominantna u odnosu na druge kod svih koris¢enih baza podataka. Isto
tako, pokazalo se da neke mere mogu da imaju stalne visoke ucinke. Potrebno je
razumeti kako mera slicnosti zavisi od razliCitih karakteristika skupa kategorickih

podataka, 1 to je nesto Sto ¢e tek biti tema buducih istrazivanja.
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U ovom radu je razmatrano ponaSanje modela sa pojedinacnim merama sli¢nosti,
odnosno za posmatrani model je koriS¢ena po jedna mera sli¢nosti za svaki od
kategoriCkih atributa. PoSto razliCiti atributi u skupu podataka mogu biti razliitog
karaktera, alternativni nacin je da se koristite razli¢ite mere za razliite atribute. Ovo
posebno moze izgledati obecavajuce s obzirom na komplementarnu prirodu nekoliko

mera sli¢nosti.

GA je koriS¢en za optimizaciju parametara funkcije preferencija, ali i za optimizaciju

znacaja (tezina) atributa.
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5.2. Bududi pravci istraZivanja

U disertaciji se preporucuju novi ZOS modeli sa Zeljom da se unapredi ucinak
tradicionalnog ZOS sistema. Novi model predstavlja kombinaciju ZOS-a, funkcije
teorije preferencije, GA pristupa i razli¢itih mera sli¢nosti za kategori¢ke podatke.

Buduéi da funkcije preferencije pruzaju vise mogucnosti u izraZzavanju preferencija
donosilaca odluka, one se mogu koristiti za unapredivanje procesa pronalazenja
funkcija preferencije, ali takode i za optimizaciju vaznosti atributa. Dosadasnji rezultati
eksperimenta jasno pokazuju da predlozeni modeli mogu da nadmase tradicionalni ZOS
model. Tehnike koje koriste razliCite mere za odredivanje slicnosti izmedu kategorickih
podataka pokazale su da nijedna mera nije dominantna u odnosu na druge kod svih

tipova problema, ali neke mere mogu da imaju stalne visoke ucinke.

Sa druge strane, ovo istrazivanje ima svoja ograni¢enja. Selekcija atributa i selekcija
slucajeva su faktori koji mogu biti optimizovani u ZOS sistemu. Izbor parametra k, koji
predstavlja broj slucajeva najsli¢nijih novom slucaju, moze se takode koristiti kao
parameter za optimizaciju. U disertaciji, predloZzeni model se procenjuje za ogranicen
broj razli¢itih vrednosti k, ali je takode moguce da neke druge vrednosti k mogu
poboljsati ukupni ucinak ZOS sistema. Naposletku, u buduénosti bi trebalo dodatno
testirati uopstavanje predlozenog modela njegovom primenom na probleme koji imaju

veci broj klasa, 1 generalno na probleme u drugim oblastima.
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Moju doktorsku disertaciju pohranjenu u Digitalni repozitorijum Univerziteta u
Beogradu mogu da koriste svi koji poStuju odredbe sadrzane u odabranom tipu licence
Kreativne zajednice (Creative Commons) za koju sam se odlucila.
(LAutorstvo
2. Autorstvo - nekomercijalno
3. Autorstvo — nekomercijalno — bez prerade
4. Autorstvo — nekomercijalno — deliti pod istim uslovima
5. Autorstvo — bez prerade
6. Autorstvo — deliti pod istim uslovima

U Beogradu, 15.08.2013. Potpis doktoranta
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